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Damgman: Dog. Dr. Duygu YILMAZ EROGLU

Gilintimiizde teknolojinin gelismesiyle birlikte, iiretilen veri miktar1 da biiyiik bir hizla
artmaktadir. Uretilen verilerden anlaml bilgiler elde edebilmek i¢in verilerin islenmesi
gerekmektedir. Karmasik veriyi anlamli hale getirmek, bilgi edinme ve karar verebilme
sirecini kisaltmaktadir. Bu sebeple arastirmacilar anlamli bilgi edinmenin yollarini
aragtirmaktadir. Siniflandirma, kiimeleme gibi teknikleri igeren veri madenciligi
yontemleri de verilerin iglenmesi ile verilere anlam kazandirmak igin gerekli islemler
yapilarak bilgiye doniistiiriilmesini kapsamaktadir. Tez kapsaminda yapilan ¢aligmanin
amaci literatiirde siklikla kullanilan veri setlerine dogrudan uygulanan siniflandirma
algoritmalarinin performanslari ve dnerilen yontemler ile siniflandirma algoritmalarinin
performanslarini karsilastirmak, ayrica en 1yl performansi gosteren yontemi tespit
etmektir. Calismada belirlenen orta ve biiyiik veri setleri ilk olarak on islemeye tabi
tutulmus ve sonrasinda sadece 6n isleme yapilmis veriler ile, K-ortalamalar kiimeleme
yontemi ile, onerilen melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma islemleri olmak tizere
ic asama halinde yontemler uygulanip elde edilen performans degerlendirme kriterleri
karsilastirilmistir. Her asamanin sonunda parametre optimizasyonu ile iyilestirme
oranlarinin daha yukariya g¢ekilmesi saglanmistir. Tez kapsaminda Onerilen melez
yontemin veri setlerinin 6nemli bir kisminda iyilestirme sagladig1 gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Smiflandirma, melez kiimeleme, siniflandirma performans
degerlendirme kriterleri, parametre optimizasyonu
2022, vii + 74 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

IMPROVEMENT OF CLASSIFICATION PERFORMANCE EVALUATION
CRITERIA USING HYBRID CLUSTERING METHODS
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Today, with the development of technology, the amount of data produced is increasing
rapidly. In order to obtain meaningful information from the produced data, the data
must be processed. Making complex data meaningful shortens the process of obtaining
information and making decisions. For this reason, researchers are looking for ways to
obtain meaningful information. Data mining methods, which include techniques such as
classification and clustering, also include processing the data and transforming it into
information by making the necessary operations to give meaning to the data. The aim of
the study carried out within the scope of the thesis is to compare the performances of
classification algorithms directly applied to the datasets frequently used in the literature
and the performances of the proposed methods and classification algorithms, and also to
determine the method with the best performance. The medium and large data sets
determined in the study were first preprocessed, and then only the preprocessed data
were compared with the performance evaluation criteria obtained by applying the
methods in three stages: the K-means clustering method, the proposed hybrid clustering
method and the classification processes. At the end of each stage, improvement rates
were increased by parameter optimization. It has been observed that the hybrid method
proposed in the thesis provides improvement in a significant part of the data sets.

Key words: Classification, hybrid clustering, classification performance evaulation
criterias, parameter optimization
2022, vii + 74 pages.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesiyle birlikte verinin {iretimi, depolanmasi ve erisimi her gecen giin
daha da kolaylagsmakta ve ucuzlamaktadir. Ge¢gmiste kaydedilen verilerin biriktirilmesi,
bu verilerden anlamli bilginin ¢ikarilmasi ihtiyacini dogurmustur. Verilerden anlaml
bilgi ¢ikarabilmek igin de islenmesi gerekmektedir. Belli bir amag¢ dogrultusunda
islenen veriler ile ¢ok degerli ¢ikarimlar yapilabilir. Veri madenciligi de verilerin
islenmesi ile verilere anlam kazandirmak igin gerekli islemler yapilarak bilgiye
doniistiiriilmesi islemidir. Veri analizi araglari kullanilarak veri kiimeleri arasindaki gizli
iliskiler ortaya ¢ikarilabilmektedir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2016). Veri madenciligi,
istatistiksel modelleme tekniklerini, matematiksel algoritmalar1 ve makine 6grenmesine

dayali gesitli teknikleri icermektedir (Seifert, 2004).

Siniflandirma, yaygin olarak kullanilan bir veri madenciligi teknigidir. Amaci, yeni bir
veri kiimesinin etiketini, denetimli 6grenme yontemlerini kullanarak tahmin etmektir.
Veri tabanlarmin hizli biliyiimesi nedeniyle, veri tabanlarindan etkin smiflandirma
kurallarinin ~ ¢ikarilmasi olduk¢a Onemlidir. Siniflandirma teknigi igin gesitli

algoritmalar kullanilmaktadir (Usama, Gregory ve Padhraic, 1996).

Genel olarak veri smiflandirmada, smiflandirma basarilarin1 degerlendirmek icin
dogruluk, kesinlik, anma ve F-6l¢iitii kullanilmaktadir. Bu degerlendirmelerde gegen
kisaltma anlamlari sunlardir; True Positive - Dogru Pozitif dogru siniflandirilmis pozitif
ornek sayisi, True Negative - Dogru Negatif dogru siniflandirilmis negatif 6rnek sayist,
False Positive - Yanlhs Pozitif yanlig siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisi, False Negative
- Yanlis Negatif yanlis smiflandirilmis negatif 6rnek sayilarimi ifade eder. Dogruluk
degeri modelde dogru tahmin edilen nesnelerin toplam veri kiimesine orani ile

hesaplanmaktir (Haltas ve Alkan, 2016).

Yaygin olarak kullanilan bir diger veri madenciligi teknigi ise kiimelemedir. Cok
karmasik ve biiylik sorunlar1 ¢6zmek i¢in genelde sorunlar1 kiigiik parcalara ayirmakla
baslanir. Daha sonra her bir alt sorun ¢oziiliir ve islem sonunda tiim ¢dziimler

birlestirilir ve sonug elde edilmis olur. Kiimeleme de benzer mantikla, veri setindeki



benzer nesnelerin gruplandirilmasi ve homojen alt gruplara ayrilmasini saglar.
Kiimeleme analizinde yontem fark etmeksizin siire¢ ayni sekilde isler ve her nesne var

olan kiimelerle karsilastirilir (Akbulut, 2006; Burn, Zrinji ve Kowalchulk, 1997).

En ¢ok kullanilan kiimeleme yontemlerinden K-ortalamalar yontemi, tutarliligi ve hizi
acisindan One g¢ikmaktadir ve hiyerarsik olmayan bir yapiya sahiptir. K-ortalamalar
kiimeleme yonteminde, benzer verilerin gruplanabilmesi i¢in n adet veri, verilen k adet
kiimeye atanmaktadir. Diger bir kiimeleme yontemi olan hiyerarsik kiimeleme
yonteminde ise, aga¢ seklinde bir kiimeleme yapisi olusturmak i¢in veri kiimelerinin
farkli seviyelerde boliinmesi amaglanmaktadir. Yukaridan asagiya (bdlme) ve asagidan
yukartya (toplama) olmak iizere iki temel teknigi bulunmaktadir. Bolme tabanl
hiyerarsik kiimeleme yonteminde, dnce tiim veri kiimesi bir kiime olarak goriliir ve
daha sonra onceden tanimlanmis bir kurala gore gruplara ayirilir. Toplama hiyerarsik
kiimeleme yonteminde ise 6nce birgok baslangi¢c kiimesi olusturulur ve daha sonra
bunlar farkli benzerlik hesaplama yontemlerine gore birlestirilir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin sonuclar1 dendrogramlar ile gosterilebilmektedir (Wu, Peng, Lee,

Leibnitz ve Xia, 2021).

Cesitli teknikler kullanarak elde edilen bilgiler istenilen alanlarda kullanilabilir. Veri
madenciligi istatistik, yapay zeka, makine Ogrenmesi, Oriintii tanimlama ve veri
gorsellestirmesi gibi pek cok teknik alan ile baglantili ¢ok disiplinli bir alandir. Veri
madenciligi iretim, kalite, bankacilik, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip gibi

bir¢cok alanda uygulanmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

Bu ¢alismada, ilk olarak veri setleri igin 0n isleme yapilip sonra kiimeleme ve
simiflandirma  yontemleri uygulanarak smiflandirma performans degerlendirme
kriterlerinin 1iyilestirilmesi tizerine c¢alisilmistir. Calisma kapsaminda, hem orta
biiyiikliikte hem de daha biiyiik veri setlerinde Onerilen yontemler ile elde edilen
sonuglar karsilastirilmistir ve {ic asama halinde ilerlenilmistir. Ilk asamada siniflandirma
algoritmalar1 veri setinin sadece 6n isleme yapilmis haline uygulanmustir. Ikinci
asamada ele alinan veri setinin ka¢ kiimeye ayrilmasi gerektigine karar verilmistir. Bu

asamada, literatiirde kullanilan yontemlerin kullanilmas: planlanmistir (K-ortalamalar,



hiyerarsik kiimeleme gibi). En yiiksek kiimeleme performansini saglayan kiime sayisi
tespitinin ardindan, her kiimenin kendi ig¢indeki smiflandirma performansi
gozlemlenmistir. Sonraki asamada ise K- ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin birbirini besleyecek sekilde melez olarak kullanilmasi planlanmuistir.
Bunun nedeni, K-ortalamalar kiimeleme yonteminde 6nceden bilinemeyen kiime sayisi
ve baslangic kiime merkezleri dezavantajidir. Melez (Hibrid) kiimeleme yontemiyle
olusan her kiimeye siniflandirma algoritmalar1 uygulanmistir. Her asama sonunda
parametre optimizasyonu ile smiflandirma performans kriterleri iyilestirilmeye
calistlmistir. Bu islemlerin sonucunda veri setini dogrudan siiflandiran algoritmalarin
performanst ile diger asamalarin sonucundaki smiflandirma performanslari

karsilastirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismanin amaci literatiirde siklikla kullanilan veri setlerine
dogrudan uygulanan siniflandirma algoritmalarinin performanslart ve Onerilen
yontemler ile siniflandirma algoritmalarinin performanslarini karsilastirmak, ayrica en
1yl performansi1 gosteren yontemi tespit etmektir. Bu ¢aligmanin literatiire katkisi ise
melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma algoritmalarinin birlikte uygulanmasi

olmustur.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde yapilandirilmustir: ikinci boliimde kuramsal
temeller ve kaynak arastirmasi, tgiincii bolimde caligmada kullanilan materyal ve
yontemler, dordiincii boliimde bulgular, besinci boliimde ise tartisma ve sonug Yer

almaktadir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Veri tabanlarinda bilginin elde edilme siirecinin bir asamasi olan Veri Madenciligi
(Data Mining), anlamli ve yeni bilgiyi biiyiik veri tabanlarindan ¢ikarma islemidir. Bu
sebeple veri madenciligi, ¢esitli algoritmalar kullanarak veri tabanindan anlamli bilgiler
elde etmek i¢in genis bir arastirma alani olarak kullanilmaktadir (Fayyad, Piatetsky-
Shapiro ve Smyth, 1996).

Onceden veri taramasi, veri yakalanmasi olarak da adlandirilan veri madenciligi
kavram1 1960’larda bilgisayarlarin veri analizi amaciyla da kullanilmaya baslanmasiyla
birlikte ortaya ¢ikmustir ve veri madenciligi ile istenilen bilgilere ulasilabilecegine
inanilmustir (Ogiit, 2005).

1980’11 yillarda veri tabanlari, 1990’11 yillarda ise verilerin depolanmasi igin veri
ambarlart gelistirilmistir (Altun, 2017). Yine 1990’11 yillarda veri madenciligine farkli
yaklagimlar getirilip ¢oklu iligskilendirmeye baslanmistir ve dinamik hale getirilmistir.
Bu yaklagimlarin temeli pazarlama, otomasyon, istatistik, veri tabanlar ve makine
Ogrenimi gibi disiplinlere ve kavramlara dayanmaktadir (Ragothaman ve Sarojini,
2016). 2000°1i yillar ise veri madenciliginin tiim alanlarda en yaygin kullanildig: yillar
olmustur (Altun, 2017).

Veri madenciligi, trettikleri anlamli bilgileri faaliyet alanina yonelik karar destek
mekanizmalari i¢in gerekli 6n bilgi olarak kullanmaktadir (Fayyad ve digerleri, 1996).
Anlaml bilgiyi elde etme siireci, veri girisi yapildiktan sonra agagidaki ii¢ ana adimdan
olugsmaktadir. Bu adimlar sonunda bilgi elde edilmis olur (Ragothaman ve Sarojini,
2016; Garcia, Luengo ve Herrera, 2015).

* Veri 0n isleme ve temizleme
* Veri madenciligi

* Veri sonrasi igslem (Degerlendirme ve Yorumlama)



On isleme, veri madenciliginde ii¢ ana adimdan biridir (Velayutham ve Thangavel,
2011). On isleme gorevleri veri temizleme, veri azaltma, veri doniistiirme ve veri

entegrasyonu olarak dort kategoriye ayrilabilir (Ogiit, 2005).

Kurgan ve Musilek (2006), birkac bilgi edinme caligmasini gézden gecirdiginde 6n
isleme i¢in harcanan ¢aba ve zamanin yaklasik %50-70’ini gerektirdigini tespit etti. Veri
On isleme siirecleri giivenilir bir sekilde gergeklestirildikten sonra veri madenciligi i¢in

daha dogru ve yararli olarak tasarlanabilmis bir veri seti beklenmektedir (Pyle, 1999).

Veri setine uygun olarak on islemeler gerceklestirildikten sonra veri madenciligi
adimina gegilir. Veri madenciligi, denetimli ve denetimsiz 6grenme modelleri meydana
getirip veriyi analiz eder. Ham verilerden anlamli bilgileri ¢ikarmak igin iki 6grenme

yontemi sunulmaktadir.

1. Denetimli Ogrenme: Bu 6grenme tiiriinde veri seti girdi olarak verilir ve egitmen
esliginde istenildigi gibi ¢ikt1 alinir. Egitmen genellikle giris veri Setini egitir ve
siniflandirir. Yapay sinir aglar, karar agaglari, karar destek makineleri vb.
denetimli &grenme yontemlerine Ornek olarak verilebilmektedir. Ongorii
modelleme ¢aligmasi olarak da adlandirilabilen denetimli 6grenme sonucunda
belirli bir konuda ©ngorii igin diger Ozelliklerin degerlerine dayanarak
kullanilacak bir model olusturmak amaclanir. Denetimli 6grenme problemleri
“regresyon” ve “siiflandirma” olarak ikiye
ayrilmaktadir. Regresyon yonteminde, sonuglar siirekli bir deger tahmin
edilmeye  c¢alisilmaktadir, siniflandirma yonteminde  ise, sonuglar  ayri

kategorilerde tahmin edilmeye ¢alisilmaktadir (Zaimoglu, 2018).

2. Denetimsiz Ogrenme: Veri tabanindaki analiz edilen verilerin sonucu, verinin
mevcut durumunu ya da yaklasik olarak neyi ifade ettigini belirten yontemleri
kapsar. Heniiz tespit edilmemis ya da onceden kesfedilmemis bilgiyi tespit
etmek, bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Denetimsiz modelde &grenme

islemi sirasinda istenilen sonu¢ saglanmaz. Bu yontem, smiflardaki girdi



verilerini yalnizca istatistiksel oOzelliklerine dayali olarak kiimelemek igin

kullanilabilir (Zaimoglu, 2018).

Sekil 2.1°de denetimli ve denetimsiz 6grenme yontemleri verilmistir.

Veri Madenciligi
Yontemleri

REREER

REREER

Sekil 2.1. Veri madenciligi deneyimli ve deneyimsiz 6grenme yontemleri (Zaimoglu,
2018).

Siniflandirma, veri madenciliginde siklikla kullanilan bir tekniktir ve verinin igerdigi
ortak ozelliklere gore ayristirilmasi islemidir. Sharma, Agrawal, Agarwal ve Sharma

(2013)’ya gore ise smiflandirma, daha gelismis ve karmasik bir bilgi kesfetmek i¢in
verileri onceden tanimlanmis siniflara veya gruplara ayirmak ve/veya tahmin etmek i¢in
veri madenciligini kullanan bir makine 6grenimi metodolojisidir. Bu veri madenciligi
teknigi birgok alanda uygulanmis, basarili sonuglar elde etmis, bu sebeple her yerde

arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir.

Karar agaci (Decision Tree) siniflandirmada iyi performans gostermesi ve giiglii
ogrenme yetenegi sayesinde klasik ve popiiler makine 6grenme modellerinden biridir.
Uyarlamali artirma (Adaboost), Torbalama (Bagging) ve Rassal Orman (Random forest)

gibi algoritmalar da karar agaglarina dayanmaktadir (Quinlan, 1987; Bahrudin, Alam ve



Haiyunnisa, 2016). Agag¢ tabanli topluluk 6grenme algoritmalari, tarim, ulasim, enerji
ve saglik gibi cesitli endiistri ve alanlarda uygulanabilmektedir (Hitziger ve Lies, 2014;
Zhang ve Haghani, 2015; Papadopoulos, Azar, Woon ve Kontokosta, 2018).

Rassal Orman (RF), regresyon ve smiflandirma igin kullanilan popiiler aga¢ tabanli
topluluk yontemlerinden biridir (Wei, Lu ve Song, 2015). Breiman tarafindan 6nerilen
algoritma, yeniden ornekleme yoluyla rastgele ornekler elde eder, rastgele orneklere
dayali olarak karar agacimi olusturur, birden fazla karar agaglarinin tahminlerini
birlestirir ve oylama yoluyla son tahmin sonucunu yiiksek bir tahmin dogrulugu ile elde
eder. Agag yapist serbest bir sekilde biiyiir ve budanmaya ihtiyag duymaz, bu nedenle
“agirt uyum (over fitting)” dezavantajindan etkili bir sekilde kaginabilir. RF modelinin
olusturulmasi iki anahtar parametre igerir: karar agaclarinin sayisi (ntree) ve boliinmiis
diigtimlerin sayis1 (mtry) (J. Liu, Sun, Tan ve Y. Liu, 2020; Andrade, Faria, Silva,
Chakraborty ve Curi, 2020).

RF'ler, hem kategorik hem de sayisal degiskenler icin gegerlidir. RF'lerin
ozelliklerinden biri, bagimsiz degiskenlerin sonu¢ degiskeniyle en etkili olandan en az
iliskili olana dogru siralanmasii saglayan yerlesik ¢apraz dogrulamadir. Bu, cok

kaynakl1 veri analizinde 6zellik ¢ikarimi igin deger katar (Breiman, 2001).

Torbalama (bagging) algoritmasi ise Breiman (1996a) tarafindan onerilmistir. Bagging,
ogrenme Orneginden yerine konulacak sekilde tekrar tekrar Ornekler gekilerek yeni
olusturulan her torba 6rneginde bir smiflandirici olusturmaya ve bunlari birlestirilmis
bir tahmin edici elde etmek icin birlestirmeye dayanir. Bagging, 6grenme setindeki
kiiciik bir degisikligin tahminlerde kayda deger bir degisiklige neden olabilecegi
problemler i¢in ¢ok etkilidir (Breiman, 1996a, 1996b).

Bir diger karar agact modeli olan Adaboost (uyarlamali artirma) algoritmasi, Yoav
Freund ve Robert Shapire (1995) tarafindan bir dizi zayif siniflandiricidan giiclii bir
smiflandirict tretebilmek igin Onerilmistir. Adaboost algoritmasi, egitim verileri
tizerinde bir agirlik katsayisin1 koruyarak bir dizi zayif 6grenen olusturur ve bunlar1 her

zay1f O0grenme dongiisiinden sonra degistirilebilecek sekilde ayarlar. Mevcut zayif



ogrenen tarafindan yanlis siniflandirilan egitim 6rneklerinin agirliklar: artirilirken dogru

smiflandirilan 6rneklerin agirliklart azaltilacaktir (Li, Wang ve Sung, 2005).

Simiflandirma ve regresyon agact (CART) modeli, makine 6grenmesinde yaygin olarak
kullanilan siniflandirma yontemlerindendir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone,
1984). CART modeli, siniflandirma sonuglarini basit ve sezgisel bir aga¢ yapist olarak
sunarak siniflandirma siirecinin anlagilmasini ve yorumlanmasini kolay hale getirir.
CART modeli genellikle aga¢ olusturma ve budamayi igeren 6zellik seciminden olusur
ve siiflandirma veya regresyon icin kullanilabilir. Bir veri kiimesinin bagimli degiskeni
stirekli bir degerse aga¢ algoritmasi bir regresyon agacidir, ancak kesikli bir degerse
agac algoritmasi bir simiflandirma agacidir (Ronowicz, Thommes, Kleinebudde ve
Krysi nski, 2015).

CART modelini kullanmanin cesitli avantajlar1 vardir. ilk olarak, CART hem ayrik hem
de siirekli veri kiimelerinden gelen veriler igin uygulanabilmektedir. ikinci olarak,
CART, basitce optimal smiflandirma 6znitelik modelini secen ve diiglimiin optimal
ozniteligi olarak en kiiciik Gini dizinini kullanir. Ucgiinciisii, CART'n bagimsiz
degiskenler arasindaki dogrusallik sorununu dikkate almasina gerek yoktur ve bu da

aykir1 degerlerle basa ¢ikmasini kolaylastirir (Ronowicz ve digerleri, 2015).

Destek vektor makinesi ise (SVM), Yapisal Risk Minimizasyonu teorisinden
gelistirilmistir.  Bununla birlikte, pratikte uygulanan simiflandirma performansi
genellikle teorik olarak beklenenden wuzaktir. Ger¢ek SVM'in siniflandirma
performansini iyilestirmek igin, bazi arastirmacilar geleneksel Bagging ve Adaboost
gibi topluluk yontemlerini kullanmaya ¢alisirlar (Kim ve Pang, 2005). Ancak Adaboost
algoritmasinin SVM'lerin performansini her zaman iyilestirmesi beklenmemektedir,
performansini kotiilestirdigi de olabilmektedir (Buciu, 2006; Jeevani, 2001). Bu da

SVM'in 6ziinde kararli ve giiclii bir siniflandirict oldugunun gostergesidir.

K-en yakin komsu (KNN) smiflandiricis basitligi, etkinligi ve sezgiselligi nedeniyle
bircok alanda yaygin olarak calisilan ve kullanilan klasik bir siniflandirma

algoritmasidir (Cover ve Hart, 1967; Wu, Kumar, Quinlan, Ghosh, Yang ve Motoda,



2008; Yiwel, Zhibin, Yikun ve Wei, 2020). KNN smiflandiricisinin temel fikri,
sorgunun smif etiketini egitim kiimesindeki en yakin komsularina gore belirlemektir.
Spesifik olarak, sorguyu, ¢cogunluk oylama kuralina gore k-en yakin komsular1 arasinda

en sik goriinen sinifa atayabilmektedir (Li, Chen ve Chen, 2008).

Genel olarak smiflandiricinin performansini 6lgen araglar degerlendirme metrigi olarak
tamimlanabilir. Farkli metrikler, siniflandirma algoritmasi tarafindan olusturulan

smiflandiricinin farkli 6zelliklerini degerlendirir (Hossin ve Sulaiman, 2015).

Dogruluk (accuracy) veya hata orani (error rate), bir¢cok arastirmaci tarafindan
siniflandiricilarin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin metriklerden
biridir. Egitilmis siniflandirici, goériinmeyen verilerle test edildiginde egitilmis
smiflandirict tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilen 6rneklerin toplamini ifade eden

toplam dogruluga dayali olarak oSlgiiliir (Lavesson ve Davidsson, 2008).

Dogruluk veya hata oraninin avantajlari, bu metrigin daha az karmagsiklikla
hesaplanmasinin kolay olmasidir. Cok sinifli ve ¢ok etiketli problemler i¢in de
gecerlidir ve insanlar tarafindan anlasilmasi kolaydir (Huang ve Ling, 2007). Dogruluk
orani ile hata orani birbirlerinin tersidir. Diger performans metriklerinden olan kesinlik
ve anma Olgiitlerinin daha dogru sonuglar verilebilmesi ikisinin bir arada oldugu F-
ol¢iitii kullanilir. F-6l¢iitii ve anma degerlerinin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir

(Haltas ve Alkan, 2016).

Son derece yiiksek boyutlu veriler, mevcut 6grenme yontemlerine, yani boyutluluk
sebebiyle ciddi zorluklar sunmustur. Cok sayida Ozniteligin varligr ile bir 6grenme
modeli, performanslarinin dejenere olmasina neden olarak asir1 uyum (over fitting)
saglama egilimindedir. Oznitelik se¢imi, uygulayicilar arasinda boyutlulugu azaltmak
icin yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Genellikle daha iyi 6grenme performansina
(6rnegin, smiflandirma i¢in daha yiliksek 6grenme dogrulugu), daha diisiik hesaplama
maliyetine ve daha iyi model yorumlanabilirligine yol agan belirli uygunluk

degerlendirme kriterlerine gore orijinal 6zelliklerden ilgili 6zelliklerin kiigiik bir alt



kiimesini segmeyi amaglar (Liu ve Motoda, 2007; Hastie, Tibshirani ve Friedman,
2001).

Ideal olarak, dznitelik segme ydntemleri dzniteliklerin alt kiimelerini arastirir ve bazi
degerlendirme islevlerine goére yarisan 2™ aday alt kiimeler arasindan en iyisini

bulmaya ¢alisir (Dash ve Liu, 1997).

Egitim asamasindan Once, veriler lizerinde makul bir siire i¢inde en iyi performansi
arsivleyen bir dizi hiperparametre degeri bulma islemine ise hiperparametre
optimizasyonu veya ayarlama denir. Hiperparametre optimizasyonu makine &grenimi
algoritmalarinin tahmin dogrulugunda 6nemli bir rol oynar. Temel olarak iki tiir
hiperparametre optimizasyonu yontemi vardir, bunlar manuel arama ve otomatik arama
yontemleridir. Manuel arama, hiperparametre setlerini elle dener. Sonuglar {izerinde
daha biiyiik etkisi olan 6nemli parametreleri belirleyebilen ve ardindan gorsellestirme
araglartyla belirli parametreler ile nihai sonuglar arasindaki iliskiyi belirleyebilen uzman

kullanicilarin temel sezgilerine ve deneyimine baglidir (Aarshay, 2018).

Manuel aramanin dezavantajlarinin iistesinden gelmek icin, lzgara arama veya
Kartezyen hiperparametre arama gibi otomatik arama algoritmalar: 6nerilmistir. Izgara
aramanin (Grid search) ilkesi kapsamli aramadir. Izgara arama, egitim setindeki olasi
hiperparametre degerlerinin her bir kombinasyonu ile bir makine 6grenimi modelini
egitir ve performansi bir ¢apraz dogrulama setinde dnceden tanimlanmis bir 6l¢iiye gore
degerlendirir. Son olarak, Izgara aramasi, en 1iyi performansi elde eden
hiperparametreleri verir. Bu yontem otomatik ayarlamay1 basarmasina ve teorik olarak
optimizasyon amag¢ fonksiyonunun global optimal degerini elde etmesine ragmen,
boyutsallik agisindan dezavantajlidir, yani ayarlanan hiperparametrelerin sayisi ve deger

araligina bagli olarak algoritmanin verimliligi hizla azalir (Bergstra ve Bengio, 2012).

Rassal arama (Random Search, RS) yontemi, sinirli yiiriitme siiresi ve kaynaklar1 goz
Oniline alindiginda, arama alaninda hiper parametre kombinasyonlarini rastgele secen
bagka bir teorik yontemdir (James ve Yoshua, 2012). Izgara arama yonteminde pahali

maliyet problemini c¢cozmek igin, ¢ogu veri seti i¢in hiperparametrelerden sadece

10



birkaginin gercekten Onemli oldugunu bulan rassal arama algoritmasi Onerilmistir
(Bergstra ve Bengio, 2012). Aramanin Onemi olmayan hiperparametrelere
indirgenmesiyle genel verimlilik arttirilabilir ve son olarak optimizasyon fonksiyonunun
yaklasik ¢oziimii elde edilir. Rassal arama yontemi, bir dizi degerin rastgele
kombinasyonlarin1 dener. Izgara arama yontemi ile karsilastirildiginda, rassal arama
yontemi yiiksek boyutlu uzayda daha verimlidir (Bergstra, Bardenet, Bengio ve Kégl,
2011).

Veri madenciligi asamasinda literatiirde siklikla uygulan tekniklerden biri kiimeleme
yontemidir. Kiimeler genellikle, etiketlenmemis bilgilerin veri ¢esitliligindeki
problemlerle ilgilenen, en basta gelen denetimsiz 6grenme problemi olarak diistiniiliir

(Soni ve Ganatra, 2012).

Hedef, kiime i¢i benzerligi en iist diizeye ¢ikarmaya ve kiimeler aras1 benzerligi en aza
indirmeye calismak ve bu da yiiksek kiime tutarliligini korumak i¢in denetimsiz bir
sekilde (yani herhangi bir 6n bilgi olmadan) ayrigtirmaktir. Kiimeleme yontemi, veri
orneklerini, farkli 6rnekler farkli gruplara aitken benzer 6rneklerin birlikte gruplanacagi

sekilde alt kiimelere ayirir (“Wikipedia”, 2013; Elavaras, 2011).

En popiiler kiimeleme yontemlerden biri olan K-ortalamalar, MacQueen tarafindan
1967 yilinda 6nerilmistir. Veri kiimesini, k'nin dnceden belirlendigi k ayrik alt kiimeye
bolmektedir. Algoritma, kiimelere hicbir yeni nesne atamasi yapilamayana kadar
nesnelerin en yakin gegerli kiime ortalamasina atanmasini ayarlamaya devam

etmektedir (VVoorhees, 1986).

Literatiir incelendiginde K-ortalamalar ile ilgili pek ¢ok ¢alisma yapildig
gorilmektedir. 1967'den 1998'e kadar olan zaman diliminde, tiim arastirma ¢alismalari,
kiimeleme alaninda K-ortalamalar yonteminin tanitilmasiyla ilgiliydi. Bundan sonra, K-
ortalamalar kiimeleme yonteminde tiim degisiklikler ve iyilestirmeler baslatildi (Shukla

ve Naganna, 2014).
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Kiime sayisin1 6nceden belirlemek, K- ortalamalar kiimeleme yaklasimi igin her zaman
zor bir problem oldugu icin baglangigta dogru kiime sayisini belirlemek oldukga iyi
sonuglar verecektir. Yapilan bazi ¢alismalarda kiime sayisinin veri setinde bulunan sinif
sayisina gore belirlendigi tespit edilmistir. (Abbas, 2008). Tez kapsaminda ele alinan
veri setleri i¢in, onerilen kiimeleme yontemindeki kiime sayisi ile sinif etiketi sayisi

karsilastirilmistir.

Pham, Dimov ve Nguyen (2005), K- ortalamalar kiimeleme yonteminde kullanilan k
sayist lizerinde c¢alismistir. Farkli veri kiimeleri igin farkli sayida kiime olusturdular.
Cheung (2003), orijinal olarak Voorhees (1986) tarafindan verilen K-ortalamalar
kiimeleme yonteminin genellestirilmis bir yolunu vermistir. Bu algoritma ile baslangigta

bilinen sayida kiime olmadan dogru kiimeleme olusturulabilir.

Yaygin olarak kullanilan diger kiimeleme yontemi ise hiyerarsik kiimelemedir.
Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, bir veri kiimesini bir dizi i¢ ice boliim halinde boler
veya birlestirir. I¢ ige béliimlerin hiyerarsisi, toplayici (asagidan yukariya) veya boliicii
(yukaridan asagiya) olabilir. Toplayic1 (Aglomeratif) yontemde kiimeleme, her nesnenin
kendi basina kiime olmasi ile baglayip tiim nesneler tek bir kiimede bir araya gelene
kadar en yakin kiime giftlerini kiimelemeye devam etmektedir. Boliicii hiyerarsik
kiimeleme yontemi ise, toplayict yontemin tam tersine tek bir kiimedeki tiim nesnelerle
baslayip tlim nesneler birim kiimelere ayrilana kadar daha biiylik kiimeleri daha kii¢iik
kiimelere bolmeye devam eder (Rani ve Rohil, 2013; Voorhees, 1986). Her iki
hiyerarsik yontem de dendrogram ile kiimeleri temsil etmektedir. Hiyerarsik kiimeleme
yontemi, hiyerarsinin istenilen diizeyde kesilmesine olanak saglamasi yoniinden

avantajlidir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri icerisinde genellikle Ward yontemi en iyi sonug veren
yontem olarak kabul gérmektedir (Hands ve Everitt, 1987; Ferreira ve Hitchcock,
2009). Ward yontemi, aglomeratif kiimeleme yontemleri arasinda, klasik kareler
toplam1 kriterine dayali olarak her ikili flizyonda grup i¢i dagilimi(kiime igindeki

varyans) minimize ederek kiimelerin olugsmasini saglayan tek yontemdir. Uzaklik
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dlciileri arasinda en sik kullanilan yontem ise Oklid uzakhigidir (Murtagh ve Legendre,
2014).

Chen, Tai, Harrison ve Pan (2005)’in yaptig1 ¢alismada mevcut hiyerarsik ve hiyerarsik
olmayan kiimeleme ydntemlerinin dezavantajlarin1 azaltmak veya ortadan kaldirmak
amaciyla birden fazla kiimeleme yonteminin birlikte kullanilmasi melez kiimeleme
olarak adlandirilmistir. Bu yaklasimda hiyerarsik kiimeleme ile tespit edilen kiime say1si

ve kiime merkezleri, K- ortalamalar yontemi i¢in baslangig bilgilerini olusturmaktadir.

Schiopu (2010)’nun yaptigi c¢alismada iki adimli kiimeleme, esasen biiyiikk veri
kiimelerini analiz etmek i¢in tasarlanmig bir algoritmadir. Algoritma, yaklasim kriterini
kullanarak kiimelerdeki gozlemleri gruplandirir. On kiimeleme, aykiri veri analizi ve
kiimeleme adimlarindan olusmaktadir. On kiimeleme adiminda, veri kaydini tek tek
tarar ve mevcut kaydin daha Once olusturulmus kiimelerden birine eklenip
eklenemeyecegine karar verilir veya mesafe (Oklid ve log-olasilik mesafesi) kriterine
gore yeni bir kiime baslatilir. Kiimeleme asamasi, girdi olarak 6n kiimeleme adiminda
olusturulan alt kiimelere sahiptir ve bunlar1 istenen sayida kiimede gruplandirabilir.
Prosediir, aglomeratif hiyerarsik kiimeleme yontemi kullanir. Klasik kiimeleme analizi
yontemleriyle karsilastirildiginda, hem siirekli hem de kategorik 6zelliklere olanak

saglar. Ayrica, yontem en uygun sayida kiimeyi otomatik olarak belirleyebilir.

Iki adiml kiimeleme yonteminin aym1 zamanda hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden K-ortalamalar ve hiyerarsik yontemlerden Ward yo6nteminin
birlestirilmesi ile olusan bir melez kiimeleme teknigi oldugu belirtilebilir. iki adimli
algoritma kendi igerisinde daha benzer kiimeler sagladigindan farkli ¢aligmalarda bir¢cok

arastirmaci tarafindan uygulanmstir (Ceylan, Giirsev ve Bulkan, 2017).

Aydin ve Seven (2015), niifus miidiirliiklerini i yogunluklar1 bazinda melez kiimeleme
yontemi ile kiimelendirmistir. Kiime sayisina karar verirken Silhouette endeksinden
yararlanilmistir. Yapilan c¢alisma sonucunda, alti farkli kiime halinde benzer is

yogunluguna sahip illerden olusan yapi1 ortaya ¢ikarilmistir.

13



Onan’in (2018) yaptig1 ¢alismada, firma basarisizliklarinin tahmin edilebilmesi igin
smiflandirma algoritmalar1  kullanilmigtir.  Gelistirilen yontemde, K-ortalamalar
algoritmasi1 kullanilarak farkli egitim alt kiimeleri olusturulmaktadir. Bu egitim alt
kiimelerine dayali olarak her bir temel Ogrenme algoritmasi egitilmekte ve temel

ogrenme yontemlerinin ¢iktilar1 gogunluk oylamasi araciligiyla birlestirilmektedir.

Kim, Jo ve Shin (2016) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, firma basarisizliklarinin
tahmin edilmesi i¢in kiimelemeye ve yapay sinir aglarina dayali bir model Onerisi
Onerilmistir. Yapilan ¢aligmada, veri dengesizligini ortadan kaldirmak amaciyla
kiimeleme yontemi kullanilmigtir. Kiimeleme analizi uygulanarak uygun veri
nesnelerinin se¢ilmesi, veri dengesizliginin kaldirilmasi ile dogru smiflandirma

performansinin artirilmasi amaglanmistir.

Caliskan ve Sogukpinar (2008) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada veri madenciligi
yontemlerinden K-ortalamalar ve K en yakin komsu yontemlerinin iyilestirilmesi
amactyla niifus tespiti icin K-ortalamalar ve K en yakin komsu yontemlerini bir arada
kullanan melez bir yap1 gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada en hizli sonucu veren
K-ortalamalar uygulamasi ile test kiimesi daha kiiciik alt kiimelere ayrilarak K en yakin

komsu yonteminin zaman karmasasi ve bellek gereksinimi azaltilmustir.

Literatiir incelediginde K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin
dezavantajlarin1 yok edebilmek i¢in bu iki yontemi bir arada uygulayan melez
kiimeleme c¢alismalart goriilmiistiir. Ancak melez kiimeleme ve siniflandirma
yontemlerini bir arada kullanan herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu sebeple
yapilan ¢alisma kapsaminda melez kiimeleme ve siniflandirma yontemlerini bir arada
kullanilmast &nerilmistir. Onerilen yontem ile dogruluk oranlarinin iyilestirilmesi

hedeflenmistir.
Nkonyana, Sun, Twala ve Dogo (2019), Steel Plates Fault veri setini kullanarak egitim /

test veri setinde Rassal Orman algoritmasi uygulamistir. K-katli ¢apraz dogrulama

uyguladiklar veri setine ise lzgara arama parametre optimizasyonu yapilmaistir.
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Tez kapsaminda Onerilen algoritmada UCI veritabaninda kullanilan diger veri setlerinin
yani sira Steel Plates Fault veri seti de kullanilip Nkonyana ve digerlerinin (2019)

yaptig1 ¢alisma ile karsilagtirilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde ilk olarak literatiirde siklikla atif alan ve ¢alismada da kullanilan veri setleri
ile ilgili bilgiler aktarilmigtir. UCI veri tabaninda incelenen veri setleri arasindan
caligmaya dahil edilenler ve bu veri setlerinin veri sayisi, 6znitelik sayisi, sinif etiketi

sayis1 0zellikleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan veri setleri ve 6zellikleri

Veri Seti Veri Sayis1 | Oznitelik Sayis1 | Simif Etiketi Sayisi
Celik Levha Arizast 1941 28 7
Cam 214 10 7
Omurga 310 7 2
Tohumlar 210 8 3
Kullanic1 Bilgisi 403 6 4

Calisma kapsaminda, hem orta biiyiikliikte hem de daha biiylik veri setlerinde 6nerilen
yontemler Pyhton programinda uygulanmistir. Python, 1990 yilinda Guido van Rossum
tarafindan tasarlanan gii¢lii, genel amacli, etkilesimli ve nesne tabanli bir programlama
dilidir. Liste ve diziler, dinamik yazma ve dinamik baglama, modiiller, smiflar,
otomatik bellek yonetimi vb. gibi iist diizey veri yapilar1 saglar (Miranda, 1999). Pyhton
programinda Onerilen yontemlerin cevaplart karsilastirilmis ve ii¢ farkli asama halinde
ilerlenip gostergeler veri setinin sadece on isleme yapilmig halindeki gostergeleri ile

karsilastirilmistir.

[k olarak veri setleri icin sadece &n isleme yapilip sonra kiimeleme ve siniflandirma
yontemleri de uygulanarak smiflandirma performans degerlendirme kriterlerinin
iyilestirilmesi tizerine ¢alisilmistir. Gergeklestirilmis olan ¢alismanin genel akis1 Sekil

3.1°de verilmistir.
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UCI veri tabanindan veri setinin alinmasi

v

Verinin analiz edilmesi ve 6n isleme

Sinmiflandirma / Kiimeleme islemlerinin

yapilmasi Ve parametre optimizasyonu

v

Siiflandirma performansinin dlciilmesi

Sekil 3.1. Calismada kullanilacak yontemlerin genel akist
3.1. Celik Levha Arizas:1 Veri Seti

Onerilen algoritmanin literatiirdeki yerini dogru tespit edebilmek igin siklikla kullanilan
yontem, literatlirde Onerilen baska bir algoritma ile ayni veri setini kullanmaktir. Bu
amagla, Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptigi ¢alismada odaklanilan Celik Levha
Arizasi (Steel Plates Fault) veri seti dncelikli olarak incelenmistir. Bu veri setinde ¢elik
levhalarda bulunan kalite hatalarinin tiirli tahmin edilmeye g¢alisilmistir. Steel Plates
Fault veri setinde 7 smif etiketi, 27 znitelik bulunmaktadir. Ilgili veri setindeki simif
etiketlerinin isimleri ve her bir sinif etiketine ait ka¢ veri bulundugu Cizelge 3.2°de

verilmistir. Oznitelikler ise tamsay1 bigiminde bulunmaktadir.

Cizelge 3.2. Sinif etiketleri dagilimi

Siif Etiketi  Sinif Etiketi Ad1  Veri Sayisi
1 Pastry 158
2 Z_Scratch 190
3 K _Scatch 391
4 Stains 72
5 Dirtiness 55
6 Bumps 402
7 Other_Faults 673
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3.1.1. On isleme

Veri analizi ¢alismasi gergeklestirilip veri setinde bu c¢alismaya uygun On isleme
yontemleri belirlenmistir ve bu sayede maksimum seviyede iyilestirme yapilmasi

saglanmistir.

Veri seti incelendiginde asagidaki 6n isleme islemlerinin yapilmasina karar verilmistir.

e Eksik veri analizi
e Aykir veri analizi
e Normallik testi

o Korelasyon matrisi

o Onznitelik secimi (Feature selection)

Eksik veri analizinde eksik verileri tespit edip bu eksik verilerin neden ortaya ¢iktigini

anlamak gerekmektedir.

Aykirt deger, bir veri setindeki gozlemlerin geri kalanindan biiyiik 6lciide farkli olan
herhangi bir veri noktasidir. Aykir1 veri analizinde yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri Z-skoru yontemidir. Z-skor, normal dagilima sahip bir veri setinde,
bir gézlemin ortalamadan ne kadar standart sapma saptigin1 gostermektedir. Herhangi
bir gozlem i¢in Z-skoru, gozlemden ortalama ¢ikartildiktan sonra standart sapmaya
boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Z-skorun hesaplanmasina ait formiilasyon Denklem

3.1°de verilmistir.

xX—p
o

Z= (3.1)

Z-skor ile aykir1 veri analizinin yapilabilmesi icin ilk olarak veri setinin normal

dagilima uyup uymadigi kontrol edilmistir.
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Veri setinin normal dagilima uyup uymadigi, normallik sinamasi i¢in yaygin olarak
kullanilan Kolmogorov Smirnov testi ile analiz edilmistir. Kolmogorov Smirnov testi

icin olusturulan hipotezler asagidaki gibidir.

H,: Degisken normal dagilima sahiptir, p-deger > 0,05
H;: Degisken normal dagilima sahip degildir, p-deger < 0,05

Veri seti igin bir diger on isleme islemi ise korelasyon matrisi olusturulmasi olarak
belirlenmistir. Korelasyon matrisi 6zniteliklerin birbirleri ile olan iliskilerini ortaya
koymaktadir. Korelasyon matrisinde her bir 2’li 6znitelik iliskisi i¢in -1 ile 1 arasinda
deger verilmektedir. Bu deger 1’e yakinsa korelasyonuna bakilan 2 6znitelik arasinda
giiclii bir dogru oranti, -1’e yakinsa giiclii bir ters oranti, 0 ise lineer bir iligki olmadigi

sOylenebilmektedir (Dursun, 2018).

On isleme olarak uygulanmasina karar verilen son islem ise oznitelik segimidir.
Oznitelik se¢imi, boyutlulugu azaltmak igin yaygin olarak kullamlan bir tekniktir. Veri
seti i¢in uygulanacak her bir algoritma ve her 6znitelik sayisi i¢in Oznitelik se¢imi
yapilmas1 planlanmigtir. Veri setleri i¢in secilen Oznitelikler igerisinde yliksek
korelasyona sahip Oznitelikler bulunuyor ise, birbirlerini kotii etkileme ihtimalinin
Oniine gegebilmek i¢in Oznitelik se¢iminde elde edilecek Gnem sirasina gore daha
Oonemsiz olan Oznitelik, segilen Oznitelikler arasindan ¢ikartilarak algoritma sonucu

tekrar elde edilmistir.

3.1.2. Smiflandirma algoritmalar:

On isleme yontemleri belirlendikten ve uygulandiktan sonra énerilen yontemler ile veri
madenciligi agamasina gecilmistir. Pyhton programinda yapilan ¢alismada uygulanan

siniflandirma algoritmalar1 agagida verilmistir.
I.  Rassal Orman,

ii.  Smiflandirma ve regresyon agact (CART),
iii.  Torbalama (Bagging),
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iv.  Uyarlamali artirma (Adaboost),
v.  Destek vektor makinesi (SVM),
vi. K- en yakin komsu (KNN)

Rassal Orman algoritmasinda amag tek bir karar agaci tiretmek yerine her biri farkli
egitim kiimelerinde egitilmis olan c¢ok sayida, ¢ok degiskenli agacin kararlarini

birlestirmektir. Algoritmanin asamalar1 asagidaki gibidir.

1. Algoritma, saglanan veri Setinden rastgele drnekler segecektir.

2. Algoritma, sec¢ilen her 6rnek i¢in bir karar agaci olusturacaktir. Olusturulan her
karar agacindan bir tahmin sonucu elde edilecektir.

3. Daha sonra tahmin edilen her sonu¢ ig¢in smiflandirma problemi
icin mod kullanacaktir.

4. Son tahmin olarak en ¢ok oylanan tahmin sonucunu segecektir.

CART algoritmas: ikili aga¢ yapisina sahip olup ana diigiimden iki yavru diigiim
olusturmaktadir. Algoritmada ama¢ homojen bir agag yapisi elde etmektir. Algoritmada

3 temel adim vardir.

1. Maksimum agag¢ olusturmak
2. Agacin derinligini belirlemek

3. Test verilerini agaca uygulamak

Maksimum agaci1 olusturmadaki asil amag en saf, en iyi bélme durumunu elde etmektir

(Bozan, 2010).

Torbalama (Bagging) algoritmasi giiriiltiilii bir veri kiimesindeki varyansi azaltmak igin
yaygin olarak kullanilan topluluk Ogrenme yontemidir. Torbalamada, bir egitim
setindeki rastgele bir veri ornegi secilir. Veri noktalar1 birden fazla kez segilebilecegi
icin veri kiimesi her zaman tamamiyla isleme alinmaktadir. Bagging algoritmasinin

adimlar1 asagida verilmistir.
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Veri kiimesinden ¢oklu alt kiimeler olusturulur.
Bu alt kiimelerin her birinde bir temel model (zayif model) olusturulur.

Modeller paralel ve birbirinden bagimsiz olarak ¢alistirilir.

> W o

Nihai tahminler, tiim modellerden gelen tahminler birlestirilerek belirlenir.

Diger bir smiflandirma algoritmasit olan Adaboost algoritmasinin adimlar1 asagida

verilmistir.

1. nadet veri noktalarin her birine esit agirlik (1/n) atanir.

2. l.adimdaki agirliklar modele girdi olarak saglanir ve yanlis siniflandirtlmis veri
noktalar1 belirlenir.

3. Yanlis simiflandirilmis veri noktalarinin agirligi arttirilir.

4. Gerekli sonuglar elde edildiyse algoritma tamamlanir, elde edilmediyse 2. Adima

gidilir. Son model, tim modellerin agirlikli ortalamasidir.

Sekil 3.2°deki sema ile 6rnek verilecek olursa;

e B1, 5'i art1 ve 5'i eksi olmak iizere iki tiirden toplam 10 veri noktasindan olusur
ve her birine baslangicta esit agirlik (1/10) atanmustir. Ilk model, veri noktalarini
siniflandirmaya calisir ve dikey bir ayirict ¢izgi olusturur, ancak 3 artiy1 yanlis
olarak eksi olarak siniflandirir.

e B2, mevcut modelin bu artilar1 daha dogru siniflandirmaya ¢aligmasi i¢in yanlis
simiflandirilan 3 artinin daha fazla agirliklandirildigi 6nceki modelden 10 veri
noktasindan olusur. Bu model, daha 6nce yanlis siniflandirilan artilart dogru
olarak smiflandiran bir dikey ayiric1 ¢izgi olusturur, ancak bu girisimde, iki
eksiyi yanlis siniflandirir.

e B3, yanlis smiflandirilan 3 eksinin daha fazla agirliklandirildigi onceki
modelden 10 veri noktasindan olusur, boylece mevcut model bu eksileri dogru
siiflandirmaya ¢alisir. Bu model, daha 6nce yanlis siniflandirilan eksileri dogru
bir sekilde siniflandiran yatay bir ayirici ¢izgi olusturur.

e B4, kullanilan herhangi bir bireysel modelden ¢ok daha iyi olan gii¢lii bir tahmin
modeli olusturmak i¢in B1, B2 ve B3'ii bir araya getirir (Bhadauria, 2021).
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Sekil 3.2. Adaboost algoritma adimlar1 gésterimi (Bhadauria, 2021)

Torbalamada zayif 6grenenler paralel olarak egitilir, ancak artirmada (Adaboost) sirayla
ogrenirler. Bu, bir dizi modelin olusturuldugu ve her yeni model yinelemesinde, dnceki

modelde yanlis siniflandirilan verilerin agirliklarinin arttigi anlamina gelmektedir.

Destek vektor makinesi (SVM) bir uzayda optimal bir hiper diizlemi (bir veri kiimesini
dogrusal olarak ayiran ve smiflandiran bir ¢izgi) tahmin etmek i¢in egitim veri setini
kullanan ikili bir siiflandirma teknigidir. Hiper diizlemin boyutu, 6zelliklerin sayisina
baglidir. Girdi 6zelliklerinin sayist iki ise, hiper diizlem sadece bir ¢izgidir. En iyi hiper
diizlem olarak makul olan se¢im, iki sinif arasindaki en biiyiik ayrimi1 veya marji1 temsil
eden secimdir. BoOylece, her iki taraftaki en yakin veri noktasina olan uzaklig
maksimize edilen hiper diizlem secilmektedir. En iyi yerden gegebilecek hiper diizlemin
yaratilmasina destek olmalari sebebiyle karar sinirina en yakin noktalara veya degerlere
destek (support) denir. Eger bu noktalarin konumu degisirse en iyi durum degisecegi

icin karar sinirlar1 da degisecektir. Boslugu en iyilemek ve siniflar arasina bir hiper
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diizlem yerlestirmek, yeni gelen degerlerin dogru simif kategorisine girme sansini biiyiik
Olgiide artirabilir. SVM’nin amaci, goriinmeyen yeni nesneleri belirli bir kategoriye
atayan bir model olusturmaktir. Bunu, 6zellik alanimin iki kategoriye dogrusal bir
bolimiinii olusturarak yapmaya c¢alismaktadir. Yeni goriinmeyen nesnelerdeki
Ozelliklere dayanarak, bir kategoriyi hiper dilizlemin istiine veya altina

yerlestirir (Sasidharan, 2021; Sener 2017).

K-en yakin komsu algoritmasinda ise amag¢ sorgulanan smf etiketini egitim
kiimesindeki en yakin komsularina gore belirlemektir. Algoritmanin adimlar1 asagida

verilmigtir.
1. Secilen K sayisina gore algoritma baslatilir.
2. Her bir veri igin baslangi¢c komsu arasindaki uzaklik hesaplanir ve listeye eklenir.

3. Uzakliklara gore nesneler kiiglikten biiylige yeniden gruplandirilir ve yeni K en
yakin komsular1 bulunur.
4. Siniflandirma igin egitim veri kiimesinden K-en yakin komsularin ¢oguna atanan

bir sinif etiketi, yeni veri noktasi i¢in tahmin edilen bir sinif olarak kabul edilir.

3.1.3. Performans degerlendirme kriterleri

Uygulanan algoritmalarin performansini belirleyebilmek igin siniflandirma performans
degerlendirme kriterleri  kullanilmigtir. Cizelge 3.3’te  siniflandirma performans

degerlendirme Kriterleri verilmistir.
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Cizelge 3.3. Siniflandirma performans degerlendirme Kriterleri

TP + FP + TN + FN

Performans N
o Formiilii Ozellik
Kriteri
TP + TN Dogru tahmin edilen degerlerin toplam
Dogruluk (acc)

veri kiimesine oranidir.

Hata orani (err)

FP + FN

TP + FP + TN + FN

Yanlig tahmin edilen degerlerin toplam

verl kiimesine oranidir.

Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin

TP
Kesinlik —_— ergekte kag adedinin Pozitif oldugunu
(p) TP+ Fp gerg ¢ g
gostermektedir.
Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken
TP .
Anma (r) —_— islemlerin ne kadarmin Pozitif olarak
TP + FN
tahmin edildigini gosteren bir metriktir.
2%p*T Kesinlik ve anma degerlerinin harmonik
F-ol¢iitt (FS) '
ptr ortalamasini gostermektedir.

Capraz dogrulama ise modelin yiiksek performansinin rastgele olup olmadigini

gosterir. K-katli capraz dogrulamanin temel yaklagimi asagidaki gibidir.

1. Veri seti ilk olarak k farkli alt kiimeye boliiniir.

2. Verileri egitmek ve son alt kiimeyi test verisi olarak birakmak i¢in k-1 adet alt

kiime kullanilir.

3. k adet deney sonucunda ortaya ¢ikan ortalama hata degeri modelin gecerliligini

belirtmektedir.
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2 :- Egitim kiimesi

k ]

Sekil 3.3. K-katl ¢apraz dogrulama gosterimi

Calisma kapsaminda k degeri 10 olarak alinmastir.

3.1.4. Sadece on isleme yapilms veriler ile sSiniflandirma islemi

Sadece 6n isleme yapilmis veriler ile siniflandirma islemi asamasinda, 6n islemeden

sonra belirlenen algoritmalar veri seti tizerinde dogrudan ¢aligtiritlmistir.

Karsilagtirma yapilan Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptig1 calismada egitim/test
verisi izerinde ¢aligmalar yapilmistir. Smiflandirma yapilirken veri seti egitim (train) ve

test setleri olarak ayrilmistir. Egitim veri seti {izerinden model olusturulur ve test veri
seti lizerinde yapilan tahminleri test edilir. Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptigi

caligma ile esit bir kiyaslama yapilabilmesi i¢in ilk olarak calisma egitim/test verisi
tizerinde uygulanmistir. Ancak egitim/ test veri seti ayrimi rastgele yapilmamais olabilir,
bu da asir1 uyum (overfitting) sorununa sebep olabilir. Bu sorunu ¢6zebilmek igin veri

seti i¢in K-katli ¢apraz dogrulama da uygulanmaistir.

Oznitelik secimi ile her bir dznitelik sayis1 icin belirlenen dzniteliklere algoritmalar
karsilastirma yapilan Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptig1 calismada egitim/test
verisi lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Siniflandirma yapilirken veri seti egitim (train) ve

test setleri olarak ayrilmistir. Egitim veri seti tizerinden model olusturulur ve test veri
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seti lizerinde yapilan tahminleri test edilir. Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptigi

calisma ile esit bir kiyaslama yapilabilmesi i¢in ilk olarak ¢alisma egitim/test verisi
tizerinde uygulanmistir. Ancak egitim/ test veri seti ayrimi rastgele yapilmamis olabilir,
bu da asirt uyum (overfitting) sorununa sebep olabilir. Bu sorunu ¢ézebilmek i¢in veri

seti i¢in K-katli ¢apraz dogrulama da uygulanmuistir.

Oznitelik secimi ile her bir 6znitelik sayis1 igin belirlenen 6zniteliklere algoritmalar
uygulanmistir. Boylelikle en yiiksek performans degerlendirme kriterlerini veren

algoritma ve Oznitelik sayis1 tespit edilmistir.

En yiiksek performans degerlendirme kriterlerini (6zellikle dogruluk orani) veren
Oznitelikler icerisinde yliksek korelasyon degerine sahip olan Oznitelikler
olabilmektedir. Bu durumda o6znitelik segimine gore 6nem sirasinda daha az onemli
olan oOzniteligin, segili Ozniteliklerden ¢ikartilmis haline algoritmalar yeniden
uygulanmistir. Algoritmalar uygulandiktan sonra siniflandirma performans gostergeleri

hesaplanmustir.

3.1.5. K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak simflandirma islemi

Sadece On isleme yapilmis veriler ile siniflandirma isleminden sonraki bu asamada
kiimelemenin siniflandirma performansinin etkisini aragtirmak amaciyla, K-ortalamalar
kiimeleme yontemi kullanilmigtir. K-ortalamalar kiimeleme yonteminin temel yaklagimi

asagida verilmistir (Kijsipongse ve U-ruekolan, 2012).

1. Veri kiimesinden k tane rastgele merkez secilerek bir ilk kiimeleme olusturulur.

2. Her veri noktasinin, tiim merkezlere olan uzakligi hesaplanir ve ilgili nokta en
yakin merkeze atanir.

3. Yeni kiime agirlikk merkezlerini kiimelere atanan tiim veri noktalarinin
ortalamasina gore yeniden hesaplanir.

4. Yakinsamaya kadar 2. adimu tekrarlanir.
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Veri kiimeleri K- ortalamalar yontemi ile belirlenen kiime sayisinda gesitlendirilmis alt
kiimelere ayrigtirllmistir. Uygun K sayisin1 se¢mek igin ¢esitli metotlar bulunmaktadir.
Elbow metodu yaygin olarak kullanilan metotlardandir. Her bir noktanin farkli k
degerleri icin kiime merkezine uzakliklarinin karesi toplami hesaplanmaktadir. Bu
degerlere gore her K degeri i¢in grafik ¢izilir. Grafik iizerinde toplamlar arasindaki
farkin azalmaya basladigi noktaya dirsek noktas: denmektedir. Bu dirsek noktasi ise en
uygun K degeri olarak belirlenmektedir. En yiiksek kiimeleme performansini saglayan
kiime say1s1 tespitinin ardindan, alt kiimeler olusturulmus ve her kiimenin kendi i¢indeki
simiflandirma performans1 gozlemlenmistir. Sadece 6n isleme yapilmis veriler ile
siiflandirma isleminde elde edilen en yiiksek performansa ait algoritma K-ortalamalar

kiimeleme yontemi Kullanilarak siiflandirma isleminde de kullanilmastir.

Sadece on isleme yapilmig veriler ile siniflandirma isleminde oldugu gibi yiiksek
korelasyona sahip 6znitelikler i¢in gerekli olan islem K-ortalamalar kiimeleme yontemi

kullanilarak siniflandirma isleminde de gergeklestirilmistir.

K-ortalamalar kiimeleme yoOnteminin dezavantajinin k kiime sayisinin Onceden
bilinememesi oldugundan bahsedilmisti. Her ne kadar dirsek yontemi ile ¢6zliim
bulunmaya c¢alisilsa da, literatiirde kullanilan diger bir yontem olan Hiyerarsik
kiimeleme (Murtagh ve Legendre, 2014) kullanarak dogrudan elde edilen sonuglarin
performansini ortaya koyabilmek i¢in ilave ¢aligma yapilmis ve bunun i¢in de Weka
acik kaynak yazilimi kullanilmistir. Weka, veri madenciligi i¢in popiiler bir acik kaynak
aract olup on isleme ve analiz araglarini iceren zengin ozelliklere sahip bir arag
kutusunda bir araya getirilmis bir veri madenciligi ve makine dgrenimi algoritmalari
koleksiyonunu igermektedir. Weka, kullanicilara bir Grafik Kullanic1 Arayiizii ve Java
tabanli bir Uygulama Programlama Arayiizii saglamaktadir (Hall, Frank, Holmes,
Pfahringer, Reutemann ve Witten, 2009). Weka’da yapilan calismada Rassal orman,

Adaboost, Bagging, SVM ve KNN algoritmalart kullanilmistir.

Cizelge 3.4’te Celik Levha Arizasit (Steel Plates Fault) veri seti igin Weka g¢alisma

sonuglar1 verilmistir. Cizelge 3.4’te verilen;
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e “Ham hali” siitunu UCI veri tabanindan alman veri setine belirlenen
algoritmalarin dogrudan uygulanmasiyla elde edilen dogruluk oranlarmi
gostermektedir.

e “K-means ortalama” siitunu veri setini K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile alt
kiimelere ayrildiginda her kiime ile elde edilen dogruluk oranlarinin
ortalamasinin alinmig halini gostermektedir.

e “Hiyerarsik ortalama” siitunu veri setini hiyerarsik kiimeleme yontemi ile alt
kiimelere ayrildiginda her kiime ile elde edilen dogruluk oranlarinin
ortalamasinin alinmis halini géstermektedir.

e “K-means iyilestirme” siitunu K-ortalamalar yontemi ile elde edilen dogruluk
oranlarinin ortalamasinin ham halinde elde edilen dogruluk oranina gore
iyilestirmesini gostermektedir.

e “Hiyerarsik iyilestirme” siitunu hiyerarsik kiimeleme yontemi ile elde edilen
dogruluk oranlarinin ortalamasinin ham halinde elde edilen dogruluk oranina

gore iyilestirmesini gostermektedir.

Cizelge 3.4. Celik Levha Arizasi veri seti Weka caligma performans sonuglari

(Capraz dogrulama
. Ham K-means | Hiyerarsik K-means Hiyerarsik
Algoritma . c I I .
Hali ortalama | ortalama | iyilestirmesi | iyilestirmesi
Rassal Orman 47,96% | 50,05% 47,64% 4,36% -0,68%
Adaboost 4477% | 53,86% 51,86% 20,30% 15,84%
Bagging 34,67% | 34,89% 35,75% 0,62% 3,12%
SVM 7259% | 72,25% 72,30% -0,47% -0,40%
KNN 64,04% | 63,91% 60,08% -0,20% -6,18%
Ortalama iyilestirme 4,92% 2,34%

Yapilan ¢aligma sonucu 5 veri seti i¢in de;

e Kimeleme yontemleri ile alt kiimeler olusturulduktan sonra simiflandirma
algoritmalar1 uygulandiginda, sadece 6n isleme yapilmis halinde elde edilen
sonuglara kiyasla daha yiiksek dogruluk orani elde edilmistir.

e K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile ve hiyerarsik kiimeleme yontemi ile

smiflandirma islemlerinin  performanslart  kiyaslandiginda K-ortalamalar
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kiimeleme yontemi ile siniflandirma isleminde daha yiiksek dogruluk orani elde

edilmistir.

Bu nedenle bu asamada Pyhton programinda hiyerarsik kiimeleme yontemi ile
simiflandirma isleminin gergeklestirilmesi yerine iki yontem birlestirilerek melez bir

yaklagim ile performans kriterlerinin seviyesinin irdelenmesine karar verilmistir.

3.1.6. Melez kiimeleme yontemi kullanilarak simiflandirma islemi

K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak siniflandirma islemi uygulandiktan sonra
veri setleri K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin birlikte kullanildig
melez kiimeleme yontemleri ile belirlenen kiime sayisinda ¢esitlendirilmis alt kiimelere
ayristirilmigtir. Bunun  nedeni, K-ortalamalar kiimeleme yonteminin  6nceden
bilinemeyen kiime sayisi ve baslangi¢ kiime merkezleri dezavantajidir. Melez

kiimeleme yonteminin temel yaklasimi asagida verilmistir.

Verti setine hiyerarsik kiimeleme yontemi uygulanir.
Olusan dendrograma gore kiime sayisi1 belirlenir ve k kiimelerine ayrilir.

Her kiimenin kiime merkezi hesaplanir.

A wnp e

[k kiime merkezleri olarak 3.adimda elde edilen kiime merkezleri kiimesi

dikkate alinarak K-ortalamalar uygulanir.

Melez kiimelemenin ilk agamasi olan hiyerarsik kiimeleme yonteminde Ward yontemi
ve Oklid mesafesi kullamlmigtir. Melez kiimeleme ydntemiyle olusan her kiimeye
simiflandirma algoritmalar1 uygulanip her kiimenin kendi icindeki siniflandirma
performans1 gozlemlenmistir. Sadece On isleme yapilmis veriler ile Smiflandirma
isleminde elde edilen en yiiksek performansa ait algoritma melez kiimeleme yontemi
kullanilarak siniflandirma isleminde de kullanilmistir. Bu islemlerin sonucunda veri
kiimesini dogrudan siniflandiran algoritmalarin gostergeleri ile Onerilen yoOntemler
sonucundaki siniflandirma gdstergeleri karsilastirilmistir. Onceki iki asamada oldugu
gibi yiiksek korelasyona sahip oOznitelikler i¢in gerekli olan islem bu asamada da

gerceklestirilmigtir.
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3.1.7. Parametre optimizasyonu

Sadece 6n isleme yapilmis veriler ile ve Onerilen yontemler ile siniflandirma islemleri
sonucu elde edilen siniflandirma performansini iyilestirebilmek i¢in her asama sonunda
parametre optimizasyonu yapilmistir. lzgara arama parametre optimizasyonu global
optimal degerini elde etmesine ragmen boyutsal agisindan dezavantajli olmasi sebebiyle

calisma kapsaminda rassal arama parametre optimizasyonu uygulanmaistir.

Her algoritmanin ve her veri setinin/ kiimesinin parametreleri farkli olup parametre
optimizasyonu, onceki {i¢ asamada uygulanan ve en yiiksek performansa sahip olan

algoritma i¢in yapilmistir.

Calismanin performansimin ortaya konulabilmesi igin ilk olarak Steel Plates Fault veri
setine uygulanan bu calisma, Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptig1 calisma sonucu

ile kiyaslanmustir.

3.2. Diger veri setleri

UCI veri tabanindan alinan diger veri setleri i¢in de Steel Plates Fault veri seti igin
uygulanan benzer ¢alismalar gerceklestirilerek bu ¢alismalarin ne kadar fayda sagladigi

Olctliip calismanin faydasi ortaya ¢ikarilmistir.
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4. BULGULAR
4.1. Celik Levha Arizas:1 Veri Seti

Celik Levha Arizasi (Steel Plates Fault) veri seti i¢in yapilan ¢alismalar sonucunda elde

edilen bulgulardan bu béliimde bahsedilmistir.

4.1.1. On isleme

Eksik veri analizi i¢in Steel Plates Fault veri seti incelenmistir ve eksik herhangi bir veri

bulunmamastir.

Steel Plates Fault veri seti i¢i aykir1 veri analizi yapabilmek i¢in ilk olarak veri setinin
normal dagilima uyup uymadigi Kolmogorov Smirnov testi ile analiz edilmistir.

Kolmogorov Smirnov testi i¢in olusturulan hipotezler asagidaki gibidir.

H,: Degisken normal dagilima sahiptir, p-deger > 0,05
H,: Degisken normal dagilima sahip degildir, p-deger < 0,05

Uygulanan Kolmogorov Smirnov test sonuglar1 Sekil 4.1°de verilmistir. Bu sonuca gore
p-degerleri 0,05’ten biiyiik oldugu i¢in H, hipotezi kabul edilir ve veri setinin normal

dagilima uydugu sdylenebilmektedir.

> & C:/Python/Python39/python.exe
Y _Minimum

T: 0.17711857677813253 P-Value: 9.796389654066263e-54
Y Maximum

T: 0.17711493010880378 P-Value: 9.858653645089877e-54

Sum_of Luminosity
T: 0.3486139077028706 P-Value: 2.519354960068696e-211
PS C:\Users\User\Desktop\projects\Deneme 1> ||

Sekil 4.1. Kolmogorov Smirnov test sonuglari

Kolmogorov Smirnov test sonucuna gore veri seti normal dagilima uymaktadir, bu
nedenle Z-skor yontemi aykiri veri analizi ig¢in kullanilabilecektir. Veri seti normal

dagilima uydugu igin aykir1 veri analizi igin Z-skor kullanilabilmistir.
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Sekil 4.2°de goriildiigii iizere Z-skor ile aykiri veri analizi yapildiginda veri seti
icerisinde ozellikle 3 6znitelikte (Y Minimum, Y Maksimum ve Sum_of Luminosity)

aykir1 verilerin oldugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4.2. Aykir1 veri analizi sonuglari

UCI veri tabanindan aliman veri seti i¢in yapilan aykir1 veri analizi ve normallik testi
sonucuna ragmen veri setinde ¢ikarilacak herhangi bir aykir1 verinin 6nem derecesi
bilinmedigi i¢in aykirt verilerin veri setinden ¢ikarilmamasimin daha dogru olacagina

karar verilmistir.

Veri setinde 6znitelikler arasi iligkiyi gérebilmek i¢in yapilan korelasyon matrisine gore

Oznitelikler arasi korelasyon oranlar1 Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3. Korelasyon matrisi sonuglari

Oznitelikler arasi korelasyon oran1 %90 degerinin iizerinde olan 6znitelikler yiiksek
korelasyona sahip Oznitelikler olarak nitelendirilmistir. Veri seti i¢in elde edilen
korelasyon matrisine gore asagida verilenler Oznitelikler arasinda %91 ve iizeri
korelasyon bulunmaktadir. Calisma kapsaminda sonraki adimda yapilacak olan
Oznitelik se¢imine gore en iyi Oznitelikler belirlendiginde yiiksek korelasyona sahip
Oznitelikler ayn1 anda bulunuyor ise bu Ozniteliklerden 6znitelik segimine gore daha

Oonemsiz olan 6znitelik ¢ikartilarak algoritma sonuglar1 tekrar elde edilmistir.

e Y_Minimum ve Y_Maximum,
e X_Minimum ve X_Maximum,

e Pixels_Areas ve Sum_of _Luminosity,
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Pixels_Areas ve X_Perimeter,
X_Perimeter ve Sum_of Luminosity,
X_Perimeter ve Y_Perimeter,
TypeOfSteel _A300 ve TypeOfSteel A400

On isleme olarak uygulanan son islem ise dznitelik segimidir. Her bir dznitelik sayis1

icin en iyi Oznitelikler segilmistir. Oznitelik sayis1 19 icin secilen dznitelikler dnem

sirastyla Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. 19 0znitelik se¢imi sonucu belirlenen 6znitelikler

Oznitelik Secimi Sonrasi Secilen Oznitelikler (k=19)

1. Log_X Index

8. Log_Y_Index

15. Minimum_of Luminosity

2. LogOfAreas

9. X_Minimum

16. X_Perimeter

3. Edges_Y_Index

10. Pixels_Areas

17. Edges_Index

4. Outside_X_Index

11. SigmoidOfAreas

18. Steel Plate Thickness

5. TypeOfSteel A300

12. Orientation_Index

19. Square_Index

6. TypeOfSteel A400

13. X_Maximum

7. Sum_of_Luminosity

14. Length_of Conveyer

4.1.2. Sadece on isleme yapilmis veriler ile Siniflandirma islemi

Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptig1 ¢calisma ile esit bir kiyaslama yapilabilmesi

1¢in;

e Ilk olarak c¢alisma, egitim/test verisi iizerinde, daha sonra K-katli capraz

dogrulama iizerine uygulanmaistir.

e Egitim/test veri seti i¢in uygulanirken referans makaledeki Rassal Orman, MLP

ve SVM algoritmalar1 uygulanmstir.

Egitim/test veri seti igin uygulanan algoritmalar, hem verinin veri tabanindan ¢ekildigi

ham haline, hem de 6znitelik se¢imi ile elde edilen verilere uygulanmistir. Elde edilen

sonuclar Cizelge 4.2°de verilmistir.
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Cizelge 4.2°de;

e “Tim Oznitelikler” siitunu, algoritmalarin tiim Oznitelige uygulandiginda elde
edilen sonuclart gostermektedir.

e “19 Oznitelik” siitunu, uygulanan {i¢ algoritma igerisinde en yiiksek dogruluk
oranii veren Rassal orman algoritmasinda en yliksek dogruluk oranini veren
Oznitelik sayisi i¢in elde edilen sonuglar1 gostermektedir.

e En yiiksek dogruluk oranini veren 19 &znitelik igerisinde Xminimum ile yiiksek
korelasyona sahip olan Xmax Ozniteligi bulunmaktadir. “(-Xmax)” siitunu da,
Xminimum 06zniteligi Cizelge 4.1°e gore daha 6nemli oldugu i¢in 19 dznitelik
icerisinden Xmax 6zniteliginin ¢ikartilmis halini géstermektedir.

e En yiksek dogruluk oranmi veren 19 Oznitelik icerisinde X_Perimeter ve
Sum_of Luminosity dznitelikleri ile yiiksek korelasyona sahip olan Pixel Area
Ozniteligi bulunmaktadir. “(-Pixel Area)” siitunu da, diger iki 6znitelik de
Cizelge 4.1 e gore daha 6nemli oldugu i¢in 19 6znitelik igerisinden Pixel Area
Ozniteliginin ¢ikartilmis halini gostermektedir.

e En yiiksek dogruluk oranini veren 19 6znitelik ig¢erisinde Sum_of Luminosity
ile yiiksek korelasyona sahip olan X_Perimeter 6zniteligi bulunmaktadir. “(-X
Perimeter)” siitunu da, Sum_of Luminosity 6zniteligi Cizelge 4.1’¢ gore daha
onemli oldugu i¢in 19 6znitelik i¢erisinden X_Perimeter 6zniteliginin ¢ikartilmig
halini gostermektedir.

e En yiiksek dogruluk oranini veren 19 6znitelik icerisinde TypeOfSteel_A300 ile
yiiksek korelasyona sahip olan TypeOfSteel_A400 &zniteligi bulunmaktadir. “(-
A 400)” siitunu da, TypeOfSteel A300 ozniteligi Cizelge 4.1°e gore daha
onemli oldugu i¢in 19 Oznitelik igerisinden TypeOfSteel _A400 6zniteliginin

cikartilmis halini gostermektedir.
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Cizelge 4.2. Egitim/test veri setlerine uygulanan siniflandirma algoritmalar1 ig¢in
dogruluk oranlar1

(")zrfnliltmelik (")znlist)elik (-Xmax) (APrIe);e)l Pe ri(m)éte r) (- A400)

SVM 54,55% 53,86% 54,72% 52,32% 51,80% 53,86%
MLP 50,94% 54,72% 56,60% - - 55,23%
RF 78,39% 78,39% 78,22% 80,10% 78,04% 79,25%

Cizelge 4.2°de dogruluk oranlarina bakildiginda en yiiksek dogruluk oranina Rassal
Orman ve 18 6znitelik (19 6znitelik- Pixel Area) ile ulasildigi goriilmektedir (% 80,10).

Literatiirdeki sonugclar ile karsilastirma yapabilmek i¢in egitim/test veri seti ilizerinde
calisilmis olup elde edilen sonuglar sonraki boliimde karsilastirma yapabilmek amaciyla
kullanilmistir. Egitim/veri seti iizerinde g¢aligildiktan sonra yapilan tiim calismalar K-
katli capraz dogrulama ile yapilmistir. Bu dogrultuda K-kath g¢apraz dogrulama ile
uygulanan algoritma bazinda elde edilen en yiiksek dogruluk oranlari Cizelge 4.3°te

verilmistir.

Cizelge 4.3. Algoritma bazinda en yliksek dogruluk oranlari

Algoritma En Yiiksek Dogruluk Orani (%) | En iyi Oznitelik Sayisi
Rassal Orman %066,36 19
KNN %53,12 5
Bagging %64,34 24
Adaboost %48,69 23
CART %59,86 22
SVM %55,59 5

En yiiksek dogruluk orani Rassal Orman algoritmasi i¢in elde edilmistir. Bu nedenle,
bundan sonraki islemler Rassal Orman algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Cizelge
4.4’te ise Rassal Orman algoritmasinda her bir 6znitelik sayisi igin segilen Oznitelikler

icin dogruluk oranlar1 ve Oznitelik secimi yapilmadigi yani tiim Oznitelikleri iceren
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haline gore iyilestirme ylizdeleri verilmistir. Higbir islem yapilmadan sadece algoritma

uygulandiginda elde edilen dogruluk orani % 65,48dir.

Cizelge 4.4. Oznitelik secimine gore dogruluk oranlar1 (Rassal orman algoritmasi)

Rassal Orman
Oznitelik sayis1 | Rassal Orman Sonucu Oznitelik Seslmilz haline gore
iyilestirme
1 47.03% -28.18%
2 47.03% -28.18%
3 49.20% -24.86%
4 52.24% -20.22%
5 57.13% -12.75%
6 57.75% -11.81%
7 57.49% -12.20%
8 57.86% -11.64%
9 61.15% -6.61%
10 61.51% -6.06%
11 61.51% -6.06%
12 61.72% -5.74%
13 62.03% -5.27%
14 64.19% -1.97%
15 63.99% -2.28%
16 64.50% -1.50%
17 65.53% 0.08%
18 65.89% 0.63%
19 66.36% 1.34%
20 66.35% 1.33%
21 66.10% 0.95%
22 65.84% 0.55%
23 66.15% 1.02%
24 66.15% 1.02%
25 66.20% 1.10%
26 65.63% 0.23%
27 65.48% 0.00%

Rassal Orman algoritmasi i¢in en yiiksek dogruluk oranini veren 19 oznitelik iginde
yiksek korelasyon degerine sahip Ozniteliklere dikkat edilip gerekli islem
uygulanmistir. Cizelge 4.5°te tiim Oznitelikler i¢in, en iyi 0znitelik sayis1 i¢in ve en iyi
Oznitelik sayis1 icerisinde yiiksek korelasyona sahip Ozniteliklere gore islem
uygulandiginda elde edilen dogruluk oranlari ve bu dogruluk oranlarinin tim

Ozniteliklerde elde edilen dogruluk oranma gore iyilestirme oranlari verilmistir.
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Iyilestirme orami tiim &zniteliklerin dogruluk orani baz aliarak hesaplanmistir. Cizelge

4.2’de olusturulan gosterimde oldugu gibi Cizelge 4.5te de,

e 18 Oznitelik (-Xmax) satir, 19 Oznitelik igerisinden Oznitelikler arasi
korelasyona dikkat edilerek Xmaximum Ozniteliginin ¢ikartilmis halini
gostermektedir.

e 18 Ogznitelik (-Pixel Area) satiri, 19 dznitelik icerisinden &znitelikler arasi
korelasyona dikkat edilerek Pixel Area Ozniteliginin ¢ikartilmis halini
gostermektedir.

e 18 Oznitelik (-X Perimeter) satir, 19 &znitelik igerisinden dznitelikler arasi
korelasyona dikkat edilerek X Perimeter Ozniteliginin ¢ikartilmig halini
gostermektedir.

e 18 Ogznitelik (-A400) satir, 19 oOznitelik igerisinden Oznitelikler arasi
korelasyona dikkat edilerek TypeOfSteel A400 6zniteliginin ¢ikartilmis halini

gostermektedir.

Cizelge 4.5. Rassal Orman algoritmasi ile sadece 6n isleme ile siniflandirma iglemi igin
dogruluk oranlari ve iyilestirme oranlari

Oznitelikler RF Dogruluk Orani(%) | lyilestirme Orani(%)
Tim Oznitelik 65,48% -
19 Oznitelik 66,36% 1,34%
18 Oznitelik (-Xmax) 66,98% 2,29%
18 Oznitelik (-Pixel Area) 65,27% -0,32%
18 Oznitelik (-X Perimeter) 65,69% 0,32%
18 Oznitelik (-A400) 65.73% 0,38%

Tiim 6znitelikler i¢in, 19 Oznitelik i¢cin ve 18 O6znitelik (19 6znitelik- Pixel Area) igin
kesinlik, anma ve F-6lgiitii sonuglari ise Cizelge 4.6°da verilmistir. Elde edilen kesinlik,
anma ve F- olgiit degerleri daha sonra Sonug¢ boliimiinde Karsilagtirma amaciyla

kullanilmistir.
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Cizelge 4.6. Uygulanan simiflandirma algoritmasi i¢in diger performans Kkriterleri
sonuglari

Oznitelik Kesinlik(%6) Anma(%o) F-ol¢iit (%0)
Tim Oznitelikler %78 %78 %78
19 6znitelik %79 %78 %78
19 6znitelik- Pixel Area %80 %80 %80

Siiflandirma dogruluk oranmm1 daha fazla iyilestirebilmek amaciyla parametre
optimizasyonu uygulanabilmesi i¢in ilk olarak Rassal Orman algoritmasinin

parametreleri incelenmistir.

Rassal Orman algoritmasinda yaygin olarak kullanilan dort ana parametre
bulunmaktadir. Bunlar “n_estimators, min_samples_split, max_depth ve max features”
tir. Calisma kapsaminda ayrica 6znitelik se¢imi yapildigi i¢in bu parametrelerden max

features incelenmemistir.

e n_estimators (Varsayilan: 10): Olusturmak istenilen aga¢ sayisini
gostermektedir. Bu deger yiikseldik¢e programin stiresi de uzayacaktir.

e max_depth (Varsayilan: None) : Olusturulacak agaglarin derinligini (Agacin
kokii ve yapraklar arasindaki maksimum baglant1 sayis1) gostermektedir. Asirt
uyumu onleyebilmek i¢in ayarlanmasi gerekmektedir.

e min_samples_split (Varsayillan: 2): Bir boliinmenin gergeklesmesi igin

bulunmasi gereken minimum 6rnek sayisin1 gostermektedir.
Steel Plates Fault veri seti i¢in yapilan denemeler sonucunda, bu parametreler i¢in
belirlenen degerler ve deger araliklart Cizelge 4.7°de verilmistir. Ayrica model

icerisinde K-katli ¢apraz dogrulama i¢in k 10 olarak alinmistir.

Cizelge 4.7. Rassal orman parametreleri ve seviyeleri

Parametre n_estimator max_depth | min_samples_split
Seviye [100,200,300,400,500,1000] (10,30) (2,20)
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Parametre optimizasyonu; tiim 6zniteliklere, Rassal Orman algoritmasi igin en yiiksek
dogruluk oranin1 veren 19 6znitelige ve 19 6znitelik i¢inde yliksek korelasyon degerine
sahip Ozniteliklere dikkat edilip daha az Oneme sahip Oznitelikler 19 Oznitelik

igerisinden ¢ikartilarak kalan 18 6znitelik i¢in de uygulanmustir.

Yapilan parametre optimizasyonlarina gore elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 4.8’de

verilmistir. Cizelge 4.8°de verilen;

e “RF Dogruluk Orani(%)” situnu farkli Oznitelikler i¢in parametre
optimizasyonu ile elde edilen Rassal orman algoritmasi1 dogruluk oranlarin
gostermektedir.

e “lyilestirme (%)(CV  parametre optimizasyonu)” siitunu parametre
optimizasyonu ile elde edilen tiim 6znitelikler i¢in dogruluk orani (% 68,41) baz
aliarak elde edilen iyilestirme oranlarini gdstermektedir.

e “lyilestirme (%)(CV ilk hali)” siitunu ise parametre optimizasyonu yapilmadan
tim Oznitelikler ile elde edilen (%65,48) dogruluk orani baz alinarak elde edilen

iyilestirme oranlarin1 gostermektedir.

Cizelge 4.8. Sadece 6n isleme yapilmig hali ile Rassal Orman algoritmasi parametre
optimizasyonu igin dogruluk oranlar1 ve iyilestirme oranlari

o Tyilestirme (%0)
Algoritma Rf)gt:lg(r;h;k (CV parametre Tyilestirme (%0)
(7o optimizasyonu) (CV ilk hali)
Tiim Oznitelik 68,41% - 4,47%
19 Oznitelik 68,58% 0,25% 4,73%
18 Oznitelik (-Xmax) 68,76% 0,26% 5,01%
18 Oznitelik . P .
(-Pixel Area) 68,35% 0,60% 4,38%
18 Oznitelik . ; .
(-X Perimeter) 68,70% 0,51% 4,92%
18 Oznitelik (-A400) 68,59% -0,16% 4,75%
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4.1.3. K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak simiflandirma islemi

Sadece On isleme yapilmis veriler ile siniflandirma islemi sonuglarindan sonra veri
kiimeleri K- ortalamalar yontemi ile belirlenen kiime sayisinda gesitlendirilmis alt
kiimelere ayrigtirilmistir. Sekil 4.4°te verilen Elbow yontemi grafiginde mavi ¢izgi
kiime merkezine uzakliklarinin karesi toplamlar: arasindaki farki, siyah kesikli ¢izgi
dirsek noktasini, yesil kesikli ¢izgi ise zaman1 gostermektedir. Kiime sayisini belirlemek
icin kullanilan Elbow yontemine gore kiime merkezine uzakliklarinin karesi toplamlar:

arasindaki farkin azalmaya basladigi dirsek noktasina gore kiime sayist 4 olmalidir.

1815 Distortion Score Elbow for KMeans Clustering

--- elbowatk=4, score=1662819633116018.000

distortion score
L5

/

Sekil 4.4. Elbow yontemi ile kiime sayisinin belirlenmesi

Dért kiime sayisina gore veri setine K-ortalamalar kiimeleme yontemi uygulanip 4 alt
kiime elde edilmistir. Sadece 6n isleme yapilmis veriler ile smiflandirma isleminde
Rassal Orman algoritmasi i¢in K-katli ¢apraz dogrulama ile uygulanilan tiim islemler,
elde edilen her bir alt kiime i¢in de uygulanmistir. Her agsamada 4 alt kiime i¢in elde
edilen dogruluk oranlar1 ortalamasi alinarak ortalama dogruluk oranlar elde edilmistir.
Alt kiime bazinda elde edilen dogruluk oranlari, alt kiimelerin ortalama dogruluk
oranlar1 ve sadece On igleme ile siniflandirma isleminde tiim 6znitelikler i¢in elde edilen

dogruluk orani (%65,48) baz alinarak iyilestirme yiizdeleri Cizelge 4.9°da verilmistir.
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Cizelge 4.9. Rassal orman algoritmasi ile K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak
siiflandirma islemi sonuglar

mL . RF Dogruluk o/ | Toitaces o
Oznitelikler Kiime Oram(%) Ortalama(%o) | Iyilestirme(%o)
Kiime 0 72,91%
. Kiime 1 72,73%
. . , 0 0
Tum Oznitelikler Kiime 2 61.88% 68,14% 4,06%
Kiime 3 65,03%
Kiime 0 72,05%
.. Kiime 1 72,73%
ali ' 0 0
19 Oznitelik Kiime 2 59.90% 67,95% 3,78%
Kiime 3 67,13%
Kiime 0 72,48%
. Kiime 1 79,55%
' 0 0
18 Oznitelik (Xmaxsiz) Kiime 2 59 41% 69,74% 6,51%
Kiime 3 67,53%
Kiime 0 72,19%
18 Oznitelik Kiime 1 75,00% 0 0
(Pixel Areasiz) Kiime 2 61,88% 69.15% 5.60%
Kiime 3 67,53%
Kiime 0 71,47%
18 Oznitelik Kiime 1 79,55% 0 0
(Xperimetersiz) Kiime 2 60,89% 69,86% 6,69%
Kiime 3 67,53%
Kiime 0 71,90%
" Kiime 1 72,73%
. .. , 0 0
18 Oznitelik(A400siiz) Kiime 2 59.90% 68,12% 4.02%
Kiime 3 67,93%

Olusturulan her bir kiimenin Ozelliklerine gore uyarlanan parametre seviyeleri ile

gergeklestirilen parametre optimizasyonu sonrasi elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge

4.10’da verilmistir.
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Cizelge 4.10. K-ortalamalar kiimeleme yontemine goére Rassal Orman algoritmasi
parametre optimizasyonu ile dogruluk oranlari ve iyilestirme oranlari

Oznitelikler Kiime Rgg‘;glf;';‘k Ortalama(%) | Tyilestirme(%)
0
Kiime 0 77,14%
L Kiime 1 82,50%
Tium Oznitelikler Kiime 2 70.32% 74,97% 14,50%
Kiime 3 69,93%
Kiime 0 76,17%
. Kiime 1 82,50% 0 0
19 Oznitelik Kiime 2 70.41% 75,09% 14,67%
Kiime 3 71,26%
Kiime 0 76,28%
18 Oznitelik Kiime 1 85,00% o 0
(Xmaxs1z) Kiime 2 69,77% 75.52% 15,34%
Kiime 3 71,04%
Kiime 0 75,69%
18 Oznitelik Kiime 1 85,00% 0 0
(Pixel Areasiz) Kiime 2 70,38% 75,50% 15,30%
Kiime 3 70,92%
Kiime 0 75,97%
18 Oznitelik Kime 1 82,50% 0 0
(Xperimetersiz) Kiime 2 70,44% 74,96% 14.47%
Kiime 3 70,92%
Kiime 0 76,33%
. . Kiime 1 85,00%
18 Oznitelik(A400siiz) Kiime 2 68.74% 75,14% 14,75%
Kiime 3 70,48%

4.1.4. Melez kiimeleme yontemi kullanilarak simiflandirma islemi

K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak siniflandirma islemi uygulamasinin
sonuglarindan sonra baslangi¢ kiime merkezlerinin rastgele belirlenmesinin Oniine
gecebilmek icin Phyton programi kullanilarak melez kiimeleme yontemi ile
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Veri setleri melez kiimeleme yontemi ile
belirlenen baglangi¢ kiimeleri ile belirlenen kiime sayisinda ¢esitlendirilmis alt kiimelere
ayristirilmigtir. Melez kiimelemenin ilk asamasi olan hiyerarsik kiimeleme sonucunda
elde edilen dendrogram Sekil 4.5’te verilmistir. Dendrogram ile kiime sayisi, baska bir
cizgi ile kesilmeyen en uzun dikey uzaklik kullanilarak belirlenir. Belirlenen noktadan

yatay ¢izgi ¢izilir ve kesistigi dikey cizgiler sayilir. Bu sayilarin toplami olmasi gereken
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kiime sayisin1 gosterir. Bu dogrultuda Sekil 4.5°teki dendrogram incelendiginde kiime

sayist 3 olarak belirlenmistir.

1e8 Dendrogram

OkIfl Mesafesi
N
w

Veriler

Sekil 4.5. Melez kiimeleme dendrogrami

Hiyerarsik kiimeleme yonteminden kiime merkezlerinin belirlenmesi i¢in de
yararlanilmigtir. Hiyerarsik kiimeleme yonteminde elde edilen baslangic kiime
merkezleri, K-ortalamalar kiimeleme yonteminde baslangi¢ kiime merkezleri olarak

kullanilmistir.

Ug kiime sayisina gore veri setine melez kiimeleme ydntemi uygulanip 3 alt kiime elde
edilmistir. Onceki asamalarda K-katli ¢apraz dogrulama ile uygulanilan tiim islemler,
elde edilen her bir alt kiime igin uygulanmistir. Her asamada 3 alt kiimenin ortalamasi
alinarak ortalama dogruluk oranlar elde edilmistir. Cizelge 4.11°de dogruluk oram

sonuglar1 verilmistir.
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Cizelge 4.11. Rassal orman algoritmasi ile melez kiimeleme yontemi kullanilarak
smiflandirma islemi sonuglar1 (k = 3)

oL .. RF Dogruluk o c o N
Oznitelikler Kiime Oram(%) Ortalama (%) | Iyilestirme (%0)
Kiime 0 69,73%
Tiim Oznitelikler Kiime 1 67,54% 71,12% 8,61%

Kiime 2 76,09%
Kiime 0 70,79%
19 Oznitelik Kiime 1 67,54% 70,75% 8,04%
Kiime 2 73,91%
Kiime 0 70,64%
18 Oznitelik (Xmaxsiz) | Kiime 1 67,37% 71,37% 8,99%
Kiime 2 76,09%
Kiime 0 69,89%
Kiime 1 67,72% 71,23% 8,79%

18 Oznitelik

(Pixel Areasiz) —
Kiime 2 76,09%
18 Ounitelik Kiime 0 71,17%
Znitell Kime 1| 67,89% 70,99% 8,41%
(Xperimetersiz)

Kiime 2 73,91%
Kiime 0 70,26%
18 Oznitelik (A400siiz) | Kiime 1 67,01% 71,12% 8,61%
Kiime 2 76,09%

Olusturulan her bir kiimenin o6zelliklerine gore uyarlanan parametre seviyeleri ile
gergeklestirilen parametre optimizasyonu sonrasi elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge

4.12’°de verilmistir.
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Cizelge 4.12. Melez kiimeleme yontemine gore Rassal Orman algoritmasi parametre
optimizasyonu ile dogruluk oranlari ve iyilestirme oranlari (k = 3)

a L . RF Dogruluk o fo o
Oznitelikler Kiime Orani(%) Ortalama(%) |lyilestirme(%)
Kiime 0 71,82%
Tiim Oznitelikler Kiime 1 70,15% 74,66% 14,01%

Kiime 2 82.00%
Kiime 0 12,27%
19 Oznitelik Kiime 1 67,03% 74,43% 13,67%
Kiime 2 84,00%
Kiime 0 72,69%

(lirgjislglk Kiime 1 67,82% 75,50% 15,31%
Kiime 2 86,00%
- .
18 Oznitelik Kime 0 |  72,19%

Kiime 1 67,24% 74,98% 14,50%
Kiime 2 85,50%
Kiime 0 72,61%

(Pixel Areasiz)

18 Oznitelik Kame 1| 67.25% 75.29% 14,98%
(Xperimetersiz)

P Kime2 | 86,00%

. Kime 0 71,91%
(li%ggglk Kame 1| 67,82% 75.24% 14.91%

Kiime 2 86,00%

Elbow yontemine gore ise kiime sayis1 4 olarak belirlenmistir. Hiyerarsik kiimeleme
asamasinda kiime sayis1 4 olarak verilip yeni kiime merkezleri elde edilmistir. Elde

edilen 4 kiime merkezi kullanilarak K-ortalamalar kiimeleme yontemi uygulanmustir.

Dort kiime sayisina gore veri setine melez kiimeleme yontemi uygulanip 4 alt kiime elde
edilmistir. Onceki asamalarda K-katli ¢apraz dogrulama ile uygulanilan tiim islemler
her bir alt kiime i¢cin de uygulanmistir. Her asamada 4 alt kiimenin ortalamasi alinarak
ortalama dogruluk oranlart elde edilmistir. Cizelge 4.13’te dogruluk orani sonuglari

verilmistir.
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Cizelge 4.13. Rassal orman algoritmasi ile melez kiimeleme yontemi Kkullanilarak
siniflandirma islemi sonuglari (k = 4)

Oznitelikler Kiime Rgg‘;glf;';‘k Ortalama(%) | lyilestirme(%)
0
Kiime 0 63,32%
. Ui 0
Tiim Oznitelikler E‘ﬁ: ; ;Sgg;; 70,55% 7.74%
Kime 3 65,85%
Kiime 0 62,81%
. Kime 1 72,03%
] 0 0
19 Oznitelik Kiime 2 83.33% 71,50% 9,19%
Kiime 3 67,81%
Kiime 0 63,32%
18 Oznitelik Kiime 1 72,46%
' 0 0
(Xmaxsi1z) Kiime 2 86,11% 712,43% 10,61%
Kiime 3 67,81%
Kiime 0 62,81%
18 Oznitelik Kiime 1 71,30% 0 0
(Pixel Areasiz) Kiime 2 86,11% 72,01% 9,97%
Kiime 3 67,81%
Kiime 0 63,32%
18 Oznitelik Kiime 1 71,01% 0 0
(Xperimetersiz) Kiime 2 83,33% 71,39% 9,03%
Kiime 3 67,91%
Kiime 0 63,32%
18 Oznitelik Kiime 1 71,30% 0 0
(A400siiz) Kime 2 83,33% 71,49% 9,18%
Kiime 3 68,01%

Olusturulan her bir kiimenin Ozelliklerine gore uyarlanan parametre seviyeleri ile
gerceklestirilen parametre optimizasyonu sonrasi elde edilen dogruluk oranlari Cizelge

4.14°te verilmistir.
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Cizelge 4.14. Melez kiimeleme yontemine gore Rassal Orman algoritmasi parametre
optimizasyonu ile dogruluk oranlari ve iyilestirme oranlari (k = 4)

Oznitelikler Kiime Rgg‘;glf;';‘k Ortalama(%) | Tyilestirme(%)
0
Kime 0|  73,33%
.. U 0
Tiim Oznitelikler Eﬁi ; ;ggg;ﬁ 76,14% 16,28%
Kiime 3 71,00%
Kime 0|  75,00%
. U 0
19 Oznitelik gﬁz ; égiéofﬂ 77.32% 18,09%
Kiime 3 71,55%
Kiime 0 75,00%
. U 0
18 Oznitelik (Xmaxsiz) Eﬁi ; ;g;goﬁ 77.43% 18,25%
Kiime 3 71,66%
Kiime 0 75,00%
18 Oznitelik Kiime 1 74,41% 0 0
(Pixel Areasiz) Kiime 2 85,00% 76,46% 16,77%
Kiime 3 71,44%
Kiime 0 73,89%
18 Oznitelik Kiime 1 74,73% 0 0
(Xperimetersiz) Kiime 2 85,00% 76,35% 16,60%
Kime3| 71,77%
Kiime 0 73,89%
. U 0
18 Oznitelik (A400siiz) Eﬁ: ; ;ggg;‘; 76,24% 16,43%
Kime3|  71,33%

Tartisma ve Sonug¢ boliimiinde Cizelge 4.5, Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10,
Cizelge 4.11, Cizelge 4.12, Cizelge 4.13 ve Cizelge 4.14 birlestirilip karsilastirma
yapilmistir.

4.2. Diger Veri Setleri

Steel Plates Fault veri setine K-katmanli ¢apraz dogrulama ile uygulanan sadece 6n
isleme yapilmis veriler ile, K-ortalamalar kiimeleme ile ve Onerilen melez kiimeleme
yontemi ile siniflandirma islemleri ve parametre optimizasyonlart UCI veri tabanindan

alinan diger veri setleri i¢in de gergeklestirilmistir.
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Omurga (Vertebral Column) veri seti icin Weka programinda yapilan ¢alisma sonuglart

Cizelge 4.15’te verilmistir.

Cizelge 4.15. Omurga veri seti Weka ¢aligma performans sonuglari

Vertebral Column
Cross validation Fold

Ham hali K-means | Hiyerarsik - t(-m-eans - .H.iyer.arsik.

ort. ort. iyilestirmesi iyilestirmesi
Rassal | 677406 | 71,00% | 68,03% 4,84% 0,42%

Orman

Adaboost | 67,42% 70,75% 68,30% 4,93% 1,30%
Bagging 67,74% 70,75% 68,03% 4,44% 0,42%
SVM 78,71% 72,67% 67,38% -71,67% -14,39%
KNN 81,61% 71,30% 67,75% -12,64% -16,98%
Ortalama iyilestirme -1,22% -5,85%

Vertebral Column veri seti igin Pyhton programinda belirlenen algoritmalar kullanilarak
gerceklestirilen sadece On isleme ile smiflandirma islemi ile algoritmalar igin elde

edilen en yiiksek dogruluk orani ve 6znitelik sayisi Cizelge 4.16°da verilmistir.

Cizelge 4.16. Omurga veri seti i¢in algoritma bazinda en yiiksek dogruluk oranlari

Algoritma En Yiiksek Dogruluk Orani (%) | En iyi Oznitelik Sayisi
Rassal Orman %83,23 5
KNN %82,90 4
Bagging %83,87 3)
Adaboost %80,97 6
CART %79,68 6
SVM %80,32 6

Cizelge 4.16’ya gore en yiiksek dogruluk orani Bagging algoritmasi ve 5 Oznitelik
se¢imi ile elde edilmistir. Bu nedenle, bundan sonraki asamalarda yapilan ¢alismalar da

Bagging algoritmasi kullanilarak yapilmistir. Vertebral Column veri seti i¢in hazirlanan
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korelasyon matrisine gore korelasyon orant %90 iizerinde bulunan Oznitelikler

bulunmamastir.

Vertebral Column veri seti i¢in gerceklestirilen sadece 6n isleme ile siniflandirma islemi

sonucu elde edilen kesinlik, anma ve F-olgiit sonuglar1 Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. Omurga veri seti kesinlik, anma ve F-6lgiit sonuglari

Oznitelik Kesinlik(%6) Anma(%o) F-ol¢iit (%)
Tim Oznitelikler %83 %84 %83
5 Oznitelik %84 %84 %84

Bagging algoritmasinda 6nemli olan parametreler “n_estimators” ve “max_samples”

dir.

e n_estimators (varsayilan = 10) Topluluktaki temel tahmin edicilerin sayisini
gostermektedir.

e max_samples (varsayilan = 1.0) Her bir temel tahminciyi egitmek igin veri
setinden c¢ekilecek ornek sayisini gostermektedir. Genelde veri setindeki veri

sayisinin yart miktarina kadar ayarlanabilmektedir.

Vertebral Column veri setinde kullanilan bagging algoritmasi i¢in belirlenen parametre

degerleri Cizelge 4.18’de verilmistir.

Cizelge 4.18. Omurga veri seti parametreleri ve seviyeleri

Parametre n_estimator max_samples
Seviye [5,10,20,30,50,100] | (1,2,3,10,20,50,75,100,155)

Vertebral Column veri seti igin Pyhton programi kullanilarak sadece 6n isleme yapilmis
hali ile, K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile ve melez kiimeleme yontemi ile

siniflandirma islemleri sonucu elde edilen dogruluk oranlar1 Cizelge 4.19°da verilmistir.
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Cizelge 4.19°da li¢ asamanin sonuglarinin igerisinde sadece 6znitelik se¢imi ile elde

edilen ve parametre optimizasyonu ile elde edilen dogruluk oranlari verilmistir.

Cizelge 4.19. Omurga veri seti i¢in dogruluk oranlari

Vertebral Column (Bagging algoritmasi)

Yontem Sadece On Isleme K-ortalamalar Melez kiimeleme
Kime 1 5 2
Sayisi

Ozn. Parametre Ozn. Parametre Ozn. Parametre
islem Se¢imi |optimizasyonu | Se¢imi | optimizasyonu | Se¢imi | optimizasyonu
Tum o o
Omnitelik | 83°°% |  86.76% 1o 0000l 892006 871506  89.229%
5 0, 0,
Onitelik | 83870 | 8567% a7 0n06|  8839% [87.15%| 88,67%
iyilestirme 0,38% 3,84% 5,13% 6,79% 4,31% 6,79%

Steel Plates Fault ve Vertebral Column veri setlerine uygulanan sadece 6n isleme

yapilmis hali ile, K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile ve melez kiimeleme yontemi ile

smniflandirma islemleri ve parametre optimizasyonlar: diger veri setleri icin de

uygulanmistir. Weka programi galisma sonuglari, Sadece on igleme ile siiflandirma

islemi igin algoritma bazinda en yiiksek dogruluk oranlari, Pyhton kesinlik, anma ve F-

ol¢iit sonuglar1 ve elde edilen dogruluk oranlari sirasiyla;

e Cam (Glass) veri seti i¢in EK 1°de,

e Tohumlar (Seeds) veri seti igin EK 2°de,

e Kullanic1 Bilgisi (User Knowledge) veri seti i¢in EK 3’te verilmistir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu calismada, ilk olarak veri setleri i¢cin on isleme yapilip sonra kiimeleme ve
simiflandirma  yontemleri uygulanarak smiflandirma performans degerlendirme
kriterlerinin 1iyilestirilmesi tizerine c¢alisilmistir. Calisma kapsaminda, hem orta
buyiiklikte hem de daha biliyiikk veri setlerinde Onerilen yontemlerin cevaplari
karsilastirilmis ve {i¢ farkli asama halinde ilerlenip gOstergeler veri setinin sadece 6n
isleme yapilmis halindeki gostergeler ile karsilastirilmistir. ik asamanm ilk kisminda
simiflandirma algoritmalari veri setinin sadece 6n isleme yapilmig haline uygulanmistir.
[k asamanin ikinci kisminda sadece &n isleme yapilmis haline parametre optimizasyonu
yapilmustir. Ikinci asama olan K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile smiflandirma
isleminin ilk kisminda her bir veri kiimesinin ka¢ kiimeye ayrilmasi gerektigine karar
verilmistir. En yiiksek kiimeleme performansini saglayan kiime sayisi tespitinin
ardindan, her kiimenin kendi igindeki siniflandirma performansi gdzlemlenmistir. Ikinci
asamanin ikinci kisminda da K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile siniflandirma
isleminde parametre optimizasyonu yapilmistir. Ugiincii asamanmn ilk kisminda ise
kiimeleme yontemi olarak K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinin
birbirini besleyecek melez kiimeleme yontemi kullanilmigtir. Melez (hibrid) kiimeleme
yontemiyle olusan her kiimeye farkli simiflandirma algoritmalart uygulanmistir. Ugiincii
asamanin ikinci kisminda da melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma isleminde
parametre optimizasyonu yapilmistir. Bu islemlerin sonucunda veri kiimesini dogrudan
smiflandiran algoritmalarin performans kriterleri ile onerilen yontemler sonucundaki

simiflandirma performans kriterleri karsilastirilmastir.

Bu c¢alismanin literatiire katkisi ise melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma

algoritmalarinin birlikte uygulanmasi olmustur.

5.1. Celik Levha Arizas1 Veri Seti

Calisma kapsaminda karsilastirma yapilan Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptigi
caligmada egitim/test veri seti lizerine uygulanan Rassal Orman algoritma sonucu elde
edilen dogruluk orami %77,80, K-katli capraz dogrulama iizerine uygulanan lzgara

arama parametre optimizasyonuyla elde edilen dogruluk orani ise %75,50 olmustur.
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Pyhton programinda egitim/test veri seti iizerinde Rassal Orman uygulandiginda ise
elde edilen dogruluk oranlari ise Cizelge 5.1°de verilmistir. Cizelge 5.1 ile Nkonyana ve
digerlerinin (2019) yaptig1 calisma sonuclar1 karsilastirildiginda sadece 6n isleme
yontemi ile dogruluk oran1 % 80,10’a artirilarak % 2, 96 oraninda bir iyilestirme elde
edilmistir. K-katl ¢apraz dogrulama iizerine yapilan ¢aligmaya gore ise dogruluk orani
melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma islemine parametre optimizasyonu yapilarak

%77,43’e artirilmistir ve % 2,56 oraninda iyilestirme elde edilmistir.

Cizelge 5.1. Egitim/test veri seti iizerinde Rassal Orman dogruluk orani(%)

Ognitelikler Sadece On is(l;egﬁli(l;) l)(F Dogruluk
Tum Oznitelik 78,39%
19 Oznitelik 78,39%
18 Oznitelik (-Xmax) 78,22%
18 Oznitelik (-Pixel Area) 80,10%
18 Oznitelik (-X Perimeter) 78,04%
18 Oznitelik (-A400) 79,25%

Egitim/test veri seti ilizerinde yapilan calismalarda elde edilen bu iyilestirmeler 6n
isleme asamasinda uygulanilan 6znitelik secimi ve korelasyon matrisinin basarisini

gostermektedir.

Nkonyana ve digerlerinin (2019) yaptig1 calismaya gore iyilestirme elde edildikten
sonra sadece 0n isleme ile siniflandirma islemi asamasinda K-katli ¢apraz dogrulama ile
Rassal Orman algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen uygulama sonucu kesinlik, anma
ve F-0lciit performans gostergeleri i¢in % 2,56 oraninda bir iyilesme saglandigi
goriilmektedir. Siniflandirma islemi igin gergeklestirilen ii¢ asama sonunda elde edilen

dogruluk oranlar ise Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2. K-kath ¢apraz dogrulama ile Rassal Orman dogruluk oranlari(%)

Y ontem

Ham Hali K-ortalamalar Melez Kiimeleme
Kiime Sayisi 1 4 4
Isl
Fem Feature Parametre Feature Parametre Feature Parametre Feature Parametre
selection opt. selection opt. selection opt. selection opt.
Tiim Oznitelik
umLZnietR | 65,48% | 6841% | 6g149% | 7497% | 7112% | 74.66% | 7055% | 76,14%
19 Oznitelik
Znitett 66,36% | 6858% | g7050 | 7500% | 70.75% | 74.43% | 7150% | 77.32%
18 Oznitelik 0 0
(-Xmax) 66,98% | 68,76% | 697405 | 75520 | 71,37% | 7550% | 72.43% | 77.43%
18 Oznitelik 0 0
(-Pixel Area) | 022770 | 0835% | o9 1500 | 755006 | 71,230 | 74.98% | 72,01% | 76,46%
18 Oznitelik 0 0
(-X Perimeter) 65,69% | 68.70% | cogg0p | 7496% | 70.99% | 75.29% | 71.39% 76.35%
18 Oznitelik 0 0
(-A400) 65,73% | 68.59% | ca120p | 7514% | 71.12% | 75.24% | 71.49% 76.24%
Eﬁfﬁ)@ 2.29% 5,01% 6.69% | 1533% | 9,00% | 1530% | 10.61% 18,25%




Cizelge 5.2 incelendiginde tespit edilen sonuglar asagidaki gibidir.

Egitim/test veri seti lizerinde uygulanan c¢alismada oldugu gibi K-kath ¢apraz
dogrulama ile ¢alisma yapildiginda da Oznitelik se¢imi ve korelasyon matrisi
islemlerinin dogruluk oraninda iyilestirmeye sebep oldugu goriilmektedir.
Uygun parametre araliklar girilip parametre optimizasyonu yapildiginda her ii¢
yontemde de daha yliksek dogruluk oranlari elde edilmistir.

K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile yapilan siniflandirma islemleri
sonuclarinin sadece 6n isleme yapilmis veriler ile yapilan siniflandirma iglemleri
sonuglarindan daha iyi oldugu goriilmektedir.

Sadece 6n igleme yapilmis veriler ile, K-ortalamalar kiimeleme yontemi ile ve
onerilen melez kiimeleme yontemi ile siniflandirma islemleri dogruluk oranlari
kiyaslandiginda en iyi sonuglarin Onerilen melez kiimeleme yontemi ile
smiflandirma islemleri sonucunda elde edildigi tespit edilmektedir. Bu da

Onerilen yontemin bagarisin1 gostermektedir.

5.2. Tiim Veri Setleri

Tim veri setleri i¢in yapilan sadece 6n isleme yapilmis veriler ile siniflandirma islemi

asamasinda elde edilen kesinlik, anma ve F-6lgiit sonuglar1 karsilastirildiginda her veri

seti i¢in iyilestirme oranlar1 Cizelge 5.3’te verilmistir.

Cizelge 5.3. Veri setleri i¢in siniflandirma performans gostergeleri iyilestirme oranlari

o Kesinlik Anma F-olgiit
Veri Seti ) . .
Iyilestirme(%) | lyilestirme (%) | lyilestirme(%o)

Steel Plates Fault %2,56 %2,56 %2,56

Glass %0 %0 %0
Vertebral Column %1,20 %0 %1,20
Seeds %2,20 %2,20 %2,20
User Knowledge %3,23 %3,23 %3,23
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Glass veri seti i¢in herhangi bir iyilestirme elde edilememis olma sebebi en yiiksek
oranlar1 tiim Oznitelikler i¢in uygulandiginda almis olmasidir. Genel degerlendirme
yapildiginda ise sadece On isleme yapilmig veriler ile yapilan siniflandirma islemlerinde
korelasyon matrisi ve Oznitelik segimi ile kesinlik, anma ve F-6lgiit performans

gostergelerinde iyilestirme yapilmistir.
Calisma yapilan veri setleri i¢in uygulanan ii¢ asama sonucunda elde edilen en yiiksek
dogruluk orani, uygulanilan algoritma, 6znitelik sayisi, ilk hallerine gore iyilestirme

oranlar1 ve elde edildigi yontem Cizelge 5.4 te verilmistir.

Cizelge 5.4. Veri setleri i¢in sonuglar

Dogruluk | Oznitelik | Iyilestirme

Veri Seti | Algoritma Yontem
Orami(%) | Sayisi Orani(%)
Steel Plates Rassal Melez + Param.
% 77,43 18 % 18,25
Fault Orman opt.
Rassal Melez + Param.
Glass % 87,48 10 % 14,85
Orman opt.
Vertebral ) Melez + Param.
Bagging % 89,22 7 % 6,79
Column opt.
_ Melez + Param.
Seeds Bagging % 97,10 8 % 6,20
opt.
User Rassal Sadece 6n isleme +
% 97,24 2 % 4,50
Knowledge Orman Param. opt.

Calisma kapsaminda uygulama yapilan 5 adet veri seti igerisinde 4 veri setinin melez
kiimeleme yontemi ile smiflandirma islemi uygulanarak daha yiiksek dogruluk
oranlarina ulasilmigtir. Bu da Onerilen yontemin basarisint gostermektedir. Ayrica
parametre optimizasyonu uygulanmasi sayesinde 5 veri seti i¢in de daha yiiksek
dogruluk orani elde edildigi goriilmektedir. Uygulama yapilan veri setleri igin, 6nerilen
kiimeleme yoOnteminde belirlenen kiime sayilar1 ile sif etiketi sayisinin ¢ogunlukla

ayni olmadig1 tespit edilmistir.
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Yapilan ¢alisma sonucunda siniflandirma algoritmalari performans gostergelerini
iyilestirebilmek i¢in melez kiimeleme ile siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinin

alternatif olarak diistiniilebilecegi ortaya konulmustur.
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Weka calismasi performans sonuglari

EK 1 Cam Veri Seti I¢cin Sonuclar

Glass

Cross validation Fold

Ham hali | K-means ort. | Hiyerarsik ort. | K-means iyilestirmesi | Hiyerarsik iyilestirmesi
Random Forest| 46,73% 48,20% 50,34% 3,15% 7,73%
Adaboost 41,12% 50,61% 53,60% 23,07% 30,34%
Bagging 42,52% 45,74% 41,75% 7,56% -1,82%
SVM 52,33% 70,18% 59,71% 34,11% 14,09%
KNN 55,61% 73,68% 61,08% 32,49% 9,84%
Ortalama iyilestirme 20,08% 12,03%
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EK 1 Devami

Sadece 0n isleme ile siniflandirma islemi icin algoritma bazinda en yiiksek dogruluk oranlari

Algoritma En Yiiksek Dogruluk Oram (%) En iyi Oznitelik Sayisi
Rassal Orman %76,17 9
KNN %64,95 6
Bagging %70,56 4
Adaboost %51,87 4
CART %63,55 9
SVM %58,41 3
Sadece on isleme ile simiflandirma islemi icin diger performans kriterleri sonuglar:
Oznitelik Kesinlik(%6) Anma(%) F-olciit (%)

Tum Oznitelikler %76 %76

%76
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EK 1 Devami

Pyhton dogruluk oranlari

Glass (Rassal orman algoritmasi)

Yontem Sadece On Isleme K-ortalamalar Melez Kiimeleme

Kiime Sayis1 1 3 3 4

: Ozn. Ozn. Ozn. Ozn.

Islem Secimi Param. opt. Secimi Param. opt. Secimi Param. opt. Secimi Param. opt.
Tum . 76,17% 79,95% 78,96% 86,86% 80,96% 87,48% 77,27% 80,82%
Oznitelik

Iyilestirme 0,00% 4,96% 3,66% 14,03% 6,29% 14,85% 1,44% 6,10%
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Weka ¢alismasi performans sonuclari

EK 2 Tohumlar Veri Seti i¢cin Sonuclar

Seeds

Cross validation Fold

Ham hali | K-means ort. | Hiyerarsik ort. _ K-means Hiyerarsik

iyilestirmesi iyilestirmesi
Random 62,38% 61,46% 59,35% -1,47% -4,86%

Forest

Adaboost 33,33% 34,15% 35,48% 2,46% 6,45%
Bagging 48,57% 48,78% 50,34% 0,43% 3,63%
SVM 67,62% 69,76% 62,01% 3,16% -8,30%
KNN 39,05% 41,95% 39,73% 7,43% 1,74%
Ortalama iyilestirme 2,40% -0,27%




EK 2 Devami

Sadece 0n isleme ile siniflandirma islemi icin algoritma bazinda en yiiksek dogruluk oranlari

Algoritma En Yiiksek Dogruluk Orani (%) En iyi Oznitelik Sayisi
Rassal Orman %92,38 7
KNN %86,67 6
Bagging %92,86 6
Adaboost %86,19 3
CART %90,48 3
SVM %90 7

69

Sadece on isleme ile simiflandirma islemi icin diger performans kriterleri sonuglar:

Oznitelik Kesinlik(%6) Anma(%o) F-ol¢iit (%0)
Tium 6znitelikler %91 %91 %91
6 Oznitelik %093 %93 %93




0.

Pyhton dogruluk oranlari

EK 2 Devami

Seeds (Bagging algoritmasi)

Yéntem Sadece On Isleme K-means Hibrid Yontem
Kiime Sayisi 1 3 4 3

Ozn. Parametre Ozn. Parametre Ozn. Parametre Ozn. Parametre
islem Secimi |optimizasyonu | Secimi |optimizasyonu| Secimi |optimizasyonu| Sec¢imi |optimizasyonu
Tiim Oznitelik | 91:43% 94,18% 93,68% 96,11% 95,80% 96,71% 93,80% | 97,10%
6 Oznitelik 92,86% 93,07% 94,51% 95,64% 95,80% 95,46% 93,80% 96,15%
5 Oznitelik (-a) | 92:38% 93,63% 94,51% 96,11% 93,38% 94,83% 94,62% 96,21%
5 Oznitelik (-b) | 92:38% 93,07% 93,65% 96,59% 94,69% 95,67% 93,80% 96,57%
5 Oznitelik (-d) | 9143% 9254% | 9451% | 97,06% | 9469% | 9671% | 93,31% | 96,63%
5 Oznitelik (-¢) | 91,90% 94,68% 93,65% 96,11% 95,35% 96,92% 93,80% 96,15%
5 Oznitelik (-g) | 824% 89,82% 88,12% 93,18% 90,65% 94,46% 89,29% 93,31%
iyilestirme 1,56% 3,55% 3,37% 6,16% 4,78% 6,00% 3,49% 6,20%
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Weka ¢alismasi performans sonuglari

EK 3 Kullame Bilgisi Veri Seti I¢in Sonuclar

User Knowledge

Cross validation Fold

Ham hali | K-means ort. | Hiyerarsik ort. | . K-means Hiyerarsik

iyilestirmesi iyilestirmesi
Random 83,38% 69,78% 77,40% -16,32% -7,18%

Forest

Adaboost 33,50% 45,32% 36,89% 35,28% 10,10%
Bagging 80,40% 68,55% 75,99% -14,75% -5,49%
SVM 73,70% 65,27% 66,78% -11,45% -9,39%
KNN 72,46% 66,21% 64,62% -8,63% -10,83%
Ortalama iyilestirme -3,17% -4 56%
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EK 3 Devami

Sadece on isleme ile simflandirma islemi i¢in algoritma bazinda en yiiksek dogruluk oranlar:

Algoritma En Yiiksek Dogruluk Orani (%) | En iyi Oznitelik Sayisi
Rassal Orman %096,03 2
KNN %96,03 2
Bagging %95,29 2
Adaboost %69,98 1
CART %93,55 2
SVM %95,53 2

Sadece on isleme ile simiflandirma islemi icin diger performans kriterleri sonuglari

Oznitelik Kesinlik(%6) Anma(%o) F-ol¢iit (%0)
Tiim Oznitelikler %93 %93 %93
2 Oznitelik %96 %96 %96
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EK 3 Devami

Pyhton dogruluk oranlari

User Knowledge (Rassal orman algoritmasi)

) Sadece On Isleme K-means Hibrid Yontem
YoOntem

. 1 5 5
Kiime Sayis1

Ozn. Parametre Ozn. Parametre Ozn. Parametre
Se¢imi optimizasyonu | Seg¢imi | optimizasyonu Se¢imi optimizasyonu

Islem

o 93,05% 94,23%
Tim Oznitelik 93,31% 95,16% 93,32% 94,83%

. 96,03% 97,24%
2 Oznitelik ’ ° 94,04% 96,30% 94,46% 95,52%
Co 3,20% 4,50% 1,06% 3,49% 1,52% 2,65%
lyilestirme
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