Regresyon ve Siniflandirma

O Temel fark

= Siniflandirmada sirali olmayan kategorik bir hedef
degisken vardir.

= Regresyon probleminde slrekli ya da sirali bir hedef
degisken vardir.

o Tum regresyon yaklasimlari, siniflandirma
problemini ¢cozmek icin kullanilabilir.

o Siniflandirma problemi dogru karar verme sinirini
bulmaktan ibarettir (benim bakis acim) \
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Siniflandirma icin dogrusal regresyon
kullanimi

o0 Dogrusal regresyon

Y =4, +ZX B;
kesen — J\>katsayllar

Oznitelik vektdrini kullanarak

*Klucuk kareler yontemi
(least-squares) ile elde
edilir

Surekli bir tahmin elde edebiliriz.

Y = XT3,

*Least-squares toplam hatay! enazlamayi hedefler
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Siniflandirma 1¢in dogrusal regresyon
kullanimi

o Hatalarin karelerinin toplamini
enazlama

X1 X2

Class

7.40 1.91
3.92 0.24
2.15 1.08
-2.36 0.70

o Iki sinifli bir problemimiz /
olsun 0.09 -1.75
0.71 0.67
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Siniflandirma 1¢in dogrusal regresyon
kullanimi

Linear Regression of 0/1 Response

(BLUE = 0, ORANG
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Siniflandirma 1¢in dogrusal regresyon
kullanimi

O Problemler

m Dogrusal regresyon varsayimliari
Normal dagilan hatalar

m Sadece iki sinifli problemler icin calisir
o Ikiden fazla farkh sinif igin?
m Kategorik ya da ordinal degiskenler
o Sayisal gosterimi gerektirir
= Dogrusal olma zorunlulugu
o Polinom terimler eklemek (6rn. X?)
o Etkilesim terimleri eklemek (Orn. XY)

= Pratikte bir kesme noktasi (threshold)
belirlemeyi gerektirir.
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Siniflandirma
Lojistik regresyon

o Neden? (Dogrusal regresyon tercih edilmiyor)

m Y sadece iki farkli deger alabildiginden e Normal
dagilmamaktadir

Y = 5o +Zp:Xj,-'_§j + hata (e)
m Olasiliklar birden buyuk ya da sifirdan kliguk
cikabilir.

O Lojistik regresyon bir dontusum ile [0,1]

tahminler Uretir
Y — R exp(fBo + ,STI:I
P [G = 1|X — -'I':-') — 7 n CKP[,S{} n _.STT-}*

‘ol ¥ — ) 1
Pr(G =21X =z) = 1+ exp(fo + fTx)
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Siniflandirma
Lojistik regresyon

O Lojistik ve Dogrusal Regresyon

Y o
Dogrusal regresyon

P
Y =80+ X;B;

j=1

Lojistik regresyon
Logistic Regression Model _
exp(fBo + BT x)

< . PriG=1lX =z) = 1 + exp(fp + 8T x)
. o 1
Lineai?ha’biiity Mode Pr(G =2|X =z) = 1+ exp(Bo + ATz)
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Siniflandirma

Dogrusal olmayan durumlar

A nonlinear case

Dim 2

Dogrusal karar verme

sinirlari calismazsa ne
yapmali?

= Dogrusal olmayan
terimlerin eklenmesi
Neler olabilir?

= Dogrusal olmayan
iliskileri modelleyebilen
yontemlerin kullanimi
Birden fazla model vardir.

En kolayi ve bilineni En
Yakin Komsu (Nearest
Neighbor-NN) yontemidir.
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

O Temel fikir

m Eger test hayvani 6rdek gibi ylriyorsa, 6rdek
gibi ses cikariyorsa, buyuk ihtimal ile 6rdektir.

S -———
-
- - o

' . Uzakhk
?& —~ — . hesapla Test verisi

Ogrenim . = ° N /" En ‘yakin’ k tane
T » \\ ——— NG ,’
kumesi — komsuyu se¢

~ -
S==a -
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

[ —I_ [
| U —
s 4
4

e Uc sey gerektir
— Kaydedilmis 6grenme verisi
— Uzakhk olglsu

— k degeri, secilecek en yakin
komsu sayisi

e Siniflandirma yapmak icin

— Ogrenim verisine uzakliklari
hesapla

— En yakin kK komsuyu bul

— En yakin komsularin sinifini

kullanarak oylama sonucu
sinifa karar ver
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

O k-en yakin komsu tahmini

Y (z) = % Z Yis

xiENg(x)

N, (x) 6rnek x icin k en yakin 6grenim verisi seti
o En yakin noktalarin y degerlerinin ortalamasi
m Regresyon problemi ¢6zimu?
O Siniflandirma icin?
= Mod alinabilir

o Agirhk ortalama?
= Nasil?
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

O k nasll secilmeli?
m Cok kUcuk k, gurultuden etkilenme
m Cok blyluk k, komsuluk diger siniflari icerebilir.

- + _
+ oW
+ 1}
' - +x++ _
+'F
+ = _
I +
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

o Farki k degerleri icin karar verme sinirlar

15-Nearest Neighbor Classifier

1-Nearest Neighbor Classifier
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

O Tembel 6grenici (Lazy learner)

m Altinda bir model yok
Yoruma acik dedil

m Test verisindeki noktanin 6grenme verisindeki
her noktaya uzakligi hesaplanmalidir

Gercek zamanl uygulamalar icin problemli
= Ozellikle 8§renme verisi cok blyikse

Hafiza kullanimi acgisindan etkin dedil
Ogrenme verisini saklamayi gerektirir

o Bir uzaklik/benzerlik olglutl gerektirir

m Oznitelik sayisi arttikca anlamli sonuc elde
etmek zorlasir (curse of dimensionality)

o Dogrusal olmayan sinirlar bulabilir
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Siniflandirma
En Yakin Komsu

o Ornek: Zaman serilerinde en yakin komsu
bulma

m EKG veri seti
http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series data/

Iki sinifli siniflandirma problemi. EKG verisi ile ritm
bozuklugu yasayan hastalari, saglikli hastalardan ayirma
problemi

Zaman Uzerinde 96 gbzlem iceren 100 6grenme verisi
100 test verisi
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Performans degerlendirme

o Olcutler

= Performansi hangi olcutler ile
degerlendirebiliriz?

o Performans olgcme yontemleri nedir?

= Modelin basarnli tahminler Uretip GUretmeyecegi
konusunda nasil fikir elde edebiliriz?

o Farkli modelleri nasil karsilastirabiliriz?

m Farkli modeller arasi en iyi modeli nasil
seceriz?
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Performans degerlendirme

o Siniflandirma algoritmasi belirlemek birden
cok asamayi icerir
= Ogrenme verisi kullanarak model olusturulur
m Test drnekleri Gzerinde degerlendirme yapilir
® Yeni ornekler Uzerinde tahminler elde edilir.

Odren ve test et paradigmasi!
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Degerlendirme kriteri

O Tahmin dogrulugu: Modelin yeni/model
olusturmada kullaniilmamis veri Gstunde
dogru tahminler Gretme basarisi
m dogruluk=test verisinde dogru tahmin edilen

gozlem yuzdesi

O Yorumlanabilirlik: Modelin anlasilirligi ve
tahmin problemi hakkinda fikir vermesi

0 Gurbuzlik(Robustness): Modelin farkli
kosullar altinda dogru tahmin yapabilmesi

m Parametre degerleri degistiginde
m GUralttltd ya da kayip veriler oldugunda
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Degerlendirme kriteri

O Hiz: modeli kurarken ve kullanirken gecen
zaman

o Olceklenebilirlik: veri seti buyUse dahi
etkin bicimde model kurabilme

O Basitlik: Modelin calisma prensiplerinin
kolay anlasiimasi
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Model degerlendirme

Pertformans olcimau 1cin metrikler

0 Modelin tahmin kabiliyetine odaklanir
= Hizli ya da dlceklenebilir olmayi hesaba katmaz

o Ogrenme kiimesine ait olmayan veriler
Uzerinde degerlendirmek anlamlidir
m N, — test verisi sayisi

s N, - dogru tahmin edilen test 6rnegi

= Tahmin dogrulugu: n = N,
Nf

= Tahmin hatasi: ¢ = N, =N,
NT
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Model degerlendirme

Pertformans olcimau 1cin metrikler

O Kararsizlik matrisi:
m Ikili (2-sinif) siniflandirma

PREDICTED CLASS

Class=Yes

Class=No

Class=Yes

ACTUAL

a

b

CLASS

Class=No

C

d

o Kararsizlik matrisine bagli olarak birden gok

a: TP (gercek pozitif)
b: FN (yanhs negatif)
c: FP (yanhs pozitif)
d: TN (gercek negatif)

degerlendirme metrigi kullanilmaktadir

Predicted

Original classes

K,

K

0

K,

48

Ky

4

3 sinif iceren
problem ornegi
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Model degerlendirme

Pertformans olcimau 1cin metrikler

o Dogruluk kullanimi uygulamaya bagli

olarak problemli olabilir
= Iki sinifli problem

Sifir sinifindan érnek sayisi= 9990
Bir sinifindan ornek sayisi = 10

m Eger model herseyi sifir olarak tahmin ederse

tahmin basarisi= 99.9 %
o Maliyet matrisi

C(i | j): j sinifindan bir ornegi i___
sinifi olarak tahmin etmek

PREDICTED CLASS

ACTUAL
CLASS

C(ily)

Class=Yes

Class=No

Class=Yes

C(Yes|Yes)

C(No|Yes)

Class=No

C(Yes|No)

C(No|No)
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Model degerlendirme

Pertformans olcimau 1cin metrikler

o Farkll hata tiplerine degisen maliyetler

o Tim hatalarin maliyeti ayni degildir
m Kredi geri 6demeleri

Kredisini geri 6demeyen insan musteri kaybindan daha
maliyetlidir

m Tibbi testler

Yanlis teshisin hastaligi teshis edememe durumuna goére
maliyeti farkhdir

= Spam

Spam e-postay! kacirmak ile 6nemli bir maili spam diye
gbzden kacirma maliyeti farkhdir

o Algoritmalari yanlis pozitif ve yanlis
negatifin bize yaratacagi maliyetleri
hesaba katarak 6grenmek gerekir.
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Model degerlendirme
Pertformans olcimau 1cin metrikler

o Siniflandirma maliyetini hesaplama

Cost | PREDICTED CLASS
Matrix
cal) | + ]
ACTUAL
CLASS |~ 1 | 100
- 1 0
Model | PREDICTED CLASS Model | PREDICTED CLASS
M, M,
+ - + -
ACTUAL ACTUAL
Class |+ | 150 | 40 Class |t | 250 | 45
- 60 | 250 - 5 | 200
Dogruluk = 80% Dogruluk = 90%
Maliyet = 3910 Maliyet = 4255
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Model degerlendirme yontemler:

o Performansi olcebilen guvenilir bir 6lcut nasil
bulunur?

o Model performansi 6grenme algoritmasinin
yani sira birden cok etkene bagimli olabilir:
= Sinif dagilimi
= Yanlis siniflandirmanin maliyeti

= Ogrenme ve test etme veri bluyUklUgU Tek snemli karar

L | degildir
Y

Problem nitelikleri 6nemlidir
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Model degerlendirme yontemleri
Kestirim stratejilert

o Orneklem ici (In-sample) dederlendirme

m Eldeki tim veriyi model parametrelerini 6grenmek icin kullanir
= Amac modelin eldeki veriyi ne kadar iyi agikladigini anlamaktir
m Parametre sayisini azaltmak amaclanir

o Orneklem disi (out-of-sample) dederlendirme
m Split data into training and test sets
m Focus: how well does my model predict things
m Prediction error is all that matters

O Istatistik genelde 6rneklem ici degerlendirmeye
odaklanir, makine 6grenmesi/veri madenciligi
yontemleri ise 6rneklem disi degerlendirmeyi 6n
planda tutar.
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Model degerlendirme yontemleri
Kestirim stratejilert

O Disarda birakma (holdout)

s Ogrenme icin verinin 2/3 ve test icin 1/3 UGnu
kullanma

o Cross validation (capraz esleme - bagimsiz gecerlilik
sinamasi)

= Veriyi k tane ayrik kiimelere bol

m k-fold: her seferin de bir kimeyi test verisi digarda

birak, geri kalan k-1 kiimeyi 0grenme verisi olarak
kullan

m Birini disarda birak (Leave-one-out): k=n

O Rastgele alt 6rneklem alma (Random subsampling)
m Tekrarlayan disarda birakma

o Katmanli érneklem alma (Stratified sampling)

= Fazla orneklem alma (oversampling) ve az
orneklem alma (undersampling)

Regresyon ve Siniflandirma, Akademik Bilisim Konferansi - Karabiik Universitesi, 27.01.2018

27



Model degerlendirme yontemleri
Kestirim stratejilert

o Disarda birakma yontemi genellikle verinin
1/3 Unu test verisi 2/3 Unl ise 6grenme
verisi olarak kullanir

o Sinif dagilimi agisindan dengesiz veri
setleri (class imbalance) rastgele alinan
orneklemler verideki gercek dagilimi
yansitmayabilir.

o Katmanli 6rneklem (Stratified sample):

m Her alt kimede siniflar esit oranlarda ele
alinsin
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Model degerlendirme yontemleri
Kestirim stratejilert

O Cross-validation

Experiment 1

Experiment 2

Experiment 3

Experiment 4

Total number of examples

/ Test examples
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Model degerlendirme yontemleri
Kestirim stratejilert

o Degerlendirme icin kullanilan standart yontem:
katmanli 10'lu capraz esleme (cross-validation)

o0 Neden 107 Birgok veri setinde yeterli oldugu
gérulmustdar.

O Tekrarlayan katmanli capraz esleme model
performansi hakkina daha iyi fikir verir.

m Tek bir rastgele secimle olusturulmus capraz esleme
sonuclarina guvenmektense, birden ¢cok rastgele
secim yapmak

O Tekrarlar Uzerinde elde edilen ortalama

performans degerlendirme icin en glvenilir
olcuttdr.
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Model degerlendirme yontemleri

Kestirim stratejilert

O Bir 6rnegi disarda birakan ¢agraz esleme

(Leave One-Out (LOO) cross-validation)

Veriyi en iyi sekilde kullanir
m Rassallik icermez

= Hesaplama zamani agisindan koéttdar ama en gavenilir
performans kestirimini saglar

O Disarda birakma yontemi ile elde edilen

ongoru rastgele secgilen orneklemler Gzerinde
tekrarlanarak daha iyi hale getirilebilir.

m Her tekrarda katmanli rastgele secim yap

m Farklh tekrarlar Gzerinden yapilan hatalarin
ortalamasini al

O Tekrarlayan disarda birakma yontemi
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Siniflandirma
Agac-tabanlt yaklasimlar

N\ N\ )
SIS
N N @ (\{\ _
@@ 2 2 | MarSt Single,
Tid Refund Marital Taxable Mam‘ed/ \%Aorced
Status Income Cheat
1 Y Singl 125K N MO Rl
es ingle o
Yes No
2 No Married |100K No
3 |No Single 70K No NO TaxInc
4 |Yes Married |120K  |No < 80|f/ \> 80K
5 No Divorced |95K Yes 2
YE
6 No Married |60K No NO
7 |Yes Divorced | 220K No
8 |No Single 85K Yes
9 |No Married |75K No Ayni veriyi aciklayan birden fazla agac
10 |No Single | 90K Yes olabilir
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Siniflandirma
Agac-tabanlt yaklasimlar

goi\b goi\b
NN

Tid Refund Marital Taxable

S
R Q
oY oS

E Income Cheat

1 Yes Single 125K No
2 |No Married | 100K No Refund
3 |No Single | 70K No Y‘es/ on
4 |Yes Married |120K No
y NO MarSt
5 No Divorced | 95K es
‘ Single, Diy¥orced Married

6 No Married |60K No 9 \
7 Yes Divorced | 220K No Taxinc NO
8 No Single 85K Yes < 80}5/ \> 80K
9 No Married |75K No
10 |No Single 90K Yes NO YES

Ogrenme verisi Model: Karar agaci
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Siniflandirma

Agac-tabanli yaklasimlar

Refund

Yy

NO

w’o

Test Verisi

Refund Marital Taxable

Status Income Cheat

No Married |80K ?

MarSt

Single,%rced

TaxlInc

< 807
NO

\> 80K

YES

N\‘/Iarried

NO
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Siniflandirma
Agac-tabanlt yaklasimlar

o Oznitelik uzayini bélme
m Ardisik bolmelerle karar verme siniri belirleme

*o" A 0
LA 2 R
4.0 f ~ 7 , 7
. te ¥ o . (X<1.2 (X212 ) |® o
B ! ® @ LA o A 1 \Xo 2
. $ “ -
Pod2
3.0 dl . . " E . ® . /\ /\
I o o ca v | Quers) X219 (X<24 ) (X224
PR T —— | -— —
a - LA 1
2.0 e . - ..I E .. A A 4 ’ - .
X, preeeerensed gyt @ L4 . | -
+ . o e o E A A 4 v o | (X<09 ) X209 )1,
* » ' y . - - -
LN SN B N A
2 ’ '
10 [vd¥i e o, d7al a4 4,
et Ty ] e G Ged Gaes
v . e i
& dg !» . .st. ‘0 E A A A . . /\ K
B 9 . ! /! ,
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 de..d/; &4/ \X;f_ﬂ'Q/, \xizf-s/
Xl v + -
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Regresyon
Agac-tabanli yaklasimlar

Iki degiskenimiz olsun (wheelbase and horsepower)

Bu degiskenlerle araba fiyatini tahmin
eden bir karar agaci kuralim

mls) = Zk «I(se D,)

xalx] v Toplam hatay! en aza indirecek
0.499 0.844 0.039 -
0.325 0.963 0.399 bir D,- bulma

0.905 0.015 0.409

0.879 0.730 0.281
—
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Ogrenme

O Meseleler

= Uzayi nasil bolmeli?
Tek seferde kac parcaya bolmeli?
= Ikili bolimler
= Coklu bolimler
Bolme kurali ne olmali?
= Hangi 6znitelik kullanilacak?
= Kural ne olacak?

m Bolme ne zaman durdurulacak

Taxable
Income?

Taxable
Income
> 80K?

[10K,25K) [25K,50K) [50K,80K)
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o Oznitelik tiplerine gbre dedgisir
m Kategorik
= Sirali
m Surekli

O Bolme tiplerine goére degisir
m Ikili
= Coklu
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

O Kategorik degerleri bdélme

m Coklu bolme
Family @ Luxury
Sports
m Ikili bolme
{Sports, @ _ OR {Family, @
Luxury} {Family} Luxury} {Sports}
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o Sirali degerleri bolme

m Coklu bolme
Smge
_ Mediu
m Ikili bolme

{Medium, @
I\;(Sag:ilrlr’]} {Large} veya Large) ! ! {Small}
{Small, @ :
Large} {Medium}
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o Sirekli degerleri bélme
m Birden fazla yontem vardir

Kesikli hale getirerek sirali degisken elde etme

Ikili kararlar: (A < v) or (A= V)
= QOlas! her sinir arasindan en iyisini seg

= Hesaplama gerektirir.
Taxable
Income?

Taxable
Income
> 80K?

[10K,25K) [25K,50K) [50K,80K)
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o En iyi karar sinirin bulma

Bolmeden once: Sinif 0 icin 10 ornek,
Sinif 1 i¢in 10 Ornek,

Own Car
Car? Type’)

Yes No
CO0: 6 0:4
C1:4 C1:6

Hangisi en iyisi?
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

O Impurity
m Bir grup gozlemin sinif cinsinden homojen
olma durumunun olgutu

Very impure group | ess impure Minimum
iImpurity
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o Ac gozla yaklasim:

m Homojen sinif dagilimi iceren digimler (node)
bulmak

o Safligin bir 6l¢utli gerekmekte
= Gini Index
= Entropy
= Tahmin hatasi

CO0: 5 CO0: 9
C1:5 C1: 1

Homojen deqil Homojen
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

Bolmeden 6nce Co NOO | _, MO
C1 NO1
Yes No Yes No
Node N1 Node N2 Node N3 Node N4
(@0 N10 Co N20 Co0 N30 Co N40
C1 N1l C1 N21 C1 N31 C1 N41
1 v v v
M1 M2 M3 M4
g J g J
Y Y
M12

Kazang = MO —M12 vs MO—M34  M34
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Agac-tabanlt yaklasimlar
Uzay1 bolme

o Homojenlik o6lgutl
DiUgim ticin Gini Index:

GINI(t)=1- Y [p(j |)T

(Not: p(j| )t digimindeki j sinifindan gozlem orani)

s Maksimum (1 - 1/n.) eger farkl siniftaki
gbzlemler esit olarak dagilmissa

= Minimum (0.0) eger tim go6zlemler bir

siniftansa
C1 0 C1 1 C1 2 C1 3
C2 6 C2 5 C2 4 C2 3
Gini=0.000 Gini=0.278 Gini=0.444 Gini=0.500
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Uzay1 bolme
Ornek Gini hesaplari

GINI(f) =1 - E [p(j DT

C1 0 P(C1)=0/6=0 P(C2)=6/6=1

C2 6 Gini=1—P(C1)2— P(C2)2=1-0-1=0
C1 1 P(C1)=1/6  P(C2)=5/6

C2 5 Gini = 1 — (1/6)2— (5/6)2 = 0.278

C1 2 P(C1)=2/6  P(C2)=4/6

C2 4 Gini = 1 — (2/6)2— (4/6)2 = 0.444
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Uzay1 bolme
Gint'ye gore bolim bulma

o0 Bélimleme kalitesi asagidaki gibi bulunur

split
n

k
GINI,;, = ¥ % GINI ()
1=l

n; = ¢cocuk node i deki gozlem sayisi,
n = baslangi¢c gozlem sayisi
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Uzay1 bolme
Gint’ye gore bolim bulma - Kategorik

Coklu bolim Ikili boliim

CarType CarType

CarType

Family  Sports |Luxu {Sports, : {Family,
y °p ry L. {Family} {Sports} L
- 2 L c1 3 1 c1 2 2
I 1 1 c2 2 4 c2 1 5
Gini 0.393 Gini 0.400 Gini 0.419
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Uzayt bolme
Gini’ye gore bolum bulma - Surekli

Tid Refund Marital Taxable

O Bir degere gore ikili kararlar verilir Status  Income Cheat

o Olasi birden cok bélme degeri 1 |ves |[Single [125K |No
OpSlyonU var 2 No Married |100K No
= Olasl bélme degerleri 3 [No [single |70k  |No
= Birbirinden farkli olan tim 4 |Yes |Married 120K [No
degerler 5 |No  |Divorced |95k  |Yes
o Her bélme degeri siniflari sayar 6 [No  |Married |60K  |No
m Her bolum icin siniflari say, A < v |[ |7® |Pvoreed 2200 e
and A > \/ 8 No Single 85K Yes
. . . . 9 No Married |75K No

O Eniyi v secme yontemi |
10 |No Single 90K Yes

m Her v icin siniflari say
= Hesaplama acisindan etkin degil.

Taxable
Income
> 80K?

No
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Uzay1 bolme
Gint'ye gore bolum bulma - Stirekls

o Etkin hesaplama icin, her 6znitelik icin
m Degerleri sirala
m Sirall degerlerin Ustinden git ve sinif sayilarini giincelle
m En az gini degeri var noktay! seg

:E““m--““““

Taxable Income

Siralanmis degerler |

87 92 97 110 122 172 230

Bolim opsiyonlari 55 65 72 80

Yes |0 |30 |3ffO0o|3ffof3)j1|[2)2 (13|03 |03 ]0(3]0(3]0O0

No [O|7(1|6(2(|5|3(43[4]|3|4]|3|4)4|3|5|2|6[1(7]0O0

Gini 0.420 || 0.400 || 0.375 || 0.343 (| 0.417 || 0.400 || 0.300 || 0.343 || 0.375 || 0.400 || 0.420
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Uzay1 bolme
Alternatif bolme kriteri

o T digimi (node) icin entropy:

Entropy(t) = -3 p(j |t)log p(j | )

= Digum homojenligini dlger
Maksimum (log n.) eger siniflar esit dagiimissa
Minimum 0 eger digim homojen ise

= Entropy hesaplamalari gini ile benzerdir
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Uzay1 bolme
Alternatif bolme kriteri - Entropy

Entropy(t) = -3 p(j | )log, p(j|?)

C1 0 P(C1)=0/6=0 P(C2)=6/6=1

C2 6 Entropy=—-0log0—1log1=—-0-0=0

C1 1 P(C1) = 1/6 P(C2) = 5/6

C2 5 Entropy = — (1/6) log, (1/6)— (5/6) log, (1/6) = 0.65
C1 2 P(C1) = 2/6 P(C2) = 4/6

C2 4 Entropy = — (2/6) log, (2/6)— (4/6) log, (4/6) = 0.92
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Uzay1 bolme
Bilgi kazanimi

o Bilgi kazanimi (Information Gain)

GAIN , = Entropy(p) - (in Entropy(i))
i=1 n

Ebeveyn node, p k bélime ayrilirsa;
n; i bolimundeki gozlem sayisi

m Bilgi kazanimini en fazlayan boliumu sec

m Dezavantaj: Cok yuksek sayida kucguk homojen
bélmelere neden olurc
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Bilgi Kazanimi olgumu

Information Gain = entropy(parent) — [average entropy(children)]

child (13 106 1Y (4 10e, 2 ) 20787
entropy 17 17

17 17

Tidm veri (30 gozlem)

17 gozlem

child 1 1 12 12
([ log, — | (-2 -log, = | = 0391
entropy (13 E (13 =13

parent _ E-logz 14 _ 16-10g2E =0.996
entropy \ 30 30 30 30

13 gbzlem

17 13
Ortalama Entropy = (§°0.787)+(£~0.391) =0.615

Bilgi kazanimi = 0.996 - 0.615 = 0.38
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Uzay1 bolme
Hatadaki iyilesmeye gore

Error(t) =1-max P(i | )

C1 0 P(C1)=0/6=0 P(C2)=6/6=1

C2 6 Error=1-max (0,1)=1-1=0

C1 1 P(C1)=1/6  P(C2)=5/6

C2 5 Error =1 —max (1/6,5/6) =1 -5/6 = 1/6
C1 2 P(C1) = 2/6 P(C2) = 4/6

C2 4 Error =1 —max (2/6,4/6) =1 —-4/6 = 1/3
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Uzay1 bolme
Olctitler arast karsilastirma

Iki sinifli problem icim

1
09t
08
0.7

ner Bir siniftan

ner 1 gozlem orani

0.4

03F

02k Misclassification

error
0.1H

0 o1 02 03 04 05 06 07 08 08 1

U | | | |

p
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Uzay1 bolme
Bolmeyi ne zaman durdurmaliy1z?

# Attribute Class

Outlook  Temperature  Humidity Windy Play
1 sunny hot high no N
2 sunny hot high yes N
3  overcast hot high no P
4 rainy moderate high no P
5 rainy cold normal no P
6 rainy cold normal yes N
7  overcast cold normal yes P
8 sunny moderate high nho N
9 sunny cold normal no P
10 rainy moderate normal no P
11 sunny moderate normal yes P
12 overcast moderate high yes P
13  overcast hot normal no P
14 rainy moderate high yes N
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Uzay1 bolme

Bolmeyi ne zaman durdurmaliy1z?

# Attribute Class

Outlook  Temperature  Humidity Windy Play
1 sunny hot high no N
. . v 2 sunny hot high yes N
Ba S I t bl r a g a g 3 overcast hot high no P
4 rainy moderate high no P
5 rainy cold normal no P
6 rainy cold normal yes N
7  overcast cold normal yes P
8 sunny moderate high no N
9 sunny cold normal no P
10 rainy moderate normal no P
1 sunny moderate normal yes P
12 overcast moderate high yes P
13 overcast hot normal no P
/I\ 14 rainy moderate high yes N

/ | \
P
/\ /\
e N e N
N P N P
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Uzay1 bolme
Bolmeyi ne zaman durdurmaliy1z?

Komplike bir agag

AN AR N
S | . S . e \
P P P N
A A N\ A
/ \ / \ / AN / \
N P P N P p
/\ TN
/N yd N\
N P N P null
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Uzay1 bolme

Bolmeyi ne zaman durdurmaliy1z?

o B6lim yapmay! asagidaki kosullar
saglandiginda birakabiliriz
= Belli bir saflik elde edildiginde

TUm gozlemler ayni siniftaysa (siniflandirma agaci)

Tim gozlemler benzer degerlere sahipse (regresyon
agaci)

n Bel
m Bel

m Saf

i bir derinlige ulasildiginda
i bir dUgim sayisina ulasildiginda
Ik iyilestirilemiyorsa
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Siniflandirma ile ilgili 6nemli meseleler
Underfitting (yetersiz uyum) ve Overfitting (asirt uyma)

O Test verisindeki performans nasil olacak?

. Model
Errer rate (on komplikasyonu
out cf sample - v omm
data) Dugum sayisli
(\
/! overfit
underfit N2 N1 o

Number of nodes (splits)

Model komplikasyonu

Regresyon ve Siniflandirma, Akademik Bilisim Konferansi - Karabiik Universitesi, 27.01.2018 62



Siniflandirma ile ilgili 6nemli meseleler

Underfitting (yetersiz uyum) ve Overfitting (asir1 uyma)

Overfitting: 6grenme

- e e - -

—— Training set
—-- Testset

verisini o kadar detayl
ogrenir ki, test verilerini
tahmin etmede sorun yasar

1 Underfitting: model o kadar
basit kalir ki, test verisini tahmin
etmek zorlasir

0 50 100 150 . 200 250
Number of nodes

300
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Siniflandirma ile ilgili 6nemli meseleler
Underfitting (yetersiz uyum) ve Overfitting (asir1 uyma)

Y = high-order polynomial in X

Y=aX +b + noise
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Siniflandirma ile ilgili 6nemli meseleler
Overfitting (asirt uyma) sebebiyle gurualtu 6grenme

Karar verme sinir1 gurulta sebebiyle bozulur
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Tavstyeler

o Farkli modelleri
karsilastirirken

= Kullanimi kolay
olanlari ,l

= Model 6grenimi kolay G = :

= Gurdltaye duyarh &
olmayan o
= Aciklanabilir i 5

m Genellestirmesi kolay
(Occam’s razor) . . . .

hl veya h2?

-
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Agaclarin avantajlari

O Yorumlanmasl ve anlasiimasi kolaydir.

o Minimal 6nisleme gerektirir. Diger yontemler:
= Normalizasyon, kayip deger tahmini, kategorik

degerlerin sayisal degerlere cevrilmesi vb. gerektirir.

O Agag 6grenmesi ve agactan tahmin yapmasi
hizhdir

o Surekli, kategorik ve ordinal degiskenleri
yapisini bozmadan ele alir.

o Veri dagilimi ile ilgili varsayimlardan
etkilenmez
o Kendi icinde degisken secimi yapar

m Alakasiz veya gurultulld veriden etkilenmesi
minimaldir
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Agaclarin dezavantajlari

o Asirt 6grenmeye meyillidir.

o Verideki ufak degisiklikler bambaska bir agaca
sebep olabilir.

O Bazi tur karar sinirlarini bulmakta zorlanabilir
m XOR

o Eger belli bir sinif cogunluk ise, o sinifi
6grenmeye meyillidir.
= Ogrenimden once siniflar arasi denge saglanmasi
gerekir
O Surekli degiskenler Gzerinden kural bulmaya
meyillidir
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