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Bu Unitede Neler Ogreneceksiniz?

Bu tniteyi tamamladiktan sonra; i

Karar agaclarinin tarihsel stirecini aciklayabilecek,

Karar agaclarint kavramsal olarak tanimlayabilecek,
Karar agaclari, budama prensiplerini kavrayabilecek,
Karar agaclari ydontemleri uygun bicimde kullanilabilecek,

Karar agaclarinin test ve egitim seti uygun yontemlerle en iyi
performans verebilecek sekilde belirlenebilecek,

Karar agaclarinin modelinin uygunlugu test edilebilecektir.
Hedefler

7

Karar agaclarinin genel yapisini tanimlamak -%IE-

Karar agaclarini en uygun sekilde kullanabilmek

Karar agaci yontemleri ile en iyi performansi elde edebilmek.
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lerde 6nceki modellerden elde edilen hatalarin ¢oziildiigt bir tekniktir. Boosting
yontemde regresyon modelinin kestiricisi, egitim setinin farkl: alt 6rneklemleri
tizerinde egitilir. Ilk olarak yontem yerine koyularak orijinal veri setinden ¢ekilen
N boyutlu érneklemler ile egitilir. Uygulanan bu islem ile 6rneklemlerin hangi-
lerinin daha fazla hataya sahip olduklar1 belirlenir. Hatadaki fazla kavrami, reg-
resyon makine modelleri igin kestirim degerleri ile gozlenen degerler arasindaki
farki en fazla olan 6rneklemler i¢in kullanilmaktadir. Bu 6rneklemlerden hatasi
en fazla olan, ikinci makine modelinde 6rneklenme ihtimalleri daha ¢ok olacak
sekilde egitim setine tanimlanmaktadir. Yani n. adimdaki gozlem degerleri n-1.
adimdaki elde edilen sonuglara baglidir. Kestirim degerleri ise agirlikli ortanca
kullanilarak birlestirilmektedir. Yani kestirim degerlerinde giivenilir olma duru-
mu yiiksek olan kestiriciler daha biiyiik olacak sekilde agirliklandirilirlar. Agirlik-
landirilmalar sonucu model elde edilir. Elde edilen model performans metrikleri
ile degerlendirme yapilir (James et al. 2013: Duffy et al. 2002: Alpaydin, 2020)
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