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SIRALI KUME ORNEKLEMESINE DAYALI MAKINE OGRENMESI
TEKNIKLERI

0z

Son yillardaki hizli veri artis1 ve bu verileri analiz etmenin giderek zorlagsmasiyla
birlikte, giiniimiizde bir¢ok calisma alaninda makine 6grenmesi kullanilmaktadir.
Makine 6grenmesi, insan beyninin 6grenme mantigini esas alarak, ¢esitli algoritma ve
teknikler gelistirmeyi amaglayan bilimsel calisma alanidir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, olaylar1 inceler ve nasil meydana geldiklerini anlamaya ¢alisir. Bu
cabalar1 sonucunda, elde ettikleri sonuglar ile genelleme yapma yetenegi kazanirlar.
Makine Ogrenmesi algoritmalarinin bilgileri 0grenmeleri ve ne kadar iyi
ogrendiklerinin degerlendirilmesi i¢in; veri kiimesi, egitim ve test seti olarak ikiye
ayrilir. Literatiirde bu islem, kullanicinin belirledigi bir oranda rastgele olarak yapilir.
Bu tez ¢aligmasinda; veri seti bdlme islemi, literatiirde kullanilan yonteme ek olarak,
Siral1 Kiime Orneklemesi (SKO), U¢ Deger SKO (USKO), Medyan SKO (MSKO) ve
Yiizdelik SKO (YSKO) yontemleriyle yapilarak, elde edilen sonuglarin
karsilastirilmas1 amaglanmigtir. Farkli ¢alisma alanlarindan secilen gergek hayat
verileri, belirtilen yontemler ile egitim ve test setlerine ayrilmigtir. Egitim setleri ile
makine Ogrenmesi algoritmalar1 egitilerek, test setleri ile Ogrenme basarilar
smanmugtir. Karsilastirma kriteri olarak; regresyon algoritmalarinda hata kareler
ortalamasinin karekokii (HKOK) degerleri, siniflandirma algoritmalarinda ise dogru

siiflandirma oranlar1 kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: Makine 6grenmesi, sirali kiime 6rneklemesi, u¢ deger sirali kiime

orneklemesi, medyan sirali kiime 6rneklemesi, yiizdelik sirali kiime 6rneklemesi
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MACHINE LEARNING TECHNIQUES BASED ON RANKED SET
SAMPLING

ABSTRACT

With the rapid increase in data in recent years and the increasing difficulty of
analyzing this data, machine learning is used in many fields of study today. Machine
learning is a scientific field of study that aims to develop a variety of algorithms and
techniques based on the learning logic of the human brain. Machine learning
algorithms study events and try to understand how they occur. As a result of these
efforts, they gain the ability to generalize with obtained results. For machine learning
algorithms to learn information and to evaluate how well they learn; the data set is split
into a training and test set. In the literature, this process is performed randomly at a
rate determined by the user. In this thesis study, in addition to the method used in the
literature, data set splitting is done by Ranked Set Sampling (RSS), Extreme RSS
(ERSS), Median RSS (MRSS), Percentile RSS (PRSS) methods. It is aimed to
compare the results obtained. Real life data sets selected from different workspaces
are split into training and test sets with the specified methods. Machine learning
algorithms were trained with training sets and learning achievements were tested with
test sets. As a comparison criteria; root mean square error (RMSE) values were used
in the regression algorithms, and the accurate classification rate values were used in

the classification algorithms.

Keywords: Machine learning, ranked set sampling, extreme ranked set sampling,

median ranked set sampling, percentile ranked set sampling
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BOLUM 1
GIRIS

Yapilan aragtirma ya da ¢aligma alaniyla ilgili birimlerin tamamu kitleyi olusturur
(Demirhan ve Hamurkaroglu, 2015). Ancak, arastirma siirecinde kitle ile ¢calismak
maliyet, zaman ve emek bakimindan zorlayici olmaktadir. Bu sebeple, kitleyi temsil
edebilecek daha az miktarda birim segilir. Kitleden se¢ilen bu birime 6rneklem denir.
Yapilan se¢im islemi 6rnekleme, se¢im siirecinde kullanilan yontemler ise 6rnekleme
yontemleri olarak adlandirilir. Arastirmalarda, kitlenin yapisina uygun ornekleme
yontemi belirlenir ve secilen yonteme gore 6rneklem biiyiikliigii hesaplanir. Bilinen
en eski drnekleme yontemi basit rastgele drneklemedir (BRO). BRO’de, ilgilenilen
kitleden rastgele olarak n tane birim seg¢ilir. Se¢ilen n tane birim 6rneklemi olusturur.
Bu yontemin avantaji, kitle hakkinda ¢ok fazla bilginin olmasin1 gerektirmemesidir.
Ancak, bu yontemle Orneklem se¢mek cok zaman almakta ve yiiksek maliyet
gerektirmektedir. Sirali kiime 6rneklemesi (SKO), 6rneklem birimlerinin dl¢iimiiniin
zor ve maliyetli, ilgilenilen degisken bakimindan ise gorsel olarak siralanmasinin
kolay oldugu durumlarda, BRO yontemine alternatif olarak Mclntyre (1952)
tarafindan dnerilmistir (Cihantimur Ozkan, 2014). Mclntyre (1952) yaptig1 ¢alismada
meralarin verimini tahmin ederek, SKO’de siralamada yapilabilecek hatalari ve
korelasyon problemlerini gostermistir. Daha sonra Halls ve Dell (1966), Dogu
Teksas’ta bir cam ormanindaki yem verimini tahmin etmek i¢in SKO’yii kullanmislar
ve cahigmalar1 sonucunda SKO’niin, BRO’den daha verimli oldugunu o6ne
stirmiiglerdir. Takahasi ve Wakimoto (1968), siralama ¢ok iyi yapildiginda 6rneklem
ortalamasinin kitle ortalamast i¢in yansiz bir tahmin edici oldugunu géstermis ve SKO
ile edilen ortalama varyansmin, BRO ile edilen ortalama varyansindan kiigiik
oldugunu belirtmislerdir. Ayrica Dell ve Clutter (1972) da, miikemmel siralama
olmadig1r durumu inceleyerek ayni sonuca ulagsmislardir. Dell ve Clutter (1972) ile
David ve Levin (1972), siralama hatalarina teorik ¢oziimler 6neren ilk kisilerdir.
Stokes (1977), SKO’de yardime1 degisken kullanimini incelemistir. Birkag yil sonra
Stokes (1980), siralama hatas1 oldugu durumlarda kitle varyanst tahmini {izerine
calismustir. Stokes ve Sager (1988), SKO’niin dagilim fonksiyonunu tahmin etmeye

yonelik bir calisma yapmuslardir. SKO ile regresyon tahmini iizerine Patil, Sinha ve



Taillie (1993), Yu ve Lam (1997), Chen (2001) ¢alismislardir. Bohn ve Wolfe (1994)
ve Hettmansperger (1995); isaret testi, sirali isaret testi ve Mann-Whitney-Wilcoxon
testi gibi yontemleri SKO’ye uygulamislardir. Samawi ve Muttlak (1996)
caligmalarinda SKO’yii kullanarak kitle oran1 tahmini yapmislardir. SKO’ye dayali U-
istatistigi Presnell ve Bohn (1999) tarafindan gelistirilmistir. Chen (1999) sirali kiime
orneklemesi verilerini kullanarak, yogunluk fonksiyonu tahmini iizerine ¢aligmistir.
Parametrik ve parametrik olmayan SKO yéntemleri ile ilgili, Bai ve Chen (2003)
tarafindan genel bir teori ileri siiriilmiistiir. Chen ve Shen (2003), ¢oklu yardimci
degisken varliginda SKO prosediirii iizerine ¢calismislardir. SKO yéntemi igin yakin
zamanlarda yapilan ¢alismalar bulunmaktadir. Wolfe (2012), SKO’niin ¢ikarsamali
istatistik iizerindeki etkisini incelemistir. Zamanzade ve Vock (2015), SKO’de
yardimci degisken varliginda varyans tahmini yapmislardir. Z. Zhang, Liu ve Zhang
(2016), swrali kiime Ornekleriyle; parametrik yontemlerin saglamasi gereken
varsayimlar1 dikkate almadan, kitle ortalamas: ve iki kitle ortalamasi arasi fark igin
aralik tahmini ve hipotez testine, parametrik olmayan bir yaklasim Onermislerdir.
Oztiirk (2018), sonlu bir kitleden sirali kiime 6rnegine dayali oran tahmini ile ilgili bir
calisma yapmustir. SKO hakkinda daha fazla bilgi edinmek icin Patil, Sinha ve Taillie
(1999), Chen, Bai ve Sinha (2003) calismalari incelenebilir.

Literatiirde, klasik SKO prosediiriinden yola cikilarak; siralamadaki hatalar:
azaltmak ve kitle parametrelerini daha dogru tahmin edebilmek icin gelistirilen birgok
yontem vardir. i1k olarak; Samawi, Ahmed ve Abu-Dayyeh (1996) sadece maksimum
ve minimum birimlerin kullanildigi u¢ deger sirali kiime orneklemesi (USKO)
yontemini 6nermislerdir. Daha sonra, Muttlak (1997) siralama hatalarini azaltmak i¢in
kiimelerdeki ortanca birimlerin kullanildigi medyan sirali kiime O6rneklemesini
(MSKO) gelistirmistir. Muttlak (2003) diger bir calismasinda, kitle ortalamasini
tahmin etmek igin yiizdeliklerin kullanildig1 yiizdelik sirali kiime 6rneklemesi (YSKO)

yontemini onermistir.

Makine 6grenmesi, gliniimiizde hemen hemen her alanda kullanilir hale gelmistir.
Temeli, insanlarin grenme mantigina dayanarak olusturulmustur. Insanlar yasadiklar:

olaylardan tecriibe edinirler ve edindikleri tecriibelere gore kararlarini ya da



davraniglarin1 degistirirler. Makine Ogrenmesinde de benzer sekilde, bilgisayar
kendisine gosterilen O6rnekleri ya da olaylart inceleyerek 0grenir ve yeni meydana

gelecek olaylar i¢in tahmin yapma yetenegi kazanir.

Makine O6grenmesi ilk olarak, arastirmacilarin yapay zeka arayisindan ortaya
cikmigtir. Makine 6grenmesi kavrami bir 6ngorii olarak, Turing (1950) tarafindan
“Makineler diigiinebilir mi?” sorusuyla ortaya atilmistir (s. 433). Bu sorudan yola
cikarak Turing testi gelistirilmistir. Bu testte, bir kisi klavye sistemiyle karsisinda kim
oldugunu bilmeden sorular sormustur. Aldig1 cevaplara gore karsisindakinin bilgisayar
mi yoksa insan m1 olduguna karar vermistir. Kisi bilgisayarin, insan olduguna karar
verirse makine Turing testini ge¢mis sayilmaktadir (Akman ve Blackburn, 2000).
Daha sonra Samuel (1959) dama oyunu igin bir program gelistirmis ve makine
ogrenmesi tabirini ilk defa kullanmistir. Bu programla, her dama oyununda bir 6nceki
oyunun hatalarin1 goz 6niinde bulundurarak oyunu kazanmak i¢in daha iyi stratejiler
iretmek amaclanmaktadir. Bu gelismelerden 1980°lere kadar, soyut zihin ve bilgi
tabanli sistemler lizerine ¢aligmalar yapilmigtir. 1990’larda, verilerin hizli artis1 ve bu
verilerin analizlerinin zorlasmasi sebebiyle makine o6grenmesi caligmalart hiz
kazanmistir. Giiniimiizde, bir¢ok ¢alisma alaninda makine 6grenmesi kullanilmaktadir
(Celik ve Altunaydm, 2018). Ikinci el satis sitelerinde fotograftan {iriiniin taninmas,
akilli telefonlarin klavyelerindeki otomatik ciimle tamamlama ozelligi, e-ticaret
sitelerinin tavsiye sistemleri, bankalarin kredi bagvuru degerlendirmeleri makine

ogrenmesine ornek verilebilir.

Makine 6grenmesi algoritmalarina bilginin 6gretilmesi ve ne kadar iyi 6grendiginin
test edilmesi icin veri seti bolme stratejisi kullanilir. Literatiirde, veri setini bolme
islemi; kullanicinin belirledigi bir oranda, veri setinden rastgele gozlemler segilerek
yapilir. Ornegin, veri setinin %801 rastgele secilerek egitim seti, kalan %20’si ise test

seti olarak tanimlanabilir.

Bu tez caligmasinda, literatiirde kullanilan yonteme ek olarak; SKO, USKO,
MSKO ve YSKO yontemleri ile veri setleri béliinerek elde edilen sonuglar

degerlendirilmektedir. Bu amagla, gergek hayat veri setleri; rastgele olarak ve SKO,



USKO, MSKO, YSKO yéntemleri kullanilarak egitim ve test setlerine ayrilmustir.
Egitim setleri ile makine 6grenmesi algoritmalari egitilerek, test setleri ile ne kadar iyi
ogrendikleri stnanmigtir. Performans Olgiitii olarak; regresyon algoritmalarinda, hata
kareler ortalamasinin karekokii (HKOK) degerleri, stniflandirma algoritmalarinda ise,
dogru siniflandirma oranlar1 kullanilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde, SKO ve
bazi modifikasyonlarinin c¢alisma prensipleri agiklanmistir. Makine 6grenmesi ve
terminolojisi ti¢lincli bolimde anlatilmigtir. Dordiincli boliimde, tez ¢aligmasinda
kullanilan makine 6grenmesi algoritmalar1 agiklanmistir. Besinci boliimde ise, veri seti
bolme yontemleri ve makine 6grenmesi algoritmalarinin ger¢ek hayat verileri tizerinde
uygulama sonuglarina yer verilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi altinci

boliimde yapilmigtir.



BOLUM 2
SIRALI KUME ORNEKLEMESiIi YONTEMIi VE BAZI
MODIFiKASYONLARI

2.1 Sirali Kiime Orneklemesi

SKO, érneklem birimlerinin l¢iimiiniin zor ve maliyetli oldugu durumlarda kitle
parametrelerini daha dogru bir sekilde elde edebilmek i¢cin Mclntyre (1952) tarafindan
geligtirilmistir. Cevre, ekoloji, tarim, tip, biyoloji gibi ilgilenilen degiskenin
Ol¢limiiniin yapilmasi zor ve maliyetli, gorsel olarak siralanmasinin kolay oldugu

calisma alanlarinda SKO kullanimu tercih edilir (Iskit, 2018).

SKO’de iki 6nemli parametre vardir. Bu parametrelerden biri kiime sayis1 (m),
digeri ise tekrar sayisi (r) olarak adlandirilir. Tki parametre de kullanici tarafindan
belirlenir. Kiime sayist genellikle, 2, 3, 4 veya 5 degerlerini alir (Mclntyre, 1952;
Cihantimur Ozkan, 2014). Daha biiyiikk bir kiime sayis1 secilmesi, islemleri

zorlagtirarak birimlerin siralanmasinda hatalar meydana getirebilir.

SKO, iki asamali olarak diisiiniilebilir. Ilk asamada, kitleden m biiyiikliigiinde m
tane rastgele drneklem segilir. Bu 6rneklemlerin her biri kiime olarak adlandirilir. Her
kiime icin secilen Ornekler, gercek bir 6l¢lim olmadan, ilgilenilen degiskene gore
kiigiikten biiyiige dogru siralanir. m birim 6dlgiilene kadar bu islem devam eder. Diger
asamada, birinci kiimeden en kiiciik birim, ikinci kiimeden en kiigiik ikinci birim, m.
kiimeden en kii¢iik m. birim segcilir. Bu islem, istenilen miktarda birim elde edilinceye
kadar r kez tekrar edilir. Bu islemler sonucunda, n = mr boyutunda sirali kiime

orneklemi elde edilir ve kitle parametreleri tahmin edilir.
Tek tekrarli SKO prosediirii asagidaki gibi calisir:

X1(1:m) < Xl(Z:m) << Xl(m:m)
X2(1:m) < XZ(Z:m) <o < Xz(m:m)

Xm(l:m) < Xm(2:m) < < Xm(m:m)



Xiggmy> 1 =1,2,...,mve j =12, ..,moldugunda, i. kiimede j. sirali birimi temsil
eder. Ilk kiimeden en kiigiik sirali birim olan X 1(1:m)» ikinci kiimeden en kiigiik sirali

ikinci birim olan X3 ;.my, m. kiimeden en kiigiik sirali m. birim olan Xy, (p.m) segilir.
r tekrarli SKO prosediirii asagidaki gibi tanimlanir:

1. Tekrar

X1(1:m)1 < X1(2:m)1 <o < Xl(m:m)l
XZ(l:m)l < X2(2:m)1 <o < X2(m:m)1

IA

Xm(l:m)l < Xm(z:m)l "= Xm(m:m)l

2. Tekrar

X1(1:m)2 < X1(2:m)2 << Xl(m:m)z
XZ(l:m)Z < X2(2:m)2 < =< X2(m:m)2

Xm(l:m)z < Xm(Z:m)Z

- Xm(m:m)Z

n. Tekrar
X1(1:m)n < Xl(Z:m)n < =< Xl(m:m)n
XZ(l:m)n < XZ(Z:m)n < =< X2(m:m)n

Xm(l:m)n < Xm(z:m)n < < Xm(m:m)n

Xiggmyn> L= 1,2,...,m,j=12,..,mven=12,..,r oldugunda, n. tekrarda i.

kiimede j. siral1 birimi temsil eder.

Kiime say1s1 m ve tekrar sayisi 7 i¢in olusturulan sirali kiime 6rnegi asagidaki gibi

gosterilir:

X[1]1 X[Z]l e X[m]l
X[1]2 X[2]2 e X[TI‘L]Z
X[l]T' X[Z]T' X[m]-r



Xins 1=12,..,m, n=12,...,r oldugunda, n. tekrardaki i. sirali gozlemi

gosterir.

Mclntyre (1952), Monte Carlo simiilasyonunu kullanarak SKO’den elde edilen
kitle ortalamasi tahmininin, BRO’den elde edilen kitle ortalamas1 tahminine gore daha
etkili oldugunu gostermistir (Zamanzade ve Al-Omari, 2016). SKO yénteminden elde
edilen kitle ortalamasi ve varyans tahmini Esitlik (2.1) ve Esitlik (2.2)’deki gibidir.

1 T m
Xsko === > X @

n=11i=1

T m

_ 1
V(Xsko) = — Z V (Xiin) (2.2)
1

n=1i=

SKO prosediiriinden yola c¢ikilarak gelistirilen farkli yéntemler vardir. Bu
yontemler, kitle parametreleri i¢in daha giivenilir tahminler yapabilmek amaciyla
gelistirilmistir. Klasik SKO prosediirii ile bu yéntemler arasindaki en temel fark,
secilen birimlerin siralamalaridir. Bu ¢alismada u¢ deger, medyan ve ylizdelik siral

kiime 6rneklemesi yontemleri iizerinde durulacaktir.
2.2 Uc Deger Sirah Kiime Orneklemesi
USKO, her kiimede siralanmig birimlerin minimum ve maksimum degerleri
secilerek, kitle parametrelerinin daha etkili tahminlerini elde etmek amaciyla Samawi
vd. (1996) tarafindan gelistirilmistir. SKO’niin gelistirilen ilk modifikasyonudur.
USKO prosediirii asagidaki gibidir:

Adim 1: Kitleden her biri m boyutunda m tane rastgele kiime segilir.

Adim 2: Her kiime icindeki birimler, gorsel bir incelemeyle ya da ilgilenilen

degiskenle iligkili olan bir degisken yardimiyla siralanir.



Adim 3: Kiime boyutu ¢ift say1 ise, en kiigiik sirali birimler m/2 setinden, en biiyiik
stralt birimler diger m/2 setinden seg¢ilir. Kiime boyutu tek say1 oldugunda, en kiigiik
siralt birimler (m — 1)/2 setlerinden, en biiyiik sirali birimler diger (m —1)/2

setlerinden ve ortanca birim kalan son kiimenin m. birimi olarak segilir.
Adim 4: Islemler mr birim elde edilene kadar r kez tekrarlanur.
m = 5 olarak alindiginda tek tekrarli USKO asagidaki gibi gosterilir:

1[1:5] < Xqp2:5) < Xq[3:5) < Xq[as] < Xi[s:5]
[

e >

211:5] < Xo[2:5] < Xo[3:5] < Xo[a:5] < Xy[5:5]

[
3[1:5] < X3[2:5] < X3(3:5] < X34:5] < X35:5]

[

[

D e

2:5] < Xa[z:5] < Xafa:s] < Xy[s:5]
s5[1:5] < Xs[2:5] < X5[3:5] < Xs5[4:5] < X5[5:5]

<

[
a[1:5] < Xy
[

Kiime boyutu m tek say1 oldugu i¢in, ilk iki kiimeden en kiiclik sirali birimler
(X1[1:51> X2[1:51); diger iki kiimeden en biiyiik sirali birimler (X3(s.57, X4[s:51) ve kalan

son kiimeden ortanca siradaki birim (Xs(3.51) segilir.

m = 6 olarak alindiginda tek tekrarli USKO asagidaki gibi calisir:

X111:6) < X1[2:6] < Xi[3:6] < X1[a:6] < X1[5:6] < Xi[6:6] ]
211:6] < X22:6] = Xo[3:6] < X2[a:6] = X2[5:6] < X2[6:6]
[

>

3[1:6] < X3[2:6] < X3[3:6] < X3[a:6] < X3[5:6] < X3[6:6]

e b >

[

[
a[1:6] < Xaf2:6] < Xazi6] < Xafae] < Xafs:6) < Xafe:6]
s(1:6] = X5[2:6] < Xs5[3:6] < X5[4:6] < X5[5:6] = X5[6:6]
6[1:6] < Xo[2:6] < Xo[3:6] < Xo[4a:6] = Xo[5:6] < X6[6:6].

Kiime boyutu m ¢ift say1 oldugu icin, ilk {i¢ kiimeden en kiiclik sirali birimler
(X111:6]> X2[1:6]> X3[1:6])> son Ug kiimeden en biiyiik sirali birimler (X46.6], Xs[6:6]>

Xeo[6:6]) secilir.

Kiime boyutu tek say1 oldugunda, USKO’niin kitle ortalamas1 ve varyans tahmini

asagidaki gibi tanimlanir:



m-1/2 m—-1/2

_ 1
Xysko = E Z X2i—1[1:m] + Z X2i[m:m] + Xm[(m—l/z):m] (2.3)
i=1 i=1
1 m-1/2 m—-1/2
V(XUSKO) = V(Xzi—l[l:m]) + V(Xzi[m:m])
m i=1 i=1
1= =

+ V(Xm[(m+1)/2:m]) (2.4)

Kiime boyutu ¢ift say1 oldugunda, USKO’niin kitle ortalamas1 ve varyans tahmini

asagidaki gibidir:
1 m/2 m/2
XUSKO = E z XZi—l[l:m] + Z X2i[m:m] (2.5)
i=1 i=1
1 m/2 m/2
V(XUSK(")) = V(Xzi—l[l:m]) + V(Xzi[m:m]) (2.6)
me\ 4 1 i=1
1= 1=

2.3 Medyan Sirali Kiime Orneklemesi

MSKO, siralamada olusabilecek hatalar1 azaltarak kitle parametrelerini tahmin
etmek icin Muttlak (1997) tarafindan 6nerilmistir. MSKO prosediirii asagidaki gibi
tanimlanir:

Adim 1: Kitleden her biri m boyutta m adet kiime rastgele olarak secilir.

Adim 2: Her bir kiimedeki birimler, yardimci bir degisken yardimiyla gorsel olarak

siralanir.



Adim 3: Kiime boyutu m tek say1 oldugunda, her kiimeden ((m + 1)/2). swrali
birim segilir. m ¢ift say1 ise, ilk m/2 setlerinden (m/2). sirali birimler, diger m/2

setlerinden ((m +2)/ 2). siral1 birimler segilir.
Adim 4: Bu islemler, mr birim elde edilene kadar r kere tekrar edilir.

m = 3 olarak secildiginde tek tekrarli MSKO asagidaki gibi gosterilir:

X3 < Xqp2:3) < Xq[3:3]
Xoniz) < X2p2:3) < X3[3.3)
X3p1:3) < X3p2:3) < X3[3.3]

Kiime boyutu m tek say1 oldugundan, biitiin kiimelerin en kiiclik sirali ikinci

blrlmlerl (Xl [2:3] 5 X2 [2:3] s X3[2:3]) Se(;lhr.
m = 4 oldugu durumda tek tekrarli MSKO asagidaki gibi tanimlanr:

Xi11:4] < X112:4) = X1[3:4] < X1[a:4
Xor1:4) < Xop2:4) < X33:4] < X344
X31:4] < X32:4] < X303:4] < X3[404]
Xa[1:4] < Xa[2:4] < Xy3:4] < Xy[a:9]

Kiime boyutu m ¢ift say1 oldugu i¢in, ilk iki kiimeden en kii¢iik siral1 ikinci birimler
(X1[2:41> X2[2:4]); diger iki kiimeden en kiigtik sirali lgiincti birimler (X3(3.47, X4[3:4])

secilir.

Kiime boyutu tek say1 ise, MSKO’niin kitle ortalamasi ve varyans tahmini

asagidaki gibidir:

m
_ 1
Xusko = Ez Xi((m+1)/2) (2.7)

=1
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m

V(Xusko) = %Z 4 (Xi((m+1)/2)) (2.8)

i=1

Kiime boyutu ¢ift say1 oldugunda, MSKO’niin kitle ortalamasi ve varyans tahmini

asagidaki gibi tanimlanir:

1 m/2 m
Fusko = | ) Kimm + D Kicamsana 2.9
1 i=(m/2)+1
1 m/2 m
Vs = 75| D Vi) + ). V(Kigomeny) | @10)
i=1 i=(m/2)+1

2.4 Yiizdelik Siralh Kiime Orneklemesi

YSKO, kitle ortalamasini tahmin etmek icin Muttlak (2003) tarafindan dnerilmistir.

YSKO’niin galisma prensibi asagidaki gibi tanimlanr:
Adim 1: Kitleden rastgele olarak m boyutunda m tane kiime segilir.

Adim 2: Her kiimedeki birimler, maliyeti diisiik olan bir yontemle ilgilenilen

degiskene gore siralanir.

Adim 3: Kiime boyutu m tek say1 ise; ilk (m — 1)/2 setlerinden (p(m + 1)). en
kiigiik sirali birimler, diger (m — 1)/2 setlerinden ((1 —p)(m+ 1)). en kiigiik sirali
birimler segilir. m ¢ift say1 ise; ilk m/2 setlerinden (p(m + 1)). en kiiciik sirali
birimler, diger m/2 setlerinden ((1 —p)(m+ 1)). en kiigiik sirali birimler segilir.
Ortanca birim, kalan son kiimenin m. birimi olarak secilir. p, yilizdelik deger olarak
tanimlanir ve 0 ile 1 arasinda deger alir. (p(m + 1)) ve ((1 —p)(m+ 1)) ifadeleri

en yakin tamsayiya yuvarlanir.

Adim 4: Islemler mr birim secilene kadar r kez tekrarlanir,

11



m =5 ve p = 0,4 iken tek tekrarli YSKO asagidaki gibi gosterilir:

Xi11:5] = Xq[2:51 = Xy[3:5] = Xqjais] < Xq[5:5)
Xon:s) < Xop2i5) < Xop3i5) < Xoas) < Xa[s:5)
X3p1:5) < X3p2i5] < X303:5] < X3[4:5] < X3[5:5]
Xap1:s) < Xapis) < Xapzis) < Xgpas) < Xafss)
Xs[1:5] < Xs[2:5] < X5[3:5] < Xs5[4:5] < Xs5[5:5]

[1k iki kiimeden en kiigiik siral1 ikinci birimler (X 1[2:5]> X1[2:5])- Uglincii ve dordiincii
kiimelerden en kiigiik sirali dordiincti birimler (X3p4.57, X4[4:5]) segilir. Son kiimeden

ise, ortanca birim (Xs[3.5]) secilir.
m = 4 ve p = 0,2 iken tek tekrarli YSKO asagidaki gibi gosterilir:

Xq[1:4) = Xi[2:4] = X1[3:4] < X1[a:4)
Xo1:4] < X3[2:4] < X3[3:4] < X2[4:4
X31:4] < X3[2:4] < X3[3:4] < X3[44]
Xa[1:4] < Xa[2:4] < Xy[3.4] < X4g[a.4]

Ilk iki kiimeden en kiigiik siral1 birinci birimler (X1[1:4]» X2[1:4])> son iki kiimeden

en biiyiik sirali birimler (X3p4.41, X4[4:4]) secilir.

Kiime sayis1 m tek say1 ve a = [p(m + 1)], b = [(1 — p)(m + 1)] olmak {izere,

YSKO’niin kitle ortalamasi ve varyans tahmini asagidaki gibi tanimlanur:

1 (m-1)/2 m-—1
Beso=—| D Xigm* D Ky + Xigmersoymy | @11)
i=1 i=(m—-1/2)+1
(m-1)/2
_ 1
V(XYSKO):W z V(Xijam))
i=1
m-—1
+ z V(Xitpm) + V (Xijoms1/2)m)) 2.12)
i=(m—-1/2)+1
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Kiime say1 m ¢ift say1 ve a = [p(m + 1)], b = [(1 — p)(m + 1)] olmak {izere,

YSKO’niin kitle ortalamasi ve varyans tahmini asagidaki gibidir:

1 m/2 m
oo =—| D Xtam+ D Xigpom @.13)
i=1 i=(m/2)+1
1 m/2 m
V(Xysko) =3 ZV(Xi[a:m])+ Z V(Xitpm)) (2.14)
i=1 i=(m/2)+1
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BOLUM 3
MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi, bilgisayara belli 6zellik ve davranislarin 6gretilerek verilere
dayali tahminler yapmak i¢in ¢esitli algoritma ve teknikler gelistiren yontemler
toplulugudur (Molnar, 2020). Bilgisayarlarin insan beyni gibi ¢aligmasi mantigina
dayali olarak gelistirilmistir. Insan beyni, yasanan olaylardan ¢ikardig1 sonuglara gore,
gelecekte karsilasacagi olaylar karsisindaki davraniglarina ve kararlarma yon verir.
Makine 0grenmesi algoritmalar1 da kendilerine gosterilen olaylari inceleyerek, bu
olaylarin nasil meydana geldiklerini 0grenirler. Daha sonra, 6grendikleri bilgiler
iizerinden genelleme yapma yetenegi kazanirlar (Erdem, 2014). Bu algoritmalarin
temel amaci, gegmis verileri kullanarak yeni bilgiler elde etmek, kendilerini
gelistirmek ve gelecekte karsilagilacak problemlere ¢6ziim sunan modeller

olusturmaktir (Celik ve Altunaydin, 2018).

Makine 6grenmesinde, ¢oziilecek problemin tiiriine, degisken sayisina, veri setinin
yapisina bagli olarak farkli 6grenme tiirleri kullanilir (Mahesh, 2018). Dort farkl
ogrenme tirli vardir. Bu c¢alisma kapsaminda denetimli 6grenme yontemleri
incelenmistir.

3.1 Ogrenme Tiirleri

Denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli olmak tizere dort farkli

ogrenme tiirli vardir.

3.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, mevcut girdi verilerini kullanarak ¢ikti verilerini tahmin

etmeyi amaglayan ydntemler toplulugudur. Iki tiir denetimli 6grenme vardir.

e Regresyon: Bagimsiz degiskenlerin her bir gozlem degerine karsilik, bagimli

degiskende degerleri vardir. Bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken
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arasindaki iligki incelenerek bir model olusturulur ve tahmin yapilir. Bagimh

degisken, siirekli yapidadir.

e Smiflandirma: Gozlemlerin, bagimsiz degiskenlerin 6zelliklerine gore, bagiml
degiskende belirlenen kategorilere ayrilmasidir. Bagimli degisken kategorik

yapidadir.

3.1.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmeden farkli olarak, girdi degerleri i¢in bir
gbzlem vektorii vardir ancak iliskili bir yamt degiskeni yoktur. Ogrenme siireci,

degiskenler arasi iliskiler ya da gézlemler arasindaki iliskiler incelenerek gergeklesir.

3.1.3 Yar1 Denetimli Ogrenme

Yari denetimli 6grenme, veri setinde etiketli ve etiketsiz veriler oldugu durumlarda
kullanilir. Etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi sahibi olmak amaglanir (Celik ve
Altunaydin, 2018). Bu durumlarda, makinenin nasil 6grenecegini belirlemek i¢in

gelistirilen algoritmalardir.
3.1.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, makinenin bir 06diil sistemi kullanilarak egitilmesi
yontemidir. Baglangi¢ noktas1 ve hedef noktasi vardir. Makine bu iki nokta arasinda
belli tercihler yaparak ilerler. Eger dogru yoldan ilerlerse pozitif 6diil, yanlis yoldan
ilerlerse negatif &diil alir. Ogrenme siireci iki nokta arasindaki yolda ilerlerken
gerceklesir (Bonaccorso, 2017).

3.2 Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesinde, denetimli 6grenme algoritmalari ilk 6nce egitilir, daha sonra

ne kadar iyi 6grendikleri test edilir. Mevcut verilerden alinan bilgiler ile model 6grenir
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ve yeni verilerle karsilasildiginda 6grendiklerini kullanarak sonuglar {iretir.
Algoritmalarin 6grenme siireci ve 6grenme konusunda ne kadar basarili olduklarinin
test edilmesi icin; veri seti, egitim ve test seti olarak ayrilir. Egitim seti, makine
ogrenmesi algoritmalarinin verileri taniyarak egitilmesi ve 6grendiklerine gore tahmin
yapmast i¢in olusturulan settir. Test seti ise, egitilen algoritmanin ne kadar dogru
calistigini test etmek i¢in kullanilan settir (Ciftler, 2019). Veri setini bolme islemi
istenilen oranda yapilabilir. Ornegin; bir veri seti, %80 egitim seti, %20 test seti ya da

%75 egitim seti, %25 test seti olarak boliinebilir.

Makine 6grenmesi modellerinde parametre ve hiperparametre kavramlariyla
karsilagilir. Parametre, modelin veri setini inceleyerek gozlemler i¢cinden ¢ikardigi
katsayilardir. Hiperparametre ise, kullanici tarafindan belirlenen ve farkli degerler
alabilecek dig parametrelerdir ve modeli optimize etmek i¢in kullanilirlar. Kisacasi,
parametre degerleri model tarafindan belirlenirken, hiperparametre degerleri kullanici

tarafindan modelin optimize edilmesi i¢in belirlenir.

Makine 6grenmesinde onemli noktalardan biri, algoritmanin 6grendigi bilgileri
genelleme yetenegine sahip olmasidir. Genelleme yetenegi, algoritmanin sadece
egitim setinden Ogrendigi veriler iizerinde basarili calismast degil, daha &nce
gormedigi verilerle de uyum igerisinde calismasidir (Tas, 2020). Baz1 durumlarda
makine, egitim verisini ¢ok iyi 6grendigi i¢in test verisi iizerinde basarili bir genelleme
yapamayabilir. Test setinden elde edilen hata degeri, egitim seti kullanilarak
olusturulan modelin hata degerinden biiyiik olur (Yeom, Giacomelli, Fredrikson ve
Jha, 2018). Bu durum, asir1 6grenme olarak tanimlanir. Asir1 6grenmenin Oniine

gecebilmek icin k-kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanilir.
3.3 K-kath Capraz Dogrulama

K-katli ¢apraz dogrulama yontemi, olusturulan modellerde karsilasilabilecek asir
Ogrenme sorununa ¢oziim sunmakla birlikte, en iyi modelin se¢ilmesinde de kullanilir.

Ik olarak, veri seti e@itim ve test seti olarak ayrilir. Daha sonra, egitim seti kendi

icerisinde k tane esit pargaya boliiniir (Anguita, Ghio, Ridella ve Sterpi, 2009).
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Yapilan ¢aligmalar sonucunda optimum k degerinin 10 oldugu gosterilmistir. Ancak,
az sayida gozlem degerine sahip veri setlerinde bu deger 2 ya da 5 olarak alinabilir
(Erpolat ve Oz, 2010). k parcaya ayrilan egitim setinde, parcalardan bir tanesi disarida
birakilarak, kalan (k — 1) tane parcayla model olusturulur. Olusturulan model,
disarida birakilan parca ile test edilir. Boylece, egitim setinin i¢inde ayr1 bir dogrulama
islemi gerceklesir. Bu islem biitiin pargalara uygulandiktan sonra, egitim seti ile
olusturulmus bir model elde edilir (Filiz, 2019). Elde edilen modelin test seti ile
smnanmas1 sonucunda bir hata degeri elde edilir. Bu hata degeri iizerinden, modelin
basarist1 yorumlanabilir. Model performansini yorumlamak i¢in, bazi basari

degerlendirme ol¢iitleri kullanilir.
3.4 Model Basar1 Degerlendirme Olgiitleri

Egitim seti ile egitilen modelin basarisi, test seti kullanilarak sinanir. Bu islem
sonucunda modelin tahmin basarisini degerlendirmek i¢in bazi basar1 degerlendirme
oOlgiitleri kullanilir. Regresyon ve siniflandirma yontemleri i¢in farkli degerlendirme

oOlciitleri kullanilmaktadir.
3.4.1 Regresyon Modellerinin Basar: Degerlendirme Olgiitleri

e Hata Kareler Ortalamasi (HKO): Gozlem degerleri ile tahmin degerleri
arasindaki farkin karelerinin ortalamasini 6lger. Modelin HKO degerinin sifira

yakin olmast modelin basarili oldugunu gosterir.

n

1 2
HKO :Ez e 3.1)

i=1

e Hata Kareler Ortalamasiin Karekokii (HKOK): Gozlem degerleri ile tahmin
degerleri arasindaki hata oranimin belirlenmesi i¢in kullanilir. Tahmin
hatalarinin standart sapmasidir. Modelin HKOK degerinin sifira yakin olmasi

model basarisinin yiiksek oldugunu gosterir.
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HKOK = %e 3.2)

e Ortalama Mutlak Hata (OMH): Mutlak hatalarin aritmetik ortalamasidir.

Modelin OMH degerinin sifira yaklasmasi modelin basarili oldugunu gosterir.

n
1
OMH = ;Z'ei' (3.3)
i=1

Bu tez calismasinda, regresyon modellerinde basart degerlendirme Olgiitii olarak

HKOK degeri kullanilmistir.
3.4.2 Simiflandirma Modellerinin Basar: Degerlendirme Olgiitleri

e Karmasiklik Matrisi: Gozlem degerleri ile tahmin degerlerinin karsilagtirilarak,
siiflandirma modelinin performansinin degerlendirildigi matristir. Bu matris

kullanilarak dogruluk, hata oran1 hesaplanabilir.

Tablo 3.1 Karmagiklik matrisi

Tahmin Degeri

Pozitif Negatif

Gergek Pozitif | Dogru Pozitif (DP) | Yanlis Negatif (YN)
Deger

Negatif | Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)
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Dogruluk; modelin dogru siniflandirma yapma sikligini gosterir.

(DP + DN)
Dogruluk = 3.4
OB = b DN + YP + YN 34

Hata orani; modelin yanlis siniflandirma yapma sikligini ifade eder.

(YP +YN)
Hata Orani = 35
aatrant =ro DN + YP + YN (3-5)

e Roc Egrisi: Karmagiklik matrisindeki, dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlari
kullanilarak olusturulur. X ekseninde yanlis pozitif orani, Y ekseninde dogru
pozitif oranlar1 vardir. Bu oranlar goz Oniine alinarak grafik {izerinde bir egri
olusturulur. Bu egrinin altinda kalan alan ne kadar biiyiik olursa, model o kadar

basarilidir (Colak, 2021).

Bu tez ¢alismasinda; siniflandirma modellerinin bagar1 degerlendirme 6l¢iitii olarak

dogru simiflandirma orani (dogruluk) kullanilmistir.
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BOLUM 4
MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

4.1 Coklu Dogrusal Regresyon

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak ve modellemek i¢in
kullanilan istatistiksel bir yontemdir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013). Elde edilen
modeller ile gegmiste gerceklesen olaylara dayanarak gelecege yonelik tahminler
yapilabilir (Demirhan ve Hamurkaroglu, 2015). Miihendislik, ekonomi, fizik, kimya,

biyoloji bilimleri ve sosyal bilimler dahil olmak {izere bir¢ok alanda kullanilir.

Regresyon ifadesi ilk defa, Ingiliz antropolog Galton (1886) tarafindan
kullanmistir. Galton (1886) yaptig1 calismada, ¢ocuklarin boylarinin ortalamasinin,
ebeveynlerin boylariyla iliskisini arastirmustir. ilerleyen yillarda, regresyon analizi

farkl bilimsel alanlara uygulanarak gelistirilmistir.

Regresyon modellerinde, bagimli ve bagimsiz degisken olarak adlandirilan iki
temel kavram vardir. Bagimli degisken, aldig1 degerlerdeki degisimin, bir ya da daha
cok sayida bagimsiz degisken tarafindan agiklanabildigi yanit degiskenidir. Bagimsiz
degisken, yanit degiskenin degerlerindeki degisim iizerinde etkili olan degiskendir

(Demirhan ve Hamurkaroglu, 2015).
Coklu dogrusal regresyon (CDR), bagimli degiskenin birden fazla bagimsiz
degisken ile agiklanmaya ¢alisildig1 regresyon analizidir. Bagimsiz degisken sayisinin

fazla olmasi, bagimli degisken hakkinda daha ¢ok bilgi sahibi olmay1 saglar.

CDR, matris islemleri ile ¢oziimlenmektedir. Y bagimh degiskeni ve X5, ..., Xj

bagimsiz degiskenlerinden olusan CDR denklemi asagidaki gibi tanimlanir:

Y:ﬁo‘l' ﬁ1X1++ Bka'i‘ & (41)
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Esitlik (4.1)’de; Bj, j =1, ...,k regresyon katsayilari, € ise hata terimidir. Bu

esitligin matris gosterimi asagidaki gibidir:
Y=XpB+ ¢ (4.2)
Esitlik (4.2)’de Y; (n X 1) boyutlu yanit degiskeni vektorii, X; n X (k + 1) boyutlu
bagimsiz degisken matrisi, #; (k + 1) X 1 boyutlu regresyon katsayilari vektorii ve ¢;

(n x 1) boyutlu hata terimleri vektoridiir.

Regresyon denklemi kullanilarak i. gdzleme ait bagimli degisken degerini tahmin

etmek igin,
9i = Bo+ Buxai + -+ Prxi (4.3)
esitligi kullanilir. Bu esitlik,
yi= x'B (4.4)

biciminde yazilabilir. Esitlik (4.4)’teki matris ve vektorler,

Po
Yi=11 x1 X3 - Xl ixesn) '8:1 (4.5)
P (k+1)x1
biciminde gosterilebilir.

4.1.1 Regresyon katsayilarinin tahmin edilmesi

CDR katsayilar1 genellikle en kiiciik kareler (EKK) yontemiyle tahmin edilir. EKK

yonteminde, hata terimlerinin tahmini olan e; = y; — J; artiklarinin karelerinin
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toplam1 minimize edilmek istenir. Artiklarin kareler toplami Esitlik (4.6)’daki gibi

yazilabilir.

n

n n 2
Doet= D 0i=930"=) [y—ho- iﬁ,-xﬁ (46)
=i i=i j=1

i i=1
B’nin EKK y6ntemi ile bulunan tahminleri Esitlik (4.7)’deki gibidir.
B=XX)XY (4.7)

EKK tahmin edicisi olan £, f’nin en iyi, dogrusal ve yansiz kestiricisidir. 5 nin

beklenen deger ve varyansi, Esitlik (4.8) ve Esitlik (4.9)’da verilmistir.
E(B) =EIX'X)'X'Y] =E[X'X)'X'(XB+&)] =P (4.8)
V(B)=E|B-B)(B-B)]=0xx)" (4.9)

Bir CDR modelinin gegerli olmasi ve kullanilabilmesi i¢in agagidaki varsayimlarin

saglanmasi gerekir (Montgomery vd., 2013).

e Secilen drneklem kitleyi temsil edebilmelidir.

e Hatalar kendi aralarinda bagimli olmamalidir.

e Hata varyansi sabit ve degismez olmalidir.

e Tiim bagimsiz degiskenler kendi aralarinda iliskisiz olmalidir.

e Hatalar sifir ortalama ve sabit varyans ile normal dagilmalidir.
Hatalarin kendi aralarinda iligkili olmas1 “otokorelasyon”, hatalarin varyanslarinin

esit olmamas1 “degisen varyanslilik”, bagimsiz degiskenlerin iliskili olmas1 “goklu

baglant1” sorununa neden olmaktadir (Rawlings, Pantula ve Dickey, 2001).
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Regresyon modellerinde karsilagilan ¢oklu baglanti sorununa ¢dziim olmas igin
alternatif yontemler gelistirilmistir. Bu tezde; ilgili yontemlerden, temel bilesenler
regresyonu, kismi en kiiciik kareler regresyonu, ridge regresyon, lasso regresyon ve

elastik net regresyon ele alinmstir.

4.2 Temel Bilesenler Regresyonu

CDR yonteminde, modelin gegerli olmasi i¢in gereken kriterlerden birisi, bagimsiz
degiskenlerde ¢oklu baglant1 olmamasidir. Ancak, giinliik hayat verilerinin ¢ogunda
coklu baglant1 sorunu ile karsilagilir. Regresyon katsayilarinin en iyi, dogrusal ve
yansiz tahmini EKK tahmin edicileri ile elde edilir. Ancak ¢oklu baglanti durumunda,
EKK tahmin edicileri dogru tahminler vermeyebilir. Bu sebepten, daha diisiik tahmin

varyansi elde etmek i¢in yanli tahmin yontemleri tercih edilebilir (Rawlings vd., 2001).

Temel bilesenler regresyonundan (TBR), ilk olarak Kendall (1957) kitabinda
bahsetmistir. Bagimsiz degiskenlerin iliskili olmasi durumunda temel bilesenlere
regresyon uygulanmasini O6nermistir. TBR kullanimmin artmasiyla, hangi temel
bilesenlerin regresyon modelinde kalacagini segme konusunda farkli yaklagimlar
ortaya c¢ikmistir. Yaklasimlardan biri, temel bilesenlerin bagimli degisken ile
iliskilerini hesaplayip modelde kalip kalmayacagina karar vermektir. Diger bir
yaklagim ise, biiyiik varyansa sahip bilesenleri modelde tutup kiigiik varyansa sahip
olanlar1 modelden ¢ikarmaktir (Jolliffe, 1982). Mansfield, Webster ve Gunst (1977),
kiigtik varyansa sahip bilesenlerin yok edilmesi durumunda regresyon tahminlerindeki
bilgi kaybinin az olacagini belirtmiglerdir. Gunst ve Mason (1980) kitaplarinda, temel
bilesen se¢iminin sadece bilesenlerin varyanslarina bagli oldugunu iddia etmislerdir.
Ayni sekilde, Mosteller ve Tukey (1977) de diisiik varyansh bilesenlerin regresyon
modelinde 6nemsiz olacaklarini savunmuslardir. Jeffers (1967), kiigiik varyansa sahip
bilesenlerin bagimli degiskenle iligkili olabilecegini, bu yiizden bagiml degisken ile
biitiin bilesenler arasindaki iligkinin incelenmesi gerektigini savunmustur. Hawkins
(1973), TBRyi biitiin degigkenlere temel bilesenler analizi uygulayip, kii¢iik varyansh
temel bilesenlerin secilmesi olarak tanimlamistir. Ayrica, diisiik varyansl bilesenlerin

onemsiz olacaginin net olarak sdylenemeyecegini savunmustur. Hill, Fomby ve
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Johnson (1977), yaptiklar1 ¢alismada sadece varyanslarina bakilarak bilesenlerin

belirlenemeyecegini gostermislerdir.

TBR, veride c¢oklu baglanti sorunu oldugunda kullanilan yanli tahmin
yontemlerinden birisidir. TBR’de, orijinal degiskenler yerine bunlarin dik
doniistimleri alinarak yeni bir degisken kiimesi elde edilir. Bu degisken kiimesine EKK
uygulanip, regresyon katsay1 tahminleri yapilir. TBR, standartlastirilmig bagimsiz
degiskenler matrisine temel bilesenler analizi uygulanmasi olarak tanimlanabilir

(Bursa, 2019).

TBR analizine baslamadan Once veri standartlagtirilir. Bu islem, bagimli ve
bagimsiz degiskenlerin ortalamalarindan farklar1 alinarak standart sapmalarina

boliinmesiyle gergeklestirilir (Tung, 2018).

Bagimsiz degiskenlerin temel bilesenlere doniisiimii asagidaki gibi yapilmaktadir.

X'X = PDP' = W'W (4.10)

P; X'X in 6z vektor matrisini, D; X'X in 6z degerlerinin matrisini, W ise; temel

bilesenler matrisini ifade etmektedir.

TBR’nin asil amaci, ¢oklu baglantiya neden olan bilesenleri yok etmektir. Bunu
yaparken, agiklayict degiskenlerin korelasyon matrisinden elde edilen 6z degerler
kullanilir. Kiigiik 6z degerlerle baglantili olan bilesenler analizden ¢ikartilir (Bursa,
2019). Boylece coklu baglanti sorunu ortadan kalkar. Daha sonra, kalan bilesenlere
regresyon analizi uygulanir. Regresyon katsayilar1 Esitlik (4.11)’deki gibi tahmin

edilir.

y = WwW)-tw'y 4.11)
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TBR analizi sonrasinda elde edilen temel bilesenlerin regresyon katsayilarindan
orijinal degiskenlerin katsayilarina gecis yapabilmek icin asagidaki esitlikler

kullanilabilir.

y=PB (4.12)

B = Py (4.13)
4.3 Kismi En Kii¢iik Kareler Regresyonu

Kismi en kiigiik kareler regresyonu (KEKKR); bagimsiz degiskenlerin sayica ¢ok
ve iligkili olmasi1 durumunda, CDR analizine alternatif bir yontem olarak Wold (1975)
tarafindan 6nerilmistir. ilerleyen yillarda, kimyasal uygulamalarda elde edilen verileri
analiz etmek amactyla kullanilmistir (Geladi ve Kowalski, 1986; Mevik ve Wehrens,
2007). Gliniimiizde ise, CDR uygulamalarinda ¢oklu baglanti olmasi1 durumunda, daha
dogru ve daha az bilesenli model tahmini elde etmek i¢in siklikla kullanilmaktadir

(Polat, 2009).

KEKKR, bir regresyon modelinde ¢oklu baglanti sorunu ile karsilagildiginda
kullanilan yanli tahmin yontemlerinden biridir. Aralarinda iligki olan bagimsiz
degiskenler, aralarinda iliski olmayan daha az sayida bilesenlere indirgenir. TBR
analizi ile benzer sekilde c¢alismaktadir. TBR’de sadece bagimsiz degiskenler
iizerinden iglemler yapilirken, KEKKR’de hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler
kullanilarak analiz yapilir (Bursa, 2019).

KEKKR’de; NIPALS, SIMPLS, UNIPAL, SAMPLS ve KERNEL gibi cesitli
algoritmalar kullanilmaktadir (Lindgren ve Rénnar, 1998). Klasik NIPALS
algoritmasi, KEKKR analizinin temelini olusturur (Bulut ve Alin, 2009). Bu
algoritma, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryansi maksimize eden
gizli bilesenleri bulmay1 amaglar ve bu iglemi yinelemeli olarak yapar. Algoritmanin
her adiminda bir bilesen ve bu bilesene ait agirlik degerleri bulunur. Bagimli ve

bagimsiz degiskenlerin olusturdugu degisken bloklar1 arasindaki iliski EKK skor
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vektorleri yardimiyla modellenir (Bursa, 2019). Ayristirilan degisken bloklar1 Esitlik
(4.14) ve Esitlik (4.15)’teki gibi gosterilir.

X' =TP' +E (4.14)

Y =UQ +F (4.15)

X; (p X n) boyutlu bagimsiz degiskenler matrisini, Y; (p X m) boyutlu bagimsiz
degiskenler matrisini, T ve U; (n X p) boyutlu skor matrislerini, P; (n X p), Q;
(m X p) boyutlu yiikler matrislerini, E; (n X p), F; (m X p) boyutlu artik matrislerini
gosterir. Kismi en kiiciik kareler yontemi ile t ve u skor matrislerinin arasindaki
kovaryanst maksimum yapan, asagidaki esitlikte goriilen w ve ¢ agirliklart bulunur

(Bulut, 2011).

[cov(t,u)]? = [cov(Xw,Yc)]? (4.16)

Elde edilmek istenen bilesen sayisina ulasildiginda veya bagimli degiskendeki
degisimin yeterli kismi1 agiklandiginda algoritma sonlanir (Bulut ve Alin, 2009; Bulut,

2011).

KEKKR’de en uygun bilesen sayisina karar verilirken genellikle en kiiciik HKOK

degerini veren bilesen sayisi ya da ¢apraz dogrulama yontemi kullanilir (Bulut, 2011).

4.4 Ridge Regresyon

Ridge regresyon (RR), coklu baglant1 durumunda kullanilan diger bir yanli tahmin
yontemi olarak Hoerl (1962) tarafindan Onerilmistir. Daha sonra, Hoerl ve Kennard
(1970) yaptiklar1 ¢caligmada; ¢oklu baglanti durumunda EKK tahminlerinin yetersiz
oldugunu gostererek, RR ile daha diisiik hata degerlerine sahip yanli tahminler elde
edilebilecegini gdstermislerdir. Yanli bir yontem olmasina ragmen, tahmin

varyanslarini diisiirdiigii i¢in tercih edilen bir yontemdir (Biiyiikuysal, 2010).
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RR yonteminde, bagimsiz degiskenler korelasyon matrisinin kosegen elemanlarina
kiigiik bir pozitif say1 (Ag) eklenir. A, yanlilik ya da ceza parametresi olarak bilinir.
Bu durumda, B’nin yanli tahmin edicisi olan RR tahmin edicisi Esitlik (4.17)’deki
gibidir.

Brr = X'X + 2z D71X'Y (4.17)

RR’nin amaci, hata kareler toplamini minimize eden katsayilari bulmaktir. Buna

gore RR’nin amag fonksiyonu Esitlik (4.18)’deki gibidir.

2

i yi— o~ Z X +ARZﬁ, (4.18)

i=1 j=1

RR, EKK yontemi ile benzer sekilde calisir. Esitlik (4.18)’de, Az = 0 olarak
alindiginda iki yontem birbirine esit duruma gelir. Bu sebeple, RR tahmini EKK
tahmininin dogrusal doniisiimii olarak tanimlanabilir (Sakallioglu ve Kagiranlar,
2008). Ag > 0 oldugunda, RR tahmininin varyansi EKK tahmininin varyansindan
kiigiiktiir.

V(Brr) = X'X + DX’ X(X' X+ D102 <V(B) = c2(X'X)™*  (4.19)

Ideal Az degerine karar vermek igin, genellikle RR’nin grafiksel gdsterimi olan
ridge izi kullamlmaktadir. Bu grafikte; regresyon katsayilari (Bgg) diisey eksende, Az
degerleri yatay eksende gosterilir. A;’a karsilik gelen her bir katsayr degeri icin bir
egri veya iz olusur. Bagimsiz degiskenler arasinda gii¢lii iliski olmasi durumunda,
Ar’1n kiiciik degerleri i¢in katsayilar hizli bir sekilde degisim gosterecektir. Az nin
biiylik degerleri icin ise, katsayilar yavas yavas degisecektir (Biiylikuysal, 2010).
Ar’daki artiglara karsilik, regresyon katsayilarindaki degisimin azalarak yatay eksene
paralel sekilde konumlandig1 noktadaki deger ideal A, degeridir (Hoerl ve Kennard,
1970).
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RR yonteminde, biitiin degiskenler regresyon modeline alinir. Analiz sonucu

onemsiz bulunan degiskenlerin katsayilari sifira yaklagtirilir.

Makine 6grenmesinde, RR parametresine karar vermek icin ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilir. Tlk 6nce, A; degerlerini igeren bir kiime belirlenir. Daha sonra, her
bir A degeri i¢in ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak hata degerleri hesaplanir. En

kiictik hata degerinin elde edildigi A, degeri, RR parametresi olarak segilir.
4.5 Lasso Regresyon

Regresyon analizinde c¢oklu baglanti durumuyla karsilasildiginda, tahmin
dogrulugu i¢in daralma yapilabilir ya da dnemsiz degiskenler 0’a ayarlanabilir. RR
tahmin edicisi katsayilar1 daraltir, ancak 6nemsiz degiskenleri 0’a ayarlamadig igin
model yorumlama sorunuyla karsilasilir (Kiiglik, 2019). Bu soruna ¢oziim olarak,
Tibshirani (1996) tarafindan lasso regresyon (LR) gelistirilmistir. Tibshirani (1996),
LR’1 Esitlik (4.20)’deki gibi tanimlamustir.

n p

Brasso = argmind " yi = Bo = ) xuf; (420)

i=1 j=1

LR yonteminin kullanim avantajlar1 vardir. Baz1 degiskenlerin katsayilarini sifira
yaklastirarak, bazilarini da sifira indirerek model parametrelerini ayarlar. Katsayilarin
kiigtiltiilmesi ya da yok edilmesi tahmin varyansinin azalmasini saglar (Fonti ve
Belitser, 2017). Bagiml1 degisken ile iligkisi olmayan degiskenleri ortadan kaldirarak
modelin yorumlanmasmi kolaylastirir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde ve degisken
sayisinin gozlem sayisindan fazla oldugu durumlarda, tahmin dogrulugu yiiksek
modeller elde edilmesini saglar. Ayrica diizenleme ve degisken se¢imini es zamanh

olarak yaptig1 icin tercih edilen bir yontemdir (Yaman ve Cengiz, 2021).

RR’de oldugu gibi, LR yonteminin de temel amaci; hata kareler toplamini minimize

etmektir. Bu durumda, LR nin amag fonksiyonu Esitlik (4.21)’deki gibi tanimlanir.
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i yi— o~ Z X leﬁ, (421)

i=1

A, ayarlama parametresidir. Degigken katsayilarini sifirlamanin ya da kiigiiltmenin
kontrolii 4, ile saglanir. 4; yeterince biiyiik oldugunda katsayilar sifira esitlenir ya da
sifira yaklastirilir. Bu sekilde degisken se¢imi yapilmis olur. A;, = 0 olarak alindiginda
LR, EKK yontemi ile ayni sekilde calisir (Fonti ve Belitser, 2017).

Diger regresyon tahmini yontemleriyle karsilastirildiginda, parametre tahmini ve
degisken secimini es zamanli olarak yapmasi LR yOnteminin en 6nemli avantajidir

(Kiigiik, 2019).

Makine 6grenmesinde, LR parametresi olan A;’in degerine karar vermek icin
capraz dogrulama yontemi kullanilir. A; degerlerini iceren bir kiime segilir. Her bir
deger i¢in capraz dogrulama yontemi kullanilarak hata degerleri hesaplanir. En diisiik

hata degerinin elde edildigi A; degeri, LR parametresi olarak belirlenir.
4.6 Elastik Net Regresyon

RR ve LR yontemlerinin bazi dezavantajlari vardir. Degisken sayisinin gézlem
sayisindan biiyiik oldugu durumlarda, LR en fazla n tane degisken secebilir. Bu durum
LR yontemi i¢in sinirlayicr bir 6zelliktir. LR, aralarinda yiiksek iliski olan bagimsiz
degiskenler varliginda degiskenlerden birini secer, hangisinin se¢ildigi ile ilgilenmez.
Gozlem sayisinin degisken sayisindan biiyiik oldugu durumlarda, eger tahminler
arasinda yiiksek iliski varsa, LR’in tahmin performanst RR yonteminden daha
giicliidiir (Zou ve Hastie, 2005). Elastik net regresyon (ENR); RR ve LR
yontemlerinde karsilagilan dezavantajlar1 gidermek icin, iki yontemin giiglii yonlerini
birlestirerek Zou ve Hastie (2005) tarafindan gelistirilmistir. ENR yontemi, degisken
secimini LR gibi yaparken, iliskili degiskenlerin katsayilarini birbirlerine yaklagtirma

isleminde RR gibi ¢alisir (Hastie, Tibshirani ve Friedman, 2009).
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RR ve LR yontemlerini birlestiren ENR Esitlik (4.22)’deki gibi tanimlanir.

n 14

Ben =1 argmin Z Yi—Bo— zxijﬁj

i=1 j=1

p 14
+ 2 Zﬁjz + ALZ|ﬁj|
=1 i=1

(4.22)

ENR’de optimum parametre degerlerini elde etmek Onemlidir. Makine
ogrenmesinde, A; ve Ay parametrelerinin degerlerini belirlemek i¢in, risk tahminini en
aza indiren ¢apraz dogrulama yontemi kullanilir (Zou ve Hastie, 2005). 4, ve A icin
degerler iceren bir kiime belirlenir. Her bir A; ve A; degeri icin ¢apraz dogrulama
yontemi ile hata degerleri elde edilir. En diisiik hata degeri ile calisan 4; ve Az ENR

parametreleri olarak belirlenir.

4.7 K-En Yakin Komsuluk Algoritmasi

K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi, denetimli 6grenme yontemlerinden
biridir. Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmakla birlikte regresyon
problemlerinde de kullanilir. Cover ve Hart (1967) tarafindan, “En Yakin Komsu
Oriintii Siniflandirmas1” ¢alismastyla dnerilmistir. Bir gdzlem degerinin hangi sinifa

ait oldugunu k en yakin komsu sayisina, mesafeye gore belirler (Cover ve Hart, 1967).

KNN algoritmasi, smiflandirma ya da tahmin yapmak i¢in en yakin komsu
gozlemlerini kullanir. Siniflandirma yaparken, ka¢ tane en yakin komsu ile
calisilacagi, k degeri ile belirlenir. k = 1 olarak alinirsa, yeni gelen gozlem en

yakinindaki komsu ile ayn1 sinifa tanimlanir (Koktiirk, 2012).

En yakin komsular belirlenirken, yeni gozlem degeri ile egitim setindeki gozlemler

arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bulunan uzaklik degerleri kiiciikten biiyiige dogru
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siralanir. Egitim setinden, yeni gozlem degerine en yakin olan k tane gbzlem belirlenir.

Cogunlukta olan smif etiketine gore yeni gézlemin sinifi belirlenir.

KNN ile regresyon tahmini yapilirken, siniflandirma problemindeki islemler takip
edilerek k tane en yakin komsu degeri belirlenir. Yeni gozlem degerine en yakin olan

komsu degerlerinin ortalamasi alinir. Bu deger, yeni gézlem degerinin tahminidir.

Siniflandirma yontemlerinde model kendi i¢inde bir siniflayici belirler ve yeni
gozlemler i¢in bu smiflayiciyr kullanir. KNN algoritmasinda bdyle bir smiflayici
yoktur. Yeni gozlem degerinin siiflandirilmasi i¢in her seferinde egitim setindeki
gozlemler kullanilir. Her yeni gozlemde biitlin egitim seti tekrar kullanildigindan
siniflama siireci uzun siirmektedir (Dilki ve Deniz Basar, 2020; Khan, Ding ve Perrizo,

2002).

KNN algoritmasinda en 6nemli nokta en yakin komsu sayisina (k) karar vermektir.
k degeri algoritmanin basinda, veri setinin yapisina ve boyutuna bagl olarak belirlenir.
k degeri olmasi gerekenden kiiclik secilirse, aralarinda yiliksek benzerlik olan
gozlemler ayni sinifa dahil edilir. Bu durum, olusmasi gereken siniflardan bazilarinin
yok sayilmasma neden olur. k degerinin biiyiikk secilmesi, aralarinda benzerlik
olmayan gdzlemlerin ayni1 sinifa dahil olmasina sebep olarak, dogru siniflandirma

oranini olumsuz yonde etkiler (Dilki ve Deniz Basar, 2020; Koktiirk, 2012).

KNN algoritmasinin avantajlari arasinda;
e Basit ve kolay anlagilir olmasi,
e Egitim setinin giiriiltiili verilerden az etkilenmesi,

¢ Biiyiik egitim setlerinde etkili olmas1 sayilabilir.

Dezavantajlar1 arasinda;

e Hesaplamanin karmasik olmasi,

e Yiiksek bellek alanina ihtiya¢ duymasi,

e k parametresine ve kullanilan uzaklik 6l¢iisiine bagl olarak performansinin

etkilenmesi,
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e Yavas calisan bir algoritma olmasi sayilabilir.
4.7.1 KNN Algoritmasinin Calisma Prensibi

xq smiflandirilacak goézlem degerini, xq, ..., x; en yakin komsu degerlerini (k)

temsil etsin. x,; gozleminin siifin1 belirlemek i¢in Esitlik (4.23)teki esitlik kullanilir.

k
f(xq) = argmax,ecy z 6(1}, f(xl-)) (4.23)

a ve b esit ise §(a,b) = 1 olarak, esit olmadiklar1 takdirde 6(a, b) = 0 olarak
alinir (Batista ve Silva, 2009).

Yildizlar ve dairelerin iki ayri smifi temsil ettigi varsayismn ve kare
siniflandirilacak olan goézlem olsun. k = 3 alinarak kareye en yakin 3 komsu
incelenirse, 2 adet komsunun yildiz sinifinda, 1 adet komsunun daire sinifinda oldugu
goriiliir. Agirlikli olan komsular yildizlardir. Bu ylizden, kare gozlemi yildizlarin

sinifina dahil edilir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1 KNN siniflandirmasi 6rnegi (Z. Martinasek, Zeman, Malina, J. Martinasek 2015)

4.7.2 Uzaklik Olgiitleri

Farkli veri yapilar i¢in farkli uzaklik oOlgiitleri onerilmistir. Sayisal veriler i¢in,

Oklid, Manhattan, Minkowski, Chebyschev uzaklik &lgiitleri kullanilir (Koktiirk,
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2012). Minkowski uzakligi, siniflandirma ve kiimeleme gibi makine O6grenmesi
yontemlerinde siklikla kullanilan Oklid ve Manhattan uzakliklarinin genellestirilmis
halidir. iki nokta arasindaki uzaklik Minkowski dl¢iitii ile Esitlik (4.24)’teki gibi

hesaplanir.

n 1/p
(lei - yi|p> (424)
i=1

Minkowski dlgiitii; p = 2 olarak alindiginda Oklid uzakligini, p = 1 oldugunda
Manhattan uzakligini, n’in sonsuza gittigi durumda ise Chebyschev uzakligini verir

(Kresse ve Danko, 2012).

Oklid uzakligi, makine &grenmesi yontemlerinde en sik kullanilan uzaklik
olciitiidiir. Iki nokta arasindaki dogrusal uzaklig ifade eder ve Esitlik (4.25)’teki gibi

tanimlanir.

(4.25)

Manhattan uzakligi, her iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin toplami

olarak tanimlanir. Esitlik (4.26)’daki gibi hesaplanir.

n

>l =il (4.26)

i=1
Chebyschev uzakligi, n sonsuza giderken Minkowski uzakliginin 6zel bir halidir.
Her iki nokta arasindaki farklarin mutlak degerlerinin maksimumu olarak tanimlanir.

Esitlik (4.27)’deki gibi hesaplanir.

max;=; = |x; — yi (4.27)
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4.8 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), iki gruplu siniflandirma problemleri i¢in Cortes
ve Vapnik (1995) tarafindan gelistirilmistir. Temeli istatistiksel 6grenme teorisine
dayal1 olan bir makine 6grenmesi yontemidir. Diger makine 6grenmesi yontemlerine
gore, dogrusal olmayan problemlerde daha etkili sonuclar elde edilmesini saglar (M.
Aci, Avct ve C. Act, 2016). Genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilmakla

birlikte regresyon problemlerinde de kullanilir.

DVM, teorisinin istatistiksel Ogrenmeye dayali olmasi sebebiyle giiclii bir
yontemdir. Genellestirme yetenegi giicliidiir ve uygulamalarda yliksek performansla
calisir. Yetenekleri sayesinde; veri madenciligi, yliz tanimlama, finans, ekonomi,

biyoloji gibi ¢esitli alanlarda kullanilir (Arat, 2014).

4.8.1 Regresyon Problemlerinde Destek Vektor Makineleri

Regresyon problemlerinde kullanilan DVM temeline dayali yontem, destek vektor
regresyonu (DVR) olarak adlandirilir. DVR, Smola ve Scholkoph (2004) tarafindan
Onerilmistir. Regresyon problemlerinin dogrusal ve dogrusal olmayan durumlar
vardir. DVR, esas olarak dogrusal olmayan regresyon problemlerine bir ¢dziim olarak

gelistirilmistir (Karal, 2018).

DVR yontemini agiklayabilmek i¢in, x; € R™ gelecek vektoriinii, y; € R hedef
¢iktisini temsil eden {(x;, v;), ..., (7, ¥;)} egitim seti kullanilsin. Egitim setini dogrusal
olarak ayrilabilir duruma getirmek i¢in, dogrusal olmayan haritalama fonksiyonu
kullanilir. Bu fonksiyon yardimiyla egitim seti daha yliksek boyutlu bir uzaya taginarak
dogrusal olarak ayrilabilir duruma gelir (M. Act vd., 2016). Bu sekilde DVR Esitlik
(4.28)’deki gibi tanimlanur.

fx)=wlep(x)+b (4.28)
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Bu denklemde, f(x); tahmin degerlerini, w; model parametre vektoriini, ¢;

dogrusal olmayan haritalama fonksiyonunu, b sapma miktarini gosterir.

DVR’de amag, tahmin hatasin1 minimize etmektir. Bu sebeple, egitim setine dogru
yaklasan bir fonksiyon bulmaya c¢alisilir. DVR’nin amag¢ fonksiyonu Esitlik
(4.29)’daki gibidir.

l
1
miny, p ¢ & (E) wiw+C Z(Ei + &) (4.29)
i=1

C; ceza, karmasiklik parametresi ya da esik degeri olarak adlandirilir. ¢; kabul

edilebilir hata miktarini, &;, &;'; +¢& degerlerinin tizerine eklenecek degerleri gosterir.

wio(x) +b—y; < e+§
yi—wlo(x)—b<e+§ (4.30)
fi} El* = O;l = 1,2, ,l

Esitlik (4.30)’daki kisitlamalara gore, ikinci dereceden optimizasyon problemi
Lagrange c¢arpanlart ile ¢oziiliirse model parametre vektorii Esitlik (4.31)’deki gibi
elde edilir.

l
w= ) (=1 (431)
i=1

DVR’de egitim setini daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasimaya gerek kalmadan
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak islemler yapilabilir (Karal, 2018). Bu fonksiyonlar
literatiirde “kernel trick” fonksiyonlar1 olarak adlandirilir. Cekirdek fonksiyonlar
sayesinde ¢ok yliksek boyutlu bir uzayla ugragsmaya gerek kalmaz. Hem islem
kolaylig1 saglar hem de hesaplama siiresini azaltir (Karal, 2018; M. Ac1vd., 2016). En
cok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1 En ¢ok kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonlar: Formiil
Polinom Kerneli K(x,y) = ((xy) + 1)d
Normallestirilmig Polinom ((xy) + 1)d
Kerneli KGoy) = d d
(ew) +1) (G») +1)
Radyal Temelli Kernel K(x,y) = exp(=vllx — ylI*>)
Pearson Evrensel Kernel 1
K(x' Y) = 29w
2 Il - yIPZT 1
o

Radyal temelli kernel fonksiyonu kullanilarak DVR fonksiyonu Esitlik (4.32)’deki
gibi elde edilir.

l
FG) = Y 0 = Aexp(=yllx = yI) + b (432)

4.8.2 Siniflandirma Problemlerinde Destek Vektor Makineleri

DVM ile smiflandirma yaparken, iki sinifi birbirinden en dogru sekilde ayiran
hiperdiizlem bulunmak istenir (Cortes ve Vapnik, 1995). Hiperdiizlemin sinirlarina en
yakin gozlem noktalar1 arasindaki uzaklik marjin olarak adlandirilir. En uygun
hiperdiizlem, marjini maksimum yapan diizlemdir. Hiperdiizlemin sinirlarina en yakin

gbzlem noktalari, destek vektorleridir.

DVM’de siniflandirma yaparken, verilerin dogrusal ayrilabilme ya da ayrilamama
durumlariyla karsilagilir. Gergek yasam verileri genellikle dogrusal olarak ayrilamaz.
Bu durumda siniflandirma yapabilmek i¢in, veriler dogrusal olarak ayrilabilecekleri

daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasginmalidir (Eray, 2008).

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerde, ¢oziim i¢in pozitif bir degisken (&)

kullanilir. Marjinin maksimum olmasi1 ve siniflandirma hatasinin minimize edilmesi,
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ceza parametresi yardimiyla saglanabilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu durumda,

DVM’nin amag fonksiyonu Esitlik (4.33)’teki gibi tanimlanur.

l
1
Fw§) =3Il +¢ ) g (433)
i=1

Esitlik (4.33)’teki, w; model parametre vektoriinii, C; ceza parametresini gosterir.

Bu fonksiyonun kisitlar1 Esitlik (4.34)’teki gibidir.

{}’i(WTxi +b)=>1-¢&,i=1.2, ...,l}
§20i=12,..,1

(4.34)

Bu kisitlar ikinci dereceden optimizasyon problemidir. Dogrusal olarak
ayrilamayan verilerde bu problemi lagrange fonksiyonu ile ¢6zmek islem kolaylig
saglamaktadir (Eray, 2008). Optimizasyon probleminin lagrange fonksiyonu ile

cozlimiinden elde edilen esitlik asagidaki gibi tanimlanir.

l l
1

En uygun hiperdiizlemin elde edilmesi i¢in Lp’yi maksimum yapan «; degerleri

bulunur. Bu fonksiyona ait kisitlar Esitlik (4.36)’da verilmistir.

0<aq;<Ci=12..,1
l

inyi’i = 1,2, ,l (436)

i=1

Dogrusal olarak ayrilamayan verileri siniflandirabilmek i¢in veriler daha yiiksek
boyutlu bir uzaya taginir. Bunun igin, “kernel trick” olarak bilinen ¢ekirdek
fonksiyonlart kullanilir. En ¢ok kullanilan c¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 4.1°de
verilmistir. Cekirdek fonksiyonu Esitlik (4.37)’deki gibi tanimlanir.
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K(xi, x]) = (p(x,)(p(x]) (437)

Cekirdek fonksiyonu kullanildiginda DVM fonksiyonu Esitlik (4.38)’deki gibi

gosterilir.

l
F(x) = sign (Z oK (x,%;) + b) (4.38)

i=1
4.9 Yapay Sinir Aglarn

Insan beyni; yeni seyler 6grenme, diisiinme, hayal etme ve olaylar1 analiz ederek
sonuglar ¢ikarma konularinda oldukca yeteneklidir. Yapay sinir aglar1 (YSA), insan
beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma prensibini taklit ederek gelistirilen matematiksel
modellerdir (Hill, Marquez, O’Connor ve Remus, 1994). YSA, denetimli 6grenmede
hem regresyon hem de siniflandirma problemlerinde kullanilmakla beraber denetimsiz

ogrenmede de kullanilir.

Beyin, sinir (néron) hiicrelerinden olusur. Sinir hiicreleri; dendrit, akson ve soma
ad1 verilen yapilart icerir. Dendrit, bir sinir hiicresinden baska bir sinir hiicresinin
govdesine elektro-kimyasal sinyallerin iletilmesini saglar. Soma, hiicrenin govdesidir
ve hiicre ¢ekirdegi ile diger kimyasal yapilari igerir. Akson, bir sinir hiicresinden gelen
sinyalleri diger sinir hiicrelerine iletir. iki sinir hiicresinin dendritleri arasindaki

baglant1 sinapsis olarak adlandirilir (Kukreja, Bharath, Siddesh ve Kuldeep, 2016).
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R »/ /J D
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ynapse \J
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Sekil 4.2 Dogal sinir hiicresi 6rnegi (Gershenson, 2003)
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YSA, yapay sinir hiicrelerinden olusur. Bu hiicreler, insanlardaki sinir sisteminin
biyolojik yapisinin matematiksel olarak modellenmesi ile elde edilmeye c¢aligilir

(Asilkan ve Irmak, 2009).
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Sekil 4.3 Yapay sinir hiicresi drnegi (Kurt, Karayilmazlar, imren ve Cabuk, 2017)

X1, ., X girdileri, Wy, ..., W,,; YSA arasindaki baglantilarin agirlik degerlerini
temsil eder. Yapay sinir hiicrelerine gelen girdiler ile baglant1 agirlik degerleri ¢arpilir.
Girdi ve agirlik degerlerinin ¢arpimlari, iletilecek bilginin ne kadar giiglii oldugunu
gosterir (Kukreja vd., 2016). Elde edilen ¢arpim degerleri toplama fonksiyonu
yardimiyla toplanir. Toplam deger aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon
fonksiyonu, ¢ikt1 degerinin biiylikliigiinii sinirlayarak en dogru sonucun bulunmasini
saglar. Aktivasyon fonksiyonu, kendisine iletilen degeri isleyerek en uygun ¢iktiy1

VeErir.

YSA, ii¢ katmandan olusur. Girdilerden olusan girdi katmani, ¢iktilardan olusan
ciktr katmani ve gizli katmanlar vardir. Girdi degerleri, baglantilarin agirlik degerleri
ile carpilarak gizli katmana iletilir. Gizli katmana gelen degerler toplanir. Toplam
deger, gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasinda bulunan baglantilarin agirlik degerleri
ile ¢arpilir ve ¢ikt1 katmanina gonderilir. Cikt1 katmani, kendisine gelen degerleri
toplayip ¢ikt1 degerini verir (Asilkan ve Irmak, 2009). Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin
sayisina, ¢alisilan veri setine gore karar verilir. Gizli katman sayisini belirlemek igin

belirli bir ydntem yoktur. Deneme yanilma yoluyla karar verilir (Oztemel, 2003).
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Sekil 4.4 YSA’nin ag yapis1 6rnegi (Firat ve Giingdr, 2004)

Baglantilarin agirlik degerlerinin dogru secilmesi Onemlidir. Ciinkii, girdi
degerlerine gore dogru ¢ikt1 degerlerinin elde edilmesi agirlik degerlerine baglidir. Bu
degerler algoritmanin basinda rastgele olarak belirlenir. Aglarin egitilmesi esnasinda,
her gézlem degeri aga gosterilir ve agin 6grenme kuralina gore agirlik degerleri
degisir. Egitim setindeki her gozlem i¢in en uygun ¢ikt1 degeri elde edilene kadar bu
stirec devam eder. Bu siire¢ sonlandiktan sonra, test setindeki gozlemler aga
gosterilerek c¢ikt1 degerleri elde edilir. Dogru ¢ikti degerlerinin elde edilmesi, agin

egitilmis oldugu anlamna gelir (Oztemel, 2003).

YSA, yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin sekillerine, yonlerine gore ileri
ve geri beslemeli aglar olarak ikiye ayrilir. ileri beslemeli aglarda, veriler girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru ilerler. Ayni katmandaki gézlemler arasinda ya da
daha onceki katmanlar arasinda baglanti kurulamaz. Geri beslemeli aglarda, veriler
sadece ileri dogru degil ayn1 zamanda geriye dogruda ilerleyebilir. YSA‘da egitim
hatasin1 minimize etmek i¢in genellikle geri beslemeli aglar kullanilir (Asilkan ve
Irmak, 2009). Geri beslemeli aglarda; kabul edilebilir bir hata elde edilene kadar, ag
ciktist ile gercek c¢ikti arasindaki farklari minimize etmek i¢in baglanti agirliklar:

degistirilir.
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4.10 Simflandirma ve Regresyon Agaclar:

Siniflandirma ve regresyon agaglar1 (SRA), dogrusal olmayan makine 6grenmesi
yontemlerinden biridir. Calisilan veri setine gore farkli adlandirilir. Bagimli degisken
kategorik ise siniflandirma, stirekli ise regresyon agaci kullanilir (Chang ve Wang,
2006). SRA’da; karmagsik veri yapilarin1 daha basit, anlasilabilir karar yapilarina
doniistiirmek amaglanir (Berry ve Linoff, 2004).

SRA, veri setinin yapisina gore sorular sorarak karar kurallari olusturur. Bu
kurallara gore, aga¢ yapisina benzeyen siiflandirma ve regresyon modelleri elde

edilir.

SRA’nin yapist; kok, diiglim, dal ve yapraklardan olusur. Kok, biitiin gézlemleri
icerir. Kokten asagi dogru inildikce, veri setini homojen alt gruplara ayiran dallar
goriiliir. Diglim, kokten dallara dogru biiyiiyen agactaki bogumlar olarak tanimlanir
(Pehlivan, 2006). Veri setinde, bagimli degiskeni en ¢ok etkileyen bagimsiz degisken
en fazla boliinmeye sebep olan degiskendir. Bu degisken iizerinden bdliinme baglar.
Diiglimler {izerinde en fazla bdliinmeye sebep olan degiskenlere test islemi uygulanir.
Bu testin sonucunda, diiglimlerden dallar olusarak agac¢ biiyiir. Dallar, testlerin
sonuclarini1 gosterir. Elde edilen sonucglara gore, algoritma sonlanirsa yaprak elde
edilir. Eger algoritma sonlanmazsa, tekrar bir diiglim olusur. Ayni islemler optimal

sonuca ulasana kadar devam eder.

SRA’nin avantajlarindan biri, aykir1 degerlere kars1 saglam olmasidir. Diger bir
avantaji ise, aga¢ yapisinin bagimsiz degiskenlerin doniisiimlerine karsi duyarsiz
olmasidir. Degigkenlerin logaritmik ya da karekdk doniisiim degerleri kullanilsa bile

agacin yapist degismez (Timofeev, 2004).

SRA ydnteminde, maksimum agacin olusturulmasi, budanmasi ve en uygun agag

yapisinin se¢ilmesi seklinde ii¢ agama vardir.
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Maksimum agacin olusturulmasi: Veri setindeki biitiin gézlemleri iceren kdkten
baslay1p, her diigiimde belirlenen degiskene gore dallara ayrilarak agac olusturulur. En
kiigiik alt grup elde edilene kadar boliinme devam eder. Boliinme islemi bazi saflik
oOlgiitleri (Gini katsayisi, Twoing) kullanilarak yapilir. En yaygin kullanilan saflik
ol¢iitii Gini katsayisidir. Gini 6lgiitii, her boliinmede en biiyiik veri kiimesini verir ve
boliinmeden sonra ilgilenilmeyen kismi digarida birakir. Ayrica, giiriiltiilii verilerin

varliginda da iyi sonuglar verir (Yavuz ve Vupa Cilengiroglu, 2020; Timofeev, 2004).

Agag¢ budama: SRA algoritmasinda herhangi bir durdurma parametresi olmadigi
icin, agagc siirekli boliinerek biiytir. Bu durum, agacin yanlis siniflandirma orani diigiik
olmasina ragmen, yeni verilere uygulandiginda yanlis sonuglar vermesine sebep
olabilir (Sezgin, 2006). Buna engel olmak i¢in, agacin karmagikligi ile tahmin basarisi
arasinda bir denge kurulmalidir (Yavuz ve Vupa Cilengiroglu, 2020). Bu dengeyi
kurmak i¢in de, agaca budama islemi uygulanir. Bazi dallar ya da alt dallar kaldirilarak
bu dallardaki gozlemler, kendilerine benzer oOzellikler tasiyan bagka dallara

yerlestirilir. Boylece budama iglemi gergeklesmis olur (Kuyucu, 2012).

En uygun aga¢ yapisinin secimi: SRA algoritmasinda ayarlama parametresi
karmagiklik katsayisidir. Karmagiklik katsayisi, agacin dallanmasini sinirlayarak
budama isleminin ne zaman yapilacagini belirler. En uygun agag¢ yapisini segmek icin
capraz dogrulama yontemi kullanilir. Bu yontem ile, agacin karmagikligi ve tahmin
hatas1 arasindaki optimal orantiy1 elde etmek amaclanir (Timofeev, 2004). Capraz
dogrulama siirecinde, karmasiklik katsayisi i¢in bir deger kiimesi belirlenir. Her bir
deger sonucunda elde edilen agaglar test seti ile sinanir. Tahmin basarist en yiiksek

olan agag segilir.
4.10.1 Siniflandirma Agaglar

Siniflandirma agaglari; Breiman, Friedman, Olshen ve Stone (1984) tarafindan,
verileri agaclar yardimiyla analiz etmek i¢in gelistirilen bir algoritmadir. Siniflandirma

agaci olusturmak icin, bir 6grenme 6rnegine ihtiyag vardir. Ogrenme drnegi, bagimsiz

degiskenler matrisi ve sinif degerlerinden olusur (Sezgin, 2006). Siniflandirma agaci,
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O0grenme Orneginin homojen daha kiiciik pargalara boliinmesi icin karar kurallari
olusturur. Her boliinmede maksimum homojenlige sahip diglimler elde edilmeye

caligilir. Maksimum homojenlik i¢in safsizlik fonksiyonu kullanilir.

tp; Ust digiimii, t; ve t,; st diigiimiin boliinmesiyle elde edilen sol ve sag alt
diigtimleri, x;; j. bagimsiz degiskeni, M; degisken sayisini, N; gézlem sayisini K;
toplam sinif sayisini, x]R; x;’nin en iyi bélme degerini ve i(t); safsizlik fonksiyonunu
gostersin. Sol ve sag alt diiglimlerinin maksimum homojenligi, safsizlik fonksiyonun

degisiminin maksimumuna esittir. Bu durumda Esitlik (4.39) yazilabilir.
Ai(t) = i(tp) — Eli(t.)] (4.39)

t.; sol ve sag alt diigiimleri, P; ve P.; sag ve sol alt diigiimlerin olasiliklarini temsil
etsin. Bu durumda, siiflandirma agacinin maksimizasyonu Egsitlik (4.40)’daki gibi

tanimlanir.
argmaxg, & wli(ty) = Pit) — Pi(t:)] (4.40)

Uygulamalarda kullanilan safsizlik fonksiyonlart Gini ve Twoing yOntemleridir

(Timofeev, 2004). Gini safsizlik fonksiyonu Esitlik (4.41)’deki gibidir.

K
K ) p?(k]ty)
k=1

Argmaxy; xR j=1,..m
« « (4.41)
+P ) p*(KIE) + P ) pZ(km)]
k=1 k=1
Twoing safsizlik fonksiyonu Esitlik (4.42)’deki gibi tanimlanir.
K 2
PlPr

argmax, oy | | IpCelt) - pCkity)] (4.42)

k=1
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4.10.2 Regresyon Agaclart

Tarihte bilinen ilk regresyon agaclari, Morgan ve Messenger (1973) tarafindan
gelistirilen Otomatik FEtkilesim Algilama algoritmasidir. Regresyon agaclarinda,
bagimli degisken (Y) siirekli degerler alir. Bagimli degiskenin tahmin degerlerini elde
etmek icin agacin her diigiimiinde bir regresyon modeli yer alir (Loh, 2011).
Regresyon agaclarinda dnceden belirlenen siniflar olmadigindan bolme kurallarini
belirlemek i¢in safsizlik fonksiyonlarina ihtiya¢ duyulmaz (Timofeev, 2004). B6lme
islemi, iki diglim i¢in beklenen toplam varyansin minimize edilmesi mantigina
dayanarak yapilir. Regresyon agacinin bolinme kurali Esitlik (4.43)’teki gibi

tanimlanir.

argmax, .r;_y ulPVE) + V()] (4.43)

4.11 Topluluk Ogrenme Yéntemleri

Topluluk 6grenme yontemleri, ayni problemi ¢zmek i¢in birden fazla 6grenicinin
egitildigi makine 6grenmesi algoritmalaridir (Zhou, 2009). Birden fazla siiflandiric
ya da tahmin edici ile modeller olusturulur ve tahmin sonuglart birlestirilir. Bu
yontemler ile smiflandirma ve tahmin dogrulugunu artirmak amaclanir. Topluluk
ogrenme yontemleri kendi i¢lerinde, torbalama ve yiikseltme algoritmalar1 olarak iki

gruba ayrilir.
4.11.1 Torbalama Algoritmast

Torbalama algoritmasi1 (TA); Breiman (1996) tarafindan, var olan makine
ogrenmesi prosediirlerine (karar agaclar1) gore daha diisiik varyansh tahminler elde
etmek amaciyla gelistirilmigtir. Egitim setinden, yerine konularak ve rastgele bir
sekilde (bootstrap) n tane alt drneklem segilir. Bu islem genellikle 50 ya da 100
tekrarla yapilir (Isikhan, 2014). Alt 6rneklemlerin her biri ile es zamanl olarak karar
agaci modelleri olusturulur. Karar agaglarini olusturmak i¢in SRA yontemi kullanilir.

Egitim setinden secilen alt 6rneklemlerin birbirinden bagimsiz olmasi sebebiyle,
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olusan karar agaclar1 da birbirlerinden bagimsizdir. Her alt 6rneklem segiminde,
egitim setindeki gozlemler esit olasilikla se¢ilir. Dolayisiyla, gbzlemlerin olusturulan
her bir karar agacinda kullanilma olasiliklar esittir (Breiman, 1996; Ozkan, 2019).
Egitim setindeki gézlemlerin yaklasik olarak %67’si karar agaglarinin olusturulmasi
icin, kalan %33’1i ise agaclarin performans degerlendirilmesi i¢in kullanilir (B. Singh,

Sihag ve K. Singh, 2017).

Alt orneklemler ile olusturulan karar agact modellerinden elde edilen tahminler
birlestirilerek degerlendirilir ve nihai sonuca karar verilir. Regresyon problemlerinde
sonu¢, model tahminlerinin ortalamast alinarak Dbelirlenir. Siniflandirma
problemlerinde ise, ¢cogunluk oylamasi yapilarak en sik gozlenen smif final tahmini

olarak belirlenir (Ay, 2019).

A4 A4 A4
[‘ Orneklem, |] [| Orneklem, ‘] [‘ Orneklemy_, ‘] [‘ Orneklemy |]

v v
[| Model, ‘] [| Model, ‘J [‘ Modelg_, |] [| Modelg ‘]

Birlesik Tahmin

Sekil 4.5 Torbalama algoritmasinin ¢aligma prensibi

4.11.2 Rastgele Orman Algoritmast

Rastgele orman (RO) algoritmasi, Breiman (2001) tarafindan 6nerilmistir. SRA ile
olusturulan birden ¢ok karar agacindan elde edilen tahminlerin birlestirilerek
degerlendirilmesi mantig1 ile ¢alisir. Karar agaclarint olusturacak gozlemler, TA’da
oldugu gibi, egitim setinden yerine konularak ve rastgele sekilde segilir. TA’dan farkli
olarak, diiglimlerin boliinmesine karar verirken kullanilacak degiskenler rastgele

olarak secilir. Her bir diigiimii, biitiin degiskenler arasindan en ¢ok bolinmeye neden
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olan degisken ile bolmek yerine, veri setinden rastgele olarak segilen alt degisken
kiimesi i¢inde en ¢ok bdliinmeye neden olan degisken ile bdler. Karar agaglar
olusturulurken SRA yontemi kullanilir. Elde edilen agaglar budanmaz (Breiman,

2001).

RO algoritmasin1 baslatmak i¢in bazi parametrelerin tanimlanmasi gerekir.
Diigiimlerde boliinmeye karar verirken kullanilacak degisken sayist (m) ve
olusturulacak aga¢ sayisi (k) kullanicinin tanimlayacagi parametrelerdir (Breiman,
1999). ilk olarak, egitim setinin 2/3’{inden yerine konarak ve rastgele sekilde alt
orneklemler secilir. Egitim setinin geri kalan 1/3’i ile agag¢larin tahmin performanslari
test edilir. Alt 6rneklemlerin her biri ile budanmamis agaclar olusturulur. Diigiimlerde
m tane degisken, veri setindeki degiskenlerin alt kiimesi olarak segilir. Secilen
degiskenlerden en ¢cok boliinmeye neden olan degisken belirlenerek, bu degiskene gore
boliinmeler yapilir (Akar ve Gilingdr, 2012; Breiman, 2004). Agaglardan elde edilen
modeller birlestirilerek degerlendirilir ve sonuca karar verilir. Torbalama ydnteminde
oldugu gibi; regresyon problemlerinde model tahminlerinin ortalamasi, siniflandirma

problemlerinde ise en sik gézlenen sinif final tahmini olarak belirlenir.

RO algoritmasinin bir¢ok avantaji vardir. Biiyiik hacimli ve fazla degiskenli veri
setlerinde, degisken ya da gozlem ¢ikarmaya gerek olmadan verimli ¢alisir (Breiman,
2004). Agaclarda boliinmeye karar vermek i¢in secilecek degiskenin, veri setindeki
degiskenlerin alt kiimesinden seg¢ilmesi, agaclar arasindaki korelasyonu azaltir. Bu
durum, tahmin dogrulugu yiiksek modeller elde edilmesini saglar (Suchetana,

Rajagopalan ve Silverstein, 2017).
4.11.3 Yiikseltme Algoritmalar:

Yiikseltme algoritmalari, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan
diger 6grenme yontemlerine gore daha giiclii tahminler elde etmek igin Schapire

(1990) tarafindan Onerilmistir. Temel ¢alisma prensipleri, veri setindeki gozlemlere

agirhik degerleri vererek agaclar toplulugu olusturmaktir. Amag; birden fazla model
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olusturarak, hepsinden gelen bilgileri toplayip giiclii ve tahmin basarisi yiliksek bir final

modeli elde etmektir.

Bu caligmada, literatiirdeki yiikseltme algoritmalarindan; gradyan yiikseltme ve

asir1 gradyan yiikseltme makineleri incelenecektir.

4.11.4 Gradyan Yiikseltme Makineleri

Gradyan yiikseltme makineleri (GYM); zayif 6grenen bircok modeli tekrarli olarak
birlestirerek, giiclii 6grenen bir final modeli elde etmek amaciyla Friedman (2001)

tarafindan gelistirilmistir.

GYM algoritmasi, kayip fonksiyonunu minimize eden modeli bulmay1 amaglayan
bir optimizasyon problemidir (Touzani, Granderson ve Fernandes, 2018). Kayip
fonksiyonu, model tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkli oldugunu

hesaplayarak modelin basarisini dlger.

GYM algoritmas: asamali bir yontemdir. Ilk iterasyonda, tahmin fonksiyonu olarak
bir karar agaci olusturulur. Bu agagtan elde edilen tahminler ile gercek degerler
arasindaki farklar alinarak kayip fonksiyonunda saklanir. ikinci iterasyonda, tahmin
ve kayip fonksiyonlari birlestirilerek tekrar bir aga¢ olusturulur. Her adimda tahmin
hatalarinin eklenmesi, tahmin fonksiyonunun basarisini artirir (Parr ve Howard, 2018).

Kullanicinin belirledigi iterasyon sayis1 kadar bu islemler devam eder.

GYM’de, kullanict tarafindan ayarlanmasi gereken parametreler vardir. Agac
derinligi (d), agacin ne kadar dallanacagmi kontrol eder. Iterasyon sayisi (K),
olusturulacak agac sayisim ifade eder. Ogrenme orami (@), algoritmanin dgrenme
oranini gosterir ve genellikle 0 ile 1 arasinda kii¢iik bir deger alir (Muratlar, 2020). 7,

her tekrarda agac¢ olustururken kullanilacak minimum goézlem sayisidir.
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Ogrenme oraninin (a) degeri sifira ne kadar yakinsa, modelin tahmin basarisi o
kadar artar. Ancak, bu durum algoritmanin yavaslamasina neden olabilir. Bu problemi

¢ozmek i¢in, iterasyon sayist (K) artirilabilir (Touzani vd., 2018).

GYM algoritmasimin adimlar1 su sekilde tanimlanabilir (Lu, Karimireddy,

Ponomareva ve Mirrokni, 2020):
1. Baslangigta; artik degerleri (gézlem ve tahmin degerleri arasindaki farklar) ve

tahmin fonksiyonu, bos fonksiyon olarak tanimlanir.

2. Kayip fonksiyonu tanimlanir.

L(y, f(x)) (4.44)

3. Kayip fonksiyonun birinci dereceden tiirevi alinarak artik hesaplamasi yapilir.

M= [aL(gf;,T:(’Zgi)) i=1..,n (4.45)

4. En iyi zayif 6grenen modelin parametreleri bulunur.

n

T, = argminz (rik — b,(xl-))2 (4.46)

i=1
5. Agag olustururken kullanilacak minimum gdzlem sayisina karar verilir.

n

argmin, = z L (yi,f"(xl-) + by, (xl-)) (4.47)

i=1

6. Her tekrarda model giincellenir.

fE = f¥(x) + nyeby, (%) (4.48)
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4.11.5 Asirt Gradyan Yiikseltme Makineleri

Asir gradyan yiikseltme makineleri (AGY), diger makine 6grenmesi yontemlerinin
zorluklarina, eksikliklerine ¢oziim olarak Chen ve Guestrin (2016) tarafindan
Onerilmistir. AGY algoritmasinin basarili olmasinin temel sebebi, olasi biitiin
senaryolara uyum saglayabilmesi, Ol¢eklenebilmesidir. Ayni zamanda, var olan
yontemlere gore on kat daha hizli ¢aligsan bir algoritmadir (Chen ve Guestrin, 2016).
Genel olarak GYM ile benzer sekilde calisirr GYM’den farkli olarak, amag
fonksiyonuna bir diizenleme terimi ekler (Liang, Luo, Zhao ve Wu, 2020). AGY
algoritmasinin amag fonksiyonu Esitlik (4.49)’daki gibi tanimlanir.

n t

Z Ly, f(x) + z Q) +C (4.49)

i=1

L(yi, f (xi)); kayip fonksiyonunu, Q(f;); diizenleme terimini, C; sabit terimi ifade
eder. GYM’deki gibi, kayip fonksiyonunun birinci dereceden tiirevini almak yerine
ikinci dereceden tiirevi de alinarak amag fonksiyonu tanimlanir ve model hedeflenen

kay1p fonksiyonuna gore egitilir (Mo, Sun, Liu ve Wei, 2019).

- 1
> s + 5 hf200] + a0 (450)

i=1

gi ve h;; kayp fonksiyonundaki birinci ve ikinci dereceden tilirevlerini gosterir.
Model karmasikligin1 azaltmak ve diger veri setlerinde kullanilabilirligini saglamak

icin dlizenleme terimi Esitlik (4.51)’deki gibi tanimlanir.
1 2
() =T + 5wl (451)

T; agaclardaki yaprak sayisini, w; yapraklarin agirlik degerlerini, y ve A; yaprak

sayis1 ve agirlik degerlerini kontrol eden ceza parametrelerini ifade eder. Ceza

49



parametreleri, agaclarin karmagsikligini azaltmak ve algoritma tarafindan iiretilen

modelleri basitlestirmek i¢in kullanilir (Pan, 2018).

AGY algoritmasinda, en yliksek performansi elde edebilmek icin ayarlanmasi
gereken birkag parametre vardir. Iterasyon sayisi, olusturulacak agac sayisidir.
Maksimum aga¢ derinligi, agaclardaki maksimum bdliinme sayisidir. Maksimum
derinligin artirilmasi modelin bagarisini diigiirebilir. Modeli egitmek i¢in kullanilacak
gozlem orani diger bir ayarlama parametresidir. Her iterasyonda, yapraklarin agirlik
degerlerini azaltmak ve modelin tahmin basarisini yiikseltmek icin egitim oram
parametresi kullanilir. Olusturulacak agaglarda degiskenlerden alinacak o6rneklem
orani, ayarlanmasi gereken diger bir parametredir. A ve o, diizenleme terimleridir ve
modelin 6grenme siirecindeki hatalarini kontrol ederler (Parsa, Movahedi, Taghipour,

Derrible ve Mohammadian, 2020).

4.12 Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi (LRA), siniflandirma problemlerinde kullanilan makine
ogrenmesi yontemlerindendir. LRA, regresyon analizinde oldugu gibi, bagimh
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen bir model elde
etmeyi amaglar. LRA’y1 regresyon analizinden ayiran temel 6zellik ise, bagimh
degiskenin kategorik degisken olmasidir. Ikili, goklu ya da sirali kategorilere sahip
bagimli degiskenin, bagimsiz degiskenlerle iliskisi modellenmeye c¢aligilir (Colak,
2001).

LRA’y1 regresyon analizinden ayiran ii¢ 6nemli 6zellik vardir (Atakurt, 1999):

1. Bagimli degisken; regresyon analizinde siirekli yapidayken, LRA’da kategorik
(kesikli) yapidadir.

2. Regresyon analizinde bagimsiz degiskenin degeri tahmin edilirken, LRA’da
bagimli degiskeninin beklenen degerleri olasilik olarak tahmin edilir.

3. Regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi kosulu varken,

LRA’da bagimsiz degiskenlerin dagilimiyla ilgili bir kosul yoktur.
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4.12.1 Lojistik Regresyon Modeli

Regresyon analizinde; bagimsiz degisken (X) bilinirken, bagimli degiskeninin (Y)
ortalama degeri bulunmak istenir. Aslinda, kosullu bir ortalama degeri elde edilmeye
calisilir. Bu deger, E(Y|X) seklinde gosterilir. x degeri, +0 ile —oco arasinda deger
aldigi i¢in, E (Y| X) de olas1 biitiin degerleri alabilir. LRA’da ise, bagimli degiskeninin
beklenen degerleri olasilik olarak tahmin edildigi icin, O ile 1 arasinda deger almak

zorundadir (Colak, 2001).

eﬁo‘l'ﬁlxi

T; = By + B1X; olarak doniisiim yapildiginda, lojistik dagilim fonksiyonu Esitlik
(4.53)’teki gibi yazilabilir.

e = H% (4.53)
T;’nin ve dolayisiyla x;’nin, lojistik dagilim fonksiyonuyla dogrusal bir iliskiye
sahip olmadig1 Esitlik (4.53)’de goriilmektedir. LRA’da, modelin yorumlanabilirligi
onemli oldugu i¢in dogrusal bir model elde edilmek istenir. Beklenen olasilik degerleri
baz1 doniistimler yardimiyla, +o0 ile —oo arasinda tanimli hale getirilir. Boylece, x; ve
lojistik dagilim fonksiyonu arasinda dogrusal bir iliski elde edilir. Bunun i¢in, lojistik
dagilim fonksiyonuna logit doniisimii uygulanir (Gujarati ve Porter, 2010). P;,
kategorik degisken icin istenilen olayin gerceklesme olasiligidir. Olayin
gerceklesmeme olasiligi ise, (1 — P;) olarak ifade edilir. Olayin ger¢eklesme
olasiliginin ger¢eklesmeme olasiligina orani odds orani olarak adlandirilir ve Esitlik

(4.54)’teki gibi tanimlanir.

Pi _1+3Ti
1—P, 1+eTi

— oTi (4.54)

Esitlik (4.54)’iin logaritmas1 alinir.
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gx)=In <1 fip') = IneTi (4.55)

T; degeri yerine yazilirsa lojistik regresyon modeli elde edilir.
g(x) = In(ePothrXi) = By + By X; (4.56)

g(x), logit doniisiim fonksiyonudur ve dogrusal hale getirilen regresyon modelinin
biitiin 6zelliklerini tasir (Atakurt, 1999). g(x); 0,5’ten biiylk veya esit ise ¥ =1,
0,5’ten kiigiik ise Y = 0 olacak sekilde siniflandirma yapilir (Agresti, 2010).

4.12.2 Lojistik Regresyon Katsayilarinin Onem Kontrolii

LRA’da, regresyon katsayilar1 tahmin edildikten sonra modele katkilarini
aragtirmak i¢in dnem kontrolii yapilir. Bu kontroliin temeli, 6nem kontrolii yapilan
degiskenin bulundugu ve bulunmadigr modellerden elde edilen tahmin degerleri ile
gercek gozlem degerlerinin  karsilagtirlmasina dayanir (Atakurt, 1999). Bu
karsilastirma, log-olabilirlik fonksiyonu kullanilarak Esitlik (4.57)’de ifade edildigi
gibi yapilir.

D= —2i Su andaki modelin olabilirligi 457
B n Doymus modelin olabilirligi 4.57)

Bagimsiz bir degiskenin dnem kontroliinii yapmak icin, bagimsiz degiskenin
bulundugu ve bulunmadig1 durumlardaki D degerleri, 1 serbestlik derecesi ile ki-kare

dagilan G istatistigi yardimiyla karsilagtirilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000).

Degiskensiz modelin olabilirligi
G = -2l ( ) (4.58)

Degiskenli modelin olabilirligi

LRA’da regresyon katsayilarinin yorumlanmasi, regresyon analizindeki

yorumlamadan farklidir. Bagimsiz degiskendeki 1 birimlik artisin bagimli degiskeni
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Pi
1-P;

nasil etkiledigi, odds tahmini ( ) ile B;’nin beklenen degerinin ¢arpimindan elde

edilen lojistik regresyon fonksiyonundan yararlanilarak bulunur (Aktas, 2009).
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BOLUM 5
GERCEK HAYAT VERi UYGULAMALARI

Makine dgrenmesi algoritmalarina bilginin 6gretilmesi ve 6grenme konusunda ne
kadar bagarili olduklarinin test edilmesi igin veri seti bolme stratejisi kullanilir.
Literatiirde bu islem, kullanicinin belirledigi bir oranda rastgele olarak yapilir. Bu
béliimde, veri seti bdlme islemi literatiirde kullanilan yonteme ek olarak; SKO, USKO,
MSKO ve YSKO yontemleri ile yapilmaktadir. Bu ydntemler kullanilarak; farkl
caligma alanlarindan secilen gercek hayat verileri, egitim ve test setlerine boliiniip
denetimli &grenme algoritmalar1 ile R yazilimi kullanilarak analiz edilmistir.
Algoritmalarda model sec¢imi, 10-kathh capraz dogrulama yontemi kullanilarak
yapilmistir. Degerlendirme 6lgiitli olarak; regresyon problemlerinde HKOK degeri,
smiflandirma problemlerinde ise dogru smiflandirma oram1 esas almmustir.
Genellenebilir sonuglar elde etmek igin, kullanilan algoritmalar 5000 tekrarla

calistirilmis, ortalama HKOK ve dogruluk orani degerleri elde edilmistir.

5.1 Regresyon Uygulamalari

Regresyon problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme algoritmalar1 4 gergek
hayat veri setine uygulanmistir. Veri setleri; rastgele olarak ve SKO, USKO, MSKO
ve YSKO yéntemleri kullanilarak egitim ve test setlerine ayrilmustir. Kullanilan veri

setlerinin 6zellikleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1 Regresyon uygulamalarinda kullanilan ger¢ek hayat veri setleri

Veri Seti Degisken Sayisi Gozlem Sayisi
Boston’daki Konut Fiyatlar 14 506
Beton Dayaniklilig: 9 1030
Viicut Yag Yiizdesi 15 252
[zmir Hava Durumu 10 1461
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5.1.1 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-1

flgili veri seti (http:/lib.stat.cmu.edu/datasets/boston); ABD Niifus Servisi
tarafindan, Boston’in Mass bolgesindeki konutlarla ilgili toplanan bilgileri igerir. 14

degisken, 506 gozlem degerinden olugmaktadir.

Veri seti ilk once; %75 egitim, %25 test seti olacak sekilde rastgele olarak, daha
sonra SKO, USKO, MSKO ve YSKO ile boliinmiistiir. SKO ve modifikasyonlar ile
veri seti boliinlirken; veri setinin %75’ine karsilik gelen 381 gozlem degeri, m = 3,

r = 127 alinarak secilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 5.2°deki gibidir.

Tablo 5.2 Boston konutlar1 verisine ait ortalama HKOK degerleri

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,4)
CDR 4,89458 4,865039 4,839567 7,240136 7,642516
TBR 5,500465 5,470636 5,467332 8,148436 8,609874

KEKKR 4,884418 5,008933 5,004721 7,443948 7,831883
RR 4,882042 4,890738 4,854547 7,330171 7,714915
LR 4,904839 4,864981 4,864365 7,325039 7,732485

ENR 4,892445 4,870672 4,872949 7,324655 7,76271
KNN 3,838652 3,789041 3,785072 6,968652 7,497769
DVR 3,419738 3,465457 3,478317 6,654256 6,842399
YSA 9,267162 9,187795 9,195906 11,92301 12,59621
SRA 4,535681 4,535936 4,539484 6,463611 6,609511
TA 3,369989 3,360138 3,359242 5,503337 5,706337
RO 3,285335 3,256902 3.260498 5,84717 6,212126
GYM 4,172611 4209713 4211961 6,87984 7,114572
AGY 3,314765 3,405998 3,281136 5294572 5,639219

KEKKR, DVR, SRA ve GYM algoritmalarinda, rastgele olarak boliinen veri seti
ile; ENR, YSA ve RO algoritmalarinda, SKO kullanilarak boliinen veri seti ile; CDR,
TBR, RR, LR, KNN, TA ve AGY algoritmalarinda ise USKO ile bliinen veri seti ile
daha diisiik hata degerleri elde edilmistir.
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5.1.2 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-2

flgili veri seti (https:/archive.ics.uci.edu/ml/datasets/concrete+compressive+
strength), Kaliforniya Universitesi tarafindan olusturulan makine dgrenmesi veri seti
deposundan almmistir. Insaat miihendisliginde énemli bir malzeme olan betonun,
basing dayaniklilig: ile ilgili bilgiler igerir. 1030 gdzlem degeri ve 9 degiskenden

olusmaktadir.

[lk asamada veri seti; %79 egitim, %21 test seti olacak sekilde rastgele olarak
boliinmiistiir. Daha sonra, veri setinin %79’una karsilik gelen 816 gozlem degeri, m =
2, v = 408 alinarak SKO ve modifikasyonlari ile se¢ilmistir. Sonuglar Tablo 5.3 teki
gibidir.

Tablo 5.3 Beton basing dayaniklilig1 verisine ait ortalama HKOK degerleri

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,5)
CDR 10,47209 10,445 10,45042 10,43927 14,57092
TBR 13,71368 13,68846 13,68125 13,61521 20,59968
KEKKR 10,78254 10,9165 10,69178 10,74481 15,2116
RR 10,49052 10,49394 10,4943 10,49445 14,52185
LR 10,47993 10,44826 10,45063 10,44097 14,57322
ENR 10,487 10,46302 10,46866 10,47119 14,67996
KNN 8,891513 8,91161 8,934214 8,933669 14,12405
DVR 5,701943 5757624 5,723805 5,723639 8,658101
YSA 17,71232 17,74543 17,63986 17,73992 23,76996
SRA 7,489904 7477541 7,467827 7,474236 11,21755

TA 5,005375 5017532 5,009921 4,997319 8,944404

RO 5,059752 5,040211 5,049367 5,038902 9,711622
GYM 9,109955 9,03683 9,03722 9,03126 15,6719
AGY 4373615 4,282321 4,381073 4,378757 7,255895

RR, KNN ve DVR algoritmalarinda, rastgele olarak boliinen veri seti ile; ENR ve
AGY algoritmalarinda, SKO kullanilarak béliinen veri seti ile; KEKKR, YSA ve SRA
algoritmalarinda, USKO ile béliinen veri seti ile; CDR, TBR, LR, TA, RO ve GYM
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algoritmalarinda ise MSKO kullanilarak béliinen veri seti ile daha diisiik hata degerleri

elde edilmistir.

5.1.3 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-3

Tlgili veri seti (https://www kaggle.com/fedesoriano/body-fat-prediction-dataset),
veri bilimciler i¢in birgok veri setini iceren ve bu veriler {izerinden yarigmalarin
yapildig1 bir platform olan Kaggle’dan alimmistir. Veri seti, viicut yag yiizdesini
tahmin etmek icin 252 erkekten alinan; yas, agirlik, boy ve farkli viicut 6lgiilerini

icerir. 252 gozlem degeri ve 15 degiskenden olugmaktadir.

Veri seti; %77 egitim, %23 test seti olacak sekilde rastgele olarak boliinmiistiir.
Daha sonra, veri setinin %77’sine karsilk gelen 196 gdzlem degeri SKO ve
modifikasyonlar1 kullanilarak se¢ilmistir. m = 4, r = 49 olarak alinmistir. Sonuglar

Tablo 5.4’teki gibidir.

Tablo 5.4 Viicut yag yiizdesi verisine ait ortalama HKOK degerleri

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,3)
CDR 1,175655 1,426032 1,356743 1,35236 0,7962619
TBR 4,445526 3,937632 3,618792 4,98011 5,389904

KEKKR 1,881661 2,270852 1,834858 2,07387 2,390283
RR 1,235939 1,219043 1,435568 1,41825 1,182725
LR 1,135816 1,174807 1,216705 1,326158 0,7601392

ENR 1,121696 1,163691 1,381953 1,356576 1,16381
KNN 3,479474 3,404113 3,187743 5,04436 4,715015
DVR 2,543835 2,52992 1,687381 5,144053 4,913521
YSA 6,922871 6,75627 6,497686 8,203567 8,226981
SRA 1,64821 1,662771 1,385427 3,329818 2.765547
TA 1,325029 1,336291 1,364071 2,714089 2,436876
RO 1,924513 1,906167 1,506004 3,868859 3,233037
GYM 1,684333 1,641986 1,246797 3,90008 3,299145
AGY 1,646011 1,687401 1,644031 3,278521 2,611414
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ENR ve TA yontemlerinde, rastgele olarak boliinen veri seti ile; TBR, KEKKR,
KNN, DVR, YSA, SRA, RO, GYM ve AGY algoritmalarinda, USKO kullanilarak
boliinen veri seti ile; CDR, RR, LR algoritmalarinda ise YSKO ile boliinen veri seti

ile daha diisiik hata degerleri elde edilmistir.

5.1.4 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-4

flgili veri seti (http:/funapp.cs.bilkent.edu.tr/DataSets/Data/W1.dat), Bilkent
Universitesi’nin kaynak arastirmasi yaparak toparladiklar: veri setlerini igeren veri
deposundan alinmustir. Veri seti, 1994 ile 1997 yillar1 arasinda Izmir’deki hava

durumu bilgilerini icerir. 1461 goézlem degeri ve 10 degiskenden olusmaktadir.

Veri seti; %80 egitim, %20 test seti olacak sekilde rastgele olarak boliinmiistiir.
Daha sonra, veri setinin %80’ine karsilik gelen 1170 gozlem degeri SKO ve
modifikasyonlar1 kullanilarak secilmistir. m = 5, r = 234 olarak alinmistir. Sonuglar

Tablo 5.5’teki gibidir.

Tablo 5.5 Izmir hava durumu verisine ait ortalama HKOK degerleri

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,7)
CDR 1,259206 1,259383 1,2601 1,265244 1,267216
TBR 3,830477 3,833836 4,059473 3,756096 3,979684

KEKKR 2,00459 1,996648 2,237909 1,838165 2,162864
RR 1,259312 1,256209 1,244379 1,260241 1,264357
LR 1,258709 1,258935 1,260083 1,265209 1,267217

ENR 1,260506 1,259034 1,266202 1,260816 1,277498
KNN 2,626363 2,645596 2,653257 4,00221 2,864057
DVR 1,967937 1,981489 1,658036 3,715895 2,076779
YSA 19,00493 18,89539 19,29318 20,59726 19,96765
SRA 1,703819 1,702664 1,754533 2,415204 1,749605

TA 1,251318 1,250481 1,278896 2,042374 1,358613

RO 1,438293 1,437433 1,364873 3,031981 1,818029
GYM 1,95696 1,965608 1,554424 4,874149 2,708145
AGY 1,336375 1,33064 1,370318 1,933327 1,424818
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CDR, LR ve KNN algoritmalarinda, rastgele olarak boliinen veri seti ile; ENR,
YSA, SRA, TA ve AGY algoritmalarinda, SKO kullanilarak béliinen veri seti ile; RR,
DVR, RO ve GYM algoritmalarinda, USKO ile béliinen veri seti ile; TBR ve KEKKR
algoritmalarinda ise MSKO kullanilarak béliinen veri seti ile daha diisiik hata degerleri

hesaplanmustir.

5.2 Siniflandirma Uygulamalar

Siniflandirma problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme algoritmalar1 3 gergek
hayat veri setine uygulanmistir. Veri setleri; rastgele olarak ve SKO, USKO, MSKO
ve YSKO yéntemleri kullanilarak egitim ve test setlerine ayrilmustir. Kullanilan veri

setlerinin 6zellikleri Tablo 5.6’da verilmistir.

Tablo 5.6 Siniflandirma uygulamalarinda kullanilan gercek hayat veri setleri

Veri Seti Degisken Sayisi Gozlem Sayisi
Pima Kizilderelileri Diyabet 9 768
Iyonosfer 34 351
Denetim Riski 25 775

5.2.1 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-1

flgili veri seti (https://www.kaggle.com/uciml/pima-indians-diabetes-database),
veri bilimciler i¢in bircok veri setini igeren Kaggle platformundan alinmigtir. Pima
kizildereli kadinlarimin diyabet hastasi olup olmadiklarini tahmin etmek icin, bazi

tanisal ol¢iileri icerir. 9 degisken, 768 gozlem degerinden olugmaktadir.

Veri seti ilk once; %80 egitim, %20 test seti olacak sekilde rastgele olarak, daha
sonra SKO, USKO, MSKO ve YSKO ile boliinmiistiir. SKO ve modifikasyonlar ile
veri seti boliinlirken; veri setinin %80’ine karsilik gelen 615 gozlem degeri, m = 3,

r = 205 alinarak secilmistir. Elde edilen sonuclar Tablo 5.7’°deki gibidir.
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Tablo 5.7 Pima kizilderelileri diyabet verisine ait ortalama dogru siniflandirma oranlari

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,4)
LRA 0,7748745 0,7759882 0,7764431 0,7406641 0,6837229
KNN 0,7320085 0,7321465 0,7321318 0,7379506 0,7502615
DVM 0,7716784 0,7715634 0,7715752 0,7431124 0,6933203
YSA 0,7750562 0,7736458 0,7734614 0,746681 0,691502
SRA 0,7377935 0,7373307 0,7371908 0,7151699 0,6689242

TA 0,7512392 0,7517608 0,7518118 0,7283216 0,6782261
RO 0,7625712 0,7602405 0,7610667 0,7357647 0,6807582
GYM 0,7573294 0,755583 0,7549059 0,7110431 0,6266183
AGY 0,7416706 0,7395686 0,7475268 0,6833359 0,5623268

DVM, YSA, SRA, RO ve GYM algoritmalarinda, rastgele olarak bdliinen veri seti
ile; LRA, TA ve AGY algoritmalarinda, USKO ile béliinen veri seti ile; KNN
algoritmasinda ise YSKO kullanilarak béliinen veri seti ile daha yiiksek dogru

smiflandirma oranlar1 hesaplanmistir.

5.2.2 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-2

flgili veri seti (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ionosphere), Kaliforniya
Universitesi’nin olusturdugu makine &grenmesi veri seti deposundan almmustir.
Iyonosferde bir yapimin olup olmadigini tahmin etmek icin, serbest elektronlarin baz

ozelliklerini igerir. 34 degisken, 351 gozlem degerinden olusur.

Veri seti; %75 egitim, %25 test seti olacak sekilde rastgele olarak boliinmiistiir.
Daha sonra, veri setinin %75’ine karsilik gelen 264 gozlem degeri SKO ve
modifikasyonlar1 kullanilarak se¢ilmistir. m = 4, r = 66 olarak alinmistir. Sonuglar

Tablo 5.8’deki gibidir.
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Tablo 5.8 Iyonosfer verisine ait ortalama dogru simflandirma oranlar

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,6)
LRA 0,8666805 0,8651586 0,8909862 0,8529724 0,857846
KNN 0,8298025 0,8315196 0,8232241 0,8359129 0,8341927
DVM 0,9290391 0,928469 0,9344713 0,9204115 0,9226828
YSA 0,897869 0,8989586 0,9258276 0,870931 0,8765931
SRA 0,8752023 0,875331 0,8873655 0,8667172 0,8659057

TA 0,9174483 0,9181402 0,9219425 0,9124483 0,9149517
RO 0,9304598 0,9298345 0,9349701 0,9247264 0,9250069
GYM 0,891531 0,890246 0,9296782 0,8671195 0,8674161
AGY 0,9278184 0,9276322 0,9413977 0,9172138 0,9163172

LRA, DVM, YSA, SRA, TA, RO, GYM ve AGY algoritmalarinda, USKO ile
béliinen veri seti ile; KNN algoritmasinda ise MSKO kullanilarak béliinen veri seti ile

daha yiiksek dogru siniflandirma oranlar1 hesaplanmustir.

5.2.3 Gergek Hayat Veri Uygulamasi-3

flgili veri seti (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Audit+Data), Kaliforniya
Universitesi tarafindan olusturulan makine 6grenmesi veri seti deposundan alimustir.
Farkli sektorlerden firmalarin mevcut ve geg¢mis risk faktorii ozelliklerine gore,
dolandirict (sahte) firma olup olmadiklarini tahmin edecek bir siniflandirma modeli

kurmak amaciyla olusturulmustur. 775 gézlem degeri, 25 degisken igerir.

Veri seti; %76 egitim, %24 test seti olacak sekilde rastgele olarak boliinmiistiir.
Daha sonra, veri setinin %76’sma karsihk gelen 590 gdzlem degeri SKO ve

modifikasyonlar1 kullanilarak se¢ilmistir. m = 5, r = 118 olarak alinmistir. Sonuglar

Tablo 5.9°daki gibidir.
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Tablo 5.9 Denetim riski verisine ait ortalama dogru siniflandirma oranlar1

Yontemler Rastgele SKO USKO MSKO YSKO (p=0,5)
LRA 0,9638757 0,9637524 0,968147 0,9584195 0,9602357
KNN 0,9674351 0,9671478 0,9680813 0,9675237 0,9675297
DVM 0,9795168 0,9795935 0,9808735 0,9768811 0,9768411
YSA 0,9921935 0,9921946 0,9936227 0,9910519 0,9911416
SRA 0,9996919 0,9910173 0,9650454 0,9722032 0,9721935

TA 0,9996551 0,9995665 0,999627 0,9995005 0,999507
RO 0,9987276 0,9987514 0,9990249 0,998333 0,9984054
GYM 0,9990454 0,9990746 0,9993935 0,9986854 0,9986811
AGY 0,9853449 0,9851265 0,990267 0,9669135 0,9784314

LRA, KNN, DVM, YSA, RO, GYM ve AGY algoritmalarinda, USKO ile béliinen
veri seti ile; SRA ve TA yontemlerinde ise rastgele olarak boliinen veri seti ile daha

yiiksek dogru siniflandirma oranlar1 elde edilmistir.
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BOLUM 6
SONUCLAR

Makine 6grenmesi algoritmalarinda, bilgisayara bazi davranislarin 6gretilmesi ve
ogrenme konusunda ne kadar basarili olduklarinin incelenmesi i¢in, ¢alisilacak veri
kiimesi egitim ve test seti olarak ikiye ayrilir. Bu tez ¢aligmasinda, veri seti bolme
islemi; hem literatiirdeki gibi rastgele olarak hem de SKO, USKO, MSKO ve YSKO
yontemleri ile yapilarak elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi amaglanmistir. Boliim
5’te; gercek hayat veri setlerinin belirtilen yontemlerle boliinerek, denetimli 6grenme
algoritmalar1 ile analiz edilmeleri sonucu elde edilen ortalama HKOK degerleri ve

dogru smiflandirma oranlar1 verilmistir.

TBR, YSA, RO ve AGY algoritmalarinda; regresyon uygulamalarinda kullanilan
biitiin veri setlerinde, bolme islemi SKO ve modifikasyonlar1 kullanilarak yapildiginda
daha diisiik HKOK degerleri elde edilmistir. Bu sonuglara gore; TBR, YSA, RO ve
AGY algoritmalari ile calisirken veri seti bolme isleminin SKO ve modifikasyonlart

ile yapilmasi onerilebilir.

CDR, KEKKR, RR, LR, ENR, SRA, TA ve GYM algoritmalarinda; regresyon
uygulamalarinda kullanilan veri setlerinin sadece bir tanesinde, bolme iglemi rastgele
olarak yapildiginda daha diisiik HKOK degerleri hesaplanmistir. Diger veri setleri ise,
SKO ve modifikasyonlar1 kullanilarak boliindiiklerinde daha diisiik HKOK degerleri
elde edilmistir. Bu durumda; CDR, KEKKR, RR, LR, ENR, SRA, TA ve GYM
algoritmalar1 ile ¢alisirken, veri seti bolme islemi rastgele olarak yapilabilecegi gibi

SKO ve modifikasyonlarmin da denenmesi tavsiye edilebilir.

KNN ve DVR algoritmalarinda; regresyon uygulamalarinda kullanilan veri
setlerinden ikisinde, bdlme islemi USKO ydntemi ile yapildiginda daha diisiik HKOK
degerleri elde edilmistir. Diger veri setlerinde ise; bolme iglemi rastgele olarak
yapildiginda daha diisik HKOK degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar

incelendiginde; KNN ve DVR algoritmalar ile ¢alisirken, veri seti bolme isleminin
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rastgele olarak yapilmasi Onerilebilecegi gibi, USKO yonteminin de denenmesi

tavsiye edilebilir.

LRA, KNN ve AGY algoritmalarinda; siiflandirma uygulamalarinda kullanilan
veri setlerinin hepsinde, veri seti bdlme islemi SKO ve modifikasyonlar1 kullanilarak
yapildiginda daha yiiksek dogru siniflandirma oranlari elde edilmistir. Bu durumda;
LRA, KNN ve AGY algoritmalari ile ¢alisirken, veri seti bélme isleminin SKO ve

modifikasyonlari kullanilarak yapilmasi tavsiye edilebilir.

DVM, YSA, RO, TA ve GYM algoritmalarinda; siniflandirma uygulamalarinda
kullanilan veri setlerinin sadece birinde, veri seti bdlme islemi rastgele olarak
yapildiginda daha yiiksek dogru siniflandirma oranlari hesaplanmistir. Diger veri
setlerinde ise; bdlme islemi USKO yontemi ile yapildiginda daha yiiksek dogru
siniflandirma oranlar elde edilmistir. Bu sonuglara gére; DVM, YSA, RO, TA ve
GYM algoritmalari ile calisilirken, veri seti bolme islemi rastgele olarak yapilabilecegi

gibi, USKO yénteminin de denenmesi dnerilebilir.

SRA algoritmasinda; siiflandirma uygulamalarinda kullanilan veri setlerinden
ikisinde, bolme islemi rastgele olarak yapildiginda daha yiiksek dogru siniflandirma
oranlari elde edilmistir. Diger veri seti ise; USKO yontemi kullanilarak béliindiigiinde
daha yiiksek dogru smiflandirma orani hesaplanmistir. Elde edilen sonuglara gore;
SRA algoritmasi ile ¢alisirken, veri seti bolme isleminin rastgele olarak yapilmasi

onerilebilecegi gibi, USKO yénteminin de denenmesi tavsiye edilebilir.

Bu tez ¢aligmasinda; veri seti bolme islemi SKO ve modifikasyonlarma dayali
olarak yapildiginda, sonuglarin kayda deger bir kisminda, literatiirde yer alan rastgele
oran yoOntemine goére, degerlendirme Olgiitlerinde iyilestirme sagladig
gbzlemlenmistir. Dolayisiyla, farkli ¢calisma alanlarina ait verilerin analiz sonuglarina
dayanarak, bu tezde kullanilan algoritmalar ile ¢alisirken, veri seti bolme isleminde
SKO, USKO, MSKO ve YSKO yéntemlerinin de gdz éniinde bulundurulmasi tavsiye

edilir.
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