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OZET

VERIi ANALIZINDE KULLANILABILECEK EN iYi KUMELEME
YONTEMININ BULUNMASI ICIN BiR SISTEM ONERISI

Ihtiman Emre Bilge
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erdal Giivenoglu
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Makine 6grenimi ile var olan veri ile 7 adet model iizerinden en yiiksek skoru elde eden
kiimeleme yontemi olusturularak veriye gore en yiiksek skor elde ettigimiz algoritma
mantig1 gelistirilmistir. Bu sekilde kisith veri ile modeller iliskilendirilip ¢iktilar1 analiz

edilmistir.

Birden fazla mantik igeren modeller segilerek, siniflandirma mantigi ve benzeri veriler
baz alinarak test puani ile tahmin puani arasinda en bagarili algoritmalar olusturulmustur.
Veri analizi 7 model kullanilarak yapilir ve puanlar iizerinden fonksiyonlar yardimiyla

verilerinize gore kullanim amacina gore en iyi puan sonuglarini vermektedir.

Anahtar Sézciikler: Makine Ogrenimi, Veri Analizi, Kiimeleme Yontemleri,

Siniflandirma Y&ntemleri, Makine Ogrenimi Algoritmalar



ABSTRACT

TO FIND THE BEST CLUSTERING METHOD THAT CAN BE USED IN DATA
ANALYSIS SYSTEM RECOMMENDATION

Ihtiman Emre Bilge
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme With Thesis
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Erdal Giivenoglu
Maltepe University Graduate School, 2023

With the existing data with machine learning, the clustering method that achieves the
highest score over 7 models was created, and the algorithm logic, in which we obtained
the highest score according to the data, was developed. In this way, models were
associated with limited data and their outputs were analyzed.

By choosing models containing more than one logic, the most successful algorithms were
created between the test score and the prediction score on the basis of the classification
logic and similar data. Data analysis is made using 7 models and it provides the best score
results according to the purpose of use according to your data with the help of functions
over the scores.

Keywords: Machine Learning, Data Analysis, Clustering Methods, Classification
Methods, Machine Learning Algorithms
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1. GiRiS
1.1 Problem

Giliniimiizde karmasik verilerde en biiyiik problem verilerin siiflandirilmasidir. Bu
caligmada, karmasik verilerde hangi siniflama yonteminin kullanilacagina ydnelik

yasanan karmasikligin dnlenmesi i¢in bir yontem onerilmektedir.
1.2 Amag

Verinin en iyi sonug verecegi siniflama yonteminin belirlenmesi ve derin grenme ile
sonuclarinin paylasilmasi saglanacaktir. Karmasik verilerin anlamli hale getirilerek en iyi
sonucu verecek kiimeleme yonteminin belirlenmesi saglanacaktir ve o kiimeleme

yontemleri derin 6grenme ile egitilerek en iyi sonucu verecek yontem belirlenecektir.
1.3 Onem

Cok sayida kiimeleme yonteminin olmasindan dolayr makine 6gretmesi adiminda
genellikle veriye uygun kiimeleme yontemi kullanmak yerine bilinen kiimeleme
yontemleri kullanilmaktadir. Sonuglarda da bu bilinen yontemi iyilestirmek {izerine
yogunlagilmaktadir. Bu ¢alismada makine 6grenmesi ile verinin en iyi sonug verecegi en
iyi smiflama yontemleri belirlenecektir. Eldeki veriden en iyi egitim datasi elde

edilecektir, dolayisiyla daha dogru sonuglara ulasilacaktir.
1.4 Varsayimlar

Yapay zeka tarafindan belirlenen en iyi siniflandirma yonteminin gercekten en verimli
sonucu verecegi kabul edilmistir. Kullanilan veri sayisinin siniflandirma yontemi

belirlemede yeterli sayida oldugu varsayillmistir.
1.5 Smrhklar

Kiimeleme yontemindeki cesitliligin fazla oldugundan ve ¢ok biiyiik datalar
kullanilacagindan, olusacak performans sorununun oniine gegilebilmesi i¢in ve yaygin

kullanim saglamak amaciyla sinirli sayida kiimeleme yontemi ve data kullanilacaktir.



1.6 Tammlar

Veri madenciligi, veri taban1 teknolojisi, istatistik, yapay zeka, makine 6grenimi ve veri
gorsellestirme gibi bir¢ok teknik alani birbirine baglayan bir mekanizmadir. Veri
madenciligi astronomi, biyoloji, kimya, pazarlama, sigorta ve tip gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Kiimeleme, en 6nemli denetimsiz 6grenme sorunu olarak kabul edilmektedir, yani bu
tirden diger tiim problemlerde oldugu gibi, etiketlenmemis verilerden olusan bir
koleksiyonda bir yap1 bulmakla ilgilenmektedir. Bu nedenle bir kiime, aralarinda
"benzer" olan ve diger kiimelere ait nesnelere "benzer olmayan" nesnelerin bir
koleksiyonudur (Madhulatha, 2012). Kiimeleme modelinde, verilerin herhangi bir sinifi

bulunmamaktadir.

Veri kiimeleme, denetlenmeyen verileri analiz etmek i¢in kullanilan bir tekniktir ve
verilerin sekil, boyut ve yogunluk gibi ¢esitli 6zelliklerine ve diger ozelliklere dayali
olarak nispeten kompakt gruplar halinde gruplanmasi olarak tanimlanabilmektedir (Jain,
2010). Veri kiimeleme Ayni kategori i¢cinde homojenligi maksimize etmeyi ve farkli
kategoriler arasindaki heterojenligi maksimize etmeyi amaglamaktadir(Hong ve ZHENG
2009). Veri kiimeleme yontemleri glinimiizde yaygin olarak kullanilmakla beraber,
biyoloji, saglik, psikoloji, matematik, ekonomi, istatisttk vb gibi bircok alanda
orneklerine  rastlanmaktadir. Bu tez kapsaminda literatirde mevcut olan
telekomiinikasyon alaninda veri kiimeleme ¢aligmalar1 arastirilmis, mobil sirketlere ait
kamusal datalar kullanilarak veri kiimeleme yontemleri orneklendirilmistir. Veri
kiimeleme yontemlerinin amaci telekomiinikasyon sirketlerinin karlarint maksimize
etmek i¢in diger miisteri Ozellikleri ile {iriin ve hizmetler arasindaki dogal iliskileri

kesfetmektir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Literatiirdeki c¢alismalarin ¢ogunda iki kiimeleme yontemleri karsilastirilmis, bu
calismada ise alt1 farkli veri kiimeleme yontemi ¢alisilmig, veriye ait en iyi sonucu

verecek yontem belirlenmistir. Asagida literatiirdeki mevcut ¢alismalar 6zetlenmistir.

Hong ve arkadaslarinin 2009 yilindaki ¢alismalarinda, genetik temelli bir kiimeleme
yontemi ile telekomiinikasyon miisteri alt boliimii i¢in algoritma (GA) sunulmustur. Bu
calismada oncelikle, telekomiinikasyon miisterilerinin 6zellikleri (arama davranisi ve
tiketim davranigi gibi) ayiklanmis, sonrasinda telekomiinikasyon miisterilerinin ¢ok
boyutlu 6znitelik vektorleri arasindaki benzerlikler, iki boyutlu bir diizlemde 6rnekler
arasindaki mesafe olarak hesaplanmis ve haritalanmistir. Son olarak, mesafeler kademeli

olarak benzerliklere yaklagmak i¢in ayarlanmistir(Hong ve ZHENG 2009).

Velmurugan 2014 yilindaki ¢alismasinda, en ¢ok temsil edilen, boliim tabanl kiimeleme
algoritmalarindan ikisi, yani k-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar analiz yontemlerini
kullanmistir. Telekomiinikasyon verileri bu analiz i¢in kaynak veri olarak kullanilmistir.
Baglantiya yonelik genis bant verileri, segilen algoritmalarin performansini bulmakta
kullanilmais, veriler islendikten sonra sunucu konumlari ve baglantilar1 arasindaki mesafe
(Oklid mesafesi) yeniden diizenlenmistir. Her algoritmanin hesaplama karmasiklig1
(ylriitme siiresi) analiz edilerek sonuclar karsilastirilmis, elde edilen sonuglarin daha
dogru, anlasilmasi kolay oldugunu ve hepsinden Onemlisi, Fuzzy C-Ortalamalar
algoritmasinda verilerin islenmesi i¢in harcanan zamanin k-Ortalamalara gére 6nemli

olgtide yiiksek oldugunu bulunmustur (Velmurugan 2014).

Bahzad 2021 yilindaki ¢aligmasinda karar agaglarina ayritili bir yaklasim saglar.
Kullanilan algoritmalar/yaklasimlar, veri kiimeleri ve elde edilen sonuglar gibi kagit
ozellikleri kapsamli bir sekilde degerlendirilir ve 6zetlenir. Ayrica, analiz edilen tiim
yaklasimlar, yazarlarin temalarin1 gostermek ve en dogru siniflandiricilart belirlemek igin
tartisilmistir. Sonug olarak, farkli veri setlerinin kullanimlart tartisilmis ve bulgular

analiz edilmistir (Charbuty ve Abdulazeez 2021).



Liyang bu ¢alismasinda, kiimelenmis mikrokalsifikasyonlarin (MC'ler) otomatik olarak
simiflandirilmas: i¢in birka¢ son teknoloji makine 0grenme yontemini arastirmistir.
Smiflandirici, radyologlarin mamogramlarda daha dogru meme kanseri teshisi
koymalarina yardimci olmay1 amaglayan bilgisayar destekli bir teshis (CADxX) semasinin
bir parcasidir. Destek vektdr makinesi (SVM), ¢ekirdek Fisher diskriminant (KFD),
uygunluk vektér makinesi (RVM) ve cogu son zamanlarda istatistiksel Ogrenme
teorisinde gelistirilmis olan komite makineleri yontemlerinden faydalanmistir. Denetimli
bir 6grenme problemi olarak kot ve iyt MC'lerin ayrimimi formiile etmistir ve
siiflandirma algoritmasini gelistirmek i¢in bu 6grenme yontemlerini uygulamistir. Girdi
olarak, bu yontemler kiimelenmis MC'lerden otomatik olarak c¢ikarilan goriintii

Ozelliklerini kullanmistir (Wei ve Yang 2005).

Yanli Liu ve arkadaslar1 Rastgele Orman Makine Ogrenimini ve yeni bir kombinasyon
algoritmasmi ¢alismalarinda kullanmiglardir. Rastgele Orman, bir dizi agac¢ yapisi
siiflandiricisinin birlesimidir. Random Forest'in birgok iyi karakteri vardir. Rastgele
Orman, simiflandirma ve tahminde ¢ilginca kullanilmis ve regresyonda da kullanilmistir.
Geleneksel algoritmalarla karsilastirildiginda Random Forest'in bir¢ok iyi avantaji vardir.
Bu nedenle Rastgele Orman'in uygulama kapsami ¢ok genistir. Aga¢ siiflandiricinin bir
kombinasyonu olarak RF, etkili bir siniflandirma tahmin aracidir. Asagidaki avantajlara

sahiptir:

1) Rastgele ormanlarin dogrulugu Adaboost'tan daha az degildir, daha hizli ¢alisir ve fazla

uyum saglamamaktadir.

2) OOB verileri, RF genelleme hatasini, korelasyonunu ve giiclinii tahmin etmek i¢in

kullanilabilir, ayrica bireysel degiskenlerin 6nemini de tahmin edebilir.

3) Torbalama ve boliinecek 6zelliklerin rastgele se¢imi kombinasyonu, RF'nin giirtiltiiyii

daha iyi tolere etmesini saglamaktadir.

4) RF, siirekli degiskenleri ve kategorik degiskenleri isleyebilir (Liu ve Wang 2012).



Dietterich 2000 yilinda yaptigi simiflandiricilar kiimesi ve daha sonra tahminlerinin
(agirlikli) bir oyu alarak yeni veri noktalarii smiflandirmiglardir. Orijinal topluluk
yontemi Bayes ortalamasidir, ancak daha yeni algoritmalar hata diizeltici ¢ikt
kodlamasini, Torbalama ve artirmay1 i¢cermektedir. Bu makale, bu yontemleri gézden
gecirmekte ve topluluklarin neden genellikle herhangi bir siniflandiricidan daha sonug
verebilecegini agiklamaktadir. Topluluk yontemlerini karsilagtiran 6nceki bazi ¢aligmalar
gozden gecirilmistir ve Adaboost'un hizli bir sekilde fazla uyum saglamamasinin
nedenlerini ortaya ¢ikarmak i¢in bazi yeni deneyler sunulmustur. Topluluklar, daha az
dogru olanlar1 birlestirerek yiiksek dogrulukta siniflandiricilar elde etmek i¢in bir yontem
olarak iyi yapilandirilmistir. Bu makale, topluluklar olusturmak i¢in yontemler hakkinda
kisa bir inceleme sunmus ve topluluk yontemlerinin topluluk icindeki herhangi bir tek
siiflandiricidan daha iyi performans gostermesinin ii¢ temel nedenini gozden gecirmistir.
Makale ayrica AdaBoost'un bu kadar iyi performans gostermesinin nedenlerinden birini
aydinlatmak icin bazi deneysel sonuglar da saglamistir. Bu yazida tartisilmayan bir agik
soru, AdaBoost ile temel 0grenme algoritmasinin Ozellikleri arasindaki etkilesimle
ilgilidir. AdaBoost ile birlestirilen 6grenme algoritmalarinin ¢ogu, kiiresel bir karaktere
sahip algoritmalardir (yani, nispeten diisilk boyutlu bir karar sinirmi 6grenen
algoritmalar). Ayrica yeni 6grenme algoritmalari elde etmek i¢in AdaBoost araciligiyla
karl1 bir sekilde birlestirilmistir (Dietterich 2000).

Kotsiantis 2006 da yaptigi c¢alismada denetimli smiflandirmanin, Akilli Sistemler
tarafindan en sik gerceklestirilen gérevlerden biri oldugunu sdylemistir. Yapay Zeka
(Mantik tabanl teknikler, Algilayici tabanl teknikler) ve Istatistik (Bayes Aglari, Ornek
tabanli teknikler) temelli ¢ok sayida teknik gelistirilmistir. Denetimli 6grenme, tahmin
edici ozellikler yoniinden sinif etiketlerinin dagiliminin kisa bir prototipini olugturmaktir.
Ortaya ¢ikan smiflandirici, tahmin edici 6zelliklerin degerlerinin bilindigi ancak sinif
etiketinin degerinin bilinmedigi test 6rneklerine sinif etiketleri atamak i¢in kullanilmistir.
Bu makale, ¢esitli simiflandirma algoritmalarim1 ve siniflandirma dogrulugunu
iyilestirmeye yonelik son girisimleri- siniflandirict topluluklarimi agiklamaktadir. Bu
makale, en iyi bilinen denetimli teknikleri goreceli ayrintili olarak agiklamaktadir. ML
siniflandirmasiyla ugrasirken anahtar soru, bir 6grenme algoritmasinin digerlerinden
tistlin olup olmadigi degil, belirli bir yontemin belirli bir uygulama probleminde hangi

kosullar altinda digerlerinden 6nemli Slgiide daha iyi performans gosterebilecegidir.



Meta-6grenme, veri kiimelerini algoritma performansina esleyen islevleri bulmaya

calisarak bu yonde ilerliyor (Kalousis ve Gama 2004).

Yalnizca miimkiin olan en iyi siniflandirma metodu ile ilgileniyorsak, iyi bir siniflandirici
toplulugu kadar iyi performans gosteren tek bir siniflandirict bulmak zor veya imkansiz
olabilir. Bariz avantajlara ragmen, topluluk yéntemlerinin en az ii¢ zayif yonii vardir. ilk
zayiflik, egitimden sonra tek bir siniflandirici yerine tiim bilesen siiflandiricilarinin
depolanmas1 gerekliliginin dogrudan bir sonucu olarak artan depolamadir. Toplam
depolama, her bilesen siniflandiricisinin kendisinin boyutuna ve toplulugun boyutuna
(topluluktaki siniflandiricilarin sayist) baghdir. Ikinci zayiflik, artan hesaplamadir, ¢iinkii
bir girdi sorgusunu siniflandirmak i¢in (tek bir smiflandirict yerine) tiim bilesen
siiflandiricilart islenmelidir. Son zayiflik, anlasila bilirligin azalmasidir. Karar vermede
birden fazla siniflandiricinin katilimiyla, uzman olmayan kullanicilarin bir karara yol
acan temel akil yiirlitme stirecini algilamasi daha zordur. Topluluklardan anlamli kurallar
cikarmaya yonelik ilk girisim (Wall ve ark., 2003)'de sunulmustur. Tiim bu nedenlerden
dolayi, miimkiin olan en iyl smiflandirma dogruluguyla ilgileniyorsak, topluluk
yontemlerinin uygulanmast Onerilir. Anlasila bilirligi azaltmadan smiflandirma
dogrulugunu artirmaya calisan diger bir zaman alict girisim de sarmalayic1 6znitelik
secim prosediiriidiir (Guyon ve Elissee, 2003). Teorik olarak, daha fazla 6zellige sahip
olmak, daha fazla ayirt edici giicle sonuglanmalidir. Ancak, makine Ogrenimi
algoritmalariyla ilgili pratik deneyim, durumun her zaman bdyle olmadigini gostermistir.
Sarma yontemleri, tahmin i¢in ¢apraz dogrulama kullanarak 6zellik se¢imini kullanilacak

tiimevarim algoritmasinin etrafina sarmaktadir.

Kullanilan 6zellik alt kiimesinden bir 6zellik eklemenin veya ¢ikarmanin faydalari. Veri
taban1 toplulugu, gigabayt veri tabanlariyla ilgilenir. Tabii ki, bir veri ambarindaki tim
verilerin ayni anda ¢ikarilmasi olas1 degildir. Mevcut 6grenme algoritmalarinin ¢ogu,
hesaplama acgisindan pahalidir ve tiim verilerin ana bellekte bulunmasini gerektirir; bu,
bircok gercekei problem ve veri tabani igin acgikca savunulamaz. Dagitilmis makine
Ogrenimi, veri kiimesini alt kiimelere ayirmayi, bu alt kiimelerden eszamanli olarak
o6grenmeyi ve sonuglart birlestirmeyi igerir (Basak ve Kothari 2004). Dagitilmis aract
sistemleri, makine Ogrenme siire¢lerinin bu paralel yliriitilmesi i¢in kullanilabilir

(Kotsiantis ve Zaharakis 2006).



Siniflandirma, veri 6rnekleri i¢in grup tyeligini tahmin etmek i¢in kullanilan bir veri
madenciligi (makine 6grenimi) teknigidir. Siniflandirma amaciyla kullanilabilecek birkag
siniflandirma teknigi vardir. Bu yazida, temel siniflandirma tekniklerini sunuyoruz. Daha
sonra Bayes aglari, karar agaci tiimevarimi, k-en yakin komsu siniflandiricist ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) dahil olmak iizere bazi ana siniflandirma yontemlerini giiglii
yonleri, zayif yonleri, potansiyel uygulamalari ve mevcut ¢oziimleriyle ilgili sorunlari
tartisacagiz. Bu ¢alismanin amaci, makine Ogrenmesinde farkli siniflandirma
tekniklerinin kapsamli bir incelemesini saglamaktir. Bu c¢alisma, siniflandirma
yontemlerinin temelini daha da giiglendirmek i¢in hem akademi hem de makine 6grenimi

alaninda yeni gelenler i¢in yardimci olacaktir.

Aized Amin Soofi ve Arshad Awan 2017 de yaptiklari bu ¢alismada, makine 6greniminin
cesitli popiiler siniflandirma teknikleri, temel ¢alisma mekanizmalari, giiclii ve zayif
yonleri ile tartisilmistir. Mevcut ¢oziimlerle ilgili potansiyel uygulamalar ve sorunlar da
vurgulanmigtir.  Siniflandirma  yontemleri, etkilesimleri modellemede tipik olarak
giicliidiir. Tartisilan siniflandirma teknikleri, saglik, finans vb. gibi farkli veri setleri
tizerinde uygulanabilmektedir Her teknigin kendine has avantajlari, dezavantajlar1 ve
uygulama sorunlari oldugu i¢in hangi teknigin digerinden iistiin oldugunu bulmak zordur.
Smiflandirma tekniginin se¢imi, kullanici problem alanina baglidir. Bununla birlikte,
simiflandirma alaninda c¢ok fazla ¢alisma yapilmistir, ancak Biiyilk Verinin
simniflandirilmasindaki sorunlar gibi yeni siniflandirma sorunlariyla ugrasmaktan
kaynaklanan smiflandirma sorunlarinin {istesinden gelmek i¢in hala aragtirma

toplulugunun resmi dikkatini gerektirmektedir (Soofi ve Awan 2017).

Osisanwo ve arkadaslar1 2017 yilinda ¢alismada gesitli Denetimli Makine Ogrenimi (ML)
simiflandirma tekniklerini agiklamis, cesitli denetimli Ogrenme algoritmalarini
karsilastirir ve ayrica veri seti, 0rnek sayisi ve degiskenler (6zellikler) temelinde en
verimli simiflandirma algoritmasini belirlemektedir. Yedi farkli makine 6grenme
algoritmalar1 ele almmmustir. Sonuglar, en kesin ve dogrulukla algoritmanin SVM
oldugunu gostermistir. Naive Bayes ve Random Forest siniflandirma algoritmalarinin

buna gére SVM'den sonraki dogru oldugu bulunmustur (Osisanwo ve Akinsola 2017).

2019 yilinda yapilan bu ¢alismada veri madenciligi, yeni bilgi liretmek i¢in 6nceden var

olan biiyiik bir veri tabanini inceleme uygulamasi olarak tanimlanmistir. Saglam bir



teknolojinin, kuruluslarin depolanan veri ambarlarindaki en Onemli bilgilere
odaklanmasina yardimci olma konusunda biiyiik bir potansiyeli vardir. Veri madenciligi
araclan ve teknikleri, isletmeyi daha proaktif ve daha iyi bilgiye dayali kararlar alarak
gelecekteki egilimleri tahmin edecektir. Veri madenciligi teknikleri, geleneksel olarak
coziilmesi ¢cok zaman alan isle ilgili sorular1 yanitlayabilir. Bu yazinin amaci veri
madenciligi tekniklerini tanitmaktir. Odak, Kiimeleme, Karar, aga¢ Tahmini ve Sinir
Aglarmi igeren teknikler lizerinde olacaktir. Bu makale, veri madenciligi tekniklerinin
ayrintili bir temsilini gostermektedir. Biiylik veri, biliylik hacimli karmasik veri
kiimeleriyle ilgili bir terimdir. Veri madenciligi, tarihsel verilerden yararl kurallar veya
ilging modeller ¢ikarmay1 igermektedir. Yiiksek performansli bilgi islem paradigmasi, bu
makalede listelenen bazi teknikleri kullanarak biiyiik veri sorununu ¢ozmek igin
gereklidir. Ornegin Kiimeleme, Karar, agag Tahmini ve Sinir Aglar1. Bahsi gegen veri
madenciligi teknikleri isletmeyi kapsamli ve basarili bir sekilde yonlendirmek igin yol

gosterici olmaktadir (Lee ve Siau 2001).

Patel 2016 yilinda yaptig1 bu ¢alismada veri madenciliginde en iyi kiimeleme yontemleri
ile ilgili calismistir. Veri madenciliginde, Kiimeleme en popiiler, giiclii ve yaygin olarak
kullanilan denetimsiz 6grenme teknigidir. Bazi benzerliklere dayali olarak benzer veri
nesnelerini kiimelere yerlestirmenin bir yoludur. Kiimeleme algoritmalari, Hiyerarsik
kiimeleme algoritmasi, Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi, Boliimleme kiimeleme
algoritmasi, Grafik tabanl algoritma, Izgara tabanli algoritma, Model tabanl kiimeleme
algoritmast ve Kombinasyonel kiimeleme algoritmas: olmak iizere yedi gruba
ayrilabilmektedir. Bu kiimeleme algoritmalari kosullara gore farkli sonuglar vermektedir.
Baz1 kiimeleme teknikleri biiylik veri kiimeleri i¢in daha iyidir ve bazilar1 rastgele
sekillere sahip kiimeleri bulmak i¢in iyi sonuglar vermektedir. Bu makale, cesitli veri
madenciligi kiimeleme algoritmalarini 6grenmek ve iliskilendirmek i¢in planlanmistir.
Aragstirilan algoritmalar sunlardir: K-Means algoritmasi, K-Medoids, Distributed K-
Means kiimeleme algoritmasi, Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, Grid tabanli Algoritma
ve Yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi. Bu makale, tiim bu kiimeleme algoritmalarini
bir¢ok faktore gore karsilagtirmistir. Bu kiimeleme algoritmalarini karsilastirdiktan sonra,
en 1yl sonucu elde etmek icin farkli kosullarda hangi kiimeleme algoritmalarinin
kullanilmast gerektigini agiklamistir. Farkli kiimeleme tekniklerinin sonuglarini

arastirdiktan sonra, bazi kiimeleme tekniklerinin biiylik miktarda veri seti igin



kullanildigini, ancak bazilarinin yogunlukta yiliksek varyansli veriler olustugunda iyi
sonug vermedigi bulunmustur. Yani kiimeleme algoritmalarini bilmeden iyi sonuglar elde
edilememektedir. Ciinkii her kiimeleme algoritmasi her kosul i¢in en iyi sonucu
vermemektedir (Patel ve Thakral 2016).

Hailei Zou 2019 yilinda yaptig1 ¢aligmada kiimeleme algoritmalarin1 ve kiimeleme
madenciligine uygulanmasini ele almistir. Kiimeleme analizi, veri madenciligindeki ana
arastirma yonlerinden biridir. Su anda, tiim alanlarin derinliklerine inmis ve iyi bir
ilerleme kaydetmistir. Veri madenciliginde kiimeleme analizinin roliinii hedefleyen bir
kiimeleme analizi algoritmasi ve veri madenciliginde uygulamasi onermistir. Literatiir
karsilastirmali analiz yontemiyle, kiime analizinin temel kavramlar1 ayrintili olarak
aciklanmakta ve kiime analizinde klasik algoritmalar tartisilmistir. Kiimeleme K-means
algoritmasinin temel gergeklestirme siireci incelenmis ve Ornek bir simiilasyon
gerceklestirmistir. Arastirma, bu algoritmanin gii¢lii bir evrensellige sahip oldugunu ve
¢ogu veri analiz sitesine uygulanabilecegini ve biiyiik miktarda verinin zamaninda tespiti
ve analizi i¢in teorik bir temel sagladigin1 gostermistir. Veri madenciligi teknolojisi
kullanilarak, kiimeleme analizi algoritmasinin bilgi madenciligindeki rolii ayrintili olarak
incelenmis ve kiimeleme K-means algoritmasinin isleyigini analiz etmek i¢in bir 6rnek
verilmistir. Sonuglar, K-means kiimeleme algoritmasinda, 6nce boliinecek bir baglangi¢
degeri belirlememiz ve ardindan ilk bolimii etkili bir sekilde optimize etmek icin
algoritmay1 kullanmamiz gerektigini gostermektedir. Veri madenciliginde K-ortalamalar
algoritmasini kiimelemenin anahtar ve zor noktasinin, kiimeleme sonucunu biiyiik 6l¢iide
etkileyecek olan ilk kiimeleme merkezinin se¢imi oldugu deneysel olarak bulunmustur.
Deneysel sonuglar, kiimeleme K-means algoritmasinin yiiksek dogruluk, giiclii anti-
parazit ve evrensellige sahip oldugunu ve biiylik gelisme beklentilerine sahip oldugunu

gostermistir (Sharifzadeh 2019).

Himani ve Sunil 2013 yilinda karar agaci algoritmalar1 tizerine yaptiklar1 aragtirmada,
Bilgisayar teknolojisi ve bilgisayar ag teknolojisi gelistikge, bilgi endiistrisindeki veri
miktar1 giderek artmaktadir. Bu biiylik miktardaki veriyi analiz etmek ve ondan faydali
bilgiler ¢ikarmak gerekiyor. Biiyliik miktarda eksik, giiriiltilii, bulanik ve rastgele
verilerden yararli bilgileri ¢ikarma islemine veri madenciligi denir. Karar agaci

smiflandirma teknigi, en bilinir veri madenciligi modellerinden biridir. Karar agacinda



temel 6grenme stratejisi olarak bol ve fethet teknigi kullanilmaktadir. Karar agaci, kok
diigiim, dallar ve yaprak diiglimleri igeren bir yapidir. Her bir diigiim, bir 6znitelik
tizerindeki bir testi belirtir, her dal, bir testin sonucunu belirtir ve her yaprak diigiim, bir
smif etiketine sahiptir. Agagtaki en {istteki diigiim, kok digiimdiir. Bu makale, Karar
agacinin ¢esitli algoritmalarina (ID3, C4.5, CART), bunlarin 6zelliklerine, zorluklarina,
avantajlarina ve dezavantajlarina odaklanmigtir. Bu makalede cesitli karar agaci
algoritmalarini incelenmistir. Bu yazida verildigi gibi her algoritmanin kendi artilar1 ve
eksileri vardir. Cesitli karar agaci algoritmalarinin verimliligi, agaci1 tiiretmek igin
harcanan zaman ve dogruluklarina gore analiz edilebilmektedir. Bu makale, 6grencilere
ve aragtirmactya karar agaci algoritmalari, araglart ve uygulamalar1 hakkinda bazi temel

temel bilgiler saglamaktadir (Sharma ve Kumar 2016).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Makine 6grenmesi ile veriler analiz edilerek k-fold ya da cross validation gibi 6grenme
yontemleri kullanilarak verilerin en 1iyi sonu¢ verecegi kiimeleme yontemleri

belirlenecektir.
3.1 Makine Ogrenimi

Makine 6grenimi terimi 1959 yilinda Arthur Samuel tarafindan icat edilmistir. Kendisi
yapay zekd ve bilgisayar oyunlarinda onciilik yapan isimlerden biridir. Makine
O0grenmesi, veriler {lizerinden tahmin yapilan ayni zamanda yapisal islev olarak da

ongoriilebilen algoritmalarin ¢alismalarini ve ingalarini arastiran bir sistemdir.

Makine 6grenmesi, biiyiiyiip gelisen veri birimi alaninin 6nemli bilesenlerinden biridir.
Algoritmalar, tahminler veya smiflandirmalar yapmak {iizere istatistiksel veriler
kullanilarak egitilmektedir. Boylece temel i¢ goriiler veri madenciligi projelerinde ortaya
cikartilmis olmaktadir. Makine 6grenmesi, odagina performansi gelistirilecek sistemleri
olusturma fikrini koymaktadir. Bunun i¢in de matematiksel ve istatistiksel tiim

yontemleri kullanmaktadir.

Gilintimiizde makine 6grenmesini bir¢ok alanda kullanmaktayiz. Bu alanlar, internette
aligveris yapma, spam filtreleme, sosyal medya kullanimi, ag gilivenligi tehdidini
algilama, sahtekarlik tespiti, yiiz tanima, bankalarla iletisime ge¢me ve belge

siiflandirmadan olugsmaktadir (Janiesch ve Zschech 2021)
3.2 Makine Ogrenmesinin Cesitli Tanim ve Anlamlar1

Bilgisayarlarin veri tabanlar1 ya da algilayici verisi gibi veri tiirlerine dayali ve 6grenime
olanak saglayan algoritmalarin tasarim ve gelistirme siire¢lerini konu alan bir bilim
dahidir. Bu arastirmalar bilgisayarlara ¢esitli beceriler kazandirma iizerine odaklanmustir.
Bu beceriler, karmagsik orlintiileri algilama ve veriye dayali akilci kararlar verebilme

yetisinden olusmaktadir.

11



Regresyon problemleri ya da bir siniflandirmanin makine tarafindan ¢6ziim metotlarini
inceleyen bir bilgisayar bilimi dali1 olarak ortaya ¢ikmistir. Teori gelistirmeye basladiktan
sonra biyoloji, psikoloji, matematik, istatistik gibi bircok dalin uzmanlarinin bir araya

gelerek biitiinciil bir ¢aligma gerektiren ¢ok disiplinli bir ¢calisma konusu haline gelmistir.

Mevcut verilerden ¢ikarim yapabilmek i¢in matematiksel ve istatistiksel verilerin
kullanildig1 ve bu c¢ikarimlarla bilinmeyene dair ¢esitli tahminlerde bulunan yontem
paradigmasidir. Model tanima ve hesaplamali 6grenme teorisi ¢aligmalar1 yapay zeka

icinde yer almaktadir ve tiim bu ¢aligmalardan ¢ikan bilgisayar alt bilimidir.

Makine Ogrenme Algoritmalari

Denetimsiz Ogrenme Takviyeli 0grenme
(Unsupervised Learning) (Reinforcement Learning)

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Sekil 1’de goriildiigli lizere makine 6grenmesindeki algoritmalarin genel olarak ii¢ alt
kolu vardir. Bunlar denetimli (denetlenen/gdzetimli) makine 6grenmesi, Denetimsiz
(Denetimsiz/Gozetimsiz) makine O6grenmesi ve Takviyeli (yari denetimli) makine

O0grenmesidir.
3.3 Denetimli Makine Ogrenimi

Denetimli 6grenme girdi degiskenlerine ve bir ¢ikt1 degiskenine sahip olunan ve girdiden
ciktiya esleme islemini 6grenmek icin kullanilan bir yerdir. Amag; esleme islemini o
kadar iyi tahmin etmektir ki, yeni girdi verileri oldugunda, bu veriler i¢in ¢ikt1 degiskenini
tahmin edebilmeliyiz. Denetimli 6grenme problemleri regresyon ve siniflandirma

problemleri olarak gruplandirilmaktadir.
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Regresyon: Bir regresyon problemi, ¢ikti degiskeninin “tI” ya da “agirlik” gibi sayisal,
gercek bir deger oldugu zamandir.

Smiflandirma: Bir siniflandirma problemi, ¢ikt1 degiskeninin “mavi” veya “sar1” veya

“hastalik var” veya “hastalik yok” gibi kategori olmas1 durumudur.
3.4 Denetimsiz Makine Ogrenimi

Denetimsiz 6grenme, yalnizca girdi verilerimizin oldugu ve karsilik gelen c¢ikti
degiskenlerimizin olmadig1 yerdir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, veriler hakkinda daha
fazla bilgi edinmek i¢in verilerdeki temel yapiy1 veya dagilimi modellemektir. Denetimli
O0grenmenin aksine dogru cevaplar yoktur ve 6gretmen yoktur. Algoritmalar, verilerdeki
ilging yapiy1 kesfetmek ve sunmak icin kendi icatlarina birakilmigtir. Denetimsiz
O0grenme  problemleri, kiimeleme ve iliskilendirme  problemleri  olarak
gruplandirilmaktadir. Kiimeleme, kiimeleme sorunu, miisterilerin satin alma davranisina
gore gruplandirilmasi gibi verilerdeki dogal gruplamalar kesfetmek istedigimiz yerdir. X
tirtiniinii satin alan kisilerin ayn1 zamanda Y iirlinlinii satin alma egiliminde olmas gibi,
verilerimizin biiylik boliimlerini tanimlayan kurallar1 kesfetmek istedigimiz yer ise
iliskilendirmedir. Cok kullanilan veri madenciligi yontemleri denetimli ve denetimsiz

yontemler olmak tizere Sekil 2 deki gibi kategorize edilmektedir (Vatansever 2009) .

13



Vert Madencilifi Yontemler

/\

Denetimli Denetimsiz
Yontemler Yontemler
. ;
* En yakin komsuluk e  Asamali kiimeleme
(k-Nearest Neighbor) {(Hierarchical clustering )
s k-ortalamalar kiimeleme » Kendi kendine diizenleyen
{(k-means clustering) haritalar
» Regresyon modellen (Self organizing maps)
(Regression models)
* Kural ¢ikarim

(Rule induction)
e Karar aa¢lan

(Decision tree)
e Sinir aglan

(Neural networks)

Sekil 2. Veri Madenciligi Yontemleri (Vatansever 2009)

3.5 Takviyeli (Yar1 Denetimli) Makine Ogrenimi

Biiyiik miktarda girdi verisine sahip olunan ve yalmizca bazi verilerin etkilendigi
problemlere yar1 denetimli 6grenme problemleri denilmektedir. Bu problemler hem

denetimli hem de denetimsiz 6grenme arasinda yer almaktadir.

Birgok makine 6grenimi bu alana girmektedir. Bunun nedeni, etki alan1 uzmanlarina
erisim gerektirebileceginden, verileri etiketlemenin pahali veya zaman alict
olabilmesidir. Oysa etiketlenmemis veriler ucuzdur ve toplamasi, saklamasi kolaydir.
Verilerimizin biiyiik boliimlerini tanimlayan kurallar1 kesfetmek istedigimiz yer ise

iliskilendirmedir.
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3.6  Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, veri analizi i¢in yapay zeka, istatistik, veri tabani teknolojisi ve veri
ambarindan kapsamli bir sekilde yararlanmaktadir. Ciinkii veri madenciligi sadece
kullanima hazir verileri analiz etmekle ilgili degildir. Veri madenciligi sadece veri
analizini degil, arastirilan problemle ilgili veri tabanlarinin hazirlanmasini, ilgili veri
tabanlarindan veri sorgulanmasini, verilerin analize hazirlanmasini ve analiz sonucunda
elde edilen bilgilerin bilgiye doniistiiriilmesini igeren uzun bir siiregtir. Veri madenciligi
stireci dort kisimda distiniilebilir: karar problemi belirleme, veri 6n isleme, veri analizi

ve sonuglarin yorumlanmasidir.
3.7 Karar Probleminin Belirlenmesi

Veri madenciligi ¢alismasinin gergeklestirilebilmesi i¢in dncelikle ¢alismanin amacinin
netlestirilmesi gerekmektedir. Sorusturmanin amaci problem odakli olmali ve agik bir
dille ifade edilmelidir. Elde edilen sonuglarin basarisini nasil Slgiilmek istenildigini
belirtmek gerekmektedir. Hedeflere karar verdikten sonra veri hazirlama siirecine
gecilmelidir. Dogru veriler secilmeli ve analiz i¢in uygun hale getirilmelidir. Yiizlerce,
binlerce degiskenle arastirma yapmak yerine, ilgili degiskenleri kullanmak zaman

kazandirmaktadir.
3.8  Veri On Isleme

Veri kalitesi, veri madenciliginin anahtaridir. Veri madenciliginin giivenilirligini
artirmak icin bir veri 6n isleme asamasi1 gereklidir. Aksi takdirde, yanls giris verileri

yanlis sonuglara yol agabilir. Veri on isleme, asagidaki nedenlerle verilere uygulanir
(Sirin 2017):

1- Verilere herhangi bir analiz yapilmasina engel olan veri problemlerini ¢6zmek,
2- Verinin dogasin1 anlamak ve anlamli veri analizi gerceklestirmek,

3- Belirli bir veri kiimesinden daha anlaml bilgiler ¢ikarmak.
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Sekil 3. Veri On Isleme 6rnekleri (Sirin 2017)

3.9 Veri Analizi

Modele hangi degiskenlerin dahil edilecegine karar verildikten sonra uygun veri
hazirlama siireci, verileri analize uygun hale getirir. Veri madenciligi modellemesi daha
sonra veri madenciligi algoritmalar1 arasindan karar problemini ¢6zmek i¢in bir yontem
secilerek gerceklestirilir. Veri madenciligi teknikleri birbirinden bagimsiz veya birlikte
kullanilabilir. Yani bir veri madenciligi tekniginin ¢iktis1 bagka bir veri madenciligi
tekniginin girdisi olabilmektedir. Ornegin kiime analizi veya regresyon analizi
gerceklestirmek i¢in temel bilesen analizi sonucunda elde edilen skor degerleri

girilebilmektedir.

Kiimeleme analizi ile iiretilen homojen fakat heterojen gruplar diger veri madenciligi
tekniklerinde de kullanilabilir. Genel olarak veri madenciligi tekniklerinin birlikte

kullanilmasi daha etkili sonuglar verecektir. Miimkiin oldugu kadar ¢ok model olusturup
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test ederek karar verme probleminize en uygun model bulunabilmektedir. Bu nedenle,
veri hazirlama ve model olusturma asamalari, siz optimal kabul edilen bir modele ulasana
kadar tekrarlanan bir siirectir. Iteratif siirecte basarisiz olan 6rnekler, basarilarinin nasil
artirilabilecegini gérmek icin incelenir. Ornegin programa verilen bilgiler standart forma
yeni alanlar eklenerek genisletilebilir. Veya bilgi baska bir sekilde kodlanmis olabilir. Ya

da amacimizi farkli tanimlayabilirsiniz (Vatansever, 2008).
3.10 Sonuclarmm Yorumlanmasi

Verilere bir veya daha fazla veri madenciligi algoritmasi uygulandiktan sonra, sonuglar
stralanir ve ilgili konumlarda goriintiilenir. Bu sonuglar olabildigince gorsellestirilmigtir

ve son kullanicilar i¢in uygundur.
3.11 Smiflandirma

Fikirleri ve nesneleri dnceden tanimlanmis kategoriler veya alt popiilasyonlar halinde
tanima, anlama ve gruplandirma siirecidir. Onceden smiflandirilmis bir egitim veri
kiimesi kullanan bir makine ©6grenimi programi, gelecekteki veri kiimelerini

siniflandirmak i¢in farkl bir algoritma kullanilmaktadir.

Makine 6grenimi siiflandirma algoritmalari, sonraki verilerin belirtilen kategorilerden

birine girme olasiligin1 tahmin etmek i¢in girdi egitim verilerini kullanmaktadir.

Smiflandirma, gelecekteki veri setlerinde ayni kaliplar1 (benzer kelimeler veya anlamlar,
say1 dizileri, vb.) bulmak icin egitim verilerine bir siniflandirma algoritmas: uygulayan

bir kalip tanima tiiriidiir(Wolff 2020).
3.12 Logistic Regresyon

Lojistik regresyon, dogrusal bir model olusturan istatistiksel bir tekniktir. Genellikle ikili
bir durumu tahmin etmek i¢in kullamilmaktadir. Bu analitik yaklasiminda, bagiml
degisken sonlu veya kategoriktir. A veya B (ikili regresyon) ya da bir dizi sonlu A, B, C,
D segenegi (¢ok terimli regresyon) istatistiksel yazilimda, bir lojistik regresyon denklemi
kullanarak olasiliklar1 tahmin ederek bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz

degisken arasindaki iliskiyi anlamak i¢in kullanilmaktadir.
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Bu tiir analiz, bir olayimn olma olasiligin1 veya yapilan bir se¢imin olasiligini tahmin
etmemize yardimci olabilir. Ornegin, bir ziyaret¢inin web sitenizde yapilan bir teklifi
secip secmedigini (bagimli degisken) bilmek isteyebiliriz. Analiz, ziyaret¢ilerin
geldikleri siteler, sitemize tekrar ziyaret, sitemizdeki davraniglar (bagimsiz degiskenler)
gibi bilinen 6zelliklere bakabilir. Lojistik regresyon modelleri, hangi ziyaretcilerin teklifi
kabul edip etmeyecegine dair bir olasilik belirlenmesine yardimei olmaktadir. Sonug
olarak, teklifimizi tanitma konusunda daha iyi kararlar verebilir ve teklifin kendisi
hakkinda kararlar verilebilmektedir. Asagidaki sekilde LR’nun temel avantajlar

gosterilmistir(Science 2018).

veri kiimesi ayrilabilir

oldugunda iyi ¢alisir

Makine 6grenimindeki diger . .
Degerli ongoriiler saglar

yontemlerden daha kolay

uygulanir

Sekil 4. Lojistik Regresyonun Temel Avantajlar1 (Science 2018)
3.13 Decisions Tree

Karar agaci, birgok kayit iceren bir veri setini bazi kurallar uygulayarak daha kiigiik
setlere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir. Karar agaglari, kazanan yontemi izleyerek
verileri kokten yapraga yinelemeli olarak boliimleyerek olusturulmaktadir. Baslangicta,
tim veriler agacin kokiinde toplanir. Degiskenlerin se¢imi, bilgi kazancinin degeri
tarafindan belirlenir. Yinelemeli algoritmanin dongiiden ¢ikabilmesi i¢in o diiglimdeki
tiim elemanlarin ayni smifa ait olmas1 gerekmektedir. Kalan degerler sadece bir sinifa
aitse veya siniflandirilabilecek deger yoksa dongii algoritmasi sona erer ve bir karar agaci
olusturulur. Ortaya ¢ikan siniftaki her 6ge, ayni smifin diger 6gelerine benzer 6zellikler
gosterir. Aga¢ yapilari, heterojen veri kiimelerini daha kii¢iik homojen yapilara

dontstiirmek i¢in kurallar tanimlamaktadir.

Istatistiksel bir ydntem olarak karar agac1 yonteminin ilk adim1 bir aga¢ yapisi olusturmak

ve veri setindeki verileri bu agaca islemektir. Bir karar agacinin yapisi bir kok diigiim,
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diigiimler ve dallardan olugmaktadir. Kural olustururken sorular sorulur ve verilen
cevaplara gore islem yapilmaktadir. Cevaplar birlestirilerek yeni kurallar olusturulur.
Karar verildikten sonra aga¢ yapisinin ilk asamadaki kok diigimii olusturulur. Kok
diiglim, bagimli degiskeni temsil etmektedir. Kok diigiimden baslayarak agac¢ yapisinda
asag1 dogru yiiriidiigiiniizde, veri kiimesi pargalara ve dallara boliiniir ve yeni diigiimler
olusturulur. Her diigiim bir soruyu temsil eder ve o soruya verilen cevaplar kadar dala
ayrilmaktadir. Her dalda "e§er-o zaman" kurallar1 olusturulur ve secilen karara gore bir
sonraki diigiime gegilir. Yeni bir problem ortaya ¢ikana kadar aga¢ yapisi bu sekilde ele

alinir. Son olarak sinifi temsil eden son diigiime ulasilmaktadir (Celik, 2009).
Karar agaclarini siniflandirma i¢in kullanmanin avantajlari;

* Kolayca karar agaglari olusturulur

* Kiiclik agaglarin anlasilmasi kolaydir

* Kolay anlasilir kurallar olusturulabilir

* Hem siirekli hem de ayr1 6znitelik degerleri i¢in kullanilabilir.
Siniflandirma i¢in karar agag¢larini kullanmanin dezavantajlari:

« Siirekli 6znitelik degerlerini tahmin etmede pek i1yi degildir.

* Sinif sayis1 cok ve 6grenme kiimesi orneklerinin sayisi az oldugunda model olusturma

cok basarili degildir.

» Zaman ve yerin karmasikligi, 6grenme seti 6rneklerinin sayisina, 6zelliklerin sayisina

ve ortaya ¢ikan agacin yapisina baghdir.

* Hem agag olusturma karmagikligi hem de aga¢ budama karmasikligr ytiksektir.
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Sekil 5. Decisions Tree Kullanim Ornegi

3.14 Adaboost

AdaBoost, baslangigta ikili siniflandiricilarin verimliligini artirmak i¢in olusturulmus bir
topluluk 6grenme yontemidir ("meta-6grenme" olarak da bilinir). AdaBoost, zayif
siiflandiricilarin - hatalarindan ders ¢ikarmak ve bunlart giliglii siniflandiricilara

doniistiirmek i¢in yinelemeli bir yaklagim kullanmaktadir.

Ada-boost veya Adaptive Boosting, 1996 yilinda Yoav Freund ve Robert Schapire
tarafindan Onerilen topluluk giiglendirme siniflandiricilarindan biridir. Siniflandirict
dogrulugunu artirmak icin birden ¢ok smiflandirici birlestirilmektedir. AdaBoost
yinelemeli bir topluluk yontemidir. AdaBoost smiflandirici, birden ¢ok diisiik
performansli siiflandiriciyr birlestirerek giiclii bir siniflandirict olusturur ve size giiclii,
yiiksek dogrulukla bir siniflandirici verebilir. Adaboost'un arkasindaki temel kavram,
anormal gozlemlerin dogru tahminlerini saglamak ic¢in siniflandirict agirliklarini

ayarlamak ve her yinelemede veri 6rneklerini egitmektir. Herhangi bir makine 6grenimi
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algoritmasi, egitim seti agirliklarini kabul ederse temel siniflandirici olarak kullanilabilir.

Adaboost iki kosulu karsilamalidir:

Siniflandirict, farkli agirlikli egitim 6rnekleri ile etkilesimli olarak egitilir. Her yineleme,

egitim hatasini en aza indirerek bu 6rneklere milkemmel sekilde uymaya calisir.
Adaboost Algoritmasinin Calisma Prensibi;
1. Adaboost baslangicta rastgele bir egitim alt kiimesi seger.

2. Son egitimin dogru tahminine goére egitim seti segilir ve AdaBoost makine

6grenimi modelini yinelemeli olarak egitilmektedir.

3. Yanlig siiflandirilmis gézlemlere daha yiiksek agirliklar atar, bdylece bir sonraki

iterasyonda daha yiiksek siniflandirilma olasiliklar1 elde ederler.

4. Ayrica, smiflandiricinin dogruluguna dayali olarak her yinelemede egitimli
siiflandiricilara agirliklar atar. Daha dogru siniflandiricilar daha yiiksek agirliklar

alacaktir.

S. Tim egitim verileri eslesene veya belirtilen maksimum tahmin edici sayisina

ulasilana kadar bu islemi tekrarlanmaktadir.

6. Siniflandirmak  i¢in olusturdugunuz tiim Ogrenme algoritmalarina "oy

verilmektedir.".
3.15 Random Forest

Rastgele bir orman siniflandiricisi, bir topluluk olarak ¢alisan birden ¢ok karar agacindan
olusur. En yiiksek oyu alan model tahminde bulunur. Uyum {izerinde daha iyi dogruluk

ve kontrol i¢in bu karar aga¢larinin ortalamasini alir.

Rastgele Orman (RF) algoritmasi, Breiman tarafindan 2001 yilinda karar agaclarinin bir
kombinasyonu olarak o©nerildi. RF, en iyi sekilde "her agacin bagimsiz olarak
orneklendigi ve ormandaki tiim agaclar i¢in ayni dagilima sahip rastgele bir vektoriin
degerine bagl oldugu agacg belirleyicilerinin bir kombinasyonu"(Breiman, 2001). Olarak

tanimlanan bir topluluk makine 6grenimi algoritmasidir.
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RO, regresyon ve siniflandirma problemlerinde varyansi ve hatayi azaltarak hedef veya
bagimli degiskeni daha iyi tahmin etmemizi saglamaktadir. Bunu bir 6nyiikleme toplama
veya torbalama yontemi kullanarak yapmaktadir. Bu yontem, veri kiimesini alt 6rnek
kiimelerine veya alt 6rnek agac kiimelerine bolmek i¢in degistirmeli basit rasgele
orneklemeyi kullanir. Biitlin bunlar, yerlesik modellerdeki hatalar1 azaltmay:

amaclamaktadir.

Rastgele Orman Algoritmasi, siniflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek ig¢in
kullanilan makine 6greniminin denetimli 6§renme bdliimiinde yer alan yiiksek tahmin

oranl1 bir algoritmadir.

RO'da torbalama ydntemini tercih etmemizin iki &nemli nedeni vardir. ilk olarak,
torbalama islemi, dogrulugu artiran rastgele 6zellikler kullanir. Ikincisi, genellestirilmis
hatanin (of-of-bag (OOB)) hesaplanmasidir (Breiman, 2001). Rastgele O6znitelik
seciminde, dnce gergek veri kiimesi kaydirilarak yeni bir egitim veri kiimesi olusturulur.
Daha sonra rastgele 6zellik secimi kullanilarak yeni egitim setinden bir aga¢ olusturulur.
Olgun agaglar budanmaz ((Archer ve Kimes 2008) Breiman, 2001)). Pal (2005), budama
yontemi se¢ciminin ve Ozellik secim kriterlerinin  olmamasinin aga¢ tabanh
siiflandiricilarin performansini etkiledigini belirtmektedir. Budama olmamasi, RO'ya

diger karar agaci tekniklerine gore bir avantaj saglamaktadir.
3.16 Xgboost

XGBoost, verimli, esnek ve tasinabilir olacak sekilde tasarlanmis, optimize edilmis bir
dagitilmis gradyan artirma kitaphigidir. Gradient Boosting ¢ercevesi altinda makine
O0grenimi algoritmalarin1 uygular. XGBoost, birgok veri bilimi sorununu hizli ve dogru
bir sekilde ¢ozebilen bir paralel agac giiclendirme (GBDT, GBM olarak da bilinir)
saglamaktadir. Ayni kod, biiyiik dagitilmis ortamlarda (Kubernetes, Hadoop, SGE, MPI,

Dask) ¢alisir ve milyarlarca 6rnek {izerinde sorunlar1 ¢ozebilir.

XGBoost'ta, birden ¢ok c¢ekirdek kullanilarak bireysel agaglar olusturulur ve veriler,
arama siirelerini en aza indirir. Bu, modellerin egitim siiresini azaltir ve bu da performansi

artirmaktadir.
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XGBoost ayrica dziinde gradyan artirma 6zelligine sahiptir. Ancak, basit gradyan artirma
arasindaki fark algoritmasi ve XGBoost algoritmasi, gradyan artirmadan farkli olarak,
zayif ekleme islemidir. Ogrenenler birbiri ardina gerceklesmez; dogru kullaniminin
oldugu ¢ok is pargacikli bir yaklasim benimsemektedir. Makinenin CPU ¢ekirdegi
kullanilir, bu da daha yiiksek hiz ve performans saglar. Bunun disinda, eksiklerin
otomatik olarak islenmesini de iceren seyrek farkinda bir uygulama vardir. Veri degerleri,

daha sonra aga¢ yapiminin paralellesmesini desteklemek igin yapiy1 bloke etmektedir.

Chen ve Guestrin tarafindan gelistirilen XGBoost siniflandiricilari, siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in ugtan uca agag sistemlerinde 6lgeklenebilir makine 6grenimi
teknikleridir. XGBoost bir CART toplulugu kullanir, her diigiimde "KKEE ii\ii € 1 ...
KK" digiimi bulunur. Son tahmin, her agacin tahmin puanlarmin toplamidir. Bu

yontemin denklemi Denklem 3.1'de verilmistir.

Zn: (Z) xkank (3.1)

k=0

XGBoost modelinin hiperparametreleri, 1zgara arama optimizasyonu algoritmasi

tarafindan belirlenen maksimum derinlik, b6liim sayis1 ve 6grenme oranidir (Wolff 2020)
3.17 Gaussian Naive Bayes

Naive Bayes simiflandiricisi, beyaz kutu yapisina sahip istatistiksel bir siniflandiricidir;
bu, ML siirecinin seffaf oldugu ve nasil davrandiklarinin net bir sekilde anlasildigi
anlamina gelmektedir (Bergin, 2006). Adim1 Thomas Bayes'ten alan Bayes siniflandirma
yontemi, Bayes Teorisine dayanmaktadir. Bu yaklasimda, her 6rnegin sonsal olasiligi,
kendi 6zel siniflar1 dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Bu siniflandirici, 6znitelik vektorti
tarafindan tanimlanan belirli bir 6rnege en olasi siifi atar. Bu algoritmada, 6zelliklerin
ilgili  smuf i¢in bagimsiz oldugunu varsaymak, Ogrenmeyi Dbiiylik Olciide
basitlestirmektedir. Bu nedenle algoritma Naive olarak adlandirilmistir. Bazi makine
O0grenimi smiflandiric1 karsilastirma calismalari, Naive Bayes Siniflandiricisi olarak
bilinen basit bir Bayes 6grenme algoritmasinin, sinir ag1 siniflandirma algoritmalari ile

rekabetgi bir performansa sahip oldugunu bulmustur. Ayrica, biiyiikk veri tabanlarma
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uygulandiginda Bayes siniflandiricilar iyi bir dogruluk ve yliriitme siiresi verimliligi

gostermektedir (Wolff 2020).
3.18 KNN

KNN ifadesi Ingilizcede "k-nearest neighbors" “k” en yakin komsu ifadesinin kisaltilmis
halidir. Bu ifade KNN algoritmasimin ¢alisma mantigini ifade eder. Knn algoritmasi
taniml gézlemlere ait 6zellikler uzayinda, heniiz tanimli olmayan bir gézlemin geri kalan
taniml1 6zelliklere uzakligina goére bu yeni gozlemin tanimlanabilmesini ifade eder.

Buradaki k bir yakinlik 6l¢iistinii ifade etmektedir(Lantz 2013).

KNN algoritmast tanimli gozlemlerin siniflandirilmasina ve regresyon yapilabilmesine
olanak saglamaktadir. KNN algoritmasi basitligi ve kolay uygulanabilirligi nedeniyle
yaygin kullanilan bir algoritmadir. Bu 6zelliginden 6tiirii sikca kullanilmaktadir. Birgok
algoritma verilerin istatistiksel dagilimi ile ilgili olarak bazi varsayimlari gerektirmesine
ragmen KNN kullanilacagi durumlarda bdyle bir varsayima gereksinim olmamaktadir.

Knn algoritmasinin tahmin yapabilmesi i¢in egitimi hizli olmaktadir (Lantz 2013).

KNN algoritmast bir model liretilmesine olanak vermemektedir. Bu nedenle algoritma
ilgili gozlem verileri igerisinde 6zelliklerin birbiri ile iligkisine dair gizlenmis yap1 ve
iligkileri tespit etme yetenegine sahip degildir. Ayrica KNN algoritmas1 kullaniminda bos
verilerin temizlenmesi ve normalize olmayan verilerin normalize edilmesi gereksinimi ek
bir 6n iglem siirecini gerektirmektedir (Lantz 2013). Knn algoritmasi bir siniflandirma
algoritmas1 oldugundan belirli 6zellik bilgileri ve etiketleri verilen bir veri setinde 6zellik
bilgilerinden yararlanarak gozlemleri siniflandiracak yapilari modeller. Daha sonra
etiketsiz olarak verilen herhangi bir verinin hangi sinifa déhil oldugunu 6nemli bir

dogrulukta tahmin edebilmektedir.

KNN uygulamasi kolay ve esnek bir siniflandirma yontemidir. KNN siniflandirmasi,
verilerin genellikle sayisal oldugu durumu 6grenmek i¢in kullanilir. KNN, verileri
merkezi olarak depolayip isledigi icin parametrik olmayan bellek tabanli bir m.6.

yaklagimidir.
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Tablo 1. Veri Seti

MSISDN AUTOMA | PHONE NO | SUM Sum GENDER | AGE | MOST LIVED | SUM GPRS | SUM GPRS SUM GPRS

TIC CHANGE ARPU ARPU TL CELL CITY USAGE KB USAGE KB M6 | USAGE KB

PAYMEN | FLAGM1 M1 M1 M3 M1 M12

T FLAG
5779254817 | N N 4 71| 1 49 | ISTANBUL 5,496,629 58,224,357 121,592,264
5756730361 | N N 13 242 | 1 41 | ESKISEHIR 6,932,558 63,794,056 83,186,084
5705409513 | N N 2 34| -1 MARDIN 204,011 11,779,807 34,569,125
5727870972 | Y N 4 74 | 1 57 | ADANA 3,233,123 3,385,258 3,385,258
5788847102 | N N 0 0|1 30 | UNKNOWN 0 0 0
5721662810 | N N 3 61| -1 TRABZON 15,864,427 52,393,087 52,393,087
5718176402 | N N 3 56 |1 30 | ADIYAMAN 52,818,256 178,350,560 457,056,949
5757604072 | N N 0 0|2 42 | BURSA 0 44,813,312 44,813,312
5794217952 | N N 0 1)1 SIIRT 3,487 24,959 52,537
5734663996 | N N 10 188 | 1 21 | MERSIN 52,068,277 170,550,504 170,550,504
5726384889 | N N 4 65| 1 45 | ISTANBUL 3,755,307 28,403,545 45,427,611
5716262419 | N N 4 68 | 2 25 | ISTANBUL 16,150,096 83,943,775 166,825,732
5733269701 |Y N 3 53| 2 15 | IZMIR 5,923,789 40,926,084 77,666,115
5787369571 | N N 2 43 | -1 GAZIANTEP 9,614,116 69,496,542 136,314,352
5715587207 | N N 2 35|2 28 | RIZE 4,514,991 36,921,596 67,051,660
5736242562 |Y N 20 367 | 1 72 | ANTALYA 2,544,127 84,453,130 163,514,034
5720348537 | Y N 0 0|-1 UNKNOWN 0 0 0
5767436311 | N N 0 0|-1 UNKNOWN 0 0 0
5770546009 | N N 0 0|2 72 | BURSA 0 184,934 184,934
5822880999 |Y N 7 126 | 2 29 | ISTANBUL 2,692,271 20,972,183 44,501,354
5818921518 | N N 2 40 | 2 51 | ISTANBUL 1,766,535 7,374,831 17,346,953
5900809229 | N N 3 60 | 1 54 | ISTANBUL 0 0 0
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5887932222 |Y N 3 62 | 2 12 | BALIKESIR 558,286 9,354,410 16,623,327
5609470408 | N N 6 103 | 1 21 | BALIKESIR 11,057,441 134,335,759 326,244,030
5726536803 | N N 3 51 |1 23 | MANISA 30,039,766 145,342,270 359,671,825
5824954687 | N N 3 60 | 2 58 | GIRESUN 3,066,735 15,709,757 32,949,974
5984526160 | N N 6 106 | 1 50 | RIZE 8,853,358 54,398,734 92,422,671
5815352990 | N N 2 39 |1 42 | IZMIR 820,650 2,578,144 3,846,343
5969340891 | N N 5 93| 2 31 | ISTANBUL 25,516,348 45,016,301 45,016,301
5778485064 | N N 3 46 | 1 33 | BINGOL 0 0 539
5877801350 | N N 4 80 |1 15 | SANLIURFA 14,914,220 61,525,509 105,800,706
5957672848 | N N 0 512 16 | ANKARA 69,002 337,363 469,744
5859847692 | N N 0 1(-1 OSMANIYE 2 1,265 1,265
5787319882 | N N 0 12 39 | IZMIR 0 3,171,270 4,023,983
5873578170 | N N 3 50 (1 69 | RIZE 193,542 625,994 1,775,374
5827756300 | N N 5 97 | 2 9 | SANLIURFA 49,210,175 254,075,558 524,365,287
5835578989 | Y N 3 52 |2 41 | KIRKLARELI 1,171,431 11,721,989 17,582,607
5849366165 | N N 0 0|2 24 | GAZIANTEP 11,683,548 11,712,252 11,712,252
5877052845 | N N 2 38| 2 56 | MANISA 128,811 717,191 4,668,889
5874543399 |Y N 3 62 |1 63 | SANLIURFA 7,317,493 49,856,529 78,514,352
5868772858 | N N 3 50 |1 38 | ADANA 10,892,884 50,258,229 72,766,186
5849835949 |Y N 3 54 |1 28 | IZMIR 18,647,916 118,889,021 220,762,816
5905542935 | N N 15 269 | -1 KOCAELI 165,901,79 386,814,714 487,052,327
5993168620 | N N 4 74 | 1 56 | KIRIKKALE 1,392,024 10,458,248 24,022,452
5927227741 |Y N 3 58 |1 71 | BURSA 226,927 1,996,582 4,887,299
5942190339 | N N 0 0|1 43 | UNKNOWN 0 14,339,433 14,339,433
5914508122 | N N 11 197 | 1 60 | GAZIANTEP 53,497,628 311,600,108 651,509,702
5701021769 | N N 5 86 |1 64 | GIRESUN 11,322,836 66,062,611 66,065,363
5735810701 | N N 3 61 |1 30 | TOKAT 0 0 0
5752947973 | N N 1 10 | -1 ISTANBUL 3,763 19,566 44,778
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5757688481 | N N 14 253 |1 58 | BURSA 9,786,088 30,080,996 41,859,206
5898453544 | N N 3 53 (1 48 | KONYA 15,637,016 89,577,033 198,976,579
5836686431 |Y N 4 68 | 1 54 | ANTALYA 6,476,364 41,027,317 84,460,014
5872102566 | N N 2 29 |1 30 | YOZGAT 45,742 273,278,188 804,544,905
5854456997 | N N 5 92 |1 41 | MUGLA 29,318,658 116,952,047 216,759,976
5826944229 | N N 3 54 | 2 25 | DENIZLI 1,157,525 16,384,030 28,879,588
5844946771 | N N 4 69 | 1 48 | TRABZON 0 13 14
5947414267 | N N 3 51 |1 30 | ISTANBUL 162,244 736,495 1,527,591
5992039095 | N N 7 129 | 1 41 | MERSIN 29,113,821 86,918,637 119,281,844
5930396945 | N N 4 74 | 1 55 | ANKARA 0 0 517,967
5959120258 | N N 5 82 |1 6 | KIRIKKALE 17,173,362 54,974,414 84,218,257
5984409770 | N N 0 0|1 55 | KONYA 96,959 96,959 885,740
5017430567 | N N 5 851 39 | ZONGULDAK 0 42 42
5009308903 | N N 5 98 |1 43 | ISTANBUL 34,596,391 124,463,782 302,034,961
5031988144 | N N 2 41 | 1 34 | ANTALYA 1,459,940 13,141,522 36,667,077
5055510960 | N N 0 0|1 53 | MERSIN 0 129,807,850 129,807,850
5095008362 | N N 4 64 | 1 79 | ANTALYA 0 0 2,272,422
5014619458 | N N 7 119 |1 52 | KONYA 25,704,435 99,986,527 198,916,237
5837354271 | N N 6 112 | 1 22 | KONYA 14,882,536 39,889,731 39,889,731
5897928660 | N N 2 34 |1 37 | ANKARA 4,035,615 19,821,670 41,612,232
5817843554 | N N 4 80 | -1 SAKARYA 17,100,178 115,107,522 172,627,595
5863136002 | N N 0 1(-1 ISTANBUL 669 3,476 7,581
5899489377 |Y N 5 87 |1 56 | AYDIN 8,304,036 49,114,547 76,352,845
5865168320 |Y N 1 18 | -1 HATAY 0 0 0
5852500468 | N N 4 67 |1 42 | KAYSERI 2,891,718 15,069,108 22,904,683
5997824058 | N N 5 %0 |1 45 | SIVAS 26,467,643 122,008,850 265,652,023
5797309285 | N N 13 236 | -1 ISTANBUL 32,564,118 174,650,519 297,841,695
5907811351 | N N 3 53|1 79 | ADANA 8,843,940 40,139,750 98,073,302
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5802439602 | N N 3 55 |2 14 | ADIYAMAN 12 81 126
5852558638 | N N 3 60 |1 47 | MERSIN 7,643,480 38,522,731 46,919,667
5748133492 | N N 0 5|-1 UNKNOWN 0 303,242 3,511,074
5840670877 | N N 9 156 | 1 26 | KOCAELI 111,970,35 713,012,813 | 1,215,439,149
5702941185 | N N 5 94 | 1 22 | ORDU 30,518,463 117,790,843 271,320,626
5740314257 | N N 0 0|2 43 | ISTANBUL 0 19,893,795 19,893,795
5758792026 | N N 0 0|1 22 | UNKNOWN 0 0 0
5764970570 | N N 0 0|1 49 | ISTANBUL 299 94,040 166,952
5705118104 |Y N 0 0|-1 SIIRT 1,883 9,333 20,018
5754781428 | N N 8 143 | 1 65 | BURSA 22,743,194 65,798,268 109,422,994
5759743839 | N N 2 45 | -1 KIRKLARELI 299,386 863,894 967,390
5713843224 | N N 1 19 123 | UNKNOWN 0 0 127,325
5754604561 | N N 1 16 | 2 77 | TRABZON 3,065,515 23,486,987 23,486,987
5730332448 | N N 6 110 | 1 61 | ANTALYA 12,520,125 73,913,992 142,075,502
5745181230 | N N 3 51 |1 46 | ARTVIN 2,807,789 15,867,443 58,887,610
5808597211 | N N 4 74 | 2 30 | IZMIR 12,619,974 56,119,616 79,424,174
5870511990 | N N 6 104 | 2 57 | ANTALYA 19,567,162 93,782,331 193,779,518
5823832403 | N N 5 99 |1 53 | SAMSUN 11,883,683 56,220,287 158,849,508
5868256619 | N N 4 81 |1 48 | ISTANBUL 990,704 4,668,796 20,409,802
5814080623 | N N 7 132 | 2 37 | IZMIR 7,042,132 95,729,223 156,317,364
5865140985 | N N 0 02 49 | ISTANBUL 0 408,744 408,744
5816964753 | N N 2 40 | 1 45 | ISTANBUL 6,215,140 30,303,649 48,702,828
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Tablo 2. Makine Ogrenmesi Ornek Ciktilar- 1

Train rate | Test rate Result Train rate | Test rate Result
Logistic Regressio %100 %100 84.69 %100 %70 74.28
n
Decisions Tree %100 %100 100 %100 %70 100
Adaboost %100 %100 75.53 %100 %70 73.26
Random Forest %100 %100 77 .11 %100 %70 67.53
ngoost %100 %100 95.57 %100 %70 90.26
Gaussian Naive %100 %100 83.28 %100 %70 78.92
Bayes
Knn %100 %100 99.8 %100 %70 96.7

Tablo 2 de goriildiigii gibi egitim datasini sabit tutarak egitim datasinda degisiklik
yapilmaktadir. Skorlarda goriildiigii gibi dogrusal oran farklilik gostermektedir.
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Tablo 3. Makine Ogrenmesi Ornek Ciktilar- 2

Train rate | Test rate Result Train rate | Test rate Result

Logistic Regressio %50 %50 76.54 %70 %100 57.6
n

Decisions Tree %50 %50 96.3 %70 %100 68.6
Adaboost %50 %50 70.6 %70 %100 66.6
Random Forest %50 %50 67.8 %70 %100 61.3
ngoost %50 %50 88.9 %70 %100 86.5
Gaussian Naive %50 %50 73.6 %70 %100 68.4
Bayes

Knn %50 %50 96.7 %70 %100 84.3

Her model de ayni oranda egitim datas1 ve test data dogruluk orani ayni olmamaktadir.
Birka¢ denemenin ardindan az data ile en yliksek skor i¢in tiim data egitilmektedir. Test
edilirken bu oranlar degisiklik gosterebilmektedir. En 1yi oranda gergekci bir sonug i¢in
tim egitim datasinin {izerinden tlimiinii kapsayacak bir skor i¢in test oranmi %100
oraninda tercih edilmektedir. Test asamasinda 250 ve 900 satir kullanilmigtir. Bunun

sonucunda 7 model igerisinde bu datayr en iyi skorlayan ve oran olarak en yiiksegi

gosteren modeller sirasi ile Knn, Decisions Tree, Xgboost olmaktadir.
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<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 250 entries, @ to 250
Data columns (total 18 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

@ payment 250 non-null inte4

1 gender 250 non-null inte4

2 cc cell 250 non-null  str

3 sum arpu 250 non-null int64

4 auto py 250 non-null inté64

5 arpu_tl 250 non-null inte4

6 gprs kb 256 non-null inté4

7 gprs_ml2 258 non-null floatée4
8 flag 250 non-null  str

9 gprs_mé 250 non-null floate4
18 age 250 non-null  int

dtypes: float64(2), inté64(6), str(2)
memory usage: 136.8 KB

Sekil 6. Ornek Data Frame- 1

Sekil 6 da goriildiigi gibi 250 satir ile deneme yapilmistir. Bos satir bulanmamaktadir ve
int63, str, float64 tipinde data bulunmaktadir. Bu da toplamda 136 KB alan
kaplamaktadir.

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 900 entries, © to 900
Data columns (total 1@ columns):

# Column Non-Null Count Dtype

@ age 900 non-null  inté4

1 gender 900 non-null inté4

2 cc cell 960 non-null str

3 sum_arpu_ 968 non-null inte4

4 payment 900 non-null int64

5 arpu_tl 960 non-null inte4

6 gprs_kb 900 non-null inte4

7 gprs_ml2 966 non-null floate4d
8 flag 900 non-null  str

9 gprs_mé6 900 non-null floaté4
1@  auto-py 900 non-null inté4

dtypes: float64(2), int64(7), str(1)
memory usage: 136.0 KB

Sekil 7. Ornek Data Frame- 2
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Sekil 7 de goriildiigi gibi 900 satir ile deneme yapilmistir. Bos satir bulanmamaktadir ve
int63, str, float64 tipinde data bulunmaktadir. Bu da toplamda 136 KB alan
kaplamaktadir.

3.19 Veri Sonuclari

Oncelikle veriler sekil 8°deki gibi sisteme yiiklenmektedir. Sekil 9 da 1000 satirlik veri
ile en iyi oranda gercekei bir sonug i¢in egitim datasi orani ve test datasi oran1 %100
tercih edilmektedir. Bunun sonuncunda 7 modele ait skorlar sekil 9’daki gibi olmaktadir.
Sekil 10’ da ise 7 modele ait elde edilen skorlardan en iyi skor iireten ilk 3 model karar

agaci, rastgele orman, lojistik regresyon olmaktadir.

il
COd

il —
O0® AUTOCLUSTER

—
AUTOCLUSTER

Yiiklediginiz dataya uygun siniflandirmalar asagida listelenmektedir.

Uygun siniflandirma modellerini gérmek icin data dosyanizi yiikleyiniz.

Choose File | dataset.xls

METODU CALISTIR

Sekil 9. Veri Setini Yiikleme

YENI DATA YUKLE

Sekil 8. Training Data Sonuglari
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AUTOCLUSTER

[ Ltedi

Yiiklediginiz dataya uygun en iyi lig
0 25 50 75

YENI DATA YUKLE

dirma agagida li

Decisions Tree

Random Forest

Logistic Regresyon

Sekil 10. En iyi siniflama modelleri



4. SONUC VE ONERILER

Veri seti bazi siniflama modellerinde %80 basar1 oran1 yakalamigken bazi siniflama
modellerinde ise %60 basar1 oran1 yakalamistir. Makine 6grenim yontemleri ile veri %80
oraninda egitilerek, anlamli bir hale getirilmistir. Tiim modellerin kendisine ait artilari ve
eksileri bulunmaktadir. Baz1 modellerde yiliksek basari oran1 yakalanmigken daha uzun
zamanlar harcanmistir. Baz1 modellerde veri daha hizli egitilmistir fakat basar1 orani

diisiik kalmistir. Bu ¢alismada basari orani hedef alinarak ilerlenmistir.

Kullanilan yontemler arasinda en uyumlu modelleme kullanilarak veriden en iyi sonug
elde edilmesi saglanmistir. Bu sonuglari elde etmek i¢in deneme yanilma yontemi ve k-
fold yontemlerinden gerektiginde faydalanilmistir. Verilerin gizliligi agisindan msisdn

kisimlar1 degistirilerek kullanilmastir.

Literatiirde daha onceden olusturulmus dokiimanlar incelendiginde bir modelleme
yonteminin diger modelleme yontemine gore avantajlari, dezavantajlart kiyaslanmaistir.
Bu aragtirmada ise veriyi ¢esitli siniflandirma modelleriyle egiterek en iyi sekilde
anlamlandiracak modelleme sinifi belirlenmesi saglanmistir. Sonucunda, basari orani
%380 olan bir model olusturulmustur. Basar1 oraninin artmasi i¢in daha fazla veri ve

modelleme sinifi ile ¢alisilmasina ihtiyag vardir.
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