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Karar agaglar, regrecyon agaglar, ensemble learning
Orijinal not: Dersé.pdf

UYARI  Bu belge, el yazisi ders notlarindan Clavde (Anthropic) yardimiyla dijitale aktarilmistir.
Yardimcl kaynak olarak hazirlanmistir; hata veya eksik igerebilir. Litfen orijinal notlari ve ders
kaynaklarini esas alin.

NOTICE This document was transcribed from handwritten lecture notes with the help of
Claude (Anthropic). It is meant as a supplementary resource and may contain errors or
omissions. Always check against the original notes and official course material.

Karar adaglar:, Regresyon agaglar:

Decision tree
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Sinir degerleri nasil belirleyecegimizi bulalim
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En sonda amag homojen olarak verileri ayirmak, olabildigince tek bir sinif istiyorum
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Impurity measvres:
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orijinal gizim, s. 1

en saf durum tek bir olasiigin T kalanin O olmasi

En tro,by:
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— tek bir sinif varsa minimmum
cok sinif varsa maksimum

Gini Sabiti:
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orijinal ¢izim, s. 1

Bizim uygulamada

Oile1- ﬁ arasinda
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dallanirken max entropy nerdeyse ordan devam et
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orijinal gizim, s. 2
N yaprak sayist  kat sayisi
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J=1 overfittingi engeller
Regresyon agaglar:
N
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orijinal gizim, s. 2

(Goodness of split)

En blylk sikintisi overfitting dalin en alt yapragina indigimiz igin

L1 norm aykiri dederlere hassasiyeti a2
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orijinal ¢izim, s. 3

Ensemble (earning

Bagging
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orijinal gizim, s. 3

100 tane karar agact alirim, yeni bir drnek geldigi 2aman oylama yapiyorum bdylece kestirimcinin
varyansi kUgULor.

Random forest

Boogsting:

Verinin 6zel bir bélgesine outputta daha iyi bir siniflandirici varsa bu sekilde yaklasabilir
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orijinal ¢gizim, s. 3
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orijinal gizim, s. 3

Adaboost
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verinin hangi bélgesinde hangi fonksiyon daha iyi
Ayni modelin parametrelerini degistirip lineer kombinasyonlarini kullaniyoruz

N
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haftaya feature selection ve dimension reduction isleyecegjiz
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