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Verinin aktarilmasi, ayristirilmasi ve algoritmalarin test edilmesi gibi tiim siireclerde
KNIME Analitik Platformu kullanilmistir. Modem verileri haftalik bazda ele alinmis ve
indirme-yiikleme verileri kategorize edilerek 6 farkli saat diliminde degerlendirilmistir.
Siniflandirma analizinde ise AutoML iizerinden c¢aligmalar yapilmistir. Burada
degerlendirilen algoritmalar; Sade Bayes, Lojistik Regresyon, Sinir Aglari, Gradyan
Artirma Agaclari, Karar Agaci, Rastgele Orman ve XGBoost'dur. Kullanilan kiitiiphane
ve platformlar ise; Genellestirilmis Dogrusal Modeller igin H20 yazilimi, Derin Ogrenme
icin Keras Kiitiiphanesi ve diger bir¢ok algoritma i¢in H20O AutoML (Otomatik Edilmis

Makine Ogrenmesi) catisidir.

Bu calismada ama¢ memnuniyetsiz miisterileri belirlemektir. Dengesiz bir veri kiimesi
ile caliyma yapildigindan dolayr farkli veri ¢oklama teknikleri kullanilmigtir.
Memnuniyetsiz miisterileri bulmak i¢in modemlere ait sorunlu sinyal bilgisi ve ariza

kaydi birakan abonelere ait veriler {izerinden isaretleme yapilmistir. Uygulama



sonucunda, veriye Temel Bilesenler Analizi yontemi ile 4 Temel Bilesen indirgemesi
yapilmasi ve sonrasinda verinin rastgele segilerek SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling) teknigi ile verinin zenginlestirilmesi modeli iyilestirmistir. Genel olarak agag
algoritmalar1 dengesiz veri lizerinden smiflandirma problemini ¢ézmede daha iyi
sonuclar vermistir. Algoritmalar arasinda se¢im yapmak i¢in Duyarlilik (TPR) ve
Segicilik (TNR) degerlerinin geometrik ortalamasi (GBA), agirlikli ortalamasi (WPN) ve
Bookmaker Informedness (BM) kriterleri kullanilmistir. Bu Olgiitlerdeki sonuglarin
birbirine yakin olmasindan dolayi, FP (False Positive — Yanlis Pozitif) oran1 daha diistik
tizerinden degerlendirme yapilmistir. Bunun se¢ilmesinin nedeni memnuniyetsiz
misteriye yapilacak olan yatirim maliyetini diiglirmektir. Burada uygulanan 10 adet
algoritma ve Kkiitliphane igerisinden en iyi sonuglart XGBoost algoritmasinin verdigi

gOriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenimi, AutoML, Miisteri Memnuniyet Tahmini, Blyuk

Veri, Siiflandirma
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The KNIME Analytics Platform was used throughout all processes, including data
transfer, parsing, and algorithm testing. Modem data was analyzed weekly, and
download-upload data was categorized and evaluated across six different time slots. For
classification analysis, AutoML was utilized, assessing algorithms such as Naive Bayes,
Logistic Regression, Neural Networks, Gradient Boosted Trees, Decision Trees, Random
Forest, and XGBoost. The libraries and platforms used include H20O software for
Generalized Linear Models, the Keras library for Deep Learning, and H20 AutoML for

various other algorithms.

The aim of this study is to identify dissatisfied customers. Different sampling methods
were used due to working with an unbalanced dataset. Data from modems with faulty
signal information and data from subscribers who left a service complaint were used for
labeling. The model was improved by reducing the data to four Principal Components
using Principal Component Analysis (PCA) and then enriching it with the SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling) technique. Tree-based algorithms yielded better



results in solving the classification problem on imbalanced data. Algorithms were
evaluated based on the geometric mean of Sensitivity (TPR) and Specificity (TNR),
weighted average (WPN), and Bookmaker Informedness (BM) criteria. Due to the
closeness of the results, the False Positive (FP) rate was chosen as the final criterion to
minimize the investment cost in dissatisfied customers. XGBoost provided the best results
among the ten algorithms applied.

Keywords: Machine Learning, Classification, AutoML, Customer Satisfaction
Estimation, Big Data
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1. GIRIS

Gilinlimiizde, rakip firmalara odaklanarak gelisim planlamasi yapmak, hem mevcut
piyasanin gerisinde kalinmasina hem de rekabet ortamindan uzaklasilmasina neden
olabilmektedir. Eldeki verilerin aslinda arastirmacty1 ileriye tasiyacak isaretleri
barindirdigi  bilgi  dahilindedir. Diger yandan, dijital diinyada miisteri
memnuniyetsizlikleri, hem parasal hem de prestij kayiplarina yol agabilir. Bu nedenle,
eldeki bulunan verilerden memnuniyetsiz miisterilerin profillerini ortaya ¢ikarmak,
aslinda daha fazla memnun misteriye ulasilmasina yardimci olabilecek bulgular
igerebilir. Zitliklardan yola ¢ikarak yapilacak incelemelerin, basariya gotiirecek

anahtarlar1 igerdigi sdylenebilir.

Buglin gegmiste de oldugu gibi miisterisini dnceden anlama becerisini gosteren sirketler
bir adim daha 6ne ¢ikacaktir. Google veya Apple uygulama havuzundan bedava bir triin
indirildiginde verinin kendiniz oldugu bilinmektedir. Servis hizmeti satan firmalar
giinlimiiz diinyasinda ¢ok 6nemli verilere misterileri tarafindan ulagmakta ve belki de
milyon dolarla alinamayacak kiymetteki bilgilere erismektedirler. Bu veriler sadece o
tiriine ait degil ayn1 zamanda pazardaki miisterilerin profillerini anlama adina da ayr1 bir

onem arz etmektedir.

Verinin meydan okumasi baglaminda, biiyiik verinin nasil saklanacagi ve bunun nasil
degere doniistiirlilecegi onemlidir ve akan bir verinin 6niinde durmak olduk¢a zordur.
Dolayisiyla firmalarin stratejik olarak rekabet edebilmeleri i¢in verinin i¢indeki nitelikleri
dogru ve anlamli sekilde bir araya getirerek gelecegi insa edecek iyi veri mithendislerine

sahip olmalar1 gerekmektedir.

Normalde 10 bin sene siirecek bir hesaplamay1 Google makineleri kuantum mekaniklerini
kullanarak saniyeler icerisinde gerceklestirmislerdir. 1980°li yillarda sadece teorik
seviyede yer alan bilgi, 2020’1 yillarda uygulama asamasina gelmistir. Q-Gund isimli
gune gelindiginde yeni bir ¢1gir agilacak ve sifreler/sifreleme algoritmalari islevsiz hale
gelecektir. Ford ve Microsoft’taki arastirmacilar kuantum hesaplama yoOntemlerini
kullanarak yogun trafik saatlerinde trafik akismni kolaylastiracak model {iizerinde

caligmalar yapmaktadirlar (Suleyman, 2023).
1



Ozet olarak, bu yeni ¢agda Yapay Zeka, Biyoteknoloji ve Kuantum kavramlari, her
zamankinden daha etkin bir rol alacak faktorler olarak ¢ok yakin bir gelecekte herkesi
etkileyecektir. Hizla biiyiiyen teknoloji ve verilerle birlikte yeni meydan okumalara karsi
karsiya kalinmasi durumu ve bu hizla biiyiime karsisinda etkin ¢oziimler ve adaptasyonlar
saglanmasi kac¢inilmazdir. Hizli teknoloji doniisiimiine hazir olanlar, biiylik veri ve

hesaplamalar1 daha hizli bir sekilde stratejik dngoriilere doniistiirebileceklerdir.

Bu ¢alismada, hizla biiyiiyen bir sektorde biiyilik verilerin nasil analiz edilebilecegi ve
nasil hizli okumalar saglanabilecegi konularina da deginilecektir. Bu ¢alisma, internet
kullanan abonelere ait sorunlu modem sinyal degerleri ve ¢agri merkezine ariza birakan

abonelerin verisi lizerinden miisteri memnuniyetini tespit etmeyi amacglamaktadir.

1.1. Literatiirde Tlgili Calismalar

Veri tiplerinin ve modellerinin farkliligindan dolay1 bir¢ok farkli yontem ve yaklasim
mevcuttur. Genel olarak hedef miisteri memnuniyetini artirmaya yonelik ¢alismalardir.
Bu caligmalarda farkli makine O6grenmesi algoritmalart kullanilmistir. Miisteri
memnuniyetini saglamak adina dncesinde beklentilerin belirlenmesi ve sonrasinda dogru

niteliklerin secilmesi gerektigidir.

Aktepe ve ark. (2014) yaptiklart ¢alismada miisteri memnuniyetini (CS) artirmak ve
sonrasinda miisteri sadakatini (CL) elde etmek ig¢in miisterileri 4 farkli grupta ele
almiglardir. Burada siniflandirma algoritmalart igin WEKA yazilimi ve LISREL araci ile
Yapisal Esitlik Modeli (SEM) iizerinden yapilan analizler ile her bir grup igin
memnuniyet ve sadakat kriterlerine ait etkiler memnuniyet-sadakat matrisi Gzerinden
incelenmistir. Degerlendirme yapmak igin 4 farkli grup belirlenmis ve toplamda 15 adet
kriter Gzerinden 200 miisteri ile anket yapilmistir. Siniflandirma algoritmalart hem
gruplarin belirlenmesinde hem de CS-CL matrislerinin belirlenmesinde kullanilmistir.
Miisteri Memnuniyeti ve sadakati gruplar1 belirlenmis, sonraki agsamada literatiir ve alan

uzmanlari iizerinden degerlendirme yapilmistir.



Lee ve ark. (2016) Tayvan Miisteri Memnuniyeti Indeksini (TCSI) kullanarak turizm
firmalarindaki Miisteri Memnuniyeti ve Miisteri Sadakati {izerine analizler yapmislardir.
Turizm firmasindan hizmet alan 242 miisteri ile anket yapilmistir. Burada Kismi En
Kicuk Kareler yontemi uygulanarak teorik modelin test ve analizleri yapilmistir. 14
degisken ve 6 temel madde iizerinden analiz yapilmistir: imaj, miisteri beklentisi, alinan
kalite, alinan deger, miisteri memnuniyeti ve sadakat. Sonug olarak Miisteri Memnuniyeti
ve Sadakati icin iki tane Miisteri Memnuniyeti indeksi (CSI) modeli 6nerilmistir. Diger
elde edilen bulgu ise firmalarin Miisteri Sadakatini elde etmede kullandiklar1 servis ve

uriinuin sahip oldugu imajdan ¢ok Miisteri Memnuniyeti ile saglanmasidir.

Meinzer ve ark. (2017) yaptiklart c¢alismada araba endiistrisinde miisteri
memnuniyetsizligini tespit etmede 2 temel soru lizerinden ilerlemistir. Bunlardan birincisi
memnuniyetsiz miigteri arabay1 servise her getirdigi zaman olusan veriden mi tespit
edilecek? Yoksa servise gelen miisteri ile birlikte arkada islenen diger veriler lizerinden
mi tespit edilmelidir? Burada memnuniyetsizligi tespit etmede AdaBoost, kNN,
SVM(dogrusal), SVM(RBF) ve Rastgele Orman makine o&grenmesi teknikleri
uygulamistir. Analiz edilen verinin boyutu saatlik 1 TB civarindadir. 5 siniflandirma
metodu ile 105 tane nitelik iizerinden ¢alisma yapilmistir. Burada en iyi sonucu % 88.8’lik

skor ile Destek Vektér Makineleri (SVM) RBF ¢ekirdegi vermistir.

Tong ve ark. (2017) telekomiinikasyon sektoriinde Miisteri Sadakatini daha 1yi yapmak
icin NPS (Net Promoter Score — Net Taraftar Skoru) veri madenciligi tekniginden
faydalanmislardir. Net Promoter konsepti Fred Reicheld (2003) tarihinde ortaya
atilmistir. Olgiimleme su soruya gore yapilir: “Bir arkadasimiza veya meslektagimiza X
sirketini tavsiye etme olasilifiniz nedir?”. Puanlama sisteminde 9 veya 10 verenler
“Promoter” (taraftar) olarak isimlendirilir. Aradaki kullanicilar “Passive” (Pasif) ve
“Detractor” (Karsit) olarak nitelendirilmektedir. Bunlar arasindaki yiizdelik farki NPS
skoru olgitunu belirler. 35 tane nitelik Gzerinden eldeki bilginin analiz edilmesi igin
XGBoost algoritmasi tercih edilmistir. XGBoost algoritmasinin tercih edilmesinin nedeni
yuksek Dogruluk ve hiz; aym zamanda karar agacinda budama ihtiyaci

gerektirmemesidir.



Kumar ve Zymbler (2019) havayolu endiistrisindeki miisteri deneyimini tweetler
tizerinden incelemislerdir. Makine Ogrenmesi algoritmalarin1 kullanarak Tweetler
tizerinden siiflandirma (pozitif/negatif) yapmislardir. Konvansiyonel Sinir Aglari
(CNN) modeli, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
modellerine gore daha iyi performans godstermistir. Uygulamanin ikinci asamasinda
tweetlere birliktelik kurallart madenciligi uygulanarak duygu kategorizasyon haritalamasi

yapilmistir.

Wei ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada miisteri memnuniyetini anlamak i¢in miisteri
yorumlar1 (CC) ve ajans notlart (AN) tlizerinden eslestirme yaklasimini kullanmislardir.
Ilk asamada CC iizerinden duygu analizi yapilmistir; sonrasinda Konvansiyonel Gizli
Semantik Model (CLSM) iizerinden CC ve AN eslestirmesi gerceklestirilmistir. Mesafe
hesaplamasi iizerinden uyumsuzluk skoru elde edilmistir. Ozellik ¢ikarmada Bayes
siiflandirmasi kullanilmistir. Duygu analizi ve uyumsuzluk skoru ile NPS degeri tahmin
edilmesi i¢in CNN kullanilmistir. Sonug olarak yiiksek uyumsuzluk skoruna sahip olan

kisiler icin miisteri servisinde iyilestirme yapilmasi gerektigi ortaya konmustur.

Wong ve ark. (2020) e-ticaret alaninda miisteri memnuniyetini gelistirmek igin miisteri
iggoriilerini incelemistir. Burada 4 farkli algoritma ile simiflama yapmuglardir: Karar
Agaci, Rastgele Orman, Yapay Sinir Aglart ve Destek Vektér Makineleridir.
Karsilastiklar1 en biiyiik zorluk verinin dengesiz olmasi, ¢arpiklik ve eksik degerlerdir.
Rastgele Orman en yiiksek dogruluk ve kabul edilebilir isleme siiresinden dolayi tercih

edilmistir.



2. VERI YONETIMi VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

2.1. Bityiik Verinin Tamim

Biiyiik veri nedir sorusunun yanitina McAfee ve Brynjolfsson verdikleri cevap dikkate
degerdir. Onlara gore biiytik veri tanimi sudur: “Akill liderler endiistri lizerinden biiytik
verinin kullanimini tariflemektedir. Bu da: bir yonetim devrimidir.” (McAfee, 2012).
Biiyiik verinin ne kadar biiyiik oldugundan ziyade nasil yonetilmesi gerektigi ile ilgili

yontemler konusulmaktadir.

Yapay zeka ve makine dgrenmesine gelene kadar isleyen bir siire¢ altyapisi ve burada
calisan organizasyonel yapilar ve meslek tanimlar1 da belirmistir. Sekil 2.1 de Makine
Ogrenmesi Operasyonlar1 adi altinda degerlendirilen bu roller; kapsamlari, tanimlar1 ve

mimari yonden degerlendirilmistir (Kreuzberger, 2023):

Veri Bilimcisi Backend Miihendisi
ML Model Gelisti - ML Al Y 6netimi
( odel Gelistirme) ML Miihendisi / ( tyap1 Y 6netimi)
MLOps
Miihendisi

(ML modelleri,
ML altyapisi,
ML is Akisi,
Veri Besleme,

Sistem Takibi)

Sekil 2.1. Roller ve MLOps paradigmalar1 arasindaki katkilarin gegisleri



Geleneksel bakis agisindan farkli olarak “biiyiik verinin 7-V’si”: Hacim (Volume), Hiz
(Velocity), Kaynak Cesitliligi (Variety), Dogruluk (Veracity), Deger (Value),
Degiskenlik (Variability), ve Gorsellestirme (Visualization) adi altinda tanimlanmigtir
(Mishra, 2017).

1. Hacim: Genel kavram agisindan ele alindiginda terabyte (TB) seviyelerini astigt
ifade edilebilir. Diinyadaki verileri inceledigimizde bilgisayar, mobil cihazlar ve
makinalar (10T) glnlik 2.5 exabyte’1 (1 Exabyte = 1 milyon TB) gecmektedir.
Sadece Walmart ve Amazon tiiketicilerinden elde ettigi veriler devasa boyutlara
ulagmis durumdadir. Bu tezde islenen veri, an itibariyle aylik olarak 1 TB diizeyini

gecmektedir ve blylmeye devam etmektedir.

2. Hiz: Verinin iiretilme hizini ve cinsini ifade etmektedir. Ornek olarak Facebook
sadece metinsel degil gorsel veri de lretmektedir. Ayni1 zamanda stirekli
giincellenen verileri ve farkli yorumlari igermektedir. Buradaki misterilere ait
Indirme-Y ikleme verileri saatlik bazda yaklasik 1milyar satirlik veriye karsilik

gelmektedir.

3. Kaynak Cesitliligi: Farkli veri kaynaklarinin {rettigi veriler bu tanimda ele
alinmaktadir. Ornek olarak sosyal medya verisi, dijital islemler. Calismada

kullanilan veriler 3 farkli veri kaynagindan beslenmektedir.

4. Dogruluk: Verinin dogrulugundan emin olunmasini kapsamaktadir. Dogrulugu
teyit edilmeyen veriler gilivenilmez sonuglar doguracaktir. Modem verisi ilk
asamada modem MAC (medya erisim kontrol adresi) degerine gore tutulmaktadir.
Modem MAC Adresi her modem de bulunan essiz bir degerdir. Bir MAC adresi,
aga bagli her cihaza atanan 12 basamakli bir 16 tabanli say1 sistemidir. Buna gore
ornek olarak bir miisterinin internette biraktig1 izler modem mac adresi tizerinden

takip edilmektedir.

5. Deger: Verinin ekonomik ve stratejik olarak sahip oldugu degerlerdir. Modem
degerleri ve sahadaki diger cihazlar fiizerinden birgok stratejik ¢aligma

yapilmaktadir.



6. Degiskenlik: Bu baslik altinda verinin akis ve islenis hizindaki degisimler ve
miktarinda artisin farkli degerlendirilmesi konusulmaktadir. Bu tez kapsaminda
ele alinacak verinin olusmasinda g¢alisan sistemler 3 saat geriden saatlik veriyi
guncel olarak saklayabilmektedir. Ancak son 5 ginlige ait saatlik veriler giinlik

ortalamalara doniistiiriiliip silinmektedir.

7. Gorsellestirme: Biiyiik verinin gorsellestirilmesi icin kullanilan yapilardir.
Microsoft TB seviyesindeki Telemetri datalarin1 gorsellestirmek i¢in CitusData
isimli analitik ve verinin dagitik tutuldugu bir mimaride inceleyebilmektedir
(Cubukcu, 2021). Bu kapsamda verilerde PostgreSQL’de veri bolimleme
(partition) yapisinda ve SingleStore (Yiiksek performans, gercek zamanli analiz
ve operasyonel islemler i¢in tasarlanmis dagitik mimaride ¢alisan SQL wveri

tabani) veri tabanlarindan analiz edilmistir.

Calismada kullanilan veriler Dosya Transfer Protokolil (FTP) ile sunuculara aktarildiktan
sonra KNIME Analitik Platformu Araci ile islenmektedir. Makine 6grenmesine uygun
hale getirilmek istenen veriler ise yiksek RAM ve CPU hacmine sahip bir sunucuda
Miisteri Iliskisi Yonetimi (CRM) verileri ve ariza verileri ile birlestirilerek uygun nitelik
ve veri tiplerine doniistiirilmektedir. Veriyi islemek ve doniistiirmenin yaninda nasil

okunacagi da bir problem olarak durmaktadir.

Orneklem verisinin tum Turkiye’yi temsil etmesi nedeniyle Istanbul bélgesine ait
abonelerin verisi lizerinden ¢alisma yapilmistir. Bu kapsamda haftalik olarak ¢ekilen
verinin blyiikligii yaklasik olarak 35 GB’tir. Tez kapsamindaki verilerde saatlik veri
daha anlamli analiz yapabilmek igin giintin 6 dilimine ayrilmis ve ayn1 zamanda bu veri
hem yiikleme hem indirme bazinda siitunlara ayrilmistir. Burada 6nemli olan soru zaman
dilimlerinin neye gore ayrilmasi gerektigidir. Veri modelleme asamasinda; hangi
nitelikler alinmali, simiflandirilmas1t ve ayrnistirilmast gibi  konular igin sirket
tecriibelerinden yola ¢ikilmistir. Burada Silveira ve ark. (2022) yazdigi makalede bu fikri
destekler niteliktedir. Yani erken saatler 4-8, sabah saatleri 8-12 ve bu sekilde devam
etmektedir.



2.2. Biiyiik Veri isleme Teknolojileri

Biiylik veri isleme silirecinde yiiksek performansli ve 0&lgeklenebilir teknolojilerin
kullanilmas: gereklidir. Bu baglamda baz ileri seviye iriinler ve ETL (Extract Load

Transform - Cikarma Doéniistiirme YUkleme) araglar1 asagida ele alinmistir.

Hadoop, biiyiik veri analitigi icin bulut tabanli ve ag¢ik kaynakli bir ¢dziim olarak
gelistirilmistir. Apache (agik kaynakli yazilim projeleri gelistiren vakif)'nin (st diizey
projelerinden biri olan Hadoop, Java programlama dili ile yazilmigtir ve bagimsiz
bilgisayarlarda biiyiik veri kiimeleri ile ¢alismayr miimkiin kilar. Hadoop'un iki ana
bileseni vardir: Hadoop Dagitilmis Dosya Sistemi (HDFS) ve MapReduce programlama
modeli. HDFS, biiyiik dosyalar1 birden fazla makineye dagitarak saklar ve veri
giivenilirligini, veriyi farkli makinelere (host) kopyalayarak saglar. MapReduce ise veri
isleme gorevlerini paralel olarak dagitir ve yiiriitiir. Bu model, 6zellikle veri madenciligi,

sosyal ag analizi ve makine 6grenmesi gibi islemler i¢in idealdir (Bagheri, 2015).

Zaharia ve ark. (2010) yaptiklari ¢aligmada, tekrar eden makine 6grenmesi algoritmalari
ve etkilesimli veri analiz araclar1 gibi, bir veri kiimesini birden ¢ok paralel islemde
yeniden kullanan uygulamalara odaklanilmistir. Spark, MapReduce'un 6lgeklenebilirlik
ve hata toleransini korurken, dayanikli dagitik veri kiimeleri (RDD) adi verilen ve
kaybolan boéliimlerin yeniden olusturulmasini saglayan bir soyutlama kullanarak,
yinelemeli makine 6grenmesi islerinde Hadoop'dan 10 kat daha hizli ¢alismis ve 39
GB'lik bir veri kiimesini saniyenin altinda etkilesimli olarak sorgulama imkani

saglamistir.

Google Cloud Platform (GCP), altyapi, depolama, veri tabanlari, makine 6grenmesi ve
analizi dahil olmak iizere olgeklenebilir bulut bilisim ¢oziimleri sunarak isletmelerin
dijital ¢agda verimli bir sekilde yenilik yapmalarin1 ve biiylimelerini saglar. Mage Al,
verilerin akilli karar alma ve 6ngoruler i¢in kullanilmasini saglamak {izere geligsmis veri
hazirlama ve analitik yetenekler sunan yenilik¢i bir platformdur. Bu platform, GCP’den
verileri alarak gerekli doniisiimleri yapar ve verileri gorsellestirme araglarina aktarir. Bu
entegrasyon, kullanicilara stratejik bilgiler sunarak karar verme siireglerini iyilestirir ve

kazanclarin artirir (Balaji, 2024).



RapidMiner, bir veri madenciligi aracidir ve biiyiik veri ortaminda analiz yapilmasini
saglayan Radoop adinda bir biiyiik veri uzantist sunar. Radoop, ileri analiz siireglerinin
tasarimi i¢in kodsuz bir ortam saglar ve Hadoop kiimesinde ¢alisan veri doniistimleri ve

gelismis tahmin modellemeleri icin 60'tan fazla operator icerir (Oliveira, 2019).

KNIME Analitik Platformu, Apache Spark ve Apache Hadoop'un giiciini entegre eden
biiyiik veri uzantilar1 sunar. KNIME, HDFS verilerini okuma/yazma ve Hive (Apache
tarafindan gelistirilen veri ambari) ile Impala (Apache Hadoop iizerinde kullanilan SQL
sorgulama motoru) i¢inde analiz yapma imkani saglar. Hem KNIME hem de RapidMiner,

kodsuz bir ortam ve grafiksel kullanict arayiizii sunar (Oliveira, 2019).

Oliveira ve ark. (2019), hem RapidMiner hem de KNIME'n biiyiik veri ortaminda iyi
performans sergiledigini gostermistir. MapReduce, HDFS'de depolanan biiylik miktarda
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veriyi islemek i¢in uygulamalar yazmak amaciyla
kullanilirken; Apache Tez, yiiksek performansh toplu ve etkilesimli veri isleme
uygulamalar1 olusturmak ic¢in tasarlanmistir (Koetter, 2015). Apache Tez, Apache
MapReduce'a kiyasla daha hizli yanit siiresi sunarak veri setlerini siirekli yeniden
kullanan uygulamalar icin daha verimli bir alternatif teskil etmektedir. Apache
MapReduce, ayni veri setini siirekli yeniden kullanmasi gereken uygulamalar igin
verimsizdir (Torres, 2018). Radoop, veri boyutu ve diiglim sayis1 arttik¢a iyi performans

gostermis, ancak kiigiik veri setlerinde tek bir makine daha 1yi performans sergilemistir.

2.3. AutoML

KNIME Analitik Platformu, siniflandirma problemlerini ¢ézmek icin ¢esitli makine
ogrenmesi yontemlerini kullanabilme kapasitesine sahiptir. AutoML (Otomatik Edilmis
Makine Ogrenmesi) diigiimii ile birlikte Sade Bayes, Lojistik Regresyon, Sinir Aglari,
Gradyan Artirma Agaglari, Karar Agaci, Rastgele Orman ve XGBoost Agaglar1 gibi
algoritmalar; ayrica Genellestirilmis Dogrusal Modeller, Derin Ogrenme ve H20
AutoML gergevesi tek bir diigiim tizerinden yonetilebilir. Bu diigiim, makine 6grenmesi
algoritmalari, kiitiiphaneleri ve ¢ergeveleri lizerinde detayli islemler yapmaya izin verir.
Asil amag, biiyiik firma ve organizasyonlar i¢in uctan uca ¢éztimler sunmaktir. AutoML
mekanizmasi ile siniflama veya regresyon i¢in kullanilan algoritma ve kitliphanelere,

hizli ve pratik bigimde ulasilabilir. AutoML diiglimii, verinin hazirlanmasi, 6zellik



secimi, model secimi, hiperparametre optimizasyonu ve sireclerin gozlenmesi gibi bir¢ok
faktorli icermektedir. Bu mekanizma, makine 6grenmesi uzmanlarinin hizla ¢6ziim

tiretebilmesini saglar (Singh, 2022).

AutoML diigiimiinii kullanmadan 6nce, 6zellik miihendisligi ile dogru degiskenler secilir
ve aykirt deger analizleri yapilir. AutoML diigiimii ile hangi modellerin kullanilacagina,
belirleme o6lg¢iitii olarak hangi metriklerin degerlendirilecegine, Kategorik Degiskenlere
Doniistiirme (One-Hot Encoding) yapilip yapilmayacagina, Capraz Dogrulama (n-Folds)

secenegine ve egitim kiimesi i¢in ne kadar veri kullanilacagina karar verilir.

2.3.1 AutoML Asamalari

AutoML isleminde siireclerin akisinda 4 asama ele alinmistir. Birinci agsamada temel

ayarlar gelmektedir Algoritma se¢imi, k katman sayisi, egitim ve test orani vs.

Ikinci asamada ise Veri On Isleme siiregleri isletilmektedir. Bu kapsamda essiz deger
secimi ile kategori se¢iminde kullanilacak sayinin kisitlanmasi, normallestirme, sayisal
degerlerinin ondalikli sayiya doniistiiriillmesi, eksik degerlerin atanmasi, kategorik
degiskenlere donistirme Segilmisse uygulanmasi, egitim-dogrulama ve test verisinin

ayrigtirilmasi gibi siiregleri kapsamaktadir (nodepit.com, 2024).

Ugiincii asamada Egitim ve Skorlama yapilan boliimdiir. Test kiimeleri iizerinden tahmin

etme ve performans dl¢iimlemesi yapilmaktadir.

Ddérdiincii ve son agamada ise en iyi model secilmesi islemidir. Burada model segilen

metrige gore siralanmakta ve en 1yi model secilmektedir.

2.4 Sade Bayes

Sade Bayes algoritmasi, veri siniflama énemli bir yere sahiptir. Bu 6nem, algoritmanin
basitligi ve dogrulugundan kaynaklanmaktadir. Adindan da anlasilacag: iizere, Sade
Bayes yaygin olmasi Bayes teoremine dayanmaktadir ve makine 6grenmesi ile veri
analitiginde kullanilan 6nde gelen olasiliksal siniflandirma tekniklerinden biridir. Sade

Bayes’in yaygin kullanilmasi1 sadece basitliginden degil, ayn1 zamanda algoritmanin
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etkinligi ve dayanikliligindan da kaynaklanmaktadir (Arar, 2017). Literatiire gore, Sade
Bayes, veri madenciliginde en iyi performans (dogruluk, dayaniklilik ve verimlilik)
gosteren algoritmalardan biridir (Wu, 2008; Settouti, 2016) (Kalutarage, 2017). Bayes
formiilii agagidaki gibi ifade edilir:

Pr (Y=y|X=x)Pr(X=x)
Pr(Y =y)

PriX=x|Y=y) = (2.2)

Esitlik 2.1°de Pr ifadesi olasilik anlamina gelir. Bagka bir rastgele Y rastlant1 degiskeninin
belirli bir y degerine sahip olmasi kosulunda, X rastlant1 degiskenin belirli bir x degerine

sahip olmasi olasiligidir.

2.5 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, ayni zamanda bir siniflama Ogrenme algoritmas: olarak
kullanilmaktadir. Temel amaci, ikili veya ¢ok sinifli siniflandirma problemlerde, verilerin
dogrusal bir fonksiyonla modellenmesidir. Bu model, iki olas1 degeri olan bagimh
degiskenlerin (etiketlerin) olasiliklarin1  hesaplar. Lojistik regresyon, dogrusal
regresyonun aksine, model ¢iktisint 0 ile 1 arasinda smirlayan sigmoid (lojistik)
fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyon, modelin ¢iktisini olasilik olarak yorumlamamizi
saglar. Model, parametrelerini optimize ederek, verilen bir veri noktasinin belirli bir sinifa
ait olma olasiligin1 tahmin eder. Bu olasilik, belirli bir esik degerine gore pozitif veya
negatif simif olarak yorumlanir. Lojistik regresyonda optimizasyon kriteri maksimum
olabilirlik olarak adlandirtlir ve bu, modele goére egitim verilerinin olabilirligini
maksimize etmek anlamima gelir. Maksimum olabilirlik yontemi, modelin
parametrelerini, verilen verilerin gézlemlerine en iyi uyacak sekilde ayarlar. Bu amagla,

gradyan inisi gibi sayisal optimizasyon teknikleri kullanilir (Burkov, 2019).

Standart lojistik fonksiyon (sigmoid fonksiyonu olarak da bilinir) su sekildedir:

1
1+ e X

f(x) =

(2.2)
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Esitlik 2.2°de, dogal logaritmanin tabani (Euler sayisi olarak da bilinir; e* programlama

dillerinde exp(x) fonksiyonu olarak da bilinir). Lojistik regresyon modeli su sekildedir:

fwb(x) = 1+ e_:(lwx+b) (23)

(Burkov, 2019).

2.7 Karar Agaci

Bir karar agaci, her dallanmada yer alan diigiim bir 6zellige ait deger yer alir. O noktada
belirlenen esik noktasina gore agacin soldan ya da sagdan gitmesini belirler. Tiim bu dal
yapist yaprak diiglime geldiginde hangi siifa dahil olacagma karar verilir (Burkov,

2019).

Karar agaci parametrik olmayan hem regresyon hem siniflama problemlerinde kullanilan
bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Hunt Algoritmasi 1960 yillarinda psikolojide insan
Ogrenmesi i¢in gelistirilmis ve sonrasinda karar agaci algoritmalarinin temelini

olusturmustur (Hassani, 2016).

2.8 Rastgele Orman

Leo Breiman ve Adele Cutler imzasini tagiyan algoritmanin amaci fazla karar agacinin
ciktisim1 degerlendirerek tek bir ¢ikti liretmektedir. Uygulamasi kolay ve esnek yapisi
nedeniyle hem siiflama hem de regresyon problemlerinde kullanilmaktadir (Yalovetzky,
2024).

Rastgele Orman algoritmasi topluluk 6grenmesi (ensemble) yontemlerinden biri olan
torbalama (bagging) metodunu kullanmaktadir. Topluluk 6grenmesi yonteminde oylama,
ortalama gibi yontemlerle farkli dogruluk sonuglar1 iiretilmektedir. Boylelikle birden
fazla siniflayici ile daha dogru bir sonuca varilmaktadir. Torbalama ile farkli alt kiimeler
rastgele segilir. Sonrasinda veri, egitim ve test olarak ayrilir. Farkli egitim kiimelerinin
secilmesindeki amag farkli kararlar ortaya koymaktir ve bu kararlar agirlikli oylama ile

birlestirilmektedir (Cutler, 2011).
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2.9 Gradyan Artirma Agaclari

Artirma (Boosting), makine 6grenmesinde bilinen ve topluluk 6grenmesi algoritmasina
dayanan bir yontemdir. Hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Boosting teknolojisi, son 30 yilda onemli bir gelisme
gostermistir. Bu yontemle, zayif tahmin modelleri kullanilarak giiglii bir topluluk
ogrenmesi tahmin edicisi elde edilir. Rastgele Orman yodnteminde tahmin modelleri
arasinda secim yapilirken, boosting, ileri dogru hareket stratejisiyle ardigik olarak yeni
tahmin modelleri eklenir. Bu yontem, zayif modelleri sekanslar halinde birlestirerek

tahmin giictinii artirir (Guillen, 2023).

[k asamada kay1p fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyon, modelin tahminlerinin ne kadar
yanlis oldugunu 6lger. Ardindan, modelin ilk tahmini yapilir ve bu tahmin tizerinden
hatalar hesaplanir. Gradyan artirma (Gradient Boosting) algoritmasinda, her adimda bir
agac eklenerek bu hatalar minimize edilmeye ¢alisilir. Bu siirecte her yeni agac, bir 6nceki
agacin hatalarini diizeltmeye ¢aligir ve tiim agaglar sirali sekilde birbirine baglidir. Bu da
boosting algoritmalarinin yavas c¢alismasina neden olur, ancak sonugta daha yiksek
dogruluk saglar. Gradyan Artirma grenmesinde 6grenme orani (Learning Rate) ve agag
sayis1 (n_estimators) iki kritik hiperparametredir. Ogrenme orani, modelin ne kadar hizli
ogrendigini belirlerken, aga¢ sayis1 modelin karmasikligini ve dogrulugunu etkiler (He,
2019).

2.10 XGBoosting Algoritmasi

Gradyan Artirma algoritmasi tizerine inga edilmistir. A¢ilimi1 eXtreme Gradient Boosting
olan bu algoritmay1 Chen ve Guestrin biiyiik 6lgekli makine 6grenme yontemlerinde nasil
etkili calisacagini anlatmiglardir. Buna gore ¢ok az kaynak kullanarak gergek diinyaya ait
problemleri ¢6zdiigii goriilmistiir (Chen, 2016). Bu gostergelerin bazilari da internet
lizerinden yapilan Makine Ogrenmesi miisabakalarinda ilk ona giren projelerin XGBoost

algoritmasini kullanmalaridir.
XGBoost’u 6ne ¢ikaran bazi durumlar vardir. Ornek L1 (Lasso olarak bilinir. Baz1

Parametrelerin aldig1 degerleri sifir yapar.) ve L2 (Ridge olarak bilinir. Parametrelerin

bazilarimi sifira yakinsamaya zorlar.) kullanabilme, Agirlikli Ceyrek Sikistirma teknigini
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kullanarak agirlikli verinin daha efektif ele alabilmesi, bloklar seklindeki yapisindan
dolay1 ¢oklu islemciler ile calisabilme, On bellek mekanizmasini her bir is birimi
kapsaminda ele aldigindan dolayr donanimi etkin kullanabilmesi, RAM’e sigmayan
biiyiik veri kiimelerinde verileri optimize bir sekilde disk’e yazmasi nedeniyle ¢cok ciddi
bir hiz ve model performansi saglamaktadir. XGBoost sahip oldugu avantajlardan yola
cikarak farklt boosting teknikleri kullanarak daha etkin ¢6ziim arayiglari da devam

etmektedir (Cui, 2023).

2.11 Genellestirilmis Dogrusal Modeller

Genellestirilmis Dogrusal Modeller (GLM) geleneksel dogrusal modellerin bir
uzantisidir. Bu modelin istatiksel veri analizinde yayginlasmasinin sebebi dogrusal
regresyon, ikili smiflama i¢in kullanilan lojistik regresyon gibi tipik modelleri
birlestirmesi, modele uyacak yazilimin olmasi ve biiyiik veri kiimelerine Slgeklenebilir

olmalaridir (Nykodym, 2015).

H20 acik-kaynakli (Open Source) makine &6grenmesi algoritmalarini igeren bir
platformdur. Sigorta, saglik ve finans kuruluslarinin yapay zeka ve derin 0grenme
algoritmalarini kullanarak kompleks problemleri ¢6zmelerine olanak saglamaktadir. H20

platformu altinda GLM’de kullanilmaktadir.

2.12 H20 AutoML Catisi

H20 AutoML H20.ai tarafindan tasarlanmis bir otomatik makine 6grenmesi catisidir.
Anlamas1 ve uygulamasi yoniinden kolay olmasi ve yiiksek kalitede modeller tiretmesi
sebebiyle sirketlerin ekosistemine uygundur. H20 platformu ikili siniflama, ¢oklu
smiflama ve regresyon problemleri gibi birden fazla probleme cevap vermektedir. Diger
bir 6nemli o6zelligi ise hizli skorlama yapmasidir, boylelikle kisa siirede tahmin
alinabilmektedir. Ayn1 zamanda sundugu APl (Application Programming Interface:
Yazilim uygulamalarinin birbirleriyle iletisim kurmasini saglayan arabirim) ile KNIME
gibi farkli platformlardan destek alinabilmekte ve uygulamaya konulabilmektedir. Acik
kaynakli olmasi, dagitik yapida c¢alismasi ve Olgeklenebilir olmasi sebebiyle endiistri,

akademi ve farkli uygulamalarda yaygin bi¢imde kullanilmaktadir (Madni, 2023).
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H20 AutoML ayni1 zamanda Pyhton, R, Scala ve Java iizerinden de kullanilabilmektedir.
Veri 6n isleme siirecinde veri tamamlama (imputation), gerekliyse normallestirme
uygulanmasi ve kategorik degiskenlere doniistiirme teknikleri yer almaktadir. H20 karar
agaclar1 tekniklerinden Gradyan Makineleri ve Rastgele Orman kullandigindan dolay1
kategorik veriyi de isleyebilmektedir. H20 AutoML gelistirme yol haritasinda boyut
indirgeme yontemi de eklenmistir. 2017 Yilindan beri kullanilmakta olan bu platform,
yeni gelistirmeler ile blylUmektedir. H20 i¢inde kullanilan algoritmalar: XGBoost
Gradyan Artirimi Makineleri, H20 Gradyan Artirimi Makineleri, Rastgele Orman (hem
varsayllan hem de asir1 rastgele versiyonu), Derin Yapay Aglar ve Genellestirilmis

Dogrusal Modeller (LeDell, 2020).

2.13 Sinir A1

Bir sinir ag1 (NN), tipki regresyon veya SVM modeli gibi, matematiksel bir fonksiyondur:

Y = fan (%) (2.4)

Esitlik 2.4°te yer alan fyy, ic i¢e gecmis bir fonksiyon yapisia sahiptir. Ug katmanli bir

sinir ag1 i¢in fyy su sekilde ifade edilir:

y = fun (%) = fs((f1(x))) (2.5)

Esitlik 2.5’te yer alan f; ve f, vektor fonksiyonlaridir.

fi(2) = g1(W;z+ by) (2.6)

Esitlik 2.6°da yer alan [, katman indeksidir ve 1'den baslayarak herhangi bir katman
sayisina kadar uzanabilir. g, aktivasyon fonksiyonu olarak adlandirilir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 arasinda en yaygin olarak kullanilanlar Tanh (hiperbolik tanjant) ve ReLU
(Diizeltilmis Dogrusal Birim) 'dur. Tanh fonksiyonu ¢iktiy1 -1 ile 1 arasinda sinirlandirir.
ReLU fonksiyonu, negatif girisleri 0'a doniistiirtirken, pozitif girisleri oldugu gibi birakir.
Her katmanin parametreleri, W; (bir matris) ve b, (bir vektor), gradyan inis yOntemi

kullanilarak 6grenilir. Bu 6grenme siireci, belirli bir maliyet fonksiyonunu (6rnegin, MSE
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(Ortalama Kare Hatasi)) optimize etmeye dayanir. Esitlik 2.5’te yer alan fonksiyon f3,
regresyon gorevi icin bir skalar fonksiyon olabilir, ancak probleme bagli olarak bir vektor
fonksiyonu da olabilir (Burkov, 2019).

Y anhhk
b
- 3
noml@
Aktivasyon
‘ fonksiyonu
SO S
Giris \ Uy Cikt1
s < | X > ¢0) —
sinyalleri \ Yk
Toplama
fonksiyonu
xm
.
Sinaptik
agirhklar

Sekil 2.2. Sinir Ag1 (Haykin, 1999)

2.13 Derin Ogrenme

Derin 6grenme, iki veya daha fazla ara katmana sahip sinir aglarinin egitilmesini ifade
eder. Gegmiste, bu tiir aglar1 egitmek katman sayisi arttikga daha zor hale gelmisti. Iki
biiyiik zorluk, patlayan gradyan ve kaybolan gradyan sorunlari olarak adlandirilmistir.
Patlayan gradyan problemi, gradyan kesme ve L1 veya L2 diizenleme gibi tekniklerle ele
almabilirken, kaybolan gradyan problemi uzun yillar ¢oziimsiiz kalmisti. Kaybolan
gradyan, sinir aglarinin parametrelerini gilincellemek i¢in kullanilan geri yayilim
algoritmasinin, bazi durumlarda gradyanin c¢ok kiiglik olmasi nedeniyle parametre
degerlerini etkili bir sekilde degistirmekte zorlanmasiyla ortaya ¢ikar. Bu durum, agin

egitimini tamamen durdurabilir (Burkov, 2019).

Geleneksel aktivasyon fonksiyonlari, 6rnegin Tanh gibi, (0, 1) araliginda gradyanlara
sahiptir ve geri yayilim sirasinda gradyanlarin iissel olarak azalmasina neden olur. Bu,
erken katmanlarin yavas veya hi¢ egitilmemesiyle sonuclanabilir. Ancak, modern sinir
ag1 6grenme algoritmalari, ReLU ve LSTM (Uzun-Kisa Siireli Bellek) gibi iyilestirmeler
ve artik sinir aglarindaki atlama baglantilar1 gibi tekniklerle ¢ok derin sinir aglarim

(yiizlerce katmana kadar) etkili bir sekilde egitmenizi saglar. Bu nedenle, giinimiizde
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patlayan ve kaybolan gradyan problemleri biiylik 6l¢iide ¢oziilmiis veya etkileri

azaltilmistir (Burkov, 2019).

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN), derin 6grenme
alanindaki bu zorluklar1 agmak icin gelistirilmis 6zel sinir agi tiirleridir. CNN, goriintii ve
metin igleme gibi uygulamalarda basarili sonuglar verir. Goriintiilerde yerel 6zellikleri
tanimak icin kii¢iik kare pencereler (filtreler) kullanarak veriyi tarar ve bu filtreler belirli
desenleri tespit etmek iizere egitilir. Ayrica, havuzlama (pooling) teknikleriyle modelin

karmasiklig1 azaltilir ve hesaplama yiikii hafifletilir (Burkov, 2019).

RNN'ler ise sirali verilerle ¢alismak i¢in tasarlanmistir ve metin ve konusma isleme gibi
alanlarda kullanilir. Her adimda hem mevcut giris vektoriinii hem de onceki adimlardaki
gizli durumu (bellek) kullanarak veriyi igler. Bu yapisiyla zaman i¢indeki bagimliliklari
modelleyebilir. Ancak uzun dizilerle ¢alisirken uzun donem bagimliliklarin1 6grenme
konusunda zorluk yasar, bu sorunlar1 asmak i¢in LSTM ve GRU (Kapili Yinelemeli
Birim) gibi kapali birimler gelistirilmistir. Bu birimler, bilgiyi daha uzun siire saklayabilir

ve dnemli bilgilerin korunmasini saglar (Burkov, 2019).

2.14 Dengesiz Simiflama

Dengesizlik bir veya birden fazla smifin, diger sinif 6gelerine gore egitim setinde ¢ok
diisiik ya da ¢ok bilyiik oranda olmasidir (Kuhn, 2012). incelenen veride ikili siniflama
durumu vardir. Memnuniyetsiz miisteri oran1t memnun olan miisterilerin sayisina oranla
cok diisiik kalmaktadir. Bu nedenle Dengesiz Siniflama problemine yonelik kullanilan

teknikler ve 6lgimleme yontemleri incelenecektir.

Tahmin Etme
srulug Genel
Giicli Stmf Dogrulugu
Dogruluk
(99%) 100%
99%
Zay1f Sinif
0%
(1%)

Sekil 2.3. Dengesiz Veri Probleminin Gorsellestirilmesi
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Sekil 2.3’te gosterildigi iizere zayif sinif toplam veride %1°lik bir oranda temsil
edilmektedir. Buradaki sorun model egitildiginde dogruluk oraninin hep %99 civarinda

oldugudur. Yani modeli hi¢bir zaman dogru bir 6grenme gergeklestirememektedir.

Dengesiz siniflamada karsilasilan en biiyiik sorun Dogruluk degerinin yiiksek gelmesidir.
Dengesiz smiflama isleminde en basit yaklasim modele ince ayar yapmaktir. Bu sekilde
diisiik olan duyarlilik degerini artirma yoluna gidilir. Ornek olarak daha az sayida

degiskenle egitmek olabilir (Kuhn, 2012).

Bir¢cok makine dgrenmesi algoritmasi, Rastgele Orman, Geri Beslemeli Sinir Aglari
(BPNN), ve Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi algoritmalar 6n sart olarak siniflarin
esit dagildigini kabul eder. Bu sekilde ¢ok degerli olan ve az sayida olan bir sinif g6z ardi
edilmis olmaktadir (Basha, 2022).

2.14.1 Oversampling, Undersampling ve SMOTE Teknikleri

Oversampling, undersampling ve SMOTE (Synthetic minority over-sampling) teknikleri
yardimiyla, azmlik sinifinin verileri ¢ogunluk smifinin verileriyle dengelenir.
Oversampling ile azilik smifindaki veriler artirilirken, undersampling ile ¢ogunluk

sinifindaki veriler azaltilir.

En popiiler oversampling yontemlerinden biri, Chawla ve ark. (2002) tarafindan
gelistirilen SMOTE’dur. SMOTE yo6ntemi, azinlik smifi noktasmni ve en yakin k
komgsularindan birini kullanarak dogrusal interpolasyon uygulayarak sentetik veriler
olusturur. SMOTE, bircok uygulamada yaygin olarak benimsenmis gii¢lii bir
oversampling yoOntemidir (Fernandez, 2018; Ahsan, 2018; Kishor, 2021). Ayrica,
Borderline SMOTE (Han, 2005), Safe-level SMOTE (Bunkhumpornpat, 2009),
ADASYN (He, 2008), SVM SMOTE (Nguyen, 2011), Localized Random Affine
Shadowsampling (LoRAS) (Bej, 2021), CDSMOTE (Elyan, 2021) ve Deep SMOTE
(Dablain, 2022) gibi birgok SMOTE genisletmesi gelistirilmistir (Bolivar, 2022).

Ogrenme algoritmasi smiflara diizgiin bir sekilde agirlik verme imkan1 sunmadiginda,

oversampling teknigi denenebilir. Bu yontemde, bazi siniflarda yer alan 6nemli 6rneklem

verileri bir¢ok kez cogaltilir. Bunun tam tersi yonteme ise undersampling denir. Bu
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yontemde, egitim kiimesindeki cogunluk sinifa ait baz1 6rneklem kayitlar: rastgele olarak

cikartilir (Burkov, 2019).

Diger bir yaklasim ise, azinlik sinifina ait siitunlardan rastgele degerler alarak sentetik
orneklem verisi olusturulmasi ve sonrasinda bu sentetik veri ile asil verinin birlestirilerek
yeni bir 6rneklem kiimesi olusturulmasidir. Bu alanda en popiiler kullanilan iki teknik
SMOTE ve ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling Method) yoéntemleridir. Bu iKi

yontem ile azinlik sinifa ait sentetik veri tiretimi yapilir (Burkov, 2019).

Azinlik smifina ait verilen x; ornekleri i¢in k-en yakin komsular ile drnekler segilir. (k
kadar alinan Ornek veri kiimesi Sy ile gosterilsin) Buradan yola ¢ikarak x,,; isminde

yeni bir sentetik 6rnek kiimesi, Esitlik 2.7°de yer alan formiil ile olusturulur:

xi + A — %) 2.7)

Esitlik 2.7°de x,; azinlik smifina ait S;, kiimesinden rastgele secilmis 6rneklemdir. A ara
deger hiperparametresi 0 ile 1 arasindan rastgele secilen bir sayidir. Bu yontemle veri
kiimesindeki tiim olas1 x;’ler segilerek gok sayida sentetik veri iiretilir. Béylece azinlik

sinifina ait nadir bulunan 6rnekler ¢ogaltilmis olur (Burkov, 2019).

2.14.2 Aha Isletim Karakteristik Egrisi (ROC)

ROC egrisi genel olarak siniflandirma modellerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan bir
metottur. ROC egrisi, TPR (True Positive Rate - Dogru Pozitif Orani) ile FPR (False
Positive Rate - Yanlis Pozitif Orani) kombinasyonunu kullanarak siniflama
performansina dair bir 6zet bir resim ¢ikarir. ROC egrisi sadece belli bir giiven rakami
veya olasiliga sahip olan siniflayicilari degerlendirmek igin kullanilabilir. ROC egrisinin

yaygin kullanilmasinin nedeni anlasilir olmasidir (Burkov, 2019).

TP
(TP+FN)

TPR = (2.8)

TN
(TN+FP)

Secicilik = (2.9)
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FP
(TN+FP)

FPR = 1 — Secicilik = (2.10)

Kesinlik-Duyarlilik (Precision-Recall (PR)) Grafigi, dengesiz veri kiimeleri tizerinde ikili
smiflayicilart degerlendirirken ROC Grafiginden daha bilgilendiricidir. PR egrisi, azinlik
sinifina odaklanarak ve modelin pozitif tahminler arasindaki gergek pozitifleri ne kadar
iyi ayirt ettigini daha acik bir sekilde gostererek, yiiksek derecede dengesiz veri
kiimelerinde model performansini degerlendirmede ROC egrisinden daha bilgilendirici
olmaktadir (Saito, 2015).

2.14.3 F-Olgiist

F-Olglisti agirlikli harmonik ortalama hesaplamasmi Kesinlik ve Duyarlilik degerleri
Uzerinden yapar. Beta kullanicinin kesinlik ve duyarliliktan hangisine daha fazla 6nem
verdigini belirlemekte kullanilan bir parametredir. Beta’nin sonsuz olmasi kesinligin
herhangi bir 6nemi olmadigini ifade ederken beta’nin 0 olmasi duyarligin 6neme sahip
olmadig1 anlamina gelir. Eger beta 1’e esitlenirse her ikisine verilen Onemin aymni

derecede oldugunu gosterir (Christen, 2023).

kesinlikxduyarlilik
B2 kesinlik)+duyarhlik

Fp=(1+ B (2.11)

Dengesiz verinin degerlendirilmesinde kullanilan bir performans olgiitiidiir (Minaee,

2021).

2.14.4 Kesinlik

Kesinlik bir makine 6grenmesi algoritmasinin hedef sinifini ne kadar dogru tahmin ettigi
hakkinda bilgi vermektedir. Diger bir ifadeyle Kesinlik, bize pozitif tahminlerin hangi

oranda dogru oldugunu gosterir:

TP
TP+FP

Kesinlik = (2.12)
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Kesinlik’in sagladig iki ana fayda vardir:

e Dengesiz veride hedef siifi tespit etmede modelin dogrulugu hakkinda bilgi

Verir.

e Diger taraftan FP (False Positive — Yanlis Pozitif) in maliyeti (islem siiresi,
hesaplama kaynaklar1) yiiksek ise yani bedeli agir olacaksa Kesinlik kullanim1

hedef sinif tespit etmede daha giivenilir bir sonug verecektir.

2.14.5 Duyarhhk

TPR, modelin dogru tahmin ettigi pozitif verilerin oranini 6l¢en bir metriktir. Denetimli
ogrenme altindaki ikili smiflarin anlasilmasinda kullanilan bir metriktir. FN (False
Negative — Yanlis Negatif) kiimesinde yer alanlar aslinda pozitif oldugu halde makine

ogrenmesinin yanlig tahmin ettikleridir. Buna gore formiil su sekildedir:

TP
TP+FN

Duyarlilik = (2.13)

Dengesiz 6grenmede Duyarlilik 6l¢iitii azinlik smifim1 anlamada kullanilan tipik bir

slgittiir (He, 2013).

2.14.6 Matthews Korelasyon Katsayis1 (MCC)

1975 yilinda Brian Matthews tarafindan bulunmus ve MCC olarak kisaltilmustir. Tkili sinif
problemlerine ait model degerlendirmelerinde kullanilan istatistiksel bir aractir.
Siniflama probleminde kullanilan karisiklik matrisindeki TP (True Positive - Dogru
Pozitif), TN (True Negative - Dogru Negatif), FP, FN ¢iktilarin1 kullanarak 0 ile 1
arasinda bir deger iretir. 1 degeri tahmin edilen deger ile gercek arasindaki yiiksek
uyumluluga isaret ederken 0 degeri hi¢ uyum olmadigi anlamina gelmektedir. Bunun

anlami ise tahmin edilen degerin gergek degerler agisindan raslantisal oldugunu gosterir.

TP+*TN—-FP*FN

MCC = /(TP+FP)+(TP+FN)+(TN+FP)+(TN+FN)

(2.14)
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Dengesiz verinin degerlendirilmesinde kullanilan Dogruluk ve Kesinlik, Uzerinden
hesaplanan geometrik ortalama, Duyarlililk ve F1 gibi olgiitlerin uygun olmadigini
gosteren olgimler mevcuttur. Bilimsel makalelerde MCC 6lcutiiniin dengesiz veride
kullanilip kullanilmayacagi ile fikir ayrilig1 ve farkli yorumlar mevcuttur. Yapilan test
sonuglarina gore veri daha c¢ok dengesiz oldukga MCC ve Cohen’s Kappa (CK)
degerlerinin ¢arpikliginin arttigi goriilmektedir. Bu sebepten dolay1 MCC’de F1, MK ve
CK ile beraber tam olarak dengesiz verinin degerlendirilmesinde dogrudan uygulanamaz.

BM ve GBA o6lgiitleri dengesiz veride hep tutarli kalmistir (Zhu, 2020).

2.14.7 Duyarhlik (TPR) ve Secicilik (TNR) iizerinden kullanilan élgiitler

Duyarlilik ile gergekte memnun olmayanlarin arasinda testin pozitif sonu¢ verme orani
olgulir ve Segcicilik ile gergekte memnun olanlarin arasinda testin negatif sonug verme
orani (zerinden degerlendirme yapilir. Burada bu iki 6l¢itiin geometrik ortalamasini alan
Olcit, GBA olarak kisaltildi (Zhu, 2020). Geometrik ortalama sinif biiyiikliiklerinden
etkilenmeyecegi i¢in dengesiz sinifa ait problemlerden bagimsizdir. Bu sebepten dolay1

daha tutarli sonuglar vermektedir (Zhu, 2020).

TPR ve TNR'nin Geometrik Ortalamas1 = VTPR * TNR  (2.15)

Kullanilacak bagka bir 6lclt olan agirliklt TPR — TNR 6l¢iitii de degerlendirmeye dahil
edilecektir. Dengesiz veride kullanilan performans 6l¢iitlerinde sinifa ait dengesizliklerin
dikkate alinip alinmayacagi 6nemli ayrim noktalarindan birisidir. Buradan yola ¢ikarak
Duyarlilik ve Segicilik o6l¢iitlerini kullanarak agirlikli bir formiil kullanilacaktir. Formiil
kisaltmas1 WPN olarak seklinde kullanilacaktir (Jadhav, 2020).

Agirikli TPR — TNR = (TPR-) + (TNR ) (2.16)

Formul 2.15°te yer alan P degeri toplam pozitif durumlarin sayisini, N degeri ise toplam

negatif durumlarin sayisin1 vermektedir.
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Bookmaker Informedness (BM) 6lgiitii ayn1 zamanda Youden indeksi veya Jouden’in J
istatistigi olarak da bilinmektedir ve BM seklinde kisaltilmigtir. Dengesiz ve dengeli veri

kiimelerinde BM o6l¢iitii daha dogrusal ve oldukga tutarli sonuglar vermistir (Zhu, 2020).

BM = TPR 4+ TNR — 1 (2.17)

2.15 Temel Bilesenler Analizi

Temel bilesenler analizi (TBA), modern veri analizinde (ndrobilimden bilgisayar
grafiklerine kadar ¢esitli alanlarda) standart bir aragtir. TBA, karisik veri kiimelerinden
onemli bilgileri ¢ikarsamada yaygin olarak kullanilan basit ve agiklamasi kolay bir gok
degiskenli analiz yontemidir. Minimum ¢abayla, karmasik veri setlerini daha diisiik
boyuta indirger. Bu sayede, verinin altinda yatan gizli ve basitlestirilmis yapilar1 ortaya

cikarir (Shlens, 2014).

TBA'nin temel avantaji ve veri indirgeme yontemi olarak popiilerligini siirdiirmesinin
nedeni, bilesenlerin birbiriyle iliskisiz olmasidir. Bazi modeller, tahmin edicilerin
iligkisiz (veya en azindan diisiik korelasyonlu) olmasini ¢6ziim bulma ve modelin sayisal

kararliligin1 artirma agisindan tercih eder (Kuhn, 2012).

Belirgin carpiklik veya basiklik gosteren degiskenler, normal dagilima daha iyi
yaklasmak i¢in doniistiiriilebilir veya normalize edilebilir (Rosenbaum, 2010). Bu
nedenle, normalizasyon adimi, degiskenler normal dagilima sahip olmadiginda 6nemli
bir 6n isleme adimidir. Verilerin normalize edilmesi, TBA’nin sonucunu iyilestirmektedir

(Salama, 2010).
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3. MODEM VERISi VE UYGULAMA CALISMALARI

3.1. Veri Analizi I¢cin Gerekli Olan Ortamin ve Verinin Hazirlanmasi

Mevcutta kullanilan modemlerin verileri saatlik olarak okunup JSON adi verilen veri
formatinda saklanmaktadir. Bu veri daha sonra FTP ile verinin islenecegi sunuculara
aktarilmaktadir. Sunuculara gelen veriler analiz edilip okunabilecek formata
doniistiiriilerek PostgreSQL veri tabanina yazilmaktadir. Saatlik verilerin son 5 gin,
gunlik ortalama verilerin ise 40 giin geriye yonelik tutulmasindan dolay1 veri analizi igin

kullanilmasi diisiiniilen verilerin alinip saklanmasi gerekmektedir.

Sadece Istanbul bolgesine ait son 1 haftalik veriler (2,3 milyon) KNIME Analitik
Platformu kullanilarak veri tabanindan okunmus ve veri analizi ¢aligmalarinin yapilacagi
sunucuya pargali olarak (saatlik bazdaki veriler) aktarilmistir. Pargca parca yapilmasinin

sebebi veri okuma ve yazma sirelerinin uzun sirmesidir.

Bu veride yer alan yukleme ve indirme bilgileri 4 saatlik araliklarla, sorunlu modem
sinyallerini gosterebilmek icin PIVOT (Degiskenin siitunlara doniigsmesi) yontemi ile veri
taban1 boliimleme yapilar1 kullanilarak siitunlara yazilmistir. Veri tabani boliimlemesi
verilerin giinliik olarak veri tabaninda ayr tablolarda tutulmasini saglar ve bu sayede
okuma igleminde hiz kazandirir. PIVOT islemi ise download ve upload bilgilerinde yer
alan sorunlu sinyal bilgilerinin tek stitunda degil de gunlik 4 saatlik dilimlerde

gosterebilmek icin KNIME Analitik Platformu kullanilarak yapilmistir.

Bu ¢aligma tamamlandiktan sonra miisterilere ait diger internet ile alakali verileri CRM
veri tabanindan alinmigtir. Buradan miisteriye ait internet yiikleme hizi, indirme hizi,
ortalama indirme miktarlari, internet ile alakali actig1 ariza kayit adeti, eski ariza kayit
adeti, bina bilgisi, il bilgisi, ilge bilgisi, bolge bilgisi, binaya ait homepass (binadaki

potansiyel abone sayis1) gibi diger siitunlar da veriye eklenerek veri zenginlestirilmistir.

Miisteri memnuniyetini tespit etmek icin bagiml degisken olustururken iki ana kriterden
faydalanilmistir. Birincisi, abonenin kullandigi modeme ait sorunlu sinyalin varligi,
ikincisi ise ariza kaydinin birakilmast durumudur. Bu iki kriter kullanilarak isaretleme

yapilmugtir. Isaretleme yapilirken sahada yer alan diger cihazlar (ana dagitim kutular)
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degerlendirmeye alinmamistir. Sebebi o veriler i¢in mevcutta bir yazilim altyapisinin
olmamas1 ve verilerin toplanip bir yerde kaydedilmemis olmasidir. Kaydedilse bile
verilerin veri analizi yapabilmek i¢in veri isleme siireglerine tabi tutulmasi

gerekmektedir.

Veriler hazirlandiktan sonra KNIME aracilig1 ile AutoML diigiimiinii kullanarak veri
analizi asamalarina gecilmistir. Burada diger bir konu ise performans ve metriklerin
kaydedilmesi icin ek gelistirme gerektirdigidir. Ayrica degerlendirme metriklerinde
Dogruluk, CK, MCC, F1 gibi dengeli veride kullanilabilecek dlg¢iitlerin haricinde baska
Olcutlerin yer almamasidir. Hem ¢alismada kullanilan GBA, BM ve WPN olgiitleri igin
hem de dogrulama/test sonuglarmi kaydetmek igin KNIME Analitik Platformunda

makine 6grenmesi dosyasi lizerinde ek gelistirmeler yapilmistir.

3.2. Verilerin Secilmesi

Caligmalarin tamami verinin biiyiik olmasi ve islenmesindeki zorluklar nedeniyle 256 GB
Ram ve 64 CPU'luk bir makine ile yapilmistir. Diger bir zorluk milyonlarca verinin
icindeki bazi verilerin PIVOT’a doniistirme ve JSON ayristirma isleminde ¢ok yuksek
CPU ve RAM kullanimi gerektirmesidir. Veriyi daha iyi okuyabilmek icin farkli
yontemler denedikten sonra son olarak verinin giinler bazinda parcalanmis tablo

yapisinda tutulmasina karar verilmistir.

Calisma kapsaminda degerlendirilecek veri igin yansiz, bagimsiz, esit ve TUrkiye genelini
en iyi temsil edecegi diisiinlilen Istanbul verisi segilmistir. JSON veri iceren bu veriyi
sunuculara kaydetme, uygun isleme yonteminin tespit edilmesi ve doniistiirme sirecleri
bir aylik bir ¢alismay1 kapsamaktadir. Bu veri ilk 6nce PostgreSQL veri tabaninda
olugturulan bolumlere kaydedilmistir. Buradaki bolimleme yapisi gunlik bazda
caligmaktadir. Verilerde miisteri ile iliskilendirebilecek veri kullanilmamuistir. Veriler
anonimlestirilmis ve karistirma (shuffle) teknikleri ile veri karistirilmistir. Ayrica internet

abonelerine ait modem verilerinden isleme izni veren abonelere ait veriler kullanilmistir.
Sonrasinda Indirme-Yikleme verileri giintin dilimlerine boliinerek hem indirme hem de

yukleme bazinda pivot uygulanarak siitunlara dontistiirilmistiir:

e 0-4 aras1 saat 24’ten saat 03:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.
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e 4-8 aras1 saat 4’ten saat 07:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.

e 8-12 arasi saat 8’den saat 11:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.

e 12-16 aras1 saat 12’den saat 15:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.
e 16-20 aras1 saat 16’dan saat 19:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.

o 20-24 aras1 saat 20°den saat 23:59:59’a kadar olan veriyi kapsar.

“Parallel Chunk Start” ve “Parallel Chunk End” diigiimleri arasinda yer alan siiregler
birden fazla is pargacigi (7 thread) ile islenmektedir. Her bir gézlem verisi dénguye
girerek; bulundugu saate ait JSON verisinde yer alan ve sorunlu olarak isaretlenen
Indirme-Yiikleme degerlerine gére okuma yapilmaktadir. Tiim veriler tamamlandiginda
PIVOT islemi esnasinda her bir abonenin 24 satirlik verisi yukarida yer alan saat

dilimlerine goére pivota doniistiiriilmektedir.

Detayl bir SQL sorgusu ile veri tabanina giderek gunliik olarak par¢alanmis tablolardan
okuma yapilir. Bu sekilde tiim veriye gitmeyerek hiz kazanimi elde edilmistir. Ayni
zamanda sorgu yapisinda JSSON ve Lateral (veri tabani1 sorgu ¢ekme teknigi) yapisi
kullanilarak pratik ve hizli bir sekilde veriler i¢cinden sorunlu sinyal degerleri okunmustur.
Son olarak ise okuma zamaninda yer alan saat bilgisi ¢ikartilarak gruplama islemleri
yapilmistir. Bu islemlerin veri tabani seviyesinde yapilmasi da hiz kazandirmistir. TUm
hizmetlere ait verilerde saatlik doniisiim tamamlandiktan sonra KNIME pivot digiim ile

satirdan siituna gegis yapilmistir.

Homepass yani binadan alinabilecek hizmet sayisi veriye eklenmistir. Bunun yaninda
abonelerin aylik kota verileri incelenmis ve indirme-yikleme sayilar1 da veriye
eklenmistir. Incelenen veri bir haftalik oldugundan gegmise yonelik olarak toplam kag
tane ariza biraktig1 da ariza aligkanlig1 olarak veri kiimesine eklenmistir. Ayrica o hafta
ariza birakan abonelerin verisi de alinmigtir. Baglanti hizi, yukleme hizi ve santralden

verinin okundugu tarih bilgileri de eklenmistir.
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3.2.1. Biiyiik Veriyi Isleme Siirecleri

Modem verileri yapisal olmayan veri seklinde sisteme gelmektedir. Daha 6nce yapilan
Veri Miihendisligi islemleriyle bu veriler veri tabanina oncelikle saatlik olarak

kaydedilmis, ardindan giinliik ortalamalar seklinde depolanmistir.

Ikinci asamada, modem verilerinde bulunan Indirme-Yiikleme bilgileri haftanin
giinlerine gore ayristirilmis ve hata alinan sinyal degerleri giiniin alt1 dilimine boliinerek

stitunlara dontistiirilmiistiir.

Uciincii asamada ise, kota verileri ve CRM verileri alinarak birlestirilmis ve tez

kapsaminda kullanilmak {izere hazir hale getirilmistir.

Veri isleme siirecinde diger zorluk JSON verisinin ayristirilmasi islemidir. Burada
modeme ait her giin icin 24 saat veri kaydi bulunmaktadir. Her saatlik veride ise 24 tane
port i¢in yikleme ve indirmeye ait detayli sinyal verisi igermektedir. Buradaki diger
zorluk ise toplama ve gruplama (aggregation) isleminin yiiksek donanim istemesidir.
JSON verisinin ayristirilmasi igleminin KNIME ile yapilmasi da ayri bir zorluk ¢ikardigi
deneysel olarak tespit edilmistir. Bundan dolayr KNIME gelistirilen paket ile
PostgreSQL e ait JSON kiitliphaneleri kullanilmis ve ayn1 zamanda KNIME veri tabani

diigtimleri kullanilarak islem yiikii veri tabani seviyesine alinmistir.

Ornek JSON verisi modemlerden okunan sinyal degerlerini port bazinda vermektedir.
Port yapist abonenin internete ¢ikmasini saglanan kanallardir. Bu kanallar bolgedeki
kapasiteye gore belirlenerek modemlere tanimlanmaktadir. Soyle ki o bolgede asir1 bir
internet yogunlugu oldugunda aboneler internete yavas erisme veya hi¢ erisememe
durumu yasamamalari i¢in o bdlgedeki modemlere ek kanallar tanimlanmaktadir. Genel
olarak modemlerde indirme portlarinda 2, ylkleme portlarinda ise 4-8-12-16-24 vs. adet
kanallar tanimlanmaktadir. Asagida yer alan 6rnek veride interface yazan kisimda /19
veya /4 portun sira numarasini ifade etmektedir. Bu portlarin icinde yer alan cer dn,
ccer_dn, snr_dn ve rxpower dn tanimlar1 yer almaktadir. Bu tanimlarin sahip oldugu belli
araliklar bulunmaktadir. Eger o kanalda yer alan deger belirlenen araligin i¢inde degilse
0 kanal icin sorunlu sinyale sahip denilmektedir. Miisteri memnuniyetini belirlerken

kriter olarak kullanilan sorunlu sinyal degisken bilgisinin igerigi buradan elde
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edilmektedir. Bir aboneye ait saatlik bazdaki verinin metin olarak biyiikliigi ise bir A4

sayfasi kadardir:

[{"interface” : "11/1/19", "modem_port™ : 19, "port_type" : "DS", "sorunlu™ : false,
"cer_dn" : 0.00, "ccer_dn" : 0.00, "snr_dn" : 39.50, "rxpower_dn" : 9.50}, {"interface" :
"11/1/4", "modem_port" : 4, "port_type" : "DS", "sorunlu” : false, "cer_dn" : 0.00,
"ccer_dn" : 0.00, "snr_dn" : 38.00, "rxpower_dn" : 8.30}]

Tez kapsaminda kullanilan degiskenler:

Kisaltmalar: [sps: sorunlu port sayisi] [d: download -indirme][u: upload - yikleme]
sps._d 0 4  [0-4][00:00 ile 03:59 arasi]

sps_d 4 8  [4-8][04:00 ile 07:59 arasi]

sps_d 8 12 [8-12][08:00 ile 11:59 arasi]

sps_d 12 16 [12-16][12:00 ile 15:59 arasi]

sps_d 16 20 [16-20][16:00 ile 19:59 arasi]

sps_d_20 24 [20-24][20:00 ile 23:59 arasi]

sps_u_0 4  [0-4][00:00 ile 03:59 arasi]

sps_u 4 8  [4-8][04:00 ile 07:59 arasi]

sps_u_8 12 [8-12][08:00 ile 11:59 arasi]

sps_u_12 16 [12-16][12:00 ile 15:59 arasi]

sps_u_16 20 [16-20][16:00 ile 19:59 arasi]

sps_u_20_24 [20-24][20:00 ile 23:59 arasi]

homepass: bina i¢inde yer alan potansiyel abone sayis1

ariza_adet: abonenin agtig1 arizanin sayisi

baglanti_hizi: abonenin kullandig1 internetin hiz1

yilikleme hizi: abonenin kullandig1 yiikleme hizi

ariza_aliskanligi: gegcmise yonelik abonenin agtig1 arizalarin toplam sayist
last_ds_bytes: indirme miktar1

last us_bytes: yiikleme miktar1
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Bir haftalik verinin sayisal degigkenlere ait betimsel istatistigi Tablo 3.1°de verilmistir:

En .
Siitun Ad1 Diis E n Ortalam | Standart Varyans | Carpikhk | Basikhk EKSII.(

ik Yuksek a Sapma Bilgi
0-4 aras1 Sorunlu

0 192,00 567 23,97 574,67 5,63 34,54 40417
Port Sayist (Down.)
ik 0 256,00 22,51 46,49 2161,64 2,39 5,11 40417
Port Sayis1 (Up.)
4-8 aras1 Sorunlu 0 192,00 553 23,64 558,67 5,72 35,84 124124
Port Sayis1 (Down.)
4-8 arast Sorunlu 0 192,00 19,40 43,01 1849,48 2,74 721 | 124124
Port Sayis1 (Up.)
8-12 aras1 Soruntu 0 192,00 555 23,78 565,70 571 35,51 76194
Port Sayis1 (Down.)
8-12 aras1 Sommnl 0 256,00 17,69 42,25 1785,08 2,90 8,11 76194
Port Sayis1 (Up.)
12-16 arasi Sorunlu 0 192,00 5,54 23,45 550,08 5,68 35,33 52074
Port Sayisi (Down.)
12-16 aras1 Sorunlu

0 192,00 18,57 42,20 1780,80 2,76 7,31 52074
Port Sayisi (Up.)
TS s Sorig 0 192,00 5,70 24,00 576,16 5,62 34,44 45835
Port Sayis1 (Down.)
16-20 aras1 Sorunlu

0 192,00 19,54 43,90 1926,81 2,68 6,77 45835
Port Sayis1 (Up.)
20-24 arasi SO 0 192,00 578 24,17 584,03 557 33,88 25938
Port Sayis1 (Down.)
20-24 aras1 Sorunlu

0 192,00 24,34 46,88 2198,02 2,25 4,50 25938
Port Sayis1 (Up.)
Homepass 0 2564,00 17,90 33,43 1117,64 42,35 2995,48 0
Ariza Adeti 1 3,00 1,07 0,26 0,07 4,04 16,72 2264005
Baglanti Hizi 0 | 10240000 | eo9ss32 | asresst | 403 0,23 1,70 0
Yiikleme Hizi 128 | 20480,00 4680,15 2564,85 | 6578442,45 421 24,77 21
Ariza Aliskanhigi 0 2201,00 6,30 9,48 89,89 48,22 9758,55 0
Son Aya Ait 0 17776,51 240,47 236,40 55887,02 6,00 179,39 0
Download
Son Aya Ait Upload | 0 4513,58 16,23 33,33 1110,67 35,24 2788,17 0

Tablo 3.1. Stitunlara Ait Betimsel Istatistik
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3.2.2. Verinin incelenmesi

Asagida yer alan ¢ubuk grafigi lizerinden farkli Baglant1 Hiz1 kullanan abonelerin

toplam abone sayisina oranlari incelenecektir.

Baglantizi Hizi

50K
50K
40K
30K
204
10K
oK
480 24576 25600 35840 51200 76

0 512 1024 2048 3072 5120 10240 15360 16384 20

Kullanic Adet

800 102400

Sekil 3.1. Internet Hiz Istatistikleri

Sekil 3.1°e gore baglant1 hizinda ortalamanin yiiksek olmasi, internet kullanicilarinin
yiiksek hizda internet kullandiklarini gostermektedir. Abonelerin ¢cogunlugunun 25 Mbit,
50 Mbit ve 100 Mbit hizlarini kullandig1 gortilmektedir.
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Ariza kaydi (Cagri Agan) acan abonelerin sayilari ariza aligkanliklari sayilari

karsilastirilmistir:

Ariza Aligkanh:

Sekil 3.2. Cagr1 Durumu ve Ariza Aligkanlig1 Sayilari

Sekil 3.2°de dikeyde veri ¢agri agmis/cagri agmamis seklinde gruplanmistir. Yatay da ise
ariza aligkanliklarinin sayilar1 verilmistir. Ariza aliskanliklar1 ve ¢agr1 kaydi birakma
arasindaki iliski incelendiginde, 6rnegin, ariza aliskanligi 3 tane olan grubun toplamda
actig1 ariza kaydi 261 iken, agmayanlarin sayisi ise 30 bin’dir. Cagr1 agmamis olanlarda
sol tarafta bir yogunluk goézlenmektedir. Cagri agmayanlar1 gosterebilmek i¢in logaritmik
gosterim tercih edilmistir. Bu tercihin sebebi, ¢agri acanlarin sayisinin ¢ok az olmasidir.
Miisteri memnuniyetsizligini belirlemede, ariza kaydi birakanlar yaninda sorunlu modem
degerleri de isaretleme i¢in kullamilmistir. Verideki dengesizlikten kurtulmak amaciyla;

oversampling, undersampling ve SMOTE teknikleri kullanilmigtir.
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Saat araliklarina gore modemlere ait sorunlu sinyal miktarlari oranlanmustir.

Adet

Saat Araliklarina Goére Sorunlu Modemler

Saat Araliklan

320K

257,149

00k 20.27%

240K
220K

200K

160K
140K
120K

100K

62,268
18.52%

:éséfé 14879 7457 15309
> agpey 530% gese

Arizasiz 4-8 8-12 12-16 16-20

0-4

Modemler

Saat Araliklan
. Arizasiz Modemler
o4
[ R
W51z
[ [kl
16-20
M 2024

13,102
3.98%

20-24

Sekil 3.3. Saat Araliklarina Gore Sorun Yasama Oranlari

Sekil 3.3’te yer alan grafikte sorunlu sinyal Greten modemlerin degerleri incelendiginde,

modemlerin ¢ogunun sorunsuz c¢alistig1 goriilmektedir. Genel olarak modemlerin giin

icinde sorun ¢ikarma oranlarinin birbirine yakin oldugu gézlemlenmektedir. Gece sorun

¢ikaran modemlerin sayisinin giindiize gore daha ¢ok oldugunu soylenebilir.
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Arniza aligkanliklar1 olan abonelerin ¢agri agma durumlart ve actiklart saatler

karsilastirilacaktir. Maksadimiz aralarinda bir iligki olup olmadigini gézlemlemektir.

Ariza Aliskanligina Gore Cagri Durumu

Cagri Durum / Saat Araliklar Saat Araliklan
Aniza Aligka.. Gagin Agmamig Cagr Agmig W Arizssiz Modemler
250,890 o
90.05% W25
812
W 1226
1e-20

M z0-24

Adet

53,355
15.16%

15284 172583 14698 12798 10378

S49%  452% 528%  460% 3045 3228 653 112 103 279 284 228
] [ mm 115% 023%  004% 004% 010% 0.09%  0.08%

Adet

5_7’;; 2824 2,206 2,507 2,266 1912
0K ST-ST SoEe 4.349%  494% 4.48% 3.76%

Sekil 3.4. Cagr1 Durumu/Ariza Aliskanligi ve Sorunlu Modemler

Sekil 3.4°te yer alan grafikte 6nceden ariza aligkanligi olan aboneler en az bir gagri agmis
ise ariza aligkanlig1 var olarak isaretlenmistir. Burada ariza aligkanligi oldugu halde ¢agri
agmamis abonelerin oldugu goriilmektedir. Ayrica bu grafikten ¢agri acanlarin ayni
zamanda eskiden ariza agma aligkanliklar1 olanlar oldugunu sdyleyebiliriz. Ariza kayd
birakanlar aslinda genel olarak problemlerini hemen dile getiren, sikayet agma konusunda

kararli kisiler olabilmektedir.

Genel olarak aboneler memnuniyetsizliklerini hemen bildirmeyip bir sure daha
beklemeyi tercih edebilmektedirler. Diger bir konu ise saha caligmalari, altyapi
caligmalar1 ve sahadaki diger cihazlardan kaynakli problemlerin de var olmasidir. Bu
degerler bu veride bulunmamaktadir. Genel olarak ariza aligkanligi ile ariza agma

arasinda bir iliski veya memnuniyetsizlikle iligkilendirme tespit edilememistir.
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Abonelerin ariza agtiklari modemlerin haftanin giinlerine gore sorunlu adetleri

incelenmektedir.

Haftanin Gunlerine Gore Modem Sorunlu Adetleri

Okuma Zamani / Sorunlu Port Saat Araliklar

Cagir Durum fonday uesday ednesday hursda Friday

Toplam Modem

Sekil 3.5. Haftanin Giinlerine Gore Sorunlu Modem Sayilari

Sekil 3.5 ile haftanin giinlerine ve modemlerin saat araliklarina goére ariza birakma
sayilar1 gosterilmistir. Burada ariza birakmayan modemler grafikten ¢ikarilmistir. Buna
gore Cumartesi ve Pazar glinleri internet kullaniminin azligina bagl olarak modemlerin
daha az sorun biraktiklarii goriilmektedir. Ayrica hafta i¢i Carsamba giiniine dogru
sorunlu sinyal oranlar yiikselis gostermektedir. Giin igindeki saat araliklarina bakarak
internet kullantminin artmasi ile modemlerin sorunlu aralikta olmasi arasinda bir oran

oldugu da gézlemlenmektedir.

Verinin isaretlenmesi asamasinda degerlendirilen kriterler abonen ariza birakmasi ve
modemin de en az bir kere sorunlu deger birakmasi dikkate alinmistir.
Memnuniyetsizligini belli etmeyen miisteriler ¢ogunluktadir. Bu da verideki azinlik
sinifin oranini olduk¢a diisiirmektedir. Memnuniyet durumuna gore ariza kaydi birakan

aboneler ile sorunlu modemlerin adetleri karsilastirilmistir.
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Arniza

Memnuniyet Birakan/ Sorunlu Sorunlu Ariza Kaydi Toplam Gozlem
Port Saat Modem ; Sayisi
Durumu Birakmayan Birakan Gozlem . .
.. . Araliklar Ort. Ylzdelik
Miisteri
Arizasiz o
Modemler 0 1,899,142 83.516%
0-4 16,670 0.733%
Anza 4-8 750 0.033%
Memnun K
Miisteri Birakmayan 8-12 3,675 0.162%
Miisteri
12-16 3,986 0.175%
16-20 2,811 0.124%
20-24 2,840 0.125%
Toplam 1,929,874 84.868%
Anzasiz 0 8,200 7,711 0.339%
Modemler
0-4 260 1,300 1,224 0.054%
4-8 47 123 117 0.005%
Arniza Birakan
Miisteri 8-12 29 121 111 0.005%
12-16 40 308 287 0.013%
16-20 36 313 275 0.012%
Miisteri pre 439 10,640 9,969 0.438%
Toplam
0-4 273 253,535 11.149%
4-8 34 21,264 0.935%
Anza 8-12 20 15,057 0.662%
Birakmayan
Miisteri 12-16 22 18,151 0.798%
16-20 17 14,421 0.634%
20-24 8 11,703 0.515%
Toplam 814 10,640 344,100 15.132%
Tablo 3.2. Sorunlu Modem Sayilar1 ve Ariza Birakanlar
Tablo 3.2’de sorun birakan/birakmayan modemlere ait veriler ariza

birakan/birakmayan abonelere ait veriler iizerinden miisteri memnuniyetine ait tablo
verilmistir. Genel olarak, 1 haftalik donemde sorunlu sinyal degerlerine sahip
modemlerin sayisi azdir. Ayrica, ariza bildiren abone sayist da olduk¢a azdir. Yalnizca
ariza bildirenlerin orani tiim kiimede %]1’in altindadir. Sorunlu modem sinyaline sahip
olanlarla birlikte memnuniyetsiz miisteri oram1 %15 civarindadir. Miisteri
memnuniyetsizligini  etkileyen faktorler arasinda bdolgesel arizalar, altyapi
caligmalarindan kaynakli kesintiler, internet bant genisliginden kaynakl hiz diistisleri ve

internet sinyalini aktaran cihazlardan kaynakli aksakliklar bulunmaktadir. Tablo 3.2°den
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goriilecegi lizere, modeminde sinyal sorunu olmayan ancak ariza kaydi birakan aboneler

bulunmaktadir.

3.3. Istatistiksel Analizler
3.3.1. Dogrusal Korelasyon Katsayilari

Buyuk veride degisken sayisini az tutmak ve normallestirme kullanmak verinin egitim
asamasinda hiz kazandirmaktadir (Burkov, 2019). Bu nedenle, dogrusal korelasyon
analizi gibi yontemlerle degisken se¢cimi yapmak, hem performansi artirmak hem de
modelin genel basarisini iyilestirmek acisindan 6nemlidir. AutoML, eksik degerleri
otomatik olarak duzelterek ve gerekli gordiigii yerde normallestirmeye bagvurarak ve bazi
modeller igin sadece sayisal degerler kullanarak model gelistirmektedir. Miisteri
Memnuniyet Durumu zerinden sayisal degerler arasindaki dogrusal korelasyon analizi

icin KNIME iizerinden asagidaki yap1 kullanilmigtir.

Sutun Adi Cagr Agma

Durumu

Download - 0 ile 4 Aras1 Sorunlu Port Sayisi -0.02492
Upload - 0 ile 4 Arasi Sorunlu Port Sayisi -0.04725
Download - 4 ile 8 Arasi Sorunlu Port Sayisi -0.04507
Upload - 4 ile 8 Arasi Sorunlu Port Sayisi -0.08818
Download - 8 ile 12 Arast Sorunlu Port Sayisi -0.03864
Upload - 8 ile 12 Aras1 Sorunlu Port Sayisi -0.00086

Download - 12 ile 16 Arasi Sorunlu Port Sayis1 -0.01952
Upload - 12 ile 16 Arasi Sorunlu Port Sayis1 0.00702
Download - 16 ile 20 Arasi Sorunlu Port Sayis1 -0.01567
Upload - 16 ile 20 Arasi Sorunlu Port Sayis1 -0.00585
Download - 20 ile 24 Arasi Sorunlu Port Sayisi -0.00801
Upload - 20 ile 24 Arasi Sorunlu Port Sayisi 0.00336

Homepass 0.00338

Arniza Adeti 0.22159

Baglant1 Hiz1 -0.06580

Yiikleme Hizi -0.04486

Ariza Aliskanhg 0.00047

En Son Aya Ait Download Miktar1 -0.07802
En Son Aya Ait Upload Miktar1 -0.05017

Tablo 3.3. Korelasyon Katsayisi
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Tablo 3.3’te yer alan korelasyon katsayilari incelendiginde homepass, ariza aligkanligi ve
Ozellikle yuklemeye ait saat 08:00 ile 24:00 arasindaki degerler memnuniyetsizligi

anlamada etkisiz olduklar1 gorilmektedir. Bunlar tabloda koyu renkle verilmistir.

3.3.2. Ozelliklerin Degerlendirilmesi

AutoML iizerinden aykir1 deger ve eksik deger analizleri yapilsa da veriyi daha dogru
anlama adina bazi islemlerden gegirildi. Buna gore eksik deger olanlar1 veriden
cikarilmadi. Veri AutoML ile modellendiginde verilere normallestirme uygulanmaktadir.
Bazi durumlarda abonenin verisinin okunmamasi ariza yasadigini veya modemin kapali
oldugu anlamina gelebilir. Homepass, ariza aliskanligi ve yiklemeye ait 08:00-24:00
aras degerler diisiik korelasyon nedeniyle veriden ¢ikartilmistir. Ik denemelerde sadece

sayisal 6zellikler ile model gelistirilmistir.

3.4. AutoML Detaylari

Verinin en dogru egitim kiimesi ile modellemek adina kullanilan bir yontemdir.
Parametre optimizasyonun c¢apraz dogrulama ile yapildig: yerdir. Veri dengesizliginden
kaynakli olarak dogru metrikleri igermeyen kiime ile modele gidilmesi istenen bir durum
degildir. Kiime 5 esit rastgele alt kiimelere boltimlenerek her bir kiimeye katman adi
verilir. Bu bigimde K-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi ile her bir parga ile dogrulama
verisi kullanilarak modelin genel performansinin daha dogru degerlendirilmesi saglanmis
olur. Genel goriise gore 5-katmanl ¢apraz dogrulama tercih edilmektedir (Burkov, 2019).
Veri 5 kere dongiiye girerek ilgilenilen metrik degerine gore degerlendirilir. En dogru
veri seti bulunmus olur. Ayn1 zamanda kiyaslama (benchmarking) ile modelin galisma
zamani Olgulerek egitim siireleri kayit altina alinmistir. Bir sonraki agamada egitilen

modeller ile 6grenme gercgeklesir.
Modeller tahmin edildikten sonra istatiksel sonuclar dretilir. Model sonuglar
toplandiktan sonra baslangicta secilen degerlendirme metrigine gore en iyi modelin

oylamasi yapilir ve en iyi model kaydedilir.

En iyi model segildikten sonra gergek veri iizerinden skorlama yapilmaktadir. Burada

AutoML kisminda tiim algoritma, kiitliphane ve c¢at1 yapilar1 belirlenen kritere gore
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siralandiktan sonra en yiiksek 6l¢iit degerine sahip model otomatik olarak test verisi i¢in
kullanima hazir hale getirilmektedir. Sonrasinda bu modelin dlgiitleri test verisi izerinden

degerlendirmek tlizere skorlanmaktadir.

3.5. Dengesiz Veri ile Yapilan Tahminler

Veride tahmin edilmek istenen sinif, veri setinde diisiik seviyede temsil edildigi igin
dengesiz veri kapsamina girmektedir. Yaklasik olarak temsil oran1 %15 civarindadir.
Verinin egitilebilmesi i¢in oversampling, undersampling ve SMOTE yapilabilir. KNIME
Uzerinde yer alan “Bootstrap” diigiimii oversampling i¢in kullanilacaktir. Bu yaklagimin
tam tersi olan undersampling ve rastgele yontemi kullanarak baskin siniftan bazi 6rnekler
cikarilabilmektedir. KNIME iizerinden undersampling igin “equal size sampling”
diigiimi kullanilacaktir. Ayrica bu iki yontemin disinda sentetik veri liretme teknikleri de
bulunmaktadir. Bunlardan SMOTE ve ADASYN algoritmalari ile zayif sinifa ait 6rnekler
cogaltilabilmektedir (Burkov, 2019).

Veri kiumelerinin segiminde optimum olarak kabul edilebilecek bir kural
bulunmamaktadir. Genel olarak veriler li¢ kategoriye ayrilmaktadir: egitim, dogrulama
ve test verisi. Gegmis zamanlarda kabul géren kanaat verinin %70’ini egitim setine, geri
kalan %15 dogrulama ve %15 ise teste ayrilmaktaydi. Ancak gunimuzde blyuk verilerle
calisildigr i¢in egitim kiimesine verinin %95’ini, geri kalan %2.5 test ve %2.5 ise
dogrulamaya birakilabilir (Burkov, 2019). Buna gore ilk uygulamalar %80 ile yapilmig

ve sonrasinda egitim kiimesi i¢in %95 ayarlanarak da uygulama yapilmistir.

Genel olarak algoritmalarin dengesiz veri egitme konusunda hassasiyetleri diigiiktiir.
Karar Agaclari, Rastgele Orman ve Gradyan Artirma algoritmalar1 dengesiz veride iyi
sonu¢ verebilmektedir (Burkov, 2019). SMOTE ve undersampling kombinasyonun genel

olarak modellerde daha iyi sonuglar verdigi soylenmektedir (Chawla, 2002).

Buyuk veride degisken sayisin1 az tutmak ve normallestirme kullanmak verinin egitim
asamasinda hiz kazandirmaktadir. Burada min-max normallestirmesi tercih edilmektedir.
Z-score normallestirme, Standart normal dagilima benzeyen dagilimlar igin tercih
edilmektedir. Verilerin yaklasik olarak oldukg¢a kiigiik bir aralikta olmasi; bilgisayarin

¢ok biiyiik veya ¢ok kiiglik degerleri hesaplamasinda yasanan aritmetik tasma problemini
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de engellenmis olmaktadir (Burkov, 2019). Biiyiik verinin egitilmesinde degisken
sayisinin az olmasi hem islem hiz1 hem de daha etkin ¢alisma adina 6nemlidir. Bu nedenle
ilk denemeler, sayisal ozelliklerin korelasyon analizi sonucglar1 da dikkate alinarak:
indirme-8-24 saat araliklari, ylikleme-0-8 saat araliklari, baglanti hizi, yiikleme hizi, ariza
adet, indirme toplam, yilikleme toplam ozellikleri ile toplamda 13 degisken ile model
egitim agamasina gecilmistir. K-Katmanli (k-Fold) olarak 5 ve 10 secilmis, veri seti %80
Dogrulama-Egitim, %20 Test seklinde ayrigtirilmigtir. Toplamda 2.3 milyon gozlem
verisi bulunmaktadir. Egitim tarafindaki veriyi kaynak ve siire yoniinden kisitlamak adina

rastgele drnekleme ile 100 bin kayit segilerek devam edilmistir.

3.5.1. Veri Coklama Teknikleri Kullanilmadan Yapilan Calisma

AutoML Parametreleri olarak k-Katmanli k=10, verinin %80°ni Egitim ve %20’si Test
olarak se¢ilmistir. Sonuclar 6lgiit bazinda 1s1 haritas1 ile renklendirilmis ve siitun
icerisinde max-min degerlerine gore en yiiksek yesil en diigiik kirmiz1 olacak sekilde

belirlenmistir.

Min [N B Max

Algoritma Dogruluk F-Olguti GBA BM WPN

XGBoost Agaclar

Karar Agaci

Gradyan Artirma
Agaclari

H20 AutoML

Rastgele Orman 0,9891 0,9637 0,9738 0,9481 0,9587

Derin Ogrenme 09777 0,9285 0,968 0,9362 0,9584

Sinir Aglan 0,9821 0,9413 0,9666 0,9338 0,9514

GLM

Lojistik Regresyon

Sade Bayes

Tablo 3.4. Model Dogrulama Sonuglari
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Model dengesiz veri igerdigi igin dogruluk degerlerinin %98’in iizerinde oldugu
goriilmektedir. Ayrica burada MCC olgiitii ile de sonuglar degerlendirilmis ve genel
olarak tiim olasiliklarin 1’e ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 bu 6l¢iit ile de

sonuca varmakta zorluk c¢ekilmistir.

Zhu tarafindan yazilan makalede tavsiye edilen GBA, BM ve Jadhav tarafindan 6nerilen
WPN olgiitleri ile degerlendirilmesi yapilacaktir. CK, MCC ve F1 olgiitleri, dengesiz
verinin degerlendirilmesinde yetersiz kaldiklar1 i¢in degerlendirmeye alinmayacaktir.
Modellerin degerlendirilmesinde ROC egrisi yerine PR egrisi tercih edilmistir. Bunun
sebebi, Saito tarafindan yazilan makaleye gore, 6zellikle azinlik sinifinin temsil orani
%15 olan dengesiz veri kimelerinde, PR egrisinin ikili smiflayicilarin

degerlendirilmesinde ROC egrisinden daha bilgilendirici olmasidir.

Modellerin Duyarlilik degerlerine bakildiginda genel olarak hepsinin FP oranini oldukca
diisiik seviyede tuttuklar1 soylenebilir. AutoML digimii, verilere normallestirme

yapmakta ve eksik degerleri kendisi doldurmaktadir.

Algoritma Kullanilan Parametreler
Gradyan Artirma Agaclar nrModels = 90
Sade Bayes threshold = 0.01
Lojistik Regresyon stepSize = 0.1
Karar Agaci minNumberRecordsperNode = 8
Rastgele Orman maxLevels = 8, minNodesize = 20, nrModels = 100
Sinir Aglar hiddenlayer = 2, nrhiddenneurons = 75
GLM CFG_FAMILY = Binomial, CFG_ALPHA = 0.0, CFG_LAMBDA =1.0
XGBoost Agaclar1 eta = 0.2, Max_depth=5
Derin Ogrenme m_units = 64, batch_size = 512, epochs = 100
H20 AutoML Bilinmiyor ve H20 AutoML Ogrenme ile yénetiliyor.

Tablo 3.5. Algoritmalara ait Parametreler
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3.5.2. Oversampling Yontemi Kullanilarak

AutoML Parametreler olarak k-Katmanli 10 segilmis, verinin %80°ni Egitim %20’si Test
olarak sec¢ilmistir. Dengesizligi gidermek adina dogrulama i¢in kullanilan &rneklem
verisine oversampling teknigi uygulanmistir. Oversampling teknigi, rastgele drnekleme

ile elde edilen veriye uygulanmistir.

Oversampling ile model egitilmis ve dogrulama sonuglari asagidaki gibi elde edilmistir:

Min I B Max
Algoritma Dogruluk F-Olguti GBA BM WPN
XGBoost Agaclar
Karar Agaci
H20 AutoML
Gradyan Artirma
Agaclan
Rastgele Orman 0,9966 0,9966 0,9966 0,9933 0,9966
Derin Ogrenme 0,9897 0,9897 0,9897 0,9794 0,9897
Sinir Aglari 0,9712 0,9706 0,9710 0,9424 0,9708
GLM 0,9468 0,9449 0,9461 0,8936 0,9455
Lojistik Regresyon

Sade Bayes

Tablo 3.6. Oversampling Dogrulama Sonuglari

Oversampling ile yapilan tahminlerde bir dnceki tahminlere gore FN ve FP degerlerinde
0 yer almamistir. Ayrica bu modelde H20 AutoML catis1 Gradyan Artirma algoritmasina
gore daha iyi sonuglar vermistir. Oversampling sonrasi Sade Bayes haricindeki tim

modeller birbirine yakin sonuglar vermistir. GLM’de iyilesme oldugu sdylenebilir.
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Algoritma

Kullanilan Parametreler

Gradyan Artirma Agaclar

nrModels = 90

Sade Bayes

threshold = 0.0044

Lojistik Regresyon

stepSize = 0.05

Karar Agaci

minNumberRecordsperNode = 8

Rastgele Orman

maxLevels = 8, minNodesize = 10, nrModels = 100

Sinir Aglari hiddenlayer = 1, nrhiddenneurons = 75
GLM CFG_FAMILY = Binomial, CFG_ALPHA =0.2, CFG_LAMBDA =0.8
XGBoost Agaclar: eta = 0.2, Max_depth = 10

Derin Ogrenme

m_units = 64, batch_size = 512, epochs = 100

H20 AutoML

Bilinmiyor ve H20 AutoML Ogrenme ile yonetiliyor.

Tablo 3.7. Oversampling Algoritmalarina ait Parametreler

Oversampling ile yapilan modellere ait test sonuglari asagidaki gibidir:

Min [ B Max
Algoritma Dogruluk F-Olguti GBA BM WPN
XGBoost Agaclari
H20 AutoML
Karar Agaci

Gradyan Artirma

Agaclan
Rastgele Orman 0,9952 0,9842 0,9962 0,9925 0,9973
Derin Ogrenme 0,9847 0,9515 0,9878 0,9757 0,991
Sinir Aglan 0,9573 0,8754 0,971 0,9423 0,9848
GLM

Lojistik Regresyon

Sade Bayes

Tablo 3.8. Oversampling Test Sonuglar1
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Test ile Dogrulama sonuclar1 arasinda farklar bulunmamaktadir. H2O AutoML c¢atisi

Karar Agacina gore daha iyi sonug¢ vermistir. Algoritmalar en diisiik FP’ye gore siralidir:

Min

FP-FN Max D
TP-TN Min [N

Dogrulama Test
FP

Algoritmalar

XGBoost Agaglari

H20 AutoML

Karar Agaclan

17304 1810 | 384123

Gradyan Artirma
Agaclan

Rastgele Orman | 17284 | 29 | 17343 | 88 |68711 | 2054 [ 383879 | 151

Derin Ogrenme | 17100 | 85 | 17287 | 272 | 68340 | 6452 | 379481 | 522

Sinir Aglar 16515 | 143 | 17229 | 857 | 68249 | 18820 | 367113 | 613

GLM - 323 | 17049 67607 1255

Lojistik Regresyon | 16589 | 5275 | 12097 | 783 | 48137 | 17013 | 368920 | 20725
Sade Bayes | 17226 146 3181 | 382752 -

Tablo 3.9. Oversampling Karisiklik Matrisi

XGBoost algoritmast Dogrulama agamasinda 0 FP vermistir. Burada algoritmanin hig

hata vermemesi asir1 6grenme egilimini gostermektedir.
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3.5.3. Undersampling Yontemi Kullanilarak

AutoML Parametreler olarak k-Katmanli 10 se¢ilmis, verinin %80°ni Egitim %20’si Test
olarak ayrilmistir. Verideki dengesizligi gidermek adina Dogrulama icin kullanilan
orneklem verisi Esit Sayili Orneklem diigiimii ile undersampling yapilmistir.

Undersampling teknigi rastgele drnekleme ile elde edilen veriye uygulanmistir.

Min I B Max

Algoritma Dogruluk F-Olcuti GBA BM WPN

XGBoost Agaclar

H20 AutoML

Karar Agaci

Gradyan Artirma
Agaclan

Rastgele Orman

Sinir Aglar 0,964 0,9628 0,9635 0,9279 0,963
Derin Ogrenme 0,9472 0,9482 0,9471 0,8945 0,9469
GLM 0,9411 0,9397 0,9408 0,8822 0,9406

Lojistik Regresyon

Sade Bayes

Tablo 3.10. Undersampling Dogrulama Sonuglari

Undersampling ile Oversampling tekniklerine ait sonuglarin benzerlik tasidig
sOylenebilir. Burada H20 AutoML catist se¢imini, “GBM” yerine “StackedEnsemble”
olarak yapmustir. Ayrica Sinir Aglari, Derin Ogrenmenin 6niine ge¢mistir. Genel olarak
GLM, Lojistik Regresyon ve Sade Bayes ile alakali bir degisim goziikmemektedir.
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Algoritmalar

Kullanilan Parametreler

Gradyan Artirma Agaclari nrModels = 90
Sade Bayes threshold = 0.0044
Lojistik Regresyon stepSize = 0.1
Karar Agaci minNumberRecordsperNode = 8

Rastgele Orman

maxLevels = 8, minNodesize = 20, nrModels = 100

Sinir Aglari hiddenlayer = 1, nrhiddenneurons = 75
GLM CFG_FAMILY = Binomial, CFG_ALPHA = 0.2, CFG_LAMBDA = 0.8
XGBoost Agaglari eta = 0.2, Max_depth=5
Derin Ogrenme m_units = 64, batch_size = 512, epochs = 100
H20 AutoML Bilinmiyor ve H20 AutoML Ogrenme ile yonetiliyor.

Tablo 3.11. Undersampling Algoritmalarina ait Parametreler

B Max

Algoritma

XGBoost Agaclar:

H20 AutoML

Karar Agaci

Gradyan Artirma
Agaclan

Rastgele Orman

Sinir Aglan

Derin Ogrenme

GLM

Lojistik Regresyon

Sade Bayes

Dogruluk

Tablo 3.12. Undersampling Test Sonuglari

Dogrulama ile test sonuglari arasinda yakin bir iligki oldugu goriilmektedir.
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FP-EN Max
TP-TN Min

Dogrulama Test
Algoritma
o 383219
XGBoost Agaclari
H20 AutoML
Karar Agaci
Sinir Aglar
Rastgele Orman 3084 | 43 | 3065 | 24 | 67980 | 2569 | 383364 | 882
GLM 2996 2287
Derin Ogrenme 2999 | 219 | 2889 | 109 | 64263 | 14203 | 371730 | 4599
Lojistik Regresyon 2980 | 930 | 2178 | 128 | 48242 | 16524 | 369409 | 20620
Sade Bayes 3089 | 2863 | 383070

Tablo 3.13. Undersampling Karisiklik Matrisi

Bu ornekleme ile yapilan islemde Gradyan Artirma algoritmasi asir1 Ogrenme
egilimindedir. Diger taraftan XGBoost yine iyi algoritmalardan biri olarak One
cikmaktadir. Lojistik regresyon ve Sade Bayes algoritmalari her iki orneklemede en
diisiik olan algoritmalar olmustur. XGBoost, H20 AutoML Catis1 ve Karar Agaci

algoritmalar1 her iki yontemde de ilk 3 siraya girmislerdir.
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3.5.4. SMOTE - Azinhk Sinifi Ornekleme Yontemi Kullanilarak

AutoML Parametreleri olarak k-Katmanli 5 ile 10 segilmis, verinin %80°ni Egitim %20’si
Test olarak ayrilmistir. SMOTE teknigi, rastgele ornekleme ile elde edilen veriye
uygulanmistir. KNIME lzerinden SMOTE’ a ait azinlik sinif yontemi Kullanarak sentetik
veri Uretilmis ve k-5 ile k-10 arasindaki farklar dogrulama verileri tiizerinden
gosterilmistir. GBA — BM — WPN arasindaki degerleri anlayabilmek i¢in tiim tabloya 1s1

haritas1 uygulanmaistir.

Min Max

Dogrulama GBA BM WPN

Algoritma k-5 k-10 Fark k-5 k-10 Fark k-5 k-10 Fark

XGBoost

o 0.997 | 0.9962 | 0.0008 | 0.994 | 0.9923 | 0.0017 0.997 | 0.9962 | 0.0008
Agaclan

Karar
Agaci
H20
AutoML

Gradyan
Artirma 0.9879 | 0.9884 | -0.0005 [ 0.9758 | 0.9767 | -0.0009 | 0.9879 | 0.9884 | -0.0005
Agaclan

0.9931 [ 0.9922 | 0.0009 | 0.9862 | 0.9844 | 00018 | 0.9931 | 0.9922 | 0.0009

0.9909 [ 0.9908 | 0.0001 | 0.9818 | 0.9817 | 00001 | 0.9909 | 0.9908 | 0.0001

Rastgele |4 9894 | 0.9837 | -0.0013 | 0.9648 | 0.9674 | -0.0026 | 0.9824 | 0.9837 | -0.0013
Orman
Derin
0.979 | 09777 | 00013 | 09581 | 0.9555 | 00026 | 0.979 | 0.9777 | 00013
Ogrenme

Sinir Aglar1 | 0.9627 | 0.9779 | -0.0152 | 0.9265 | 0.9558 | -0.0293 | 0.9621 | 0.9778 | -0.0157

GLM 0.9504 | 0.9458 | 0.0046 | 0.9021 | 0.893 0.0091 | 0.9497 | 0.9451 | 0.0046

Lojistik

0.8079 | 0.8128 | -0.0049 | 0.6378 | 0.6459 | -0.0081 | 0.797 | 0.8028 | -0.0058
Regresyon

Sade Bayes | 0.6227 | 0.6284 | -0.0057 [ 0.3804 | 0.3879 | -0.0075 | 0.5619 | 0.5691 | -0.0072

Tablo 3.14. SMOTE - MC - Dogrulama Olgiitler k-5 ve k-10

Dogrulama sonuglar1 izlendiginde k-5 ile k-10 arasinda farklara gére k-5 daha iyi sonug

vermistir. Burada da XGBoost en 1yi algoritma olarak sonuglanmistir.
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Min [ B Max

Test GBA BM WPN

Algoritma

XGBoost
Agaclan

Karar Agaci

H20 AutoML

Gradyan
Artirma
Agaclan

Derin Ogrenme | 0.9795 | 0.9792 | 0.0003 | 0.9591 | 0.959 | 0.0006 | 0.986 | 0.986 | 0.0000

Rastgele Orman | 0.9792 | 0.9795 | -0.0003 | 0.9584 | 0.959 | -0.0007 | 0.976 | 0.976 | -0.0007

Sinir Aglar: 0.962 | 0.9683 | -0.0063 | 0.9251 | 0.937 | -0.0116 | 0.985 | 0.965 | 0.0194

GLM 0.9465 | 0.9464 | 0.0001 | 0.8942 | 0.894 | 0.0002 | 0.97 | 0.97 0.0002

Lojistik
Regresyon

Sade Bayes

Tablo 3.15. SMOTE - MC - Test Olgiitler k-5 ve k-10

Test ile Dogrulama arasinda farklar bulunmamaktadir. Test sonuc¢larinda da XGBoost en
iyi siray1 alirken, H20 AutoML Catisi, Karar Agact ve Gradyan Artirma ilk siralari
paylasmaktadir.
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FP-FN Max IS B Min
TP-TN min [N B vax

Test TP FP TN EN

Algoritma

XGBoost
Agaclan

287 | 4096 | 3994 102 | 381837 | 381939 | -102 -287

H20

AutoML 505 | 4972 | 3970 | 1002 | 380961 | 381963 | -1002

-505

Gradyan
Artirma
Agaclari

380057 | 380298 -12

Rastgele

67087 | 67148 | -61 6099 6195 -96 379834 | 379738 96 1775 1714 61
Orman

Derin

. 68134 | 68146 | -12 | 11688 | 11985 | -297 | 374245 | 373948 | 297 728 716 12
Ogrenme

Lojistik

-63 | 17285 | 17344 | -59 | 368648 | 368589 59 63
Regresyon

SINir | sacsg | 66301 | 2147
Aglan

375338 | -16491 | 324 2471 | -2147

GLM 67572 | 67558 | 14 0 1290 | 1304 -14

Tablo 3.16. SMOTE - MC - Karisiklik Matrisi

Karisiklik matrisi incelendiginde test sonuglarinda k-5 sonuglar1 k-10’a gdre daha iyi
sonuglar vermistir. Burada tiim kategorilerde degerlendirme yapilirsa XGBoost

algoritmasinin en iyi sonuca sahip oldugunu sdylenebilir.

49



Algoritmalar Kullanilan Parametreler
XGBoost Agaglari eta=0.2, Max_depth = 10
Karar Agaci minNumberRecordsperNode = 8
H20 AutoML Bilinmiyor ve H20 AutoML Ogrenme ile ynetiliyor.
Gradyan Artirma Agaglari nrModels = 90
Rastgele Orman maxLevels = 8, minNodesize = 15, nrModels = 100
Derin Ogrenme m_units = 64, batch_size = 512, epochs = 100
Sinir Aglar: hiddenlayer = 1, nrhiddenneurons = 45
GLM CFG_FAMILY = Binomial, CFG_ALPHA = 0.2, CFG_LAMBDA = 0.8
Lojistik Regresyon stepSize = 0.05
Sade Bayes threshold = 0.0044

Tablo 3.17. SMOTE - MC Ornekleme Algoritmalarina ait Parametreler (k-5)

3.5.5. Temel Bilesenler Analizi ve SMOTE

SMOTE ile sentetik veri lireterek dengesiz veriye uygulandiginda modelin performansini
artirtldigr bilinmektedir. Bununla birlikte TBA ile beraber uygulandiginda daha da iyi

performans verdigi gorilmiistiir (Mulla, 2021).

Buraya kadar uygulanan yontemler sonucunda modelde belirgin bir iyilesme
saglanmamistir. Bu nedenle, modelde yer alan verilere boyut indirgeme yontemi olarak
TBA uygulanacaktir. Bu kapsamda, internet kullanimina ait 0-24 saat arasindaki 6
sttunluk saatlik veriler, 0-8 saat arasindaki 2 siitunluk yiikleme verileri, baglanti hizi,
yiikleme hizi, yiikleme miktar1 ve indirme miktar1 gibi veriler dikkate alinacaktir. KNIME
AutoML diigiimii TBA diiglimiinii icermemektedir. Bu nedenle, AutoML diigiimiinden
once verilerin normallestirilmesi ve ardindan TBA'nin uygulanmasi gerekecektir.
Normallestirme, verilerin carpikligi nedeniyle yapilacaktir. Ayrica, aykiri olarak
degerlendirilen bazi degerlerin azinlik smniflara ait degerli bilgiler icerebilecegi

diisiiniilerek, bu degerler veriden ¢ikarilmamastir.

Kategorik degerlere, Kategorik Degiskenlere Doniistiirme teknigini uygulayarak
degisken sayisini arttiracagi igin degisiklik yapilmamistir. Bunun nedeni degisken
sayisinin artirmasidir. Bu da egitim siiresini uzatmakta ve makineye ek yiik getirmektedir.
TBA’da 3, 4, 5 TB ile galisma yapilmis ve ¢ikan sonuclar degerlendirilmistir.
Normallestirme yapilan ve TBA uygulanan veriler %95’i dogrulama-6grenme %5’1 test

icin ayrilmistir. Sonrasinda verinin ¢ok biiylik olmasindan dolay1r dogrulama tarafinda
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rastgele ornekleme ile 102400 kayit alinmistir. Bundan sonra bir onceki asamalarda
iyilestirme gosteren SMOTE - MC sentetik veri Uretme yontemi ile veri
zenginlestirilmistir. AutoML tarafinda k-Katmanli 5 se¢ilmis ve egitim seti i¢in verinin
%95’1 ayrilmistir. Bundan sonraki asamada bir Onceki denemelerde basarili olan
XGBoost Agaglari, Gradyan Artirma Agaclari, Karar Agaci ve H20 AutoML catisi ile
model gelistirilecektir. TBA’ya eklenen 12 6zellige ait slitunlar ve ne kadar bilesen

kullanilmas1 gerektiginin analiz edildigi degerler asagidaki tabloda verilmistir.

Bilesen Sayis1 Oz Vektor Oz Deger Oran Varyans Aciklama Oram

1 0 0.11216 | 0.3712684 37.1268388
2 1 0.09492 | 0.3142179 68.54862431
3 2 0.07173 | 0.2374403 92.29265827
4 3 0.01224 | 0.0405033 96.34298427
5 4 0.00762 | 0.0252291 98.86589792
6 5 0.00164 | 0.0054318 99.40907612
7 6 0.00062 | 0.0020359 99.61266743
8 7 0.00043 | 0.0014309 99.75575475
9 8 0.00029 0.000969 99.8526587
10 9 0.00022 | 0.0007382 99.92647679
11 10 0.00018 | 0.0005827 99.98474407
12 11 0.00005 | 0.0001526 100
Toplam Varyans | 0.30210

Tablo 3.18. TBA Tablosu

Tablo 3.18 incelendiginde ilk 3 TB varyansin %92’sini agikladigi goriilmektedir. Bu da
kabul edilebilir bir orandir. TB sayisin1 bulmak i¢in kullanilan bir diger yontem, yamag
egim grafigi ile dnemli degisimin yasandig1 noktay1 tespit etmektir. Burada 6z degerler

ile bilesen sayis1 arasindaki degisimi gosteren grafik incelenecektir:
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Sekil 3.6. Yamag Egim Grafigi ile Oz Deger Degisimi

Sekil 3.6°daki grafik incelendiginde TB 3 ile 4 arasinda Onemli bir diisis
gorilmektedir. 4 ve sonrasindaki bilesenler degiskenligin ¢ok kiiglik bir kismini
aciklamaktadir. Sifira yakin olmalar1 nedeniyle énemsiz olduklart sdylenebilir.
Grafik ve TBA incelendiginde TB olarak 3-4-5 bilesen ile ¢alisma yapilmasinin
daha iyi sonuglar verecegi goriilmektedir. TBA analizinde %92’°lik agiklama ile
yamag egim grafigi birbirini desteklemektedir. TB olarak 3-4-5 segimlerine ait

sonuclar:
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Sekil 3.7. TBA - 3 TB’ye ait Sonuglar
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Sekil 3.8. TBA - 4 TB’ye ait Sonuglar
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Sekil 3.9. TBA - 5 TB’ye ait Sonuglar

TB olarak secilen 3-4-5 iginden, 4 bilesen ile ¢alisan model, diger ikisine gore biraz daha

1yi performans gostermistir.
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Sekil 3.11. TBA - TB 3-4-5’e ait FP ve FN Test Tablosu

TBA ile gelistirilen modellerde hem dogrulama hem test asamasinda FP ve FN

degerlerinde 0 yer almamaktadir. TBA-3 ve TBA-5’lik modelde FP oranlar1 daha
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diisiiktiir. Ayrica TBA-3 ve TBA-5’lik modelde XGBoost dogrulama asamasinda 1 tane
FP verirken; TBA-4 modelinde 70 tane vermistir. Genel olarak TBA- 4 ile gelistirilen

model daha 1yi sonuclar vermistir.

TBA - Farkli TB'lerin Test Degisim Oranlar1
16600

16400

16200
16000
15800
15600
15400
15200
15000

XGBoost Agaglart  Gradyan Artirma Karar Agaci H20 AutoML -
Agagclari StackedEnsemble

E3 m4 m5

Sekil 3.12. TBA - TB 3-4-5’¢e ait Test Degisim Oranlari

TB oranlarina bakildiginda TBA — 4 daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir. Asagidaki
grafikte ise farkli teknikler ile yapilan modellere ait sonuglar karsilagtirilmistir.
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Sekil 3.13. Farkli Tekniklere Ait Karsilastirmalar

Undersampling ve Oversampling yontemlerinde tiim modeller neredeyse ayni metrikler

ile sonug¢lanmigtir. SMOTE ile birlikte farkliliklar ortaya ¢ikmistir. TBA ile birlikte

SMOTE uygulandiginda modelin performansinda artis olmustur. TBA-4 ile daha iyi

sonuglar alinmistir.

PCA
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Sekil 3.14. KNIME ile TBA + SMOTE
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

4.1 Degerlendirme Olgiitleri

Calismada ele alinan veri biiylik veridir. Tahmin etmeye calisilan siniflardan biri azinlik
sinifi, digeri ise cogunluk sinifidir. Dengesiz veri tizerinden ikili siniflandirma problemini
cozmek icin veri coklama ve yeni veri retme teknikleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak miisteri memnuniyet durumu tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Bu
baglamda, sirketin yatirim yapacagi diisiiniilerek FP degeri ilizerinden degerlendirme

yapilmistir.

Dogrulama ve test asamasinda dogru modeli se¢mek icin kullanilan dlcutlerden bir tanesi
“TNR-TPR’a ait geometrik ortalama” (GBA) 6lg¢iitii olmustur. Bundan farkli olarak ise
“TNR+TPR-1” (BM) ve agirlikli TPR-TNR (WPN) olgiitleri de degerlendirmeye
alimmistir. Dogruluk metriginin kullanilamayacagi bir¢ok makale ve yazida gosterilmistir
(Zhu, 2020). Bu nedenle dengesiz veriyi egitecek modelin belirlenmesinde bir dlgiit

olarak kullanilmamastir.

Zhu’nun makalesinde yer alan test sonuglarina gore; Veride dengesizlik arttikga MCC ve
CK metrik degerleri carpikligin artmasindan dolay1 dogrudan uygulanamayacagi goriisii
referans alinmistir. Bundan dolayr BM ve GBA Olgiitleri yapilan test sonuglarinda
degerlendirme 6l¢iitli olarak kullanilmistir. Bunlara ek olarak Jadhav tarafindan bilimsel
olarak test edilen WPN 0l¢iitii de baska bir degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir.
GBA, BM ve WPN olgutleri tum uygulanan yontemlerde daha kararli olduklari, birbirine
yakin sonuglar irettikleri ve modeldeki azinhik smifina ait dengesizlikten

etkilenmedikleri gorilmektedir.

Test sonuglarini degerlendirirken, sirketin harcama yapacagi zaman diigiiniilmis, kaynak
ve maliyet kriterleri dikkate alinarak FP {izerinden degerlendirme yapilmistir. Buna gore
FP sayisinin az olmasi, daha az yanlis Memnuniyetsiz Miisteri tahmini anlamina

gelmektedir.
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4.2 Yontemler

Dogrulama sonuglar1 degerlendirildiginde TBA + SMOTE tekniginin, oversampling ve
undersampling tekniklerine gore daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir. Diger bir farklilik
ise veri setini cogaltildiginda Derin Ogrenme’nin giderek daha iyi sonuclar vermesidir.

Ozet olarak GBA, BM ve WPN olctlerinin; yontemler ve egitim setine ait miktarlar
degisse bile kararli sonuglar vermesidir. SMOTE ile yapilan tahminlerde FP Olgitune ait
degerlerde azalma goriilmiis ve FP degerlerinin daha makul seviyelere geldigi

gorilmistiir.

TBA kullanildiginda model daha iyi sonuglar vermistir. TBA 0Oncesinde veri
normallestirilmis ve sonrasinda rastgele 6rneklem ile veri kiigtltiilmiistiir. Sonrasinda ise

SMOTE — MC ile sentetik olarak ¢ogaltilan veri ile daha iyi modeller tiretilmistir.

4.3 Egitim Hiza

Diger bir kriter ise egitim siiresinin uzunlugudur. XGBoost, Sade Bayes, Gradyan
Artirma, Karar Agaci, H20 AutoML Catisi, Lojistik Regresyon ve Rastgele Orman veri
miktari arttifinda egitim siiresi belli araliklarda kalmistir. Derin Ogrenme ve Sinir Aglar
gizli katmanlarinin sayisina bagl olarak ve veri miktar1 ile orantili olarak daha uzun

stirelere ¢gikmaktadir.

Dustk Yiksek

Algoritma min dk max dk

Sade Bayes 4 8

GLM 6 <

H20 AutoML 8 8
Rastgele Orman 15 18
XGBoost Agaclari 15 22
Lojistik Regresyon 30 36
Karar Agaci 28 50
Gradyan Artirma Agaclari 53 55
Sinir Aglar 65 118
Derin Ogrenme 55 125

Tablo 4.1 Algoritma Egitim Siireleri Min-Max Degerleri
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Genel olarak XGBoost hem sonuglart hem de hiz olarak diger algoritmalara gore 6ne
cikmaktadir. H20 AutoML catisinda hizin sabit kalmasinin nedeni siire kisitlamasi
eklenebilmesidir. Burada egitim i¢in konusulan verinin biyiikligii segilirken rastgele
ornekleme yonteminin secilmesidir. Sonrasinda 6rneklem algoritmasi uygulanmasina

bagli olarak veri 100.000 ile 300.000 arasinda yer almistir.

4.4 Gelecek Calismalar:

Sahada yer alan cihazlara ait ek bilgilerin toplanmasi1 gelecekte gelistirilecek modeller
acisindan 6nem arz etmektedir. Bu bilgiler sahadaki dolap, ana dagitim kutular1 gibi
internet hatlarini birbirine baglayan ve sinyalleri gonderen cihazlardir. Cihazlarin sahip
oldugu bilgileri alip ve belli bir siire kaydetmek gerekmektedir. Bunun haricinde bu
verinin yapisal olmamasindan kaynakli durumu dolayisiyla altyapt uzmani ve elektronik
uzmani gibi kisilerle beraber calisma gerekmektedir. Sahadaki verilerin islenip
hazirlanmasi sonrasinda gelistirilecek modeller ile daha iyi sonuclar verecegini belirten

makaleler mevcuttur.

Sahada dengesiz verinin daha iyi anlagilmasini saglamak adina farkli metrik olgiileri de
kullanilmaktadir. Cao ve ark. gelistirdikleri bir formul ile MCC ve F1 yodntemlerini
birlestirerek MCC-F1 adin1 verdikleri bir metrik olusturmuslardir. Bu metrik ile dengesiz
veriyi yorumlamada ROC ve Kesinlik metriklerine gore daha iyi sonuglar aldiklarin
soylemislerdir. (Cao, 2020)
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5. YORUM

Calisilan veride yer alan internet ile alakali 6zelliklerin normallestirilip TBA’da 4 TB ile
boyut indirgeme yapilmasi sonrasinda veriyi rastgele drnekleme ve SMOTE yontemi ile
sentetik artirma yapilmasi ve ¢apraz dogrulama olarak K-5 uygulanmasi iyi sonuclar
vermistir. Burada dikkat ceken konu TBA’da 4 TB c¢alistiginda modelin dogrulama
sonuglarinda asir1 6§renme gostermemis olmasidir. Bunu teyit eden 6lgiit FP sayilarinin
TB 3’ten 4’¢ c¢ikildiginda yikselme gostermesidir. Tim sonuclara gore XGBoost
algoritmasi tavsiye edilen yontemdir. Ayn1 zamanda hiz olarak da veri arttik¢a ¢ok fazla
stire harcamadig1 goriilmiistiir. FP degerlerinde de XGBoost diger yontemlere gore genel
olarak diisiik degerler verdigi goriilmiistiir. FP oraninin diisiirerek sahaya yonlendirilecek
insanlar daha az zaman kaybina ugrayacaktir. Ayni1 zamanda sirketin bu abonelere

yapacagi yatirimlart daha ekonomik kullanmasini saglayacaktir.

1. Sahadaki diger cihazlara ait veriler modele eklendiginde, modeli gelistirdigi ve

daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

2. TBA ile SMOTE birlikte kullanildiginda ve Oncesinde rastgele orneklem
alindiginda, dengesiz veri yetersiz Ozelliklere sahip olsa bile, dogru metrik

secimleriyle sonuca ulasilabilecegi gosterilmistir.

3. Derin Ogrenme, yiiksek maliyet ve hata alma riskine istinaden daha dikkatli
kullanilmas: gereken bir yontemdir. Tercih sebebi firma bazinda degisebilir.
Tezde kullanilan modelde Miisteri Memnuniyetsizligini tahmin etmek, hizli ve

etkin bir ¢oziim gerektiginden dolay1, derin 6grenme tercih sebebi degildir.
4. Genel olarak, Agac modelleri basarili sonuglar vermistir.
5. TPR-TNR Geometrik ortalamasi, TPR-TNR agirliklandirmas1 ve BM olgdtleri

dengesiz veride kullanildiginda daha kararli sonucglar vermistir. Bu sonuglar

modem verileri lizerinden gosterilmistir.
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6. AutoML’de yer alan 6lcutlendirme metriklerine dengesiz veri icin de segenekler
eklenmelidir. GBA, WPN ve BM degerleri eklenmis ve degerlendirmeler i¢in ek

gelistirme yapilmustir.

7. Derin Ogrenme igin Keras kiitiiphanesinin Python 3.6, Tensorflow 1 ve Keras 2
ile caligmasi i¢in ¢ergeve olusturulmasi zorlu bir siirectir. Cerceve kuruldugunda
AutoML c¢alistirilsa bile, belirsiz nedenlerle "Keras Network Learner" hata

verebilmektedir. Bu durumda ek gelistirme gerekmektedir.

8. AutoML yapisinda 0lglit verilerinin degerlendirme i¢in saklanmasi, modellerin
hizlarinin 6l¢iilmesi ve test verilerinin degerlendirilmesi adina ek gelistirmeler
gerekmektedir. Mevcut AutoML ideal senaryolar ve dengeli veriler icin

gelistirilmistir ve dogrudan devreye alinmaya uygun degildir.
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EKLER

EK1-SQL KODLARI

--Sorunlu Sinyal Degerlerinin saatlik bazda veri tabanindan okunmasi

select id,hizmet_id,cmts_okuma_zamani::date,case

when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 0 and 3 then '00-04'
when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 4 and 7 then '04-08'
when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 8 and 11 then '08-12'
when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 12 and 15 then '12-16'
when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 16 and 19 then '16-20'
when extract(hour from cmts_okuma_zamani) between 20 and 23 then '20-24"'
end as saat_araligi,

sum(case when sorunlu_mu_dn = 'false' then 0 else 1 end) sorunlu_port_sayisi_d,
sum(case when sorunlu_mu_up = 'false’ then 0 else 1 end) sorunlu_port_sayisi_u
from (

select (sorunlu_mu_dn->'sorunlu’)::text as sorunlu_mu_dn ,id,cmts_okuma_zamani
,(sorunlu_mu_up->'sorunlu’)::text as sorunlu_mu_up,hizmet_id

from public.$${Schild}$$,

json_array_elements(sinyal_degerleri_dn::json) sorunlu_mu_dn,
json_array_elements(sinyal_degerleri_up ::json) sorunlu_mu_up

) dt

group by 1,2,3,4;
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