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0z

Giintimiizde internet aglarimin yayginlasmasi ve internete erigimin bir ihtiyag
haline gelmesi internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin
kullanmilmasint  yayginlastirmistir. Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siireg
firmalar, markalar ve diger kuruluslar icin insanlara ulasma ve reklam amaglar
dogrultusunda hedeflerini gerceklestirmelerinde vazgecgilmez bir reklam araci olmustur.
En onemli 0Ozelligi Olcllebilir olan dijital reklamcilik, firmalara ¢ok genis
veriler(istatistikler) vermektedir. Firmalar bu verileri kullanip dijital reklamlarin
degerlendirmesini yaparak gelecek reklam planlari icin on goriiye sahip olurlar. Dijital
reklam yayinlarindan elde edilen veriler cesitli istatistiksel yontemlerle analiz elde
edilebilir. Bu tezin amaci bir insaat firmasun dijital reklam kampanyasindan elde
edilen kullanict verilerini kullanarak bir simiflandirma yapmaktir. Kullanicilarin satis
ofisine gelip gelmediklerinin kaydinin tutuldugu veriler analiz edilerek bir siniflandirici
olusturulmustur. Bundan sonraki reklamlarla elde edilen kullanici verileri bu
sumiflandirict kullamlarak simiflandirilabiliv. Boylece kullanicilarin satis ofisine gelip
gelmemeleriyle ilgili bir 6n bilgi elde edilir. Firma bu on bilgi sayesinde satis ve

pazarlama dogrultusundaki hedeflerini daha dogru bir sekilde belirleyebilir.

Tezin amact dogrultusunda bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofisine
gelip gelmemesi, bagimsiz degisken olarak ise dijital reklamlar sayesinde kullanicin
iletisim bilgilerini hangi gUn firma calisanlarina gonderdigi, kullanicimin cinsiyeti,
reklami hangi sitede goriip siteye geldigi, reklami hangi reklam alaninda (dogal,
300*250 gorsel boyutlu vb.) gordiigii, hangi cihazdan (bilgisayar veya telefon)
gordiigii, kullanicimin daha once ilgili firmada kayitl olup olmamasi ve bu formu hangi
amagla doldurdugu (vatirim, ev sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz

degisken kullanilmustir.

Tez kapsaminda, karar agaglari algoritmalar: ile birlikte topluluk &6grenme
algoritmalar: Rastgele Orman (Random Forset), Hizlandirma (Boosting) ve Torbalama

(Bagging) algoritmalar: tanitilmis olup aralarindaki farklardan soz edilmistir.



Uygulamada R programi kullanilmis ve veriyi analiz etmek igin bir topluluk
ogrenme algoritmasi olan Rastgele Ormanlar Yontemi kullamilmigtir. Temelinde karar
agaclart olan bu yontem diger siiflandirma algoritmalarina gore daha iyi sonuglar

vermistir.



ABSTRACT

Classification of Potential Residential Buyers by Using Random Forest
Method taking advantage Digital Advertising Data

The widespread use of internet networks and the need to access the internet
has become widespread in the use of internet sites and other digital platforms. This
process, which is called digital advertising, has become an indispensable advertising
tool for companies, brands and other organizations to reach their goals and to realize
their goals in accordance with advertising purposes. Digital advertising, the most
important feature of which is measurable, gives companies very large data (statistics).
Digital advertising, the most important feature of which is measurable, gives companies
very large data (statistics). Firms use this data to evaluate the digital advertising and
have a look to the future advertising plans. Data obtained from digital advertising
publications can be analyzed by various statistical methods. The purpose of this thesis
is to make a classification by using user data from a construction company's digital
advertising campaign. A classifier is created by analyzing the data that the users are
kept in the sales office and a classifier is created and the user data obtained with the
subsequent ads can be classified using this classifier. Thus, a preliminary information
can be obtained about whether the users come to the sales office. Through this
preliminary information, the company will determine its targets in sales and marketing

more accurately.

For the purpose of the thesis, as a dependent variable, whether the users come
to the sales office, as the independent variable, thanks to digital ads, the user sends
which days the contact information to the employees of the company, the gender of the
user, the site in which the advertisement is seen and the site in which it is advertised, in
which advertisement area (native, 300*250 visual size etc.). a total of 7 independent
variables were used, which were seen by the user (computer or telephone), whether the
user had previously been registered in the relevant company and for which purpose he

filled in this form (investment, host, etc.)



Within the scope of the thesis, Random Forset, Boosting and Bagging
algorithms have been introduced together with decision trees algorithms and
differences between them have been mentioned

In practice the R program was used and the Random Forests Method, a
community learning algorithm, was used to analyze the data. This method, which is
based on decision trees, yields better results than other classification algorithms.
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GIRIS

Giinlimiizde internet aglarinin yayginlagmasi ve internete erigimin bir ihtiyag
haline gelmesi internet sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin
kullanilmasin1 yaygmnlagtrmistir. Dijital reklamcilik olarak adlandirilan bu siireg,
internet teknolojilerinin geldigi son noktada, insanlarin bilgiye en hizli ulastigi, ilk
aramay1 yaptig1 internete bagh cihazlar lizerinde, markalarin ya da iiriinlerin tanitimmimn
yapilmasidir. Markalar ya da tirtinler bu teknolojiyi kullanarak reklam kampanyalarinda
daha ulasilabilir ve daha goriiniir olmaktadrr. Giiniimiizde sirketler, web sitelerini
ziyaret ettikten sonra tiiketicilerin davranislarindaki degisikliklere bagl olarak yapilan
arastirmalarin sonucunda web sitelerine trafik saglamak i¢in ¢esitli reklam tiirleri
kullanarak dijital reklamecilik yatirimlarini genisletmektedir. Cogu sirket, gliniimiizde
cevrimdis1 reklamlara (televizyon, gazete, radyo vb.) ek olarak farkli tiirde ¢evrimigi
reklamlara yatirim yapmaktadir. Sirketler, miisterilerine dijital reklamlar sayesinde

kigisel veya belirli bir hedef kitleye 6zgii reklamlar1 gosterebilirler.

Dijital pazarlama, geleneksel pazarlamayla ayni amaca ulasmak igin dijital
kanallar1 kullanan geleneksel pazarlamanin alt dali olarak tamimlanabilir. Dijital
pazarlama, miisterilere sosyal medya, arama motorlar1 (google vb.) bloglar, forumlar, e-
posta pazarlama, mobil uygulamalar ve ¢evrimici goruntili pazarlama kanallarinin bir

araya getirilmesiyle ulasir.

Bu c¢alismada bir insaat firmasmin, belirli bir donemde yapmis oldugu dijital
reklam yaymlarmdan elde edilen veriler (kullanici verileri) analiz edilmistir. Insaat
firmasmin reklamlarini dijital platformlarda gormiis olan kullanicilar bu reklamlar
sayesinde firma sitesine gelmis ve burada konut alimiyla ilgili olarak iletisim bilgilerini
firmaya bir form araciligiyla gondermislerdir. Bu kullanicilarin (miisteriler) insaat
firmasi satis ofisine gelip gelmedikleri kayit edilmistir. Elde edilen bu bilgiler sayesinde
kullanicilar satig ofisine gelip gelmeme durumuna bagli olarak veri madenciliginde
cokca kullanilan ve karar agaglari i¢in bir topluluk 6grenme algoritmasi olan Rastgele
Orman (Random Forest) yontemiyle siniflandirilmistir. BOylelikle elde edilen yeni bir

kullanic1 bilgisi, gelistirilen model sayesinde bu kullanicinin satig ofisine gelip



gelmemesi tahmin edilecektir. Boylelikle firma elindeki miisteri portfoyiinii daha etkin

bir sekilde kullanacaktir.

Bu amag¢ dogrultusunda tezin Birinci béliminde veri madenciligi tanimi,

amagclar1 ve kullanim alanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde, karar agaclari hakkinda genel bilgilere, karar agaglarinda
kullanilan yeniden 6rnekleme teknikleri, model degerlendirme yaklagimlari, boliinme ve

budanma yontemlerine yer verilmistir.
Uciincii bolimde, popiiler karar agaci algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Dorduncti  bolimde, karar ormanlar1 algoritmalari (topluluk 6grenme
algoritmalar1) olan Torbalama (Bagging), Hizlandirma (Boosting) ve Rastgele Orman
(Random Forest) algoritmalar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Besinci bolimde, dijital reklam yayimlar1 sonucunda elde edilen verilerle

Rastgele Orman algoritmasiyla yapilan uygulama sonuglar1 yer almaktadir.

Sonu¢ bolimiinde ise, uygulama sonucunda elde edilen bulgulara dayanarak
calismani genel bir degerlendirilmesi yapilmis ve calismanin gercek hayatta nasil

kullanilacag1 hakkinda bilgilere yer verilmistir.



1.BOlim

Veri Madenciligi

1960Q'lardan beri, veri tabani ve bilgi teknolojisi, ilkel dosya isleme
sistemlerinden ¢ok gelismis ve giiclii veri tabanlarina kadar sistematik olarak
gelismektedir. 1970'1 yillardan beri veri tabani sistemlerinde arastirma ve gelistirme,
iliskisel veri tabani sistemlerinin, veri modelleme araglarmimn, veri indekslemenin ve
veri organizasyon tekniklerinin gelistirilmesine yol agmustir. Kullanicilar sorgulama
dilleri, sorgulama islemleri ve kullanic1 arabirimleri araciligiyla uygun ve ulasilabilir
veri erisimi elde etmektedir. Sorgunun salt okunur bir islem olarak goriildiigii ¢evrimici
hareket isleme (on-line transaction processing) (OLTP) icin etkin yéntemler, biyik veri
setlerini, biiylik Olciide etkin depolama, alma ve yonetimi icin iligskisel teknolojinin
onemli bir arag olarak gelisimine ve genis capta kabuliine katkida bulunmustur.
1980'lerin ortalarindan beri veri tabani teknolojisi, iliskisel teknolojinin popiiler olarak
benimsenmesi, yeni ve gii¢lii veri tabani sistemleri lizerinde arastirma ve gelistirme

faaliyetlerinin yiikselmesi ile karakterize edilmistir.*

Gunumizde veri birgok farkli veri tabaninda saklanabilir haldedir. Yakin
zamanda ortaya c¢ikan bir veri tabanm1 mimarisi, yoOnetim kararlarmi vermeyi
kolaylastirmak amaciyla tek bir alanda tek bir sema altinda organize edilen ¢oklu
heterojen veri kaynaklarinin bulundugu veri ambaridir. Veri ambar1 teknolojisi, veri
temizleme, veri entegrasyonu ve On-Line Analytical Processing (OLAP), yani
ozetleme, konsolidasyon? ve toplanma gibi islevselliklerin yan1 sira farkli agilardan bilgi

goriintiileme yetenegine sahip analiz teknikleri icerir.?

Veri madenciliginin son yillarda bilgi endiistrisine biiylik ilgi gdstermesinin
baslica sebebi, biiylik miktarlardaki verinin genis capta kullanilabilir olmasi ve bu tiir
bilgilerin yararli bilgi ve bilgiye donistiiriilmesi igin gerekli olan ihtiyactan

kaynaklanmaktadir. Kazanilan bilgi, isletme yOnetimi, iiretim kontrolii ve pazar

1 Jiawei Han ve Micheline Kamber, Data Mining:Concepts and Techniques ,Simon Fraser University:
Morgan Kaufman Publishers, 2000,s.3

2 Verileri, farkli noktalarda konumlandirilmis yerel veri tabanlarindan merkezi veri tabana toplama
islemine verilen

% Han ve Kamber, s.5



analizinden miihendislik tasarimina ve bilim arastrmasina kadar ¢esitli uygulamalar

icin kullanilabilir.*
1.1.Veri Madenciligi Tanim1 ve Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi (KDD)

Veri tabani sistemlerinin artan kullanim1 ve hacimlerindeki bu olaganiistii artis,
kuruluslar1 elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile karsi
karsiya birakmustir. Geleneksel sorgu (query) veya raporlama araglarinin veri yignlari
karsisinda yetersiz kalmasi, veri tabanlarinda bilgi kesfi (VTBK), (Knowledge
Discovery in Databases) adi altinda, siirekli ve yeni arayiglara neden olmaktadir.
VTBK, siireci igerisinde, modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarindan
meydana gelen veri madenciligi (data mining) en Onemli kesimi olusturmaktadir.
Insanlarm hizla biiyiiyen sayisal veri hacimlerinden faydali bilgi elde etmelerine
yardime1 olan yeni nesil hesaplama teorilerine ve araglarma ihtiya¢ duyulmustur. Bu
teoriler ve araglar, veri tabanlarinda ortaya c¢ikan bilgi kesfinin (KDD) konusudur®.
Konunun 6énde gelen uzmanlarindan Piatetsky-Shapiro veri madenciligini, verilerden
daha o6nceden bilinmeyen, zimni®, muhtemelen faydali enformasyonun monoton

olmayan bir siirecte ¢ikartiimasi islemi olarak tanimlamaktadir.’

Bir bagka goriise gore; veri madenciligi, veri tabanlarinda, veri ambarlarinda
veya diger bilgi depolarinda saklanan biiyiik miktardaki verilerden ilging bilgileri

kesfetme siirecidir.®

Ozetle veri madenciligi, bilyiik miktarda veriden elde edilen bilgiyi ¢ikarma
(degerli olan bilgiyi elde etme) olarak ifade edilir. Terim aslinda yanhs ifade
edilmektedir. Kayalardan veya kumdan altin madenciligine atifta bulunmak igin, kaya
veya kum madencili§i yerine altin madenciligi denilmektedir. Benzer sekilde, veri
madenciligi, maalesef biraz uzun olan “veriden bilgi madenciligi” olarak adlandirilmig

olmalidir. Bununla birlikte, daha kisa vadeli olan bilgi madenciligi, biiylik miktarda

# Han ve Kamber, s.3

5> Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-shapiro, ve Padhraic Smyth, From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases, Al Magazine Volume 17 Number 3,1996, s.37-54.

® Kapali bir bigimde sdylenen ya da anlatilan, sezdirilen, kapal.

" Haldun Akpinar, ‘Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, 1.U. Isletme Fakiiltesi
Dergisi,C:29, S: 1/Nisan 2000, s.1-22.

8 Han ve Kamber, s.6



veriden madencilige verilen 6nemi yansitmayabilir. Madencilik, blyuk miktarda ham
maddeden olusan kiigiik bir degerli altin (kiilge) setini tanimlayan siireci karakterize
eden canli bir terimdir. Boylece hem “veri” hem de “madenciligi” tasiyan boyle yanlig
bir isim popiiler hale gelmistir. Buna ek olarak, veri madenciligine benzer veya biraz
farkl1 bir anlam tasiyan, veri tabanlarindan bilgi madenciligi, bilgi ¢ikarma, veri / 6riintii

analizi, veri arkeolojisi ve veri taramas1 gibi baska bir¢ok terim vardr.’

Bir¢ok kisi veri madenciligini, popiiler olarak kullanilan bagka bir terim olan
"Veri tabanlarinda Bilgi kesfi" (KDD) ile esanlamli olarak ele almaktadir. Alternatif
olarak, digerleri veri madenciligini, veri tabanlarindaki bilgi kesfi siirecinde sadece
temel bir adim olarak goriir. Bir siire¢ olarak bilgi kesfi, asagidaki sekilde

betimlenmistir ve asagidaki adimlarm yinelemeli bir dizisinden olusmaktadir.

| v
! Degerlendirme B]]g.

| ve sunum

/’(:’
v ﬂ]]
Veri ../onmﬁleri
madenciligi i

a :

i

i

i

i
i i
v i
Secme ve |
déniigtiime !
a |
- i i
i i
i i

Temizleme ve
birlestime

Veri Tabanlan i n“D“sT’l“i

Sekil 1.1. Bilgi kesfi siirecinde bir adim olarak veri madenciligi.'!

e Veritemizleme; gurilti ve tutarsiz verileri kaldirdigi adimdir.

® Han ve Kamber, s.6

10 Han ve Kamber, s.6

11 Jiawei Han , Micheline Kamber ve Jian Pei, Data Mining Concepts and Techniques, Third Edit,
Waltham, Morgan Kaufman Publishers,2012, s.7



Veri entegrasyonu (birlestirme); birden fazla veri kaynaginin

birlestirilebilecegi adimdir.
Veri secimi; Analiz ile ilgili verilerin veri tabanindan alindig: yer.

Veri doniisiimii; Ornegin, 6zet veya toplama igslemlerini gerceklestirerek
verilerin analiz i¢cin uygun bicimlere donistiiriilmesi  veya
birlestirilmesi adimidir. Veri birlestirme olarak da bilinen bu adim,
secilen  verilerin  madencilik  prosedirine uygun  formlara

doniistiiriildiigii bir asamadir.?

Veri madenciligi; veri Orilintiilerini ¢ikarmak i¢in algoritmalarin

uygulandig1 6nemli bir adimdir.

Oriintii degerlendirmesi; baz ilginglik dlgiimlere dayanan bilgiyi temsil

eden ilging kaliplar1 tanimlama adimidir.

Bilgi sunumu; madencilik bilgisini kullaniciya sunmak igin

gorsellestirme ve bilgi temsili tekniklerinin kullanildig: adimdir®2,

Ilging oriintiiler kullaniciya sunulur ve bilgi tabaninda yeni bilgi olarak

saklanabilir. Bu goriise gore, veri madenciliginde, degerlendirme icin gizli éruntiler

aci1ga ¢ikarildig igin, 6nemli olsa da, tiim siirecte sadece bir adimdir.**

Bu adimlardan bazilarmi birlestirmek yaygmdir. Ornegin, veri temizleme ve

veri entegrasyonu bir veri ambari olusturmak ic¢in On-isleme asamasi olarak birlikte

gerceklestirilebilir. Veri se¢imi ve veri doniisiimii, verilerin birlestirilmesinin sonucu

oldugu veya veri ambarlarinda veri se¢ciminin doniistiiriilmiis veriler {izerinde yapildigi

durumlarda da birlestirilebilir.®

12 Osmar R. Zaiane, Principles of Knowledge Discovery in
Databases.(webdocs.cs.ualberta.ca/~zaiane/courses/cmput690/notes/Chapter1/ch1.pdf, 25Agustos

2018 de erisildi)

13 Han ve Kamber, s.6
14 Han ve Kamber, s.6

15 Zaiane, s.4



1.2. Veri Madenciliginin Uygulandig1 Veri Tabanlar

Veri madenciligi her tiirlii bilgi havuzuna uygulanabilir. Bununla birlikte, farkli

veri tiplerine uygulandiginda algoritmalar ve yaklasimlar farklilik gsterebilir.t®
1.2.1. Tliskisel Veri Tabanlan (Relational Databases)

Veri tabani yonetim sistemi (DBMS) olarak da adlandirilan bir veri tabani
sistemi, veri tabani olarak bilinen birbiriyle iligkili veri toplulugundan veriyi yonetmek

ve bunlara erismek i¢in bir dizi yazilim programmdan olusur.’

Iliskisel veri tabami, her birine benzersiz bir ad atanan bir tablo koleksiyonudur.
Her tablo bir dizi 6znitelikten (siitun veya alan) olusur ve genellikle ¢ok sayida tiiple
(veri grubu) (kayitlar veya satirlar) depolanir. iliskisel bir tabloda bulunan her bir tiiple
(veri grubu), benzersiz bir anahtar tarafindan tanimlanan ve ozellik degerleri kiimesi

tarafindan belirtilen bir nesneyi temsil eder.

Iliskisel verilere SQL gibi iliskisel bir sorgu dilinde yazilmis veri tabam
sorgular1 veya grafik kullanic1 ara yiizleri yardimiyla erisilebilir. Sonra Kkullanici,
ornegin, sorguya dahil edilecek nitelikleri ve bu ozellikler iizerindeki kisitlamalari
belirtmek icin bir menl kullanabilir. Belirli bir sorgu, birlestirme, se¢im ve projeksiyon
gibi bir dizi iliskisel isleme doniistiiriiliir ve daha sonra verimli islem icin optimize

edilir. Bir sorguda verilerin belirtilen alt kiimelerinin alinmasina izin verir.

Veri madenciligi iligskisel veri tabanlarina uygulandiginda, trendler veya veri
kaliplar1 aranarak daha da ileri gidebilir. Ornegin, veri madenciligi sistemleri miisteri
verilerini, yeni miisterilerin kredi riskini, gelirlerine, yaslarma ve Onceki kredi
bilgilerine gore tahmin etmek icin analiz edebilir. Iliskisel veri tabanlari, veri
madenciligi i¢in en popiiler ve en zengin bilgi havuzlarindan biridir ve bu nedenle veri

madenciligi ¢alismalarmda 6nemli bir veri formudur.*®

16 Zajane, s.5
17 Han ve Kamber, s.9
18 Han ve Kamber, s.9



1.2.2. Veri Amban (Data Warehouses)

Bir veri ambari, genellikle, her bir boyutun semadaki bir 6znitelik veya bir dizi
Ozdeslige karsilik geldigi veri kiipii ad1 verilen ¢ok boyutlu bir veri yapisi tarafindan
modellenir ve her bir hiicre, sayim veya toplam gibi birtakim 6l¢liimiin degerini depolar.
Basitge veri ambari bir isletmenin sahip oldugu verinin, eskileri de dahil olmak Uzere

karar destek amaciyla kullanilmasina olanak saglar.®

Veri ambari, birbiriyle biitlinlesik olmayan uygulamalarm biitiinlestirilmese

olanak saglar.?°

Bir veri kipl ¢ok boyutlu bir veri gorinimi saglar ve 6zetlenmis
verilerin onceden hesaplanmasini ve hizli bir sekilde erisilmesini saglar. Veri ambari,
KDD i¢in iki 6nemli agsamay1 ayarlamaya yardime1 olur: (1) veri temizleme ve (2) veri
erisimi.?

Veri temizligi: Kuruluglar sahip olduklar1 ¢ok c¢esitli veri ve veri tabanlarinin
birlesik ve mantiksal goriiniimii hakkinda diisiindiik¢e, verileri tek bir adlandirma
kuraliyla eslestirmek, eksik verileri tekdiize olarak temsil etmek, guriltli ve hata gibi

veri isleme sorunlari ele almalidirlar.

Veri erigimi: Verilere erismek ve veriye erigim yollar1 saglamak i¢in gegmise
doniik ve iyi tanimlanmis yontemler olusturulmalidir. (6rnegin, ¢evrimdisi saklanan

veriler).

19 Han ve Kamber, s.11

20 Yalgm Ozkan, Veri Madenciligi Yéntemleri, 1.Basim, Istanbul: Papatya Yayinlari, 2008, 5.22

21 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-shapiro, ve Padhraic Smyth, From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases, Al Magazine Volume 17 Number 3,1996, s.37-54.
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Sekil 1.2. Veri ambari igin tipik cerceve??

Veri ambarlariin analizi i¢in popiiler bir yaklasim, Codd (1993) tarafindan
Onerilen ¢evrimigi analitik islem (On Line Transactional Processing) (OLAP) olarak
adlandirilmaktadir. OLAP araclari, ¢ok boyutlu veri analizi saglamaya odaklanir; bu,
birgok boyutta bilgi islem 6zetleri ve dokiimlerinde SQL'den daha ustiindiir. OLAP
araclari, etkilesimli veri analizini basitlestirmeye ve desteklemeye yoneliktir, ancak

KDD araglarmim amac1, miimkiin oldugunca fazla islemi otomatik hale getirmektir.23
1.2.3. Islemsel Veri Tabanlan (Transactional Databases)

Genel olarak, bir islemsel veri tabani, her kaydin bir islemi temsil ettigi
dosyadan olusur. Bir islem genel olarak benzersiz kimlik numarasi (islem ID) ve islemi
olusturan dgelerin listesini (bir magazada satm alinan dgeler gibi) icerir. Islem veri
tabani, satigla ilgili, islem tarihi, misteri kimlik numarasi, satis yetkilisinin kimlik
numarasi ve satisin gerceklestigi sube gibi diger bilgileri igeren ek tablolara sahip

olabilir.?*

22 Han, Kamber ve Pei, s.11

23 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-shapiro, ve Padhraic Smyth, From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases, Al Magazine Volume 17 Number 3,1996, s.37-54.

24 Han ve Kamber, 5.12



1.2.4. Gelismis Veri Tabam Sistemleri ve Gelismis Veri Tabam
Uygulamalan (Advanced Database Systems And Advanced Database

Applications)

Iliskisel ~veri tabam sistemleri is uygulamalarmda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Veri tabani teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte, yeni veri taban
uygulamalarmmin gereksinimlerini karsilamak igin ¢esitli tiirlerde gelismis veri tabani

sistemleri ortaya ¢ikmistir.

Geligsmis veri tabani uygulamalar1 arasinda mekansal veri (haritalar gibi),
miihendislik tasarim verileri (binalarin tasarimi, sistem bilesenleri veya entegre devreler
gibi), hiper metin ve multimedya verilerinin (metin, resim, video ve ses verileri dahil)
ele alinmasi, zamanla ilgili veriler (tarihsel kayitlar veya borsa verileri gibi) ve diinya
capinda ag (www) (internet'in sagladigi genis, yaygin olarak dagitilmis bilgi deposu)
yer almaktadir. Bu uygulamalar, karmasik nesne yapilari, degisken uzunluklu kayitlar,
yar1 yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler, metin ve multimedya verileri ile
karmasik yapilar1 ve dinamik degisimleri olan veri tabani semalarini islemek igin

verimli veri yapilar1 ve dlgeklenebilir yontemleri gerektirir.

Bu ihtiyaglara cevap olarak, gelismis veri tabani sistemleri ve 6zel uygulama
odakl1 veri tabani sistemleri gelistirilmistir. Bunlar, nesne yonelimli ve nesne-iliskisel
veri tabani sistemleri, mekansal veri tabani sistemleri, zamansal ve zaman serisi veri
taban1 sistemleri, metin ve ¢oklu ortam veri tabani sistemleri, heterojen ve eski veri

taban: sistemleri ve Web tabanli kiiresel bilgi sistemleridir.?®

1.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve

tanimlayici (descriptive) olmak Uzere iki ana baslik altinda incelenmektedir.

25 Han ve Kamber, s.12.
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Tahmin edici modellerde, sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir
model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglar: bilinmeyen veri

kiimeleri icin sonug degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadr.®

Tanimlayic1 madencilik gorevleri, veri tabanindaki verilerin genel 6zelliklerini

karakterize etmektedir.?’

Bazi durumlarda, kullanicilarin verilerindeki hangi tiir kaliplarm ilging
olabilecegi konusunda bir fikri olmayabilir ve bu nedenle paralel olarak birka¢ farkli
desen c¢esidi aramak isteyebilir. Bu nedenle, farkli kullanici beklentilerini veya
uygulamalarii karsilamak i¢in ¢ok sayida desen tiirlinii olusturabilen bir veri
madenciligi sistemine sahip olmak 6nemlidir. Ayrica, veri madenciligi sistemleri, ¢esitli

taneciklerde (yani, farkli soyutlama seviyelerinde) kaliplar1 bulabilmelidir.
Veri madenciligi modellerini gordukleri islevlere gore,
e Siniflama (Classificatiori) ve Regresyon (Regression),
e Kimeleme (Clustering),

e Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisik Zamanl: Oriintiler

(Sequentiai Patterns),
olmak (izere (i¢ ana baslik altinda incelemek mimkuindir.?

1.3.1. Smiflama ve Regresyon Modelleri

Mevcut verilerden hareket ederek gelecegin tahmin edilmesinde faydalanilan
ve veri madenciligi teknikleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan siniflama ve
regresyon modelleri arasindaki temel fark, tahmin edilen bagimli degiskenin kategorik

veya sureklilik gosteren bir degere sahip olmasidir.

26 Haldun Akpimnar, ‘Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, I.U. isletme Fakiiltesi
Dergisi,C:29, S: 1/Nisan 2000, s.1-22.

2" Han ve Kamber, s.13.

28 Haldun Akpinar, ‘Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, 1.U. Isletme Fakiiltesi
Dergisi,C:29, S: 1/Nisan 2000, s.1-22.
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Makine Ogrenimi terminolojisinde denetimli 6grenme olarak da bilinen
smiflandirma, veri koleksiyonundaki nesneleri siniflamak igin verilen sinif etiketlerini
kullanir. Smiflandirma yaklagimlar1 normalde, tiim nesnelerin bilinen sinif etiketleri ile
iliskilendirildigi bir egitim seti kullanir. Siniflandirma algoritmasi egitim setinden

dgrenir ve bir model olusturur. Model yeni nesneleri siniflandirmak icin kullanilir.?
Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan bashca teknikler,
e Karar Agaclari (Decision Trees),
e Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks),
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms),
e K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor),
e Bellek Temelli Akil Yiiritme (Memory Based Reasoning),
e Naive-Bayes,
e Destek vektor makinalari

e Lojistik Regresyondur (Logistic Regression).

1.3.2. Kiimeleme Modelleri

Kimeleme verilerin kendi aralarindaki benzerlikleri goz Oniine alinarak
gruplandirilmasi islemidir.3® Kiimeleme, bilinen bir smif etiketine basvurmadan veri
nesnelerini analiz eder. Genel olarak, smif etiketleri, baslangicta bilinmedikleri i¢in
egitim verilerinde mevcut degildir.! Baslangic asamasinda veri tabanindaki kayitlarin
hangi kimelere ayrilacagi veya kimelemenin hangi degisken Ozelliklerine gore

yapilacag: bilinmemekte, konunun uzmani olan bir Kisi tarafindan kimelerin neler

2 Zaiane,s.11
30 Ozkan,s.47
81 Han ve Kamber,s.16
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olacag: tahmin edilmektedir.3? Nesneler, sinif i¢i benzerligi en iist diizeye ¢ikarmak ve
siiflar arast benzerligi en aza indirgeme ilkesine dayali olarak kiimelenir veya

gruplandirilirlar.®

Sekil 1.3, kredi verilerinin ti¢ kiimeye ayrilmasinin olasi bir kiimelenmesini
gostermektedir; Kiimelerin {ist iiste geldigi, veri noktalarinin birden fazla kiimeye ait

olmasina izin verdigine dikkat ediniz.>*
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Sekil 1.3. Kredi veri setinin 3 kiimeye ayrilmasi.

32 Haldun Akpimnar, ‘Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, I.U. isletme Fakiiltesi
Dergisi,C:29, S: 1/Nisan 2000, s.1-22.

3 Han ve Kamber,s.16

34 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-shapiro, ve Padhraic Smyth, From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases, Al Magazine Volume 17 Number 3,1996, s.37-54.
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1.3.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler (iliskilendirme
Analizi)

Bir alisveris sirasinda veya birbirini izleyen alisverislerde miisterinin hangi mal
veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla
urlinuin satilmasini saglama yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini
saglayan birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli oruntiler, pazarlama amaclh olarak
pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis) adi altinda veri madenciliginde yaygin
olarak kullanilmaktadur.®®

[liskilendirme analizi, belirli bir veri kiimesinde sik sik birlikte ortaya ¢ikan
0zellik-deger kosullarii gosteren iliskilendirme kurallarinin kesfeder. Analiz, pazar

sepeti veya islem verileri analizi i¢in yaygm olarak kullanilmaktadir.

% Haldun Akpmar, ‘Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi, I.U. Isletme Fakiiltesi
Dergisi,C:29, S: 1/Nisan 2000, s.1-22.
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2.BOLUM

KARAR AGACLARI

Karar agaclar akis semasina benzeyen yapilardir. Karar agaglari, istatistiksel
olarak anlamli gruplar1 bulan ve cevaplar1 agik bir sekilde, kolay okunabilir aga¢
diyagramlar1 ile veren, gdzlemleri siniflayan ya da tahmin eden kurallar grubudur.®
Karar agaglari, siniflandirma ve regresyon igin gucli ve populer bir aragtir. Karar
agaclar1 kurallar1 temsil eder. Kurallar kolayca ifade edilebilir, boylece insanlar bunlari

anlayabilir veya dogrudan veri taban1 erisim dilinde kullanilabilir.%’

Her bir nitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar agag
yapismin elemanlaridir.® Bir karar agaci, dogal bir agacta oldugu gibi kok (root), dal
(branch) ve yapraklardan (leaf) meydana gelmektedir.®® Bir girdi verildiginde, her
diiglimde, bir algoritma uygulanir ve sonuca bagl olarak dallardan biri alinir. Bu islem
kokte baglar ve bir yaprak diigiime ulasana kadar ardi ardna tekrarlanir, bu noktada

yaprakta yazilan deger, ¢ikis1 olusturur.*

36 Nurhan Dogan ve Kazim Ozdamar, ‘CHAID Analizi ve Aile Planlamas1 Le Lgili Bir Uygulama’, T
Klin Tip Bilimleri 2003, 23.1 (2003), 392—-398.

37 Karar Agac1 Metedolojisi,( http:/dms.irb.hr/tutorial/tut_dtrees.php, 25 Agustos 2018’de erisildi.)
% Ozkan, .52

% Haldun Akpinar, Data: Veri Madenciligi Veri Analizi, Papatya Yayincilik, 2014, 5.204.

40 Ethem Alpaydin, Introduction to Machine Learning, 2.Edition, London,The MIT Press, 2010,5.186
<https://doi.org/10.1016/j.neurcimage.2010.11.004>.
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K&k Dugiim
(Root Node)

Ara Digiim Ara Digiim
(Internal Node) (Internal Node)

Yaprak Diigiim Yaprak Diigiim
(Leaf Node) (Leaf Node)

Sekil 2.1. Ornek bir karar agaci yapisi

Karar agaci igerisinde bulunan diigiimler, agag igerisinde birbirleri ile olan
seviyelerine gore ebeveyn (parent) ve ¢ocuk (child) diigiimler olarak isimlendirilir.*
Her asamada gergeklestirilen bolme islemi bir 6grenme siireci olarak ifade edilir. Bu
sire¢ kok digiimden yapraklara dogru gerceklestirildigi i¢in tiimden gelim soz

konusudur.(Top-down inducation of decision tree) (TDIDT)

Ebeveyn Diigiim
(Parent Node)

(Child Node) (Child Node)

Sekil 2.2. Bir karar agacinda ebeveyn ve ¢cocuk diigiimler

41 Akpinar, Data: Veri Madenciligi Veri Analizi, s.205
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Dugiimlerin yapilar1 bakimindan karar agaclari tice ayrilir.
1) Tek degiskenli karar agaclari

2) Cok degiskenli karar agaglar1

3) Melez karar agaglar

Tek degiskenli karar agaclarinda diigiimlerde sorulan sorular ilgili olaymn tek
bir degiskenine bakilarak olusturulur ve bu da aslinda uzayr dikine bdlmektir. Cok
degiskenli karar agaclarinda, diiglimlerdeki sorular birgok degiskenin olusturdugu
uzayda ifade edilir. Melez agaglarda ise bu iki test bigimi birlikte kullanilir.*?

Karar agaglar1 6greniminde iki ana hedef s6z konusudur. Siniflandirma agaglari
(classification tree) olarak isimlendirilen birinci grupta, veri dizisinin olabildigince
homojen olarak smiflandirilmasi; regresyon agaglar1 (regression tree) olarak

isimlendirilen ikinci grupta ise, tahmin modellerinin kurulmasi hedeflenmektedir.*?
2.1. Yeniden Ornekleme Metotlar:

Yeniden O6rnekleme yontemleri modern istatistikte vazgecilmez bir aractir. Bu
yontemler uygun model hakkinda ek bilgi elde etmek i¢in, bir egitim setinden defalarca
ornek ¢ekmeyi ve her bir drnekle alakali bir model olusturmayi icerirler. Ornegin,
dogrusal regresyon modelinin degiskenligini tahmin etmek i¢in, egitim verilerinden
stirekli olarak farkli 6rnekler c¢ekilebilir, her yeni O6rnege dogrusal bir regresyon
uydurulabilir ve daha sonra ortaya ¢ikan modellerin farklilik derecesi incelenebilir.
Boyle bir yaklagim, orijinal egitim gozlemleri kullanilarak yalnizca bir kez modelden

yararlanilamayacak bilgiler elde edilmesine izin verebilir.*

Yeniden oOrnekleme yaklagimlari hesaplama agisindan zahmetlidir, cunki
egitim verilerinin farkli alt kiimelerini kullanarak ayni istatistiksel yontemi birden ¢ok

kez uygulamak gerekir. Ancak, hesaplama giiciindeki son gelismeler, yeniden

#2 Vildan Giilpinar, ‘Avrupa Birligi Ulkeleri Ile Tiirkiye’nin Ekonomik Gostergelerinin Karar Agaci
Yontemi Ile Karsilagtirilmas1’, Istanbul,(Yiiksek Lisans Tezi,2008), s.66..

43 Akpinar, Data: Veri Madenciligi Veri Analizi, 5.205

44 Gareth James ve digerleri, An Introduction to Statistical Learning with Applications in R, Performance
Evaluation, 2014, s.176, Lxiv <https://doi.org/10.1016/j.peva.2007.06.006>.
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ornekleme yontemlerinin hesaplamalarina engel teskil etmemektedir. Ornegin, capraz
dogrulama, performansini degerlendirmek veya uygun esneklik seviyesini segmek igin
belirli bir istatistiksel 6grenme yontemiyle iliskili test hatasini tahmin etmek icin
kullanilabilir. Bir modelin performansmi degerlendirme siireci model degerlendirmesi
olarak bilinirken, bir model igin uygun esneklik seviyesinin secilmesi siireci model
secimi olarak bilinir.**Ayrica bu yontemler model degerlendirme ydntemleri olarak da

adlandirilmaktadir.

2.1.1. Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Test hatasi, yeni bir gézlemin tahmini degerini elde etmek igin istatistiksel bir
O0grenme yonteminin ortalama hatasidir - yani, yontemin egitiminde kullanilmayan bir
Olciimdiir. Bir veri seti verildiginde, diisiik bir test hatasiyla sonucglanirsa, belirli bir
istatistiksel 6grenme yonteminin kullanilmasi garanti edilebilir. Belirlenen bir test seti
mevcutsa test hatasi kolayca hesaplanabilir. Ancak genellikle boyle degildir. Aksine,
egitim hatasi, egitiminde kullanilan gozlemlere istatistiksel Ogrenme yOntemi
uygulanarak kolayca hesaplanabilir. Ancak, egitim hata orani genellikle test hata
oranindan olduk¢a farklhidir ve egitim hata orani test hata oranindan daha kii¢lik ¢ikma

egilimindedir.

Test hata oranin1 dogrudan tahmin etmek icin kullanilabilecek belirlenmis test
kiimesinin yoklugunda, mevcut egitim verilerini kullanarak bu miktar1 tahmin etmek
icin bir takim teknikler kullanilmaktadir. Baz1 yontemler, test hata oranini tahmin etmek
i¢in egitim hata oranina matematiksel bir yaklagim sunar. Burada test hata orani, model
olusturma siirecinden gelen egitim gdzlemlerinin bir alt kiimesini kullanarak ve daha
sonra bu alt kiimenin gozlemlerine istatistiksel 6grenme yontemini uygulayarak tahmin

eden yontemlerdir.4®

45 James ve digerleri, 5.176
46 James ve digerleri, s.176.
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2.1.1.1 Dogrulama Seti Yaklasimi (Hold-out)

Bir dizi gozleme belirli bir istatistiksel 6grenme yonteminin uygulanmasiyla ile
iligkili test hatasini tahmin etmek istendigi varsayilsm. Mevcut gozlem kiimesi egitim
seti ve dogrulama seti veya tutma seti (hold-out set) olarak rastgele iki boliime ayrilir.
Model egitim setiyle tahmin edilir ve uygun model, dogrulama (test) setindeki
gOzlemlerin tahmini degerini elde etmek icin kullanilir. Elde edilen dogrulama
(validasyon) set hata orani - tipik olarak nicel bir tahmin durumunda ortalama hata kare
(MSE) kullanilarak degerlendirilir - test hata oraninin bir tahmini elde edilir.*’

123 n |

!

72213 91

Sekil 2.3. Dogrulama seti yaklasimmin sematik goriintiisii*®

Ozet olarak, n gdzlem rastgele bir egitim setine (digerleri arasinda mavi, 7, 22
ve 13 gozlemleri igeren) ve bir dogrulama setine (digerlerinin yani sira bej olarak
gosterilen ve gozlem 91'i igeren) ayrilmustir. Istatistiksel 6grenme metodu egitim setine

uyar ve performansi dogrulama (validasyon) setinde degerlendirilir.

Dogrulama seti yaklasimi, kavramsal olarak basittir ve uygulanmasi kolaydir.

Fakat iki potansiyel dezavantaji vardir:*°

1. Test hata oraninin tahmini, hangi goézlemlerin egitim setine dahil
edildigine ve hangi gézlemlerin dogrulama (validasyon) setine dahil

edildigine bagli olarak oldukc¢a degisken olabilir.

2. Dogrulama yaklasimmda, modele uymak igin gdzlemlerin sadece bir alt
kiimesi (dogrulama setinden ziyade egitim setine dahil olanlar)

kullanilir. Istatistiksel yontemler daha az gozlemde egitildiginde daha

47 James ve digerleri, s.176.
48 James ve digerleri, s.177.
49 James ve digerleri, s.178.
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kot performans gosterdiginden, bu dogrulama seti hata oraninin, tim
veri kiimesine uyan model i¢in test hata oranmi arttirma egiliminde

olabilir.
2.1.1.2 Tek-Cikish Capraz Dogrulama (Leave-One-Out Cross-Validation)

Tek ¢ikish ¢apraz dogrulama, dogrulama seti yaklasimi ile iligkilidir ama bu
yontemin dezavantajlarini kapatmaya ¢alisir. Dogrulama seti yaklagimi gibi, tek ¢ikish
capraz dogrulama gozlem kiimesini iki pargaya ayirir. Ancak, karsilastirilabilir boyutta

iki alt kime olusturmak yerine, dogrulama kiimesi i¢in tek bir gdzlem (x,Y,)
kullanilir ve kalan gozlemler {(xz,yz),...,(xn,yn)} egitim setini olustur. Istatistiksel
O0grenme yontemi n-1 tane egitim gozlemiyle olusturulur ve X, degeri kullanilarak

dislanan gozlem igin bir tahmin Y, elde edilir. Model olusturma isleminde (x,,y,)

kullanilmadigindan MSE, = (yl — 91)2 test hatasi icin yaklasik yansiz bir tahmin saglar.
Ancak, MSE, test hatasi i¢in yansiz olsa da, zayif bir tahmindir ¢iinkii ¢ok degiskendir,

tek bir gézlem (x,,y,) iizerine kurulmustur.

123 fl
123 fl
123 n
123 f

Sekil 2.4. Tek cikish capraz dogrulamanm sematik goriintiisii.>!

%0 James ve digerleri, s.179.
51 James ve digerleri, s.179.
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Sekilde n tane veri noktalar1 kiimesi, bir gézlem hari¢ diger gozlemleri igeren
bir egitim setine (maviyle gosterilen) ve yalnizca bir gozlemi igeren bir dogrulama

setine (bej olarak gosterilmistir) tekrar tekrar bokintir.

Dogrulama verileri igin (x,,y,) 6gesini secerek islemleri tekrarlayabiliriz, n -1

gozlem igin egitim gozlemleri {(x,, ), (X, Yy )-s(X,: ¥, )} "dir Ve MSE, =(y,-9,)’
olarak hesaplanir. Bu yaklasimi n kere tekrarlayarak, MSE,,...MSE, olacak sekilde n

kare hatalar Uretilir. Test MSE igin tek ¢ikisli ¢apraz dogrulama seti tahmini, bu n test

hatas1 tahminlerinin ortalamasidir:
n
> MSE. (2.1)

Tek ¢ikish ¢apraz dogrulama seti, dogrulama seti yaklasimina gore birkac
avantaji vardir. Ilk olarak, daha az yansizdir. Tek ¢ikisli capraz dogrulama setinde, tiim
veri kiimesinde oldugu gibi, n-1 gozlem igeren egitim seti kullanilarak istatistiksel
ogrenme yontemi tekrar tekrar uygulanir. Bu, egitim setinin tipik olarak orijinal veri
kiimesinin boyutunun yaklasik yaris1 oldugu dogrulama seti yaklasimmin tersidir.
Ikincisi, tek cikisli ¢apraz dogrulama seti yaklasimmnda, dogrulama hatasi yaklasimi
kadar test hata oran1 biiyiimemektedir. Ikinci olarak, dogrulama setindeki rastlantisallik
tekrar tekrar uygulandiginda farkli sonuglar veren dogrulama yaklasiminin tersine, tek
cikish ¢apraz dogrulama setinin birden ¢ok kez uygulanmasi yakin sonuglar verecektir:

dogrulama seti bolunmelerindeki rastgelelik yoktur.>2
2.1.1.3 K-Katmanh Capraz Dogrulama (K-Fold Cross-Validation)

Tek ¢ikigh ¢apraz dogrulamaya bir alternatif k-katmanli ¢apraz dogrulamadir.
Bu yaklagim, gozlem kiimesini rastgele yaklasik olarak esit biiyiikliikteki k gruplarina

veya Katlara ayirir. Tk katman bir dogrulama (test) seti olarak kabul edilir ve kalan &k —

1 katmanla model olusturulur. Ortalama kare hata MSE, disarida kalan kattaki

gOzlemler (zerinden hesaplanir. Bu islem, k kez tekrarlanir; her defasinda farkli bir

52 James ve digerleri, s.180.
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gozlem grubu bir dogrulama (test) seti olarak kullanilir. Bu sireg, test hatasinin

MSE,,...MSE, olacak bicimde k tane tahminle sonug¢lanir. K- kat ¢apraz dogrulama

tahmini bu degerlerin ortalamasi alarak hesaplanir.>

1 k
CV, = _Z MSE, (2.2)
k=
123 n
1176 5 a7
1176 5 47
11765 47
11765 47
11765 47

Sekil 2.5. K-katmanli dogrulama seti yaklasimmin sematik goriintiisii>

Sekilde bir dizi n gbzlem, rastgele birbiriyle ¢cakismayan bes gruba ayrilir. Bu
besliklerin her birinden bej renkli olanlar dogrulama (test) seti ve geri kalan mavi renkli
olanlar da egitim setleridir. Test hatasi, ortaya ¢ikan bes MSE tahmininin ortalamasi

almarak tahmin edilir.

Tek c¢ikish capraz dogrulama da k'min n'ye esit oldugu 6zel bir k-katmanl
capraz dogrulamadir. Uygulamada genelde k = 5 veya k = 10 kullanilarak k-katmanl
capraz dogrulama gergeklestirir. Tek cikish capraz dogrulama, istatistiksel 6grenme
yontemini n kere uygulanmasini gerektirir. Bu hesaplama agisindan 6zellikle de n’nin
cok biiylik oldugu durumlarda zaman alan bir yontemdir. Buna karsilik, 10 katmanli
capraz dogrulama yapmak 6grenme yontemine yalnizca on kez uygulanmasimi gerektirir

ki bu daha miimkiin hesaplama yontemidir.>®

%3 James ve digerleri, s.181.
% James ve digerleri, s.181.
% James ve digerleri, s.183.
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2.1.1.4 K-Katmanh Capraz Dogrulama I¢in Yanh Varyans Odiinlesimi

K-katmanli ¢apraz dogrulamanin az goriilen fakat potansiyel olarak daha
onemli bir avantaji test hata oraninda, tek ¢ikish ¢apraz dogrulamadan ¢ok daha dogru
tahminler vermesidir. Bu yaklasimda, istatistiksel 6grenme yontemini uygulamak igin
kullanilan egitim seti, tim veri kiimesinin yalnizca yarisii icerir. Bu mantig1
kullanarak, tek c¢ikisli capraz dogrulamanin test hatasinin yaklasik olarak yansiz tahmini
verecegini gormek zor degil, ¢linkii her bir egitim seti n-1 gozlemleri icerir, bu da
neredeyse tam veri setindeki gézlem sayis1 kadardir. k = 5 veya k = 10 igin k-katmanli

capraz dogrulama yapilmasi, her bir egitim seti ) 1)% gOzlem igerir ve bu gozlem
sayist tek c¢ikishh capraz dogrulama yaklasimindan daha az, fakat biyiik Olglide
dogrulama seti yaklasimindan daha fazla oldugundan orta diizeyde yanliliga yol
acacaktir. Bu nedenle, yanlhilig1 azaltmadan dolayi, tek ¢ikish ¢apraz dogrulamanimn k-
katmanli ¢apraz dogrulamaya tercih edilmesinin gerektigi agiktir. Tek ¢ikisli gapraz
dogrulama gergeklestirildiginde, her biri hemen hemen ayni gézlem kiimesi Uzerinde
egitilmis modellerin ¢iktilar1 ortalanmaktadir; bu nedenle, bu ¢iktilar birbirleriyle
yiksek derecede(pozitif) iliskilidir. Aksine k<n ile k-katmanli ¢apraz dogrulama
yapildiginda, her modeldeki egitim setleri arasindaki rtiisme daha kiiciik oldugundan,
birbiriyle daha az iliskili olan k uyumlu modellerin ¢iktilar1 ortalanir. Tek ¢ikisli ¢apraz
dogrulamadan kaynaklanan test hatasi tahmini, k-katmanli ¢apraz dogrulamadan

kaynaklanan test hata tahmininden daha az bir varyansa sahip olma egilimindedir.

k-katmanli ¢apraz dogrulamada K se¢imi ile iligkili bir yanl varyans vardir. Bu
hususlar goz Oniine alindiginda k=5 veya k=10kullanilarak k-katmanli ¢apraz
dogrulama gergeklestirilir, ¢iinkii bu degerler ampirik olarak ne yiiksek yanli ne de

yiiksek varyansa sahip olmayan tahminleri elde etmek i¢in kullanilabilir.%®

% James ve digerleri, s.184.
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2.1.1.5 Smiflandirma Problemlerinde Capraz Dogrulama

Smiflandirma problemlerinde MSE yerine yanhs smiflandirilmis gézlemlerin
sayis1 kullanilir. Ornegin, smiflandirma probleminde, tek ¢ikish capraz dogrulamadan

hata orani
1 n
CV,==> Err, (2.3)
)

formunu alir. Burada Err,=1(y, = Y,) yanlis simiflandirilmis gdzlem sayisina esittir.

K-katmanl ¢apraz dogrulama hata oram1 ve dogrulama seti hata oranlar1 smiflandirma

problemleri igin benzer sekilde tanimlanmugtir.>’
2.1.2. Bootstrap

Efron yeniden Orneklemeyi, ana kitleden elde edilen 6rneklemden alt
orneklemlerin segilmesi olarak tanimlamaktadir.%® Bootsrap, belirli bir tahmin ediciyle
ya da istatistiksel 6grenme yontemiyle iligkili belirsizligi 6l¢mek i¢in kullanilabilecek
yaygin ve uygulanabilir bir istatistik aractir. Basit bir 6rnek olarak, bootstrap, lineer
regresyon uyumundan katsayilarin standart hatalarmi tahmin etmek i¢in kullanilabilir.
Bununla birlikte, Bootsrap’nin giicii, bir takim degiskenlik 6lgiimlerinin elde edilmesi
zor olan ve istatistiksel yazilim tarafindan otomatik olarak ¢ikarilamayan, ¢ok c¢esitli

istatistiksel dgrenme ydntemlerine kolaylikla uygulanabilmesidir.>®

Aciklayict birdrnek vermek gerekirse, X ve Y'nin rasgele degiskenler oldugu
durumda, swrasiyla X ve Y finansal varliklarina sabit bir para yatwrmak istedigi
varsayilsm. Paranm bir kismin1 « kadar X'e ve geriye kalan 1-a Y'ye yatirilsin. Bu
iki varlik tizerindeki getirilerle ilgili degiskenlik oldugundan, yatirimin toplam riskini

veya varyansini en aza indirmek i¢in ¢ ‘nin ne olacagi belirlenmek istenir. Diger bir

57 James ve digerleri, s.184.

%8 Dilek Altag and Murat Cinko, ‘Bootstrap Yonteminin Ridge Regresyonda Uygulanmasi’, Uludag
Universitesi iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi Cilt XXII, Say1 1, 2003, 5.281-292.

% James ve digerleri, s.187
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deyisle Var(ax +(1—a)Y) minimize etmek istenir. Riskleri en aza indiren deger «

degeri asagidaki denklemle gosterilir.®

2

o, —0
a=— s 2 XY (2.4)
oy +oy =20,

o, =Var(X), o7 =Var(Y) ve oy, =Cov(X,Y)

Burada ’1 gostermektedir.

Gergekte, 04,0 ve o, degerleri bilinmez ancak X ve Y igin gegmis dlgiimleri
iceren bir veri kiimesi kullanilarak bunlarin tahminleri hesaplanir. Ustii sapkali olanlar

daha sonra, yatirimim varyansini en aza indiren « degeriyle tahmin edilebilir.

(2.5)

60 James ve digerleri, 5.187
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Sekil 2.6. Her bir grafik, X ve Y yatirimlar i¢in 100 tane gozlem igeren simiile

edilmis getiriyi gosterir.%

Sekil 2.6’da Soldan saga ve yukaridan asagiya, « icin elde edilen tahminler
0.576, 0.532, 0.657 ve 0.651'dir.

o tahmininin dogrulugu olgiilmek istenir. « 'nin standart sapmasini tahmin
etmek icin X ve Y yatirimlarindan 100 tane gozlem igeren simiile etme islemini tekrar
edilir ve « ’y1 denklem (2.5) 1.000 kere kullanilarak tahmin edilir. Bu similasyonlar
icin parametreler 65> = 1, 6,> = 1.25 Ve oxy = 0.5 olarak ayarlanir ve boylece a'nin

gercek degerinin 0.6 oldugu bilinir.

« i¢in tiim tahmini degerlerin ortalamasi

1 1.000
a=———> a =0,5996
1.000 =

61 James ve digerleri, s.188
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a =0,6 ’ya ¢cok yakindir. Tahminlerin standart hatasi da

J L 1f(éxr — &)’ =0,083 Olarak bulunur.
1.000-1 <

Bir bootstrap veri seti olusturmak i¢in veri kiimesinden rastgele bir sekilde n
gozlemli Z™ veri setini secilir. Ornekleme, iadeli olarak gerceklestirilir, yani ayni
gozlem, bootstrap veri seti bir kereden fazla yer alabilirr. ¢ " olarak adlandirilan ¢ 'nmn
yeni bir bootstrap tahmini olusturmak icin Z™’i kullanilabilir. Bu siireg, B farkli
bootstrap veri seti tretmek icin B kez tekrarlanir.(burada B biiyiik bir degeri ifade
etmektedir) Z™*,Z27,...Z"® *ye karsilik gelen o tahminleri &™,&7%,...,a " *dir. Boylece
elde edilen bootstrap tahminlerinin standart hatasi asagidaki formil kullanilarak

hesaplanir.®2

r=1

. 1 & e 1& )

Bu, orijinal veri kiimesinden tahmin edilen ¢ ’nin standart hata tahminidir.

62 James ve digerleri, s.189
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Obs X |Y
3 (53 |28 ol
1 |43 o
3 (53
Obs X |Y Obs | X 1Y
2
1 |43 [24 2|2 - .
2 |21 |11 >3 |28 _a
53 |28 | |43 |2 ;
t ;
Orjinal Veri (Z) : f
Obs |[X |Y T g
o
2 2.1 1.1
2 2.1 1.1
1 |43 |24

Sekil 2.7. n= 3 gozlem igeren kiigiik bir 6rnek iizerinde bootstrap yaklagiminin

grafiksel bir gésterimi.

Yukaridaki sekilde boostrap Orneklemesi {ii¢ gozlemli veri setinde

orneklendirilmistir.

2.2. Karar Agaclarinda Degerlendirme

Bu boliimde karar agaclar1 degerlendirmesinde ana kavram ve kalite kriterleri
tanitilacaktir. Daha ¢ok siniflandirma agaclarindaki degerlendirme kriterlerinden

bahsedilecektir.
2.2.1 Genelleme Hatas1

KA(S), S veri seti iizerinde egitilmis bir siniflandirma agacini temsil etsin.
KA(S)'nin genelleme hatasi, 6rnek uzaymin D dagilimina gore segilen bir 6rnegi yanlis

siniflandirma olasiligidir. Bir smiflandirma agacmin siniflandirma dogrulugu, 1 (bir)

28



eksi genelleme hatasidir. Egitim hatasi, smiflandirma agaci tarafindan yanhs sekilde

smiflandirilmis egitim kiimesindeki drneklerin yiizdesi olarak tanimlanir:5

(KA(S).S)= 3 L(v.KAGS)(x)  @27)

(x.y)eS

1 eger y;tKA(S)(x)
0 eger y:KA(S)(x)

L(y, KA<s><x>)={

Burada olarak tanimlanan 0-1 kayip

fonksiyonudur.

Egitim hatasi, genelleme hatasinin bir tahmini olarak almabilir. Bununla birlikte,
egitim hatasiin kullanilmasi, 06zellikle agacin egitim verisini asir1  Ogrenmesi

durumunda diisiik seviyelerde olma egilimindedir.%*
2.2.1.1 Dogruluk Olgiisiine Alternatifler

Dogruluk, smiflarin dengesiz dagildigi bir modeli degerlendirmek icin yeterli bir
Olcim degildir. Veri kiimesinde, azmlik sinif 6rneklerinden ¢ok daha fazla ¢ogunluk
smifi igerdigi durumlarda, her zaman cogunluk smifi secilebilir ve iyi bir dogruluk
performansi elde edebilir. Bu nedenle, bu durumlarda, hassasiyet ve 6zgullik élctimleri

dogruluk 6lglimlerine alternatif olarak kullanilabilir.

Smiflandirma problemlerinde 2 smifli bir bagimli degiskenin aldig1r degerler

pozitif negatif olarak kaydedilirse;

Duyarlilik (sensitivity) smiflandiricinin pozitif 6rnekleri ne kadar iyi tanidigini

Olcer.

dogru _ pozitif
pozitif

Duyarlilik = (2.8)

Burada dogru_pozitif, gercekte pozitif olan ve model tarafindan tahmin edilen pozitif

orneklerin sayisma karsilik gelir ve pozitif, gercekte olan pozitif rnek sayisidir.®®

83 Lior Rokach ve Oded Maimon, Data Mining With Decision Tree Theory and
Applications,2.Edition,World Scientific Publishing,2015, s.31
64 Rokach ve Maimon, .32
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Ozgulluk(specificity), smiflandiricinin negatif érnekleri ne kadar iyi tamidigin

Olcger.

dogru _ negatif

Ozgullik = -
negatif

(2.9)

Burada dogru negatif, gercekte negatif olan model tarafindan negatif olarak
tahmin edilen 6rneklerin sayisina karsilik gelir ve denklemdeki negatif, gercek negatif

ornek sayisidir.%®

Iyi bilinen bir baska performans olgiisii de kesinliktir (precision). Kesinlik
“pozitif” smif olarak smiflandirilan 6rneklerin gercekten “pozitif” oldugunu dlger. Bu
Olcl, tim bir veri kimesini siniflandirmak i¢in kullanilan smiflandiricilar

degerlendirmek i¢in yararhdir.

Kesinlik = 408 pozitif (2.10)
dogru _ pozitif + yanlis _ pozitif

Hassasivet

-
Kesinlik

Sekil 2.8. Duyarlilik-Kesinlik diyagrami®’

Yukar1 tanimlardan hareketle dogruluk, hassasiyet ve 0zgiilliigiin fonksiyonu olarak

tanimlanabilir.

65 Rokach ve Maimon, s.34
66 Rokach ve Maimon, s.34
67 Rokach ve Maimon, s.35
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pozitif + Ozgiilliik - negatif

Dogruluk = Duyarhilik - —— - — -
pozitif + negatif pozitif + negatif

(3.11)

2.2.1.2 Karmasikhk Matrisi (Confusion Matrix)

Karmasiklik matrisi, siniflandirma kuralinin 6zelliklerinin bir gostergesi olarak
kullanilir. Her sinif i¢in dogru veya yanlis smiflandirilmis 68elerin sayisini igerir. Ana
diyagonal Uzerinde, her smif igin dogru sekilde siniflandirilmis gézlemlerin sayisini
gorilebilir; diyagonal olmayan elemanlar, yanlis smiflandirilmis gézlemlerin sayisini
gOsterir. Bu matrisinin bir yarari, sistemin iki sinifi karigtirrp karistirmadigimi gérmenin

anlasilir olmasidir.

Test kimesindeki her ornek icin, ger¢ek smif, tahmin edilen smiflarla
karsilastirilir. Siniflandirici tarafindan dogru bir sekilde siniflandirilan pozitif (negatif)
bir 6rnek, bir DP (dogru negatif) olarak adlandirilir; yanlis smiflandirilan pozitif

(negatif) bir 6rnek, yanls negatif (yanls pozitif) olarak adlandirilir.®

Tablo 2.1. Hata matrisi gosterimi®®

Hata Matrisi
Tahmin edilen negatif Tahmin edilen pozitif
Negatif gozlemler a b
Pozitif gozlemler C d

Tablo 2.1°den yola ¢ikarak yukarida bahsedilen formiilleri asagidaki gibi yazabiliriz. ™

(a+d)

b Dogruluk = m

68 Rokach ve Maimon, s.36
69 Rokach ve Maimon, s.37
70 Rokach ve Maimon, s.37
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(b+c)

® Yanlw Simiflandirma Orani = —————
(a+b+c+d)

o Kesinlik =

d
b+d)

—

* Dogru Pozitif Oran(Duyarlilik) = (L
C

+d)

e Yanlis Pozitif Oran =
(a+b)

e Dogru Negatif Oran (Ozgiilliik) =

(a+b)

e Yanlws Negatif Oran =

C
(c+d)
2.2.1.3 Smirh Kaynaklar Altinda Siniflandirici Degerlendirme

Yukarida belirtilen degerlendirme Olgiitleri, olasilikli siniflandiricilar sinirl bir
kotaya dahil edilecek nesneleri segcmek i¢in kullanildiginda yetersiz kalmaktadir. Bu,
fayda-maliyet unsurlar1 gerektiren kaynak kisitlamalar1 nedeniyle gercek yasam
uygulamalarinda ortaya ¢ikan yaygin bir durumdur. Kaynak smirlamalari, sistemin tim
orneklerinin secilmesini engeller. Ornegin, dogrudan pazarlama uygulamalarinda,
listedeki herkese mail gondermek yerine, pazarlama calismalarinda sinirli bir kota
uygulanmasi, yani pazarlama biitgesini asmadan olumlu cevap verme olasiligi en

yiiksek olan kitlenin hedeflenmesi gerekir.”

Karar verici, siniflandiricinin beklenen performansmi degerlendirmek ister.
Ornegin, baz1 iilkelerde, bir devlet iiniversitesinde belirli bir boliim icin kabul
edilebilecek lisans Ogrencilerinin sayisi smirhidir. Belirli bir yil i¢in gergek kota,
hiikiimet biit¢esi de dahil olmak tizere farkli parametrelere gore belirlenir. Bu durumda

karar verici, gercek kota boyutunu bilmemekle birlikte bagvuru sahiplerini segcmek icin

" Rokach ve Maimon, s.37
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birkag siniflandirict ile degerlendirmek ister. En uygun siniflandirictyr 6nceden bulmak
onemlidir ¢iinkii se¢ilen siniflandirici, 6nemli 6zelliklerin ne oldugunu, yani basvuru

sahibinin kayit ve kabul biriminin saglamasi gereken bilgileri belirleyebilir.

Olasiliksal siniflandiricilarda, yukarida bahsedilen hassasiyet ve kesinlik

tanimlar1 genisletilebilir ve bir olasilik esigi olan z’nin bir fonksiyonu olarak
tanimlanabilir. Eger bir siniflayiciy1 {<X1, yl>,...,<xn, yn>} olan gbézlemden olusan belirli

bir test setine gore degerlendirirsek, burada x; 6rnek i'nin giris 6zelliklerini temsil eder

ve yj gergek smifini(pozitif veya negatif) temsil eder.

H<Xi’ Yi> : ﬁKA(pOS|Xi)>T, y, = pos}‘

; 2.12)
H(xi, Y ) Pea (POS|X ) > 7 }‘

Kesinlik (z) =

H<Xi' Vi) Paa(POS|X ) > 7.y, = pos}‘

(2.13)
{(x.yi):ys = pos ||

Hassasiyet(7)=

Burada KA, xi gozleminin kosullu olasihigini If’KA(pOS|Xi), “pozitif” olarak

tahmin etmek icin kullanilan olasiliksal bir siniflandiriciy1 temsil eder.

Genelde esik deger 0,5 olarak alinir, bu da bir gozlemin "pozitif" olarak tahmin
edilmesi icin  0,5'ten yiiksek olmas1 gerektigi anlamma gelir. 7 degerinin
degistirilmesiyle, pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin sayisi kontrol edilebilir.

Boylece, 7 istenen bir kota biiyiikliigiine ayarlanabilir.”

Yukaridaki tartisma, smiflandirma probleminin ikili oldugu varsayimina
dayanmaktadir. ikiden fazla smifin oldugu durumlarda, bir smifin digerleriyle

karsilastirilmasiyla analizin kolaylikla yapilabilmesi miimkiindiir.

2 Rokach ve Maimon, s.38
73 Rokach ve Maimon, s.39
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2.2.1.3.1 ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)

ROC egrileri, dogru pozitif ile yanlis pozitif oranlar arasindaki iligkiyi
gostermektedir.’* X ekseni yanlis pozitif bir orani temsil eder ve Y-ekseni dogru pozitif
orani temsil eder. ROC egrisindeki ideal nokta (0,100), yani tiim pozitif drnekler dogru

olarak smiflandirilir ve negatif 6rnekler pozitif olarak yanlis siniflandirilmaz.

3
Dogru Pozitif e

ram 0s /

0.4

=
—

0.2 0.4 0.8 1 Yanlhs Pozitif
Oran

Sekil 2.9. ROC egrisi diyagrami’

ROC digbiikey govdesi, optimal smiflandiricilart tanimlamak igin gliclii bir
yontem olarak da kullanilabilir.”® ROC egrilerinin bir ailesi verildiginde, ROC disbiikey
govdesi, ROC alanmin kuzey-bati smirma dogru olarak daha fazla olan noktalar:

icerebilir. Boylelikle iyi siniflandirma yapilmis oldugu sdylenebilir.”’
2.2.1.3.2 Egri Altinda Kalan Alan (Area Under Curve) (AUC)

Belirli bir sabit kota kullanmadan olasiliksal bir modelin degerlendirilmesi
onemlidir. Daha 6nce s6zii edilen ROC egrilerinin kullanilmas1 sorunlu olabilir. Bu tiir
Olciitler, “en iyi model hangisi?” sorusuna kesin bir cevap verebilir, ancak sadece bir
model egri uzayma hakim olursa, diger tiim modellerin egrilerinin altinda ya da tiim

grafik alan1 boyunca bu egriye esit oldugu anlamina gelir. Eger hakim bir model yoksa,

74 Foster Provost and Tom Fawcett, ‘ Analysis and Visualization of Classifier Performance: Comparison
under Imprecise Class and Cost Distributions’, KDD-97 Proceedings, (1997), s.43-48.

® Rokach and Maimon,s.39

76 Foster Provost and Tom Fawcett, ‘Robust Classification for Imprecise Environments’, Machine
Learning, 42.3 (2001), 5.203-231 <https://doi.org/10.1023/A:1007601015854>.

" Rokach ve Maimon, s.39
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0 zaman ROC egrisini kullanarak bu soruya cevap verilemez. Elbette, pratikte tam
anlamiyla en iyi model yoktur. Verilen en iyi cevap, bir modelin digerlerinden daha iyi
performans gosterdigi alanlarla ilgilidir. Sekil 2.10'da gosterildigi gibi, her model farkl
alanlarda farkli degerler almaktadir. Model performansinin tam bir diizenine ihtiyag

varsa, baska bir 6l¢iim kullanilmalidir.”

ROC egrisinin altindaki alan (AUC), segilen karar kriterinden ve Onceki
olasiliklardan bagimsiz oldugu i¢in, smniflandirict performans: agisindan yararli bir
metriktir. AUC karsilastirmasi, siniflandiricilar arasinda bir hakimiyet iligskisi kurabilir.
ROC egrileri kesisiyorsa, toplam AUC, modeller arasindaki ortalama bir karsilastirma
yapabilir.”® Diger 6l¢iimlerin aksine, ROC egrisinin altindaki alan (AUC) egitim setinin
dengesizligine bagli degildir.®® Dolayisiyla, iki smiflandiricinin AUC degerlerinin
karsilastirilmasi, yanlis smiflandirma oranlarmin karsilastirilmasindan daha adil ve

bilgilendirici niteliktedir.8!

Dogru Pozitif
r

| ey I

-

‘?-ﬁ - -.h-.-.___..--'.'.‘-‘

/{‘:r‘f
0.6 /
0.4 .

/
0.2
L
Yanhs Pozitif
0.2 0.4 0.6 LR |

Sekil 2.10. Egrilerin {istiinliik alanlar1.

ROC egrisi, modellerin tam bir sirasini degil, hakimiyet alanlarin1 veren bir

olcti ornegidir. Bu Ornekte, esit olarak kesikli ¢izgili yesil egri yanlis pozitif (YP) < 0,2

8 Rokach ve Maimon, s.43

79 Sauchi Stephen Lee, ‘Noisy Replication in Skewed Binary Classification’, Computational Statistics and
Data Analysis, 34.2 (2000), s.165-191 <https://doi.org/10.1016/S0167-9473(99)00095-X>.

80 Aleksander Kolcz, Abdur Chowdhury, and Joshua Alspector, ‘Data Duplication: An Imbalance
Problem?’, 2003 <https://doi.org/10.1.1.72.8356-1>.

81 Rokach ve Maimon, s.43
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icin en iyisidir. Mavi renkli egri 0,2<YP<0,4 icin en iyisidir. Noktali ¢izgi kirmiz1 egri
0,4 <YP < 0,9 i¢in en iyisidir ve 0.9'dan 1'e kadar kesikli ¢izgi modeli en iyisidir.

2.3. Bolinme Kriterleri

Cogu karar agacinda ayirma islevleri tek degiskenlidir, bir i¢ diiglim tek bir

Ozelligin degerine gore boliiniir. Sonug olarak, karar agaci boliinmeyi gergeklestirecek

en iyi 6zniteligi (bagimsiz degiskeni) arar.?

2.3.1 Katisikhik (Safsizhik) Tabanh Kriter
K tane ayrik degere sahip bir rastgele degisken X verildiginde,

P=(P Perven pk)’ye gore dagilim gosteren bir safsizlik (katisiklik) Olciisii olan

& :[0,1]k —> R(0) asagidaki kosullar1 saglayan bir fonksiyondur.

e ¢(P)>0.

e Eger p, =1 yapacak sekilde bir i bileseni varsa ¢(P) minimumdur.
e Eger Vi, 1<i<k, p :% ise ¢(P) maksimumdur.

e ¢(P) P’nin bilesenlerine gore simetriktir.

e ¢(P) tanimlandig: aralikta siirekli ve tiirevlidir.

Olasilik vektoriiniin 1 bileseni varsa (degisken x yalnizca bir deger alir),
degisken saf olarak tammlanir. Ote yandan, tiim bilesenler esitse, katisiklik seviyesi

maksimuma ulasir.

Bir egitim seti S verildiginde, bagimli degisken y'nin olasilik vektorii su sekilde

tanimlanir: %3

82 Rokach ve Maimon, s.61
83 Rokach ve Maimon, s.62
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o, S
Y=Cgom(y) ‘

S

_ ‘Gv:cls‘

B(8)=| g

(2.14)

Ayrik dznitelik ai’den dolayr béliinmenin iyiligi, v, ; edom(a,) degerlerine

gore S'nin bolumlenmesinden sonra hedef 6zniteligin (bagimli degiskenin) safsizliginda

(katisikliginda) bir azalma olarak tanimlanir:

|dom(a ) Oy, =V j S‘

20(a.5)=¢(P,(5))- 2, g

(R (0,8))  (219)

2.3.2 Entropi

Bir sistemdeki belirsizligin 6lclisiine entropi denir. Enformasyon teorisinde
genellikle Shannon Entropisi olarak da ifade edilen entropi, tesadiifi bir degiskendeki
belirsizligin Ol¢iisiidiir. Diger bir deyisle Ongoriilemezligin (rastlantisalligin) bir
Olclsiidur. Entropi tipik olarak bit, nat veya ban gibi birimlerle dlculir. Nit veya nepit
olarak da isimlendirilen nat, enformasyonun veya entropinin 2 tabanli logaritma yerine,
e tabanli dogal logaritma ile hesaplanmasi ile elde edilen sonucun birimidir. Benzer

sekilde hesaplamalar 10 tabanli logaritma ile yapildiginda elde edilen sonucun birimi
ban olarak isimlendirilir. S bir kaynak olsun. Bu kaynagin {ml, m,,...,m,} olmak tizere
n tane mesaj Uretebildigi varsayilsin. Tiim mesajlar birbirinden bagimsiz olarak iiretilir
ve mi mesajlarmim iretilme olasiliklart pi olsun. P={p1, P-... Py} dagilimina sahip

ciktilar Ureten S kaynaginin entropisi H(S) asagidaki gibi hesaplanir.®*

n
H(S)=-Yplogy”  (216)
i=1
Eger veri serisi tamamen homojen ise entropi sifirdir ve 6rneklem esit olarak

bélundrse entropisi birdir.

8 Claude E Shannon, ‘A Mathematical Theory of Communication’, The Bell System Technical Journal,
27.July 1928 (1948), 5.379-423 <https://doi.org/10.1145/584091.584093>.
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Sekil 2.11. Olasilik degerlerine gore entropi egrisi

Bir degiskenin entropi Olclisti ne kadar fazla ise, o alan icin elde edilen
sonuclar da o derece belirsizdir. Bu nedenle karar agaglarini olusturmaya baslarken kok

diigiim olarak entropi 6lgiisii en az olan degiskenler kullanilir.®
2.3.3 Bilgi Kazanc1 (information Gain)

Bilgi Kazanci, entropi Ol¢iimiinii katigiklik Ol¢timii olarak kullanan (bilgi
teorisinden kaynaklanan) katisiklik (safsizlik) tabanli bir kriterdir.%® Hedef niteligini
(bagimli degisken) ifade eden T, hedef niteligi olmayan (bagimsiz degisken) bir X
degiskenin degerine bagh olarak T,,T,,..., T, alt kiimelerine ayrilirsa, T’nin bir elemaninin

smifin1 belirlemek igin gerekli bilgi, T; ’nin bir elemaninin sinifinin belirlenmesinde gerekli
olan bilginin agirlikli ortalamasi kabul edilir. Bu tanima bagli olarak T’nin bir elemanimnin
smifin1 belirlemek i¢in gerekli bilgi asagidaki sekilde hesaplanir:®’
n TI
H(X,T)zZ?H (T)) (2.17)

i=1

% Giilpnar,s.75
86 Rokach and Maimon, s.62
87 Ozkan, s.58
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Burada H(T;), Ti degiskenine bagli olarak hesaplanan entropi degeridir. T veri
tabanmi X testine gore bolmekle elde edilen bilgileri 6lgmek icin ‘kazang Olgiitii (Bilgi

Kazanci)’ ad1 verilen bir dlgiite bagvurulur. Bu 6lclt asagidaki sekilde tanimlanir:
Kazang(X,T)=H(T)-H(X,T) (2.18)

Burada ayirma islemi yapilirken Kazang (X,T) degeri en yiiksek olan degisken

segilerek kazanci maksimize edebilecek X testinin se¢ilmesi amagclanir.%®

2.3.4 Gini indeksi

Karar agaclarmda kullanilan Gini indeksinin Italyan istatistik¢i ve sosyolog
Corrado Gini tarafindan 1912 yilinda yayimlanan Variabilitia’> e mutabilitia’ isimli
makalesinde aciklanan ve bulucusuna atfen Gini Katsayisi, Gini Endeksi olarak
isimlendirilen ve milli gelirin ililke yasayanlar1 arasindaki istatistiki paylasimini 6lgen

endeks ile karsilastirilmamasi gerekir.®°

Gini endeksi, hedef 6zellik (bagimli degisken) degerlerinin olasilik dagilimlari
arasindaki ayrigmalar1 Olgen katisiklik (safsizlik) temelli bir 6lghttar. Gini indeksi,

asagida verilen adimlara sahiptir. %

Gini(y,S)=1- ).

(2.19)
yesomty)|  |S]

Sonug olarak, ai Ozniteligini se¢mek i¢in degerlendirme kriteri su sekilde

tanimlanir:

e o ‘O'ai:v ,S‘
GiniGain(a;,S) =Gini(y,S)- Z i
wyoma) ||

Gini(y,o,., S) (220

Bu algoritma, nitelik degerlerinin sag ve solda olarak olmak {izere 2 boliime

ayrilmasi esasma dayanmaktadir.%!

8 Ozkan, s.58
8 Akpinar, Data: Veri Madenciligi Veri Analizi, s.212
% Rokach ve Maimon, s.63
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Nitelikler i¢in hesaplanan Gini degerleri i¢inden en kii¢iik olan secilir ve

bolinme bu degisken ilizerinden yapilir.
2.3.5 Kazan¢ Orani

Hedef niteligini (bagimli degisken) ifade eden T, hedef niteligi olmayan (bagimsiz
degisken) bir X degiskenin degerine bagli olarak T,,T,,...,T,

. alt kiimelerine ayrilirsa

kazang orani, bilgi kazancini asagidaki gibi normallestirir.%

Kazang(X;,T)

Entropi (X;,T) (2.21)

Kazang Oran:(X;,T) =

Payda sifir oldugunda bu oran tanimlanmaz. Ayrica, oran paydanin ¢ok
kiigiik oldugu nitelikleri destekleme egiliminde olabilir. Buna gore, oranim iki
asamada yapilmasi dnerilmektedir. Ik olarak, tiim &zellikler i¢in bilgi kazanci
hesaplanir. En azindan ortalama bilgi kazaniminin yani swra gerceklestirilmis
Oznitelikleri dikkate almanin bir sonucu olarak, en iyi oran kazanimini elde eden
Oznitelik secilir. Quinlan (1988) kazanim oraninin, hem dogrulukta hem de
smiflandirict karmasikligi agisindan basit bilgi kazanci kriterlerinden daha iyi

performans gosterdigini belirtmistir.
2.3.6 Ikili Kriter — Binary Criteria

Ikili kriter, ikili karar agaclar1 olusturmak icin kullanilir. Bu &l¢iim, girdi

Ozniteliginin (bagimsiz degiskenin) alaninin iki alt alana bdliinmesine dayanir.
B(a,dom,(a),dom,(a),S), dom,(a) ve dom,(a )’ nin karsilik gelen alt bélgeleri
oldugunda, S 6rnegi Uzerinde Oznitelik (degisken) a; i¢in ikili kriter degerini gosterir.
Oznitelik alanmin iki karsilikli ayrik ve kapsamli alt alana en uygun sekilde ayrilmasi

icin elde edilen deger, dznitelikleri karsilastirmak icin kullanilir.%

B (a,S) max  B(a,dom (a) dom,(a),S) (2.22)

- vdom (a; );dom, (a;)

%1 Ozkan, s.106

92 J.Ross Quinlan, C4.5 Programs For Machine Learning, California, Morrgan Kaufman Publisher, 1993,
s.23

% Rokach ve Maimon, s.65
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2.3.7 Twoing Kriteri

Hedef 6zniteligin (bagimli degisken) etki alani genis oldugunda Gini indeksi
sorunlarla karsilasabilir.**Bu gibi durumlarda, twoing kriteri adi verilen ikili kriter

kullanilabilir.
Algoritma su sekilde calismaktadir.*®
Adim 1

a) Niteliklerin igerdigi degerler g6z Oniine alinarak egitim kiimesi iki ayr1
dala ayrilir. Bunlara aday boliinme adi verilir. Bir t diigiimiinde sol ve
sag olmak tizere iki ayr1 dal bulunur. Bu boliimlenen kiimeler tso Ve tsug

bicimindedir.

b) Aday bolumlerin her biri i¢in Psor Ve p(j|tsol) olasiliklar1 hesaplanir. S6z
konusu olasiliklar asagida verilmektedir. Burada p(j|tso) ifadesi bir j
smif degerinin sol tarafdaki boliinmede olma olasiligin1 verir. S0z
konusu j degerleri siif degerlerinin yer aldigi nitelik olarak g6z oniine

almir.

_ t,,’daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik sutunundaki tekrar sayus: (2.23)

Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi

sol

t.,,’daki kayitlarin j simiflart sayist

= _ (2.24)
+ dakiherbir nitelik degerinin ilgili nitelik situnundaki tekrar sayzs:

P(jltsol):t

c) Aday bolumlerin her biri icin Py.g Ve p(j|tsag) olasiliklar1 hesaplanir. S6z
konusu olasiliklar asagida verilmektedir. Burada p(j|tsg) ifadesi bir j

smif degerinin sag tarafdaki boliinmede olma olasiligmi verir.

t.,; daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik sutunundaki tekrar sayus:

psag -

Egitim kiimesindeki kayitlarin sayis (2.25)

% Leo Breiman and others, Classification And Regression Trees, Chapman & Hall/CRC Texts in
Statistical Science Series, 1984, s.105 i <https://doi.org/10.1002/widm.8>.
% Ozkan, s.89
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] t.,, daki kayitlarin j simiflart sayist
(il)- : @29

t.; daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar says:

a. ®(s|t), tdiigimiindeki s aday bolinmelerinin uygunluk 6lgtsi

olsun. S6z konusu uygunluk dlciisii su sekilde hesaplanir.

n

CD(S“) = 2pso| psag'z

=

P(ilt,)~P(ilt,) 2.27)

b. ®(s|t) degerleri hesaplandiktan sonra iginde en blytiik olan

secilir. Bu degerin ilgili oldugu aday boliinme satir1 bize

dallanmanm yapilacagi satir1 bildirecektir.

c. Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra bu adima iligkin olan

karar agaci cizilir.
Adim 2

Algoritmanin birinci adimina doniilerek agacm alt kiimesine ayni islemler

uygulanir.
2.4. Budama Keriterleri

Karar agaglar1 6greniminde budama (pruning) siireci, bir bakima karar
agaclarmin optimize edilme siirecidir. Budama siireci, dogal agaglarda oldugu gibi
agacin daha saglikli olabilmesi i¢in, giderek incelen dallarin kesilmesi islemidir. Dogal
stirecten farki, uzaklastirilan yaprak veya dallarda bulunan nesnelerin, hiyerarsik yapi
icerisinde kendilerinden daha {istte yer alan diiglimlere ilave edilmesidir. Bir karar
agacinm biliylimesi onceden tanimlanan kriterlere uygun bir bicimde sona erdirilebilir.
Diger bir stratejide bu kriterler olabildigince esnek tutularak agacin karar agaclarinin

olabildigince biiyiimesi ve daha sonra optimize edilmesi saglanir.%

% Akpinar, Data: Veri Madenciligi Veri Analizi, s.217
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2.4.1 Durdurma Kriteri

Bir durdurma Kkriteri tetiklenene kadar aga¢ biiyiime devam eder. Bu durum
regresyon analizindeki gibidir yani adim adim regresyon simiilasyonlar1 belirli bir
noktay1 gectikten sonra, ek degiskenlerin eklenmesi R?'nin (determinasyon katsayisi)
cok az bir degisim meydana getirebilir. Bu durum agaglarda, bir aga¢ igin, dogru
biiytikliikteki agagtan daha yiiksek bir yanlis siniflandirma oranina sahip olmasi olarak
ifade edilir.%’

Asagidaki kosullar ortak durdurma kurallaridir:®®

e Egitim kiimesindeki tiim 6rnekler hedef degiskenin tek bir degerine ait

oldugunda,
e Maksimum agag¢ derinligine ulasildiginda,

e Terminal diigiimiindeki vaka sayisi, st diigiimler igin minimum vaka

sayisindan daha az oldugunda,

e Diigiim boliinmiigse, bir veya daha fazla alt diigiimdeki vaka sayisi, alt

digiimler igin minimum vaka sayisindan daha az oldugunda,

e Eniyi bolme kriteri belirli bir esikten daha biiyiik olmadiginda,

Agac biiylimeyi durdurur. Durma kriterleri agag¢ biiyiimesini durduran nispeten kaba bir
yontem iken, yapilan ¢alismalar agacin performansini diistirmeye egilimli olduklarini
gostermistir. Biiylimeyi durdurmak i¢in alternatif bir yaklasim, agacin biiylimesine izin

vermek ve daha sonra onu en uygun biiyiikliige geri getirmektir. %
2.4.2 Sezgisel Budama (Heuristic Pruning)

Dar (kritik) durma kriterlerini kullanmak, kiigiik ve eksik Ogrenmis karar

agaclar1 yaratma egilimindedir. Ote yandan, gevsek (hafif) durdurma kriterleri

%7 Breiman ve digerleri, $.60
9 Rokach ve Maimon, s.69
9 Rokach ve Maimon, s.69
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kullanmak, egitim setini asir1 6grenmis biiyiik karar agaclar1 liretme egilimindedir. Bu
ikilemi ¢6zmek i¢cin Breiman ve arkadaslar1 (1984), gevsek bir durdurma Olgiitiine
dayanan ve karar agacinin egitim setine asir1 dgrenmesine izin veren bir budama
metodolojisi gelistirmistir. Daha sonra, asir1 6grenmis agag, genelleme dogruluguna

katkida bulunmayan alt dallar1 kaldirarak daha kiiciik bir agaca dogru budanir. 1%

Budamanin diger bir 6nemli 6zelligi Bohanec ve Btratko (1994) tarafindan
sunulan “basitlik i¢in ticaret dogrulugu” dir. Amag, yeterince hassas, kompakt bir
konsept agiklamasi yapmak ise, budama oldukga faydalidir. Bu slre¢ i¢inde ilk karar
agac1 tam olarak dogru oldugu i¢in, budamis bir karar agacinin dogrulugu, ilk agaca ne

kadar yakm oldugunu gosterir.10t

Karar agaclarinin budamasi i¢in ¢esitli teknikler vardir. Cogu, diiglimlerin
yukaridan asagiya veya asagidan yukariya dogru hareket etmesini saglar. Bu islem

belirli bir kriteri iyilestirirse bir diigiim kesilir.%?
2.4.2.1 Maliyet-Karmasikhik Budama (Cost Complexity Pruning)

Maliyet karmasikligi budama (zayif baglanti budama veya hata karmasikligi
budama olarak da bilinir) iki asamada ilerler.. Ilk asamada bir dizi agac To, T h Ty

egitim verileri tizerinde insa edilir burada To budama Oncesi orijinal aga¢ ve Tk Kok

agacidr.!%®

Ikinci asamada, bu agaglardan biri, genelleme hatasi tahminine dayali olarak

budanmis agag olarak secilir.

Ti+1 agacy, bir 6nceki agagta Ti bulunan alt agaclarm bir veya daha fazlasinin
uygun yapraklarla degistirilmesiyle elde edilir. Budanmis olan alt agaclar, budanmis

yaprak bagina goriinen hata oranindaki en diisiik artis1 saglayanlardir:

100 Rokach ve Maimon, s.69

101 Marko Bohanec and Ivan Bratko, ‘Trading Accuracy for Simplicity in Decision Trees’, Machine
Learning, 15.3 (1994), 5.223-250 , <https://doi.org/10.1023/A:1022685808937>.

102 Rokach ve Maimon, s.70

103 Rokach ve Maimon, .70
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_ &(pruned (T,t),S)-&(T,S)
leaves (T )| - [leaves ( pruned (T t))|

(2.28)

Burada ¢(T,S) S veri seti (zerinde T afaciun hata oranmi gdsterir ve
|Ieaves(T )| T’deki yaprak sayismi gosterir. pruned(T,t) T igindeki diigiim t’nin

uygun bir yaprak ile degistirilmesiyle elde edilen agac1 gosterir.1%

Ikinci asamada, her budanmis agacin genelleme hatasi tahmin edilir. En iyi
budanmis aga¢ daha sonra secilir. Verilen veri kiimesi yeterince biiyiikse, veri setinin
bir egitim setine ve bir budama setine ayirmasi onerilir. Agaclar egitim seti kullanilarak
inga edilir ve budama setinde degerlendirilir. Diger yandan, eger verilen veri kiimesi
yeterince biiylik degilse, hesaplama karmasikligi ile ilgili sdylemlere ragmen capraz

dogrulama metodolojisini kullanilmas1 6nerilir.

2.4.2.2 Azaltilmms Hata Budama (Reduced Error Pruning)

Azaltilmis hata budama olarak bilinen karar agaglar1 i¢in basit bir tekniktir,
Quinlan (1987) tarafindan dnerilmistir. I¢ diigiimler alttan iiste dogru gecis yaparken,
algoritma en sik smifla degistirmenin, agaglarin dogrulugunu azaltmamasimi belirlemek
i¢in her bir i¢ diigiimii kontrol eder. Dogruluk azalmazsa diigiim budanir. Prosedir daha

fazla budamanm dogrulugu azaltana kadar devam eder.'®

Dogrulugu tahmin etmek i¢in, Quinlan (1987) budama setinin kullanimini
onermektedir. Bu prosediriin belirli bir budama setine gore en kiicik dogru alt agag ile

bittigi gosterilebilir.
2.4.2.3 Minimum Hata Budama (Minimum Error Pruning) (MEP)

Niblett ve Bratko (1986) tarafindan Onerilen MEP, i¢ diigiimlerin asagidan
yukariya gecisini igerir. Bu teknik, her diigiimde, budama ile ve bulamayan 1-olasilik

hata orani tahminini karsilastirmaktadir. 1-olasilik hata orani tahmininin frekanslarmni

104 Rokach ve Maimon, s.70
105 Rokach ve Maimon, s.70
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kullanarak basit olasilik tahminini diizenler. S, yaprak t'ye ulasan 6rnekleri gosterirse,

bu yapraktaki beklenen hata orani soyledir:1%

(1)1 may [CaSLrPARr(y=c)

2.29
¢ <dom(y) |S,|+1 (2.29)

Burada Papr(y=c;) Ci degeri i¢in y’nin dnsel olasiliidir ve | dnsel olasiliga

verilen agirlig1 gosterir.

I¢ diigiimiin hata orani, alt dallarinin hata oranmnm agirlikli ortalamasidir.

Agirlik, her daldaki 6rneklerin oranma gore belirlenir.

Hesaplamalar yapraklara kadar tekrarli olarak yapilir. Bir i¢ diiglim budanirsa,
bu bir yaprak olur ve hata oran1 dogrudan son denklem kullanilarak hesaplanir. Sonug
olarak, belirli bir i¢ diiglimii budamadan ve sonra hata oranmi karsilastirilabilir. Bu

diigiimiin budamasi hata oranini artirmazsa, budama kabul edilir.

2.4.2.4 Kotumser Budama (Pessimistic Pruning)

Kotiimser budama, budama setinin veya capraz dogrulamanin gerekliligini

ortadan kaldirir ve bunun yerine kétiimser istatistiksel korelasyon testini kullanir. %’

Temel fikir, egitim seti kullanilarak tahmin edilen hata oranmin yeterince
giivenilir olmamasidir. Bunun yerine, binom dagilimi i¢in devamlilik diizeltmesi olarak

bilinen daha gercekei bir dlgiim kullanilmalidir:®

[leaves (T )|

15 (2.30)

&(T,8)=¢(T,S)+
Ancak, bu diizeltme hala iyimser bir hata orani iretiyor. Sonug olarak, Quinlan

hata orani bir referans aga¢ kabul edilebilir bir standart hatada ise, dahili bir diigiim

t’nin budanmasini 6nermektedir.

106 Rokach ve Maimon, s.71

107 J, R. Quinlan, ‘Simplifying Decision Trees’, International Journal of Man-Machine Studies, 27.3
(1987), 5.221-234, <https://doi.org/10.1016/S0020-7373(87)80053-6>.

108 Rokach ve Maimon, s.71
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&'(‘pruned (T,t),S)Sg'(T,S)+\/SV(T’S).(l:;'_g'(T'S)) (2.31)

Son durum oranlar i¢in istatistiksel giiven araligma dayanir. Genellikle, son
kosul, T kokleri i¢ diigiim olan t bir alt agaci ifade eder ve S, egitim setinin t diiglimiine

karsilik gelen kismini belirtir.

Koétumser budama isleyisi, i¢ diigiimler tizerinde yukaridan asagiya dogru
gerceklesir. Bir i¢ diigiim budanirsa, tiim alt diigimleri budama igsleminden ¢ikarilir ve

bu da nispeten hizli bir budama ile sonuglanir.'%

2.4.2.5. Hata Tabanh Budama (Error-Based Pruning) (EBP)

EBP, kotimser budamanin gelismis halidir. Kétiimser budamada oldugu gibi,
hata orani, oranlar i¢in istatistiksel giiven aralimimn st smnir1 kullanilarak tahmin

edilir.110

f0s (T.S)=&(T.S)+2Z, .\/8'(T’S)'(|1S|_g'(T’S)) (2.32)

Burada £(T,S) S egitim seti iizerindeki T agacmin yanls siniflandirma

hatasin1 gosterir. Z standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonunun tersidir ve «

istenen 6nem seviyesidir.

Alt agag (T, t)[subtree(T,t)], diigiim t tarafindan olusturulan alt agaci belirtir.
Maxchild(T, t) t'nin en sik goriilen ¢ocuk diigiimiinii gosterir (yani S deki orneklerin
cogu bu ¢ocuga ulasir.) St, S'deki tiim diigiimleri t noktasina ulastiran tiim 6rnekleri
gostersin. Prosediir asagidan yukariya tiim diigiimleri caprazlar ve asagidaki degerleri

karsilastirir: 1t

109 Rokach ve Maimon, s.72
110 Rokach ve Maimon, s.72
111 Rokach ve Maimon, s.72
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1) & (subtree(T,t),S,)
2) & pruned (subtree(T,t).t),S,)

3) ey (subtree(T, maxchild (T,t)),S )

! “maxchild(T t)

En diisiik degere gore, algoritma ya agacin tepesini diiglimsiiz olarak birakilir ya da

diigiim t alt kokdyle birlikte maxchild(T, t) ile degistirir.

2.4.2.6. Budama Yontemlerinin Karsilastirtlmasi (Comparison of Pruning
Methods)

Cesitli  arastirmalar, farkli  budama  tekniklerinin  performansini
karsilagtirmaktadir. Sonuglar, baz1 yontemlerin (maliyet karmasiklik budama, azaltilmig
hata budama gibi) asiri-budama egiliminde oldugunu, yani daha kiigiik fakat daha az
dogru karar agaglar1 olusturdugunu gostermektedir. Diger yontemler (hataya dayali
budama, kotiimser hata budamasi ve minimum hata budamasi gibi) az budama
egilimindedir. Karsilastirmalarin ¢ogu, diger budama yontemlerinden daha iyi
performans gosteren bir budama yonteminin olmadigmi ortaya ¢ikarnustir.**? Bir veri
seti iizerinde 1yi ¢alisan budama yontemi baska bir veri seti lizerinde kotli sonuglar

verebilir.

112 Rokach ve Maimon, s.72
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3.BOLUM

KARAR AGACI ALGORITMALARI

Karar agaglarmi 6grenmek icin gelistirilmis olan algoritmalarin ¢ogu, olasi
karar agaclarinin uzandig1 yerde yukaridan asagi, aggozlii bir arama yapan bir ¢ekirdek
algoritmasinda varyasyonlardir.}*® Bu bélimde, 1D3, C4.5 ve CART dahil olmak iizere,
popiiler karar agaci indiiksiyon algoritmalarindan bazilarmi1 kisaca gbdzden
gecirilecektir. Bahsedilecek algoritmalarm tiimii, 6nceki bolimlerde daha once tarif
edilmis olan boliinme kriteri ve budama yontemlerini kullanmaktadir. Bu nedenle, bu
bolimin amaci, her algoritmanin hangi kriteri kullandigini ve her bir algoritmanin

avantaj ve dezavantajlarinin neler oldugunu belirtmektir.
3.1. Iterative Dichotomiser 3 (ID3)

ID3 algoritmasi gok basit bir karar agaci algoritmas1 olarak kabul edilir.'!*
Bilgi kazanimini bir bolme kriteri olarak kullanilarak, tim o6rnekler tek bir hedef
Ozellige ait oldugunda veya en iyi bilgi kazanimi sifirdan biiyiikk olmadiginda ID3
algoritmasi biliyiimeyi keser. ID3 herhangi bir budama prosediirii uygulamaz, sayisal
nitelikler veya eksik degerleri islemez. ID3'in ana avantaji sadeligidir. Bu sebepten
dolayr ID3 algoritmas1 siklikla 6gretim amag¢li kullanilmaktadir. Bununla birlikte,

ID3'{in baz1 dezavantajlar1 vardir.}*®

1) ID3, optimal bir ¢oziimii garanti etmez, acgozlii bir strateji kullandigi
icin yerel optimumlarda sikisabilir. Lokal optimumdan kagmmak igin,

arama sirasinda geri izleme kullanilabilir.

2) ID3, egitim verilerini ezberleyebilir. Asir1 6grenmeyi (ezberlemeyi)
onlemek i¢in daha biiyiik olanlara gore daha kiigiik karar agaglar1 tercih
edilmelidir. Bu algoritma genellikle kiigiik agaclar iiretir, ancak her

zaman miimkiin olan en kiigiik agaci iiretmez.

113 Alpaydin, s.55

114 J. R. Quinlan, ‘Induction of Decision Trees’, Machine Learning, 1.1 (1986), 81-106
<https://doi.org/10.1023/A:1022643204877>.

115 Rokach ve Maimon, .77
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3) ID3 nominal nitelikler igin tasarlanmistir. Bu nedenle, strekli veriler

nominal (ikili) verilere donistiiriildiikten sonra kullanilabilir.

Yukaridaki dezavantajlar nedeniyle, uygulamacilarin ¢ogu ID3 yerine C4.5
algoritmasimi tercih etmektedir. Clinkii C4.5, ID3 algoritmasinin dezavantajlarmin

kapatmaya calisan bir yontemdir.
3.2.C45

Quinlan tarafindan sunulan ID3'{in gelismis hali C4.5, bolinme kriteri olarak
kazang oranini kullanir. Bélinme, boliinecek 6rneklerin sayisi belirli bir esigin altinda

oldugunda durur. Hataya dayali budama, biliyiime asamasindan sonra gerceklestirilir.

C4.5 sayisal(niimerik) ozellikleri isleyebilir. Ayrica, diizeltilmis kazang orani
Olciitlerini  kullanarak eksik degerleri iceren bir egitim kiimesinden de sonug

cikarilabilir.*
C4.5 algoritmasi ID3'e birkag iyilestirme saglar. En 6nemlileri sunlardir:

1) C4.5, dogruluga katkida bulunmayan dallar1 ¢ikartan ve bunlar1 yaprak
diigiimleriyle degistiren bir budama prosediirii (kriteri) kullanir. Budama

prosediirii olarak EBP’yi kulanmaktadir.
2) (4.5, degisken degerlerinin eksik olmasina izin verir

3) C4.5, Ozniteligin deger araligin1 iki alt kiimeye bolerek siirekli 6znitelikleri
isler(Ikili boliinme). Ozellikle, kazang oram dlgiitiinii en iist diizeye ¢ikaran en
iyl esigi arar. Esigin iizerindeki tiim degerler birinci alt kiimeyi olusturur ve

diger tiim degerler ikinci alt kiimeyi olusturur.

C5.0, C4.5%e bir dizi iyilestirme sunan gilincellenmis, ticari bir siliriimiidiir: C5.0'n
bellek ve hesaplama zamani agisindan C4.5'ten c¢ok daha verimli oldugu iddia
edilmektedir. Baz1 durumlarda, saatten bir buguk saniyeye kadar sadece 3,5 saniyede

etkileyici bir hizlanma saglar.

116 Rokach ve Maimon, s.78
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J48, weka veri madenciligi programinda C4.5 algoritmasinin agik kaynakli bir Java
uygulamasidir. J48 algoritmasi sadece C4.5'in yeniden yapilandirilmasi oldugundan,
C4.5'e benzer sekilde performans gostermesi beklenir. Yine de, C4.5'i J48 ve C5.0 ile
karsilastiran yeni bir karsilastirmali ¢alisma Moore ve arkadaslar1 tarafindan yapilmistir.
C4.5'in C5.0 ve J48'den daha iyi (dogruluk anlaminda), ozellikle kiigiik wveri
kiimelerinde daha iyi performans gostermektedir.t’

3.3. Simiflama ve Regresyon Agaclar1 (Clasification anda Regression Tree)

(CART)

CART, Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 anlamma gelir. Breiman ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir ve ikili aga¢ yapilari, yani her i¢ diigliimiin tam
olarak disar1 giden iki dali oldugu durumudur. Bolinmeler twoing kriteri ve gini
kullanilarak segilir ve elde edilen aga¢ maliyet karmasikligi budama ile budanir.
CART’da daha fazla kazang elde edilemeyecegi disiiniildiigiinde veya bazi durdurma

kurallariyla karsilasildiginda dallanma durur. 8

CART agag indiiksiyonunda yanlis siiflandirma maliyetlerini dikkate alabilir.

Ayrica olasilik dagilimlarini saglamadan 6nce kullanicilara olanak tanir.

CART'm oOnemli bir Ozelligi, regresyon agaglar1 olusturma yetenegidir.
Regresyon durumunda, CART tahmini karesel hatay1 en aza indiren boliinmeler arar (en
kiigiik kareler sapmasi). Her bir yapraktaki tahmin, o diigiim i¢in agirlikli ortalamaya

dayanmaktadir.
3.3.1. Regresyon Agaclar

Bir regresyon agaci insa etme siirecini ele alalim. Genel olarak iki adimdan
bahsedilebilir. Tahmin uzay1 —yani X1,Xz,...,Xp i¢in olas1 degerler kiimesini J farkl ve
birbiriyle ortiismeyen Ri,R,...R;j farkli bolgeye ayirlir Rj bolgesine diigen her gozlem
icin, ayn1 Ongori yapilir, bu da Rj'deki egitim gozlemleri i¢in tahmin degerlerinin

ortalamasidir.

117 Samuel A Moore, James Kurinskas, and Gary M Weiss, ‘Are Decision Trees Always Greener on the
Open ( Source ) Side of the Fence?’, 2009, s.185-188.
118 Rokach ve Maimon, s.79
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Ornegin, 1. Adimda, iki bolge, R1 ve Rz'nin elde edildigi ve birinci bolgedeki
egitim gozlemlerinin yanit ortalamasmin 10 oldugunu, ikinci bolgedeki egitim
g0zlemlerinin yanit ortalamasinin ise 20 oldugu varsayilsin. Daha sonra, X =x belirli

bir gbzlem i¢in, eger X € R, ise 10 degerini veya X € R, ise 20 degeri tahmin edilir.

R1,Ro,...Rj bolgelerini nasil insa edilir? Teoride, bdlgeler herhangi bir sekle
sahip olabilir. Bununla birlikte, basitlik agisindan ve modelinin yorumlanmasini
kolaylastirmak icin, veri kiimesini yliksek boyutlu dikdortgenlere veya kutulara ayirma
secilebilir. Ama¢ RSS (Residual Sum of Square) (Hata kareler toplami)’yi minimize

eden Ry,Ry, ...,R; bolgelerini bulmaktir.'*°

iZ(yi ~Va )2 (3.1)

j=lieR;

Burada Jr, J bolgesindeki egitim gbézlemleri i¢in ortalama (cevaptir) tahmin
degeridir.

Ne yazik ki, Ozellik uzaymnin (veri kiimesini) olasi tiim boliimlerini J
bdlgelerine ayirmak hesaplama agisindan miimkiin degildir. Bu nedenle, 6z yineli (6z
cagrili) ikili boliinme olarak bilinen yukaridan asagi, acgdzlii bir yaklasim ele alinir. Bu
yaklasim yukaridan asagiya dogrudur ¢iinkii agag¢ tepesinde baslar (bu noktada tim
g6zlemler tek bir bolgeye aittir) ve daha sonra veri kiimesi (6znitelik alani) birbirinden
ayirlir. Her bolinme, agag tizerinde asagiya dogru iki yeni dal ile belirtilir. Bu yaklagim
acgozlidiir, ¢linkii agag olusturma siirecinin her asamasinda, en iyi bolinme, ileriye
bakmak ve gelecekteki bazi adimlarda daha iyi bir agaca yol agacak bir boliinme

se¢mek yerine, o asamada yapilir.1%

ikili bolme yapmak icin, once tahminci Xj'yi ve kesme noktasinmn s degerini

secerek, tahmin edilecek uzay alanini {X | X, < S} ve {X | X, = S} bdlgelerine bolerek,

RSS'de mumkin olan en fazla azalma bulunmaya ¢alisilir. Yani, tim tahmin edicileri

X1,Xy,...,Xp ve ongoruculerin her biri icin kesme noktasinin s degerlerini géz 6niinde

119 James ve digerleri, 5.306
120 James ve digerleri, 5.306
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bulundurulur ve daha sonra ortaya ¢ikan agacin en diisiik RSS'ye sahip olacak sekilde
ongoricl ve kesme noktasini segilir. Daha ayrintili olarak, herhangi bir j ve s igin, yari

dizlem ciftleri tanimlanir;
R (§:s)={X|X;<s} veR,(j,s)={X|X;zs} (3.2)

ve denklemi minimize eden j ve s degerini aranur.

> )t X (vi-9s) (33)

i eRy(].s) i eRy(],5)

Burada Y, ve §; swrasiylaR (j,s)veR,(j,s)’deki  egitim  gdzlemleri

tahminlerinin ortalamasidir. Minimize edilen j ve s degerlerinin (3.3)’de bulunmasi,

ozellikle degisken sayisi ¢cok biiyiik olmadiginda olduk¢a hizl bir sekilde yapilabilir. 2

Daha sonra, elde edilen bolgelerin her birinde RSS en aza indirmek ve verileri
daha fazla bolmek icin en iyi 6ngérici (tahmin ediciyi) ve en iyi kesme noktasi arayan
islemler tekrar edilir. Bununla birlikte, bu sefer, tim 06zellik alanin1 bélmek yerine,
onceden tanimlanmis iki bolgeden biri bolindr. Boylelikle t¢ bolge elde edilir. Yine, bu
Uc bolgeden biri, RSS'yi en aza indirgemek icin daha da bolinar. Sireg, durdurma
kriterine ulasilana kadar devam eder; Ornegin, hicbir bdlge besten fazla gdzlem
icermeyene kadar devam edilebilir. R1,Rz,...R; bolgeleri olusturulduktan sonra, bu test
gbzleminin ait oldugu bolgedeki egitim gdzlemlerinin ortalamasini kullanarak belirli bir

test gozleminin cevabini tahmin edilir.??

121 James ve digerleri, 5.307
122 James ve digerleri, 5.307
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Sekil 3.1. Sol Ust: Ikili bolinmeden kaynaklanamayan iki boyutlu 6ézellik
alanmm bir boliimiidiir. Sag iist Sag: Iki boyutlu bir drnek iizerinde 6z ikili bdlinme
ciktisi. Sol alt: Sag st paneldeki bolime karsilik gelen bir agag. Alt Sag: Bu agaca

karsilik gelen tahmin yiizeyinin perspektif ¢izimi.'?3

Bolim 2.4.2.1°de anlatilan maliyet karmasikligi budamasma ek olarak; Her
olas1 alt agac1 dikkate almak yerine negatif olmayan o parametresiyle indekslenen agag

dizilerini dikkate alinir. o’nin her bir degeri i¢in:

|

ZZ(yi_yRm)2+“|T| (3.4)

m=1 Xi eRm

123 James ve digerleri, 5.308
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denklem (3.4)’deki ifade olabildigince kiigiik olacak bigimde ' < To alt
agacina karsilik gelir. Burada |T|, T agacinmn terminal diigiimlerinin (yaprak) sayisidir.
Rm m. terminal diigiime karsilik gelen dikdortgendir. (tahmin uzaymin alt kiimesi) ve
Y2 » Rm ile iligkili tahmini degerlerdir. — yani Rm’deki egitim gozlemlerinin

ortalamasidur.

Ayarlama parametresi a alt agacin karmasikligi ile egitim verilerine uyumu
arasindaki dengeyi kontrol eder. & =0 oldugunda alt aga¢ T, To’a esit olur, ¢iinkii o
zaman denklem (3.4) egitim hatasini dlger. Ancak a arttik¢a bir ¢ok terminal diigiime
sahip olan agaca karsilik gelen bir deger elde edilir. Boylece denklem (3.4) daha kiigik

bir alt agag i¢in minimize edilmeye ¢aligilir.

Denklem (3.4) 'de a sifirdan arttikga, dallar agagtan budanmis olur ve
Ongoriilebilir bir tarzda budanirlar, boylece o’nin bir fonksiyonu olarak tiim alt agacglar1
elde etmek kolaydir. Dogrulama seti veya ¢apraz dogrulama kullanarak alfanin degeri

secilebilir. Daha sonra tiim veri setine doniip o 'ya karsilik gelen alt agag elde edilir.'?*

Ozet olarak bir regresyon agaci olusturmak i¢in asagidaki adimlar izlenir. 12

1) Egitim verileri tizerinde biiyilk bir aga¢ olusturmak igin, her bir
terminal diiglimiiniin minimum sayida goézlemden daha az olmasi

durumunda durmak icin tekrarl ikili boliinme kullanilir.

2) o’nin bir fonksiyonu olarak, en iyi alt siralarin bir dizisini elde etmek

igin biiylik agaglara maliyet karmasikligi budamasini uygulanir.
3) a'y1se¢mek i¢in k-kat ¢apraz dogrulama kullanilir.
a) Egitim setinin k’inc1 kati hari¢ adim 1 ve 2'yi tekrarlanir.

b) Ihmal edilen kkat’da, o’nin bir fonksiyonu olarak ortalama kare

tahmini hatas1 degerlendirilir.

124 James ve digerleri, 5.308
125 James ve digerleri, 5.309
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Her bir a degeri i¢in sonuglar1 ortalanir ve ortalama hatayr minimize etmek i¢in

a Secilir.
4) Secilen a degerine karsilik gelen 2. adimdan alt agag¢ olusturulur.
3.3.1 Simiflandirma Agaclan

Bir siniflandirma agaci regresyon agacina c¢ok benzerdir, ancak burada
niceliksel verilerden ziyade niteliksel veriler tahmin edilir. Smiflandirma agacinda, her
bir gozlemin ait oldugu bolgedeki, egitim gézlemleri en yaygin sekilde hangi sinifa ait
ise gOzlemin o smifa oldugu tahmin edilir. Bir smiflandirma agacmin sonuglarinin
yorumlanmasinda sadece belirli bir terminal diigiim bodlgesine karsilik gelen sinif
tahmini degil, ayn1 zamanda bu bdlgeye giren egitim gozlemleri arasindaki smif

oranlartyla da ilgilenilir.1?®

Bir smiflandirma agaci olusturma siireci, regresyon agaci olusturma siirecine
oldukca benzerdir. Regresyon agacinda oldugu gibi bir siniflandirma agaci yetistirmek
icin ikili bolinme kullanilir. Ancak siniflandirma agacinda RSS ikili bolmeleri ayirmak
icin bir Olgiit olarak kullanilmaz. RSS’ye alternatif olarak smniflandirma hata orani
kullanilmaktadir. Belirli bir bolgede, o bolgedeki en yaygin egitim gozlemleri sinifina
karsilik gelen bir gbzlemi atanmak istendiginde, siniflandirma hata orani en yaygin

siifa ait olmayan egitim gézlemlerinin sayisina bolimadur.

E =1-max(p,, ) (3.5)

k

Burada Pr« k’mc1 simifa ait olan m’inci bolgedeki egitim gozlemlerinin oranini
gosterir. Bununla birlikte, siniflandirma hatasinimn, agacin olusmasi igin yeterince hassas

olmadigin1 ve pratikte diger iki yontemin daha tercih edilebilir oldugu ortaya

¢ikmaktadir. Bu yontemler Gini indeksi ve entropi yontemleridir. Bu yontemler P

icin yeniden yazilirsa;*?’

126 James ve digerleri, $.311
127 James ve digerleri, $.312
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Gini indeksi;
K
G= Z pmk (1_ r)mk) (36)
k=1

K smiflar1 boyunca toplam degisimin bir 6lgiisii olarak tanimlanir. tim Pric
larin sifira esit veya sifira yakin olmasit durumunda Gini degerinin kiiciik bir deger
aldig1 goriiliir. Bu nedenle Gini indeksi diigiim safligmin bir 6l¢iisii olarak adlandirilir.
kiigiik bir deger, bir diigiimiin tek bir siniftan agwhkli olarak gozlemler icerdigini

gosterir.

Entropi;

K A
D == by log}’ (3.7)
k=1

3.7°deki gibi tanimlanir. Eger Pric>lerin hepsi sifir veya sifira yakinsa
entropinin sifira yakm bir deger alir. Bu nedenle, Gini indeksi gibi eger m. diigiim saf

ise entropi kii¢iik bir deger alacaktir.

Bu iki yaklagim siniflandirma hata oranindan ¢ok diigiim safligina daha duyarh
oldugu i¢in, bir smiflandirma agaci olusturulurken ya Gini indeksi yada entropi belirli

bir bélinmenin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Aciklanan bu ii¢ yaklasimdan herhangi biri aga¢ budandiginda kullanilabilir,
ama amac¢ son budanmis agacin tahmin dogrulugu oldugunda siniflandirma hata orani

tercih edilebilir.

Karar agaclar1 nitel bagimsiz degiskenlerin varliginda da olusturulabilir. Bu
degiskenlerdeki ayirma, nitel degerlerin bir kismmnin bir dala ve kalan diger kisimlarin

baska bir dala ayrilarak yapilir.
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3.4. CHAID (Chi-Kare-Otomatik-Etkilesim Algilama)

Yetmisli yillardan baslayarak, uygulamali istatistik arastirmacilarit karar
agaclar1 olusturmak icin yontemler gelistirmislerdir.t?® CHAID, bir popiilasyonu, bagiml
degiskendeki varyasyonu gruplar i¢i minimum ve gruplar arasi maksimum olacak sekilde
farkli alt gruplara veya boliimlere tekrarli olarak ayiran bir tekniktir.!?® Bu alt kiimeler
kii¢iik tahmin edici alt gruplardan olusur. En 1yi tahmin sonucunu elde edebilmek icin
baslangic degiskenleri bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Adimsal olarak
uygulanan benzer kategorileri birlestirme islemi degiskenler arasinda daha fazla
birlestirme saglanamayacagina istatistiksel olarak karar verilinceye kadar devam eder.
Degiskenlerin bolinmeye uygun olup olmadigina Bonferroni diizeltilmis p degeri
kullanilarak karar verilir. Chi-kare-Otomatik-Etkilesim Algilama (CHIAD) ilk olarak
sadece nominal degiskenleri islemek icin tasarlanmustir. Her bir giris Ozniteligi
(bagimisz degiken) a; igin, CHAID hedef 6zelligine (bagimli degisken) gbre en az
onemli farki olan Vi deki deger ¢iftlerini bulur. Anlamli fark, istatistiksel bir testten
elde edilen p degeriyle olgiiliir. Kullanilan istatistiksel test, hedef 6zellik( bagimli
degisken) tiirtiine gore degisir. Hedef 6zniteligi siirekli ise bir F testi kullanilir. Nominal
ise bir Pearson Ki-kare testi; ve ordinal ise bir olasilik orani testi kullanilir. Se¢ilen her
bir deger ¢ifti igin CHAID, elde edilen p degerinin belirli bir birlestirme esiginden daha
bliyiik olup olmadigin1 kontrol eder. Cevap olumluysa, degerler birlestirir ve
birlestirilecek ek bir potansiyel ¢ifti aranir. Onemli (anlamli) bir ¢ift bulunana kadar

islem tekrarlanir.*3°

Bu sreg,
e Maksimum agag¢ derinligine ulasildiginda,

e Ebeveyn (diiglim) i¢in diigimdeki minimum vaka sayisina ulasildiginda

ve bu ylizden daha fazla boliinemediginde,

128 G. V. Kass, ‘An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of Categorical Data’,
Applied Statistics, 29.2 (1980), 5.119-127 <https://doi.org/10.2307/2986296>.

129 Nurhan Dogan ve Kazim Ozdamar, ‘CHAID Analizi ve Aile Planlamasi Le Lgili Bir Uygulama’, T
Klin Tip Bilimleri 2003, 23.1 (2003), 5.392—-398.

130 G. V. Kass, ‘An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of Categorical Data’,
Applied Statistics, 29.2 (1980), 5.119-127 <https://doi.org/10.2307/2986296>.
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e Cocuk diigiimii i¢in diiglimdeki minimum vaka sayisina ulasildiginda,

yukaridaki kosullardan biri yerine getirildiginde de durur. CHAID, hepsini tek
gecerli bir kategori olarak degerlendirerek eksik degerleri ele alir. CHAID analizinde

budama yapilmaz.

CHAID Analizinin pratikte en ¢ok tercih edilen aga¢ diyagrami olmasinin

nedenleri arasinda;'%!

e Genis Orneklemlerden yararlanma yeteneginden dolayr potansiyel

olarak ¢ok giivenilir tahminler sunmasi,

e Bagimsiz degiskenlerdeki kayip gozlemleri tahmin edebilmesi, modelin
gercek yapisal formunda belirlenen varsayimlari dikkate almadigi icin
ikili (binary) ve multi nominal lojistik regresyon modellerine alternatif
bir parametrik olmayan aga¢ diyagrami olarak kullanilabilmesi

sayilabilir.
Genel olarak CHAID yonteminin algoritmasi su sekildedir.3?

Bagmmli degisken d >2 kategoriye, analizde kullanilan belirli bir bagimsiz
degisken de ¢ >2 kategoriye sahip olsun. Analizdeki bir alt problem, bagimsiz
degiskenin uygun kategorileri birlestirilerek verilen cxd boyutlu olumsallik tablosunun

en anlamli jxd boyutlu tablo durumuna indirgenebilme problemi olsun. Kavramsal

olarak ilk once T,"istatistigi hesaplanir. Bu, cxd tablosu icin( j =2,3,4,...,c) bilinen 2

istatistigidir. Eger Tj(*):max'l'i“) ise en iyi jxd tablosu icin #° degeri elde edilmis

demektir. Bu durumda Ti®) en anlamli olarak secilir.

Algoritmanin tamami su sekildedir;*3

131Nurhan Dogan ve Kazim Ozdamar, ‘CHAID Analizi ve Aile Planlamasi Le Lgili Bir Uygulama’, T
Klin Tip Bilimleri 2003, 23.1 (2003), s.392—398.

132G, V. Kass, ‘An Exploratory Technique for Investigating Large Quantities of Categorical Data’,
Applied Statistics, 29.2 (1980), 5.119-127 <https://doi.org/10.2307/2986296>.

133 Nurhan Dogan ve Kazim Ozdamar, ‘CHAID Analizi ve Aile Planlamasi Le Lgili Bir Uygulama’, T
Klin Tip Bilimleri 2003, 23.1 (2003), s.392—-398.
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Adim 1. her bir bagimsiz degisken icin bagimli degiskenin kategorileri ile

bagimsiz degiskenin kategorileri arasinda ¢apraz tablo olusturulur.

Adim 2. 2xd alt tablosunda bagimsiz degiskene ait anlamlilig1 en diisik olan
kategori ciftleri bulunur. Birlesmeleri anlamli bulunan iki kategori birlestirilir. Bu
birlesme bilesik bir kategori olarak disiiniiliir ve bu adim bagimsiz degiskenin kendi

icindeki birlesmeleri anlamsiz oluncaya kadar devam eder.

Adim 3. ii¢ ya da daha ¢ok sayida orijinal kategori iceren bilesik kategorilerin
her biri igin birlesmenin tekrar ¢6ziimlendigi en 6nemli iki bolunme bulunur. Eger

anlamlilik bir kritik degerin altindaysa boliinme tamamlanarak ikinci adima dontiliir.

Adim 4. Optimum diizeyde birlestirilen bagimmsiz degiskenlerin her birinin
anlamlilig1 hesaplanir, en ¢ok anlamli olan ayrilir. Eger bu anlamlilik kritik bir degerden
blyikse secilen bagimsiz degiskenin birlestirilen kategorilerine gore veri alt gruplara

bolandr.

Adim 5. Heniiz analiz edilmemis veri i¢in birinci adima gidilir. Her bir
bagimsiz degisken i¢in, kendi i¢inde kategorileri en anlamli bir sekilde birlestirilip en
iyi bélinme bulunduktan sonra, bagimli degiskene gore olumsallik tablosu olusturulur.
Daha sonra y* ve Bonferroni p degeri hesaplanir. Bagimsiz degiskenler birbiri ile
karsilastirilip en kiigiik p degerine sahip olan bagimsiz degiskenin kategorilerine gore

veriler alt gruplara ayrilir.

Genel olarak bir CHAID analizi yapmak i¢in biiylik bir 6rnek biiylikliigline
ihtiyag vardir. Her bir dalda, toplam popiilasyon boliisiildiigiinde, mevcut gozlemlerin
sayist azaltilir ve toplam 6rneklem biiytikligii ile bireysel gruplar givenilir analiz igin

cok kiigiik olabilirler.t3*
3.5. Ayrintih CHAID

Ayrintili CHAID, Biggs, de Ville ve Suen (1991) tarafindan, orijinal CHAID
yonteminin bazi zayifliklarmi telafi etmek igin gelistirilmistir. Ayrintili CHAID,

134 Sarah Littler, CHAID, (https://select-statistics.co.uk/blog/chaid-chi-square-automatic-interaction-
detector, 05.08.2018"de erisildi.)
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CHAID’in degistirilmis bir halidir ve her bir tahmin degiskeni i¢in mimkun olan tim
dagilimlar1 daha ayrintili bir sekilde incelemektedir. Bu sebeple hesaplama agisindan
zaman almaktadir. Hedef degisken (bagimli degisken) nominal, ordinal ya da strekli
olabilir. Uygulamada genelde, misteri gruplarini segmek ve bazi degiskenleri etkileyen
diger degiskenlere nasil yanit verdiklerini tahmin etmek ig¢in dogrudan pazarlamanin

konusu olarak kullanilmaktadir.'%®
3.6. QUEST (Hizh Objektif Etkili Istatistik Agacr)

QUEST (Hizli Objektif Etkili Istatistik Agac1) diger yontemlerin yavashklarmi
hizli bir bigimde hesaplayan ve pek cok kategorisi bulunan tahmin degiskenlerinin
lehine bunlardan kagmilmasini saglayan bir yontemdir.'* Wei-yin Loh ve Yu-Shan
Shih tarafinda gelistirilmistir. En dnemli 6zelligi bagimli degiskenin nominal olmasi
gerektigidir.®¥" Hizl, Objektif, Etkili Istatistik Agaci (QUEST) algoritmasi, tek
degiskenli ve lineer kombinasyon ayirmalarmni destekler.!® Her béliinme icin, her bir
giris O0zniteligi (bagimsiz degiskeni) ile hedef 6zniteligi (bagimli degisken) arasindaki
iliski ANOVA F-testi veya Levene testi (ordinal ve surekli dznitelikler icin) veya
Pearson’in ki-karesi (nominal 6znitelikler) kullanilarak hesaplanir. Her bir 6zellik icin
bir ANOVA F istatistigi hesaplanir.

En biiyiik F istatistigi 6nceden tanimlanmig bir esik degerini asarsa, en biiytik F
degerine sahip Oznitelik (degisken), diigiimii bélmek igin segilir. Aksi halde, Levene’in
esit olmayan varyans testi her 6zellik i¢in hesaplanir. En biiyiik Levene istatistik degeri,
onceden tanimlanmis bir esik degerinden daha biiyiikse, en biiyilk Levene degerine
sahip 6zellik, diiglimii bolmek i¢in kullanilir. Higbir 6zellik esigi asmadiysa, diigiim en

biiyiilk ANOVA F degeriyle 6znitelik kullanilarak ayrilir.

Hedef 6zniteligi (bagimsiz degisken) ¢ok terimli ise, iKi sinif olugturmak i¢in
iki yonlii kiimeleme kullanilir. Hedef Ozniteligiyle(bagimli degiskenle) en yiiksek

iliskilendirmeyi elde eden oznitelik(bagimsiz degisken) boliinme igin segilir. Bagimsiz

135 Giilpinar, .99

136 Wei-Yin Loh and Yu-Shan Shih, ‘Split Selection Methods for Classification Trees’, Statistica Sinica,
7.4 (1997), 5.815-840, <https://doi.org/10.2307/24306157>.

137 Giilpmar, s.100

138 |_oh and Shih, 5.815-840
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degiskenlerin en uygun ayirma noktasini bulmak i¢in kuadratik diskriminant Analizi
(QDA) uygulanir. QUEST ihmal edilebilir bir 6nyargiya sahiptir ve ikili bir karar agaci

vermektedir. Agaclar1 budamak i¢in on kat ¢apraz dogrulama kullanilir.'%

CART gibi detayl arastirma yontemleri, aga¢ olusturma sirecinde daha ¢ok
dagilimlar meydana getirebilen daha ayr1 degiskenleri segme egilimindedirler. CART 1n
getirmis oldugu bir baska smirlama da dagilimlar arastirirken hesaplamaya ¢ok fazla
yatirm yapiliyor olmasidir.24® QUEST yontemi iste bu sorunlara ¢dziim getirmek amaci
ile tasarlanmistir. QUEST’in, degisken se¢imi Onyargisi ve hesaplama maliyeti
acisindan detayli aragtirma yontemlerinden ¢ok daha uygun oldugu gozlemlenmistir.
Ancak smiflandirma dogrulugu, dagilim noktalarmm degiskenligi ve aga¢ boyutu
acisindan degistirilmemis dagilimlar kullanildiginda halen net bir sekilde bir kazanan

ortaya ¢ikamamistir.
3.7. Karar agaclarimin Avantajlar1 ve Dezavantajlarn

Istatiksel bir 6grenme ydntemi olan karar agacinin birgok avantaj literatiirde yer alir:*!

1) Karar agaglar1 insan karar mekanizmasina benzemektedirler.

2) Agaglar grafiksel olarak gosterilebilir ve uzman olmayanlar tarafindan bile daha
kolay yorumlanabilir. (6zellikle kiiglik agaglar). Karar agaclar1 kendiliginden
aciklayicidir ve sikistirildiginda da takip edilmesi kolaydir. Yani, karar agacinin
makul sayida yapragi varsa, profesyonel olmayan kullanicilar tarafindan
kavranabilir. Dahasi, karar agaglar1 bir dizi kurala doniistiiriilebildiginden, bu tiir

temsiller anlasilir olarak kabul edilir

3) Agaglar kukla degiskenlere ihtiyag duymadan nitel degiskenleri kolayca
isleyebilir. Karar agaclari hem nominal hem de sayisal giris Ozelliklerini

isleyebilir.

139 Rokach ve Maimon, .79

140 Beril Sipahi, ’Data Mining in Customer Realtionship Management: Model Building And Application
in Automotive industry,” Istanbul, (Doktora tezi, 2002), 5.63

141 Rokach ve Maimon, .81
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4) Karar agaci temsili, herhangi bir ayrik deger smiflandiricisini temsil edecek

kadar zengindir.
5) Karar agaclari, hatalar1 olabilecek veri kiimelerini igleyebilir.

6) Karar agaglar1 eksik degerlere sahip olabilecek tanitict veri kiimeleriyle

calisabilir.

7) Karar agaglari, parametrik olmayan bir yontem olarak kabul edilir. Karar
agagclari, dagilimla ilgili ve smiflandirict yapisina iliskin herhangi bir varsayimi

icermez.

8) Simiflandirma maliyeti yiiksek oldugunda, karar agaglari, yalnizca degisken
degerlerini kokten yapraga tek bir yol boyunca sormalarindan dolay1r daha

caziptirler.
Karar agaclarmin dezavantajlar1 sunlardir:*4?

1) Algoritmalarmm ¢ogu (ID3 ve C4.5 gibi), hedef 6zelliginin yalnizca ayrik

degerlere sahip olmasini gerektirir.

2) Karar agacglar1 “bol ve yoOnet” yontemini kullanarak, oldukg¢a alakali birkag
Ozellik varsa, iyi performans gostermeye egilimlidirler, ancak c¢ok karmasik
etkilesimler mevcutsa daha az performans gosterirler. Bunun olmasmin
nedenlerinden biri, diger smiflandiricilarin bir karar agacini kullanarak
gostermeyi  zorlayacak  bir  smiflandirictyt  kompakt  bir  sekilde
tanimlayabilmeleridir. Bu olgunun basit bir 6rnegi karar agaclarinin replikasyon
(tekrarlama) problemidir.2*® Cogu karar agaci, drnek uzay: bir kavrami temsil
etmek i¢in karsilikli olarak 6zel bdlgelere boldiigiinden, bazi durumlarda agacin
smiflandiriciyr temsil etmek ig¢in ayni alt agacin birkag kopyasini igermesi
gerekir. Replikasyon problemi alt agaglarin ayrik kavramlara cogalmasini

zorlastirir. Ornegin, konsept (kavram) asagidaki ikili fonksiyonu izliyorsa:

142 Rokach ve Maimon, .82
143 Giulia Pagallo and David Haussler, ‘Boolean Feature Discovery in Empirical Learning’, Machine
Learning, 5.1 (1990), s.71-99 , <https://doi.org/10.1023/A:1022611825350>.
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y=(ANA)U(ANA,), bu fonksiyonu temsil eden minimal tek degiskenli

karar agaci Sekil 4.2'de gosterilmistir. Agacm, ayni alt agacin iki kopyasini

icerdigi goriilmektedir.

Sekil 4.2. Karar agacinda replikasyon (tekrarlanma) durumu®**

3) Karar agaglarinin aggozlii ozelligi, dikkat c¢ekilmesi gereken bir baska
dezavantaja yol agmaktadir. Egitim setine asir1 duyarlilik, ilgisiz nitelikler karar
agaclar1 6zellikle kararsiz hale getirir: Kokiine yakin bir boliinmede kiigiik bir
degisiklik, asagidaki tiim alt agaci degistirecektir. Egitim setindeki kiigiik
degisiklikler nedeniyle, algoritma gercekten en iyi olmayan bir 6zellik secebilir.
Yani agaglar ¢ok robust (dayanikli) degillerdir. Verideki kiiglik bir degisim son

tahmin edilen agacta biiyiik degisimlere neden olabilir.1#

4) Bir baska problem, eksik degerlerle basa ¢ikmak igin gereken ¢abay1
gostermektedir.*®Eksik degerlerle basa cikabilme kabiliyeti avantaj olarak
degerlendirilirken, bunu basarmak igin gereken asir1 ¢aba bir dezavantaj (engel)
olarak kabul edilir. Test edilen bir o6zellik eksikse dogru dallanma
bilinmemektedir ve algoritma eksik degerleri islemek i¢in 6zel mekanizmalar
kullanmalidir. Eksik degerler iizerindeki testlerin olusumunu azaltmak icin,

C4.5, bilgi kazancini bilinmeyen 6rneklerin oranina gore cezalandirir ve sonra

144 Rokach ve Maimon, .82
145 James ve digerleri, s.316
146 Jerome H Friedman, ‘Lazy Decision Trees’, 34.2 (1997), s.167-180.
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bu ornekleri alt agaclara ayirir. CART, ¢ok daha karmasik 6zellikli bir 6zellik

semas1 kullanir.

5) Karar agaci indiiksiyon algoritmalarmin ¢ogunun tam anlamiyla ileriyi
goremeyen dogasi, indiikleyicilerin sadece bir seviye daha ileriye bakmasiyla
yansitilmaktadir. Spesifik olarak ayiwrma kriteri onlarin dolaysiz ogullarina
dayanarak miimkiin olan Ozellikleri siraya koyar. Boyle bir strateji, ayrmada
yiksek puan alan testleri tercih eder ve nitelik kombinasyonlarini gézden
kacirabilir. Daha derin gozetleme stratejileri kullanmak, hesaplama agisindan

pahalidir ve yararli oldugu kanitlanmamustir.

6) Agag, ayrilan bolinmelerle genisledikge, yapilan smiflandirma sonucunda
digimlerde daha az bilgiye sahip olacaktir. Karar agaglar1 veriyi ¢ok fazla
sayida gruba boler. Bu gruplar daha 6zel bir hal aldik¢a kiiglilmeye baslar.
Incelenmesi gereken farkli durum sayilar1 attik¢a, egitim kiimelerinin her biri
daha da kiculir. Rakamlardaki azalis nedeniyle smiflandirmanin dogru bir

bigimde yapilmasinda daha az gtivenilirlik s6z konusu olur.*4’

7) Karar agacglar1 dinamik bir veriyi kolayca ele alamazlar. Bu nedenle degiskenin

etki kiimeleri kolayca incelenecek sekilde kategorilere bélinmelidir

147 Giilpnar, $.63,64
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4.BOLUM
KARAR ORMANLARI

(TOPLULUK OGRENME ALGORITMALARI)

Bir topluluk 6grenme yonteminin ana fikri, her biri ayni problemi ¢6zen, daha
dogru ve giivenilir tahminler veya kararlar ile tek bir model kullanarak elde edilenden
daha iyi birlesik (kiresel) bir model elde etmektir. Coklu modelleri birlestirerek tahmin
modelini olusturma fikri uzun stiredir arastirilmaktadir. Aslinda, topluluk metodolojisi,
onemli bir karar vermeden Once birkag goriis aramak i¢in insan dogasmi taklit eder.

Bireysel goriisleri tartar ve nihai karara ulasmak icin bunlar1 birlestirir.4®

Topluluk  yontemlerinin ~ tahmin  performansmnm  iyilestirilmesinde
kullanilabilecegi bilinmektedir. Istatistik, makine O6grenimi, Oriintii tanima ve veri
madenciligi gibi c¢esitli disiplinlerden arastirmacilar, topluluk yonteminin kullanimini

dikkate almugslardir.

Literatiirde, “topluluk yontemleri” terimi genellikle ayni temel modelin kiigiik
degisikliklerine sahip model koleksiyonlar1 olarak yer almaktadir. Ayrica, literatiirde

“coklu siniflayict sistemler” olarak da bilinmektedir.'*°

Bu boélimde Bagging (Torbolama), Boosting (Hizlandirma) ve Random Forest
(Karar Ormanlar1) yontemlerinden bahsedilecektir. Bu yontemler daha gii¢lii tahminler

olusturmak i¢in yapi taslar1 olarak karar agaglarini kullanirlar.
4.1. Bagimh Yontemler

Ogrenme topluluklar1 icin bagimli yaklasimlarda, 6grenme ¢alismalar1 arasinda

bir etkilesim vardwr. Bdylece, sonraki iterasyonlarda O0grenmeyi yOnlendirmek igin

148 Robi Polikar, ‘Ensemble Based Systems in Decision Making’, IEEE Circuits and Systems Magazine,
6.3 (2006), s.21-44, <https://doi.org/10.1109/MCAS.2006.1688199>.
149 Rokach ve Maimon, 5.99
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onceki iterasyonlarda uretilen bilgiden faydalanilir. Asagidaki boliimlerde agiklandigi

gibi, bagimli grenme i¢in iki ana yaklasimdan bahsederiz.*>°

4.1.1. Hizlandirma (Boosting)

Boosting (ayn1 zamanda adaptif yeniden Ornekleme ve birlestirme olarak da
bilinir) zayif bir Ogrenicinin (siniflandirma kurallar1 veya karar agaglar1 gibi)
performansini iyilestirmek i¢in kullanilan bir yontem gibi diistliniilebilir. Yontem, ¢esitli
dagitilmig egitim verilerinin {lizerinde siirekli olarak zayif bir 6grenciyi (siniflandirma
kurallar1 veya karar agacglar1 gibi) gelistirerek c¢alisir. Zayif O6grenenler tarafindan
uretilen smiflandiricilar daha sonra, zayif Ogrenen smiflandiricilarin  sahip
olabileceginden daha yiiksek bir dogruluk elde etmek icin tek bir bilesik giiclii

smiflandirictyla birlestirilir.*>

Boosting regresyon veya smiflandirma igin bir¢ok istatistiksel Ogrenme
yontemine uygulanabilecek genel bir yaklasimdir. Boosting’de olusturulan agaglar
sirayla yetistirilir: Her agac daha Once yetistirilen agaclardan bilgi kullanilarak
yetistirilir. Boosting’de olusturulan her aga¢ orijinal veri kiimesinin degistirilmis bir

stiriimiine uymaktadir.

Hizlandirma yOnteminin temel amaci hata varyansii azaltmaktir. Varyansi
azaltmak icin ayni egitim veri setini farkli 6rneklerle yani her bir iterasyon sonucu
belirlenen agirliklandirilmis 6rneklerle egiterek farkli smiflandiricilar Gretir. Bu yontem

varyans1 dnemli dl¢iide diisiiriir.!>2

Hizlandirma algoritmasi temel algoritma olarak J48 karar smiflandiricisiyla

kullanilir.®® Bu ydntem, her gdzlem icin bir agirlik kabul eder. Agirlik ne kadar yiiksek

10 Provost and Fawcett, ‘Analysis and Visualization of Classifier Performance: Comparison under
Imprecise Class and Cost Distributions’,(1997),s.43-48

151 Rokach ve Maimon, 5.118

152 Yoav Freund and Robert E. Schapire, ‘Experiments With A New Boosting Algorithm’, ICML *96:
Proceedings of the 13th International Conference on Machine Learning, 1996, s.148-156.

153 pal, Mahesh, Random Forest For Land Cover Classification, Geoscience and Remote Sensing
Symposium, 2003. IGARSS '03. Proceedings. 2003 IEEE International, 6, 3510 — 3512. Aktaran Ozlem
Akar Doktora tezi.
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olursa o gozlem smiflandirictyr o kadar c¢ok etkiler. Boosting yontemi U¢ adet

smiflandirict iiretir. Islem adimlar;®®

1)

2)

3)

4

Orijinal veri setinden iadesiz olarak S; verisi olusturur. S; verileri

egitilir ve M;smiflandiricisi olusturulur.

Ikinci siniflandirict igin Sz verisi olusturulur. Bu verilerin yaris1 #1
tarafindan yanlis siniflandirilan gozlemler, diger yarisi ise M;tarafindan
dogru smiflandirilan gézlemlerden olusmaktadir. Buna gore olusturulan

Sz verisi ile M smiflandiricisi olusturulur.

Uclincl smiflandirict olarak, M;ve Mzsmiflandiricilarinda farkl olarak
smiflandirilan gézlemler ile Sz verisi olusturur. Sz verileri egitilerek M3
smiflandiricist olusturulur. M1, M2, M3 smiflandiricilarindan en ¢cok oyu

alan sinifa atama yapilir.1>

Ozetleyecek olursak; S, egitim veri seti; m, toplam Ornek sayisi; K,

. k<m) ..
smiflandirici i¢in drnek sayist; ( ) lizere:;1%6

1)
2)

3)

4)

5)

S7, S’den iadesiz olarak rastgele segilen gozlemler
M3 87 ‘den olusturulan smiflandirici

Sz S ve S7’den iadesiz olarak rastgele secilen ornekler (yaris1 Mj
tarafindan yanlis simiflandirilmis 6rnekler, diger yarisi ise My tarafindan

dogru smiflandirilmis 6rnekler)
M2 S2‘den olusturulan siniflandirici

Szise S, S;ve S2ten iadesiz olarak rastgele secilen érnekler (M1 ve M2

smiflandiricilarinda farkli olarak siniflandirilan 6rnekler)

154 Ozlem Akar, ‘Rastgele Orman Smiflandiricisna Doku Ozellikleri Entegre Edilerek Benzer Spektral
Ozellikteki Tarmmsal Uriinlerin Siniflandirilmasi, Trabzon ( Doktora Tezi , 2013)’, 5.35-36

155 Lior Rokach, Pattern Classification Using Ensemble Methods(Series In Machine Perception And
Artificial Intelligence-Vol. 75),Singapore: World Scientific Publishing Company, 2010, s.28

156 Rokach, s.29
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6) M1, M>, M3 smiflandiricilarindan en ¢ok oyu alan sinifina atama yapilir.

Hizlandirmanin amaci, veriler lizerinde iyi performans gosteren bir bilesik
smiflandirict olusturmaktir, ancak ¢ok sayida iterasyon, tek bir smiflandiricidan 6nemli
Olgtide daha az dogru olan ¢ok karmasik bir bilesik simiflandirict olusturabilir. Asiri
ogrenmeden kaginmanin olasi bir yolu, yineleme sayismi miimkiin oldugunca Kuguk
tutmaktir. Hizlandirmanin bir baska 6nemli dezavantaji, anlagilmasi zor olmasidir.
Ortaya ¢ikan topluluk, kullanicinin tek bir siniflandirict yerine birkac¢ siniflandiriciy:
yakalamasi gerektiginden daha az anlasilabilir oldugu diisiiniilmektedir. Yukaridaki
dezavantajlara ragmen, Breiman (1996), “doksanli yillarin” smiflandirici tasariminda en

onemli gelisme olarak boosting yontemi oldugunu ifade etmistir.*>’

4.1.1. Artirrmh Toplu Ogrenme

Bu yontemde, bir iterasyonda iiretilen smniflandirma, bir sonraki iterasyonda
ogrenme algoritmasmna on bilgi olarak verilir. Ogrenme algoritmasi, bir sonraki
smiflandiriciy1 olusturmak i¢in eski siniflandiricinin siniflandirmasiyla birlikte mevcut
egitim setini kullanir. Son iterasyonda olusturulan siiflandirici son siniflandirict olarak

segilir.1°8
4.2. Bagimsiz Yontemler

Bagimsiz topluluk yontemlerinde, orijinal veri kiimesi ¢oklu siniflandiricilarin
uygulandig1 birkag alt kiimeye bolinmiistiir.(Sekil 4.1). Orijinal egitim setinden
olusturulan alt gruplar, ayrik (birbirini dislayan) veya kesisik olabilir. Belirli bir érnek
icin tek bir smiflandirma iiretmek igin bir birlestirme siireci uygulanir. Indiiklenen
smiflandiricilarin sonuglarmi  birlestirme  yontemi  genellikle  indiiksiyon
algoritmalarindan bagimsiz oldugu i¢in, her bir alt sette farklh indiiktorlerle

kullanilabilir. Dahasi, bu metodoloji kolaylikla paralel hale getirilebilir. Bu bagimsiz

157 Rokach ve Maimon, s.122
158 Rokach ve Maimon, s.122
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yontemler, siniflandiricilari tahmini giiciinii artirma ya da toplam hesaplama siiresini

azaltmay1 amaglamaktadir.>®

Egitim Verisi
— e
1. Veri Seti 2. Veri Seti 3. Veri Seti vee n. Veri Seti
y y y h 4
1. Smiflandirica 2. Smiflandirici 3. Simflandirica ree n. Simiflandirict

Smiflandiricilarm Birlesimi
(Topluluk Smiflandirici,
Ensemble Classifier)

v

Cikti Degerleri

Sekil 4.1. Bagimsiz Siiflandiric1 Calisma Prensibi
4.2.1. Torbalama (Bagging)

1996 yilinda Breiman tarafindan gelistirilen yontem olan Bootsrap toplamasi
(bootstrap aggregating) veya bagging, istatiksel 6grenme metodunun hata varyansini
azaltmak icin amaclanan genel bir yontemdir. Torbalama tahmini, bir tahmincinin
birden ¢ok siiriimiinii olusturur ve bunlar1 toplu bir tahmin elde etmek i¢in kullanan bir
yontemdir. Torbalama, sayisal bir sonug tahmin ederken tahminlerin ortalamasini alir ve
bir smf tahmin ederken oylamaya gdre tahmin yapar.'®® Yéntem, o6grenilmis
smiflandiricilarin ¢esitli ¢iktilarini tek bir tahmin halinde birlestirerek, gelistirilmis bir
bilesik smiflandirici olusturarak dogrulugu arttrmayi1 amaglamaktadir. Yeni bir 6rnegi
smiflandirmak i¢in, her bir smiflandirict bilinmeyen 6rnek i¢in sinif tahminini olusturur.
Sonug olarak, torbalama, orijinal tekli verilerden olusturulan tek modelden daha iyi
performans gosteren birlesik bir model iiretmektedir. Breiman (1996), 6zellikle kararsiz

indiikleyiciler i¢in bunun dogru oldugunu belirtmektedir, ¢lnki torbalama

159 Rokach ve Maimon, s.123
180 Leo Breiman, ‘Bagging Predictors’, Machine Learning, 24, (1996), s.123-140.
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kararsizliklarini ortadan kaldirabilir. Bu baglamda, Ogrenme setini bozmak,
yapilandirilmis siniflandiricida 6nemli degisikliklere neden olabiliyorsa, bir indiikleyici
kararsiz olarak kabul edilir. Bu yontem Kkarar agaglari i¢in yararli ve siklikla

kullanilir. 161

Breiman makalesinde bu yontemi sdyle agiklamaktadir.'®® o(x,L) gibi tek
siniflandirict kullanmak yerine ¢(x,L,) gibi birden ¢ok smiflandirictyr kullanarak
@(x,L)’ den daha iyi sekilde Yy'yi tahmin etmektir. L, L’den iiretilen bootsrap
orneklemlerini ifade etmektedir.'®3Verilen birL:{(yn,xn),nzL...N} veri seti icin,
burada y bagimli degiskeni (nitel veya nicel), x girdi(bagimsiz degisken) veri setini N
gozlem sayismi gostermektedir. ¢, (Xx)=E_¢(x,L)formildeki E., L Uzerinden
olasiliklar1 ifade etmektedir. ¢, 'daki A da aggregating (birlestirme) olarak ifade edilir.
o(x,L), je{l...,3} siiflart ~ igin  tahminlerde  bulunur. p(x,L,)
N, # {k; o(x,L)=j} her bir Lcigin agag¢ olusturulur ve her simf igin yapilan tahminler

toplanarak oylanir. Oylama islemi, aggregating (birlestirme) metotlarindan biridir.

@a(X)=argmax; N ; maksimumdur. Bu formiile gore x verisi yogun olarak j smifina

atanmis ise bu smif toplamlarmin sayis1 da N;'dir. Ozetle, formiille x in atandig1 siniflar
Nj toplanir (aggregating). Daha sonra tahminlere bakilir X 'in atandigi smiflardan x,
yogun olarak hangi sinifa atandiysa onun oyu ¢ok olur. Bu durumda x, en ¢ok oyu alan

simif hangisiyse o sinifa atanir.

Torbalama algoritmasini kisaca 6zetlemek gerekirse; Bir bootstrap 6rnegi ile
iadeli olarak egitim setinden esit oranda m tane 6rnek iceren drneklemler dretilir. T
boostsrap 6rneklemleri Bi1, By, ... , Bt iretilir ve her bir bootstrap 6rnegi Bi bir C;
siiflandiricist olusturulur. Son siniflandirici olan C*, Cy,Co, ...,Cr smiflandiricilarinin

en ¢ok tahmin ettigi simifi baz alarak elde edilen siniflandiricidir. %4

161 Rokach ve Maimon, s.122

162 eo Breiman, ‘Bagging Predictors’, Machine Learning, 24, (1996), s.123-140.

163 Akar, s.27-28.

164 Eric Bauer and Ron Kohavi, ‘An Empirical Comparison of Voting Classification Algorithms : Bagging
, Boosting , and Variants’, Machine Learning, 36 (1999), s.105-139.

71



Torbalama, hizlandirma gibi, farkli smiflandiricilar tireterek ve coklu modelleri
birlestirip bir smiflandiricinin dogrulugunu gelistirilen bir tekniktir. Her ikisi de ayni
tipteki farkli siniflandiricilarin g¢iktilarini birlestirerek siniflandirma igin bir ¢esit oy
kullanirlar. Hizlandirma, torbalamadan farkli olarak, her bir smiflandiricida daha énce
yapilmig olan hatalara daha fazla dikkat etmeye ¢alisan yeni smiflandirici, daha dnce
yapilmis olanlarin performansindan etkilenir. Torbalamada, her bir 6rnek esit olasilikla

secilir, hizlandirmada ise, ornekler, agirliklari ile orantili bir olasilikla segilir. 165
4.2.1.1 Torba Disi1 Hata Tahmini (Out-of-Bag Error Estimation) (OOB)

Torbalanmisg bir modelin test hatasini tahmin etmek i¢in c¢apraz dogrulama
veya dogrulama seti yaklasimina gerek kalmadan c¢ok basit bir yol torba disi (OOB)
yontemidir. Her bir bagged aga¢ ortalama olarak gozlemlerin tigte-ikisini kullanir.
Geriye kalan gozlemlerin Ucte biri belirli bir bagged agagta kullanilmaz torba disi
(OOB) gozlemler olarak adlandirilir. Gézlemin OOB oldugu agaglarin her birini
kullanarak i’inci gbzlem i¢in alacagi deger tahmin edilebilir. i’inci gdzlemin tek bir
tahmin degerini elde etmek igin bu tahmini degerler ortalanir (eger bagimli degisken
nicelse), veya ¢ogunluk oyu alinabilir.( eger bagimli degisken nitelse). Bu i. gbzlem icin
tek bir OOB tahmini ortaya ¢ikar. Her bir n gézlem icin bu yolla bir OOB tahmini elde
edilebilir, ttum OOB, MSE veya smiflandirma hatasi (siniflandirma igin) hesaplanabilir.
Elde edilen OOB hatas1 bagged model i¢in test hatasinin gegerli bir tahminidir, ¢linki
her gbzlemin tahmini o gozlemin kullanilmadig1 agaglar yardimiyla tahmin edilir. Test
hatasinin tahmin edilmesi i¢cin OOB yaklasimi capraz dogrulamanin hesaplama

acisindan zorlayici oldugu biiyiik veri setlerinde bagging yapilirken uygundur. 6
4.2.1.2 Degisken Onemlilik Olgiimleri (Variable Importance Measures)

Bagging tipik olarak tek bir aga¢ kullanarak tahmin etmede daha fazla
dogrulukla sonuglanir. Ancak sonugta ortaya ¢ikan modeli yorumlamak zor olabilir.
Karar agacglarinin avantaji cazip ve kolay yorumlanabilir diyagramidir. Ne yazik ki ¢cok
sayida aga¢ torbalandiginda (bagging), tek bir agact kullanarak ortaya ¢ikan istatiksel

ogrenme prosedirind temsil etmek miimkiin degildir ve artik hangi degiskenin yontem

165 Rokach ve Maimon, s.124
186 James ve digerleri, 5.318
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icin en Onemli oldugu net degildir. Bagging yorumlanabilirlik pahasina tahmin

dogrulugunu artirir.

Bagging regresyon agaglarinda, ortalanmig tiim B agaglar1 tizerinde verilen bir
degisken (tahminci) Uzerinde bolinmeler sayesinde RSS’nin azaldigi toplam miktar
bulunabilir. Biylk bir deger onemli bir degiskeni gosterir. Benzer sekilde Bagging
smiflandirma agaglarinda, tim B agaclar1 tizerinde Gini indeksi, verilen belirli bir
tahmin edici Uzerindeki boliinmeler tarafindan toplam miktar bulunabilir.t®” Bu
yontemde, m. degisken icin dallara ayirma ger¢eklesmeden 6nce gini degeri hesaplanir.
Sonra m. degisken alt dallara ayrildiginda boliinen veri igin gini degeri tekrar
hesaplanir. Boliinmeden 6nceki verinin gini degeriyle, béliinmeden sonraki verinin gini
degeri arasindaki fark alinir. Ormanda m. degiskeni kullanilarak olusan her aga¢ icin
bolinmeden onceki gini degeri ile bolinmeden sonraki gini degeri arasindaki fark
bulunur ve tiim agaglar olustuktan sonra aradaki farklar toplanir. Bulunan deger m.

degiskenin gini 6nem derecesini verir. Bu islemler tiim degiskenler i¢in hesaplanir.®®

Bir diger yontem ise OOB hatasim1 kullanarak yapilir. m. degiskenin onem
derecesi i¢in, karar agaci olusturulduktan sonra, OOB test verisi agaca yerlestirilir ve dogru
simiflama sayisi yazilir. Daha sonra, OOB test verisindeki m. degiskenin degerleri kendi
icinde karistirilir yani tim degerlerin yeri degistirilir. Degistirilmis OOB test verisi dnceden
olusturulan karar agacia yerlestirilir ve dogru siniflama sayis1 yazilir.'®® Her agacta ve her
degisken i¢in bu islem yapilir ve OOB hatalar1 yazilir. Degerler karistirilmadan
hesaplanan OOB hatalar1 ile degiskenin degerlerinin karistirilmasi sonucu elde edilen
OOB hatast karsilastirildiginda hata orani artmis ise m. degiskenin simniflandirmay1

onemli dlciide etkiledigi sdylenir.*"°

167 James ve digerleri, 5.319

168 Muhammet Akman, Veri Madenciligine Genel bakis ve Random Forest Yénteminin incelenmesi:
Saglik Alaninda Bir Uygulama, Ankara(Yiiksek Lisans Tezi,2010), s.37

169 Akman s.37

170 Akar, .32
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4.2.2 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman (Random Forest) 2001 yilinda Leo Breiman tarafindan
gelistirilmistir. Rastgele orman, bagging yontemi ve Ho tarafindan énerilen rastgele alt
uzay yontemlerinin birlesiminden olugmaktadir. Rastgele alt uzay yonteminde en uygun
dallara bolinmeyi saglayacak degisken tim degiskenler arasindan rastgele secilmis az
sayida degisken tarafindan belirlenir.}’* Rastgele ormanlar, agag tipi siniflandiricilar
toplulugudur, oyle ki, her aga¢ bagimsiz olarak Orneklenen bir rasgele vektoriin
degerlerine ve ormandaki tiim agaclar ayn1 dagilima baghdir.}’? Torbalama yonteminin
gelismis bir sekli olarak kabul edilebilir. Bu yontemi Breiman makalesin soyle
aciklamaktadir. k.’inc1 agag igin, ge¢mis rastgele vektorlerden Qu, ..., ,Qr-1 bagimsiz
ancak ayni dagilimla sahip Qx rasgele vektorii olusturulur; ve bir agag , X’in giris
vektorii oldugu h(x,Qx) smiflandiricisinin sonucu olarak egitim veri seti ve Qx
kullanilarak olusturulur.!” Ornegin, bagging’de, rasgele vektér Q, N egitim veri
setindeki gozlem sayis1 olmak tizere, kutularda rastgele atilan N g6zlemlerinden elde
edilen N kutudaki sayimlar olarak olusturulur. Rastgele bolinme seciminde Q, 1 ile k
arasinda bir dizi bagimsiz rastgele tam sayidan olusur. Q’nun yapis1 ve boyutsalligi,

aga¢ yapimindaki kullanimma baghdir.}"

Rastgele bir orman, aga¢ yapili siiflandiricilar {h(x, Q). k=1, } seklindeki

smiflandiricilarinin toplanmasmdan olusan bir smiflandiricidir. Burada Qx, bagimsiz

ozdes dagilan rastgele bir vektdrdiir.t”®

Rastgele ormanlarda, torbalama (bagging) rastgele degisken (6zellik) secimi ile
birlikte kullanilir. Her yeni egitim seti, orijinal egitim setinden iadeli olarak (bootsrap
yontemiyle), cekilir. Ardindan rastgele degisken (0zellik) se¢imi kullanilarak yeni

egitim setinde bir agac yetistirilir. Yetistirilen agaglarda budama yapilmaz.'”® Yapilan

171 Betiil Uzbas, Sayisal Dental Modellerden Otomatik Cinsiyet Tespiti, Konya (Doktora Tezi,2017),5.49
172 Leo Breiman, ‘Random Forests - Random Features, Tecnical Report 567, Statistic Department,
University of California, Berkeley, (Https://Www.Stat.Berkeley.Edu/~breiman/Random-Forests.Pdf,
08.10.2018°de Erisildi)’, 1999, s.1-29.

173 Leo Breiman, ‘Random Forests’, Machine Learning, 45.1 (2001), 5.5-32
<https://doi.org/10.1023/A:1010933404324>.

174 Breiman, ‘Random Forests, $.5-32

175 Breiman, ‘Random Forests’. 5.5-32

176 Breiman, ‘Random Forests’, 5.5-32
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calismalar, ozellik secimi Olgiitlerinin degil, budama yontemlerinin se¢iminin agag
tabanli smmiflandiricilarm performansmi etkiledigini gdstermektedir.’’” Torbalamanin
kullanilmamasmin iki nedeni vardwr. Birincisi, rastgele degiskenler (Ozellikler)
kullanildiginda torbalama kullaniminin dogrulugu arttirdign goriilmektedir. Ikincisi,
genellestirilmis hatalarin torba dis1 (Out-of-bag (OOB)) hesaplanmasidir.!’® Budamanin
olmamas1 rastgele ormanlar1 diger karar agaci yontemlerinden daha avantajli hale
getirmektedir. Bagging ve rastegele ormanlar arasindaki temel fark m boyutlu

degiskenlerin se¢imidir. Ornegin, m=p olarak olusturulursa, o zaman bu basitce
bagging’e esit olur. m= \/B ’yi kullanan rastgele ormanlar hem test hatasinda hem de

bagging iizerindeki OOB hatasinda bir azalisa yol agar.!”®

Karar ormani iginde ka¢ agac olusturulacaksa o sayida bootstrap drnekleme
yapilir ve her bir 6rneklem icin inBag ve OOB verileri belirlenir. Her bir aga¢ inBag
verisi ile olusturulur ve OOB verisi ile her birinin hata oran1 hesaplanir. Modelin hata
oranmi tum agaclardan elde edilen hata oraninin ortalamasi alinarak belirlenir. Modelin
testi icin ayrilmis ayri test verisi varsa bununla da hata hesab: yapilabilir. Test verisi ile

elde edilen hata oran1 OOB hata oranina yakin bir deger olmaktadir.28°

17 John Mingers, ‘An Empirical Comparison of Selection Measures for Decision Tree Induction’,
Machine Learning, 3 (1989), 319-342, <https://doi.org/10.1007/BF00116837>.

178 Breiman, ‘Random Forests’,s.5-32

179 James ve digerleri, s.320

180 Akman, s.33
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Sekil 4.2. Rastgele orman yonteminde veri secimi*®

Bir aga¢ olusturmak i¢in her diigimde kullanilan ozelliklerin (bagimsiz
degiskenlerin) sayisi ve cogaltilacak aga¢ sayisi, rasgele bir orman siniflandiricisi
olusturmak i¢in gereken kullanici tanimli parametrelerdir. Her diigiimde, en iyi boliinme
icin yalnizca secgilen 6zellikler aranir. Bdylece, rasgele orman smiflandirict N aga¢dan
olusur, burada N, yetistirilecek aga¢ sayisidir, bu da kullanici tarafindan tanimlanan
herhangi bir deger olabilir.'® Agag¢ sayis1 N’nin artmas: sonucun daha kararl: olmasini
saglar, fakat bunun yaninda hesaplama siresinin uzamasina neden olabilir. Diger

belirlenmesi gereken parametre, aga¢ olusturmak igin p adet degiskenden m adedi,

rassal secilerek elde edilir. Bu secim ™M ~p islemiyle yapilir.!8® Yani her bolinmede
dikkate almman degiskenlerin sayist toplam tahminci sayilarinin yaklasik olarak
karekokiine esittir. Breiman, bu degisken secimiyle genellikle optimum sonuglar

verilecegini ifade etmektedir.® Bu m degisken icin bilgi kazanci en yiiksek olana gére

181 Akman, s.34

182 M. Pal, ‘Random Forest Classifier for Remote Sensing Classification’, International Journal of Remote
Sensing, 26.1 (2005), s.217-222 <https://doi.org/10.1080/01431160412331269698>.

183 James ve digerleri, $.319

184 |_eo Breiman , Manual On Setting Up, Using, And Understanding Random Forests V3.1, 2002,
(https://www.stat.berkeley.edu/~breiman/Using random_forests V3.1.pdf, 08.10.2018’de erisildi.)
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en iyi bolinme (split) hesaplanmaktadir. Her bir diigiimii, dallara ayirmada se¢imin
rastgele yapilmasmin amact agaclar arasindaki korelasyonu minimum yapmak ve hata
oranmi diisiirmektir.’®® Eger tiim degiskenler aga¢ olusumunda kullanilirsa agaclar
arasinda yiiksek korelasyon olur ve hata orani artar. Her bir diigiim de dallar CART
algoritmasmin kriterlerine gore olusturulur rastgele orman smiflandiricist bdliinme
yontemi olarak gini indeksini kullanir.!® Rastgele ormanlar, her bir ayrimi sadece

tahmincilerin bir alt kiimesini dikkate alirlar. Bu nedenle, boliinmelerin ortalama

(p—m% ’si gliglii tahmincileri dikkate almayip diger tahmincilere daha fazla sans

verilir. Bu siireci agaci dizayn etme olarak diisiiniilebilir, dolayisiyla ortaya c¢ikan

agaclarin ortalamasi daha az degisken ve bundan dolay1 daha giivenilir hale getirilir.18’

Rastgele ormanlar yonteminde kullanilan bir dlglim olan proximity (yakinlik)
derecesi, veri setindeki kayith verilerin birbirleriyle ne diizeyde iliskili oldugunu
gOsterir. Her bireysel aga¢ olusturulduktan sonra, her bir veri agagta tahmin edilir ve
ayni yaprak diigiimde (terminal diigiim) sonlanan deneklerin sayilar1 yazilarak bir
proximity matrisi olusturulur. Bu sayilar toplam aga¢ sayisina boliinerek normalize
edilir. Proximity degeri, veri setindeki bir verinin diger verilerle olan mesafesini 6lgen
bir gosterge oldugundan, smifindan uzakta olan asir1 degerlerin (outlier) tespit
edilmesinde kullanilabilir. Asir1 degerlerin, smiflama sonucunda ayni sinifta yer aldigi
tahmin edilen diger verilerle arasindaki proximity degeri diisiik ¢ikmaktadir. Proximity
degerleri kullanilarak veri setindeki eksik degerlerin tahmini yapilabilmektedir.
Proximity matrisi ile birbirine yakin verileri bir araya toplayarak kiimeleme de

yapilmaktadir, 88

Rasgele orman karar agaclar1 i¢in tanimlanmis olmasina ragmen, bu yaklagim

tiim siiflandiricilar icin gegerlidir. Rastgele orman yonteminin dnemli bir avantaji, cok

185 Akar, s.31

186 pgl, 217-22

187 James ve digerleri, s.320
188 Akman, s.39
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sayida girdi 6zniteligini ele almasidir.'®® Rastgele ormanmn bir bagka énemli dzelligi de

hizli olmasidir.

189 Marina Skurichina and Robert P W Duin, ‘Bagging, Boosting and the Random Subspace Method for
Linear Classifiers’, Pattern Analysis and Applications, 5.2 (2002), s. 121-135
<https://doi.org/10.1007/s100440200011>.
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5.B6lum
UYGULAMA

5.1 Uygulama Amaci

Teknolojik gelismeler ve internete olan erisimin artmasi sonucunda dijital
reklamcilik, reklam sektorii icin yeni ve gerekli bir haline gelmistir.!®® Dijital
reklamcilik, giinlimiizde ¢cevrimi¢i platformlarin (internet site ve mobil uygulamalari) ve
iceriklerin en yiiksek paymi finanse eden baskin bir faaliyet haline gelmistir.?%! Internet
aglarinin yaygmlagmasi ve internete erisiminin bir ihtiya¢g haline gelmesi internet
sitelerinde ve diger dijital platformlardaki reklamlarin kullanilmasini yaygmlastirmistir.
Markalar i¢cin vazgegilmez olan bu platformda yapilan reklamlar detayli bir sekilde
Olgtimlenebilmektedir. Belirli 6l¢timleme araglar1 (Google Analytics, Google Adwords,
Criteo, vb.) kullanilarak yapilan reklam yayinlarin detayli bir istatistigi ¢ikarilir. Amag
bu verilere dayanarak ve gesitli istatistiksel yontemler kullanarak reklam yayinlarini
daha etkin bir bi¢imde kullanmaktir. Bir bagka deyisle ise firmalar ve markalar igin bir

maliyet unsuru olan reklam yayinlarinda harcanan biitgeyi daha etkin kullanmaktir.

Dijital reklam yayinlarinda genelde hedef kitle belirlenir ve bu hedef kitleye
uygun reklam gosterimleri yapilir. Bu reklam gosterimleri gesitli internet sitelerinde
resim ve video reklam olarak, arama aglarinda (google, yandex vb.) metin reklam olarak

internet kullanicilarinin karsisina ¢ikmaktadir.

Uygulamada bir ingaat firmasmim, belirli bir donemde yapmis oldugu dijital
reklam yaymlarindan elde edilen veriler (kullanici verileri) R%? programinda

randomForest!®® kiitiiphanesi kullanilarak analiz edilmistir. analiz edilmistir. Insaat

190 Ken Burtenshaw, Caroline Barfoot ve Nicholas Mahon, The Fundamentals of Creative
Advertising,2.Basim,CH. AVA publishing, Lausanne,2006, s.64. Aktaran Kiibra YUREKLI, Dijital
Reklamecilikta Reklam Ajansi - Reklam Veren iliskisinin Analizi, istanbul, (Yiiksek Lisans Tezi,2016)

191 Andrew McStay, Digital Advertising, New York: Palgrave Macmillan, 2010, s.12. Aktaran Kiibra
Yirekli (Yiksek Lisans Tezi,2010)

192R Core Team (2017). R: A Language and Environment for Statistical Computing. R Foundation for St
atistical Computing, Vienna, Austria

193Andy Liaw Ve Matthew Wiener, Classification and Regression by randomForest. R News 2(3),2
002, s.18-22.
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firmasmnin reklamlarint dijital platformlarda gormiis olan kullanicilar bu reklamlar
sayesinde firma sitesine gelmis ve burada konut alimiyla ilgili olarak iletisim bilgilerini
firmaya bir form araciligiryla gondermislerdir. Firma c¢alisanlart kullanicilarm iletisim
bilgileri sayesinde onlara ulagsmig ve konutlar hakkinda daha ayrintili bilgi vermek igin
uygun bir zamanda satis ofislerine davet etmislerdir. Tiim bu siire¢ yani kullanicinin
reklami1 gormesi, ilgili reklam sayesinde firma sitesine gelmesi, form doldurmasi ve
satig ofisine gelmesi kayit altina almmistir. Uygulama sayesinde bu veri seti analiz
edilmis ve kullanicilar satis ofisine gelen ve gelmeyen olarak olusturulan model
tarafindan tahmin edilmistir. Ama¢ bundan sonraki slregte olusturulan model
yardimiyla yeni Kullanicilarin satis ofisine gelip gelmeyeceginin tahmin edilmesidir.
Baylelikle firma hangi kullanicilarin satis ofisine gelecegini dnceden 6ngorerek hedef
kitle analizini gerceklestirmis ve elindeki kullanici verilerini daha etkin sekilde

kullanmig olacaktir.

5.2 Uygulama Kapsami ve Veri Yapisi

Uygulamada bagimli degisken olarak kullanicilarin satis ofise gelip gelmemesi,
bagimsiz degisken olarak ise kullanicin iletisim bilgilerini hangi gin firma
calisanlarina gonderdigi, kullanicimin cinsiyeti, reklami hangi internet sitesinde
(mecra) gorip firma sitene geldigi, reklam1 hangi reklam alaninda (dogal, 300*250
gorsel boyutu vb.) gordigi, hangi cihazdan (bilgisayar veya mobil) gordiigii,
kullanicinin daha 6nce ilgili firmada kayitlt olup olmamasi1 ve bu formu hangi amagla
doldurdugu(yatirim, ev sahibi olma vb.) olmak {izere toplamda 7 adet bagimsiz

degisken kullanilmistir.

Uygulamada kullanilan Rastgele Ormanlar yontemiyle veri seti analiz edilmis
ve kullanicilar satis ofisine gelen ve gelmeyen olarak model tarafindan tahmin

edilmistir.

Bagimli degiskene gore egitim ve test verileri;

80



Egitim Veri Seti; Satis Ofisi 0 1 Toplam

397 44 441
Test Veri Seti; Satis Ofisi 0 1 Toplam
81 14 95

Ik basta 1.492 kullanici verisi elde edilmis ancak veri temizleme asamasinda
geriye 536 kullanici verisi kalmistir. Bu temizleme igslemi kullanicilarin hatali iletisim
bilgisi vermesi, ulagilamamalari, formu yanliglikla doldurmalari ve konut alimryla
ilgilenmedikleri bilgisini vermeleri {izere analizden ¢ikarilmistir. Analiz bu 536
kullanict verisiyle yapilmistir. Bu kullanici verisinin %80°1 egitim,%?20’si test verisi
olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olan satis ofisine gelme durumunu gdsteren

degisken, gelenler 1, gelmeyenler 0, sembolleriyle gosterilmistir.
Uygulamada kullanilan bagimsiz degiskenlerin hepsi kategoriktir.

Giin degiskeni; 1°’den 7’ye kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1 pazartesi
giiniine karsilik gelmekte olup sirayla devam ederek 7 Pazar giinline karsilik

gelmektedir. Kullanilan R programinda gun diye kodlanmustir.

Cinsiyet degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 erkeklere 1 kadinlara

karsilik gelmektedir. Kullanilan R programinda cins diye kodlanmustir.

Cihaz degiskeni; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. 0 mobil(cep telefonu) 1

bilgisayara karsilik gelmektedir. Kullanilan R programinda cih diye kodlanmistir.

Mecra degiskeni;1’den 23’¢ kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. mecra, 2.
mecra olarak 23’e kadar numaralandirilmistir. Kullanilan R programinda mec diye

kodlanmustir.

Kreatif degiskeni; 1°den 21°¢ kadar olan rakamlarla gosterilmistir. 1. kreatif,
2. kreatif olarak 21’e kadar numaralandirilmistir. Kullanilan R programinda kre diye

kodlanmustir.
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Kayit degisken; 0 ve 1 rakamlariyla gosterilmistir. O kayithh olmayan
kullanictya, 1 kayith kullaniciya karsilik gelmektedir. Kullanilan R programinda kay
diye kodlanmustir.

Goriis degisken; 1°den 6’ya kadar olan rakamlarla gosterilmistir. Kullanilan R

programinda grs diye kodlanmustur.

1; 1+1 konutlarla ile ilgilenen kullanici
2;2+1 konutlarla ilgilenen kullanici
3;3+1 konutlarla ilgilenen kullanici
4; detayl bilgi almak isteyen kullanici
5; yatirim yapmak isteyen kullanici

6; digerler amaglar i¢in, olarak ifade edilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin O ve 1 arasinda olmasi ve degisken normlarmin esit olmasi igin
giin, mecra, kreatif ve goriis degiskenlerine asagidaki denklemde gosterildigi gibi

normalizasyon déniisiimii yapilmistir. 1%

" X = Xin
Xmax - Xmin (5-1)

5.3 Elde Edilen Bulgular

Uygulama analiz sonuglari, R programimda randomForest paketi kullanilarak

elde edilmistir.

194 Han, Kamber ve Pei, s.114
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Oncelikle aga¢ sayis1 ve aga¢ olusumda her bolinmede dikkate alman
degiskenlerin sayis1 keyfi olarak belirlenir ve yapilan analiz sonucunda bu degerler i¢in
optimum degerler bulunarak bu parametreler yeniden belirlenir. Keyfi olarak ormanda
olusan agac sayismin 500 secildigi ve aga¢ olusumda her bolinmede dikkate alinan

degiskenlerin yine keyfi olarak 2 olarak se¢ildigi yontemin ¢iktilarina bakacak olursak.

1.0

Error
0.6
1

04

02
1

00
1

trees

Grafik 5.1. Agag sayis1 grafigi

Grafik OOB hatasinin aga¢ sayisma bagh olarak grafigini ¢izmektedir. Agac
sayisinin artikga bu hatanin sabitlestigini goriilmektedir. Yeni olusturulacak parametre
degerinde agac sayis1 200 olarak almabilir ya da 500 olarak kalabilir. Agag¢ sayisinin

fazla olmas1 OOB’de bir azalisa yol agmasa da ormanin daha kararli olmasini saglar.*%®

195 James ve digerleri, s.319
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Sekil 5.2. Agac olusumda her boliinmede dikkate alinan degisken sayis1

OBB hatasin1 en aza indirecek her boliinmede dikkate alinan degisken sayisinin

grafigine bakarak bu parametre degerinin 4 olmasi gerektigini sdyleyebiliriz.

Parametrelerinin optimal degerinin ne olacagi belirlendikten sonra algoritma

yeniden calistirilir ve asagidaki sonuglar elde edilir.

Tablo 5.1 Egitim verisi i¢in smiflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 395 17
1 2 27

Tablo 5.2 Egitim verisi i¢in siniflandirma tablosuna ait degerlendirme 6lgiitleri
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Dogruluk=|95.69%
Yanhs Simiflandirma Oram=|4,31%

Kesinlik=|93,10%

Dogru Pozitif Oran=|61.,36%

Yanhs Pozitif Oran=|4,55%
Dogru Negatif Oran=|99,50%
Yanhs Negatif Oran=|38.64%

Kappa=|71,73%

Kappa istatsistigi; Cohen'in kappa katsayis1 olarak bilinir ve iki degerleyici
arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenirligini 6lgen bir istatistik yontemidir. Eger
Pr(a) iki degerleyici igin Ortiisen uyusmalarin toplama olan orani ve Pr(e) ise bu
uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasiligi ise, Cohen'in kappa katsayis1 bulunmasi i¢in
kullanilacak formiil su olur: Asagidaki formiil yardimiyla hesaplanir. Kappa degerinin
I’e yakin olmasi iki degerleyicinin o derece iyi bir sekilde uyusmakta oldugunu
gostermektedir.%

_Pr(a)—Pr(e)

Tabloda da goriildiigii gibi egitim verisinde dogruluk %95 gibi ¢ok yiiksek bir
deger ¢ikmustir. Dogru pozitif oranin %61,36 oldugunu gormekteyiz. Bu degerler karar

ormanin egitim verisini iyl anlamda 6grendigini gostermektedir. Kappa istatistiginin

%70 olmas1 da modelin ytiksek oranda gercek degerlerle uyustugunun bir gostergesidir.

19 Jacob Cohen , A coefficient of agreement for nominal scales, Educational and Psychological
Measurement Vol.20, No.1, 1960,pp.37-46
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Tablo 5.3. Test verisi i¢gin smiflandirma tablosu

Gercek
Tahmin 0 1
0 77 13
1 4 1

Tablo 5.4. Egitim verisi i¢in siniflandrma tablosuna ait degerlendirme

Olgltleri

Dogruluk=82,11%
Yanlhs Simflandirma Oram=|17,89%
Kesinlik=|20,00%
Dogru Pozitif Oran=|7,14%
Yanhs Pozitif Oran=|28,57%

Dogru Negatif Oran=|95,06%

Yanhs Negatif Oran=|92,86%
Kappa=|0,05%

Test verisinin dogrulugunun yiiksek %82 gibi yiiksek bir deger olmasina
ragmen dogru pozitif oraninin %7 olmasi veri yapisindan kaynaklanmaktadir. Bu
durumu Brieman ve arkadaslar1 bir makalesinde soyle aciklamaktadir. Random forest
smiflandiricisi, cogunluk sinifint azinlk smifina gore daha dogru smiflandirma egilimi
gosterir. Bu nedenle azmlik smifin1 iyi bir sekilde smiflandiramaz. Bu durumda

agrrhiklandirilmis Rf algoritmasi kullanilir. Ancak yapilan ¢aligmalar dengesiz veriyi
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ogrenmek icin kullanilan agirlikli Rf ile dengeli Rf (uygulamada kullanilan) arasinda

net bir kazananin olmadigini ortaya ¢ikarmuistir, %’

Agaclardaki Diiglim Sayis1 Histogrami

(=]
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Agag DUEUmM Sayisi

Sekil 5.3. Agaclardaki diigiim sayis1 histogrami

Toplamda 501 tane agagtan olusan ormanda diiglim sayilarinin histogrami
yukarida verilmistir. Agaclardaki diigim sayis1 yukaridaki grafikten goriildiigii gibi
ortalama olarak 50-60 arasinda degismektedir.

Ortalama Diisiis Dogrulugu

197 Chao Chen, Andy Liaw, and Leo Breiman, ‘Using Random Forest to Learn Imbalanced Data’, (2003),
s.1-12.
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Sekil 5.4 Degiskenlerin dogruluga olan katkilar

Grafik herhangi bir degisken olmadiginda model performansinin ne kadar kotu
oldugunu test eder. Agaglar1 yaparken herhangi bir degiskenini kaldirirsak, dogrulukta
ortalama azalma ne olur sorusunun cevabmni veren grafiktir. Ornegin grs (goriis)
degiskeninin degeri ¢ok yiiksek oldugundan dogrulugun hesaplanmasinda yiiksek bir

oneme sahip oldugu soylenir.

Gini Degeri Ortalama Diisiisu

88



mec o

gun <

ars o

kre o

cins o

kay @

cih <

|
0 5 10 15

Sekil 5.5 Diigiimlerin degiskenlere gore saflik degerleri

Bu grafik, herhangi bir degisken olmadan agacin sonunda diigtimlerin ne kadar
saflikta oldugunu olger. Yani degiskenlerden biri modelden ¢iktiginda Gini katsayinda
ne kadar bir azalma olacaginmn cevabmi verir. Ornegin mec (mecra) degiskeni degeri

yiiksek oldugu i¢in diger degiskenlere gore Gini indeksinde yiiksek katkisi oldugu

soylenir.

Tablo 5.5. Degiskenlerin dogruluk ve gini katkilar1 i¢in sayisal degerler
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Degiskenler Ortalama Dogruluk Gini
gun (giin) -8,36 14,09
cins (cinsiyet) 3.11 4,03
cih (cihaz) 6.22 2.67
mec (mecra) 1.49 14,46
kre (kreatif) 2,2 7.43
grs (goriisme) 8.97 12,75
kay (kayit) -4 3.31

Bu tablo yukaridaki verilen grafiklerde yer alan degiskenlerin sayisal

degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.6. Degisken kullanim sayilari

Degiskenler Kullammm Sayilar
gun (giin) 7.760
cins (cinsiyet) 2.215
cih (cihaz) 873
mec (mecra) 7.119
kre (kreatif) 4.120
ors (glriisme) 3.534
kay (kayit) 2.275

Bu tablo, degiskenlerin aga¢ olusumdaki kullanim sayilarini géstermektedir.
Ornegin en fazla kullanilan degisken gun(giin) degiskenidir. Bu degiskenin ortalama

dogruluga katkis1 -8,36 iken gini indeksine katsis1 ise 14,09 olarak hesaplanmistir.

Kismi Bagimhhk grafikleri;

Bu grafikler bir degiskenin, smif olasilig1 iizerindeki marjinal etkisini

vermektedir.
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grs
Sekil 5.6 Goriis degiskenin kismi bagimliligi

Grafigi yorumlandiginda grs (goriis) degiskeni 0,6 degerinden biiyiik
oldugunda 1 smifin1 0,6 degerinden kiigiik olmasma gore daha kuvvetli tahmin

etmektedir.

Diger degiskenlerin kismi bagmmliliklar1 da o degiskenlere gore cizilen

grafiklere bakilarak yapilabilir. Bu grafikler ekler kisminda verilmistir.
ROC Egrileri

Kullanilan random forest algoritmasi gozlemleri aldigi1 oylara gore sinif
atamalar1 yapmaktadir. Bu oylar her bir gozlem i¢in hesaplanir ve OOB 6rnek agaci
siniflandirmasi ig¢in de hesaplanir. Bu oylar kisaca bir olasiligi temsil eder ve bu nedenle

ROC grafigi ¢izilip AUC degeri hesaplanabilir. %

198 https://stats.stackexchange.com/questions/188616/how-can-we-calculate-roc-auc-for-classification-
algorithm-such-as-random-forest- 12.11.2018 tarihinde erisildi.
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Sekil 5.7. Egitim verisi i¢in ROC egrisi

R programidaki ROCR paketi kullanilarak cizilen ROC egrisi sekil 5.7°de
gosterilmektedir. Yine ayni paket kullanilarak hesaplanan AUC (area under curve)
degeri 0,96 olarak hesaplanmistir. Bu deger siniflandirma performansinin ¢ok iyi

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 5.8. Test verisi igin ROC egrisi

Test verisi i¢in hesaplanan ROC egrisi sekil 5.8’de gosterilmistir. Bu egri
altinda kalan AUC degeri de 0,66 olarak bulunmustur. Bu deger 0,5’nin {izerinde

oldugu i¢in smiflandirma performansisin iyi oldugu séylenebilir.
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Cok Boyutlu Ol¢cekleme Grafigi
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Sekil 5.9 Egitim verisindeki gelis degiskenin ¢cok boyutlu 6lgekleme grafigi

Veride 0 smnifina ait olan gozlemler ¢ogunlukta oldugu i¢in kirmizi renkli

olanlar 0 smifini, mavi renkli olanlar ise 1 sinifin1 géstermektedir.
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Sonug ve Oneriler

Calismada bir insaat firmasmim dijital reklam yaymlar1 sonucunda elde edilen
kullanict verileri analiz edilmistir. Veri analizinde Rastgele Orman YOntemi
kullanilarak siniflandirma modeli olusturulmustur. Kullanicilarin satig ofisine gelip
gelmemesinin bagimli degisken oldugu siniflandirma modelinde, kullanicin iletisim
bilgilerini hangi gun firma calisanlarma gonderdigi, kullanicinin cinsiyeti, reklami
hangi internet sitesinde gorlp firma sitesine geldigi, reklami hangi reklam alaninda
gordiigli, hangi cihazdan (bilgisayar veya telefon) gordiigii, kullanicinin daha once
ilgili firmada kayith olup olmamasi ve bu formu hangi amacla doldurdugu (yatirim, ev

sahibi olma vb.) olmak iizere toplamda 7 adet bagimsiz degisken kullanilmstir.

Bagimsiz degiskenlerin normlarini esitlemek i¢in tiim bagimsiz degiskenleri 0-
1 araligina doniistiiren normalizasyon doniistimii yapilmistir. Olusturulan smiflandirma
modelinde egitim verisinde smiflandirma dogrulugu %95 seviyesinde olurken test
verisinde bu oran %82 seviyelerinde gerceklesmistir. Genellikle bu tarz calismalarda

test verisi dikkate alinarak degerlendirme yapilmaktadir.

Degisken bazinda en fazla goriis degiskeni olmak tizere, cihaz degiskeninin de
dogrulugu artiric1 bir etkisi oldugu ortaya ¢ikmistir. Yani kullanicilarin (miisterilerin)
satig ofisine gelmelerindeki en 6nemli degisken (tahmin dogrulugunu arttiran degisken)
goriis degiskeni ve cihaz degiskeni oldugu goriilmektedir. Bu degiskenler tahmin
dogruluguna en fazla katkiy1 veren degiskenlerdir. Bu sonuc¢ bundan sonraki form
doldurma sayfalarinda kullanicilarin konut alma amaglarini yansitacak bir secenegin
olmas1 gerektiginin On bilgisini vermektedir. Mecra ve gilin degiskenlerinin gini
indeksine en fazla katkiy1 saglayan degiskenler oldugu goriilmiistiir. Mecra ve giin
degiskenleri ormandaki karar agaglarinda en fazla kullanilan degiskenler olmuslardir.

Ayrica olusturulan karar agaglar1 ortalama 50-60 diiglimden olugmaktadir.

Kullanilan random forest algoritmasinda goézlemlerin aldiklar1 oylara gore
hangi sinifta olduklar: belirlenir. Bu oylar bir olasilig1 temsil etmektedir. Boylece ROC
grafigi ¢izilip AUC degeri hesaplanabilir. Cizilen ROC egrilerinde egitim verisi i¢in

egri sol list kdseye yakin olup egri altinda kalan alan ise %92’dir. Test verisi igin
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cizilen ROC egrisi sol list koseye fazla yakin olmamasina ragmen egri altinda kalan alan
%66 seviyelerindedir. Bu degerlere bakarak da yapilan smiflandirmanin iyi bir seviyede

oldugu sodylenebilir.

Olusturulan siniflandirma modeli ile veri tabanma gelen yeni bir kullanici bu
modele gore belirli hata oranlariyla siniflandirilabilir. Boylece yeni kullanicilar
hakkinda dnceden bir 6n bilgiye sahip olunabilir. Firma miisteri portfoyiinii bu bilgiler
1s181inda degerlendirme imkanina kavusur. Bir baska kullanim amaci ise su anki mevcut
durumda satis ofisine gelmeyen ancak model tarafindan satis ofisine geldi olarak tahmin
edilen kullanicilar da belirlenip bu kullanicilara 6zel hedeflemeler ve satis ofisine

gelmelerini saglayacak farkli pazarlama stratejileri gelistirilebilir.

Egitim verisinde dogru negatif oran (duyarlilik) degeri %99 seviyelerinde,
dogru pozitif oran(6zgiilliik) degeri %61 gibi 1y1 bir seviyelerde, test verisinde dogru
negatif oran (duyarhilik) degeri %95 seviyesinde ve dogru pozitif oran(dzgiilliik) %7
seviyelerinde olmustur. Test verisinde 6zgiillik degerini kii¢iik ve duyarlilik degerinin
yilksek c¢ikma nedeni azmlik smif varligindan kaynaklanmaktadir. Yani O olarak
etiketlenen siniftaki gozlem sayisi, 1 olarak etiketlenen smiftaki gézlem sayisindan ¢ok
fazladir. Bu tip verilerde cogunluk sinifi iyi bir seviyede tahmin edilirken azinlik sinifin
tahmin dogrulugu diisiik seviyelerde gergeklesmektedir. Bu durumda azinlik sinifinda
g0zlemlerin sayisi arttirilabilir SMOTEBoost veya XGBoost gibi farkli algoritmalar

kullanilabilir.
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EKLER

Cihaz degiskeni icin kismi bagimhhk grafigi;
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Kayit degiskeni icin kismi bagimhhk grafigi;
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Cinsiyet degiskeni i¢in kismi bagimhhk grafigi;
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Mecra degiskeni icin kismi bagimhlik grafigi;

mec

Kreatif degiskeni i¢cin kismi bagimhhk grafigi;
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