3. hafta

* Makine Ogrenmesi

= Entropi

= Karar Agaclari (Desicion Trees)
- ID3
« C4.5

= Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (CART)
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i Karar Agaci Nedir?

Temel fikir, giris verisinin bir kiimeleme
algoritmasi yardimiyla tekrar tekrar gruplara
bdllinmesine dayanir. Grubun tim elemanlari
ayni sinif etiketine sahip olana kadar kiimeleme
islemi derinlemesine devam eder.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Karar Agaci Tipleri

Entropiye dayal siniflandirma agaclan (ID3,
C4.5) ve Regresyon agaclar (CART) olmak
uzere iki kategoride bircok algoritma
onerilmistir.

Once entropiye dayali karar agaclarini
inceleyecegiz. Bu algoritmalari iyi anlayabilmek
icin dnce entropiyi iyi bilmek gerekmektedir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN




Entropi, Belirsizlik ve
i Enformasyon

Rassal bir degiskenin belirsizlik dlgttl olarak bili-
nen Entropi, bir stireg igin tim o6rnekler tarafin-
dan icerilen enformasyonun beklenen degeridir.
Enformasyon ise rassal bir olayin gerceklesmesi-
ne iliskin bir bilgi olgttadtr. Esit olasilikh durum-
lar ytiksek belirsizligi temsil eder. Shannon‘a gére
bir sistemdeki durum degistiginde entropideki
degisim kazanilan enformasyonu tanimlar. Buna
gore maksimum belirsizlik durumundaki degisim
muhtemelen maksimum enformasyonu
saglayacaktir.
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i Enformasyon

Aslinda zit seyleri temsil etmelerine ragmen
Shannon’a gére maksimum belirsizlik maksimum
enformasyon sagladigi icin Enformasyon ve
Belirsizlik terimleri benzerdir. Enformasyon (self-
information) formull asagidaki gibidir. Shannon
bilgiyi bitlerle temsil ettigi icin logartimay: iki
tabaninda kullanimistir.

I(x)=log Plx) =—log P(x)

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN




i Entropi

Shannon’a goére entropi, iletilen bir mesajin
tasidigi enformasyonun beklenen degeridir.
Shannon Entropisi (/) adiyla anilan terim, tim
g; durumlarina ait A2 olasiliklarina bagh bir
degerdir.

H(X)=E((X))= ZP(xi).I(xi)

1<i<n

—ZP(»c)logz ——Z log, P
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i Entropi

Bir paranin havaya atilmasi olayi, rassal X slire-
cini temsil etsin. Yazi ve tura gelme olasiliklari
esit oldugu icin X sirecinin entropisi asagidaki
gibidir.

2
H(X)=-) p.log, p,

i=1

=—(0.5log, 0.5+0.5log, 0.5)=1

Entropisi 1 olan para atma olayi (X) gerceklesti-
ginde 1 bitlik bilgi kazanilacaktir.
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i Karar Agacinda Entropi

Karar agaclari ¢cok boyutlu (6zellikli) veriyi belir-
lenmis 06zellik Gzerindeki bir sart ile parcalara
béler. Her seferinde verinin hangi ozelligi Gze-
rinde hangi sarta gore islem yapacagina karar
vermek ¢ok buyik bir kombinasyonun ¢ozimuy-
le mimkdindir. 5 6zellik ve 20 6rnege sahip bir
veride 106 dan fazla sayida farkh karar agaci
olusturulabilir. Bu sebeple her parcalanmanin
metodolojik olmasi gerekir.
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i Karar Agacinda Entropi

Quinlan’e gore veri, bir Ozellige gbre bolindi-
glinde elde edilen her bir veri kiimesinin belir-
sizligi minimum ve dolayisiyla bilgi kazanci mak-
simum ise en iyi secim yapilmis demektir. Buna
gore onerdigi ilk algoritma ID3'te tek tek 6zellik
vektorleri incelenir ve en ylksek bilgi kazancina
sahip Ozellik, agacta dallanma yapmak icin
tercih edilir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i ID3 Algoritmasi

Sadece kategorik veri ile galisan bir yontemdir.
Her iterasyonun ilk adiminda veri 6rneklerine ait
sinif bilgilerini tasiyan vektdrin entropisi belirle-
nir. Daha sonra 6zellik vektorlerinin sinifa ba-
gimli entropileri hesaplanarak ilk adimda hesap-
lanan entropiden cikartilir. Bu sekilde elde edi-
len deger ilgili 6zellik vektorine ait kazang de-
geridir. En blylk kazanca sahip Ozellik vektori
agacin o iterasyonda belirlenen dallanmasini
gerceklestirir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 1

i ID3 Ornegi

Vi V2 |S 2 Ozellik vektort (V1 ve
Al CIlE V2) ile S sinif vektorine
Bl CI|F sahip 4 6rnekli veri kiimesi
verilmistir. ID3 algoritmasi
B D E ile ilk dallanma hangi
B | D|F ozellik Gzerinde

gerceklesir ?
H(S) - H(V1,S)
H(S) - H(V2,S)

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 12




i ID3 Ornegi

Sinif Entropisi

Vi | Vv2 S | L1 |
A c | E H(S)z—(210g22+210g22J=1
B | C | F|V1 Entropisi
B | D|E H(Vl)z%H(A)+%H(B)
BI/DIF _10_3(110 12, 2)
T4 4\3 %8308y
3
=0+20,9183 = 0,688
V2 Entropisi 3 !

1 1 11
H(V2)=—H(C)+-H([D)=—+—=1
(r2) = H(O)+ S H(D) ==+
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V1 sedilir... .

i C4.5 Algoritmasi

ID3 algoritmasinin nimerik 6zellik iceren veriye
uygulanabilen seklidir. ID3'ten tek farki niimerik
Ozelliklerin kategorik hale getirilebilmesini sag-
layan bir esikleme ydntemini icermesidir. Temel
mantik nimerik 6zellik vektdriindeki tim deger-
ler ikili olarak ele alinarak ortalamalari esik ola-
rak denenir. Hangi esik degeriyle bilgi kazanimi
en iyi ise o deger secilir. Secilen esige gore 6-
zellik vektora kategorize edilir ve ID3 uygulanir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 14




i Kayip Veri

Eger veride bazi 6rneklerin bazi 6zellikleri
kayipsa izlenecek iki yol vardir:
« Kayip 6zelliklere sahip 6rnek veriden tamamen
cikartihr.
» Kayip verilerle calisabilecek sekilde algoritma
dizenlenir.
Eger kayipli 6rneklerin sayisi birinci segenek
uygulanamayacak kadar coksa ikinci secenek
uygulanmahdir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Kayip Veri

Kayip bilgiye sahip 6zellik vektdrl icin kazang
hesaplanirken kayiph ornekler hari¢c tutularak
bilgi kazanci normal sekilde hesaplanir ve daha
sonra F katsayisiyla carpilir. F, kayipsiz verinin
tamamina oranidir.

IG(X)=F.(H(X)-H({V,X))

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Kayip Veri

Kayip bilgiye sahip 6zellik vektorl icinde en sik
tekrarlanan degerin kayip bilgi yerine yazilma-
si da 6nerilen yontemlerdendir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Ezber (Overfitting)

Tum makine 6grenmesi yontemlerinde verinin
ana hatlarinin modellenmesi esas alindigi icin
ogrenme modelinde ezberden (overfitting) ka-
cinllmahdir. Tuim karar agaclari 6nlem alin-
mazsa ezber yapar. Bu ylizden agac olusturu-
lurken veya olusturulduktan sonra budama
yapiimahdir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Agac Budama

Budama, siniflandirmaya katkisi olmayan bé-
l[Gmlerin karar agacindan cikariimasi islemidir.
Bu sayede karar agaci hem sade hem de anla-
silabilir hale gelir. iki cesit budama yontemi
vardir;

= On budama
= sonradan budama

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i On Budama

On budama islemi agac olusturulurken yapilr.
Bollinen nitelikler, degerleri belli bir esik de-
gerinin (hata toleransinin) Ustinde degilse o
noktada agac bdlimleme islemi durdurulur ve
o an elde bulunan kimedeki baskin sinif eti-
keti, yaprak olarak olusturulur.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN
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i Sonradan Budama

Sonradan budama islemi agac olusturulduktan
sonra devreye girer. Alt agaclar silerek yaprak
olusturma, alt agaclari yikseltme, dal kesme
seklinde yapilabilir.

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 2

i Agac Budama
@

Gune§ll
/
/
Yiiksek Normal Ku

/ wetll Hafif

Hayir \

Hata toleransi %33 secilirse "Nem” dugumunun alt dallarindaki “"Evet”
orani %30’dur. Bu yiizden “Nem"” diigiimii budanip yerine “Hayir” yapragi
konur.

Haylr

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 22
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Agac Budama

Gilinesli :=
— Yagmurlu

BulItlu \
| Evet |

Kuvvetli

/ Hafif
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Siniflandirma ve Regresyon

i Agaclari (CART)

CART karar agaclarinin temel prensibi herbir
diguimde agaci iki dala ayirmasidir. En ¢ok
bilinen iki algoritmasi:

« Twoing algoritmasi
= Gini algoritmasi

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 24
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i MATLAB Uygulamasi

>edit C4 5 ornek.m

Datal isimli dataset yiklenerek
uzerinde C 4.5 algoritmasi deneyi
yapiimaktadir. Haritalama icin
kullanilan Matlab grafik komutlarini
ve C4-5 komutu Uzerinde farkli
deneyler yapilarak kodlar
irdelenmelidir.

25
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i ODEVLER

Asagidaki CART algoritmalarini MATLAB'de
hazirlayiniz.

= [woing
« Gini

Yrd. Dog. Dr. Umut ORHAN 26
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