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Siniflandirma metrikleri
ikili bir simflandirma durumunda, modelin performansim degerlendirmek icin gerekli olan ana
metrikler agagida verilmigtir.

0O Karisiklik matrisi — Karisiklik matrisi, bir modelin performansini degerlendirirken daha
eksiksiz bir sonuca sahip olmak igin kullanilir. Agagidaki sekilde tamimlanmigtir:

Tahmini simif
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O Ana metrikler — Simmiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in agagida ver-
ilen metrikler yaygin olarak kullanilmaktadir:

Metrik Formiil Aciklama
TP + TN
Dogruluk + Modelin genel performansi
TP + TN 4+ FP 4+ FN
- TP o S . .
Kesinlik _— Dogru tahminlerin ne kadar kesin oldugu
TP + FP
. TP i .
Geri gagirma P — Gergek pozitif 6rneklerin orani
TP + FN
s TN e .
Specificity _— Gergek negatif 6rneklerin orani
TN+ FP
2TP . . . .
F1 skoru _ Dengesiz siniflar i¢in yararh hibrit metrik
2TP + FP + FN

0 islem Karakteristik Egrisi (ROC) — Islem Karakteristik Egrisi (receiver operating curve),
esik degeri degistirilerek Dogru Pozitif Orani-Yanhs Pozitif Orani grafigidir. Bu metrikler asagi-
daki tabloda 6zetlenmistir:

Metrik Formiil Esdeger
. TP Coe
True Positive Rate | ————— | Geri ¢agirma
TP + FN
TPR
. FP s
False Positive Rate | ——— 1-specificity
TN + FP
FPR

0 Egri Altinda Kalan Alan (AUC) - Aym zamanda AUC veya AUROC olarak belirtilen
islem karakteristik egrisi altindaki alan, asagidaki sekilde gosterildigi gibi Islem Karakteristik
Egrisi (ROC)’nin altindaki alandur:
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Regresyon metrikleri

0 Temel metrikler — Bir f regresyon modeli verildiginde agagidaki metrikler genellikle modelin
performansini degerlendirmek igin kullanilir:

Toplam karelerinin | Karelerinin toplaminin | Karelerinin toplamindan
toplami aciklamasi artanlar
m m m
SStot = 3 (Wi —D? | SSweg =D (F@)=7? | SSres= Y (i — f(@:)?
i=1 i=1 i=1

O Belirleme katsayis1 — Genellikle R? veya r2 olarak belirtilen belirleme katsayisi, gézlem-
lenen sonuglarin model tarafindan ne kadar iyi kopyalandiginin bir dlgutidir ve asagidaki gibi
tanimlanir:

 SSres
SStot

0 Ana metrikler — Asagidaki metrikler, goz oniine aldiklar1 degisken sayisim1 dikkate alarak
regresyon modellerinin performansini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilir:
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Mallow’s Cp AIC BIC Adjusted R?

SSres + 2(n + 1)52
m

log(m)(n 4+ 2) — 2log(L) | 1 —

2[(n +2)— 1og(L)]

burada L olabilirlik ve a2, her bir yamtla iligkili varyansin bir tahminidir.

Model segimi

0 Kelime Bilgisi — Bir model secerken, asagidaki gibi sahip oldugumuz verileri 3 farkl parcaya
ayiririz:

Egitim seti Dogrulama seti Test seti

- Model degerlendirildi
- Genelde veri kiimesinin %20’si
- Ayrica dogrulama i¢in bir kismini

- Model tahminleri

- Model egitildi gerceklestiriyor

- Genelde veri kiimesinin %80’

bekletme veya gelistirme seti -Gortulmemis veri

olarak da bilinir

Model bir kere secildikten sonra, tiim veri seti tizerinde egitilir ve gériinmeyen test setinde test
edilir. Bunlar asagidaki sekilde gosterilmigtir:

Veri kiimesi Gorilmemis veri
Egitim Dogrulama Test

0 Capraz dogrulama — Capraz dogrulama, basglangictaki egitim setine ¢ok fazla giivenmeyen
bir modeli se¢mek i¢in kullanilan bir yontemdir. Farklh tipleri asagidaki tabloda 6zetlenmigtir:

k-fold Leave-p-out

-n— Ozlemleri iizerine egitim ve
- k — 1 kat1 lizerinde egitim ve geriye p g‘ . . 'g
L. . X kalan p tizerinde degerlendirme
kalanlar tizerinde degerlendirme X .
- Durum p = 1’e bir tanesini digarida
- Genel olarak k = 5 veya 10 .
birak denir

En yaygin olarak kullanilan yontem k-kat capraz dogrulama olarak adlandirilir ve k — 1 diger
katlarda olmak tizere, bu k stirelerinin hepsinde model egitimi yapilirken, modeli bir kat tizerinde
dogrulamak igin egitim verilerini £ katlarina ayirir. Hata igin daha sonra k-katlar tizerinden
ortalama alinir ve capraz dogrulama hatasi olarak adlandirilir.

Veri kiimesi Dogrulama hatasi  Capraz dogrulama hatasi

€1

)
b D e

€1+ ...+ €

D B

Dogrulama

Egitim

O Diizenlilestirme (Regularization) — Diizenlilegtirme prosediirii, modelin verileri agir1 6gren-
mesinden kaginilmasini ve dolayisiyla yliksek varyans sorunlar ile ilgilenmeyi amaglamaktadir.
Asagidaki tablo, yaygin olarak kullanilan diizenlilegtirme tekniklerinin farkli tiirlerini 6zetlemek-
tedir:

LASSO Ridge Elastic Net

- Degiskenleri 0’a kadra
kiigult
- Degisken se¢imi igin iyi

. Degigken se¢imi ile kiigiik
Katsayilar: daha kiigiik
atsayliari calia kucuk yap katsayilar arasindaki geligki
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0 Onyarg1 — Bir modelin ényargisi, beklenen tahmin ve verilen veri noktalar: i¢in tahmin etmeye
caligtigimiz dogru model arasindaki farktir.

0 Varyans — Bir modelin varyansi, belirli veri noktalar: i¢in model tahmininin degiskenligidir.

0 Onyargi/varyans celigkisi — Daha basit model, daha yiiksek ényargi, ve daha karmagk
model, daha yiiksek varyans.
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Underfitting

Just right

Overfitting

- Yiksek egitim hatasi
- Test hatasina yakin

- Egitim hatasindan

- Qok digtik egitim
hatasi

ekle
- Daha uzun egitim
stiresi ile egit

Belirtiler ... biraz daha disgiik - Egitim hatas: test
egitim hatasi o
B . egitim hatasi hatasinin ¢ok altinda
- Yiiksek onyarg: ..
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Hata Hata Hata Dogrulama
Dogrulama
Derin 6grenme Dogrulama
Egitim Egitim
Epochs Epochs Epochs
- Model
karmagiklagtiginda
§ g g . - Diizenlilegtirme
- Daha fazla ozellik .
Olas careler gergeklestir

- Daha fazla bilgi edin

0 Hata analizi — Hata analizinde mevcut ve mitkemmel modeller arasindaki performans farkinin

temel nedeni analiz edilir.

O Ablatif analiz — Ablatif analizde mevcut ve baglangic modelleri arasindaki performans

farkinin temel nedeni analiz edilir.

https://stanford.edu/~shervine

STANFORD UNIVERSITY

SONBAHAR 2018


https://stanford.edu/~shervine

