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OZET

Yiksek Lisans Tezi

TELEKOMUNIKASYON SEKTORUNDE CALISAN KAYBI TAHMINI ICIN
MAKINE OGRENMESI MODELI SECIMI

Biisra UZAK

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlisu
Endustri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dog. Dr. Betiil YAGMAHAN

Giliniimiizde isletmelerin en biiyiik problemlerinden biri yetistirdikleri c¢alisanlar
kaybetmeleridir. Calisan kaybinin sirketlere bircok maliyeti vardir. Bu nedenle calisan
kaybinin tahmin edilmesi ve 6nlem alinmasi oldukc¢a 6nem tagimaktadir. Bu kadar 6nemli
bir konuda yapilan tahminlerin dogrulugu da alinacak aksiyonlarin hatali olmamasi ve
calisgan kaybinin azaltilmasi i¢in olduk¢a Onemlidir. Bircok tahmin yodntemi
bulunmaktadir ancak bu ¢alismada makine 6grenmesi yontemlerinden olan siniflandirma
yontemi kullanilarak telekomiinikasyon sektoriine ait bir calisan veri seti analiz
edilmistir. Calismanin amaci Sekiz adet simiflandirma modeli ile veri setinin analiz
edilerek bu problem i¢in en uygun siiflandirma modelinin 6nerilmesidir. Bu uygulamaya
ait modeller Python dili ile kodlanmistir. Veri kiimesinin %70°i modelin egitilmesinde ve
dogrulanmasinda, %30’u ise modelin test edilmesinde kullanilmigtir. Uygulanan
modeller dogruluk, ¢apraz dogrulama skoru, kesinlik, duyarlilik, f; skoru ve Egri Altinda
Kalan Alan (EAKA) metriklerine gore degerlendirilmistir. Kullanilan modeller arasinda
en iyi siniflandirma modeli %92,2 dogruluk degeri ile rastgele orman modeli olarak
bulunmustur. Ikinci en iyi model ise %91,4 dogruluk degeri ile gradyan artirma
makineleri modeli olarak bulunmustur. Bu veri setini uygulanan modeller arasinda %89, 1
dogruluk orani ile en kotii siniflandiran model ise k-en yakin komsu olmustur.

Problem ozelinde gelecekte yapilacak siniflandirma galismalar1 i¢cin bu caligmada
uygulanan modeller degerlendirildiginde en iyi metrik degerlerine ulasilan yani en iyi
siiflandiran rastgele orman modeli 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Siiflandirma, Calisan Kaybi, Tahminleme,
Dogruluk degeri
2022, vii +72 sayfa.



ABSTRACT
MSc Thesis

CHOOSING MACHINE LEARNING MODEL FOR PREDICTING EMPLOYEE
CHURN IN THE TELECOMMUNICATION INDUSTRY

Biisra UZAK

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Betiil YAGMAHAN

One of the biggest problems of businesses today is losing their employees. Employee
churn has many costs to companies. For this reason, it is very important to predict the loss
of employees and take precautions. The accuracy of the estimates made on such an
important issue is also very important to ensure that the actions to be taken are not
erroneous and to reduce the churn of employees. There are many estimation methods, but
in this study, an employee data set belonging to the telecommunications sector was
analyzed by using the classification method, which is one of the machine learning
methods. The aim of the study is to analyze the data set with eight classification models
and to propose the most suitable classification model for this problem. These models are
coded with Python language. 70% of the dataset was used in training and validation the
model and 30% in testing the model. The applied models were evaluated according to
accuracy, cross validation score, precision, sensitivity, f; score and Area Under the Curve
(AUC) metrics. Among the models used, the best classification model was found to be
the random forest model with an accuracy of 92.2%. The second best model was found
to be the gradient increasing machines model with an accuracy value of 91.4%. k nearest
neighbor is the worst classifying model among the applied models with an accuracy rate
of 89.1%.

When the models applied in this study are evaluated for the classification studies to be
carried out in the future, the random forest model, which has the best metric values, that
is, which classifies the best, is recommended.

Key words: Machine Learning, Classification, Employee Churn, Prediction, Accuracy
2022, vii + 72 pages.
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZIiNi

Simgeler Aciklama

€ Epsilon

t Diigiim

g(t) Gini Katisiklik indeksi

i Bagimsiz Degisken Sinifi

j Bagimli Degisken Sinifi

k Komsu Sayisi

tsap Sag Diigiim

tsol Sol Diigiim

Psag Sag Taraftaki Bagimli t Diigimiindeki Durumlarin Oran
Dsol Sol Taraftaki Bagimli t Diiglimiindeki Durumlarin Oran1
d(s,t) s Orneklemindeki t Diigiimlerinin Ayrilma Indeksi
z Regresyon Denklemi Ciktisi

X; i. Bagimsiz Degisken

a; i. Bagimsiz Degiskenin Regresyon Katsayisi

P(2) Bir Girdi Noktasinin Bir Sinifa Ait Olma Olasilig
Vi Smif Etiketi

w Agirlik Vektori

b Egilim Degeri

dil Gini Indeksi ik Veri Noktas1

d2 Gini Indeksi ikinci Veri Noktasi

N, Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Ny Girdi Katmanindaki Noron Sayisi

N, C1ikt1 Katmanindaki Noron Sayisi

Ny Gozlem Sayist

N, Katman Sayis1

Kisaltmalar Aciklama

ACC Accuracy (Dogruluk)

AGA Asir1 Gradyan Artirma

AIK Alic1 Islem Karakteristikleri
CSv Cross Validation (Capraz Dogrulama)
CDS Capraz Dogrulama Skoru

DDA Dogrusal Diskriminant Analiz
DSA Derin Sinir Aglar

DVM Destek Vektor Makinesi

EAKA Egri Altinda Kalan Alan

GAA Gradyan Artirma Agaglari

IBM International Business Machines
IK Insan Kaynaklar

KA Karar Agaci

k-EYK k-En Yakin Komsu

LR Lojistik Regresyon



NB Naive Bayes

OEA Otomatik Ekilesim Algilama

RO Rastgele Orman

SRA Siniflandirma ve Regresyon Agaci

SSA S1g Sinir Aglari

SSAGH Stokastik Sinirsel Analog Giiclendirme Hesaplayicist
YSA Yapay Sinir Aglar1
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1. GIRIS

Giliniimiizde isletmelerin en biiyiik problemlerinden biri yetistirdikleri c¢alisanlar
kaybetmeleridir. Calisan kayiplarinin sirketlere birden fazla maliyeti olmaktadir.
Kaybedilen calisanin yerine ayni becerilere sahip yeni bir ¢alisan arama eforu ise alim
ekiplerine diismektedir. Daha sonra bulunan yeni ¢alisana isin aktarilmasi ile bir zaman
kayb1 olugsmaktadir. Eger sirkete 6zgii isleyen bir yap1 varsa bu yap1 6zelinde bir egitim
verilmesi gerekebilir, bu da baska bir maliyeti olusturur. Tiim bunlara ek olarak hali
hazirda yiiriitiilen projelerin bu gibi ¢alisan kayb1 durumlarinda termin tarihine yetismesi
icin calisanlarin yedeklenmesi de ayrica is giicii ve zaman kaybidir. Tiim bu is giicii,
egitim ve zaman kayb1 maliyetleri bu konunun siirekli takip edilmesini gerektirmektedir.
Bu nedenle sirketler ¢alisan kayiplarini ve maliyetleri dngorerek azaltmak ve onlem
almak ig¢in ¢esitli tahmin yontemleri kullanmaktadir. Bircok tahmin yontemi
bulunmaktadir ancak giinlimiizde tahmin problemleri en c¢ok makine Ogrenmesi

yontemleri ile ¢ozulmektedir.

Makine 6grenmesi yontemleri ile tahminleme yapilirken kullanilacak yontem verinin
ozelliklerine gore belirlenir. Ozellikle calisan veya miisteri kayb1 problemlerinde veri
setinin bliylik cogunlugu kategorik veriden olustugu i¢in genellikle siniflandirma yontemi

ile tahmin ¢aligmasi yapilmaktadir.

Bu calismada ise telekomiinikasyon sektoriindeki ¢aligan kaybini tahmin etmek igin
kullanilan makine O6grenmesi modelleri kiyaslanarak en iyi modelin 6nerilmesi

amaglanmaktadir.

Calismanin ikinci boliminde literatlr arastirmasi yapilmistir. Ayrica ¢alisma
kapsaminda kullanmilan siniflandirma modelleri agiklanmustir. Uglincii bélimiinde
caligmanin yapildig1 ortam, kullanilan veri seti ve yontemlerin parametreleri detayl
aciklanmistir. DOrdinct bélimde uygulanan model sonuglarinin incelenmesi ve tiim
modellerin karsilagtirilmasi yapilmistir. Besinci boliimde ise en iyi siniflandirma modeli

belirlenerek gelecekteki ¢alismalar icin 6neride bulunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI

Bu bolimde tez calismasinda uygulanmasi amaglanan modellerin daha onceki
caligmalarda ne sekilde kullanildigini 6grenmek ve hangi makine 6grenmesi modelinin
hangi amagclarla kullanildigin1 anlamak amaciyla kuramsal temeller ve kaynak

arastirmalarindan bahsedilmektedir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi ifadesi ilk defa 1950 senesinde Turing tarafindan makinelerin insanlar
gibi diisiinebilme 6zelliginin miimkiin olup olmadiginin arastirilmasi ile ortaya ¢ikmastir
(Turing, 1950). Bu fikrin sorgulanmasi ile makinelere farkli yetkinlikler kazandirilarak
uygulama kapsamlar1 biiyiitiilmiistiir. Ayn1 zaman diliminde gelistirilen yapay sinir aglari
temelli ilk bilgisayar Stokastik Sinirsel Analog Gii¢lendirme Hesaplayicist ve IBM’de
gelistirilen satran¢ oyunu makine Ogrenmesi ¢alismalarinin ilk 6rneklerindendir
(McCarthy ve Feigenbaum, 1990; Crevier, 1993). Makine 6grenmesinin kesfi ve 1950
sonrasinda yapay zeka ve derin 6grenme kavramlari da ortaya atilarak makine 6grenmesi

modelleri desteklenmistir.

1990 yilinda ise kendi kendini organize eden haritalar yontemi ileri siirilmistiir
(Kohonen, 1990). Ozellikle 1990 yili ve sonrasinda insanlarin daha kolay ulasilabildigi
teknoloji ile birlikte analiz edilmeyi bekleyen ¢ok fazla veri toplanabilmistir. Blyilk
boyutlu verilerin toplanmasi ve sorunsuz saklanabilmesi ise ilerleyen yillarda verilerin
anlamli sonuglar tiretilmek i¢in kullanilmasi ihtiyacini olusturmustur. Veri madenciligi
ile analiz edilerek islenen verilerle anlamli sonuglar elde edilmistir. Uretilen makine
O0grenmesi algoritmalariyla da makinelerin 6grenebilecegi bilgiler belirli amaglara
yonelik hizmet vermesi i¢in makineler tarafindan kodlanmigtir. E-posta da spam filtre
ozelligi gibi temel seviye uygulamalarda kullanilan makine O6grenmesi modelleri
giiniimiizde ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Ornegin; saglik alaninda Onceki
hastalarin sikayetlerine bakilarak yeni hastalarin hastaliklarinin tahmini, birliktelik
analizi ile aligveris merkezlerinde birbiri ile alakasiz ama birlikte en ¢ok satilan tiriinlerin
yakin konumlandirilmasi, akilli saat ya da ¢esitli cihazlarla nabiz kontroliiniin yapilmas,

adim sayilarinin analiz edilerek hareket oranina gore egzersiz 6nerilmesi gibi drnekler



verilebilir. Insansiz araba kullanimi ise en iyi makine ogrenmesi uygulama
alanlarindandir. Yapay zeka sistemi ile entegre edilen arabalarda anlik verilerin anlik
analizi ile insansiz hareket kabiliyeti kazanmasi saglanmistir (Tekin vd., 2018).
Modelleme iki asamadan olusmaktadir. Ilk asamada modeli egitmek icin optimizasyon
probleminin ¢0zime kavugmasi gerekir. Verinin saklanabilirligi ve en az surede analiz
edilebilirligi degerlendirildiginde optimum algoritmanin segilmesi blyuk 6nem
tasimaktadir. ikinci asamada model egitildikten sonra elde edilen sonuglarin anlamli
olmasi beklenmektedir. Baz1 calismalarda sonucun anlamli olusundan daha ¢ok veri

isleme siiresi ve verinin boyutu daha 6nemlidir (Alpaydin ve Bach, 2014).

Veriler egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Ozetle makine dgrenmesi modelleri
egitim verisini algoritma ile kullanarak karar verir ve iiretilen matematiksel model ile
analiz amacinda belirlenen konuya yénelik alinacak kararlara destek olur. Uretilen model

ile ¢ikarimlar saglanir ve ilgili kisilere raporlanir (Bishop, 2006).

2.2. Makine Ogrenmesi Cesitleri

Makine 6grenmesi, giiniimiizde ¢ok popiiler olan otomotiv, eglence, fen, tip ve pazarlama
gibi ¢ogu alanda kullanilan, yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenmesi genellikle
tahmine dayali analitik veya tahmine yonelik modelleme olarak da tanimlanir. Temel

olarak, otomatik 6grenme ve gelistirme ilkesine dayanir (Yang,2019).

Makine 6grenmesi, y degiskenlerini kabul edilebilir bir aralikta 6ngdrmek igin egitim
verilerini siniflandiran algoritmalar kullanir. Bu algoritmalar modele yeni veri kimeleri
iletilirken, performansi en iyilemek ve zaman icinde model zekési gelistirmek i¢in

operasyon surecini 6grenir ve optimize ederler (Chen ve Jeng, 2011).

Buyuk boyutlu karisik degisken ve veri tiplerinden olusan bir veri setinin igerisinden
anlaml1 bir veri ¢ikarma stirecine veri madenciligi denilmektedir. Veri madenciliginin
bulunmasi en ¢ok makine 6grenmesinin gelisimine fayda saglamistir. Makine 6grenmesi

kesfinden bu zamana kadar teknikler siirekli iyilesmeye devam etmektedir. Iyilestirilen



bu teknikler sayesinde farkli yontemlerle bilime katki saglanmistir. Faydali olan bu
yontemler su sekilde siralanabilir (Senol vd., 2020):

* Gozetimli Ogrenme
* Gozetimsiz Ogrenme
» Takviyeli Ogrenme

* Yar1 Gozetimli Ogrenme

Makine 6grenmesi ¢esitleri Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Cesitlerin hangi veri setlerine

0zel kullanilabilecegi de sekilde detayli bicimde belirtilmistir.

_Makine
Ogrenmesi
Cesitleri
1
1 1 1 1
Gozetimli Gozetimsiz Yari Gozetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme
Hedef Degiskeni | Hedef Degiskeni N N - Birlesik Veriden eras J_ .
Kesikli Veri Siirekli Veri Etiketsiz Veri Seti Ogrenme Pozitif(Oduil) Negatif(Ceza)

Siniflandirma J Regresyon Kiimel J— iliskilendirme flandirma J— Kiimel

Sekil 2.1. Makine 6grenmesi ¢esitleri semasi (Sarker, 2021)
2.2.1. Gozetimli Ogrenme

Gozetimli O6grenme yaklasimi temel olarak o6grenmedeki denetimden gelir. Yani
kullanilan veri seti ile egitilen modelin veri setindeki bagimli degisken seklinde ifade
edilen etiket verisi ile modelin denetlenmesi ve dogrulugunun test edilmesi s6z
konusudur. Ornegin, evlerin renklerinin daha dnce ev rengi bagimli degiskeni ile ifade
edilen bir etiket verisi ile modelin egitilip siniflandirilarak belirlenmesi gozetimli
ogrenmeye ornek verilebilir (Blum ve Mitchell, 1998). Gdézetimli 6grenme yontemleri iki

gruba ayrilir:

* Siiflandirma Y 6ntemi

* Regresyon Yontemi



2.2.2. Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz 6grenme yaklagimi egitim verisi sinif etiketli olmadigi i¢in 6grenme siirecini
gozetmez. Bu yaklasimda veri i¢indeki smiflarin bulunmasi igin kiimeleme
uygulanabilmektedir. Ornegin, denetlenmeyen bir 6grenme metodu egitim verisi olarak
el ile yazilan rakam ifadelerinin goriintiisiinii alip 0’dan 10’a kadar olusturulan rakam
kiimeleri oldugunu kabul eder ve her bir rakami 10 kiimeden birine atadiginda bu atama
isleminin dogrulugunu denetlemez. Ciinkii herhangi bir etiketli degisken veri kiimesinde

bulunmamaktadir (Chapelle vd., 2006). GOzetimsiz 6grenme yontemleri iki gruba ayrilir:

* Kiimeleme

* Boyut Azaltma, Iliskilendirme

2.2.3. Yar1 Gozetimli Ogrenme

Bu yaklagimda kullanilan egitim verilerinin buyik bir kismini1 g0zetimsiz 6grenme
yonteminde oldugu gibi etiketlenmemis girdi 6znitelikleri olusturmaktadir. Buna ragmen
veri kiimesinde az miktarda bagimli degisken degeri ile kaydedilmis veri de
bulunmaktadir. Etiket verisi bulunan bagimli degisken degerlerine ulagsmanin maliyetli
ve zor oldugu yerlerde bu yontem kullanilir (Mohri ve Medina, 2012). Yar1 gozetimli

ogrenme yontemleri (¢ gruba ayrilir:

» Siniflandirma Y Ontemi
* Regresyon Yontemi

* Siralama Yontemi

2.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, g0zetimli 6grenme ve g0zetimsiz 6grenmenin disinda kalan (i¢ ana
makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Takviyeli 6grenme, etiketli giris ve ¢ikis verisi
ciftlerinin olmasina ihtiya¢ duyulmamasindan dolayr gézetimli 6grenmeden farklidir.
Gozetimli 6grenmeye kiyasla kesfedilmemis bolgelerin arastirilmasi ile mevcut girdi

bilgisinin kullanimi arasinda bir denge olusturmay1 amaglamaktadir. Takviyeli 6grenme,



robot kontroll, telekomunikasyon, asansor sirasi, tavla ve satrang gibi cesitli problem

alanlarina uygulanabilir. Uygulama yontemleri asagidaki gibi ikiye ayrilir:

» Siniflandirma Y Ontemi

* Kontrol

2.3. Makine Ogrenmesi Model Metrikleri

Literatlir aragtirmasi yapildiginda bircok makine 6grenmesi algoritmasi bulunmaktadir.
Bu algoritmalardan bazilari; yapay sinir aglar1 (YSA), k-EYK, DVM, KA, LR analizi ve
gradyan artirma agact (GAA) algoritmasidir. Bu algoritmalardan bir kism1 kiimeleme ve
smiflandirma yaparken bir kismi bagimli degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi modelleri parametre ve hiper diizlemler ile kurulur.

2.3.1. Hiper Parametre

Ogrenim modelleri kurulurken kullanilan parametreler, modelin 6grenim stresindeki
verilerden g¢ikarilabilen ve modeli tasarlayan tarafindan ©nceden ©Ongorilebilen
tanmimlanabilen olmak ftizere iki gruba ayrilir. Bunlar model parametresi ve hiper
parametrelerdir. Model parametreleri seklinde ifade edilen parametreler genellikle veri
kiimesinden tahmin elde edebilen veya dgrenebilen parametrelerdir. Bu parametrelerde
modeli tasarlayan kisinin degistirme yapmasi beklenmez. Ogrenilebilen modelin bir
kismu1 olarak kaydedilir. YSA modelindeki sabitler, DVM destekleyici vektorleri, DR
veya LR modellerindeki sabitler ve benzeri parametreler model parametrelerine 6rnek
gosterilebilir. Model parametrelerinden farkli olarak hiper parametreler, veri kiimesinden
ongorilemez ve modeli tasarlayan kisinin degisikligi gerekebilir (Tanyildiz1 ve Demirtas,
2019).

2.3.2. Hiper DlUzlem

Bazi makine 6grenmesi algoritmalarinda amag n 6lgekli bir uzayda verinin noktalarini
belirgin bir sekilde ifade eden bir diizlem bulmaktir. Bu diizleme hiper diizlem denir. ki

veri sinifint ayirmak i¢in kullanilabilecek birden fazla mimkdin hiper diizlem vardir. Bu



diizlemler arasindan marji maksimum olan, yani her iki sinifin veri noktalar1 arasinda

maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmak amaglanmaktadir (Kumas, 2021).

2.3.3.Parametre Optimizasyonu

Bircok hiper parametrenin alabilecegi deger araligi sonsuz veya ¢ok genistir. Ancak daha
once benzer problemlerden edinilen tecribelere dayanarak da hiper parametrelerin
alabilecegi degerler i¢in makul bir aralik belirlemek miimkiindiir. Bu aralikta baz1 ana
noktalar belirlenir ve bir hiper parametre i¢in bir deger listesi olusturulur. Belirlenen
araliktaki degerlerin kombinasyonlarini hiper parametrelere atayarak modeli egitip
sonuglarii degerlendiren bir metot kullanilir. Bu metoda grid arama metodu denir. Grid
arama metodu en iyi sonucu veren kombinasyonu bulur. Bu metodun optimizasyon icin
tercih edilmesinin en 6nemli sebeplerinden biri, paralel islemler kosturarak zamandan

tasarruf saglamasidir (Keles vd., 2020).

2.3.4. Smiflandirma Modelleri Performans Metrikleri

Bu ¢aligmada da probleme uygun olarak bazi siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir.
Bu yontemlerin 6lgtimlenebilmesi i¢in ¢esitli parametreler vardir. Bazi durumlarda pozitif
sinifta yer alan bir 6rnek, tahminde de pozitif olarak siniflandirilabilir. Bu durum Dogru
Pozitif (DP) ayrilma olarak adlandirilir. Diger taraftan, pozitif smifta olan bir drnek
negatif sinifa aitmis gibi tahmin edilmis olabilir. Bu durum Yanlis Negatif (YN) ayrilma
olarak adlandirilir. YN ayrilma aslinda 2. tip hatadir. Negatif siifta yer alan bir érnek
negatif smifta siniflandirilirsa Dogru Negatif (DN) ayrilma olarak adlandirilirken yine
negatif sinifta yer alan bir 6rnek pozitif sinifa ait gibi tahmin edilirse Yanlis Pozitif (YP)
ayrilma olarak isimlendirilir. YP ayrilma 1. tip hataya isaret eder. Siniflandirict i¢in DP
ve YP iki 6nemli degerlendirme olgiitiidiir (Dogan vd., 2021).Cizelge 2.1, bu ifadelerle

olusturulan hata matrisini gosterir.

Cizelge 2.1. Hata Matrisi

Gergek Simif
Pozitif(Pasif) | Negatif(Aktif)
. Pozitif(Pasif) DP YP
Tahmin
edilen siif | Negatif(Aktif) YN DN




DPO (Dogru Pasif Orani): Gercek pasiflerin pasif olarak siniflandirilanlara oranini verir

ve denklem 2.1°de goriildiigii gibi hesaplanir.

DPO = bp (2.1)
" DP+YN '

YPO (Yanhs Pasif Orani): Gercek aktiflerin pasif olarak siniflandirilanlara oranini verir

ve denklem 2.2°de goriildiigii gibi hesaplanir.

YPO = re (2.2)
~ YP+DN '
DNO (Dogru Aktif Orami): Gergek aktiflerin aktif olarak siniflandirilanlara oranini verir

ve denklem 2.3’de goriildiigii gibi hesaplanir.

DNO = DN (2.3)
" DN +YP '

YNO (Yanhs Aktif Orani): Gergek pasiflerin aktif olarak siniflandirilanlara oranini verir

ve denklem 2.4’de goriildiigi gibi hesaplanir.

YNO = N (2.4)
"~ YN+ DP '

Duyarhhlik ve Kesinlik: Gergek pozitif orani olarak adlandirilan duyarlilik ve gercek
negatif orani olarak adlandirilan 6zgiilliik oran1 siniflandiricinin pozitif ve negatif siniflar

nasil ayirdigi hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Duyarlilik denklem 2.5°de, kesinlik

denklem 2.6’da gortildiigii gibi hesaplanir.

Kesinlik = ——r. (2.5)
esinlt _DP+YP .
Duyariilik = ——F (2.6)
uyarlili = DP TN .



f1 Olcuti: Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir. F 6lcitii denklem 2.7°de

goriildiigii gibi hesaplanir.

_ 2(Kesinlik * Duyarlilik)
"~ Kesinlik + Duyarlilik

(2.7)

Egri Altinda Kalan Alan (EAKA): Bir siniflandirma modelinin tanimsal tatmin
ediciligini kabul edebilmek i¢in kullanilan kolay bir metot, performans o6l¢itinin
ifadesidir (Obuchowski vd., 2004). En yaygin kullanilan ol¢tim ise, alict islem
Karakteristigi (AIK) egrisinin altinda kalan alandir (Obuchowski, 2005). EAKA ne kadar
biylk ise istenilen sinifin tahmin edilmesinde modelin performans: o kadar istenilen
sekilde olur. EAKA’ nin mimkiin degerleri 0,5’ten 1’e kadar degisim gosterir (Grove,
2006). Bu bir modelin ay1rt etme kabiliyetini anlatmanin ¢ok etkili bir yoludur. Ayirt etme
yetenegine sahip bir model, AIK egrisinin sol iist bdlgeye egimli olmas1 modelin basarili

oldugunu gosterir.

Dogruluk Degeri: Hata matrisinde belirtilen ifadelerin kullanilmasiyla siniflandiricilarin

dogruluk degeri denklem 2.8’de goriildiigii gibi hesaplanir (Ecemis vd., 2019).

(DP + DN)
(DP + YP + DN +YN)

Dogruluk = (2.8)

Capraz Dogrulama Skoru (CDS): Farkli kombinasyonlarla model egitilerek ¢aligtirilir
ve en yiksek dogruluk degerinin bulunmasi amaglanir. Genellikle dogruluk degeri ile

benzer sonuclar elde edilir.

2.4. Smiflandirma Yontemleri

Bu kisimda sik kullanilan siniflandirma yontemleri detayli bir sekilde anlatilmistir.



2.4.1. Siniflandirma ve Regresyon Agaci Algoritmasi

SRA algoritmasi1 Morgan ve Sonquist’in Otomatik Ekilesim Algilama (OEA) isimli karar
agaclar1 modellerinin devamiyeti niteliginde Breiman ve arkadaslari tarafindan 1984

senesinde Onerilmistir (Breiman vd., 1984).

Breiman ve arkadaslar1 1984 yilinda, SRA yonteminin en popiiler makine 6grenmesi
yontemlerinden biri olan parametrik olmayan bir regresyon teknigi oldugunu belirtmistir.
SRA algoritmasi, sozde bir karar agaci olusturmak i¢in ge¢cmis verileri kullanan bir
siiflandirma yontemidir. Hem niimerik hem de kategorik veri tiirlerini, bagimsiz ve
bagimli degisken olarak kabul edebilen SRA algoritmasi, siiflandirma ve regresyon
problemlerinde bir ¢oziim olarak kullanilabilir. Aykir1 degerlere karsi saglamlik bu
algoritmanin bir avantajidir. Genellikle bolme algoritmasi, ayr1 digiimlerdeki aykiri

degerleri izole eder (Breiman vd., 1984).

SRA algoritmasini kullanan siniflandirma agaci, 6grenme 6rneginin daha kii¢ilik parcalara
boliinmesini gergeklestiren bolme kuralina gore olusturulmustur. Maksimum homojenlik
icin her verinin iki parcaya bolinmesi gerekir. Ilk hangi 6znitelikten bélinebilecegi ve
boliinme degeri bolinme kriteri degeri incelenerek hesaplanir. Bélinme kriterlerinden
biri olarak gini 6l¢iitii degeri veri kiimesindeki degiskenlerin orani olarak tanimlanabilir.
Iki varligm gini 6l¢lti degeri aymi cikarsa ¢ikti dagilimlari ayn1 demektir (Adak ve
Yurtay, 2013).

SRA algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlari

Cizelge 2.2°de yer almaktadir.

Cizelge 2.2. Simiflandirma ve regresyon agaci parametreleri (Ozkan,2012)

Siniflandirma ve Regresyon Agaci

Parametreler Varsayilan Degerler Tanim

Bir bélinmenin kalitesini 6lgme

Bdélinme Kriteri(criterion) gini fonksiyonudur

Her diigiimde bolinmeyi se¢mek igin
Boluc(splitter) best kullanilan stratejidir. En iyi bolmeyi
secmek i¢in "best" yapilir.
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Cizelge 2.2. Siniflandirma ve regresyon agaci parametreleri (devam)

Siniflandirma ve Regresyon Agaci

Parametreler

Varsayilan Degerler

Tanim

Agacin maksimum derinligini ifade eder.
Hicbiri ise, tim yapraklar saf olana veya

Maksimum A . . .
- Hicbiri tiim yapraklar minimum 6rnek sayisindan
Derinlik(max_depth) daha azimi icerene kadar diigiimler
genisletilir.
Minimum Ornek 5 Bir diigiimiin béliinmeden dnce sahip
Sayisi(min_samples_split) olmas1 gereken minimum 6rnek sayisidir.
Minimum Yaprak Ornek 1 Bir yapragin sahip olmasi gereken
Sayisi(min_samples leaf) minimum 6rnek sayisidir.
.. . - Minimum yaprak 6rnek sayisidir. Agirlikl
MmlmumSAglrhkh Omek 00 orneklerin, toplam drnekler icerisindeki
. | Dayist : oranidir. Agacin dengeli gitmesi igin
(min_weight_fraction_leaf) Kullanhr
sx?slﬁﬂir}gﬁ:s) Hicbiri Maksimum 6rnek sayisini ifade eder.
Hem agac olustururken kullanilan
orneklerin
L Onytiklemesinin rasgeleligini hem de her
Rastgele Durum(random_state) Higbiri diigiimde en iyi bolinmeyi ararken dikkate
almacak 6zelliklerin 6rneklemesini kontrol
eder.
. En iyi sekilde bir agacin biiyliimesidir.
S MaKSImUT Yfapra:jk Hicbiri Varsayilan olarak ayarlandiginda smirsiz
ayisi(max_leaf_nodes) sayida yaprak ve diiglim anlamina gelir.
Diigiim safsizlig1 parametresi agaclarin 6z
nitelikleri(verileri) nasil boldiigiinii gosterir.
.. S5iim Safsizli [lk olarak ana diigiimiin diigiim safsizligini
Mln%mu_m Du_gu H(Ij alsizlgl 0.0 (node impurity) hesaplanir, devaminda
(min_impurity_decrease) bolme igin belirli bir 5zellik kullamlacaksa
alt diigiimlerin diigim safsizliklar
hesaplanir.
- . L Formdaki siniflarla iliskili agirliklar
Sinif Agirliklar: (class_weight) Higbiri belirlemeye yarayan parametredir.
Minimum maliyet-karmagiklik budamasi
Karmasiklik (ccp_alpha) 0.0 i¢in kullanilan karmasiklik parametresidir.

Varsayilan olaraka ayarlandiginda, budama
yapilmaz.

2.4.2. Rastgele Orman Algoritmasi

RO, birden fazla karar agaci olusturan bir topluluk 6grenme yontemidir. RO, daha guclu

bir 6grenici olusturmak i¢in bir grup zayif 6greniciyi birlestirerek temel karar agaci yapisi
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tizerinde bir iyilestirme saglayan bir topluluk yaklasimi alir (Breiman, 2001). Topluluk

yontemleri, algoritma performansini iyilestirmek i¢in bol ve yonet yaklagimini kullanir.

Topluluk 6grenme metodlarinda birden fazla siniflayicinin  olusturdugu sonuglar

birleserek, toplulugu temsilen tek bir karara varilir (Breiman, 2001).

Algoritma, on yukleme yaklasimi iizerinden goézlemlerin bir alt kiimesini uygulayan
rastgele ikili agaglar ¢alistirir, ilk veri kiimesinin egitim verilerinin rastgele bir se¢imi
secilir ve modeli olusturmak ic¢in uygulanir, dahil edilmeyen veriler torba dis1 olarak
tanimlanir (Catani vd., 2013). RO, bir degiskenin 6nemini, o degisken i¢in torba dis1
verilere izin verildiginde, digerleri sabit birakilirken tahmin hatasinin ne kadar arttigina

bakarak tahmin eder (Liaw ve Wiener 2002; Catani vd., 2013).

Uygulama kisminda, model ¢alistirilmadan 6nce farkli hiper parametrelerin tanimlanmasi
gerekir. Kodlama ile parametre en iyilemeu yapilir. Uygun parametre araliklar segilerek,

bu araliklarda en iyi sonug iireten parametre degerleri iteratif olarak belirlenebilmektedir.

RO algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlar1 Cizelge

2.3’de yer almaktadir.

Cizelge 2.3. Rastgele orman algoritmasi parametreleri (Probst vd., 2019)

Rastgele Orman

Parametreler Varsayilan Degerler Tamm
gﬁgg&%ﬁi‘g‘}; 100 Ormandaki agag sayisidir.
Bolinme Kriteri(criterion) Gini Bir bolinmenin Kkalitesini 6lgme fonksiyonudur.
Agacin maksimum derinligini ifade eder.
Maksimum Derinlik Hichiri Higbiri ise, tum yapraklar saf olana veya tiim
(max_depth) ieoirt yapraklar minimum 6rnek sayisindan daha azim
icerene kadar diigtimler genisletilir.
Minimum Ornek Sayisi 5 Bir diigiimiin boliinmeden dnce sahip olmasi
(min_samples_split) gereken minimum 6rnek sayisidir.
Minimum Yaprak Ornek 1 Bir yapragin sahip olmasi gereken minimum 6rnek
Sayisi(min_samples_leaf) saysidir.
Minimum Agirlikli Ornek Minimum yaprak 6rnek sayisidir. Agirlikl
Sayisi(min_weight_fraction 0.0 orneklerin, toplam 6rnekler icerisindeki oranidir.
_leaf) Agacin dengeli gitmesi i¢in kullanilir.
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Cizelge 2.3. Rastgele orman algoritmasi parametreleri (devam)

Rastgele Orman

Sayisi(max_samples)

Parametreler Varfayllan Tamm
Degerler
Tahmi_n Sayisi 100 Ormandaki agag sayisidir.
(n_estimators)
Boltnme Kriteri(criterion) Gini Bir boltinmenin kalitesini 6lgme fonksiyonudur.
Agacin maksimum derinligini ifade eder.
Maksimum Derinlik Hicbiri Hicbiri ise, tim yapraklar saf olana veya tiim yapraklar
(max_depth) coir minimum 6rnek sayisindan daha azini igerene kadar
diigiimler genisletilir.
Minimum Ornek Say1st ) Bir diigiimiin boliinmeden dnce sahip olmasi gereken
(min_samples_split) minimum 6rnek sayisidir.
Minimum Yaprak Ornek 1 Bir yapragin sahip olmasi gereken minimum &rnek
Sayisi(min_samples_leaf) sayisidir.
Minimum Agirlikli Ornek Minimum yaprak 6rnek sayisidir. Agirlikli 6rneklerin,
Sayisi(min_weight_fraction lea 0.0 toplam Ornekler igerisindeki oranidir. Agacin dengeli
f) gitmesi igin kullanilir.
Maksimum Oznitelik sqrt Maksimum 6znitelik sayisini ifade eder.
Sayisi(max_features)
Mak(srinr;l)l(li?ezfa;%rggei; yist Hicbiri Maksimum yaprak sayisini ifade eder.
Saf ll\fhnlr.nur.n Dﬁgﬁm d 0.0 Diigiim safsizlig1 parametresi agaglarin 6z
alstz lgl(mmgg)npumy— cerea ' nitelikleri(verileri) nasil boldiigiinii gosterir.
. . . Agag olustururken dnytikleme 6rneklerinin kullanilip
On Ykleme(bootstrap) Dogru kullanilmadigini ifade eder.
Tahmin hatalarini hesaplamak i¢in kullanilan bir
oob Skoru(oob_score) Yanlis parametredir.
Is Sayisi(n_jobs) Hicbiri Paralel olarak calistirilacak is sayisini ifade eder.
Hem agac olustururken kullanilan 6rneklerin
o Onytiklemesinin rasgeleligini hem de her diigimde en iyi
Rastgele Durum(random_state) Higbiri boliinmeyi ararken dikkate alinacak 6zelliklerin
orneklemesini kontrol eder.
Ayrinti Diizeyi(verbose) 0 }eitiitrim ve tahmin etme sirasinda ayrint1 diizeyini kontrol
Yeni Orman Parametresi Yanl Eski ¢6ziimleri unutup yepyeni bir ormana sigdirmasi
(warm_start) aniis icin ayarlanir.
. . A Formdaki siniflarla iliskili agirliklart belirleyemeye
Sinif Agirliklari (class_weight) Hicbiri yarayan parametredir.
Minimum Maliyet-Karmasiklik Budamasi i¢in kullanilan
Karmasiklik (ccp_alpha) 0.0 karmasiklik parametresidir. Varsayilan olarak
ayarlandiginda, budama yapilmaz.
Maksimum Orneklem Higbiri Herhangi bir agaca orijinal veri kiimesinin hangi

boliimiiniin verilecegini belirler.
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2.4.3. Gradyan Artirma Agaclar1 Algoritmasi

GAA, 2001 senesinde Friedman tarafindan regresyon ve siniflama amaciyla 6nerilen bir
toplu makine 6grenme yontemidir (Friedman, 2001). RO ve GAA arasindaki fark,
gradyan destekli aga¢ modellerinin sirayla 6grenmesidir. GAA’da, bir dizi agag
olusturulur ve her agag serideki dnceki agacin hatalarini diizeltmeye calisir. Agaclar, daha

fazla iyilestirme elde edilemeyene kadar sirayla eklenir.

GAA algoritmalar1 baglangi¢ olarak makine 6grenme toplulugu tarafindan siniflama
ihtiyact i¢in tamtilmistir (Freund ve Schapire, 1996). Temel diisiince, gelismis ongorii
dogruluguna sahip “giiclii bir 6grenen” bulmak icin “zayif 6grenenler” adi verilen birkag
basit modeli tekrarli olarak birlestirmektir. Friedman, GAA algoritmasin1 kayip
fonksiyonlar1 olgusu ile birlestirerek artirmaya iligskin istatistiksel bir yon vermistir
(Friedman, 2000). GAA, kayip islevini en aza indiren ek bir yontem bulmay1 amaglayan
niimerik bir en iyileme algoritmasi olarak goriilebilir. Bu sekilde, GAA algoritmasi
tekrarli olarak her adimda kayip islevini en iyi diisiiren yeni bir nihai agaci yani “zayif
ogrenenler” ekler. Daha net olarak, regresyonda algoritmik modeller bir 6ngérme ile

baslar,bu genellikle kayip islevini en {ist seviyede azaltan bir nihai agacidir.

GAA algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlari

Cizelge 2.4°de yer almaktadir.

Cizelge 2.4.Gradyan artirma agaclar1 algoritmasi parametreleri

Gradyan Artirma Agaclari

Parametreler Varsayilan Degerler Tamm
Tahmin Edici Hicbiri [lk tahminleri hesaplamak icin kullanilan bir
Nesne (init) ieoirt nesnedir.

En iyilenecek kayip fonksiyonudur.
Kayip(loss) deviance Varsayilan olasilikli ¢iktilarla siniflama igin
sapmay1 ifade eder.

Ogrenme oranryla her

Ogrenme Orant (learning_rate) 0.1 siniflandiricinin katkisini azaltma oranidir.
Tahmin Sayisi(n_estimators) 100 Ormandaki aga¢ sayisidir.
i Bi 1 temel 6grenicileri tahmin etmek
Orneklerin Orani(subsample) 1.0 ireyse’ temet ogrenictierl tahmin etme

icin kullanilacak drneklerin oranidir.
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Cizelge 2.4.Gradyan artirma agaglari algoritmasi parametreleri (devam)

Gradyan Artirma A

saclar

Parametreler

Varsayilan Degerler

Tanmm

Bolinme Kriteri(criterion)

friedman_mse

Boéliinmenin kalitesini 6lgme fonksiyonunu
belirler.

Minimum Ornek

Bir diigiimiin béliinmeden dnce sahip

Sayisi(min_samples_split) 2 olmasi gereken minimum &rnek sayisidir.
Minimum Yaprak Ornek 1 Bir yapragin sahip olmasi gereken
Sayisi(min_samples_leaf) minimum 6rnek sayisidir.
Yaprak Diigiim Minimum Bir yaprak diigiimde olmasi gereken tiim
Ornek Sayist 0.0 giris drneklerinin toplam agirliklarin
(min_weight_fraction_leaf) minimum agirlikli béliimiidiir.
Agacin maksimum derinligini ifade eder.
. Hicbiri ise, tim yapraklar saf olana veya
Deri I\I/!ikSImur(r; th Hicbiri tim yapraklar minimum 6rnek sayisindan
erinlik(max_depth) daha azimi igerene kadar diigiimler
genisletilir.
Diigiim safsizlig1 parametresi agaglarin 6z
nitelikleri(verileri) nasil béldiigiini gosterir.
Mini Diigiim Safsizlis Ik olarak ana diigiimiin diigiim safsizligin1
Hmum u_%urrtlj alsizigl 0.0 (node impurity) hesaplanir, devaminda
(min_impurity_decrease) bolme igin belirli bir dzellik kullanilacaksa
alt diigtimlerin diigiim safsizliklart
hesaplanir.
Hem agag olustururken kullanilan
orneklerin 6nyiiklemesinin rasgeleligini
Rastgele Durum(random_state) Hicbiri hem de her diiglimde en iyi bolinmeyi
ararken dikkate alinacak 6zelliklerin
drneklemesini kontrol eder.
Maksimum Oznitelik o . o .
Maksimum 6znitelik fade eder.
Sayisi(max_features) Hicbiri sayisini ifade eder
. Egitim ve tahmin etme sirasinda ayrinti
Ayrmti Dizeyi(verbose) 0 diizeyini kontrol eder.
. En iyi sekilde bir agacin biiylimesidir.
S MaKSImUT Yfapra:jk Hicbiri Varsayilan olarak ayarlandiginda siirsiz
ayisi(max_leaf_nodes) sayida yaprak ve diigiim anlamina gelir.
Yeni Orman False Eski ¢ozimleri unutup yepyeni bir ormana
Parametresi(warm_start) sigdirmast i¢in ayarlanir.
Dogrulama 01 Erken durdurma igin dogrulama seti olarak
Seti(validation_fraction) ' ayirilacak egitim verilerinin oranidir.
Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi
sonlandirmak i¢in erken durdurmanin
Erken Durdurma Hicbiri kullanilip kullanilmayacagina karar vermek
Kriteri(n_iter_no_change) ¢ i¢in kullanilir. Erken durdurmay: devre dist
birakmak i¢in varsayilan olarak
ayarlanmustir.
Durdurma Kriteri 0.0001 Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade
Toleransi(tol) ' eder.
Minimum maliyet-karmagiklik budamasi
Karmasiklik(cop._alpha) 0.0 i¢in kullanilan karmasiklik parametresidir.

Varsayilan olaraka ayarlandiginda, budama
yapilmaz.
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2.4.4. Asin1 Gradyan Artirma Algoritmasi

AGA, 2014 yilinda Chen tarafindan tanitilan agag¢ tabanli bir yontemdir (Chen ve
Guestrin, 2016). Gradyan destekli agaclarin dlgeklenebilir ve dogru bir uygulamasidir,
Ozellikle performans hesaplama hizini ve modelini en iyileme etmek i¢in tasarlanmaistir.
GA ile karsilastirildiginda, AGA fazla uydurma etkisini azaltmak i¢in bir diizenleme
terimi kullanir, daha 1yi bir 6ngorii ve ¢ok daha hizli hesaplama ¢alistirma stireleri saglar
(Ajit, 2016). AGA algoritmasinin gesitli parametreleri ve varsayilan degerleri vardir.
AGA algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlari

Cizelge 2.5°da yer almaktadir.

Cizelge 2.5. Asir1 gradyan artirma agaglart algoritmasi parametreleri (Wade, 2020)

Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi

Parametreler Varfayllan Tanim
Degerler
Ogrenme Orani o1 Ogrenme orantyla her
(learning_rate) : siiflandiricinin katkisim azaltma oramdir.
- . Bireysel temel 6grenicileri tahmin etmek igin
Orneklerin Orani(subsample) 1.0 kullanilacak 6rneklerin oranidir.
Tahmin Sayisi(n_estimators) 100 Ormandaki aga¢ sayisidir.
. Agac inga ederken 6rneklem kullanilip
Olgneklem é{ ulJ:atn tlma Yanlis kullanilmadigidir. Varsayilan ise, tiim veri
urumu(bootstrap) kiimesi her agact olusturmak i¢in kullanilir.
Minimum maliyet-karmagiklik budamasi igin
kullanilan k. klik tresidir.
Karmasiklik(cep._alpha) 0.0 ullanilan karmagiklik parametresidir

Varsayilan olarak ayarlandiginda, budama
yapilmaz.

Agirliklart giris verilerindeki sinif

Sinif Agirliklari(class_weight) Hicbiri frekanslariyla ters orantili otomatik olarak
ayarlamak i¢in y degerlerini kullanir.

Bir bélunmenin kalitesini 6lgme

Bdélinme Kriteri(criterion) Gini fonksiyonudur
Agacin maksimum derinligini ifade eder.
. - L Hicbiri ise, tim yapraklar saf olana veya tim
Maksimum Derinlik(max_depth) Hichiri IGDIM 15, 1M yap veya t

yapraklar minimum 6rnek sayisindan daha
azint i¢erene kadar diigiimler genisletilir.

Maksimum Oznitelik

ichiri Maksimum 6znitelik ifade eder.
Sayisi(max_features) Hicbiri saylst iade edet

En iyi sekilde bir agacin biiyliimesidir.
Hichiri Varsayilan olarak ayarlandiginda sinirsiz
sayida yaprak ve diiglim anlamina gelir.

Maksimum Yaprak
Sayisi(max_leaf nodes)

Maksimum Orneklem L Herhangi bir agaca orijinal veri kiimesinin
Hicbiri T VT
Sayisi(max_samples) hangi boliimiiniin verilecegini belirler.
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Cizelge 2.5. Asir1 gradyan artirma agaglari algoritmasi parametreleri (devam)

Asir1 Gradyan Artirma Algoritmasi
Parametreler Varfayﬂan Tanim
Degerler
Diigiim safsizlig1 parametresi agaclarin 6z
nitelikleri(verileri) nasil béldiigiini gosterir.
Minimum Diigiim Safsizligi 0.0 Ik olarak ana diigiimiin diigim safsizligin1
(min_impurity_decrease) ) (node impurity) hesaplanir, devaminda bélme
i¢in belirli bir 6zellik kullanilacaksa alt
diigtimlerin diiglim safsizliklar1 hesaplanir.
Ikili koordinat alcalma icin verileri
Rastgele Durum(random_state) Hicbiri karistirmak igin s6zde rastgele say1 iiretimini
kontrol eder.
. flerleme mesajlarinin standart cikisa
Ayrmtt Diizeyi(verbose) Yanlis yazdirilip yazdirilmayacagini ifade eder.
True olarak ayarlandiginda, baslatma olarak
. . sigdirmak icin dnceki ¢agrinin ¢oziimiini
Yeni Orman Parametresi(warm_start) Yanlig yeniden kullanin, aksi takdirde énceki
¢Oziimil silmeniz yeterlidir. S6zliige bakin.
. . Lo Paralel olarak calistirilacak i ifad
i Saysi(n_jobs) Higbiri rere olarak ¢alistirilacak is sayisini ifade
Tahmin hatalarin1 hesaplamak i¢in kullanilan
oob Skoru(oob_score) Yanlis bir parametredir.
- e Agag biiytimesinde erken durma esigini ifade
Saf '\lmvmml.jm.Bomn.me i Hicbiri eder. Bir diigiim saflif1 esigin lizerindeyse
afsizhigi(min_impurity_split) béliinar, aksi takdirde bir yapraktir.
- - Bir yaprak diigiimiinde olmas1 gereken tim
Msmlmum _OmEkle{n Yla prak 1 girig drneklerinin toplam agirliklarinin
ayisi(min_samples_leaf) minimum agirlikli boliimiidiir.
Minimum Orneklem Boliinme 5 I¢ diigiimii bolmek i¢in gereken en az drnek
Sayisi(min_samples_split) sayisidir.

2.4.5. Lojistik Regresyon Algoritmasi

LR, orijinal olarak 1958'de Cox tarafindan 6nerildigi gibi dogrusal diskriminantlari igeren
geleneksel bir siiflandirma algoritmasidir (Cox,1958). Birincil ¢ikti, verilen girdi
noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasiligidir. Olasiligin girdi alanin1 iki bolgeye ayiran
dogrusal bir sinir degerine dayanarak model olusturur. LR’nin uygulanmasi kolaydir, bu

da onu en yaygin kullanilan siiflandiricilardan biri yapar (Raschka, 2015).

LR, bir kategori olasiliginin bir dizi agiklayic1 degiskenle iliskili oldugu istatistiksel bir
modelleme teknigidir. Lojistik model asagidaki denklem 2.9 ve denklem 2.10’da
goriildiigii gibi tanimlanir (Dong vd., 2016).
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n
Z=ag+ z a;x; (2.9)

P(z) = (2.10)

1+ eZ

Burada kullanilan z sembolii katsayilarla agirliklandirilmis bagimsiz degiskenlerden
olusan bir regresyon denkleminin ¢iktisina esittir. x; ifadesi ise i. bagimsiz degiskeni ifade
eder. a; ise i. bagimsiz degiskenin regresyon katsayisini ifade etmektedir. P(z) olasiligi
bir girdi noktasinin bir sinifa ait olma olasiligidir. LR modelinin parametreleri, analitik
olarak elde edilemediginden, iteratif bir yontem olan maksimum olabilirlik teknigi ile
tahmin edilmektedir (Albayrak, 2009). Tahmin edilen mantiksal bagimli degiskenin
degerleri ile gozlenen degerler arasindaki olabilirligin  maksimum yapilmasi

amaclanmaktadir (Ozdemir vd., 2011).

LR yonteminde bagimsiz degiskenlerin kategorik degiskenlerle agiklanirken O ya da 1
olma olasiligi hesaplanmaktadir. Bagimli degisken oOncelikle mantiksal degiskene
(logaritmalar alinarak) doniistiirtiliir. Boylece siklardan herhangi bir tanesinin olma
oraninin tahmini yapilmaktadir. Ustiinliik Orani1 degerlerinin dogal logaritmasi

alindiginda asagidaki denklem 2.11°e ulasilmaktadir (Sharma ve Arikawa, 1996):

P(2)

N =

=ay+ a;x; +azx; +--+ ayx, (2.11)

Denklem 2.11, olasilik degeri olarak denklem 2.12’deki gibi ifade edilebilir.

1

1+ e—(@ot+aixi+azxz+-+anxn)

P(z) = (2.12)

LR algoritmasinin ¢esitli parametreleri ve varsayilan degerleri vardir. LR’da en dnemli
iki parametre ¢Oztict fonksiyon ve rastgele durumdur. Hiper parametrelere kullanicilar
istedigi degeri verebilir (Ilhan ve Glidar, 2021).
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LR algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlar1 Cizelge

2.6’de yer almaktadir.

Cizelge 2.6. Lojistik regresyon algoritmasi parametreleri

Lojistik Regresyon

Parametreler

Varsayilan Degerler

Tamm

Kullanilacak ceza normunu tanimlar. None

(warm_start)

Ceza (penalty) 12 secilmesi durumunda hi¢ bir ceza normunu
uygulamaz.
ikili Ikili veya birincil formiilasyonu ifade eder.
Formil 1 dual Yanlis ikili formiilasyon sadece liblinear ¢éziicii ile
ormulasyon(dual) 12 cezasi igin uygulanmaktadir.
Durdurma Kriteri 0.0001 Durdurma kriterleri igin toleransi ifade eder.
Toleransi(tol)
Duzenlilik Parametresi(C) 1.0 Duzenlilik parametresidir.
Kullanilacak ceza normunu tanimlar. None
Ceza (penalty) 12 secilmesi durumunda hig bir ceza normunu
uygulamaz.
ikili 1kili veya birincil formiilasyonu ifade eder.
Formil 11 dual Yanlis Ikili formiilasyon sadece liblinear ¢oziicii ile
ormulasyon(dual) 12 cezasi igin uygulanmaktadir.
Durdurma Kriteri 0.0001 Durdurma kriterleri i¢in toleransi ifade eder.
Toleransi(tol)
Diizenlilik Parametresi(C) 1.0 Duzenlilik parametresidir.
Esitim Karar Fonksi Bu parametre, karar fonksiyonuna bir sabitin
gitim Karar Fonksiyonu Dogru (6nyarg: veya kesme) eklenmesi gerektigini
(fit_intercept) belirtir
w Yalnizca ¢oziicl fonksiyonu liblinear
I_Durdurma Olg_utu 1 oldugunda ve dogru olarak ayarlandiginda
(intercept_scaling) kullanighdir.
Sinif Agirliklart Hicbiri Formdaki siniflarla iligkili agirhiklar
(class_weight) 1o belirleyemeye yarayan parametredir.
Hem agac olustururken kullanilan 6rneklerin
onyiiklemesinin rastgeleligini hem de her
RaStgele Dt'rtjm Hicbiri digiimde en iyi boliinmeyi ararken dikkate
(random_state) alinacak 6zelliklerin 6rneklemesini kontrol
eder.
e Optimizasyon probleminde kullanilacak
Cozicu(solver) Ibfgs algoritma fonksiyonudur.
Maksimum Iter.asyon 100 Maksimum iterasyon sayisint ifade eder.
Sayisi(max_iter)
. Birden ¢ok grup igerisinde siniflandirmayi
Coklu Sinif (multi_class) Oto saglayan parametredir.
Egitim ve tahmin etme sirasinda ayrinti
Ayrint1 Diizeyi (verbose) 0 diizeyini kontrol eder. Varsayilan ayrintili
¢iktinin etkinlestirilmemesidir.
Yeni Orman Parametresi Yanls Eski ¢ozlimleri unutup yepyeni bir ormana

sigdirmast i¢in kullanilir.
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Cizelge 2.6. Lojistik regresyon algoritmasi parametreleri(devam)

Lojistik Regresyon

Parametreler Varsayilan Degerler Tanim
is Sayist (n_jobs) Higbiri Ie’ggarllel olarak calistirilacak is sayisini ifade
K P tresi Bir ceza fonksiyonu karistirma parametresidir.
arlstlriria i\_rame resi Hicbiri Yalnizca ceza fonksiyonu elasticnet
(I1_ratio) oldugunda kullanilir.

2.4.6. Destek Vektor Makinesi Algoritmasi

DVM ilk olarak 1995 yilinda Vapnik ve Cortes tarafindan 6nerilmistir (Cortes ve Vapnik,
1995). DVM iki boyutlu uzayda dogrusal, U¢ boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢cok boyutlu
uzayda hiper diizlem seklindeki ayirma mekanizmalari ile veriyi iki ya da daha ¢ok sinifa
ayirma yetenegine sahiptir. Veri grubunun bir dogru ile ayrilabildigi durum, grubun
dogrusal olarak ayrilabildigi durumdur. Burada Vapnik tarafindan ileri siiriilen bir fikir,
iki sinifi ayiran nesnenin bir dogru yerine bir koridor olmasi ve bu koridorun genisliginin
baz1 veri vektorleri tarafindan belirlenerek miimkiin olan en biiyiik genislikte olmasidir
(Cortes ve Vapnik, 1995). DVM yaygin olarak iki olast kategoriden bir makine 6grenimi
ile yeni veri 6rnekleri atamak i¢in ayirt edici bir siniflandirict olarak kullanilir. n boyutlu
verileri iki sinifa ayiran bir hiper diizlem tamimlanir, hiper dizlem burada destek
vektorleri olarak adlandirilan en yakin veri noktalarina olan geometrik mesafeyi
maksimize eder (Raschka, 2015). DVM algoritmasinin amaci, n boyutlu bir uzayda (n
Oznitelik sayis1) veri noktalarini belirgin bir sekilde simiflandiran bir hiper diizlem
bulmaktir. Iki veri noktas1 sinifin1 ayirmak icin segilebilecek birgok olasi hiper diizlem
vardir. Hiper diizlem tarafindan tanimlanan iki sinif arasindaki mesafe miktar1 marj olarak
ifade edilmektedir (Dogan vd., 2021). Ama¢ maksimum marji olan, yani her iki sinifin

veri noktalar1 arasinda maksimum mesafeye sahip bir diizlem bulmaktir (Kumas, 2021).

Sekil 2.2°de goriilecegi lizere tanimlanan veri kiimesini dogrusal olarak ayiran birgok
hiper diizlem vardir. Bu kanonik hiper diizlemler dogrusal ayrilabilir formda olan veriyi,
ayni smifa ait veri noktalarini hiper diizlemin tamamen ayni tarafinda birakacak sekilde
ayirmaktadir. Amag en iyi genelleme yetenegine sahip tek bir optimal ayirict hiper

diizlemi bulmaktir.
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Sekil 2.2 (A)’da veriyi bltunuyle ayirabilen nispeten dar marja dolayisiyla daha yiiksek
beklenen riske sahip bir hiper diizlem; Sekil 2.2 (B)’de ise daha genis ve daha kabul
edilebilir bir hiper diizlem oldugu gorilmektedir (Kecman, 2001).

Ayrima dogrusu

R araT samnir -

=y

(A) (B)

Sekil 2.2. Ayrici hiper diizlemler A) Minimum marja sahip olan ayirict hiper diizlem
B) Maksimum marja sahip olan ayirict hiper diizlem (Kecman, 2001)

DVM, dogrusal smiflandirma gergeklestirmeye ek olarak, dogrusal olmayan
siniflandirmay1 verimli bir sekilde gerceklestirmek icin bir ¢ekirdek yontemi fikrini de
sunar. Oz nitelikleri, verilerin ayrilabilir oldugu yeni bir 6z nitelik alanina aktaran bir

ozellik esleme metodolojisidir (Muller vd., 2001).

Sekil 2.3 (A)’da gosterildigi tizere iki sinifli verileri birbirinden ayirabilen birgok hiper-
diizlem cizilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki
uzakligi maksimuma ¢ikaran hiper diizlemi bulabilmektir. Sekil 2.3 (B)’de goriildigi
lizere sinir1 maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper diizleme optimum hiper
diizlem ve siir genigligini sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir.
Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir siniflandirma probleminde DVM’ nin egitimi
icin k sayida ornekten olusan egitim verisinin { x;,y; }, i=1,.....,k oldugu kabul edilirse,
optimum hiper diizleme ait esitsizlik denklemleri denklem 2.13 ve denklem 2.14’deki

gibi olur.

w.x;+b > +1hery=+1icin (2.13)

w.x;+b < +1hery=-1icin (2.14)
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Burada x € RN olup N-boyutlu bir uzayi, y € {-1, +1} ise sinf etiketlerini, w agirlik
vektorina (hiper-dizlemin normali) ve b esik degerini gostermektedir (Osuna vd., 1997).
Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi igin bu diizleme paralel ve simirlarini
olusturacak iki hiper dizlemin belirlenmesi gerekir. Bu hiper diizlemleri olusturan
noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler denklem 2.15°de goriildiigi

gibi ifade edilirler (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Sekil 2.4’de dogrusal ayrilabilen veri setlerinde optimum hiper diizlem goriilmektedir.

w.x; +b=%1 (2.15)

Destiek Venideien

i
L=

(A) (B)

Sekil 2.3. Hiper dizlemler A) Iki smifli bir problem igin hiper diizlemler B)Optimum
hiper diizlem ve destek vektorleri( Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Destek Vektérieri
Aw-x+bh=+1
X A&
: o
o © © ©
%0 L@ ©
o Oo o )
o) O O ' Optimum Hiper-Diizlem
.; w-x+b=0

Sekil 2.4. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper dizlemin belirlenmesi
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010).
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Optimum hiper diizlemin sinirinin maksimuma ¢ikarilmasi igin ||w/|| ifadesinin minimum
hale getirilmesi gerekir. Bu durumda en uygun hiper diizlemin belirlenmesi denklem 2.16

siirlt optimizasyon probleminin ¢éziimiinii gerektirir.
1
min [§||w||2] (2.16)

Buna bagli sinirlamalar ise;
yiw.x; +b) —1=0vey; € {1,-1} (2.17)

seklinde denklem 2.17°de ifade edilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu optimizasyon

problemi lagrange denklemleri kullanilarak ¢oziilebilir. Bu islem sonrasinda;

k

k
1
Lw,b,@) = S Iwll? = ) ai(w.x; +b) + ) (2.18)
i=1

i=1

denklem 2.18 esitligi elde edilir. Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli bir
problem icin karar fonksiyonu denklem 2.19°daki sekilde yazilabilir (Osuna vd., 1997).

k
f(x) = sign (Z Aiyi(x.xi) + b) (2.19)
=1

DVM algoritmasinin ¢esitli parametreleri ve varsayillan degerleri vardir. DVM
algoritmasinin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlar1 Cizelge

2.7°de yer almaktadir.

Cizelge 2.7. Destek vektor makineleri algoritmasi parametreleri

Destek Vektor Makineleri

Parametreler Varsayilan Degerler Tanim
Dizenlilik Parametresi(C) 1.0 Duzenlilik parametresidir.

Cekirdek Fonksiyonu(Kernel) rbf Algoritmada kullanilacak ¢ekirdek
turdind belirtir.

Polinom gekirdek fonksiyonunun

Cekirdek Fonksiyonun

Derecesi(degree) 3 derecesidir.
Cekirdek Fonksiyon Olcek "rbf", "poli" ve "sigmoid" icin ¢ekirdek
Katsayisi(gamma) ¢ katsayisidir.
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Cizelge 2.7. Destek vektor makineleri algoritmasi parametreleri (devam)

Destek Vektor Makineleri

Parametreler Varsayilan Degerler Tamm

Cekirdek fonksiyonundaki
bagimsiz terimdir. Yalmzca 'poli’
ve 'sigmoid’ cekirdek
fonksiyonunda anlamlidir.

Bagimsiz terim(coef0) 0.0

Kiigiilen bulugsal yontemin
Dogru kullanilip kullanilmayacagin
ifade eder.

Kiigiilen Bulussal Yontem
Kullanimi(shrinking)

Olasilik tahminlerinin
etkinlestirilip
etkinlestirilmeyecegini ifade
eder.

Optimizasyon igin tolerans
degerini ifade eder.

Olasilik(probability) Yanlis

Durdurma Kriteri Toleransi(tol) 0.0001

Cekirdek onbelleginin boyutunu

On Bellek Boyutu(cache_size) 200 ifade eder.

Sinif agirhigini ifade eder.

Simif Agirligi(class weight) Hichiri Varsayilan oldugunda tiim
smiflarm bir agirhigr esittir.

[lerleme mesajlarinin standart

Ayrnti Diizeyi(verbose) Yanlis ¢ikisa yazdirilip
yazdirilmayacagini ifade eder.

Maksimum yineleme sayisin

Maksimum iterasyon(max_iter) 200 ifade eder.
~ Karar Agag1 ovr Bu parametre karar' o
Sekli(decision_function_shape) fonksiyonunun sekli ile ilgilidir.
Bag Durumu (break ties) Yanlis E;lpg?ﬁﬁg;z:gillirfl;dl:;%frl_hp
ikili koordinat algalma icin
Rastgele Durum(random_state) Higbiri verileri kanstirmak igin sozde

rastgele say1 liretimini kontrol
eder.

2.4.7. Yapay Sinir Aglar Algoritmasi

YSA insanin sinir sisteminden ilham alinarak c¢aligma prensibine benzetilmesiyle
olusturulmustur. Ik YSA modeli 1943’de, McCulloch ve Pitts tarafindan dnerilmistir.
McCulloch ve Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, basit bir sinir
ag1 modeli gelistirmistir (Oztemel, 2003). Yapay sinir aglarinin bilinen ag yapis1 girdi
katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak Uzere U¢ kisimdan meydana gelmektedir.

Girdi katmani, tahmin dzniteliklerinin degerlerini alir ¢ikt1 katmani ise tahmin edilen
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sonucu elde etmeye yarar. Gizli ve ¢ikt1 katmanlarinda her bir néron, nérona verilen bitiin
verilerin agirliklandirilmis toplam degerini alir. Sonrasinda, ¢ikti sonucunun
hesaplanmasinin miimkiin olmasi1 ancak aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasiyla

saglanir (Silva vd., 2017).

Cok katmanli algilayic1 olarak da bilinen sinir aglari, insan sinir sisteminin
operasyonlarini simiile etmek i¢in tasarlanmistir. Bir sinir aginin en basit bi¢imi, tek bir
algilayicidir. Bir algilayict icin temel 6geler, girdi degerleri, iliskili agirliklar, tahmin,

aktivasyon fonksiyonlar1 ve hesaplanmis bir ¢iktidir (Kuyucu, 2012).

Bir sinir ag1, karmasik problemlerin listesinden gelmek igin giris ve ¢ikis arasinda birden
fazla katman igerebilir. Sinir aglarinin bu karmasik yapisi, onu, yeterli gizli katman
verildiginde, herhangi bir normal fonksiyonu istenen herhangi bir dogruluk diizeyine gore
modelleyebilen evrensel bir yaklagim araci yapar. Model, yaygin olarak derin 6grenme

ile derinlesecek sekilde genisletilebilir (Oztemel, 2003).

Donanimin hizli gelisimi ve geri yayilim tekniklerinin siirekli arastirilmasi nedeniyle,
sinir aglar1 su anda makine 6greniminde en ¢ok arastirilan konudur (Murphy, 2012).
YSA’nin en onemli 6zelligi, deneyimlerden (tecriibe) yararlanarak ogrenebilmesidir.
YSA, 6grenmenin yani sira bilgiler arasinda iliskiler olusturma yetenegine de sahiptir.
Ayrica veri birlestirme, kavramsallagtirma ve filtreleme i¢in de kullanilabilir. YSA’nin
endiistriyel uygulamalar, finans uygulamalari, askeri ve savunma uygulamalari, tip ve
saglik uygulamalari, mithendislik uygulamalari, robot bilim, goriintii isleme, Oriintii
tanima diginda iletisim sanayi, eglence amagli tahmin gibi 6zel uygulama alanlar da

bulunmaktadir (Ugur ve Kinaci, 2006).

Genelde verilen bir girdi setine karsilik c¢ikti degerleri verilerek belirtilen 6grenme
kuralina gore agirlik degerleri otomatik olarak degistirilmektedir. Egitim verisinin
tamamlanmasindan sonra egitilmis olan ag, agirlik degerlerinin son durumuna gore,
verilen herhangi bir veri setinin sonucunu tahminleyebilmektedir. Gunimuzde belirli
amaclarla ve degisik alanlarda kullanilmaya uygun bir¢ok yapay sinir agr modeli

(Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield, Recurrent, SOM, ART ve PCA gibi)
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gelistirilmistir. Ogrenme cesitlerinden gozetimli 6grenme, gozetimsiz 6grenme, takviyeli
ogrenme ve karma stratejiler kullanilmaktadir (Ugur ve Kinaci, 2006).

En 6nemli noktalardan bir tanesi gizli katmanda ka¢ ndron olacagina karar vermektir.
Gizli katman noron sayisi, 0grenme sirasinda bellekte fazla bilgi barindirmak haricinde
O6grenme isleminin daha iyi yapilmasini da saglamaktadir. Gizili katman néron sayisi
bulunmasi icin ¢esitli yontemler 6ne siiriilmiistiir. Bunlar 2n+1, 2n,n, n/2 gibi girdi
katmani1 ndron sayisina oranlh gizli katman sayilaridir. Celebi ve Bayraktar, yaptiklari
caligmalarda gizli katmandaki ndron sayisinin belirlenmesinde genel bir kuralin
bulunmadigina dikkat ¢ekmislerdir. Gizli katman, girdi katmanin aldig1 agirliklandirilmis
veriyi probleme uygun bir fonksiyonla isleyerek bir sonraki katmana iletir. Bu katmanda
gereginden az noron kullanilmasi girdi verilerine gére daha az hassas ¢ikt1 elde
edilmesine sebep olur. Gereginden ¢ok sayida noron kullanilmas: durumunda ayni agda
yeni tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar ortaya ¢ikar ve asir1 6grenme olur. Gizli
katman sayisinin denklem 2.20°de gorilen formiil ile bulundugu ¢alismalar da mevcuttur
(Bayru, 2007).

y G+ N + )
s = Nb

(2.20)

Denklem 2.20°de ifade edilen N, gizli katmandaki noron sayisini, N, girdi katmanindaki
ndron sayisini, N, ¢ikti katmanindaki ndron sayisim, Ny gozlem sayismi, Nj, katman

sayisin1 gostermektedir.

Calismalarin cogunda gizli katman sayisinin deneme yoluyla bulundugu goriilmektedir.

Bir bagka parametre olan momentum katsayist agin 6grenmesi esnasinda, yerel bir
optimum noktaya takilip kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda bir
sonraki degisime eklenmesini saglar. Momentum katsayisinin kullanilmasi, ani
sicramalart ortadan kaldirma egilimi gosterecektir, ancak her zaman ise yaramayabilir ve
hatta yakinsamaya zarar verebilir. Onceden de ifade edildigi gibi, momentum katsayisi
bir 6nceki parametre degisiminin belli bir oraninin her iterasyonda bir sonraki parametre

degisimine eklenmesi ile gergeklesir (Dalkilig, 2020).

26



Ogrenme katsayis1 ise yani 6grenme hizi faktorii, egitim oriintiisii ile agm ¢ikti
Orlintlistinii birbirine yaklastirmak icin agirliklarin ayarlanmasinda kullanilmaktadir.
Kullanici tarafindan segilen 6grenme hizi ¢ok diisiik oldugu durumlarda agirlik degisimi
¢cok yavas olur ve dolayisiyla ag c¢ok yavas oOgrenmektedir. Hizin biiyiik olmasi
durumunda agirliklarda da biiyiik miktarda degisimler olmasi demektir, bu durumda
ogrenme katsayisinin agin performansii azaltici etkide bulundugu goézlenmektedir

(Dalkilig, 2020).

Hata tolerans1 i¢in YSA’nin optimum sonuca ulastiklarina iliskin kesin bir bilgi yoktur.
Bu nedenle YSA kullanan kisiler agin performansini 6lgerken e kadar bir hatayr kabul
etmektedirler. Bu hataya hata toleransi ad1 verilmektedir. Herhangi bir hata toleransinin
altindaki noktada agin 6grenmis oldugu kabul edilir. Bu noktalara lokal ¢oziimler
denilmektedir. En iyi ¢6ziim olmamalarina ragmen kabul edilebilir bir hata seviyesinin
altinda bir hataya sahip oldugundan kabul edilebilir ¢ozlimler olarak ele alinabilirler.

YSA algoritmasinin ¢esitli parametreleri ve varsayilan degerleri vardir.

YSA algoritmasinin parametreleri, varsayillan degerleri ve parametrelerin tanimlari

Cizelge 2.8’da yer almaktadir.

Cizelge 2.8.Yapay sinir aglar1 algoritmasi parametreler

Yapay Sinir Aglarn
Parametreler Vargayllan Tamm
Degerler
Gizli Kat En az maliyet-karisiklik budamast i¢in kullanilan
Bovut f:z d:j a Iman . 100 karigiklik parametresidir. Varsayilan olarak
oyutu (hidden_layer_sizes) secildiginde, budama yapilmaz.
Aktivasyon Fonksiyonu Gizli katman igin aktivasyon fonksiyonunu ifade
L Relu
(activation) eder.
Cozici(solver) Adam Agirlik optimizasyonu i¢in ¢oziicii fonksiyonudur.
L2 diizenleme teriminin giictidir. L2 diizenlilestirme
Diizenleme(alpha) 0.0001 terimi, kayba eklendiginde numune boyutuna
bélundr.
. Stokastik optimize ediciler i¢in mini partilerin
Grup Boyutu(batch_size) Auto boyutudur.
. . Ogrenme oran, bir agin parametrelerini ne kadar
Ogrenme Orani(learning_rate) Constant hizli giincelledigini tanimlar.
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Cizelge 2.8.Yapay sinir aglari algoritmasi parametreler(devam)

Yapay Sinir Aglar

Varsayilan

Parametreler < Tamm
Degerler
Kullanilan ilk 6grenme oranidir. Agirliklarin
Baslangig Ogrenme 0.0001 glincellenmesinde adim boyutunu kontrol eder.
Orani(learning_rate_init) ' Yalnizca ¢oziicli="sgd' veya 'adam' oldugunda
kullanilir.
Ogrenme Oran1 Us 05 Ters 6lgekleme 6grenme orant igin iissii ifade eder.
Degeri(power t) : Yalnizca ¢oziici="sgd' oldugunda kullanilir.
Maksimum Iterasyon(max_iter) 200 Maksimum yineleme sayisidir.
Her yinelemede 6rneklerin karistirilip
Karnistirici(shuffle) Dogru karistirilmayacagi. Yalnizca ¢oziici="sgd' veya 'adam'
oldugunda kullanilir.
Agirliklar ve 6nyargi baslatma igin rasgele say1
Rastaele D d tat Hicbiri iretimini, erken durdurma kullaniliyorsa tren testi
astgele Durum(random_state) 1o bdliinmesini ve ¢oziicii="sgd' veya 'adam' oldugunda
toplu érneklemeyi belirler.
Durdurma Kriteri Toleransi(tol) 0.0001 Optimizasyon i¢in toleransi ifade eder.
. flerleme mesajlarinin cikisa yazdirilip
Ayrmtt Diizeyi(verbose) Yanhs yazdirilmayacagini ifade eder.
Dogru olarak ayarlandiginda, baslatma olarak
Yeni Orman Yanl sigdirmak i¢in 6nceki ¢agrinin ¢oziimiinii yeniden
Parametresi(warm_start) anis kullanin, aksi takdirde dnceki ¢oziimii silmeniz
yeterlidir.
Momentum, 6nceki adimlarin bilgisi ile bir sonraki
Itme(Momentum) 0.9 adimin yoniinii bilmeye yardimeci olur. Salinimlarin
onlenmesine yardimei olur.
N Nesterov'un momentumunun kullanilip
i esterovs Dogru kullanilmayacagin ifade eder. Yalnizca ¢oziici='sgd'
tme(nesterovs momentum) ve momentum > 0 oldugunda kullanilir.
Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi
Erken Durdurma (early_stopping) Yanlis sonlandirmak i¢in erken durdurmanin kullanilip
kullanilmayacagini ifade eder.
Adam'daki ilk moment vektdriinin tahminleri igin
beta 1 0.9 iistel bozulma oranidir.[0, 1) olmalidir. Yalnizca
¢oziici="adam' oldugunda kullanilir.
Adam'daki ikinci moment vektori tahminleri icin
beta 2 0.999 iistel bozulma oranidir. [0, 1) olmalidir. Yalnizca
coziici="adam' oldugunda kullanilir.
. Adam cinsinden sayisal kararlilik degeridir. Yalnizca
Epsilon 1,00E-08 ¢oziicti="adam' oldugunda kullanilir.
Erken Durdurma Kriteri 10 Erken durdurma kriteridir. Erken durdurmay1 devre
(n_iter_no_change) dis1 birakmak igin varsayilan olarak ayarlanmistir.
Dogrulama puani iyilesmediginde egitimi
Erken Durdurma (early_stopping) Yanlis sonlandirmak icin erken durdurmanin kullanilip

kullanilmayacagini ifade eder.
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Cizelge 2.8.Yapay sinir aglari algoritmasi parametreler(devam)

Yapay Sinir Aglar
Parametreler Varfayﬂan Tamm
Degerler
Maksimum Kay1p Fonksiyonu 15000 Yalnizca ¢o6ziicii="lbfgs' oldugunda kullanilir.
(max_fun) Maksimum kayip islevi ¢agrisi sayisini ifade eder.
Dogrulama Seti 01 Erken durdurma igin dogrulama seti olarak ayirilacak
(validation_fraction) ' egitim verilerinin oranidir.

2.4.8. k-En Yakin Komsu Algoritmasi

Bu algoritma, siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan parametrik olmayan
bir algoritmadir. Bu algoritmanin siniflandirma problemleri icin Ongoriisli, egitim
verilerindeki yeni drnege en yakin olan k veri noktalarin1 belirlemek ve bu yeni 6rnegi
baskin deger ile smiflandirmaktir. Verilerin birbirine olan mesafesini 6lgmek amaciyla
Oklid uzakligi, Manhattan uzakligi ve Minkowski uzakligi gibi ydntemler kullanilir.
Regresyon problemleri i¢in 6ngdriisii, k komsularinin ortalama degerini bulup yeni 6rnek
degerini hesaplamaktir. K-EYK az oznitelikle iyi galisabilir, fakat 6znitelik boyutlar
arttiginda sorun yasar (Murphy 2012). Bu algoritmanin avantajlarinin bir kag1; basit ve
veriminin yiiksek olmasi, veri dagilimi ile ilgili ¢ikarim yapmamasi ve verinin egitiminin
hizli olmasidir. Dezavantajlari ise; siniflandirmanin normalden fazla zaman almasi,
bilgisayarda fazlaca depolama alani gereksinimi ve veri kiimesindeki eksik degerlerin

islem eforunu artirmasidir.

k-EYK algoritmasi, 6rnek bazli algoritmalarin kiimesindedir. k-EYK egitme surecini veri
kiimesinde bulundurulan egitim kiumesi ile gerceklestirir. Egitim kimesi en yakin
varsayilan k tane veriyi, belirlinen uzaklik 6l¢iitii ¢ergcevesinde benzesen noktalarinin
hesaplanmasi ile yapmaktadir (Dudani, 1976). Bu uzaklik olcitleri Minkowski, Oklid,
Chebyshev ve kosiniis esitlikleri kullanarak belirlenmektedir. Literatiirde ise gogunlukla
Oklid mesafesinin tercih edildigi goriilmektedir (Bhatia, 2010).

dl ve d2 iki noktalar kiimesi olmak Gzere; (d1 = x4, X3, ..., Xp V€ A2 = V1,V2, o) Vi)
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d1 ve d2 arasindaki mesafe denklem 2.21’de gosterildigi gibi hesaplanir (Bhatia, 2010):

d(d1,d2) = d(d2,d1) = Z(dli —d2,)? (2.21)

=1

Yeni bir veri sinif modelleme amaciyla algoritmaya ulastiginda, 6grenmis veri kiimesi
icerisinde bulunan k adet en yakin komsu sinifinin etiketlerine bakilir. Daha sonra
smiflarin etiketlerinin gogunluguna gore yeni u veri o kiimeye dahil edilir (Muja ve Lowe,
2009). k-EYK algoritmasinda performans olglimiiniin disardan girilen komsu sayisina
duyarlilig1 ve belirlenen uzaklik Slgiitiine kars1 hassasiyeti en temel eksikliklerindendir

(Liu ve Zhang, 2012).

Diger bir sekilde mevcuttaki verilerin birbirleri ile olan uzakligi kullanilarak
siniflandirma yapildigi i¢in degiskenlerin devamli olmasi gerekse de kategorik
degiskenlerin bulundugu durumlarda mesafe hesaplanmasi i¢in bazi metotlar tavsiye
edilmektedir (Han vd., 2012). Fakat kategorik degiskenlerin ¢ogunlukta oldugu is goren
secim modellemelerinde, bu metodun beklenen dogruluk ile sonuglar veremeyebilecegi

de g6z ontlinde bulundurulmalidir.

k-EYK algoritmasinin ¢esitli parametreleri ve varsayilan degerleri vardir. kK-EYK
algoritmasiin parametreleri, varsayilan degerleri ve parametrelerin tanimlar1 Cizelge

2.9’da yer almaktadir.

Cizelge 2.9. k-EYK algoritmasi parametreleri

K-En Yakin Komsu

Parametreler Varsayilan Degerler Tanim

Bir smiflandirma yapilirken kag adet komsuya

Komsu Sayisi(k) > bakilacagini ifade eder.

Degisken agirliklarinin nasil dagilim gosterdigini

Agurliklar(w) Uniform tanimlaya yarayan parametredir.
Algoritmagalgorithm) otomatik En ygkln komsularl hesaplamak i¢in kullanilan
algoritmay1 ifade eder.
Yaprak Boyutu(leaf_size) 30 Agagcta kullanilacak yaprak boyutunu ifade eder.
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Cizelge 2.9. k-EYK algoritmas1 parametreleri (devam)

K-En Yakin Komsu

Parametreler Varsayilan Degerler Tanim
Uzaklik 6l¢iim metrigi i¢in gu¢ parametresini
p 2 .
ifade eder.
Uzaklik Olgiim Minkowski L e
Metrigi(distance) Agagc i¢in kullanilacak uzaklik metrigidir.
Uzaklik Olgiim A Metrik fonksiyonu icin ek bagimsiz degiskenleri
. Higbiri .
Parametresi ifade eder.
i Saytsi(n_job) Hicbiri Komsu aramasi i¢in ¢alistirilacak paralel is

sayisini ifade eder.

2.5. Kaynak Arastirmasi

1990 ve sonrasinda giinlimiizdeki oyunlar, goriintii ve sinyal isleyiciler, robotik kodlama
gibi bir¢ok alanda makine 6grenmesi ve yapay zeka kullanilmaktadir (Guner vd., 2017).

Literattirde bu alan ile ilgili birgok ¢alisma bulunmaktadir.

Chin Yuan ve ark. (2012) Tayvan'daki teknoloji isletmelerinin hizla yetenekli ¢alisanlart
kaybetmeleri ile birlikte olusan g¢alisan devir orani tahmin etme ihtiyacin1 kargilamak
amaciyla bir tahminleme ¢alismas1 yapmistir. Bu nedenle kendi kendini organize eden
harita olarak bilinen kiimeleme analizi ile yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Ayrica bu
iki modelin birlesimi ile hibrit bir model de kurulmustur. Bu ii¢ farkli model ile ¢alisan
devir oranlar1 tahmin edilerek Onlem alinmasi amaglanmistir. Sonu¢ olarak en iyi

siniflandiran modelin hibrit model oldugu bulunmustur.

Ajit (2016), kiiresel bir sirketin insan kaynaklar1 verileriyle asir1 gradyan artirma (AGA)
algoritmasin1 gegmiste sik kullanilan alt1 gdzetimli siniflandiriciyla karsilastirarak en iyi
calisan devir oranin1 tahmin etmeyi amaglamistir. AGA, lojistik regresyon (LR), naive
bayes (NB), rastgele orman (RO), k en yakin komsu (k-EYK), dogrusal diskriminant
analiz (DDA) ve destek vektor makineleri (DVM) ile karsilagtirilmistir. Calisan devrini
tahmin etmek i¢in AGA smiflandirma modelinin 6nemli 6l¢iide daha yiiksek dogruluga

ulastig1 goriilmiistiir.
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Ribes ve ark. (2017) ise farkli veri seti 6rneklemleri ile miisteri kaybini en iyi tahmin eden
miisteri kaybi tahmin modelinin bulunmasini amac¢lanmistir. NB, DDA, DVM ve RO
modelleri farkli veri seti 6rneklemleri i¢in kurulmustur. Algoritmalar acgisindan agag
temelli olanlarin en iyi performans: gosterdigi goriilmistiir. Aralarinda en iyi
performansa sahip smiflandiricinin ise RO modeli oldugu bulunmustur. Bulunan
sonuclara gore miisteriyi elde tutma politikalar1 tasarlanmis ve test etmek i¢in model

ciktilari tartisilmustir.

Sisodia ve ark. (2017) yapmis oldugu calismada Kaggle web (www.kaggle.com)
sitesinden elde edilen insan kaynaklar1 (IK) veri setine miisteri kayip oranini1 tahmin
edecek bir model uygulanarak herhangi bir organizasyonda miisteri kaybini optimize
eden noktalarin bulunmasimi amaglanmistir. Bu veri setine k-EYK, DVM, NB, RO ve
karar agact (KA) modelleri uygulanmistir. RO modeli en yiiksek dogrulugu verirken
DVM modeli en diisiik dogrulukla siniflandirmistir. Bu problem i¢in RO algoritmasi ile

siiflandirma yapilmasi tavsiye edilmistir.

Alamsyah ve Salma (2018) Endonezya’nin bir telekomiinikasyon sirketinde NB, KA ve
RO algoritmalarimi kullanarak iK verilerini analiz etmistir. Bu smiflandirma modellerini
karsilastirararak en dogru tahmini yapan modeli bulmayr amaglamiglardir. %96,6 ile
NB,%88,7 ile KA ve %97,5 ile RO algoritma dogruluk degerlerine ulagilmistir. Miisteri
kaybini en dogru tahmin eden ve en giivenilir smiflandirma modelinin RO oldugu

bulunmustur.

Fang ve ark. (2018) Cin’e ait bir kurulusun miisteri kayip oranini tahmin etmek tizere bir
vaka ¢alismas1 yapmislardir. Analizde miisteri yasinin ve pozisyonunun miisteri kaybina
etkileri incelenerek kayip oranlarinin tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu c¢aligmada
kosullu bir yar1 markov modeli kullanilmistir. Toplam calisan sayisinin 2015 yili
oncesinde azaldigi ancak 2015°ten 2016 yilina dogru hizla arttig1 sonucuna varilmistir.
Her yil tahmin edilen sayinin ger¢ek degerden daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Caligsma
sonucunda markov modeli ¢alisan yasina gore tahminde bulundugunda dogruluk orani

%86,9 olarak gergeklesirken, pozisyona gore tahmin ettiginde dogruluk orani %90,5
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olarak bulunmustur. Bu model ile miisteri kayip orani tahmin edilirken pozisyona gore

model yazilmasi 6nerilmistir.

Shah ve ark. (2020) Brezilya’da bir kurye sirketinde ¢alisan kuryelerin devamsizlik ve
isten ayrilma oranlarin1 tahmin etmek amaci ile en iyi tahmini yapan modeli bulmak iizere
makine 6grenmesi modelleri kurmustur. S1g sinir aglar1 (SSA), derin sinir aglari (DSA),
KA, DVM ve RO smiflandirma modelleri karsilastirilmistir. Bu modeller arasindan
%84,3 ile en yiksek dogruluga sahip olan modelin RO oldugu bulunmustur ve
onerilmistir. Onerilen model, calisanlarin ise alim sirasindaki davranislarii bilmek

isteyen kuruluglara faydali bir mekanizma saglayacak ve verimsiz veya siirekli olarak ise

gelmeyen c¢alisanlara 6deme yapma maliyetini azaltabilecektir.

Literatiir aragtirmasi Cizelge 2.10°de 6zetlenmistir.

Cizelge 2.10: Calisan Kaybu ile ilgili Calismalar

Calisma Ismi, Yil,

Yazari

Amag

Kullanilan Modeller

Sonug

Teknoloji
profesyonelleri icin devir
oranini tahmin etmek
icin hibrit veri
madenciligi ve makine
ogrenimi kiimeleme
analizini kullanma(Chin-
Yuan vd., 2012)

Tayvan'daki teknoloji
isletmelerinin 2012 yilinda hizla
yetenekli ¢alisanlar1 kaybetmeleri
ile birlikte ¢alisan devir oranini
tahmin etme ihtiyact dogmustur.
Ug farkli model ile galisan devir
oranlar1 tahmin edilerek 6nlem

alinmas1 amaglanmustir.

1. K-means SOM

2. Backward Propagation
Network

3. Hibrit model(1+2)

Sonug olarak en iyi
siniflandiran modelin hibrit

model oldugu bulunmustur .

Makine Ogrenimi
Algoritmalar1 Kullanan
Kuruluslarda Calisan
Devir Hizinin Tahmini:
Asirt Gradyan Artirma
Ornegi(Ajit vd., 2016)

Kiiresel bir girketin insan
kaynaklari verileriyle agir
gradyan artirma (AGA)
algoritmasinin gegmiste stk
kullanilan altr gozetimli
siiflandiriciyla karsilagtirilarak
en iyi ¢alisan devir oraninin

tahmin edilmesi amaglanmustir.

1.Lojistik Regresyon(LR)
2.Naive Bayes(NB)
3.Rastgele Orman(RO)
4.K En Yakin Komsu (k-
EYK)

5.Dogrusal Diskriminant
Analiz(DDA)

6.Destek Vektor
Makineleri(DVM)

7.Asirt Gradyan Artirma
Makineleri(AGA)

Calisan devrini

tahmin etmek igcin AGA
siniflandirma modelinin . 7.
ondaliga (dahil) kadar diger
modellerden daha iyi ondalik
performansa sahip oldugu

Olglilmiistiir.
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Cizelge 2.10: Caligsan Kaybu ile ilgili Caligmalar (devam)

Cahsma Ismi, Yil,

Yazari

Amag

Kullanilan Modeller

Sonug

Miisteri devrini tahmin
etme ve elde tutma
politikalar1 tasarimi: bir
vaka ¢aligmasi(Ribes
vd., 2017)

Farkl1 veri seti 6rneklemleri ile
miisteri kaybini en iyi tahmin
eden miisteri kayb1 tahmin
modelinin bulunmasi

amaglanmigtir.

1.Naive Bayes (NB)

2.Dogrusal Diskriminant
Analiz (DDA)

3.Destek Vektor
Makineleri (DVM)

4.Rastgele Orman (RO)

Algoritmalar agisindan

aga¢ temelli olanlarin en iyi
performansi gosterdigi
goriilmiistiir. Aralarinda en iyi
performansa sahip
smiflandiricinin ise RO modeli
oldugu bulunmustur. Bulunan
sonuglara gére miisteriyi elde
tutma politikalar1 tasarlanmig
ve test etmek i¢in model

¢iktilar tartigilmistir.

Makine Ogrenimi
Modellerinin
Degerlendirilmesi
Miisteri Kayb1 Tahmini
(Sisodia vd., 2017)

Kaggle web sitesinden elde edilen
insan kaynaklari (IK) veri setine
miisteri kayip oranini tahmin
edecek bir model uygulanarak
herhangi bir organizasyonda
miisteri kaybini optimize eden
noktalar bulunmasi

amaglanmustir.

1.K En Yakin Komsu(k-
EYK)

2.Destek Vektor
Makineleri(DVM)

3.Naive Bayes(NB)
4 Karar Agaci (KA)
5.Rastgele Orman (RO)

RO modeli en yliksek
dogrulugu verirken DVM
modeli

en diisiik dogrulukla
smiflandirmistir. Bu problem
icin RO algoritmasi ile
siniflandirma yapilmast tavsiye

edilmistir.

Miisteri Kayb1 Tahmin
Modelinin
Karsilagtirmali Caligmasi
(Alamsyah ve Salma,
2018)

Endonezya’nin bir
telekomiinikasyon sirketinde NB,
KA ve RO algoritmalari
kullanilarak iK verilerinin analiz
edilip smiflandirma
modellerinden en dogru tahmini
yapan modelin bulunmasi

amaglanmustir.

1.Naive Bayes(NB)
2.Karar Agaci (KA)
3.Rastgele Orman (RO)

Miisteri kaybini en dogru
tahmin edenin ve en glivenilir
smiflandirma modelinin RO

oldugu bulunmustur.

Miisteri Devir Hizin
Tahmin Etme Modeli:
Cinli Isletmelere liskin
Bir Ornek Olay
ncelemesi (Fang vd.,
2018)

Analizde miisteri yasinin ve
pozisyonunun

miisteri kaybina etkileri
incelenerek kayip oranlarinin

tahmin edilmesi amaglanmustir.

Kosullu bir yar1 Markov
(SMK) modeli

Calisma sonucunda markov
modeli ¢alisan yasma gore
tahminde bulundugunda
dogruluk orant %86,9 olarak
gergeklesirken, pozisyona gore
tahmin ettiginde dogruluk orani
%90,5 olarak bulunmustur. Bu
model ile miisteri kayip orani
tahmin edilirken pozisyona
gore model yazilmasi

onerilmistir.
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Cizelge 2.10: Literatiir Arastirmasinin Ozeti(devami)

Cahsma Ismi, Yil,

Yazari

Amag

Kullanilan Modeller

Sonug

Isyeri Devamsizliginin
Ongoriilmesi igin
Gelismis Derin Sinir Ag1
(Shah vd., 2020)

Brezilya’da bir kurye sirketinde
calisan kuryelerin devamsizlik ve
isten ayrilma oranlarii tahmin
etmek amaci ile en iyi tahmini
yapan modeli bulmak Gzere
makine 6grenmesi modelleri

kurulmustur.

1.S1g Sinir Aglari(SSA)
2.Derin Sinir Aglari(DSA)
3.Karar Agaci (KA)

4.Destek Vektor
Makineleri(DVM)

5. Rastgele Orman (RO)

S1g sinir aglari (SSA), derin
sinir aglar1 (DSA), KA, DVM
ve RO siniflandirma modelleri
karsilagtirilmistir. Bu modeller
arasindan %84,3 ile en yiiksek
dogruluga sahip olan modelin
RO oldugu bulunmustur ve
onerilmistir. Onerilen model,
¢alisanlarin ise alim sirasindaki
davranislarini bilmek isteyen
kuruluslara faydali bir
mekanizma saglayacak ve
verimsiz veya siirekli olarak ise
gelmeyen calisanlara 6deme
yapma maliyetini

azaltabilecektir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu bolimde ayrintili sekilde kullanilan veri seti ve algoritmalardan bahsedilmektedir.

3.1. Veri Tanim ve Veri On isleme

Bu uygulamada kullanilan veri seti gercek bir telekomiinikasyon sirketi verisinin veri
gizliligi cergevesinde maskelenerek tiiretilmesi ile olusturulmustur. Veri setinde
telekomiinikasyon sirketinde c¢alisanlarin istthdam durumu ve demografik verileri
mevcuttur. Calismanin amacinda belirtildigi gibi siniflandirma modelleri kiyaslanarak
problem 6zelinde ¢alisan kaybini en iyi tahmin eden siniflandirma modeli bulunmasi

amagclanmaktadir.

Bu ¢alismada izlenen yol haritas1 Sekil 3.1.’de gosterilmektedir. Bu yol haritasinda bir
veri analizi siirecinin ugtan uca tiim detaylar1 bulunmaktadir. Veri tabanindan ve farkli
kaynaklardan elde edilen veri seti, veri 6n isleme adimlarina tabi tutulmustur. Hatali
veriler temizlenmistir, mevcut degiskenlerden yeni bir degisken tiiretme ihtiyaci
olusmadigr icin tiiretilmemistir. Ancak klasik analiz modelinde oldugundan
degerlendirilmesi i¢in yol haritasina eklenmistir. Yas ve kidem degiskenlerinde olan
aykirt degerler tespit edilip temizlenmistir. Daha sonra veri seti igerisinde daha anlamli
bir analiz yapabilmek i¢in degiskenlere akan veri normalize edilerek 6l¢eklendirilmistir.
Veri 6n isleme siireci tamamlandiktan sonra islenmis veri seti egitim verisi, dogrulama
verisi ve test verisi olmak iizere {i¢ pargaya ayrilmigtir. Uygun bir makine dgrenmesi
modeli secildikten sonra egitim verisi ile model egitilmistir. Dogrulama veri seti ile
modelleme adimi tamamlanmistir. Modelleme yapildiktan sonra grid arama fonksiyonu
ile modelin en iyi ¢alisabilecegi parametreler belirlenmistir. Test veri Seti ile de sekiz
farkl1 makine 6grenmesi modeli kurulup dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve diger metrikler

ile modeller kiyaslanmaistir.
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Veri Taban

1

— | Dogrulama Veri Seti

Egitim sonuglari

—
——p Dogrulama sonuglari

Lojistik Regresyon > Test sonuclari
k-En Yakin Komsu

Destek Vektor Makineleri ¢
Simiflandirma ve Regresyon Agaci Modellerin
Rastgele Orman Karsilagtirilmasi

Gradyan Arttirma Makineleri
Yapay Sinir Aglar:
Asir1 Gradyan Arttirma Makineleri

Sekil 3.1. Veri analizi modellerinin gelistirilme siireci

Calismada kullanilan veri seti Cizelge 3.1’de 6zetlenmistir. Veri seti toplamda 16655 satir

essiz (unique) calisan kaydindan olusmaktadir. Veri toplamda on (¢ oznitelikten

olusmaktadir. Ozniteliklerden bes tanesi niimerik, sekiz tanesi ise kategorik veri tipinden

olugmaktadir. Sicil degiskeni ¢alisanlarin sicil numaralarini, unvan degiskeni ¢alisanlarin

sirket icerisindeki unvan bilgilerini, fonksiyon degiskeni calisanlarin bagli oldugu

miidiirliigiin ismini, kidem degiskeni y1l bazinda ¢alisanlarin sirket igerisindeki kidemini,

lokasyon degiskeni g¢alisanlarin bagl oldugu lokasyon bilgisini, isten ayrilma nedeni



calisanlarin neden isten ayrildiginmi acgiklar. Cinsiyet degiskeni ¢alisanlarin cinsiyetini,
medeni hal degiskeni calisanlarin medeni hallerini, ¢ocuk sayist degiskeni ¢alisanlarin
cocuk sayisini, askerlik degiskeni erkek calisanlarin askerlik durumunu, okul tiirii
degiskeni ¢alisanlarin egitim seviyesini, yas degiskeni c¢alisanlarin yasini ifade eder. Tek
bagimli degisken olan durum degiskeni ise calisan isten ayrildiysa pasif ifadesi ile

calisanin isten ayrildigini, aktif ifadesi ile de ¢alisanin etkin olarak calistigini ifade eder.

Cizelge 3.1. Veri seti 6zeti

Degisken Minimum - Degisken Degisken Icerigi
smi Maksimum Tipi
Degeri

Sicil 1 Nimerik | Ornegin; 50063021

Unvan 0-4 Kategorik | Miisteri Temsilcisi, Uzman, Takim Lideri, Birim
Y Oneticisi, Mudur

Fonksiyon 0-6 Kategorik | Planlama, IT, Insan Kaynaklar, Finans, Idari Isler,
Hukuk, Operasyon

Kidem(y1l) 0-22 Nimerik | 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,
22

Lokasyon 0-13 Kategorik | Trabzon, Izmir, Erzurum, Diyarbakir, Kayseri,
Istanbul, Edirne, Rize, Bursa, Konya, Ankara,
Sanlurfa, Gaziantep, Sakarya

Isten Ayrilma | 0-21 Kategorik | Askerlik, Calisma Sartlarina Uyumsuzluk,

Nedeni Devamsizlik, Egitim, Emeklilik, Etik Neden, Evlilik,
Ise Uygunluk, Isten Ayrilmadi, Kariyer Beklentisi,
KPSS, Kres, Kiiciilme, Maas ve Yan Haklar, Oliim,
Performans, Saglik, S6zlesme, Tasinma, Vardiya
Diizeni, Yogun Calisma Saatleri, Yonetici Nedeniyle

Cinsiyet 0-1 Kategorik | Kadin, Erkek

Medeni Hal 0-1 Kategorik | Bekar, Evli

Cocuk Sayis1 | 0-4 Ndmerik | 1,2,3,4

Askerlik 0-3 Kategorik | Tamamlandi, Tecilli, Muaf, Yapilmadi

Okul Turd 0-4 Kategorik | On Lisans, Lisans, Master, Lise, Doktora

Yas 25-60 Nimerik | 18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35,36,3
7,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,56,57,
58,60,61

Durum 0-1 Kategorik | O: Pasif, 1. Aktif
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Calismanin veri setinde bulunan sicil 6zniteliginin tamami egsiz numerik verilerden
olustugu igin ve isten ayrilma nedenleri Ozniteligi ise y bagimli degiskeninin
ger¢eklesmesi durumunda olusan kategorik bir 6znitelik oldugu i¢in sonucu manipiile
etmemeleri amaciyla veri setinden ¢ikarilmistir. Ayrica 121 yasinda goriinen bir ¢alisanin
yagt model sonucunu manipiile etmemesi adina ortalama calisan yas1 atanarak
guncellenmistir. Kidemi yasindan biiyiikk goriinen iki ¢alisanin aykirt (outlier) kidem

degerleri ise ortalama kidem degeri atanarak giincellenmistir.

Bagimli degisken olan durum 6zniteliginin 11783 adet aktif (etkin) ve 4872 adet pasif
calisan seklinde siniflandirildig Sekil 3.2°de gorulmektedir.

12000 Sicil

-]
10000

8000 -

6000

4000

2000

Etkin
Pasif

Durum

Sekil 3.2. Durum Bazinda Calisan Dagilim1

Cinsiyet bazinda dagilim incelendiginde kadin ¢aligsanlarin erkek g¢alisanlardan sayica

daha fazla oldugu Sekil 3.3’ de gorilmektedir.
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10000 { Scil
It
8000
6000

4000

2000

Erkek
Kadin

Cinsiyet

Sekil 3.3.Cinsiyet Bazinda Calisan Dagilim1

Lokasyon bazinda istihdam durumu incelendiginde ise Sekil 3.4’de goriildiigii gibi en
yiiksek aktif ve pasif ¢alisan sayisinin Izmir lokasyonunda oldugu en diisiik aktif calisan
sayisinin ise Sakarya lokasyonunda bulundugu goriilmektedir. En diisiik pasif ¢alisan

sayis1 ise Gaziantep ve Sakarya lokasyonlarinda goériilmektedir.

3000 Durum
N Etkin

2500 N Pasif

2000

1500

1000
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g © € B 8 8 8 - ® £ X T ®
o MR OB ph- R =
> a g 2 A
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Lokasyon

Sekil 3.4. Lokasyon Bazinda istihdam Durumu Dagilimi

Kidem bazinda istihdam durumu incelendiginde Sekil 3.5’de goriildiigii gibi yaklasik 2
y1l kideme sahip calisanlarda hem aktif ¢alisan sayisinin hem de pasif ¢alisan sayisinin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica grafige bakildiginda sirketin biiylik cogunlugunu
2- 5 yil kidem araligindaki kisilerin olusturdugu sdylenebilir
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3000 1 Durum
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2000 1
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Sekil 3.5. Kidem Bazinda istihdam Durumu Dagilimi

Veri Ozetinden de anlagilacagi iizere veri setinin biliyiik ¢ogunlugu kategorik veriden
olugmaktadir. Bu ¢alismada Ozniteliklerin siniflandirma modellerinde ¢alisabilmesi i¢in
nimerik hale gevrilmesi gerekmektedir. Kategorik 0zniteliklerin niimerik 6zniteliklere
doniistiiriilmesi ise kodlama (encoding) islemi ile gergeklestirilmektedir. Bu nedenle

caligmada veri yapisina gore cesitli kodlama yontemleri kullanilmistir.

3.1.1. Etiket Kodlama

Kategorik verilerin niimerik degerlere doniistiiriildiigii yontemdir (Zhuang, 2015). Bu
calismada iki smiftan olusan cinsiyet, medeni hal ve bagimli degisken olan durum
Oznitelikleri etiket kodlayict (label encoder) fonksiyonu ile kategorik veri tipinden

niimerik veri tipine doniistliriilmiistiir.

3.1.2. Siralh Kodlama

Kodlama isleminde dikkat edilmesi gereken kisim 6zniteliklerin sirali olup olmadigidir.
Ornegin; lokasyon degiskeni Kkategorik bir ozniteliktir. Bu Oznitelik niimerik hale
cevrilmek istendiginde sirali kodlama (label encoding) kullanilmaktadir. Bu islem
Istanbul < Bursa < Trabzon seklinde lokasyonlar1 niimerik degerin biiyiikliigiine gdre
agirliklandirmaktadir. Bu sekilde ¢alistirilan modellerde elde edilen sonuglar ise saglikli
olmayacaktir. Bu nedenle sirali kodlama islemi yalnizca aralarinda sira olan ve birbirine

gore Ustlinltigii olan veri tiplerinde kullanilabilmektedir (Choong, 2017).
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Bu c¢alismada kullanilan unvan ve okul tirl isimli kategorik oOznitelikler sirali veri

barindirdigi i¢in bu yontem kullanilarak niimerik hale ¢evrilmistir.

3.1.3. One Hot Kodlama

Aralarinda bir sira olmayan ve iki ve {izeri siniftan olusan veri tiplerinde bu yontem
kullanilmaktadir (Choong, 2017). Bu c¢alismada fonksiyon, lokasyon ve askerlik

Oznitelikleri kategorik veri tipinden niimerik veri tipine bu yontem ile dontistiirilmiistiir.

Kodlama isleminden sonra 6znitelikler arasi iligkilerin incelenebilmesi igin olusturulan
Oznitelik korelasyon matrisi Sekil 3.6’de verilmistir. Durum bagimli degiskeni ile en
iligkili olan 6zniteligin kidem, en iliskisiz 6zniteligin ise cinsiyet oldugu bulunmustur. EK
olarak kidem degiskeni ile yas degiskeninin arasinda 0,59 oraninda, cocuk sayisi
degiskeni ile yas degiskeni arasinda 0,5 oraninda, cinsiyet degiskeni ile askerlik degiskeni
arasinda 0,49 oraninda dogru orantili bir korelasyon bulunmustur. Ters orantili
korelasyon ise 0,12 oraninda cinsiyet degiskeni ve unvan degiskeni arasinda, 0,023

oraninda yas ile cinsiyet arasinda bulunmustur.
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Oznitelikler Arasindaki Korelasyon

Unvan

-08

Kidem

Askerlik  CocukSayisi MedeniHal Cinsiyet

OkulTuru

Yas

0.0

Durum

' ' | ' ' ' | | '
Durum Yas OkulTuru Askerlik CocukSayisi  MedeniHal Cinsiyet Kidem Unvan

Sekil 3.6: Oznitelik Korelasyon Matrisi

3.2. Uygulama

Bu uygulama i5-8265U Intel Core ortaminda ve Python dili ile yazilmistir. Veri kiimesi
egitim, test ve dogrulama verisi olmak {izere {i¢ parcaya ayrilarak kullanilmistir. Sekiz
farkli siniflandirma algoritmasi ile model egitilerek test edilmistir. Bu ¢alismada tiim
siniflandirma modellerinin  hiper parametreleri grid arama metodu kullanilarak

belirlenmistir.

3.2.1. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon ile hedef degiskenin pasif olarak tanimlanan degerinin gergeklesme
olasiligr hesaplanmistir. Hiper parametrelere ¢esitli degerler verilerek en ylksek
dogrulugu veren degerler arastirilmak istenmektedir. Bu calismada kullanilan
parametreler ve grid arama teknigi ile bulunan en iyi degerleri Cizelge 3.2°de

bulunmaktadir. Model bu en iyi degerlere gére kurulmustur.

43



Cizelge 3.2. Lojistik regresyon modeli parametreleri

Lojistik Regresyon

(random_state)

Parametre Grid Arama Metodu En Iyi Deger
ile Test Edilen Degerler yreg
Ceza(penalty) 12,11 12
Dizenlilik
Parametresi(C) np.logspace(3,7) 1000.0
Cozici(solver) newton-cg, liblinear newton-cg
Rastgele Durum np.logspace(0,1) 1

3.2.2. k-En Yakin Komsu

Siniflandirilmak istenilen yeni ¢alisanlarin 6nceki calisan profillerinden en fazla kaginci

yakinliktaki komsusu ile yakinligina bakilmasi gerektigini bulmak i¢in deneme yanilma

yontemi kullanilarak model bircok k degeri ile ¢alistirilmistir. En iyi k degeri Cizelge 3.3’

de goriildiigii gibi 11 olarak bulunmustur.

Cizelge 3.3. k-en yakin komsu siniflandirma modeli en iyi komsuluk parametresi

Capraz Dogrulama
Skoru

Parametre Siniflandirma Dogruluk Performansi(%)
k:1 k:2 k:3 k:4 k:5 k:6 k:7 k:8 k:9 k:10 | k11
])Ogrmuk 88,14 | 87,51 | 88,14 | 87,96 | 88,92 | 87,96 | 88,14 | 88,26 | 89,10 | 88,77 | 89,13
84,78 | 82,92 | 86,34 | 84,12 | 86,67 | 84,90 | 86,34 | 84,93 | 86,28 | 84,66 | 86,01

Smiflandirilmak istenen yeni ¢alisanin Onceki ¢alisan profillerinden k tanesine

yakinligina grid arama metoduyla da bakilmistir. Kiyaslandiginda iki sekilde de en iyi
dogruluk k degeri 11 oldugunda bulunmustur. Cizelge 3.4 ‘de goriildiigii gibi modelin

parametresi olan k degeri 1-50 komsu araliginda olacak sekilde model kurulmustur. Yani

yeni c¢alisan en fazla 50’nci komsusuna kadar bakilarak smiflandirilmistir. Uygun

parametre se¢imi i¢cin model degisik parametre degerleri ile ¢aligtirilmistir.
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Cizelge 3.4. k-en yakin komsu modeli parametreleri

k-En Yakin Komsu

Grid Arama Metodu ile Test Edilen P
Parametre 9 En lyi Deger
Degerler
Komsu Sayis1 1-50 11
Uzaklik Olgiim Metrigi Oklid, Minkowski Oklid

3.2.3. Destek Vektdr Makineleri

Iki sinif arasindaki ayrimin optimum olmasi amaglanarak hiper diizlemi bulmak i{izere

cesitli parametrelerle model ¢alistirilmistir. Cizelge 3.5°de goriildiigii gibi dogrusal olarak

ayrilabilen veri setine uygun parametreler kullanilmastir.

Cizelge 3.5. Destek Vektor Makineleri Modeli Parametreleri

Destek Vektor Makineleri

Grid Arama Metodu

Fonksiyonu(Kernel)

Parametre ile Test Edilen Degerler En lyi Deger
Duzenlilik

Parametresi(C) 1-10 8
Gekirdek linear, rbf Linear(Dogrusal)

Grid arama yontemi ile hizli bir sekilde yapilan arama iglemi Cizelge 3.6’da deneme

yanilma yontemiyle de yapilmis ve sonug yine ayni ¢itkmustir.

Cizelge 3.6. Destek vektor makineleri modeli uygun parametre degeri segimi
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Cekirdek C (Marj) Capraz Dogrulama
] Dogruluk
Fonksiyonu Degeri Skoru

C=1 990,324 990,223
C=2 990,384 990,293
C=3 990,444 %90,223
C=4 990,384 990,253

Dogrusal
C=5 990,484 %90,223
C=6 990,384 990,255
C=7 990,484 %90,257




Cizelge 3.6. Destek vektor makineleri modeli uygun parametre degeri se¢imi (devam)

Cekirdek C (Marj) Capraz Dogrulama
Fonksiyonu Degeri Dogruluk Skoru
C=9 %90,484 %90,485
C=10 %90,484 %90,483
C=11 %90,484 %90,484
Dogrusal C=12 %90,484 %90,484
C=13 %90,584 %90,584
C=14 %90,584 %90,584
C=15 %90,554 %90,554
C=1 %89,763 %88,652
C=2 %89,823 %90,073
C=3 %89,913 %89,913
C=4 %90,003 %90,003
C=5 %90,183 %90,183
C=6 %90,183 %90,153
c=7 %90,123 %90,163
Radyal Tabanh C=8 %90,213 990,233
C=9 %90,363 %90,203
C=10 %90,363 %90,293
Cc=11 %90,393 %90,123
C=12 %90,453 %90,223
C=13 990,543 %90,163
C=14 %90,603 %90,163
C=15 %90,683 %90,316

Ceza parametresi C ve cekirdek fonksiyonu i¢in hangi degerlerinin segilecegi kullaniciya
birakilmigtir. DVM optimizasyonu igerisinde bu degerler belirlenmez. Kullanici
tarafindan sisteme her defasinda bir parametre ¢iftinin girilip sonu¢ alinmasi ve eger
uygun degilse bir digerinin denenmesi oldukca zahmetli ve zaman alic1 bir istir. Dahasi
bu yolla C ve ¢ekirdek fonksiyonu icin gereken degerler uzayinin ¢ok kiigiik bir kisminda
arama yapilabilir. Bu problemi ¢dzmenin en kolay yolu grid arama teknigidir (Hsu
vd.,2004). Bu teknikte yiiksek bir smiflama dogruluk orani veren, uygun parametre
setinin belirlenmesi, ¢ekirdek fonksiyonu ve C igin belirlenen alt ve tist sinir iginde tiim

farkli kombinasyonlarin denenmesi ile elde edilir.
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Yerel bir arama teknigi olan grid aramada parametre degerleri i¢in belirlenen araligin iyi
ayarlanmasi1 gerekmektedir (Lin vd., 2008). Cok genis belirlenen aralik bosa gegen
hesaplama zamani anlamina gelirken, dar bir araligin belirlenmesi ise tatmin edici
sonuglarin arama uzayimin disinda birakilmasi dolayisiyla iyi sonuglardan vazgegilmesi
anlamina gelebilmektedir. DVM igin uygun parametrenin belirlenmesi ayr1 bir ¢aligma

konusu olarak hala gelisme asamasindadir (Tolun, 2008).

Burada DVM yoénteminde kullanilacak parametrelerin se¢imi icin de grid arama teknigi
kullanilmistir. Bu veri seti i¢in en iyi ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal fonksiyon ve en iyi C
parametre degeri Sekiz olarak bulunmustur. Cekirdek fonksiyon tipi dogrusal fonksiyon

olarak bulundugu i¢in orantisal oldugundan gamma operatoriine deger atanmamustir.

3.2.4. Smiflandirma ve Regresyon Agaci

SRA ile veri setleri igerisindeki karmagik yapilarin basit karar yapilarina doniistiiriilmesi
amaclanmistir. Kullanilan bu model ile veri seti bagimli degiskene gére homojen alt

gruplara ayrilmistir.

Cizelge 3.7 ’de goriildiigii gibi uygun parametre se¢imi i¢in model grid arama yontemi
kullanilarak degisik parametrelerle ¢alistirllmistir ve en iyi degerler bulunmustur. SRA
siiflandirma modeli kurulurken bu parametre degerleri kullanmilmistir. Cizelge 3.7°de

belirtilmeyen tiim parametrelerin varsayilan degerleri kullanilmistir.

Cizelge 3.7. Siniflandirma ve regresyon agact modeli parametreleri

Siniflandirma ve Regresyon Agaci
Parametre e Test Edilen Degerler En Iyl Deger
Derinl\l/:il((s:;u_gepth) 135810 8
) Minimum
Ornek SayésgfirginSamples 2,3,5,10,20,50 20
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3.2.5. Rastgele Orman

RO ile karar agacinin her bir diigiim noktasinda rastgele degisken se¢imi yapilarak en iyi
dallara ayrilmasi i¢in her bir agacin 6nceden belirlenen hata oranlar1 géz dniine alinarak
en iyi tahmin degerine ulagilmasi amaglanmistir. Cizelge 3.8’de goriildiigii gibi uygun
parametre secimi icin model grid arama yontemi kullanilarak degisik parametrelerle
calistirilmistir. En 1yi degerler bulunmustur. RO smiflandirma modeli kurulurken bu
parametre degerleri kullanilmistir. Cizelge 3.8’da belirtilmeyen tiim parametrelerin

varsayilan degerleri kullanilmistir.

Cizelge 3.8. Rastgele orman modeli en iyi parametreleri

Rastgele Orman
Grid Arama Metodu e
Parametre ile Test Edilen Degerler En lyi Deger
Tahmin Sayst 100,200,500,1000 100
(n_estimators)
Maksimum Oznitelik
Sayisi(max_features) 3,578 3
Mln!mum Ornek ' 251020 20
Sayisi(min_samples_split)

3.2.6. Gradyan Arttirma Makineleri

GA makineleri ile ¢alisanlarin en iyi sekilde siniflandirilmasi i¢in model birgok parametre

degeri ile ¢alistirilmistir. En iyi parametreler Cizelge 3.9’da goriildiigii gibi bulunmustur.

GA smiflandirma modeli kurulurken bu parametre degerleri kullanilmistir. Cizelge 3.9°da

belirtilmeyen tiim parametrelerin varsayilan degerleri kullanilmistir.

Cizelge 3.9. Gradyan arttirma makineleri modeli en iyi parametreleri

Gradyan Arttirma Makineleri
Grid Arama Metodu fle Test Edilen s
Parametre Degerler En lyi Deger
Ogrenme 0.1,0.01, 0.001, 0.05 0.01
Orani(learning_rate)
Tahmin 100,200,500,1000 1000
Sayisi(n_estimators)
Maksimum
Derinlik(max_depth) 2,358 5
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3.2.7.Yapay Sinir Aglan

YSA modeli ile asamali bir sekilde model insa edilerek bir aktivasyon fonksiyonu ile
model galistirilmaktadir. Cok katmanli YSA ’nin kullanmasi gereken 6nemli parametreler
vardir. Iterasyon, aktivasyon, ¢oziicii ve dgrenme orani baslica parametrelerdir.

YSA ile ¢alisanlarin en iyi sekilde siniflandirilmasi i¢cin model bir¢ok parametre degeri
ile ¢alistirilmistir. En iyi parametreler Cizelge 3.10°da goriildiigli gibi bulunmustur. YSA
siiflandirma modeli kurulurken bu parametre degerleri kullanilmistir. Cizelge 3.10°da

belirtilmeyen tiim parametrelerin varsayilan degerleri kullanilmistir.

Cizelge 3.10.Yapay sinir aglar1 parametreleri

Yapay Sinir Aglan
Grid Arama Metodu P
Parametre ile Test Edilen Degerler En lyi Deger

alpha 1,5,0.1,0.01, 0.03, 0.005, 0.0001 0.01

Gizli Katman (10,10), (100,100,100), (100,100), (10, 10)

Sayisi(hidden_layer_sizes) (3,5 '
Cozici(solver) Ibfgs,adam Ibfgs
Aktivasyon relu,sigmoid relu
Fonksiyonu (activation) SIg

3.2.8. Asir1 Gradyan Arttirma Makineleri

AGA makineleri ile asamali bir sekilde model insa edilerek bir kayip fonksiyonu ile
modeller serisi olusturulmustur. Seri igerisindeki bir model serideki bir dnceki modelin

tahmin hatalari ile olusturularak ilerlemistir.

Bu c¢alismada AGA modelinde kullanilan parametrelerin en iyi degerleri grid arama
teknigi ile bulunmaktadir. En iyi parametreler Cizelge 3.11°de goriildigi gibi
bulunmustur. AGA siniflandirma modeli kurulurken bu parametre degerleri
kullanilmistir. Cizelge 3.11°de belirtilmeyen tiim parametrelerin varsayilan degerleri

kullanilmustir.
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Cizelge 3.11. Asir1 gradyan arttirma makineleri modeli en iyi parametreleri

Asir1 Gradyan Artirma Makineleri

Grid Arama Metodu

(max_depth)

Parametre ile Test Edilen Degerler En lyi Deger
Ogrenme
Orani (learning_rate) 0.1,0.01,0.001 0.1
Orneklerin Orani(subsample) 0.6,0.8,1 0.8
Tahmin Sayis1 (n_estimators) 100,500,1000,2000 100
Maksimum Derinlik 357 5
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4. BULGULAR
4.1. Lojistik Regresyon Modeli Bulgulari

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan lojistik regresyon siniflandirma
modelinin performans 6l¢cim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.
%90,8 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug¢ %95 oraninda kesindir. 10 kez
capraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonug bulunan dogruluk degerinden daha yiiksek
cikmistir. Modelin smiflandirma duyarlilign %91 oraninda ¢ikmustir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢iti ise %93 olarak bulunmustur.
Performans1 ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %90 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.1. Lojistik regresyon siiflandirma modeli sonuglari

Lojistik Regresyon Siniflandirma Modeli Sonuclari
Dogruluk Capraz Dogrulama Skoru Kesinlik Duyarlilik f1 Olcitu EAKA

0,908 0,911 0,95 0,91 0,93 0,90

Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.1’de gortlmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 204, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayisi 103 kisidir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak siniflandirilanlarin sayisi 851 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

siiflandirilanlarin sayisi ise 2173 adettir.
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Logistic Regression
Accuracy:0.908

- 2000

- 1600

Pasif

-1200

- 800

Aktif

Aktif Pasif

Sekil 4.1. Lojistik Regresyon Siniflandirma Modeli Hata Matrisi

Sekil 4.2.°de bulunan grafikte FPR ifadesi ile isimlendirilen x ekseni yanlis pasif
oranlarini, TPR ifadesi ile isimlendirilen y ekseni ise dogru pasif oranlarmi ifade
etmektedir. AIK grafiginde egrinin altinda kalan alan EAKA ile tahmin performansinin
orani ifade edilmektedir. EAKA metrigi i¢in ideal deger 1’dir. Sekil 4.2’de goriildiigi
gibi bu c¢aligmada kullanilan lojistik regresyon modelinde EAKA degerinin %90 olarak

gerceklestigi gortilmiistiir.
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_ g —— AUC (area = 0.90)
0.0 T T T T
0.0 0.2 04 06 08 10
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Sekil 4.2.Lojistik Regresyon AIK egrisi

4.2. k-En Yakin Komsu Modeli Bulgulari

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan k-en yakin komsu siniflandirma

modelinin performans 6l¢im metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.2°’de goOsterilmektedir.
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%89,1 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug¢ %91 oraninda kesindir. 10 kez
capraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonug bulunan dogruluk degerinden daha diisiik
cikmistir. Modelin smiflandirma duyarliligt %94 oraninda ¢ikmistir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢iti ise %93 olarak bulunmustur.
Performans: ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %85 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.2. k-en yakin komsu siniflandirma modeli sonuglari

k-En Yakin Komsu Siniflandirma Modeli Sonuglari

Dogruluk Gapraz Dogrulama Skoru Kesinlik Duyarlilik f1 Olgtii EAKA

0,891 0,86 0,91 0,94 0,93 0,85

Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.3’de gortilmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siiflandirdigi ¢alisan sayis1 138, gergekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayis1 224’°tiir.Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak siniflandirilanlarin sayisi 730 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

siniflandirilanlarin sayisi ise 2239 adettir.

K-Nearest Neighbors
Accuracy:0.891

- 2000

- 1600

Pasif

-1200

800

Aktif

-400

] ]
Aktf Pasif

Sekil 4.3. k-En Yakin Komsu Modeli Hata Matrisi
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Sekil 4.4’de goriildiigii gibi bu calismada kullanilan k-en yakin komsu modelinde
modelin performans basarisini ifade eden AIK grafiginde egrinin altinda kalan alan

EAKA degerinin %85 olarak gerceklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.4. k-En Yakin Komsu Modeli AIK egrisi

4.3. Destek Vektor Makineleri Modeli Bulgular

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan destek vektdr makineleri siniflandirma
modelinin performans 6l¢cim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.3’de goOsterilmektedir.
%90,7 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug %97 oraninda kesindir. 10 kez
capraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonu¢ bulunan dogruluk degeri ile benzer
cikmigtir. Modelin smiflandirma duyarlilign %89 oraninda c¢ikmistir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢iti ise %93 olarak bulunmustur.
Performans: ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %92 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.3. Destek vektor makineleri siniflandirma modeli sonuglari

Destek Vektor Makineleri Simiflandirma Modeli Sonuglar:

Dogruluk

Capraz Dogrulama Skoru

Kesinlik

Duyarlilik

EAKA

0,907

0,906

0,97

0,89

0,93

0,92

54




Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.5.°de gortlmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 251, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayis1 56’dir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak smiflandirilanlarin sayis1 898 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

siiflandirilanlarin sayisi ise 2126 adettir.

Support Vector Classification
Accuracy:0.908
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Sekil 4.5. Destek Vektér Makineleri Modeli Hata Matrisi

Sekil 4.6.’de goriildiigii gibi bu c¢alismada kullanilan destek vektér makineleri
smiflandirma modelinde modelin performans basarisini ifade eden AIK grafiginde

egrinin altinda kalan alan EAKA degerinin %92 olarak gerceklestigi gortiilmiistiir.
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Sekil 4.6. Destek Vektor Makineleri AIK egrisi
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4.4. Simiflandirma ve Regresyon Agaci Modeli Bulgulari

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan smiflandirma ve regresyon agaci
siiflandirma modelinin performans ol¢iim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.4’de
gosterilmektedir. %90,7 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug¢ %93
oraninda kesindir. 10 kez ¢apraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonu¢ bulunan dogruluk
degeri ile benzer ¢cikmistir. Modelin siniflandirma duyarlili§i %94 oraninda ¢ikmuistir.
Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢ltu ise %94 olarak
bulunmustur. Performans: ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %89

olarak bulunmustur.

Cizelge 4.4. Siniflandirma ve regresyon agaci siniflandirma modeli sonuglari

Siiflandirma ve Regresyon Agaci Siniflandirma Modeli Sonuglari

Dogruluk Capraz Dogrulama Skoru Kesinlik Duyarlilik f1 Olgutii EAKA

0,907 0,905 0,93 0,94 0,94 0,89

Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.7°de gortlmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 152, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayis1 156°dir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak siniflandirilanlarin sayis1 798 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

siiflandirilanlarin sayisi ise 2225 adettir.

CART
Accuracy:0.908
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Sekil 4.7 Smiflandirma ve Regresyon Agaci Siiflandirma Modeli Hata Matrisi
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Sekil 4.8’de goriildiigii gibi bu calismada kullanilan siniflandirma ve regresyon agact
siniflandirma modelinde modelin performans basarisin1 ifade eden AIK grafiginde

egrinin altinda kalan alan EAKA degerinin %89 olarak gerceklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.8. Siniflandirma ve Regresyon Agac1 AIK egrisi

4.5. Rastgele Orman Modeli Bulgular:

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan rastgele orman siniflandirma modelinin
performans Ol¢cim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.5’de goOsterilmektedir. %92,2
oraninda dogru siiflandirma yapilmistir. Bu sonug %95 oraninda kesindir. 10 kez ¢apraz
dogrulama islemi yapilmistir ve sonu¢ bulunan dogruluk degerinden daha diisiik
cikmistir. Modelin smiflandirma duyarliligt %94 oraninda ¢ikmistir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢Utl ise %94 olarak bulunmustur.
Performans: ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %91 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.5. Rastgele orman siniflandirma modeli sonuglari

Rastgele Orman Siniflandirma Modeli Sonuclar:

Dogruluk

Capraz Dogrulama Skoru

Kesinlik

Duyarlilik

f1 Olgutt

EAKA

0,922

0,911

0,95

0,94

0,94

0,91
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Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.9’de gortlmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 141, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdigi ¢alisan sayis1 122 kisidir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak smiflandirilanlarin sayis1 832 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

smiflandirilanlarin sayisi ise 2236 adettir.

Random Forest
Accuracy:0.921
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Sekil 4.9. Rastgele Orman Modeli Hata Matrisi

Sekil 4.10°da goriildigii gibi bu g¢alismada kullanilan rastgele orman siniflandirma
modelinde modelin performans basarisini ifade eden AiK grafiginde egrinin altinda kalan

alan EAKA degerinin %91 olarak gergeklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.10. Rastgele Orman AIK egrisi
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4.6. Gradyan Artirma Makineleri Modeli Bulgular

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan gradyan artirma makineleri siniflandirma
modelinin performans 6l¢cim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.6’de gosterilmektedir.
%091,4 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug¢ %95 oraninda kesindir. 10 kez
capraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonu¢ bulunan dogruluk degeri ile benzer
cikmistir. Modelin smiflandirma duyarliligi %93 oraninda ¢ikmustir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢Utu ise %94 olarak bulunmustur.
Performans1 ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %90 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.6. Gradyan artirma makineleri siniflandirma modeli sonuglari

Gradyan Artirma Makineleri Siniflandirma Modeli Sonuc¢lari

Dogruluk | Capraz Dogrulama Skoru Kesinlik Duyarlilik f1 Olgitt | EAKA

0,914 0,912 0,95 0,93 0,94 0,90

Model sonuglariin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.11° de gortlmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 172, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdigi ¢alisan sayisi 113 kisidir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak smiflandirilanlarin sayis1 841 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

smiflandirilanlarin sayisi ise 2205 adettir.

Gradient Boosting Machine
Accuracy:0.914
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Sekil 4.11. Gradyan Arttirma Makineleri Modeli Hata Matrisi
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Sekil 4.12°de goriildiigii gibi bu g¢alismada kullanilan gradyan arttirma makineleri
modelinde modelin performans basarisini ifade eden AiK grafiginde egrinin altinda kalan

alan EAKA degerinin %90 olarak gergeklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.12. Gradyan Arttirma Makineleri Modeli AIK egrisi

4.7. Yapay Sinir Aglar1 Modeli Bulgular:

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan yapay sinir aglari siiflandirma
modelinin performans 6lcim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.7.’de gosterilmektedir.
%89,3 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug %98 oraninda kesindir. 10 kez
capraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonug bulunan dogruluk degerinden daha yiiksek
cikmigtir. Modelin smiflandirma duyarliligit %87 oraninda c¢ikmistir. Kesinlik ve
duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢iti ise %92 olarak bulunmustur.
Performans: ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise %91 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.7.Yapay sinir aglar1 siniflandirma modeli sonuglari

Yapay Sinir Aglar1 Siniflandirma Modeli Sonuglari

Dogruluk

Capraz Dogrulama Skoru

Kesinlik

Duyarlilik

f1 Olcitu

EAKA

0,893

0,904

0,98

0,87

0,92

0,91
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Model sonuglarinin hata matrisinde g0sterimi ise Sekil 4.13.’de gorulmektedir. Gercekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 311, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdig ¢alisan sayis1 46 kisidir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak siniflandirilanlarin sayis1 908 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

smiflandirilanlarin sayisi ise 2066 adettir.

Artificial Merual Network Classification
Accuracy:0.893
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Sekil 4.13. Yapay Sinir Aglar1t Modeli Hata Matrisi
Sekil 4.14’de goriildiigii gibi bu g¢alismada kullanilan yapay sinir aglar1 modelinde

modelin performans basarisini ifade eden AIK grafiginde egrinin altinda kalan alan

EAKA degerinin %91 olarak gerceklestigi goriilmiistiir.
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4.8. Asir1 Gradyan Artirma Makineleri Modeli Bulgular

Belirlenen hiper parametre degerleri ile kurulan asir1 gradyan artirma makineleri
siiflandirma modelinin performans ol¢iim metriklerinin sonuglar1 Cizelge 4.8’de
gosterilmektedir. %91,9 oraninda dogru siniflandirma yapilmistir. Bu sonug %95
oraninda kesindir. 10 kez ¢apraz dogrulama islemi yapilmistir ve sonu¢ bulunan dogruluk
degerinden daha diisiik c¢ikmistir. Modelin smiflandirma duyarliligt %93 oraninda
cikmistir. Kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasi olan f; 6l¢ltu ise %94
olarak bulunmustur. Performansi ifade eden ve bir AIK egrisinin altinda kalan alan ise

%91 olarak bulunmustur.

Cizelge 4.8. Asir1 gradyan artirma makineleri siniflandirma modeli sonuglari

Asir1 Gradyan Artirma Makineleri Siniflandirma Modeli Sonuclari

Dogruluk Gapraz Dogrulama Skoru Kesinlik Duyarlilik f1 Olcutt EAKA
0,919 0,905 0,95 0,93 0,94 0,91

Model sonuglarinin hata matrisinde gosterimi ise Sekil 4.15°de gorilmektedir. Gergekte
pasif olup modelin aktif olarak siniflandirdig1 ¢alisan sayist 156, gercekte aktif olup
modelin pasif olarak siniflandirdigi ¢alisan sayis1 113 kisidir. Gergekte aktif olup modelle
aktif olarak smiflandirilanlarin sayis1 841 ve gercekte pasif olup modelle pasif olarak

smiflandirilanlarin sayisi ise 2221 adettir.

Extrema Gradient Boosting Machine
Accuracy:0.919
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Sekil 4.15. Asir1 Gradyan Arttirma Makineleri Hata Matrisi
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Sekil 4.16°de goriildiigii gibi bu ¢calismada kullanilan ekstra gradyan arttirma makineleri

modelinde modelin performans basarisini ifade eden AIK grafiginde egrinin altinda kalan

alan EAKA degerinin %91 olarak gergeklestigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.16. Asir1 Gradyan Arttirma Makineleri Modeli AiK egrisi

4.9. Tiim Modellerin Karsilastirilma Bulgular:

Cizelge 4.9’da goriildiigii gibi her bir metrik yiiksek degerden diisiik degere dogru

renklendirilmistir. En yliksek degeri yesil en diisiik degeri ise kirmizi rengin ifade edecegi

sekilde renklendirme yapilmustir.

Cizelge 4.9. Kullanilan tiim modellerin karsilagtiriimasi

TUM MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Capraz
Dogrulama
Skoru

. Lojistik
Metrikler Regresyon
Dogruluk 0,908

Kesinlik 0,950
Duyarhhik 0,910
f1 Olgiitii 0,930
EAKA 0,900

0,930

Destek
Vektor

Komsu | Makineleri

Simiflandirma
ve Regresyon

Agaci

Asirt

Rastgele Gradyan Ya_lp_ay Gradyan
Attirma Sinir

Orman Makineleri | Aglar Arttirma

g Makineleri

0,907

0,907

0,906

0,905

0,904 0,905

0,970

0,930

0,930

0,950
0,930
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Sonug olarak yesil renklerin en yogun oldugu yani her metrikte en yiliksek degere ulasilan
RO smiflandirma modeli %92,2 dogruluk orani ile bu veri setini en iyi siniflandiran
modeldir. En iyi ikinci model ise literatlir arastirmasinda da 6zellikle son yillarda 6ne
cikan GAA makineleri olmustur. Uygulanan modeller arasinda en kotii model ise %89
dogruluk orani ile k-EYK simiflandirma modeli olmustur. Bu model tiim metriklerde en
diisiik degere sahip olmasina ragmen en yiiksek iic duyarlilik metriginden birine

ulagmustir.
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5. SONUC

Bu caligmada bir telekomiinikasyon sirketinin insan kaynaklari veri setine uygulanan ve
calisan kaybi tahmin problemi ig¢in kullanilan sekiz siniflandirma modeli hesaplanan
metriklere gore degerlendirilmistir. Her bir modelin dogruluk, ¢capraz dogrulama skoru,
kesinlik, duyarlilik, f;0lcutl ve EAKA metrik degerleri hesaplanmistir. Bu modeller
genellikle miisteri kaybin1 6lcen modellerin tahmin problemlerinde kullanilirken bu
calismada calisan kaybini tahmin etmek ve en iyi tahmini yapan modeli bulmak amaciyla
kullanilmistir. Calismay1 diger calismalardan farkli kilan en 6nemli kismi1 hedef kitlesidir.
Sonug olarak problem 6zelinde gelecekte yapilacak siniflandirma calismalari i¢in bu
calismada uygulanan modeller degerlendirildiginde en iyi metrik degerlerine ulasilan

yani en iyi siniflandiran RO modeli 6nerilmektedir.

Ancak veri gizliliginden dolayr alinamayan ¢alisanlarin maasi, evinin bagli oldugu
lokasyona uzakligi gibi verilerin temini ile ayni modeller tekrar kurularak

degerlendirilebilir.

Ayrica sirketlerde yazilim bilmeyen kullanicilarin rahatga bu tahminleme modellerini
kullanabilmesi icin bir araylz tasarlanarak en yuksek dogrulugu veren RO algoritmasi ile
tahminleme yapabilmesi mimkin olabilir. Ek olarak calismada kullanilmayan diger

siniflandirma modelleri ile ¢galismanin kapsami genisletilebilir.
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