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. Danigsmanli ogrenme olarak da adlandirilir.

. Etiketlenmis veriler (egitim verisi) uzerinden
sistemin bir model olusturmasi ve sonra etiketsiz
(test kumesi) verilerinin siniflarina gore
etiketlenmesi islemidir.
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Advantages and Disadvantages of Classlfication Algorithm

Siniflandirma Algoritmalari:

Sr. Algorithm
No

Features

Limitations

1 C4.5 Algorithm

-Build Models can be easily interpreted.
-Easy to implement

-Can use both discrete and continuous values
-Deals with noise.

-Small variation in data can lead to different decision trees.-
-Does not work very well on a small training data set.
-Overfitting.

2 |D3 Algorithm

-It produces the more accuracy result than the
C4.5 algorithm.

-Detection rate is increase and space
consumption is reduced.

-Requires large searching time.

-Sometimes it may generate very long rules
which are very hard to prune.

3 K-Nearestneighbor
Algorithm

-Classes need not be linearly separable.

-Zero cost of the learning process.

-Sometimes it is Robust with regard to noisy training data.

-Well suited for multimodal classes.

-Requires large amount of memory to store tree.

-Time to find the nearest Neighbours in a large training
data set can be excessive.

-It is Sensitive to noisy or irrelevant attributes.
-Performance of algorithm depends on the number

of dimensions used.

4 Naive Bayes
Algorithm

-Simple to implement.
-Great Computational efficiency and classification rate-

-It predicts accurate results for most of the classification
and prediction problems.

-The precision of algorithm decreases if the
amount of data is less.

-For obtaining good results it requires a very large
number of records.

5 Support vector-
machine Algorithm

-High accuracy.

-Work well even if data is not linearly separable in the
base feature space.

-Speed and size requirement both in training and
testing is more.

-High complexity and extensive memory requirements
for classification in many cases.

6 Artificial Neural
Network Algorithm

-It is easy to use, with few parameters to adjust.

-A neural network learns and reprogramming is not needed.

-Easy to implement.
-Applicable to a wide range of problems in real life.

-Requires high processing time if neural network is large.
-Difficult to know how many neurons and layers are necessary.
-Learning can be slow.

Dog¢.Dr. Erhan AKDOGAN
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Advantages and Disadvantages of Classlfication Algorithm

Siniflandirma Algoritmalari:

Sr. Algorithm Features
No

Limitations

1 C4.5 Algorithm
-Easy to implement

-Can use both discrete and continuous values

-Deals with noise.

-Build Models can be easily interpreted.

-Small variation in data can lead to different decision trees.-
-Does not work very well on a small training data set.
-Overfitting.

2 ID3 Algorithm

C4.5 algorithm.
-Detection rate is increase and space
consumption is reduced.

-It produces the more accuracy result than the

-Requires large searching time.

-Sometimes it may generate very long rules
which are very hard to prune.

3 K-Nearestneighbor -Classes need not be linearly separable.

Algorithm
-Zero cost of the learning process.

-Sometimes it is Robust with regard to noisy training data.

-Well suited for multimodal classes.

-Requires large amount of memory to store tree.

-Time to find the nearest Neighbours in a large training
data set can be excessive.

-It is Sensitive to noisy or irrelevant attributes.
-Performance of algorithm depends on the number

of dimensions used.

4 Naive Bayes

-Simple to implement.
Algorithm

-Great Computational efficiency and classification rate-

-It predicts accurate results for most of the classification

and prediction problems.

-The precision of algorithm decreases if the
amount of data is less.

-For obtaining good results it requires a very large
number of records.

5 Support vector-
machine Algorithm

-High accuracy.

-Work well even if data is not linearly separable in the

base feature space.

-Speed and size requirement both in training and
testing is more.

-High complexity and extensive memory requirements
for classification in many cases.
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6 Artificial Neural

-Easy to implement.

-Applicable to a wide range of problems in real life.

-It is easy to use, with few parameters to adjust.
Network Algorithm  -A neural network learns and reprogramming is not needed.

-Requires high processing time if neural network is large.
-Difficult to know how many neurons and layers are necessary.
-Learning can be slow.
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. Vapnik tarafindan gelistiriimistir.
. istatiksel ogrenme teorisine dayanir.
. Yuksek boyutlu bir uzay haritalandirilir.

. lIk olarak optik karakter okumada kullanildi.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Karmasik karar sinirlarini modeller.
. Cok sayida bagimsiz degisken ile calisabilir.
. Dogrusal ve dogrusal olmayan verilere uygulanabilir.

. Asirt uyum sorunu azdir (goreceli olarak).

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Sinif sayisina gore sinif uyeleri arasinda bu siniflari
birbirinden ayiran sonsuz sayidaki dogru icinden
marjini en yuksek dogruyu secerek siniflandirmayi
gerceklestirmek.

. Olusan marjin dogrusu sinif uyelerinin secilen
dogruya en yakin olan uyelerine paralel olmalidir.
Cizilen dogrulara hiperduzlem denir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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Margin

e Hiperdizlem (hyperplane)

/"‘ . Separating
Hyperplane

Support Vectors
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. Siniflant  biribirinden ayirmak

icin hiperduzlemler kullanilr. | Slack i) Vegable & | \ Margin=2/ Vi
Misclassified ® @ Seperating Hyperplane
. Olusturulan bu duzlemlerden e point
marjini  en  buyuk olan o e
secilerek isleme devam edilir. AR - D )

Support Vector ap .

. En buyuk marjine sahip
hiperduzlemi secebilmek icgin
her iki sinifa yakin noktalardan W) + b = -1
gecen paralel dogrular e +b=0 A |
cizilebilir. Paralel olarak cizilen e +d=01 | ¢ .
ve destek vektorleri olarak. Coeticient  Hias T e

. Marjin genisligi 2/w ile verilir.
O nedenle hedef w degerinin
minimize etmektir.
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. Siniflandirma “iki sinif”’ temellidir.

. Daha cok sinif var ise ikili siniflamalar birlestirilir.

. Bunun icin farkh yontemler mevcuttur. Bire karsi
bir(BKB) ve bire karsi diger(BKD) bilinen yontemler
arasindadir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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. BKD de egitim verisi ikili SVM ile ayrilabilecek
sekilde m adet siniflandiriciya bolunur. Olusturulan k
adet siniflandiricilarin her biri, bir sinifi kendisi
disindaki diger siniflardan ayirmak icin kullanilir.

. Bu iglem elimizdeki tum siniflandiricilar icin tekrar
edilir. Son agsamada elde edilen sonuclar birlestirilir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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m sinifli bir siniflandirma problemini cozmek icin
M=m(m-1)/2 adet farkl siniflandirici olusturulur.

Bu siniflar x. ve y. sinifa ait veriler ile egitilerek igsleme
baslanir.

Egitim orneklerini siniflandirabilmek i¢cin yarisma
yontemi kullanilir.

Egitim bittiginde n egitim ornegi x. sinifa ait ise x
sinifinin puani 1 artirithir, degilse y. sinifin puani 1 artirilir.

Islem bittiginde n 6rnegi en yiiksek puani elde eden
sinifa eklenir.

Mekatronik Miih. Uyg. Yapay Zeka 14



. Dogrusal olarak ayrilamayan veri kumelerinde
siniflandirma yapilabilmesi icin ilgili veriler daha
yuksek boyutta bir uzaya tasinarak, siniflandirma
islemi, olusturulan bu yeni uzayda gerceklestirilebilir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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. Perceptron

- MLP

- RBF
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. Secilen bir ozelligin kendisine en yakin olan ozellikle
arasindaki yakinlhgi kullanarak siniflandirma
gerceklestirilir.

.k parametresi komsu sayisini temsil etmektedir.
. B R |

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Oriintii tanima

. Veri Madenciligi

me;afronics KUIIan Im Alanlarl

. Metin Siniflandirma

. Goriintii Isleme

Dog.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Uygulanmasi kolaydir.
. Gurultulu verilerde etkili calisabilir.

. Egitim setinin buyuklugu fazla ise daha etkin sonuclar uretir.

. Algoritmanin baslangicinda k parametresine ihtiyac duyar.

. En lyi sonucun elde edilebilmesi icin hangi uzaklik
olcusunun secilecegi belirgin degildir.

. Hesaplama maliyeti yuksektir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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. Manhattan

. MinkowsKi

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. En yaygin kullanilan teknik.

. Iki nokta arasindaki dogrusal mesafe olarak aciklanabilir.

}
sl Herhangi iki nokta

W1 Y2+ YnJ

{xX1,%5,...%,,

) k
Oklid Mesatfesi » d = _Z:l(xi — ¥i)*

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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- N boyutlu iki nokta arasindaki farkin mutlak degerlerinin

toplamini ifade eder.

{xX1,%5,...%,}

#

{yl'yZJ"'y‘n}

erhangi Iki nokta

k
Manhattan I\/Iesafesi# d = Z | (x; — y;) |

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Oklid ve Manhattan Mesafelerinin genellestirilmis halidir.

{xX1,%5,...%,}

#

erhangi Iki nokta

{yl'yZI - y‘n}
1
} p
Minkowski I\/Iesafe&# d = S (I (x; —y;) P
V i=1
p=1 Manhattan
p=2 Oklid
oG ekeronik Manendlsic Mekatronik M. Uy, Yapay Zeka 23
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. k parametresine gore en yakin ornekler secildikten sonra test
orneginin hangi sinifa ait olduguna karar vermek gerekir. Bunu
iki sekilde yapmak mumkundur.

1. Basit Oylama: Yapilan mesafe degerlendirmesi sonucunda
secilen komsu ornekleri icinde sayisi en fazla olan sinifa atama

yapllir.

2. Agirliklh Oylama: Yapilan mesafe degerlendirmesi sonucunda
yakin komsularin uzak komsulara gore daha agirhikh etki
gostermesi prensibine dayanmaktadir. Dolayisi ile
siniflandirmada yakin komsular uzak komsulardan daha
etkindir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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oK-en yakin komsu algoritmasi sinifi bilinmeyen gozlem degeri
icin k gozlem icindeki en fazla tekrar eden sinifin secilmesi
esasina dayanmaktadir.

oAncak secilen bu sinif sadece k komsunun ¢goz onune
alinmasi nedeniyle her zaman uygun olmayabilir.

oBu son asamada k komsu arasinda en c¢cok tekrarlanan sinifi
secme yontemi yerine agirikh oylama (weighted voting)
uygulanabilir.

>SS0z konusu agirlikli oylama yontemi gozlem degerleri ic¢in

asagidaki bagintiya gore agirlikli uzakhklarin hesaplanmasina
dayanir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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d(i’j) ' d(i,j): i. ve j. veriler arasindaki Oklid mesafesidir.

d(i,))?

. Her bir sinif degeri icin bu uzakliklarin toplami hesaplanarak
agirhkh oylama degeri elde edilir.

. Hesaplama sonucunda agirligi en buyuk olan sinifa atama
islemi gerceklestirilir. Bir bagka deyisle en buyuk agirlikl
oylama degerine sahip olan sinif degeri yeni gozlemin ait
oldugu sinif olarak kabul edilir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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Topluluk siniflandirma yontemlerinin calisma ilkesi, bir
siniflandiricinin yerine urettigi
sonuclar kullanilarak yeni gelen bir verinin siniflandiriimaya
calisiimasidir.

En yaygin topluluk siniflandirma yontemlerinden biri rasgele
ormandir.

Mevcut durumlardan rasgele olusturulan ornekleri kullanarak
olusturulan coklu agaclardan olusan bir siniflayici turudur.

Bir ornegi siniflandirmak icin ormandaki her agaca giris
vektoru verilmekte ve her agac icin bir sonuc¢ uretilmektedir.

Rasgele Orman algoritmasi verilen sonuclardan en ¢cok oyu
alan sinif secer.

Mekatronik Miih. Uyg. Yapay Zeka 27



. Egitim setindeki veriler yardimi ile agaclari olusturabilmek icin kullanicinin
belirledigi agac sayisina (N) ve her dugumde kullaniimasi dusunulen ozellik

sayisina m diyelim.

. InBag (IB) adi verilen egitim veri kimesinin 2/3’u on yukleme verisi olarak
kullanilmak uzere ayrilir.

. Ardindan Out of Bag (OOB) adi verilen, egitim veri kimesinden kalan 1/3’luk
bolum, sistemi test etmek icin ayrilir.

. Yapilan bu islemlerin ardindan herbir on yukleme verisi yardimi ile bir agac¢
modeli olusturulur.

. Her bir dugum noktasinda m ozellikleri, tum ozellikler arasinda rasgele olacak
sekilde segilir.

. Secilen ozellikler arasindan en iyi dal bulunmaya calisilir.

. Ozellik sayinin secimi diisiik korelasyon elde etmek icin hayati dneme sahiptir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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wnecreiones RAsgele Orman Algoritmasi:

LABORATOR
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C

Begin _>

For each
tree

v

Chose training
data subset

top condition
holds at each
node?

v

prediction error (4)

Calculate

A 4

C

End )

Chose variable
subset

Sample data (1)

h 4
Sort by the
variable (2)

A 4
Compute Gini
Index at each split
point (3)

v

Chose the best
split

Mekatronik Miih. Uyg. Yapay Zeka

29



Aoy
il

e Avantajlar / Dezavantajlari:

AAAAAAAAAA

. Cok hizli calisir.

. Asiri uyuma karsi dayanikhdir.

. Istenildigi kadar agac ile calismaya imkan verir.
. Yuksek boyutlu veri kimelerinde kullanilabilir.

. Eksik veri problemine karsi tutarli sonuclar uretir.

. Hizlandirma yontemi cok yavas calisir.

. Gurultulu verilerden etkilenir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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. Olasilik kurami icinde incelenen bir konudur.

. Rastlantisal degisken icin olasilik dagilim icerisinde sartl
olasiliklar arasindaki iligkiyi gostermeye calisir.

. Olasilik teorisi icinde incelenen bir olay olarak B olayina
sarth bir A olayi (yani B olayi bilindigi halde A olayi ) i¢in
olasilik degeri , A olayina sarth olarak B olay!l (yani A
olayi1 bilindigi halde B olayi) icin olasilik degerinden
farkhdir.

. Ancak bu iki birbirine ters sartlilik arasinda belirli bir iligki
vardir ve buna Bayes Teoremi denir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Ulasiimak istenilen hedef degisken ile elimizdeki bagimsiz

degiskenler arasindaki iligskiyi tespit etmeye calisan tahmin
edici ve tanimlayici bir siniflandirma algoritmasidir.

. Bu algoritmada, modelin ogrenilmesi sayesinde her ciktinin
ogrenme kumesinde ka¢ kere meydana geldiginin
hesaplanmasini ve hesaplanan bu degerlerin oncelikli
olasilik olarak adlandirilmasini saglar.

. Bir diger ozelligi de her bagimsiz degisken/bagiml degisken

kombinasyonunun olusma sikligini da bulmaya calismasidir.
Bu sikliklari tahmin etmek icin oncelikli olasiliklar birlestirilir.

. Buyuk boyutlu verilerle calismada 1yl sonuclar

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
YTU-Mekatronik Miihendisligi

uretemeyebilir.
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X ve Y rasgele iki olay olsun.

P(X | Y)P(X)
P(Y)

P(X 1Y) =

. P(X): X olayinin olasiligi (bagimsiz)

. P(Y): Y olayinin olasiligi (bagimsiz)

P(X | Y) » Y 'nin oldugu bilindiginde X'in olma olasilig:
P(Y | .) , X ‘in oldugu bilindiginde X’in olma olasilig:

Yukarldakl esitlikten yararlanarak P(X ! Y) maksimum durumlar i¢in hesaplanarak algoritma galistiriimis olur. P(Y) butun siniflar
icin sabit oldugundan:

P(X 1Y) =P | X)P(X)

olasiligi i¢cin en buyuk deger aranir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. GCok sayida veri iceren bir veri tabanini bazi teknikler
kullanarak alt bolumlere ayirmak icin gelistirilmistir.

. SInif secenekleri ile olasiliklara bagh durumlar belirli
bir duzen icinde siralar.

. Kategorik ve numerik veriler uzerinde calisabilir.

. |Iki agsamada calisir: 6grenme, uygulama.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Kayit kok dugumden baslar ve ara dugumlerden hangi yone
dallanacagi belirlenir.

. Her bir sinif agacta tek yaprak olarak gosterilir.

Bu yuzden bir sinifa giden yol yalnizca bir tane olmalidir.

(

. Yapraklar arasinda herhangi kisa bir yol yoktur.

Dallanma igslemi yaprak dugume ulasincaya kadar devam eder.

(

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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. Buyuk boyutlu veriler ile ¢calisabilir.

. lligkilerin yon ve énemini ayirt etmede kolaylik saglar.

. Surekli ve kategorik(ayrik) verilerle ¢alisabilir.

. Hesaplama maliyeti dusuktur.

- Modelin yorumlanmasi ve anlasiimasi kolaydir.

. Kayip veya eksik degerler algoritmanin calismasina etki etmez.

. Surekli degiskenlerde calisma performansi dusuktur. Cok sinifli problemlerde
basarisi dusuktur

. Egitim verisi kisith ise basarisi dusuktur.
. Agac olusturma ve budama karmasikhgi fazladir.

. En uygun agaci bulmak bazen imkansiz olabilir.

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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<o Karar Agac Algoritmalari:
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. CART - Classification and Regression Trees
. CHAID- Chi Squared Automatic Interaction detector

. ID3

. C4.5-C.5.0

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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nechatronics IKOK dugumunde yer alacak ozelligin belirlenmesi:
—

. DKM Kriteri
. Bilgi kazanci (1G)
. Gini Index (Gl)

. Kazang¢ Orani (GR)

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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Secilen 6zelligin y=di durumunda iken M veri kiimesinin
alt kKimeleri

| - secilen O6zelligin durum sayisi

| : siniflarina ayrilacak dzelligin sinif sayisi

p1:secilen 6zellikte di durumu icin birinci sinifin gerceklesme olasiligi

P2 :ikinci sinifin gerceklesme olasiligl

DKM(Mg;) = 2+/p1 — P>
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. Veri kumesindeki yanlis siniflandirma olasiligi. Gini
indexi en kucuk olan ozellik ile isleme devam edilir.

Mai: Secilen 6zelligin y=di durumunda M veri kiimesinin alt kimelerini gdstersin.

| secilen ozelligin durum sayisl

| siniflarina ayrilacak 6zelligin sinif sayisl

pi secilen 6zellikte di durumu icin j sinifinin gergeklesme olasiligl

y Ozelliginin di durumu ic¢in gini indeksi:
t
J

En kUcUk gini index degerine sahip 0zellik koke yerlestirilir.
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. Bilgi kazancinin normallestirilmis halidir.

.y secilen ozelligi ve M veri kumesini ifade etmek

uzere
IG(y, M)
GR(y,M) = :
' entropi(y, M)
TS ecaronik Minendleig Mekatronik Mah. Uyg. Yapay Zeka 42
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. Olusturulan agac asiri buyuk ise budama yapiiir.
. Agac buyuklugunun nedenleri:

. Veri setindeki niteliklerin sayisi

Sinif sayisi

. Veri setinin gurultulu olmasi

. Veri setinin ilgili olmamasi
. Basit veri kimesinin islenmesi sonucu agac yapisi buyuk ise bu duruma sisme denir.

. Budama tipleri: on budama ve ge¢ budama

. Agac olusturulur iken beraberinde budama yapilmasi 6n budama islemidir.Orneklerin
az bir miktarinin kullanilmasi ile yapilacak siniflandirmalarda hata orani yuksek
olacagindan egitim kumesinin belli bir oranindan az olan orneklem kumesi icin
budama islemi sonlandirilir. O ana kadar ki en fazla elemana sahip olan sinifin etiketi
ilgili dugume atanuir.
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Gec¢ budamada egitim kumesinin her ozelligi incelenerek siniflar
olusturulur.

Egitim kumesinin bir kismi budama isleminde kullaniimak uzere
ayrilir.

Ardindan belli bir alt agacin yerine ilgili alt agacta en fazla bulunan
sinifin etiketi yaprak seklinde atanir.

Olusturulan yapraktan sonra sistem test icin ayrilan veri ile sinanir.

Sinama sonucunda hata orani bir onceki durumdan daha fazla
degilse budama gerceklestirilir.

On budama hizli ve pratik iken ge¢ budama dogrulugu daha yiiksek
bir agac olusturabilmektedir.
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nechatronics 0-1. CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi:

AAAAAAAAAA

. Ogzelliklere bolebilmek icin ki-kare testini kullanir.

. Dallarin sayisi iki ile sinif kategorisi arasinda degisebilir.
. Kategorik ve numerik degerler ile caligsabilir.

- Her dugumu ikiden fazla alt gruba ayirabilir.

. Coklu agaclar uretir.

. Bagimli degisken icin tum bagimsiz degiskenler ile capraz tablolar olusturulur ve ki-
kare degerleri hesaplanir.

. Ki-kare degeri en buyuk olan kok dugume yerlestirilir.

. Beklenen deger su esitlikten hesaplanir.

(Ti)(T})
Bij — " J *

Doc.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ti: i. satir toplami
Tj: j. sutun toplami
n: genel toplam
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. Ardindan ki-kare degerleri su esitlikten hesaplanir:

Gij: i. satir ve j.sutundaki gozlem

Bij: i. satir ve j.sutundaki beklenen deger

r C ( — )
X“ =
] By
Doc.Dr. Erhan AKDOGAN o .
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e 6.2. 1D3 Algoritmasi:

AAAAAAAAAA

i
a

. Bilgi kazancinda kullanilan entropi degeri uzerinden
algoritma gelistirilir.

. Ornek:
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oo 6.3. C4.5 ve C5.0 Algoritmasi:

AAAAAAAAAA

C4.5:

. Veriyi rekursif (ozyinelemeli) olacak sekilde alt kumelere boler.

. Olusturulan alt kumeleri kullanarak bir siniflandirma agaci olusturur.
. Algoritma surekli ozellikler kullanir.

. Budamaya imkan verir.

C5.0:
. %90 oraninda daha az bellek kullanir. 5-240 arasi kez daha hizhl calisir.
. Sonuca varabilmek icin daha kucuk karar agaclari olusturabilir.

. Verinin ayristiriimasinda daha basarilidir.
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. Hem sayisal hem de kategorik veriler ile caligir.

. Dallanma kriteri olarak Gini Indexinden yararlanir ve
ikili agaclar uretir.

. Iki gocuk diigiimii olusturup biitiin aciklayici
ozellikleri kullanarak veriyi alt kumelere bolmek uzere
tasarlanmistir.

. Bolme iglemi gerceklestirilirken ozellikler kategorik
ise Gini yada Twoing yontemi surekli ise en kucuk
kareler hata yontemi kullanilir.
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Twoing Indexi asagidaki bagintidan hesaplanir.

m
¢(C|X)=2P501P5agz |P(i|xsol)_P(i‘xsag)

1=1

X: dallanmanin yapilacagr ddgim
C. aday

Psol: ilgili verinin solda olma olasihgl
Psag:ilgili verinin sagda olma olasilig!

P(i | x¢.;) |- sinif degerinin solda olma olasiligl

P(i | xs44)1. SINIT degerinin sagda olma olasilig
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