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Siniflandirma Kavrami:

« Danismanli ogrenme olarak da adlandirilir.

« Etiketlenmis veriler (egitim verisi) Uzerinden sistemin bir
model olusturmasi ve sonra etiketsiz (test kimesi)

verilerinin siniflarina gore etiketlenmesi islemidir.
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Siniflandirma Turleri

Siniflandirma Tiiri

Avantajlar

Dezavantajlar

Uygulama Alanlari

Makineleri (SVM)

olmayan siniflandirma yapabilir

setlerinde yavas

Lojistik Hizl, kolay yorumlanabilir, dogrusal iliskilerde Dogrusal olmayan iliskilerde Finansal tahminler, tibbi teshis,
Regresyon etkili basarisiz, asiri 6grenmeye acgik pazarlama analitigi
Destek Vektor Yuksek boyutlu verilerle galisabilir, dogrusal | Parametre ayarlamasi zor, buyuk veri| YUz tanima, biyometrik kimlik

dogrulama, gen analizi

Karar Agaglari

Kolay anlasilir, hizli egitim, veri 6n isleme
ihtiyacl az

Asiri 6grenmeye acik, dengesiz veri
setlerinde basarisiz

Tip, kredi risk degerlendirmesi,
musteri segmentasyonu

Rastgele Orman

Daha dogru sonuglar, asiri 6grenme riski
dusuk

Hesaplama maliyeti yiksek, model
karmasgikhigi

Finans, biyoinformatik, goruntu
isleme

Naive Bayes

Hizl ve verimli, kUiguUk veri setleriyle ¢alisabilir

Bagimsizlik varsayimi genelde
gercekci degil

Spam filtreleme, metin
siniflandirma, medikal teshis

K-En Yakin
Komsu (KNN)

Parametrik olmayan, basit uygulama,
ogrenmeye ihtiyac duymaz

Buyuk veri setlerinde performans
dusgebilir, k degerine baglidir

Oneri sistemleri, gorsel tanima,
hareket tespiti

Yapay Sinir Aglari
(ANN)

Karmasik iligkileri 6grenebilir, dogruluk orani
yuksek

Hesaplama maliyeti yuksek, fazla veri
gerektirir

Ses tanima, dogal dil igsleme,
goruntu isleme
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Overfitting-Underfitting Kavrami:
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1. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirilmistir (1963).

Algoritmanin temel amaci, veriyi en iyi sekilde ayiran bir hiper dizlem bulmaktir.

Istatiksel 6grenme teorisine dayanir.

Yuksek boyutlu bir uzay haritalandirilir.

Ik olarak optik karakter okumada kullanildi.

Temel Prensibi

« SVM, veriyi, siniflar arasinda mimkdn olan en genis marjinal mesafeyi olusturan bir

hiper dizlem ile ayirir.

« "Destek vektorleri," bu hiper duzlemi belirlemekte kritik rol oynayan veri noktalaridir. Hiper

duzlemin pozisyonu, bu destek vektorlerine dayanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Avantajlari:

* Yuksek boyutlu verilerde etkili calisir.
* Dogrusal ve dogrusal olmayan verilere uygulanabilir.
* Dogrusal olmayan siniflandirmalar i¢cin esneklik sunar.

« Marjinal mesafeyi maksimize ettigi icin genelde iyi bir
genellestirme yapar.

* Dengesiz veri kumelerinde iyi sonuglar verir
« Karmasik karar sinirlarint modeller.

« Cok sayida bagimsiz degisken ile calisabilir.
* Asiri uyum sorunu azdir (goreceli olarak).
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Ozellikleri

1.Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Siniflandirma:
1. Verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlarda, SVM dogrusal bir hiper diizlem

kullanir.

2. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, SVM, cekirdek (kernel)

fonksiyonlar kullanarak veriyi yiksek boyutlu bir uzaya dénustartr ve bu uzayda
ayrim yapar.
2.Cekirdek Fonksiyonlari:
1. Dogrusal Cekirdek: Dogrusal ayrilabilir veriler igin.
2. Polinomal Cekirdek: Daha karmasik ayrimlar igin.
3. Radyal Taban Fonksiyonu (RBF): Genellikle dogrusal olmayan durumlarda kullanilir.
4. Sigmoid Cekirdek: Bazi durumlarda kullanighdir.
3.Hiper Parametreler:
1. C: Hata toleransi ile marjinal mesafe arasindaki dengeyi kontrol eder.
2. Gamma (y): Cekirdek fonksiyonlarinin etkisini kontrol eder (6zellikle RBF ve polinomal

cekirdeklerde).
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Amac:

« Sinif sayisina gore sinif Uyeleri arasinda bu siniflari birbirinden
aylran 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

hiperdilizilem denir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Destek Vektorleri, Hiperduziem ve Marjinler -Mavi ve kirmizi noktalar: iki farkli sinifa

Sinif 1
Sinif 2 ait veri noktalarini temsil eder.

Hiperdizlem

U|St Marjin -Yesil cizgi: Iki sinifi en iyi sekilde ayiran
Alt Marijin

Destek Vektdrleri hiperdlizlemi gosterir.

-Daire icindeki noktalar: SVM

algoritmasinin hiperduzlemi belirlemek igin

N
—
©

N
‘O

kullandigi destek vektorleridir.

Hiperdizlem, bu destek vektorlerine
dayanarak optimize edilmistir ve iki sinif

arasindaki marji maksimize etme amaci

Ozellik 1 tasir.
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Destek Vektorleri

Destek vektorleri, veri setindeki kritik verilerdir. Bu noktalar, farkh siniflar
arasindaki ayirim sinirini (hiperduzlemi) tanimlamak ve optimize etmek icin
kullanilir.

« Destek vektorleri, ayirici hiperduzleme en yakin olan verilerden olusur.

* Ayirici sinirin konumunu etkileyen yalnizca bu noktalar oldugu igin,
SVM'nin 6grenme surecinde gereksiz verilerle ilgilenmez; bu, algoritmanin
verimli calismasini saglar.

Ornek:

ki sinif arasinda bir sinir cizmeye calistiginizi diisiniin. Bu sinirin tam olarak

nerede olacagini belirleyen, her sinifa en yakin olan noktalar (destek

vektorleri) olacaktir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 13



Hiperduziem

Hiperdiizlem, SVM'nin iki sinifi ayirmak i¢in kullandigi ayirici sinirdir.
« Iki sinif arasindaki miimkiin olan en genis mariji (boslugu) saglayan
duzlemdir.

» Verilerin boyutuna bagli olarak, bir duz cizgi (2 boyutta), bir duzlem (3

boyutta) veya daha yuksek boyutlarda bir hiperduzlem olarak adlandirilir.

Ozellikler:

» Hiperduzlem, verileri olabildigince dogru sekilde siniflandirmayi amaclar.

« Destek vektorlerinden gelen bilgilere dayanarak optimize edilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Destek Vektorleri ve Hiperdlizlem Arasindaki Fark

- Destek Vektorleri: Veriler arasindaki hiperduzlemi belirleyen kritik
noktalardir. Hiperdlzlem bu noktalara dayanarak optimize edilir.
- Hiperdiizlem: Destek vektorlerinden elde edilen bilgilere gore farkl

siniflari ayirmak icin kullanilan dizlemdir.

Birlikte Caligmalari:
Destek vektorleri, hiperduzlemin dogru sekilde yerlesmesi icin algoritmaya
rehberlik eder. SVM'nin basarisi, bu hiperdizlemin siniflari olabildigince iyi

ayirmasina baghdir.

Ornek
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Bire karsi bir(BKB) ve Bire karsi diger(BKD)

 Siniflandirma “iki sinif” temellidir.
« Daha c¢ok sinif var ise ikili siniflamalar birlestirilir.
* Bunun igin farkli yontemler mevcuttur.

 Bire karsi bir(BKB)

* Bire karsi diger(BKD)

bilinen yontemler arasindadir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Bire karsi bir(BKB) ve Bire karsi diger(BKD)

Ikili Siniflama (Binary Classification):
o Ikili siniflama, yalnizca iki sinif arasinda bir ayrim yapmay! icerir

(0rnegin, evet/hayir, hasta/saglikli gibi).

Coklu Siniflandirma (Multi-class Classification):
« Eger siniflandirilacak  6ge iki  siniftan fazlaysa  (o6rnegin,
Kirmizi/mavi/yesil gibi), ikili siniflama yaklagimlarini birlestirerek coklu

siniflandirma yapilabilir.

Ornek

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 17



Bire karsi bir(BKB) ve Bire karsi diger(BKD)

Bire Karsi Bir (BKB):
« Bu ydntemde, her bir sinif di§er siniflarla tek tek karsilastirilir. Ornegin, siniflar A,
B, C ise:
 A-B, A-C, ve B-C ikili siniflamalari yapilir.
 Toplamda n X (n — 1)/2 adet model eqitilir (n sinif sayisidir).
Bire Karsi Diger (BKD):
« Her bir sinif, diger tim siniflara karsi bir siniflandirma modeli olusturur. Ornegin:
* A, digerlerine karsi
« B, digerlerine karsi
« C, digerlerine karsi

* Bu yontem, n adet model gerektirir (n sinif sayisidir).

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Dogrusal olarak ayrilamayan veri kumelerinde siniflandirma

 Dogrusal olmayan verilerle calisma yetenegi. SVM, verilerin dogrusal
olarak ayrilamadigi durumlarda, c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari
kullanarak verileri yuksek boyutlu bir uzaya donusturur. Bu sureg,

karmasik veriler arasinda ayrim yapmayi mumkun kilar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Cekirdek (Kernel) Fonksiyonu Nedir?

Bir gekirdek fonksiyonu, iki veri noktasini (0rnegin, x; ve x,) yuksek boyutlu bir uzaya
projeksiyon yapmadan, bu uzaydaki benzerliklerini hesaplar. Boylece, veri yuksek

boyutlara tasinmis gibi islem yapilabilir, ancak hesaplama maliyeti dusuk kalir.

Cekirdek fonksiyonu:
K(xy, %) = ¢p(x1) - P(x2)

Burada ¢ (x) veri noktalarini yuksek boyutlu bir uzaya donusttren bir fonksiyondur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Sik Kullanilan Cekirdek (Kernel) Fonksiyonlari

1. Dogrusal Gekirdek (K (1, x3) = x1 - )

« Veriler dogrusal olarak ayrilabiliyorsa kullanilir. Ornek : Bir dairesel sinif
] ayrimi yapilmasi gereken
2. Polinomal Gekirdek (K (z1, z2) = (z1 - 22 + ¢)“) durumda (6rnegin, ic ice

gecmis iki sinif), SVM

o Daha karmasik siniflandirmalar i¢in uygundur. dogrusal bir hiper diizlem

e d, polinom derecesini belirtir. bulamaz.

3. Radyal Taban Fonksiyonu (RBF) (K (1, z2) = exp(—7||z1 — 2[/%)) Ancak, RBF gibi bir cekirdek
fonksiyonu kullanildiginda,

» En yaygin kullanilan gekirdeklerden biridir. veriler yiiksek boyutlu bir

 Veri noktalarinin uzakliina bagl olarak benzerlik hesaplar. uzaya ygnsﬂﬂgrak dogrusal
hale getirilebilir ve SVM bu
4. Sigmoid Gekirdek (K (z1, ) = tanh(az; - 3 + ¢)) yeni uzayda siniflari
ayirabilir.

» Sinir aglarindaki aktivasyon fonksiyonlarina benzer.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 21
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2. Yapay Sinir Aglarinda Siniflandirma

* Perceptron

« Cok Katmanli Algilayici (Multi-Layer Perceptron - MLP)

« Radial Basis Function (RBF) Aglari

« Konvolusyonel Sinir Aglar (Convolutional Neural Networks - CNN)
* Yinelemeli Sinir Aglari (Recurrent Neural Networks - RNN)

« Uzun Kisa Sureli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM)

« Gated Recurrent Unit (GRU)

« Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders)

« Self-Organizing Maps (SOM)

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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3. k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

* k-En Yakin Komgu (KNN), hem siniflandirma
hem de regresyon problemleri i¢in kullanilan
basit ve etkili bir gozetimli 6grenme

algoritmasidir.

» Segilen bir 6zelligin kendisine en yakin olan
ozellikle arasindaki yakinligi kullanarak

siniflandirma gergeklestirilir.

» k parametresi komsu sayisini temsil etmektedir.

« Temel prensibi, bir veri noktasini en yakin k
komgusuna dayanarak siniflandirmak veya

tahmin etmektir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Kullanim Alanlari:

« Goruntu tanima

* Metin siniflandirma

* Tip

« Anomali tespiti

* Oneri sistemleri

« Sahtecilik tespiti

« Hedefli pazarlama

« Zaman serisi analizi

« Genomik ve biyoinformatik

« Ses tanima

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantajlari / Dezavantajlari:

Avantajlar:

Uygulanmasi kolaydir.

Gurualtult verilerde etkili calisabilir.

Dezavantajlar:

Egitim setinin bayuklugu fazla ise daha etkin sonuclar uretir.
Algoritmanin baslangicinda k parametresine ihtiya¢ duyar.

En iyi sonucun elde edilebilmesi igin hangi uzaklik olgusunun secilecegi belirgin
deqildir.

Hesaplama maliyeti yuksektir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Calisma Metodu:

1. Egitim Siireci:
* KNN, egitim sirasinda herhangi bir model olusturmaz. Tum veri noktalarini
bellekte saklar ve yeni bir veri geldiginde karar verir. Bu nedenle, model-free

(modelsiz) ve lazy learning (tembel 6grenme) yontemlerinden biridir.

2. Tahmin Siireci:

Yeni bir veri noktasi icin:

» Veri noktasi ile mevcut tum egitim verileri arasindaki mesafeyi hesaplar.

« En yakin k komsuyu belirler.

« Siniflandirma problemlerinde, komsularin siniflarina gore ¢ogunluga

dayali bir karar verir.

« Regresyon problemlerinde, komsularin ortalama degerini dondurur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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1. Uzakhk Hesaplama:
Verinin dogasina gore uygun uzaklik olgutu secilir.
En sik kullanilan uzaklik olgumleri:
. Oklid Mesafesi
- Manhattan Mesafesi
- Minkowski Mesafesi (Genellestiriimis form)
2. En Yakin k Komsuyu Belirleme:
« Tum veri noktalariyla mesafeler hesaplanir ve siralanir.
* En yakin k veri noktasi segcilir.
3. Tahmin Yapma:

« Siniflandirma: Komsularin gcogunluk oyu alinir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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k Degeri:

« Cok kucuk bir k : Model gurultuye duyarli olur (asirt 6grenme).

« Cok buyuk bir k : Model genellestirme yetenegi duser (az 6grenme).

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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3.1 Oklid Mesafesi:

* En yaygin kullanilan teknik.

- |ki nokta arasindaki dogrusal mesafe olarak agiklanabilir.

{xl; X2yonn xn}

sl  Herhangi iki nokta

W1 Y2 Ynl

[T} k
Oklid Mesafesi » d= | ¥ (xi —y)° °

1

Ornek
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3.2. Manhattan Mesafesi:

* N boyutlu iki nokta arasindaki farkin mutlak degerlerinin toplamini ifade eder.

{x1,%5,...%,}

# Herhangi iki nokta

W1 Y2 Yn)

K
Manhattan Mesafesi # d = _21 | (x; — ;) |
1=

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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3.2. Manhattan Mesafesi:

Manhattan mesafesi (veya L1 mesafesi), iki nokta arasindaki mesafeyi,
yalnizca dikey ve yatay dogrultularda hareket ederek olgen bir metrik
turadar.

Mekatronik uygulamalarinda, genellikle robotik veya mobil sistemlerde rota
planlama, engel algilama ve optimizasyon problemlerinde kullanilabilir.

Mekatronik Uygulamalar:
Depo Yonetimi: Depo icindeki robotlar Urtnleri toplamak igin bu mesafeyi minimize ederek daha verimli
rota planlayabilir.
Engel Algilama ve Rota Planlama: Robotun Manhattan mesafesi kullanilarak engelleri dolasip en kisa
yolu bulmasi saglanabilir.
Robot Kolu Kontrolu: Robotik kollarin bir hedef noktaya ulasirken dikey ve yatay duzlemlerde
hareketini optimize etmek icin kullanilabilir.
Bu tur bir hesaplama, 6zellikle basit ve hizli algoritmalara ihtiya¢ duyulan dusuk islem gucune sahip
sistemlerde faydalidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 33



3.3. Minkowski Mesafesi:

Mekatronik sistemlerde kullanilan yapay zeka algoritmalarinda (ornegin,

siniflandirma veya kimeleme) Minkowski mesafesi, veriler arasindaki

benzerlikleri dlgmek icin bir metrik olarak kullanilir. Ornegin:

* Robotik bir sistemde ogrenme algoritmasiyla farkl yuzey turlerini
tanimlamak.

» Sensor verilerini gruplandirarak anomali tespiti yapmak.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Minkowski Mesafesinin Avantajlari

- Esneklik: p parametresini degistirerek farkli tirde mesafeleri
modelleyebilir.

« Cok Boyutluluk: Ug boyutlu konumlarin veya sensor verilerinin
karsilastirimasinda etkili.

- Kapsamh Uygulama Alani: Robotik, yapay zeka, hata tespiti, sensoér

fUzyonu gibi birgok alanda kullanilabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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3.3. Minkowski Mesafesi:

 Oklid ve Manhattan Mesafelerinin genellestirilmis halidir.

{x1,%5,...%,}

# Herhangi iki nokta

W1 Y2 Ynd

il I

Minkowski

k
d = i —yi) DP
Mesafesi # (i§1(| (i =y D )

p = 1 Manhattan

p = 2 Oklid

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Oklid, Manhattan ve Minkowski Karsilagtirma

Ozellikler

Yoéntemi

Uygunluk

Avantajlari

Mesafe Hesaplama

Kullanim Alanlari

Dezavantajlari

MinkowsKi

Genel bir mesafe
olguta, p
parametresi ile
ozellestirilebilir.

Hem Manhattan
hem de Oklid
mesafesi igin

uygun.

Esnek kullanim
(p=1. Manhattan,
p=2 (")klid).

Her turld veri
dagilimina
uyarlanabilir.

p parametresinin
belirlenmesi

bazen zor olabilir.

p = 2 durumunda
Minkowski
mesafesinin ozel
hali.

En kisa fiziksel
mesafeyi
hesaplamak igin

uygun.

Cografi konumlar,
robotik rotalar, 3B
nesneler.

Basit ve sezgisel.

Aykiri degerlerden

cok etkilenir.

Manhattan

p = 1 durumunda Minkowski
mesafesinin ozel hali.

Izgara tipi (grid) verilerde
daha iyi performans gosterir.

Sehir planlamasi, ag analizi,
robot rotalari.

Aykiri degerlere karsi daha
dayanikli.

Dogrudan cizgisel mesafeleri
Olcemez.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

MECHATRONICS

LABORATORY

37



Test orneginin hangi sinifa ait olduguna karar verme

1. Komsu Veri Noktalarinin Secilmesi
« k parametresi, kag¢ tane en yakin komsunun dikkate alinacagini belirtir.
» Test ornedi ile tum egitim veri noktalari arasindaki mesafe hesaplanir. Genellikle

Oklid mesafesi kullanilir.

« Mesafeler kigukten buyuge siralanir ve en kucuk k adet veri noktasi secilir.

2. Komsu Siniflarin Belirlenmesi
« Secilen k adet veri noktasinin siniflari kontrol edilir.

* Her komsunun sinifi, karar vermede esit oneme sahiptir (varsayilan KNN).

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Test orneginin hangi sinifa ait olduguna karar verme
3. Cogunluk Oyu Yéntemi

« Komsu siniflar arasinda hangi sinifin daha fazla temsil edildigine bakilir.
« Ornegin, k = 5 ise ve secilen komsularin sinif dagihmi su sekildeyse:
Smif 1 - 3 komsu
Smif 2 - 2 komsu

Test ornegi, Sinif 1 olarak atanir (cogunluk oyu).

4. Esitlik Durumu (Tiebreaker)

Eger iki veya daha fazla sinif ayni sayida komsuya sahipse, bazi stratejiler kullanilabilir:

« Mesafeye gore agirlikli oylama (Daha yakin olan komsularin agirhgi daha fazladir).

« Rastgele bir sinif segimi.

« Daha dusuk sinif indeksine sahip sinifi segme (6rnegin, sinif 1 > sinif 2).

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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4. Rasgele Orman Algoritmasi

Rasgele Orman algoritmasi, makine égrenmesinde hem siniflandirma hem de
regresyon problemleri icin kullanilan, gugli ve esnek bir topluluk égrenme

(ensemble learning) yontemidir.

Bu algoritma, birden fazla Karar Agaci (Decision Tree) modelini bir araya getirerek

tahminlerin dogrulugunu artirir ve asiri dgrenmeyi onler.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ozellikleri:

« Topluluk Yaklagimi: Birden fazla karar agaci kullanildigi igin daha kararli ve
dogru tahminler yapilir.

- Genellestirme Yetenegi: Asiri 6grenmeye karsi dayanikhdir giinkd tim agaglar
farkli veri ve 0znitelik kombinasyonlari ile egitilir.

- Rastgelelik: Hem veri 6rneklemesi hem de 6znitelik se¢imi sirasinda rastgelelik

kullanilarak agaglarin ¢esitliligi saglanir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Avantaj ve Dezavantajlari:

Avantajlari:

* Yuksek dogruluk saglar.

« Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilabilir.

« Eksik veriyle caligabilir.

« Buyuk veri kimeleri ve yuksek boyutlu verilerle iyi performans gosterir.

« Oznitelik 6nemini (feature importance) belirleyebilir.

Dezavantajlari:
» (Cok sayida karar agaci oldugunda daha fazla hesaplama gucune ihtiyac duyar.
« Model yorumlanabilirligi, tek bir karar agacina gore daha zordur.

« Bellek kullanimi yuksek olabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN



Calisma Prensibi:

Veri Ornekleme (Bootstrap Sampling):

« Egitim verisi, tekrar secime izin vererek (bagging yontemi) birden fazla alt kime
olusturulur.

« Her alt kUme, ana veri setinden rastgele secilen orneklerden olusur.

Karar Agaclarinin Olusturulmasi:

« Her alt kime, bir karar agaci modeli olusturmak igin kullanilir.

 Her bir karar agaci, rastgele secilmis 6znitelik alt kimeleri kullanilarak egitilir.

Bu ozellik, agaclarin cesitliligini artirir.
Sonuclarin Birlestiriimesi:
- Siniflandirma problemlerinde: Karar agaglarinin tahmin ettigi siniflar arasinda

cogunluk oyu alinir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Naive Bayes
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5. Naive Bayes (NB):

Olasilik kurami icinde incelenen bir konudur.

statistiksel bir siniflandirma yontemidir ve Bayes teoremine dayanir.

Ismindeki "Naive" kismi, algoritmanin 6zellikler (6z nitelikler) arasindaki
bagimsizlik varsayimini ifade eder.

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

Olasilik teorisi icinde incelenen bir olay olarak B olayina sarth bir A olayi (yani B
olay! bilindigi halde A olayi ) icin olasilik degeri , A olayina sarth olarak B olayi
(yani A olayi bilindigi halde B olayi) icin olasilik degerinden farklidir.

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

Teoremi denir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN 46



Naive Bayes (NB):

Ulasiimak istenilen hedef degisken ile elimizdeki bagimsiz degiskenler
arasindaki iligkiyi tespit etmeye calisan tahmin edici ve tanimlayici bir

siniflandirma algoritmasidir.

Bu algoritmada, modelin ogrenilmesi sayesinde her ciktinin 0grenme
kimesinde ka¢ kere meydana geldiginin hesaplanmasini ve hesaplanan bu

degerlerin oncelikli olasilik olarak adlandiriimasini saglar.

Bir diger 0Ozelligi de her bagimsiz degisken/bagimli degisken
kombinasyonunun olusma sikligini da bulmaya calismasidir. Bu sikliklari

tahmin etmek icin oncelikli olasiliklar birlestirilir.

Buyuk boyutlu verilerle calismada iyi sonuglar turetemeyebilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Bayes Teoremi:

P(X|C) - P(C)
P(X)

P(C|X) =

Burada:

. P(C|X): X ozelliklerine sahip bir verinin C sinifina ait olma olasiligi (posterior probability).

e P X|C) C sinifinin X ozelliklerini tretme olasilidi (likelihood).

(
. P(C) C sinifinin genel olasiligi (prior probability).
(X

e P ) X ozelliklerinin genel olasihgi (evidence).

Naive Bayes, bu teoremi kullanarak bir verinin hangi sinifa ait oldugunu tahmin eder.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Algoritmanin Galigma Adimlari

1.Egitim Asamasi:
« Verilen veri setinde her sinifin P(C) (oncul olasilik) degerini hesaplar.
* Her bir ozellik igcin P(X | C) degerlerini belirler. Surekli veriler igin
genellikle bir dagihm modeli (0rnegin, Gaussian dagilimi) kullanilir;

kategorik verilerde ise 0zellik degerlerinin frekansina dayali olasiliklar

hesaplanir.
2.Tahmin Asamasi:

* Yeni bir verinin P(C | X) olasiliklarini tim siniflar icin hesaplar.

« En yuksek olasiliga sahip sinifi segcerek tahmin yapar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Naive Bayes Algoritmasinin Turleri

1. Gaussian Naive Bayes: Surekli veri ile ¢aligir ve verilerin normal
dagilima uydugu varsayilir.

2. Multinomial Naive Bayes: Ozellikle metin siniflandirma gibi gok
kategorili 0zelliklere sahip veri setleri icin kullanilir.

3. Bernoulli Naive Bayes: ikili (binary) 6zelliklere sahip veriler icin

uygundur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Naive Varsayimin Etkisi

« Naive varsayimin etkisi, Naive Bayes algoritmasinin temelinde yatan
bagimsizlik varsayimindan kaynaklanir.

« Bu varsayim, her ozelligin digerlerinden bagimsiz oldugunu kabul eder.
Ancak, gercek dunyada Ozellikler genellikle birbiriyle iligkili olur.

« Ornegin, bir Gretim hattinda bir sensoériin dlctigi sicaklik ile bir baska

sensorun olctugu titresim seviyesi arasinda bir baglanti olabilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Naive Varsayimin Etkileri

1.Hatali Olasilik Hesaplama:

« Eger Ozellikler bagimliysa (ornegin, sicaklik arttik¢a titresim de artiyorsa) ve
bagimlilik dikkate alinmazsa, model bu iligkileri gormezden gelir.
Bu da yanlis siniflandirmaya yol acabilir.

2.Hiz ve Basitlik:

« Naive varsayim, hesaplama surecini basitlestirir ve modeli hizli hale getirir.

Ancak bu hiz, dogrulugu negatif etkileyebilir.

3.Celigkili Sonuglar:
+ Ozelliklerin bagimli oldugu bir durumda, Naive Bayes tahminlerinin gercek

durumdan sapma ihtimali artar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Etkinin Azaltilmasi

1.

Ozellik Miihendisligi:

Ozellikler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak icin analiz yapabilir ve bu
iligkilerden yeni ozellikler turetilebilir.

Karmasik Modeller:

Daha gelismis modeller (ornegin, Karar Agaclari veya Sinir Aglari)
bagimhliklari ogrenebilir.

Hibrit Yontemler:

Naive Bayes'i baska bir algoritmayla birlestirmek, bagimliliklarin hesaba

katilmasini saglayabilir.

Naive Bayes ile
Servo Motor
Kontrol Problemi

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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6. Karar Agaclari

« Bir veri setini siniflandirmak veya tahmin yapmak icin kullanilir.
- Verileri basit bir sekilde bdlerek, hiyerarsik bir yapi olusturur ve sonugta "aga¢" yapisina benzer bir

model elde edilir.

Temel Kavramlar
1.K6k Diigiim (Root Node):
« Karar agacinin baglangi¢ noktasidir. Bu dugum, veri setindeki en iyi 6zellige gore bolinmeyi temsil eder.
2.Dahili Diglim (Internal Node):
« Verinin belirli bir 6zellige gore bolindugu dugumlerdir. Her dahili dGgum, bir 6zelligi ve bu 6zelligin
degerlerini kullanarak kararlar alir.
3.Yaprak Dugum (Leaf Node):
« Karar agacinin son dugumleridir. Bu dugumler, bir sinif veya tahmin degerini temsil eder.
4.Dallanma (Branch):

« Bir dugumden digerine giden yollari ifade eder. Bu yollar, belirli bir 6zelligin degerine baghdir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karar Agac Yapisi

Internal Node
Branches (Dahili DUgim)

Root Node
(K6k Dugiim)

Branches
Internal Node

(Dahili Diigiim)

Branches

Branches

Leaf Node
(Yaprak Diigiim)

Leaf Node
(Yaprak Diigiim)

Leaf Node
(Yaprak Digim)

Leaf Node
(Yaprak Dagiim)

€3

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

BIOMECHATRONICS

LABORATORY

=== Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Temel Caligsma Prensibi

1. Ozellik Secimi:

- Agag, veriyi bolebilmek igin bir 6zellik seger. Ozellik segimi, genellikle bilgi kazanci
(information gain) veya Gini indeksine dayanir.

« Ornek: «Konum», »Kuvvet», »Basing» gibi dzellikler.

2. Bolinme:

» Veri, secilen ozelligin belirli degerlerine gore dallara ayrilir.

« Ornek: »Kuvvet > 5 N mu?» sorusuna "Evet" ve "Hayir" cevaplariyla ikiye ayrilabilir.

3. Tekrarlama:

« Bolinme islemi, her alt grupta en iyi 0zellik secilerek tekrarlanir.

4. Durdurma Kiriteri:

« T0m veriler ayni sinifa ait oldugunda veya belirli bir derinlik sinirina ulasildiginda

agac genislemesi durur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ornek: Robot Kol Tipi Se¢im Ornegi

Karar Agacinin Yapisi:

1. Kok Digum (Root Node):
"YUk kapasitesi = 10 kg mi?"

2. Dahili Dagiimler (Internal Nodes):
Calisma Alani 2 1.5 metre mi?
3.Yaprak Digumler (Leaf Nodes):
Robot Tipleri

Hassas Robot: Hassas ve kiiguk isler igin uygun.
Hizli Robot: Daha dislk yukle ylksek hiz.
Kompakt Robot: Dar alanlar igin optimize edilmis.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

Endustriyel Robot: Yiksek ylk ve genis hareket alani.
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Ornek: Robot Kol Tipi Segim Ornegi

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

MECHATRONICS

LABORATORY

Digim Tird Karar Kriteri
oxDugim Yk Kapasiet > 1okgmy " Oeagteercbatianser |
ORIDIGIM Mz imjemi el W ve oy s ot o) s
Dahili Dugum 2 Calisma Alani = 1.5 metre mi? E\:)e(:r_;GKeoanpgakﬁzig?Isaen(sl‘,.igin endustriyel robot seg.
Yaprak Dugum 1 Endustriyel Robot Yuksek yuk kapasitesi ve genis hareket alani.
Yaprak Dugum 2 Hassas Robot KUcguk isler ve yuksek hassasiyet gerektiren uygulamalar.
Yaprak Dugum 3 Hizli Robot Dusuk yuk gereksinimleriyle yuksek hizda c¢alisabilen robotlar.
Yaprak Dugum 4 Kompakt Robot Dar alanlar igin optimize edilmis robotlar.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Robot Kol Se¢cim Karar Agaci Yapisi

Yk Kapasitesi > 10 kg m!

Gahismaa Alam > 1.3 metre mi?

Endustriyel Robot Kompakt Robot

(Tuksek yuk v gends hareket alam) (Dar alanlar iin optimize edilm)

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

izl Robot
(Duguk yukle yuksek iz

Hassas Robot

(Kuguk sler ve yuksek hassasiye)
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Karar Agaclari Algoritmalari:

- Ozellik Segimi
AT Kriteri
ID3 Bilgi Kazanci
(Information Gain)
C4.5 Bilgi Kazanci ve
Normalizasyon
Gini indeksi veya
CART Ortalama Kare
Hata
akalle Ki-kare testi
Random Forest Rastgele Alt
Kimeler

XGBoost Gradient Boosting

Gradient Boosting

Machines (GBM) = Gradient Boosting

Hizh Karar Optimizasyon

Agaglari Bazli Béime

Agiklama

En yuksek bilgi kazanci saglayan 6zelligi seger. Basit ve

hizlidir ancak surekli verilerle gcalismasi zordur.

ID3'Un geligtiriimis versiyonudur. Surekli verilerle ¢alisabilir

ve eksik verilerle basa c¢ikabilir.

Hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin

uygundur. Karar agacini sadece ikili dallara ayirir.

Ozellikler arasindaki bagimsizligi élger. Kategorik verilerle

iyi calisir.

Birden fazla karar agaci kullanarak overfitting'i azaltir.

Sonuglari oylama veya ortalama ile birlestirir.

Karar agaclarini ardisik olarak olusturur ve énceki
agaclarin hatalarini dizeltir. BayUk veri setlerinde yuksek

performanslidir.

Hatalari minimize etmek igin karar agaglarini kademeli

olarak iyilegtirir.

BlyuUk veri kimelerinde hizli sonug Uretmek igin optimize

edilmistir.

Kullanim Durumu

Klguk ve kategorik veri setlerinde kullanilir. Basit
siniflandirma problemleri igin uygundur.
Surekli ve kategorik verilerin bir arada oldugu, daha

karmasik veri setlerinde tercih edilir.

Hem siniflandirma hem de regresyon problemleri igin

genel amagli olarak kullanilir.

Pazarlama analizleri ve kategorik veri setlerinde
kullanilabilir.
Blyuk veri setlerinde ve asiri uydurma riski olan
durumlarda yuksek dogruluk elde etmek icin

uygundur.

Cok blyuk veri setleri ve yliksek dogruluk gerektiren

problemler igin uygundur.
XGBoost'un alternatifi olarak daha az karmasik
parametre ayarlari gerektiren durumlarda tercih edilir.

Cok buytuk veri setlerinde, hizin daha 6nemli oldugu

durumlarda tercih edilir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Karar Agaclari Algoritmalarinin Avantaj ve Dezavantajlari:

Algoritma Avantajlar
ID3 - Basit ve hizlidr.
C4.5 - Hem surekli hem de kategorik verilerle ¢calisabilir.

- Eksik verilerle basa c¢ikabilir.

- Basit, etkili ve hizlidir.
CART - Hem siniflandirma hem de regresyon i¢in uygundur.

CHAID - Hizidir ve kategorik verilerle iyi caligir.

- Overfitting'i azaltir.
Random Forest - Yiksek dogruluk saglar.
- Eksik verilerle basa c¢ikabilir.

- Hizhdir ve Olceklenebilir.
XGBoost - Eksik verilerle basa cikabilir.
- Cok yuksek dogruluk saglar.

Gradient Boosting - Yiksek dogruluk saglar.
Machines (GBM) - Hatalari kademeli olarak azaltir.

- Buyuk veri kimelerinde hizli sonug uretir.

Hizli Karar Agaclan oo aiivetiidir

Dezavantajlar

- Surekli verilerle galigsmasi zordur.
- Asirt uydurmaya (overfitting) meyillidir.

- Hesaplama daha karmasiktir.

- Cok buyuk veri setlerinde yavas ¢alisabilir.

- Cok derin agaclar olusturabilir, bu da asiri 6grenmeye yol acabilir.

- Surekli verilerle galismasi zordur.
- Cok sayida kategorisi olan 6zelliklerle performansi disebilir.

- Egitim suresi uzundur.
- Modelin yorumlanabilirligi azdir.

- Parametre ayarlari karmasiktir.
- Asiri optimizasyon asiri uydurmaya neden olabilir.

- Egitim sUresi uzundur.
- Parametre ayarlari detayl bilgi gerektirir.

- Cok karmasik problemlerle basa ¢ikmada sinirlidir.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ozellik Segim Kriterleri-1:

Kriter

Bilgi Kazanci
(Information
Gain)

Hesaplama Yontemi

Entropi ile veri
belirsizligini dlgerek en
yuksel bilgi kazancini
sadlayan ozelligi secer.

Denklem

k
IG = Entropy(parent) - Z

Kullanim Alani

 Entropy(S;
3 53

IG: Bilgi kazanci
Entropy(parent): Tim veri setinin entropisi
S;: Alt grubun eleman sayisi

S': TUm veri setinin eleman sayisi

Entropy(S;): Alt grubun entropisi

ZP@ log, (i)

Entropy(parent) =

Gini indeksi Veriyi siniflara ayirirken Gini =1 — Zi—lpi' burada  Simiflandirma
(Gini Index) saflid (purity) artiran p; sinif 2'nin oranidir. problemleri igin
dzelligi secer. uygundur. Coklu sinif
problemlerinde sikga
tercih edilir.
Ki-Kare (Chi- Ozellikler arasindaki ! = ’;‘_1 WTE*E burada Kategorik verilerle
Square) bagimsizlid dlcer ve en  O; gozlenen deder ve E; galisirken, dzellikle

yuksek badimlilig
sadlayan ozelligi secer.

beklenen degerdir.

pazarlama ve mUsteri

analizlerinde kullanlr.

k: Veri setindeki sinif sayisi.

simif i'nin eleman sayis: )

p;: Sinif ¢'nin veri setindeki olasildi (p; = “toplam eleman says )

Ortalama Kare
Hata (Mean
Squared Error)

Surekli hedef
dediskenlerin tahmini
icin kare hatalarin
minimize eden dzelligi
seger.

MSE = £ 370 (v — §:)"
burada y; gercek deder ve ij;
tahmin edilen degerdir.

Regresyon
problemlerinde
kullarilir,

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Ozellik Se¢im Kriterleri-2:

Gain Ratio
(Kazang Oramni)

Bilgi kazancin
normallestirerek
dengesiz bolunmeleri
gnler.

R In formationdsain
 Aplitin formation’

burada
SplitInformation =
?—1 p; - lﬂgg {p:}

Sirekli ve kategorik
verilerin bir arada
oldugu durumlarda
tercih edilir.

Friedman Testi

Farkl dzelliklerin
performansini kiyaslar
ve onemli ozellikleri

2 2
XF= m i.,[k i) Z:—l R —

3n(k + 1), burada R, toplam
siralamadir.

Biyik veri setlerinde,
dzellikle regresyon
problemlerinde

belirler. kullanilir.
Gradient Gradient Descent Gradient = —3%, Boosting
Boosting yontemini kullanarak burada Loss kayip algoritmalarinda

hata oranini minimize fonksiyonudur. kullanulir. Blylk veri

eden dzelligi secer. setlerinde dogrulugu

artirmak icin uygundur.

Variance Hedef dediskenin
Reduction varyansini minimize _ ‘ ‘ ‘ S; ‘
(Varyans eden bzelligi secer. Variance Reduction = Varmnce(parent) Z ‘ | Varzance(s )_>
Azaltma) =1

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

Variance(parent): Ana veri kiimesinin varyansi

é Alt grubun tiim veri setine orani

Variance(Si): Alt grubun varyans|

64




ID3 (lterative Dichotomiser 3) Algoritmasi:

« Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis bir karar agaci olusturma
algoritmasidir.

« Bu algoritma, karar agacinin dallarini olustururken Bilgi Kazanci
(Information Gain) kavramini kullanir.

« Temel amaci, veri setindeki belirsizligi azaltarak veriyi siniflandirmak icin
en uygun ozellikleri segcmektir.

« "Dichotomiser" kelimesi, "ikiye ayiran"™ anlamina gelir ve genellikle karar
agaci algoritmalari baglaminda kullanilir. Bu terim, veri setini farkh alt

gruplara ayirma islemini ifade eder. ID3 algoritmasinda, her adimda bir

ozellik secilerek veri ikiye ayrilir ve bu islem, karar agaci yapisini olusturur.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Algoritmanin Caligma Prensibi

1. Kok Dagumiin Belirlenmesi:
 Veri setindeki en yuksek Bilgi Kazanci saglayan 6zellik segilir ve kok
digum olarak atanir.
2. Veriyi Bélme:
« Kok dugumde secilen ozelligin her bir degeri icin yeni alt gruplar
olusturulur.
3. Tekrarlama:
« Alt gruplar icin tekrar en yuksek bilgi kazancina sahip ozellikler
belirlenir ve dallar olusturulur.
4. Durdurma Kriteri:
« TUm veriler ayni sinifa ait oldugunda veya kullanilabilecek 6zellik

kalmadiginda surec¢ durur.
Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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Entropi ve Bilgi Kazanci

Entropi:

« Entropi, veri setindeki belirsizligi olger.
Entropy(S) = — Zpi - log, (pi)
i=1

Burada:
e p;:t sinifimin orani
e S: Veriseti

Bilgi Kazanci:

e Her bir 6zellik i¢in bilgi kazanci su sekilde hesaplanir:

Sy
IG(A) = Entropy(S) — E ||S\‘ - Entropy(Sy)
veValues(A)

Burada:
e A: Ozellik

e S,: A ozelliginin v degerine sahip olan alt veri seti

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN
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C4.5 Algoritmasi

« (C4.5 algoritmasi, karar agaclari (decision trees) olusturmak icin kullanilan ve
makine ogrenmesi alaninda populer bir algoritmadir.

 Ross Quinlan tarafindan gelistiriimis olup, ID3 algoritmasinin bir gelistiriimis
versiyonudur.

« C4.5, siniflandirma problemlerinde verilerin belirli siniflara atanmasi icin etkili bir
yontem sunar.

« C4.5 isminin kaynagi, Ross Quinlan'in daha once gelistirdigi ID3 (lterative
Dichotomiser 3) algoritmasindan gelmektedir. C4.5, ID3 algoritmasinin bir

gelistirilmis strimu oldugu icin, bu isimlendirme bir devam niteligi tasir
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C4.5 Algoritmasinin Temel Ozellikleri

Karar Agaci Olusturma: C4.5, egitim veri setindeki érneklerden bir karar agaci
olusturur. Bu agac, veri orneklerini belirli bir sinifa atamak i¢in kurallar icerir.
Entropi ve Bilgi Kazanci: Algoritma, her bir 6zelligin siniflandirmaya olan katkisini
6lcmek icin bilgi kazanci oranini (gain ratio) kullanir. Bu, 6zelliklerin dnemini
belirler ve en uygun 6zelligi secer.

Sirekli ve Kategorik Verilerle Calisma: C4.5, hem surekli (numerik) hem de
kategorik verilerle ¢alisabilir. Strekli degerler icin esik belirleyerek bu degerleri
kategorik hale getirir.

Eksik Verilerle Bagsa Cikma: Eksik degerlere sahip dzellikler igin, C4.5 bu verilerin
etkisini minimize edecek yontemler uygular.

Pruning (Budama): Karar agacindaki asiri karmasikhgi dnlemek igin post-

pruning islemi gerceklestirir. Bu iglem, asiri 6grenmenin (overfitting) dnune geger.
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C4.5 Algoritmasinin Calisma Prensibi

1.K6k Digiimiin Secilmesi:
« Algoritma, tum ozellikleri degerlendirerek, bilgi kazanci orani en yuksek
olan ozelligi kok dugum olarak secer.
 Bilgi kazanci, bir 6zelligin veri orneklerini siniflar arasinda ne kadar iyi
ayirabildigini olger.
2.Alt Agaclarin Olusturulmasi:
» Her ozelligin degerlerine gore veri seti dallara ayrilir.
« Her bir alt dal icin ayni igslem tekrarlanarak alt agaclar olusturulur.

3.Siirekli Degerlerin islenmesi:

« Sdrekli ozellikler igin, veri seti belirli bir esik degere gore iki gruba ayrilir.
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C4.5 Algoritmasinin Calisma Prensibi

4. Eksik Verilerin Yonetimi:
« Eksik degerlere sahip veriler, olasiliksal yontemlerle dallara atanir veya bilgi
kazanci hesaplamasina dahil edilmez.
5. Karar Agacinin Sonuclandiriimasi:
« Tum veri 6rnekleri siniflandirildiginda veya daha fazla bilgi kazanci
saglanamadiginda agac¢ sonlandirilir.
6. Agacin Budanmasi (Pruning):
« Karar agacindaki gereksiz dallar budanir. Bu islem, aga¢ performansini artirir ve

overfitting’i azaltir.
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C4.5, yerini J48 gibi modern varyasyonlara biraksa da, makine 6grenmesi ve karar
agaci algoritmalarinin gelisiminde onemli bir kilometre tasidir.

Modern uygulamalarda genellikle Random Forest veya Gradient Boosting Trees
gibi daha gelismis algoritmalar kullanilir.

Ancak temel siniflandirma problemlerinde C4.5 hala etkili bir yontemdir
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6. Karar Agaclari

Cok sayida veri iceren bir veri tabanini bazi teknikler kullanarak alt

bolumlere ayirmak icin geligtiriimigtir.

Sinif segenekleri ile olasiliklara bagli durumlari belirli bir duzen iginde

siralar.

Kategorik ve numerik veriler Uzerinde calisabilir.

Iki asamada caligir: 6grenme, uygulama.
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Kayit kok dugumden baglar 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 iglemi yaprak dugume ulasincaya kadar devam eder.

Prof.Dr. Erhan AKDOGAN

75



	Slayt 1
	Slayt 2: Sınıflandırma:
	Slayt 3: Sınıflandırma Kavramı:
	Slayt 4
	Slayt 5: Overfitting-Underfitting Kavramı:
	Slayt 6
	Slayt 7: 1. Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machine-SVM)
	Slayt 8: Avantajları:
	Slayt 9
	Slayt 10: Amaç:
	Slayt 11: Hiperdüzlem (hyperplane)
	Slayt 12
	Slayt 13
	Slayt 14
	Slayt 15
	Slayt 16
	Slayt 17
	Slayt 18
	Slayt 19
	Slayt 20
	Slayt 21
	Slayt 22
	Slayt 23: 2. Yapay Sinir Ağlarında Sınıflandırma 
	Slayt 24
	Slayt 25: 3. k-En Yakın Komşu (K-Nearest Neighbour)
	Slayt 26: Kullanım Alanları:
	Slayt 27: Avantajları / Dezavantajları:
	Slayt 28
	Slayt 29
	Slayt 30
	Slayt 31: 3.1 Öklid Mesafesi:
	Slayt 32: 3.2. Manhattan Mesafesi:
	Slayt 33
	Slayt 34
	Slayt 35
	Slayt 36: 3.3. Minkowski Mesafesi:
	Slayt 37
	Slayt 38
	Slayt 39
	Slayt 40
	Slayt 41
	Slayt 42
	Slayt 43
	Slayt 44
	Slayt 45
	Slayt 46: 5. Naive Bayes (NB):
	Slayt 47
	Slayt 48
	Slayt 49
	Slayt 50
	Slayt 51
	Slayt 52
	Slayt 53
	Slayt 54
	Slayt 55
	Slayt 56
	Slayt 57
	Slayt 58
	Slayt 59
	Slayt 60
	Slayt 61
	Slayt 62
	Slayt 63
	Slayt 64
	Slayt 65
	Slayt 66
	Slayt 67
	Slayt 68
	Slayt 69
	Slayt 70
	Slayt 71
	Slayt 72
	Slayt 73
	Slayt 74: 6. Karar Ağaçları
	Slayt 75

