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:_l Denetimli Ogrenmenin Temelleri

= Denetimli (gozetimli) 6grenme, makine 6grenmesinde
siniflandirma veya tiimevarimh (inductive) 6grenme seklinde
ifade edilir.

= Denetimli 68renmede hedef degerler (targets) ile giris degerleri
(inputs) birlikte egitim kiimesi (training set) olarak saglanir.

= Ogrenme isleminde bir kayit kiimesi kullanilir ve 6zellikler kiimesi
olarak gosterilir.

A={A, A, .., A}

= Burada, N kiimedeki eleman sayisini gosterir.

:_l Denetimli Ogrenmenin Temelleri

= Bir veri kiimesi ayni zamanda hedef C 6zelligine de (sinif) sahip
olabilir.

s Cn A= dir ve asagidaki gibi ifade edilir:
C={c;,Cp....,Cpo}, M>2

= Verilen bir D veri kiimesi icin 6grenmedeki amag, A’daki 6zellikler
ile C 'deki siniflar arasindaki iligskiyi gésteren bir
siniflandirma/tahmin fonksiyonu olusturmaktir.

= Elde edilen bu fonksiyon, siniflandirma modeli, tahmin modeli
veya siniflandirici olarak adlandirilir.




:_l Denetimli Ogrenmenin Temelleri

Ornek

= Bir kredi uygulamasina yonelik veri kiimesi
ID Age Has job | Own house | Credit rating Class
1 young false false fair No
2 young false false good No
3 young true false good Yes
4 young true true fair Yes
5 young false false fair No
6 middle false false fair No
7 middle false false good No
8 middle true true good Yes
9 middle false true excellent Yes
10 middle false true excellent Yes
11 old false true excellent Yes
12 old false true good Yes
13 old true false good Yes
14 old true false excellent Yes
15 old false false fair No

:_l Denetimli Ogrenmenin Temelleri

= Bir veri kiimesi ile 6grenen bir model gelistirerek gelecekteki yeni
misterilere ait verilerde kullanilabilir.

= Bu sekilde sinif etiketlerinin de verildigi 6grenmeye denetimli

(supervised) 6grenme denilir.

= Ogrenme siirecinde kullanilan veri kiimesine egitim verisi

(training data) denir.

= Ogrenmeden sonraki degerlendirme siirecinde kullanilan veri

kiimesine ise test verisi (test data) denilmektedir.

= Egitim verisinin de test verisinin de tlim sistemi temsil etme

kapasitesine sahip olmasi gerekir.

= Test verisi editim siirecinde gorillmemis veri (unseen data)

olarak olusturulmahdir.




:_l Denetimli Ogrenmenin Temelleri

= Gelistirilen modelin dogruluk degeri (accuracy), test verisinde
dogru siniflandirma sayisiyla belirlenir.

Number of correct classifications

Accuracy =
Total number of test cases

= Ogrenme siireci training ve test asamalarindan olusur.

D — -
algorithm

Step 1: Training Step 2: Testing
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iEntropi

= Entropi, rastgele degere sahip bir degisken veya bir sistem icin
belirsizlik dlgutudiir.

Enformasyon, rastsal bir olayin gerceklesmesi halinde ortaya ¢ikan
bilgi olgttudur.

Bir slireg icin entropi, tim 6rnekler (durumlar) tarafindan icerilen
enformasyonun degeridir.

= Esit olasikli durumlara sahip sistemler yiiksek belirsizlige
sahiptirler.

= Shannon, bir sistemdeki durum degisikliginde, entropideki
degisimin enformasyon boyutunu tanimladigini 6ne siirmiistiir.

= Buna gore bir sistemdeki belirsizlik arttikg¢a, bir durum
gerceklestiginde elde edilecek enformasyon boyutu da artacaktir.

intropi

= Shannon bilgiyi bitlerle ifade ettigi icin, logaritmayi 2 tabaninda
kullanmistir ve enformasyon formuliini asagidaki gibi vermistir.

1
I(x)=log P(0) =—log P(x)

= P(x), X olayinin gergeklesme olasiligini gosterir.

= Shannon’a gbre entropi, iletilen bir mesajin tasidigi
enformasyonun degeridir.

= Shannon entropisi H, asagidaki gibi ifade edilir:
H(X)=E(I(X))= ZP(-\})I(-\})

—ZPU )log, ZJ; log, R,




iEntropi

Ornek

= Bir paranin havaya atilmasi olayi rastsal X siirecini gostersin. Yazi

ve tura gelme olasiliklari esit oldugundan elde edilecek
enformasyon,

1 1
=log—=log2=1
P(X) g0,5 g

olur. Bu olayin sonucunda 1 bitlik bilgi kazanilmistir.

I(X)=log

= Entropi degeri ise 1 olarak bulunur.

H(X)=-3p,log, p,

i=1

=—(0.5log, 0.5+0.5]0g, 0.5) =1

intropi

Ornek

= Asagidaki 8 elemanli S kiimesi verilsin.
S = {evet, haywr, evet, haywr, hayir, hayir, hayr, hayir}

n “evet” ve “haywr” igin olasilik,
p (evet) = g =0,25 p(hayir) = g =0,75

= Entropi degeri,
H(S) = p(evet)log,

+ p(hayir)log, ——
p(evet) p(hayinlog, p(hayir)
1 1

=0,25.log, ——+0,75.log, ——
92 0,25+ 92 0,75

=081
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:_l Karar Agaclari

Siniflandirma problemleri i¢in yaygin kullanilan yontemdir.

= Siniflandirma dogrulugu diger 6grenme metotlarina gore ¢ok
etkindir.

= Ogrenmis siniflandirma modeli agac seklinde gésterilir ve karar
agaci (decision tree) olarak adlandirilir.

= ID3 ve C4.5, entropiye dayali siniflandirma algoritmalaridir.

= Twoing ve Gini, CART (Classification And Regression Trees)
siniflandirma ve regresyon agaglarina dayali siniflandirma
algoritmalaridir.

= CART algoritmalarinda her diigiimde bir kritere gore ikili b6linme
yapilir.




il(onular
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:_l ID3 Algoritmasi

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi sadece kategorik
verilerle caligmaktadir.

m Karar agaglari ok boyutlu veriyi belirlenmis bir nitelige gore
parcalara boler.

= Her adimda verinin hangi 6zelligine gbre ne tiir islem yapilacagina
karar verilir.

= Olusturulabilecek tiim agacglarin kombinasyonu ¢ok fazladir.

= Karar agaglarinin en az digiim ve yaprak ile olusturulmasi igin farkli
algoritmalar kullanilarak bélme islemi yapilir.




:_l ID3 Algoritmasi

Karar agacinda entropi

= Bir egitim kiimesindeki sinif niteliginin alacagi degerler kiimesi T,
her bir sinif degeri C; olsun.

= T sinif degeriniiceren kiime igin P, siniflarin olasilik dagilimi
P:(IQI 1C, | ICkIj
t ’ 1y
T ITr T

seklinde ifade edilir.

s T sinif kimesi icin ortalama entropi degeri ise,

H(T) ==Y P log, (p)

seklinde ifade edilir. p; bir sinif etiketinin olasihgini belirtir.

:_l ID3 Algoritmasi

= Karar agaclarinda boliimlemeye hangi diigiimden baslanacagi ¢ok
onemlidir.

= Uygun digiimden baslanmazsa agacin icerisindeki digimlerin ve
yapraklarin sayisi ¢cok fazla olacaktir.

= Bir risk kimesi asagidaki gibi tanimlansin. C;="“var”, C,="“yok”
RISK = {var, var, var, yok, var, yok, yok, var, var, yok}
|C,| =6 |IC,| =4 p, =6/10 =0,6 p, =4/10=0,4

6 4
Paisk =~ 1
RISK (10 le
6

n 6 4 4
H(RISK)=-) p, log (pi):—(—log —+—Ilog —j:0,97
; ’ 10 “210 10 %10




:_l ID3 Algoritmasi
Dallanma igin niteliklerin segimi

Oncelikle sinif niteliginin entropisi hesaplanir.

H(T) ==Y P log, (p)

Cikis sinif vektori degeri ‘

Giris 6zellik vektoru degeri ‘

b
H(X,T)= Z

Sonra 6zellik vektorlerinin sini
AT T | X, |
H(X,)=-Y -t log 1!
21,101, X
Son olarak sinif niteliginin entropisinden tim 6zellik vektérlerinin
entropisi ¢ikartilarak her ozellik igin kazang 6lgiitii hesaplanir.

Kazang(X ,T) =H (I') -H (X ,T) ‘ Sinifa bagimh entropi ‘

imh entropileri hesaplanir.

H(X,)

En biiyiik kazanca sahip 6zellik vektori o iterasyon igin dallanma
diglmu olarak secilir.

ID3 Algoritmasi

Ornek

Asagidaki tablo i¢in karar agaci olusturulsun.

MUSTERL BORC GELIR STATU RiSK
1 YUKSEK YUKSEK ISVEREN KOTO
2 YUKSEK YUKSEK UCRETLI KOTO
3 YUKSEK DUSOK UCRETLI KOTO
4 DUSOK DUSOK UCRETLI fvi
5 DUSOK DUSUK ISVEREN KOTO
6 DUSOK YUKSEK ISVEREN Ivi
7 DUSOK YUKSEK UCRETLI fyi
8 DUSOK DUSOK UCRETLI fyi
9 DUSOK DUSOK ISVEREN KOTO
10 DUSOK YUKSEK ISVEREN fvi

H(T)=H(RISK)z—ipilogz(pi)=( 0g, >+ | gf’j

10 10

i=1

10



|D3 Algo r|tma5| MUSTERT BORG GELIR STATU RiSK
1 YUKSEK YUKSEK ISVEREN KOTU
- 2 YUKSEK YUKSEK OCRETLI KOTU
Ornek -_— devam 3 YUKSEK DUSUK UCRETLI KOTU
4 DUSUK DUSUK UCRETLE tvi
5 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTO
6 DUSOK YUKSEK TSVEREN tvi
7 DUSUK YUKSEK UCReTLE ivi
8 DUSUK DUSOK OCRETLI ivi
9 DUSUK DUSOK ISVEREN KOTU
10 DUSUK YUKSEK 1SVEREN Ivi
3 3 0 0
H(BORC,yxsex) =—| =109, =+ —log, - [=0
UKSEK 2 2
3 3 3 3
5 5 2 2
H(BORCyysu«) =-| =log, =+ —log, — |=0,863
7 7 7 7
H(BORC, RISK 3 H(BOR ! H(BOR
( G ) 10 ( Crosex) + 10 ( Cousuk)
3 7
== (0)+-=(0,863) = 0,64
10 10
Kazang(BORG, RISK) =1-0,64 = 0,36
21
I D3 Algo r|tm a S| MUSTERT BORG GELIR STATU RisK
1 YUKSEK YUKSEK ISVEREN KOTU
. 2 YQKSEK YUVKSVEK UCRETL{ KQTQ
Ornek — devam N - BN B
5 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTO
6 DUSUK YUKSEK tSVEREN ivi
7 DUSUK YUKSEK UCRETLI vl
8 DUSUK DUSUK UCRETLI ivi
9 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTU
10 DUSUK YUKSEK ISVEREN vl

2

2 3 3
H (GELIRYUKSEK) = —(g |ng E‘l‘glogz gj = 0,971

3 3 2 2
H (GELIRDUSUK) = —(g |092 g + glogz gj = 0,971
5 5

H (GELIR,RISK) =10 H (GELIR, s ) + —= H (GELIR sk )

10
5 5
=>(0971) +—(0,971) = 0,971
10 10

\Kazang(GELIR, RISK) =1-0,971=0,029 |

11



I D3 Algo r|tmaS| MUSTERL BVOR(; GFLiR VSTATU R.[SK
: > VOKaEK Vkeek verenit KoTD
Ornek — devam : BOSOK. DOZOK UcRETLL N
5 DUSUK DUSUK ISVEREN KOTO
; D30 Vukeee vereTit n
8 DUSUK DUSUK UCRETLE ivi
9 DU_§EIK D_USUK EsVEREN KQT_U
10 DUSUK YUKSEK ISVEREN vl
3 3 2
H(STATU qyeren) = — c —log, =t +— Iog2 =0,971
3 3 2 2
H(STATU pysuc) =—| =109, =+ — Iog2 =0,971
5 5
5 5
H(STATU, RISK) = 1— H (STATU juse) + H (STATU 550k )
=— (0 971) + (O 971) =0,971
[Kazang(STATU ,RISK) =1-0,971=0,029
‘ ilk dallanma igin uygun secim BORC niteligidir.
23]
I D3 Algo r|tm a S| MUSTERT BORG GELIR STATU RisK
1 YUKSEK YUKSEK ISVEREN KOTU
Ornek — devam : [ S
. DUZOK vORsEx iaveren N
7 DUSL}K ‘(UVKSVEK UCREFL{ IYI
s N SU30K i5veRen ko™
1 .2.3-4-5.5.?.5.9.10 10 DUSUK YUKSEK ISVEREN ivi
BORC=YKSEK BORC=D030K
RISK=KGTO
1.23) 45678910
GELIR=pU50K

GELIR=YUKSEK

RISk=IvI
(6,7,10)

sTaT=UCRETL sTATl=ISVEREN

RISK=IYI RISK=KOTO
(4.8) 15.9)

12



:_l ID3 Algoritmasi

Ornek — devam

Karar agacindan elde edilen kurallar

1.EGER (BORC = YUKSEK) iSE (RiSK = KOTU)

2.EGER (BORC = DUSUK) VE (GELIR = YUKSEK) iSE (RiSK = iYi)

3.EGER (BORC = DUSUK) VE (GELIR = DUSUK) VE (STATU = UCRETLI) iSE
(RiSK = iYi)

4.EGER (BORC = DUSUK) VE (GELIR = DUSUK) VE (STATU = iSVEREN) iSE
(RiSK = KOTU)

#(onular
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:_l C4.5 Algoritmasi

= C4.5 ile sayisal degerlere sahip nitelikler igin karar agaci
olusturmak icin Quinlan tarafindan gelistirilmistir.

= |D3 algoritmasindan tek farki niimerik degerlerin kategorik
degerler haline donustirilmesidir.

= En blylk bilgi kazancini saglayacak bicimde bir esik deger
belirlenir.

= Esik degeri belirlemek igin tim degerler siralanir ve ikiye bolundr.
= Esik deger igin [v;, v;,,] arali§inin orta noktasi alinabilir.
t = Vi +Vi+l
' 2

= Nitelikteki degerler esik degere gore iki kategoriye ayrilmis olur.

:_| C4.5 Algoritmasi

Ornek
= NITELIK2 = {65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 96} icin esik deger
(80+85)/2 = 83 alinmustir.

NITELIK1 NITELIK2  NITELiK3 SINIF
a 70 dogru sumfl
a 920 dogru simf2
a 85 yanlig simf2
a 95 vanlig sumf2
a 70 yanliy sinifl
b 90 dogru smifl
b 78 yanls siifl
b 65 dogru smufl
b 75 yanlig smifl
c 80 dogru sinif2
c 70 dogru siif2
c 80 yanliy smufl
c 70 vanliy suufl
c 96 yanlis sifl

14



:_| C4.5 Algoritmasi

Ornek — devam

NITELIK1 NITELIK2 NITELIK3 SINTF

a esit veya kiiciik  dogru siufl

a biiyiik dogru siuf2

a biiyiik vanls sif2

a biiyiik vanlis simf2

a esit veya ldiciikk  yanhs sinifl

b bityiik dofire suufl

b esit veva kiiciik  yanhs siufl

b esit veya kiigilk  dogru sunfl

b esit veva kilclik  vanhs siufl

c esit veya kiigik  dogru suufl

[ esit veya kileilk  dogm sufl

c esit veya kiigiik  vanlis sufl

c esit veya kiicilk  yanlis simfl

c bityiik vanlis suifl

29
ic4.5 Algoritmasi

o NITELIK1 NITELIK2 NITELIK3 SINIF
Ornek — deva m a esit veya kiigiik  dogru siufl
a biiyiik dogru siuf2
5 5 9 a ‘biiyiik yanliy suufl
H (SINIF) =—| > log, — |og2 = 0,940 PR ST
a egit veya kiictik  yanhs sinafl
14 14 14 b bikyiik dogru sunfl
2 2 3 3 b esit veya kuiciik  yanhs stufl
H (N ITELI Kl ) —_ | — Iog Iog — O 971 b esit veya kigik  dogru sufl
a 5 2 5 5 2 5 ! b esit veya kiigik  vanls siufl
c esit veya kucik  dogmu simfl
c esit veya kilghk  dogru suuf2
H (N ITEL I Kl ) —_ — ﬂ Iog 4 O Iog O 0 < esit veya kiigiik  vanls suufl
b 4 2 4 4 2 4 c esit veya kiigitk  yanhs sumfl
< biiyiik yanly sunfl

3
H(NITELIKL,)=— =lo —+—Io —1=0,971
( c) (5 925 5 gZ 5)

H (NITELIKLSINIF) :3 H(NITELIKL, )+i H(NITELIKlb)+£ H(NITELIK1,)

= iO 971+ iO+£O,971= 0,694
14 14 14

Kazang(NITELIK 1, SINIF) = 0,940 — 0,694 = 0,246 |




:_| C4.5 Algoritmasi

o NITELIK1 NITELiK2 NITELIK3 SINIF

O rne k _— d evam a esit veya kilgik  dogru siifl

a bilyiik dogru smf2

7 7 2 2 a biiyiik yanlis sinaf2

a biiyiik vanlsg simf2

H (N ITE LI Kzek) = _(5 Iog 2 5 + 5 Iog 2 5) == 0,765 a esit veya kieik  yanlis sinifl
b Diiyitk dogru suufl

2 2 3 3 b esit veya kiicilk  yanlis simafl

b esit veya kiigiik  dogru simfl

H (NITELIKZb) - — Ing —+ —Ing — | = 0,971 b esit veya kiicilk  yanhs sifl
5 5 5 5 € esit veya kiicik  dogmu sunfl

[ esit veya kiletlk  dogru sinif2

¢ esit veya kigik  yanls suufl

esit veya kiigik  yanhs sunfl

biiyiik vanlis suufl

H (NITELIK2,SINIF) _9y (NITELIKZek)+i
14 14
9 5

—~.0,765+—-0,971=0,836
14 14

H(NITELIKL,)

Kazang(NITELIK 2,SINIF) = 0,940 —0,836 = 0,104

ic4.5 Algoritmasi

o NITELIK1 NITELIK2 NITELIK3 SINTF
Ornek — deva m a esit veya kiiciik  dogru siufl

a biiyiik dogru suuf2

a ‘biiyiik yanliy suufl

3 3 3 3 a biiyik yanls simf2

H (N ITEL I K3d ) = — |092 —+— Iogz — | = l a esit veya kiiciik  yanhg siufl
6 6 6 6 b bityiik dogru suufl

b esit veya kiiciik  yanls sinifl

b esit veya kigik  dogru simfl

b esit veya kiicik  yanls suufl

H (N ITELI K3 ) = — 9 Iog § + g Iog z = 0,811 c esit veya kigik  dogu simf2
y 8 2 8 8 2 8 c esit veya kilellk  dogru suuf2

c esit veya kiigiik  vanls siufl

esit veya kiigilk  yanhs sumfl

biiyiik yanly sunfl

H (NITELIK3,SINIF) :%H (NITELIKSd)+% H(NITELIK3,)

= £1+£0,811= 0,892
14 14

Kazang(NITELIK 3,SINIF) = 0,940 —0,892 = 0,048 |
[Kazang(NITELIK 3, SINIF) < Kazang(NITELIK 2, SINIF) < Kazang(NITELIK 1, SINIF)

2]




. NITELIK1 NITELIK2 NITELIK3 SINIF

= | C4.5 Algoritmasi s ctvoui ogn om o
a biyiik dogru 1f2

.o a biiyiik nif2
Ornek —devam . 2
a esit veya kiteitk  yanhs s f1

b biyik ~ deru s £1

b sit veya kiicilk  yanlis s f1

b sit veya kiiclik  dogru s f1

b esitveyakiicik vanls 0 s £1

c sunfl

sumf2

suufl

NITELIK=a MITELIK1»e snft

sumnfl

NITELIK 1=k

Sirift

NITELIKZ=ak NITELIKZ=niwik  NITELIKZ=yanhg NITELK 3=0agru

Sinif1 Sinif2 Simif Sinif2

ic4.5 Algoritmasi

Ornek — devam

Karar agacindan elde edilen kurallar

1.EGER (NITELIK1 = a) VE (NITELIK2 = Esit veya Kiictik) iSE (SINIF = Sinif1)

2.EGER (NITELIK1 = a) VE (NITELiK2 = Biiyiik) iSE (SINIF = Sinif2)
3.EGER (NITELIK1 = b) iSE (SINIF = Sinif1)

4.EGER (NITELIK1 = ) VE (NITELIK3 = yanlis) iSE (SINIF = Sinif1)
5.EGER (NITELIK1 = c) VE (NITELIK3 = dogru) ISE (SINIF = Sinif2)
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