T.C.
YILDIZ TEKNIK UNIVERSITESI

FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

VERI ANALIZi KUMELEME VE SINIFLANDIRMA
YONTEMLERINDE MATEMATIKSEL MODELLEMELER
VE IYILESTIRME ONERILERI

Melike Goksu

YUKSEK LiSANS TEZI
Matematik Anabilim Dal

Matematik Programi

Danisman

Dog. Dr. Filiz KANBAY

Haziran, 2022



T.C.
YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI

FEN BILIMLERI ENSTITUSU

VERI ANALIZi KUMELEME VE SINIFLANDIRMA
YONTEMLERINDE MATEMATIKSEL MODELLEMELER
VE IYILESTIRME ONERILERI

Melike GOKSU tarafindan hazirlanan tez ¢alismasi 22.06.2022 tarihinde asagidaki jiiri
tarafindan Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Matematik Anabilim Dal,
Matematik Programi YOKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Dog. Dr. Filiz KANBAY
Yildiz Teknik Universitesi
Danigman

Jiiri Uyeleri

Dog. Dr. Filiz KANBAY, Danigman
Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Mutlu AKAR, Uye
Yildiz Teknik Universitesi

Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Fatih UCAR, Uye

Istanbul Kiiltiir Universitesi




Danismanim Dog. Dr. Filiz KANBAY sorumlulugunda tarafimca hazirlanan Veri
Analizi Kiimeleme Ve Siniflandirma Yo6ntemlerinde Matematiksel Modellemeler Ve
Iyilestirme Onerileri baslikh ¢alismada veri toplama ve veri kullamminda gerekli yasal
izinleri aldigimi, diger kaynaklardan aldigim bilgileri ana metin ve referanslarda
eksiksiz gosterdigimi, arastirma verilerine ve sonuglarina iliskin ¢arpitma ve/veya
sahtecilik yapmadigimi, ¢alismam siiresince bilimsel arastirma ve etik ilkelerine uygun
davrandigimi beyan ederim. Beyanimin aksinin ispati halinde her tirli yasal sonucu

kabul ederim.
Melike GOKSU

Imza



Biricik anneanneme
ve

dedeme



TESEKKUR

Biitiin ¢alisma siirecimde degerli bilgilerini benimle paylasan, kendisine ne zaman
danigsam bana kiymetli zamanim ayirip sabirla ve biiyiik bir ilgiyle bana faydal
olabilmek i¢in elinden geleni yapan giiler yliziinli ve samimiyetini benden esirgemeyen
danigman hocam Dog¢. Dr. Filiz KANBAYa, tesekkiirlerimi sunarim. Degerli bilgi ve
onerileri ile calismama destek saglayan Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi Bolimii 6gretim {iyesi Prof. Dr. Songiil VARLI’ya tesekkiir ederim.
Ayrica lisansiistii egitimim boyunca bilgi ve tecriibeleriyle beni yonlendiren, her zaman
destek olup cesaretlendiren hocam Ars. Gor. Eda YILDIZ’a tesekkiir ederim. Hayatimin
her asamasinda sevgi ve sefkatini tizerimden eksik etmeyen, desteklerini higbir zaman

esirgemeyen bu hayattaki en biiylik sansim olan aileme sonsuz tesekkiir ederim.

Melike GOKSU



iCINDEKILER

SIMGE LISTESI vii
KISALTMA LISTESI viii
SEKIL LISTESI iX
TABLO LISTESI Xi
OZET Xii
ABSTRACT Xiv
1 GIRIS 1
1.1 LAErAtlr OZEt oucucvveviceceeieieseeceeie et eeee ettt es sttt es sttt en et s st tes s 1
1.2 TOZIN AMACL. .ttt 2
IR T o 11010 4RSS 2
2 VERI MADENCILiGI SURECI 4
2.1 Problemin tanimIanmAaST ........coeeiueeiieiiiieiiessieesiee e see et 4
2.2 Verinin ANlasiIMast ......ccooiviiiiiiiiiie e 4
2.3 Verinin Modellenmeye Hazir Hale getirilmesi..........ccooveiviiieniiiiiiiniciicce 4
2.3.1 Veri TEMIZIEME ... ieieiiie e ciee et e e s e e et te e e snae e s snaeeensreeenneeeaneeeas 4
2.3.2 Veri BUtUnIestirme ........ccooiiiiiiiiiiiiie e e e sare e e s snrne e e 5
2.3.3 Veri DONUSTUIIME ..uvviiiiiiiiieeiiiie e e e etee e e e e ettt e e e e stre e e e e sabee e e e s aareeeseanbreeesssreeeeaas 5
2.3.4 Veri INAITEME. .......cvvveeeeeceeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 5
2.4 MOGEIEME ... 6
2.5 Modelin Degerlendirilmesi..........coiieiiiiiiieiisise e 6
2.6 Modelin UygUlanmasi........cccueiiiieiiiiieiiiiie e s s 6

3 MAKINE OGRENMESI KUMELEME SINIFLANDIRMA .
ALGORITMALARI VE MODEL DEGERLENDIRME OLCUTLERI 7
3.1 Kiimeleme ve Siniflandirma Algoritmalart ........ccccveviviiiiienniiie e 8
3.1.1 K En Yakin Komsu AlZOTItmast ........c.covveiiriiiiniiiiiiieneeneseeseese s 8
3.1.2 Rastgele Orman AlZOTItMAST........ccververiiriiiieiiese e 12
3.1.3 Naive Bayes AlOritmasi.........ceiieeriieiieiiieiie e 12
3.1.4 Karar AGaglart ........occveiuiiiiiieiicee s 15
T T = o T 1 1 o SR 16
3.1.6 Destek Vektor MaKineleri .......c.ccceeieeeiiiiiiiiiiiiiesiee e 17
3.1.7 K Ortalamalar AlZOTitMast......c.cevverueerieriiieiiesieesieessiee e ssieesieesseesseeens 17
3.2 Model Degerlendirme OIGHIETT........cevevevevceereieieeececeeeie et 20



3.2.1 HAa IMAEIIST ...t
3.2.2 DOZIUIUK.....oiiiiiiieiiie e
3.2.3 KESINIK .ot
3,24 HASSASIYEL....cueeiieie ettt et
Bi2.5 F-LSKOT ..ottt
3.1.6 ROC Egrisi ve Altinda Kalan Alan ...........cccoooeiiiiiiniiiicieceeee
3.1.7 KPP SKOTU .ttt
4 MATEMATIKSEL MODELLEMELER UZERINE BiR UYGULAMA
4.1 K En Yakin Komsu AlZOTItmMast .......c.ccviiieriiiiiiieniieiiseseese s

4.2 Rastgele Orman AlgOritmMasi.......cccueceieeieereeiiesieseesieseeseeseeseesreeseeeeeseesseenes

4.3 Naive Bayes AlZOTIMASI ......covviiiiiiiiiiiicii s

4.4 Karar AGaClart.......ccooiriiiiiiiiciic e

4.5 Boosting

4.6 DeStek VEKEOT MaKINELETT ..coveeeeeeeeee ettt e e e e e e e e e e e e e e e eeeas
4.7 K Ortalamalar AlGOTIEMAST.......oiviiiiiiiiiiiiieiiii e
5 SONUC VE ONERILER

KAYNAKCA

TEZDEN URETILMIiS YAYINLAR

Vi



SIMGE LISTESI

P(X)
P(X|Y)

A = 3

Bir X olayinin olma olasilig1

Bir Y olay1 gerceklestiginde X olayimin gergeklesme olasiligi

Kiime sayisi
Kiimenin merkez noktasi
Nesne sayis1

Veri kiimesinin temsili

Vil



KISALTMA LISTESI

ADABOOST

CART
CHAID
CRISP-DM
FN

FP

ID3

K-NN
MARS
NCR

SLIQ
SPRINT
SPSS

N

TP

WCSS
XGBOOST

Adaptive Boosting

Classification and Regression Trees

Chi-Squared Automatic Interaction Detector
Cross Industry Standard Process for Data Mining
False Negative

False Positive

Iteratif Dichotomiser 3

K Nearest Neighbor Algorithm

Multivariate Adaptive Regression Splines
National Cash Register

Supervised Learning in Quest

Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees
Statistical Package for the Social Sciences

True Negative

True Negavite

Within Clusters Sum of Square

Extreme Gradient Boosting

viii



SEKIL LiSTESI

Sekil 4.1 Veri setinin sinif dagilim grafii........cccoooeeiiiiiiiiiiii e 23
Sekil 4.2 Veri setinin kutu grafigi ile gorsellestiriimesi...........ccoovveiiiiiiiciiiiiiceccee, 24
Sekil 4.3 Veri setinin niimerik degerli 6zniteliklerinin dagilim grafigi ........c.cocevviveiiiiennnnnn. 25
Sekil 4.4 Veri setinin 6zniteliklerinin sinif dagilim grafigi........cccoovviiiiiiiiiiii, 25
Sekil 4.5 Metriklerin komsu sayisina gére model basarilarinin l¢timlenmesi.............c.cc..ee.. 26
Sekil 4.6 Capraz dogrulama sonucu metriklerin komsu sayisina gére model basarilarinin

OlGUMIEIIMEST ...ttt ettt e e e snbeeneeas 27
Sekil 4.7 Capraz dogrulama ve stratified k-fold metodunun birlikte kullanimu ile

metriklerin komsu sayisina gore model basarilarinin dlglimlenmesi.............ceeneee. 27
Sekil 4.8 K en yakin komsu algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata matrisi.............ccc.e..... 28
Sekil 4.9 Rastgele orman algoritmasi ile belirlenen degiskenlerin dnem sirasi...........ccoc.e...... 28
Sekil 4.10 Rastgele orman algoritmasi kullamlarak hesaplanan hata matriSi ..........c..coceevnene 29
Sekil 4.11 Naive bayes algoritmasi kullanmilarak hesaplanan hata matrisi............c.ccocevininnnn. 29
Sekil 4.12 Gini kriteri kullanilarak olusturulan Karar agact .........ccccuvevvieiieiieeiiennie e 30
Sekil 4.13 Gini kriteri kullanilarak ¢apraz dogrulama ile olusturulan karar agact................... 31
Sekil 4.14 Gini kriteri kullanilarak karar agaci ile hesaplanan hata matrisi...........ccccoevevennnnn. 31
Sekil 4.15 Entropi kriteri kullanilarak olusturulan karar agact .........cccocoevviieniiiiece 32
Sekil 4.16 Entropi kriteri kullanilarak ¢apraz dogrulama ile olusturulan karar agaci.............. 32
Sekil 4.17 Entropi kriteri kullanilarak karar agaci ile hesaplanan hata matriSi..............cc.ceeee 33
Sekil 4.18 Adaboost algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata matrisi...........ccccovvveiviiennneen. 33
Sekil 4.19 XGboost algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata matrisi...........cccceviieiiiiinennn 34
Sekil 4.20 Destek vektor makineleri kullanilarak hesaplanan hata matrisi............ccocvivenennn. 34
Sekil 4.21 Dort sinifli modelin {'C": 4, kernel='linear'} diizlem iizerinde

GOTSEIIESHITTIMES ...ttt nreas 35

Sekil 4.22 iki smifli modelin {'C': 4, kernel="linear'} diizlem iizerinde gorsellestirilmesi.....36

Sekil 4.23 Iki sinifli model igin maksimum marjh hiper diizlem.............ccocovevevevererivesreennnnn, 36
Sekil 4.24 iki sinifli modelin {'C'":4, kernel="rbf'} i¢in diizlem iizerinde

GOTSCIIESITIIMEST ... 37
Sekil 4.25 Bes 6znitelikli model i¢in dirsek metodunun uygulanmasi..........ccccevvvieeeiiieeninnnen. 37
Sekil 4.26 1ki 6znitelikli model igin dirsek metodunun uygulanmasi .............ccce.evevrireverennans 38
Sekil 4.27 K ortalamalar algoritmasi ile verilerin kKimelestirilmesi..........ocvevveiveiiieiieeiinene 39
Sekil 5.1 Uygulanan algoritmalarin model basarilar..........ccccooovviiiiiiiii e, 39



Sekil 5.2 Destek vektér makinelerinin dort sinif i¢in 6znitelik sayisina bagli model
DASATT LATIGE..cvveueeeiiei et

Sekil 5.3 Destek vektor makinelerinin iki sinif i¢in 6znitelik sayisina baglh model basari
e 1 4 TSRO PRTUPPOTRTO



TABLO LISTESI

Tablo 3.1 Hata matrisinin temsili

Xi



OZET

VERI ANALIZi KUMELEME VE SINIFLANDIRMA
YONTEMLERINDE MATEMATIKSEL MODELLEMELER
VE IYILESTIRME ONERILERI

Melike GOKSU

Matematik Anabilim Dal1

Yiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Filiz KANBAY

Bu tez calismasinin birinci boliimii tezin amaci ve ilgili literatiir 6zetini icermektedir.
Ikinci boliimii veri madenciliginin tanimi, kullamm alanlar1 ve veri madenciligi
siirecleri ile ilgili temel kavramlara ayrilmistir. Ugiincii boliimde ise ¢esitli kiimeleme
ve smiflandirma algoritmalarinin  matematiksel temelleri agiklanarak  model
degerlendirme o6l¢iitlerinden bahsedilmistir. Tezin dordiincii bolimiinde 403 adet bilgi
iceren bir veri seti ele alinarak ilk {i¢ boliimde konu edilen kiimeleme ve siniflandirma
algoritmalar1 yani en yakin komsu algoritmasi, k-ortalama deger algoritmasi, naive
bayes algoritmasi, Karar agacit algoritmasi, destek vektor makineleri, boosting
(XGboost, AdaBoost) ve rastgele orman algoritmasi uygulanarak ilgili matematiksel
modellemeler olusturulmustur. Ilgili modellemelerin  basarisim arttiracak model
parametreleri 1zgara taramasi ile en uygun hale getirilmistir. Son olarak sonuglarin
gorselligini saglamak amaci ile 6znitelikler rastgele orman algoritmasi ile 6nem sirasina
gore siralanmis ve Oznitelik sayilart bu siralamaya gore azaltilarak  veri

gorsellestirilmesi saglanmistir.
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Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, makine 6grenmesi, en yakin komsu algoritmasi,

rastgele orman algoritmasi, destek vektor makineleri.
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ABSTRACT

Mathematical Modelling and Improvement Suggestions in

Clustering and Classification Methods for Data Analysis

Melike Goksu

The Department of Mathematics

Master’s Thesis

Supervisor: Associate Professor Filiz KANBAY

The first chapter of this thesis contains a summary of the relevant literature as well as
the purpose of the thesis. The second chapter defines data mining, its application areas,
and the fundamental concepts associated with data mining processes. In the third
chapter, the mathematical foundations of various clustering and classification
algorithms are explained and model evaluation criteria are mentioned. In the fourth
chapter of the thesis, a data set which is containing 403 pieces of information was
examined. This data set was used to create related mathematical models using the
clustering and classification algorithms discussed in the first three chapters such as k
nearest-neighbour, k-mean value, naive bayes, decision tree, support vector machines,
boosting (XGboost, AdaBoost), and random forest algorithm. The model parameters
that will increase the success of the related modeling have been optimized by grid
scanning. Finally, in order to provide visualization of the results, the features were
ranked in order of importance using the random forest and the number of features was

reduced based on this order and data visualization provided.
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1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Veri, gegmisten giiniimiize Onemini hi¢ yitirmeden ulasmis bir unsur olup; elde
tutulmasi, korunmasi tarihin farkli zamanlarinda ¢esitli yontemler ile saglanmistir.
Stimerlerin kullandig1 tas tabletlerden Misirlilarin kullandig1 papiriise, oradan kagida ve
giiniimiizde dijital ortama aktarilan verinin muhafaza edilmesi i¢in o ¢agin mevcut
teknolojisinden  yararlanilarak farkli  sistemler gelistirilmistir. Bu ihtiyaglar
dogrultusunda veri madenciliginin temelleri, 1763 yilinda Thomas Bayes'in Bayes
Teoremi ve Adrien Marie Legendre ve Carl Gauss'un degiskenler arasindaki iliskinin
belirlenmesini saglayan regresyon analizi modelinin temeli olan en kiigiik kareler
yonteminin agiklanmasi ile atilmistir [1]. Istatistikteki bu gelismeleri takiben Alan
Turing, 1936 yilinda daha sonra giiniimiiz bilgisayarlarimn gelistirilmesinde
kullanilacak hesaplamalar1 isleme yetenegine sahip olacak “Evrensel Makine” fikrini
ortaya koymustur [2]. 1943 yilinda ise Warren McCullah ve Walter Pitts bir sinir aginin
ilk modelini olusturarak noéronlarin girdi almak, girdileri islemek ve ¢ikti tiretmek
olmak tizere 3 ana gorevinin oldugundan bahsetmislerdir [3]. Ardindan 1952'de Arthur
Samuel "makine 6grenimi" tabirini ilk defa kullanmistir [4]. 1960'larda ve 1970'lerde,
veri kiimelerinin boyutu biiylimiis ve terabaytlarca verinin depolanmasina ihtiyag
duyulmustur. ilk derin 6grenme ag1 1965 yilinda aralarinda Ivakhnenko ve Lapa’nin
bulundugu arastirmacilar tarafindan olusturulmustur [5]. John Henry Holland 1975'te
yaymladigi Dogal ve Yapay Sistemlerde Adaptasyon isimli kitabinda genetik
algoritmalarin ana hatlarin1 ¢izmistir [6]. Bu algoritmalar, 1980'lerin sonlarinda
gelistirilen  bildigimiz  sekliyle veri madenciliginin  baglangicinin  temelini

olusturmaktadir.

1990'larnn basinda, veri madenciligi, veri hazirlama (depolama, veri temizleme, On
isleme verileri vb.) ve sonuglarin analizini, gorsellestirilmesini igeren ¢esitli siireclerle
ilgili olan genis bir veri yelpazesiyle gizli bilgilerin kesfi olarak yani Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi olarak daha genis bir siireg iginde bir alt siire¢ olarak kabul edildi[7]. 2000'li


https://tr.wikipedia.org/wiki/Kitap

yillarda veri bilimi ve bilgisayar bilimi birleserek istatistiksel ve algoritmik modelleme
calismalart yapilmaya baslandi ve yeni algoritmalar gelistirilerek giiniimiize kadar ulasti.
Ornegin giiniimiizde en sik kullanilan algoritmalardan olan k -En Yakin Komsu (kNN)
algoritmasi, ilk olarak 1950’11 yillarda kendinden s6z ettirmesine ragmen biiyiik veri
setleri i¢in islem maliyeti zaman aldig1 icin bilgi isleme hizi artana kadar yeterince

etkinlesememistir [8].

En ¢ok kullanilan siiflandirma algoritmalarindan biri olan rastgele orman algoritmasi
Bagging yontemi ve Random Subspace yontemlerinin birlesimi ile olusmus olup 2001

yilinda Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir [9].

Mantiksal temeli 18.yy’da T. Bayes tarafindan atilmis olan Naive Bayes, bir diger

siiflandirma algoritmasidir.

1931'de Frank P. Ramsey bir karar metodolojisini gelistiren ilk kisi olmustur. 1954
yilinda John von Neumann ve Oscar Morgenstern tarafindan metodoloji gelistirilmis ve
resmilestirilmistir. Algoritma, 1960’11 yillarda Neumann ve Wald’in katkilari ile artik

Karar Teorisi olarak bilinmeye baslandi [10].

Bir istatistiksel smiflandirma meta-algoritmas:1 olan AdaBoost ( Adaptive Boosting),
Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan olusturulmustur [11,12]. XGBoost ise
(Extreme Gradient Boosting) 2016°da ¢alisiimistir [13].

Destek vektor makineleri algoritmasimin temelleri Vladimir N. Vapnik ve Alexey Ya
tarafindan 1963 yilinda atilmis sonrasinda 1995 yilinda Corinna Cortes ve Vapnik
tarafindan Onerilmistir ve yayimlanmistir [14, 15]. Veri madenciliginin sadeligi
nedeniyle en yaygin kullanilan algoritmalardan biri olan K -Ortalama Algoritmasi 1967

senesinde J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir [16].
1.2 Tezin Amaci

Veri madenciligi kiimeleme ve siniflandirma yontemlerinde matematiksel modellemeler
yaparak bu modellemeye ait en uygun parametrelerin belirlenmesi ile model dogruluk

Olciitlerinde 1yilestirme saglanmasi amaglanmaktadir.
1.2 Hipotez

Veri madenciligi kiimeleme ve siniflandirma yontemleri i¢in kullanilan k- en yakin
komsu, naive bayes, rastgele orman, destek vektor makineleri, karar agaci, boosting, k-

2



ortalamalar algoritmalarina ait model parametrelerinin model dogruluk parametreleri ile
iligkisi incelenerek model dogruluk olgiitlerini arttiracak yeni matematiksel modeller

arastirilacaktir.



2

VERI MADENCILIiGi SURECI

Veri madenciligi siiregleri konusunda 1996 yilinda, SPSS ve NCR’1 temsil eden bir
analist grubu yogun calismalar yapmis ve bu calismanin sonucu olarak CRISP- DM
ismini verdikleri bir veri madenciligi siireci gelistirmislerdir. Bir asamanin sonucu,
diger bir asamamn girdisi oldugundan veri madenciligi siirecinde her asama dikkatle
izlenmelidir. Veri madenciligi siirecini agiklayan CRISP-DM, 6 asamadan

olusmaktadir. Bu sebeple veri madenciligi, alt1 alt baglikta incelenebilir [17].

2.1 Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinin 6nemli asamalarindan olan bu boliim, beklenti ve amaglarin
ortaya konuldugu kisimdir. Hedefler ve ihtiyaglar bu boliimde veri madenciligi tammina
doniistiiriiliir ve sonrasinda da degerlendirilir. Bdylece problem icin bir 6n plan

olusturulur. Lakin bu boliim verinin analizini igermez.

2.2  Verinin Anlasilmasi

Veriyi anlama agamasi olan ikinci asama, ilk olarak verilerin toplanma siireci, daha
sonra kalite sorunlarimin degerlendirilmesi, verilerin tanimlanmasi ve ilk bilgilerin
ortaya konulmasini hedefler. Boylece yeni bilgiler i¢in hipotezler ortaya koymayi

saglar.

2.3 Verinin Modellenmeye Hazir Hale Getirilmesi
2.3.1 Veri Temizleme

Bu asamada eksik veriler doldurulur veya kaldirilir, giiriiltiilii veriler diizeltilir, aykin
veriler temizlenir ve uyusmazliklar ¢oztimlenir. Kayip verilerin yaratacagi problemleri

ortadan kaldirmak i¢in kayip verinin bulundugu kayit veri kiimesinden ¢ikartilabilir,



kayip veriler teker teker doldurulabilir, kayip verilere sabit bir deger atanabilir, kayip
veriler yerine ortalama deger girilebilir veya eksik olmayan veriler kullanilarak
Regresyon, Karar Agaclari, Maksimum beklenti, Dogrusal Interpolasyon, Jackknife gibi

yontemler ile kayip veriler tahmin edilebilir.

Giiriiltiilii verilerin temizlenmesi veya diizgiinlestirilmesi i¢in ise paketleme, regresyon,

kiimeleme, temel bilesenler analizi kullamlabilir.

2.3.2 Veri Biitiinlestirme
Veri birlestirme, farkli kaynaklardan ( veritabanlari, veri kiipleri, metin dosyalar1 vb. )
alman veriler arasinda uyum olusturarak bu verilerin bir tek veri kiimesi altinda

birlestirilmesi islemidir.

2.3.3 Veri Doniistiirme

Bazen ele alinan verinin, veri madenciligi siirecine dogrudan katilmasi miimkiin
olmayabilir. Bu durumda modellemede kullanilacak algoritmanin se¢imi ve
algoritmanin isleyisine uygun veri dontisimii gerekir. Degiskenlerin birimlerinden
arindirilmasi, glriiltd  etkilerinin  azaltilmasi, kategorik degiskenlerin  niimerik
degiskenlere doniistliriilmesi gibi durumlar s6z konusu oldugunda Min- Max
Normallestirmesi veya Z- Skor Standartlastirma doniisiim yontemlerinden biri segilerek

bu s6z konusu degiskenlerin normallestirilmesi veya standartlastirilmasi islemi yapilir.

2.3.4 Veri Indirgeme

Cok biiyiik veri kiimeleri ile yapilan veri madenciligi uygulamalarinda analiz islemi
uzun siirebileceginden bu gibi durumlarda verinin esas 6zelliklerini kaybetmeden veri
sayist ya da degisken sayisi azaltilabilir. Boylece elde edilen daha kiiglik hacimli veri
kiimesinde veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkili sonuclar elde edilebilir.
Bu amagla verinin boyutunu indirgeme, sikistirma veya ayriklagtirma gibi yontemler

kullanilabilir.



2.4 Modelleme

Bu adim, ¢esitli modelleme tekniklerinin ve algoritmalarin se¢imi, uygun parametrelerin

belirlenmesi, test edilmesi, yeni model gelistirilmesi ve tahmin islemlerini igermektedir.

Veri madenciligi, her problem i¢in farkli yontemler sunmaktadir. Bir veri madenciligi
probleminde uygun olan teknik veya tekniklerin bulunabilmesi islemi, bir¢cok teknik
olustururak bunlarin i¢inden en uygun olanlan se¢cmek seklinde diisiiniilebilir. Veri
Madenciligi problemleri igin kullamlacak olan modelleri genelde tanimlayici
(descriptive) ve tahmin edici (predictive) olmak iizere iki farkli baghik altinda ele

alabiliriz.

Tahmin edici modellerde amag, siniflar1 (degerleri) belirli olan veriler tizerinde bir
model olusturarak, bu model yardimiyla smiflann (degerleri)  bilinmeyen veri
kiimelerinin siniflarinin  (degerlerinin) tahmin edilmesini saglamaktir. Siniflama
(classification), regresyon ve kestirim (prediction) madenciligi tahmin edici tekniklerin

baslicalaridir.

Tanimlayict modellerin amaci ise mevcut verileri tanimlayarak modelin dogru karar
vermesini saglamaktir. Kiimeleme (clustering), birliktelik kurali (association rule) ve

ardisil orilintii (sequential pattern) madenciligi tanimlayici tekniklerden bazilaridir.

2.5 Modelin Degerlendirilmesi

Model bu agamada, hedefler gbz 6niine alinarak uygulamaya koyulmadan 6nce son kez
her yonden degerlendirilir. Gerekli ise iyilestirilmeler yapilir. Modelin, proje

hedeflerinin gercegine ne derecede uygun oldugu sorgulanir.

2.6 Modelin Uygulanmasi

Siirecin son asamasi olan model uygulamasi, kurulan ve gegerliligi kabul edilen

modelin kullamldig adimdir.
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MAKINE OGRENMESI KUMELEME
SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI VE MODEL
DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Makine 6grenme algoritmalan 6grenme bigcimi bakimindan genel olarak iki ana baglikta
incelenir. Bu 6grenme bigimlerinden ilki olan denetimli 6grenme, bir modelin etiketli
bir veri kiimesi tizerinde egitildigi, yani hem giris hem de ¢ikis parametrelerine sahip bir
O0grenme tiiriidiir. Veri seti uzman kisi tarafindan etiketlenmistir. Buradaki isleyis
uzmani tarafindan etiketlendirilmis bir veri seti iizerinde bir model kurup, bu model
araciligl ile simif etiketine sahip olmayan bir verinin etiketlendirilmesi {izerinedir.
Problemi ¢ozmek icin egitim verisi adi verilen ornekler kullanilir. Algoritma bu
ornekleri kullanarak bir tahmin modeli iretir ve yeni girdi verildiginde bu modeli
kullanarak sinif etiketini belirlemeye yardimci olur. Mevcut bilginin kategorik olmasi,

iyi tamimli olmasi dnemlidir.

Denetimli makine 6grenimi yontemi, bilinen veriler i¢in yaklasik bir tahmin sonucu
olusturmamiz gerektiginde kullanigh olup siniflandirma ve regresyon problemleri igin
uygulanir. Siniflandirma algoritmalari, verinin ¢iktilan g¢esitli siniflardan meydana
geldiginde; regresyon algoritmalar ise, verinin ¢iktilart sayisal degerlere sahip

oldugunda kullanilir.
Baslica denetimli 6grenme algoritmalan asagida belirtilmistir.
e K- En Yakin Komsu Algoritmasi
e Naive Bayes
e Karar Agaclarn
e Regresyon
e Rastgele Orman

e Gradyan Giiclendirilmis Agaglar



Diger bir 6grenme bi¢imi olan denetimsiz 6grenme algoritmalart veri kiimesindeki
etiketsiz verileri isleyerek, bu verilerin benzer ozelliklerini tespit ederek bunlan
belirleyip kiimelemeyi amaglar. Denetimsiz 6grenme, verilerdeki bilinmeyen her tiirlii
Ozniteligi inceler ve verilerin kendi igindeki iliskilerine bakar. Verilere herhangi bir
etiket verilmediginden denetimsiz Ogrenme algoritmalari, denetimli O6grenme
algoritmalarina gore az karisik islem gorevleri igeridiginden biiylik veri kiimelerinde

kullanilmak {izere daha elverislidir.

Bu 6grenme algoritmalari, sadece etiketsiz veri yiginini alarak, verileri ortak 6zellikleri
kullanarak gruplayip kiimeler. Her yeni veri kiimesi i¢in daha dnce tespit ettigi ortak

Ozellikleri bu verilerde test ederek karar verir.

3.1 Kiimeleme ve Siniflandirma Algoritmalar:
3.1.1 K- En Yakin Komsu Algoritmasi
3.1.1.1 Klasik K- En Yakin Komsu Algoritmasi

KNN modellemesi, ele alinan veri i¢in yakinlik iliskisi kullanarak siniflandirma yapan
denetimli 6grneme algoritmalarindan biridir. Diger denetimli 6grenme algoritmalarina
benzemeyen siiflandirma ve regresyon igin kullanilan basit bir algoritmadir, egitim

asamasina sahip degildir.

K en yakin komsu algoritmasinin c¢iktis1 verinin komsularinin ¢ogunluk oyuyla
olusturulmus simif iiyeligidir. Veri, boylece komsularinin ¢gogunluk oyuyla ilgili sinifa

atanir.

Oncelikle verilen bir noktaya en yakin komsuluklarin sayis1 bir k parametresi olarak
belirlenir. Eger k sayis1 kiigiik olarak alinirsa tahmin bolgesi sinirlandirilmis olur.
Boylece siniflandirici daha az hassas hale getirilir. Burada amag verilen bir noktaya en
yakin k adet komsuluklar1 belirlemek oldugu i¢in séz konusu olan nokta ile diger tim
noktalar arasindaki uzakliklar hesaplamr. Kullamlan uzakhklar Oklid, Manhattan,
Chebyshev, Hamming mesafesi ve Kosiniis benzerligi olarak siralanabilir. Hesaplanan
bu uzakliklar kiigiikten biiylige siralanir ve en kiigiikk uzakliga sahip olan k adeti
secilerek en ¢ok tekrar eden simf etiketi belirlenir. Belirlenenmis olan sif etiketi,

gozlem degerinin sinif etiketi olmus olur.



Algoritmamn etkinligini arttirmak i¢in veriler yeniden dlgeklendirilebilir, farkli mesafe

6lgtimleri kullanilabilir veya PCA gibi boyut azaltma teknikleri uygulanabilir.

K- en yakin komsu algoritmasinda yaygin olarak kullanilan bazi uzakhik olgiitleri

asagidaki sekildedir:
a) OKklid Mesafesi

Uzaklik hesaplamada en ¢ok kullanilan 6lgii, Oklid uzakhigidir. Oklid uzakhig

fonksiyonu, iki nokta arasinda dogrusal uzaklik olup herhangi iki nokta

P = (x1,%3,....,xn) V& Q = (¥1,Y2, ., Yn) Olmak iizere denklem 3.1°de sunulmustur
[18]:

disteycligean = \/Z?:l(xi - yi)z (3.1)

b) Manhattan Mesafesi

Manhattan uzaklhigi, n boyutlu iki nokta arasindaki farkin mutlak degerlerinin
toplamidir. Herhangi iki nokta, P = (xq, x5, ..., X,,) Ve Q = (31, ¥5, -, ¥n) € R™ olacak
sekilde P ve Q arasindaki Manhattan uzakligi denklem 3.2’de sunulmustur [18]:

distmanhattan = Z?:llxi - Yil (3.2)

c) Minkowski Mesafesi

Minkowski mesafesinin Oklid ve Manhatten mesafesinin genellestirilmis sekli
oldugunu sdylenebilir. Minkowski uzakligi, Oklid uzayinda tanimli bir dizidir. n
boyutlu uzayda herhangi iki nokta P = (x;,%5,...,X,) Ve Q = (¥1,¥2, -, ¥Yn) €
R™ olacak sekilde Minkowski uzakligi denklem 3.3’te belirtiligi seklildedir [18].

. 1
distminkowski = (2?=1|xi —¥il?) /v (3.3)
d) Hamming Mesafesi

Cogunlukla metin isleme isleri gibi kategorik degiskenler s6z konusu oldugunda,
kullanilan bir mesafedir. Veri kiimesinde sayisal ve kategorik degiskenler bir arada

kullanildiginda ise 0 ile 1 arasindaki sayisal degiskenlerin standardizasyonunu

9



gergeklestirir. Dolayisiyla, Hamming mesafesi, ikili diziler olarak da adlandirilan iki

ikili vektor arasindaki mesafeyi hesaplar.

e) Chebyschev Mesafesi

Minkowski uzakliginin, n = oo i¢in hesaplanan 6zel durumu olan Chebyschev uzakligi
(maksimum deger uzakligi), iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
maksimumu olarak ifade edilir. P = (x4, x5, ..., x,) Ve Q = ()4, Y2, -., ¥n) herhangi iki

nokta olmak iizere, P ve Q arasindaki Chebyschev uzakligi,

. . 1
dlStchebyschev = l}{{g@&ﬂﬂ - yilp) /v (3-4)

olarak ifade edilir [19].

f) Dilca Mesafesi

Kategorik Oznitelik degerleri arasindaki mesafeyi 6l¢iimlemek amaci ile kullanilan
Dilca metrigi ¢ift asamali bir olgiittiir [20]. Bu 6l¢iit kullanilirken ilk olarak simetrik
belirsizlik katsayisit yontemi kullanmak suretiyle 6znitelik se¢imi yapilir ve es-olusum
tablosu olusturulur. Ardindan bu tablo iizerinde kosullu olasilik ve Oklid uzakligina
dayali hesaplamalar gerceklestirilir ve uzaklik olgtimlendirilir. Bu mesafe X ve Y

Oznitelikleri i¢in

_ HG
SU=2x [H(Y)+H(X)] (3.5)
olarak verilen simetrik belirsizlik katsayisi kullanilarak hesaplamr [21,22].
Ozniteliklerin se¢cimi sonras1 uzaklik
Ax035) = [Eresagiamen Tyer POy — Py (39)

ile hesaplanir [20].
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3.1.1.2 Bulanik K-Ortalama Algoritmasi ( Fuzzy- KNN )

Bulanik-kNN algoritmasi, Bulamk kiime metodlarinin k-NN algoritmasi ile
birlestirilmesiyle gelisen bir algoritma olup klasik K-NN algoritmasina gore daha kiigiik
hata oranina sahiptir. Bu nedenle bulanik-kNN algoritmasi, standart kNN algoritmasi

tizerinde bir gelisme olarak kabul edilebilir.

Bulanik k-NN algoritmasini1 klasik k-NN algoritmasindan ayiran en 6nemli husus ait
oldugu smifi bilinmeyen herhangi bir y giris vektoriinii belirli bir simifa dahil etmek
yerine bu vektore smif {iyeligi atiyor olmasidir. Bu sebeple iiyelik degerlerinin,
siniflamada bir giiven Ol¢limii yerine gectigi soOylenebilir. Bu da algoritmanin
avantajlarindan biridir.Bu yontem uygulanirken, egitim seti ile siif iiyeliklerini
onceden belirlenir. Daha sonra, test kiimesinin her bir 6rnegi i¢in k-NN uygulamnir.

Bulanik-kNN algoritmasi igin bigimsel gosterim asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

TR bir egitim veri kiimesi ve TS bir test kiimesi olsun, bunlar sirasiyla n ve t sayida
orneklerden olussun. Her 6rnek x; seklinde bir vektordiir (x4, x5 ,..., X;m), burada x; ;
I-inci 6rneginin j-inci 6zelliginin degerini ifade etmektedir. TR'nin her 6rnegi bilinen bir
o sinifina aitken, TS igin sinif bilinmemektedir.

Bulanik k-NN’nin iki farkli asamasi vardir: Ilk asama, TR'nin k., en yakin
komsularini, leave — one — out semasini takip etmeye devam ederek kendisine karsi
hesaplar.Bunu yapmak i¢in, X;.q;n1le tim TR Ornekleri arasindaki mesafeleri
hesaplayarak en yakin k., 6rneklerini arar. Komsular1 hesapladiktan sonra, Denklem
3.7'de gosterildigi lizere sinif iiyeligini olusturur. Boylece TR , 6zgiin sinif etiketi yerine

bir sinif iiyeligi vektoriine sahip olmus olur [23].

le ..
051+ ( /kmemb).0.49, i=j o

] . .
( /kmemb)'0'49 , i#]

Ikinci asama, ilk asama gibi en yakin komsulart hesaplar, ancak bu durumda, TS'nin her

bir 6rnegi i¢cin TR'deki en yakin k'yi hesaplar [23].
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2/(m-1)

u;(x) = 25.{:1 uij(l/lx_le/( )
2/(m-1
25‘:1(1/|x_xj|

(3.8)

3.1.2 Rastgele Orman Algoritmasi

Topluluk 6grenmesi (ensemble learning) metodlarindan biri olan rastgele orman
algoritmasi, ayn1 zamanda bir denetimli 6grenme algoritmasi olup siklikla tercih edilen
bir algoritmadir. Bu yontem, c¢esitli rastgele karar agaclarini bir araya getirip onlarin
ortalamalarin1 alarak tahminlerini birlestirmektedir [24]. Kurulan bu ormanlar
“bagging” yontemi ile egitilir. Farkli veri setleri iizerinde egitim gergeklestirildigi i¢in
karar agaclarinin en biiyiik sorunu olan ezbere 6grenme (overfitting) azalir. Rastgele
orman modelinin bir diger kullanim amaci Oznitelikler arasindaki Gnem sirasin
belirlemesidir. Bir Ozniteligin 6nemi yiiksek ise bagimli degiskenin varyansimn

aciklanmasina sagladig1 katki o kadar fazladir.

Rastgele orman algoritmasi calisirken Oncelikle algoritma, veri kiimesi igerisinden
rastgele Ornekler secer. Segilen her ornek igin algoritma bir karar agaci olusturur ve
tahmin sonucunu alir. Eger problem bir siniflandirma problemi ise mod; regresyon
problemi ise ortalamay1 kullanarak sonucu tahmin eder [25]. Son olarak algoritma son

tahmin i¢in en ¢ok oylanan tahmin sonucunu segecektir.

3.1.3 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasi, kosullu olasilik 6zelliklerine gére temellenmis
bir smiflandirma yontemidir. Bu yontemde etiketli veriler i¢in kosullu olasilik
fonksiyonu kullanilarak etiketsiz verilerin simflarinin belirlenmesi amaglanir [26]. Bu
algoritma niimerik degerli veriler i¢in kullanilabildigi gibi, kategorik veriler tizerinde de
kullanilabilir [27].

Temelinde Bayes teoremi yatan ve biiyiik veri setleri i¢in kullanigli olan istatistik
tabanli Naive Bayes siniflandirma algoritmasinin uygulanabilmesi i¢in tiim siniflarin
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz oldugu ve aym1 zamanda tiim simflarn hedef
sinifa esit derecede katkida bulundugu kabul edilir. Algoritmanin adini aldig1 teorem

olan Naive Bayes Teoremi, olasiliklar1 hesaplamak i¢in kullanilan ve rastgele secilen iki
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olayin kosullu ve marjinal olasiliklarini iliskilendiren bir teorem olup iki olayin kesisim
olasiliklarinin marjinal olasilik degerine béliinmesi anlamina gelen kosullu olasilik
teoremine dayanmaktadir [28]. Bu teorem maksimum olabilirlik ilkesini temel alarak

mevcut olasiliklarin dogruluk oranin1 hesaplamak icin kullanilir.

n ornekten ve m Oznitelikten olusan bir veri setinin k farkli sinifi Cj, G5, ..., €, olmak
tizere siif etiketine sahip olmayan bir X = [x4, x5, ..., X;,] 0rneginin C; sinifina ait olma
olasihig P(C;| X)ile gosterilsin. X Orneginin ait oldugu smifi belirlemek amaci ile
P(C;| X) olasihgimin i = 1,2, ..., k igin maksimum oldugu i degeri kullanilir ve

P(X| C; ) P(Cy)

P(CiIx) = "I

3.9)

seklinde hesaplanir [29].

C; sinifina ait 6rnek sayisi (3 10)

P(C) = -

seklinde ifade edilir.

Ayrica, P(X) degeri her smiflandirma ig¢in aym degeri alacagindan goz ardi
edilebilirdir. X 6rneginin C; sinifina ait 6rnekler arasinda bulunma olasihigi denklem

3.11°de ifade edilmistir [30].
P(X| €;) =T}, P(x;] € (3.11)
Bu tanimlara dayanarak Bayes Siniflandiricist;
max;P(C;|X) = P(Ci|X) (3.12)
olmak iizere X 6rnegi i¢in i nin maksimum oldugu C), sinifini seger.

Islem kolaylig1 amaciyla paydadaki P(X) degeri her simflandirma icin ayni oldugundan

ihmal edilirse;
9i(x) = P(X| C)HP(C) (3.13)
seklinde fonksiyon ifade edilebilir [30].

a;: Herhangi bir X 6rneginin C; sinifina secilmesi, 1;;, = a; nin gergeklesmesi ile olusan
kayip olarak tanimlansin. @; ger¢eklesmesi sonucu beklenen risk fonksiyonu denklem

3.14 ve 3.15°teki sekilde tanimlamr [29,30].
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R(a;|x) = X5, &; P(Clx) (3.14)
= g;(x) = —=R(a;|x) (3.15)

g¢(x) = max; g;(x) (3.16)

olmak tizere X 6rnegi C; sinifina ait olarak belirlenir [29,30].
En biiyiik olasilik tahmini yaparken kullandigimiz g; (x) ifadesindeki

PX| ¢ =TI, P(x| ) (3.17)
esitligi logaritma fonksiyonu kullanilarak toplamsal hale getirilirse denklem 3.18 elde
edilir.

logP(X| C;) = X4, log P(x;] C)) (3.18)
Bu durumda;

gi(x) = logP(X| C;) + logP(C;) (3.19)
seklinde tanimlanabilir [30].

Bayes kurami, dagilima bagli bir siniflandirma oldugu i¢in problemin tiiriine gore gesitli
siiflandirmalar kullamlabilir. Eger iki sinif mevcut ise Bernoulli, daha fazla simf
mevcut ise Kath Terimli Dagilim, Gauss Dagilim veya Normal Dagilim modelleme igin
kullanilabilecek dagilimlardir [30].

Normal dagilim fonskiyonunun matematiksel ifadesi o; varyans, u; ortalama olmak

lizere;

_(x-up?
e 20i ,—00 < x <00 (3.20)

1

g2

P(X) =

seklindedir.

3.20 esitliginin her iki tarafinin logaritmasi alinirsa;

gi(x) = —%loan — logo; — Coop)® 4 logP(C;) (3.21)

20 2

ifadesi elde edilir [31].

Burada P (X| C; ) ifadesinin sifir olma durumunu ihmal edebilmek igin,
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Te,
P(x;| C —1 3.22
( ]| l) Z}n=1TCix ( )

olmak lzere;
P(X| C;) = Te X+1 Te X+1 (3.23)

DN T O, T tm
yazilir [31].

Multinominal modeller igin ise bu diizgiinlestirme; X Grnegine ait x; dzniteliginin bir C;
kiimesinde olma ihtimali P (x]| C;) ile gosterilsin. Bu ihtimalin sifir olma durumunu goz
ard1 edebilmek icin

ij +a

P(x| c) = (3.24)

Nx+am
seklinde uygulanir. Burada x drnegine ait x; 0zniteliginin bir C; kiimesinde bulunma

sayist ij ,
X 6rnegine ait tiim 6zniteliklerin C; kiimesinde bulunma sayisi

Ny = T N, (3.25)
dir [31].

Bu ifadede eger @ = 1 alinirsa bu diizgilinlestirme islemi Laplace Diizgiinlestirme adim

alir.

3.1.4 Karar Agaclan

Karar agaci algoritmasinin amaci, bir veri kiimesine birtakim kurallar uygulamasi
sonucu grubun tiim elemanlarim ayni sinif etiketine sahip olana dek kiiclik gruplara
tekrar tekrar bolmektir. Bu algoritma basit karar verme adimlar kullanarak biiytik veri

setlerini kiigiik pargalara boler ve gelistirir [32].

Anlasilmasi ve yorumlanmasi basit bir algoritma olup, hem sayisal hem de kategorik
verilerin islenmesine olanak saglayan bir algoritma oldugundan siklikla tercih edilen bir
algoritmadir. Ayn1 zamanda hata tahmini (error estimation) ve dnem testi (Significance

testing — Chi Square Testing) gibi istatistiksel testler yardimiyla modelin dogrulanmasi
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miimkiin olup rahatlikla gorsellestirilebilirdir. Bu avantajlarin yani sira asir1 §grenme
(over- fitting) gergeklesebilir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in budama islemi denilen az sayida
06ge bulunduran yapraklarin ve diiglimlerin agactan c¢ikartilmas: islemi

gerceklestirilebilir.

Karar agac1 olusturmak i¢in kullanilan ¢esitli algoritmalarin en yaygin olanlann CHAID,
CART, ID3 , Exhaustive CHAID, C4.5, MARS (Multivariate Adaptive Regression
Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0, SLIQ (Supervised
Learning in Quest), SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees) dir
[32].

3.1.5 Boosting

Boosting algoritmasi, yavas 6grenmeye dayali, sirali bir yontemdir. Hatadan 6grenmeyi
amaclayan bu algoritma diisiik hassasiyete sahip modelleri birlestirerek gii¢lii bir tahmin
edici model olusturmayi hedefler. Bu yontem, her yinelemede elde edilen modelleri,

belli kurallar ile birlestirerek daha giiclii bir model elde etmeyi amaglar [33, 34].

3.1.5.1 XGBoost

Orijinal hali Freidman tarafindan gelistirilen XGBoost (Extreme Gradient Boosting )
temeli gradient boosting ve karar agaci algoritmalari olan bir tekniktir. Fazlasiyla
yiiksek bir tahmin etme giiciine sahip olan bu algoritma genel performansi iyilestirir,
asirt uyum ya da asin dgrenmeyi azaltmayr amaglar. Parametre almadan ¢alisan bu
algoritma kendi icerisinde ¢apraz dogrulama yaparak modelin dogrulugunun maksimum

olmasini saglar [35].

3.1.5.2 AdaBoost

Fazlasiyla kullanilan boosting yontemlerinden biri olan AdaBoost ( Adaptive Boosting)
Yanlis tahminlenmis gézlem degerlerini yeniden agirliklandirmak suretiyle hatayr en
aza indirmeyi amaglar. Burada her bir dongiide smiflandiricimin agirliklar1 yeniden
ayarlanarak veri noktalarinin, yeni gozlemleri dogru tahmin edecek sekilde

diizenlenmesi saglanir.
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3.1.6 Destek Vektor Makineleri

Denetimli bir algoritma olan Destek vektér makineleri (SVM), siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in kullanilabilmektedir. Bu algoritma, her bir veriyi, n; sahip
oldugumuz 6zelliklerin sayis1 olmak iizere, n-boyutlu bosluga bir nokta olarak isaretler
ve belirli bir koordinatin degeri olan her &zelligi simfi ile birlikte ele alir. Bu
algoritmada simiflandiric1 dogrusal ve dogrusal olmayan siniflandirma yapabilmektedir.
Verilerin tiiriine bagli olarak ¢ekirdek fonksiyonlarda kullanilabileceginden algoritma
hem dogrusal hem de islemlerini gerc¢eklestirilebilmektedir. Destek vektér makineleri,
basit destek vektdr makineleri ve ¢ekirdek destek vektor makineleri olmak iizere ikiye
ayrilabilir. Eger veri kiimesi ayristinlabilir durumda ise tek bir diizlem ile
siiflandirlma saglanabilir bunun miimkiin olmadig1 durumlarda ¢ekirdek fonskiyonlar

kullanilarak farkl tiirde ayristirilmalar yapilabilmektedir [36].

3.1.7 K- Ortalamalar Algoritmasi
3.1.7.1 Klasik K- Ortalamalar Algoritmasi

Bu algoritmamn temel isleyisi n adet etiketsiz veriden olusan bir veri kiimesini,
parametre degeri olarak verilen k sayida 0Ozgiin kiimeye aymrmaktir. Bu ayirma
isleminde ama¢ kiime i¢i benzerliginin maksimum ve kiimeler arasit benzerliklerinin
minimum olmasidir. Uygulanabilirliginin basit olmasi ve biiyiik veri kiimelerinde hizh
calisabilmesi sebebiyle siklikla tercih edilimesine ragmen baslangicta k sayisini
belirleme zorunlulugu ve giiriiltiili verilere karst duyarli olmasi gibi dezavantajlara da
sahiptir [37].

Rastgele k merkez noktasi segilerek veri kiimesindeki elemanlar kendisine en yakin
merkez noktanin ait oldugu kiimeye atanir, bu atama sonrasinda degerlendirme
x,C; kimesinde bulunan bir veri; m;, C; kiimesinin merkez noktasi olmak iizere
verilerin bulunduklar1 kiimenin merkez noktalarina olan uzakliklarimin karelerinin

toplam olan

SSE = ¥i, Tec, dis?(m;, x) (3.26)
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SSE adi verilen karesel hata kriteri ile hesaplanir [30,38]. Algoritma en diisiik SSE

degerine sahip kiimeleme ile en iyi sonucu bulmay1 amaglar.

3.1.7.2 K- Ortalamalar Algoritmasinin Matematiksel ifadesi

n Ornekten ve m Gznitelikten olusan sinif etiketine sahip olmayan bir veri kiimesini k

farkli sinifa ayirmak i¢in asagidaki adimlar izlenir:

1. k adet nesne segilir, segilen bu k nesne kiime merkezlerini temsil eder.

My, M,, ..., M, Ornek orta nokta su sekilde hesaplanir [39].
1
M, = n—kZ?fl Xik (3.27)

2. Kiime i¢i degismeler karesel hata formiilii kullanilarak denklem 3.28’deki sekilde

hesaplanir [40].

e = Xik, (v — My)? (3.28)

k kiimesini iceren biitiin kiimeler uzay1 i¢in kare-hata, kiime i¢indeki degisimlerin

toplami olup denklem 3.29°da ifade edilmistir.
E2=YK_ e? (3.29)

Merkezin disinda kalan 6rnekler mesafelerine gore en yakin kiimeye atanir.

4. Yapilmis olan atama isleminin sonucunda tekrar k adet kiime i¢in merkezler
hesaplanir.

5. Kararli hale gelinene kadar yani kiime merkezlerinde degisiklik olmayincaya kadar

2. ve 3. adimlar tekrarlanir [41].
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3.1.7.3 Cekirdek Agirhikh K-Ortalama Algoritmasi

Uzerinde islem yapilan uzay bakimindan k- ortalamalar ydnteminden farklidir. Bu

algoritma giinimiizde c¢esitlenen verilerden c¢ikanim yapmanin kolaylasmasi ve

hesaplamalarin minimize edilmesi nedeniyle k- ortalamalar metodunun gelistirilmis

lineer olmayan versiyonu olarak tanimlanabilir.

Smiflar C;, C,, ..., C seklinde gosterilmek tlizere bazi standart fonksiyonlari;
e Polinom Cekirdek K(xi,xj) = (x;.x; + ok

e Gaussian Cekirdek K (x;,x;) = exp ( —||x; — x; ||2/202)

e Sigmoid Cekirdek K (x;,x;) = tanh( c( x;.x;) + 6)

e Dogrusal Cekirdek K(x;,%;) = x;.;

seklinde tanimli olan ¢ekirdek fonksiyonlarindan dogrusal olmayan bir g¢ekirdek

fonksiyonu kullanilarak elde edilmis H = [Kij]nxn matrisi ile ifade edilir; burada K,

Veri kiimesinin temsili; n, Veri setinin eleman sayisidir ve

K:VxV — R seklinde tammli bir fonksiyon olup x;, x;€V olmak iizere
$x)-$(x) = K(x,)

ile ifade edilir [42].

V veri setini k adet sinifa ayirmak i¢in her kiimenin ortalamasi

P(xp)
m; = preci ﬁ

ile gosterilmek iizere, minimize edilmek istenen amag fonksiyonu
2
J= Z{.{:lzxjeci”(p(xj) - mi”
seklinde olup,

lp(a) = dpB)I* = p(a)p(a) — 2¢(a)p(b) + p(b)p(b)
= K(a,a) — 2K(a,b) + K(b,b)
dir [42].

Bu ifadeye gore,
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2
o () =mill” = || () = Znec. 22 (3.35)
= K(%,%) = 1o Sapec K (0 1) + 10 Doy Do K (0 x5) (3.36)

Bu durumda islem algoritmasi, ||¢(x]) - mi”2 ifadesini hesaplayip ilgili x;
elemanlarini V veri kiimesindeki en yakin merkeze ayirmaktir. Islem, ilgili kiimeleme

giincellemesi sonucunda tekrar m; hesabi ile yinelenir [42,43, 44].

3.2 Model Degerlendirme Olgiitleri

Siniflandirma yontemleri ile elde edilen modelin basarisim1 6lgmek ve degerlendirmek
amaciyla ¢esitli 6l¢iim yontemlerine bagvurulur. Bu 6lgiitlerden bashicalarn hata matrisi,

dogruluk, duyarlilik kesinlik, f1 skoru, kohen’in kappa skoru seklindedir.

3.2.1 Hata Matrisi (Confusion Matrix)

Bir siniflandirma modeli aracilign ile dogru veya yanlis tahminlenmis drnek sayisini
Ozetleyen matrise, hata matrisi denir [45]. Amag hata matrisin esas kdsegeni iizerindeki
sayilarin yiiksek, esas kosegen disindaki eleman sayisinin yani yanlis tahminlenmis
verilerin sayisinin az olmasidir. Ikili siniflandirici igin drnek bir Hata matrisi asagidaki

sekilde ifade edilir.

Tablo 3.1 Hata matrisinin temsili

VAR OLAN DURUM

POZITIF NEGATIF

DURUMLAR DURUMLAR

POZITIF TP FP

TAHMIN| NEGATIF FN ™
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Gergek pozitif (True Positive — TP) : Olumlu olarak tahmin edilmis ve tahminin dogru

oldugu durumlarin sayisidir.

Gergek negatif (True Negative — TN) : Olumsuz olarak tahmin edilmis ve tahminin

dogru oldugu durumlarin sayisidir.

Yanlis pozitif (False Positive — FP) : Olumlu olarak tahmin edimis ve tahminin yanlis

oldugu durumlarin sayisidir.

Yanlis negatif (False Negative — FN): Olumsuz olarak tahmin edilmis ve tahminin

yanlis oldugu durumlarin sayisidir.

Hata matrisi baz alinarak hesaplanan bazi oranlar dogruluk, kesinlik, duyarhlik, F1
skoru ve Kappa skorudur.

3.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Olusturmus olan modelde dogru olarak yapilan tahminlerin tiim tahminlere orani ile

hesaplanir [46,47].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = (3.37)

3.2.3 Kaesinlik (Precision))

Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basariy1 gosteren bu Ol¢iit dogru pozitif
tahminlerin tim pozitif tahminlere orani ile hesaplanir. Pozitif Tahmin Edici Deger
(Positive Predictive Value) olarak da bilinir [47].

TP
TP+FP

Precision = (3.38)

3.2.4 Hassasiyet (Recall)

Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterir. Sonuclarin ne kadar

eksiksiz oldugu sorusuna cevap verir [47].
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TP
TP+FN

Recall = (3.39)

3.25 F1Skor

Siniflandinicimn ne kadar iyi performans gosterdigini 6lgmek ve simflandiricilarn
karsilastirmak amaciyla recall ve precision oranlarinin harmonik ortalamasi alinarak
hesaplanir [48].

2.precision.recall

F — Skor = (3.40)

precision+recall

3.2.6 ROC Egrisi ve Egri Alinda Kalan Alan

ROC egrisi, yanlis pozitif oram x ekseni, dogru pozitif oran1 y ekseni ile gosterilen bir
diizlemde siniflandiricinin gercek pozitif orani ile yanlis pozitif orani arasindaki
dengeyi gosteren grafiksel bir dlciittiir [45]. iki simif arasinda bir parametrenin ne denli

ayirt edici bir 6l¢ii oldugunu belirlemek igin ¢izilen bu egrinin altinda kalan alani temsil
eden AUC (Area Under Curve) kullanilir.

3.2.7 Kappa Skoru

Kappa skoru olarak adlandirlan basar1 6l¢litii kategorik veriler arasindaki uyumu 6lgen

istatistiksel bir yontemdir [49]. -1 ile 1 arasinda deger alabilir.
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A

MATEMATIKSEL MODELLEMELER UZERINE
BiR UYGULAMA

Bu c¢aligmada https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php internet sitesinden H. Tolga

Kahraman’a ait 403 adet bilgi i¢eren ve kayip verisi bulunmayan “User Knowledge
Modeling Data Set” adli veri seti alinarak; verinin incelenmesi, modellerin kurulmasi,
sonuglarin  gorsellestirilmesi i¢in Jupyter Notebook ilizerinde Numpy, Pandas,
Matplotlib, Seaborn, Sklearn kiitiiphaneleri kullanilmistir [50,51]. Veri seti; STG, SCG,
STR, LPR, PEG isimli bes niimerik degerli 6znitelige ve UNS isimli kategorik degerli
sinif etiketine sahiptir. STG; Hedef nesne materyalleri igin ¢alisma siresinin derecesi,
SCG; Hedef nesne materyalleri icin kullanicinin tekrarlama sayisi, STR; Hedef nesne ile
ilgili nesneler icin kullanicinin g¢alisma siresi derecesi, LPR; Hedef nesne ile ilgili
nesneler icin kullanicinin sinav performansi, PEG; Kullanicinin hedef nesneler icin sinav
performansi ve UNS; Kullaniclarin bilgi dizeyini gostermektedir [52]. S6z konusu veri

setinin sinif dagilimi agsagidaki sekilde goriildigii gibi dengeli bir dagilima sahiptir.

120 A

100

count

very_low High Low Middle
UNS

Sekil 4.1 Veri setinin sinif dagilim grafigi
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Bes Ozniteligin siif etiketlerine gore dagilimlarinin gorsel olarak gdzlemlenmesi

amaciyla kutu grafigi sekil 4.2°de sunulmustur.

LPR PEG

W T T
08

| T .
e[ o H ==
i Pt
1 i
T

STG

I D Halo

IiE
|

STR [ UNS]

1 6 ¢

Sekil 4.2 Veri setinin kutu grafigi ile gorsellestirilmesi

Hime

Sekil 4.2 ‘de gorildiigi tizere simif dagiliminin PEG 6zniteliginde diger 6zniteliklere

gore daha belirgin oldugu goriilmektedir.

Ozniteliklerin niimerik degerlerinin dagilinu sekil 4.3 teki gibi gorsellestirilebilir:
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o 8 &8 8 8

Sekil 4.3 Veri setinin niimerik degerli 6zniteliklerinin dagilim grafigi

Ozniteliklerin simf dagilim ise asagidaki gibidir:
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Sekil 4.4 Veri setinin dzniteliklerinin sinif dagilim grafigi
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Ele alinan veri setinin modellenmesi amaci ile bir dnceki boliimde bahsedilen En yakin
komsu algoritmasi, K-ortalama deger algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi, Karar agaci
algoritmasi, Destek vektor makineleri, boosting ve Rastgele orman modelleme
algoritmalar tek tek ele alinacaktir; s6z konusu olan modellemelerde model basarisim
her ele alinan modelde maksimum yapacak parametreler belirlenecek ve en yiiksek

basariy1 saglayacak modellemenin belirlenmesi saglanacaktir.

Veri setinin model basarisini incelerken dnce bahsettigimiz algoritmalar tek tek veri seti
%80-%20 olarak egitim ve test verisi i¢in ayrilarak model basarilar1 gdzlenmis ayrica
capraz dogrulama metodu ile kontrol edilmis, buna ilave olarak her bir modelde Grid
Search yontemi kullanilarak uygun parametreler belirlenmistir. Her bir model igin

bulunan uygun parametreler ile model basarilari ayr1 ayn hesaplanmistir.

4.1 K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-NN algoritmasin1 uygularken ilk olarak veri seti %80-%20 olarak ayrilmis ve
modellemenin basarisin1 6lgmek igin farkli metrikler ile (Minkowski uzakhgi, Oklid
uzaklig1 ve Manhattan uzakhigi ile) hesaplama yapilmistir. S6z konusu olan metriklerin
komsu sayisina gére model basarilart Olgeklendirilerek elde edilen sonuglar igin

grafikler asagidaki sekilde elde edilmistir.

0.925 1

0.900 1

0.875 1

0.850 1

accuracy

0.825 1

0.800 1

= Manhattan Mesafesi
Oklid Mesafesi
Minkowski Mesafesi

0.775 1

0.750 1

Sekil 4.5 Metriklerin komsu sayisina gére model basarilarinin 6lglimlenmesi
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Bu metrikler icerisinde model basarisi en yiiksek olan metrik Manhattan Metrigi
olmustur. Yukarida belirtilen islem c¢apraz dogrulama ile modellendiginde asagidaki

grafikte 6zetlenen sonuglar elde edilmistir.

0.88 1

o o
@ @
s (=3}

accuracy
o
o
N

0.80

078 1 = Manhattan Mesafesi
Oklid Mesafesi

0.76 1 — Minkowski Mesafesi

00 25 50 75 100 125 150 175 200

Sekil 4.6 Capraz dogrulama sonucu metriklerin komsu sayisina gére model basarilarinin

Olgiimlenmesi

Capraz dogrulama ile birlikte stratified k-fold metodu birlikte kullanildiginda elde
edilen sonuglar asagidaki grafikte ifade edildigi gibi gézlemlenmistir.

0.90 1

0.88 1

0.86 1

0.84 1

accuracy

0.82 1

=== Manhattan Mesafesi
Oklid Mesafesi
— Minkowski Mesafesi

0.80 1

0.78 1
00 25 50 75 100 125 150 175 200

Sekil 4.7 Capraz dogrulama ve stratified k-fold metodunun birlikte kullanimu ile

metriklerin komsu sayisina gore model basarilarinin dl¢timlenmesi
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K-en yakin komsu algoritmast i¢in en iyi basari Olciitii farkli metriklere gore
hesaplanarak grafik ile gorsellestirilmesi sonrasinda ve ayni zamanda Grid Search ile
dogrulandiginda en iyi basar1 Olgiitli icin komsuluk se¢ciminin 5 oldugu belirlenmistir.
Tim modeller arasindan en iyi model basarisina sahip modelin model basaris1 %88,2
olarak hesaplanmis olup hata matrisi sekil 4.8’de sunulmustur. 403 veriden 373

tanesinin sinifi dogru tahminlenmistir.

120

100

Tue label

[
[=]

0 1 2 3
Predicted label

Sekil 4.8 K en yakin komsu algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata matrisi

4.2 Rastgele Orman Algoritmasi

Bu algoritma ile once degiskenlerin Onem sirasi ve Onem derecesi sekil 4.9’da

gosterildigi lizere belirlenmistir.

feature importance

4 PEG 0.802940

3 LFR 0.168451
2 5TR 0.017874
1 53CG 0.009370
0 5TG 0.001366

Sekil 4.9 Rastgele orman algoritmasi ile belirlenen degiskenlerin 6nem sirasi
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Daha sonra modellemede kullanilan en uygun parametreler Grid Search ile belirlenerek

model basarist %93,3 olarak elde edilmis olup hata matrisi sekil 4.10°da sunulmustur.

403 veriden 392 tanesinin sinifi dogru tahminlenmistir.

Tue label

120

100

r20

Predicted label

Sekil 4.10 Rastgele orman algoritmasi kullamlarak hesaplanan hata matrisi

4.3 Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasin1 uygularken ilk olarak veri seti %80-%20 olarak ayrilmistir

ve model basaris1 %87,65 bulunmustur. Daha sonra ¢apraz dogrulama ile model basarisi

%87,59 olarak hesaplanmis olup hata matrisi sekil 4.11°de sunulmustur. 403 veriden

365 tanesinin simfi dogru tahminlenmistir.

Tue label

Predicted label

120

100

20

Sekil 4.11 Naive bayes algoritmasi kullamlarak hesaplanan hata matrisi
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4.4 Karar Agaclan

e Gini ile Karar Agaci

Oncelikle veri %80 egitim %20 test olarak ayrilarak ‘gini’ kriterine gdre hesaplanan
karar agaglar1 model basar Olgiitii %.88,89 olarak bulunmus, modelde asir1 6grenme
durumunun olusup olusmadigini kontrol etmek amaci ile model egitim kiimesi i¢in
model basar1 basar1 6lgiitii tekrar hesaplanarak %94,72 bulunmustur. Agacin bu kritere

gore gorseli sekil 4.12°de sunulmustur:

X[4] <= 0.425

gini = 0.725

samples = 322
value = [83, 104, 97, 38]

X(4] <= 0.135 XI4] <= 0.69
gini = 0.522 qini = 0.499
samples = 163 samples = 159
value = [0, 104, 21, 38] value = [83, 0, 76, 0]

X[3] <= 0.62 X[3] <= 0.775 X[3] <= 0.78 X[1] <= 0.835

gini = 0.21 gini =03 gini = 0,252 gini = 0.028
samples = 42 samples = 121 samples = 88 samples = 71
value = [0, 5. 0, 37] value = [0, 99, 21, 1] value = [13, 0, 75, 0} value = [70.0, 1, 0]

gini = 0.0
samples = 35
value = [0, 0, 0, 351

gini = 0.408
samples = 7
|value = 10,5, 0, 2]

gini = 0.16
samples = 104
value = [0, 95, 8, 1]

gini = 0.36
samples = 17
value = [0, 4,13, 0]

qini = 0.026
samples = 76
value = [1, 0, 75, 0]

gini = 0.0
samples = 12
value = [12, 0, 0, 0]

gini = 0.0
samples = 65
value = [65. 0, 0, 0]

gini = 0.278
samples = 6
|value =[5, 0, 1, 01

Sekil 4.12 Gini kriteri kullanilarak olusturulan karar agact

Capraz dogrulama metodu ile bu basan ol¢iiti %90,81 olarak hesaplanmis olup karar

agaci sekil 4.13’te gorsellestirilmistir.
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X[4) <= 0.135
gini = 0.516
samples = 200

value = [0, 128, 22, 50]

X[3] <= 0.62

gini = 0282

samples = 53
value = [0, 9.0, 44]

AN

X[3] «<=0.775
gini = 0.321
samples = 147
value = [0 119, 22, 6]

[\ /N

x[a] <=

gini = 0.726
samples = 403

value = [102, 129. 122, 50]

039

X[(3] <= 0.83
gini = 0244
samples = 114
value = [15, 1, 98, 0]

X[4] <= 0.675
gini = 0.505
samples = 203
value = [102, 1, 100, 0]

N

X[3] <= 0.085

gini = 0044

samples = 89
value = [87, 0, 2, 0]

/\

value = [0, 9,0. 2]

value = [0 113, 7. 61

value = [0 6, 15, 0]

value = [1, 1, 98, 0]

value = [14, 0, 0, 0]

samples = 2
value = [1, 0, 1, 0]

gini = 0.0 gini = 0.298 gini = 0.19 gini = 0.408 gini = 0.039 gini = 0.0 gini = 0.5 gini = 0.023
samples = 42 samples = 11 samples = 126 samples = 21 samples = 100 samples = 14
value = [0, 0. 0, 42]

samples = 87
value = [86, 0, 1, 0]

Sekil 4.13 Gini kriteri kullanilarak ¢apraz dogrulama ile olusturulan karar agaci

Hata matrisi sekil 4.14’te sunulmus olup 403 veriden 377 tanesinin sinifi dogru

Sekil 4.14 Gini kriteri kullanilarak karar agac1 ile hesaplanan hata matrisi

tahminlenmistir.

Tue label

100

0
0
0
0 8 0 42
T T T T
0 1 2 3

Predicted label
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e Entropi ile Karar Agaci

Oncelikle veri %80 egitim %20 test olarak ayrilarak ‘entropi’ kriterine gore hesaplanan
karar agaglar1 model basar1 Ol¢iitii %85,19 olarak bulunmus, modelde asir1 6grenme
durumunun olusup olusmadigini kontrol etmek amaci ile model egitim kiimesi igin
model basar1 basar1 Olgiitii tekrar hesaplanarak %92,24 bulunmustur. Agacin bu kritere

gore gorseli sekil 4.15’te sunulmustur:

X[4] <= 0.425

entropy = 1.916

samples = 322
value = [83, 104, 97, 38]

X[4] <= 0135 X[4] <= 0.69

entropy = 1.284 entropy = 0.999

samples = 163 samples = 159
value = [0, 104, 21, 38] value = [83, 0, 76, 0]

X[3] <= 0.62 X[3] <= 0.635 X[3] <= 0.78 X[1] <= 0.835
entropy = 0.527 entropy = 0.733 entropy = 0.604 entropy = 0.107
samples = 42 samples = 121 samples = 88 samples = 71
value = [0, 5, 0, 37] value = [0, 99, 21, 1] value = [13, 0, 75, 0] value = [70, 0. 1. 0]

.\\ /

/ /
/

/ \

\ \

/ \ / A
¥
entropy = 1.0 entropy = 0.101 entropy = 0.0 entropy = 0.0 entropy = 0.65

samples = 6
value =[5, 0,1, 0]

samples = 65
value = [65, 0, 0, 0]

samples = 12
value = [12, 0, 0, 0]

samples = 76
value = [1, 0, 75, 0]

samples = 39

samples = 7 samples = 82 3
value = [0, 19, 20, 0]

samples = 35
value = [0, 0, 0, 35] value = [0, 5,0, 2] value = [0, 80,1, 1]

entropy = 0.863 } [ entropy = 0.19
L

entropy = 0.0 J

Sekil 4.15 Entropi kriteri kullanilarak olusturulan karar agaci

Capraz dogrulama metodu ile basar1 6l¢iitii %87.34 olarak hesaplanmis olup karar agaci

sekil 4.16°da gorsellestirilmistir:
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Xl4) <= 0135

entropy = 1.278

samples = 203
value = [0, 129, 24, 50]

AN

X[3] <= 0.62
entropy = 0.657
samples = 53
value = lo 9.0, 44]

X[3] <= 0.635

entropy = 0.866

samples = 150
value = [0 120, 24, 6)

X[4] <=0425

entropy = 1.923

samples = 403
value =102, 129, 122, 50]

RN

X[4] <= 0.685

entropy =10

samples = 200
value = [102, 0, 98, 0]

N

X[3] <= 0.795 X[1] <= 0.835

entropy = 0.608 entropy = 0.091

samples = 114 samples = 86
value = [17, 0,97, 0] value = (85,0, 1, 0]

AAYANYA

entropy = 0.0 entropy = 0.684 entropy = 0.398 entropy = 1.0 entropy = 0.082 entropy = 0.0 entropy = 0.0 entropy = 0.592
samples = 42 samples = 11 samples = 103 samples = 47 samples = 98 samples = 16 samples = 79 samples = 7
value = [0, 0, 0, 42] value = [0, 9,0, 2] value = [0, 96, 1, 6] value = [0, 24, 23, 0] value = [1, 0, 97, 0] value = [16, 0,0, 0] value = (79, 0,0. 0] value = [6, 0, 1, 0]

Sekil 4.16 Entropi kriteri kullanilarak ¢apraz dogrulama ile olusturulan karar agaci

Hata matrisi sekil 4.17°de sunulmus olup 403 veriden 369 tanesinin sinifi dogru

tahminlenmistir.
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Sekil 4.17 Entropi kriteri kullanilarak karar agaci ile hesaplanan hata matrisi
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4.5 Boosting

e AdaBoost
GridSearch ile En Iyi Parametreler: {'learning_rate': 3, 'n_estimators': 400} seklinde

belirlenmis ve bu parametreler ile modelin basarist %82,71 olarak hesaplanmis olup

hata matrisi sekil 4.18’de sunulmustur. 403 veriden 353 tanesinin sinifi dogru

tahminlenmistir.
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Sekil 4.18 Adaboost algoritmasi kullamlarak hesaplanan hata matrisi

e XGBoost
GridSearch ile En Iyi Parametreler: {'learning_rate': 1, 'max_depth": 2, 'n_estimators'":
300}seklinde belirlenerek bu parametreler ile modelin basarist %93.82 olarak

hesaplanmis olup hata matrisi sekil 4.19°da sunulmustur. 403 veriden 398 tanesinin

sinifi dogru tahminlenmistir.
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Sekil 4.19 XGboost algoritmasi kullanilarak hesaplanan hata matrisi
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4.6 Destek Vektor Makineleri

cDestek vektdor makineleri metodu ile modelleme olustururken kullanilacak
parameterlerin optimize edilmesi amaci ile bu boliimde de Grid Search kullanilmis ve
bes Oznitelik, dort sinif icin elde edilen {'C': 100, kernel='linear'} parametreleri i¢in
model basar1 oOlglitii %96 olarak elde edilmis olup hata matrisi sekil 4.20°de

sunulmustur. 403 veriden 392 tanesinin sinifi dogru tahminlenmistir.
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Sekil 4.20 Destek vektor makineleri kullanilarak hesaplanan hata matrisi

Ayni islemler 6znitelik sayisin sirasi ile li¢ ve ikiye diisiiriilerek tekrar edildiginde: iig¢
oznitelik i¢in {'C"17, kernel="linear’} parametreleri model basaris1 %95,2 olarak
bulunmustur. Iki 6znitelik icin ise {'C':5, kernel="rbf'} parametreleri model basaris1 %95

olarak gozlemlenmistir.
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Sekil 4.21 Dort simifli modelin {'C":5, kernel="rbf'} i¢in diizlem iizerinde

gorsellestirilmesi
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Veriyi diizlemde gorsellestirmek amaci ile bes 6znitelik sayisim daha Once rastgele
orman boliimiinde incelenen onem sirasina gore sirasi ile iki ve ti¢ 6znitelige azaltarak;
sinif sayisini orta altt ve orta stii olmak tizere iki sinif sayisina indirerek islemler
yinelenmistir. Iki simif sayis1 bes 6znitelik i¢in {'C": 1000, kernel='linear'} parametreleri
ile model basaris1 %98,7; iki simif sayisi ii¢ Oznitelik i¢in {'C": 17, kernel='linear'}
parametreleri ile model basarisi %98,5; iki simif sayis1 iki Oznitelik i¢in {'C" 4,

kernel="linear'} parametreleri ile model basaris1 %98,5 olarak elde edilmistir.

Boylece verilerin diizlemde hem dogrusal olarak, hem de egrisel olarak iki bolgeye
ayrilmasi hedeflenmistir [53, 54]. Bu amagla hem lineer hem de rbf i¢in en uygun C
parametresi belirlemek icin tekrar grid search kullanilmistir. kernel='linear' igin en
uygun C parametresi 100 olarak bulunmus, model basarist %98,76 olarak belirlenmistir.

Bu durumda verinin gorseli sekil 4.22°de sunulmustur.

PEG

Sekil 4.22 Iki siifli modelin {'C': 4, kernel="linear'} diizlem iizerinde

gorsellestirilmesi

36



12

PEG

-02 T T T T T T
-0.2 0.0 0.2 04 0.6 08 10 12

Sekil 4.23 Iki sini1fli model igin maksimum marjli hiper diizlem

Ayni islemler tekrarlanmis, kernel='rbf' igin en uygun C parametresi 1000 olarak
bulunmus, model basaris1 %97.53 olarak belirlenmistir. Bu durumda verinin gorseli

asagidaki sekil 4.24’te sunulmustur.

12

10 1
0.8 1

0.6 -

04 - el s
P é:%’ S :ﬁih\

02 1 * ‘*\\:
+ *
’in t-u-«» ¥4 + -
00 1 : + * *‘ + By
'02 T T T T T T
-0.2 00 02 04 06 08 10 12

Sekil 4.24 iki simifli modelin {'C':4, kernel="rbf'} i¢in diizlem {izerinde

gorsellestirilmesi
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4.7 K- Ortalamalar Algoritmasi
K ortalamalar algoritmasi ile en uygun k-kiime (sinif) sayisinin belirlenmesi
hedeflenmistir. Bu amagla simif etiketleri kapatilarak bes Oznitelige gore dirsek

metodu kullanilmis ve asagidaki grafik olusturulmustur.

Elbow Metodu
120

110 A

100 A

WCSS
2

Kume Sayisi

Sekil 4.25 Bes 6znitelikli model i¢in dirsek metodunun uygulanmasi

Kiimeleme sayisinin belirgin hale getirilmesi amaci ile 6znitelik sayisimin daha once
rastgele orman algoritmasinda elde ettigimiz Onem sirasina gore azaltilarak tekrar

uygulanmasi sonucunda asagidaki grafik elde edilmistir.
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Sekil 4.26 iki 6znitelikli model i¢in dirsek metodunun uygulanmasi
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Dirsek noktasi 4 civarinda bulunmustur ve bu say1 veri kiimesi i¢in se¢ilmesi gereken
optimal kiime sayist olarak belirlenmistir. 4 kiime sayisi ile algoritma ¢alistirildiginda

elde edilen siniflandirma asagidaki sekilde belirtilmistir.
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Sekil 4.27 K ortalamalar algoritmas ile verilerin kiimelestirilmesi
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5

SONUC VE ONERILER

Veri seti bahsi gecen ¢esitli algoritmalar kullanilarak ele alinmis; model dogruluk
Ol¢iitlerinden ‘accuracy’ segilerek model basarisi asagidaki sekilde 6lglimlendirilmistir.
Bu dogrultuda model basarisi en yiiksek olan algoritma Destek Vektér Makineleri

olmustur.

MODEL BASARISI
0,98
96,20%
0,96
93,82%

0,94 93,30%
! 92,50%
0,92
0,9
88,00%
0,88 87,60%
0,86
0,84
0,82
K-ENYAKIN  RASTGELE  NAIVE BAYES BOOSTING DESTEK  KARAR AGACI
KOMSU ORMAN  ALGORITMASI VEKTOR
ALGORITMASI MAKINELERI

Sekil 5.1 Uygulanan algoritmalarin model basarilan

Destek vektor makineleri ayrica ele alinmig Oznitelik sayist Onem sirasina gore
azaltilmis, Oznitelik sayis1 ve model basarisi arasindaki iliski incelenmis ve asagida

sunulmustur.

DESTEK VEKTOR MAKINELERININ DORT SINIF iGN
OZNITELIK SAYISINA GORE MODEL BASARISI DAGILIMI
0,962
0,96
0,958
0,956

96,00%

0,954
95,20%

0,952
95,00%
0,95
0,948
0,946
0,944
2 3
Ozniteliklerin Sayist

Sekil 5.2 Destek vektor makinelerinin dort sinif i¢in 6znitelik sayisina bagli model

basar1 grafigi
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DESTEK VEKTOR MAKINELERININ iKi SINIF iCIN
OZNITELIK SAYISINA GORE MODEL BASARISI DAGILIMI

0,9875
98,70%
0,987
0,9865
0,986

0,9855
98,50% 98,50%

0,985
0,984
2 3

Ozniteliklerin Sayisi

Sekil 5.3 Destek vektor makinelerinin iki sinif i¢in 6znitelik sayisina bagl model basari

grafigi
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