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Siniflandirma Cézimlemesi (1)

@ 3. Bélimde gérdiigimuiz regresyon ydnteminde Y tepki degiskeni
nicel (quantitative) degerlere sahipti.
@ Ancak birgok durumda Y bir nitel (qualitative) degisken de olabilir.

@ Bu bdélimde nitel tepkiyi kestirmeye yénelik siniflandirma (classi-
fication) g6zimlemesini ele alacagiz.

@ Siniflandirma uygulamada en az regresyon kadar yaygindir. Bir-
kac drnek olarak, asagidaki konu baslklarini gosterebiliriz:

@ Bir kredi bagvurusunun ret edilip edilmeyecegi

@ Bir sirketin ele gegirmeye hedef olup olmayacagi

© Sirketlerin hisse senedi ¢ikartip ¢cikartmayacaklari

© Belli bir irlinlin iade edilip edilmeyecegi

@ Kisilerin sigorta yaptirip yaptirmayacaklari

Q Bir kiginin iggticiine katilip katiimayacagi

@ Sendika Uyesi olunup olunmayacag I\
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Siniflandirma Gézumlemesi (2)

@ Siniflandirma ¢ézimlemesinde kullanilan araglar temelde Y’nin
belli bir sinifa ait olma olasihgini tahmin etmeye dayanir.

@ Dolayisiyla ydntem regresyona benzemektedir.

@ Elimizde yine (x1,y1), ..., (Xn,¥n) seklinde bir egitim veri seti var-
dir. Amacimiz bunlari kullanarak bir siniflandirici olusturmakiir.

@ Bu siniflandiricinin yanhzca egitim verilerinde degil, test verile-
rinde de basari géstermesi dnemlidir.

@ Ayrica burada Y degiskeni nicelik belirtmedigi icin siradan enku-
¢Uk kareler (SEK) diginda yéntemler de gelistirilmistir.

A
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Temel Siniflandirma Yontemleri

@ Bu bdlimde asagidaki bes temel siniflandirma yéntemini sirayla
ele alacagiz:
@ Dogrusal olasilik modeli
© Lojistik regresyon
© Dogrusal diskriminant géziimlemesi
@ Ikinci derece diskriminant ¢éziimlemesi
© Sade Beyes siniflandirici

@ Bunlara ek olarak, 2. Bélimde agikladigimiz K-enyakin komsu
yontemini de b6lim sonunda digerleriyle karsilastiracagiz.

@ Ornek uygulama olarak ise dnceki bdlimlerde de gérdigimiiz
kredi veri setini kullanacagiz.

@ Farkh kigilere ait gelir, kredi kartl borcu ve bor¢ 6deyip 6dememe
bilgileri Sekil 1'de gbsterilmistir. [\
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Kredi Karti Verileri

@ Sol paneldeki serpilim giziminde farkli kigilerin kredi karti borglari
ile gelirleri verilmistir. Sag panelde ise borcu ylUksek olanlarin te-
merr(te diisme olasiliginin daha yiksek oldugu anlasiimaktadir.
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Sekil 1: Gelir, kredi karti borcu ve borg ddeyip 6dememe verileri \
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Dogrusal Olasilik Modeli

Ders Plani

@ Dogrusal Olasilik Modeli
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Dogrusal Olasilik Modeli

Dogrusal Olasilik Modeli (1)

@ Sekildeki iliskiyi siradan enkiguk kareler (SEK) ydntemiile tahmin
etmek istersek asagidaki gibi bir model belirtebiliriz:

Yi =81+ BoXi+ ¢

@ Burada X kredi karti borcudur. Y = 1 temerrite disaldagund,
Y = 0 ise borcun 6dendigini gdstermektedir.

@ Bir kukla degigken olan Y’yi X’in dogrusal fonksiyonu olarak belir-
ten yukaridaki modele “dogrusal olasilik modeli” (linear probability
model), ya da kisaca “DOM” (LPM) ad verilir.

@ Bu modelde Y tahminleri X veriliyken Y = 1 olayinin gercek-
lesmesine yodnelik kosullu olasilik (conditional probability) olarak

yorumlanir:

Pr(Y; =1|Xi)
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Dogrusal Olasilik Modeli

Dogrusal Olasilik Modeli (2)

@ Elimizdeki modele neden dogrusal olasilik denildigini gérmek igin
hata terimi €'un ortalamasinin 0 oldugunu animsayalim. Bu du-
rumda sunu yazabiliriz:

E(YilXi) = B1 + BoXi

@ Y; = 1 oldugunda temerrit gerceklesmektedir. Bunun olasilik de-
gerine P; dersek Y’nin olasilik dagilimi asagidaki gibi olur:

Y Olasllik

1 P;

0 1—-P;
Toplam 1

@ Beklenen deger tanimindan yararlanarak sunu goérebiliriz:
E(YiIX) =0(1=P) +1(P) =P,

@ Goruldugu gibi E(Y;|X;) bir olasiliktir. Dolayisiyla 0 < E(Y)) gj
seklinde bir sinirlama séz konusudur. \
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

Ders Plani

@ Dogrusal Olasilik Modeli
@ DOM tahminine ydnelik elestiriler
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

DOM Tahminindeki Sorunlar

@ Eger amacimiz ¢ikarsama ise DOM tercih edilen yaklagim degil-
dir. Bunun temelde dért nedeni vardir:
@ Siniflar arasi iligkinin sayisal olmamasi
@ Hata teriminin normal-digihgi
© Hatalarda farkliserpilimsellik gériilmesi
©Q 0 < E(Yj|X;) < 1 kosulunun saglanamamasi

e Ote yandan, giiniimiizde bliyiik veri setleri ve yogun hesaplama
gerektiren yapay zeka uygulamalarinda DOM yéntemi siniflan-
dirma amaci i¢in uygun bir se¢enek olabilir.

@ Ayrica DOM kullanilarak ile elde edilen siniflandirmalar bu bo-
limde gbérecegimiz diger bir ydontem olan dogrusal diskriminant
¢6zumlemesi ile ayni sonuglari vermektedir.

@ Simdi DOM yénteminin elestirilen yanlarindan kisaca s6z edelim.

@ Bdylece, lojistik model gibi farkh araglara neden gerek duyuldu,
gunu da daha iyi gérebiliriz. [\
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

Siniflar Arasi lliskinin Sayisal Olmamasi

@ DOM’a yonelik ilk elestiri, siniflandirma igin Y’ye sayisal degerler
versek de iligskinin aslinda sayisal olmamasiyla ilgilidir.

@ Ayrica ¢ogu zaman ikiden fazla sinif s6z konusudur.

@ Ornek olarak, internet (izerindeki satislarin hangi ilden gergekle-
secegini kestirmek istiyor olalim:

1 eger Istanbul ise
Y =<{2 egerAnkaraise
3 eger izmirise
@ Yukarida tepki degiskeninin aldigi degerlerin belli bir 5Snem ya da
olus sirasina sahip olmadigina dikkat ediniz.
@ Diger bir deyisle, Ankara istanbul’'un iki katidir ya da izmir An-
kara'dan yuzde 50 daha fazladir diyemeyiz.
@ Dahasi bunlarin sirasini degistirirsek tahminler de degisir.
@ Dolayisiyla ikiden fazla sinif olmasi durumunda DOM tahmini u
gun bir siniflandirma yéntemi degildir. ,\
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

Hata Teriminin Normal-digihigi

o kinci olarak, SEK ydnteminde cikarsama icin hata terimi ¢;’nin
normal dagildigi varsayiminin énemli oldugunu animsayalim.
@ Ancak DOM tahminininde ¢;’nin normal dagiimasi olanaksizdir.
@ Asagida da g6ruldugi gibi, Y;'ler yalnizca iki deger aldigi igin iki
farkl e; kimesi ortaya cikar:
€i=Yi— B — BaX;
Yi=1 ise ¢=1-731—p3X
Yi=0 ise ¢ =—31— X

@ Burada ¢/’ler normal dagilima degil, Bernoulli dagilimina uyar.

@ Ote yandan nokta tahminleri yansiz olmay siirdiriir.

@ Ayrica merkezi limit kanitsavina gére érneklem buyUkliga artar-
ken kalintilarin normale yaklasacagi da unutulmamalidir.

@ Dolayisiyla blylik érneklemlerde ¢’'nun normal-disiligi kestirim v
¢lkarsama agisindan bir sorun yaratmayabilir.
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

Hatalarda Farkliserpilimsellik

@ Ugiincl olarak, hata teriminin Bernoulli dagiimina uydugu bilindi-
gine gbére, DOM tahmininde ¢;’lerin ayniserpilimsel oldugu varsa-
yimini korumak da olanaksizdir.

o Ikiterimli dagiimin genel bigimi olan kesikli Bernoulli dagiiminin
ortalamasi p, varyansi p(1 — p)dir.

@ Buna gore dogrusal olasilik modelinin varyansi da su olur:

var(e;) = Pi(1 - Pj)

@ P; = E(Yi|Xj) = B1 + B=2X; olduguna gore, ¢; sonugta X; degerle-
rine baghdir ve bu nedenle ayniserpilimsel olamaz.

@ Farkliserpilimsellik altinda SEK yansiz olmayi strdirmekle birlikte
artik en iyi (enaz varyansh) yontem degildir.

@ Ancak biyuk érneklemlerde bu da DOM igin sorun olmayabilir.
Farkhserpilimsellik, agirlikh enkiiglk kareler ya da daha gelismi
saglam 6lcinli hata tahminleri kullanarak asilmaya caligilabilir
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

0 < E(Y;|Xi) < 1 Kosulunun Saglanmamasi

@ Son olarak, DOM tahmini igin bir diger sorun 0 < E(Yj|X;) < 1
kosulunun saglanamamasidir.

@ Bu modeller X veriliyken Y olayinin gergeklesme kosullu olasili-
gini Olgtiga icin, E(Y;|X;) degerinin 0 ile 1 arasinda yer almasi
6nemlidir.

@ SEK ydntemi bdyle bir matematiksel sinirlama igermedigi icin DOM
tahmini sonrasinda yakistirilan degerlerin 0'dan kiicik ya da 1’den
blyUk ¢ikmasina sikca rastlanir.

° Qte yandan boyle durumlarda eksi dederli Y;leri sifir, 1’den bilyiik
Yi'leri ise 1 varsaymak yoluna da gidilebilir.

@ Sonug olarak, DOM aslinda g6zden dismus bir yontem gibi go-
riinse de gliinimizde Internet 6lceginde veri setleri ve hesaplama
yogun tekniklerle birlikte kullanmak igin potansiyel vadetmektedir.

@ Varsayimsal 6rneg@imize iliskin DOM tahmini Sekil 2'de verilmi§y\
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Dogrusal Olasilik Modeli DOM tahminine yonelik elestiriler

DOM Yakigtirmasi

@ Asagida goértilen DOM tahminine gére temerrite diisme olasiligi
borcla birlikte dogrusal olarak artmaktadir. 500°den kiguk borglar
icin negatif olasilik tahmin edildigine dikkat ediniz.

1.0

06 08

Temerrit olasilig

0 500 1000 1500 2000 2500

Kredi karti borcu

Sekil 2: Temerrit olasihgi ile kredi karti borcu DOM tahmini I\

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Siniflandirma Céztmlemesi Sartim 0,93 17/67



Lojistik Regresyon  lkili lojistik model

Ders Plani

e Loj_istik Regresyon
@ [Kkili lojistik model
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Lojistik Regresyon  lkili lojistik model

Lojistik Model

@ DOM tahminine almasik olarak, kestirilen olasiliklarin 0 ve 1 ara-
sinda olmasini saglayan siniflandirma yéntemleri de mevcuttur.

@ Bunlar iginde lojistik regresyon (logistik regression) yontemi, Y
tepki degiskenini dogrudan tahmin etmek yerine Y’nin belli bir si-
nifa ait olma olasiligini bulmay! amaglar:

P(Xi) = B1 + BoXi+ €

@ Yukarida p(X;), Pr(Y; = 1|X;) kosullu olasihgidir.

Bu modelde kestilen Y; degerleri her zaman [0,1] araliinda olur.

@ Dolayisiyla temerriite diistip diismeme siniflandirmasini Pr(¥;) =
0,5 esik degerine gore yapabiliriz.

@ Ote yandan sbz gelimi bir banka eger kredi verme konusunda
daha segici davranmak istiyorsa temerrit riski olan kisileri belirle-
mek i¢in 0,4 gibi daha dlgUk bir dlizey de secebilir.

o Ornegimize iliskin lojistik model tahmini Sekil 3'teki gibidir. I\
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Lojistik Regresyon  lkili lojistik model

Lojistik Model Yakistirmasi

@ Lojistik regresyon sonuglarina gére borg arttikga temerriite digsme
olasihgi 6nce artarak artmakta, daha sonra artis hizi digmektedir.
Bdylece, olasilik her zaman [0,1] araliginda tahmin edilmektedir.

04 06 08 1.0
|

Temerrit olasilg
0.2

0.0
|

0 500 1000 1500 2000 2500

Kredi karti borcu

Sekil 3: Temerrdt olasiligi ile kredi karti borcu lojistik model tahmini I\
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Lojistik Regresyon  lkili lojistik model

Lojistik Fonksiyon (1)

@ Lojistik regresyon, 0 < E(Y;) < 1 sinirlamasini saglamak igin
asagidaki lojistik fonksiyonu kullanir:
ePothiX;
PXD) = T gmrmx

@ Bu fonksiyonu su sekilde de yazabiliriz:

_PX) st
1—p(Xi)
@ Yukaridaki orana bahis orani (odds ratio) denir. Her zaman (0,00)
araliginda olan bu oran at yarisi bahislerinde kullamlagelmigtir
@ Ornek olarak, p(X) = 0,2 olursa bahis orani =55 0 5 = 1/4 olur. Bu
oran ortalama 5 kisiden 1’inin temerriite dus;,ecegml soyler.
@ Benzer sekilde p(X) = 0,9 igin bahis orani 1= 09 = 9'dur. Bud
9’a 1 anlamina gelir. Diger bir deyisle 10 kisiden dokuzu demekij
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Lojistik Regresyon  lkili lojistik model

Lojistik Fonksiyon (1)

@ Babhis oraninin her iki tarafinin logaritmasini alirsak asagidaki denk-
lemi elde ederiz:

p(X) 1\ _ ,
log <1—p(X,)> = Bo + B1 X

@ Yukarida sol yanda gérilen ifadeye logaritmik birim (logarithmic
unit) ya da logbirim (logit) ad verilir.

@ Goraldagu gibi, lojistik regresyon modeli X’e gbre dogrusal bir
logbirim fonksiyonuna sahiptir.

@ Dogrusal regresyon modelinde X’teki 1 birim degisikligin Y’yi (34
kadar etkiledigini animsayiniz.

@ Bundan farkh olarak, lojistik modelde ise X, 1 birim arttigi zaman
Y =1 olayinin gerceklesme “log-bahis orani” 8y kadar artar.

@ Aradaki iliski dogrusal olmadidi i¢in X’in 1 birim artmasinin ya-
rattigi etki X’in bastaki blyukligtine baghdir. Dolayisiyla lojisti
modeli yorumlamak gérece daha zordur. i

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Siniflandirma Céztimlemesi Sartim 0,93 22/67



Lojistik Regresyon Lojistik tahmin ve kestirim

Ders Plani

e Lojistik Regresyon

@ Lojistik tahmin ve kestirim
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Lojistik Regresyon Lojistik tahmin ve kestirim

Encok Olabilirlik Yontemi

@ Lojistik modelde 3; ve 31 parametrelerini tahmin etmek igin encok
olabilirlik (maximum likelihood) yontemi kullanilir.
@ Yontemin mantigi basittir: Eldeki egitim verilerinin gergeklesme
olasili§ maksimum olacak sekilde 3, ve 31 degerleri tahmin edilir.
@ Diger bir deyigle, farkli gdzlemler igin X; degerini denkleme ko-
yunca temerrite digenler i¢in p(X;) ~ 1 ve dusmeyenler icin de
p(X;) ~ 0 sonucunu vermeye en yakin parametre seti hesaplanir.
@ Bu amagla asagidaki olabilirlik fonksiyonu (likelihood function) mak-
simize edilir:
I(B0.51) H p(x) T (1 —p(x)
iyi= i":y}=0
@ Dogrusal regresyonda goérdigiimiz siradan enkuic¢ik kareler yak-
lasimi da aslinda encgok olabilirligin 6zel bir durumudur.

@ Encok olabilirlik tahmini bilgisayarlar tarafindan kolayca yapllme?
tadir. Dolayisiyla burada yéntemin ayrintilarina girmeyecegiz.
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Lojistik Regresyon Lojistik tahmin ve kestirim

Ikili Lojistik Regresyon Bilgisayar Ciktisi

o Ornegimizdeki lojistik model tahmininin bilgisayar ciktisi sdyledir:

Degisken \ Katsayi Olgiinlii hata  Z-istatistigi p-degeri
Sabit terim —10,6513 0,3612 —25,5 < 0,0001
Kart borcu 0,0055 0,0002 24,9 < 0,0001

Cizelge 1: Temerrit olasiligi ile kredi karti borcu lojistik regresyonu

@ Cizelgenin SEK tahmin sonuglarina benzedigine dikkat ediniz.

o Ikinci satirda kart borcunun katsayisi pozitif bulunmustur. Buna
gbre bor¢ miktar arttikga temerrite diisme olasiligr artmaktadir.

@ Z-istatistigi, daha dénce goérdigimiz t-istatistigi gibi Hy : 5 = 0
dnsavini sinar. Kabaca 2'den buyik degerler %95 guvenle 5’nin
0’dan anlaml derecede uzak oldugunu gdsterir.

@ Burada her iki istatistige ait p-degeri on binde birden kiigik bulun-
mustur. Dolayisiyla 8y ve 31’in anlamli oldugu sonucuna ulasiriz.

@ Sabit terim bu modelde 6nemli degildir. Tahmin edilen olasmklaﬂ
ortalamasini veri setine ayarlama iglevi gérmektedir.
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Lojistik Regresyon Lojistik tahmin ve kestirim

Lojistik Modelde Kestirim

@ Lojistik modeli tahmin ettikten sonra farkl kredi karti bor¢ durum-
larina ait temerrdit olasiligini kolayca hesaplayabiliriz.

@ Ornek olarak, 1000 dolar bor¢ diizeyi icin temerriit olasiligi sudur:
R g—10,6513+0,0055x 1000

P(X) = { 1 ¢ 10,6513+0,0055x 1000 0,006

@ Gorildagu gibi bu borg diizeyinde temerrt olasiligi ylizde 1’den
kUgUk bulunmustur.
@ Ote yandan borg 2000 dolara ¢ikti§i zaman olasilik cok daha y(ik-
sek tahmin edilir:
. g—10,6513+0,0055x2000

p(X) = 1+ o—10,6513+0,0055x2000

= 0,586

@ Demek ki bor¢ dizeyi 1000 dolar iken 1000 dolar daha borgla-
nilmasi durumunda temerrit olasiligr 58,6 — 0,6 = ylizde 58)
artmaktadir. \
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Lojistik Regresyon Lojistik tahmin ve kestirim

Lojistik Modelde Kukla Degiskenler

@ Lojistik modelde kukla degiskenleri de kullanabiliriz.
@ Ornek olarak, X degiskeni bor¢ yerine dgrenci olup olmamayi
gbsteren bir kukla olsun. Bu durumda su sonuglari elde ederiz:

Degisken \ Katsayr  Olciinlii hata t-istatistigi p-degeri
§abit terim —3,5041 0,0707 —49,55 < 0,0001
Ogrenci (=1) 0,4049 0,1150 3,52 0,0004

Cizelge 2: Temerr(t olasiligi ile 6grenci olma durumu lojistik regresyonu

@ Burada 6grenci olan ve olmayanlar i¢in asagidaki temerr(t olasi-

liklari kestirilir:
o—3,5041+0,40491
Pr(Temerriit = 1|6grenci = 1) = 1+ o 3504110404951 — 0,0431
g—3,5041+0,4049x0
1+ —3,5041+0,4049x0

@ Buna gore 6grenciler icin borg 6dememe riski daha yUksektir. I\

Pr(Temerriit = 1|6grenci = 0) = = 0,0292
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Lojistik Regresyon Coklu lojistik model
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Lojistik Regresyon Coklu lojistik model

Coklu Lojistik Model

@ Dogrusal regresyonda oldugu gibi lojistik regresyonda da genel-
likle birden fazla X degiskeni yer alir:

X
log <1€(p()X)> = Bo+ B1 X1 + -+ BoXp

@ Yukaridaki ¢coklu model de yine, encok olabilirlik ile tahmin edilir.
@ Kredi kartl borcu, gelir ve égrenci olma durumunu agiklayici de-
gisken olarak alan logbirim tahmini asagidaki gibidir:

Degisken \ Katsayi Olgiinlii hata  t-istatistigi p-degeri
Sabit terim —10,8690 0,4923 —22,08 < 0,0001
Kart borcu 0,0057 0,0002 24,74 < 0,0001
Gelir 0,0030 0,0082 0,37 0,7115
Ogrenci (=1) —0,6468 0,2362 —2,74 0,0062

Cizelge 3: Temerr(t olasiligina iliskin ¢oklu lojistik regresyon

@ Sonuglar kart borcu ile 6grenci olma durumunun temerr(it olasy\
gini anlamli derecede etkiledigini gbstermektedir.
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Lojistik Regresyon Coklu lojistik model

Kangtirici Degisken Etkisi (1)

@ Coklu modelde 6grenci olma katsayisinin negatif olduguna dik-
kat ediniz. Bastaki ikili modelde ise égrencilerin temerrite disme
olasihgini daha yiiksek bulmustuk. Bu bir geligki degil mi?

@ Hayir! Bazi degiskenlerin modele koyulmadigi zaman yaniltici so-
nuglara yol actigini ve bunlara karistirici degisken (confounding
variable) dedigimizi dnceki b6limden animsayiniz.

@ Iste burada da kredi karti borcu bir karistirici degiskendir.

o Ogrencilerin daha fazla temerriite diismesinin nedeni bu grubun
bor¢ diizeyinin daha ylUksek olmasidir. Diger bir deyisle, borg di-
zeyi sabitken bir 6grencinin temerr(t riski aslinda daha disuktar.

@ Karigtirici degisken olan kredi borcu eger modelde yer almaz ise
ogrencilerin riskli oldugu gibi yaniltici bir sonuca ulasiimaktadir.

@ Bu da bir banka yénetimi ya da yapay zeka uygulamasi igin dikkat
edilmesi gereken énemli bir farktir.

@ Bu drnekte kredi karti borcunun neden karistirici degisken oIduQ/
Sekil 4’te gbrilmektedir. \
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Lojistik Regresyon Coklu lojistik model

Karistirici Degisken Etkisi (2)

@ Sol panelde kesikli turuncu ¢izgiyle gdsterilen 6grencilerin genel
temerriit orani daha yUksektir. Ancak her bir bor¢ diizeyinde 6g-
rencilerin temerr(t orani aslinda daha dusuktir. Sag panelde ise
dgrencilerin daha borglu oldugu anlagiimaktadir.

Kredi karti borcu

Temerr(t orani
500 1000 1500 2000 2500

0
1

T T
500 1000 1500 2000 Hayir Evet

Kredi karti borcu Ogrencilik durumu

Sekil 4: Temerr(t, kredi karti borcu ve 6grencilik durumui iligkisi I\
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Diskriminant Géziimlemesi
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Diskriminant Géziimlemesi

Diskriminant C6zUmlemesi (1)

@ Siniflandirma uygulamalarinda lojistik regresyon disinda yaygin
olarak kullanilan araglardan biri de diskriminant c6zimlemesi (disc-
riminant analysis) yéntemidir.

@ Lojistik regresyonda Pr(Y|X) kosullu olasiligini modellemisgtik.
@ Diger bir deyisle, X verili iken Y tepkisinin dagilimini bulmustuk.

@ Diskriminant ¢dzimlemesinde ise 6ncelikle her bir X’in dagilimi
modellenir. Daha sonra bu tersine gevirilerek Pr(Y = k|X) tahmi-
nine dénastaraldr.

@ Buislem icin UnlU Bayes kanitsavi (Bayes’ theorem) kullanilhr:

Pr(X = X|Y = k) - Pr(Y = k)

Pr(Y = k|X = x) =

A
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Diskriminant Géziimlemesi

Diskriminant G6ztUmlemesi (2)

@ Diskriminant ¢bézimlemesi 6zellikle temerrlt tahmininde yaygin-
dir. Ayrica boyut azaltma ydntemi olarak nesne ve yliz tanima
uygulamalarinda da sik¢a kullanilr.

@ Lojistik model yerine bu yaklagimi kullanmanin dért nedeni vardir:

@ Siniflar birbirinden iyi ayrilmissa bu yontem daha kararlidir.
© Egitim veri seti kiiclk oldugu zaman daha iyi sonug verir.

© Teoride en dislk test hata orani Bayes siniflandiriciya aittir.
© Ikiden fazla sinif oldugunda bu yéntem daha kullanighdir.

@ Sinif sayisi ikiden fazla ise lojistik regresyon yine de kullanilabilir,
ancak siniflandirma igin ¢ok kullanigli degildir. Cokterimli logbirim
(multinomial logit) denilen bu modeli burada tartismayacagiz.

@ Ayrica logbirime almasik probirim (probit) adl yaygin bir nitel tepki
regresyon modeli daha vardir. Burada buna da deginmiyoruz. I
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Diskriminant Géziimlemesi

Bayes Kanitsavi ile Siniflandirma

@ Diskriminant ¢ézimlemesini agiklamak igin elimizdeki egitim veri-
lerini K > 2 adet sinifa ayirmak istedigimizi distnelim.

@ Bunun icgin ilk olarak, rastsal bir gézlemin k no’lu sinifa ait olma
olasihgini 7 ile gbsterelim. Buna dncul (prior) olasilik da denir.

@ Ayrica fx(x) = Pr(X = x|Y = k) seklinde bir olasilik yogunluk
fonksiyonu (probability density function) tanimlayalim. Bu, Y = k
sinifina ait bir gézlemin X = x degerini alma olasiligini dlger.

@ Bu durumda Bayes kanitsavi asagidaki gibi olur:

Pr(Y = K|X = x) = — ()
21=1 Tihi(X)

@ Kolaylik acisindan px(X) = Pr(Y = k| X = x) diyelim.

@ Yukarida tanimladigimiz px(x), belli bir X = x g6ézleminin k no’lu
sinifa ait olma ardil (posterior) olasilik degeridir.

@ 2. Bélumde Bayes siniflandiricinin pg(x) degeri en yiksek sini
sectigini gérmistik. Oyleyse amacimiz px(x)’i tahmin etmektir}
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli

kili Dogrusal Diskriminant Cdziimlemesi

@ Bayes kanitsavini kullanarak siniflandirmanin nasil yapildigini agik-
ladiktan sonra tahmin agsamasina gecebiliriz.

@ En basit durum olarak ikili dogrusal modeli ele alalim.

@ Burada tek bir X igin 7, ve fx(x) fonksiyonlarini tahmin etmek is-
tiyoruz. Bunlar yukaridaki formdle yerlestirerek px(x)’i bulabiliriz.

@ Oncll olasilik olan m’'yi tahmin etmek basittir. Bunu, egitim veri
setinde k sinifina ait gdzlemlerin orani olarak belirleriz.

@ Ancak f(x) olasilik yogunluk fonksiyonu igin bazi varsayimlar yap-
mak gereklidir. Bunun igin fc(x)’in normal dagildigini varsayalim:

X— 2
fie(x) = Lo (%)
2ok

@ Formiilde yer alan ux ve ox parametreleri k no’lu sinif igin normal
dagilima ait ortalama ve &l¢inli sapma degerleridir.

@ Dogrusal diskriminant ¢éziimlemesinde her bir sinifa ait varya}

sin sabit oldudu (0% = 03 = ... = 02 = ¢?) varsayllir.
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli

Diskriminant Fonksiyonu

@ Yukarida belirledigimiz 7, ve fx(x) fonksiyonlarini px(x) formull
icine yerlestirince, sadelestirmelerden sonra asagidaki diskrimi-
nant fonksiyonu (discriminant function) elde edilir:

2
(xX) = x - £ — 2 +1og(mi)

@ Herhangi bir x degerini siniflandirmak igin yukaridaki formal énce
her sinif icin ayri ayri hesaplanir ve diskriminant skoru (discrimi-
nant scoru) en yiksek olan sinif segilir.

@ Ayrica formUll ox(x) = 0/(x), k # | seklinde farkl siniflar igin ¢6-
zerek Bayes karar siniri (Bayes decision boundary) da bulunabilir.

o Ornek olarak, iki sinif olsun ve iy = —1,25 ve pp = 1,25 diyelim.
Burada karar siniri (—1,25+1,25)/2 = 0 olur. Bdylece, x < 0 i¢in
sinif 1 segilirken x > 0 oldugunda ise sinif 2 segilir.

@ Bu drnekteki dx(x)’ler ve Bayes karar siniri Sekil 5'teki gibidir. I\
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli

Bayes Karar Siniri

@ Sekilde iki ayri sinifi belirleyen f;(x) ve fo(x) dagilimlarinin orta-
lamalar sirasiyla —1,25 ve 1,25'tir. Ortadaki ¢izgi Bayes karar si-
niridir. x < 0 oldugunda yesil renkle gésterilen f;(x) daha ylksek
oldugu icin sinif 1 segilir. Dolayisiyla x > 0 i¢in de sinif 2 segilir.

Sekil 5: Tek X ve iki sinif igin 6rnek Bayes karar siniri I\
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli

Diskriminant Fonksiyonunun Tahmin Edilmesi

@ Uygulamada X’in her sinif igin normal dagildigi biliniyor olsa bile
[, -, bk, 02 Ve T, . .., Tk dederlerini tahmin etmek gerekir.
@ Dogrusal ¢gé6zimlemede bu islem igin su formdilleri kullaniriz:

Tk = nk/n
Z X
K iiy=
y
A2 TRY:
Uk_n_KZ_Z(X’ /’Lk)
k=1iyi=k
@ Bdylece, tahmin edilmis diskriminant fonksiyonunu elde ederiz:
A a2
b(x) = x- B — Tk 1 log(#y)
6o 20

@ Bastaki 6rnegimize ait dogrusal diskriminant ¢6zimlemesi tahmi
sonuglari Sekil 6'da gérilmektedir. )\
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Diskriminant Gézimlemesi ikili dogrusal DG modeli

Ikili Dogrusal Diskriminant Céziimlemesi Tahmini

@ Sekilde siyah diuz gizgiyle gésterilen dogrusal DG karar siniri, ke-
sikli gizgiyl_e g0sterilen Bayes karar sinirina oldukga yakin tahmin
edilmigtir. Iki ydntemin hata oranlar sirasiyla %11,1 ve %10,6°dir.

NN

Sekil 6: Tek X ve iki sinif igin 6rnek dogrusal diskriminant géz[]mlemesi,
2
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Diskriminant Gézimlemesi Coklu dogrusal DG modeli

Ders Plani

© Diskriminant Coztimlemesi
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Diskriminant Gézimlemesi Coklu dogrusal DG modeli

Goklu Dogrusal DG Modeli

@ Dogrusal diskriminant ¢dzimlemesi genellikle birden daha ¢ok
(p > 1) sayida X degiskeni ile yapilir.

@ Bu durumda normal dagilim yerine cokdegiskenli (multinomial)
normal dagilim kullanihr:

fi(x) = ;e—%(X—u)TE*‘(X—u)
(2m)PX]
@ Yukarida p, k sinifina ait ortalamadir. Y ise farkli X’lerin birbiriyle
kovaryanslarini veren siniflararasi ortak bir covaryans matrisidir.
@ Bayes denklemine bu ikisini yerlestirdigimiz zaman basta tartisti-
gimiz diskriminant fonksiyonunun matris striminu elde ederiz:

_ 1 _
ok(x) = XTZ Tk — EM[Z i + logmy

@ Cokdegiskenli normal dagilimin gizim Uzerinde gésterimi Sekj
7’deki gibidir.
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Diskriminant Géziimlemesi Coklu dogrusal DG modeli

Cokdegiskenli Normal Dagilimlar

@ Sol panelde gorilen gokdegiskenli normal dagilimda X; ve X, de-
giskenleri bagimsizdir. Sag paneldeki dagihmda ise iki degisken
arasinda 0,7 oraninda korelasyon bulunmaktadir.

Sekil 7: Cokdegiskenli normal dagilim érnegi j\
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Diskriminant Gézimlemesi Coklu dogrusal DG modeli

Coklu Dogrusal Diskriminant C6ztimlemesi Tahmini (1)

@ Coklu diskriminant ¢6zimlemesi modelinin tahmin edilmesi de
yine, ikili modeldeki gibidir.

o Eldeki egitim veri seti kullanilarak pq,...,ux, m,...,7x Ve Y,
seklindeki bilinmeyen paremetreler tahmin edilir.

@ Bunlarin formilleri 6nceki formdller ile benzerdir.

@ Daha sonra, tahmin edilen diskriminant fonksiyonu kullanilarak si-

niflandirma yapilir: Belli bir X = x degeri igin her bir sinifa ait
diskriminant skoru bulunur ve en ylksek skora sahip sinif segilir.

@ Ayrica karar sinirlar da diskriminant fonksiyonlari kullanilarak ko-
layca tahmin edilebilir.

o ki adet X degiskeni ve toplam (¢ adet siniftan olusan bir goklu
dogrusal DG tahmini Sekil 8'de gdsterilmigtir.
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Diskriminant Gézimlemesi Coklu dogrusal DG modeli

Coklu Dogrusal Diskriminant Céztimlemesi Tahmini (2)

@ Sol paneldeki p = 2 olan U¢ sinifli 6rnek igin dogrusal DG tah-
minleri sag panelde verilmistir. DUz ¢izgiyle gbsterilen tahminler,
kesikli cizgiyle gdsterilen Bayes karar sinirlarina oldukca yakindir.

Sekil 8: iki X ve i¢ sinif igin drnek dogrusal diskriminant gbzﬂmlemesi[\
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Diskriminant Gézimlemesi Almasik DG modelleri
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Diskriminant Gézimlemesi Almasik DG modelleri

Ikinci Dereceden Diskriminant Céziimlemesi (1)

@ Yukarida tartistigimiz dogrusal DC modellerinde siniflar arasin-
daki tek fark ortalamalardan kaynaklaniyordu.

@ Varyansin her sinificin ortak oldugunu ya da ¢oklu durumda X’lere
ait tek bir kovaryans matrisi oldugunu varsaymistik.

@ ikinci dereceden (quadratic) DG modelinde sabit varyans varsay!-
mini kaldirinz. Bu durumda diskriminant fonksiyonu séyle olur:

5(x) = (¢ — i) S (x — i) — log [ S| + logr

@ Yukaridaki denklem x’e gére ikinci derecenden bir fonksiyondur.

@ Goruldagu gibi, dogrusal ve ikinci derecenden DG yaklagimlari
temelde aynidir. Aradaki fark hesaplama yogunlugundadir.

@ ikinci dereceden modelde her sinif icin ayri bir kovaryans mat-
risi tahmin edildigi icin toplam Kp(p + 1)/2 parametre hesaplanir.
Dogrusal modelde ise Kp parametre bulunmaktadir.

@ Dolayisiyla belli bir durumda hangi yéntemin segilecegi smlfy\
arasi iligkiye ve varyans-yanlilik édiinlesmesine bagh olur.
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Diskriminant Gézimlemesi Almasik DG modelleri

Ikinci Dereceden Diskriminant Céziimlemesi (2)

@ Sol panelde siniflarin X’ler ile korelasyonu ayni, sagda farkhdir.
Sol panelde siyah noktali gizgiyle gdsterilen dogrusal DG karar
sinirt mor renkli ideal Bayes sinirina daha yakindir. Sagda ise
yesil renkli ikinci dereceden DC karar siniri daha basarihdir.

Sekil 9: Dogrusal ve ikinci dereceden DG tahminlerinin kar§|la§t|r|lma3|,\
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Diskriminant Gézimlemesi Almasik DG modelleri

Sade Bayes Diskriminant Cézimlemesi

@ X degiskeni sayisi arttikca ikinci dereceden DC tahmini zorlasir.

@ Ornek olarak, 50 adet X oldugu zaman her bir sinif igin 50 x
51/2 = 1275 parametre tahmin etmek gerekir.

@ Bu zorluktan kaginmak igin her bir siniftaki X’lerin birbirinden ba-
gimsiz oldugu yoniinde basitlegtirici bir varsayim yapilabilir.

@ Bu durumda, hesaplanacak covaryans matrisi kdsegen matrise
indirgendigi icin yalnizca 2Kp parametre tahmin edilir.

@ Sade Bayes (naive Bayes) denilen bu DG modelinde diskriminant
fonksiyonu asagidaki gibi olur:

k(x) = —% 2”: [(Xj_gukj)z

j=1 ki

+ logmg

@ Sade Bayes uygulamada genellikle basarili sonuclar vermektedir.

@ Sonug olarak, diskriminant ¢béziimlemesi oldukga esnek bir sinif-
landirma yaklagimi sunmaktadir. Farkli istatistiksel dagjlllmlarA
varsayimlar kullanarak daha baska modeller de olusturulabilir.

A. Talha Yalta (TOBB ETU) Siniflandirma Céztimlemesi Sartim 0,93 50/67



Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Siniflandirma Kesinliginin Olclilmesi

@ Diger ydontemlerde oldugu gibi siniflandirma ¢éziimlemesinde de
tahminlerin kesinligi &nemlidir.

@ Bu konuya yonelik olarak kredi karti 6rnegimize geri dénelim.

@ 10.000 gézlemlik bu veri setinde temerrute digme durumunu goklu
dogrusal DG modeli ile tahmin ettigimiz zaman %2,75 gibi dlisik
bir egitim hata orani elde edilmektedir.

@ Bu sonuca bakarak uyguladigimiz siniflandirmanin son derece
basarili oldugunu dislnebiliriz.

@ Ancak dikkat edilmesi gereken iki nokta vardir:

@ Tahmin igin eldeki veriler kullanilarak egitim hata orani mi-
nimize edilmistir. Dolayisiyla yeni veriler kullanildigi zaman bulu-
nacak test hata oraninin daha ytksek ¢ikmasi beklenir.

@ Bu veri setindeki dnciil temerr(it orani %3,33’tlir. Demek ki
herkes i¢in “temerrit yoktur” dersek, bu bos (null) siniflandiricini
hata orani %2,75ten yalnizca biraz daha ytksektir. j
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Karisiklik Matrisi

@ Genel olarak, kredi karti drnegindeki gibi bir siniflandirma proble-
minde iki farkli sekilde hata yapabiliriz:
@ Temerritteki birisini temerriite diismeyenler sinifina atamak
© Temerrite dismeyen birisini temerriittekiler sinifina atamak
@ Bu iki tir hatay! incelemenin uygun bir yolu karisiklik matrisi (con-
fusion matrix) denilen asagidaki gizelgeyi incelemektir:

Kestirilen Durum
Evet Hayir Toplam

Gergek Evet 81 252 333
Durum Hayir 23 9644 9667

Toplam ‘ 104 9896 10000

@ Cizelgeye gore temerrite digsmeyen toplam 9667 kisi icinde 9644’
dogru tahmin edilmistir. Burada hata orani %0,2'dir.

@ Ancak temerriite diigen 333 kisinin yalnizca 81’i dogru siniflandi-
rimig, 252 kigide hata yapilmistir. Buradaki hata orani %75,7’dy

@ Bir banka icin asil énemli olan ikinci hata orani ¢ok yiksekiir. \
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Ozgiilliik ve Duyarlilik (1)

@ Bir¢ok uygulamada siniflardan biriyle daha fazla ilgileniriz. Bu, ge-
nellikle dustk olasihkli ancak ytksek riskli bir durumu gosterir.

@ Kredi karti érneginde ilgilendigimiz sinif temerriite diigecek kigi-
lerdir. Baska bir 6rnekte bir girketin ele gegiriimeye hedef olmasi
ya da bir Orlintn iade edilmesi daha 6énemli olabilir.

@ Bu durumda bir siniflandiricinin basari performansini élgmek igin
iki farkl 6lgutd birlikte incelemek gerekir:

@ Duyarlilik (sensitivity)
@ Ozgiillik (specificity)

@ Duyarlilik, asil ilgilendigimiz siniftaki basari oranidir. Buna pozitif
sinifi da denir. Ozgiillikk ise negatif sinifi denilen diger siniftaki
basari oranini élger.

@ Kredi érneginde 6zgullik %99,8 olsa da duyarlihk %24,3’tlr.

@ Peki, bu model duyarlilik konusunda nasil basarisiz olmustur?

@ Bunun nedeni uygulanan yéntemin siniflar arasinda ayrim ya7
madan hatalari toplam olarak minimize etmeye ¢alismasidir. \
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Ozgilliik ve Duyarlilik (2)

@ Bayes siniflandirici, siniflar esit goérdiga igin éntanimli olarak
daha yUksek olasiliga sahip olan sinifi seger:

Pr(Temerrit = Evet|X = x) > 0,5

@ Oyleyse yukaridaki esik degerini degistirerek bir bankanin ihtiya-
cina daha uygun bir siniflandirma geligtirebiliriz.

@ Ornek olarak, riskli kisileri belirlemek icin %50 yerine %20 esigi
kullanilirsa asagidaki karigiklik matrisi elde edilir:

Kestirilen Durum
Evet Hayir Toplam

195 138 333
235 9432 9667

Toplam ‘ 430 9570 10000

Gergcek Evet
Durum Hayir

@ Yeni durumda pozitif sinifi (temerrit=evet) igin hata orani %41,4’e
dismdistir (138/333 x 100). Ancak negatif sinifi (temerrit= hay?
icin hata orani da %2,43’e yUkselmistir 235/9667 x 100). \
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Ozgilliik ve Duyarlilik (3)

o ki hata orani arasindaki édiinlesme Sekil 10'da gériilmektedir.

@ Mavi ¢izgi pozitif sinifa ait hata oranini gésteren yanlis pozitif
(false positive) oranidir. Kirmizi gizgi de diger sinifa ait yanlis ne-
gatif (false negative ) oranidir. Siyah ¢izgi ise genel hata oranidir.

-
- -
© -
S -
= -
S -~
5 34
S
©
T o
S
O__ .....................
o T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Siniflandirma esigi

Sekil 10: Yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlar arasindaki édi]nlegmei\
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Ozgiillik ve Duyarlilik (4)

@ Siniflandirma ¢6zimlemesi yaparken ortaya ¢ikabilecek sonuglar
ve bunlarin nasil adlandirildigi Gizelge 4’te gésterilmistir.

Kestirilen Durum
Sinif 1 (+) Sinif 2 (-)

Toplam

Sinif 1 (+)
Sinif 2 (-)

Gergek Durum

Cizelge 4: Karisiklik matrisinin yorumlanmasi

@ Dogru pozitif orani, DP/TP olarak bulunur. Yanhs pozitif orani ise
YP/TN olur. Negatif sinifa ait oranlar da benzer sekildedir.

@ Kilinik tip litertiriinde yaygin kullanilan bu tanimlari daha iyi anla-
mak igin pozitif sinifi “hastalik var” olarak digtnebilirsiniz.

@ Farkli kaynaklarda “gergek durum” ve “kestirilen durum” eksenlﬂ

ya da siniflarin sirasi yer degistirebilir.
Sirtim 0,93 57/67
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

ROC Egrisi

@ Yukarida gorQldigu gibi siniflar eger dengesiz ise esik degerini
degistirerek daha iyi bir siniflandirma elde edilebilir.

@ En iyi esik noktasini bulmak icin ise ROC egrisi (receiver opera-
ting characteristics curve ya da kisaca ROC curve) denilen sekil-
sel aractan yararlanabiliriz.

@ ROC egrisi, pozitif sinifa ait dogru siniflandirma orani ile yanhg
siniflandirma orani arasindaki iligkiyi farkli esik duzeyleri igin verir.

@ lyi bir siniflandiricinin dogru pozitif orani yiiksek, yanlis pozitif
orani dusuktar.

@ Hicbir X degiskenini dikkate almayan bilgisiz siniflandirici (no in-
formation classifier) igin ise bu iki oran birbirine esit olur.

@ ROC egrisi altinda kalan alana AUC skoru (area under the curve
score) ad verilir. Bu deder 1’e ne kadar yakinsa siniflandirici da
o kadar iyidir.

@ Kredi karti 6rnegimize ait ROC egrisi Sekil 11°de gésterilmigir.}\
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Diger Konular Siniflandirma kesinliginin élgtimesi

Ornek ROC Egrisi

@ lyi bir siniflandirma icin ROC egrisinin sol Ust kdseye yakin ol-
masi istenir. EQri altindaki alan ise siniflandiricinin iyiligini élger.
45 derece cizgisi bilgisiz siniflandiriciyi temsil etmektedir.

ROC Egrisi
E .
§, o
S T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Yanlig pozitif orani
Sekil 11: Temerr(t olasiligi modeline ait ROC egrisi I\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Ders Plani

e Diger Konular

@ Siniflandiricilarin karsilastiriimasi I\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Siniflandiricilarin Karsilastirilmasi (1)

@ Bu bdlimde asagidaki siniflandirma ydntemlerini ele aldik:

@ Dogrusal olasilik modeli

@ Lojistik regresyon

© Dogrusal diskriminant ¢éziimlemesi

© 2. dereceden diskriminant ¢éziimlemesi
© Sade Bayes siniflandirici

@ Ayrica 2. Bélumde K-enyakin komsu yéntemini de gérmustuk.

@ Simdi, son olarak, bu alti yaklagsimi birbiriyle karsilagtiralim ve
farkli durumlarda hangisinin daha iyi sonuglar verebilecegini ki-
saca tartisalim.

A
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Siniflandiricilarin Kargilastiriimasi (2)

@ Dogrusal olasilik modeli, lojistik regresyon ve dogrusal diskrimi-
nant ¢éztmlemesi ydntemlerinin ¢l de dogrusal karar sinirlari
uretirler. Aralarindaki temel bir fark kullanilan tahmin yéntemidir.

@ DOM, enkiigik karelere dayanmaktadir. Lojistik regresyon Pr(Y|X)
seklindeki kosullu engok olabilirlik ydntemini, dogrusal DC ise tam
bilgi encok olabilirlik tahmincisini kullanir.

@ Sinif sayisi iki oldugu zaman bu ¢ yéntemin benzer sonuglar
vermesi beklenir. Bu noktada lojistik regresyon kuramsal olarak
DOM’a tercih edilebilir. DOM’un ise hesaplama maliyeti diigiktur.

@ Sinif sayisi ikiden fazla ise DOM kullanilamaz. Bu durumda lojistik
regresyon yerine DG ydntemi daha kullaniglidir.

@ Ancak dogrusal DG y6ntemi siniflarin normal dagilimh ve ortak
varyansli oldugunu varsayar. Dolayisiyla bu ydntemin basarisi nor-
mallik varsayiminin ne kadar dogru olduguna da baghdir. I\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Siniflandiricilarin Karsilastirilmasi (3)

@ Ikinci derece diskriminant ¢éziimlemesi dogrusal-disi karar sinir-
lar Greterek daha esnek bir yaklagim sunar.

@ Ancak bu yéntem digerlerine gbére hesaplama konusunda daha
maliyetlidir ve ¢cok daha buyuk veri setlerine ihtiya¢ duyar.

o Ozellikle X degiskeni sayisi cok ise ikinci derece DC'yi hesapla-
mak olanaksizlasabilir. Bu durumda uygulamada genellikle basa-
rl sonuglar verdigi gortlen sade Bayes ydntemi tercih edilebilir.

@ Son olarak, K-enyakin komsu yéntemi digerlerinden timuyle farkl,
parametrik-digi bir siniflandirma yaklasimi sunmaktadir.

@ Karar sinirnin yiiksek derecede dogrusal-disilik gésterdigi du-
rumlarda K-EK’in diger yéntemlere Ustlin gelmesi beklenir. Ancak
burada da esneklik se¢imi dnemlidir.

@ Gergek siniflandirmanin dogrusal ya da dogrusal-digi oldugu alti
farkli senaryo Sekil 12 ve Sekil 13'te incelenmistir. [\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Dogrusal Durumda Siniflandiricilar

@ Sekilde gercek sinif ayriminin dogrusal oldugu Gg¢ farkh senaryo
verilmistir. Genel olarak, dogrusal DG modeli ile lojistik regresyon
modelinin hata oranlarinin daha disik oldugu gériimektedir.

SENARYO 1 SENARYO 2 SENARYO 3
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KEK  KEK" DG dog. Lojistik DG_2.der KEK  KEK" DG dog. Lojistik DG_2.der K-EK KEK DQ dog. Lopsnk DG 2der

Sekil 12: Gergek ayrim dogrusal iken siniflandiricilarin hata orani I\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Dogrusal-Disi Durumda Siniflandiricilar

@ Sekilde gergek sinif ayrnminin dogrusal-disi oldugu Gg¢ farkl du-
rum verilmistir. Burada 2. dereceden DG modeli ile parametrik disi
K-EK ydnteminin daha diisik hata oranlar verdigi gérilmektedir.

SENARYO 4 SENARYO 5 SENARYO 6
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Sekil 13: Gergek ayrim dogrusal-disi iken siniflandiricilarin hata oram,\
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Sonug

@ Yukaridaki sekillerde sirasiyla K=1 olan K-EK, K degerinin ¢apraz
gecerleme ydntemiyle optimize edildigi K-EK, dogrusal DG, lojistik
regresyon ve ikinci derece DG tahminleri kargilastinimigtir.

@ Acikga goérildigu gibi her durumda digerlerine Gstiinlik saglayan
tek bir yéntem bulunmamaktadir.

@ Ayrica yukaridakilerden baska siniflandirma yéntemleri de vardir.
Ancak bunlar da yine duruma gore digerlerinden iyi ya da daha
kétl sonuglar vereceklerdir.

@ Sonug olarak, digerlerinde oldugu gibi siniflandirma ¢ézimleme-
sinde de basaril kestirimler i¢in ydntem sec¢imi 6nemlidir.

@ Farkl durumlarda en iyi ydntemi ya da en uygun esneklik diizeyini
secmek icin kullanabilecegimiz teknikleri bir sonraki bélimde ele

alacagiz.
A
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Diger Konular Siniflandiricilarin karsilastiriimasi

Ontimiizdeki Dersin Konusu ve Odev

C
T
A

Kitaptan Bolum 4 “Siniflandirma” okunacak.

Oniimuizdeki Ders
Yeniden Ornekleme
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