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Kaliteli bir egitim i¢in Yiiksekogretim kurumlarinin yonetim ve egitim
alanlarinda dogru ve giivenilir kararlar vermeleri Onceliklidir. Yiiksekogretim
kurumlarmin genel olarak yasadig1 problemlere d6rnek olarak hazirlanan akademik
planlamada olusabilecek eksiklikler veya yanlisliklar, akademik olarak basarisiz
ogrenciler, mezun olacak dgrencilerin gelecekle ilgili yol haritalar1 gosterilebilir.
Egitim kalitesi agisindan bu tarz problemlerin ¢6ziimii, tedbirlerin alinmasi ¢ok
onemlidir. Veri madenciligi ile yapay zeka yontemlerinin gelismesi sayesinde,
yasanan problemler ilizerinde oransal olarak ¢ok yiliksek tahminler yapilabilmekte
ve sonucunda ¢Oziim odakli anlamli sonuglar alinabilmektedir. Yiiksek hizli
bilgisayarlarin hayatimizda daha fazla yer almasi, gelistirilen algoritmalar ile
Yapay Zeka teknikleri hizli bir sekilde ilerlerken, hemen hemen her sektorde
oldugu gibi egitim alaninda 6nemli gelismelere yol acacak, akademik anlamda
alinabilecek tedbirler i¢in giiclii bir ara¢ olma yolundadir. Tez calismasinda,
makine Ogrenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, K-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Lineer Regresyon, Destek Vektér Makineleri ve Karar Agaglari
kullanilarak Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Tktisadi ve Idari Bilimler
Fakiiltesi, Kamu Yo6netimi Bolimii 6grencilerinin mezuniyet notlarinin tahmin
edilmesi islemi yapilmistir. Bu yiizden 2011-2018 yillar1 arasinda kayit yaptirip
mezun olmus 832 Kamu Yonetimi Boliimii 6grencisinin akademik egitimleri
boyunca 1. ve 2. smifta almig olduklari toplam 31 dersin yilsonu notlari
kullanilmistir.  Yapilan galismada mezuniyet notunun tahmini igin iki farkli
senaryo olusturulmustur. Ilk olusturulan senaryoda &grencilerin sadece birinci
sinifa ait derslerinin yilsonu notlar1 ile mezuniyet not tahmin islemi yapilirken,
ikinci senaryoda dgrencilerin birinci ve ikinci siifa ait derslerinin yilsonu notlari
kullanilmistir. Yapilan ¢alismada Yapay Sinir Aglar1 ile olusturulan modelin
digerlerine gore daha yiiksek oranda basarili tahminler yaptig1 ve ikinci olarak
olusturulan senaryonun ilk senaryoya gore daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi
gOriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Yapay Zekd, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir
Aglari, Destek Vektor Makineleri, Lineer Regresyon, K-NN Algoritmasi, Karar
Agaclari



ABSTRACT
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For a quality education, it is a priority for higher education institutions to
make correct and reliable decisions in the fields of management and education. As
an example of the problems faced by higher education institutions in general,
deficiencies or mistakes that may occur in academic planning, academically
unsuccessful students, road maps for the future of students who will graduate can
be shown. In terms of the quality of education, it is very important to solve such
problems and take precautions. Thanks to the development of data mining and
artificial intelligence methods, very high estimates can be made proportionally on
the problems experienced, and as a result, meaningful solution-oriented results
can be obtained. The fact that high-speed computers take more place in our lives,
while the developed algorithms and Artificial Intelligence techniques are
progressing rapidly, it is on the way to become a powerful tool for measures that
can be taken academically, which will lead to important developments in the field
of education, as in almost every sector. In the thesis study, the graduation grades
of Bolu Abant Izzet Baysal University, Faculty of Economics and Administrative
Sciences, Department of Public Administration students were estimated using
machine learning methods Artificial Neural Networks, K-Nearest Neighbor
Algorithm, Linear Regression, Support Vector Machines and Decision Trees. For
this reason, the year-end grades of a total of 31 courses taken in the 1st and 2nd
grades of 832 Public Administration Department students who registered and
graduated between 2011-2018 were used. In the study, two different scenarios
were created for the estimation of the graduation grade. In the first scenario, only
the year-end grades of the first-year courses of the students and the graduation
grade estimation were made, while in the second scenario, the year-end grades of
the first and second-year courses of the students were used. In the study, it was
seen that the model created with Artificial Neural Networks made more successful
predictions than the others and the second scenario gave better prediction results
than the first scenario.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Machine Learning, Artificial Neural

Networks, Support Vector Machines, Linear Regression, K-NN Algorithm,
Decision Trees
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1. GIRIS

Veri madenciligi, genis yer kaplayan veri yiginlar1 ile ¢ok biiyiik
miktardaki verilerin faydali bilgilere evrilmesine duyulan ihtiyaca binayen

meydana gelmistir (Han ve Kamber, 2006).

Veri madenciligi tip, saglik, miihendislik, finans, ekonomi, egitim,
bankacilik gibi alanlarda karar verme noktasinda destek olusturmasi, pazar
stratejisi, yiikksek oranli tahminler gibi farkli bir¢ok alanda kullanilabilir olmasi
sebebiyle, son yillarda, veritabani kullanicilar1 ve arastirmacilarin biiyiik olciide
dikkatini ¢ekmektedir. Veri madenciligi; makine 6grenme, veri tabanlari, istatistik
gibi farkli alanlardaki teknikleri ortak noktada birlestirebilen bir yapiya sahip
olmasi nedeni ile veri tabanlarinda yer alan ham veriden yararli ve degerli bilgiyi

ortaya ¢ikarmamiza olanak saglamaktadir (Ching, 2003).

Veri madenciligi igin gelistirilen Yapay Zeka (YZ) yontemlerinin alt
dallarindan olan makine Ogrenmesi yontemleri giiniimiizde siklikla kullanilir
olmustur. Yapay 6grenme olarak da adlandirilan makine 6grenmesi ile kompleks
ve biiyiik veri kiimelerinden bilgisayar yardimi ile bilgi elde edilmesini saglayan,
biinyesinde farkli istatiksel ve matematiksel tekniklere sahip ve hizli bir sekilde
cikarimlar1 tespit edebilen yapay zeka uzantisidir. Gelistirlen algoritmalar
sayesinde makine Ogrenmesi bu c¢ikarimlart yapmaktadir. Mevcut durum
hakkindaki tutarli ve anlamli bilgi vermek ve gelcege Onelik bilinmeyene dair
tahminde bulunmak bu algoritmalar sayesinde yapilabilmektedir. Dijital veri
miktaraindaki artisla beraber bu verileri analiz edebilecek insan sayisindaki artisin
yetersiz olmasi, analiz islemi icin veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasina

yonelmemizi saglamistir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

Genel olarak is, finans, saglik, miithendislik alanlarinda yaydin olarak
kulanilan veri madenciligi teknikleri egitim alaninda da ¢esitli uygulama
alanlarina sahip olmaya baslamistir. Egitim alaninda; bireylerin 6grenmesini
kesfetmek, O0grenmeyi ve onu etkileyen faktdrleri tahmin etmek, Ogrenme
metotlar1 iizerine yorum yapmak gibi farkli alanlarda kullanilabilir veri
madenciligi. Bu sayede egitim sistmeinde kalitenin artirilmasi noktasinda biiyiik

faydalar saglanabilir. Akilc1 ve iyilestirilmis 6grenme teknolojisi olusturulma



yolunda fayda saglayabilecek veri madenciligi ile hem egitimciler hem de
ogrenenler daha iyi bilgilendirilmek i¢in kullanilabilir (Baker, 2014). Baska bir
deyisle egiticinin, 0gretme ortamini tasarim ve gelistirme asamasinda verecegi
kararlar i¢in bir temel olusturmasina yardimci, yararl bilgiler verebilir. Yapay
zeka teknolojisi olan makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, uzman
sistemler, genetik algoritmalar, bulanik mantik, robotik siire¢ otomasyonlar1 gibi
yapay zeka tiirleri ile daha etkili kararlar alinmasina olanak saglamaktadir (isler
ve Kilig, 2021). Makine 6grenmesi teknikleri ile insanlar tarafindan uzun siirede
yapabilecekleri hesaplamalar bilgisayarlar tarafindan ise ¢ok kisa siirede ¢ok

kolay sekilde yapilabilir.

Yiiksekogretim kurumlarini olusturan Ogrenciler, akademik ve idari
personeller, dersler, 6gretim miifredatr, egitim alani, akademik takvim vb
bilesenler ve veriler stratejik acidan onemli verilerdir. Bu verilerin islenerek
faydali ve anlamli bilgilerin ortaya cikarilmasi, kurumlarin bu dogrultuda grekli
birtakim tedbirleri alarak egitimdeki kaliteyi artirmasina olanak saglayacaktir.
Ham verinin islenip anlamli bilgileri ortaya c¢ikarmada her zaman istatistiki
yontemler ise yaramamakla birlikte makine 6grenmesi yontemleri giderek artan
sekilde kullanilmaktadir. Yiiksekdgretim kurumlar1 da biinyesindeki aktif ve
mezun Ogrencilerinin gelecekle ilgili yol haritasin1 tahmin etme yoniinde
calismalar yapmaktadirlar (Davis vd., 2007). Kurumlar biinyesindeki
ogrencilerden hangisinin mezun olmak i¢in akademik tedbirler ve yonlendirme
ithtiyaci duyabilecek durumda oldugunun, hangi 6grencilerin de okuldan ayrilma
noktasinda oldugu sorularina cevap bulma noktasinda veri madenciliginden

faydalanmaktadirlar.

Ulkemizde geng¢ niifusun son yillarda giderek artmasi ve buna paralel
sekilde artan Yiiksekogretim okul sayisi, dgrencilerin mezuniyet sonrast gelecek
planlamas1 yapmasi noktasinda daha fazla zorluk ve engel yasamasina sebep
olmaktadir. Akademisyen ihtiyaci, egitim alanindaki veri biylkligli ve
karmasiklig1 da giin gegtikge artmakta, egitmenlerin 6grencilerle ilgilenme siiresi
kisalmaktadir. Bu ylizden egitim alaninda kesfedilen bilgi yalnizca egitimciler i¢in
degil ayn1 zamanda karsilikli etkilesim iginde bulunulan 6grenciler tarafindan

kullanibilir.



Veri tabanlarinda O6grenciler hakkinda yer alan biiyiik veri yiginlar,
Ogrencilerin  akademik basarilin1  yiikseltmek icin kullanilmasi, gelecek
donemlerde de faydalanilacak yararli bilgilerin ortaya ¢ikarilmasinda
kullanilmaidir. Egitimden sorumlu yoneticiler biitce, 6grenci bagvurusu, ders kayit
ve yOnetimi, tesis ve giderler gibi ¢esitli alanlarda bu yontemler sayesinde faydali
cikarimlar yapabilecegi gibi kisilestirilmis 0gretim imkani, akadmeik basarinin
arttirilmasi, isbirlik¢i 6grenme igin akilli destek saglanmasi, 6greticiler i¢cin zaman
kaybinin 6nlenmesi, sliregen sekilde analiz ve geribildirim saglanmasi, egiticilerin
vermis olduklar1 dersleri tekrar diizenlemesine yardimci olmasi, &grencilerin
akademik yetenek ve 6grenme seviyelerine uygun kisisellestirilmis 6dev ve proje
yapabilmesinin tespiti, derse kayit yaptiracak oOgrenci portfOyiiniin tahmin
edilmesi, ¢evrimi¢i egitim kaynaklarinin gelistirilmesi, okulu birakma riski olan
ogrencilerin tahmini, genel olarak 6grenci performansinin tahmin edilmesi gibi

bilgilerin ve ¢ikarimlarin ortaya c¢ikarilmasina yonelik kullanilabilir.

Yiiksekogretim okullarindaki 6grencilerin akademeik basarisi, kendisinin
yani sira egitmen, okul ve ailesi tarafindan da Onemsenmektedir. Yapilan
arastirmalar sonucunda mezuniyet ortalamasina gore issizlik siirelerinde ters
orant1 oldugu ve lisans egitimi sonrasi akademik olarak yoluna devam etmek
isteyenler i¢in mezuniyet notunun onemi gercegi diisliniildiiglinde, 6grenciler i¢in
akademik basar1 tahmini analizi ise yarayabilir. Basarisiz denilebilecek 6grenciler
icin gerekli rehberlik ve yoOnlendirme ¢alismalar1 yapilabilir, eksik alanlarda
destek olusturabilecek kaynaklarin temin edilmesi saglanabilir, ekstra ders
programlar1 diizenlenebilir. Bu dogrultuda “Makine Ogrenmesi Yontemleri ile

Ogrenci Performans Tahmini” arastirma konusu segilmistir.

1.1 Arastirmanin Amaci

Bu tezin amaci, farkli makine 6grenmesi yontemleri ile Bolu Abant Izzet
Baysal Universitesi, Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Kamu Y6netimi Boliimii
ogrencilerinin mezuniyet notlarinin tahmin edilmesini saglamaktir. Bu yiizden
2011-2018 yillar1 arasinda Kamu Ydnetimi Bolimiine kayit yaptirmis ve mezun
olmus 832 dgrencinin 4 yillik egitim siirecinde almis olduklari toplam 31 dersin
yilsonu notlar1 kullamigmigtir. Bu notlar Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi,
Bilgi Islem Daire Baskanlig1 veri tabanindan gerekli izinler alindiktan sonra temin

edilmistir. iki farkl senaryo ile mezuniyet notu tahmini yapilmistir. ilk senaryo ile
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birinci smifa ait derslerin yilsonu notlar1 ile mezuniyet notu tahmin edilirken,
ikinci senaryoda birinci ve ikinci sinifa ait derslerin yilsonu notlar ile mezuniyet

notu tahmin edilmistir.

1.2 Arastirmanin Stmirhihiklar:

Bu tez caligsmasi,
2011-2018 6gretim yil1 ile sinirlidir.
Calisma Kamu Yo6netimi 6grencilerini kapsamaktadir.

Tez calismasinda makine 6grenmesi yontemlerinden Yapay Sinir Aglari
(YSA), Karar Agaglar1 (KA), K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-NN), Lineer
Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemleri kullanilmistir.

flgili biitin yazilmlar Anaconda.Navigator icinde bulunan Orange.3

ortami ile sinirhidir.

1.3 Literatiir ve Tlgili Arastirmalar

Yiiksekogretimde veri madenciliginin farkli uygulamalar1 {izerine bir¢cok
arastirmact ve yazar arastirma yapmistir ve tartigmistir. Yiiksekdgretimde veri
madenciligi alanindaki uygulamalarin 6nemi ve bu alandaki kaliteyi ylikseltmek
i¢in yazarlar detayl literatiir taramas1 yapmaktadirlar. Bu baglamda 2008 yilinda
Ranjan ve Khalil tarafindan yapilan ¢aligmalarinda egitim yonetime yonelik bir
veri madenciligi slireci 6nermistir. Yapilan bu ¢alismada yer alan 6rnekler veri
madenciligi teknikleri ile hazirlanmis olarak yer almig, ilerisi i¢in yontem
oOnerileri, dersler ve ders ¢alismanin smirliliklart irdelenmistir (Ranjan ve Khalil,
2008). Sembiring, Zarlis, Hartama, Ramliana ve Wani (2011) 6grenciler {lizerinde
yaptiklar1 calismada, davranis ve basari analizi yapmislar ve Ogrencilerin
performans tahmin modeli hazirlamak amaciyla veri madenciligi teknikleri
kullanmislardir. “FarthestFirst” ve “Weka J48” algoritmalarin1 veri kiimeleme ve
siniflandirma yontemleri i¢in kullanarak 6grenci akademik basar1 durumunu tespit
amacli Bresfelean, Bresfelean ve Ghisoiu (2008) yilinda ¢alisma yapmuslardir.
Zhang, Oessena, Clark ve Kim (2010) tarafindan veri madenciligi iizerine yapilan
calismada ders ve modiiliin 6grenci lizerindeki uygunlugunun nasil
degerlendirilebilecegini ve sonuclarin Ogrenciler iizeirne nasil uyarlanacagini

konu alan bir calisma yapmiglardir. Mardikyan ve Badur (2011) yilinda regresyon
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ve karar agaclar1 yontemleri ile 6gretim {yelerinin 0gretme performanslarini
degerlendiren bir ¢calisma yapmislardir. Gaafar ve Khamis (2009) yilinda Kahire
Amerikan Universitesinde makine miihendisligi béliimiinde okuyan &grenciler
lizerine yaptiklar1 ¢alismada, mezun olabilecek konumdaki &grencilerin
profillerini tespit edip belirleyebilecek yontem Onerisinde bulunmuslardir. Veri
madenciliginin farkli yontemlerini kullanmislar, farkli birimlerden aldiklar1 veriler
tizerinden bir veri taban1 meydana getirmisler ve 6grenciler lizerinde iki farkl
model olusturmuslardir. Olusturulan moderllerden birincisi mezun olabilecek yani
basarili dgrenciler iken ikinci 6grenci profili okulu birakabilecek yani basarisiz
ogrencilerden olusmaktadir. Erdogan ve Timor (2005) tarafindan yapilan
calismada Maltepe Universitesindeki 722 6grencinin bazi karakteristikleri K-
ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiimeleme islemi yapilmistir. 2007
yilinda belirlenen bir dersi alan 6grenciler tizerinde yapilan ve 6gretim kalitesinin
artirilmasi lizerine yapilan ¢alismada Vranic, Pintar ve Skocir (2007) yer almustir.
Minaei-Bidgoli, Kashy, Kortmeyer ve Punch (2003) yilinda genetik algoritma
kullanilarak web tabanli egitsel veri tabaninda tutulan veriler ile 6grencilerin dinal
siavinda alacaklari1 notu tahmin eden bir ¢alisma yapmislardir. Winnow, en yakin
komsu ve artimsal Bayes algoritmalarin1 kullanan Kotsiantis, Patriarcheas ve
Nikxenos (2010) yaptiklar1 caligma ile birlesimsel olarak kullnilabilecek bir
yapiy1 Onermislerdir. Sen ve digerleri (2012) yaptiklari ¢aligmada orta 6gretim
yerlestirme smav sonuglariin tahmin edilmesi amaciyla ¢esitli veri madenciligi
teknikleri kullanmiglardir. Calismada duyarlilik analizleri gerceklestirerek
yerlestirme sinavina etki eden parametreler arasindan en ¢ok etkili olaninin
belirlenmesi saglanmistir. Yapilan bu calismada C.5 karar agaci yontemi destek
vektor makineleri, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari yontemlerine gore daha
iyi bagarim trettigi tespit edilmistir. Ben-Zadok, Hershkovitz, Mintz ve Nachmias
(2007) yaptiklar1 ¢alisma ile final sinavi dncesi risk altinda olabilecek 6grencilerin
tespiti i¢in Ogrenci 6grenme davranislarini veri madenciligi yontemleri ile analiz
etmislerdir. Zaiane ve Luo (2001) yilinda yaptiklar1 ¢alismada egitimciler ve
O0grenme siireclerinin en iyi sekilde degerlendirilmesi i¢in web tabanli 6grenme
ortami tasariminda veri madenciligi ile makine Ogrenmesi yontemlerinin
kullanilabilirligi tizerinde tartismistir. Sengilir (2013) c¢alismasinda mezun
ogrencilerin mezuniyet not tahmini i¢in yapay sinir aglar1 ve karar agaclari

yontemlerini kullanmis ve dogruluk tahmin oranlarimi karsilastirmistir. Aybek
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(2016) yiiksek lisans tezinde belirlenen bir ders iizerinden 6grencilerin donem
sonu sinav puanlari ve dersten gegme-kalma durumlarini yapay sinir aglari teknigi
tahmin edilmesi lizerine ¢alisma yapmustir. Kiling (2015) yapmis oldugu
calismada smiflandirma ve birliktelik kurallar1 algoritmalarin1  kulanarak
tiniversite 6grenci basarisi lizerine etki eden faktorlerin tahmini yapmustir. Selvi
(2020) Bilecik ili 6zelinde ilkogretimden liseye gecis sinavlarindaki &grenci
basar1 tahmini i¢in makine 6grenmesi metodlarin1 kullanarak c¢alisma yapmustir.
Al-Khafaji (2021) e-6grenme yonetim sistemini kullanan bir ortamda sinava giren
Ogrencilerin basarilarinin tahmini {izerine hem Yyapay sinir agi hem de bulanik
mantik igeren yapay zeka teknikleri kullanarak calisma yapmistir. Kaya (2022)
makine 0grenmesi yontemlerinden Rastgele Orman, Asirt Gradyan Giiglendirme
ve Destek Vektor Makineleri algoraitmalarimi kullanarak dgrencilerin akademik
basarisi lizerinde etkili olan faktdrlerin tespit edilmesi iizerine ¢alisma yapmustir.
Aydogan ve Zirhlioglu (2018) yaptiklar1 calismada yapay sinir aglarini kullanarak
ogrencilerin basarismin tahmini iizerine modelleme yapmislardir. Ozdemir vd.
(2018) egitim sisteminde veri madenciligi uygulamalar1 ve farkindalik iizerine

durum c¢aligmas1 yapmislardir.



2. YAPAY ZEKA

Ilk olarak 1950°li yillarn ortalarinda bir bilgisayar bilimi olarak ortaya
¢ikmis olan Yapay zekd kavramini giinlimiizde olusturuan yapay sinir aglari,
makine 6grenmesi, uzman sistemler, bulanik mantik, dogal dil isleme ve goriintii
isleme gibi farkli metotlar {izerinde yogun ve hizli sekilde caligmalar
gelistirilmeye devam etmektedir (Pham ve Pham, 1999). John McCarthy
tarafindan Amerika’da 1956 yilinda Dartmouth Kolejinde diizenlenen Dartmouth
Konferansi’'nda “Yapay Zeka” terim olarak ilk defa onerilmistir (Zhang ve Lu,
2021). Mind dergisinde 1950 yilinda Ingiliz matematik¢i Alan Mathison Turing
kaleme alinan "Computing Machinery and Intelligence" adli makalesinde soz
ettigi "Makineler Diislinebilir mi?" (Can Machine Think?) sorusu ile yapay zeka
tarihinin bagladigi kabul edilir (Winston, 2017). Alan Turing bu makalesinde
"Taklit Oyunu” (Imitation Game) adindaki oyunda 3 oyuncudan bahseder. Birisi
erkek(A), birisi kadin(B) ve sorgulayici (C) erkek ya da kadin olarak oyuncular
tanimlanmistir. Sorgulayict pozisyonundaki oyuncu diger iki oyuncunun 6niinde
olup, bu iki oyuncuyu goremeyecek odada bulunur. A ve B’nin, sorgulayicinin
sorularma verdigi cevaplar ses tonlarindan dolay1 belli olmasin diye yazili olarak
sunulur ve sorgulayici bu sekilde cevabin kime ait oldugunun tahminini yapmaya
calisir. Oyunda A’nin gorevi verdigi cevaplar ile sorgulayiciyr (C) yaniltmak,
B’nin amaci ise sorulara verdigi cevaplar ile sorgulayiciya (C) yardimer olmaktir.
Bu oyunda A okisisinin yerini bir makine alirsa ne olacagi sorusu “Makineler
Diistinebilir mi?” sorusudur (Winston, 2017). Sorgulayic1 karsisindakilerden
hangisinin erkek ya da kadin hangisinin makine oldugunu belirleyebilir mi?
Makinelerin diisiinmesi iizerine sunulan bu fikir yapay zeka alanindaki ¢aligmalar

i¢in baslangig olarak kabul edilir.

Yapay zekanin literatiirde birgok farkli tanim1 yapilmakla birlikte en genel
anlamda insan zekasini taklit ederek topladiklar bilgilerle kendini iyilestirebilen
sistem veya makine olarak adlandirilabilir. Hizla gelisen teknoloji ile paralel
yapay zeka tekniklerindeki ilerleme sayesinde insan hayatinda da ¢ok biiytik
kolayliklar saglamistir. Siiriiciisiiz araglar, sanal asistanlar, tercihlere gore oneri
sunumlari, siber giivenlik agiklari, hastaliklarin tedavi siiregleri gibi farkli birgcok

alanda yapay zeka sayesinde hizli ve giivenilir ¢oziimler iiretilmektedir. Bununla



beraber finans, saglik, ticaret, eglence, egitim, ulagim, miihendislik gibi farkl
alanlarda insanliga yardimc1 olmaktadir. Yapay zekay1 kendi basina bir bilim dali
olarak diisiinmekten ziyade matematik, fizik, kimya, bilgisayar bilimleri, biyoloji,
felsefe, fizyoloji, elektronik gibi bigok alan ile iligkilidir. Bu alanlarda yapar sinir
aglari, makine 6grenmesi, genetik algoritmalar, bulanik mantik gibi yapay zekanin

alt dallarinda kullanilmaktadir.

2.1 Veri Madenciligi

Makine 6grenmesi ve veri madenciligi arasinda yakin bir iliski vardir. Veri
madenciligi verilerden elde edilen bilgi ve bilginin degerlendirilmesi ile
ilgilenirken makine 6grenmesi bilgiyi elde etmeyi saglayan yontemleri kullanan
bilgisayar programlarmin gelistirilmesi, 6grenme yOntemlerinin gelistirilerek
tahminleri veya tanimlar1 yiiksek bir performans ile nasil ortaya cikarilabilecegi
ile ilgilenmektedir. Her ikisi de benzer siire¢lerden gecmekle birlikte aralarinda
cok belirgin bir fark yoktur (Balaban ve Kartal, 2018). Degerli bilgileri elde etmek
icin biiyiikk Olgekli verilerin kullanildigi, veriler arasindaki iligkilerin ortaya
cikarildigi ve ilerisi i¢in tahminde bulunma islemi olarak aciklanabilir veri
madenciligi (Ozkan, 2013). Uzerinde galisilan projenin hiz, verim ve maliyet
bakimindan en yararli sekilde yapilmasini saglar veri madenciligi siireci. Cesitli

asamalardan olusan veri madenciligi siireci asagidaki gibidir.
Problemin Tanimi: Arastirma yapilacak konunun segilmesi.

Veri Entegrasyonu: Birden fazla kaynaktan verinin toplanip, segilip tek

kaynakta birlestirilmesi.

Veri On Isleme: Hatali veya eksik olan verilerin temizlenmesi,

doniisiimiinlin yapilmas1 ve analize hazir bi¢cime getirilmesidir.

Model Kurma: Veri madenciligi yontemlerinin uygulandigi asamadir.
Dogru modelin kurulmas: i¢in birgok farkli algoritma mevcuttur. En basarili
sonucu veren algoritma uygun olanlar arasindan segilir. Uygulanan ydntemler

neticesinde elde edilen sonuglarin performanslarina bakilir.

Degerlendirme: Performans olarak en iyi sonucu iireten yontemin sonuglari

degerlendirilir.



Veri madenciliginde tanimlayici (descriptive) ve tahmin (predictive) olmak
tizere iki farkli model kullanilmaktadir. Karar siireclerine rehberlik etmede
kullanilacak verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi iin tanimlayici veri madenciligi
modelleri kullanilirken, tanimlayic1 modellerde kiimeleme ve iliski analizi daha
yaygin olarak kullanilmaktadir. Sonuglari 6nceden bilinen veri topluluklarindan
gelistirilen model ile sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in model kurulmas: ile
sonuglarin degerlendirilmesi tahmin edici veri madenciliginin 6zelligidir. Genel

olarak simiflandirma ve regresyon tahmin edici modellerde kullanilmaktadir.

Veri Madenciligi
Metotlari

' Tahmin Edici (Predictive) Tanimlayici (Descriptive)

Regresyon Siniflandirma Kiimeleme
Karar Agaclari Birliktelik Kurallari
Karar Destek Sirali Oriinti Analizi

Makinalar

- Ug Deger Analizi
Yapay Sinir Aglar

Dger Metotlar
Zaman Serileri

Generik Algoritma

Diger Metotlar

Sekil 2.1. Veri madenciligi yontemleri

2.1.1 Veri Madenciligi Yontemleri
Veri madencigi yontemlerinden en ¢ok kullanilanlart ii¢ ana baglik altinda

inceleyebiliriz (Cinar, 2019). Bunlar,
Smiflandirma

Kiimeleme



Birliktelik Analizi
2.1.1.1. Siiflandirma Yontemi

Bu yontemde veri kiimesinde bulunan veriler ortak oOzelliklerine gore
smiflara ayrilir. Veri tabanlarindaki gizli orilintiilerin meydana ¢ikarilmast igin
kullanilmaktadir (Cinar, 2019). Bu yontemde amag¢ kategorinin kestirilmesidir.
Ornegin hava durumunun bulutlu, karl,, yagmurlu ya da giinesli siniflarindan
hangisinde olacaginin tahminininde bulunmasidir. Yapay sinir aglari, destek
vektor makineleri, regresyon analizi, karar agaclari sik olarak kullanilan
siniflandirma teknikleridir. Karater-ses tanima, finans alaninda kredi basvurusu,

saglik hizmetlerinde hastalik teshisi gibi farkli bir¢cok alanda uygulanmaktadir.
2.1.1.2. Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme yontemi ile veriler arasindaki benzer o6zelliklerin
degerlendirilerek gruplara ayrilmasi islemi yapilir. Onceden belirli olan siniflarm
olmamast nedeni ile kiimeleme yontemi ile simif olusturma islevi 6n plana
cikmaktadir. Bir nevi siniflandirma yaklasimi da diyebilecegimiz kiime analizinde
baimli degisken degerleri olmamasindan dolay1 nesnelerin sadece ortaya konan
degisken degerlerine gore simiflandirma islemi yapmaktadir. Nesneler arasinda
degisken degerleri benzer olanlar bir araya getirilmek sureti ile kiimeler meydana
getirilmektedir. Kiimeleme islemi farkli uzaklik olciileri ile veri uzayi icinde
yogunlastiklart noktalar gibi yaklasimlar ile yapilmaktadir. Ornek olarak
Mannattan uzakligi, Minskowski uzaklig1 verilebilir (Akpinar, 2014). Hiyerarsik
ve hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri olarak iki ana baslikta incelenebilir.
En yakin komsu algoritmasi ve en uzak komsu algoritmasi hiyerarsik kiimeleme
yontemleri arasinda yer alirken k-ortalamalar yontemi hiyerarsik olmayan
kiimeleme yontermleri i¢in Ornek verilebilir. Kiimeleme yontemi tip, kimya,
jeoloji, uzay arastirmalar1 gibi alanlarin yani sira segregation, antropometri gibi

alanlarda da uygulamaktadir (Akpinar, 2014).
2.1.1.3. Birliktelik Analizi

Veri setini olusturan kayitlar arasindaki iligkileri inceleyerek olaylarin es
zamanl olarak beraber gergeklesme durumlarini ortaya koymaktadir. Bu iglemler

i¢in destek ve giiven dlciitleri kullanilmaktadir (Ozkan, 2013).
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En yaygin olarak miisteri satin alma egilimlerinin belirlenmesinde
kullanilan  birlitelik analizi yOnteminin en bilinen algoritmasi Apriori

algoritmasidir.

2.2  Makine Ogrenmesi
Acik bir sekilde programlamaya gereksinim duyulmadan bir sistemin eldeki
veriler lizerinden Ogrenmesini saglayan yapay zekanin alt dallarindan biridir
makine 0grenmesi. Makine 6grenmesi yontemi ile veriler analiz edilerek gelecege
yonelik sonuglarin tahmininde bulunulmasi islemi gergeklestirilir (Liu ve Lang,
2019). Sisteme girdi olarak adlandirilan veri {izerinde matematiksel formiiller
iceren algoritmalarin ugulanmasi ile hedeflenen c¢iktinin tahmin edilmesi

amaclanir.

Yapay zeka alaninin ve bilgisayar oyunlarmin 6ncii isimlerinden Arthur Lee
Samuel tarafindan ilk defa makine 6grenmesi terimi kullanilmistir (Jackson,
1988). 1959 yilinda “IBM Journal of Research and Development” dergisinde
yaymlanan “Some Studies in Machine Learning Using the Game Chekers” adli
makalesinde bu yaklagimini agiklamistir (Kirsch ve Hurwitz, 2018). Yayimnlanan
bu makalesinde dama oyununun Ozellekleri iizerinde makine Ogrenmesi
prosediiriinii aragtirmis, oyunun kurallarinin verildigi zaman programin bunu kisa
stirede 0grenme islemini gergeklestirdigini ve oyunu hazirlayan programciya

nazaran bilgisayarin daha iy1 oynadigini belirtmistir (Samuel, 1988).

Makine 6grenmesi siirecinde birtakim faktorler etkilidir. Insan hayatinda
deneyimin yasama etkisi ne kadar fazla ise makine 6grenmesi siirecinde makineye
deneyim kazanmasi icin verilen veri setleri de o derece 6nem arz eder. Kazanilan
deneyimin farkliligi ve fazlaligi sistem i¢in 0grenme adina pozitif katki saglar

(Balaban ve Kartal, 2018).

Deneyim kazanma adina elimizdeki degiskenlerin sistemin elde edecegi
sonuca etkisi de fazladir. Ornegin hava kirliliginin tespiti igin kullamlan arag
sayisi, yesil alan, kullanilan yakit, enerji tiiri, bir futbol macginin oynanip
oynanmayacaginin tahmini i¢in havanin 1s1i, nem, yagis, riizgar gibi farkh
ozelliklerine bakilir ve bu veriler degisken olarak dikkate alinir. Bu tarz 6zellikler

makine 6grenmesinde nitelik (attribute) olarak adlandirilmaktadir.
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Makine Ogrenmesinde sistemi etkileyen bir diger faktdr de Ogrenme
stratejisinin belirlenmesidir. Bazi problemlerin ¢oziimiinde veri setinde ¢ikti
degerlerine ihtiya¢ duyulurken bazi problemlerin ¢6ziimiinde ¢ikti degerlerine
ihtiya¢c duyulmaz. Cikt1 degerlerine hedef nitelik (target attribute) olarak
adlandirilir. Bir futbol miisabakasinin oynanip oynanmayacagi (Evet/Hayir) ile
ilgili tahmin yapilirken ya da bir bankanin misterileri i¢in kredi risk gruplarina
gore smiflandirma yaparken risk gruplar (Diisiik/Orta/Yiiksek) gibi ornekler
hedef nitelige ihtiyac duyulan problemlerin ¢oziimiinde daha ¢ok tahmin ve
simiflandirma iizerine yogunlasildigi goriilmektedir. Bu da bizlere makine
ogrenmesinde eldeki problem icin en uygun Ogrenme stratejisi ve yolunun

belirlenmesinin 6énemini gostermektedir.

Son olarak bir diger fakoér de makine oOgrenmesi i¢in kullanilan
algoritmalar ve bunlara ait parametrelerin belirlenmesidir. Problemin ¢6ziimiinde
adim adim izlenmesi gereken yol algoritmadir. Sisteme girilen veri setinin makine
tarafindan 6grenilmesi i¢in de adimlar mevcuttur. Bu amagla K-en yakin komsu,
destek verktor, K-ortalamalar gibi farkli algoritmalar gelistirilmistir. Her bir
algoritma 6grenme islemi icin kendine 6zgili tarzda calisir. Kimisi k sayilarini
analiz Oncesi parametre olarak gerektirirken, kimi algoritmalar da ise k sayilarini

parametre olarak kullanmazlar (Balaban ve Kartal, 2018).

Genel olarak makine 6grenmesinde sistem icin gerekli veriler egitim ve
test asamalarindan gecirilirler. Model olusturmak icin egitim silirecinde belirlenen
oranda veri kullanilmaktadir. Kullanilan bu veriye egitim verisi denilmektedir.
Test siirecinde ise egitim siireci ile meydana getirilen model iizerinde test islemi

yapilmasi i¢in ayrilan ya da zamanla girilecek veriler sunulmaktadir.
Makine 6grenmesi sistemini kisaca 6zetlemeke gerekirse,
Y=f(x)+e (2.1)
Y : Hedeflenen sonug
f(x) : Kullanilan fonksiyon

€ :Hata
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Makine sisteme girilen egitim verilerinden f fonksiyonunu &grenir ve
bununla birlikte olusturulan model sonucunda girilen test verilerinden Y’yi

kestirir (Glirsakal, 2018)

Makine Ogrenmesi giiniimiizde hastaliklarin teshisi, finans, biyoloji,
ekoloji, tarim, sanayi, giic sistemleri ve daha bir¢cok farkli alanda regresyon,
smiflandirma ve kiimeleme problemlerinin ¢dziimiinde ve analizinde
kullanilmaktadir. Dijital diinya teknolojisinin hizli bir sekilde ilerlemesi ile dijital
doniisiim alaninda da makine 6grenmesi kurumlarin miisterileri i¢in degerli isler

yapmasi noktasinda yarar saglamaktadir.

2.3 Makine Ogrenmesi Metotlari

Makine Ogrenmesinde genel olarak dort farkli metot kullanilmaktadir.
Bunlar Denetimli Ogrenme (Supervised Learning), Denetimsiz Ogrenme
(Unsupervised Learning), Yari-Denetimli Ogrenme (Semi-Supervised Learning)
ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) olarak tanimlanirlar. Bu tez
calismasinda denetimli 6grenmenin siniflandirma algoritmalar1 ile veri seti

tizerinde tahmin ¢alismasi ve dogruluk oranlari karsilastirmasi yapilmaistir.

/ ’ Yapay Zeka ’ \

|

[ Makine Ogrenmesi }

Denetimli Denetimsiz Yari Denetimli Takviyeli
Ogrenme OBrenme Ogrenme OBrenme

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi metotlari

2.3.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme metotunda algoritmalarin uygulamasi esnasinda
verilerin etiketli egitim veri seti seklinde olmasi gerekir. Veri setlerindeki
Oznitelik degerlerine ile bunlara karsilik gelen hedef degiskenlerine ait 6znitelikler

arasindaki iligkinin kesfedilmesi tizerine ¢alisan denetimli 6grenmenin, regresyon
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ve smiflandirma olarak iki farkli modeli vardir (Elmas, 2011). Siniflandirma
modeli ile girdi degerleri dnceden belli olan siniflardan birine esleme islemi yapan
bir smiflandiric1 olusturulur. Tez calismasinda denetimli 6grenme ydnteminin
algoritmalarindan olan K-en Yakin Komsu Algoritmasi, Karar Agaci, Destek
Vektor Makineleri, Lineer Regresyon ve Yapay Sinir Aglarn yontemleri

kullanilmaistir.

| Egitim Verileri | | Istenilen Cikty |
ARG l

Ham Veri Girisi Algoritma Isleme L _,/.
Cikt1

44)

Sekil 2.3. Denetimli makine 6grenmesi

2.3.1.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

Makine O6grenmesi siniflandirma yontemlerinden biri olan K-en yakin
komsu yontemi ilk olarak (Fix ve Hodges, 1952) tarafindan parametrik olmayan
bir yontem olarak tanimlanmis olup Oriintii tanimada kullanilmistir. Daha sonra T.
M. Cover ve P.E. Hart tarafindan 1967 yilinda gelistirilmistir (Cover ve Hart,
1967). K-en yakin komsu algoritmasinin (K-NN) calisma prensibi temel oalrak
test verisinin siniflandirilmas: amaciyla oncelikle egitim verilerine ait en yakin k
adet komsularin1 bulmak ve kategori adaylarina 6zgiin agirliklar vermek i¢in en
yakin komsu algoritmalarini  kullanmaktir. K-NN algoritmasi sistem igin
uygulama yapilirken; oncelikle k-en yakin komsu sayist belirlenir. Belirlenen
noktaya en yakin mesafedeki komsularin belirlenmesi prosesi i¢in s6z konusu
nokta ile geri kalan diger noktalar arasindaki mesafeler tek tek hesaplanir (Ozkan,

2013).



Mesafelerin hesaplanmasi esnasinda kullanilan bazi fonksiyon olgiitleri

asagidaki gibidir,
Oklit Fonksiyonu = _[¥¥ | (x;—y;)? (2.2)
Manhattan Fonksiyonu = Y% |x; — v;]| (2.3)
Minkowski Fonksiyonu = (T, |x; — yilq)l/q (2.4)

Formiillerde yer alan x ve y degerleri aralarindaki yakinlik odlgiilen iki

farkli degiskeni temsil ederken, q ise degisken sayisini ifade etmektedir.

\

Sekil 2.4. K-en yakin komsu algoritmasi

K-NN algoritmast uygulanirken bulunan uzakliklar i¢in siralama
yapilirken en kiiclik degerdeki k tanesinden en c¢ok sayidaki tekrarlanan kategori
degeri secilir (Ozkan, 2013). Bu algoritma 6rnek tabanli bir makine dgrenmesi
algoritmasi olarak adlandirilabilir. Calisma sekli 6rnek olarak verilen verileri
ezberlemeye dayandigindan 6zgiin bir modele sahip degildir. Algoritmanin
uygulanmasi1 ve anlasilmasi oldukc¢a kolaydir. K-NN algoritmasi siniflandirma,
regresyon problemlerinin ¢oziimiinde oldukca sik sekilde kullanilirken e-

postalarin spamlarinin filtrelenmesi, miisterilerin kredi fizibilitesi, el yazisinin
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tanimlanmasi1 ve sahsa 6zel ilag tespiti gibi farkli farkli alanlarda siklikla tercih

edilen bir yontemdir.
2.3.1.2. Karar Agaci

Veri setini olusturan degiskenlerin boliimlenerek bir agac yapisini
olusturmasit mantigina dayandirilan bu smiflandirma algoritmasi ilk olarak
Bierman ve Friedman tarafindan 1937 yilinda 6nerilmistir. Problemi meydana
getiren girdi, ¢ikt1 ve olasi durumlara ait olasiliklar1 gésteren, yapisi itibari ile
sade ve anlagilmasi kolay, sekilsel gosterime dayali bir algoritma tiiriidiir.
Oznitelik degerlerine gore iki veya daha fazla sayida alt boliimlere ayrilabilen
diigimlerden olusur (Mashat vd., 2012). Agac1 meydana getiren her bir dal
diigimdeki testin sonucunu gosterirken, yaprak olarak adlandirilan diigimler ise
smif etiketini gosterir (Sharma ve Kumar, 2016). Genelleme hatasinin minimize
olarak amaglandig1 bu algoritmada hedef optimal karar agacinin bulunmasidir.
Sekilsel olarak se¢im ve sonuglarin bir aga¢ olarak gorsellestrildigi bu yapiy1
olusturan diigiimler her bir se¢imi gosteritken, kenarlar da kosullar1 ifade
etmektedir. Genel olarak kok, i¢ diigiim (karar diigiimii) ve yaprak boliimlerinden

meydana gelir.
Kok diigiim: Veri setini olusturan tiim 6rnekleri barindiran diiglimdiir.

I¢ diigiim (karar diigimii): Kosul ve kisitlamalarin kontrol edildigi

digimdiir.

Yaprak diigiim: Yapilan simiflandirmanin sonucunun yer aldigi

diigimdiir (Jackson, 1988).

r = |
Karar Dugiamii Karar Diigiimii
I L 1 I L
Karar
Yaprak G Yaprak Yaprak Diigiimi
I x 1
Yaprak Yaprak

Sekil 2.5. Karar agaci algoritmasi genel yapist
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Karar agaclar1 yonteminde en ¢ok kullanilan algoritmalar ID3, C4.5 ve

CART algoritmalaridir (Liu ve Lang, 2019).

ID3 (Iterative Dichotomiser 3): Kategorik veriler ile kullanilan bu

algoritma giiriiltiilii verilere kars1 direng gdosteremez.

C4.5: Kategorik ve sayisal veriler iizerinde kullanilabilen bu algoritma

ID3 algoritmasinin iyilestirilmis halidir (Priyam vd., 2013).

CART (Classification and Regression Trees): Veri setinde olusabilecek
aykir1 degerlerden etkilenmeyen bu algoritma ikili agaglar gelistirerek kategorik

ve sayisal verileri kullanabilmektedir.
2.3.1.3. Lineer Regresyon

Lineer regresyon (LR), makine 0&grencmesi ve veri biliminde
kullanilmakta olan kompleks yapida olmayan X ve Y degiskenleri arasindaki
iligkiyi modellemede kullanilan bir dogrusal yaklasim ve algoritmadir. Lineer
regresyon algoritmasi yaygin olarak egilimlerin tahmin edilmesi, olusturulmasi
gibi farkli analizlerin tahmin islemlerinde kullanilan modellerden biridir. Baska
bir ifade ile LR, en uygun ¢izgi olarak ifade edilebilecek diiz ¢izgi anlamina gelen
regresyon ¢izgisini referans alarak bir veya birden fazla olabilecek bagimsiz X

degiskeni ile bununla bagimli olan Y degiskeni arasinda iliski kurulmasini saglar.

®
e @
® __‘:,—f
[ ] e
e ® 27 e
® L .
* &
L 0_,.--""-f L] .
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Sekil 2.6. Lineer regresyon basit gosterim
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Tek bir bagimsiz degisken (X) ile buna baglh degisken (Y) arasindaki iligki
basit lineer regresyon ile incelenilmektedir. X ve Y’den birinin degeri bilindigi
durumda digerinin degerinin hesaplanmasi saglanir. Basit lineer regresyon

formiilii agagidaki gibidir (Kilig, 2013).
Y= Bo+pX (2.9)

Bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu durumlarda bagimli degisken ile
arasinda meydana gelen iligki ¢oklu regresyon ile analiz edilir. Modelimizde yer
alan bagimsiz degisken X’in katsayilarini sabir deger olan  gosterir. Denklemde
yer alan € tesadiifi hata terimi olarak tanimlanir. Coklu lineer regresyon formiilii

asagidaki gibidir. (Kilig, 2013).
Y; = Bo + B1Xi1 + B2 Xiz + -+ BpXip +E; (2.6)
2.3.1.4. Yapay Sinir Aglan

Oznitelik degiskenleri ile hedef arasindaki baglantiy1 analiz katmanlari
sayesinde iglemek i¢in esnek bir tasarim sunan bir makine Ogrenme
algoritmasidir. Yapay sinir aglarmin girdi, gizli (ara) ve cikti olarak ii¢ ana
katmandan meydana gelen bir yapisi vardir. Mantiksal olarak biyolojik sinir
aglarinin taklidi denilebilecek sentetik bir yapiya sahiptir (Egrioglu vd., 2009).
Her bir katman bir input olarak degerlendirilir ve bir sonraki katmana output
degerini iletir. Denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri i¢in kullanilabilen
YSA insan beyninin 6zelliklerine benzer sekilde paralel olarak islem yapabilme
kabiliyetine sahip, eksik ve giriltilii verilerin oldugu durumlarda da
calisabilmektedir. YSA’da farkli 6grenme kurallart mevcut olmasina ragmen
genellikle denetimli &grenme kurallarindan biri olan geri yayilim (Back
Propagation) algoritmasin1 tahmin ve smiflandirma problemlerinde yiiksek
performans gostermesinden dolay1r daha fazla tercih edilir. Sisteme tanitilan
ornekler lizerinden Ogrenme isleminin gerceklestigi geri yayilim yodnteminde,

degiskenler arasindaki matematiksel iliskilere yer verilmez (Goh, 1995).
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Sekil 2.7. Yapay sinir aglari1 genel yapisi

Yapay noronlardan olusan YSA girdi (input) degerleri agirlik degerleri
(W) ile ¢arpilir (multiplication). Daha sonra ¢arpilan bu degerler ve gergek deger
ile tahmin degeri arasindaki mesafeyi gosteren yanlilik (bias) degerleri toplanir
(sum) ve bu toplama isleminin ardindan elde edilen degerler etkinlestirme

(activation ya da transfer function) fonksiyonundan gegerek ¢ikti meydana gelir.

Girdi Degerlert Bias
XY —> Wl X b
X |
\ ‘ Yerel alan (v) Cikts

NP ) W pr y S

/' ToplamaFonk.  Aktivasyon Fonk

/
> /
Xm M/m

—

Agrliklar

Sekil 2.8. Yapay sinir aglari ¢alisma prensibi

YSA modelini olusturan katman sayist ve aktivasyon fonksiyonlarinin

modelin tahmin dogrulugu iizerinde etkisi oldukca fazladir. Bu fonksiyon ve
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katmanlar girdi ile ¢ikt1 arasindaki lineer olmayan karigik eslesmelerin

ogrenilmesindeki rolleri ¢ok 6nemlidir (Sharma ve Athaiya, 2017).

ReLU, Leaky ReLU, Sigmoid, Dogrusal, Swish, Softmax, Binary Step
Function, Tanjant Hiperbolik gibi farkli bir¢ok aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda
en ¢ok tercih edileni, degerleri 0 ve 1 aralifina doniistiiren sigmoid aktivasyon
fonksiyonudur (Sharma ve Athaiya, 2017). Sirekli ve tiirevi alinabilir bir
fonksiyon olmasinin yaninda kayip aktivasyon degeri olusturmaz. Tanjant
hiperbolik fonksiyonu genel olarak Sigmoid fonksiyonuna benzerlik gdsteren bir
yapist vardir. Fonksiyon araligi (-1,1) arasindadir. Bunun sayesinde daha g¢ok
sayida degeri almasi ile tlirevinin daha dik bir yapida olmasi, boylece
siiflandirma ve 6grenme isini daha hizli yapmasini saglar. Sigmoid fonksiyonuna
benzer sekilde gradyan kaybi vermektedir. (-1,1) aralik degerleridir. Dogrusal
fonksiyon, dogrusal problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilirken Sigmoid fonksiyonu
gibi ikili degerler tliretmez. Bunun sonucu olarak birden fazla ¢ikisa izin verir.
Tiirevinin sabit olmasindan dolayr model egtimlerinde gerceklestirilen geriye
yayilima (backpopagation) izin verir. Deger aralig1 (-oo, o0)’dur. ReLU (Rectified
Linear Unit- Dogrultulmus Lineer Birim) fonksiyonu yapi itibari ile pozitif
eksendeki dogrusal fonksiyona benzer ozelliklere sahip gibi goziikse de aslinda
dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Fonksiyonun deger araligi nedeniyle negatif
degerleri sifira ¢evirmesinden dolay1 veri setlerinin egitiminin azalmasina ve
bundan dolayr da Ogrenmenin zayiflamasina neden olabilmektedir. Tanjant
Hiperbolik ve Sigmoid fonksiyonlarinda oldugu gibi gradyan deger kaybi

olusturmaz. [0, ) aralik degerine sahiptir.

Biyolojik Sinir Sisteminin yapisint meydana getiren bilesenlerin Yapay
Sinir Aglarindaki karsiliklari: Noron-islem elemani, Dentrit-Toplama Fonksiyonu,
Hiicre Govdesi-Ativasyon Fonksiyonu, Akson-Eleman Cikisi, Sinaps- Agirliklar
seklinde terminolojik olarak adlandirilabilir (Oztiirk ve Sahin,2018).

Yapay sinir aglar1 medikal uygulamalardan, bilgisayar aglar1 ve siber
giivenlige, finans, yonetim, pazarlama, iiretim, ulasim, miihendislik, tip gibi

bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir (Choi ve Kim, 2021).
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2.3.1.5. Destek Vektor Makineleri

Vaprik ve ekibi tarafindan 1990’11 yillarda meydana getirilen Destek
Vektor Makineleri (DVM), makine 6grenmesi yontemidir ve hem smiflandirma
hem de regresyon igin kullanilmaktadir (Booser, Guyon ve Vapnik, 1992). DVM
temelde matematiksel bir modeldir ve DVM’de temel amag¢ iki farkli smifi
birbirinden ayiran en uygun karar verme fonksiyonunu (hiperdiizlemi) tahmin

etmek ve hatanin minimize edilmesini saglamaktir (Silahtaroglu, 2020).
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Sekil 2.9. Destek vektor makineleri basit gosterim

Sistemi meydana getiren iki sinifin ayrimi i¢in bir¢ok farkli ¢izgi ¢izilebilir
ancak optimum bir sekilde ayrim islemi yapmak ic¢in asagidaki denklem

kullanilabilir (Silahtaroglu, 2020).
g(®) = w.X+b (2.7

Formiilde; b degeri iki smif arasindaki mesafeyi ifade ederken w olarak
adlandirilan vektore eklenecek olan b degeri ne kadar olursa diger simifin
etkilesim alanma girmesi saglanmaktadir. Bu deger {izerinden yapilan
hesaplamalarda bulunacak deger 0 olmasi halinde diizlem tam olarak ortada ve
siifi da tam olarak ortadan ikiye ayirir denilmektedir. Formiilde yer alan esitligin
degeri 1’e esit veya 1’den biiyiik bir deger olmas1 veya -1’e esit ya da kiiglik
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oldugu durumlarda sistemi olusturan smniflarin  tahmini saglanmaktadir
(Silahtaroglu, 2020). Formiilii olusturan x degeri girdi vektoriinii ifade ederken
g(x) fonksiyonu da karar fonksiyonudur. Dogrunun -1 ve +1 arasinda olusan

bolgeye marjin denilmektedir.

gx) =1 (2.8)
g(@ < -1 (2.9)
_lg@l _ 1

Z =% = il (2.10)

Bir smifin ayirict ¢izgi ile arasinda olmasi gereken maksimum uzaklik,

asagidaki gibi mesafenin toplamai ile bulunur.

1 1 2
m + — (2.11)

llwl] — (1wl

Destek vektorlerini  hesaplamak i¢in bu degerin minimum olarak
belirlenmesi gerekmektedir. Siniflar arasindaki mesafe son raddeye kadar
Olciilerek arasindaki smirin net bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Bu
islemlerde wvektorii Langranj carpanlari yardimi ile maksimum seviyeye

getirilmesi ile kolaylik saglanir ve ¢6ziim iiretilir.

Diger siniflandirma yonetemlerine gore egitim igin geen siirenin daha uzun
olmasma ragmen DVM, ezber O0grenmeye karsi mukavemet giicii ve lineer
olmayan smiflandirmadaki basar1 seviyesi ile ¢okca tercih edilen bir yonetmdir
(Akpinar, 2017). Makine 6grenmesinin siklikla kullan1ldig1 metin isleme, el yazisi

tanimlama, goriintii isleme, jeoloji gibi farkl bir¢cok alanda kullanilmaktadir.

2.3.2 Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme metotunda veriler etiketsiz sekildedir. Ilk olarak veriler
tizerinde Ozniteliklerine gore gruplandirma islemi yapilir sonrasinda veriler
tizerinde smiflandirma islemi gergeklestirilir (Hurwitz ve Kirsch, 2018).
Etiketlenmemis olan yani siniflandirilmamis, belli bir kategoriye ait olmayan
veriler arasindaki iliskilerin algoritmalarin yardimi ile 6grenerek gruplara ayirma
islemi yapilir. Siklikla egitim verisinin hazirlanmasi ve anlasilmasinin zor oldugu

hallerde kullanilirlar. Denetimsiz algoritmalar genel olarak 3 baslikta incelenirler.
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Bunlar: Kiimeleme (Clustering), Birliktelik Kurali (Asociation Rule Mining) ve

Boyut Azaltma (Dimensionality Reduction) olarak adlandirilir.

Ham Veri Girisi Yorumlama Algoritma Isleme

Cikt1

Sekil 2.10. Denetimsiz 6grenme

2.3.3 Yari Denetimli Ogrenme
Yap1 ve isleyis olarak denetimli 6grenme ile benzer amaci olan yari
denetimli 6grenme metodunda, etiketli veri setleri birlikte genel olarak sayica
daha fazla olan etiketsiz veri setleri kullanilarak daha iyi bir model gelistirilmesi

amagclanir (Jackson, 1988).

Egitim Verileri

Ham veri girigi Ommek veriler, kod ve kayip Algoritma Cikt1

veni drnek veriler, geri bildirim

Sekil 2.11. Yar1 denetimli 6grenme

2.3.4 Takviyeli Ogrenme
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Takviyeli 6grenme metodu ile kendi etkilesimlerinin sonu¢ degerlerini
gozlemleyen bir sistemin Onceki deneyimleri vasitast ile O0grenme islemini
saglamas1 amaclanir (Maind ve Wankar, 2014). Takviyeli 6grenme algoritmalari
denetimli 6grenmede oldugu gibi 6rnek veri seti tizerinden degil daha cok deneme
yanilma teknigi ile 6grenme islemini gerceklestirir. Bu sekilde 6grenen sistem,
verilerin analiz edilmesi ile aldig1 bildirimler iizerinden kullanicilara en dogru
sonuca yonlendirme yapan davranissal bir 6grenme teknigidir. Verilerin analizi ile
elde edilen geri bildirimlerin sayesinde yoOntemini Odiillendirme veya
cezalandirma olarak dereceleyen dgrenici, bir denge durumu olusturmaya caisir ve
denge olusana kadar parametrelerini ayarlar (Dongare, Kharde ve Kachare, 2012).
Takviyeli 6grenme yontemi ile 6grenme mantig1 olusturulan bir uygulama olarak
Google tarafindan 2017 yilinda tasarlanan bir yapay zeka uygulamasi olan
AlphaGo, Go oyununda diinya sampiyonlugu bulunan Ke Jie’yi yenmistir.
Glinimiizde Deep Learning algoritmalari da takviyeli 6grenme yOntemlerinin

kullanilmasi ile gelistirilmistir.

—)

LT )

Ham veri girisi

Algoritmalarin Secim

Ajan

Durum

Cikt1

Sekil 2.12. Takviyeli 6grenme

2.4 Makine Ogrenmesinde Simiflandirma Performans Olciitleri
Makine O0grenmesi uygulamalarinda karsilasilan herhangi bir problemin
¢Oziimii i¢in farkli modeller kurulabilmektedir. Bu modeller arasindan en iyisinin

secimi icin degerlendirme yapmakla miimkiindiir. Bunun i¢in model
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performansinin  degerlendirme  yontemleri ve  degerlendirme  Olgiitleri

gelistirilmistir.

Problemin ¢6ziimii i¢in olusturulan modelin performansimin bagl oldugu
birtakim parametreler vardir. Bunlar arasinda 6grenme algoritmasi, egitim ve test
verilerinin blyiikligi, sinif dagilimi 6rnek olarak gosterilebilir (Raschka, 2018).
Bu yontemler arasinda en sik olarak kullanilanlar1 disarda tutma (holdout), iiclii
ayirma (three-way split) ve capraz gecerleme (cross-validaiton) yontemleri

gosterilebilir.

Disar1 tutma yoOnteminde veri seti egitim ve test olarak iki boliime
ayrilarak olusturulur. Ogrenme islemi egitim veri seti ile saglanirken test veri seti
ile 6grenme isleminin ne derece gerceklestiginin kontrolii saglanmaktadir. Bu
yontemde test veri seti egitim veri seti haricindeki verilerden olusturulmaktadir.
Gozlem sayisinin diisilk olmasi, egitim ile test veri setlerinin sadece bir kez

ayrilmalar1 bu yontem ag¢isindan en dezavantajli durumdur (Balaban ve Kartal,

2018).

Uclii ayirma ydnteminde, makine &grenmesinde kullanilacak modelin
secilmesi ve performans tahmini es zamanl gerceklesmektedir. Veri seti; egitim,
dogrulama ve test verisi olmak {iizere li¢ sete ayrilir. Bu yontemde dogrulama veri
setindeki Ornekler araciligi ile 6grenme isleminde kullanilan algoritmaya ait
parametrelerin ayar1 yapilmaktadir. Modelin asli performansinin degerlendirilmesi

i¢in test veri seti kullanilmaktadir (Balaban ve Kartal, 2018).

Capraz gecerleme yonteminin ise en ¢ok kullanilan iki tiirii vardir. Bunlar
k-kat ¢apraz gecerleme (k-fold cross validation) ve birini disarida birak ¢apraz
gecerleme (leave one out cross validation) yontemleridir. K-kat ¢capraz gecerleme
yonteminde veri seti k esit parcalara ayrilir, elde edilen her bir k paranin her biri
bir kez test seti ve geri kalan k-1 pargas1 da egitim seti olarak secilmektedir. Bu
sekilde k kere elde edilen sonu¢ performans Slgiilerinin ortalamasi alinarak nihai
performans elde edilir. K-kat ¢apraz dogrulama ynteminde kullanilacakveri
setinin kag¢ esit parcaya boliinecegini belirleyen k parametresinin Oncelikle
belirlenmesi gerekmektedir. Yapilan bazi ¢calisma ve arastirmalarda k degerimim
2,5 ile 10 olarak kullanilmakta oldugu goriilmekle beraber cogunlukla onerilen k

degeri 10’dur. Diger yontem olan birini disarida birak yonteminde ise veri
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setinden sadece bir 6rnek her defa test seti olur, kalan n-1 6rnek egitim seti olarak

kullanilmaktadir (Balaban ve Kartal, 2018).

Ornek olarak ¢apraz dogrulama degeri = 5 ise

Egitim Egitim Egitim Egitim 5.Test
Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi

Egitim Egitim Egitim 4 Test Egitim
Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi
Egitim | L[ Egitim 3 Tost Egitim | [ | Eitim

Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi

Egitim 2.Test Egitim Egitim Egitim
Verisi Verisi

Verisi Verisi Verisi

1.Test Egitim Egitim Egitim Egitim
Verisi Verisi Verisi Verisi Verisi

Sekil 2.13. Capraz dogrulama 6rnegi

D.O = Dogruluk orant

V.S. = Veri seti

1.V.5.D.0.+2.V.5.D.0.+3.V.5.D.0.+4.V.5.D.0.+5.V.5.D.O. (2 12)

Degerlendirme = -

2.5 Makine Ogrenmesi Basarim Degerlendirmesi Yontemleri
2.5.1 Dogruluk Orani-Hata Oram (Accuracy Rate-Error Rate)
Makine 6grenmesi sistemlerinde olusturulan modelin basariminin 6l¢iilmesi
icin en basit ve sik kullanilan yontemlerin basinda dogruluk orani gelmektedir.
Modelde olusturulmus olan dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP+TN),
modeldeki tim ornek sayisina (TP+TN+FP+FN) orani dogruluk oran sayisini
vermektedir. Dogruluk oran degerini 1’e tamamlayan deger ise hata oranidir.
Bagka bir sekilde ifade etmek gerekirse modelde olusan yanlis siniflandirilmis
ornek sayisinin (FP+FN), modeldeki tiim 6rnek sayisina (TP+TN-+FP+FN) orani

hata oranini vermektedir (Nizam ve Akin, 2014).
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Dogruluk oran1 hesaplamasi1 yapilirken asagidaki Confusion Matrix
tablosunda yer alan bir siniflandirma problemi i¢in olusturulan modelin

gergeklesen ve tahmin edilen degerleri lizerinden yapilir.

Tablo 2.1. Confusion Matrix

Tahminlenen

True Pozivities (TP) | False Negatives
(FN)
Gergeklesen False Posivities (FP) | True Negatives (TN)

TP: Gercekte pozitif iken olusturulan model tarafindan da pozitif olarak
siniflandirilanlar.

FP: Gergekte negatif ilen olusturulan model tarafindan da pozitif olarak
siniflandirilanlar.

TN: Gergekte negatif iken model tarafindan da negatif olarak siniflandirilanlar.

FN: Gergekte pozitif iken model tarafindan negatif olarak siniflandirilanlardir.

o _ (TP+TN)
Dogruluk = (TP+FP+FN+TN) (2.13)
Hata Oram = — 2+ (2.14)
(TP+FP+FN+TN)

2.5.2 Kaesinlik (Precision)

Makine oOgrenmesi sistemlerinde olusturulan model ile smiflandirma
sonucunda simifi 1 olarak tahminlenmis True Pozitif (TP) 6rnek sayisinin, sinifi 1
olarak tahmin edilmis tim Ornek sayisina (TP+FP) orani kesinlik sayisini
vermektedir. Kesinlik degeri False Positive tahminleme maliyetinin yiiksek
oldugu sartlarda daha fazla 6nem kazanir. Ornek olarak mail kutumuza gelmesi
gereken mailleri eger olusturulan siniflandirma modeli spam olarak etiketliyorsa

(FP) bunun sonucu olarak almamiz gereken oOnemli sayilabilecek maileri
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gérememis oluruz ve bu durum kayip olusturur. Bundan dolay1 Kesinlik degerinin

yiiksek olmasi siniflandirma model se¢iminde 6nemli bir yer almaktadir.

TP
(TP+FP)

Kesinlik= (2.15)

2.5.3 Duyarhlik (Recall)

Modelleme sonucunda dogru simiflandirilmus olan pozitif 6rnek sayisinin
(TP), toplamda elde edilen pozitif 6rnek sayilarinin toplamina (TP+FN) oran1 bize
duyarhilik degerini verir. Baska bir deyisle gergek pozitif sayisinin ne kadar1 dogru

olarak tanimlandi sorunusunun cevabini verir.

TP
(TP+FN)

Duyarlilik= (2.16)

2.5.4 F-Olciitii (F-Measure)

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin tek baslarina anlamli ve yeterli bir
model karsilastima sonucu elde etmemize yeterli olmadigi durumlardan dolayi, bu
iki Slgiitlin birlikte degerlendirilmesi ile daha hassas ve dogru sonuglar elde etmek
miimkiindiir. F-0l¢iitii degeri kesinlik (K) ve duyarlilik (D) degerlerinin harmonik
ortalamasi alinarak hesaplanir (Nizam ve Akin, 2014). Harmonik ortalama ile
sistem i¢in olusabilecek en wu¢ durumlarin goézardi edilmemesi adina
yapilmaktadir. Ornek olarak kesinlik degeri 1, duyarlilik degeri 0 olan bir modelin
F-6l¢iit degeri 0,5 olacaktir ve bu sistem igin hassas bir degerlendirme
yapilmasima engel olusturabilecektir. F-6lgiitiiniin dogruluk degeri yerine tercih
edilmesinin en Onemli sebeplerinden biri de esit dagilim gostermeyen veri
setlerinde hatali bir model se¢cimi yapmamaktandir. Bununla beraber model
degerlendirmesinde False Negative ve False Positive beraber tiim hata
maliyetlerinin dahil oldugu degerlendirmeye ihtiyag duyuldugundan F-Olgiitii
degerlendirme i¢in 6nemli bir yere sahiptir.

_ 2xD*K
(D+K)

(2.17)
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2.5.5 Kappa Istatigi

Iki veya daha fazla sayidaki gozlemcinin ayn1 modeli degerlendirdigi
durumlarda gozlemciler arasindaki uyumun giivenilirligini 6lgmeye yarayan bir
yontemdir (Congalton ve Green, 1998). (-1,1) araliginda kappa katsayisi
degisiklik gostermektedir. K=1 degeri tam uyumun s6z konusu oldugu durumda
gerceklesir. Eger ki gozlenen uyumun sansa bagli uyuma esit veya daha biiyiik
olmast durumunda K>0; gézlenen uyumun sansa bagli uyumdan daha kiiclik
olmas1 durumunda ise K<0 olmaktadir. Kappa katsayisi i¢in yorumlanabilir aralik
0 ile +1 arasindadir ve negatif (K<0) degerlerinin giivenilirlik agisindan anlam
ifade etmemektedir (Landis ve Koch, 1977). Kappa degeri su sekilde
hesaplanmaktadir.

K= % (2.18)
Po: Kabul edilen oran,

Pc: Beklenen oran

2.5.6 Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE)

Olusturulan model {iizerine, gercek degerler ile tahmin edilmis degerler
arasindaki hatanin yiizdelik olarak gosterildigi hata metrigidir. Mape performans
metrigi denklemi asagidaki gibidir:

100 =vi
MAPE= 1251 |%| (2.19)

v;: Gergek deger
y;: Tahmin edilen deger

n: Gozlem sayist

Zaman serileri ve regresyon modellerinde dogruluk olgeklendirmesi igin
ortalama mutlak hata siklikla kullanilmaktadir. Hata degerlerinin birim
degerlerinin farklilik gosterdigi, 6rnek olarak bir tahmin modeli gercek degerleri
kullanirken diger tahmin modeli dogal logaritmasi alinmis degerleri kullandig:
durumlarda Mape yararlanilacak metriklerin baginda gelmektedir. Ger¢ek degerler
arasinda “0” degeri varsa, boliinme islemi 0 ile miimkiin olmayacagi i¢in

MAPE’ nin hesaplanmas1 bu durumlarda miimkiin degildir. Tahmin degerleri ¢ok
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diisiik olan durumlarda yiizdelik hata %100’ ge¢emez ancak gercek degerlerden
uzak tahminleme degerleri oldugu durumlarda yiizde hatasinin {ist sinir1 yoktur

(Chai & Draxler, 2014).

2.5.7 Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Yorumu kolay oldugundan dolayr regresyon ve zaman serileri
problemlerinin degerlendirilmesinde siklikla kullanilan, bir dizi tahmindeki
hatalarin ortalama biiyiikligiiniin Olciilmesini saglar. Mae performans metrigi

denklemi asagidaki gibidir.

MAE= ~ 32, ly; — ¥] (2.20)

y;: Gergek deger
y;: Tahmin edilen deger

n: Gozlem sayisi

Gergeklesen ve tahmin edilen olmak tizere iki siirekli degisken arasindaki
farkin Olg¢lisii olan MAE, bu degerler arasindaki farkin mutlak degerlerinin
toplamidir. Baska bir deyisle ortalama mutlak hata, tahmin edilen ile gézlemlenen
arasindaki farklarin mutlak degerlerinin dogrulama Orneginin ortalamasin

gostermektedir.

2.5.8 Ortalama Karekok Sapmasi1 (RMSE)

Makine oOgrenmesi modelinde, tahminleyicinin olusturdugu tahmin
degerleri ile gergek degerleri arasindaki uzakligi bulmaya yarayan, meydana gelen
hatanin biiyiikliigiinii 6lgen ikinci dereceden bir puanlama kuralidir. RMSE

denklemi asagidaki gibidir.

1 ’
RMSE= (X S, - ¥))? (2.21)

v;: Gergek deger
y;: Tahmin edilen deger

n: Gozlem sayisi
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2.5.9 ROC/AUC Egrisi
Makine Ogrenmesi siiflandirma problemlerinin peformans o6l¢timlerinde
kullanilan bir diger ve Onemli Slgiimlerden biri de Roc egrisidir. Roc egrisi
olasilik egrisi olarak tanimlanabilir ve bu egrinin altinda kalan alan olan Auc,

ayrilabilirligin 6lgilistinii ve bununla birlikte derecesini de temsil etmektedir.

Roc egrisini olusturan eksenlerden x ekseni FPR (Yanlig Pozitif Oran) ve

Y ekseninde TPR (Gergek Pozitif Oran) yer almaktadir.

a
RO(_;::.V = —;J-o-—"--‘-;__:,
.’;"( = .'" : 3
k //’
."‘"ﬁ
/
f E
TPR 'f AOC

FPR

Sekil 2.14. Roc-Auc egrisi

Roc egrisinin Y eksenine yakinlagmasi ve bunun sonucu olarak egri altinda

kalan alanin artmasi ile siiflar arasindaki ayirt etme performansi armaktadir.

2.5.10 Korelasyon Katsayis1 (R)

Korelasyon katsayis1 yontemi, degiskenlerin birbirleri arasindaki iliski ve bu
iliskiye dair siddet ve hedefi ile ilgili bilgi vermeye yarayan istatistiksel bir
yontemdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile olan
iliskilerinin ne derece gii¢lii oldugunu gosteren bir katsayidir. Bununla beraber
korelasyon katsayisi dgeiskenlerin yonii ve bu degiskenlerin etkilesimlerinin nasil

oldugu konusunda bilgi vermektedir.
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Iki degisken arasindaki dogrusal olarak ifade edecegimiz iliskinin &lgiisii
olan korelasyon katsayisi -1<R<I arasinda degerlerdedir. Degerin 0’a dogru
yakinlasmasi iligskinin zayifligini, 1’e dogru yaklagsmasi da giicliiliigiinii gosterir.
Degiskenler arasindaki iliskinin pozitif yonde iliski olmasi, degiskenlerin beraber
artmasi ya da azalmasi; negatif yonde iliski olusmasi da degiskenlerin ters yonlii

artip azalmasi ile olugmaktadir.

Degiskenlerden birinde tespit edilen degisikligin diger degisken tarafindan
ne kadarinin agiklandigimin  yorumlamasi i¢in kullanilan ve korelasyon
katsayisinin karesine esit olan R? determinasyon katsayisi olarak ifade edilir.
R?'nin 1 olmas1 deneysel verilerin hatasiz bir dogrusal egri meydana getirdigini
gostermektedir. Ornek olarak R?=0.80 oldugunda, Y degiskenindeki toplam

varyasyonun %80°1 aiklanabilir, %20’si agiklanamaz.

2.5.11 Ortalama Kare Hatas1 (MSE)
Degigkenlerin gergek degerleri ile model tarafindan tahmin edilen degeri
arasindaki meydana gelen farkin karesinin ortalamasinin alinmasi ile elde edilen

sonuctur. Formiile edilmis hali asagidaki gibidir.

MSE = -1, (i — ¥))* (2.22)

v;: Gergek deger
y;: Tahmin edilen deger

n: Gozlem sayisi
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Veriler ve Toplanmasi

Bu tez caligmasinda kullanmak amaciyla 6grencilerin kisisel bilgileri sakli
tutularak, Bolu Abant izzet Baysal Universitesi Bilgi Islem Daire Baskanlig1 veri
tabanindan elde edilmistir. Veriler, Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi, Kamu
Yonetimi boliimiinden 2011 yili sonrasinda mezun olan 6grencilerin dersleri ve
yilsonu mezuniyet notlarindan meydana gelmektedir. Veri kiimesi meydana
getirilirken 832 6grencinin mezuniyet notlari ele alinmistir. Bir dersin sinavlari
100 iizerinden degerlendirilirken, her bir derse ait ders notu sistemde harf ile
gosterilir. Harfli notlar asagidaki tablodaki gibi doniisiim islemi uygulanarak

derslere karsilik gelecek sekilde hesaplanir.

Tablo 3.1. Not doniisiim tablosu

Ders Notu Basar1 Katsayisi
AA 4

BA 3.5

BB 3

CB 25

cC 2

DC 1.5

DD 1

FF 0

3.2 Uygulama

Bu tez ¢aligmasinda, 6grencilerin egitim siire¢leri sonundaki mezuniyet
not ortalamalarmi tahmin edecek bir veri madenciligi uygulamasinin makine
O0grenmesi yontemleri ile olusturulmasi ve karsilastirilmasidir. Béylece ortalamasi
yeterli olmayan ya da mezun durumda olamayacak 6grenciler i¢in erken uyari
niteligi tasiyacaktir. Bu baglamda .... Olusturulan veri seti kullanilarak iki ayri
senaryo hazirlanarak Anaconda Navigator Smile uygulamasi ortaminda
uygulamalar gerceklestirilmistir. Ilk olusturulan senaryoda &grencilerin ilk yil

aldiklar1 derslerin yilsonu notlar1 degerlendirilmistir. Boylece 15 adet derse ait
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yilsonu notlar1 ile &grencilerin mezuniyet notlarinin tahmin edilmesi test
edilmistir. Ikinci hazirlanan senaryoda ogrencilere ait ilk iki yil sonundaki
aldiklar1 derslerin yilsonu notlar1 degerlendirme icin kullanilarak bu 6grencilere
ait mezuniyet notlarinin tahmin islemi icin test yapilmistir. Ogrenciler ilk iki yil

sonunda toplamda 31 ders alarak tamamlamislardir.

Daha once de bahsettigimiz gibi bu tez ¢alismasinda YSA, KA, DVM,
KNN ve LR yontemleri kullanilarak 6grencilerin mezuniyet not tahmin islemi
gergeklestirilmistir. YSA  ile hazirladigimiz  modellerde logistic aktivasyon
fonksiyonu ile gizli katmanda 30 adet norondan olusturulmustur. Her iki senaryo
icin de modelin ¢ikis katmaninda tek hiicre yer almaktadir. Adam aktivasyon
fonksiyonu ¢ikis katmaninda kullanilmistir. Hazirlanan veri setinin %80°1 egitim,
%20’si test i¢in kullanilmistir. Boylece egitim i¢in 666 6rnek ve test asamasi icin
166 adet 6rnek kullanilmistir. Asagidaki tablo 3.1°de egitim-test sonucunda elde

edilen sonuglar verilmistir.

Tablo 3.2. YSA ile birinci senaryo sonucunda elde edilen basarim degerleri

MSE RMSE MAE R2
0.049 0.221 0.173 0.574

Tablo 3.2°de goriilecegi tizere ilk senaryo sonucunda 0,049 MSE, 0.221
RMSE, 0.173 MAE ve 0.574 R2 degerleri elde edilmistir. YSA modelimiz 200

iterasyon sonunda bu degerleri elde etmistir.
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Sekil 3.1. Birinci senaryo YSA ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Sekil 3.1’de olusturdugumuz YSA modelinin 132 6rnek lizerinden elde
ettigi tahmin sonuglar1 ve gercek degerler gosterilmektedir. Korelasyon R=0,77

degeri ile ilk senaryodaki en yiiksek sonuca YSA ile ulagilmistir.

Hazirlanan ikinci senaryo i¢in olusturulan basarim sonuglar1 Tablo 3.3’de
yer almaktadir. 0.034 MSE, 0.184 RMSE, 0.140 MAE ve 0,705 R2 degerleri elde
edilmistir. Elde edilen bu degerler modellemenin ilk senaryoya gore daha basarili

ve gercege yakin oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 3.3. YSA ile ikinci senaryo sonucunda elde edilen basarim degerleri

MSE RMSE MAE R2
0.034 0.184 0.140 0.705

Ikinci senaryo icin YSA, 96 iterasyon ile bu sonuca ulasmstir. Sekil
3.2’7de YSA’nin gercek ve tahmin degerlerini gostermektedir. Sekil 3.2
incelendiginde ikinci senaryoda elde edilen tahminlerin daha yiiksek oranda

oldugu goriilmektedir
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Sekil 3.2. ikinci senaryo YSA ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Karar agaglar ile uygulanan regresyon islemi i¢in olusturulan iki senaryo
icin de ayn1 agac¢ yapist ile calisilmistir. Karar agaclari modeli i¢in yapraklardaki
minimum Ornek sayis1 14, 5’ten kiiciik alt kiimelerin boliinmemesi ve maksimum

agag derinligi 10 ile sinirlayacak sekilde modelleme olusturulmustur.

Tablo 3.4. KA ile birinci senaryo sonucunda elde edilen bagarim degerleri

MSE RMSE MAE R2
0.087 0.294 0.229 0.244

Tablo 3.4’te KA ile olusturulan modelin basarim sonuglari 0.087 MSE,
0.294 RMSE, 0.229 MAE ve 0,244 R2 degerleri elde edilmistir. Bununla beraber

Sekil 3.3’te KA ile olusturulan modele ait tahmin ve gercek degerlerin

karsilastirilmas1 gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Birinci senaryo KA ile mezuniyet not ortalamast dagilim grafigi

Tablo 3.5’te goriilecegi lizere diizenlenen ikinci senaryo i¢in KA modeline

ait basarim sonuglar1 0.066 MSE, 0.256 RMSE, 0.229 198 ve 0,426 R2 degerleri

elde edilmistir.

Tablo 3.5. KA ile ikinci senaryo sonucunda elde edilen bagarim degerleri

MSE RMSE MAE R2
0.198 0.426

0.066 0.256

Sekil 3.4’te KA modelinin hazirlanan ikinci senaryo igin tahmin ve gercek

degerlerin karsilastirildig1 degerler gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. ikinci senaryo KA ile mezuniyet not ortalamas: dagilim grafigi

Sekil 3.4’te goriilecegi lizere Oznitelik artis1 ile birlikte korelasyon
degerindeki artis ile tahminlemedeki degerlerin ger¢ek degerlere yakinligi

artmistir.

Lineer Regresyon modelimiz olusturulurken her iki senaryo i¢in de yapilan
denemeler sonucunda Ridge, Lasso ya da Elastic net regresyon tiirleri arasindan
en iyi sonucu Ridge regresyon ile alinmistir. Tablo 3.6’da goriilecegi iizere
olusturulan ilk senaryo i¢in olusturulan modelde 0.051 MSE, 0.226 RMSE, 0.178
MAE ve 0.556 R2 degerleri elde edilmistir.

Tablo 3.6. LR birinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.051 0.226 0.178 0.556

Asagidaki Sekil 3.5’te ilk senaryo i¢in LR modeli sonucunda meydana

gelen mezuniyet notlar1 ve tahminlere ait dagilim grafigi birlikte verilmistir.
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Sekil 3.5. Birinci senaryo LR ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Lineer Regresyon modeli ile ikinci senaryo i¢in elde edilen basarim
degerleri Tablo 3.7°de de goriilecegi lizere sirasi ile 0.034 MSE, 0.186 RMSE,
0.146 MAE ve 0.699 R2 olarak elde edilmistir. Oznitelik sayis1 artis1 ile birlikte

R2 degerinde belirgin olarak artig gdzlenmistir.

Tablo 3.7. LR ikinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.034 0.186 0.146 0.699

Sekil 3.6°da ikinci senaryoda LR modelimiz ile elde edilen tahmin ve

gercek mezuniyet notlarinin yer aldigi dagilim grafigi verilmistir.
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Sekil 3.6. ikinci senaryo LR ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Mezuniyet not ortalamasi tahmini i¢in K-NN algoritmas1 ile modelleme
yaparken komsuluk sayist 4 segilirken, metrik olarak Manhattan mesafesi esas
alinmistir. Manhattan mesafesi iki vektoriin mutlak olarak faklarinin toplamidir.
Yani iki nokta (X1, Y1) ve (X2, Y2) olarak verildiginde Manhattan mesafesi
|X1-X2 | + | YI-Y2| olarak hesaplanmaktadir. Birinci senaryo i¢in K-NN
algoritmasi ile elde edilen basarim degerleri asagidaki Tablo 3.8’de goriilecegi

tizere 0.077 MSE, 0.277 RMSE, 0.215 MAE ve 0.329 R2 olarak olugsmustur.

Tablo 3.8. K-NN birinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.077 0.277 0.215 0.329

Birinci senaryo ile elde edilen K-NN algoritmasi tahmin sonuglar1 ve

mezuniyet not ortalamalarinin grafiksel dagilimi Sekil 3.7°de gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Birinci senaryo K-NN ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Ikinci senaryomuzda giris degerlerinin artmas1 ile K-NN modelimizde de
degerlerdeki degisim gozle goriiliir sekilde goriilmektedir. Basarim degerleri sirasi

ile 0.054 MSE, 0.231 RMSE, 0.180 MAE ve 0.532 R2 olarak gerceklesmistir.

Tablo 3.9. KNN ikinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.054 0.231 0.180 0.532

K-NN algoritmasi ile elde edilen tahmin sonuglari ve mezuniyet not
ortalamasi karsilastiritlmasinin grafiksel gosterimi asagidaki Sekil 3.8’de yer

almaktadir.
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Sekil 3.8. ikinci senaryo K-NN ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Calismamizda son olarak kullanilan DVM algoritmas1 yontemi ic¢in Cost
degeri 1 ve Regression loss epsilon degeri 0,10 secilip Kernel ¢ekirdek
yonteminde Radial Basis Function (RBF) secilmistir. Optimizasyon parametre
degerleri segilirken numerik tolerans degeri 0,0010 ve iterasyon limit degeri 100
olarak secilmistir. Yapilan caligma ile ilk senaryo icin basarim sonuclar1 0.064

MSE, 0.253 RMSE, 0.207 MAE ve 0.442 R2 olarak gerceklesmistir.

Tablo 3.10. DVM birinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.064 0.253 0.207 0.442

Birinci senaryo sonunda elde edilen DVM tahmin degerleri ve mezuniyet

not ortalamasi arasindaki dagilim asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.9. Birinci senaryo DVM ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi

Ikinci senaryo i¢in DVM algoritmasi ile olusturulan modelimize ait
basarim sonuglar1 0.042 MSE, 0.204 RMSE, 0.162 MAE ve 0.635 R2 olarak
gergeklesmistir. Oznitelik sayisinin artmasi ile degerlerdeki olumlu yoénde degisim

goriilmektedir.

Tablo 3.11. DVM ikinci senaryo metrik degerleri tablosu

MSE RMSE MAE R2
0.042 0.204 0.162 0.635

Ikinci senaryo ile elde edilen DVM modeline ait tahmin sonuglarinin
mezuniyet not ortalamasi ile karsilastirilmasi asagidaki Sekil 3.10°da

gosterilmistir.
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Sekil 3.10. ikinci senaryo DVM ile mezuniyet not ortalamasi dagilim grafigi
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4. BULGULAR

Calismamizda uyguladigimiz bes farkli yontem ve iki farkli senaryo i¢in

elde edilen bagarim degerleri grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°deki gibidir.
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MSE RMSE MAE Korelasyon-R
HYSA 0,049 0,221 0,173 0,574 0,767
mLR 0,051 0,226 0,178 0,556 0,749
mDVM 0,064 0,253 0,207 0,442 0,702
KA 0,087 0,294 0,229 0,244 0,51
m kNN 0,077 0,277 0,215 0,329 0,61
BASARIM METRIKLERI

Sekil 4.1. Birinci senaryo basarim metrikleri sonuglari grafigi
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2.SENARYO BASARIM
SONUCLARI
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MSE RMSE MAE R2 Korelasyon-R
B YSA 0,034 0,184 0,14 0,705 0,841
HLR 0,034 0,186 0,146 0,699 0,84
DVM 0,042 0,204 0,162 0,635 0,83
KA 0,066 0,256 0,198 0,426 0,782
B kNN 0,054 0,231 0,18 0,532 0,658

BASARIM METRIKLERI

Sekil 4.2. ikinci senaryo basarim metrikleri sonuglar grafigi

Makine 6grenmesi yontemleri i¢cinde ilk senaryo i¢in R2 degerleri agisindan
KA, K-NN ve DVM basari orani ¢ok diisiik olmakla birlikte en basarili olanlar LR
ve YSA olmaktadir. MAE, MSE, RMSE degerleri agisindan incelendiginde 0’a en
yakin elde edilen sonuglar yine YSA ile gerceklesmistir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin arasindaki iligkiyi gosteren korelasyon R degeri en yiiksek model
yine YSA’dir.

Oznitelik sayisinin arttig1 ikinci senaryoda her bes model i¢in de degerlerde
gozle goriillir iyilesme olmakla birlikte, R2 degerleri géz oniine alindiginda YSA
en iyi sonuca ulagirken, K-NN sonuncu sirada yer almaktadir. MAE, MSE, RMSE
degerleri agisindan modeller karsilastirildiginda yine en iyi sonuglar YSA
modeline ait oldugu goriilmektedir. Korelasyon R degeri her bir model i¢in artis
gosterdigi ikinci senaryoda en yiiksek degere YSA ulagirken, LR modeli yine en

basarili ikinci sonucu elde etmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tezimizde temel hedefimiz, YSA, KA, LR, DVM ve K-NN gibi farkli
veri madenciligi yontemlerinin kullanilarak Bolu Abant Izzet Baysal Universitesi,
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi, Kamu Yonetimi boliimii dgrencilerine ait
mezuniyet notlarinin mezuniyet 6ncesinden erkenden tahmin edilmesi isleminin
gergeklestirilmesidir. Kullanilan farkli modeller ile notlarin erken tahmini
sayesinde Ogrenciler i¢in erken uyar1 sistemi olusturulabilecektir. Mezuniyet not
tahmini islemi icin iki farkli senaryo denemesi yapilmustir. {lk denemede sadece
birinci siif ders notlar1 kullanilarak tahmin islemi yapilirken olusturulan ikinci
senaryoda ise birinci ve ikinci sinif ders notlar1 kulanilmistir. Tez caligmasi

sonucunda elde edilen ¢ikarimlar asagidaki gibidir,

1. Olusturulan iki senaryo ve kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile
tahmin konusunda belirli bir basarim elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar gorsel ve rakamsal olarak gosterilmistir.

2. Yapilan calisma ile YSA’nin her iki senaryo i¢in diger yontemlere gore
daha yiiksek ve iyi tahmin basarimina ulastig1 goriilmiistiir.

3. Olusturulan ikinci senaryonun birinci senaryoya gore daha iyi derecede
tahmin sonucuna sahip oldugu tespit edilmistir. Giris degerleri sayisinin
artmasinin bu noktada etkili oldugu goriilmektedir.

4. Olusturulan senaryolar i¢in parametrelerin ayarlanmasi esnasinda ¢ok
sayida deneme yapilmistir. Kullanilan tiim modeller i¢in ayr1 ayri

parametrik ayarlamalar yapilmistir.

5.1 Oneriler ve Gelecek Calismalar

1. Bu tez c¢alismasindaki basarimin daha da yiikseltilmesi ic¢in farkli
makine 6grenmesi yontemleri kullanilabilir. Ozellikle Bulamk mantik
tabanli regresyon yontemleri ve bununla birlikte farkli bazi istatistiksel
modeller de kullanilabilir.

2. Meydana getirilen senaryolar hem degistirilebilir hem de farkli boliimler
tizerinde de denenebilir.

3. Modeller i¢in sisteme girilen giris Oznitelik vektorii {izerinde

normalizasyon iglemi yapilarakta basarim degerlendirmesi yapilabilir.
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