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MAKINE OGRENMESINDE AYRIK OBEKLEME VE SINIFLANDIRMA
ALGORITMALARI

OZET

Bu tez calismasi, K-Ortalamalar K-Means, K-En Yakin Komsu K-Nearest Neighbor),
Naive Bayes, Karar Agaclar1 (Decision Trees), Logistik Regresyon Logistic
Regression, Destek Vektor Makineleri Support Vector Machines gibi bazi makine
O0grenmesi algoritmalarinin matematiksel altyapisimi kiigiik orneklerle destekleyerek
kapsamli ve anlasilabilir bir sekilde aktarmayi, bu algoritmalar kullanilarak bir makine
ogrenmesi modelinin nasil kurulmasi gerektigini, kurulan bir modelin farkli 6zellikteki
veri setleri tizerindeki performanslarinin nasil degistigini ve bu performanslarin nasil
yorumlanmasini gerektigini gostermeyi amaglamaktadir.

Giiniimiizde makine 6grenmesinin onemi gittikce artmaktadir. Tanimlayici analitik
(Descriptive analytics) ve tanisal analitik (Diagnostic analytics) ile hazirlanan raporlar
ve analizler artik yerini tahminleyici analitik (Predictive analytics) ve kuralct analitik
Prescriptive analytics ile hazirlanan tahminlere ve analizlere birakmaktadir. Ciinkii,
insanlar artik gecmiste ne oldugundan ¢ok gelecekte ne olacak sorulariyla ilgilenmeye
baglamiglardir. Ciinkii, artik gelecegin verisi daha degerli hale gelmistir. Makine
ogrenmesi ile verinin daha degerli oldugu alanlarda ileriye doniik tahminler, ¢ikarimlar
yapilabilecektir.

Makine 68renmesi, bir sistemin ge¢miste veya anlik edindigi tecriibeleri kurulan bir
model yardimiyla 6grenip, gelecekte meydana gelebilecek benzer bir olayda tahmin
yapabilmesini amaglayan bir yapay zeka alanidir.

Makine ogrenmesi kullanilarak yapilan bir tahminin basaris1 kurulan modelle
dogrudan iligkilidir. Dolayisiyla matematiksel ve istatistiksel temellere dayanan
makine Ogrenmesi modellerini iyi insaa etmek olduk¢a Onemlidir. Bu durum,
iyl bir makine 6grenmesi modeli kurmak i¢in makine O0grenmesi algoritmalarinin
matematiksel altyapisina hakim olma gerekliligini dogurmaktadir. Bununla beraber
tizerinde calisilacak veriyi iyi analiz etmek de olduk¢a Onemlidir. Veri temizleme,
eksik veri kontrolii, veri doniistirme, veri Ol¢eklendirme gibi veri On isleme
adimlarinin veri seti lizerinde dogru bir sekilde uygulanabilmesi, hangi veri seti
icin hangi dogrulama yonteminin kullanilmas1 gerektigi de iyi bir makine 6grenmesi
modeli i¢in diger gerekliliklerdendir.

Veri setleri iizerinde farkli makine 0grenmesi modelleri kullanilabilir. Fakat her
model s6z konusu veri seti izerinde ayn1 performansi vermeyebilir. Dolayisiyla hangi
modelin s6z konusu veri seti i¢in en dogru model oldugunu degerlendirebilmek de
en az iyi bir model kurabilmek kadar onemlidir. Dolayisiyla bu noktada modelin
degerlendirilmesinde kullanilan performans metriklerinin iyi anlagilmasi biiylik onem
tasimaktadir.

Bu tez calismasinda, yukarida belirtilen hassasiyetler goz oniinde bulundurularak,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin matematiksel altyapilar1 verilmis, bir makine
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O0grenmesi modeli olusturma siireci ve olusturulan modelin degerlendirme siireci
anlatilmistir.  Teorisi anlatilan algoritmalarin modelleri, UCI Machine Learning
Repository’ den alinan ve boyut, biiyiikliik, veri tipi olarak farkli, simif degiskenleri
kategorik olan iic farkli veri seti (Mushroom, Congressional Voting Records,
Tic-Tac-Toe) iizerinde kodlanmistir. Kodlama islemi Python Programlama Dili
kullanmilarak Jupyter Notebook lizerinde yapilmistir. Bazi ciktilar Tableau Desktop
kullanilarak gorsellestirilmistir.
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DISCRETE CLUSTERING AND CLASSIFICATIONS
IN MACHINE LEARNING

SUMMARY

In this thesis, we investigate commonly used classification and clustering algorithms,
K-Means, K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Decision Tree, Logistic Regression,
Support Vector Machines, in machine learning. Our goal is to express mathematical
background of such classification and clustering algorithms with supporting little
examples, and explain how to use a machine learning model by using these algorithms,
and show how the performance of an established model on various datasets with
different properties. Also, our aim is to explain how these performances should be
interpreted. In addition, since machine learning is an area that requires people from
different fields of study to work together, care must be taken to explain machine
learning and other topics that are subject to machine learning in a way that people with
different levels of expertise can understand. Another goal of this thesis is to explain
machine learning and its topics in that way.

Recent history and nowadays, importance of machine learning increasing day by day.
The main reason of this is the data becoming more valuable. Nowadays, people
and companies are interested in these questions, "What will happen in the future?,
How can make it happen?". So, nowadays reports and analyzes by using descriptive
analytics and diagnostic analytics have begun to lose their importance. In parallel,
predictions reports and analyzes by using predictive analytics and prescriptive analytics
are becoming more valuable day by day. Therefore, thanks to machine learning, we can
now work on predictive analytics and prescriptive analytics which store more valuable
data in different fields. For all these reasons, machine learning has been actively used
in many areas like medicine, technology, ... As time goes on, these areas of use will
increase.

Machine learning is the field of artifical intelligence that aims to enable a system to
learn from past or instant experiences with the help of an established model, and to
predict a similar event that may occur in the future. The process of learning begins with
observations or data, such as examples, direct experience, or instruction, in order to
look for patterns in data and make better decisions in the future based on the examples
that we provide. The primary aim is to allow the computers learn automatically without
human intervention or assistance and adjust actions accordingly. There are generally
two learning types of a machine learning models such as supervised learning and
unsupervised learning. In the supervised learning models, we need to seperate dataset
into training data and test data basically. K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, Decision
Tree, Logistic Regression, Support Vector Machine, ...are all supervised learning
algorithms. In supervised learning, we can built prediction and classification models
based on both input and output data. On the other hand, in unsupervised learning there
is no need to seperate dataset into training data and test data. K-Means clustering,
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Hierarchical clustering. . .are all unsupervised learning. In unsupervised learning, we
can group and interpret data based on only input data.

The success of a prediction by using machine learning algorithms is directly related
to the established model. Namely, it is very important to build well machine learning
models based on mathematical and statistical fundamentals. This situation necessitates
a comprehensive knowhow of the mathematical background of machine learning
algorithms in order to establish good machine learning model. However, it is also
important to analyze well the studied dataset. Applying data preprocessing steps
such as data cleaning, missing data control, data conversion, data scaling correctly
is important. Also, which validation method such as k-fold cross validation, leave
one out cross validation, hold-out method, re-substitution method should be used for
which dataset is another requirement for a good machine learning model. Because,
different validation method may cause overfitting and underfitting problems, validation
method selection is directly related to machine learning prediction or classification
performance. Because some validation methods is worse run time on a some dataset,
validation selection is also related to model run time.

Different machine learning models may be used on datasets, but these machine learning
models may not return the same performance. Therefore, evaluating which model
is the most accurate model as important as establishing a machine learning model.
At this point, a good understanding of performance metrics used in the evaluation
of the model is of great importance. Although, all of these performance metrics are
really important, some act that different. When evaluating performance of a machine
learning model, some think that evaluate only accuracy is enough. This act may be
fatal when evaluating performance of a machine learning model, or comparing two
or more machine learning models. Because there is not only balanced dataset in the
world, we also need to calculate performance metrics other than accuracy. Precision,
recall, f-measure are another commonly used performance metrics in machine learning
world. Each of these has different importance for the model. Except those, we
investigate another performance metric in this thesis. This is called Cohen Kappa Score
or Cohen Kappa Statistic. The importance of the Cohen Kappa Score is to measure
whether accuracy depends on chance or not. Because this metric validate accuracy
in a way, this makes it a really important performance metric. So, all performance
metrics in machine learning world has different importance and meanings. Therefore,
we calculate all the performance metrics when we need to evaluate performance of a
machine learning model. We also calculate all the performance metrics to compare
different machine learning models, and to determine which machine learning model is
the best.

In this thesis, considering the sensitivities mentioned above, mathematical back-
grounds of machine learning algorithms are given, process of a machine learning
model and evaluation process of the model is explained. Also, in order to better
explain the logic of the investigated algorithms we present fully worked out short
examples for each of the algorithms we cover in this thesis. In the last chapter, we apply
these algorithms on different datasets taken from UCI Machine Learning Repository,
and analyze their performances by evaluating performance metrics values for each
algorithm on this dataset. These datasets are different based on instance number, data
types and dimension. In this thesis, all machine learning model is built by using k-fold
cross validation. Because seeing performance scores of a machine learning model
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on each cross validation steps give us some information about the performance of each
fold, we are not calculate only average performance scores of machine learning models
on each datasets, but also calculate performance score on each cross validation step.
Also, in the last chapter Cohen Kappa Score and accuracy metric is compaired. By this
comparison, it is tried to be stated that Cohen Kappa Score is a validation of accuracy
metric. Thus, we can better compare different machine learning models and analyze
performances in-depth.

All of these machine learning algorithms on the datasets taken from UCI Machine
Learning Repository are coded by using Python Programming Language on Jupyter
Notebook, and some of the graphs are visualised by using Tableau.
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1. GIRIS

Makine Ogrenmesi, verilen bir sistemin veriler ilizerinden elde ettigi tecriibeler
yardimiyla bir model olusturmasini ve bu model yardimiyla gelecekteki benzer bir olay
karsisinda bir karar vermesini saglayan bir yapay zeka alanidir. Bu alanda yapilan
caligmalar genis ve sayica ¢ok oldugundan bir ¢ok makine 6grenmesi algoritmasi

gelistirilmig ve gelistirilmeye devam edilmektedir.

Makine 68renmesi algoritmalartyla bir model kurulacaksa s6z konusu modelin nasil
kuruldugunu, algoritmalarin nasil calisti§ini ve model kurulumu esnasinda gerekli
olan parametrelerin nasil secilecegini bilmek son derece onemlidir. Ayrica bu bilgiler
1s18inda kurulacak bir modelllerin performanslarini iyi analiz edebilmek ve hangi
veri setinde hangi algoritmay1 ve modeli uygulamak gerektigini bilmek de oldukca

onemlidir.

Gelistirilmis bircok makine 6grenmesi algoritmasi oldugundan kullanilacak model
eldeki veriye gore farklilik gosterebilecegi gibi farkli veri setleri ve farkli veri
tiplerinde farkli bagar1 oranlar1 da elde edilebilir. Bu tez calismasi kapsaminda
siif degiskenleri kategorik veri tipinde olan veri setleri iizerinde belli kiimeleme ve

siniflandirma algoritmalarini inceleyecek ve performanslarini analiz edecegiz.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez kapsaminda Makine Ogrenmesi kapsaminda yer alan K-Means, K-En
Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaclari, Logistik Regresyon ve Destek Vektor
Makineleri algoritmalart hakkinda bilgiler verilmis, performans 6l¢iitleri incelenmig ve
bazi veri setleri tizerinde uygulamalar1 yapilmugtir. Veri setleri UCI Machine Learning
Repository’ den alinmig olup simif de8iskenleri kategorik veri tipinde olan veri setleri

kullanilmagtr.

Makine 6grenmesi giiniimiizde popiiler bir arastirma alamidir. Oyle ki matematik,

miihendislik gibi alanlarin disinda egitim goren insanlarin da iizerinde ugras verdigi



makine 6grenmesi, farkli disiplinleri bir araya getiren bir alandir. Bundan dolayidir ki
ayni makine 0grenmesi modeli iizerinde calisip farkli katkilar sunan bir matematikci,
bir mithendis ve bir sosyolog olabilir. Dolayisiyla makine 6grenmesi konusu miimkiin
oldugunca her disiplinden insanin anlayabilecegi bir sekilde aktarilirsa basart daha ¢ok
artacaktir. Buna paralel olarak bu tezin amaci; makine 6grenmesi konusuna dahil olan
yukarida listesini verdigimiz algoritmalarin matematiksel altyapisim kiiciik 6rneklerle
beraber adim adim anlatarak, bu algoritmalarin veri seti iizerinde nasil uygulanacagini
gostermek, gerekli ise veri On isleme asamalarinda neler yapildigini anlatmak ve

performans olgiitleri yardimiyla performanslarini analiz etmektir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Literatiirde olan calismalar incelendiginde, kategorik sinif degiskenlerine sahip veri
setleri iizerinde uygulanan algoritmalarinin performanslarinin karsilastirildig1 bir¢cok
kaynak vardir. Bunlardan Elif Kartal, [9]" da siniflandirmaya dayali makine 6grenmesi
algoritmalarindan bazilarini anlatarak bu algoritmalarin performanslarini kiyaslamistir.
Buna bir diger ornek olarak Swapna, T. ve Sravani, Y. tarafindan yazilan bir ¢alisma
olan [3] ve Payal, P., Manju, P. ve Renu, Miglani tarafindan kaleme alinan [4]
ornek olarak verilebilir. Makine 68renmesi teorisi ve algoritmalarinin anlatildig: bir
kaynak olan [3], Metin Bilgin tarafindan yazilmistir. Makine O0grenmesi ve veri
madenciligini bir arada anlatan bir kaynak olan [2], Jiawei Han, Micheline Kamber
ve Jian Pei tarafindan yazilmistir. Cok degiskenli gozlemlere dayali siniflandirma
algoritmalarindan bahsedilen ve k ortalama kiimelemenin anlatildig1 bir kaynak olan
[4], MacQuenn J. tarafindan yazilmistir. [5]” de gbzetimli 6grenme yOntemlerinden
olan k en yakin komsu siniflandirma algoritmasi Fix ve Hodges tarafindan tanitilmistir.
Bugiin en ¢ok kullanilan siniflandirma algoritmalarindan olan karar agaclan ise J.
R. Quinlan tarafindan [11]" de tamitilmistir. Temeli 18. yiizyilda Thomas Bayes
tarafindan tanitilan Bayes Teoremi’ ne dayanan naive bayes siniflandirma algoritmasi
[6] da detayl bir sekilde incelenmistir. Gozetimli 6grenme yontemleri kapsaminda
incelenen bir diger algoritma olan destek vektdr makineleri Cortes C. ve Vladimir, V.
tarafindan [7]’ de tamtilmistir. Kategorik sinif degiskenleri ve 6znitelikler arasindaki
iliskinin incelendigi logistik regresyon i¢cin David W. Hosmer tarafindan kaleme alinan

[14], Logistik regresyon teorisi ve uygulamalar1 iizerine yogunlagsmugtir. Hastie, T.,



Tibshirani, R. ve Friedman, J. tarafindan yazilan [6]’ da gozetimli ve gdzetimsiz
makine 6grnmesi yontemleri incelenmis, bu yontemlere dahil olan algoritmalar ele
alinmigtir. Bishop, C.M. [8]" da bircok makine 68renmesi algoritmasimi bir arada
sunmus ve bunlarla ilgili 6rnekler vermistir. Alpaydin, E. tarafindan yazilan ve
kapsami olduk¢a genis olan [9]" da makine Ogrenmesine dair tiim konular ele
alinmistir. Kategorik veri sistemleri i¢in giizel bir kaynak olan Alan Agresti tarafindan
hazirlanan [10]” de her ne kadar kategorik veriler iizerine yazilmis olsa da yine makine
O0grenmesi algoritmalar1 ve bu algoritmalarin caligma mantig1 detayli bir sekilde

incelenmistir.

1.3 Tezin Boliimleri

Birinci boliimde tezin amacindan bahsedilmis olup makine 6grenmesi hakkinda giris

niteliginde genel bilgiler verilmistir.

Ikinci boliimde 6ncelikle veri, degisken tiirleri tanitilmis ardindan bir model gelistirme
stirecinin en 6nemli adimi olan veri On isleme konusundan bahsedilmistir. Veri 6n

isleme siirecinde kullanilan yontemler orneklerle aciklanmistir.

Uciincii bolimde model degerlendirme 6lciitleri olan dogrulama yontemleri an-
latilmigtir. Oncesinde asir1 6grenme, az 6grenme durumlarindan bahsedilerek model

karmagiklig1 konusuna deginilmistir.

Doérdiincii boliimde ise anlatilan farkli modellerin performaslarini analiz edebilmek
adina kullallan metriklerden dogruluk, kesinlik, duyarlilik, belirleyicilik, F-Olgiitii
ve Cohen Kappa Skoru metriklerinden soz edilmigtir.  Ayrica bazi durumlarda
modelin bagarisin1 degerlendirirken neden sadece dogruluk degerine bakmanin

yetersiz olabileceginden bahsedilmistir.

Besinci boliimde oncelikle Makine Ogrenmesi Nedir? Gozetimli ve Gozetimsiz
Ogrenme Nedir? sorularina cevap verilmistir. Ardindan sirasiyla K-Means, K-En
Yakin Komsu, Naive Bayes, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor Makineleri algoritmalari

anlatilmistir.

Altinc1 boliimde ise teorisi verilen algoritmalar srasiyla UCI Machine Learning
biinyesinde yer alan Mushroom, Congressional Voting Records ve Tic-Tac-Toe veri

setleri tizerinde uygulanmis ve performanslari incelenmistir.



Yedinci boliimde altinc1 boliimde yapilan deneylerin sonuglari analiz edilmigtir.



2. VERI TURLERI VE VERI ON iSLEME

2.1 Veri, Degisken Tiirleri

Bir arastirma ya da bir olay sonucunda elde edilmis bilgilerin tiimiine veri denir.
Degisken ise verinin sahip oldugu 6znitelikler olarak tanimlanabilir. Ornegin; bir araba
veri seti diisinelim. Bu araba veri setinde yer alan marka, model, renk gibi 6znitelikler

birer degiskendir. Veri ise genel olarak bu veri setindeki her bilgiye veriler bir isimdir.

Bir veri seti lizerinde analiz yapmadan ya da bir veri seti iizerinde bir model ingaa
etmeden Once veri setini olusturan verileri 1yl tammmak gerekir. Yani bir veri setinde
yer alan Ozniteliklerin (attributes) hangi degisken tipine sahip olduklarini analiz
etmek olduk¢a onemlidir. Ciinkii degisken tipine gore kullanilacak modeller farklilik

gosterebilir.

Bir veri setini olusturan 6zniteliklerin her biri ayn1 degisken tipine sahip olabilecegi

gibi farkl veri tiplerine de sahip olabilir [9].

2.1.1 Kategorik (Qualitative) degisken tiirleri

Nitel veri tiirleri olarak da adlandirilabilirler. Uzerlerinde matematiksel islemlerin
yapilamadig1 verilerdir. Bir kisinin medeni durumu (bekar, evli,...), bir arabanin rengi
(siyah, beyaz, ...), egitim diizeyi (lisans, yliksek lisans, doktora) gibi oznitelikler birer

kategorik veridir. Kategorik veriler iki ayr alt baglikta incelenir [11].
Nominal degisken

Kategorik veri tipinde olan bu veriler arasinda mantiksal bir siralama yoktur. Yani
kendi iclerinde siralanamayan verilerdir. Ornegin; siyah, beyaz, kirmiz1 gibi degerlere
sahip bir renk 0zniteligi bir nominal veridir. Ciinkd, siyah, beyaz, kirmizi arasinda
herhangi bir mantiksal siralama yoktur. Benzer bir Ornegi bir insanin medeni

durumunu gosteren medeni hal (evli, bekar...) 6zniteligi i¢in de verebiliriz.



Ordinal (Siral) degisken

Kategorik veri tipinde olan ordinal verilerde nominal verilerden farkli olarak degerler
arasinda mantiksal bir siralama mevcuttur. Ornegin; egitim iizeyi (lisans, yiiksek
lisans, doktora), madalya tiirii (bronz, giimiis, altin) gibi Oznitelikler ordinal veri

tiplerine 6rnek olarak gosterilebilir.

2.1.2 Niimerik (Quantative) degisken tiirleri

Nicel vert tiirleri olarak da adlandirilabilirler. Sayisal olarak ifade edilmelerinin yani
sira s0z konusu sayilar arasindaki farkin matematiksel olarak bir anlami1 vardir. Miktar
hakkinda bilgi verirler. Niimerik veri tiirleri kendi i¢inde iki ayr alt baglik altinda

incelenirler.
Siirekli niimerik degisken

Olgiim, tartim ve analiz sonuncunda elde edilen ve iki degeri aras1 sonsuz parcaya
boliinebilen degiskenlerdir.  Ornek olarak, sicaklik, agirlik, boy, kilo, yagis

miktari,. . . verilebilir.
Siireksiz niimerik degisken

Siireksiz niimerik degiskenler, siirekli niimerik degiskenlerin aksine tanim aralik-
larinda her degeri alamayan niimerik degiskenlerdir. Bu tiir degiskenler tam say1 olarak
ifade edilirler. Ornek olarak, ailedeki birey sayis1, uzayda yer alan gezegen sayisi, bir

sirketteki calisan sayist,. .. verilebilir.

2.2 Veri On Isleme (Data Preprocessing)

Bir makine 6grenmesi modelinin iyi bir sonug verebilmesi ¢alisilan verinin kalitesiyle
direkt iligkilidir. Veri 6n igleme olarak adlandirilan bu boliim, bir makine 68renmesi
modelinin veriden optimum sekilde yararlanabilmesi i¢in kullanilan yodntemler
biitiiniidiir. Genel olarak bir veri 0n igleme siireci

e Eksik Veri ve Veri Temizleme (Data Cleaning)

e Veri Doniistiirme (Data Transformation)

e Veri Olceklendirme, Normalizasyon (Data Scaling)



adimlarindan olugur.

2.2.1 EKksik veri ve veri temizleme

Uzerinde ¢alisma yapilacak olan veri setinin eksik veya yanlis dznitelik degeri olarak
adlandirilan giiriiltiilii (noisy) veri barindirmast durumunda modelden elde edilen
sonuglarda tutarsizliklar goriilebilir. Bu gibi durumlarda modelin daha iyi bir sonug
verebilmesi adina eksik veriler ve giiriiltiilii veriler iizerinde bir takim islemler yapmak

gerekir. Bu iglemler agagida belirtilmistir:

e Eksik verinin yer aldi81 satir veri setinden silinebilir.

e Eger eksik veri ve giiriiltiilii veri niimerikse o Oznitelige ait degerlerin ortalamasi
almip eksik veri ve giiriiltiilii veri yerine yazilabilir. Eger 6znitelik kategorik bir
veri ise o Oznitelikte frekansi cok olan deger eksik veri ve giiriiltiilii veri yerine

yazilabilir.

e Eksik veri icin karar agaci (decision tree) ya da regresyon regression modeli

kurularak eksik veri tahmin edilebilir.

2.2.2 Veri doniistiirme

Makine 6grenmesi modellerinin dogru ¢alisabilmesi i¢in kategorik veri tipine sahip
Oznitelik degerlerinin niimerik veri temsillerine doniistiiriilmeleri gerekir. Bunun icin

iki farkli yontem kullanilir:

2.2.2.1 Etiket kodlama (Label encoding)

Bir kategorik 6znitelikteki her bir degere sayisal bir temsil degeri atanir. Genelde iki

farkli kategorik degere (True/False,...) sahip Oznitelik i¢in kullanilir.

isim | Yas Cinsiyet isim | Yas Cinsiyet
A 25 Erkek A 25 1
B 27 Erkek i B 27 1
c 32 Kadin C 32 0

Sekil 2.1 : Etiket kodlama islemi.



Sekil (2.1)’ de verilen 6rnek veri setinde Cinsiyet Ozniteliginin verileri sayisal veri
tipine doniistiiriilmiistiir. Cinsiyet 6zniteligi iki farkli degerli bir kategorik veri oldugu
icin bu durum bize sorun yasatmayacakti. Eger biz bu islemi Isim 6zniteligine
uygulasaydik A = 0, B = 1, C = 2 degerlerini alacakti. Fakat bu durum
modeli egitme asamasinda sikintt yasamamiza neden olabilirdi. Ciinkii, bu durumda
sayisal olarak yiiksek degere sahip bir kategori, sayisal olarak daha diisiik bir degere
sahip kategoriden daha degerli olarak degerlendirilebilir ki bu durum model sonucunu
olumsuz yonde etkileyecektir. Bu durumdan kaginmak adina ikiden fazla farkh

kategorik degere sahip Ozniteliklerin doniisiimii asagidaki yontemle yapilmaktadir.

2.2.2.2 Golge degisken (Dummy variable / One-Hot encoding)

One-Hot Encoding olarak adlandirilan bu yontem bir 6znitelikte yer alan her bir degeri
ayr1 bir 0znitelige doniistiiriir. Boylece her 6rnek hangi 6znitelige sahipse onun degeri

"1" olarak atanuir.

isim Yag Cinsiyet A|B|C Yag Cinsiyet
A 25 Erkek 11010 25 1
B 27 Erkek i 0|10 27 1
c 32 Kadin 0|01 32 0

Sekil 2.2 : Golge degisken olusturma islemi.

2.2.3 Veri ol¢eklendirme

Baz1 veri setlerinde baz1 Oznitelik degerleri diger 6znitelik degerlerine gore daha
genis bir aralikta dagiliyor olabilir. Bu nedenle ¢ok daha biiylik degerlere sahip bir
oznitelik model sonucunu domine edebilir. Ornegin; bir sporcunun yas 6zniteligi 18 ila
40 arasinda deger alabiliyorken maaas 0zniteligi 100000 ila 5000000 arasinda deger
alabilir. Bu iki 6zniteligin degisim aralig1 birbirinden oldukga farklidir. Dolayisiyla
cok daha genis bir dagilima sahip olan maas 6zniteliginin model sonucuna etkisi
yas Ozniteligine gore c¢ok daha fazla olacaktir. Bu istenen bir durum degildir.
Ozellikle K-En Yakin Komsu K-Nearest Neighbor (KNN) gibi uzaklik hesabina dayali
modellerde digerlerinden ¢ok daha biiyiik bir aralikta dagilim gosteren Oznitelikler
model sonucunu domine eder ve bizi yanlis bir sonuca gotiiriir. Bu durumun Oniine

gecmek icin yani herhangi bir 6zniteligin model sonucunu domine etmemesi i¢in
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Oznitelikler belli bir aralifa indirgenir. Bunun i¢in Min-Max Normalizasyon yontemi

kullanilabilir.

2.2.3.1 Min-Max normalizasyon

Bu yontemde, bir 6znitelige ait degerlerden en biiyiik ve en kiigiik olani sirasiyla 1 ve

0 olacak sekilde kalan diger tiim degerler (0,1) araliginda normallestirilir.

Xmin Ozniteligin en kiigiik degeri, X, ise en bilyiik degeri olmak iizere bu 6znitelikteki

bir X degerinin [0, 1] aralifina indirgenmis hali

X = X Kmin 2.1)
Xmax - Xmin '

seklinde hesaplanir.






3. MODEL PERFORMANSI DEGERLENDIRME OLCUTLERI

Bir modelin performansini, sadece s6z konusu modeli egitmek icin kullanilan
egitim seti etkiler dersek hatali bir sdylemde bulunmus oluruz. Bir modelin
performansini etkileyen birden fazla durum vardir. Bunlardan biri modeli e8itmek
icin kullanilan egitim seti olmakla beraber secilen egitim ve test kiimelerinin boyutlari
da modelimizin performansini direkt etkileyecektir. Bunun disinda modelimizin agir:
ogrenme (overfitting) ve az ogrenme (underfitting) durumlarindan da kacinmasinm
isteriz. Performansi etkileyen bu tip durumlart minimize etmek icin bazi yontemler
gelistirilmistir. Bu kisimda oncelikle model performansini direkt etkileyen unsurlardan
olan asir1 0grenme ve az Ofrenme durumlarindan bahsedilecek ve ardindan asiri
ogrenme ve az Ogrenme durumlarindan kaginmamiza imkan taniyan yontemlerden
Capraz Gecerleme (Cross Validation), Birini Disarida Birakarak Capraz Gegerleme
(Leave One Out Cross Validation), Hold-Out Yontemi ve Re-substitution Yontemi

anlatilacaktir.

3.1 Asir1 Ogrenme

U

Asirt 6grenme problemi; modelimiz, onu egittigimiz egitim verisi iizerinde diisiik bir
hataya sahipken, egitim kiimesi diginda kalan bagka bir deyisle modelin hi¢ gérmedigi
(test kiimesi) verilerde hatanin ¢ok fazla olmasidir. Bu durumu smava girecek bir
0grencinin ge¢cmis sinav sorularini ezberlemesi ve sinavda ezberledigi tarzda sorularin

gelmemesi ve dogal olarak 6grencinin diisiik not almasi olarak diistinebiliriz [2].

3.2 Az Ogrenme

Az 6grenme problemini asirt 0grenme probleminin tam tersi olarak diisiinebiliriz.
Eger modelimiz egitim kiimesi iizerinde basit olarak hazirlandiysa egitim kiimesindeki
hatas1 ¢ok fazla olacaktir. Bununla beraber modelin hi¢ gérmedigi (test kiimesi)
verilerde de hata ¢ok fazla olacaktir. Dolayisiyla gercek deger ile tahmin edilen deger

arasindaki fark acilacaktir [2].
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Sekil 3.1 : Az Ogrenme, iyi uyum, asir1 6grenme [2].

Sonug olarak; bir modeli egitme asamasinda agir1t 6grenme ve az ogrenme durumu
g0z Oniine alinmas1 gereken ve modelin performansini direkt etkileyen iki unsurdur.
Az 6grenme durumu c¢ok ¢abuk fark edilebilir. Ciinkii az 6grenme durumu egitim
kiimesinde bize ¢ok kotii sonuglar verecektir. Dolayisiyla az 6grenme durumu daha
modeli egitme asamasinda farkedilebilir. Fakat asir1 6grenme durumu icin ayni sey
s0z konusu degildir. Buradaki sorun; asir1 6grenme durumunda egitim kiimesinde iyi
sonuglar veren modelin, hi¢ gormedigi veriler {izerinde de (test kiimesi) ayn1 sonuclar

verip veremeyeceginin tespit edilebilmesidir.

Sonug olarak; az 6grenme ile asir1 68renme arasinda bir denge durumu olmasi
gerekmektedir. Bu denge durumu da Yanlilik-Varyans Ikilemi (Bias-Variance Tradeoff)
olarak adlandirilmaktadir. Modelimizin bu denge durumunu saglamasi icin ise ¢apraz

dogrulama yontemleri gelistirilmistir.

3.3 Yanhlik ve Varyans Ikilemi (Bias-Variance Tradeoff)

Oncelikle belirtmek gerekir ki, iyi bir tahminleme performansina sahip olmasi istenen
her gozetimli 6grenme algoritmasinda amag; diisiik yanlilik (low bias) ve diisiik

varyans (low variance) durumunu elde etmektir [10].

Yanlilik ile modelin ne kadar hatali kuruldugu olg¢iiliir. Bagka bir deyisle az 6grenme
kisminda da belirtildigi gibi modelin egitim kiimesindeki hatas1 fazla olacaktir.
Ornegin; verimizin 2. dereceden bir polinom gibi dagildigin1 bir durumda modelin
bu veriyi lineer bir dagilima sahipmis gibi gérmesi 6rnek olarak verilebilir. Sonug

olarak yiiksek yanliliga sahip modellerde az 6grenme durumu goriilmektedir.
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Varyans yiikseldik¢e asir1 6grenme durumuna sebep olur. Bu da modelin
karmasikliginin artmasi demektir. Bagka bir deyisle model, egitim kiimesindeki en
ufak degisimden bile etkilenebilecek durumdadir. Bu durum veri kiimesi biiyiitiilerek

asilabilir.

Kisaca, hatanin kii¢iik olabilmesi icin, uygun varsayimlarla yanlilik kiiciik tutulmali

ve yeterince biiyiik bir veri seti kullanip modelin varyansi azaltilmalidir.

Hata Toplam
A | Hata
' Varyans

Az Ogrenme | Asin Ofrenme

Yanlilik?

# . Model
Optimum Model Karmagikhig Kainsagre it

Sekil 3.2 : Yanlilik-Varyans ikilemi.

3.4 Dogrulama Yontemleri

Olusturulan makine 68renmesi modellerini degerlendirmek iizere gelistirilmis birden

cok dogrulama yontemi vardir.

3.4.1 Capraz dogrulama (Cross validation)

Asirt 6grenme problemini agsmak i¢in ¢apraz dogrulama yontemleri kullanilabilir.
Capraz dogrulama yonteminde tiim veri iki ayri alt kiimeye ayrilir; egitim kiimesi ve
test kiimesi. Burada egitim kiimesi modeli egitmek icin kullanilirken, test kiimesi ise

egitilen modelin performansini tespit etmek i¢in kullanilmaktadir.

3.4.1.1 k-kath capraz dogrulama (k-fold cross validation (KFCYV))

Gozetimli 6grenme algoritmalarinda bir 6grenme modelinin olusturulmasi kadar bu
0grenme modelinin degerlendirilmesi de biiylik 6nem tasimaktadir. Bir modelin
degerlendirilmesi demek, o modelin bir ¢+ zamaninda ne kadar dogru tahminde

bulunacagini gozlemlemektir.
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Gozetimli 6grenme algoritmalarinda bir 6grenme modeli olusturulurken sadece egitim
veri kiimesini kullanmak modelimizi asir1 6§renme durumuna maruz birakabilir.
Asirt 6grenme durumundan kaginmak i¢in 6nerilen yontemlerden biri k-katli Capraz
Dogrulama (k-fold Cross Validation) yontemidir. Bu yontemde asir1 68renme
durumundan ka¢inmak i¢in 6grenme modeli olusturulmas: agsamasinda test kiimesi
kullanilmaktadir. Yontem elimizdeki D = {x,x2,...,x,} veri kiimesinin k tane alt
kiimeye boliinmesi ile baglar. k degeri veri kiilmemizi kag¢ alt kiimeye bolecegimizi
temsil eden bir parametredir. D = {x;,x,...,x,} veri kiimesi i¢in se¢ilen herhangi bir

k parametresi ile bu yontem su sekilde calisir:

e n tane veri igeren D veri kiimesi k tane alt kiimeye boliiniir.

e llk iterasyonda birinci alt kiime test kiimesi olarak ayrilirken, kalan (k — 1) tane alt

kiime egitim kiimesi olarak ayrilir.

e Her iterasyonda bir alt kiime test kiimesi ve kalan (k— 1) alt kiime egitim kiimesi

olacak sekilde tekrarlanir.

e Bu islem k defa tekrarlanir. Her tekrarda, y; tahmin edilen ve x; ise gercek degeri

temsil etmek iizere, e; = |y; — x;|* hatas1 hesaplanir.

e Elde edilen k tane test kiimesine ait hatalarin ortalamasi alinarak yontemin toplam

hatas1 hesaplanir. [12]

3.4.1.2 Birini disarida birakarak capraz dogrulama (Leave one out cross

validation (LOOCY))

KFCV Yontemi’ne olduk¢a benzeyen LOOCYV Yontemi, KFCV Yontemi’nin 6zel bir
hali olarak diisiiniilebilir. Tiim veri kiimesinde n tane veri oldugu diisiiniiliirse, bu
yontem; tiim veri kiimesinden rastgele secilen bir tane veri ile model test edelirken,
kalan (n — 1) tane veri ile modeli egitilir. Bagka bir deyisle, veri kiimesindeki her bir

verl test verisi oluncaya kadar yontem devam ettirilir. Yani burada k = n diyebiliriz.
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Sekil 3.3 : k=10 i¢in k-katmanl ¢apraz dogrulama.

3.4.2 Hold-Out yontemi

Hold-Out Yontemi’ de ayn1 KFCV gibi tiim veri kiimesini egitim ve test olmak iizere
iki ayr1 ve ayrik alt kiimelere ayirma iizerine kurulu bir yontemdir. Fakat KFCV’
den farkli olarak bu yontemde veri kiimesi sadece bir kere egitim ve test kiimesi
olarak ayrilir. Bu ayrimin sadece bir kez yapilmasindan dolay1 hold-out yontemi ile
kurulacak olan modelin performansi yapilan bu ayrima oldukca baghdir. KFCV’ de
boyle bir bagimlilik s6z konusu degildir. Ciinkii; k tane farkli egitim ve test kiimesi
oldugundan KFCV ile kurulacak olan modelin performansini egitim ve test kiimesi

ayrimina baglili§1 oldukcga azdir.

3.4.3 Re-substitution yontemi

Bu yontemde tiim veri seti modeli egitmek i¢in kullanilir. Modeli egitmek i¢in
kullanilan ayni veri seti ile de model test edilir. Fakat bu yontem ile egitilen modellerde

asir1 6grenme durumu goriilebilir.
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3.4.4 Hangi dogrulama yontemi nerede kullamilmahdir?

Cok biiyiik sayida veri iceren sistemlerde LOOCYV Yontemi’ nin kullanimi 6nerilmez.
Ciinkii; LOOCV Yontemi’nde model sistemdeki veri sayis1 n kadar egitileceginden
n degeri bilylidilkce bu yontem pahali olacaktir. Dolayisiyla daha az sayida veri
iceren sistemlerde LOOCV Yontemi’ni kullanmak daha mantikli olacaktir. Hold-out
yontemi tek bir egitim-test bolmesi yaptigindan biiyiik veri setleri i¢in KFCV ile
karigilastirildiginda zaman acisindan bir avantaj saglayabilir. Fakat az 6grenme

durumu daha yaygin olarak goriilebilir.
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4. AYRIK DEGISKENLERLE MODEL PERFORMANSI OLCME

4.1 Model Performans Olciileri

Bir model kullanilarak yapilan siniflandirma, kiimeleme islemleri sonucu kullanilan
modelin ne kadar basarili oldugunu 6l¢mek isteriz. Bunlardan en ¢ok kullanilani hata
matrisi ya da karisiklik matrisi (confusion matrix) olarak da adlandirihan bir matris

yardimiyla modelin bagarisin1 hesaplamaktir.

Cizelge 4.1 : Iki olas1 sinifli model icin hata matrisi.

Modelin Tahmin Ettigi Sinif
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TPp FNpy
Smif .
Negatif | FPyp TNy

Cizelge (4.1)’ de model tarafindan iiretilen (predicted) ve gercek (actual) degerleri

barindiran hata matrisi verilmigtir. Cizelge (4.1) deki bazi kavramlara deginelim;
e TP (True Positive, Dogru Pozitif ): Gercekte Pozitif olan verilerin kac tanesini
modelin Pozitif olarak tahmin ettiginin sayisidir.

e FN (False Negatif, Yanlis Negatif ): Ger¢ekte Pozitif olan verilerden kac tanesini

modelin Negatif olarak tahmin ettiginin sayisidir.

e FP (False Positive, Yanlis Pozitif ): Gercekte Negatif olan verilerin kag tanesini

modelin Pozitif olarak tahmin ettiginin sayisidir.

e TN (True Negative, Dogru Negatif): Gercekte Negatif olan verilerin ka¢ tanesini

modelin Negatif olarak tahmin ettiginin sayisidir. .

Asagida Cizelge (6.1) kullanilarak dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik

(recall) kavramlar1 ve formiilleri verilmistir.
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e Dogruluk: Gergek siniflarla modelin tahmin ettigi siniflarin ne oranda ortiistiigiinii

soyler.

TP+TN
Dogruluk = + 4.1)
TP+FP+FN+TN

Bir siniflandirma modelinin siniflandirma basarisimt 6l¢mek icin genelde sadece
dogruluk degerine bakmanin yeterli olacagi diisiiniiliir. Fakat bu dogru degildir.
Ornegin; dengesiz veri seti (imbalanced data set) olarak adlandirilan yani simiflar
aras1 dagilimin diizensiz oldugu veri setlerinde bagar1 kriteri olarak sadece dogruluk
degerine bakmak bizi yamltabilir. Bu duruma ornek verebilmek adina asagida

verilen Cizelge (4.2)’ yi inceleyelim.

Cizelge 4.2 : Sinif dagilimi1 dengesiz olan bir veri seti i¢in hata matrisi.

Modelin Tahmin Ettigi Sinif
Siyah Beyaz
Gergek Siyah | 90 210
St povaz | 140 9560

Cizelge (4.2)° deki hata matrisindeki dogruluk=%96.40 olarak goriilmektedir.
Sadece bu degere bakarak modelimizin miikemmel bir basariyla siniflandirma
yaptig1 diisiiniilebilir. Fakat duyarlilik degerine bakacak olursak duyarlilik=%30
olarak goriilecektir. Yani bu durumu soyle agiklayabiliriz. Modelimizin genel
basarist her ne kadar %96.40 gibi yiiksek bir oran ise Siyah simfli verileri tahmin
etme bagaris1 ise %30 olarak goriilmektedir. Yani modelimiz genel basar1 degerinin
aksine Siyah sinifl1 verileri %30 gibi diisiik bir bagar1 degeri ile siniflandirmaktadir.
Bu kabul edilebilir bir durum degildir. Daha carpici bir 6rnek verecek olursak; Bir
grup hastay1 diisiinelim ve bu hasta grubundaki insanlarin kanser olup olomadigini
tahmin etmeye calisalim. Cizelge (4.2)’ deki Siyah simifim Kanser, Beyaz sinifini
ise Kanser Degil olarak diislinelim. Benzer sekilde yine modelimizin genel basarisi
%96.40 iken modelimizin Kanser olan hastalar1 dogru siniflandirabilme oran1 %30
olacaktir. Bu durum bize modelin Kanser olan hastalar1 ¢cok diisiik bir oranda dogru

siiflandirabildigini soyler ve bu kabul edilebilir bir durum degildir.
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e Kesinlik: Dogru siniflandirilan pozitif simiflarin pozitif olarak tahmin edilen
smmiflarin toplamina oramidir. Pozitif Ongorii Degeri (Positive Predicted Value) de

denmektedir.

TP
Kesinlik = —— 4.2)
TP+FP

Dogru smiflandirilan negatif siniflarin negatif olarak tahmin edilen simiflara oram

da Negatif Ongorii Degeri (Negative Predicted Value) olarak adlandirilir,

— Pozitif Olabilirlik Orami: Bir siniflandirma sonucunun pozitif siniflarin
varliginda pozitif ¢cikma olasiliginin, negatif siniflarin varliginda pozitif ¢ikma

olasiligina oranidir.

— Negatif Olabilirlik Oranmi: Bir siniflandirma sonucunun negatif siniflarin
varliginda negatif ¢ikma olasiliginin, pozitif siniflarin varliginda negatif ¢ikma

olasiligina oranidir.

Pozitif olabilirlik oraninin yiiksek olmasi gercekte pozitif olan siniflarin o denli
iyi siniflandirildigi, negatif olabilirlik oraninin yiiksek olmasi gercekte negatif olan

siniflarin o denli 1yi stmiflandirildig1 anlamina gelir [13].

Yukarida verilen kanser 6rneginden yola ¢ikarsak, kesinlik degeri bir kisiye kanser
demeden Once iyi diisliniip tasinmay1 amacliyor. Yani biz kanser olan hastalari
dogru tahmin etmek adina herkese kanser dersek kesinlik degeri 300/10000 = 0.03
gibi kotii bir deger ¢ikacaktir. Diger taraftan bir kisi gercekten hasta ve biz ona
hasta dediysek kesinlik degeri 1 olacaktir. Fakat bu durumda da kalan hastalar

tespit edemedigimiz i¢in F P degeri yliksek olacaktir.

e Duyarhlik: Modelin pozitif etiketli siniflar1 dogru tahmin edebilme basarisidir.

TP
Duyarlilik = ——— 4.3)
TP+FN

Bazi anomali durumlarini dogru tespit etmek anomali durumlarimin disindaki
durumlar icin yanlhs tahminde bulunmaktan daha 6nemlidir. Yukarida verilen
kanser orneginde oldufu gibi kanser olan bir kisiyi dogru tespit edebilmek

kanser olmayan biri igin yanlis bir tespitte bulunmaktan daha 6nemlidir. iste bu
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tip durumlarda duyarlilik metri§inin 6nemi daha iyi anlasilmaktadir. Anomali

durumlarini dogru tespit etmeye calisirken FN degeri yiikselecektir.

Goriildugii iizere en az dogruluk kadar 6nemli iki metrik olan duyarlilik ve kesinlik
arasinda bir takas (trade-off) var. Bu takasi dogru bir sekilde ifade edebilmek ve
bir modelin basarisim1 daha saglikli hesaplayabilmek icin F-Olgiitii (F-Measure)

kullanilmaktadir.

4.2 F-Olciitii

Bazi durumlarda duyarlilik ve kesinlik de anlamli sonuglar vermeyebilir. Bu
durumda bu iki Olgiitii bir arada kullananan F-Olgiitii yardimiyla daha dogru
sonuclar elde edebiliriz. F-Olciitii duyarlilik ve kesinlik degerlerinin harmonik
ortalamasidir [12]. lyi bir F-Olgiitii degeri, diisiik FP ve diisiik FN degeri iiretir.
Bu da demektir ki minimum yanlig alarm iireterek maksimum seviyede verileri

ayristirabilmek demek. F-Olgiitii’ niin genel ifadesi

Kesinlik.Duyarhihk
Fo=(14a 4.4
o=+ )oc.Kesinlik—}—Duyarllllk (44)

seklinde ifade edilir. Burada o de8eri duyarlilik ve kesinlik arasindaki onem

derecesine gore degiskenlik gostermektedir.

Eger,

o =1 = duyarlilik ve kesinlik esit oneme sahiptir.
o =2 = duyarhlik kesinlikten iki kat daha fazla 6nemlidir.

o = 0.5 = kesinlik duyarhiliktan iki kat daha fazla 6nemlidir.

yorumlar1 yapilabilir.  Buradaki 6nem derecesini aciklamak icin su yorumu
yapabiliriz; baz1 durumlarda Cizelge (4.1)’ de verilen FN degeri FP degerinden
daha kritik olabilir. Ornegin; kanser hastasi olan birini dogru siiflandirmayip O’
nun 6liimiine sebep olmaktansa kanser olmayan hastalar1 yanlig siniflandirmak daha
kabul edilebilirdir. Dolayisiyla kesinlik ve duyarlilik arasindaki 6nem c¢ekismesi bu

sekilde agiklanabilir.

Eger modelimiz ikiden fazla farkli sinif iceriyorsa bu durumda 6rnek hata matrisi

asagidadir.
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Cizelge 4.3 : Uc sinifl1 bir model i¢in 6rnek hata matrisi.

Modelin Tahmin Ettigi Sinf
A B C
Gercek | A| TA | FB 43 FCyc
B | FAg4 | TB FCpc
Simf C FACA FBCB TC

Yukarida verilen ii¢ sinifli hata matrisinde dogruluk orani

TA+TB+TC
Dogruluk = kil 4.5)
FApa + FBap +FCcp+ FBcp+ FCpe

olarak hesaplanabilir. Duyarlilik, kesinlik ve belirleyiciliik de her bir sinif icin ayri

ayr1 hesaplanir. A,B ve C siniflar1 i¢in duyarlilik,

TA
Duyarlilik, =
TA+FBusp+ FCyc
Duyarlilik = (4.6)
uyarlilik, = )
YA = T B FAps + FChe
T
Duyarlilik = ¢
TC+ FAca+FBcp

seklindedir. Benzer sekilde her bir sinif i¢in kesinlik ve belirleyicilik degerleri
hesaplanabilir. Her bir smif icin bulunan duyarhilik ve kesinlik degerleriyle
F-Ociitii bulunur. Modelin F-Olgiitii, her bir sinif icin hesaplanan F-Olgiitlerinin

ortalamasidir.

Bu metriklerin yan1 sira iki model arasinda bir se¢im yapilmak isteniyorsa bu
metriklere ek olarak iki farkli modelin birbiri ile uyumunu nicel bir ¢ikt1 vererek

inceleyen Cohen Kappa Skor (Cohen’s Kappa Score) istatistigini incelemek gerekir.

4.3 Cohen Kappa Skoru / Istatistigi (Cohen’s Kappa Score)

Kappa skoru olarak adlandirlan bu metrik kategorik veriler arasindaki uyumu
Olcer. Uyumun degerlendirdigi degisken kategorik oldugundan bu test parametrik
olmayan test sinifina girer. Kappa skoru iki sinifl1 veriler i¢in kullanilabiliyorken
daha fazla sinifa sahip veriler igin Fleiss Kappa Skoru / Istatistigi (Fleiss Kappa

Score) kullanilir.
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Kappa skoru aradaki uyumun sans eseri olabilecegini hesaba katarak bir
degerlendime yapar. Bu durum kappa skorunu dogruluk oranina gore daha iyi bir

performans metrigi yapmaktadir.

Kappa Skoru hesaplanirken iki farkli olasilik hesabi yapilir. Bunlar Pr(a) ve
Pr(e) olasiliklaridir. Pr(a) olasiligi, aradaki uyumlarin toplam orantist iken Pr(e)
olasilig1, s6z konusu uyumun sansa bagli olmasi durumudur. Bu bilgiler 1s1¢1nda

Cohen Kappa Skoru,
_ Pr(a)—Pr(e)

K= 1 —Pr(e) @D

formiilii ile hesaplanir [14].

Cizelge 4.4 : Temsili bir hata matrisi.

I ¢

C1 a C
Co b d

c1 ve ¢ olacak sekilde iki kategorik sinif degiskenine sahip Cizelge (6.4)’ deki

temsili bir hata matrisi i¢in Pr(e) hesabi

B a+b a+c n c+d b+d
a+b+c+da+tb+c+d a+b+c+da+b+c+d

Pr(e) (4.8)

seklindedir.

Kappa skoru K ile gosterilir ve [—1, 1] araliginda degerler alir. K = 1 olmasi durumu
miikemmel uyum olarak adlandirilir. K < 0 durumunun giivenirlilik agisindan bir
anlami yok iken, K = 0 uyumun sansa baglh oldugunu ve K > 0.4 olmasi durumu

genelde makul bir uyum oldugunu ifade eder.

Asagida 1977 yilinda Landis, J. tarafindan ortaya atilan Kappa skorlarinin Kappa

skor araliklar1 ve bu araliklara kargilik gelen yorumlar verilmistir.
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Cizelge 4.5 : Kappa skorlar1 ve yorumlar [1].
Kappa Skoru Yorum

0.81-1.00 Miikemmel Uyum
0.61-0.80 Onemli Derecede Uyum
0.41-0.60 Iyi Derecede Uyum
0.21-0.40 Orta Derecede Uyum
0-0.20 Kot Uyum

0 Sansa Bagli Uyum

Ornek olarak, bir model diisiinelim. Bu modelin siyah ve beyaz seklinde olas1 iki

farkli sinifl1 bir veri seti iizerinde yaptig1 tahminlerin sonucunda olusan hata matrisi

Cizelge 4.6 : Ornek bir modele ait hata matrisi.

Tahmin Edilen
Siyah | Beyaz
Siyah 6 1
Gergek Simif
Beyaz 1 2

olsun.

Toplamda 10 tane tahminden 6’ sinda siyah istiinde bir anlagsma vardir . Bununla
beraber 10 tahminden 2 tanesinde ise beyaz iistiinde bir anlagma vardir. Dolayisiyla
bu modelin uyumu yani P(a) = 8/10 = 0.80 olarak bulunur. Ote yandan uyumun

sansa bagli gerceklesme durumunu yani Pr(e)’ yi hesaplayalim.

— Model, 7(7/10 = 0.70) tane rengi siyah olarak tahmin ederken, 3(3/10 =

0.30) rengi de beyaz olarak tahmin etmistir.

- Gergekte, 7(7/10 = 0.70) tane siyah varken 3(3/10 = 0.30) tane de beyaz

vardir.

— Bu bilgiler 1s1ginda modelin rastgele olarak siyah ve beyaz tahmininde
bulunma olasiliklari sirasiyla 0.70 % 0.70 = 0.49 ve 0.30 % 0.30 = 0.09 olarak

bulunur.

— O halde bu modelin toplam sansa bagli uyum olasiligi olan Pr(e) = 0.49 +
0.09 = 0.58 olarak bulunur.

Bulunan bu degerleri kullanarak Kappa Skoru
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 0.80—0.58

[—058 — 0.52 4.9

olarak bulunur.

24



5. MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI

5.1 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi ya da Yapay Ogrenme, bir sistemin drnek veri ve deneyimler
vasitasiyla olusturulan bir hesaplamali model ile ileriye doniik tahminler yapmasi
ya da eldeki verinin yapis1 ve dagilimi1 hakkinda istatistiksel ¢ikarimlar yapmasidir.
Genel olarak iki alt baglik altinda incelenirler. Bunlardan biri Gozetimli Ogrenme
(Supervised Learnnig) digeri ise Gozetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)’

dir.

5.1.1 Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, veri kiimesindeki her bir x 6zniteliginin i. niteligi x; ile ilgili
sinif (hedef) degigken Y; arasinda Y = f(x) iliskisi kuran bir makine 63renmesi
yontemidir. Gozetimli 6grenme yontemlerinde amag; ¥; = f(x;) fonksiyonunun her

yeni x; degeri icin Y; ¢ikis degerini tahmin etmektir.

Gozetimli 6grenmede tahmin etme islemi test verisi (fest set) lizerinden gergeklesir.
Egitim verisi ile Ogrenilen veriler artik bir etikete ((labeled)) sahip olur ve
bu veriler iizeriden bir model olusturulur. Olusturulan model temel alinarak
egitim verisi disinda kalan (etiketli olmayan (unlabeled)) yani test kiimesi (test
set) ile x; degerleri i¢in bir etiket yani bir ¥; degeri tahmin edilmeye c¢aligilir.
Gozetimli Ogrenme algoritmalarina K-en yakin komsu (KNN), Logistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri (SVM), Karar Agaclari, Naive Bayes Siniflandirict
gibi algoritmalar gozetimli 6grenme algoritmalarindandir ve bu tez kapsaminda

inceleneceklerdir.

5.1.2 Gozetimsiz 6grenme

Gozetimli 6grenmede bir x; verisinin Y; ¢ikis degerini 6grenmek icin egitim verileri
ile kurulan bir modele ihtiya¢ vardi. Gozetimsiz 6grenmede ise herhangi bir
etiketleme islemi yapilmadigindan bir egitim verisine ihtiya¢ yoktur. Dolayisiyla

hangi verinin hangi smifta oldugu konusunda da herhangi bir bilgiye sahip
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degiliz. Sonug olarak gozetimsiz 6grenme, etiketli olmayan verilerin arasindaki
iligkinin belli benzerlik ol¢iitleri kullanarak 6grenilmesidir. Gozetimsiz 6grenmeye
Kiimeleme Algoritmalart 6rnek olarak gosterilebilir.  Bunlardan en yaygin
olarak kullanilan1 K-Means algoritmasi olup bu tezin kapsaminda bu algoritma

incelenecektir.

5.2 K-Ortalamalar Yontemi (K-Means)

K-Means, 1967 yilinda J.B. MacQuenn tarafindan One siiriillen bir gozetimsiz

ogrenme algoritmasidir [15].

K-Means, bir veri kiimesinde verilen n adet veriyi, baslangi¢ta tanimlanma
zorunlulugu olan ve K < n olacak sekilde K adet kiimeye bolmeyi amaclar. K
tane kiime cx € Sk olacak sekilde bir cx merkez noktasi ile temsil edilir [16].
Verilerin K adet kiimeye boliinmesinin ardindan, kiimeler i¢i benzerligin artirilmasi
ve kiimeler arasi benzerligin azaltilmasi gerekir. Bu durum Kiimeler Arast Toplam

Karesel Hata (Within Cluster Sum of Square (WCSS)) olarak adlandirilir.

WCSS degeri, kiime i¢i degisim e? olarak tanimlanan degerlerin toplamindan
olusur. Kiime ici degisim; kiime merkezi ile kiime merkezi disinda kalan verilerin

farkinin karelerinin toplamudir.

K n
e?z ;Zi(xi_cj)z (5.1
j=li=

O halde K tane kiime icin WCSS degeri K tane kiimenin kiime i¢i degisimlerinin

toplamudir.

WCSS =Y e (5.2)

K
=1

J
Ozet olarak; kiimeleme isleminin sonuna gelindiginde K tane kiimenin karesel

hatalar1 toplam1 yani WCSS degeri minimum olmalidir.

K-Means algoritmas: en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmasi olmasina ragmen
baz1 dezavantajlar1 vardir. Bunlardan en 6nemlisi ise; baslangicta algoritmaya ver-
ilerin kac¢ tane kiimeye ayrilmasini sdylemektir. Yani K degerinin belirlenmesidir.

K degerinin belirlenme siirecini daha sonra bu baglik altinda inceleyecegiz.
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Algoritma:

Vx; € R" olacak sekilde D = {x;,x,...,x,} veri kiimesi verilsin.

1. Vc; € R" olacak sekilde K tane merkez noktasi (cy,c2, ..., cx) segilir. Bu se¢im

rastgele olacak sekilde gerceklestirilir.

2. Vx; € D igin Zlex?zld(xi,cj) uzaklig1r hesaplanir. Uzaklik hesabinda
kullanilan d(x;, ¢ j) uzaklig1 baska uzaklik metrikleri ile hesaplanabilecegi gibi

asagidaki Oklid Uzakhig1 (Euclidean Distance) yardimi ile de hesaplanabilir:

1
d(xi,cj) = (|xi — i) + X2 — i)+ 4 [xin — cju]?)?

SiNSj=0,i# jolacak sekilde her bir S;(j =1,2,...,K),c; merkezi ile temsil
edilen bir kiime olsun. argmind(x;,cj) ve x; € S; olacak sekilde her bir c;
merkez noktasina en yakin x; noktalar: belirlenir ve S; kiimesine dahil edilir.

Bu sekilde 7 tane veri K tane S; kiimesine yerlestirilmis olur.
3. Her §; kiimesi i¢in yenic; = \S_lji Y.;es,Xi hesaplanur.
4. Eger:

(a) Her j degeri igin |yenic; — c;| < € ise kiimeleme islemi sonlandirlir

(b) En az bir j degeri i¢in |yenic; — ¢;| > € ise 2. adima doniiliir ve adimlar

iteratif olarak tekrarlanir [17].

Asagidaki ornek veri seti icin K-Means algoritmasini uygulayalim:

Cizelge 5.1 : 2 boyutlu diizlemde 6rnek bir veri seti.

Veri | X |Y
X1 1

X2 2 6

X3 3 5

X4 4 3

X5 5 5

o 1. Adim:

Oncelikle threshold degerimiz olan € belirleyelim. € = 3 olsun.
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Sekil 5.1 : Rastgele secilen merkez noktalarinin ve verilerin goriiniimii (K = 2).

K = 2 olarak seg¢ildigini varsayalim. Rastgele se¢ilen merkez noktalari ¢; = (1,3)
ve ¢ = (5,6) ile beraber verilerin goriiniimii asagidaki gibi olacaktir.
2.Adim:

Sekil (5.1)’ den yararlanarak, her ¢; merkez noktasi ile veriler arasindaki uzakligi
belirleyelim. Belirlenen uzakliga gore en yakin olan verileri ¢; merkezli S; kiimesine

atayalim. Uzakli§1 belirleme noktasinda 6klid uzakligini kullanalim.

Baglangicta rastgele secilen c¢; kiime merkezine olan uzakliklar:

Cizelge 5.2 : ¢ kiime merkezine uzakliklar.

X1 X2 X3 X4 X5

ci | V2] V10 | V5| V17 ]2V/10

Baglangicta rastgele secilen ¢, kiime merkezine olan uzakliklar:

Cizelge 5.3 : ¢, kiime merkezine uzakliklar.

X1 X2 X4 X5

X3
ol 513 12v2]4 V5

Bu durumda S; ve S; kiimeleri; S| = {x1,x3} ve S5 = {x,x4,x5} olur.

3. Adim:

Bu adimda, 2.adimda yapilan kiimeleme igleminden sonra S; ve S, kiimeleri i¢in

yeni merkez noktalarini (yenic) ve (yenic;) hesaplamamiz gerekiyor.

yeniey = (552 2y - (23,248} — (25,3)

5 6
x21+x§1+x51 , X22+x§2+x52} — {2+3+7’ +§+5} ={4.7,4.3}

yenicy = {
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Sekil 5.2 : S| ve S, kiimelerinin goriintimii.
e 4. Adim:

\venic; — cj| < € = 2,9 oldugundan basta belirledigimiz threshold degerine gore
kiimeleme islemimiz bitmis oldu. Esik degeri (threshold) degeri, epsilon sayisinin
dogas1 geregi cok kiiciikk bir sayr olmalidir. Burada O6rnege uygun bir deger

secilmistir.

5.2.1 Optimum K degeri secimi

Daha 6nce K-Means algoritmasinin dezavantajlarindan biri olarak K degeri secimi
zorunlulugundan bahsetmistik. K degerini secmek icin bir ¢cok yontem vardir. Biz

burada Dirsek Yontemi (The Elbow Method) ni inceleyecegiz.

Her bir x; € R?, (i = 1,...,n) olmak iizere D = {x|,x2,...,x,} veri kiimesi verilmis
olsun. K ise n tane veriyi bolmek istedigimiz kiime sayisini temsil etsin. K-Means
kiimeleme algoritmasinda amag; her bir §; kiimesinin c¢; kiime merkezi ile S;’nin
cj’den farkl noktalar1 arasindaki uzakligin1 minimize etmek oldugunu belirtmistik.

ve su sekilde ifade etmistik:

K
wess= Y Y (xi—c;))? (5.3)

J=1x€S;
Sekil (5.3)’teki grafikte WCSS degeri ile K kiime sayis1 arasindaki iligki verilmistir.
Grafigi yorumlayacak olursak; WCSS degeri diistiikge x; € S; olacak sekilde her

bir x;, kiime merkezi olan c¢; € S;’ye daha da yaklasacaktir. Dolayisiyla bu da daha

29



iyi bir kiimeleme demektir. Fakat grafikte de goriildiigii gibi az 6grenme ve asiri

ogrenme durumlarina dikkat etmek gerekir.

A
Az dgrenme Azin Ogrenme

A
Y

wCss \

Y

Kiime sayisi

Sekil 5.3 : WCSS ve K kiime say1s1 arasindaki iligki.

Burada agir1 6grenme durumunu soyle agiklayabiliriz; her bir x; € D noktasi bir
kiime olarak diisiiniilebilir. Bundan dolay1 her bir x; aym1 zamanda birer kiime
merkezi olacaktir. Bu durum Denklem (5.2)’deki WCSS degerini sifir yapacaktir.
Fakat bu durum kiimeleme mantig1 ile ortiigmemektedir. Bizim amacimiz birbirine

benzeyen verileri sinirh sayida K tane kiimeye ayirmakti.

Sekil (5.3)’teki yontem kullaniciya K kiime sayisim1 kesin bir sekilde vermez.
Bu yontem biraz da grafik iizerinde yorum yapmaya dayali bir yontemdir.
Sekil (5.3)’teki grafikte goriildiigii gibi WCSS degeri K noktasina kadar hizh
bir sekilde diisiiyor. K noktasindan sonra ise daha yatay bir sekilde ierliyor.
Yani K noktasindan sonraki degerler WCSS degeri iizerinde ciddi bir azalmaya
sebep olmadigi gibi modelin yorumlanabilirli§ini de azaltiyor. Dolayisiyla bu
yorumlardan yola cikarak, s6z konusu veri kiimesi i¢in optimum kiime sayis1 K

olarak belirlenebilir.

5.3 K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor (KNN))

1951 yilinda Fix, E. ve Hodges, L. tarafindan tamitilan K-NN algoritmasi

yaygin olarak kullanilan bir simiflandirma algoritmasidir [S]. Bu algoritmada
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siniflandirilmak istenen verinin sinifi, secilen K degerine bagl olarak belli bir

yaricap i¢inde ayni1 sinifa ait sayica cok x; verilerinin sinifi olarak belirlenir. [18]

K-NN algortimas1 bir gozetimli 6grenme algoritmasidir. Bu nedenle algoritmayi1
kullanarak bir verinin sinifim1 tahminlemeden 6nce bir e8itim verisi ile algoritmay1
egitmek gerekir. Genel bir ifade ile orijinal veri kiimesi, egitim kiimesi ve test
kiimesi olmak {iizere iki ayr1 ve ayrik alt kiimeye ayrilir. Sinifi belirlenmek istenen
veri, egitim kiimesinin bir eleman1 olmamalidir. Boyle bir verinin sinifi kullanici
tarafindan belirlenen komsu sayis1 (K) degerine baghdir. Ayrica K-NN algoritmasi

ile yapilan siniflandirmanin bagarisi yine secilen K degerine baghidir. [19]

D = {xy,x2,...,x, } veri kiimesi ve her x; € R”, (i = 1,2,..,n) olsun. Egitim ve test

kiimeleri, Degjrim N Dsess = @ olacak sekilde olusturulmalidir.

0 / / o . e o oAl 1 e .
Her bir ¢, x; € Degjsjm verisinin sinifin1 belirtmek iizere e8itim veri kiimesi D ggirjm =
/ / L e .
{x;,c } olarak yazilsin. Ote yandan c¢*, smifi belirlenmek istenen x € Dy.q
verisinin belirlenmek istenen sinifin1 temsil etmek iizere x* € Dy, verisinin ¢* sinifi

asagidaki algoritma ile tespit edilir.
Algoritma:

1. Smnifi belirlenmek istenen x* verisine en yakin uzaklikta bulunan K tane
x:- € Degirim komgu verileri belirlenir. Uzaklik su sekilde hesaplanabilir fakat bagka

metrikler de kullanilabilir:

=

/ P /!
d(x*,x;) = Y I3 = x; 12 (5.4)
1j=1

1

2. Tk asamada x* verisine en yakin K tane komsu belirlendi. Simdi bu K en yakin
komsu arasinda sayisal olarak en fazla olan c; siifin1 belirleyip, x* verimizin sinifi
olarak atamaliy1z. Bu adimi daha basit bir dille anlatmak gerekirse bu adimdaki
amag; siniflandirmak istenilen x* verisini merkez olarak kabul edilip, belli bir
yaricap i¢inde hangi siniftan daha ¢ok sayida veri varsa, ¢ok olan verilerin sinifina
atanmasi iglemidir. Buradaki yaricap ise belirlenen K degerine gore degisecektir.
Asagida da burada basit bir dille anlattigimiz siniflandirma igleminin matematiksel

ifadesi yer almaktadir.

! « o . . v . o e
— ¢; 1 x* verisinin i. komsulugundaki verinin sinifi
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/

: c;- # clj olacak sekilde en yakin K komsu verilerinin bilinen siniflart

; smifinin sayisini veren bir fonksiyon

- g(c;) : Her bir ¢
olmak tizere herhangi bir x* verisinin ¢* sinifi su sekilde belirlenir:

/

ro 1 C/~:C~
1<cj,c,->={0 J (5.5)
J l

.. . . /
birim fonksiyonu yardimiyla her bir ¢; sinifinin sayisi

! /

I(Cj,ci) (56)

M=

glc;) = .

!/ G
i
Cﬂéci

I
—_

denklemi ile bulunur. Bulunan her bir c;- siniflarinin K tane komsu i¢inde sayica en

fazla olani

/

c* = argmaxg(c;) (5.7)

denklemi yardimiyla x* verisinin ¢* sinifi olarak belirlenir.

Algoritmayr daha iyi kavrayabilmek adina asagida verilen veri seti lizerinde
uygulamasini yapalim.

s
6 & :(x;;c1:siyah)

5 . . & xizezbeyaz)

£ =
<
4
O

-

0o 1 2 3 4 5 6 7
Sekil 5.4 : ki boyutlu diizlemde etiketli veriler ve etiketsiz verinin goriiniimii.

1.Adim:

Siniflandirmak istedigimiz x* = (3,4) verisinin diger veriler ile olan uzakligini

hesaplayalim. K = 4 secilmis olsun.
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Cizelge 5.4 : x*’ a olan uzakliklar.

X1 | X2 | X3 X4 X5 X6 X8

X7
x| 21211 [v211vV2]2v2]+V5

K = 4 secildiginden yukaridaki uzakliklardan smiflandirmak istedigimiz (x*;c*)
verisine en yakin 4 tane veri x3,x4,Xxs,X¢ olacaktir. 4 tane en yakin veriyi
kapsayacak sekilde (x*;c*) merkezli bir daire cizelim. Bu daireyi ¢izmekteki
amacimiz; bu daire icinde kalan verilerin siniflarin1 saymak ve sayica ¢ok olan sinifi

x* verisinin siniflandirmak istedigimiz siifi ¢*’ n sinifi olarak belirlemek.

7\
6 & :(x;cisiyah)
s i 0 & Axicybeyaz)
4§ oie Oy |

3 LA

d o e

1

0o 1 2 3 4 5 6 71
Sekil 5.5 : Siniflandirilmak istenen x* verisine en yakin veriler.

2.Adim:

Asagidaki Sekil (5.5)° de ¢izilen daire i¢inde x* verisi merkez kabul edilip bir daire
cizilmistir.

Bu daire i¢inde basit bir sayma islemi yaparsak, verilerden ii¢ tanesinin sinifi
siyah geriye kalan bir tanesinin sinifinin ise beyaz oldugunu goriiriiz. Bu boliimiin
basinda da belirttigimiz gibi K-NN algorimasinda siniflandirma islemi bir daire

icindeki simiflar1 sayma isleminden ibarettir. Bu bilgiler 1s1ginda Ornegimize

donecek olursak; x* verisinin ¢* sinifi siyah olarak belirlenecektir.

5.4 Naive Bayes Siniflandirici (Naive Bayes Classifier)

Naive Bayes Siniflandirici’dan bahsetmeden once bu siniflandiricinin temeli olan

Bayes Teoremi’nden bahsetmek gerekir.
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5.4.1 Bayes Teoremi

X ve Y birbirinden bagimsiz rasgele iki olay olsun. Thomas Bayes tarafindan
ortaya atilan Bayes Teoremi, bir X olayinin gerceklesmesi durumunda Y olayinin

gerceklesme olasiligini hesaplar.

1. P(X): Bir X olayinin olasiligin
2. P(Y): Bir Y olayinin olasiligini

3. P(Y|X): Bir X olay1 gergeklestiginde Y olayinin olma olasilig

olmak iizere Bayes Teoremi,

X|Y)P(Y)

prix) = 2 o (5.8)

seklinde ifade edilir.

5.4.2 Naive Bayes simiflandirici

Naive Bayes Siniflandirici, bir X = {xj,x2,...,x,} verisine karsilik bir C simf
Ozniteliginde belirli bir sinifin ger¢ceklesme durumunu tahmin eder. Bu tahminleme
islemi yapilirken Bayes Teoremi’nden yararlanilir. Biiyiik boyutlu verilerde iyi

performans vermez.

Naive Bayes Smiflandirici, Bayes Teoremi’nden farkli olarak sinifi bilinmeyen bir
X verisinin sinifin1 tahmin etmeye odaklanir. Bayes Teoremi’nde ise olasilik hesabi

yapilir.

n tane nitelige (degere) sahip sinifi bilinmeyen bir X = {x;,x2,...,x,} verisi olsun.
C = {c1,¢2,...,c} olast k tane smifi temsil eden bir simf Ozniteligi ise, sinifi
belirlenecek olan X verisi i¢in,

P(X|ck)P(cy)

(5.9)

olasiliklart hesaplanir.
Denklem (5.9) yardimiya bulunan olasiliklardan asagidaki denklem yardimiyla
maximum olani1 secilerek sinifi bilinmeyen X verisinin sinifi belirlenmis olur.
argmax, { P(cy|X)P(X)} (5.10)
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Bu ifade en biiyiik sonsal smniflandirma (Maximum A Posteriori Classification)
olarak da bilinir [13]. Fakat X = {xj,x2,...,x,} verisinin birden ¢ok degere (n>1)
sahip oldugu durumda, Bayes Formiilii’niin kullanim1 degisir ve X verisinin simif

tahmnini yapmak icin X in tiim degerlerinin kosullu olasiliklar1 hesaplanmalidir.
n
P(x1,x2, ..., Xn|Ck) :HP(xi]ck) (5.11)
i=1
O halde birden ¢ok nitelige sahip X verisini siniflandirmak icin
n
C = argmax,cc(P(C = c) HP(X =x|C=cp)) (5.12)
i=1

denklemi kullanilir.

Naive Bayes Yontemi kullanarak yapilan simiflandirmay: daha 1yi ifade edebilmek
adina Quinlan tarafindan ortaya atilan ve aym: zamanda klasik bir ornek olan

Weather drnek veri kiimesi ile algoritmay1 uygulayalim.

Cizelge 5.5 : Weather veri kiimesi.

HAVA SICAKLIK NEM RUZGAR YELKEN
Bulutlu Sicak Yiiksek Hafif Hayir
Giinesli Sicak Yiiksek Hafif Hay1r
Giinesli Sicak Yiiksek Kuvvetli Hayir
Yagmurlu Ik Yiiksek Hafif Evet
Yagmurlu Soguk Normal Hafif Evet
Yagmurlu Soguk Normal Kuvvetli Hayir
Bulutlu Soguk Normal Kuvvetli Evet
Giinesli Soguk Normal Hafif Evet
Yagmurlu Ik Normal Hafif Evet
Giinesli Ik Normal Hafif Evet
Yagmurlu ik Yiiksek Kuvvetli Hayir
Giinesli ik Yiiksek Hafif Hayir
Bulutlu Sicak Normal Hafif Evet
Bulutlu Ik Yiiksek Kuvvetli Evet

Yukaridaki Weather ornek veri kiimesini egitim kiimesi olarak ele alip Bayes
Simiflandirici kullanarak x; : HAVA = Bulutlu, x; : SICAKLIK = Sicak, x3 : NEM =
Normal, x4 : RUZGAR = Kuvvetli test verisi ile Y ELKEN smif 6zniteligini tahmin

etmeye caligsalim. EZitim kiimesinde verilen verilerin olasilik tablosunu yapalim:

Oncelikle her bir hipotez icin yani C; : YELKEN = EVET ve C, : YELKEN =
HAYIR icin Bayes olasiliklar1 hesaplanmalidir.  Oncelikle Denkem (5.9)’da
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Cizelge 5.6 : Weather veri kiimesi olasilik tablosu.

I S YELKEN

oL o e EVET HAYIR
Oznitelikler Nitelikler Sayisi Olasihik Sayis1 Olasihk
Bulutlu 3 3/8 1 1/6
HAVA Giinesli 2 2/8 3 3/6
Yagmurlu 3 3/8 2 2/6
Ik 4 4/8 2 2/6
SICAKLIK Sicak 1 1/8 3 3/6
Soguk 3 3/8 1 1/6
Yiiksek 2 2/8 5 5/6
NEM Normal 6 6/8 1 1/6
.. Kuvvetli 2 2/8 3 3/6
RUZGAR Hafif 6 6/8 3 3/6

verilen P(X|c1)P(cy) ve P(X|c2)P(c2) olasiliklart hesaplanarak bu iki olasiliktan
hangisinin bilyiik oldugu denklem (5.10) yardimiyla bulunur. Burada bizim
X verimiz birden ¢ok nitelige sahip oldugundan X verisinin denklem (5.11)
yardimiyla kosulluklu olashiliklar1 hesaplanmalidir.  Ardindan ayni denklem
(5.10)’daki gibi denklem (5.12) kullanilarak en biiyiik olasiliga sahip olan siif

bulunabilir.
c1 = Evet i¢in P(X|c1)P(cy) olasitliginin hesaplanmast:

P(X|c1)P(cy) olasiligini hesaplayabilmek icin oncelikle P(X|YELKEN = Evet)
kosullu olasilig1r hesaplanmalidir. X 6zniteliginin birden ¢ok niteligi oldugundan

(X = x1,x2,x3,x4) bu kosullu olasilig1 denklem (5.11) yardimiyla hesaplayalim:

Olasilik tablosu yardimiyla;

— P(xi|c1) = P(HAVA = Bulutlu|YELKEN = Evet) = 3
— P(xs|c1) = P(SICAKLIK = Sicak|YELKEN = Evet) = g
— P(x3|c1) = P(NEM = Normal|YELKEN = Evet) = %

— P(x4]c1) = P(RUZGAR = KuvvetlilYELKEN = Evet) = JT

oldugu goriilir. Denklem (5.11) yardimiyla P(X|c;) = P(X|YELKEN = Evet)

kosullu olasilig1;
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3
P(X|ex) = P(X|YELKEN = Ever) = .
bulunur. Fakat bizim P(c) olasilik degerine de ihtiyacimiz var.

4
P(c1) = P(YELKEN = Evet) = Z

oldugu kolayca goriiliir. Boylece buldugumuz olasiklar denklem (5.12) de yerine

konulursa;

P(X =x1,...,x4|c1)P(c1) =P(X|YELKEN = Evet)P(YELKEN = Evet)
N L
T 1024°7
9
1792

ilk hipotemizin olan c; = Evet i¢in olasilik bulunmus oldu.

O halde ¢; = Hayir icin P(X|cp)P(cp) olasiligini ayn1 adimlari izleyerek

hesaplayalim.

Olasilik tablosu yardimiyla

— P(xi|c2) = P(HAVA = Bulutlu|YELKEN = Hayir) = §

— P(x2|c2) = P(SICAKLIK = Sicak|YELKEN = Hayir) = %
— P(x3|c2) = P(NEM = Normal|Y ELKEN = Hayir) = {

— P(x4]c2) = P(RUZGAR = KuvvetlilY ELKEN = Hayir) = %

oldugu goriiliir. Denklem (7.11) yardimiyla P(X|cx) = P(X|YELKEN = Hayur)

kosullu olasiligi;

P(X|cy) = P(X|YELKEN = Hayur)



bulunur. Fakat bizim P(c,) olasilik degerine de ihtiyacimiz var.

P(c;) = P(YELKEN = Hayir) = 3

oldugu kolayca goriiliir. Boylece buldugumuz olasiklar denklem (5.12)’ de yerine

konulursa;

P(X =x1,...,x4]c1)P(c2) = P(X|YELKEN = Hayir)P(YELKEN = Hayir)
1 3

3
144°7 — 1008

Boylece ikinci hipotemizin olan ¢, = Hayir i¢in olasiliimizi da bulmug olduk.

Her iki hipotez i¢in de olasiliklar bulunduguna gore denklem (5.12) yardimiyla bu

olasiliklardan en biiyiik olani secilir ve test verimiz olasilig1 biiyiik olan sinifa atanir.

k = 1,2 ve test verimizin tespit edilmeye c¢alisilan sinifi C olmak iizere;
C = argmax¢, P(X|cy)P(cy) = {0.005;0.002}

olarak bulunur. Burada goriiliiyor ki; ¢; = Evet hipotezi i¢in olasilik daha fazladir.

Dolayisiyla test verimizin Y ELKEN sinifi Evet olarak belirlenir.

Eger Naive Bayes ile siniflandirma igleminde olasilik tablosundaki herhangi bir
olasilik sifir ¢cikiyorsa, sifir yerine sifira cok yakin sifir olmayan bir say1 atanarak
isleme devam edilir. Boylece kosullu olasili§in sifir olma durumu ortadan kalkmig

olur.

5.5 Karar Agaclar (Decision Trees)

Karar agaclar1 bir siniflandirma algoritmasi olup, gozetimli 6§renme algoritmalari

sinifina dahildir.

Karar agaclar1 gozetimli 68renme algoritmalarina dahil oludugundan iki asamali
olarak gerceklestirilir. Ilk asama 6grenme olarak adlandirilan model olusturma
asamasidir. Ikinci asama ise test kiimesindeki veriler model iizerinde uygulanir

ve test kiilmesindeki her bir verinin siifinin belirlenmesi amaclanir. [12]
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Karar agaclarinda bazi 6zel terimler kullanmilmaktadir. Bunlar; diigiim (node),
dal (branch) ve yaprak (leaf)’tir. Karar agaclarinin olusturulmasinda genellikle
yukaridan asagiya (top-down) bir yapi izlendiginden, agacin iist kisminda yer alan
diigtime kok diigiim (root node), agacin yapraklari ile kok diigiim arasinda yer alan

digtimlere ise i¢ diigiim (internal node) ad1 verilir.

Her diigiim veri kiimesindeki farkli bir 6zniteligi temsil eder. Veri kiimesindeki
her bir sinif ise yapraklar tarafindan temsil edilir. Dallar ise bir Oznitelikteki
degiskenleri temsil eder. Yani bir 6zniteligin boyutu ne kadar fazlaysa dallanma
o kadar fazla olacaktir. Dallanma islemi yaprak diigtimiine ulasincaya kadar devam

eder.

Kok Digam

ic Dugim ic Dagam

e o
Dal 1 Dal 2 Dal ;/ \D 12
4 - g
Ic DOgum ic DOgum
| —
Dal 1 Dal 1 Dal 2
| A N

Sekil 5.6 : Ornek bir karar agaci yapisi.

Karar agaclarinda amag, bir veri kiimesini bazi kriterler yardimiyla olabilecek en

1yi sekilde siniflandirmak ve olabildigince kiiciik kiimelere ayirmaktir [20].

5.5.1 Karar agaclarinda dallanma

Karar agaclarini1 yapilar1 geregi basit bir veri akis semasina benzetebiliriz. Karar
agaclar1 bu benzerliklerinden dolay1 diger siniflandirma algoritmalarina gére daha
anlagilabilir bir yapidadir. Fakat daha anlagilabilir olmasi bazi sorunlar1 beraberinde
getirmiyor degil. Karar agaclari olusturulurken karsilasilan en biiyiik sorun, agacta
dallanmanin veri kiimesindeki hangi 6znitelik kullanilarak baslatilacagidir. Bir
bagka deyisle kok diigiimiin se¢imidir. Karar agaclarinda bu sorun entropi kavrami

ile agilmaktadir.
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5.5.2 Entropi

Entropi genel olarak bir sistemdeki diizensizligin, safsizhifin Ol¢iisii olarak

tanimlanir [21].

S ={s1,s2,...,5, } bir veri kiimesi olsun. Her s; € S’nin j <k ves; € C; olmak lizere
C ={c1,c2,...,c;} olmak iizere k tane siifa ayrildigini varsayalim. O halde Her
s; € S olmak iizere s; degerine ait olasilik

G|

= 5.13
p (|C|) (5.13)

olarak ifade edilir. Buna bagli olarak olasilik dagilimi

P:(p17p27"'7pk) (5‘14)

olarak ifade edilebilir. Bu bilgiler 1s181inda S kiimesinin entropisi
n
H(S) = —Zpi.logzpi (5.15)
i=1

denklemi yardimiyla hesaplanir. Eger C = {cy, ¢», ..., ¢, } simif kiimesi i¢in

— k <2 — Entropi degeri [0,1] araliginda deger alacaktr.

— k> 3 — Entropi degeri [0,1] aralifinda deger almayabilir.

Entropi degerinin kiiciik olmas1 diizensizligin az oldugu anlamina gelir. Karar
agaclarinda da entropi degeri en kiiciik olan dznitelik secilerek dallanma yapilir.
Asagida iki olas1 simifl1 bir veri kiimesi i¢in entropi degerinin olasiliga bagl olarak

nasil degistigi goriilmektedir.

5.5.3 ID3 (Iterative Dichotomiser 3) algoritmasi

ID3 Algoritmasi, 1986 yilinda Quinlan tarafindan karar agaglarinda simiflandirma
islemlerini yerine getirmek iizere gelistirilmis bir algoritmadir [22]. Sadece

kategorik verilerle caligir.

Bir veri kiimesi, bir 6znitelige gore boliindiigiinde bir bagka deyisle dallandiginda
elde edilen her bir alt veri kiimesinin entropisi (diizensizligi) minimum ve entropi
yardimiyla elde edilen bilgi kazanci fonksiyonu (Gain function) maksimum ise
boliinme i¢in olabilecek en iyi Oznitelik se¢imi yapilmis demektir. [22]. Bu bilgi
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Entropi

P 05 1
7]

Sekil 5.7 : iki olas1 sinifl1 bir veri kiimesi igin entropi.

1s1g¢inda ID3 Algoritmasi ile siniflandirma yapilirken her bir diigiime karsilik gelen

Ozniteligin bilgi kazanci fonksiyonunun maksimum olmasi hedeflenir.

5.5.3.1 Dallanma icin uygun 6znitelik secimi
Her x; € R?, (i=1,2,...,n) olsun. C = {cy, ¢2, ..., ¢ } olacak sekilde her ¢, € C, x; € D
verisinin bir simifin1 temsil etsin. O halde egitim kiimesi Degjrim = {Xi; ¢} olarak

yazilabilir.

— Her |C;| : i.smufin kag adet oldugunu

— |C| : sinif kilmesinde toplam kag tane sinif oldugunu

gostermek iizere simif degerlerini barmdiran C sinif kiimesi i¢in olasilik dagilimi

le1l Jeal el
= (—=,—=, ..., — 5.16

olarak ifade edilir. O halde C kiimesi i¢in entropi

H(C)=—Y pilogpi (5.17)
i=1
olarak hesaplanir. C simif 6zniteligine bagl olarak her bir X 6zniteliginin entropisi
ise

H(X,C)=Y %.H(ci) (5.18)
i=1

41



seklindedir. Denklem (5.18) yardimiyla dallanma i¢in bir X 6zniteligi secildiginde

ne kadar kazang¢ saglandig1 bilgi kazanci fonksiyonu
Gain(X,C) =H(C)—H(X,C) (5.19)

yardimiyla hesaplanir. Bilgi kazancini maximum yapan X 0zniteligi secilerek agac

dallandirilir.

Algoritmayr daha iyi ifade edebilmek adina yine Weather Ornek veri kiimesi

tizerinde algoritmay1 uygulayalim.

Cizelge 5.7 : Weather veri kiimesi.

HAVA SICAKLIK NEM RUZGAR YELKEN
Bulutlu Sicak Yiiksek Hafif Evet
Giinesli Sicak Yiiksek Hafif Hay1r
Glinesli Sicak Yiiksek Kuvvetli Hayir
Yagmurlu Ik Yiiksek Hafif Evet
Yagmurlu Soguk Normal Hafif Evet
Yagmurlu Soguk Normal Kuvvetli Hayir
Bulutlu Soguk Normal Kuvvetli Evet
Giinesli Soguk Normal Hafif Evet
Yagmurlu ik Normal Hafif Evet
Giinesli ik Normal Hafif Evet
Yagmurlu ik Yiiksek Kuvvetli Hayir
Giinegsli Ik Yiiksek Hafif Hayir
Bulutlu Sicak Normal Hafif Evet
Bulutlu Ik Yiiksek Kuvvetli Evet

Yelken veri kiimesi bizim sinif degiskenlerimizi icermektedir. ¢y : evet ve ¢; : hayir
olmak {iizere iki farkli sinif degiskenimiz vardir. Sinif 6zniteligimize gore entropi

hesab1 denklem (5.15) yardimiyla

5.5 9 9
H(C =YELKEN) = —(57loga-7 + 1loga7) = 0.940 (5.20)

olarak bulunur.

Entropiyi bulduk. Simdi karar agacini olusturmak i¢in hangi 6zniteligin kok diigiim
olarak secilmesi gerektigini bulmamiz gerekiyor. Bunun i¢in buldugumuz H(C =
YELKEN) = 0.940 entropi degerini kullanarak veri setindeki tiim 6znitelikler igin
bilgi kazancini hesaplamaliyiz. Amacimiz bize en ¢ok bilgi kazancini saglayacak

olan 6zniteligi secmektir [23].
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SICAKLIK 6zniteliginin bilgi kazancina bakalim. Bu ozniteligin bilgi kazancini

hesaplayabilmek icin bu 6zniteligin farkli degerlerinin sayisina ihtiyacimiz vardir.
ISICAKLIK osuk| = 4, |SICAKLIK 1| = 6, |SICAKLIKg,cox | = 4

seklindedir. Eger SICAKLIK 06zniteligine gore bir dallanma yapilacaksa bu se¢im
sonucunda bilgi kazancinin ne olacagini hesaplamak gerekir. Denklem (5.19)
bilgi kazancini hesaplamak icin kullanilmaktadir. Fakat daha 6nce SICAKLIK

Ozniteligindeki her bir deger i¢in entropiyi hesaplamaliy1z. Daha sonra da
- |cil
H(X,C)=Y m.H(c,-) (5.21)
i=1

denklemini hesaplamak gerekiyor. Her bir |c;| degeri, SICAKLIK 6zniteligindeki

her farkli degerin kag tane oldugunu ifade etmektedir. O halde

4
T ~H<stak)

6
_-H<S111k) + 14
(5.22)

1
H(S=SICAKLIK, Y=YELKEN) = —.H (Soguk) + 12

14
Denklemde goriillen SICAKLIK 6zniteligi altinda yer alan degiskenler icin
H (Ssopuk)» H(Si), H (Ssicak) entropileri hesaplanir;

H (Ssogux) = —(3logat +2logr3) = 0.811
H(Sux) = —(&loga2 + ¢loga) = 0.918
H(stak) = _(%1082% + %lng%) =1

O halde H(S,Y) icin entropi;

1

6

H(S,Y) = =

4
0'918)+ﬁ'1 =0.911 (5.23)
olarak hesaplanir.

Artik elimizde SICAKLIK o6zniteliginin her bir degeri i¢in entropiler olduguna
gore, sira SICAKLIK 6zniteliginin se¢ilmesi durumunda ne kadar bilgi kazanci

getirecegini hesaplamaya geldi. Bunun i¢in

Gain(X,C) = H(C)—H(X,C) (5.24)
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denklemini kullanalim. O halde dallanma i¢cin SICAKLIK 6zniteliginin se¢ilmesi

durumunda elde edecegimiz bilgi kazanci:
Gain(S,Y) =0.940—-0.911 = 0.029 (5.25)

olarak hesaplanir.
Benzer sekilde her bir 6znitelik i¢in bilgi kazanci hesaplanirsa;

Gain(HAVA,YELKEN) = 0.247
Gain(NEM,YELKEN) = 0.151
Gain(HAVA,YELKEN) = 0.048

olarak bulunur. Goriildiigii gibi bilgi kazanci olarak HAVA 06zniteligi ile yapilan
dallanma ile gerceklesecektir. Dolayisiyla karar agaci icin ilk diiglimiimiiz yani kok
diigiimiimiiz HAVA 6zniteligi olarak belirlenir. Boylece karar agacinda 1. dallanma

asagidaki gibi olacaktir.

HAVA

S TN

Gunesli Bulutiu Yagmurlu

AN

Sekil 5.8 : Karar agacinda ilk dallanma.

Her bir dal yapraga ulasana kadar yukaridaki adimlar izlenerek dallandirma
islemine devam edilir. Her bir dal yapraga ulastifinda karar agacimiz
tamamlanmis demektir. Asagida weather veri kiimesi i¢in tamamlanmig karar agaci

goriilmektedir.
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HAVA

SN

Gilnesli Bulutlu Yagmuriu

d l 5

NEM RUZGAR

Yuksek Normal Kuvvetli Hafnf

© 66

Sekil 5.9 : weather veri kiimesi i¢in karar agaci.

5.5.4 C4.5 algoritmasi

ID3 Algoritmasi’nda dallanma kriteri olarak kullanilan bilgi kazanci, ¢ok sayida
farkli degere sahip Ozniteliklere karsi diisiik performansh caligabilir.  ID3
Algoritmasi’ndan farkli olarak kategorik degiskenlerin yani sira siirekli degiskenler
ile de calisan C4.5 Algoritmasi, Quinlan tarafindan ID3 Algoritmasi’nin bu tip eksik

yonlerini gidermek amaciyla gelistirilmisgtir.

C4.5 Algoritmasi’da ID3 Algoritmas1 gibi entropi tabanli bir algoritmadir.
Yani dallanma kriteri i¢in entropiye degerlerine ihtiya¢ duymaktadir.Fakat ID3
Algoritmasi’ndan farkli olarak dallanma kriteri olarak kazang¢ orani(Gain Ratio)

kullanilmaktadir.

Oncelikle bilgi kazancina bélme bilgisi(split information) olarak adlandirilan bir
normalizasyon uygulanmaktadir. Bu sayede aykir1 verilerin siniflandirmaya etkisi
azaltilmaktadir. [11]

n

Splitinfo(X,C) = Z ||Z’,|| ||Zi|| (5.26)

olarak tanimlanan bélme bilgisi; egitim kiimesindeki X 6zniteliginin aldig1 n tane

farkli degere bagli olarak n parcaya ayrildiginda olusturulan potansiyel bilgiyi
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temsil etmektedir. Buna bagl olarak kazang orani

. . Gain(X,C
GainRatio(X,C) = Splitlnj(fo (X)C) (5.27)

olarak ifade edilir. Her X Ozniteligi icin kazanc¢ orani hesaplandiktan sonra en
yiiksek kazan¢ oranini saglayan X Ozniteligi dallanmanin yapilacagi 6znitelik

olarak secilir.

5.6 Logistik Regresyon (Logistic Regression)

5.6.1 Kategorik veriler icin olasihik dagilimlar

Bu boliimde, kategorik veriler icin onemli dagilimlar olan Binom Dagilim ve
Multinomiyal (Coklu) Dagilim incelenecektir.

5.6.1.1 Binom dagilim

Bagimli degiskenin iki olas1 kategorik veri tipli sonuca sahip olmasi durumda

binom dagilim kullanilmaktadir.

Birbirinden bagimsiz ve esit olasilikli n tane gozlem yq,ys,...,y, seklinde
gosterilsin.  Bagimli degiskenimizin alabilecegi olas1 sonuglar "basarili" ve
"bagarisiz" olarak ifade edilsin. Bu sonuglari sirasiyla "1" ve "0O" olarak ifade

edelim. Bu bilgiler 1s181nda:

— 7 : Bagari olasiligini
— P(Y; = 1)=r : Basarili olma olasiligini

— P(Y; =0)=1-7 : Bagarisiz olma olasiligini

gostermektedir.

Y kategorik veri tipli bagimli degisken i¢in olasi y tane sonucu gosteren olasilik

yogunluk fonksiyonu;

n
y

P(Y)z( )Jty.(l—n)”y,y:O,l,Z,...,n (5.28)
seklinde ifade edilir [10].
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5.6.1.2 Multinomiyal (Coklu) dagilim

Bazi durumlarda bagimh degisken ikiden fazla olas1 kategorik veri tipli sonuca
sahip olabilir. Bu durumda binom dagilim yerine multinomiyal dagilim kullanmak

gerekecektir.

k tane farkli kategorik sonuca sahip, esit olasilikli ve birbirinden bagimsiz n tane
deneme varsayalim. Oyle ki herhangi bir i. deneme k tane farkli kategori arasindan
herhangi bir c. kategoriye esitse, y;. = 1 aksi taktirde y;. = 0 olarak ifade edilir. Bu

bilgiler dogrultusunda,

yi:(yihin?'“;yik) (529)

multinomiyal(¢coklu) bir deneme olarak ifade edilir [10]. Bu durumda ) .y;. =1

olur.

5.6.2 Regresyon

Genel olarak regresyon analizi, bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler
arasinda bir iligki kurmayir amaglayan bir yontemdir. Bagka bir amaci ise

siniflandirma olarak diisiiniilebilir.

Y = Bo+ Bix (5.30)

1
~ Bo+Bixi

Regresyon analizinde bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki

Y = Bo+ Bix3, Y (5.31)

her zaman Denklem (5.30) teki gibi dogrusal (lineer) olmayabilir. Bazi
durumlarda da Denklem (5.31)" teki gibi dogrusal olmayan durumlarla da
karsilagilabilir. O halde regresyon analizi, dogrusal regresyon ve dogrusal olmayan
regresyon olarak iki ayri alt baslik altinda incelenebilir. Biz bu caligmada
bir dogrusal olmayan regresyon modeli kullanarak smiflandirma yapan logistik

regresyonu inceleyececgiz.
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Regresyon analizinde bagimli degisken her zaman siirekli nicel, niimerik yapida
olmayabilir. Bu tip bir durumda lineer regresyon yetersiz kalacaktir. Bu sorunu
asmak adina, yani bagiml degiskenin kesikli (nitel, kategorik) olmasi durumda,

logistik regresyon yontemi gelistirilmistir [24].

5.6.3 Logistik regresyon

‘Siyah’ ve ‘Beyaz’ gibi iki olas1 kategorik bagimli degisken olsun. O halde
logistik regresyonda siniflandirma islemi, bir x verisinin Siyah ya da Beyaz sinifina
ait olma olasilig1r tahmin etmek iizerine kuruludur. Logistik regresyon bagimh
degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasinda logit bir iliski oldugunu varsayar
ve bazi logaritmik doniisiimler yardimiyla dogrusal olmayan bagiml degisken ve

bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi dogrusal bir yapiya getirir.

Logistik regresyonda, bagimli degisken iki olas1 kategoriye sahipse Ikili Logistik
Regresyon (Binary Logistic Regression), bagiml degisken ikiden fazla olasi
kategoriye sahipse Coklu Logistik Regresyon (Multinomial Logistic Regression)

olarak adlandirilir.

Regresyon analizinde Y bagiml degisken ve x bagimsiz degisken olmak iizere, x
verildiginde Y’ nin kosullu ortalamasi (beklenen degeri) E (Y |x) olarak ifade edilir.
Daha once de belirtildigi gibi dogrusal regresyon analizinde bu kosullu ortalama
E(Y|x) = Bo+ Bix; seklinde x” e gore dogrusal bir sekilde ifade edilir. Buna karsin,
logistik regresyon analizinde E(Y|x) kosullu ortalamasi 0 < E(Y|x) < 1 arasinda
bir olasilik degeri alir [25].

p(x) bir x olaymin gergeklesme olasilifii ve 1 — p(x)’ de aym olayin

gerceklesmeme olasiligini gostermek iizere Y’ nin kosullu ortalamasi

p(x) = E(Y|x) (5.32)

seklinde tanimlanabilir [26].

Bu bilgiler 1s181inda p(x) ile x bagimsiz degiskeni arasinda iligkiyi kuran logistik

regresyon modeli

ePotBixi 1
1+ PPt 14 e (Bothixy)
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denklemi ile ifade edilir ve bu denklem logistik fonksiyon olarak adlandirilir [24].

Bo + Bix1 = z doniisiimii yapilirsa logistik fonksiyon E (Y |x) = —1— seklinde de

I4e—*
ifade edilebilir.

10 A
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Sekil 5.10 : Sigmoid fonksiyonu grafigi.

Bagimli degiskenin olas1 yine Siyah ve Beyaz gibi iki olasi kategoriye sahip oldugu
diisiiniiliirse, s6z konusu x 0znitelikleri kullanilarak olusturulan logistik regresyon
modelinden ¢ikan olasilik degeri, yani E(Y|x) > 0.5 ise Siyah, E(Y|x) < 0.5 ise

Beyaz olarak etiketlenir.

Logistik regresyonda siniflandirma yapmak icin secilen fonksiyon O ve 1’ e cok
hizli yakinsayabiliyor olmalidir. Bu tez kapsaminda sigmoid fonksiyonu f(x) =
rle,x kullamldi. Fakat sigmoid fonksiyon gibi bu sartlari saglayan arctan(x)

fonksiyonu da logistik regresyonda siniflandirma yapmak i¢in kullanilabilir.

5.6.3.1 Ustiinliik (Odds) ve iistiinliik orami (Odds Ratio)

Logistik regresyon i¢in bazi énemli kavramlar vardir. Bunlar; iistiinliik (odds) ve
listiinliik orant (odds ratio) kavramlaridir. Ustiinliik, bir olaym olma olasthigmin

olmama olasiligina oranidir ve

(5.34)

seklinde ifade edilir. Bir 6rnek ile aciklayalim. Ornegin; Denklem (5.34)" de
bir x olaymnin iistiinliigii olarak ifade edilen O = 3 olsun. O halde bu x olaymin

gerceklesme olasilig1 gerceklesmeme olasiliginin 3 katidir yorumu yapilabilir.
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Ustiinliik orani ise farkli iki iistiinliigiin birbirine oranidir ve

OR = =71 (5.35)

seklinde ifade edilir.

Denklem (5.34)’ e logit doniisiim uygulanirsa,

logitp(x) = f(x) = ln(1 ) =Ine* = P+ Pix (5.36)

elde edilir. Bu doniisiim ile birlikte logistik modelimiz dogrusal bir yapiya
dontigmiis oldu. Boylece siniflandirma yapmak icin gerekli  parametlerini bulmak

daha kolay olacaktir [13].

5.6.3.2 Maksimum olabilirlik yontemi (Maximum Likelihood Method)

Logistik Regresyon analizinde, logistik modelin 3 parametreleri maksimum
olabilirlik yontemi ile bulunabilir. Bu yOntemin amaci, beklenen bagimli/sinif
degiskenin varligini maksimum yapan [ parametrelerini tespit etmektir. Bu
dogrultuda oncelikle maksimum olabilirlik fonksiyonu olusturulmalidir [27].

Iki olast kategorili y = {y1,y,} bagimli deZisken ve x; bagimsiz degisken olmak
tizere (x;,y;) verisi igin olast iki kategori sinifi oldugundan olabilirlik fonksiyonu

binom dagilim gosterecektir ve

ML(x) = p(x;)[1 = p(x)] ™" (5.37)
seklinde ifade edilir [25].

Denklem (5.37)’ nin logaritmasi1 alalim.
2
L(B) =In[ML(B)] =Y yiln p(x)+ (1 —y;) In[1 — p(x)] (5.38)
i=1

Amacimiz L(B)’ y1 maksimize etmek oldugundan Denklem (5.38) * in By ve
Bi parametrelerine gore tiirevleri alinir. Tiirev alindiktan sonra ¢ikan esitlikler
asagidaki gibi sifira esitlenir.
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2
LB) _ Y bi—p()]=0 (5.39)

aﬁo i=1
ILB) & _
I i:ZIx[yl —px)]=0 (5.40)

Denklem (5.39) ve Denklem (5.40) kullanilarak 8 parametreleri bulunur.

5.7 Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVM))

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines (SVM)) 1995 yilinda Corrina
Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen bir siniflandirma algoritmasidir
[7]. SVM’ de temel olarak amac; iki sinifi, egitim kiimesi verisi ile elde edilen
bir fonksiyon yardimiyla ayirmaktir. Sekil (5.11)" de bu sekilde birden fazla
fonksiyon bulunabilecegi resmedilmistir. Buradaki amac en uygun yani iki farklh
sinifi olabildigince keskin bir sekilde ayiran fonksiyonu se¢gmektir. Buradaki en
uygunlugun tanimi bdliimiin devaminda yapilacaktir. Secilen en uygun fonksiyon

verilerin yer aldig1 uzaya bagh olarak bir dogru ya da bir hiper diizlem olabilir.
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Sekil 5.11 : Iki boyutlu uzayda iki smifi ayiran dog;ular.

SVM, lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak ayrilamayan durumlar olarak iki ayr

alt baglikta incelenebilir.

D = {xj,c;}i = 1,2,...,n olacak sekilde n elemanl bir egitim kiimesi olsun.
Sinif degisleri de ¢ € {—1,+1} olarak verilsin. n boyuttaki bir uzayda verileri
ayirmak i¢in (n — 1) boyutlu hiper diizlemler kullanilir. Fakat biz anlatinu
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kolaylastirabilmek adina verilerin iki boyutlu uzayda dagildigin1 kabul edece§iz.
Iki boyutlu uzayda ¢alisildigindan veriler birbirinden bir dogru ile ayrilacaklardr.
O halde Sekil (5.11)’ de de goriildiigi gibi verileri lineer bir sekilde birbirinden

ayiran birden fazla dogru olabilir.

Eger verileri birbirinden birden fazla dogru ile ayrabiliyorsak, bu dogrulardan
hangisi bizim icin optimal dogru olacaktir? Iste bu soru SVM’ de cevabin

arayacagimiz sorudur.

A Hq
Ha H,

|:| E M-Mari E Destek Vektorler
' “Marjin .

c4q simifi

n o, ©

Sekil 5.12 : iki boyutlu uzayda siniflandirma.

Verileri birbirinden ayiran en uygun dogru, Sekil (5.12)" de de goriildiiii gibi en
yakin destek vektor ile arasindaki uzakligin (d) maksimum oldugu dogrudur. Bu
dogru bizim verileri siniflandirmak i¢in kullanabilecegimiz dogrudur ve optimal
dogru olarak adlandirilir. Ozet olarak amacimiz Sekil (5.12)° de gosterilen marjin

degerini maksimum yapmaktir.

n Ozniteliklerin sayist, W = {wy,wy,...,w,} agirlik vektorii ve b bir sabit olmak

tizere Hy hiper diizlemi

Hy:Wi'X+b=0 (5.41)

seklinde yazilabilir. O halde sirasiyla H; ve H; hiperdiizlemleri de

H :WiX+b=1 (5.42)
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Hy - WixX+b=-1 (5.43)

seklinde ifade edilebilir. Denklem (5.11)" de ifade edilen hiper diizlemin iist

tarafinda (sag) kalan veriler i¢in

WIX+b>0,c1=1 (5.44)

esitsizligi kullanilir. Ote yandan Denklem (5.11) de ifade edilen hiper diizlemin alt

tarafinda (sol) kalan veriler icin

WIX+b<0,c0=—1 (5.45)

esitsizligi kullanilir [20].

Denklem (5.44) ve (5.45) birlestirilerek

ci(WIX+b)—1>0 (5.46)

seklinde tek bir esitsizlik olarak yazilabilir.

Sekil (5.12) de yer alan H; ve H; hiper diizlemlerini diisiinelim. K hiper diizlem
izerindeki bir nokta olsun. O halde bir destek vektor ile Hp hiper diizlemi

arasindaki uzaklik;

. ‘WTXK:H?’ . ‘Wlxlk—{—szZk—l-...—I—annk—{-b’
\/w%—kw%—i—...—i—w%

(5.47)

seklinde bulunur. O halde H; hiper diizlemi ile x| destek vektorii arasindaki uzaklik

Denklem (5.42) ve Denklem (5.43)’ iin yardimlariyla

d— _ (5.48)

seklinde ifade edilebilir [20]. Diger hiper diizleme olan uzaklik da ayn1 olacagindan

H; ve H, hiper diizlemleri arasindaki uzaklik yani marjin

2

M=2d=
[Iwl]

(5.49)
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olacaktir. Daha once de belirttigimiz gibi amaclarimizdan biri marjini maksimum
yapmak oldugundan bu amag¢ dogrultusunda ||w|| degerinin minimize etmemiz

gerekecektir.

n
wlw = ||w|| =ww = Zwlz (5.50)
i=1

Marjini maksimum yapabilmek adina asagida yer alan dogrusal olmayan

optimizasyon probleminin ¢6ziilmesi gerekir [20].

wlw T
Amag: minT, Kosul: c¢;(w' wi+b) > 1 (5.51)

Bu problem Lagrange fonksiyonu yardimiyla ¢oziilebilir. Her ¢; bir Lagrange

carpani olmak tizere, Lagrange fonksiyonu,

L(w,b,x) i olci(w x,+b)— 1] (5.52)

seklinde ifade edilir [20].

5.7.1 Karush-Kuhn-Tucker kosullar:

Denklem (5.52)" de verilen Lagrange fonksiyonu L(w,b, &) Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) kosullar1 kullanilarak bir dual probleme doniistiiriiliir. Denklem (5.53) ve
(5.54)’ de KKT kosullar1 verilmistir.

dL(w,b, ) &

T =0 = WT = E o,Cix; (5.53)
IL(w,b,0t) _ B
Ty 0 0= e 529

i=1
KKT kogullart Denklem (5.52)" de verilen L(w,b, ) Lagrange fonksiyonunda

yerine yazilirsa;
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1 n
L(w,b,a) :E(WTW) — Z o {ci(wai +b)— 1]
i=1
1 2
2 i,j=1 i,j=1
1 &
L(W b, OC 5 Z OtjCiijlTx]'—f— Z (047
=1 i=1
elde edilir.

5.7.2 Dual ¢oziim

(5.55)

En uygun hiper dizlemi bulmak i¢in Lagrange fonksiyonu L(w,b,a) duali (i =

1,2,...,n) olmak tizere a; > 0 i¢in maksimize etmelidir [20]. Dual model asagidaki

gibi ifade edilebilir.
Maximum: o/ — %(XTHOC

Kosul: o >0

H Hessien matrisini, / birim matrisi temsil etmektedir. O halde H matrisi

— iy — ool v
Hij = cicjxixj = cicjx; X;

seklinde ifade edilebilir. Yukarida verilen dual modelin bir (w*,b*,

(5.56)

a*) optimal

noktasi i¢in Lagrange Carpanlart (af) Denklem (5.53) ve Denklem (5.54)" deki

gibi optimal hiper diizlemin w* ve b* degiskenlerini belirler. V destek vektorleri ve

||V|| destek vektorlerin sayisini temsil etsin. O halde

yazilabilir [20].

Bu bilgiler 1s181nda bir x; verisini SVM ile siniflandirmak icin

flx)= sgn(i ajcix! x+b)

i=1
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fonksiyonu kullanilabilir. Destek vektorler cinsinden ifade edilmek istenirse,

f(x) = sgn(w*xTx+b) (5.60)

seklinde ifade edilebilir.

Destek Vektor Makinesi kullanilarak bir siniflandirma yapma siirecini daha iyi

anlatabilmek adina bir 6rnek yapalim.

Iki boyutlu uzayda destek vektor makinesi simiflandiricisim kullanarak Siyah
sinifina dahil olan (0,0),(1,2) ve Beyaz sinifina dahil olan (2,2) noktalarimni

birbirinden ayiran en uygun fonksiyonu / dogruyu bulalim.

Denklem (5.55)’ de verilen Lagrange Fonksiyonu’nu
Liw,b,a) = _%Z?J:l 0 OLjCiC XX+ Y7 O

kullanalim. Ornekte verilen noktalardan yola ¢ikarak

R

vektorleri yazilabilir. Sinif vektorii ise

-1
c=|—1

olarak yazilabilir. Lagrange Fonksiyonu’nu acik bir sekilde yazalim. x; = {8]

oldugundan Lagrange Fonksiyonu,

Liw,b,a) =1 + 0 + 03
1
) (azz.c%xg.xz + 0n.03.c7.C3 .xg X3+ a3.a2.03.cz.x3T.x2 + a%.c%.xg.xg,)

seklinde yazilabilir. O halde
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Lw,b,a) =1+ 0+ 03

e 3 [Jmacno 3 [
1

+az.op.1.(-1).[2 2]. M +a3.(1)% ]2 2]. H )
=+ 0+ 03— %(50522 —605.063 — 6053.00 + 803
Denklem (5.53)’ den 2?21 ¢i.0; = 0 oldugunu biliyoruz. Bu esitlik yardimiyla
03 =0+ 0
elde edilir. Bu esitlik Lagrange Fonksiyonu’ nda yerine yazilirsa

L(w,b,a) =203 — 3 (503 — 120.03 + 803)

0, ve 0’ i bulmak igin Lagrange Fonksiyonu’ nun o, ve o3’ e gore tiirevlerini alip

sifira esitleyelim.

AL(w,b,x)

Jos =-S5 +603=0
JdL(w,b
L) — 403 — 30— 1=0

Bu iki esitlik kullanilarak o = 3 ve a3z = % bulunur. Bu iki deger kullanilarak

o = % bulunur.

Tiim o degerleri bulunduguna gére o0 = yazilabilir.

N LI NI—

Denklem (5.57) ve Denklem (5.58) yardimiyla sirasiyla w* ve b*’ 1n degerlerini

bulalim.

w' =0 crx) + 0303x3

sool]oio ]



Tiim bilinmeyenler bulunduguna gore artik siniflandirma fonksiyonumuzu yaz-
abiliriz.  Smiflandirilmak istenen yeni bir x; verisi i¢in asagidaki fonksiyon

kullanilacaktir.

f(x) =sgn(w*x+b)
17 13 103

:sgn(le + sz — ?)
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6. DENEYLER

6.1 Mushroom Veri Seti

UCI Machine Learning Repository’ den alinan bu veri seti, Agaricus ve Lepiota
Ailesine karsilik gelen mantar tiirli orneklerini icerir. Mushroom veri seti 22
adet Oznitelige sahip 8124 adet kayittan olusur. Bu ozniteliklerin hepsi kategorik
yapidadir. Bu 8124 kayit class simif degiskeni altinda edible ve poisonous olmak
tizere iki farkli kategoriye sahiptir. Her bir 6rnek yenilebilir (edible) ya da zehirli
(poisonous) olarak tamimlanmistir. Bu 22 adet 6znitelik kullanilarak mantarin

yenilebilir mi yoksa zehirli mi oldugu tahmin edilecektir.

Ayrica bu veri seti stalk-root zniteliginde eksik veriler barindirmaktadir. Buradaki
oncelikli isimiz veri On isleme kapsaminda olan soz konusu eksik verileri
temizlemek ve ya da uygun bir sekilde doldurmaktir. Bu iglem yapildiktan sonra

gerekli veri doniistiirme islemleri de yapilacaktir.

Bu veri seti iizerinde tez kapsaminda yer alan algoritmalari uygulayarak hangi

algoritmanin ne kadar basarili oldugunu analiz edecegiz.

6.2 Congressional Voting Records Veri Seti

UCI Machine Learning Repository’ den alinan bu veri seti, ABD Meclis Uyelerinin
16 farkli tiirde verdikleri oylari icermektedir. ~ Bu oylarin karsilifinda da
democrat (demokrat) ve repuclician (cumhuriyetci) olmak tizere iki farkli sinifa
ayrilmaktadirlar. Bu 16 6znitelik kullanilarak meclik iiyelerinin demoktrat m1 yoksa
cumhuriyet¢i mi oldugu tahmin edilecektir. Biz bu deneyde sirasiyla K-Means,
K-En Yakin Komgu, Naive Bayes, Karar Agaci ve Destek Vektdr Makineleri

algoritmalarin1 uygulayarak verilen 6rnekleri siniflandiracagiz.

Congressional Voting veri seti 16 tane Oznitelige sahip 435 adet kayitta olusur. Bu
435 kayit class simf degiskeni altinda democrat ve republician olmak iizere iki

farklh kategoriye sahiptir. Ek olarak bu veri seti her bir 6zniteliginde eksik veriler
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barindirmaktadir. Bu veri seti tizerinde bir sonuca varmadan Once bu eksik veriler

ya temizlenmeli ya da uygun bir sekilde doldurulmalidir.

Bu veri seti iizerinde tez kapsaminda yer alan algoritmalar uygulanarak hangi

algoritmanin ne kadar basarili oldugu analiz edilecektir.

6.3 Tic-Tac-Toe Veri Seti

UCI Machine Learning Repository’ den alinan bu veri seti, 958 kayit ve 9 adet
oznitelik icerir. Her bir 6znitelik kategoriktir. Oznitelikte yer alan degerler sirasiyla
x, o ve b dir. x ve o sirastyla x ve o oyuncularinin yaptig1 hamleleri temsil
etmektedir. b ise bos alan1 temsil eder. Bu veri seti x” in ilk kez oynadig1 kabul
edilen tic-tac-toe oyunlarinin sonunda olas1 tiim yerlesimleri barindirir. Bu veri
setinden bulunan iki adet sinif degiskeni bu 6znitelikler sonucunda p n olmak iizere
sirastyla x” in kazanmasi ve x” in kazanamamasi olarak belirtilmigtir. S6z konusu 9

Oznitelik kullanilarak x” in kazanip kazanamadigi tahmin edilecektir.

6.4 Veri Seti Yiikleme ve Veri On Isleme

Mushroom Veri Seti iceri sklearn paketi icindeki pandas kiitiiphanesi yardimiyla
mushroom.csv dosyasi olarak alinmigtir. Ayni kiitiiphane kullanilarak Congres-
sional Voting Records veri seti voting.csv ve Tic-Tac-Toe veri seti ise tictactoe.csv
dosyasi olarak alinmistir. Ayrica numpy, mathplotlib ve seaborn kiitiiphaneleri de

sirastyla gerekli matematiksel ve gorsellestirme igleri i¢in yiiklenmistir.

6.4.1 Eksik/Bos veri temizleme ve doldurma

Mushroom veri setinde stalk-root 6zniteliginde bos (null) veriler vardir. Bu bosg
veriler s6z konusu Oznitelikteki frekansi en ¢ok olan b degeri ile doldurulmustur.
Congressional Voting Records veri setinde her Oznitelikte bos degerler vardir.
Bu bos degerler soz konusu oOznitelikteki frekansi fazla olan degerler ile
doldurulmustur. Tic-Tac-Toe veri setinde herhangi bir Oznitelik i¢in bos deger

yoktur.

Veri setlerindeki bog veriler .isnull().any() komutuyla tespit edilip yerine eksik

verilere karg1 bir yaklagim ¢esidi olan frekansi fazla olan deger konulmustur.
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6.4.2 Veri doniistiirme

Mushroom veri setinde Oznitelikler arasinda herhangi bir hiyerarsi olmadigindan
bu oznitelikler golge degiskenlere cevrilmistir. Congressional Voting Records
veri setinde Oznitelikler sadece iki farkli deger icerdiginden bu Ozniteliklere
labelencoding uygulayarak doniisiim gerceklestirildi. 7ic-Tac-Toe veri setinde yine
Ozniteliklerin degerleri arasinda bir hiyerarsi olmadigindan bu 6znitelikler golge

degiskenler olarak ifade edilmistir.

Golge degisken olarak ifade etmek icin pd.get dummies() komutu label encoding

islemi i¢in ise LabelEncoder.fit transform() komutu kullanilmistir.

6.4.3 Egitim ve test kiimesi ayirma

Gozetimli 6grenme yontemleri catis1 altinda bulunan bir algoritma ile bir model
kuruluyorsa veri setini egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayirmak gerekliliginden
bahsetmistik. Bu ayirma iglemini birden fazla yolla yapabiliriz. 3. Bolim’
de bahsedildigi iizere KFCV, Hold-Out, LOOCV ve Re-Substitution yontemleri
kullanilabilir. Bu tez kapsaminda uygulanan deneylerde egitim ve test kiimesi
ayirma islemleri KFCV yontemiyle yapilmis ve katman fold sayisi 10 olarak
alinmistir. Bu sayede modeli egitme asamasinda modelimiz veri setindeki her bir
parcay1 egitim seti olarak alabilecek. Bu sayede modelimiz daha dogru bir sonu¢
verecektir. Ek olarak KFCV’ de se¢ilen katman sayisi icin bir kural olmamakla

beraber 10 sayis1 genel olarak kabul gormiis bir degerdir.

6.5 Algoritmalar
K-Means

Veri seti iizerinde K-Means algoritmasini uygulayabilmek icin sklearn.cluster
paketinden K-Means sinifi yiiklendi. Fakat KMeans sinifi bizden kiimeleme
yapmak icin bir K degeri isteyeceginden optimum K degerini bulmak icin
WCSS-Kiime Sayisi grafigini olusturuldu ve optimum kiime sayisini belirlendi.

Belirlenen optimum kiime sayis1 ile K-Means algoritmasi ¢alistirildi.
KNN

Veri seti iizerinde KNN algortimasin1 uygulayabilmek i¢in sklearn.neighbors

paketinden KNeighborsClassifier sinifi yiiklendi. KNN bir gozetimli 6grenme
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yontemi oldugundan veri seti e8itim ve test olarak ayrildi. Bu ayrim igin
sklearn.neighbors paketinden train-test-split sinifi yiiklendi. Egitim verimizle .fit()
komutuyla modeli egitirken test verisi ile de test verisi siniflandirildi. Bu islemi

yapmadan once bir for dongiisii yardimiyla optimum K degeri bulundu.
Karar Agaclar

Karar agaclar algoritmasi icin de DecisionTreeClassifier simifi yiiklendi.Gozetimli
o0grenme yOnteminin geregi olarak veri kiimesi egitim ve test oalrak ikiye
ayrildi.  Burada 6nemli olan noktalardan biri karar agacinin aga¢ yapisinin
dallanma kriterini belirlemektir. Burada dallanma kriteri olarak Entropi yontemi
kullanilmigtir.  Yapilan simiflandirma sonucunda asagidaki performans olgiit

degerleri elde edilmistir.
Naive Bayes

Naive Bayes ile siniflandirma yapabilmek adina GaussianNB smifi yiiklendi.
Egitim ve test kiimeleri olusturulduktan sonra model egitilip test verisi ile

siniflandirmalar yapildi.
Logistik Regresyon

Veri seti lizerinde Logistik Regresyon algoritmasini uygulamak icin sklearn.linear
model altinda yer alan LogisticRegression sinifi yiiklendi. Yine gozetimli 6grenme
yonteminin geregi olarak veri kiimesi egitim ve test olarak ikiye ayrildi. Bu
algoritma bize c¢ikti olarak bir kaydin bir sinifa ait olma olasiligin1 verdiginden,
algoritma yazilirken bir threshold degeri belirlendi. Siniflandirma sonucunda
cikan olasilik thresholdun ilgili yerindeki sinifa adreslendi.Veri setleri iki olasi
kategoriye sahip oldugundan LogisticRegression sinifina ait multi-class parametresi
bos birakildi.  Ayrica Mushroom veri seti nispeten orta biiyiikliikte bir seti
oldugundan solver parametresi olarak saga sec¢ildi. Diger iki veri seti nispeten

kiiciik veri setleri oldugundan bu parametre /iblinear olarak belirtildi.
SVM

Veri seti iizerinde destek vektor makinesi algorimasini uygulayabilmek icin svm

siifi yiiklendi. Veri kiimesi egitim ve test olarak ayrildiktan sonra siniflandirma
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islemi LinearSVM yontemiyle yapildi. Yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen

performans olgiit degerleri asagidadir.

6.6 Model Degerlendirme ve Cohen Kappa Skorlari

Veri setlerinde uygulanan her bir modelin bagar1 metrikleri ayr1 ayr1 hesaplanmugtr.
Modellerin yaptiklar1 tahminlerin basarisim1 daha saglikli inceleyebilmek adina
Cohen Kappa Skorlar1 hesaplanmistir. Boylece bir modelin dogrulugunun ne kadar

sansa bagl olup olmadig1 gozlemlenebilecektir.
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7. SONUCLAR VE ANALIZ

Cizelge (7.1)’ de her bir veri seti lizerinde uygulanan algoritmalarin s6z konusu veri

seti iizerinde sergilemis olduklari model performans ol¢iitleri hesaplanmustir.

Cizelge 7.1 : Veri setleri i¢in modellerin ortalama performans skorlari.

Veri Seti Algoritma Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhk F-(")lgiitii Kappa

K-Means 0.89 0.98 0.78 0.87 0.78
KNN 0.98 0.98 0.95 0.96 0.78
Mushrooms Karar Agaci | 0.97 0.93 0.94 0.93 0.97
Naive Bayes | 0.96 0.93 0.91 0.92 0.94
Logistik Reg. | 0.98 0.97 0.95 0.96 0.93
SVM 0.98 0.97 0.95 0.96 0.96
K-Means 0.88 0.79 0.93 0.85 0.75
KNN 0.92 0.90 0.92 0.90 0.75
Congressional | Karar Agaci | 0.94 0.92 0.92 0.93 0.84
Voting Records | Naive Bayes | 0.93 0.90 0.93 0.91 0.88
Logistik Reg. | 0.95 0.94 0.95 0.94 0.85
SVM 0.96 0.94 0.95 0.95 0.90

K-Means 0.57 0.69 0.64 0.66 0.098

KNN 0.65 0.66 0.58 0.60 0.098
Tic-Tac-Toe Karar Agaci | 0.59 0.65 0.49 0.52 0.17
Naive Bayes | 0.40 0.65 0.31 0.39 0.12
Logistik Reg. | 0.83 0.69 0.68 0.68 0.60
SVM 0.98 0.70 0.70 0.70 0.76

Bu olciitler gozetimli 6grenme modelleri i¢in 10 katli capraz gecerleme sonucunda
elde edilen ortalama degerlerdir. S6z konusu gozetimli 6grenme modellerinin 10
katli capraz gecerleme siirecinin her bir iterasyonunda gostermis olduklar1 degerler
Sekil (7.1)’ de verilmistir.

Goriilecegi tizere her li¢ veri setinde de bariz bir sekilde en yiiksek bagsar1 degerleri

SVM tarafindan elde edilmistir.

Mushroom veri seti 6zelinde bir degerlendirme yapalim. Bu veri setinde modellerin
dogruluk ve F-Olciitii degerleri birbirlerine yakin degerler olarak goriilmektedir.
Bu da bize modellerin bu veri seti iizerinde iyi bir performans gosterdiklerini

gostermektedir. Fakat aynmi anda dogruluk degerinin yiiksek olup buradakinin
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Capraz Dogrulama iterasyon Adimi

Veri Seti Algoritma Metrik 1 2 3 4 5 -] 7 2 9 10
KNN Dogruluk 0491 1 1 1 1 099 04938 0.95 1 0949

KNN Keminfik 0.90 1 1 1 1 1 0949 [ 1 099

ENN Duyarklic 055 1 1 1 1 0.99 0393 1 1 1

KM F-Odgiitd 0563 1 1 1 1 0.99 0.99 037 1 0.99

Karar Agaci  Dogruluk 031 034 093 1 033 098 033 033 1 1

Karar Agaci  Kesinfik 090 0.69 0.84 1 1 1 0494 045 1 1

Karar Agaci  Duyarkhic 055 0.98 093 1 039 0493 043 099 1 1

Karar Agaci  FDdgiitii 0649 0832 .89 1 0.93 099 0.9 097 1 1

E Mamve Bayes  Dogruluk 085 0.99 0.96 099 1 0.99 033 033 033 033
o Maive Bayes  Kesinfik 0.59 0394 091 039 1 0.99 094 094 099 047
'ﬁ Mafve Bayes  Duyarkbi 0538 1 0.63 1 1 0.99 0. 1 1 1
= Maive Bayes  FDdgiitil 0.549 0.a7 0.74 0939 1 033 0946 0.a7 0.93 0938
Logistik Reg.  Dogruduk 0a1 0.99 1 1 1 0493 0a? 0495 1 1

Logistik Reg.  Kesiniik 0.90 0.94 1 1 1 1 099 0.95 1 1

Logistik Reg.  Drryarkbi 055 1 1 1 1 093 0487 1 1 1

Logistik Reg. FOdoiti 0.69 037 1 1 1 0.99 093 037 1 1

S Dogruluk 031 0.99 1 1 1 0.99 093 033 1 1

S Keminfik 0.90 0.94 1 1 1 1 093 045 1 1

S Duyarklsic 0.55 1 1 1 1 094 04538 1 1 1

S it 0649 0.96 1 1 1 099 0949 097 1 1

KNN Dogrubuk 0487 093 047 086 035 0495 0493 097 081 088

KMN Kesinfik 034 0.90 1 0.78 031 1 094 0394 0,55 0394

ENN Duyarklic 1 0.395 092 034 031 0.89 0388 1 032 0.3

KMN F-Digii il 0.96 092 0.96 0.85 0391 0.94 091 0.36 0.74 086

-E Karar Agaci  Dogruluk 0435 047 0495 043 047 0495 045 083 0493 0435
3 Karar Agaci  Kesinfik 043 1 0492 0.90 0492 1 1 093 0.76 0494
E Karar Agaci  Druyarkhi 0483 095 0492 1 1 0.29 [i:E} 081 1 095
E Karar Agaci  FOdgiitii 033 037 092 0.35 0.9G 091 0.34 0.33 083 032
— Hamve Bayes  Dogruluk 0487 093 037 1} 0.35 095 0387 047 081 0393
:D, Maive Bayes  Kesinfik 034 0.30 1 0.73 031 1 1 0394 0,55 0394
_E Mafve Bayes  Duyarklik 1 0.95 092 083 031 083 084 1 032 04
o Naive Bayess.  F0ilciitii 094 0.92 0.96 080 091 0.94 047 036 0.76 0492
ﬁ Logistik Reg.  Dogruduk 0497 0.93 047 0493 1 0495 04a? 0497 083 095
a Logistik Reg.  Kesiniik 084 090 1 090 1 1 1 0.94 0.76 0485
I;E Logtik Reg. Duyarkbic 1 085 092 034 1 0.89 034 1 032 035
= Logistik Reg.  FDdgiitii 0.96 092 0.36 032 1 0.34 037 0.96 083
S Dogruluk 0a7 0.95 0.a7 0485 1 035 0.a7 0.a7 0.90 0.4a3

S Kemsinfik 0454 095 1 090 1 1 1 0.94 081 0454

S Duyarklsi 1 0.95 092 1 1 089 094 1 (=) 0.90

St Dt 094 0.95 .96 0.85 1 0.94 087 036 186 092

ENN Dagruluk 052 0.96 093 033 0.83 082 066 0.26 0.17 053

KMN Kesinfik 1 1 1 1 1 1 062 0 o0 L1}

ENN Duyarklic 052 0.96 093 033 0.83 082 032 0 0 L1}

KHHN F- it 0.568 0.98 096 0.90 0.90 0.90 0.74 0 1] i

Karar Agaci  Dogruiuk 046 0.55 1 023 084 0.37 064 048 053 02

Karar Agaci  Kesinfik 1 1 1 1 1 1 060 0 [ L

Karar Agaci  Duyarkbic 045 057 1 023 0382 0.85 0393 0 0 L1}

- Karar Agaci  FDdgiiti 053 0.72 1 0.38 032 087 0.70 10 10 0
IE Mafve Bayes  Dogruluk 0.23 0.73 0.65 031 0.40 0.20 0.48 0.28 0.29 033
4 Maive Bayes  Kesinfik 1 1 1 1 1 1 0.540 0 1 a
l? Mafve Bages  Druyarkhic 023 0.73 0.65 03l 0.40 020 0538 0 [ [
E Mafve Bayes  FDdciitii 033 085 .79 047 0.7 034 054 0 [ i
Logistik Reg.  Dogruluk 083 0.98 1 0492 1 1 0438 0.69 066 017

Logistik Reg. Kesinfik 1 1 1 1 1 1 093 0 o0 L1}

Logistix Reg.  Duyarkbi 033 098 1 032 1 1 1 0 0 L1}

Logistik Reg.  FDdgiitii 0.94 0.93 1 096 1 1 0939 0 0 LY

S Dogrufuk 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0483

S Keminfik 1 1 1 1 1 1 1 0 [ 0

S Duyarkli 1 1 1 1 1 1 1 0 0 [+

S F-Odgiitdi 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0

Sekil 7.1 : Gozetimli 6grenme modellerinin KFCV skorlart.

aksine F-Olciitii degeri diisiik olsaydi bu veri seti icin simflarinin dagilim
frekansinin dengesiz olabileceginden bahsedebilirdik. Kappa skorlar i¢in ise her
bir modelin gercek degerler ile siniflandirdig1 degerler arasindaki uyumun yiiksek

oldugu goriilmektedir. Bu da bu modellere giivenebilecegimizi gostermektedir.
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Congressional Voting Records veri seti icin de benzer seyler soylenebilir. Yiiksek
dogruluk degerleri ile birlikte gelene F-olciitleri modelin iyi bir performansa
sahip oldugunu ve veri setinin siniflarinin dagilim frekansinin diizenli oldugunu

sOylemektedir.

Tic-Tac-Toe veri setine geldigimizde burada durumun biraz farkli oldugu
goziitkmektedir. Modellerin performansi bu veri setinde genel olarak diismiistiir.
SVM icin konusacak olursak; her ne kadar iyi bir siniflandirma basarisina sahip
olsa da kesinlik ve dogruluk degerleri bu dogruluk degeriyle ortiismeyecek diizeyde
kotiidiir. Ayrica F- Olgiitiiniin dogruluk degerinden bu denli farkli olmasi bu veri

setinin dengesiz bir veri seti oldugunu soylemektedir.

Dogruluk ve Kappa Skoru lliskisi

Veri Seti / Algoritma

Mushrooms Congressional Voting Records Tic-Tac-Toe
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Sekil 7.2 : Kappa skoru ve dogruluk karsilastirmasi.
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Kod kismina bakildiginda gercekten Tic-Tac-Toe verisindeki siniflarinin dagilim

frekan orani yaklagik 1:2 seklindedir.

Sekil (14.2)’ de dogruluk ile kappa skoru arasindaki farklilagsmalar gosterilmistir.
Bu grafikte yer alan kappa skorlar1 Cizelge (6.5) yardimiyla yorumlanabilir.
Tic-Tac-Toe veri setinde KNN ile karar agacin siniflandirma basarilarina bakacak
olursak, KNN’ in karar agacina gore daha iyi bir dogruluk yakaladigin1 goriiliirken
kappa skoru olarak daha diisiik bir deger iirettigini gormekteyiz. Bu da demek
oluyor ki, KNN’ in tahmin ettigi siniflar ile gercek sinmiflar arasindaki uyumun sansa
bagl olma olasilig1 karar agacina gore daha fazladir. Kappa skorunun 0.4’ den az
olmas1 makul bir uyumu ifade etmez. Ozellikle bu denli birbirine yakin dogruluk
degeri iireten modeller arasinda secim yaparken kappa skorunun mutlaka géz 6niine
alimmas: gerekir. Her ne kadar dogruluk degeri bize modelin basaris1 hakkinda
genel bir ¢erceve ¢izse de bu dogruluk degerinin sansa bagli olup olmadigini 6lgmek

de bir o kadar degerlidir ve model secimimizi dogrudan etkileyebilir.
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EK A Mushroom Veri Seti Sinifflandirma

# Baslangic icin gerekli olan kutuphaneleri alindi.

import numpy as np # Her turlu matematiksel islemleri yapmamiza olanak saglayan
# kutuphane.

import pandas as pd # Veri seti uzerinde islemler (okuma, yazma,...) yapma

# ve dataframe olu turmak i in.

import matplotlib.pyplot as plt # Gerekli gorsellestirme icin.

# Mushrooms veri seti yuklendi.

mushrooms = pd.read_excel (’mushroom.xlsx )

mushrooms. isnull ().any() # stalk—root ozniteliginde bos degerler var.
# oznitelikler ve siniflar ayrildi.

x = mushrooms.drop (columns="class ’)

y = mushrooms|[’class ]

# stalk —root ozniteligindeki bos degerler stalk—root ozniteliginde
# frekansi en yuksek olan degerle dolduruldu.

x[’stalk —root ’] = x[’stalk—root ’]. fillna(’b"’)

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
le_encoder = LabelEncoder ()

X

pd.get_dummies(x) # golge degisken olarak donusturuldu.
y = le_encoder.fit_transform(y) # labelencoding yapildi.
# K—Means sinifini yuklendi.

from sklearn.cluster import KMeans

# KMeans algoritmas nda daha nce de anlatildigi gibi oncelikle
# "optimum K degeri" belirlenmesi gerekir.

# Bunun icin Dirsek Y ntemi (The Elbow Method) kullancagiz.

WCSS =[] # bos bir liste olusturuldu. Her bir K degeri icin bulunan WCSS
# degerleri bu listeye atilacak.

for K in range(1,11):
KM = KMeans(n_clusters = K, init= ’k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
KM. fit (x.values) # Daha once belirledigimiz x parametresini
# algoritmaya veriyoruz.
WCSS. append (KM. inertia_)

# KMeans algoritmasinda en buyuk problemlerden biri rastgele

# baslangic noktasi sorunudur.

# k—means++ parametresi bizi bu durumdan kurtaracak sekilde baslangic noktalari
# seciyor.

# Dirsek metodunun grafigini gorelim.

plt.plot(range(1,11),WCSS)

plt.title (’Mushrooms veri seti icin Dirsek Y ntemi )
plt.xlabel (’Kume Sayisi’)

plt.ylabel (*WCSS’)

plt.show ()

np . diff (WCSS)

# cikan farklara baktigimizda kume sayisinin 2’den 3’ e cikarildiginda WCSS

# degerinde keskin bir azalis olmamaya

# basliyor. Dolayisiyla K=2 bizim icin optimum K degeri olarak degerlendirilebilir.

model_predicted = [y KM’ ,’y KNN’,’y DT,y NB’,’y_LR’,’y SVM’]

# O halde K=2 icin K—Means uygulayalim.
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KM = KMeans(n_clusters = 2, init= ’'k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
model_predicted [0]= KM. fit_predict(x)

# Cross Validation icin gerekli kutuphaneleri yuklendi.
from sklearn.metrics import accuracy_score ,precision_score ,recall_score ,fl_score
from sklearn.metrics import cohen_kappa_score,confusion_matrix

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score ,cross_val_predict

# 10—fold cross validation yapacagimiz icin KFold fonksiyonuna gerekli
# parametreler verildi.

KFCV = KFold(n_splits = 10, random_state = 42)

# K En Yakin Komsu sinifini Olusturalim.
# Fakat Once optimum K degerini belirleyelim.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
values =[]

# Bu for dongusunde her bir K degeri icin KNN calisacak
# ve en yuksek dogrulugu olani alinacak.

for K in range(1,20):
KNN=KNeighborsClassifier (n_neighbors=K, metric="euclidean ")
accuracies=cross_val_score (estimator=KNN,X=x,y=y, cv=KFCV, scoring="accuracy ’).mean ()
values .append(accuracies)

plt.plot(range(1,20),values)

plt.ylabel (’Dogruluk *)
plt.xlabel ('K Sayisi ’)

’

print ("En yuksek dogruluga sahip K degeri:’, values.index (max(values)),’,’,  Dogruluk:’, max(values))
# Bulunan optimum K degeri ile model calistirilir.

KNN = KNeighborsClassifier (n_neighbors=values.index (max(values)), metric="euclidean ’)
#Karar Agaci sinifini olusturalim. Dallanma kriteri olarak Entropi kullanildi.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

DT = DecisionTreeClassifier(criterion = ’entropy ')

#Naive Bayes sinifini olusturalim.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

NB = GaussianNB ()

#Logistik Regresyon sinifini olusturalim.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

LogR = LogisticRegression(solver = ’“saga’) # Veri seti buyuk bir veri seti

# olmadigindan solver icin ’saga’ iyi bir secenek.

#Ayrica veri seti iki sinifli oldugundan multi_class ozelligi kullanilmadi.

#SVM icin svm sinifi olusturuldu.

from sklearn import svm
L_SVM = svm.LinearSVC() # Lineer SVM’ i kullanalim.

# Kullanacagimiz metrikler icin bir dizi olusturuldu.
scoring = [’accuracy’ ,’ precision’,’recall’, fl’]
model_estimator_list=[KNN,DT,NB, LogR,L. SVM]

model_name_list=["K—Nearest Neighbors’,’ Decision Tree’,’ Naive Bayes’,’ Logistic Regression’,’SVM’]

# Modellerin hata matrislerine bakalim.
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print (’K—Means icin hata matrisi: \n’ ,confusion_matrix(y, model_predicted[0]))

for i in range(1,6):
model_predicted[i]=cross_val_predict(model_estimator_list[i—1],x,y,cv=KFCV)
print (model_name_list[i—1],”icin hata matrisi: \n’,confusion_matrix (y, model_predicted[i]))

# Siniflandirma sonrasinda elde edilen metriklere bakalim.

# KMeans’ in ayri degerlendirilmesinin sebebi uzerinde
# cross validation uygulanmamis olmasi.

print (’K—Means modeli icin accuracy’, accuracy_score(y, model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin precision’, precision_score(y,model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin recall ’, recall_score(y, model_predicted[0]))

print (’K—Means modeli icin fl1’, fl_score(y,model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
for j in range(0,4):
metrics_scores=cross_val_score(estimator=model_estimator_list[i],
X=x,y=y,cv=KFCV, scoring=scoring[j])
print (model_name_list[i],  modeli icin ’,scoring[j],metrics_scores))
print (model_name_list[i],’ modeli icin total ’,scoring[j],metrics_scores.mean())

# Her bir modelin Cohen Kappa Skorlarini hesaplayalim.
print (’K—Means modeli icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
print(model_name_list[i],  icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[i]))
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EK B Congressional Voting Records Veri Seti Simiflandirma

# Baslangicta gerekli olan kutuphaneler alindi.

import numpy as np # Her turlu matematiksel islemleri

# saglayan kutuphane.

import pandas as pd # Veri seti uzerinde islemler (okuma,

# dataframe olu turmak i in.

import matplotlib.pyplot as plt # Gerekli gorsellestirme
# Congressional Voting Record veri seti yuklendi.

voting = pd.read_csv (’congressional_voting.csv’)

yazma, ...

icin.

voting .isnull ().any () # Her oznitelikte bos degerler mevcut.

# Oznitelikler ve siniflar ayrildi.

ol
|

= voting .drop(columns="Class ’)
= voting [’ Class ']

«
|

# Her bir oznitelikteki degerlerin frekanslarini
#

en cok frekansa sahip degerle dolduruldu.

for i in x.columns:
print(x[i].value_counts(’n’))

belirleyerek null

x[handicapped—infants *]=x[’handicapped—infants *]. fillna('n’)
x[’water—project —cost—sharing *]=x[’ water—project —cost—sharing ’]. fillna (’y’)

x[ adoption—of—the—budget—resolution ]

=x[’adoption—of—the—budget—resolution "]. fillna (y”)

x[’ physician—fee—freeze *]=x[ physician —fee—freeze ’]. fillna('n’)

x[’el—salvador—aid "]=x[’el—salvador—aid *]. fillna ('y’)

yapmamiza olanak

) yapma ve

degerleri

x[’religious —groups—in—schools *]J=x[’religious —groups—in—schools ’]. fillna ("y”)
X[’ anti—satellite —test —ban’]=x[’anti—satellite —test—ban’]. fillna (’y’)
x[’aid—to—nicaraguan—contras *]=x[’aid—to—nicaraguan—contras ']. fillna (’y”)

X[ ’mx—missile *]=x[ 'mx—missile *]. fillna (’y’)
x[’immigration ]=x[’immigration ']. fillna (’y’)

x[’synfuels —corporation —cutback *]J=x[’synfuels —corporation —cutback *]. fillna(’n’)
x[’education—spending *]=x[’education—spending ' ]. fillna(’n’)
x[’superfund—right —to—sue ]=x[’superfund—right —to—sue ’]. fillna ("y’)

x[’crime ’]=x[’crime "]. fillna (’y’)

x[’duty—free —exports ']=x[’duty—free—exports ’]. fillna(’n’)
x[’superfund—right —to—sue "]=x[’superfund—right —to—sue *]. fillna ('y’)

x[’export—administration —act—south—africa ’]

=x[’export—administration —act—south—africa ’]. fillna(’y’)

# Kategorik verilerin donusumu yapildi.

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
le_encoder = LabelEncoder ()

for i in x.columns:
x[i] = le_encoder.fit_transform (x[i])

y = le_encoder. fit_transform(y)
# K—Means sinifi yuklendi.

from sklearn.cluster import KMeans

# KMeans algoritmas nda daha nce de anlatildigi
# belirlenmesi gerekir. Bunun icin Dirsek Y ntemi

WCSS =[] # bos bir liste olusturuldu. Her bir K degeri

# degerleri bu listeye atildi.
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for K in range(1,11):
KM = KMeans(n_clusters = K, init= ’k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
KM. fit (x.values) # Daha once belirlenen x parametresini algoritmaya veriyoruz.
WCSS. append (KM. inertia_)

KMeans algoritmasinda en buyuk problemlerden biri
rastgele baslangic noktasi sorunudur.

k—means++ parametresi bizi bu durumdan kurtaracak sekilde
baslangic noktalari seciyor.

H H H

# Dirsek metodunun grafigini gorelim.

plt.plot(range(1,11),WCSS)

plt.title (’Congressional Voting Record veri seti icin Dirsek Yontemi’)
plt.xlabel (’Kume Sayisi’)

plt.ylabel (*WCSS’)

plt.show ()

np. diff (WCSS)

# cikan farklara baktigimizda kume sayisinin 2’den 3’ e cikarildiginda WCSS degerinde
# keskin bir azalis olmamaya basliyor. Dolayisiyla K=2

# bizim icin optimum K degeri olarak degerlendirilebilir.

model_predicted = [’y KM’, ’y KNN’,’y DT’ ,’y_ NB’,’y_LR’,’y_ SVM’]

# O halde K=2 icin K—Means uygulayalim.

KM = KMeans(n_clusters = 2, init= ’k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
model_predicted [0]= KM. fit_predict (x)

# Cross Validation icin gerekli kutuphaneleri yuklendi.

from sklearn.metrics import accuracy_score ,precision_score ,recall_score ,fl_score
from sklearn.metrics import cohen_kappa_score,confusion_matrix

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score ,cross_val_predict

# 10—fold cross validation yapacagimiz icin KFold fonksiyonuna

# gerekli parametreler verildi.

KFCV = KFold(n_splits = 10, random_state = 42)

# K En Yakin Komsu sinifini Olusturalim.
# Fakat Once optimum K degerini belirleyelim.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
values =[]

# Bu for dongusunde her bir K degeri icin KNN calisacak
# ve en yuksek dogrulugu olani alinacak.

for K in range(1,20):
KNN = KNeighborsClassifier (n_neighbors=K, metric="euclidea ")
accuracies = cross_val_score(estimator=KNN,X=x,y=y,cv=KFCV, scoring="accuracy ’).mean ()
values .append(accuracies)

plt.plot(range(1,20),values)

plt.ylabel (’Dogruluk *)
plt.xlabel (’K Sayisi ’)

>

print(’En iyi dogruluga sahip K degeri:’,values.index (max(values)),’,’, Dogruluk:’ ,max(values))
# Bulunan optimum K degeri ile model calistirilir.

KNN=KNeighborsClassifier (n_neighbors=values.index (max(values)), metric="euclidean )

#Karar Agaci sinifini olusturalim. Dallanma kriteri olarak Entropi kullanalim.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

DT = DecisionTreeClassifier(criterion = ’entropy ')

#Naive Bayes sinifini olusturalim.
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

NB = GaussianNB ()
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#Logistik Regresyon sinifini olusturalim.
from sklearn.linear_model import LogisticRegression

LogR = LogisticRegression(solver = ’liblinear ’) # Veri setimiz buyuk bir

# veri seti olmadigindan solver icin ’liblinear’ iyi bir secenek.

# Daha buyuk veri setlerinde ’sag’ veya ’'saga’ secilebilir.

#Ayr ca veri setimiz iki sinifli oldugundan multi_class ozelligini kullanmadik.

#SVM icin svm sinifi olusturuldu.

from sklearn import svm
L_SVM = svm.LinearSVC() # Lineer SVM’ i kullanalim.

# Kullanacagimiz metrikler icin bir dizi olusturuldu.
scoring = [’accuracy’ ,’precision’,’recall ’, fl "]

model_estimator_list=[KNN,DT,NB, LogR,L. SVM]
model_name_list=["K—Nearest Neighbour’,
Decision Tree’, ’Naive Bayes’, ’Logistic Regression’, SVM’]

# Modellerin hata matrislerine bakalim.
print (’K—Means icin hata matrisi: \n’ ,confusion_matrix (y, model_predicted[0]))

for i in range(1,6):
model_predicted[i] = cross_val_predict(model_estimator_list[i—1],x,y,cv=KFCV)
print (model_name_list[i —1],”icin hata matrisi: \n’,
confusion_matrix (y, model_predicted[i]))

# Siniflandirma sonrasinda elde edilen metriklere bakalim.

# KMeans’ in ayri degerlendirilmesinin sebebi uzerinde cross validation
# uygulanmamis olmasi.

print (’K—Means modeli icin accuracy’, accuracy_score(y, model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin precision’, precision_score(y,model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin recall ’, recall_score(y, model_predicted[0]))

print (’K—Means modeli icin fl’, fl_score(y,model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
for j in range(0,4):
metrics_scores=cross_val_score(estimator=model_estimator_list[i],X=x,y=y,
cv=KFCV, scoring=scoring|[j])
print (model_name_list[i] , modeli icin’, scoring[j], metrics_scores.mean())

# Her bir modelin Cohen Kappa Skorlarini hesaplayalim.
print (’K—Means modeli icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
print(model_name_list[i],  icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[i]))
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EK C Tic-Tac-Toe Veri Seti Siniflandirma

# Baslangicta gerekli olan kutuphaneler alindi.

import numpy as np # Her turlu matematiksel islemleri yapmamiza olanak

# saglayan kutuphane.

import pandas as pd # Veri seti uzerinde islemler (okuma, yazma,...) yapma ve
# dataframe olu turmak i in.

import matplotlib.pyplot as plt # Gerekli gorsellestirme icin.

# Tic Tac Toe veri seti yuklendi.

ttt = pd.read_csv (’tictactoe.csv’) # Tic—Tac—Toe veri seti yuklendi.

# Oznitelikler ve siniflar ayrildi.

x = ttt.drop(columns="class ’)
y = ttt[’class ]

#null deger kontrolu yapildi.

ttt.isnull ().any() # Veri setinde hic bos deger yok.

#Veri On isleme kapsaminda x ve y’ ye gerekli donusumu yapalim.
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le_encoder = LabelEncoder ()

X

pd.get_dummies(x) # golge degiskene donusturuldu.
y = le_encoder.fit_transform(y) #labelencoding uygulandi.

# K—Means sinifini yukleyelim.

from sklearn.cluster import KMeans

# KMeans algoritmas nda daha nce de anlatildigi gibi oncelikle "optimum K degeri"
# Bunun icin Dirsek Y ntemi (The Elbow Method) kullancagiz.

# Bos bir liste olusturuldu. Her bir K degeri icin
# bulunan WCSS degerleri bu listeye atildi.

WCSS =[]

for K in range(1,11):
KM = KMeans(n_clusters = K, init= ’k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
KM. fit(x) # Daha once belirledigimiz x parametresini algoritmaya veriyoruz.
WCSS. append (KM. inertia_)

# KMeans algoritmasinda en buyuk problemlerden biri rastgele
# baslangic noktasi sorunudur.

# k—means++ parametresi bizi bu durumdan kurtaracak sekilde
# baslangic noktalari seciyor.

# Dirsek metodunun grafigini gorelim.
plt.plot(range(1,11),WCSS)

plt.title (’Tic Tac Toe veri seti icin Dirsek Y ntemi ’)
plt.xlabel (’Kume Sayisi’)

plt.ylabel (*WCSS’)

plt.show ()

np. diff (WCSS)

model_predicted = [y KM’ ,’y KNN’,’y DT’,’y NB’,’y_LR’,’y SVM’]
# O halde K=2 icin K—Means uygulayalim.

KM = KMeans(n_clusters = 2, init= ’k—means++’, max_iter =300, n_init = 10)
model_predicted [0]= KM. fit_predict (x)

# Cross Validation icin gerekli kutuphaneleri yuklendi.
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from sklearn.metrics import accuracy_score ,precision_score ,recall_score ,fl_score
from sklearn.metrics import cohen_kappa_score,confusion_matrix
from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score ,cross_val_predict

# 10—fold cross validation yapacagimiz icin KFold fonksiyonuna gerekli
# parametreler verildi.

KFCV = KFold(n_splits = 10, random_state = 42)

# K En Yakin Komsu sinifini Olusturalim.
# Fakat Once optimum K degerini belirleyelim.

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

values =[]

for K in range(1,20): # bu araliktaki her bir K degeri icin KNN calisacak

ve en yuksek dogrulugu olani alacagiz.
KNN = KNeighborsClassifier (n_neighbors=K, metric = ’euclidean )
best_accuracies = cross_val_score(estimator=KNN,X=x,y=y,cv=KFCV, scoring="accuracy ’).mean ()
values .append(best_accuracies)

plt.plot(range(1,20),values)

plt.ylabel (’ Dogruluk *)
plt.xlabel ('K Sayisi ’)

B

print(’En iyi dogruluk degerine sahip K degeri:’, values.index (max(values)),’,’
,”Dogruluk:’, max(values))

# Bulunan optimum K degeri ile model calistirildi.
KNN = KNeighborsClassifier (n_neighbors=values.index (max(values)), metric="euclidean ’)
#Karar Agaci sinifini olusturalim. Dallanma kriteri olarak Entropi kullanalim.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
DT = DecisionTreeClassifier(criterion = ’entropy ’)

#Naive Bayes sinifini olusturalim.

from sklearn.naive_bayes import GaussianNB
NB = GaussianNB ()

#Logistik Regresyon sinifini olusturalim.

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

LogR = LogisticRegression(solver = ’liblinear ’) # Veri setimiz buyuk bir veri seti
# olmadigindan solver icin ’liblinear’ iyi bir secenek.

# Daha buyuk veri setlerinde ’sag’ veya ’saga’ secilebilir.

#Ayrica veri setimiz iki sinifli oldugundan multi_class ozelligini kullanmadik.

#SVM icin svm sinifi olusturuldu.

from sklearn import svm
L SVM = svm.LinearSVC() # Lineer SVM’ i kullanalim .

# Kullanacagimiz metrikler icin bir dizi olusturuldu.
scoring = [’accuracy  ,’ precision’,’recall ’, fl "]

model_estimator_list=[KNN,DT,NB, LogR ,L_SVM]

model_name_list=["K—Nearest Neighbors’,’ Decision Tree’,’ Naive Bayes’, *Logistic Regression’,’SVM’]
# Modellerin hata matrislerine bakalim.
print (’K—Means icin hata matrisi: \n’ ,confusion_matrix (y, model_predicted[0]))

for i in range(1,6):
model_predicted[i]=cross_val_predict(model_estimator_list[i—1],x,y,cv=KFCV)
print(model_name_list[i—1], icin hata matrisi: \n’,
confusion_matrix (y, model_predicted[i]))
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# Siniflandirma sonrasinda elde edilen metriklere bakalim.

# KMeans’ in ayri degerlendirilmesinin sebebi uzerinde cross validation
# uygulanmamis olmasi.

print (’K—Means modeli icin accuracy’, accuracy_score(y,model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin precision’, precision_score(y,model_predicted[0]))
print (’K—Means modeli icin recall ’, recall_score(y, model_predicted[0]))

print (’K—Means modeli icin fl1’, fl_score(y,model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
for j in range(0,4):
metrics_scores=cross_val_score(estimator=model_estimator_list[i],X=x,y=y,
cv=KFCV, scoring=scoring[j])

print(model_name_list[i],  modeli icin’, scoring[j],metrics_scores.mean()
print (model_name_list[i], toplam’, scoring[j],metrics_scores.mean())

# Her bir modelin Cohen Kappa Skorlarini hesaplayalim.
print (’K—Means modeli icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[0]))

for i in range(0,5):
print(model_name_list[i],  icin kappa’,cohen_kappa_score(y, model_predicted[i]))
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