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Bu tezde, makine Ogrenmesi algoritmalarinin temel prensipleri, uygulama
alanlart ve performans karsilastirmalart ele alinmistir. Makine Ogrenmesi, veri
setlerinden Ggrenerek tahmin ve karar verme siireclerini  otomatiklestiren
algoritmalarin genel adidir. Tezde; tahmin, siniflandirma ve kiimeleme olmak tizere
tic ana kategoride makine 6grenmesi yontemleri incelenmistir.

Tezin odak noktasi, veri odakli karar alirken makine dgrenme yontemlerinin
istatistiksel agidan analiz edilmesi ve bu analizin metodolojileridir. Ayrica, bu analiz
metodolojilerinin bir uygulamasi olarak miisteri terk modellemesi yapilmis ve elde
edilen sonuglarn istatistiksel olarak anlamlilig1 belirtilmistir. Tezin yontemi karma bir
yaklagima dayanmaktadir ve literatiir taramasi, igerik analizi ve nitel arastirma
adimlarin1 icermektedir. Literatlir taramasi ve benzer c¢alismalarin incelenmesi,
yapilan analizlerin ve uygulamalarin temelini olusturmustur.

Arag fiyatlarinin tahmin edilmesi amaciyla "Automobile Price™ veri seti
kullanilmistir.  Veri seti, araglarin cesitli fiziksel, performans ve demografik
ozelliklerini i¢ermektedir. Lineer Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso Regresyon
algoritmalariyla veri analiz edilmistir. Orange programi kullanilarak yapilan
analizlerde ii¢ algoritma i¢in de R-kare degeri 0,967 bulunmus, Azure ML
platformunda ise Lineer Regresyon i¢in R-kare degeri 0,96 olarak elde edilmistir. Bu
sonuglar, modellerin yiiksek agiklayicilik diizeyine sahip oldugunu gostermektedir.

Diger bir 6rnek, ¢alismada kullanilan WACustomerChurn veri seti tanitilmistir.
Bu veri seti, miisteri terk modellemesi i¢in kullanilan 21 degisken ve 7043 kayittan
olusmaktadir. Veri setinde yer alan degiskenlerin islevleri belirtilmistir. Ayrica,
miisteri terk modellemesi i¢in Spark platformunda Biiyiik Veri analitigi yapilmistir.
Python programlama dili kullanilarak Spark Mlib kiitiiphanelerinde bulunan makine
O0grenmesi algoritmalart uygulanmis ve miisterilerin bizi terk etme durumlan
modellemeye calisilmistir. Bu calisma, Biliyiikk Veri analitigi ve miisteri terk
modellemesi alaninda yapilan arastirmalara yeni bir bakis agis1 sunmayi
amaglamaktadir.

Son olarak, cilt kanseri lezyon goriintiileri makine Ogrenimine hazir hale
getirilmistir. Inception V3 modellemeyle elde edilen sayisal veriler makine 6grenmesi
algoritmalariyla siniflandirilmis ve kiimelenmistir. Bu is i¢in Orange programindan
yararlanilmistir. Algoritmalardan elde edilen bulgular gorsel olarak gosterilmistir.
Gorseller agiklamali olarak anlatilmistir. Sonug ve tartisma kisminda cilt kanseri
gorintiileri teshisinde algoritmalarin basarisi belirtilip tartigilmistir.

Anahtar Sozciikler: Biiyiik Veri, Makine Ogrenmesi, Tahmin, Siniflandirma,
Kiimeleme



ABSTRACT

MACHINE LEARNING ALGORITHMS IN DATA-DRIVEN DECISION
MAKING

Muhammed KARA
Ondokuz Mayis University
Institute of Graduate Studies

Department of Statistics
Ph.D., July/2024
Supervisor: Prof. Dr. Yiiksel TERZI

In this thesis, the fundamental principles, application areas, and performance
comparisons of machine learning algorithms are discussed. Machine learning is a
general term for algorithms that automate prediction and decision-making processes
by learning from datasets. The thesis examines three main categories of machine
learning methods: prediction, classification, and clustering.

The focus of the thesis is the statistical analysis of machine learning methods
when making data-driven decisions and the methodologies of this analysis.
Additionally, customer churn modeling was conducted as an application of
these analysis methodologies, and the statistical significance of the results was
noted. The methodology of the thesis is based on a mixed approach, including
literature review, content analysis, and qualitative research steps. The review of
literature and similar studies formed the foundation of the analyses and applications
conducted.

The "automobile price” data set was used to estimate vehicle prices.. The
dataset includes various physical, performance, and demographic features of cars.
The data were analyzed using Linear Regression, Ridge Regression, and Lasso
Regression algorithms. Analyses conducted with Orange software found an R-
squared value of 0.967 for all three algorithms, while an R-squared value of 0.96
was obtained for Linear Regression on the Azure ML platform. These results
indicate that the models have a high level of explanatory power. Additionally,

Another example is the WACustomerChurn dataset used in the study was
introduced. This dataset consists of 21 variables and 7043 records used for customer
churn modeling. The functions of the variables in the dataset were specified. big data
analytics was performed on the Spark platform for customer churn modeling.
Machine learning algorithms from the Spark Mlib libraries were applied using
the Python programming language to model the situations in which customers
might leave us. This study aims to offer a new perspective on research in the fields
of big data analytics and customer churn modeling.

Finally, skin cancer lesion images were prepared for machine learning.
Numerical data obtained through Inception V3 modeling were classified and
clustered using machine learning algorithms. Orange software was utilized for this
task. The findings from the algorithms were visually displayed, with explanations
provided. In the results and discussion section, the success of the algorithms in
diagnosing skin cancer images was discussed.

Keywords: Big Data, Machine Learning, Prediction, Classification, Clustering
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SIMGELER VE KISALTMALAR

ANN :Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
CCM :Araclara ait silindir hacmi
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DBSCAN :Giiriiltiilii Uygulamalarin Yogunluk Tabanli Mekansal Kiimelemesi
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

DF :Dermatofibroma Lezyonu
DVM :Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVMs)
GBM :Gradyan Arttirma Makinesi (Gradient Boosting Machine)

GDELT  :Kiiresel veri tabani projesi(Global Data on Events, Languages and Tone)
GMM :Gaussian Karisim Modeli

GPU :Grafik iglemci

HDFS :Hadoop dosya sistemi

HPC :Yiiksek Performansh Bilgi islem

loT :Nesnelerin interneti

KNN :K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbors)
LR :Lojistik Regresyon

ML :Machine Learning(Makine Ogrenmesi)
NV :Nevus Lezyon, melanostik neviler.
SQL :Yapisal sorgulama dili

VASC :Vaskiiler Lezyon

YSA :Yapay Sinir Aglar
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1. GiRiS
1.1. Genel Bilgiler

Makine 6grenmesi, modern teknolojinin en dinamik ve etkileyici alanlarindan
biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Veri hacminin hizla arttig1 giiniimiizde, bu verilerden
anlamli ve degerli bilgiler elde etmek her zamankinden daha 6nemli hale gelmistir.
Makine Ogrenmesi, veri setlerinden 6grenerek tahmin ve karar verme siireclerini
otomatiklestiren algoritmalarin genel adidir. Bu teknolojinin O6nemi, c¢esitli
sektorlerdeki genis uygulama alanlarindan kaynaklanmaktadir. Saglik hizmetlerinden
finansal modellere, perakende analizlerinden otonom arag teknolojilerine kadar birgok

alanda makine 6grenmesi kullanilmaktadir.

Biiyiik veri, geleneksel veri isleme ve analiz araglari ile yonetilemeyecek kadar
biiylik, karmasik ve ¢esitli veri setlerini ifade eder. Biiylik veri genellikle ti¢ V
kavramiyla tanimlanir: hacim (volume), ¢esitlilik (variety) ve hiz (velocity). Hacim,
cok biiylik miktarda veriyi isaret eder; ¢esitlilik, farkli veri tiirlerini ve kaynaklari ifade

eder; hiz ise bu verilerin hizl bir sekilde tiretilip islenmesi geregini vurgular.

Biiyiik veri; sosyal medya, sensor aglari, mobil cihazlar, web trafigi, cografi
konum ve diger birgok kaynaktan elde edilen verileri igerebilir. Bu verileri analiz
etmek; desenleri, trendleri, miisteri davranislarin1 ve diger 6nemli bilgileri belirlemek

i¢in biiyiik veri analitigi teknikleri ve araclart kullanilir.

Biiytik verinin siniflandirilmasinda ve kiimelenmesinde kullanilan spark
platformunun avantajli yonleri son yillarda yapilan ¢alismalarda agikca goriilmektedir.
Bu calismalara goriintii verilerinin de eklenmesi ve bu goriintiilerin analizinde makine
ogrenmesiyle siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin kullanilmasi biiyiik firsatlar

sunmaktadir.

Arag fiyat tahmini, otomotiv endiistrisi ve ikinci el ara¢ piyasasi i¢in biiyiik onem
tasimaktadir. Dogru fiyat tahminleri, saticilarin ve alicilarin bilingli kararlar almasina
yardimci olabilir. Tezdeki ilk uygulamada, ara¢ fiyatlarinin tahmin edilmesi amaciyla
"Automobile Price" veri seti kullamilmustir. Veri seti, araglarin gesitli fiziksel,
performans ve demografik dzelliklerini igermektedir. Bagimli degisken olarak "price"
kullanilmistir. Price degiskeni, aracin motor hacmi, silindir ¢api, pistonun silindir
icinde hareket ettigi mesafe, motorun sikistirma orani, motorun beygir giicii, motorun

maksimum devir hizi, sehir i¢i ve sehir dist yakat tiiketimi, belirli bir arag modelinin

1



sigorta tazminat 6demelerine gore normallestirilmis kayip orami ve sigorta risk
derecelendirmesi gibi 6zelliklerin kombinasyonu ile tahmin edilmistir. Bagimsiz
degiskenler arasinda aracin uzunlugu, genisligi, yiiksekligi, aks mesafesi, bos agirligi,
markasi, yakit tiirli, motor tipi ve silindir sayis1 gibi 6zellikler bulunmaktadir. Bu
Ozelliklerin kullanimiyla, Linear Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso Regresyon
algoritmalariyla veri analiz edilmistir. Orange programi kullanilarak yapilan
analizlerde ii¢ algoritma i¢in de R-kare degeri 0,967 bulunmus, Azure ML
platformunda ise Linear Regresyon i¢in R-kare degeri 0,96 olarak elde edilmistir. Bu

sonuglar, modellerin yiiksek agiklayicilik diizeyine sahip oldugunu gostermektedir.

Tezdeki ikinci uygulamada miisteri terk modelleri i¢in makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasi islenmistir. Biiyiik veri ve makine 6grenimi tekniklerinin
kullanimiyla, endiistriler miisteri davranislarin1 daha iyi anlayabilir ve bu anlayisi
kullanarak daha etkili miisteri iligkileri yoOnetimi stratejileri olusturabilirler. Bu
nedenle, miisteri terkini 6ngdrme konusundaki bu tiir galigmalar, isletmeler i¢in degerli

bir kaynak niteligindedir.

Son uygulama cilt kanseri, etkili tedavi ve hasta refah1 i¢in dogru ve zamaninda
teshis gerektiren, artan bir insidans ile biiyliyen bir kiiresel saglik sorununu temsil
etmektedir. Ileri teknolojilerin ve makine dgrenimi tekniklerinin ortaya ¢ikmasiyla
birlikte dermatoloji alan1 6nemli bir doniisiim gecirmistir. Bu durum, cilt kanseri

lezyonlarinin daha dogru ve verimli bir sekilde analiz edilmesini saglamistir.

Bu tezde, regresyon, siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin merceginden
cilt kanseri goriintii analizi diinyasin1 kesfetmek amaglanmistir. Bu uygulamalarin ve
teshis dogrulugunu artirma potansiyellerinin kapsamli bir karsilastirma analizi
yapilmistir.  Diinyada en sik goriilen kanser tiirlerinden biri olan cilt kanseri,
melanom, skuamoz hiicreli karsinom ve bazal hiicreli karsinom gibi ¢esitli alt tipleri
igerir. Bu lezyonlarin erken teshis edilmesi ve 6zellikle iyi huylu ve kétii huylu vakalar
arasinda ayrim yapilmasi, hastaligin basarili bir sekilde tedavi edilmesi ve
yonetilmesinde ¢ok Onemli bir rol oynamaktadir. Bu amagla, gelismis makine
Ogrenimi algoritmalar1 dermatologlarin cephaneliginde giiglii araclar olarak ortaya
cikmistir. Bu baglamda, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN'ler), destek vektor
makineleri (DVM), karar agaglart ve k-en yakin komsular (KNN) gibi siniflandirma
algoritmalarina odaklanarak; makine 6grenimi alan1 arastirilmistir. Bu algoritmalar cilt

lezyonlarinin dogru bir sekilde kategorize edilmesinde hayati bir rol oynamaktadir. Bu
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algoritmalar1 duyarlilik, 6zgiillik ve genel dogruluklarina gére degerlendirerek; cilt
kanserini teshis etme gibi karmasik bir gorev i¢in uygunluklarini belirlemeye
calistlmistir. Tezde siniflandirmanin 6tesinde K-means, hiyerarsik kiimeleme ve
DBSCAN gibi kiimeleme algoritmalar1 da belirtilmistir. Bu algoritmalar, cilt kanseri
gorintiilerinden olusan veri kiimelerindeki Oriintiileri tanimlama potansiyelleri
acisindan arastirilmakta ve sonugta hastaligin  karmagikligini anlamak igin
tamamlayici bir yaklasim sunmaktadir. Kiimeleme teknikleri, benzer cilt lezyonlarini
gruplama firsati sunarak dermatologlara biiyiikk goriintii veri kiimelerindeki ortak

Ozellikleri ve anormallikleri tanimlamada yardimci olur.
1.2. Literatiir Arastirmasi

Son yillarda oylama siniflandiricilari, hastaliklarin tan1 ve teshisinde daha hizl
hareket etmek adina siklikla kullanilan yontemler olmuslardir. Kumar ve ark. (2023),
Wisconsin Universitesinden aldiklar1 verilerle, iyi huylu ve kétii huylu tiimoriin
smiflandirilmas igin ¢esitli veri madenciligi tekniklerini kullanmiglardir. Bilgisayarli
Goglis Tomografisi (BT) taramalari da birtakim hastaliklarin tanisinda olduk¢a 6nemli
rol oynar. Halihazirda giindemde olan COVID-19 tani ve teshisinde BT goriintiilerini
islemek ise olduk¢a pahali bir istir. Makine Ogrenimi Teknikleri bu zorlugun

istesinden gelme potansiyeline sahiptir.

“Predicting Customer Churn in the Telecommunication Industry Using
Machine Learning Techniques" adli ¢aligmada, bilyiikk veri analitigi ve makine
ogrenimi teknikleri kullanilarak telekomiinikasyon endiistrisinde miisteri terkini
ongorme lizerine odaklanmilmistir. Calisma, miisteri terkini etkileyen faktorleri
tanimlamak ve bu faktorleri kullanarak terk eden miisterileri belirlemek icin cesitli

makine 6grenimi algoritmalarini degerlendirir (John et al., 2018).

"Customer Churn Prediction in Banking Industry Using Big Data Analytics" adli
makalede, bankacilik endiistrisinde biiyiik veri analitigi kullanilarak miisteri terkini
ongorme lzerine odaklanilmistir. Yazarlar, miisteri terkini etkileyen faktorleri
belirlemek i¢in ¢esitli biiyiik veri tekniklerini kullanarak miisteri terkini tahmin etmek

i¢cin makine 6grenimi modelleri gelistirmistir (Smith ve Johnson, 2019).

"Predicting Customer Churn in E-commerce Industry Using Data Mining
Techniques” adli ¢alisma, e-ticaret endiistrisinde miisteri terkini ongdrme iizerine

odaklanir ve veri madenciligi tekniklerini kullanarak miisteri terkini etkileyen



faktorleri ve davraniglar1 tanimlar. Calisma, miisteri terkini azaltmak igin Oneriler
sunar ve dogru tahminler elde etmek icin farkli veri madenciligi algoritmalarinin

karsilagtiritlmasini igerir (Lee ve Kim, 2020).

"Predicting Customer Churn in the Insurance Industry Using Big Data
Analytics" adli calismada, sigorta endiistrisinde miisteri terkini 6ngérme iizerine
odaklanilmistir. Yazarlar, biiylik veri analitigi tekniklerini kullanarak miisteri terkini
etkileyen faktorleri belirler ve makine 6grenimi modelleri kullanarak miisteri terkini

tahmin etme yetenegini degerlendirir (Brown ve White, 2021).

Sengupta (2016) biiyiik veriler i¢in 6nyiikleme yontemleri ile ilgili bir ¢alisma
yapmuistir. Khalifa (2017) yaptigi ¢alismada Big Data hizmetlerini gelistirme konusuna
bir firsat olarak baktiklarini ifade etmistir. Bu anlayislar farkli veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasini gerektirir. WEKA gibi olgun veri madenciligi araglar
veya R programlama dili yillardir gelistirilmektedir. Gelismis analitik yontemlerle
desteklenen ¢ok sayida veri madenciligi algoritmalari uygulanmistir. Fakat bu olgun

araclar tek bir makinede ¢alisacak sekilde tasarlanmuistir.

2018 yilinda Paulson tarafindan yazilan tezde, Biiyiikk Verinin artik yaygin
oldugunu vurgulanmistir. Biiyiik verilerin depolanmasi ve islenmesi igin yeni
yontemler gelistirmenin kritik bir ihtiya¢ olusturdugu ifade edilmistir. Bu ¢alismada
ilk olarak, biiyiik dlcekli veri analizi yontemleri incelenmistir. Ozellikle, popiiler
MapReduce(MR) modelini paralel iligkisel veri tabani yoOnetim sistemleriyle
karsilastirp giiclii ve zayif yonleri ampirik olarak analiz edilmistir. Ikinci katkida,
MapReduce gibi Biiyiik Veri olgekleme yontemlerinin 6l¢eklenebilir ve esnek bir
bulut tabanli varlik eslestirme uygulamalar1 olusturmak i¢in nasil kullanilabilecegini
ve benzer uygulamalarin gelecekteki gelisimi ig¢in bu ¢abadan hangi derslerin

cikarilabilecegi belirtilmistir.

2017°de Ozcan tarafindan yazilan tez, finansal piyasalarda yatirimer tiirii ve
duyarlilik oyununun roliine odaklanmaktadir. Ilk kisim varlik arasindaki etkilesimin
etkisini aragtirmaktadir. Farkli likidite tercihlerine sahip yatirnmcilarin varlik
secimlerini belirlemek i¢in bir varlik arama modeli olusturulmustur. Ikinci kisim,
duygu temelli bir konu kiimeleme algoritmasiyla Twitter'da trend olan konulari

kullanarak giin i¢i doviz kurlar1 tahmin edilmistir.



Li (2016) tarafindan yazilan tezde, analitik ve bilimsel algoritmalar gibi bilgi
islem yogun is yiiklerinin, geleneksel Yiiksek Performansh Bilgi Islem (HPC) ve
Biiyiik Veri platformlarina yeni zorluklar getirdigi ifade edilmistir. HPC platformu
daha iyi performans ve giic verimliligi elde etmek i¢in heterojen bilgi islem
kaynaklarini entegre eder. Bununla birlikte, heterojen mimariler seffaf ivme ile
kaynaklarin ¢ekirdeklere ve hizlandiricilara tahsis edilmesiyle ilgili zorluklarla kars1
karsiyadir. MapReduce ve Apache Spark gibi popiiler Biiyiik Veri platformlari veri ve
hesaplama dagitimi ve bellek i¢i dnbellekleme ile biiyiik veri zorluklarini giderir.
Ayrica HPC ve Biiyiik Veri platformlarindaki is yiiklerinin dinamikleri ve cesitleri
nedeniyle, heterojen kaynaklara karar vermek iizere gelen uygulamalari tahmin etmek
zordur. Bu tezde, hem mikro diizeyde HPC Cip Uzerine Sistem (SoC) hem de makro
diizeydeki Biiylik Veri kiimeleri i¢in heterojen mimari kullanimi arastirilmistir.
Ongoriilemeyen is yiiklerinin hizlandirilmasini destekleyen yeniden yapilandirilabilir
mantiktan olusan, ¢alisma zamani yeniden programlanabilir heterojen bir SoC
mimarisi olan “Transformer” Onerilmistir. Mimari, bir veya daha fazla hizlandirma
fonksiyonunun ¢alisma zamani somutlastirilmasina izin verir ve boylece daha yiiksek
performans ve enerji verimliligi saglar. Daha sonra, Apache Spark ile entegre
GPU(Grafik islemci) hizlandirmali heterojen bir mimari olan “HeteroSpark”
sunulmustur. Bu, GPU'larin biiyiik islem giiciinii ve CPU(Islemci)larin
6l¢eklenebilirligini ve hem veri hem de yogun islem gerektiren uygulamalar igin
sistem bellegi kaynaklarini birlestirir. Son olarak, optimum performans i¢in gorevleri
heterojen bilgi islem kaynaklarina uyarlanabilir sekilde zamanlamak icin diisiik
dinamik profil olusturma teknikleri kullanan genel heterojen yiik dengeleyici

“Sparkling +” uygulanmustir.

Zeng (2017) tarafindan yazilan tezde, seyrek makine 6grenme modellerinin,
yiiksek boyutlu verilerin analizinde giderek daha popiiler hale geldigi belirtilmistir.
Gelismekte olan Biiyiik Veri donemi ile ultra yiliksek boyutlu, biiyiik 6l¢ekli veri setleri
genetik, genomik, biyomedikal goriintiileme, sosyal medya analizi ve yiiksek frekans
finansi gibi birgok alanda siirekli olarak toplanmaktadir. Bu tez, Biiylik Veri analizini
kolaylagtirmak icin Olgeklenebilir seyrek makine Ogrenme yoOntemlerinin

gelistirilmesine odaklanmaktadir.

2016’da Chen tarafindan yazilan tez, statik ve akis kaynaginin Biylik Veri

analitigine odaklanmaktadir. Statik kaynagin yerinde sorgulanmasi i¢in filtreler ve 6n



islemeyen bir dilimleme teknigi gelistirir. Kaynak verilerinin yiiksek alim hizinda
cevrimigi islenmesi igin bir akis isleme cercevesi sunar. ilk olarak, uygulama
baslangicindan once verilen sorgulart sorgulamak igin yeterli olsa da (ileri
sorgulamalar), ikincisi, hedefleri 6nceden bilinmeyen sorgularla (geriye dogru
sorgulamalar) ilgilenir. Son olarak, genis ¢apli yayilimlar iizerine veri madenciligini
arastirir ve kiimelenme, siniflandirma ve iliskilendirme kurallar1 olusturma gibi
madencilik gorevlerini etkin bir sekilde desteklerken, yiiksek boyutsallig1 azaltabilen,
kaynagin gecici bir temsilini 6nerir ve zamansal temsil akisina da uygulanabilir.
Onerilen teknikler; bilgisayar ag1 verilerinden, hava modellerinden, okyanus
modellerinden, uzak (uydu) goriintii verilerinden ve tarimsal karar verme tabanli araci
simiilasyonlardan yakalanan Biiyiik Veri kaynagina uygulanan yazilim prototipleri ile

dogrulanmaktadir.

Princeton University 2017°de, Zhao tarafindan yazilan tez, biiyiik veri analizine
0zgli modern istatistiksel prosediirlerin belirsizligini degerlendirmek icin yeni
cikarimsal yontemler ve teori gelistirmektedir. Ozellikle, biiyiik verilerin dort zorlu
yoniine odaklanmistir: biiylik 6rnek boyutu, yiiksek boyutsallik, heterojenlik ve
karmagiklik. Baglangi¢ olarak, kismen biiylik heterojen verilerin modellenmesi i¢in
dogrusal cerceve diisiiniilmiistiir. Ana hedef, her bir alt poptilasyonun heterojenligini

aragtirirken tiim alt poptilasyonlarda ortak 6zellikler elde etmektir.

Carvalho (2017) Nesnelerin Interneti ve evrimi ile Biiyiik Veri mimarilerinin
veri depolamasi gerekliliginin nedeni ve zorluklar1 hakkinda genel bir bakis sunmay1
amaglamaktadir. Odak noktasi Nesnelerin Interneti ve Biiyiik Veri'nin gelecegi

hakkinda fikir vermektir.

Ghahramani vd., (2019)’da yayinlanan makalede, islenmis biyiik olcekli
heterojen verilerin yliksek ytizdesi ve teknolojisinin, biiyiik veri sorununun en belirgin
nedeni oldugunu belirtmislerdir. Giiniimiizde veri genisletmenin sonuclar1 farkl
alanlarda gosterilmektedir. Kullanicilarin iceriksel verileri, miithendislik ve isletme
alanlarinda oldugu kadar ulagim, yere dayali hizmetler ve reklam endiistrisi i¢in de
degerlidir. Cep telefonlarini 6rnek olarak alalim. Diinya ¢apinda milyarlarca abonelik
var ve sensor cihazlar insanlarin etkilesimlerini dijitallestiriyor. Cep telefonlarinin
urettigi veri boyutu, gerceklere dayali ve ger¢ek zamanli kararlar verme ihtiyaci,
arastirmacilarin karsilastigi zorluklardir. Son zamanlarda, biiyilk miktarda veriyi

islemek ve analiz etmek i¢in bulut bilisim tabanli yeni teknolojiler ortaya ¢ikmustir.
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Bir telekomiinikasyon sirketi ile yapilan igbirligi ile ¢agr1 detay kayitlarinin analizi igin
bu teknolojiler kullanilmistir. Bir kesifsel uzamsal veri analiz algoritmasi ve analiz
sonuclart sunulmustur. Farkli alanlara 6ncelik vermek, sicak noktalart hizli ve dogru
bir sekilde tespit etmek hedeflenmistir. Bu arastirma c¢alismasinin bulgulari, kentsel
planlama ve gelistirme ile telekomiinikasyon altyapisinin iyilestirilmesine yardimci

olabilir.

Hui Liu vd., (2019) yaptiklar ¢alismada, i¢ mekandaki mobil robot pozisyonu
i¢in tahminin, robot navigasyon sisteminin giivenligini ve ¢alismasini etkileyen 6nemli
bir faktér oldugunu ifade etmislerdir. Mobil robot pozisyonu biiyiik verileri ile
birlestirildiginde, mobil robot pozisyonunu tahmin etmek daha giivenilir ve saglam
olacaktir. Bu yazida, i¢ mekan mobil robotu i¢in hibrit bir konum biiyiik veri tahmin
modeli Onerilmistir: Apache Spark platformunda EWT-GB-DT-IEWT yontemleri
lizerinde durulmustur. Onerilen pozisyon biiyiik veri tahmin modeli temel olarak,
ayrisma Onisleminden, biiyilk veri tahmin yonteminden ve yeniden yapilandirma
sonras1 islemden olugmaktadir. EWT (Ampirik Dalgacik Doniisiimii) yontemi,
baslangi¢c konum verilerinin altkiimelere ayristirilmasi i¢in kullanilir. GB (Gradient
Boosting) ile gelistirilen DT yontemi (Karar Agac1), Apache Spark {izerindeki her bir
alt satir1 tahmin etmek i¢in uygulanir. Farkli serilerin 6ngorme sonuglart, IEWT (Ters
Ampirik Dalgacik Doniisiimii) sonrast isleme ile yeniden olusturulur. Sonuglar,
onerilen hibrid konum biiyilik veri tahmin yonteminin konum yoriingesini dogru bir
sekilde tahmin edebilecegini gostermektedir. Spark i¢in Onerilen konum biiyiik veri
tahmin modeli, i¢ mekan robot navigasyon sisteminin giivenilirligini ve istikrarini

artirabilir.

Aftab ve Siddiqui (2018) tarafindan yapilan ¢alismada diinya teknolojisindeki
dinamik degisikliklerle birlikte sosyal medya, bilgisayar aglari, nesnelerin interneti ve
bulut bilisimin kullaniminda artan bir biiylime ve benimsenme mevcuttur, denilmistir.
Arastirma deneyleri ayrica toplanacak, yonetilecek ve analiz edilecek biiyiik miktarda
veri liretmektedir. Bu biiyiik veri “Bliylik Veri” olarak bilinir. Arastirma analistleri,
hem yararli hem de yararsiz bilgileri igeren verilerde bir artis algiladilar. Yararh
bilgilerin ¢ikarilmasinda, veri ambar iretilen veri miktarinin artmasiyla devam
etmekte zorlanir. Paradigmada meydana gelen degisimlerle birlikte biiytlik veri analizi,
karar verme agisindan is zekasini destekleyen umut verici bir arastirma alani olarak

ortaya ¢ikmistir. Bu makale biiyiik veri, bliyiik veri sorunlari, biiyiik veri analitigi ve



bliyiik veri ambar1 hakkinda kapsamli bir anket sunmaktadir. Ayrica, biiyiik veri ve
veri ambarmin artirilmast ihtiyacinin, karar verme, yontemlerin ve arastirma
problemlerinin karsilastirilmas1 perspektifinde nasil ortaya ¢iktigini da agiklamaktadir.
Ayrica buyilik veriyi, veri ambarin1 ve zorluklarin1 destekleyen uygulamalar1 da

inceler.

Shah tarafindan 2019’da yapilan ¢alismada, afet yonetimi siire¢lerinin temel
islemlerini gerceklestirmek igin yeni ve daha etkili bir yaklasim sunan BDA(Biiyiik
veri analitigi) teknolojilerinin birlesmesi i¢in yeni bir kavramsal bir gergeve
Onerilmistir. Calismada, bazi Onerilen parametrelerle birlestirilen biiylik veri
teknolojisinin, afet yoneticilerine giincel ve yararli bilgiler saglamak i¢in kriz verilerini
tiretmek, entegre etmek, islemek ve analiz etmek igin etkili bir sekilde
kullanilabilecegi lizerinde durulmustur. Biiyiik veri kaynaklarinin (yani, IoT tabanh
sensorler, sosyal medya, kalabalik kaynakli ¢evrimi¢i haritalama) entegrasyonu ve
islenmesi daha etkili ama ayn1 zamanda ¢ok zorlu bir ortama yol agabilir. Bu tez, farkli
tirdeki biiyiik verilerin yonetime alinmasi ve konuyla ilgili literatiir 1s181nda
birlestirilmesi i¢in kullanilabilecek yeni bir mimarinin hayata gegirilmesine katkida
bulunmaktadir. Bu tez calismasinda, sosyal medya verilerinin kalitesi onerilen bir
filtreleme mekanizmasi ile degerlendirilmistir. Tez, konuslandirilmis sistemde
gerceklestirilen tiim operasyonel adimlarin detaylarini gdsteren uygulama modeline
odaklanmaktadir. Onerilen uygulama modeli dért katmana ayrilmaktadir. Bunlar: 1)
Veri Toplama, 2) Veri Yigma, 3) Veri On Isleme, 4) Biiyiik Veri Analitigi ve Servis
Platformu. Spark Engine ve Hadoop Ecosystem ile donatilmis sistem platformu,
verileri ongoriilen algoritmalara gore isler. Uygulama, MapReduce mekanizmastyla
Hadoop ekosistemi kullanilarak gerceklestirilir. MapReduce'un paralel olusumu
HDFS ile konuslandirilmistir. Apache Spark, gergek zamanli veri akislarinda daha
giclii islemler icin Hadoop ile birlikte kullanilmistir. Hem c¢evrimi¢i hem de
cevrimdisi veri akislarii destekleyen Spark Streaming, sistemde veri toplamasi i¢in
dagitilir. Uygulanan sistem, Hadoop iizerinden paralel veri islemeden ve Apache Spark
kullanarak ger¢ek zamanli veri islemeden faydalanmaktadir. Bu kombinasyon esnek
ve etkili depolama, dogru parametre hesaplama ve hizli sonug iiretmeyi saglamistir.
Hadoop Ekosistemi ve Spark tabanli analitik, IoT ve Twitter veri setleri igin gercek
zamanli ve cevrimdisi analizleri degerlendirmek iizere gerceklestirilir. Onerilen

cergeve, gercek zamanlt islem gerektiren biiylik veri kiimelerinin islenmesine



odaklanmistir. Bu nedenle uygulanan sistem artan veri biliyiikliigli dikkate alinarak veri
isleme ve verim acgisindan degerlendirilmistir. Veri filtreleme ve normallestirme
teknikleri, islem siiresini yeterince diisiirmiis ve verimi artirmistir. Calisma, cesitli
semalarin performansim1 karsilagtirmak i¢in Apache Spark'in farkli durumlariyla
birlikte tek ve c¢ift digimli MapReduce Hadoop kiime Orneklerini genel ve
filtrelenmis  veri  kiimeleriyle  degerlendirmistir. ~ Sistem  verimliliginin
degerlendirilmesi, 6nerilen mimarinin performans iistiinliiglinii gosteren islem siiresi
ve verim agisindan Slgiilmiistiir. Bu tez, akilli sehirler ve afet yonetimi alanindaki

gelecekteki satin alimlar i¢in arastirmacilara ve endiistrilere referanslar saglayabilir.

Khan tarafindan 2017’de yazilan ¢calismada ger¢ek yasam uyarlamali sinyal i¢in
¢evrimici dogrusal olmayan 6grenme arastirilmig, biiyiik veri iceren islem ve makine
O6grenme uygulamalari, etkili algoritmalar i¢in yeni ¢éziimler sunulmustur. Ayrica
Onerilen ¢evrimi¢i dogrusal olmayan 6grenme modellerinin performansi, uzmanlarin
cesitli yontemleri ve giiclendirme kavramu ile gelistirilmistir. Onerilen algoritmalar,
gercek yasam kosullarinda 6nemli Ol¢lide azaltilmis hesaplama karmasikligi ve
depolama gereksinimi ile en son teknolojik yontemler {izerinde 6nemli bir performans

kazanci elde etmistir.

Celik tarafindan 2018’de yazilan tezde, artik biiyiik veri kavraminin sanal ve
yerel ortamlarda karsimiza ¢ikan ve bizim {irettigimiz verilerin ¢oklugundan dolayi
hayatimizin vazgecilmezi haline geldigi ifade edilmistir. Eger bu veriler uygun yontem
ve tekniklerle islenirse hayatimizda anlamli kolayliklar saglayacaktir. Celik’in bu
calismasinda 1979’dan giiniimiize kadar diinyadaki olaylar1 tutan bir veri tabani olan
GDELT’ vurgu yapilmistir. Bu veri tabanindaki bilgiler SQL sorgu ile alinarak
diinyadaki ¢atisma durumu arastirilmistir. Sadece diinyadaki ¢atisma durumlart degil

Tiirkiye’deki ve Ukrayna’daki protesto ve gerilimler de analiz edilmistir.

Zebari’nin (2023) “Ulkelere Gére Sosyal Medyada Biiyiikk Veri Kullanarak
Covid-19 Giindeminin R Programi Ile Analizi” isimli doktora tezinde; twitter’da
covid19 konusu ile ilgili Irak’tan saglanan mesajlar ile bunun yanisira segilen diger
birka¢ iilkeden atilan tweetler belirlenmis ve bu tweetler arasindaki iliskiler
incelenmistir. Inceleme sirasinda Biiyiik Veri, i¢erik, Korelasyon, Frekans ve Capraz
Gecikmeli Korelasyon Analizlerinden yararlanilmistir. Tiim bu analizlerin sonunda;

covidl19 tweetlerinin herkesin yazdigi1 genel tweetlere oranla daha diisiik oranda tercih



edildigi gériilmiistiir. Bunu yani sira covid19 konulu tweet ve retweetlerin diger tweet

ve retweetlere gore daha yiiksek sayida oldugu sonucuna varilmaistir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Biiyiik Veri

Biiyiik veri (Big Data), genellikle geleneksel veri yonetim araglari ile
islenemeyen biiyiik hacimde, yiiksek cesitlilikte ve yiiksek hizda veri akislarini ifade
eder. Bu veri, genellikle yapisal olmayan veya yapisal veri tiirlerini igerir ve cesitli
kaynaklardan gelir. Ornegin sensérler, sosyal medya, web trafigi, mobil cihazlar ve

diger dijital kaynaklar...

Biiyiik veri, isletmelerin ve kuruluslarin veri tabanli kararlar almasina, yeni
firsatlar1 kesfetmesine ve rekabet avantaji elde etmesine olanak tanir. Ancak, bu biiyiik
veri kiitlelerini etkili bir sekilde islemek i¢in 6zel veri depolama, analiz ve isleme

araglar1 gerekebilir.
2.1.1. Biiyiik Veri Bilesenleri
Biiyiik veri, "3V" olarak adlandirilan {i¢ temel 6zelligi ile tanimlanir:

Hacim (Volume): Gelencksel yontemlerle saklanamayacak kadar biiyiik olan
verinin boyutudur. Biiyiikk veri, milyarlarca veya trilyonlarca kayittan olusabilir ve

geleneksel veri tabanlari ile islenmekte zorlanabilir.

Cesitlilik (Variety): Biiyiik veri setlerinde bulunan ve ¢esitli kaynaklardan, farkli
yapisal veya yapisal olmayan veri tiirlerinden (metin, resim, ses ve video gibi) ve

cesitli veri formatlarindan olusan verinin ¢esitliligidir.

Hiz (Velocity): Biiyiik veri hizli bir sekilde tiretilir, islenir ve analiz edilir. Bu
veri, ger¢ek zamanli veya yakin gercek zamanli analiz gerektirebilir. Biiylik veri

setlerindeki veri hacminin hizla artmaya devam etmesidir.
Biiyiik veri ayrica agsagidaki bilesenleri de igerir.

Deger (Value): Cesitli organizasyonlar i¢in 6nemli hale gelen veriden elde edilen

anlamdir. Deger {iretmeyen veri anlamsizdir.

Dogruluk (Accuracy): Biiyiik veriye 6zgii teknolojilerle verinin dogrulugunun

ve analize uygunlugunun saglanmasi gereklidir.
2.2. Biiyiik Veri Analitigi

Biiyiik veri analitigi (Big Data Analytics), verilerde yapilan islemlerle ilgili

yapilacaklar1 belirlemek iizere biiyiik hacimdeki islenmemis verilerin yonelimlerini
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meydana ¢ikarma asamalarini gosterir. Bu asamalar, siiflandirma, regresyon ve
kiimeleme gibi farkli istatistiksel yontemleri i¢ine alir. Biiyiik veri analitigi, veri bilimi,
istatistik, makine 6grenimi ve veri madenciligi gibi alanlardan gelen teknikleri ve
araglar1 kullanarak bu veri setlerinden anlamli desenler, trendler, iliskiler ve firsatlar

bulmay1 amaglar.

Biiyiik veri analitigi, isletmelerin karar verme siireclerini iyilestirmek, miisteri
davraniglarint  anlamak, pazarlama stratejilerini optimize etmek, operasyonel
verimliligi artirmak ve rekabet avantaji1 elde etmek igin kullanilir. Ornek uygulamalar
arasinda miisteri segmentasyonu, tahmin analizi, dolandiricilik tespiti, talep tahmini

ve kisisellestirilmis Oneri sistemleri bulunmaktadir.

Biiylik veri kavrami ve uygulanan analitik yontemler son 25 yildir ele
alinmaktadir.  Ozellikle akilli alisveris magazalari, internet destekli aligveris
sistemlerinin artmasiyla biiyiik veri kullanim1 ve analizi karar verme siire¢lerinde etkin
bir rol oynamaya baslamistir. Bu denli biiyiik verilerin saklanmasi ve isleme alinmasi

icin farkli projeler gelistirilmistir.

Veri bilimi ile ugrasan profesyoneller internet, algilayici, akilli cihazlar ile
iiretilen ve elde edilen bu devasa veriyi karmasikliktan kurtarip karar verme ve
topluma katki sunabilecek siireclere dahil edebilmenin yollarin1 aramaktadirlar. Iste
bu yollardan en 6nemlisi biiyiik veri analitiginde makine 6grenmesi yontemlerinin

kullanilmasi1 olmustur.
2.2.1. Bityiik Veri Teknolojileri
2.2.1.1. Bulut Ortamm

Bir internet ag1 iizerinden sunulan, online olarak aga ulasabilen yetkilendirilmis
kullanicilara agik olan genis kapsamli verilerin kullanima sunuldugu ortamlardir.
Bulut ortami, internet {izerinden sunulan ve pay-per-use (kullanim basina ddeme)
modeliyle ¢alisan bilisim kaynaklarini saglayan bir hizmettir. Biiyiik veri isleme ve
depolama i¢in bulut bilisim hizmetleri, biiyiik miktarda veriyi depolamak, islemek ve
analiz etmek igin Olgeklenebilir ve esnek bir altyap:r saglar. Onde gelen bulut
saglayicilari, biliylik veri teknolojilerini bulut ortaminda sunmak i¢in hizmetler

sunmaktadir.

Bulut tabanl biiyiik veri ¢oziimleri, maliyet etkinligi, 6l¢eklenebilirlik, esneklik

ve erigilebilirlik gibi avantajlar saglar. Bu nedenle, bir¢ok isletme ve kurulus, biiyiik
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veri analitigi projelerini bulut ortaminda yiiriitmeyi tercih etmektedir. Bu yaklasim,
isletmelere biiylik veri isleme ve analizi i¢in gerekli altyapiyr saglamanin yani sira,

yatirim maliyetlerini azaltma ve isletme stirekliligini artirma avantaji sunar.
2.2.1.2. Google Dosya Sistemi

Google Dosya Sistemi (Google File System-GFS) Google tarafindan gelistirilen
ve biiyiik 6lgekli dagitik dosya depolama sistemi olan bir dosya sistemi teknolojisidir.
Bu sistem, biiyiik 6lgekli veri depolama ihtiyacglarini karsilamak tizere tasarlanmistir
ve Google'm arama, reklam ve diger hizmetlerinde kullanilmaktadir. Google Dosya
Sistemi, yliksek oranda paralel erisim, dayaniklilik, yiiksek hizli veri aktarimi ve
otomatik veri yedekleme gibi 6zellikler sunar. Bu, Google'in genis dlgekteki veri

depolama ve igsleme ihtiyaglarini karsilamasina yardimci olur.
2.2.1.3. Hadoop

Java programlama dili ile gelistirilmistir. Biiyiik veri islemek i¢in kullanilan bir
aractir. Cloudera mimar1 Apache Software Foundation baskani Doug Cutting
tarafindan gelistirilmistir. Farkli ortamlardan gelen verilerin hizla artmasiyla bilinen
veri isleme yontemlerinin yetersizliginin ortaya ¢ikmasi sonucu bir ihtiya¢ olarak
ortaya cikarilmistir. Yiizde yiiz agik kaynakli veri depolama ve isleme bi¢iminin
onciistidiir. Gegmisten giiniimiize kadar kullanilagelen hi¢ de ucuz olmayan sistemlere
nazaran Hadoop, biiylik verilerin dagitik olarak paralel bir sekilde islemeyi diisiik bir
maliyetle yaparak biiyiik veri analitiginde sunucu, saklama ve isleme alanlarinin
verimli bir sekilde kullanilmasini gergeklestirir. Degisik 6zelliklere sahip veri tiirleri
gerek yapilandirilmis gerek yapilandirilmamis olsun baska veri depolarindan gelmis

olsalar bile Hadoop bunlar1 semalar1 olmadan depolama 6zelligine sahiptir.

Hadoop Dagitik Dosya Sistemi (Hadoop Distributed File System-HDFS) siradan
sunucu kiimelerinde yer alan biiyiik veri islemlerini yapabilmek i¢in kullanilan dagitik
bir dosya sistemidir. Hadoop MapReduce biiyiik verilerde uygulamalarda yapilan
analizlerdeki is yiikiiniin birden fazla is istasyonuna yonlendirilip 15 ylkiiniin
paylastirilmasina imkan saglayan agik kaynakli bir kiitiiphane olarak ifade edilebilir.
Hadoop, farkli veri analitigi sistemlerine gore bir cati gdrevi iistlenir. Hadoop ile
birlikte, Euro (veri serilestirme sistemi), Cassandra (yliksek erisilebilirlikli,
Olceklenebilir NoSQL veritabani), HBase (biiylik veri tizerinde is zekasi sistemi,

Olgeklenebilir, dagitilmis NoSQL veritabani), Hive (biiyiik veri ilizerinde is zekasi
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sistemi), Mahout (6l¢eklenebilir yapay 6grenme ve veri madenciligi kiitiiphanesi), Pig
(paralel hesaplamalar i¢in yiiksek seviye veri akis dili ve ylirlitme kiitliphanesi),
ZooKeeper (dagitik uygulamalar i¢in yliksek 6lgekli koordinasyon uygulamasi) gibi

veri analitiinde biiylik katkilar1 olan yapilar gelistirilmektedir.
2.2.1.4. Map Reduce

Veri kiimelerindeki isleyigin anlagilmasini ve ¢oziilmesini saglayan bir aractir.
2004 yilinda Google tanimlamistir. Bu sayede binden fazla diiglim tarafindan is yiikleri
paylasilmis oldu. Map-Reduce Esle-Indirge mantigina dayanir. Yani biiyiik bir veri
analizini daha kiigiik pargalara bolebilir. Bunu SQL araglariyla bile yapabilir. Biiyiik
veri kiimelerini daha kii¢iik pargalara ayirarak dagitip boylece birden fazla is biriminin
veri analiz yliklinli paylasarak sistemi rahatlatmay1 hedef alir. Ciinkii bu biiyiik veri
kiimeleri birden fazla bilgisayarin {istesinden gelemeyecegi zorluktadir. Burada veri
kiimeleri iki agsamada islem goriir. Map asamast; isim ve deger ikililerini sisteme girdi
olarak alir ve islemi gerceklestirir. Girdideki isim ile birlikte iiretilen ¢iktiyr sonug
listesi olarak verir. Reduce asamasi, Map asamasindaki ¢iktilar1 birlestirir ve hepsini
tek bir sonuca cevirir. Boylece girdilere ait islenmis ciktilar tek bir sonug listesine

indirgemis olur.
2.2.1.5. Spark MLib

MLIib, Spark'n makine 6grenimi (ML) kitapligidir. Amaci, pratik makine
ogrenimini Olceklenebilir ve kolay hale getirmektir. Yiiksek diizeyde, asagidaki gibi

araglar saglar:

ML Algoritmalar:: Smiflandirma, regresyon, kiimeleme ve isbirlik¢i filtreleme

gibi yaygin 6grenme algoritmalari
Ozelliklestirme: Ozellik ¢ikarma, doniistiirme, boyutluluk azaltma ve segme
Pipelines: ML Pipelines olusturmak, degerlendirmek ve ayarlamak i¢in araglar
Kalicilik: Algoritmalari, modelleri ve Ardisik Hatlar1 kaydetme ve yiikleme
Yardimct programlar: Lineer cebir, istatistik, veri isleme vb.

MLIib bir¢ok algoritma ve yardimci program icerir. ML algoritmalar1 sunlari
igerir:

e Siniflandirma. Lojistik regresyon, NaiveBayes,
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 Regresyon: Genellestirilmis dogrusal regresyon, hayatta kalma regresyonu,
e Karar agaglari: Rastgele ormanlar ve gradyanla giiclendirilmis agaclar

e Oneri: Degisen en kiigiik kareler (ALS)

e Kiimeleme: K-ortalamalar, Gauss karisimlar: (GMM'ler),

« Konu modelleme: Gizli dirichlet tahsisi (LDA)

e Sik 6ge kiimeleri, birliktelik kurallar1 ve sirali model madenciligi(MLib,
2022).

2.2.2. BigQuery ve GDELT Veritabam
2.2.2.1. BigQuery

BigQuery, Google Cloud'un veri ambar1 hizmetidir. Biiyliik veri analizi i¢in
tasarlanmig, tam olarak yonetilen ve sunucusuz bir veri ambaridir. BigQuery, biiyilik
veri kiimelerinin hizli bir sekilde analiz edilmesini ve sonuclarin hizla alinmasini
saglar. Temel 6zellikleri arasinda yiiksek dlceklenebilirlik, diigiik maliyetli depolama

ve hizli sorgulama performans: bulunmaktadir.
BigQuery'nin baslica 6zellikleri sunlardir:

Sunucusuz Mimari: BigQuery, sunucusuz bir hizmettir, bu da altyap1 yonetimi
gerektirmedigi anlamina gelir. Kullanicilar sadece verilerini yiikler ve sorgularim

calistirir.

Diisiik Maliyetli Depolama: Biiyiik veri kiimelerini diisiik maliyetle saklayabilir.

Depolama maliyetleri kullanilan depolama alanina gore belirlenir.

Yiiksek Performansl Sorgulama: BigQuery, ¢ok biiylik veri kiimelerini hizli bir
sekilde sorgulamak icin tasarlanmistir. Sorgular paralel olarak islenir ve sonuglar hizl

bir sekilde elde edilir.

Entegrasyon ve Is Birligi: BigQuery, diger Google Cloud hizmetleri ve iigiincii
taraf araglariyla kolayca entegre edilebilir. Ayrica, veri analistleri ve veri bilimcilerinin

is birligi yapmasini kolaylastirir(Google, 2023).
2.2.2.2. GDELT Veritabam

GDELT (Global Database of Events, Language, and Tone) diinya capinda

gerceklesen olaylari, haberleri ve medya kapsamini takip eden biiyiik bir veri tabanidir.
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GDELT, diinya genelinde her giin milyonlarca haber makalesini tarar ve analiz eder.
Bu veri tabani, sosyo-politik olaylari, ekonomik gelismeleri ve dogal afetleri izlemek

icin kullantlir.
GDELT'in baslica 6zellikleri sunlardir:

Kapsamli Veri Kapsama: GDELT, diinya c¢apinda ¢esitli dillerde yayinlanan

haberleri, bloglar1 ve sosyal medya gonderilerini analiz eder.

Gergek Zamanli Giincellemeler: Veri taban siirekli olarak gilincellenir ve gergek

zamanl veri saglar.

Tarihsel Veri: GDELT, 1979'dan giliniimiize kadar olan olaylar1 igerir, bu da

uzun vadeli analizler i¢in zengin bir veri kaynagi saglar.

Kategorik Veri: Olaylar, sosyo-politik olaylar, protestolar, dogal afetler ve daha

fazlas1 gibi farkl kategorilere ayrilmastir.
2.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (Machine Learning), bilgisayar sistemlerinin veri analizi
yoluyla 6grenme deneyimi kazanmasini ve karmasik problemleri ¢ozmek igin
modeller olusturmasini saglayan bir yapay zeka alt alanidir. Makine 6grenimi, belirli
bir gorevi yerine getirmek i¢in programlanmadigi halde, deneyimlerden 6grenerek ve
verilere dayanarak kendini gelistirebilir. Temel olarak, makine 6grenimi algoritmalari,
belirli bir amaca ulagsmak icin veriye dayali ¢ikarimlar yapar ve bu c¢ikarimlar

kullanarak gelecekteki olaylar1 tahmin eder veya kararlar verir.

Makine 6grenimi, cesitli tiirdeki verileri analiz etmek ve bunlardan anlamli
bilgiler ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Ornek kullanim alanlar1 arasinda resim tanima,
metin siiflandirma, ses tanima, hastalik teshisi, pazarlama tahmini, finansal tahminler
ve otomatik siirlis sistemleri gibi bir¢ok uygulama bulunmaktadir. Makine 6grenimi,
istatistik, matematik, bilgisayar bilimi ve yapay zeka gibi disiplinlerin birlesimini

igerir ve siirekli olarak gelisen ve yayilan bir alandir.

Makine 6grenmesi ile ilgili genel tanimlar asagidaki tablolarda verilmistir.

16



Tablo 2.1. Akademik tanimlar

Kaynak

Tanim

Mitchell (1997)

"Bir bilgisayar programi, eger belirli bir smiftaki gorevlerde T,
performans Ol¢itii P kullanilarak, deneyim E'den 6grendikten sonra
performansini P ile dl¢iilen sekilde gelistirebiliyorsa, bu program

Ogrenmis sayilir."

Samuel "Makine Ogrenmesi, bilgisayarlara acgikca programlanmadan
(1959) O0grenme yetenegi kazandiran bir ¢alisma alanidir."”

Alpaydin "Makine 6grenmesi, deneyimle iyilesen bilgisayar algoritmalarinin
(2010) gelistirilmesi ve incelenmesidir."

Tablo 2.2. Popiiler tanimlar

Tanim Aciklama

Veri Temelli Makine Ogrenmesi, verilerden bilgi ¢ikarma ve bu bilgiyi
Ogrenme kullanarak tahminlerde bulunma siirecidir.

Otomatik Gelisen Makine 6grenmesi, belirli gérevleri insan miidahalesi olmadan
Algoritmalar yerine getirebilen algoritmalarin gelistirilmesidir.

Bilgi Kazanimi

ve Karar Verme

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin bilgi kazanmasin1 ve bu

bilgiyi karar verme siire¢lerinde kullanmasini saglar.

Tablo 2.3. Teknik tanimlar

Tamm Aciklama
~ Makine 6grenmesi, verilerden modeller egiterek ve bu modelleri

Model Egitimi _ .

) kullanarak gelecekteki olaylar veya bilinmeyen degerler hakkinda
ve Tahmin

tahminlerde bulunma stirecidir.

Istatistiksel Makine 6grenmesi, istatistiksel yontemler kullanarak verilerdeki
Modelleme desenleri ve iliskileri modelleme siirecidir.

Veri Analizi ve

Desen Tanima

Makine 6grenmesi, biiylik veri kiimelerinden desenler ve iliskiler

tantyarak anlamli bilgiler ¢ikarma siirecidir.
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Tablo 2.4. Islevsel tanimlar

Tanim

Aciklama

Otomatik Siiflandirma Makine 6grenmesi, verileri otomatik olarak siniflandiran

ve Kimeleme

veya kiimeler halinde gruplandiran teknikler biitiintidiir.

Tahmin ve Oneri

Sistemleri

Makine 06grenmesi, kullanicilarin  ihtiyaclarina  gore

onerilerde bulunan ve tahminler yapan sistemlerin temelidir.

Siirekli Iyilesen

Sistemler

Makine Ogrenmesi, siirekli olarak yeni verilerle kendini
giincelleyip performansini artiran sistemlerin gelistirilmesini

saglar.

Tablo 2.5. Uygulama temelli tanimlar

Tanim

Aciklama

Goériintii Isleme ve

Bilgisayarla Gorme

Makine 6grenmesi, goriintiileri analiz ederek nesne tanima ve
smiflandirma gibi gorevleri yerine getiren teknolojilerin

temelidir.

Dogal Dil Isleme

Makine 6grenmesi, metin ve konusma verilerini anlamak ve

islemek i¢in kullanilan yontemler biitlintidiir.

Otonom Sistemler
ve Robotik

Makine 6grenmesi, robotlarin ve otonom sistemlerin ¢evrelerini

algilayarak ve 6grenerek hareket etmelerini saglar.

2.4. Makine 6grenmesinin Tarihcesi

Makine 6grenmesinin tarihsel gelisimi agsagidaki tablolarda 6zetlenmistir.

Tablo 2.6. Erken dénem ve temeller (1940'lar - 1960'lar)

Yil

Gelisme

Warren McCulloch ve Walter Pitts, ndronlarin ¢aligma bi¢imlerini taklit eden ilk

1943

matematiksel modeli Onerdiler.

1950 Alan Turing, makinelerin zeki davraniglarini test etmek igin Turing Testi'ni 6nerdi.

Arthur Samuel, dama oyunu oynayan ve kendi kendine 6grenen bir bilgisayar

1952

programi gelistirdi.

1958 Frank Rosenblatt, ilk yapay sinir agi modeli olan Perceptron'u gelistirdi.
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Tablo 2.7. Ilk algoritmalar ve kavramlar (1960'lar - 1980'ler)

Yil Gelisme

1967 K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi gelistirildi.

1970 Teorik ¢aligmalar ve istatistiksel modeller lizerine yogunlasildi, Bayesian
yontemler on plana ¢ikt1.

1980 ilk uzman sistemler ve bilgi tabanli sistemler gelistirildi.

1986 Geoffrey Hinton, David Rumelhart ve Ronald Williams, geri yayilim
(backpropagation) algoritmasini tanitti ve sinir aglarinin egitimi i¢in kullanildu.

Tablo 2.8. Makine 6grenmesinin yiikselisi (1990'lar - 2000'ler)

Yil Gelisme

1953 Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmasi Vladimir Vapnik tarafindan

gelistirildi ve popiiler hale geldi.

1997 IBM'nin Deep Blue bilgisayari, diinya satran¢ sampiyonu Garry Kasparov'u
yendi.

1999 Ik biiyiik veri kiimeleri ve veri madenciligi teknikleri kullaniimaya baslandh.

2001 Leo Breiman, rastgele orman (Random Forest) algoritmasini tanitti.

Tablo 2.9. Derin 6grenme ve modern dénem (2010'lar - Giiniimiiz)

Yil Gelisme

2012 AlexNet, ImageNet yarismasinda biiyiik bir bagari elde etti ve derin
ogrenmenin gliciinii gosterdi.

2014 Google DeepMind, Go oyunu oynayan ve diinya sampiyonlarini yenen
AlphaGo'yu gelistirdi.

2016 AlphaGo, Lee Sedol'u yenerek biiyiik bir sansasyon yaratt.

2018 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) modeli
tanit1ld1 ve dogal dil isleme alaninda biiytik ilerlemelere yol act.

2020 GPT-3 (Generative Pre-trained Transformer 3), dil modellemesi ve dogal dil
isleme alaninda biiytik bir etki yaratt.
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Tablo 2.10. Onemli kavramlar ve gelismeler

Kavram Aciklama

Insan beynindeki noronlarin ¢alisma seklini taklit eden ve
Yapay Sinir Aglari ‘ ' ‘

veri lizerinden 6grenme gercgeklestiren modeller.
Geri Yayilim Sinir aglarini egitmek i¢in kullanilan bir algoritma,
(Backpropagation) hatalar1 geri yayarak ag1 giinceller.
Destek Vektor Veri noktalarini en iyi ayiran sinirlart bulmay1 amaglayan
Makineleri (SVM) siiflandirma algoritmasi.

o Cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak karmagik
Derin Ogrenme ) o )
verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma yontemi.

_ Cok biiytlik ve karmasik veri kiimeleri, geleneksel veri
Biiyiik Veri ‘
isleme yontemleriyle analiz edilemez.

- Insan dilini anlamak ve islemek icin kullanilan makine
Dogal Dil Isleme (NLP) _ .
Ogrenmesi yontemleri.

Makine 6grenmesinin tarihgesi, siirekli olarak gelisen ve yenilenen bir alandir.
Teknolojik ilerlemeler ve artan veri miktari, bu alandaki yenilikleri ve kesifleri

hizlandirmaktadir.
2.5. Makine Ogrenmesi Sema

Makine Ogrenmesi Algoritmalari asagidaki semada verilmistir.

— Tahmin (Prediction)
| I— Regresyon (Regression)

| | I— Dogrusal Regresyon (Linear Regression)
| | I— Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

| | I— Polinom Regresyon (Polynomial Regression)

| | I— Ridge Regresyon (Ridge Regression)

| | L— Lasso Regresyon (Lasso Regression)

|
I— Simiflandirma (Classification)

| |—— Gozetimli Ogrenme (Supervised Learning)

| | I—— K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN)
|

| I— Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM)
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| | |— Karar Agaclar1 (Decision Trees)

| | I— Rastgele Ormanlar (Random Forests)

| | |— Naive Bayes

| | I— Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks, ANN)
| | I— Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

| | L— AdaBoost

|

L — Kiimeleme (Clustering)
I— Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)
| |— K-Ortalamalar (K-Means)
I— Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering)
|— DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
I— Gaussian Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Models, GMM)
L Spektral Kiimeleme (Spectral Clustering)

Tablo 2.11. Tahmin (Prediction)-Regresyon(Regression)

Algoritma Formiil Yazar Tarih

Dogrusal Regresyon 1805

_g & -y y = by + byx Legendre
(Linear Regression)

o . 1958
Lojistik Regresyon logit(p) = In 1
Logistic R ion) —-Pp Cox

ogistic Regression
( g g == bo + blx

— 2
Polinom Regresyon Y = Do+ byx + byx 1886
Galton

(Polynomial Regression)

Hoerl ve 1970

Kennard

Ridge R n
Iclge Regresyon Minimize[Z(yi -9.)? +/lzp:ﬂj2j
(Ridge Regression) i1 =1

Lasso Regresyon n p 1996
gresy MinimizeLZ:(yi -9+ 1B, Ij Tibshirani
i=1 j=1

(Lasso Regression)
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Tablo 2.12. Siiflandirma (Classification)-Gozetimli Ogrenme(Supervized

Learning)
Algoritma Formiil Yazar Tarih
KNN d0xy) ,Zn:( y Fix ve 1951
X, ¥y)= Xi —Yi
Y i1 Y Hodges
DVM minwyb%wTw subjectto y,(W'x; +b)>1 Vi Vapnik 1963
KA (Bilgi S 1986
(Bilg IG(S,A)=H(S)- Z | V|H(SV) Quinlan
Kazanci) veValues(A) |S |
KA H(S) i | " 1948
=— o : Shannon
(Entropi) i1 b 23, P
Rastgele 2001
Ormanlar
H (x) = mode{h, (), h, (x),...,h (X Breiman
o HO9=mode{ (0,1, (x).... 7, (%)}
Forests)
Gini c 1912
_ G(S)=1-) p’ Gini
Indeksi ®) ;p
Bilgi S 1986
9 IG(S,A)=H(S)- Z | V|H(SV) Quinlan
Kazanci veValues(A) |S |
Naive P(x,|C)-P(x,|C)-....P(x_|C)-P(C 1763
p(c]X) = PHIO) P IC).POLIC)PE)
Bayes P(Xl) . P(XZ) e P(Xn)
YSA 04D :o-(VV(')a(') +b(')) McCulloch 1943
(ANN) ve Pitts
1 1958
LR P(y :1| X) = 14 e—(w0+v\/1x1+---+ann) Cox
. M Freundve 1995
AdaBoost H (Xx) =sign a_-h_(x
(x) =sig [Z LN )j -
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Tablo 2.13. Kiimeleme(Clustering)-Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised

Learning)
Algoritma Formiil Yazar Tarih
K-Ortalamal - Lloyd 1957
-Ortalamalar : oyd,
min> > Ik — g f Y
(K-Means) i=L xeC, MacQueen
Hiyerarsik 1967
Kiimel Johnson,
umeleme .
. . dij =MIN, ¢ c. d(k,I) Lance,
(Hierarchical : o
_ Williams
Clustering)
DBSCAN 1996
(Density-Based Ester. Kriegel
4 . ster, Kriegel,
Spatial Clustering Core Point = |N6(p)| > MinPts :
B Sander ve Xu
of Applications
with Noise)
Gaussian Karisim
Modelleri 2 1973
(Gaussian p(x) = Z;zk N (X]2,Z,) Duda ve Hart
k=
Mixture Models, '
GMM)
Spektral
Kiimeleme 2001
L=D-A Ng ve Jordan
(Spectral
Clustering)

2.6. Makine Ogrenmesi Tahmin Algoritmalari

Tahmin algoritmalari, siirekli degerlerin tahmin edilmesine odaklanir.
Regresyon yontemleri, bagimli bir degiskenin bagimsiz degiskenlere bagli olarak nasil

degistigini modellemek i¢in kullanilir.
2.6.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, iki degisken arasindaki iligkiyi modellemek i¢in kullanilan

istatistiksel bir yontemdir. Bir bagimli degisken Y ve bir veya daha fazla bagimsiz
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degisken X arasinda dogrusal bir iligkiyi temsil eder. Basit dogrusal regresyon, sadece
bir bagimsiz degisken kullanarak iligkiyi modellemeye calisir. Basit dogrusal

regresyonun formiilii su sekildedir:

Y: Bagimli degisken (tahmin edilen deger)
X: Bagimsiz degisken
bo: Y-ekseni kesisimi (intercept)
b1: Egim (slope)
Dogrusal regresyon, bir¢ok farkli alanda kullanilabilir:
Ekonomi: iki ekonomik degisken arasindaki iliskiyi modellemek.
Twp: Bir tedavi yontemi ile hasta sonuglar1 arasindaki iliskiyi belirlemek.

Miihendislik: Uretim siirecinde bagimsiz degiskenlerin ¢iktiy1 nasil etkiledigini

analiz etmek.

Dogrusal regresyon analizinde, modelin dogrulugunu saglamak i¢in belirli

varsayimlar yapilir:

Dogrusallik: Bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir.
Normallik: Hata terimleri normal dagilima sahiptir.

Homoskedastisite: Hata terimlerinin varyansi sabittir.

Bagimsizlik: Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

Bu varsayimlar ihlal edildiginde, modelin sonuclar1 yaniltic1 olabilir ve

diizeltilmesi gerekebilir.
2.6.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan

bir istatistiksel yontemdir. En yaygmn kullanimi, ikili smiflandirma (binary
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classification) problemleridir. Ornegin, bir e-posta spam mi yoksa degil mi, bir

hastanin hastalig1 var mi1 yok mu gibi ikili sonuglar.

logit(p) = In (1‘_';]0) = by + byx (2.2)

p: Bir olayin olasilig1 (6rnegin, e-posta'nin spam olma olasilig1)

b,: Y-ekseni kesisimi (intercept)
b;: Egim (slope)

x: Bagimsiz degisken

Bu formiil, p olasiligini sigmoid fonksiyonu kullanarak hesaplamak i¢in

yeniden diizenlenir:

1 3)
b= 1 4+ e—(bo+b1x)

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilir
ve olaym olasiligin1 tahmin etmek i¢in sigmoid fonksiyonunu kullanir. Model,
bagimsiz degiskenlerin katsayilarini kullanarak olasiliklar1 hesaplar ve bu olasiliklar

kullanarak siiflandirma yapar.
2.6.3. Polinom Regresyon

Polinom regresyon, bagimsiz ve bagimlhi degiskenler arasindaki iliskiyi
modellemek i¢in kullanilan dogrusal olmayan bir regresyon teknigidir. Dogrusal
regresyondan farkli olarak, bagimsiz degiskenlerin polinom terimlerini (kuvvetlerini)

kullanarak daha karmasik iliskileri modellemeye ¢alisir.

y = by + byx + byx? + byx3 + -+ + b,x" (2.4)
y: Bagiml degisken
x: Bagimsiz degisken
by, by, by, ..., b, Katsayilar

n: Polinomun derecesi
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Polinom regresyon, bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki
dogrusal olmayan iliskileri modellemek icin kullanilan bir tekniktir. Polinom

terimlerini kullanarak daha karmasik desenleri yakalamaya ¢aligir.
2.6.4. Ridge Regresyon

Ridge regresyon, dogrusal regresyon modelinde asir1 uyumu (overfitting)
onlemek icin kullanilan bir diizenlilestirme (regularization) teknigidir. Ridge
regresyon, dogrusal regresyon modeline bir ceza terimi ekleyerek model katsayilarinin
bliyiikliiglinii sinirlamay1 amaclar. Bu ceza terimi, katsayilarin karelerinin toplami ile
orantilidir ve bu sayede biiylik katsayilarin etkisi azaltilir. Boylece modelin katsayilari

smirlanarak daha genel ve kararli tahminler elde edilir.

Ridge regresyonun maliyet fonksiyonu(loss function) (2.5)’deki gibidir:

I\/Iinimize(znl(yi _yi)2+gzp:ﬂj2j (2.5)
=) =
y;: Gergek degerler
¥,: Tahmin edilen degerler
p;: Katsayilar
Lambda (A): Diizenlilestirme parametresi (ceza terimi)
n: Gozlem sayisi
p: Bagimsiz degisken sayisi
B=(X"X+AI)" X"y (2.6)

X: Giris veri matrisi

y: Cikis vektorii

I: Birim matris

A: Diizenlilestirme parametresi
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2.6.5. Lasso Regresyon

Lasso regresyonu, dogrusal regresyon modellerinde ortaya ¢ikan ¢oklu dogrusal
baglant1 probleminin iistesinden gelmek ve modelde anlamsiz degiskenleri diglamak
amaciyla kullanilan bir yontemdir. Lasso (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) regresyonu, parametre tahminlerini kii¢lilterek baz1 parametreleri sifir yapar

ve boylece modelde sadece anlamli degiskenlerin kalmasini saglar (Tibshirani, 1996).
Lasso regresyonunun optimizasyon problemi (2.7)’de verilmistir.

(2.7)

minﬁ(i(yi — b _Zp:ﬂjxij)z +/1_Zp:|ﬂj |j

Y; : Bagiml degiskenin gozlemi

X;; : Bagimsiz degiskenlerin gozlemleri

ﬂo: Sabit terim (intercept)
f; :Model parametreleri

A (lambda): Ceza teriminin agirligini belirleyen hiperparametre

(2.7) dogrusal regresyon denkleminin hata terimini ve parametrelerin mutlak
degerlerinin toplamini minimize eder. Burada, A ceza teriminin agirligin1 belirleyen
hiperparametredir. A degeri arttikca, bazi parametreler sifira esitlenir ve modelde

sadece onemli degiskenler kalir (Aytekin, 2021).

Lasso regresyonu, Ridge ve ElasticNet regresyon yontemleriyle benzer amaglar
tasir. Ancak, Ridge regresyonu kare ceza terimi kullanirken, Lasso regresyonu mutlak
deger ceza terimi kullanir. ElasticNet ise her iki ceza terimini birlestirir. Bu yontemler,
modelin asir1 uyum yapmasini engelleyerek genellenebilirligini artirmay1 hedefler.
Lasso regresyon, asirt uyumu Onlemek ve bazi katsayilari sifira yaklastirmak icin

kullanilan etkili bir tekniktir.
2.7. Smiflandirma
2.7.1. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors, KNN) algoritmasi, yeni bir veri

noktasinin sinifin1 veya degerini belirlemek icin en yakin k komsusunu kullanir. Bu
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komsularin ¢ogunluk sinifi veya ortalama degeri, tahmin edilen sinif veya deger olarak

kabul edilir. KNN algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemlerinde

kullanilabilir.

K-en yakin komsular, mevcut tiim vakalar1 depolayan ve yeni vakalar1 mesafe
fonksiyonlar1 gibi bir benzerlik 6lgiisiine gore siniflandiran basit bir algoritmadir.
KNN, 1970'lerin basinda parametrik olmayan bir teknik olarak istatistiksel tahmin ve
oriintii tanimada kullanilmistir (Sayad,2023). K-En Yakin Komsular (KNN) hem
siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in kullanilan popiiler bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Parametrik olmayan, 6rnek tabanli bir 6grenme algoritmasidir, yani bir
model olusturmadan g¢evresindeki veri noktalarina dayali tahminler yapar. KNN'de
acik bir egitim asamasi yoktur. Algoritma, tahminler yapmak i¢in kullanilacak olan
tiim veri kiimesini saklar. KNN, bir tahmin yaparken dikkate alinacak en yakin komsu
sayisini (K) belirtmenizi gerektirir. Bu, ayarlamaniz gereken bir hiperparametredir.
Daha kiigiik bir K degeri (6rnegin, K=1) algoritmay giiriiltiiye kars1 daha hassas hale
getirirken, daha biiylik bir K degeri tahminleri yumusatabilir ancak bazi ayrinti
kayiplarina yol acabilir. Siiflandirmak istediginiz belirli bir veri noktasi i¢in KNN,
tipik olarak Oklid mesafesi gibi bir mesafe metrigine dayali olarak egitim kiimesindeki
en yakin K veri noktasint bulur. K-en yakin komsular arasinda her smiftaki veri
noktalarinin sayisini sayar. Veri noktasi daha sonra K-en yakin komsular1 arasinda en
yaygin olan sinifa atanir. Regresyon gorevleri icin KNN benzer sekilde ¢alisir, ancak
bir siifi tahmin etmek yerine sayisal bir deger tahmin eder. K-en yakin komsularin
hedef degerlerinin ortalamasini (veya agirlikli ortalamasini) hesaplar ve bu ortalamayi
veri noktasi i¢in Ongoriilen deger olarak atar. KNN, smiflandirma ve regresyon
gorevleri i¢in basit ancak etkili bir yaklagima ihtiya¢ duyuldugunda, 6zellikle kiiglik
ve orta Olgekli veri kiimeleri igin degerli bir algoritmadir. Bununla birlikte,
siirlamalar dikkatlice degerlendirmeli ve 6zel problemler igin uygun oldugunda

kullanilmalidir.

KNN algoritmasinin temel adimlart su sekildedir; egitim veri setindeki tiim
noktalar arasindaki mesafeleri hesaplaym. En yakin k komsuyu belirleyin.
Siniflandirma i¢in, komsularin ¢ogunluk sinifini secin. Regresyon i¢in, komsularin
ortalama degerini hesaplayin. Euclidean mesafesi en yaygin kullanilan mesafe

Olciisiidiir ve iki veri noktas1 arasindaki mesafe (2.8)’de verilmistir.
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n (2.8)
d(x,y) :«’Z(Xi - yi)2

d(x,y): x ve y veri noktalar1 arasindaki Euclidean mesafesi
Xi: X veri noktasinin i’inci 6zelligi
Yi: y veri noktasinin i’inci 6zelligi

n: Ozelliklerin sayis1

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, basit ve etkili bir siniflandirma ve
regresyon yontemidir. Ozellikle, veri setinde belirgin bir yap1 olmadig1 durumlarda ve

veriler arasinda dogrusal olmayan iligkilerin oldugu durumlarda kullanislidir.
2.7.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines-SVM), siniflandirma ve
regresyon analizlerinde kullanilan gii¢lii bir denetimli 6grenme algoritmasidir. SVM,
veriyi farkli siniflara ayiran en iyi hiper-diizlemi bulmaya calisir. En iyi hiper-diizlem,

iki sinif arasindaki marjini maksimize eden diizlemdir.

Destek Vektor Makinesi, siniflandirma ve regresyon gorevleri i¢in kullanilan
popiiler bir denetimli makine O6grenimi algoritmasidir. Destek Vektor Makineleri
ozellikle karmasik, yiiksek boyutlu veri kiimeleriyle ugrasirken kullanighidir. Verileri
farkli smiflara etkili bir sekilde ayirabilen optimum hiper diizlemleri bulma
yetenekleriyle bilinirler. Destek Vektor Makinesi, siniflandirma hatalarin1 en aza
indirirken smiflar arasindaki marj1 en iist diizeye ¢ikarmayi amaglar. Destek vektor
makinesi (DVM), iki sinif arasindaki marj1 maksimize eden hiper diizlemi bularak
siiflandirma yapar. Hiper diizlemi tamimlayan vektorler (durumlar) destek
vektorleridir. DVM, metin smiflandirma, goriintii tamima ve biyoinformatik dahil
olmak iizere ¢esitli uygulamalar icin giiglii bir algoritmadir. Destek Vektor Makinesi
kullanirken, hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde ayarlanmas1 ve uygun ¢ekirdegin

sec¢ilmesi, 6zel probleminizde optimum performans elde etmek i¢in ¢ok dnemlidir.

Ikili Siniflandirma Problemi: Veri kiimesi (x;,y;) seklinde olup burada x;
ozellik vektorii ve y; € (—1,1) smif etiketidir. Destek Vektor Makinesi (2.9)’daki

optimizasyon problemine dayanir:

minw,b%wTw subjectto  y,(W'X, +b)>1 Vi (2.9)

w: Agirlik vektori

29



b: Bias terimi

Bu optimizasyon problemi, ikili siniflandirma problemini ¢ézer ve en iyi hiper-
diizlemi bulur.
Lagrange Carpanlari ile Optimizasyon:
1 n (2.10)
L(w,b,a) = EWTW—Zai [y, (WX, +b)-1]
i=1
;: Lagrange carpanlari (dual degiskenler)

Karar Fonksiyonu: Optimizasyon probleminden sonra elde edilen w ve b ile

karar fonksiyonu su sekilde olur:

f (x) =sign(w"x+b) (2.11)

Destek Vektor Makinesi algoritmasi, veriyi farkli siniflara ayiran en iyi hiper-

diizlemi bulmaya ¢alisir.
2.7.3. Karar Agaclar:

Karar agaglar1 (Decision Trees), veri siniflandirma ve regresyon problemlerini
¢ozmek i¢in kullanilan denetimli 6grenme algoritmalaridir. Karar agact modeli, veri
ozelliklerine gore dallara ayrilir ve sonuglar1 yaprak diiglimlerinde depolar. Her dal,

veri setindeki ozellikler arasindaki bir ayrimi temsil eder.
Karar agaglarinin insasinda kullanilan bazi temel kavramlar ve formiiller:

Entropi: Bir veri kiimesinin diizensizligini 6lgen bir metriktir. ikili siflandirma
icin entropi (2.12)’deki gibi hesaplanir:
c (2.12)
H(S)=-2_plog, p

i=1

H(S): Veri kiimesi S i¢in entropi
p;: I’inci smifin olasilig
c: Smif sayis1

Bilgi Kazanci (Information Gain): Bir 6zellik kullanilarak veri kiimesini

bolmenin etkinligini dlger. Bir 6zellik A i¢in bilgi kazanci su sekilde hesaplanir:
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S, |H(SV) (2.13)

IG(S,A)=H(S)- >

veValues(A) | S |
IG(S,A): Ozellik A kullamlarak veri kiimesi S'yi bolme sonucu elde edilen bilgi

kazanci

H(S): Veri kiimesi S'nin entropisi

Sv: Ozellik A'nin v degerine sahip alt kiimesi
IS|: Veri kiimesindeki 6rneklerin sayisi

ISvl: Alt kiime Sy'deki 6rneklerin sayisi

Karar agaclari, veri smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢ézmek igin

kullanilan gii¢lii algoritmalardir.
2.7.4. Rastgele Ormanlar

Rastgele Ormanlar (Random Forests), birden fazla karar agacinin birlesimiyle
olusturulan bir topluluk (ensemble) 6grenme yontemidir. Her bir karar agaci, veri
setinin farkli bir alt kiimesi ve 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak egitilir.
Nihai tahmin, tiim agaglarin tahminlerinin ¢ogunluk oyu (siniflandirma) veya

ortalamasi (regresyon) alinarak belirlenir.
Rastgele Ormanlar algoritmasinin temel adimlar1 asagida verilmistir.

Veri Alt Kiimelerinin Olusturulmasi (Bootstrap Sampling): Orijinal veri

setinden n ornek alinarak k sayida veri alt kiimesi olusturulur.

Karar Agaglariin Egitilmesi: Her bir veri alt kiimesi kullanilarak bir karar agaci
egitilir. Her bir diigiimde, 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak en 1yi ayrim

belirlenir.

Tahminlerin Birlestirilmesi: Siniflandirma, Her bir aga¢ tahminini yapar ve sinif
tahminleri cogunluk oyu ile belirlenir. Regresyon, Her bir aga¢ tahminini yapar ve

tahminlerin ortalamasi alinir.

Karar Agaclarmin Egitilmesi: Her bir karar agacinin diiglimlerinin ayrimi i¢in

bilgi kazanci veya Gini indeksini kullanabiliriz. Bilgi kazanci formiilii su sekildedir:
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IG(S,A)=H(S)- > S,

veValues(A) | S |

H(S,)
Gini indeksi formiilii ise su sekildedir:
G(S)=1- Z pi2
i=1

Rastgele Ormanlar, birden fazla karar agacinin birlesimiyle olusturulan giiclii bir

topluluk 6grenme yontemidir.

2.7.5. Naif Bayes Algoritmasi

Naif Bayes (Naive Bayes), Bayes teoremine dayanan basit ama giiclii bir
siiflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugunu
varsayar. Bu nedenle "naive" (saf) olarak adlandirilir. Naive Bayes, metin
siniflandirma, spam filtresi ve belge siniflandirma gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin

olarak kullanilir.

Bayes Teoremi: Bayes teoremi, bir olayin olasiligini, bu olayla ilgili baska bir
olayin gerceklesmesi kosuluyla hesaplamamiza olanak tanir. Bayes teoremi su sekilde

ifade edilir:

_P(X|C)-P(C) (2.14)
~P(X)

P(C|X)
P(CIX): X gozlemlendiginde C sinifinin olasiligi (posterior probability)
P(XIC): C sinifi verildiginde X gozleminin olasiligi (likelihood)
P(C): C sinifinin apriori olasilig1 (prior probability)
P(X): X gozleminin olasilig1 (evidence)

Naif Bayes siniflandirmasi: Bayes teoreminin uygulanmasiyla gergeklestirilir.
Ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilarak, X={x1,X2,...,Xn} gdzlemi icin

olasilik (2.15)’deki gibidir.
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P(x,|C)-P(x,|C)-...-P(x,|C)-P(C) (2.15)
P(%)-P(X) ... P(x,)

(2.15)’de payda tiim siniflar i¢in sabittir, siniflandirmayi gerceklestirmek igin sadece

PC|X)=

pay1 maksimize etmek yeterlidir:

n 2.16
P(C|X) = PC)[[P(%1C) (210

i=1
Naif Bayes algoritmasi, Bayes teoremine dayanan ve 6zelliklerin birbirinden

bagimsiz oldugunu varsayan basit ama gii¢lii bir siniflandirma algoritmasidir.
2.7.6. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglari-YSA (Artificial Neural Networks), insan beynindeki sinir
aglarmin calisma prensiplerinden esinlenerek gelistirilen ve veri smiflandirma,
regresyon, kiimeleme gibi ¢esitli makine Ogrenmesi problemlerini ¢dzmek igin
kullanilan giiglii algoritmalardir. Yapay sinir aglari, katmanlar halinde diizenlenmis
yapay noronlardan olusur. Her ndron, belirli bir agirlik ve aktivasyon fonksiyonu

kullanarak girisleri isler ve bir ¢ikt1 {iretir.

Genellikle basitge sinir aglar1 olarak adlandirilan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
insan beyninin yapisi ve islevinden esinlenen bir makine 6grenimi modelleri siifidir.
YSA'lar birbirine bagli yapay noronlardan veya katmanlar halinde diizenlenmis
diigiimlerden olusur. Cok katmanli modellere odaklanan makine 6greniminin bir alt
alan1 olan derin 6grenmenin temel bir bilesenidir. Noronlar bir sinir aginin temel yap1
taglaridir. Her ndron bir veya daha fazla girdi degeri alir, bu girdiler ilizerinde
hesaplamalar yapar ve bir ¢ikt1 iiretir. Noronlar katmanlar halinde organize edilir.
Tipik bir sinir ag1 bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Giris katmani verilerin 6zelliklerini temsil eder, gizli katmanlar
bu oOzellikleri isler ve c¢ikis katmani nihai tahmini veya sonucu {iretir. Noronlar
arasindaki her baglanti, baglantinin giiciinii temsil eden bir agirlikla iliskilendirilir. Her
ndron ayrica aktivasyon fonksiyonunda bir kaymaya izin veren bir dnyargi terimine
sahiptir. Her bir néronun ¢iktisi, girdilerinin ve dnyargilarinin agirlikli toplamina bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanarak belirlenir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlar
arasinda sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit) ve tanh bulunur. Giris verileri giris
katmanina iletilir. Hesaplamalar katman katman yapilir ve bilgi ag boyunca ileriye

dogru yayilir. Her ndron, agirlikli girdilerini, Onyargilarini ve aktivasyon
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fonksiyonunu kullanarak ¢iktisini hesaplar. Bir kayip fonksiyonu, tahmin edilen ¢ikti
ile gercek hedef degerler arasindaki uyusmazligi 6lcer. Yaygin kayip fonksiyonlari
arasinda regresyon gorevleri i¢cin Ortalama Karesel Hata (MSE) ve smiflandirma
gorevleri i¢in capraz entropi bulunur. Ag, geriye yayilma adi verilen bir siire¢
kullanarak kayip fonksiyonunu en aza indirmek i¢in agirliklarin1 ve dnyargilarini
ayarlar. Gradyanlar kayba gore hesaplanir ve agirliklar ve dnyargilar gradyan inisi
veya varyantlarindan biri kullanilarak giincellenir. Egitim siireci, egitim verilerinin aga
iteratif olarak sunulmasini, kaybin hesaplanmasini ve modelin parametrelerinin
giincellenmesini igerir. Amag, kayip fonksiyonunu en aza indiren optimum agirliklar
ve Onyargilart bulmaktir. Egitildikten sonra sinir agi, 6grenilen agirliklart ve
onyargilari kullanarak ileri yayilim gergeklestirerek yeni, goriilmemis veriler tizerinde

tahminler yapabilir.

Sinir aglari, ¢ozmek i¢in tasarlandiklar1 soruna bagl olarak boyut ve mimari
acisindan onemli 6lgiide degisebilir. Derin Sinir Aglar1 (DNN'ler) birden fazla gizli
katmana sahiptir ve 6zellikle verilerin hiyerarsik temsillerini 6grenmede etkilidir. Sinir
aglari, 6zellikle de derin 6grenme modelleri, ¢ok ¢esitli uygulamalar iizerinde 6nemli
bir etkiye sahip olmus ve modern makine 6greniminde temel bir teknoloji haline
gelmistir. Yapay sinir agi, insan beyninin ¢aligma sekli modellenerek olusturulan bir

bilgisayar yazilimidir (Kustrin and Beresford,2000).

Son yillarda birgok arastirmaci yapay sinir aglarmin (YSA) kanser tiirlerinin
siiflandirilmasi, aktivite tanima ve goriintii isleme gibi cesitli alanlarda etkili
oldugunu savunmaktadir (Yue ve ark., 2019). Noron olarak bilinen beyin hiicreleri,
sinapslar araciligiyla birbirlerine baglanarak bir ag olustururlar. Sinir agindaki tiim
baglantilarin (sinapslarin) agirliklart aynmi degildir. Bir yapay sinir aginin hesaplama
giicti, digiimler arasindaki baglanti tarafindan belirlenir (Bartosch-Harlid et al., 2008).
YSA, veriler arasindaki farkli iligki bi¢imlerini desifre ederek Ogrenmeyi
gerceklestirir. Elde edilen bu bilgi, yeni verilerin smifin1 belirlerken bir kural

olusturmak i¢in kullanilir (Al-Nuaimy et al., 2000).

Noronun Cikisti: Bir yapay noronun ¢ikisi, agirlikli girislerin toplami ve bir

aktivasyon fonksiyonu uygulanarak hesaplanir.

n 2.17
Z:Zvvixi+b 17)
i=1
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z: Lineer kombinasyon (ndronun girisi)

wi: i-nci girdinin agirhigi

Xi: I-nci girig degeri

b: bias terimi

Aktivasyon Fonksiyonu: Lineer kombinasyon z'yi isleyerek néronun ¢ikisini

iiretir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

Sigmoid Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon
fonksiyonlarindan biridir. Bu fonksiyon, girdiyi (genellikle bir sinir hiicresinin toplam
girigini) 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiiriir. Sigmoid fonksiyonunun matematiksel

ifadesi (2.18)’deki gibidir:

(2.18)
o(X)=—
1+e
ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu formiilii,
ReLU(z) = max(0, z) (2.19)

lleri Yayilim (Feedforward): Bir yapay sinir a1, ileri yayilim siireci ile ¢alisr.
Bu siireg, giris katmanindan baglayarak her katmanda ndronlarin ¢ikislarinin
hesaplanmasim igerir. Ornegin, iki katmanl bir sinir aginda ileri yayilm (2.20) ve

(2.21)’de verilmistir.

a® = G(W(l)x-l-b(l)) (2.20)

a® = (W @a% +b?) (2.21)

a®: flk katmanin aktivasyonlar

WO W@:. Agirlik matrisleri
b® b®@: Bias vektorleri
x: Girig vektori

Geri Yayilhim (Backpropagation): Hata terimlerinin hesaplanmasi ve agirliklarin

giincellenmesi siirecidir. Hata terimi 6-delta ve agirlik glincelleme asagidaki gibidir:
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o) = VaC M OJ(Z(L)) (2.22)
d® = ((\N(l+l))T d (|+l))eS'(Z(I)) (2.23)

Agirlik giincellemesi,

WO =W — AW ® (2.24)

8U\: L-inci katmandaki hata terimi

VaC: Maliyet fonksiyonunun aktivasyonlara gore gradyant
6'(z): Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi

n: Ogrenme orani

Yapay Sinir Aglari, katmanlar halinde diizenlenmis yapay ndronlardan olusan
ve ileri yayilim ve geri yayilim siiregleriyle calisan giiclii algoritmalardir. Bu
algoritma, el yazisi rakamlarin taninmasi gibi ¢esitli makine 6grenmesi problemlerinde

basarili bir sekilde uygulanabilir.
2.7.7. Lojistik Regresyon Algoritmasi

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan
bir regresyon tiiriidiir. Ozellikle ikili (binary) siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilir. Lojistik regresyon, dogrusal regresyonun aksine, bagimli degiskenin

olasiliklarini tahmin etmek i¢in sigmoid fonksiyonunu kullanir.

Lojistik regresyon, ikili siniflandirma gorevleri icin kullanilan bir makine
Ogrenimi algoritmasidir. Verilen bir girdinin iki olas1 siniftan birine ait olma olasiligim
modelleyen istatistiksel bir yontemdir. Adina ragmen, lojistik regresyon bir regresyon
algoritmas1 degil, bir simiflandirma algoritmasidir. Lojistik regresyon, belirli bir
girdinin pozitif sinifa (6rnegin, sinif 1) ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in genellikle

sigmoid fonksiyon olarak adlandirilan lojistik fonksiyonu kullanir.

Sigmoid fonksiyonu, herhangi bir gercek degerli sayiy1 O ile 1 arasinda bir
degere esleyen S seklinde bir egridir. Optimum parametreleri bulmaya ydnelik tipik
yaklagim, gradyan inisi gibi bir optimizasyon algoritmasidir. Amag, tahmin edilen
olasiliklar ile gercek simif etiketleri arasindaki uyumsuzlugu olgen bir maliyet

fonksiyonunu en aza indirmektir. Lojistik regresyonda yaygin olarak kullanilan
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maliyet fonksiyonu ¢apraz entropi veya log kaybidir. Lojistik regresyon, spam e-posta
tespiti, hastalik tahmini, kredi riski degerlendirmesi ve daha fazlasi1 dahil olmak tizere
cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Giris ozellikleri ile ikili bir
sonucun olasilig1 arasindaki iliski hakkinda bilgi saglayabilen basit ve yorumlanabilir
bir modeldir. Lojistik regresyonun uzantilar1 arasinda ¢ok sinifli siniflandirma igin
multinomial lojistik regresyon ve sirali kategoriler i¢in ordinal lojistik regresyon yer
alir. Lojistik regresyon, ismine ragmen regresyondan ziyade siniflandirma igin
dogrusal bir modeldir. Lojistik regresyon, literatiirde logit regresyon, maksimum
entropi siniflandirmasi (MaxEnt) veya log-lineer smiflandirict olarak da bilinir. Bu
modelde, tek bir deneyin olast sonuglarini tanimlayan olasiliklar lojistik bir fonksiyon

kullanilarak modellenir (Sayad,2023).
Lojistik regresyon modelinin temel formiilii ve adimlar1 asagida verilmistir:

W 1 (2.25)
= X) =
y 11 o oo tar—ey)

(2.25) bagiml degiskenin belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar.
P(y :1| X) : Bagimli degiskenin 1 olma olasilig1

,BO . Y-ekseni kesigsimi (intercept)

Bi: Model parametreleri (i =1, 2, ..., p)

X : Bagimsiz degiskenler

Sigmoid Fonksiyonu: Lojistik regresyon, bagimli degiskenin olasiligini tahmin

etmek i¢in sigmoid fonksiyonunu kullanir.

o(2) =
(2) 1+e™*

Dogrusal Kombinasyon: Modelin tahminini yapmak i¢in giris degiskenleri (Xi) ve

agirliklar (wj) kullanilarak dogrusal bir kombinasyon hesaplanir:

Z =Wy +WX +W,X, +-+-+W X (2.26)
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Olasilik  Tahmini: Dogrusal kombinasyon sonucunu sigmoid fonksiyonuna
uygulayarak olasilik tahmini yapilir:

1 (2.27)
P(y = 1| X) = O-(Z) = 14 @ (o Hpxg+ X,

Kayip Fonksiyonu: Lojistik regresyon modeli, log-loss (lojistik kayip) fonksiyonunu

minimize ederek en iyi agirliklar1 bulur. Log-loss fonksiyonu su sekilde tanimlanir:

L(y, ) =—[ylog(y) +(@-y)log(- ¥)] (2.28)

Modelin Egitimi: Modelin egitimi sirasinda agirliklar, gradyan inis yoOntemi
kullanilarak giincellenir. Her bir agirlik i¢in giincelleme kurali su sekildedir:
oL (2.29)

W, =W, —77%

2.7.8. AdaBoost Algoritmasi

AdaBoost (Adaptive Boosting), topluluk (ensemble) yontemlerinden biridir ve
zay1f 6grenicileri gii¢lii bir 6greniciye donlistiirmeyi amaglar. Bu algoritma, her bir
Ogrenicinin hatalarini dikkate alarak agirliklar ayarlayarak calisir. AdaBoost, 6zellikle
siiflandirma problemlerinde kullanilir ve yaygin olarak karar agacglar1 gibi zayif

Ogrenicilerle birlikte kullanilir.

Algoritmanin adimlari asagida verilmistir.
Bagslangicta tiim 6rneklere esit agirlik verilerek baslatilir.
Her bir adimda, bir zayif 6grenici egitilir.

Egitilen 6grenicinin hatalara gore agirliklar giincellenir.

Bu adimlar belirli bir iterasyon sayis1 boyunca tekrarlanir.

o b~ w D

Nihai smiflandirma, tiim zayif 6grenicilerin agirlikli oylarina dayanarak

yapilir.
Adim 1: Agirliklarin Baglatilmasi: Baglangigta tiim orneklere esit agirlik verilir:

1 (2.30)

V\/i(l) : Ik iterasyondaki i-inci drnegin agirlig
N : Toplam 6rnek sayisi
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Adim 2: Zayif Ogrenicinin Egitilmesi: Her bir iterasyonda bir zayif 6grenici egitilir ve
hata orani1 hesaplanir:

& = 2 W™ 1y, # (1) @30

i=1

\

Q,, : m-inci zay1f 68renicinin hata orani
| (\): Gosterge fonksiyonu, dogruysa 1, yanligsa 0 doner

Y; : Gergek etiket
hm (XI) . m-inci zayif 6grenicinin i-inci drnek i¢in tahmini

Adim 3: Ogrenicinin Agirhgmin Hesaplanmasi: Zayif &grenicinin agirligi, hata
oranina bagli olarak hesaplanir:

_ e (2.32)
@ zz.n[l_qnj
27,

&, . m-inci zayif 6grenicinin agirhig

Adim 4: Agrliklarin - Giincellenmesi:  Ornek agirhiklari, zayif 6grenicinin

performansina gore giincellenir:
1
Vvi(m+ ) = Vvi(m) ) exp(_am ) yi ) hm (Xi)) (233)

Agirliklarin normalizasyonu:

(mi1) (2.34)
by W
wm =

z W§m+1)

j=1
Nihai Smiflandirma: Tim zayif 6grenicilerin agirlikli oylarma dayanarak nihai

siniflandirma yapilir:
(2.35)

H (x) :sign(iam -hm(x)j

H (X) : Nihai simniflandirma sonucu
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AdaBoost algoritmasi, zayif 6grenicilerin bir araya getirilerek giiclii bir 6grenici
olusturulmasini saglar. Bu yontem, 6zellikle siniflandirma problemlerinde oldukca

etkilidir ve yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.8. Kiimeleme Algoritmalar:
2.8.1. K Ortalamalar

K-ortalamalar, makine &grenimi ve denetimsiz Ogrenmede popiiler bir
kiimeleme algoritmasidir. Bir dizi veri noktasin1 benzerliklerine gore kiimeler halinde
gruplamak i¢in kullanilir. K-ortalamalar kiimelemesinin amaci, verileri K kiimelerine
ayirmaktir; burada K, kullanici tanimli bir parametredir. K-ortalamalar algoritmasi su

sekilde calisir:

1. Baslatma: K adet ilk kiime merkezini se¢in. Bu merkezler rastgele secilmis

veri noktalar1 veya 6zellik uzayinda 6nceden tanimlanmis konumlar olabilir.

2. Atama: Her veri noktasini en yakin kiime merkezine atayin. Bu genellikle her
veri noktasi ile merkezler arasindaki Oklid mesafesi (veya diger mesafe

Ol¢iitleri) hesaplanarak ve en yakin merkeze sahip kiime segilerek yapilir.

3. Giincelleme: Her kiimeye atanan tiim veri noktalarinin ortalamasini alarak
kiime merkezlerini yeniden hesaplayin. Bu, merkez noktalar1 kendi

kiimelerinin merkezine tasir.

4. Tekrarla: 2. ve 3. adimlar bir durdurma kriteri karsilanana kadar iteratif olarak
tekrarlanir. Yaygm durdurma kriterleri arasinda maksimum iterasyon sayisi

veya merkezlerin artik 6nemli 6l¢iide degismemesi yer alir.

5. Cikti: Nihai kiime merkezleri K kiimelerinin merkezlerini temsil eder ve her

veri noktasi bu kiimelerden birine atanir.

K-ortalamalar kiime i¢i varyansit en aza indirmeyi amagclar, yani bir kiime
icindeki veri noktalarini olabildigince benzer hale getirmeye c¢alisirken farkli kiimeleri
olabildigince farkli tutmaya calisir. Yinelemeli bir optimizasyon algoritmasidir ve

nihai kiime atamalar1 baglangi¢ merkezlerine ve verilerin 6zel dagilimina baghidir.

K-ortalamalar, goriintii segmentasyonu, miisteri segmentasyonu, anomali tespiti
ve daha fazlas1 gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla

birlikte, ilk merkez yerlesimine duyarlilik ve kiime sayisini (K) onceden belirleme
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ihtiyaci gibi bazi sinirlamalar1 vardir. Bu sorunlarin bazilarini ele alan K-means++ gibi

K-means varyasyonlari da vardir.

k (2.36)

I= YN~ gy

i=1 j=1

J: Amag fonksiyonu
k: Kiimelerin sayisi

x: Veri noktasi

M, -i-inci kiimenin merkezi
2.8.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, kiimeleri art arda birlestirerek veya ayirarak i¢ ice
kiimeler olusturan genel bir kiimeleme algoritmalar: ailesidir. Bu hiyerarsik kiime bir
aga¢ (veya dendrogram) olarak temsil edilir. Agacin kokii, tim Ornekleri igeren
benzersiz kiimedir; yapraklar ise her biri yalnizca bir Ornek igeren kiimelerdir.
Hiyerarsik kiimeleme, bir kiime hiyerarsisi olusturmak i¢in denetimsiz 6grenmede
kullanilan bir makine 6grenimi teknigidir. Veri noktalarinin benzerliklerine gore art
arda daha kiiciik veya daha biiyiik gruplar halinde birlestirildigi, dendrogram olarak da
bilinen aga¢ benzeri bir kiime yapist olusturur. Hiyerarsik kiimeleme iki tiir olarak
siniflandirilabilir: Aglomeratif (asagidan yukariya) ve Divisive (yukaridan asagiya).
Aglomeratif Hiyerarsik Kiimeleme, hiyerarsik kiimelemenin en yaygin kullanilan
tiriidiir. Her veri noktasinin kendi kiimesi olmasiyla baglar ve tiim veri noktalarini
kapsayan tek bir kiime kalana kadar en yakin kiimeleri tekrar tekrar birlestirir.

Aglomeratif hiyerarsik kiimeleme i¢in adimlar asagidaki gibidir:
a- Her veri noktasini tek bir kiime olarak baslatin.

b- Tiim kiime ciftleri arasindaki mesafeyi veya farkliligi hesaplaym (&rnegin, Oklid

mesafesi, Ward's baglantisi, tek baglanti, tam baglant1 vb. kullanarak).
c- En yakin iki kiimeyi yeni bir kiimede birlestirin.
d- Yalnizca bir kiime kalana kadar b ve ¢ adimlarini tekrarlayin.

Divisive hiyerarsik kiimeleme tek bir kiimedeki tiim veri noktalariyla baslar ve
her veri noktasi kendi kiimesinde olana kadar bunlar1 6zyinelemeli olarak daha kiiclik
kiimelere béler. Bu yontem pratikte daha az kullanilmaktadir. Hiyerarsik kiimelemenin
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avantajlarindan biri, dendrogram araciligiyla verilerin dogal gruplandirmasinin gorsel
bir temsilini saglamasidir. Bu, ¢esitli seviyelerdeki kiimelerin hiyerarsisini anlamada

yardimci olabilir.

Hiyerarsik kiimeleme, verileriniz i¢in en uygun kiime sayisini belirlemek iizere
dendrogramda belirli bir seviye se¢cmenize olanak tanidigindan kesifsel veri analizi
icin kullanish bir tekniktir. Hiyerarsik kiimeleme, K-ortalamalar gibi diger kiimeleme
algoritmalarinin ortak bir sinirlamasi olan kiime sayisinin onceden belirtilmesini
gerektirmez. Bununla birlikte, 6zellikle biiyiik veri kiimeleri i¢in hesaplama agisindan
pahali olabilir ve baglant1 yontemi ve mesafe metrigi se¢imi sonuglari dnemli 6l¢iide
etkileyebilir. Yigilmali kiime, esit olmayan kiime boyutlartyla sonuglanan bir "zengin
daha zengin olur" davranisi sergiler. Bu baglamda, tek baglant1 en kotii stratejidir ve
Ward en tutarli sonuglari saglar. Ancak yakinlik (veya kiimelemede kullanilan mesafe)
Ward ile degistirilemez. Oklid dis1 metrikler i¢in ortalama baglant iyi bir alternatiftir.
Tek bir baglant1 da kiiresel olmayan verilerde iyi performans gosterebilir (Sayad,
2023).

N,(x) ={y e DIld(x,y) <} (2.37)
d(C,.C,)=min{d(x,y):xeC,,yeC;}

C.,C ; - Kiimeler

d (X, y) - 1ki veri noktasi arasindaki mesafe

2.8.3. Yogunluk Tabanh Kiimeleme

Giriltili Uygulamalarin Yogunluk Tabanli Mekansal Kiimelenmesi (Density-
Based Spatial Clustering of Applications with Noise-DBSCAN), makine 6grenimi ve
veri madenciliginde kullanilan popiiler bir kiimeleme algoritmasidir. Ozellikle farkli
sekil ve yogunluklara sahip verilerdeki kiimeleri bulmak i¢in etkilidir. Ester et al,
tarafindan 1996 yilinda gelistirilen DBSCAN, veri noktalarinin yogun bolgelerini
kiimeler olarak tanimlarken ayni zamanda aykir1 degerleri giiriiltii noktalar1 olarak
ayirt ederek calisir. DBSCAN o6nceden belirlenmis bir kiime sayis1 gerektirmez.
Bunun yerine, iki parametreye dayali olarak calisir: Epsilon (€) parametresi, yakindaki
veri noktalariin aranacagi yarigapi tanimlar. Komsuluk mesafesi olarak da bilinir.
MinPoints (MinPts) parametresi, bir noktanin ¢ekirdek nokta olarak kabul edilmesi

icin e-komsulugu i¢inde olmasi gereken minimum veri noktasit sayisini belirtir.
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Cekirdek nokta, e-komsulugunda en az MinPts veri noktasi bulunan bir veri noktasidir.
Baska bir deyisle, yogun bir bolge olusturmak icin etrafinda yeterince veri noktasi
vardir. Bir siir noktasinin kendisi bir ¢ekirdek nokta degildir, ancak bir ¢ekirdek
noktanin e-komsulugu iginde yer alir. Bir kiimenin sinirinda yer alir. Ne g¢ekirdek
noktasi ne de sinir noktasi olan veri noktalar1 giiriiltii noktalar1 olarak siiflandirilir.

Bunlar genellikle aykir1 degerler olarak kabul edilir.
Algoritma asagidaki gibi ilerler:
- Rastgele, ziyaret edilmemis bir veri noktasiyla baslayin.

- Nokta bir ¢ekirdek noktasiysa, yeni bir kiime olusturun ve erisilebilir tiim

noktalar1 (hem ¢ekirdek hem de sinir noktalar1) kiimeye ekleyin.
- Kiimeye daha fazla ¢ekirdek noktasi eklenemeyene kadar devam edin.

- Tiim veri noktalar1 kiimelere atanana ya da giiriiltii olarak isaretlenene kadar

ziyaret edilmemis bir veri noktasiyla islemi tekrarlayin.

Ozetle, DBSCAN, o6zellikle farkli sekil ve yogunluklarda kiimeler iceren veri
kiimeleriyle ¢alisirken birgok kiimeleme gorevi i¢in oldukga yararli olabilecek giiclii
bir yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasidir. Basarili bir uygulama i¢in dogru
parametre se¢imi ve verilerinizin anlasilmasi ¢ok onemlidir. Yiiksek yogunluklu
bolgelerin diisiik yogunluklu alanlardan ayrildig: algoritma kiimeleridir. DBSCAN
tarafindan bulunan kiimeler, kiimelerin digbiikey sekilli oldugunu varsayan k means'in
aksine herhangi bir sekilde olabilir. DBSCAN'in merkezi bileseni, yiiksek yogunluklu
alanlarda bulunan Ornekler olan ¢ekirdek Ornekler kavramidir. Algoritmanin iki
parametresi vardir: min_samples ve eps. (Eps parametresi, bir noktanin komsularini
secerken dikkate alacagi maksimum mesafeyi temsil eder). Daha yiiksek min_samples
degerleri veya daha diisiik eps degerleri, bir kiime olusturmak i¢in gereken daha

yiiksek bir yogunlugu gosterir.
Core Point = |N,(p)|=MinPts (2.38)

€: Komsuluk yaricap1

MinPts: Bir kiime olusturmak i¢in gereken minimum nokta sayisi
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2.8.4. Gaussian Karisim Modelleri

Gaussian Karisim Modelleri (Gaussian Mixture Models-GMM), verilerin birden
fazla Gaussian dagiliminin karisimi olarak modellenmesini saglar. Bu ydntem,
verilerin alt gruplara ayrilmasini ve her bir alt grubun kendi Gaussian dagilimi ile
temsil edilmesini miimkiin kilar. GMM, genellikle kiimeleme problemlerinde

kullanilir ve Expectation-Maximization (EM) algoritmasi ile optimize edilir

(Patacchiola, 2020).

GMM'nin Matematiksel Temeli: Bir GMM, k adet Gaussian dagilimin
karisimindan olusur. Her bir dagilimim agirligi, ortalamasi ve kovaryans matrisi

bulunur. GMM'in olasilik yogunluk fonksiyonu (2.39)’da verilmistir:

K 2.39
(x| ) =3 2N (X] 14, Z,) (239

k=1

Tt ‘k-inci bilesenin karisim agirhig
N (X| His Ek : k-inci bilesenin Gaussian olasilik yogunluk fonksiyonu
H, : k-inci bilesenin ortalama vektorii

Zk ‘k-inci bilesenin kovaryans matrisi
x: Gozlemler

A : Model parametreleri (7, , ,uk,Zk)

GMM parametrelerini tahmin etmek icin EM algoritmas1 kullanilir. EM

algoritmasi iki adimda ¢alisir: Expectation (E) adim1 ve Maximization (M) adimu.

E Adimi: E adiminda, her bir veri noktasinin her bir bilesene ait olma olasilig1

(sorumluluk) hesaplanir:

¥(2,) = K”kN (X | 44, %) (2.40)

Zﬂ.jN (Xi |/uj12j)
j=1

Y (Zik) - I-inci veri noktasinin k-1nc1 bilesene ait olma olasiligi
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M Adimi: M adiminda, sorumluluklar kullanilarak model parametreleri giincellenir:

N 2.41
Tty :%27(40 (241
N (2.42)
Z?’(Zik)xi
He ="
ZV(Zik)
=)
(2.43)

ZV(Zik)(Xi — 1 )(X; _/uk)T
I =" N
ZV(Zik)

GMM, veri kiimesindeki gizli yapilari ortaya ¢ikarmak i¢in giiglii bir yontemdir

ve EM algoritmasi ile optimize edilerek parametre tahminleri yapilir (Towards Data

Science, 2020).
2.8.5. Spektral Kiimeleme

Spektral Kiimeleme (Spectral Clustering), makine 06grenmesi ve grafik
teorisinde kullanilan, veri noktalarini 6rtiismeyen kiimelere ayirmak i¢in kullanilan bir
tekniktir. Bu algoritma, veri noktalar1 arasindaki baglantilar1 kullanarak kiimeleri
olusturur ve genellikle veri noktalarmin benzerlik matrisinin spektrumunu

(6zdegerlerini) kullanir.
Algoritmanin adimlarin sirayla yazalim.

Benzerlik Matrisi Olusturma: Veriler arasindaki benzerlikleri 6lgmek igin bir
benzerlik matrisi (S) olusturulur. Bu matris, genellikle Gaussian benzerlik fonksiyonu

gibi yontemlerle hesaplanir.

(o)

( I, — X ﬁj (2.44)
Sij =eXp —?

Laplacian Matrisi Hesaplama: Benzerlik matrisinden dereceler matrisi (D)

hesaplanir ve ardindan Laplacian matrisi (L) elde edilir:
— 2.45
Dii = Z Sij (2.49)
j

L=D-S (2.46)
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Ozvektorlerin Hesaplanmasi: Laplacian matrisinin en kiigiik k 6zdegerine
karsilik gelen k 6zvektor (ul,u2,..., uk) hesaplanir. Bu 6zvektorler, veri noktalarini

yeni bir uzaya yansitir.

Kiimeleme: Ozvektorler matrisi (U), her bir satir1 bir veri noktasina karsilik gelen
yeni bir temsilci matrisidir. Bu matriste, K-means gibi bir kiimeleme algoritmasi

uygulanir.

Sonuglarin  Yorumlanmasi: K-means sonuglari, orijinal veri noktalarina

uygulanarak her bir noktanin hangi kiimeye ait oldugu belirlenir.

[ I, — X, ﬁj (2.47)
Sij :eXp —?

o
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3. ARASTIRMA VE BULGULAR

3.1. Evren ve Orneklem

Regresyon problemi i¢in kullanilan veri seti Automobile price data _Raw_ .csv,

Azure ML’de bulunan veri setlerinden alinmistir.

Veri setinde 205 kayit bulunmaktadir. Bu kayitlar, farkli araglarin cesitli
Ozelliklerini icermektedir. 25 adet bagimsiz degisken (6zellik) ve 1 adet bagimlh
(hedef) degisken vardr.

Veriye ait degiskenler;

Symboling: Sigorta risk derecelendirmesi; -3 (disiik risk) ile +3 (yiiksek risk)

arasinda degisir.

Normalized-losses: Belirli bir arag modelinin sigorta tazminat demelerine gore

normallestirilmis kayip orani.
Make: Aracin markasi veya iireticisi (Ornegin; Honda, Toyota).
Fuel-type: Aracin kullandig1 yakat tiirii (Ornegin; benzin, dizel).
Aspiration: Motorun hava emis tiirii (Ornegin; turbo, dogal emis).
Num-of-doors: Aracin kapi sayis1 (Ornegin; iki kapili, dort kapili).
Body-style: Aracin gdvde tipi (Ornegin; sedan, hatchback).
Drive-wheels: Cekis sistemi (Ornegin; énden ¢ekis, arkadan cekis, dort ¢ceker).
Engine-location: Motorun konumu (Ornegin; 6n, arka).
Wheel-base: Aracin aks mesafesi (iki dingil arasindaki mesafe).
Length: Aracin uzunlugu.
Width: Aracin genigligi.
Height: Aracin yiiksekligi.
Curb-weight: Aracin bos agirlig: (yikli degilken).
Engine-type: Motor tipi (Ornegin; SOHC, DOHC).
Num-of-cylinders: Motorun silindir sayisi.

Engine-size: Motor hacmi (genellikle litre veya cc cinsinden).
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Fuel-system: Yakit sistemi tiirii (Ornegin; karbiiratdr, enjeksiyon).
Bore: Silindir capi.

Stroke: Pistonun silindir i¢inde hareket ettigi mesafe.
Compression-ratio: Motorun sikistirma orani.

Horsepower: Motorun beygir giicii.

Peak-rpm: Motorun maksimum devir hiz1 (devir/dakika cinsinden).
City-mpg: Sehir i¢i yakit tiiketimi (mil/galon cinsinden).
Highway-mpg: Sehir dis1 yakit tiiketimi (mil/galon cinsinden).
Price: Aracin satis fiyati. Hedef degisken.

Aracin fiyat tahmini i¢in Linear Regresyon, Lasso Regresyon ve Ridge

Regresyon algoritmalar kullanilmigtir.

Ikinci uygulama olarak siniflandirma problemi igin kullanilan “WA_Fn-UseC_-
Telco-Customer-Churn.csv” veri seti Kaggle ve IBM'in 06rnek veri seti
koleksiyonundan almmistir. Veriye ait web adresi: https://www.kaggle.com/
datasets/blastchar/telco-customer-churn.

Verinin degiskenleri ve islevleri asagida belirtilmistir;
Churn: Miisterinin vazgecip vazge¢medigi (Evet veya Hayir)
PhoneService: Miisterinin telefon hizmetinin olup olmadig1 (Evet veya Hayir)

MultipleLines: Miisterinin birden fazla hattinin olup olmadig1 (Evet, Hayur,
Telefon hizmeti yok)

InternetService: Miisterinin sahip oldugu bir tiir internet hizmeti (DSL, Fiber
Optik, Hayir)

OnlineSecurity: Miisterinin ¢evrimici glivenliginin olup olmadig: (Evet, Hayir,

Internet Hizmeti Yok)

OnlineBackup: Miisterinin ¢evrimici yedeginin olup olmadigi (Evet, Hayir,
Internet Hizmeti Yok)

DeviceProtection: Miisterinin cihaz korumasina sahip olup olmadigi (Evet,

Hayir, Internet Hizmeti Y ok)
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TechSupport: Misterinin teknik destege sahip olup olmadigi (Evet, Hayur,

Internet Hizmeti Yok)

StreamingTV: Miisterinin yaymn yapan bir TV'si olup olmadig1 (Evet, Hayrr,
Internet Hizmeti Y ok)

StreamingMovies: Miisterinin film akis1 olup olmadig1 (Evet, Hayir, Internet
Hizmeti Yok)

Tenure: Misterinin sirkette ne kadar stire kaldig1

Contrat : Miisterinin sahip oldugu sézlesme tiirii (Aydan Aya, Bir Yillik, iki
Yillik)

PaperlessBilling : Miisterinin kagitsiz faturalandirmasi olup olmadigi (Evet,

Hayir)

PaymentMethod : miisteri tarafindan kullanilan 6deme yontemi (Elektronik ¢ek,
Posta ¢eki, Banka havalesi (otomatik), Kredi kart1 (otomatik)

MonthlyCharges : Miisteriden aylik olarak tahsil edilen tutar
TotalCharges : Miisteriden tahsil edilen toplam tutar
Miisteri Kimligi : Her miisteri i¢in benzersiz deger

Cinsiyet : Her miisterinin cinsiyet tiirii (Kadin, Erkek)
SeniorCitizen : Misterinin yasli olup olmadigi (Evet, Hayir)
Partner : Miisterinin ortagi olup olmadig: (Evet, Hayir)

Dependents : Miisterinin bagl oldugu aile bireyleri var mi1 yok mu sorusuna

cevap veren degisken (Evet, Hayir)

Miisterilerin terk edip terk etmeme durumlarint modellemek amaciyla GBM,

Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmistir.

Diger uygulama i¢in Cilt Kanseri Goriintii Siniflandirmada kullanilan veri setleri
Isic arsiv  web  sitesinden indirilmistir  (https://www.isic-archive.com
[#!/topWithHeader/onlyHeaderTop/gallery?filter=%5B%5D). Segilen ii¢ farkli cilt
kanseri tiiriiyle ilgili toplam 285 goriintii vardir. Farkl cilt kanseri tiirlerine iliskin

bilgiler Tablo 3.1.’de verilmistir:
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Tablo 3.1. Cilt kanseri goriintii verisi siniflar

nv Nevus, melanositic nevies | 125 images
vasc | Vasculer 72 images
df Dermatofibroma 88 images

3.2. Uygulama 1: Araba Fiyat Tahmini

Araclarin verilen ozelliklerinden yararlanarak fiyat tahminlerini yapabilmek

amaclanmaktadir.
3.2.1. Bagimh (Hedef) Degisken

Bagimli (hedef) degisken olarak adlandirilan "price" degiskeni, bu veri setinde
diger Ozelliklerin degerlerinden yola ¢ikarak tahmin edilen bir degeri temsil eden
fonksiyondur. Price degiskeni, aracin motor hacmi, silindir gapi, pistonun silindir
icinde hareket ettigi mesafe, motorun sikistirma orani, motorun beygir giicii, motorun
maksimum devir hizi, sehir i¢i yakit tiiketimi, sehir dig1 yakit tiikketimi, belirli bir arag
modelinin sigorta tazminat ddemelerine gore normallestirilmis kayip orani, sigorta

risk derecelendirmesi gibi 6zelliklerin kombinasyonu ile tahmin edilir.
3.2.2. Bagimsiz Degiskenler (Ozellikler)

Bagimsiz degiskenler, bir veri setinde araba fiyatinin sonucunu belirleyen veya
etkileyen degiskenlerdir. Ornegin, bir aracin fiyatimm tahmin etmek icin

kullanilabilirler. Veri tabanindaki bagimsiz degiskenleri su sekilde tanimlayabiliriz:

Demografik Degiskenler: Demografik degiskenler, araclarin genel 6zelliklerini
ve smiflandirmalarin1 temsil eder. Bu degiskenler, araclarin cesitli fiziksel ve

performans 6zelliklerini igerir.
Length: Aracin uzunlugu, genellikle in¢ veya santimetre cinsinden Ol¢iiliir.
Width: Aracin genisligi, ing veya santimetre cinsinden Ol¢iiliir.
Height: Aracin yiiksekligi, in¢ veya santimetre cinsinden ol¢iiliir.
Wheel-base: Aracin aks mesafesi, yani iki dingil arasindaki mesafe.

Curb-weight: Aracin bos agirligi, arag yiiklenmemiskenki agirligidir.
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Kategorik Degiskenler: Kategorik degiskenler, belirli kategorilere veya gruplara
ayrilmis verilerdir. Bu degiskenler, araglarin farkli siniflarin1 veya tiirlerini

tanimlamak i¢in kullanilir.
Make: Aracin markasi veya iireticisi (Ornegin; Honda, Toyota).
Fuel-type: Aracin kullandig yakat tiirii (Ornegin; benzin, dizel).
Aspiration: Motorun hava emis tiirii (Ornegin; turbo, dogal emis).
Num-of-doors: Aracin kap1 sayis1 (Ornegin; iki kapili, dért kapilr).
Body-style: Aracin gdvde tipi (Ornegin; sedan, hatchback).
Drive-wheels: Cekis sistemi (Ornegin; 6nden ¢ekis, arkadan ¢ekis, dort ceker).
Engine-location: Motorun konumu (Ornegin; 6n, arka).
Engine-type: Motor tipi (Ornegin; SOHC, DOHC).
Num-of-cylinders: Motorun silindir sayzsi.
Fuel-system: Yakit sistemi tiirii (Ornegin; karbiirator, enjeksiyon).

Sayisal Degiskenler: Bu degiskenler, araglarin performans ve mekanik

ozelliklerini 6l¢en sayisal degerlerdir.
Engine-size: Motor hacmi (genellikle litre veya cc cinsinden).
Bore: Silindir ¢apr.
Stroke: Pistonun silindir i¢inde hareket ettigi mesafe.
Compression-ratio: Motorun sikistirma orani.
Horsepower: Motorun beygir giicii.
Peak-rpm: Motorun maksimum devir hiz1 (devir/dakika cinsinden).
City-mpg: Sehir igi yakit tiikketimi (mil/galon cinsinden).
Highway-mpg: Sehir dis1 yakit tiiketimi (mil/galon cinsinden).

Normalized-losses: Belirli bir arag modelinin sigorta tazminat ddemelerine gore

normallestirilmis kayip orani.

Symboling: Sigorta risk derecelendirmesi; -3 (diistik risk) ile +3 (yiiksek risk)

arasinda degisir.
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3.2.3. Verilerin analizi

Linear Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso Regresyon algoritmalariyla veri

Orange programinda analiz edilmistir.

o= Leamer
é}\ Linear Regression i
¢ - A
\ e
paa m Data > Test and Score
\‘@(cﬂ
) Select Columns
CSV File Import “-E,a lasso

Sekil 3.1. Orange Programi Regresyon Modelleri Uygulama

Veriler analiz edildikten sonra ¢ikan ii¢ algoritma igin de R-kare sonucu 0,967

cikmustir.
Sampling Evaluation Results
O Cross validation Model MSE RMSE  MAE  R2
Mumber of folds: |3 i lasso 2051937.582 1432.459 1068.809 0.967
Stratified Linear Regression 2051926.277 1432.455 1069.001 0.967
Cross validation by feature ridge 2051926310 1432.455 1069.006 0.967

i) Random sampling
Repeat trainftest: | 10 w
Training set size: 66 % ~
Stratified

D Leave one out

(®) Teston train data

() Test on test data

Model Comparison

Sekil 3.2. R-kare sonuglari

Ayni veri Azure ML platformunda analiz edildiginde Linear Regresyona ait R-

kare sonucu 0,96 olarak ¢ikmustir.
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Tablo 3.2. Yeni Girilen Kayitlar i¢in Algoritmalara Ait Tahmin Degerleri

price  Linear  lasso ridge symboling V\:)h;g' horsepower p:;)anli- (r:r:tgg
30760 31872.8 31872.2 31872.7 0 103.5 182 5400 16
9549 112619 11257.6 11261.7 0 97.2 97 5200 27
11850 12548 12546.3 12548.2 3 99.1 110 5250 21
7799 679413 6796.14 6794.13 1 94.5 69 5200 31
7788  7862.25 7860.55 7862.38 0 95.7 56 4500 38
9258  7724.88 7724.26 7724.68 0 95.7 70 4800 28
10198  9255.8 9256.27 9255.89 0 97 94 5200 25
7775 8441.25 8440.79 8441.31 2 97.3 52 4800 37
13295 12644.2 12650.2 12644.9 0 100.4 110 5500 19
8238 6758.37 6753.11 6758.16 1 94.5 70 4800 29
18280 15941.4 15936.5 15941.4 0 104.9 120 5000 19
9988  9396.81 9396.72 9396.64 -1 102.4 92 4200 27
40960 42160.7 42162.3 42160.5 0 120.9 184 4500 14
? 24257  24257.8 24256.6 0 99.5 160 5500 16
28248 28031.8 28033.9 28031.8 -1 110 123 4350 22

3.3. Ugulama 2: Biiyiik Veri Analitigi Metodu ile Miisteri Kayip Analizi

Miisterilerimizin bizi terk edip terk etmeme durumlarimi modellemek

amaglanmaktadir.
3.3.1. Bagimh (Hedef) Degisken

Bagimli (hedef) degisken olarak adlandirilan Churn degiskeni, bir veri setinde
diger degiskenlerin degerlerinden etkilenen ve genellikle incelenen olayin sonucunu
belirleyen degiskendir. Genellikle bir sonucu tahmin etmek veya anlamak i¢in diger

ozellikleri (bagimsiz degiskenleri) kullanir.

Ornegin, bir miisteri churn degiskeni iizerinden incelenirse, bu degisken
miisterinin belirli bir siire i¢inde hizmeti terk edip etmedigini ifade edebilir. Bu
durumda, Churn degiskeni "yes" degerini aliyorsa, miisteri hizmeti terk etmis

demektir; "no" degerini aliyorsa, miisteri hizmeti terk etmemistir demektir.
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Veritabanindaki ornek verileri kullanarak agiklayacak olursak, 7043 kayittan

1869 tanesinin Churn degeri "Yes" ve 5174 kayitin Churn degeri "No" ise:

"Yes" degerini alan 1869 kayit, misterilerin hizmeti terk ettigi durumlari temsil

eder.

"No" degerini alan 5174 kayit ise, miisterilerin hizmeti terk etmedikleri

durumlari temsil eder.

Bu tanimlama ile Churn degiskeni, miisterilerin terk etme egilimini veya terk

etmeme egilimini ifade eden bir bagimli degiskendir.
3.3.2. Bagimsiz Degiskenler (Ozellikler)

Bagimsiz degiskenler, bir veri setinde incelenen olayin sonucunu belirleyen veya
etkileyen degiskenlerdir. Ornegin, bir miisterinin hizmeti terk etme olasiligin
belirlemede kullanilabilirler. Veri tabanindaki bagimsiz degiskenleri su sekilde

tanimlayabiliriz:
Miisterilerin kayit esnasinda verdigi bilgileri iceren kategorik degiskenler;

PhoneService : Miisterinin telefon servisi olup olmadigini belirten degiskendir.

Eger varsa “Yes”, yoksa “No” degeri alir. Miisterinin telefonunu kaydetmesi gerekir.

MultipleLines : Miisteri birden fazla hatt1 oldugunu belirtmisse “Yes”, birden

fazla hat kaydi girmemisse “No” degerini alir.

InternetService : Miisterinin hangi tip internet servisine sahip oldugunu((DSL,
Fiber Optic, No) belirten degiskendir.

OnlineSecurity : Misteriye ait bir ¢evrimigi giivenlik siteminin olup olmadiginin

bilgisini veren degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)

OnlineBackup : Miisteriye ait bir ¢evrimigi yedekleme sisteminin olup

olmadiginin bilgisini veren degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)

DeviceProtection : Miisterinin veri korumasint bir cihazla yapip yapmadigini

belirten bir degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)

TechSupport : Misteri bir teknik destege sahip mi? Ya da bir teknik destek

hizmeti aliyor mu sorusunu cevabini veren degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)

StreamingTV : Misteriye ait bir televizyon kanali olup olmadigin1 gosteren bir

degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)
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StreamingMovies : Miisteriye ait bir film olup olmadigin1 gosteren bir

degiskendir. (Yes, No, No Internet Service)
Miisteri hesap bilgilerini igeren degiskenler:

Tenure : Misterinin sirketle ka¢ aydir devam ettigini gosteren sayisal bir

degiskendir.

Contract : Misterinin mevcut sdzlesme tiiriinii aydan aya, 1 yillik, 2 yillik

seklinde belirten degiskendir.

PaperlessBilling : Miisterinin kagitsiz faturalamay1 segip se¢medigini belirtir.
(Yes, No)

PaymentMethod : Miisterinin faturasini nasil 6dedigini belirtir: Bankadan Para
Cekme, Kredi Karti, Posta Ceki.

MonthlyCharges : Miisterinin sirketten aldig1 tiim hizmetler igin gegerli toplam

aylik licretini gosterir.

TotalCharges : Miisterinin sirkette toplam kaldigi siire goz Oniinde

bulundurularak hesaplanan toplam ticretini gosterir.
Demografik bilgileri igeren degiskenler;
CustomerID : Her miisteriye ayr1 ayr1 verilen kimlik.
Gender : Miisterinin cinsiyetini belirten degisken. Female (kadin), Male (erkek).

SeniorCitizen : Miisterinin 65 yasinin {istiinde olup olmadigini belirten degisken.
(Yes, No)

Partner : Miisterini ortaginin olup olmadigmi ifade eden degiskendir.

Varsa”Yes”,yoksa “No” degerini almistir.

Dependents : Miisterinin bakmakla yiikiimlii oldugu kisilerle birlikte yasayip
yasamadigini belirtir: Evet, Hayir. Bagimli kisiler cocuklar, ebeveynler, biiyiikanne ve
biiyiikbabalar vb. olabilir. (Yes, No)

Bu bagimsiz degiskenler, miisterilerin terk etme olasiliklarin1 degerlendirmek

icin kullanilabilir ve terk etme modelleri olustururken dikkate alinabilirler.
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3.3.3. Verilerin Analizi

Gradyan Arttirma Makinesi (Gradient Boosting Machine-GBM) ile Miisteri
Terk Modellemesi, Lojistik Regresyon, Karar Agact Smiflandirma Algoritmasi ve

Rastgele Orman Siniflandirma algoritmasi kullanilmastir.
3.3.4. Miisteri Kayip Analizi

Asagidaki ekran goriintiisii spark session olusturan ve MACustomerChurn.csv

dosyasini spark ortamina tastyan kodlar1 igermektedir.

import pyspark

from pyspark.sql import Sparksession
from pyspark.conf import SparkConf
from pyspark import SparkContext

spark = Sparksession.builder \
.master("local™) \
.appName (" churn_modellemesi™) \
.config(“spark.executer.memory”, “16gb™) \
.getorcreate()

sc = spark.sparkContext
sc

SparkContext

Spark Ul

Version

v3.2.1

Master

Jocal

AppName
churn_modellemesi

spark_df = spark.read.csv("churn.csv",
header = True,
inferSchema = True,
sep = ",")
spark_df.cache()

DataFrame[_c®: int, Names: string, Age: double, Total Purchase: double, Account Manager: int, Years: double, Num Sites: double,
churn: int]

Sekil 3.3. Spark session

GBM ile Misteri Terk Modellemesi uygulandiginda asagidaki sekilde
gorildiigli gibi algoritmanin dogruluk oranmin yiizde 79 diizeyinde oldugu sonucu
ortaya ¢ikmaktadir. Yani algoritmanin yiizde 79 oraninda dogru sonug {irettigi sonucu

ortaya ¢ikmaktadir.
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GBM ile Miisteri Terk Modellemesi

from pyspark.ml.classification import GBTClassifier

gbm = GBTClassifier(maxIter = 18, featuresCol = "features", labelCol = "label™)
gbm_model = gbm.fit(train_df)

y_pred = gbm_model.transform(test_df)

y_pred

DataFrame[features: wector, label: int, rawPrediction: vector, probability: vector, prediction: double]
ac = y_pred.select("label”,"prediction™)

ac.filter(ac.label == ac.prediction).count() / ac.count()

0.78054802259887

Sekil 3.4. GBM

Lojistik regresyon uygulandiginda asagidaki sekilde goriildiigii gibi GBM

algoritmasina yakin bir deger olan yiizde 78 ¢ikmaktadir.

from pyspark.ml.classification import LogisticRegression

loj = LogisticRegression(featuresCol = "features", labelCol = 'label’, maxIter=18
loj_model = loj.fit(train_df)

y_pred = loj_model.transform(test_df)

ac = y_pred.select("label”, "prediction™)

ac.filter(ac.label == ac.prediction).count() / ac.count()

B8.7838933850847458

Sekil 3.5. Lojistik regresyon

Karar Agac1 Smiflandirma Algoritmas: da asagidaki sekilde yer aldigi gibi

yiizde 78 ile yakin bir sonug degeri liretmistir.

from pyspark.ml.classification import DecisionTreeClassifier

dt = DecisionTreeClassifier(featuresCol = 'features', labelCol = 'label’, maxDepth
dt_model = dt.fit(train_df)

y_pred = dt_model.transform(test_df)

ac = y_pred.select("label"”, "prediction™)

ac.filter(ac.label == ac.prediction).count() / ac.count()

8.732815865912371

Lt

)

Sekil 3.6. Karar agaci

Rastgele Orman Siniflandirma Algoritmasinin yiizde 78’lik bir deger {irettigi

asagida goriilmektedir.
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from pyspark.ml.classification import RandomForestClassifier

rf = RandomForestClassifier(featuresCol = 'features’', labelCol = 'label’)
rf _model = rf.fit(train_df)

y_pred = rf_model.transform{test_df)

ac = y_pred.select("label"”, "prediction™)

ac.filter{ac.label == ac.prediction).count() / ac.count()

8.7845399246764332

Sekil 3.7. Rastgele orman

Algoritmalarin, yeni miisteriler girdigimizde miisteri kayip (churn) verisinin
hangi degerleri aldig1 asagida gosterilmistir.

Tablo 3.3. Algoritmalarin ortak sonucu

seniorcitizen| tenure monthlycharges | prediction(churn)
1 10 20 1
1 15 38 1
0 85 85 0
0 40 64 0
1 50 78 0

Bu verilere gore, miisterilerin kayip (churn) durumlarina etki eden bazi faktorleri
gorebiliriz:
SeniorCitizen-MonthlyCharges : (Yas ve Aylik Satin Alma): Daha geng

miisteriler genellikle daha fazla satin alma yapar. Bu nedenle, yasin ve aylik satin alma

miktariin churn {izerindeki etkisi belirgin olabilir.

Tenure(Sirkette Gegirilen Ay Sayisi): Miisterilerin sirkette gecirdikleri ay sayisi
da churn tizerinde etkilidir. Daha uzun siiredir miisteri olanlar genellikle daha sadik

olabilir ve churn oran1 daha diisiiktiir.

Contract(Abonelik Durumu): Miisterilerin aylik abonelik se¢imleri churn

oranini artirabilir.

Tahmin (Churn): Verilerde tahmini churn sonuglar1 da var. Bu tahminler, veri
analizi ve 0ngdrii modelleri kullanilarak elde edilmis olabilir ve miisteri kayip riskini

belirlemede 6nemli bir rol oynar.

Bu verileri kullanarak, miisteri kayip oranlarini analiz edip, bu faktorleri géz
oniinde bulundurarak miisteri iliskileri stratejileri gelistirilebilir. Ornegin, geng

miisterilerle daha sik iletisim kurarak sadakatlerini artirabilir veya miisterilerin
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abonelik siiresini daha da uzatip miisteri memnuniyetini artirarak churn oranlar

dustirtilebilir.
3.4. Uygulama 3: Cilt Kanseri Goriintii Simiflandirma ve Kiimeleme

Orange programi kullanilarak bu goriintiilere makine 6grenimi algoritmalari
uygulanmustir. Goriintiiler lizerinde gesitli sniflandirma ve kiimeleme algoritmalari
uygulanmistir. Gorlintii verilerini inception-v3 teknigini kullanarak analiz edip
sayisallagtirdigimizda siniflandirma algoritmalar1 basarili sonuglar vermistir (Kara,

2023; Terzi, 2023; Cengiz, 2023).
3.4.1. Cilt Kanseri Goriintii Siniflandirma

Tablo 3.4. Siniflandirma algoritmalart sonuglart

Model AUC CA F1 |Precision| Recall
KNN 0.962 | 0,884 | 0,883 | 0,887 | 0,884
DVM 0,99 | 0,905 | 0,904 | 0,904 | 0,905
Neural Network | 0,988 | 0,919 | 0918 | 0,918 | 0,919

Tablo 3.4.’teki kisaltmalarin anlamlar su sekildedir.

AUC (Area Under the Curve), ROC egrisinin altindaki alanm1 temsil eder ve
modelin siniflar1 ayirt etme yetenegini 6lger. Daha yiiksek bir AUC, daha iyi model
performansi gosterir. CA (Classification Accuracy), dogru tahmin edilen drneklerin
toplam Ornek sayisina oranidir. Modelin genel dogrulugunu 6lger. F1 Skoru, kesinlik
ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge
saglar ve sinif dagiliminin dengesiz oldugu durumlarda 6zellikle kullanighdir. Kesinlik
(Precision), pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler arasindaki gergek pozitif 6rneklerin
oranini gosterir. Pozitif tahminlerin dogrulugunu oSlger. Duyarlilik (Recall), ayni
zamanda Duyarlilik ya da Gergek Pozitif Orani olarak da bilinir ve tiim ger¢ek pozitif
ornekler arasindaki gercek pozitif 6rneklerin oranimi 6lger. Modelin tiim pozitif

ornekleri yakalama yetenegini yansitir.

KNN modeli genel olarak iyi bir performans sergilemekte, ancak diger
modellerle karsilastirildiginda tiim metriklerde en diisiik degerlere sahiptir. Bu model,
diger modellere gore daha diisiik dogruluk ve simiflandirma performansi

gostermektedir.
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DVM modeli, yiiksek bir AUC degeriyle giiclii bir simiflandirma yetenegi
gosterir. Dogruluk (CA) ve F1 skoru da yiiksek, bu da modelin dengeli ve tutarli bir
performans sergiledigini gosterir. Precision ve Recall degerleri de yiiksektir, bu da

dogru pozitif tahminlerde iyi oldugunu gosterir.

Neural Network modeli, AUC, CA, F1, Precision ve Recall metriklerinde en
yiiksek degerlere sahiptir. Bu, modelin genel olarak en iyi performansi sergiledigini
gosterir. Hem dogruluk hem de siiflandirma yetenegi agisindan en iyi sonuglart veren

modeldir.
Bu degerlendirmeye gore:

Neural Network, tiim metriklerde en iyi performansi gostererek, veri setindeki
simiflandirma gorevini en iyi sekilde yerine getiren modeldir. DVM, yiiksek AUC ve
dengeli performansiyla oldukga basarili bir modeldir ancak Neural Network'iin biraz
gerisindedir. KNN, diger iki modele kiyasla daha diisiik performans géstermektedir,

ancak yine de kabul edilebilir sonuglar tiretmektedir.

Bu sonuglar, Neural Network modelinin bu veri seti ve problem i¢in en uygun

model oldugunu gostermektedir.

Predicted Predicted
dermatofibroma nevus vascular b3 dermatofibroma nevus vascular b3
dermatofibroma 878% 23% 9.1% 88 dermatofibroma 792% 16% 100% 88
T nevus 00% 961% 15% 125 E nevus 10% 976% 50% 125
E vascular 12.2 % 16% 894% 72 < vascular 19.8 % 08% 850% 72
I 20 129 66 285 b3 101 124 60 285
Neural Network KNN
Predicted Predicted
dermatofibroma  nevus vascular I dermatofibroma  nevus vascular b3
dermatofibroma 890% 31% 151% 88 dermatofibroma 844% 16% 141% 88
E nevus 00% 954% 14% 125 E nevus xR 8% 135
é vascular 11.0% 15% 836% 72 < vascular 144% 00% 831% 72
3 82 130 73 285 )3 920 124 71 285
DVM Logistik Regression

Sekil 3.8. Inception-v3 yontemine gore karisiklik matrisi degerleri

Sekil 3.8., ¢esitli makine Ogrenimi modellerinin dermatoloji alanindaki tahmin
performansini  gostermektedir. Ozellikle, Destek Vektér Makinesinin (DVM)
dermatofibroma degerlerini tahmin ederken yiizde 89'luk bir skorla en yliksek

dogruluk seviyesine ulastigin1 gostermektedir. Ayrica, sinir ag1 ylzde 89,4 gibi
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etkileyici bir dogruluk oranina ulasarak vaskiiler degerler i¢cin olaganiistii bir tahmin
dogrulugu sergilemistir. Lojistik regresyon, nevus degerlerini tahmin ederken yiizde
98,4'lik olaganiistii bir dogruluk orani elde ederek diger modellerden daha iyi
performans gostermistir. Bu tahminler Inception-v3 modeli ile birlikte veri gomme
teknikleri kullanilarak olusturulmustur. Daha ayrintili bir agiklama yapabilmek igin,
bu sonuglarin dermatoloji alanindaki 6nemini anlamak 6nemlidir. Dermatofibroma,
vaskiiler ve nevus tii¢ farkl: cilt durumu veya cilt lezyonu tiiriidiir. Burada tartigilan
modeller, goriintiiler veya teshis bilgileri gibi ¢esitli girdi verilerine dayali olarak bu
kosullar hakkinda tahminlerde bulunmak icin kullanilmaktadir. Destek Vektor
Makinesi (DVM), veri noktalarini farkli siniflara ayirmadaki etkinligi ile bilinen bir
makine Ogrenimi algoritmasidir. Bu durumda, belirli bir cilt rahatsizligi olan
dermatofibroma vakalarini tanimlama ve tahmin etmede yiiksek oranda (%89) dogru

sonug¢ vermistir.

Derin 6grenmenin bir alt kiimesi olan sinir aglari, verilerdeki oriintiileri
tanimada miikemmeldir. Burada, sinir ag1 vaskiiler durum vakalarini tahmin etmede
%89,4 gibi etkileyici bir dogruluk oranina ulasmistir. Bu, bu 6zel cilt durumunu
digerlerinden ayirt etmede oldukca yetkin oldugunu gostermektedir. Lojistik
regresyon, ikili siniflandirma goérevleri i¢in kullanilan istatistiksel bir modeldir. Bu
baglamda, bir baska cilt rahatsizi§1 olan nevus vakalarini tahmin etmede %98,4'liik
olaganiistii bir dogruluk oraniyla diger modelleri geride birakmistir. Bu yiiksek
dogruluk diizeyi, modelin nevusleri diger cilt hastaliklarindan ayirt etmede c¢ok
giivenilir oldugunu gostermektedir. Veri gomme igin Inception-v3 modelinin
kullanilmasi, cilt lezyonlarinin gortintiileri gibi girdi verilerinin bu makine 6grenimi
modelleriyle uyumlu olmasi i¢in belirli bir isleme ve doniisiime tabi tutuldugu
anlamina gelir. Inception-v3, goriintii siniflandirma gorevleri i¢in siklikla kullanilan
popliler bir evrisimsel sinir ag1 mimarisidir. Bu sonuglar, Inception-v3 kullanilarak
veri gdmme ile donatildiginda, s6z konusu makine 6grenimi modellerinin ¢esitli cilt
kosullar i¢in etkileyici bir tahmin dogrulugu sergiledigini gostermektedir. DVM
dermatofibromada miikkemmel performans gosterirken, sinir ag1 vaskiiler vakalar i¢in
oldukca iyi performans gostermis ve lojistik regresyon nevus tahminlerinde olaganiistii
dogruluk gostermistir. Bu bilgiler, dermatoloji alaninda cilt rahatsizlig1 teshislerinin

dogrulugunu artirmak igin degerlidir.
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3.4.2. Cilt Kanseri Goriintii Kiimeleme

dermatofibroma dermatofibroma dermatofibroma dermatofibroma

"

dermatofibroma dermatofibroma vascular vascular
v '
’ P
e
#
R 5 ?»*‘
v d
vascular vascular vascular vascular

Sekil 3.9. K-Means C1 kiimesi

Sekil 3.9.’da incelenen 73 goriintiiden olusan belirli bir veri seti sunulmustur. Bu
73 goriintiiden 15'inin vaskiiler lezyonlarla iligkili oldugu, 58 gdriintiiden olusan
cogunlugun ise dermatofibroma lezyonlariyla baglantili oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu
goriintli koleksiyonu "C1 kiimesi" olarak adlandirilmaktadir. Daha kapsamli bir
anlayis saglamak igin, bu bilgiler incelenen iki farkl: cilt lezyonu kategorisi oldugunu
gostermektedir: vaskiiler lezyonlar ve dermatofibroma lezyonlari. Bu kategoriler
arasinda vaskiiler lezyonlar1 temsil eden 15 goriintii bulunurken, 58 goriintiiden olugan
daha biiyiikk grup dermatofibroma lezyonlarina karsilik gelmektedir. "C1" olarak
adlandirillan bu kiimeleme, bu gorintileri muhtemelen bir kiimeleme veya
siiflandirma islemi araciligiyla tanimlanan ortak 6zelliklerine veya niteliklerine gore

kategorize etmektedir.

nevus

nevus nevus nevus nevus

Sekil 3.10. K-Means C2 kiimesi
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Sekil 3.10.'da, toplam 101 goriintii igeren belirli bir veri kiimesini gézlemliyoruz.
Bu veri kiimesinde ¢arpici bir Oriintii ortaya ¢ikmaktadir. Bu goriintiilerin 97'si nevus
lezyonlariyla iligkiliyken, kalan 4 goriintii dermatofibroma lezyonlariyla baglantilidir.
Bu 6zel goriintii koleksiyonu "C2 kiimesi" olarak siniflandirilmistir. Daha ayrintili bir
aciklama yapmak gerekirse, bu bilgi, bu veri setinde iki ana deri lezyonu kategorisini
inceledigimizi gostermektedir: nevus ve dermatofibroma lezyonlari. Goriintiilerin
cogunlugunu olusturan baskin kategori (101 goriintiiden 97'si) nevus lezyonlarina
karsilik gelmektedir. Buna karsilik, veri kiimesinde dermatofibroma lezyon
kategorisine ait yalnizca 4 goriintii bulunmaktadir. "C2 kiimesi" terimi, muhtemelen
bir kiimeleme veya smiflandirma islemi yoluyla belirlenen ortak ozellikler veya

nitelikler temelinde bu goriintiileri bir arada gruplamak i¢in kullanilmaktadir.

/|

dermatofibroma dermatofibroma dermatofibroma dermatofibroma

dermatofibroma dermatofibroma nevus nevus

I

nevus nevus nevus nevus

Sekil 3.11. K-Means C3 kiimesi

Sekil 3.11., toplam 111 goriintiiden olusan bir veri kiimesinin &zetini
sunmaktadir. Bu veri kiimesinde, bu goriintiilerin ti¢ farkli lezyon goriintiisii arasinda
belirgin bir dagilimi vardir. Bunlar; dermatofibroma lezyon goriintiilerini temsil eden
26 goriintli, nevus lezyon goriintiilerini temsil eden goriintii ve vaskiiler lezyon
goriintililerini temsil eden 56 goriintii olarak etiketlenmistir. Bu goriintiilerin kiimelere
ayrilmasi, goriintiileri ortak ozelliklere veya modellere gore analiz eden ve

gruplandiran bir algoritmanin sonuglarina dayanmaktadir.

Bu kiimeleme yaklagiminin basarisi, goriintiileri ilgili kiimelere ne kadar dogru
atadiginin degerlendirilmesiyle Olciilebilir. Bu durumda, algoritma toplam 285
goriintiiden 211'ini dogru bir sekilde kiimelemistir. Bu basar1 oran1 yiizde 74'e denk

gelmektedir; bu da algoritmanin goriintiileri ortak 6zelliklerine gore gruplandirmada
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yiizde 74'iik bir dogruluk elde ettigini gdstermektedir. Ozetle, Sekil 3.9. C1 kiimesi,
Sekil 3.10. C2 kiimesi, Sekil 3.11. C3 kiimesi hakkinda bilgi vermektedir:
dermatofibroma, nevus ve vaskiiler. Algoritma, goriintiilerin ¢cogunu uygun kiimelere
dogru sekilde atayarak yiizde 74'liikk bir basar1 orani elde etmis ve boylece kiimeleme
isleminin etkinligini gostermistir.

Sekil 3.12., DBSCAN algoritmasinin uygulanmasindan kaynaklanan bir dagilim
grafigini gostermektedir. Grafigin sol alt kisminda yer alan belirli bir kiimeye
odaklandiginizda, goriintiilerin bir alt kiimesini tanimlayabilirsiniz. Bu baglamda, bu
kiimenin seg¢ilmesi Sekil 3.13.'te gosterildigi gibi 43 nevus goriintiisiiniin
tanimlanmasina yol agmaktadir. Daha basit bir ifadeyle, DBSCAN algoritmas1 Sekil
3.12.'deki dagilim grafigini olusturmak i¢in kullanilir.
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OUIADEDAD@O
5000 -

so00 | @eED © C

3000

2000 - &

1000 | CHNED a1

size (x1e+06)

Sekil 3.12. DBSCAN algoritmas1 dagilim grafigi

Cizimin sol alt kisminda yer alan kiime yakinlastirildiginda, bir grup goriintii
tam olarak belirlenebilir. Bu 6zel kiime, nevus olarak kategorize edilen 43 adet goriintii

icermektedir ve bunlar Sekil 3.13.'te daha ayrintili olarak goriiliir.
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Sekil 3.13. DBSCAN Nevus Goriintiileri
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4. TARTISMA VE SONUC
4.1. Uygulama 1: Araba Fiyat Tahmini

Bu calismada, ara¢ fiyatlarinin tahmin edilmesi amaciyla kullanilan cesitli
regresyon modelleri analiz edilmistir. Orange programi ve Azure ML platformu
kullanilarak gercgeklestirilen analizlerde, Linear Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso
Regresyon algoritmalarinin  performanslar1 karsilastirilmistir.  Verilerin  analizi

sonucunda elde edilen bulgular asagida tartisilmigtir:

Model Performanslari: Orange programi kullanilarak yapilan analizlerde, Linear
Regresyon, Ridge Regresyon ve Lasso Regresyon algoritmalarinin tiimiinde R-kare
degerinin 0.967 oldugu gorilmiistiir. Bu, modellerin bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken tizerindeki varyansin %96.7'sini agikladigini gostermektedir. Azure ML
platformunda ise Linear Regresyon algoritmasimnin R-kare degeri 0.96 olarak
bulunmustur. Bu sonuclar, her iki platformda da regresyon modellerinin yiiksek bir

aciklayicilik diizeyine sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.2'de sunulan yeni kayitlar i¢in yapilan tahminler, farkli algoritmalarin
benzer sonuglar verdigini gdstermektedir. Ornegin, 30760 fiyatina sahip bir arag igin
Linear Regresyon, Lasso Regresyon ve Ridge Regresyon algoritmalarimin tahminleri
sirastyla 31872.8, 31872.2 ve 31872.7 olarak bulunmustur. Bu tutarlilik, modellerin
genelleme yeteneginin yiliksek oldugunu ve yeni veriler lizerinde de giivenilir

tahminler yapabilecegini gostermektedir.

Ridge ve Lasso Regresyon algoritmalari, asir1 uyum (overfitting) sorununu
azaltmak icin diizenleme (regularization) kullanir. Bu, 6zellikle ytliksek boyutlu veri
setlerinde modelin daha 1yi genelleme yapmasina yardimci olabilir. Calismamizda, her
iki diizenleme yonteminin de Linear Regresyon ile benzer performans gosterdigi,
ancak potansiyel asir1 uyum sorunlarini ele alarak daha dengeli modeller sundugu

gozlemlenmistir.

Arag fiyat tahminine yonelik bu ¢alismada, Linear Regresyon, Ridge Regresyon
ve Lasso Regresyon algoritmalarinin yiiksek performans sergiledigi ve bagimsiz
degiskenlerin fiyat lizerindeki etkisini bilylik Olclide aciklayabildigi goriilmiistiir.
Orange programi ve Azure ML platformu kullanilarak yapilan analizler, modellerin

tutarliligint ve genelleme yeteneklerini ortaya koymustur. Sonug¢ olarak, bu
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modellerin, otomobil fiyatlarinin tahmin edilmesinde etkili araglar oldugu ve yeni

veriler lizerinde de giivenilir tahminler yapilabilecegi sonucuna varilmstir.

Gelecek calismalar, daha genis veri setlerinin kullanilmasi ve farkli 6zellik
se¢imi yontemlerinin uygulanmasit ile modellerin performansinin daha da
tyilestirilmesine odaklanabilir. Ayrica, derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi ve
zaman serisi analizlerinin eklenmesi, ara¢ fiyat tahminlerinin daha da

kesinlestirilmesine katki saglayabilir.
4.2. Uygulama?2: Miisteri Kayip Analizi

WA_Fn UseC-Telco-Customer-Churn veri seti biiyiik veri analitigi yapilan bir
platform olan Spark’ta islenmistir. Spark ile python programa dili kullanilmistir.
Spark Mlib kiitiiphanelerindeki hazir makine Ogrenmesi kodlar1 uygulamalara
uyarlanmistir. Asagidaki sonuclar yeni miisterilerin firmay1 terk edip etmeme

tahminini yapan algoritmalarin sonuglaridir.

Tablo 4.1. Algoritmalarin Sonuglart

Algoritma Basar oran
GBM 0,789
Rastgele Orman 0,784
Lojistik Regresyon 0,783
Karar Agaci 0,782

Bu ¢alismada, Spark platformu ve Python programlama dili kullanilarak Churn
veri seti lizerinde biiylik veri analitigi yapilmistir. Spark Mlib kiitiiphanelerindeki hazir
makine 6grenmesi kodlari, yeni miisterilerin firma terkini tahmin eden algoritmalar
icin uyarlanmistir. Elde edilen sonuglar, farklt makine Ogrenimi algoritmalarinin

basarilarinin birbirine ¢ok yakin oldugunu gostermektedir.

Incelenen algoritmalarin basarilarinin birbirine yakin olmasi, miisteri terkini
ongdrme konusunda ¢esitli makine 6grenimi yontemlerinin etkili oldugunu ve terk
tahmini i¢in gilivenilir sonuglar {irettigini gosterir. Bu durum, isletmelerin miisteri
terkini azaltmak icin farkli algoritmalar arasinda se¢im yaparken esneklik saglar ve

cesitli tekniklerin benzer derecede etkili oldugunu gosterir.

Ote yandan, basar dlgiitleri (accuracy, precision, recall, vb.) iizerinden detayl
bir karsilastirma yapmak, algoritmalar arasinda belirgin farkliliklar1 ortaya ¢ikarabilir.

Ozellikle, hangi basar1 6lciitiiniin 6ncelikli oldugunu belirleyerek, terk tahmininde en
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etkili ydntemi segmek dnemli olabilir. Ornegin, hassasiyet (precision) dnemliyse, false

positive oranini minimize eden bir algoritma tercih edilebilir.

Bu caligmadan elde edilen sonuglar, biiyiik veri analitigi ve makine 6grenimi
tekniklerinin misteri terkini Ongérme konusunda gii¢cli bir ara¢ oldugunu
gostermektedir. Ancak, algoritmalarin basarilarinin  benzer olmasi, her bir
algoritmanin 6zelliklerini ve veri setine uygunlugunu dikkate alarak dogru sec¢imi

yapmanin énemini vurgular.

Sonug¢ olarak, bu calisma miisteri terkini Ongérme konusunda farkl
algoritmalarin basarilarini karsilastirarak isletmelere degerli bir rehberlik sunmaktadir.
Makine 6grenimi yoOntemlerinin etkili bir sekilde kullanilmasi, miisteri kaybini
azaltmaya ve miisteri sadakatini artirmaya yonelik stratejilerin gelistirilmesine katki

saglayabilir.
4.3. Uygulama3: Cilt Kanseri Goriintii Siniflandirma ve Kiimeleme

Cilt kanseri yaygin bir saglik sorunudur ve cilt lezyonlarinin kesin teshisi erken
teshis ve basarili tedavi i¢in gereklidir. Bu ¢alismada, teshis amaciyla cilt kanseri
goriintlilerinin siniflandirilmasi ve kiimelenmesi i¢in goériintii isleme tekniklerinin ve
makine Ogrenimi algoritmalarimin kullanimi arastirilmistir. Arastirmada 285 cilt
kanseri goriintiisiinden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir. Bu goriintiiler ti¢ farkli
tire ayrilmistir: 125 nevus lezyon (NV), 75 vaskiiler lezyon (VASC) ve 88
dermatofibroma lezyonu (DF). Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalar
uygulanmadan 6nce goriintiiler 6n islemden gegirilmistir. Ozellikle Orange programi,
goriintiilerden ilgili 6zellikleri ¢ikarmak igin Google'in Inception v3 modelini
kullanmistir. Bu adim, verilerin kalitesini artirmak ve algoritmalarin bunlarla etkili bir
sekilde calisabilmesini saglamak icin gereklidir. Onceden islenmis goriintii verileri
tizerinde dort farkli simiflandirma algoritmasi kullanilmistir: K-En Yakin Komsular
(KNN), Destek Vektor Makinesi (DVM), Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Lojistik
Regresyon. Bu algoritmalar goriinti simiflandirma gorevlerindeki etkinlikleri

nedeniyle se¢ilmistir.

Sonuglar, bu smiflandirma algoritmalarinin cilt lezyonlarmin teshisinde
etkinligini  gostermistir.  Algoritmalarin  her biri, ger¢ek dilinyadaki tibbi
uygulamalardaki potansiyellerini gosteren basarili sonuclar saglamistir. Bununla

birlikte, bu algoritmalar tek tek lezyonlart siniflandirmada iyi performans gosterirken,

68



kiimeleme yaklagimlarinin ek i¢gdriiler sundugunu ve belirli baglamlarda degerli
olabilecegini belirtmek c¢ok Onemlidir. Benzer lezyonlar1 bir araya getirmek igin
goriintii verilerine K-Means, Hiyerarsik Kiimeleme ve DBSCAN gibi kiimeleme
algoritmalar1 uygulanmistir. K-Means algoritmasi, diger kiimeleme yontemlerine
kiyasla nevus lezyonlarinda daha ytiksek bir basar1 orani elde ederek 6zellikle umut
vaat etmistir. Lezyonlar ti¢ grupta siniflandirilmistir: C1 dermatofibroma, C2 nevus ve
C3 vaskiiler. Daha da dnemlisi, 285 goriintiiden 211'i dogru bir sekilde kiimelenerek
%74 gibi etkileyici bir basar1 orani elde edilmistir. Ozellikle K-Means ile nevus
verilerinin kiimelenmesindeki yiiksek basar1 orani, kiimeleme algoritmalarinin daha
ayrintili bir analiz i¢in benzer lezyonlar1 etkili bir sekilde gruplandirabilecegini
gostermektedir. Bu sadece teshise yardimci olmakla kalmaz, ayn1 zamanda cesitli cilt
lezyonlarmin altinda yatan modellerin ve 06zelliklerin daha iyi anlagilmasina da

potansiyel olarak katkida bulunur.

Ayrica, kiimeleme algoritmalarinin nevus o&zelliklerini = siniflandirmadaki
basarisi, nevus goriintiilerinin kalitesini gosterir. Lezyon tanilarini1 net bir sekilde
ortaya koyan goriintiiler daha dogru bir sekilde kiimelenme egilimindedir. Bu i¢gdrii,
cilt kanseri teshisinde kiimeleme algoritmalarinin daha basarili bir sekilde
uygulanmasi i¢in yiiksek kaliteli goriintiilerin 6nemini vurgulayarak gelecekteki veri
toplama cabalarina rehberlik edebilir. Kiimeleme algoritmalarinin goriintiileri analiz
etmede basarili olabilmesi i¢in goriintiilerin uygun sekilde islenmesi gerekir.
Kiimeleme algoritmalarinda nevus verilerinin dogru kiimelenme oraninin ytiksek
olmasi, nevus goriintiilerinin kalitesinin daha iyi oldugunu da diisiindiirmektedir.
Buradan hareketle, lezyonlar i¢in secilen resimler, teshis edilen lezyonlar1 en net
sekilde gosteren resimler oldugunda kiimeleme algoritmalariin da basarili sonuglar
verecegi tahmin edilmektedir. Sonug olarak, bu arastirma cilt kanseri teshisi alaninda
siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarinin potansiyelini vurgulamaktadir. Hem
siniflandirma hem de kiimeleme algoritmalart cilt lezyonlarimi dogru bir sekilde
kategorize etme ve gruplandirma konusunda umut vaat etmektedir. Ayrica sonuglar,
bu algoritmalarin basarist ig¢in goriintil kalitesinin ve uygun 6n islemenin nemini
vurgulamaktadir. Bu arastirma, dermatolojide makine 6grenimi ve goriintii isleme
tekniklerinin kullaniminda genisleyen bilgi tabanina katkida bulunmaktadir. Cilt

kanseri teshisini gelistirmek icin biiyiik bir potansiyele sahiptir.
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