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Dogal Dil Islemede Egilimler

Once : Yapay Zeka Tabanh, Tam olarak anlama
Simdi : Kiilliyat(Corpus)-tabanh, istatistiki, Makine Ogrenmesi Kullanan

Kanit
1991 = Corpus tabanli 3 makale
1996 - Bu alandaki makalelerin yaridan fazlasi Corpus tabanh
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e Makine Ogrenmesi Nedir ?

¢ Giinlik Hayatimizdaki Uygulamalar1
e Verilerin Sayisallastirilmast
e Ozellik Belirleme
—  Ogzellik Se¢im Metotlart
« Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-IG)
« Sinyalin Giiriiltiiye Orant: (S2N ratio)
* Alt kilme seciciler (Wrappers)
—  Yeni Ozelliklerin Cikarimi
« Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
¢ Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
¢ Smiflandirma Metotlart
— Dogrusal Regresyon
—  SVM (Support Vector Machine)
—  Karar Agaclan (Decision Trees)
—  Yapay Sinir Aglan
— En Yakin K Komsu Algoritmas: (k - Nearest Neighbor)
—  Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
¢ Kiimeleme Algoritmalari
— K-Ortalama (K-Means)

— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)
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Makine Ogrenmesi

* Cok biiyiik miktarlardaki verinin elle islenmesi ve analizinin

yapilmas1 miimkiin degildir.

* Ama¢ gecmisteki verileri kullanarak gelecek icin tahminlerde

bulunmaktir.

* Bu problemleri ¢ozmek icin Makine Ogrenmesi (machine

learning) yontemleri gelistirilmistir.

* Makine 6grenmesi yontemleri, gecmisteki veriyi kullanarak yeni

veri i¢in en uygun modeli bulmaya caligir.

* Verinin incelenip, igerisinden ise yarayan bilginin ¢ikarimasina

da Veri Madenciligi (data mining) ad1 verilir.
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Metot tiirleri

e Farkli uygulamalarin, analizlerden farkl
beklentileri olmaktadir.

e Makine  Ogrenmesi  metotlarimt  bu
beklentilere gore siniflandirmak
miimkiindiir.
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Siniflandirma

Gecmis bilgileri hangi smiftan oldugu biliniyorsa, yeni gelen
verinin hangi smifa dahil olacaginin bulunmasidir.
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Kirmiz1 hangi sinifa dahildir ?
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Kimeleme

Gecmisteki verilerin siniflari/etiketleri verilmedigi/bilinmedigi
durumlarda verilerin birbirlerine yakin benzerliklerinin yer aldig1
kiimelerin bulunmasidir.

e 256 rengi 16 renge nasil indiririz ?

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI ‘i

BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU kS

Regresyon - Egri Uydurma

Gecmis bilgilere ait smiflar yerine siirekli bilginin yer aldigi

problemlerdir.
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x ekseni hava sicakligini, y
ekseni de deniz suyu sicakligini
gostermektedir.

Bizden istenen hava sicakligina
bagli olarak deniz  suyu
sicakliginin tahmin edilmesidir.

Giris ile cikis arasindaki
fonksiyonun egrisi bulunur.
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Birliktelik Kurallarn Kesfi

Bir siipermarkette, x liriiniinii alan miisterilerin %801 y {iriiniini
de aliyorsa, x iirliniinii alip, y iriintinii almayan miisteriler, y
iriintiniin potansiyel miisterileridir. Miisterilerin sepet bilgilerinin
bulundugu bir veri tabaninda potansiyel y miisterilerini bulma
islemi tiiriindeki problemler iliski belirme yontemleri ile ¢oziiliir.

e Sepet analizi
e Raf diizenlemesi

e Promosyonlar
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Ozellik Secimi

Veriye ait olan bircok 0Ozellikten bazilar1 1ilgili verinin
kiimesini/sinifin1  belirlemede Onemli rol oynar. Bu gibi
durumlarda o6zellik kiimesinin bir alt kiimesi secilir (ozellik
secimi) veya bu Ozelliklerin birlesiminden yeni Ozellikler elde
edilebilir (ozellik ¢tkarimu).

Kisaca, Makineler, isanligin isgiiciine sagladiklar1 yarari, makine
O0grenmesi yOntemleri ile birlestirdiklerinde beyin giiciinii de
saglamay1 basarmuslardir.

Uygulama alan1 ne olursa olsun, ¢ok miktardaki verinin analiz
edilerek gelecek ile ilgili tahminlerde bulunmasi ve bizim karar
vermemize yardimci olmasi ile makine 6grenmesi yontemlerinin
her gegen giin 6nemi artmaktadir.
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Makine Ogrenmesi Nedir?

Giinliik Hayatimizdaki Uygulamalari
Verilerin Sayisallastirilmast
Ozellik Belirleme
—  Ogzellik Se¢im Metotlart
« Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-IG)
« Sinyalin Giiriiltiiye Orant: (S2N ratio)
* Alt kilme seciciler (Wrappers)
—  Yeni Ozelliklerin Cikarimi
« Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
¢ Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
Siniflandirma Metotlart
— Dogrusal Regresyon
— SVM (Support Vector Machine)
— Karar Agaclan (Decision Trees)
—  Yapay Sinir Aglan
— En Yakin K Komsu Algoritmas: (k - Nearest Neighbor)
—  Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
Kiimeleme Algoritmalart
— K-Ortalama (K-Means)
— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)
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Makine Ogrenmesinin

Giinlik Hayatimizdaki Uygulamalari
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El yazis1 / Kitap Yazist Tanima
HCR /OCR

......

Islem: Sekillerin hangi harf oldugunu tahmin etme
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Kredi Taleplerini Degerlendirme

e Birisi bankadan kredi ister.
* Banka krediyi versin mi/vermesin mi ?
* Nasi1?
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e-ticaret

* Birisi Amazon.com dan bir kitap ya da iiriin
aliyor.

GoOrev ne olabilir?
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e-ticaret

* Birisi Amazon.com dan bir kitap yada iiriin
aliyor.

GoOrev ne olabilir?

Miisteriye almas1 muhtemel kitaplar Onerilir.
Ama nasil?

Kitaplar1

. konularina

. yazarlarina

. birlikte satihiglarina

gore kiimelemek.
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Gen Mikrodizilimleri

100 kisinin (hasta/saglam) elimizde gen dizilimleri var.
Bu dizilimleri analiz ederek hasta olup olmadigi
bilinmeyen birisinin hasta olup olmadigin1 ya da
hastaligimin tiiriinii 6grenebilir miyiz ?

En iyi tedaviyi Onerebilir miyiz ?

Nasil ? Elimizde hangi bilgiler olmali ?
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Bu adam kim? I¢eri girsin mi?
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Bu adam havaalaninda mi?
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Bu parmak izi kimin ?
Bu adami tutuklayalim m?
72\

;
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Bu ses kimin ?
Bu ses ne diyor ?
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Bu imza kimin ? Yoksa taklit mi?

Taklit olup olmadigini nasil anlariz ?
Zaman bilgisi ?
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Bu metnin konusu nedir?
Bu mail spam mi?

Anti spam yazilimlar: nasi cahsir ?

Spam’ciler nasil ¢calisiyor ?

Yeni nesil spam mailler: Mesaj resimde,

metinde ise anti spamlardan ka¢mak i¢cin gereken kelimeler var.
Makine 6grenmesi metotlarini hem spamciler hem anti spamciler kullaniyor. @
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Olagan dis1 bir durum var mi ?
Gilivenlik kamerasi kayitlar

'3
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Kamera kaydindaki kisi ne anlatiyor?
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Otobanda saatte 70 mil
hizla siirtcstiiz
gidebilen bir otomobil

Bitin denemeler
trafige kapal alanlarda
gergeklestirilmistir ©

Neden sehiri¢i degil ?
Neden otoban ?

Neden diger arabalar yok ?
Araba birine carparsa suclu
kim ?

Iy
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Adalet

e Cin’de pilot uygulama
— Bir sehrin mahkeme hakimleri bir bilgisayar
programi
— Amag: Daha adil bir diinya

* Aym Ozelliklere sahip davalarda ayni kararlarin
almmasi

— Sistemin egitimi i¢in neler gerekli ?

* Milyonlarca/Milyarlarca (buranin Cin oldugunu
unutmayalim) davaya ait verilerin kategorilenmesi
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Beyin Aktiviteleri

+ Insanlarin
— degisik seyler diisiiniirken ki,
— degisik duygulara sahipken ki,
— problem ¢ozerken ki
beyin aktiviteleri kaydedilir.

e Gorev ?
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Uygulamalardaki boyut 6rnek
sayilari

training
examples |
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Akis
Makine Ogrenmesi Nedir ?

Giinliik Hayatimizdaki Uygulamalar1

Verilerin Sayisallastirilmasi

Ozellik Belirleme
— Ogzellik Segim Metotlar
¢ Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-IG)
¢ Sinyalin Giiriiltiiye Orani: (S2N ratio)
¢ Alt kiime segiciler (Wrappers)
— Yeni Ozelliklerin Cikarimi
¢ Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
¢ Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
Siiflandirma Metotlar1
— Dogrusal Regresyon
— SVM (Support Vector Machine)
— Karar Agaclar1 (Decision Trees)
— Yapay Sinir Aglar
— En Yakin K Komsu Algoritmasi (k - Nearest Neighbor)
— Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
Kiimeleme Algoritmalari
— K-Ortalama (K-Means)
— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)
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Verilerin Sayisallastiriimast

Makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ogunda islenecek olan veri
oncelikle sayilastirilir.

Resim Resmin her bir pikseli, renkli resimlerde R,G,B degerleri,
siyah-beyaz resimlerde 1-255 arasi gri seviyesi kullanilarak
sayilara cevrilir. Renkli resimler 3 adet, siyah beyazlar 1
adet en*boy biiyiikliigiinde matrisle ifade edilir.

Metin Metindeki harfler, heceler ve kelimeler genelde frekanslarina
gore kodlanarak sayilara gevrilir.

Hareketli Resim bilgisine ek olarak resmin hangi resimden sonra
gortintii geldigini gosteren zaman bilgisini de igerir. Bu ek bilgi
haricinde yapilan islem resim ile aynidir.

Ses Ses, genlik ve frekansin zaman i¢inde degisimiyle kodlanir.
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10 satir ve 6 siitundan olusan “2” resmi 1 ve 0’lardan olusan 60
uzunlugunda bir vektor ile gosterilir.

ipin| 2] ve bélinir.
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Bu sekilde taminmak istenen harf icin cesitli fontlarla yazilmis
bir¢ok ornegi temsil eden 60 boyutlu vektorler elde edilir.

Bu uygulamamiz icin o6zellik sayimiz 60’tir. Diger bir deyisle
orneklerimiz 60 boyutlu bir uzayda temsil edilmektedir.

Elimizde 10 rakama ait farkli fontlarla yazilmis 10’ar resim olursa
veri kitmemiz 100 6rnek * 60 boyutlu bir matris olacaktir.

Elimizde her 6rnegin hangi harf oldugunu gosteren sinif bilgiside
bulunmaktadir.

Bu matris egitim ve test kiimesi olusturmak icin 2’ye boliiniir.
Egitim kiimesi bir siniflandiriciya verilir.
Sistem modellenir.

Modelin basarisint  6lgcmek icin siniflandiricinin  daha  Once
gormedigi, modelini olusturmakta kullanmadig1 test kiimesi icin
tahminde bulunmasi istenir.

Bu  tahminlerle  gercek  smiflarin  ayniligimin  Ol¢iisii
siniflandiricinin basari ol¢iisiidiir.
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Akis

Makine Ogrenmesi Nedir ?
Giinliik Hayatimizdaki Uygulamalar:
Verilerin Sayisallastirilmast

Ozellik Belirleme

—  Ogzellik Se¢im Metotlart
« Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-IG)
« Sinyalin Giiriiltiiye Orant: (S2N ratio)
* Alt kilme seciciler (Wrappers)
—  Yeni Ozelliklerin Cikarimi
« Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
¢ Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
Siniflandirma Metotlart
— Dogrusal Regresyon
—  SVM (Support Vector Machine)
— Karar Agaclan (Decision Trees)
—  Yapay Sinir Aglan
— En Yakin K Komsu Algoritmas: (k - Nearest Neighbor)
—  Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
Kiimeleme Algoritmalart
— K-Ortalama (K-Means)
— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)
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Ozellik Belirleme

* Bir doktor
* Veri: Kisi bilgilerini 1. Ozellik 2.Ozellik  Simf
iceren dosyalar 1 3 A

* Gorev: Kimlerin hasta
oldugunun bulunmasi.
* Hangi bilgilere bakilir ?
— Ad soyad
— Dogum yeri
— Cinsiyet
— Kan tahlili sonuglari
— Rontgen sonuglari
— Vs

2 3 B
1 4 A
2 3 B
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Ozellik Secimi ve Cikarimi

Elimizdeki ©zellik sayist az iken hangi Ozelliklerin daha dogru
smiflandirma yapacagima rahathkla karar verebiliriz. Ozellik sayisi
cok fazla iken bizim bunu gozle yapmamiz imkansizdir. Bu
ozelliklerden bazilar1 smiflandirma isleminde ayirt edici 6zellikler
olmayabilirler. Bu durumda isin i¢ine bilgisayarlar girmektedir.

Problemi iki sekilde cozebiliriz

* Var olan 6zelliklerden bazilarim1 secmek (6zellik secimi-feature
selection)

e Var olan Ozelliklerin birlesiminden yeni 6zelliklerin ¢ikarilmasi
(0zellik ¢ikarimi-feature inference)
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11m1

Ozellik Se¢

* Egitim setindeki her bir 6zellik ayr1 ayr1 degerlendirilir.
* Etkisine gore ozelligin kullanilip kullanilmayacagina karar verilir.

* Secilen 6zelligin sonucu nasil degistirdigi incelenir.
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Balik Hali

» Kayan bant iizerindeki
baligin tiiriinii
belirlemek (Salmon ?
Sea Bass ?)

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Preprocessing

Feature extraction

Pl

Classification

H

“salmon" "sea bass"

b
o
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) o

Balik Ozellikleri: Uzunluk

» Salmon’lar genelde Sea Bass’ lardan daha kisadirlar.

salmon sea bass
count
22
20
18
16
12t

to |
(99

15 20
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Balik Ozellikleri: Parlaklik
* Sea Bass genelde Salmon’lardan daha parlaktir.
count
14 salmon ! sea bass
12 i
10 :
s i
: |
4 1
2
0 lightness
8 10
) YILDIZ TEKNIK UNIVE?SITESI .
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU
Hangi Ozellik ?
salmon sea brtjv count
count 14 salmon sea bass

!, L lightness [

2 4 ™y 8 10

Kirmiz1 bolgeler yapilan hatalar1 gostermektedir.
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Doktoru yoralim ©

* Hastalik dosyasinda 5000 adet 6zellik olsaydi ?
Ornegin kisinin DNA dizisine bakarak hasta olup
olmadigina karar verecek olsaydik ne yapardik ?
Nerelere bakacagimiza nasil karar verirdik ?

* Burada devreye bilgisayarlar1 sokmamiz
gerekmektedir.

* Bu olay bir insanin hesap yapma kabiliyetiyle, bir
hesap makinesininkini kargilastirmaya benziyor.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Ozellik se¢imi

e Bu problem makinelerle iki farkli metotla
coziilebilir.
— Var olan 6zelliklerden bazilarim1 se¢cmek

o Ozellikleri tek tek degerlendirmek (Filter)

* Ozellik alt kiimeleri olusturup, simflandiricilar
kullanip performanslarin 6l¢iip, bu alt kiimeleri en
tyilemek i¢in degistirerek (Wrapper)

— Var olan 6zelliklerin lineer birlesimlerinden
yeni Ozelliklerin ¢ikarimi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Ozellikleri birer birer inceleme (Filters)

Egitim verisindeki her bir 6zellik teker teker ele
alinir.

Ornek ile ilgili sadece o ozellik elimizde olsaydi
ne olurdu sorusunun cevabi bulunmaya caligilir.

Secilen oOzellikle smif ya da sonucun birlikte
degisimleri incelenir.
Ozellik degistiginde simf ya da sonu¢ ne kadar

degisiyorsa, o Ozelligin sonuca o kadar etkisi
vardir denilir.
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I - Bilgi Teorisi (Information Gain)

En iyi siniflandirmay1 yapan 6zellik nasil secilir ?

I- Information Gain

Her bir 6zelligin Bilgi Kazanci (information gain) hesaplanir.
Negatif ve pozitif 6rneklerden olusan bir S kiimesi olsun.
S kiimesinin Entropy’si hesaplanirken

Entropy(S)=-plogp—-qlogq kullanilir.

S kiimesinde 14 ornek olsun: 9 pozitif ve 5 negatif

Entropy(S) = - (9/14) log (9/14) — (5/14) log (5/14) = 0.94

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Daha onceki hava, nem, riizgar, su sicakligi gibi degerlere gore

piknige gidip gitmeme karar1 verilmis 4 olay

Olay No Hava Nem Riizgar | Susicakhgr | Piknige gidildi mi?
1 giinesli normal giiclu ik Evet
2 giinegli yiiksek giiclu ik Evet
3 yagmurlu yiiksek giiclii ik Hayir
4 giinesli yiiksek giiclu soguk Evet

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Gain(S,A) = Entropy(S)— Z lifllEntropy(Sv)

veValues(A)

Olay No Hava Nem Riizgar | Su sicakh@ Piknige gidildi mi?
1 giinesh normal giicli ik Evet
2 giinesh yiiksek giigli ilik Evet
3 yagmurlu yitksek giicli ilik Hayir
4 glinesh yiiksek giigli soguk Evet

Piknige gidildi mi? sorusunun ki cevab: vardir.
Evet cevabimn olasilig: %
Hayir cevabimm olasihigs ¥4

E(Piknik) = -(3/4) log:(3/4) - (1/4) loza(1/4) = 0.811

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Her 6zelligin, her degeri i¢in bilgi kazanci hesaplanir.

Gain(Piknik,Hava)= 0.811- (3/4) ((3/3) log: (3/3) = 0 ) — (1/4) ( 0 — (1/1) loga (1/1)) = 0.811
Asagida Hava dzellygimn IG st hesaplanirken bulunan rakamlarn agiklamalan verilnugtr.

0.811 = Piknige gitme olavin Entropisi

(3/4) = havamn ginesli olma oram

(3/3) = hava giinesli tken piknige gidilme oram

0 = hava giinesli iken piknige gidilmeme oram

(1/4) = havanin yagmurlu olma oram

0 = hava yagmurlu iken piknige gidilme oram

{(1/1) = hava vagmurlu iken piknige gidilmeme oram

Gain(Piknik,Nem)= 0.811- (1/4) (-(1/1) loga (1/1) - 0) = (3/4) (-(2/3) loga(2/3)-(1/3) loga(1/3))
=0.811-0.688=0.1225
Gain(Piknik, Riizgar)= 0.811- (4/4) (-(3/4) logy(3/4) — (1/4) log,(1/4))
=0811-0811=0
Gain(Piknik.SuSicakhgy= 0.811- (3/4) (-(2/3) log(2/3) — (1/3) log(1/3)) — (1/4) (<(1/1) log,
(1/1))
=0.811-0.688=0.1225

Bilgi Kazanci en biiyiik olan 6zellik hava dir. Gercek uygulamalarda ise
yiizlerce 6zelligin IG hesaplanir ve en biiyiik olanlari secilir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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e [I- Sinyalin giiriiltiiye oran1 (S2N ratio)

Smiflar aras1 ayriliklarin fazla, sinif ic¢i ayriliklarin az
oldugu ozellikler secilir.

My, —n
S =¥ : : o
H ’1; A4 : [o]
dy—d, (e
B Q.0
ml=> simfl deki 1. 6zelliklerin ortalamas: L a0

m2=> simif2 deki 1. 6zelliklerin ortalamast -— :
d1=> sufl deki 1. 6zelliklerin standart sapmasy it et
d2=> suuf2 dek: 1. 6zelliklerin standart sapmas:

* S2N orani her bir 6zellik i¢in ayr ayr1 hesaplanir.
* S degeri en yiiksek olan 6zellikler secilerek kullanilir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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e [II- Duyarlilik Analizi

Ozellik altkiimesi seciciler (Wrappers)

Her bir ozellik i¢in test yapilirken, test edilen ozellik disindaki biitiin
ozellikler sabit tutularak test edilen Ozelligin degerindeki degisimlerin
smiflandirma/kiimeleme/regresyon sonuclarina gore etkisi Olgiiliir. En
cok etki yapan ozellik secilir.

0000

(1000 0.1,00 0040 0001

1100 10.10 0110 1001 bLod 0011
"L110 LoD 1oL oLl
Tl Kohavi & John, 1997

N 6zellik i¢in olas1 2N dzellik alt kiimesi = 2N egitim
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

S . . . 1
OZelllk altkumeSI . (1 0,6% - 0.]_0:0 g{o_tﬁ
seciciler =28

* Hizlandirmak icin
tiim olasiliklart

denemek yerine
— Hepsiyle baslaylp -
her seferinde bir tane -
elemek f\
— Tek ozellikle o
baslaylp her /%:10 ool OlUJ 00.10)

seferinde bir tane

: 4 N . !
eklemek 1 1110 . %LDH ba1d
A,

Hangi yoldan gidilecegine o 6zellik kiimesinin siniflandirmadaki

performansina bakilarak karar verilir.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Yeni Ozelliklerin Cikarim

e Var olan ozelliklerin lineer birlesimlerinden
yeni bir 6zellik uzay1 olusturulur ve veriler
bu uzayda ifade edilirler. Yaygin olarak
kullanilan 2 metot vardir.

« PCA
« LDA

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Temel Bilesen Analizi
(Principle Component Analysis-PCA)

e Orneklerin  en  fazla  degisim
4, gosterdigi boyutlar bulunur.

* Soldaki sekilde veriler ¢, ve c,
eksenlerine izdiistimleri almdigmdaki
dagilimlar1 gosterilmistir.

*C, eksenindeki degisim daha
bityiiktiir.

* Boylece veriler 2 boyuttan tek bir
boyuta c, eksenine iz diisiiriilerek
indirgenmis olur.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Temel Bilesen Analizi’nin Adimlari

* N boyutlu verinin NxN boyutlu Kovaryans matrisi bulunur
* Matrisin N adet 6zdegeri (eigen value) bulunur

*En biiytik ilk M 0Ozdegere karsihik gelen M adet 6z vektor
(eigenvector) bulunur.

* Veriler M 06z vektore izdisiiriilerek N boyuttan M boyuta
indirgenmis olur.

Oz degerler, veriler o 6zdegere karsilik gelen ozvektore izdiisiim
yapildigindaki verinin varyansidir. En biiyiik varyansa sahip olmak en
fazla degisimi gostermek oldugundan 6z degerlerin en biiyiikleri
secilerek islem gerceklestirilir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Dogrusal Ayirteden Analizi
(Linear Discriminant Analysis—LDA)

e PCA, verilerin smiflarma
bakmadan boyut indirgeme
islemini gerceklestirir.

* Soldaki sekilde gorildiigii
gibi bazi durumlarda smif
ornekleri birbirinin  igerisine
r. girdigi  i¢in  smiflandirma
o basaris1 diiser.

*Bu gibi durumlarda LDA

kullanilir. LDA varyans

degerlerine ek olarak smif

bilgisini de kullanarak boyut
~indirgeme yapar. o

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITlgl y p : '%

BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Siniflandirma YoOntemleri

Cok fazla sayida smiflandirma yontemi mevcuttur.

Niye bu kadar ¢ok metot var?
Ne zaman hangisini kullanacagiz?

Her veri kiimesi iizerinde mitkkemmel ¢ahsan bir yontem
olmadigindan buna ihtiya¢ vardir.

Literatiirde en fazla siklikla kullanilan yontemler

Destek Vektor Makineleri (SVM-Support Vector Machine)
Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)

Karar Agaclar1 (Decision Tree)

K-En Yakin Komsuluk ( K- Nearest Neighbor / KNN)

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Akis

e Makine Ogrenmesi Nedir ?
¢ Giinlik Hayatimizdaki Uygulamalari
e Verilerin Sayisallastirilmast
e Ozellik Belirleme
—  Ogzellik Se¢im Metotlart
Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-1G)
Sinyalin Giiriiltitye Oran1: (S2N ratio)
Alt kiime seciciler (Wrappers)
—  Yeni Ozelliklerin Cikarimi
¢ Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
* Smiflandirma Metotlar1
— Dogrusal Regresyon
—  SVM (Support Vector Machine)
— Karar Agaclan (Decision Trees)
—  Yapay Sinir Aglan
— En Yakin K Komsu Algoritmas: (k - Nearest Neighbor)
—  Oprenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
¢ Kiimeleme Algoritmalar1
— K-Ortalama (K-Means)
— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Simiflandirma Metotlart

Gorev: Onceden etiketlenmis ornekleri kullanarak yeni 6rneklerin

siniflarmi bulmak

Mavi ve gri smiftan ornekler® ©

Beyaz, mavi mi gri mi? O

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Metotlar:
Regresyon,

SVM,

Karar Agaclari,
LVQ,

Yapay Sinir Aglari,

Dogrusal Regresyon

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU

Wy +W,; X +w,y>=0
Regresyon en az hata
yapan wi leri bulmaya
calisr.

Basit bir model
Yeterince esnek degil

03/09/2014
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Destek Vektor Makineleri
(SVM-Support Vector Machine)

* Smiflar birbirinden ayiran
ozel bir ¢izginin
(hyperplane) nin

e bulunmasini amaglar.

i e SVM, her iki simifa da en

= "~ ommmer  uzak olan hyperplane

bulmay1 amaclar.

e Egitim verileri kullanilarak
hyperplane bulunduktan
sonra, test verileri siirin
hangi tarafinda kalmissa o
smifa dahil edilir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

* Lineer olarak ayrilamayan Orneklerde veriler daha yiiksek boyutlu
baska bir uzaya tagmnir ve smiflandirma o uzayda yapilr.

* Soldaki sekilde ornekler lineer olarak ayrilamaz iken, sagdaki sekilde
tic boyutlu uzayda (x,2, x,2, sqrt(2x,X,)) ayrilabilmektedir.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Karar Agaclari

B0l ve yonet stratejisi
Nasil bolecegiz ?

if X > 5 then blue

else if Y > 3 then blue
else if X > 2 then grey
else blue

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Karar Agaclari

o Urettikleri kurallar

anlasilir.

o Karar diigiimleri ve
yapraklardan olusan
hiyerarsik bir yapi.

Sekil
Yuvarlak
Kare
Kare
Yuvarlak
Kare

Kare

Renk
Yesil

Siyah

Boyut
Kiiciik
Biiyiik
Biiyiik
Kiiciik
Biiyiik

Kiiciik

Simnif
Red
Kabul
Kabul
Red
Red

Kabul

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Karar Agaclar1 Olusturma

e Tiim veri kiimesiyle baglanir.

e Bir 6zelligin bir degerine gore veri kiimesi
iki alt kiimeye boliiniir. Bolmede kullanilan
ozellikler ve degerler karar diigiime
yerlestirilir.

e Her alt kiime i¢in ayni prosediir, her alt
kiimede sadece tek bir sinifa ait Ornekler
kalincaya kadar uygulanir.

'3
YILDIZ TEKNIK UNiVERSITESI 5]
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU kS

Karar Duigtimleri Nasil Bulunur ?

e Karar diigiimlerinde yer alan Ozelligin ve
esik degerinin belirlenmesinde genel olarak
entropi kavrami kullanilir.

e Egitim verisi her bir 6zelligin her bir degeri
icin ikiye boliiniir. Olusan iki alt kiimenin
entropileri toplanir. En diisiik entropi
toplamina sahip olan 6zellik ve degeri karar
diigtimiine yerlestirilir.

'3
YILDIZ TEKNIK UNiVERSITESI 3
BILGISAYAR MUHENDISLIGi BOLUMU kS
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Karar Agaclariyla Simiflandirma

* En tepedeki kok karar diigiimiinden basla.

» Bir yapraga gelinceye kadar karar diigiimlerindeki
yonlendirmelere gore dallarda ilerle (Karar
diigiimlerinde tek bir 6zelligin adi1 ve bir esik
degeri yer alir. O diigiime gelen verinin hangi dala
gidecegine verinin o diiglimdeki 6zelliginin esik
degerinden biiylikk ya da kiiciik olmasina gore
karar verilir).

e Verinin siifi, yapragin temsil ettigi simif olarak
belirle.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Yapay Sinir Aglari

Canllardaki sinir hiicreleri ve
aglar1 modellenerek yapay sinir
aglar1 olusturulmustur.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Yapay Sinir Aglari

Gy Agriklar
s

: A
ijtﬂ f

Eiie o
\ {

% . AT
Dendnt ” Aklivasyon
/¢ Toplama  Fanksiyonu
7 /4 Fonksiyonu
/ i f
A W,
¢ 1 s
Esik

Gergek sinir hiicreleri, dentritlerden gelen sinyaller belirli bir esik
degerinin iizerine c¢iktiginda akson’lar yardimiyla komsu hiicrelere
iletilir. Yapay hiicrelerde de bu modellenir. Sinyal girisleri (A1) ve bunlar1
toplayan bir birim giris sinyallerinin (Ai) agirliklar: ile (Wi) ¢arpimlarmi
toplayan ve bu toplama esik degerini de ekleyip bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirerek c¢ikis elde eder.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Tek yapay sinir hiicresine perceptron denir.

Perceptron'un
drettigi karar sinin

' gy

& * *
By
* 0

* . W D
~ g a
T | = x1

Adirhk 0

vektdrd 1}

L 4

Perceptronlarnn agirlik degerlermin belirlenmesi

1. Agirliklara rasgele ilk degerler atamir
2. (0-1) arasinda 6grenme katsayis: (1) segilir.
3. Agirliklar degistig: siirece Her bir egitim ornegi 1¢in (X, 1):

(x> 6rnegin degerlerini: t=2 suufini, w2 agirliklan gésterir)

s  Cikisi hesapla. y = flw*x+esik)

« Cikisla (perceptronun cevabiyla) gergek suuf ayni 1se (v = t) agirhklar
degistirme

e Farklilarsa (v '=t). agirhiklann Ww(yen) = weski) + WL (t - ¥ ) X giincelle.

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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o Ikiden fazla smifi birbirinden ayirmak icin perceptron
katmani olusturmak gerekir. Sekilde 3 smiftan olusan bir
veri kiimesi ve bu veriyi siniflandiran percepton katmani
goriilmektedir. Herbir smifi diger smiflardan ayirt
edebilmek icin perceptron kullanilmustir.

N £ x X Asinif

C sinifi AR X

: g A sinifin Bve C
C sinffini A ve B sinfidan ayiran sinir

sinfidan ayiran sinir

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Cosinfi Asinfi B sinfi

- - Dogrusal olmayan Kkarar sinirlar

tretebilmek icin ¢ok katmanl
perceptronlar kullanilir.

Cok katmanli perceptronlar genelikle
geriye  yayihm  algoritmas1 ile
egitilirler.

10zellik 2. Ozellik Egik

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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=1...m ﬁzj. j=1..m  Gikig Katman

T ] Cikiglar
1|“‘I

Ze. 5=1..h  By5 s=1.h SakiKatmen

¥ 1=1.n Gidg Katmani

[ x [ [ Gerive Yayihim (Backpropagation) algoritmasi
Gigler

x=2? bir egitim 6rmeg:

n—2 omeklerin boyutu

h=> sakl katmandaki néron sayist

m=> ¢ikis katmanindaki néron sayist

f1-> sakl: katmandaki aktivasyon fonksiyonu
2= cikis katmanindaki aktivasyon fonksivonu
z=> sakli katmanin ¢ikislart

v=> agmn gikislan

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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i
-

Egitim setindeki her bir émek i¢cin asagidaki 3 adimm tekrarlanmasma bir ¢evrim (epoch)
adh verilir. Sistemin egitimune énceden belirlenmis bir hata degerine ulasilincaya kadar ya
da maksimum ¢evrim sayisina ensilinceve kadar devam edilir.

1.Adum: Tleri Yayihm

Her sakli néron i¢in net; ve v; hesaplamur, 1=1..... h:

neil =
r

WX, Z = fl(nell)
1

I p1s

Her ¢ikis néronu igin net; ve y; hesaplanir, j=1....m:
h
e X =
net; = ¥ Wyz; ¥ = fanet))

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiIGi BOLUMU
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Step 2: Geri Yayihm

Her ¢ikas néronu 1¢in hata hesaplanir, 3=1.._m-

.:.zj = .;tj—yj]f 2met]]

Her sakli néron icin hata hesaplamr, =1.... L

m
.:neti]l ¥ Wi-e-zj

]
i=1 :

="

Step 3: Agiwrhklar giincellenir:

W”( yeni) = W”(eskuuliézl z;

wrilyem ) = w”(eskli—l-' n” xr

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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K-En Yakin Komsuluk
(K- Nearest Neighbor — KNN)

K-En Yakin Komsu / K-NN algoritmasi, egiticili ve 6rnek tabanh
(instance based) bir smniflandirma algoritmasidir. Bu tip
algoritmalarda egitim islemi yapilmaz. Test edilecek oOrnek,
egitim kiimesindeki her bir 6rnek ile bire bir igsleme alinir.

(Bana arkadasini soyle, sana kim oldugunu soyleyeyim)

% %E. A% . f

(a) En vakin 1 komgu (b) En vakin K komgu
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU -
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Bir test drneginin smifi belirlenirken egitim kiimesinde o Ornege
en yakin K adet ornek secilir. Secilen 6rnekler igerisinde en c¢ok

Ornegi bulunan sinif, test 6rneginin smif1 olarak belirlenir.
k

y(x,) = arg 1}1ax Z d(x;.c,)
1< j=1

Ornekler arasindaki uzakhik hesaplanirken eulidean distance
kullanilir.

d(xx) =3 (@, (x) - a,(x,)’

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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Ogrenmeli Vektoér Kuantalama
(Learning Vector Quantization)

[77] 6grenme oram

[n] maximum e gitim sayis1

[¢] betimleyici vector sayis

[ 4,,..., K, ]| betimleyici vektorler (centroids)
[x] egitim datasmdan bir 6rnek

[S(x)] x vektdriiniin ait oldugu yada betimledigi sunf
olmak iizere

1. 7, My, fd, 1gin ilk defer atamalarini gergeklegtir

2. ABzafidaki iglemleri n defa tekrar et
2.1 ¥ efitim datasini al
2.2 ¥ & en vakin betimleyici wvektori bul

() ok« argminJ,.Hx—ny i=1..¢

2.3 M, nin giincellenmesi:

Eder x dofru sinifsa | s{x)=s (M) siniflari ayni ise)
My i, +1(x— ) odiullendir x'e yaklastir

degilse

M, g, —1(x— ) cezalandir x'den uzaklagtir

YILDIZ 1EKNIK UNIVEKSIIESL
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BOLUMU
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LVQ’da odilllendirme
Kazanan vektorle, drnek
aym smiftan (ikisi de siyah
simiftan)

LVQ’da egitim

Cx - ()
d(f-’ 1) %
d[f’l,”‘)

LVQ’da cezalandirma
Kazanan vektorle, ornek
farkh smiflardan (kazanan
siyah, omek gri smaftan)

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

LVQ- Test Islemi

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
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° Egitim sonucu D.B----.- e ' ................................. O ............. ]
. L o : o
bulunan 2 simifa ait | RIS S {éﬁ%% _____ g7
3’er betimleyici L :
.. 0.4k x ............................... O S A
vektor. - :

° TCSt ISIeml, tGSt Dg ......... ........ RS RE PP
.. e e ooé 2o, . ::
orneginin bu 6 of g Ooooo“o“ ________
vektorden en yakin ) ogs” = e 0 0

a2 o = S 1
olaninin  smifina SR o, H0°
Tox ol : oo
atanmaSIdlr. 0.4 I xx ’f ......................... OI ...........
0.8 0.4 0.2 a 0.2 0.4 0.8
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K-Fold Cross Validation (Capraz Gegerleme)

Tiim dataseti esit boyutlu N gruba bol

Bir grubu test icin geriye kalanlarin hepsini egitim i¢in kullan

Test /'

N defa tekrar et

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Siniflandirma Metotlari- Sonug

width

Farkli siniflandirma metotlarinin =~ %} , S

21
trettikleri karar siirlart o
19
18
Ul
16
15
widh " 5 P p . lishmness

224 salmon

22 salmon sea bass

T ——————————> lighmess 16
2 4 6 8 10 |

I

: - lightness
- 2 4 6 8 10
YILDIZ TEKNIK UNIVEKRSITEST 12
BILGISAYAR MUHENDISLIGi BOLUMU -
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Sinmiflandirma Metotlari- Sonug

* Neden bu kadar ¢ok algoritma var ?

* Ne zaman hangisini sececegiz ?

dataset amlall ann bi75ds3 derma gkanser Hava
Ozellik sayisi 7129 21 470 34 30 34
Sinif sayisi 2 3 9 6 2 2
Ornek sayisi 72 3772 315 286 456 281
NB 97,14 95,55 68,49 77,97 94,29 89,31
SVM 92,86 93,74 62,11 79,37 96,26 86,48
1NN 94,29 93,4 63,19 76,26 96,26 89,72
C45 83,39 99,58 65,01 75,2 93,62 91,82
RF 95,71 99,5 72 76,96 95,38 95,02

YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI
BILGISAYAR MUHENDISLiGi BOLUMU

Modelin karmagiklig1 arttiginda egitim kiimesindeki hata diiserken
test kiimesindeki hata yiikselir.

Her veri kiimesi i¢in optimum nokta (optimum karmagiklik) farkhdir.

Model karmagiklig
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Akis
Makine Ogrenmesi Nedir ?

Giinliik Hayatimizdaki Uygulamalar1
Verilerin Sayisallastirilmast
Ozellik Belirleme
— Ogzellik Segim Metotlar
¢ Bilgi Kazanci (Informaiton Gain-IG)
¢ Sinyalin Giiriiltiiye Orani: (S2N ratio)
« Alt kiime segiciler (Wrappers)
— Yeni Ozelliklerin Cikarimi
¢ Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
¢ Dogrusal Ayirteden Analizi (Linear Discriminant Analysis)
Smiflandirma Metotlart
— Dogrusal Regresyon
— SVM (Support Vector Machine)
— Karar Agaclar1 (Decision Trees)
— Yapay Sinir Aglar
— En Yakin K Komsu Algoritmasi (k - Nearest Neighbor)
— Ogrenmeli Vektor Kuantalama (Learning Vector Quantization)
iimeleme Algoritmalari
— K-Ortalama (K-Means)
— Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Map -SOM)
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Kiimeleme Algoritmalari

Kiimeleme algoritmalar1 egiticisiz ~ 0grenme
metotlaridir.

Orneklere ait simf bilgisini kullanmazlar.

Temelde verileri en iyi temsil edecek vektorleri
bulmaya calisirlar.

Verileri temsil eden vektorler bulunduktan sonra
artitk  tim  veriler bu yeni  vektorlerle
kodlanabilirler ve farkl bilgi sayis1 azalir.

Bu nedenle bir¢cok sikistirma algoritmasinin
temelinde kiimeleme algoritmalar1 yer almaktadir.
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Kiimeleme Algoritmalar

Elimizde tek boyutlu 10 6rnek i¢eren bir verimiz olsun.
1215138745967 12

Bu 10 farkh veriyi 3 farkh veri ile temsil etmek istersek
12121277 33377 3 3 seklinde ifade ederiz.

Gercek degerler ile temsil edilen degerler arasindaki farki
minimum yapmaya calisir.

Yukaridaki 6rnek i¢in 3 kiime olusmustur.
12-15-13 6rnekleri 1. kiimede

87-67 ornekleri 2. kiimede

4-5-1-2-9 ornekleri 3. kiimede yer almaktadir.
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Renk Kiimeleme

o
e

Resimdeki 106846 farkh renk sayist 55
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Resim Kiimeleme

10*10 luk bloklar1 ifade eden vektorler kiimelenmis
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her

|

Bulunan (renkleri yada bloklar1 temsil eden)
kiime merkezlerinden bir kod kitab1 (codebook) olusturulur. Bu kitap

kullanilir. Indisin maksimum biiyiikliigii kodlanmas1 icin gereken bit
sayisini arttirir. Bu yiizden farkh vektor sayisinin az olmasi istenir.

Nasil Kullanilir ?

iki merkeze verilir. Vektorlerin kendileri yerine sadece indisler

Encoder Decoder

. Communication .
line ‘

j

Find closest

ETHEM ALPAYDIN © The MIT Press, 2004
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Kiimelemede yaygin olarak kullanilan iki yontem vardir.

* K-Means
* SOM (Self Organizating Map)
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K-Means

* Kiimeleme algoritmalarinin en basitidir. Veriyi en iyi ifade
edecek K adet vektor bulmaya calisir. K sayist kullanici

tarafindan verilir. Niimerik degerler i¢in calisir.
i adet merkez belirlemek igin :

. Rasgele K adet kiime merkezi atanir (C1, C2, ...,Ck)
. Her ornek en yakinindaki merkezin kiimesine atanir
. Ci’ler tekrar hesaplanir (her kiimedeki 6rnegin ortalamasi alinir)

. Ci’ lerde degisiklik olmusg ise 2. ve 3. adimlar tekrar edilir. Bu isleme
kiime degistiren 6rnek kalmayincaya kadar devam edilir, aksi taktirde

Solda 256 renkle ifade
edilen resim, sagda da
K-Means kullanilarak
16 renge indirilmis
resim goriilmektedir.
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K-means ornek adim 1

®
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¢
Y
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3 kiime
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C3
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K-means 0rnek adim 2
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Her 6rnek 2 @ *
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kiimesine atanur. L 4 ¢
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3
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K-means 0rnek adim 3
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X
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K-means ornek adim 4
Her 6rnegi
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. (] 3
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¢ 3
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K-means ornek adim 5

<o
L 2
Y

Merkezleri .
kendi Py *
kiimelerinin * 0w ° *
merkezine M e C
gotir. °*

L X 4
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Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM)

¢ K-Means algoritmasinda merkez noktalar arasinda herhangi bir iliski yok
iken SOM’da merkez noktalar 1 veya 2 boyutlu dizi icerisinde yer alirlar.

« K-Means algoritmasinda sadece kazanan merkez giincellenirken, SOM ‘da
biitiin merkezler kazanan néronun komsuluklarina gore giincellenirler.

Yakin komsgular uzak komsulara gore daha fazla hareket eder.

SOM merkezleri 1 boyutlu bir dizide birbirlerine komsudur, baslangicta
rasgele atandiklari icin yigilma mevcuttur ancak egitim tamamlandiktan

sonra SOM merkezleri diizgiin dagilmigtir.
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Sonug

Makineler insanligin isgiiciine sagladiklar
katkiy1, makine 6grenmesi metotlari
sayesinde insanligin beyin giiciine de

saglamaya baslamiglardir
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Bir giin bilgisayarlar bizi anlarlarsa ?

Ve biitiin bunlar1 miikemmel bir
sekilde yaparlarsa Nasil bir diinya bizi
bekler
e Bir siirii igsiz bilgisayar mithendisi ©
e Bir siirii 1$s1z insan
« 7177
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