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OZET

Makine Ogrenmesi Tekniklerinin Biitge Verimliligine Uygulanmasi

Uzerine Bir Calisma
Goksel Kivang DEMIREL

Bu tez calismasinin amacini satis ve promosyon bilgilerinden elde edilen
bliylik bir veri seti ilizerinde daha az sayidaki oOzellik sayisinin kullanilarak
pazarlamanin etkin olabilecegi miisteri kitlesinin ¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalar1  aracilifiyla secilerek skorlanmasi  olusturmustur. Bu amag
dogrultusunda, gecmis yillardan beri toplanilan miisteri bazli pazarlama verileri
Uzerinden daha Once pazarlama biitgesi i¢in ayrilmis ve basarili olunmus kitle
isaretlenerek, deney veri seti farkli makine 6grenmesi algoritmalart KNIME 4.2.1
programinda analiz edilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin matematiksel ve
veri isleme farkliliklar1 dikkate alinarak, veri seti izerinde karar agaci, rastgele orman,
cok katmanli algilayic1 ve gradyan artirma algoritmalar1 kullanilarak performans
analizleri gerceklestirilmistir. Bu algoritmalarin sonuglart dogruluk, duyarlilik,
kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii oranlar1 belirlenerek birbirleriyle karsilastirilmistir.
Pazarlamanin etkin olabilecegi miisteri kitlesinin belirlenmesi i¢in kullanilan dort
algoritmadan elde edilen dogruluk degerleri birbirlerine yakin oldugundan bu
algoritmalarin herbirinin kullanish oldugu sdylenebilir. Ancak en iyi performansi
sergileyen algoritmanin gradyan artirma makineleri oldugu goriilmiis ve bu
algoritmanin pazarlamanin etkin olabilecegi kitlenin tespit edilmesinde kullanimi
tavsiye edilmistir. Diger taraftan, caliymada 0zellik sayisinin azaltildig1 ve karmagiklik
durumlarmnin en aza indirgendigi modellerin performans 6lgimiinden yiiksek dogruluk
degerleri elde edilmistir. Bu baglamda, yapilan ¢alisma en 6nemli ve dogru se¢ilmis

ozelliklerden olusturulan bir modele dayali analizlerin yapilabilecegini gostermesi



acisindan degerlidir. Gergek diinya verilerinin kullanildigr bu ¢aligmada, izlenilen
yontemin ve elde edilen bulgularin veri bilimine katki saglamasi ve rehberlik etmesi
beklenmektedir. Bu c¢alismanin altyapi ve kapsaminin gelistirilmesi, sirketlerin
finansal Ongoriiler saglayabildigi biitce destek sistemlerinin olusturulabilmesine

olanak saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler:  Makine Ogrenmesi, Ozellik Miihendisligi, Karar
Agaci, Rastgele Orman, Cok Katmanli Algilayici, Gradyan Artirma Makineleri,
Pazarlama Bitcesi.
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ABSTRACT

A Study on the Application of Machine Learning Techniques to Budget
Efficiency

Goksel Kivang DEMIREL

The aim of this thesis study is to scoring the customers who can be effective in
marketing by using various machine learning algorithms by using a smaller number of
features on a big data set obtained from sales and promotion information. For this
purpose, the customer group that has been reserved for the marketing budget and has
been successful is marked on the customer-based marketing data collected for the past
years and the data set was analyzed by different machine learning algorithms in
KNIME 4.2.1 program. Considering the mathematical and data processing differences
of machine learning algorithms, performance analyzes were performed on the data set
using decision tree, random forest, multilayer perceptron and gradient boosted
algorithms. The results of these algorithms were compared with each other by
determining the accuracy, sensitivity, precision, specifity and F-measure ratios. It can
be said that each of these algorithms is useful, since the accuracy values obtained from
the four algorithms used to determine the customer base where marketing can be
effective are close to each other. However, it is seen that the algorithm with the best
performance is gradient boosted machines and it is recommended to use this algorithm
to determine the customers where marketing can be effective. On the other hand, in
terms of applied analysis, after the variable significance analysis, high accuracy values
were obtained in model performance measurement by reducing the number of features
and minimizing the complexity. On the other hand, high accuracy values were
obtained from the performance measurement of the models in which the number of

features in the study was reduced and the complexity situations were minimized. In

Xi



this context, the study is valuable in that it shows that analyzes can be made based on
a model created from the most important and correctly selected features. It is expected
that the method followed and the findings obtained in this study, in which real world
data is used, will contribute and guide data science. As a result of the development of
the infrastructure and scope of this work, budget support systems will be created in
which companies can provide financial predictions. Improving the infrastructure and
scope of this work will allow companies to create budget support systems that can

provide financial forecasts.

Keywords: Machine Learning, Feature Engineering, Decision Tree, Random
Forest, Multilayer Perceptron, Gradient Boosted Machines, Marketing Budget.
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1. GIRIS

Daha iyi hesaplama giicii ve daha fazla depolama kaynagi ile zenginlestirilmis
bir “veri caginda” yasiyoruz. Bu verilerin her gegen giin artig gdstermesi tiim verilerin
anlamlandiriimasindaki zorluklari da beraberinde getirmektedir. Isletmeler; veri
bilimi, veri madenciligi ve makine 6grenmesinden gelen kavram ve metodolojilerden
faydalanarak olusturduklari akilli sistemler ile verileri anlamlandirmaya ¢alismaktadir.
Makine 6grenmesi, verilere anlam kazandiran algoritma uygulamasi ve bilimi olarak

bilgisayar biliminin en heyecan verici alanlarindan biridir.

Makine Ogrenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin, insanlarin yaptigi gibi
verilere anlam verebildigi bilgisayar bilimi alanidir. Basit bir deyisle, makine
O0grenmesi, bir algoritma veya yontem kullanarak ham verilerden modelleri ¢ikaran bir
yapay zeka (Al) tiriidiir. Makine O6grenmesinin ana odak noktasi, bilgisayar
sistemlerinin  agikca programlanmadan veya insan miidahalesi olmadan
deneyimlerden Ogrenmesine olanak saglamasidir. Makine 6grenmesi, deneyim
yoluyla otomatik olarak gelisen bilgisayarlarin nasil olusturulacagi sorusunu ele alir.
Bilgisayar bilimi ile istatistigin kesisme noktasinda ve yapay zeka ile veri biliminin
merkezinde yer alan, giiniimiizlin en hizli biiyliyen teknik alanlarindan biridir. Makine
ogrenmesindeki son gelismeler, hem yeni 6grenme algoritmalarinin ve teorilerinin
gelistirilmesi hem de ¢evrimigi verilerin kullanilabilirligindeki ve diisiik maliyetli
hesaplamalardaki artisin siirdiiriilmesinde kullanilir. Veri yogun makine 6grenmesi
yontemlerinin benimsenmesi bilim, teknoloji ve ticarette kullanilabilir. Bu da saglik
hizmetleri, Uretim, egitim, finansal modelleme ve pazarlama gibi yasamin bir¢ok

alaninda daha fazla veriye dayali karar vermeye yol acar.

Makine 6grenmesi, birbiriyle iligkili iki soruya odaklanan bir disiplindir. Bu
sorulardan ilki, deneyim yoluyla otomatik olarak gelisen bilgisayar sistemleri nasil
insa edilebildigi; ikincisi, bilgisayarlar, insanlar ve organizasyonlar dahil tiim 6grenme
sistemlerini yOneten temel istatistiksel hesaplama-bilgi-teorik yasalarin neler

oldugudur. Makine 6grenmesi ¢alismalari, hem bu temel bilimsel ve mihendislik



sorularii ele almak hem de {rettigi ve bir¢ok uygulamada kullandig1 son derece

uygulamali bilgisayar yazilimi i¢in 6nemlidir.

Makine Ogrenmesi, laboratuvar ¢alismalarindan yaygin ticari kullanimdaki
uygulamali teknolojilere kadar son yirmi yilda dikkat ¢ekici bir sekilde ilerleme
kaydetmistir. Yapay zeka igerisinde makine dgrenmesi; bilgisayar goriisli, konugma
dilini tanima, dogal dil isleme, robot kontrolii ve diger uygulamalarda yazilim
gelistirmek i¢in tercih edilen bir yontem olarak ortaya ¢ikmistir. Yapay zeka sistemleri
gelistiricilerinin ¢ogu, bir¢ok uygulamada bir sistemin tiim olas1 girdileri i¢in istenen
yanit1 dnceden tahmin ederek manuel olarak programlamaktan ¢ok, istenen girdi-gikt
davranisinin Orneklerini gostererek egitmenin ¢ok daha kolay olabilecegini kabul
etmektedir. Makine 6grenmesinin etkisi, bilgisayar biliminde ve tiiketici hizmetleri,
karmasik sistemlerdeki arizalarin teshisi ve lojistik zincirlerinin kontrolii gibi veri
yogun konularla ilgili bir¢ok endiistriyel alanda hissedilmektedir. Deneysel verileri
yeni yollarla analiz etmek i¢in makine Ogrenmesi yontemleri gelistirildiginden,
deneysel bilimlerde biyolojiden kozmolojiye ve sosyal bilimlere kadar benzer sekilde

genis bir etki yelpazesi bulunmaktadir.

Bir 6grenme problemi, bir ¢esit egitim deneyimi yoluyla bir gorevi yerine
getirirken bazi performans dlgiitlerini iyilestirme sorunu olarak tanimlanabilir. Farkli
makine 6grenmesi problemlerinde sergilenen ¢ok cesitli veri ve problem tiirlerini
kapsayacak sekilde ¢ok cesitli makine 6grenmesi algoritmalar: gelistirilmistir (Hastie
vd., 2009; Murphy, 2012). Kavramsal olarak, makine 6grenmesi algoritmalari
performans Olgiitlerini optimize eden bir program bulmak i¢in egitim deneyiminin
rehberliginde genis bir aday program alaninda arama yapiyor olarak goriilebilir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, kismen aday programlar temsil etme sekillerine ve
kismen de bu programlar alaninda arama yapma sekillerine gore biiyiik farkliliklar
gosterir. Pek ¢ok algoritma, gorevin bir islevde somutlastirildigi islev yaklastirma
problemlerine odaklanir ve 6grenme problemi, islevin bilinen girdi-¢ikt1 ¢iftlerinden
olusan bir Orneklemden olusan deneyimle bu islevin dogrulugunu iyilestirmeyi
amaglamaktadir. Baz1 durumlarda, islev agikca parametrelestirilmis bir iglevsel form
olarak temsil edilir; diger durumlarda, islev kapalidir ve bir arama siireci, bir
carpanlara ayirma, bir optimizasyon prosediirii veya simiilasyon tabanli bir prosediir

yoluyla elde edilir. Islev kapali oldugunda bile genellikle parametrelere veya diger



ayarlanabilir serbestlik derecelerine baglidir ve egitim, performans 6l¢iisiinli optimize

eden bu parametreler i¢in degerler bulmaya karsilik gelir.

Ogrenme algoritmas1 ne olursa olsun, temel bir bilimsel veya uygulamali
problemin amaci, belirli 6grenme algoritmalarinin kapasitesini ve herhangi bir
O6grenme probleminin dogasinda olan zorlugu karakterize etmektir. Bu baglamda,
O0grenme algoritmasinin belirli bir tiirden ve egitim verilerinden ne kadar dogru bir
veya egitim verilerindeki hatalara karst ne kadar saglam oldugu, verilen bir egitim
verisi hacmine sahip bir 6grenme problemi i¢in basarili bir algoritma tasarlamanin

miimkiin olup olmadig1 g6z 6niine alinmasi gereken 6nemli durumlardir.

Bir ¢aligma alani olarak makine 0grenmesi, bilgisayar bilimi, istatistik ve
zaman i¢inde otomatik iyilestirme ve belirsizlik altinda ¢ikarim ve karar verme ile
ilgili cesitli diger disiplinlerin déniim noktasinda yer alir. ilgili disiplinler arasinda
insan 6greniminin psikolojik ¢alismasi, evrim ¢alismasi, uyarlanabilir kontrol teorisi,
egitim uygulamalarinin incelenmesi, sinirbilim, Orgiitsel davranis ve ekonomi

bulunmaktadir.

Gegtigimiz on yilda, aga bagli ve mobil bilgi islem sistemlerinin biylk
miktarda veriyi toplama ve tasima becerisinde hizli bir biiylime goriildii. Bu tiir verileri
toplayan bilim adamlar1 ve miihendisler, bu tiir veri kiimelerinden yararl iggdriiler,
tahminler ve kararlar elde etme sorununa ¢oziimler i¢in makine Ogrenmesine
yonelmislerdir. Aslinda, verilerin tiim boyutu, hesaplama ve istatistiksel konular
harmanlayan 6l¢eklenebilir prosediirler gelistirmeyi gerekli kilmaktadir. Ancak sorun,
modern veri setlerinin yalnizca boyutundan daha fazlasidir. Bu verilerin gogu tanecikli
ve kisisellestirilmis bir dogaya sahiptir. Mobil cihazlar ve gomiilii veri isleme,
insanlarin kigilikleri hakkinda biiyiik miktarda verinin toplanmasina izin verir ve
makine 0grenmesi algoritmalari, hizmetlerini her bireyin ihtiyaclarina ve kosullarina
gore Ozellestirmek icin bu verilerden 6grenebilir. Dahasi, bu kisisellestirilmis
hizmetler birbirine baglanabilir, boylece birgok kisiden gelen verilerin zenginliginden
ve gesitliliginden yararlanirken yine de her birinin ihtiyaglarina ve kosullarina gore
Ozellestirilen genel bir hizmet ortaya ¢ikar. Hizmetleri ve iiretkenligi iyilestirmek i¢in
biiylik miktarda veriyi yakalama ve madenciligi yapma yoniindeki bu egilimin
ornekleri ticaret, bilim ve hiikiimetin birgok alaninda bulunabilir. Tarihsel tibbi

kayitlar, hangi hastalarin hangi tedavilere en iyi yanit verecegini kesfetmede, gecmis



trafik verileri trafik kontroliinii iyilestirmede ve tikanikligi azaltmada, tarihsel sug
verileri yerel polisi belirli zamanlarda belirli yerlere tahsis etmeye yardimci olmada
kullanilirken; biyoloji, astronomi, sinirbilim ve diger veri yogun deneysel bilimlerdeki

ilerlemeyi hizlandirmak i¢in biiylik deneysel veri setleri yakalanir ve diizenlenir.

Makine 6grenmesi, tahmin modellerini potansiyel olarak iyilestirebilecek ve
yonetim Kkararlarinin alinmasina yardimeci olabilecek yenilik¢i bir yontemdir. Veri
tabanlarindan dogru tahmin modelleri olusturmaya dayanan dogrudan pazarlama, bu
tiir uygulamalardan yararlanabilecek alanlardan birisidir. Cogu isletme dogrudan
pazarlamay1 bir dagitim stratejisi olarak benimsediginden, bu kanaldaki harcamalar
son yillarda artmis ve bu da dogrudan pazarlamacilar i¢in satislar1 artirmak, maliyetleri
diisiirmek ve karhilig1 artirmak icin tiiketici yanit modelini en 6nemli oncelik haline
getirmistir (Cui vd., 2006). Arastirmacilar, tiikketici satin alimlarini1 tahmin etmeye
yonelik geleneksel yaklagimlara ilaveten yakin zamanda, biiyiik veri setleri i¢in bir¢ok
farkli avantaji olan makine 6grenmesi yontemlerini uygulamaktadirlar. Talebi tahmin
etmek ve satis etkenlerini anlamak, perakende analitigindeki en 6nemli gorevlerden
biridir. Satislarin fiyat duyarlilifinin yani sira promosyonlarin gergek etkililiginin
belirlenmesi, satiglar1 belirleyen iligkilerin karmasikligi nedeniyle zorlu sorunlar
olmaya devam etmektedir. Tanitilmayan {riinlerin tanitilan driinler tarafindan
engellenmesi, bir promosyonun etkinliginin biiylik olasilikla 6nceki haftalardaki
promosyon faaliyetine bagli olmasi, belirli {iriinlerin ortak promosyonlar1 diger bazi
triinlerin satiglar1 tlizerinde sinerji etkisi yaratmasi gibi durumlar ortaya ¢ikabilir.
Sonug olarak, bir promosyonun yarattig1 satis artiginin higbiri veya sadece bir kismi
perakendeciler icin anlamlidir (Gedenk, 2018). Daha belirgin bir bi¢cimde, tiim
promosyonlarin %50’den fazlasinin perakendeciler i¢in karli olmadigi gosterilmistir
(Ailawadi vd., 2007). Bir promosyon iiretici i¢in faydali olsa bile, bir perakendeci i¢in
olumsuz bir etkiye neden olma olasilig1 yiiksektir. Ciinkii promosyon yapilmamis
tirtinlerden, tipik olarak daha diisiikk marjli promosyonlu fiiriinlere gecis gerceklesir.
Promosyonlar1 etkin bir sekilde yonetmek i¢in, promosyonlarin satiglar iizerindeki
etkilerinin degerlendirilmesi ve nicelendirilmesi gerekir. Bu nedenle iyi bir satis yanit

modeline ihtiya¢ duyulur.

Literatiirde satis tahmini icin pazarlamada matematiksel modeller ve talep
tahmininin fiyat ve promosyon esnekligi iizerine kullanilan klasik modellerden biri

SCAN * PRO modeli ve varyasyonlarinda hem siradan en kiigiik kareler hem de daha



gelismis ekonometrik yontemler kullanilarak tahmin edilir. Wittink ve arkadaslari
(1988) tarafindan Onerilen modelin varyasyonlar1 literatiirde tartisilmis ve
karsilastirilmistir (Andrews vd., 2008). SCAN * PRO modeli ve uzantilar satislari, bir
marka i¢in fiyatin kendi ve capraz marka etkilerine, 6zellikli reklam, koridor
goriintiileri, hafta etkileri ve magaza etkilerine ayristirir. Bazi rakip modellerde gegerli
hafta fiyatlar1 ve promosyonlarin etkisinin geleneksel regresyon yontemlerine dayali
olmasina ragmen, model donemler aras1 ve kategoriler arasi etkileri tipik bir magaza
genis bir yelpazede ¢ok sinirli bir 6l¢lide agiklar. Talep modelleme iizerine yapilan
diger ¢alismalarin ¢ogunda da yirmi kadar 6zellik igeren dar bir SCAN * PRO modeli
kullanilmistir (Haupt vd., 2014). Biiyiik veri ve makine 6grenmesi algoritmalarinin
giicli son on yilin bazi satis tahmin belgelerinde gosterilmis olsa da, 6zelliklerin sayis1
genellikle ¢ok fazla olmamistir (Sun vd., 2008; Ali vd. 2009; Ferreira vd., 2015; Yang
ve Zhang, 2018). Talep tahmini icin blyik boyutlu verilerle ugrasmanin 6nemini
vurgulayan birkag¢ ¢alismadan biri, Ma ve arkadaslari tarafindan yapilmistir (Ma vd.,
2016). Bu calismada, 6zellik se¢imi i¢in dort asamali bir yaklasimin 6nerildigi capraz
iriin ve donemler arasi etkiler i¢in hesaplamanin 6nemi vurgulanmistir. Daha sonra,
bu yaklasimlari ¢ok donemli kar maksimizasyonu igeren kategoriler icin bir
optimizasyon modeli olusturmak iizere bir optimizasyon algoritmasiyla
birlestirilmistir (Ma ve Fildes, 2017). Bu yontem, ilgili iiriin kategorilerini
belirlemenin 6znel bir asamasini igermektedir. Bu adim, modelin hesaplama agisindan
daha verimli olmasina izin verse de, yerine gegme ve tamamlama modellerini biiyiik
Olclide sinirlayabilir. Yerine gegme ve tamamlama modellerinin ayn1 veya bir sekilde
ilgili kategorilerdeki stok tutma birimleri (SKU-Stock Keeping Unit) icin daha gucli
olmasini beklemek mantikli olsa da, SKU’larin en azindan biraz ilgili kategorilerden
olmast durumunda herhangi bir SKU’nun fiyat ve promosyon ozelliklerinin diger
herhangi bir SKU’nun satigin etkileyebilecegini varsayarak daha fazla esneklige izin
verilebilir. Ornegin, bir kisi cok fazla indirimli dondurma satin alirsa, ¢ikolata satin
alma olasilig1 daha diisiik olabilir. Ciinkii o hafta i¢cin ¢ok fazla sagliksiz yiyecek
aldigin1 veya dondurma satin aldiktan sonra ¢ok az parasinin kaldigini diigiinebilir. Bu
kisitlayict olmayan varsayim, hesaplama verimliligi acisindan olumsuz goriinse de,
giinlimiiziin biiyiik veri teknolojileri bu tiir varsayimlarin yapilmasina ve modellerde
cok sayida ongoricliniin dahil edilmesine izin vermektedir. Gunumuzin blyuk veri
teknolojilerinin petabaytlarca perakende verisi ile calismaya izin verdigini hesaba

katarsak (Bradlow vd., 2017), ilgili potansiyel dngoriiciilerin sayist hakkinda gittikge



daha az endiselenebilir. Bu nedenle, yiizlerce ve hatta binlerce 6zelligi etkili bir sekilde
isleyen ve her bir 6zellige rastgele ormanlar (RO) ve gradyan artirma makineleri
(GBM) gibi modellemede kullanilma firsati veren algoritmalar, baz1 6zelliklerden
kurtulmay1 gerektiren yontemlerden daha umut verici gorinmektedir. Potansiyel
Ongoriiciilerin sayisin1 6znel olarak sinirlandirmak ¢ogu zaman yardimci olabilirken,
Ma ve arkadaglarinin 6nerdigi yaklagimin daha 6nemli bir sinirlamasi, fonksiyonel
formun esnekligini esasen dogrusal otoregresif dagitilmis gecikme modelleri
kullanarak kisitlamasidir (Ma vd., 2016). Bu nedenle, ¢cok boyutlu verilerle ¢alismay1
amaglayan tiim degisikliklere ragmen, Ma ve Fildes’in temel ekonometrik tanimlamast
halen ¢ok asamali bir 6zellik se¢im prosediirii ile elde edilen geleneksel bir derin
o6grenme modelidir (Ma ve Fildes, 2017). Aslinda, ekonomistler ve pazarlama
bilimcileri parametre tahminlerinin kolay yorumlanmasina izin veren geleneksel
ekonometrik modelleri tercih etmeye devam etmektedirler. Ayn1 zamanda, biiyiik
stupermarket cesitliliginin kaginilmaz olarak veri olugturma siirecinde giderek artan
karmagik etkilesimlere ve dogrusal olmayanliklara yol actigin1 varsaymak mantiklidir.
Bu, ilgili ozelliklerin sayis1 ¢ok oldugunda parametrik regresyon modellerinin
kullanilmastyla agiklanamamaktadir. Ornegin, stoklama nedeniyle, ¢ogu iiriin igin
diyelim ki t-2 dénemindeki bir promosyon, t donemindeki bir promosyonun etkisini
zayiflatacaktir, ancak bu gecikmeli promosyonun etkisi muhtemelen t-3 ve t-1
donemlerinde promosyonlar ve gegici fiyat indirimleri olup olmadigina gore
hafifletilecektir. Geleneksel dogrusal modeller, 6zellikle sayisi birkag diizineyi asan
ozellikler agisindan tiim bu tiir etkilesimleri ve dogrusal olmayanliklari hesaba katacak
kadar esnek degildir. Parametrik regresyonlar hala yaygin olarak kullanilsa da,
“ekonometri i¢in biiyiik veri hilelerinin” ekonomi ve is diinyasindaki bir¢ok sorun i¢in

uygulanabilir oldugunu gdstermektedir (Bajari vd., 2015; Varian, 2014).

Calisma kapsaminda, bir perakende analitik sirketi olan Dunnhumby
tarafindan akademik amaclarla “Frat’ta kahvalti: Bir zaman serisi analizi” bashigi
altinda sunulan haftalik satis verileri kullanilmistir (Dunnhumby, 2019). Bu veri seti,
dort secilmis kategoride (agiz bakim suyu, ¢ubuk kraker, dondurulmus pizza ve
kahvaltilik gevrek) en ¢ok satis yapan ilk {i¢ markanin en iyi bes {iriind ile ilgili satig
ve promosyon bilgilerini icermektedir. Veri seti icerisine dahil edilen stok tutma birimi
(SKU) ve {iriin kategorilerinin sayisi acisindan biraz sinirli olmasina ragmen, bu veri

seti bilimsel agidan benzersiz 6zellikler tasimaktadir. CUnki veri seti 6nde gelen bir



perakende veri saglayicisinin gercek yasami yansitan, yiiksek kalitede ve halka agik
verilerini icermektedir. Tez ¢alismasi kapsaminda yararlanilan veri seti literatiirde
birka¢ ¢alismada daha kullanilmistir (Antipov ve Pokryshevskaya, 2020; Tareq vd.,
2020; Li, 2018). Antipov ve Pokryshevskaya’nin yapmis oldugu ¢alismada,
yorumlanabilir makine 6grenimi yontemlerini kullanarak, kavramsal modelden ¢esitli
yordayict gruplarinin 6nemi ile ilgili eyleme gegirilebilir iggoriiler elde edilmistir.
Ayn1 zamanda, pazarlama yoneticilerinin 6zellik iliskilendirmesi i¢in yaklagik
Shapley degerleri kullanilarak tahminleri bireysel baglayici degiskenlerin etkilerine
ayirmanin ne kadar yararli olabilecegi gosterilmistir. Yapilan calismada, satis
modellemesi i¢in gradyan artirma makineleri, rastgele orman ve elastik aglar makine
O0grenmesi algoritmasi olarak kullanilmistir. Satis tepkisi modellemesi i¢cin modelden
bagimsiz yorumlanabilir makine 6grenmesi tekniklerinin yararlihigi, yorumlanabilir
ancak daha az esnek olan geleneksel ekonometrik modellerin agirlikli olarak
kullanildig1 yerlerde gosterilmistir. Tareq ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada,
online pazar igin bir dinamik 6neri sistemi modeli 6nerilmistir. Onerilen teknik; pazar
sepeti analizini, surekli tiriin madenciligini, en ¢ok satan iiriinleri ve miisteri
kisisellestirmesini entegre ederek miisterilerin derecelendirme ve geri bildirim
sorunlarinin lstesinden gelmek i¢in akilli bir ¢6ziim modeli saglamaktadir. Li’nin
yaptig1 kavramsal calismada, veri setindeki toplam 55 (rlinun haftalik satiglar1 bir
araya getirilmistir. Ik olarak ham satislar {izerinden bir giinliik déniisiim saglanmis ve
capraz zamanda otomatik bagmtiyr ortadan kaldirmak i¢in 6nceki haftanin giinliik

satislarinda bir 6zbaglanim (otoregresyon) gerceklestirilmistir.

Talebi tahmin etmek ve satis etkenlerini anlamak, pazarlama ve biitge
planlamasinin en 6nemli gorevlerden biridir. Geleneksel olarak az sayida 6ngorucuye
modeller, satis modellemesinde agirliklt olarak kullanilmasina ragmen, biitce
verimliligine veya planlamasina yonelik biiyiik veriler kullanilarak yapilan ¢alisma
sayist oldukga kisithdir. Makine 6grenmesi tekniklerinin kullanildigi biiyiik boyutlu
veriler ile biitge verimliliginin O6nemini vurgulayan literatiirde birka¢ calisma
bulunmaktadir (Ma vd., 2016; Ma ve Fildes, 2017). Bu nedenle, miisteri bazl
pazarlama ve satis verileri lizerinden birbiriyle iliskili ¢ok sayidaki Ozellik ve
degiskenin g6z Oniine alindigl, pazarlama biitgesinin potansiyel miisterilere
harcanabildigi, gercek diinyadaki talebin tahmin edilebildigi ve satis etkenlerinin

anlagilabildigi gercekei bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alisma, herhangi bir



biitce planlamasinda kullanilabilecek miisteri bazli pazarlama verilerine dayali bir
pazarlama biit¢esi modellemesi i¢in kavramsal bir model 6nermektedir. Bu baglamda,
bliyiik verili satis ve promosyon bilgilerinin islenerek pazarlamanin etkin olabilecegi
miisteri kitlesinin belirlenmesine yonelik ortaya konulan kavramsal model literatiirde
yapilmis olan ilk ¢aligma 6zelligi tasimanin yani sira, ¢aligma kapsaminda uygulanan

adimlar biitce planlamasi ve verimliligi i¢in 6rnek olusturmaktadir.

Bir veri setinin daha fazla sayida olan gbzlem smifina ¢ogunluk sinifi, daha
fazla sayida olan gozlem sinifina azinlik sinifi adi verilmektedir (Chawla vd., 2004).
Genel olarak azinlik sinifinin ¢alisma alanlar1 daha ¢ok 6neme sahip olmakla birlikte,
azinlik siniflarmin dogru olarak yiiksek oranlarda tahmin edilmesi beklenmektedir
(Liu vd., 2009). Makine 6grenmesi algoritmalarinin dogrulugunun ve giivenilirliginin
belirlenmesinde ele alinan deneysel verilerin egitim ve test veri seti seklinde ikiye
ayrilmasi son derece énemlidir. Calismada kullanilan veri setinde yer alan 538.643
adet pazarlama verisinin %70’i (377.050 adet) modelin egitiminde, geri kalan %30’u
(161.593 adet) ise modelin test edilmesinde kullanilmistir. Bu ¢alismada, pazarlama
bltgesinin tiim miisterilere harcanmasi yerine yalnizca potansiyel miisterilere
harcanmasina olanak saglayan bir yapay zeka modeli kullanilarak pazarlama
butcesinin daha verimli kullanilmasini 6ngdren bir yontem Onerilmistir. Modelin
kurulum islemi egitim veri seti lizerinde yapilmis ve tabakali 6rnekleme yontemi ile
model sonuglar1 genellestirilmistir. Daha sonra, test veri setinin yardimi ile kurulan
modelin  performanst  degerlendirilmistir. ~ Calismada, makine Ggrenmesi
algoritmalarindan karar agaci, rastgele orman, ¢ok katmanl algilayici ve gradyan
artirma algoritmalar1 kullanilarak ¢esitli siniflandirma modelleri ortaya konulmustur.
Ortaya konulan modellerin sonuglar1 birbirleriyle karsilastirilmis ve en iyi performansi
sergileyen algoritma siniflandirma yontemi olarak oOnerilmistir. Deney veri seti
Uzerinde farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin analizinde KNIME 4.2.1 programi

kullanilmuastir.

Bu calismanin sagladigi katkilar asagida sunulmustur:

v’ Pazarlamanmn etkin olabilecegi miisteri kitlesinin belirlenmesi igin kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalarina ait model performans Olciimiine iliskin

dogruluk, duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiitii oranlar1 birbirleriyle



karsilastirilmis ve en iyi performansi sergileyen algoritmanin gradyan artirma

makineleri oldugu goriilmiistiir.

v Kullanilan farkli makine Ogrenmesi algoritmalarina ait model performans
Olctimiindeki dogruluk oranlarinin birbirlerine yakin degerlerde olmasinin yani
sira, 1 degerine ¢ok yakin yiliksek degerde olduklari tespit edilmistir. Dogruluk
oranlarinin birbirlerine yakin ve yiiksek degerlerde olmasi ¢alisma kapsaminda
yararlanilan dort algoritmanin da pazarlama igin ayrilacak biit¢enin

verimliliginin arttirilmasi i¢in kullanish oldugunu gostermektedir.

v Bu ¢alismada kullanilan pazarlama verilerinin misterilere {irtinlerin gosterilip
gosterilmedigi ile ilgili “reklam (display)” degiskeni temel alinmis ve diger
degiskenlere ait Ozelliklerin dogru sekilde segilmesi makine Ogrenmesi
algoritmalarinin deney veri setine uygulanmasindaki karmagiklik durumlarini

azaltmis ve yiiksek dogruluk oranlarinin elde edilmesini saglamstir.

v" Uygulamali analiz agisindan degisken 6nem analizinden sonra 6zelliklerin

sayis1 azaltilarak yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir.

v Gercek diinya sisteminden elde edilen verilerin biitceleme kararlarindaki satis

tepkisinin modellemesine olumlu katkilar sundugu goriilmiistir.

Bu tez calismasinda, gercek diinya verilerinden elde edilen ve yapilan satiglar
tizerinden birkag Ozellik grubunun etkisi kullanilarak pazarlama i¢in ayrilacak
biitgenin verimliliginin arttirilmasi amaglanmaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda genel
bir ¢erceve belirlenmis ve bu cergeve pazarlamanin etkin olabilecegi kitle lizerinden
farkli 6zelliklerdeki makine 6grenmesi teknikleri ile segilerek skorlanmistir. Bu
baglamda, belirlenen genel cergceveye gore gecmis yillarda elde edilen miisteri bazli
pazarlama verileri lizerinden daha 6nce pazarlama biitgesi i¢in ayrilmis (kampanyaya
katilan miisteriler, cagr1 merkezinin aradigi ve {iriin satabildigi miisteriler vb.) ve
basarili olunmus kitle isaretlenerek farkli makine 6grenmesi teknikleri ile modeller
ortaya konulmustur. Kullanilan her bir teknigin matematiksel ve veri isleme
farkliliklarinin arastirma problemine farkl: katkilar sunacagi 6ngoriilerek, veri seti igin
karar agaci, rastgele orman, ¢ok katmanli algilayict ve gradyan artirma
algoritmalarindan yararlanilmistir. Ortaya konulan modellerden en basarili olani

secilerek, bu model igin bir sonraki dénemin pazarlama butcesini ilgilendiren tim



miisteriler girdi olarak verilmis, model iizerinden gecen veriler etiketlenerek
skorlanmigtir. Bu sayede, en yiiksek skor ve basarili etiketini alan miisteriler

hedeflenmistir.

Yapilan c¢alismanin amagclar1 dogrultusunda makine O6grenmesi, biitce
planlamasinda makine 6grenmesinin yeri, makine 6grenmesinde tahmin ve analiz
yontemleri, Ozellik miihendisligi, veri etiketleme, calisma kapsaminda kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalari, model performans degerlendirmeleri ile ilgili
kisimlar “Kavramsal Temeller” boliimii i¢erisinde anlatilmistir. Modellerin analizinde
kullanilan yazilim programi, verilerin elde edilmesinde yararlanilan veri toplama
araglart ve wveri seti ile ilgili bilgiler “Materyal ve Yontem” boliimiinde
detaylandirilmistir.  Verilerin  analizleri, pazarlama i¢in ayrilacak biitgenin
verimliliginin arttirllmasina yonelik makine 6grenmesi algoritmalarinin sonuglari, bu
algoritmalarin birbirleriyle karsilagtirilmasi neticesinde ¢alismada kullanilan veri seti
icin en yliksek skoru alan modelin se¢imi “Bulgular” béliimiinde ayrintilandirilmistir.
Son olarak, yapilan ¢aligma ile ilgili genel degerlendirmelere ve daha sonraki

arastirmalar i¢in yapilan dnerilere “Sonug ve Oneriler” boliimiinde yer verilmistir.
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2. KAVRAMSAL TEMELLER

2.1. Makine Ogrenmesi

Makine o6grenmesi (ML), temelde insanlarin yaptigi gibi bilgisayar
sistemlerinin verilere anlamlar verebildigi bilgisayar bilimi alanidir. Bir baska deyisle
makine 6grenmesi, bir algoritma veya yontem kullanarak ham verilerden modelleri
cikaran bir yapay zeka turudir. Makine 6grenmesinin temel odak noktasi, bilgisayar
sistemlerinin  agikca programlanmadan veya insan midahalesi olmadan
deneyimlerden 6grenmesine olanak saglamaktir. Makine 6grenmesi algoritmalari,
yeni ¢ikt1 degerlerini tahmin etmek icin girdi olarak gegmis verileri kullanir. Veri
biliminde bir algoritma, istatistiksel islem adimlarmin bir dizisidir. Makine
ogrenmesinde algoritmalar, yeni verilere dayali kararlar ve tahminler yapmak icin
blyuk miktarlardaki veri modellerini ve 0&zelliklerini bulmak (zere “egitilir”.
Algoritma ne kadar iyi olursa, daha fazla veri isledik¢e kararlar ve tahminler de o

6lctde dogru olur.

Makine 6grenmesi, deneyimlerden 6grenen ve zaman iginde karar verme veya
tahmin dogrulugunu iyilestiren uygulamalara odaklanir. Giiniimiizde, makine
o0grenmesi Orneklerine hemen hemen yasamin her yerinde rastlanabilmektedir. Dijital
asistanlar, sesli komutlarimiza yanit olarak internet aglar1 lizerinde arama yapar ve
isteklerimizi yerine getirir. Internet siteleri, daha ©nce satin aldiklarimiza,
izlediklerimize veya dinlediklerimize gore iriinler, filmler ve sarkilar 6nerir. Spam
algilayicilar, istenmeyen e-postalarin gelen kutularimiza ulagsmasini engeller. Tibbi
goriintli analiz sistemleri, doktorlarin gézden kagirmis olabilecekleri tlmorleri tespit
etmelerine yardimcer olur. Tim bu gelismelerde makine 6grenmesinin rolii blyuktur.
Elbette gelisen program, yazilim, algoritma ve teknoloji sayesinde insanoglu makine
ogrenmesinden bugiin elde ettiginden daha fazlasim1 isteyecek ve bunun
gerekliliklerini yerine getirecektir. Blyuk veri daha da buytdikee, bilgi islem daha
guclu ve uygun fiyath hale geldikce ve veri bilimcileri daha yetenekli algoritmalar
gelistirmeye devam ettikce, makine 6grenmesi kisisel ve is hayatimizda daha fazla

verimlilik saglayacaktir.

Avantajlart  s60z konusu oldugunda, makine &grenmesi, isletmelerin

miisterilerini daha derinlemesine anlamalarina yardimci olabilir. Makine 6grenmesi
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algoritmalari, misteri verilerini toplayarak ve bunlari zaman igindeki davranislarla
iliskilendirerek iligskilendirmeleri 6grenebilir ve ekiplerin Griin gelistirme ve pazarlama
girisimlerini miisteri talebine goére uyarlamasina yardimci olabilir. Ancak makine
Ogrenmesinin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Her seyden 6nce pahali olabilir.
Makine 6grenmesi projeleri, genellikle yiksek maaglara hikmeden veri bilimcileri
tarafindan yonlendirilir. Bu projeler ayn1 zamanda yuksek maliyetli olabilecek yazilim

altyapis1 gerektirir.

Bir makine 6grenmesi uygulamasi (veya modeli) olugturmanin dort temel
adimi vardir. Ik adim, bir egitim veri setinin secilmesi ve hazirlanmasidir. Egitim
verileri, makine 6grenmesi modelinde tasarlanan sorunu ¢dzmek igin kullanacagi
verileri temsil eden bir veri kimesidir. Baz1 durumlarda egitim verileri, modelin
tanimlamasi gereken ozellikleri ve siniflandirmalar belirtmek icin veri etiketlemesi
yapilir. Diger veriler etiketlenmediginden, modelin bu 6zellikleri ¢ikarmasi ve kendi
basina smiflandirmalart atamasi gerekecektir. Her iki durumda da, egitim verilerinin
uygun sekilde hazirlanmasi, rastgele hale getirilmesi, kopyalarinin ¢ikarilmasi ve
egitimi etkileyebilecek dengesizlikler veya yanliliklar agisindan kontrol edilmesi
gerekir. Ayn1 zamanda, veriler uygulamay1 egitmek i¢in kullanilacak egitim alt kiimesi
ile test etmek ve iyilestirmek icin kullanilan degerlendirme alt kiimesi seklinde iki alt

gruba bolunmelidir.

Ikinci adimda, egitim veri kimesinde calistirilacak bir algoritma segilir.
Algoritma tlrd, egitim veri setindeki veri tlrtne (etiketli veya etiketsiz) ve miktarina
ve ¢Ozllecek problemin tiriine baglidir. Regresyon algoritmalari, karar agaglari ve
Ornek tabanli algoritmalar etiketli veriler igin yaygin olarak kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalaridir. Klimeleme algoritmalari, iliskilendirme algoritmalar1 ve

sinir aglar etiketlenmemis veriler igin kullanilan algoritmalardir.

Uclincli adimda, modeli olusturmak igin algoritma egitilir. Algoritmay1
egitmek yinelemeli bir sirectir. Degiskenleri algoritma araciligiyla c¢alistirmayi,
ciktryr Uretmesi gereken sonuglarla karsilastirmayi, algoritma icinde daha dogru bir
sonug verebilecek agirliklari ve yanliliklar1 ayarlamayi ve algoritma cogu zaman dogru
sonucu dondirene kadar degiskenleri tekrar ¢alistirmayi igerir. Ortaya ¢ikan egitimli
dogru algoritma, makine 6grenmesi modelidir. Bu noktada, “algoritma” ve “model”
makine 6grenmesinde dikkat edilmesi gereken 6nemli bir ayrim olup, birbirinin yerine

yanlis sekilde kullanilmamalidir.
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Son adim, modelin kullanilmas1 ve gelistirilmesidir. Bu adim, modeli yeni
verilerle ve en iyi durumda, zaman icinde dogrulugu ve etkinligi iyilestirmek i¢in

kullanmaktir. Yeni verilerin nereden geldigi ¢6zulmekte olan soruna bagli olacaktir.

Makine 6grenmesi algoritmalari uzun yillar piyasada olmasina ragmen, yapay
zeka uygulamalarinin &ne ¢ikmasiyla yeniden popiilerlik kazanmstir. Ozellikle derin
O0grenme modelleri, giiniimiizin en gelismis yapay zeka uygulamalarim
guclendirmektedir. Makine Ogrenmesi platformlari, kurumsal teknolojinin en
rekabetci alanlar arasinda yer almaktadir. Veri isleme, etiketleme, siniflandirma ve
analiz ile ilgili ana konular, veri sunumunun ve depolamanin optimizasyonu, hizli bilgi
erisim algoritmalarinin olusturulmasi ve tavsiye sistemlerinin tasarimi ile ilgilidir.
Dahasi, her sirket veya birey verilerini farkli sekilde kullandig1 ve analiz ettigi icin,
makine 6grenmesi modelleri igin verilerin etiketlemesinde benzersiz mekanizmalara
yatirim yapmalidir. Amazon, Google, Microsoft ve IBM basta olmak {izere bir¢ok
sirket, misterileri icin veri toplama, veri hazirlama dahil olmak iizere veri
siniflandirma, model olusturma, egitim ve uygulama dagitimi gibi makine 6grenmesi
faaliyetlerinde yarismaktadirlar. Makine 6grenmesinin is operasyonlari igin 6neminin
artmaya devam etmesi ve yapay zekanin kurumsal ortamlarda daha pratik hale
gelmesi, sirketler acisindan makine 6grenmesindeki rekabetin Oniimiizdeki yillarda

daha da artacagi tahmin edilmektedir.

2.2. Biitge Planlamasinda Makine Ogrenmesinin Yeri

Butceleme, planlama ve tahmin sureci, bir organizasyonun finansal performans
yonetiminde kilit rol oynayan unsurlardir. Bu siirecler; gelecekteki gelirleri, giderleri
ve nakit akisini dogru ve verimli bir sekilde iiretmeyi amaglamanin yani sira, bir
isletmeye biitceleme ve stratejik planlama konusunda yararl bilgiler saglar. Tiim st
diizey kuruluslar, gelecekteki gelir ve harcama modellerini belirlemek ve tahmin
etmek icin finansal tahminlerden yararlanir. Bu mali egilimler genellikle sirket
hedefleri ve objektif stratejiler iizerinde dogrudan veya uzun vadeli bir etkiye sahiptir.
Bu siireg, hesaplardan, satislardan ve dis pazar veya ekonomik gostergelerden alinan
gecmis verileri ve mali kayitlar1 kullanir. Cogu sirket, gecmis ve giincel bilgileri analiz
eden ve belirli bir donem igin gelecekteki mali egilimleri ve kosullar1 yansitan mali
yonetim araglarin1 kullanmaktadir. Tanimlanan modeller; isletme politikalarina,

pragmatik karar vermeye ve nakit akis1 yonetimine rehberlik etmeye yardime1 olur.
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Mali tahmin streci, tahminin varsayimlarini ve dinamiklerini tanimlamakla
baslar. Bu asamadan sonra gelecekteki sonuglari gelistirmek i¢in en uygun metodoloji
belirlenir. Finansal tahmin, bir sirketin gelecekteki mali sonuglarinin tahminlerini
igeren tablolarin veya raporlarin hazirlanmasini igerir. Tahmin stireci; ilgili kayitlari,
pazar arastirmasi bulgularini, ekonomik anketleri ve endiistriyel ekonomik kosullar
inceler. Mali kararlar1 ve mali ortami etkileyen mevcut politikalara, yasalara, hedeflere
ve temel konulara bakar. Finansal tahmin siireci, mali niteliksel bir model gelistirmeyi
amaclamaktadir. Model, finansal durum tablosu (veya bilango) bigimindeki
tahminlerden, 6zkaynaklardaki veya hissedarlarin 6zkaynagindaki degisikliklerin
tablolarindan, gelirden ve nakit akis tablolarindan olusur. Finansal tahmin, yonetim
ekiplerinin sirketin dogru yonde ilerleyip ilerlemedigini bilmelerine yardimci olur. Bu
bilgiler, gerekli ayarlamalar1 yapmalarina ve stratejik is planlar1 gelistirmelerine
olanak tanir. Cogu durumda, finansal tahminler, biit¢ce olusturmada ve is performansi

yonetimini iyilestirmede yararlidir.

Sirketler teknoloji ve miisteri tabani agisindan biiylidiikge, genellikle biiyiik
verilere karsi tek bir zorlukla karsilasirlar. Geleneksel finansal tahmin yontemleri
kicuk verilerle ¢ok iyi ¢alisir. Biiyiik verileri analiz etmek i¢in geleneksel yontemleri
kullanan bir finansal tahmin siireci daha fazla zaman ve kaynak tiiketir. Karmagik

teknikler, daha dogru yanitlar tiretmek i¢in veri, uzmanlik ve ¢aba gerektirir.

Biiytik veri setleri s6z konusu oldugunda, bunlardan deger elde etmek i¢in daha
akillr veri bilimi modellerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica, dogru ve etkili finansal
tahminler gelistirmek ¢ogu yonetim ekibi i¢in zorlu bir istir. Bu nedenle, sirketlerin
finansal modeller gelistirmesine yardimci olacak en iyi ¢6ziim makine 6grenmesidir.
Makine 6grenmesi araglari, teknikleri ve sistemleri tahmincilerin ve analistlerin biiyiik
bir tarihsel veri kiimesinden gelecekteki egilimleri ve sonuglar1 tahmin etmelerine
yardimci olur. Ham verilerden daha derin i¢goriiler elde etmenin yani1 sira, muhakeme

ve karar verme gerektiren katma degerli faaliyetlere odaklanmalarina olanak tanir.

Makine 6grenmesi, pazarlamada bilgi iiretimi i¢in ¢esitli avantajlar ve yeni
perspektifler sunmaktadir. Makine Ogrenmesi diger kullanimlarinin yani sira,
regresyon ve siniflandirma problemlerini ¢6zmek, kiimeleme, gorsellestirme,
boyutluluk azaltma, iliski kurallar1 olusturma, pekistirme-6grenme aracilar1 gelistirme
icin uygulanabilir. Cesitli uygulamalarina ragmen, makine &grenmesi teknikleri

genellikle pazarlamada yaygin olarak uygulanan geleneksel ekonometrik yontemlerle
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karsilastirilmaktadir. Ik olarak, makine 6grenmesi teknikleri en iyi orneklem disi
tahminleri elde etmeye odaklanirken, nedensel ekonometrik yontemler en iyi tarafsiz
tahmin edicileri tiiretmeyi amaclamaktadir. Bu nedenle, nedensel ¢ikarim teknikleri,
orneklem dis1 tahminler yapilirken genellikle iyi performans gostermez. Bunun
nedeni, en iyi tarafsiz tahmincinin her zaman en iyi orneklem dis1 tahminleri
saglamamasidir. Makine Ogrenmesi literatiiriinde, bu sorun yanlilik-varyans
odiinlesimi olarak bilinir. Ikincisi, ekonometrik ydntemlerin aksine, verilerde
gbzlenen sonuglarin tiretildigi siire¢ hakkinda 6nsel kuramin olmadig bir durumda ¢ok
sayida makine 6grenmesi yaklasimi gelistirilmistir. Ugiinciisii, pazarlamada kullanilan
birka¢ ampirik yontemin aksine, makine 6grenmesi yontemleri son derece fazla sayida
degiskeni igleyebilir ve hangi degiskenlerin tutulmasi ve hangilerinin analizden
cikarilmas1 gerektigini segebilir. Son olarak, makine Ogrenmesi pazarlamada
Olceklenebilirlikle basa ¢ikmak i¢in giiclii bir yaklasim olabilir. Pek ¢ok makine
O0grenmesi yaklagimi, Olgek ve verimlilik elde etmek igin oOzellik se¢imi ve
optimizasyonu uygular. Bu, birgok farkli gercek zamanli pazarlama problemi i¢in
giderek daha 6nemli bir hedeftir. Pazarlamadaki makine 6grenmesi uygulamalarinin
cogu, tanimlayic1 / kesifsel veya tahmine dayali bir bakis acist benimser. Makine
ogrenmesi ve nedensel modellemenin kesisimine dayanan tahmine dayali modelleme
perspektifi, pazarlama teorilerinin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in tanimlayici /

kesifsel olanlardan daha giiclii bir perspektif sunar (Shmueli, 2010).

2.3. Tahmin ve Analiz

Tez calismast kapsaminda, bir modelin gercek bir diinya sisteminde yasami
boyunca davranigi tanimlanmaktadir. Gergek diinya sisteminin kullanimi, bir modelin
mevcut durumunun analiz edilmesi ve gelecekteki bir durumun tahmininde 6nemli
olan dinamik davranisi sergilemektedir. Bu tiir modelleri insa etmek icin birgok
olasilik vardir. Her tahmin ve analiz sistemi ayni soyut davranis ile ¢alisir. Bu durum,
Sekil 2.1 ile gorsellestirilmistir. Gergek diinya sistemindeki veriler modelin
isleyebilecegi bir gosterime doniistiiriilmeden 6nce toplanmalidir. Son olarak, model
verileri isledikten sonra tahmin ve analiz sistemi sonuglarini ortaya ¢ikarir. Gergek
diinya sisteminin tahmin ve analizine iliskin model yaklasimlar1 asagidaki alt

boliimlerin igerisinde ele almaktadir.
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Sekil 2.1. Tahmin ve analiz sisteminin is akis semasi.

2.3.1. Fiziksel Modele Dayali Metodoloji

Fiziksel ~modeller genel olarak matematiksel modeller temelinde
gerceklestirilir. Diferansiyel denklemler, ilgili bilesenlerin saglamligi Gzerinde etkisi
olan fiziksel surecleri belirtmek icin kullanilir. Modeller alaninda uzman kisiler
araciligiyla ortaya cikarilir. Alan uzmanlar1 gercek diinya sistemindeki fiziksel
sreclerle ilgili bilgi sahibi olmanin yani sira, bu tr sistemleri modelleme becerisine
de sahip olmalidirlar. Bir sistemi modelledikten sonra ortaya ¢ikan model, dogru
davranigi kanitlamak igin genis bir veri kiimesi kullanilarak onaylanmalidir. Model
dogru uygulanirsa, modelin girdi parametrelerini toplamak icin izleme sistemleri
kullanilabilir. Model, ¢ikt1 degerini tretir ve verilen ¢iktiyla ger¢ek diinya sisteminin

durumunu tespit etmek i¢in esigi tanimlamak igin istatistiksel teknikler kullanilir.

Fiziksel modeller, bircok c¢alisma kosulunda ¢ok dinamik gercek diinya
sistemleri i¢in kullanishdir. Fiziksel bir model olusturmak, gercek diinya sistemini ¢ok
iyl anlamay1 gerektirir. Genellikle, izlenen belirli parametreler icin analizin ve
tahminin dogrulugu, modelin karmagikligi ile artar. YUksek maliyet ve bilesen 6zelligi
fiziksel modellerin dezavantajlaridir. Bu dezavantajlar, fiziksel modellerin diger
bilesen tiirlerine uygulanmamasi anlamini1 tasimaktadir (Brotherton vd., 2000). Buna
ilaveten, gercek dunya sistemleri izlenmesi zor birgok cevresel faktorden

etkilendiginden, iyi bir dogrulukla fiziksel bir model inga etmek oldukca zordur.

2.3.2. Bilgiye Dayali Modeller

Fiziksel modele dayali metodolojiye benzer sekilde bilgiye dayali metodoloji,
alan uzmanlar1 tarafindan olusturulur, ancak fiziksel davranisini kapsayacak
matematiksel bir model yoktur. Bilgiye dayali bir modelin kalitesi, alan uzmaninin
deneyimine baghdir. Bu tiir sistemler, alan uzmanmin bilgilerini resmilestirmeye

calisir.
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2.3.2.1. Uzman modeller

Uzman modeller, genellikle uzmanlar tarafindan ¢oziilen problemler igin
uygundur. Kurallarla tanimlanirlar ve gergcek diinya sisteminin durumlarinm
tanmimlarlar. Kurallar; IF kosulu, THEN ve ELSE sonucu ifade eder. Bu tir kurallar
mantik operatdrleri ile birlestirilebilir. Kosullar, bir sonucun veya baska bir kuralin
sonucu olan gergek diinya sisteminin durumunu tanimlar. Alan bilgisini elde etmek ve
onu kural tabanli bir sisteme doniistiirmek zordur (Tu vd., 2001). Uzman bir model,
kural tabanli sistemde kapsanmayan durumlarin {istesinden gelemez. Dahasi, uzman
bir model kurallarin sayis1 onemli dlglide arttiginda ortaya ¢ikan bir kombinasyon
patlamasiyla karsilagabilir. Diger taraftan, bir uzman modeli tanimlandiktan sonra,
asagida anlatilan veri odakli bir yaklasimla model iyilestirilebilir. Bu ¢6zim, veriye
dayali modelden veya tek basina uzman modelden daha iyi sonuglara ulasir. Bu
baglamda, optimum ¢o6ziime daha hizli ve daha yakin bir sekilde yaklasmak i¢in basit

bir uzman modeli ile veri odakli bir yaklagim birlikte kullanilabilir (Zhou vd., 2013).

2.3.2.2. Bulanik mantik modelleri

Bulanik mantik; belirsiz, kesin olmayan, giiriiltiilii veya eksik girdilere dayali
gercek diinya sistemini tanimlamanin basit bir yoludur (Zadeh, 1965). Geleneksel
Boole mantiginin bir iist kiimesidir. Geleneksel bir Boole mantig1 ile bulanik mantik
arasindaki temel fark, karar verme siirecidir. Geleneksel Boole mantigi agisindan bir
0ge ya bir kiimenin liyesidir ya da degildir. Belirli bir 68e i¢in, bulanik mantik, bir
kiimeye iiyelik derecesini dondiiriir. Bulanik bir mantik modeliyle durumlar, ger¢ek
bir diinya sistemindeki durum gecisleri gibi siirekli ve Ortiisen bir sekilde
tanimlanabilir. Bu nedenle, bulanik mantikta bir gergek diinya sisteminin aciklamasi,

sayisal veya matematiksel bir aciklamadan daha sezgisel ve daha az spesifiktir.

Bulanik mantik modeli, daha basit, daha sezgisel ve daha iyi davranan modeller
yaratabilir (Peng vd., 2010). Daha 6nce de belirtildigi gibi, bulanik mantik durumlari
ust uste gelebilir. Her girdi degeri, bir tiyelik derecesine sahip belirsiz bir kurala aittir.
Uyelik derecesini kapsayan aralik 0 (kesinlikle iiye degil) ile 1 (kesinlikle iiye)
arasinda baslar. Geleneksel Boole mantiginin aksine, bir girig degeri bir kuralla
eslessin veya eslesmesin, bulanik bir mantik modeli tiim {iyelik derecelerini dikkate

alabilir. Bu, tiim iiyelik derecelerinin sonucu ve bir durumu temsil eden kurali

17



etkileyebilecegi anlamina gelir; burada en yiiksek sayisal sonu¢ otomatik olarak

hesaplanan sonucun durumu degildir.

2.3.3. Veriye Dayali Modeller

Makine oOgrenmesi algoritmalari, onceden agik bir programlama gorevi
olmadan dogrudan verilerden 6grenebilir. Verilerden 6grenme yetenegi sayesinde
makine 6grenmesi, Ozellikle tam olarak tanimlanamayacak kadar karmasik veya
tamim1 dogru bir sekilde yapilamayan problemler i¢in uygundur. Verilerden
kaynaklanan ¢esitli sorun veya problemlere bircok makine 6grenmesi algoritmasi

uygulanabilir. Bu algoritmalar (i¢ ana gruba ayrilabilir:

2.3.3.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme, belirli bir eslestirilmis giris-cikis egitim 6rnegi kiimesine
dayal1 olarak bir sistemin girdi-¢ikt1 iligkisi bilgilerini elde etmeye yonelik bir makine
O0grenmesi paradigmasidir. Cikti, girdi verilerinin veya denetimin etiketi olarak kabul
edildiginden, bir girdi-¢ikt1 egitim Ornegine etiketli egitim verileri veya denetimli
veriler de denir (Li ve Wu, 2012). Denetimli 6grenmede, gercek diinya sisteminde
belirli bir zaman igerisinde elde edilen verilerden yararlanilir. Toplanan veri
kayitlarinin tamami O6grenme Ornekleri olarak kullanilamayacagindan, verilerin
oncelikli olarak filtrelenmesi gerekmektedir. Her bir egitim verisinin kaydi, beklenilen
sonuca gore etiketlenir. Etiketli egitim verileri bir algoritma yardimiyla islenir. Bu
asamada makine 6grenme algoritmasinin gorevi, girdi verileri ve etiketlenen ¢ikti
arasindaki iligkiyi inceler ve ardindan veriye dayali bir model olusturmaktir. Denetimli
o0grenmenin amaci, girdi ve ¢ikt1 arasindaki eslestirmeyi 6grenebilen ve yeni girdiler
verildiginde sistemin ¢iktisini tahmin edebilen yapay bir sistem insa etmektir.
Denetimli makine 6grenmesine ait veriye dayali bir modelin is akis semas1 Sekil 2.1

igerisinde sunulmustur.
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Sekil 2.2. Denetimli makine 6grenmesine ait veriye dayali bir modelin is akis

semasi.

Denetimli 6grenme, algoritmanin girdi ve ¢ikti degerlerine erisebildigi her
gorevi icermektedir. Girdi degerleri, 6zellik degerleri ve meta veriler gibi algoritmanin
kullanmasina izin verilen harici bilgiler olarak tanimlanirken, ¢ikti degerleri, sinif
oOzelliklerinin belirli etiketleridir. Bu durum, verilerin yapisinin zaten bilindigi ve bu
programlarin amacinin yeni verileri dogru siniflara atamak oldugu anlamina

gelmektedir.

2.3.3.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenme, siniflandirilmamis veya etiketlenmemis veri noktalari
iceren veri setlerindeki modelleri tanimlamak i¢in makine 6grenmesi algoritmalarinin
kullanilmast anlamina gelir. Boylece algoritmalarin, bu gorevi yerine getirirken
herhangi bir dis kilavuza sahip olmadan veri kiimeleri i¢inde yer alan veri noktalarini
simiflandirmasina, etiketlemesine ve gruplandirmasina izin verilir. Bagka bir deyisle,
denetimsiz Ogrenme, sistemin kendi basina veri kiimeleri igindeki kaliplar
tanimlamasina izin verir. Denetimsiz 6grenmede bir makine 6grenme algoritmasi
herhangi bir kategori saglanmasa bile, siralanmamuis bilgileri benzerlik ve farkliliklara
gore gruplayacaktir. Denetimsiz Ogrenme algoritmalari, denetimli 6grenme

sistemlerine gore daha karmasik isleme gorevleri gergeklestirebilir. Denetimsiz
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Oogrenme veri setlerini egitmek i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarindan
gecirildiginde baslar. Bu tiir sistemleri egitmek i¢in kullanilan veri setlerinde yer alan
hi¢bir etiket veya kategori yoktur; egitim sirasinda algoritmalardan gegirilen her veri
parcasi, etiketlenmemis bir girdi nesnesi veya ornektir. Denetimsiz 6grenmenin amaci,
algoritmalarin egitim veri kiimeleri i¢indeki modelleri tanimlamasini ve girdilerini
sistemin kendisinin tanimladigi modelleri gore kategorize etmesini saglamaktir.
Algoritmalar, bunlardan yararli bilgiler veya 6zellikler ¢gikararak veri setlerinin temel
yapisini analiz eder. Denetimsiz makine 6grenmesine ait veriye dayali bir modelin is

akis1 Sekil 2.2°de verilmistir.

Makine
P | Ogrenmesi
Algoritmast
Veriye
B e

Sekil 2.3. Denetimsiz makine 6grenmesine ait veriye dayali bir modelin is

akis semasi.

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenmenin aksine ¢ikti degerlerine erisimi
olmayan tlm gorevleri icermektedir. Bu nedenle, denetimsiz 6grenmede kendi

baglarma siniflar olusturularak verilerdeki yapilar bulunmaya caligilir.

2.3.3.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 6grenmenin aksine geg¢mis
verilere ait herhangi bir 0grenme islemi bulunmamaktadir. Bu nedenle, makine
ogrenmesi i¢in kullanilan algoritmanin deneme yanilma islemine dayanmasi durumu
soz konusudur. Ogrenme asamasinin basinda bir algoritma bazi ydnlerden verilere
dayali olan modelin tanimlamasim1 yapar. Daha sonra, modelin tanimlandigi
algoritmanin da yonleri tanimlanir. Bu sayede, tanimlanan model gercek dinya
sisteminde var olan verilere dayanan bir sonucu ortaya ¢ikarir. Ortaya ¢ikan sonug,

beklenilen sonug ile eslestiginde degerlendirmeye alinir. Algoritma tarafindan alinan
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degerlendirme, daha bagarili stratejilerin gelistirildigi ve basarisiz olan stratejilerin
reddedildigi sonuclarin niteligi ile ilgili bir geri bildirimdir. Pekistirmeli makine

Ogrenmesine ait veriye dayali bir modelin is akisina Sekil 2.3 igerisinde yer verilmistir.

_Mak:ine

; :
Algoritmasi

¢

- ﬁ |:> Sonug

Model

Sekil 2.4. Pekistirmeli makine 6grenmesine ait veriye dayali bir modelin is

akis semasi.

Fiziksel model, bilgiye dayali model ve veriye dayali model birbirinden
oldukca farklidir. Bununla birlikte, farkli model tiirlerini birlestirerek avantaj elde
etme olasiliklar1 vardir. Bu tez calismasinda, daha genel ve farkli ger¢ek diinya
sistemlerine uygulanabilen veriye dayali modellere odaklanilmaktadir. Denetimli
ogrenme teknigi ve bir uzman model ile veriye dayali bir modelin kombinasyonlarini
kullanan bazi uygulamalar vardir. Bu modeller, daha iyi sonuglar elde etmek icin
veriye dayali modellerin toplanan gercek diinya bilgileriyle birlikte uzman bir modelin
alan bilgisini kullanmaya ¢alisir. Bir sonraki kisimda, veriye dayali bir sistemin elde

edilen verileri nasil 6nceden isledigi ve ondan nasil 6grendigini tartigir.

2.4. Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering)

Ozellik, ham verilerin sayisal bir temsilidir. Ham verileri sayisal dl¢iimlere
doniistiirmenin birgok yolu bulundugundan 6zellikler bir¢ok seye benzeyebilir. Dogal
olarak, ozellikler mevcut veri tiriinden turetilmelidir. Ozelliklerin modele bagh
olduklari gergegi daha az agiktir. Bazi modeller, bazi1 6zellik tiirleri i¢in daha uygundur
ve bunun tersi de gegerlidir. Dogru 6zellikler, eldeki gorevle ilgilidir ve uygulanmasi
model icin kolay olmalidir. Ozellik miihendisligi, verilere, modele ve géreve verilen
en uygun 6zelliklerin formile edilmesi stirecidir (Zheng ve Casari, 2018). Ozelliklerin

sayist Onemlidir. Bu baglamda, eger yeterli bilgilendirici 6zellik yoksa, model nihai
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gorevini yerine getiremeyecektir. Diger taraftan, ¢cok fazla 6zellik varsa veya bunlarin
cogu alakasizsa, model daha pahali ve egitilmesi zor olacaktir. Egitim siirecinde
modelin performansi etkileyen bir seyler ters gidebilir (Zheng ve Casari, 2018).
Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi, girig verilerinin 6zellik temsiline
biiyiik 6lgiide bagl oldugu bilinmektedir (Bengio vd., 2013). Iyi bir 6zellik seti, hizl
ve basit modellerin segimine olanak saglayan esneklikleri de beraberinde getirir.
Ancak, verilerin ham gosterimleri genellikle 6grenmeye uygun degildir (Domingos,
2012). Ogzellik miihendisligi, verilerdeki gizli modelleri kesfederek mevcut ham
ozelliklerden yeni 6zellikler olusturma siirecidir (Zabokrtsky, 2015). Ayrica 6zellik
mithendisligi mevcut 6zellik setini zenginlestirmeyi ve buna bagh olarak 6grenme
algoritmalarinin 6ngorii giiclinii artirmayr amaglamaktadir. Bu nedenle, 6zellik
miihendisligi, makine Ogrenmesinin uygulamadaki basarisinda 6nemli bir rol
oynamaktadir (Domingos, 2012). Tipik bir 6zellik miihendisliginin 6nerilen siireci
0zellik olusturma, 6zellik se¢cimi ve model degerlendirme asamalarindan olugsmaktadir

(Zabokrtsky, 2015).

2.4.1. Ozellik Olusturma (Feature Construction)

Bu asama, verilerdeki ham 6zelliklerden ekstra 6zellikler ¢ikarmayi hedefler.
Ozellik olusturma, manuel (veri analizi yoluyla veya alan bilgisini hesaba katarak
ozelliklerin ¢ikarilmasi) ve otomatik (ham ozellikleri bir araya getirerek, birlestirerek
veya donustiirerek ozellikleri ayiklama) olabilir. Bu adim, toplam &zellik sayisinda

hizl1 bir artisa neden olabilir.

2.4.2. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Cok sayida ozellige sahip olan Ogrenme algoritmalari, boyutluluk laneti
nedeniyle performansin diismesine yol agacak sekilde asirt uyum gosterebilir. Ozellik
secimi, hesaplama maliyetini diisiirmek ve dogrulugu artirmak i¢in yaygin ve
kullamish bir tekniktir. Ozellik se¢imi, baz1 uygunluk degerlendirme kriterlerine gore
en alakali 6zelliklerin kiigiik bir alt kiimesini se¢gmeyi amaglar. Ozellik segiminin
ogrenme performansini artirmaya, hesaplama maliyetini disiirmeye ve model

yorumlanabilirligini iyilestirmeye yardimci olabilecegi kanitlanmistir (Li vd., 2017).

Ozellik segimi, verilerin &nceden islenmesinde ve veri boyutlulugunun
azaltilmasinda etkilidir. Ayrica, basarili veri madenciligi ve makine Ogrenmesi

uygulamalari i¢in ¢ok onemlidir. Istatistik, driintii tanima, makine 6grenmesi Ve Veri
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madenciligi (web, metin, goriintii ve mikro diziler dahil) gibi bir¢ok alanda pratik
onemi olan zorlu bir arastirma konusudur. Ozellik seciminde daha basit ve daha
kapsamli modeller olusturmak, veri isleme performansii iyilestirmek, temiz ve
anlasilir verilerin hazirlanmasma yardimci olmak hedeflenmektedir. Ozellik
seciminde makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanmasinin temel nedeni, bir makine
Ogrenmesi algoritmasini egitmek ve egitilen yapiy1 analiz etmektir. Genel olarak, bazi
Ozellikler algoritmaya daha uygundur ve digerleri, girdi degeri ile belirli bir ¢ikt1
arasinda bir korelasyona ulasmakla daha az ilgilidir. Daha sik kullanilan 6zellikler
onemli olanlardir. Daha az hesaplama maliyeti ve daha fazla dogruluga ulagmak igin,
baska bir makine 6grenmesi yaklasimi yalnizca ilk makine 6grenmesi yaklagiminin

daha sik kullanilan 6zelliklerini kullanmaktadir (Chen vd., 2011).

2.4.2.1. Korelasyon analizi

Korelasyon analizi, 6zellik segiminde kullanilan en yaygin tekniklerden biridir.
Bu yaklasim, gereksiz davraniglara sahip oOzellikleri ortadan kaldirabilen bir
korelasyon fonksiyonuna sahip ikili girdiler arasindaki dogrusal bir iliskiyi
degerlendirir (Hair vd., 2006). Ancak bu yaklasimda modeldeki veri miktar1 diisiikse

veya Ozellikler arasindaki iligski dogrusal degilse basarisiz olur.

2.4.2.2. Temel bilesenler analizi

Bir dizi 6zelligi, temel bilesenler ad1 verilen dogrusal iligkisiz bir dizi 6zellige
doniistiiren ortogonal bir doniisiim teknigidir. Bu yaklagimin varsayimi, en biyuk
varyansa sahip Ozelliklerin en biiyiik bilgilendirici igerige sahip olmasidir. Modeller,
en ilgili 6zelliklere gore ortalanir ve dondiiriiliir. Temel bilesen analizinin sonucu,

birbirine ortogonal olan en biylk varyansa sahip dzellikleri verir.

2.4.2.2. Entropi

Entropi, makine 6grenmesi igerisinde islenmekte olan bilgideki rastgeleligin
bir 6lciistidiir. Entropi ne kadar yiiksekse, bu bilgiden herhangi bir sonug ¢ikarmak o
kadar zor olur. Entropi terimi, Shannon tarafindan bilgi icerigi hakkindaki iddialar ile
istatistiksel temellere dayandirilmistir. Bu baglamda, bilgi kalitesi igin yapilan

tanimlamalar agagidaki gibidir (Shannon, 2001):

v' Bir olay ne kadar nadir gériliirse, bilgi icerigi o kadar yiiksek olur.

v’ Bir olay zincirinin bilgi icerigi, meydana gelen tiim olaylarin toplamidir.
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x1'den x,’e kadar meydana gelen olaylar I(xy, ..., x,) = I(xy)+ ... +1(xy)
esitligi ile ifade edilmektedir.

v Belirli bir olayin bilgi icerigi 0’dir.

Bu bilgilerden yola ¢ikarak bilgi icerigini logaritmik olarak tanimlarsak;
1
I(x) = logz(5:5) (2.1)

Denklem 2.1°deki x olaydir ve p(x), x olaymin meydana gelme olasiligidir.

Bir olay kiimesinin entropisi H ise Denklem 2.2 ile su sekilde tanimlanir:
H=Yi_1p() 1(x;) (2.2)

Buradaki n, olaylarin sayidir. En yiiksek entropi H, tiim olaylarin ayni olasiliga
sahip olmas1 durumunda mevcuttur (H = log,(n)). Bu, entropi ne kadar diisiikse, bilgi
igeriginin o kadar az olay tizerinde yogunlastig1 ve tek bir olay i¢in entropi H(x) ne
kadar yuksek olursa, x olayi i¢in bilgi igeriginin o kadar yiiksek oldugu anlamina gelir.
Yine, x olayr ne kadar az meydana gelirse, bilgi icerigi o kadar yiiksek olacak

demektir.

Shannon entropisi, olasilik dagilimlarinin bilgi igerigi i¢in bir dl¢li olarak
kullanilir. Shannon’un tanimina gore, verilerden bir model tahmin ederken, belirli bir
veri olusturma siirecinin varsayilmasi gerekir. Boyle bir modelin parametreleri, model
ile gézlemlenen veriler arasindaki uyumu maksimize eden degerler olmalidir. Bunu
yaparak, tahmin edilen miktarlarin aslinda rastgele degiskenler oldugu varsayilir.
Rastgele degiskenler, siirekli bir aralikta herhangi bir degere sahip olabildikleri
(siirekli iseler) veya belirli olasiliklarla (Kesikli degiskenler durumunda) belirli
degerler alabildikleri i¢in degeri belirsiz olan niceliklerdir (Gadaleta, 2019). Rastgele
bir degiskenin goézlenen degeri yiiksek sasirticilik ile beklenmedik bir sonucu
veriyorsa, bu 6zbilgi olarak adlandirilir (Preiswerk, 2018). Bunun arkasindaki sebep
basittir: BOyle bir deger gézlemlendiginde rastgele bir degiskenin davranisi hakkinda
ek bilgi edinilir (Gadaleta, 2019).

Entropi, 6zellik se¢imi i¢in iliski diizeyini korur. Ciinkii bir 6zelligin entropisi
H ne kadar diistikse, bilgi icerigi o kadar yiiksek olur. Bir 6zelligin karmasikligini
6lcmek igin de entropi yararl olabilir. Buna gdre, 6rnek entropi veya 6rnek entropisine
dayali ¢ok Olcekli entropi kullanilabilir. Ornek entropide, bir &zelligin bir zaman

araligindaki degerler baska bir zaman aralifinin ayni 6zelligine sahip olanlarla
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karsilastirilir. Cok oOlgekli entropi, 6rnek entropi siirecini kullanir, ancak zaman
penceresi Olceklendirilir (Jahnke, 2015). Ozellik secimi, bir smmiflandirma veya
regresyon algoritmasinin basarisini belirlemede ¢ok onemli bir role sahiptir. Bazi
degiskenler yiiksek oranda iligkili olabilir, bazilar1 ise sadece giiriiltii ve ¢ok az sinyal
tasiyabilir. Buna ilaveten, daha yuksek boyutlu vektorlerin boyutsal uzay: azar azar
arttikca daha fazla benzer gOrinir. Boyutluluk laneti olarak bilinen bu olgu, gézlemler
arasindaki mesafeyi hesaplamaya dayanan algoritmalar i¢in ¢ok zararhidir. Bu
durumda, 6zellik secimi ilgili 6zelliklerin tespit edilmesine ve ilgisiz olanlarin
ayrilmasma izin verdigi i¢in ¢ok yardimci olabilir. Bu genellikle bir 6grenme
algoritmasinin iyilestirilmis genellestirilmesi, verilerin anlasilmasi, bellek ve CPU

gereksinimlerinin azaltilmasi gibi ¢esitli avantajlar saglar (Gadaleta, 2019).

2.4.3. Model Degerlendirme (Model Evaluation)

Bu asamada, segilen 6zellikler kullanilarak goriinmeyen veriler tizerinde model
performanst tahmin edilir. Bir makine 6grenmesinde yalnizca model degil, ayni
zamanda 0Ozellikler de secilmektedir. Bu ¢ift yonli bir akis koldur ve birinin secimi
digerini etkiler. Iyi 6zellikler, sonraki modelleme adimini kolaylastirir ve sonugta
ortaya ¢ikan model, istenen gorevi tamamlama konusunda daha yetenekli hale getirir.
Kotii 6zellikler, ayn1 performans diizeyine ulasmak i¢in ¢ok daha karmasik bir model

gerektirebilir.

2.5. Veri Etiketleme

Makine 6grenmesi agisindan veri etiketleme, veri dérneklerinin algilanmasi ve
etiketlemesi sireci olarak ifade edilebilir. Etiketleme isleminin manuel olarak
yapilabilmesinin yam sira, genel olarak yapilan etiketlemeler yazilim programlari
tarafindan desteklenmektedir. Veri etiketleme, makine Ogrenmesi i¢in veri 6n
islemenin 6nemli bir pargasidir. Gelecek verilerin islenmesinde 6grenmeye bir temel
saglamas1 adina hem girdi hem de ¢ikt1 verilerinin simiflandiriimasinda etiketleme
durumu ozellikle denetimli 6grenmeye biiyiik katkilar sunmaktadir. Denetimli
O0grenme icin, etiketlenmesi gereken ge¢mis verilere ihtiya¢ vardir. Dolayisiyla,
makine 6grenmesi yaklasimlarinda, girdi 6zelligi vektorii ile beklenen sonug arasinda
iliskiler kurabilir. Ayrica makine 6grenmesinde siniflandirma ve regresyon arasinda

ayrim yapabilir.
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Gunluk hayatta otonom araclar tzerinden bir drnek vererek veri etiketleme
kavramimi pekistirmeye c¢aligalim: Otonom araglar i¢in makine o6grenmesi
algoritmalar1 olusturulurken veri etiketlemeden yararlanilir. Kendi kendine giden
arabalar gibi otonom araglarin, dis diinyayi isleyebilmeleri ve giivenli bir sekilde yol
alabilmeleri igin rotalarindaki nesneler arasindaki farki bilmeleri gerekir. Veri
etiketleme, otomobilin yapay zekasmin bir kisi, cadde, baska bir araba ve gokyiizii
arasindaki farki, bu nesnelerin veya veri noktalarinin temel 6zelliklerini etiketleyerek

ve aralarindaki benzerlikleri arayarak sdylemesini saglamak ic¢in kullanilir.

Daha o6nce belirtildigi gibi, etiketleme bir insan tarafindan manuel olarak veya
bir makine tarafindan otomatik olarak yapilabilir. Manuel etiketleme sirket i¢inde
yapilabilecegi gibi, kitle kaynakli olabilir ve bireylere veya sirketlere dis kaynak
saglanabilir. Bununla birlikte, ¢ok miktarda veri géz Oniine alindiginda, verileri
manuel olarak etiketlemek etkisiz olacagindan zaman ve para kaybina neden olur.
Etiketleme secenekleri, sirket i¢i personel kullanimindan kitle kaynak kullanimina ve
veri etiketleme hizmetlerine kadar uzanmaktadir. Isletmeler, ihtiyaclarina en uygun

yontemi veya yontem kombinasyonunu kullanmalidir.

Bir veri etiketleme yontemi secerken dikkate alinmasi gereken bazi kriterler

sunlardir (Rouse, 2019):

isletmenin biiyiikligi,
etiketleme gerektiren veri setinin boyutu,
yapilan is Uzerindeki personel beceri duzeyi,

isletmenin mali kisitlamalari,

NN

makine 6grenme modelindeki amacin etiketlenen veriler ile desteklenmesi.

Verileri etiketlemek igin tek bir optimal yontem yoktur. Bir isletme, verilerini
yapilandirmak ve etiketlemek i¢in ¢esitli yontemler kullanabilir. Veri etiketleme ile
ilgili kitle kaynakli etiketli veriler, otomatik veri etiketleme, veriye dayali tahmin
teknikleri literatiirde kullanilan baz1 yontemlerdir. Kitle kaynakli etiketli veriler;
egitim verilerinin 6nemli Olgiide genisletilerek gorlintii tanima i¢in yapay zeka
modellerinin ve algoritmalarinin gelistirilmesi olarak ifade edilebilir (Gray ve Suri,
2019). Otomatik veri etiketleme; etiketli bir veri seti elde edildikten sonra, yeni
etiketlenmemis verilerin modele sunulabilmesi ve bu etiketlenmemis veri pargasi i¢in

olasi bir etiketin tahmin edilebilmesi i¢in verilere makine 6grenmesi modellerinin
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uygulanmasidir (Leif, 2013). Veriye dayali yanhlik; algoritmik karar verme,
programct odakli yanliliga ve veriye dayali yanliliga tabidir. Yanlilik etiketli verilere
dayanan egitim verileri, makine 6grenmesi algoritmasinin mesru olmasina ragmen,
tahmine dayali bir modelde yanliliklara ve ihmallere neden olur. Belirli bir makine
Ogrenmesi algoritmasini egitmek i¢in kullanilan etiketli verilerin, sonuglari

saptirmamak i¢in istatistiksel olarak temsili bir 6rnek olmasi gerekir (Hu vd., 2019).

Etiketler, verilerde bulunan 6zellikleri tanimlamak ve belirtmek icin makine
ogrenmesinde kullanilmaktadir. Model tanima, siniflandirma ve regresyonda yiiksek
performansl algoritmalar gelistirmek igin etiketlemeler i¢in bilgilendirici, ayirt edici
ve bagimsiz ozellikler se¢gmek ¢ok onemlidir. Dogru sekilde etiketlenmis veriler,
algoritmalar1 test etmek ve yinelemek igin temel dogruluk saglayabilir. Etiketler,
insanlardan belirli bir etiketlenmemis veri parcasi hakkinda yargida bulunmalarini
isteyerek elde edilebilir. Etiketli verilerin elde edilmesi, etiketlenmemis ham verilere
gore Onemli Olciide daha pahalidir. Etiketli veriler, bir veya daha fazla etiketle
etiketlenmis bir 6rnek grubudur. Etiketleme genellikle bir dizi etiketlenmemis veriyi
alir ve her bir parcasini bilgilendirici etiketlerle glglendirir. Etiketli bir veri kiimesi
elde edildikten sonra, yeni etiketlenmemis verilerin modele sunulabilmesi ve bu
etiketlenmemis veri parcasi icin olasi bir etiketin tahmin edilebilmesi veya tahmin

edilebilmesi icin verilere makine 6grenmesi modelleri uygulanabilir.

2.6. Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Makine 6grenmesi, verilen orneklere veya alan uzmanlarinin deneyimlerine
gore verileri degerlendirmek i¢in bir bilgisayar programlamasini icermektedir. Bir
makine Ogrenmesi algoritmasi, bir giris vektorii ile bir sonug¢ arasindaki iliskiyi
belirlemeye calisir. Makine 6grenmesi algoritmasi, uygulanan modelin parametresini
optimize etmelidir. Son yillarda, verilerin kolaylikla toplanabilmesi ve
depolanabilmesinin bir sonucu olarak makine Ogrenmesi bilgisayar ve veri
bilimlerinde giderek daha da dnem kazanmaktadir. Elde edilen verilerin kapsamli
bilgiler icermesi, verilerin manuel olarak analiz edilmesini imkansiz hale
getirmektedir. Bu nedenle, makine 6grenmesi algoritmalar1 verilerin islenmesi ve
analizinde 6nemli bir role sahiptir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin popiilerlik
kazanmasinin bir diger nedeni ise, hesaplama maliyetlerini diigiirmesidir. Son yillarda,

bilgisayar sistemindeki elektronik ve mekanik araclarin gelisme gostermesi makine
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Ogrenmesi algoritmalarinda ozellikle bitceleme konusunda hem zaman hem de
maliyet agisindan verimliligi artirmaktadir. Ogrenme teknigine karar verilmesi, gercek
diinya sisteminin kullanilmas1 ve girdi Ozelliklerinin kalitesi makine 6grenmesi
algoritmalarindan sonuclar elde edilmesinde 6nem tasimaktadir. Calisma kapsaminda
ele alinan makine Ogrenmesi algoritmalari, pazarlama i¢in ayrilacak biit¢enin
verimliliginin arttirilmasi amaciyla satis ve promosyon bilgilerinin analizine yonelik
tahminde bulunmaktadir. Bu baglamda; karar agaci, rastgele orman, yapay sinir aglari
ve gradyan artirma makineleri bu galisma igerisinde kullanilan makine 6grenmesi

algoritmalar1 olmustur.

2.6.1. Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci; bircok alanda uygulanabilen tahmine dayali modelleme
yaklagimlarindan biridir. Karar agaci, veri setini farkli kosullara gore farkli sekillerde
bolebilen algoritmik bir yaklasimla olusturabilir. Karar agaci algoritmasi, denetimli
Ogrenme algoritmalar1 kategorisinde yer almaktadir. Kararlar, denetimli algoritmalar
kategorisine giren en giiglii algoritmalardir. Diger denetimli 6grenme algoritmalarinin
aksine, karar agaci algoritmasi smiflandirma ve regresyon problemlerini ¢6zmek icin
de kullanilabilir. Karar analizinde, kararlar1 ve karar vermeyi gorsel ve agik bir sekilde
temsil etmek igin bir karar agaci kullanilabilir. Karar agaci, belirli bir hedefe
ulagilmasinda ve stratejiler {retilmesinde veri madenciliginde ve makine
ogrenmesinde yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Karar agaci, her bir yaprak
diigiimiintin bir smif etiketine karsilik geldigi ve Ozniteliklerin agacin dahili
diiglimiinde temsil edildigi sorunu ¢6zmek i¢in agag¢ gosterimini kullanir. Karar agaci,
onceki verilerden (egitim verileri) ¢ikarilan basit karar kurallarim1 6grenerek hedef
degiskenin sinifin1 veya degerini tahmin etmek i¢in kullanilabilecek bir egitim modeli
olusturmay1 amaglamaktadir. Bir agacin iki temel varligi, verinin boliindiigii ve sonug
alinan yerden ayrildigi karar diigiimleridir. Karar agaci1 6rnegine ait bir gosterime Sekil

2.5 igerisinde yer verilmistir (Sezer, 2008).
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Oznitelik Test Diigiimii

Hava Durumu | —— Kik Diigiim
Giinesl Bulutlu Yagmurlu
Yitksek Dtk
CHapr ) (vt C D
N4
Suuf Belirteg Yaprag: Oznitelik Degerleri

Sekil 2.5. Bir karar agaci gosterimi ornegi.

Bir 6ge hakkindaki gézlemlerden (dallarda temsil edilen), 6genin hedef degeri
(vapraklarda temsil edilen) ile ilgili sonuglara gitmek icin bir karar agaci (tahmin
modeli olarak) kullanir. Hedef degiskenin ayri bir deger kiimesi alabildigi agag
modellerine smiflandirma agaclar1 denir; bu aga¢ yapilarinda, yapraklar simif
etiketlerini temsil eder ve dallar, bu sinif etiketlerine gotiiren 6zelliklerin birlesimlerini
temsil eder. Hedef degiskenin siirekli degerler alabildigi (tipik olarak gergek sayilar)
karar agaclarina regresyon agaglar1 denir. Karar agacglari, anlasilirliklar1 ve basitlikleri
g6z Oniine alindiginda en popiiler makine 6grenmesi algoritmalar1 arasindadir (Wu
vd., 2008). Karar agaci, denetimli 6grenme igin hiyerarsik bir modeldir; bu sayede
yerel bolge, daha az sayida adimda bir dizi yinelemeli bélmelerde tanimlanir. Bir karar
agaci, I¢ karar diigimleri ve u¢ (terminal) veya yaprak diigtimlerinden olusur. Her
karar diigiimii, dallar1 etiketleyen farkli sonuglara sahip bir test uygular. Bir girdi
verildiginde, her diiglimde bir test uygulanir ve sonuca bagl olarak dallardan biri
alinir. Bu siire¢ kokte baglar ve bir u¢ diiglimiine ulasilana kadar yinelemeli olarak

tekrarlanir, bu noktada yaprakta yazilan deger ¢iktiy1 olusturur.

ID3, CART, CHAID, C4.5, C5.0, MARS, QUEST, SLIQ, SPRINT baslica
karar agaci algoritmalaridir. Bircok veri madenciligi ve makine 6grenmesi yazilim
paketi, bir veya daha fazla karar agaci algoritmasinin uygulanmasina olanak saglar.
Salford Systems CART, IBM SPSS Modeler, RapidMiner, SAS Enterprise Miner,
Matlab, R, WEKA, Orange, KNIME, Microsoft SQL Server ve scikit-learn gibi ¢ok

sayida yazilim programi karar agaci algoritmasi igerir.
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Makine 6grenmesinde karar agaci algoritmalarmin kullanilmasinin ¢esitli

avantajlar1 bulunmaktadir:

v

Anlamas1 ve yorumlamasi basittir. Insanlar kisa bir agiklamadan sonra
karar agact modellerini anlayabilirler. Agac¢lar, uzman olmayan kisilerin
kolay bir sekilde yorumlayabilmesi icin grafik olarak da gorunttlenebilir
(Gareth vd., 2015).

Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir (Gareth vd., 2015). Diger
teknikler genellikle yalnizca bir tiir degiskeni olan veri setlerini analiz
etmede kullanilir. ilk karar agaclari yalnizca kategorik degiskenleri
isleyebiliyorken, C4.5 gibi daha yeni siirimler bu sinirlamaya dahil
degildir (Piyonesi ve El-Diraby, 2020a).

Cok az veri hazirhg gerektirir. Diger teknikler genellikle veri
normallestirme gerektirir. Agaclar niteliksel Ongoriiciilerle basa
cikabildiginden, kukla degiskenler olusturmaya ihtiya¢c duymaz (Gareth
vd., 2015).

Beyaz kutu veya agik kutu modeli kullanir (Piyonesi ve El-Diraby, 2020a).
Karar agaglar1 herhangi bir Boole islevine yaklasabilir (Mehtaa ve
Raghavan, 2002). Bir modelde belirli bir durum gozlemlenebilir ise,
kosulun agiklamasi Boole mantig ile kolayca aciklanabilir. Buna karsilik,
yapay bir sinir ag1 gibi bir kara kutu modelinde sonuglarin agiklamasini
anlamak genellikle zordur.

Istatistiksel testler kullanarak bir modelin dogrulanmasimi1 miimkiindur. Bu,
modelin giivenilirligini agiklamay1 olanakli hale getirir.

Egitim verileri veya tahmin kalintilar1 hakkinda hicbir varsayimda
bulunmayan dagilim, bagimsizlik veya sabit degisken varsayimlart gibi
istatistiksel olmayan yaklagimlar1 yoktur.

Buyik veri setleri ile iyi performans gosterir. Standart hesaplama
kaynaklart kullanilarak makul siirede biiyik miktardaki verileri analiz
edebilir.

Insanin karar verme siirecini diger yaklasimlardan daha yakindan yansitir
(Piyonesi ve El-Diraby, 2020a). Bu, insan kararlarin1 ve davranislarini
modellerken faydali olabilir.

Es dogrusalliga kars1 destekleyicidir.
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v Yerlesik ozellik se¢ciminde kullanilir. Buna ilaveten, alakasiz 6zellik daha
az kullanilir, boylece sonraki calistirmalarda kaldirilabilirler. Bir karar
agacindaki Ozniteliklerin hiyerarsisi Ozniteliklerin O6nemini yansitir
(Provost, 2013). Bu Ustteki 6zelliklerin en bilgilendirici oldugu anlamina
gelir (Piyonesi ve El-Diraby, 2020b).

Diger taraftan, karar agaci algoritmalarinin kullanilmasinda ¢esitli

dezavantajlar veya sinirlamalar bulunmaktadir:

v Agaglar ¢ok saglam olmayabilir. Egitim verilerindeki kii¢iik bir degisiklik,
agacta biiyiik bir degisiklige ve dolayisiyla nihai tahminlere neden olabilir
(Witten ve Frank, 2016).

v Sinif sayisinin ¢ok ve 6grenme setinin drneklerinin sayisinin az olmasi
durumunda olusturulan model yeterli olmayabilir (Sezer, 2008).

v Optimal bir karar agacit 6grenme probleminin, eniyiligin gesitli yonleri
altinda ve hatta basit kavramlar icin NP-tamligi olarak bilinmektedir
(Hyafil ve Rivest, 1976). Sonug olarak, uygulamada karar agact 6grenme
algoritmalar1, her diigiimde yerel olarak en uygun kararlarin alindig:
acgozlii algoritma gibi bulussal yontemlere dayanir. Bu tiir algoritmalar,
kiiresel olarak en uygun karar agacin1 dondiirmeyi garanti edemez. Yerel
optimalligin a¢gozlii etkisini azaltmak i¢in ikili bilgi mesafesi (DID) agaci
gibi baz1 yontemler 6nerilir (Ben-Gal vd., 2014).

v’ Karar agaci, egitim verilerinden iyi bir sekilde genelleme yapmayan asiri
karmasik agaclar olusturabilirler. Bu, agaglarin budamasinda da

karmagikligin oldugu anlamini tagir (Sezer, 2008).

Karar agaclarmin olusturulmasinda kullanilan algoritma o6nemli bir role
sahiptir. Zira kullanilan algoritma tiirii olusturulmus olan agacin seklinde degisiklik
gosterebilir. Aga¢ yapilarinin degisik olmasi da siniflandirma i¢in farkli sonuglar
ortaya koyar. Kok diiglimiinii meydana getiren ilk diiglim farkli oldugunda, en ug
diigiime giderken izlenecek olan yolda degisime sebep olacagindan siniflandirmayi da
degistiririr. Kok diigiimi ile diger diigiimlerin belirlenmesinde, bir nokta i¢in
diiglimiin dallanmasinin veri tabaninin kalan kisimlarinda da ayni sayida parcaya

boliiniip boliinmedigi durumu 6nemlidir. Yani veri tabanina verilen cevabin degisken
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sayist ile ayn1 parcaya boliinmesi istenir. Bu baglamda, istenilen cevap veya sinifa

miimkiin olan en kisa sekilde ulagilmas1 amaglanmaktadir.

Karar agaglari, belirli bir veri kiimesinin tanimlanmasina, siiflandirilmasina
ve genellestirilmesine yardimci olmak i¢in matematiksel ve hesaplama tekniklerinin
kombinasyonu olarak da tamimlanabilir. Veriler, (x,Y) = (xq, x5, X3, ..., X, Y)
formunun kayitlarinda gelir. Bu ifadedeki bagimli degisken Y; anlamaya,
siiflandirmaya veya genellemeye ¢alisilan hedef degiskendir. x vektord, bu gorev icin
kullanilan x4, x,, x5 gibi Ozelliklerden olusur. Her bir 6znitelik, egitim 6rnekleri
tizerinde yapilan siniflandirmalarin karar analizinde istatistiksel testlerin kullanimiyla

degerlendirmeye alinir.

Seg¢ilen en 1yi 6znitelik, karar agacinin kok diigiimiiniin test edilmesi amaciyla
kullanilir. Kok diigtimiindeki dallarin sayisi, secilen 6zniteliklerin alabilecekleri deger
sayistyla degisim gosterir. Karar agaglart olusturmaya yonelik algoritmalar genellikle
her adimda veri setini en iyi sekilde bolen bir degisken segerek yukaridan asagiya
caligir (Rokach ve Maimon, 2005). Farkli algoritmalar en iyi 6zniteligi 6lgmek igin
farkli Olgiitler kullanir. Bunlar genellikle veri seti icindeki hedef degiskenin
homojenligini olger. Gini safsizligi, bilgi kazanci ve budama bu Odlciitlerden
bazilaridir. Bu Olgutler, her aday veri setine uygulanir ve elde edilen degerler,

bolinmenin kalitesinin bir 6l¢isiinii saglamak i¢in birlestirilir.

2.6.1.1. Gini safsizlig1 (Gini impurity)

Smiflandirma agaglar1 i¢in CART (siniflandirma ve regresyon agaci)
algoritmasi tarafindan kullanilan Gini safsizlig1, kiimeden rastgele secilen bir 6genin,
alt kiimedeki etiketlerin dagilimina gore rastgele etiketlendiginde ne siklikla yanlis
etiketleneceginin bir oSlgisiidiir. Gini safsizhigl, secilen i etiketli bir 6genin p;
olasiligmin, o 6genin kategorize edilirken olasiliginin ¢arpiminin toplanmasiyla

Denklem 2.3 ile hesaplanabilir.
Yk=iPe = 1— Dy (2.3)

Diiglimdeki tiim durumlar tek bir hedef kategoriye girdiginde minimuma (s1fir)
ulagir. Gini safsizligi aym1 zamanda bilginin teorik 06l¢usi olup, g =2 igin
deformasyon katsayisina sahip Tsallis Entropisi’ne karsilik gelir. Bu; fizikte denge

dis1, kapsamli olmayan, enerji tiiketen ve kuantum sistemlerinde bilgi eksikligi ile
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iliskilendirilir. g’nun limiti 1’e giderken, klasik Boltzmann-Gibbs veya Shannon
entropisini kurtarir. Bu anlamda, Gini safsizligi, karar agaglari i¢in olagan entropi

Ol¢uslndn bir varyasyonudur.

2.6.1.2. Bilgi kazanci (Information gain)

ID3, C4.5 ve C5.0 agag olusturma algoritmalan tarafindan kullanilir. Bilgi
kazanci, entropi kavramina ve bilgi teorisindeki bilgi icerigine dayanir. Bilgi kazanci,
agact olusturmanin her adiminda hangi 6zelligin bdliinecegine karar vermek i¢in
kullanilir (Witten ve Frank, 2016). Bilgi kazancinda en yiiksek ve en iyi dallara ayiran
degisken boliinmeye baslanilan degisken olarak secilir. Bir D veri seti, n adet alt
bolim igin Y degiskeni tizerinden boliiniirse, X degiskenine ait bilgi kazanci Denklem
2.4 ile elde edilir.

Bilgi Kazanct (D,Y) = E(D) — Y}-,p(D;) E(D;) (2.4)

Bu denklemde yer alan E(D), D veri setinin Y degiskeni iizerinden boliinme
oncesine ait entropisi; p(D;), i alt bolimi igin Y degiskeni tizerinden bdliinme
sonrasina ait olasihigir ve E(D;), I alt bolimi igin Y degiskeni tizerinden boéliinme
sonrasina ait entropisi olarak ifade edilir. Bilgi kazancinin hesaplanmasinda ilk olarak
alt boliimlere ayrilmadan 6nce veri setinin entropisi elde edilir. Daha sonraki asamada,
her bir alt bélime ait entropi degeri bulunur. iki entropi aras1 fark, hangi degiskende

en yiiksek ¢ikarsa o degisken dallar1 ayirmak icin en iyi kriteridir.

2.6.1.3. Budama (Pruning)

Makine 6grenmesinde budama, ornekleri smiflandirmak igin agacin kritik
olmayan ve gereksiz boltimlerini kaldirarak bir Kkarar agacini basitlestirmek,
sikistirmak ve optimize etmek ig¢in kullanilir (Klimek, 2020). Budama, makine
ogrenmesi araciligiyla olusturulan agacglara asirt 6grenmeyi (overfitting) Onleme
girisiminden kaynaklanir. Asir1  dgrenme, bir agacta istenmeyen glrQlti
indiikksiyonunu tanimlar (Bramer, 2007). Gurulti ise veri setlerini tahrif eden ve
dolayisiyla karar agaglarini gereksiz yere genisleten yanlis 6znitelik degerlerini veya
smif tyeligini tarif eder. Bu baglamda, agaglar budanarak gereksiz alt agaglar tekrar
kisaltilir.
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Karar agaci algoritmasinda ortaya ¢ikan sorulardan biri, son agacin optimum
boyutudur. Cok biiyiik bir agag, egitim verisini asir1 6grenme ve yeni Orneklere
yetersiz bir sekilde genelleme riski tasir. Kiigiik bir agag¢, 6rnek alaniyla ilgili 6nemli
yapisal bilgileri yakalayamayabilir. Bununla birlikte, bir aga¢ algoritmasinin ne zaman
durmasi gerektigini sdylemek zordur. Cilinkii tek bir ekstra diigiimiin eklenmesinin
hatayr 6nemli Olciide azaltip azaltmayacagini sdylemek imkansizdir. Bu sorun ufuk
etkisi olarak bilinir. Yaygin olan strateji, her diigiimde az sayida 6rnek igerecek sekilde
agaci biiylitmek ve ardindan ek bilgi saglamayan diigiimleri kaldirmak i¢in budamay1
kullanmaktir (Hastie vd., 2001). Budama, c¢apraz gegerlilik seti ile dlgtilen tahmin

dogrulugunu azaltmadan 6grenme agacinin boyutunu kii¢tiltmelidir.

2.6.2. Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

Rastgele ormanlar (RO) veya rastgele karar ormanlari, egitim zamaninda ¢ok
sayida karar agaci olusturarak ve smiflarin modu veya bireysel agaglarin ortalama
tahmini olan sinifi ortaya ¢ikararak siniflandirma, regresyon ve diger gorevler i¢in
toplu bir 6grenme yontemidir (Ho, 1995). Rastgele ormanlar, karar agaglarinin egitim
setlerine asir1 6grenme aliskanligini diizeltir (Hastie vd., 2008). Rastgele karar
ormanlari i¢in ilk algoritma, Ho’nun formulasyonunda Eugene Kleinberg tarafindan
onerilen siniflandirmaya “stokastik ayrimcilik™ yaklagimini uygulamanin bir yolu olan
rastgele alt uzay yontemi kullanilarak olusturulmustur (Ho, 1998; Kleinberg, 1990).
Karar ormanlar1 algoritmasi, Leo Breiman tarafindan gelistirilmistir. Algoritma,
Breiman’in “torbalama” fikrini ve kontrolllii degiskene sahip bir karar agaclari
koleksiyonu olusturmak i¢in dnce Ho tarafindan (Ho, 1995) ve daha sonra bagimsiz
olarak Amit ve Geman tarafindan sunulan 6zelliklerin (Amit ve Geman, 1997) rastgele
se¢imini birlestirmistir (Breiman, 2001). Rastgele ormanlarin ger¢ek manada ilk
tanimin1 yapan Leo Breiman, rastgele diigiim optimizasyonu ve torbalama ile birlikte
CART benzeri bir prosediir kullanarak iliskisiz agaglardan olusan bir orman insa
etmenin bir yontemini agiklamistir. Buna ilaveten, Breiman modern rastgele orman
uygulamasinin temelini olusturan, bazilar1 6nceden bilinen ve bazilar1 yeni olan torba
dis1 hatay1 genelleme hatasinin bir tahmini olarak kullanmak ve degiskenin Gnemini
permitasyon yoluyla 6lgmek gibi cesitli bilesenleri bir araya getirmistir. Ayrica
rastgele ormanlar icin elde edilen ilk teorik sonu¢ ormandaki agaglarin giiciine ve

korelasyonlarina bagli olan genelleme hatasina bagli olarak gosterilmistir.
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Karar agaglari, ¢esitli makine 6grenmesi gorevleri icin populer bir yontemdir.
Ozellikle, ¢ok derin biiyiiyen agacglar oldukca diizensiz modeller &grenme
egilimindedir. Egitim setlerinden asir1 Ogrenirler, yani diisiik yanliliga, ancak ok
yuksek varyansa sahiptirler. Rastgele ormanlar, varyansi azaltmak amaciyla ayni
egitim setinin farkli boliimlerinde egitilmis birden ¢ok derin karar agacinin
ortalamasini almanin bir yoludur (Hastie vd., 2008). Bu, yanlilikta kiigiik bir artis ve
biraz yorumlanabilirlik kaybi olmasina ragmen, genellikle nihai modeldeki
performansi biiyiik 6l¢iide artirir. Ormanlar, karar agaci algoritmalarinin bir araya
getirilmesi gibidir. Birgok agacin takim calismasini alarak tek bir rastgele agacin
performansini  arttirir.  Oldukga benzer olmasa da, ormanlar k-kat capraz

gecerlemedeki etkileri verir.

2.6.2.1. Torbalama (Bagging)

Rastgele ormanlar igin egitim algoritmasi, aga¢ O6grenmesinde Onytkleme
(bootstrap) yigma veya torbalama teknigini uygular. Y = yy,...,y, yanmth X =
X1, ..., Xy egitim seti, tekrar tekrar torbalanarak (B kez), egitim setinin
degistirilmesiyle rastgele bir 6rnek secger ve agaglari bu 6rneklere uydurur. b = 1, ..., B
icin, n tane egitim ornegindeki X ve Y degistirilerek, X, ve Y, olarak ¢agirilir. Daha
sonra, X, ve Y, lizerinde bir simiflandirma veya regresyon agaci f; egitilir. Egitim
sonrasi, x' tizerindeki tim bagimsiz regresyon agaglarindan tahminlerin ortalamasi
alinarak gériinmeyen 6rnekler x’ igin tahminler yapilabilir. Bu tahmin, Denklem 2.5

ile ifade edilir.
f==%b 1 fo(x) (2.5)

Onyiikleme teknigi, yanliligi artirmadan modelin varyansini azalttig1 igin daha
iyl model performansina yol agar. Bu, egitim setindeki tek bir agacin yanliligi
giirtiltiiye kars1 oldukg¢a hassas olsa da, agaclar birbirleriyle iliskili olmadig: siirece
bircok agacin ortalamasinin hassas olmadigi anlamina gelir. Tek bir e8itim setinde ¢cok
sayida agacin egitilmesi, giiclii bir sekilde iliskili agaclar1 verir. Onyiikleme
orneklemesi, agaglara farkli egitim setleri gostererek birbirleriyle olan iligkilerini
gidermenin bir yoludur. Onyiikleme teknigi, agaclar igin orijinal torbalama
algoritmasin1 agiklamaktadir. Rastgele ormanlar, bu genel semadan yalnizca bir

sekilde farklilik gosterir. Rastgele ormanlar, 6grenme siirecindeki her aday
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boliinmesinde, Ozelliklerin rastgele bir alt kiimesini secen degistirilmis bir agag
O0grenme algoritmast kullanirlar. Bu siirece bazen “6zellik torbalama” adi verilir.
Bunun yapilmasinin nedeni, siradan bir 6nyiikleme 6rnegindeki agaclarin iliskisidir.
Bir veya birkag 6zellik, yanit degiskeni (hedef ¢ikt1) i¢in ¢ok gii¢lii Ongoriiciilerse, bu
Ozellikler birgok B agacinda segilecek ve iligkili hale gelmelerine neden olacaktir (Ho,
2002). Genel olarak p ozellikli bir siniflandirma problemi igin her boliinmede \/5

ozellikleri kullanilir. Regresyon problemleri i¢in varsayilan olarak minimum diigiim
boyutu 5 olan p/3 6zellik 6nerilir. Uygulamada bu parametreler i¢in en iyi degerler

probleme bagli olacagindan bunlar ayar parametreleri olarak ele alinmalidir (Hastie,
2008).

Ozetle, orman igerisindeki her bir karar agact icin veri seti iizerinde dnyiikleme
(bootstrap) teknigi uygulanarak farkli 6rneklem se¢imi gergeklestirilir ve torbalama
ile secilmis olan 6zellik kiimesi veri setini egitir (Breiman, 2001). Bu asamadan sonra,
birbirlerinden farkli olan ¢ok sayidaki bireysel agacin verdigi kararlar oylamaya tabi
tutularak, oylamada en fazla oy alan sinif topluluk sinif tahminini gosterir. Rastgele
ormanlarda agaclarin olusturulmasinda smiflandirma ve regresyon algoritmalarinin
yani sira, Onyiikleme ve torbalamanin birlesimi olan bir yontem kullanilir (Breiman,
2001). Veri setleri, “egitim” ve “test” veri setleri olarak iki gruba ayrilir. Egitim veri
seti Uzerinden 6nyukleme teknigiyle aga¢ olusturacak (inbag/AOV) ve olusturulmayan
(out-of-bag/OOB) veriler seklinde 6rneklem secimi yapilir. Aga¢ olusturacak ve
olusturulmayan veriler egitim setinden sirasiyla 2/3 ve 1/3 oraninda ayrilir. TUm
degiskenlerin igerisinden agag olusturulacak veriler araciligiyla her diigiim igin n adet
degisken secilerek bilgi kazanci veya Gini safsizligi yardimiyla en iyi ayrilma
gerceklesir. Agag olusturulmayan verilerle olusturulan model Uzerinde tahminler
yapilarak hatalar bulunur. Her bir agac igin yapilan aga¢ olusturmayan verilerin
kestirimleri bir araya getirilerek agacin hatasi hesaplanir. Her bir agag icin agag
olusturmayan verilerin model Uzerindeki tahminlerin hata orani 6lgiisiinde bir agirlik
verilir. Agaglarin hata oran1 ve agirliklar1 birbiriyle ters orantilidir (Ho, 1995;
Breiman, 2001). Smiflandirilan her bir agac bireysel olarak oy alir ve suirecin sonunda
en yuksek oya sahip olan karar agaci tarafindan yapilan siniflama kullanilir. Karar
agaclar egitilmis oldugu veri gruplarindan farkli gruplar ile kiyaslandiginda farkli
performans gosterir. Bu baglamda, rastgele orman algoritmasi pek ¢ok karar agacini

birlestirerek, dogru siniflandirma orant ve smiflandirmanin performansi artirilir.
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Rastgele orman algoritmasinda agaclar, bir diigiim ile baslar ve tim 6rnekler ayni
smifa dahil ise, digtimler ug veya yaprak seklinde sonlanir ve sinif etiketi verilir. Eger
ornekler ayni smif icerisinde yer almiyorsa, 6rneklerin siniflara ayrilmasinda en iyi
Ozellikler secilir. Rastgele orman algoritmasina ait bir gosterime Sekil 2.6 igerisinde

yer verilmistir (Yu vd., 2018).

|' Egitim Veri Seti I

‘ Onyikleme 1 l’ _____________ ‘| Onytkleme n ‘
[aov1 | [ooB1| [ 4ova | [ 00Bx |
. :I‘."-"'. - I::_l "y
s e ’ &N
e . e _f "
| ASmif \ ___________ ‘ BSmfi |
!
‘ En Viksek Oy ‘
!
‘/ Oylama Sonucu \‘
Belirlenene Simf

Sekil 2.6. Rastgele orman gosterimi.

2.6.3. Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perception)

Algilayicilar yalnizca dogrusal olarak ayrilabilen Ornek veri setlerini
smiflandirabilir. Girdi drneklerini dogru kategorilere ayirmak igin duiz bir ¢izgi veya
dizlem cizilebilirse, girdi Ornekleri dogrusal olarak ayrilabilir ve algilayici bu
probleme ¢éziim bulabilir. Ornekler dogrusal olarak ayrilabilir degilse, dgrenme higbir
zaman tim orneklerin uygun sekilde siniflandirildig: bir noktaya ulasmayacaktir. Bu
problemi ¢6zmek igin c¢ok atmanhi algilayicilar (multilayer perception)

olusturulmustur (Rumelhart vd., 1986).

Cok katmanli algilayicilar (MLP), ileri beslemeli yapay sinir aginin (YSA) bir

smifidir. Cok katmanli bir sinir agi, bir baglantt modelinde birbirine baglanmis ¢ok
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sayida birimden (néron) olusur. Genellikle ¢cok katmanli bir sinir agi; islenecek
bilgileri alan giris katmani, islemin sonuglarinin elde edildigi ¢ikt1 katmani, giris ve
¢ikis katmanlari arasindaki gizli katman seklindeki ti¢ diigiim katmandan olusur. Sekil
2.7’de ¢ok katmali algilayicilara ait bir gosterime yer verilmistir. Cok katmanlh
algilayicilar, 6zellikle tek bir gizli katmana sahip olduklarinda, bazen “vanilya” sinir
aglar1 olarak adlandirilir (Hastie vd., 2009). Giris diiglimleri disinda, her digim
dogrusal olmayan bir aktivasyon islevi kullanan bir noérondur. Cok katmanlh
algilayicilar, verilerin giristen ¢ikisa yalnizca tek yonde gitmesine izin verir. MLP,
egitim i¢in geri yayilim adi verilen denetimli bir 6grenme teknigini kullanir
(Rosenblatt, 1961; Rumelhart vd., 1986). Coklu katmanlar1 ve dogrusal olmayan
aktivasyonu ¢ok katmanli algilayiciyr dogrusal bir algilayicidan ayirir. Clinki dogrusal
olarak ayrilamayan verileri ayirt edebilir (Cybenko, 1989).

Giris ik Gizli Idnei Cilag Cikag
Katmam Katman Katmam Katmam

Sekil 2.7. Cok katmanl algilayicilara ait gosterim.

Yapay sinir ag1 Oncelikle giris-¢ikis eslemesini belirlemek icin bir dizi
eslestirilmis veri iizerinde egitilir. Noronlar arasindaki baglantilarin agirliklar1 daha
sonra sabitlenir ve ag, yeni bir veri kiimesinin smiflandirmalarin1 belirlemek i¢in
kullanilir. Smiflandirma sirasinda, giris néronlarindaki veri, tim ¢ikis néronlarindaki
etkinlestirme degerlerini belirlemek i¢in ag boyunca tiim yol boyunca yayilir. Her giris
noronu, agin disindaki bazi 6zellikleri temsil eden bir etkinlestirme degerine sahiptir.
Daha sonra her giris noronu, bagl oldugu gizli néronlarin her birine aktivasyon
degerini gonderir. Bu gizli noronlarin her biri kendi aktivasyon degerini hesaplar ve
bu veri daha sonra ¢ikis néronlarina iletilir. Her alict ndronun aktivasyon degeri, basit

bir aktivasyon fonksiyonuna gore hesaplanir. Fonksiyon, tim gonderen ndronlarin
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katkilarini toplar; burada bir néronun katkisi, gonderen ve alan noronlar arasindaki
baglantinin agirligr ile gonderen ndronun etkinlestirme degerinin carpimi olarak
tanimlanir. Bu toplam aktivasyon toplaminin 0 ile 1 arasindaki bir degere ayarlanmasi
ve/veya bu toplam igin bir esik seviyesine ulagilmadik¢a aktivasyon degerinin sifira
ayarlanmasiyla genellikle daha sonra degistirilir. Genel olarak, gizli katmanin
boyutunun dogru bir sekilde belirlenmesi bir sorundur, ¢linkii ndron sayisinin eksik
tahmin edilmesi, zayif yaklagim ve genelleme yeteneklerine yol acgabilirken, asiri
diigiimler asir1 6grenmeye neden olabilir ve nihayetinde kiiresel optimum aramay1

daha zor hale getirebilir (Camargo ve Yoneyama, 2001).

YSA, noronun giris ve aktivasyon fonksiyonlari, ag mimarisi ve her giris
baglantisinin agirhigma bagli olarak ii¢ temel dzellige baghdir. Ilk iki yoniin sabit
oldugu g6z oniine alindiginda, YSA’nin davranisi agirliklarin meveut degerleri ile
tanimlanir. Egitilecek agin agirliklart baslangigta rastgele degerlere ayarlanir ve
ardindan egitim setinin Ornekleri tekrar tekrar aga maruz birakilir. Bir 6rnegin
girdisinin degerleri giris katmanlarina yerlestirilir ve agin ¢iktis1 bu 6rnek i¢in istenen
ciktiyla karsilastirilir. Daha sonra, agdaki tiim agirliklar, agin ¢ikti degerlerini istenen
cikt1 degerlerine yaklastiracak yonde hafifce ayarlanir. Bir agin egitilebilecegi birkag
algoritma vardir (Neocleous ve Schizas, 2002). Bununla birlikte, agirliklarin
degerlerini tahmin etmek i¢in en iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan 6grenme
algoritmasi, geri yayilim (backpropagation-BP) algoritmasidir. Genel olarak, BP
algoritmasi asagidaki alti adimu igerir (Kotsiantis, 2007):

1. Sinir agina bir egitim 6rnegi sunulur.

2. Agin ¢iktis1 0 Ornekten istenen ¢iktiyla karsilastirilir. Her ¢ikis néronundaki

hata hesaplanir.

3. Her bir ndron igin, ¢iktinin ne olmasi gerektigi ve bir 6lgeklendirme faktoru
hesaplanir, ¢iktinin istenen ¢iktiya uymasi igin ¢iktinin ne kadar diisiik veya yiiksek

olmasi1 gerektigini belirlenir. Bu yerel hatadir.
4. Yerel hatay1 azaltmak igin her bir néronun agirliklar1 ayarlanir.

5. Daha giiglii agirliklarla baglanan néronlara daha fazla sorumluluk vererek,

onceki seviyedeki néronlara yerel hata igin “kusur” atanir.

39



6. Yukaridaki adimlarin her biri “kusur” hatasi olarak kullanarak, onceki

seviyedeki noronlar tizerinde tekrarlanir.

Daha fazla ayrintiyla, agirliklari glincellemenin genel kurali sudur: AW); =
n6;0;. Bu denklemdeki 7 ifadesi, gradyan inis aramasinda adim boyutunu belirleyen
pozitif bir sayidir (6grenme hiz1 olarak adlandirilir). Biiylik bir deger, geri yayilimin
hedef agirlik konfigiirasyonuna daha hizli hareket etmesini saglar, ancak ayni zamanda
bu hedefe ulagsma sansin1 da artirir. O; ifadesi, i ndronu tarafindan hesaplanan ¢iktidir.
Ciktt ndronlart i¢in §; = 0;(1 — 0;)(T; — 0;), burada T; ifadesi j ndron igin istenen
ciktidir. I¢ (gizli) néronlar icin 6; = Oj(l - Oj) 2k Ok Wy ;. Geri yayilim algoritmasi,
iyi bir agirlik konfigiirasyonuna ulasmadan 6nce bir dizi agirlik modifikasyonu
gerceklestirmelidir. n egitim Ornekleri ve W agirliklari i¢in, 6grenme siirecindeki her
yineleme O(nW) siiresi alir; ancak en kot durumda, yinelemelerin sayisi girislerin
sayisina gore lissel olabilir. Bu nedenle, sinir aglari, egitimin ne zaman bitecegini

kontrol etmek i¢in bir dizi farkli durdurma kurali kullanir.

Ileri beslemeli sinir aglar1 genellikle orijinal geri yayilim algoritmasi veya bazi
varyantlar tarafindan egitilir. Bir sinir ag1 egitildikten sonra tahminlerde bulunmak i¢in
kullanilabilir. Modelin goériinmeyen veriler Gzerindeki becerisini tahmin etmek igin
test veya dogrulama verileri iizerinde tahminler yapilabilir. Ayrica onu operasyonel
olarak dagitabilir ve siirekli tahminler yapmak i¢in kullanilabilir. Ag topolojisi ve son
agirlik seti, modelden kaydedilmesi gereken tek seydir. Tahminler, aga girdi
saglayarak ve tahmin olarak kullanabileceginiz bir ¢ikt1 olusturmasina izin veren bir
ileri-gecis gergeklestirerek yapilir (Brownlee, 2016). MLP’lerin en buyik problemi,
cogu uygulama i¢in ¢ok yavas olmalaridir. Egitim oranini hizlandirmaya yonelik
yaklagimlardan biri, optimum baglangi¢ agirliklarini tahmin etmektir (Yam ve Chow,
2001). Cok katmanl1 ileri beslemeli YSA’lar1 egitmek icin baska bir yontem, uygun
topolojiyi otomatik olarak tiireten ve dolayisiyla asir1 6grenme ile ilgili sorunlar1 da
ortadan kaldiran agirlik eleme algoritmasidir (Weigend vd., 1991). Sinir aglarinin
agirliklarini egitmek (Siddique ve Tokhi, 2001) ve sinir aglarinin mimarisini bulmak
icin genetik algoritmalar kullanilmistir (Yen ve Lu, 2000). Sinir aglarin1 egitmeye
calisan Bayes yontemleri de var. Son zamanlarda, egitim ilerledik¢e aglarin mimarisini
degistirerek YSA egitim algoritmalarini iyilestirmeye calisan bir dizi baska teknik

ortaya cikmistir. Bu teknikler, gereksiz diiglimleri veya agirliklar1 budamay:
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(Castellano vd., 1997) ve gerektiginde fazladan digiimlerin eklendigi yapict
algoritmalari igerir (Parekh vd., 2000). MLP’ler, problemleri stokastik olarak ¢ozme
yetenekleri i¢in arastirmalar i¢in faydalilidir ve bu da genellikle uygunluk tahmini gibi
son derece karmagik problemler i¢in yaklasik ¢oziimlere izin verir. MLP’ler, Cybenko
teoreminde gosterildigi gibi evrensel fonksiyon yaklasimlaridir, bu nedenle regresyon
analizi ile matematiksel modeller olusturmak igin kullanilabilirler (Cybenko, 1989).
Smiflandirma, yanit degiskeni kategorik oldugunda belirli bir regresyon durumu

oldugundan, MLP’ler iyi siniflandiric1 algoritmalar yapar.

2.6.4. Gradyan Artirma Makineleri (Gradient Boosted Machine)

Gradyan artirma makineleri (GBM), tipik olarak karar agaglari gibi zayif
tahmin modelleri toplulugu seklinde bir tahmin modeli iireten, regresyon ve
simiflandirma problemleri i¢in bir makine O6grenme teknigidir. Modeli, diger
hizlandirma yontemlerinin yaptigi gibi asama bazinda olusturur ve keyfi bir

tiirevlenebilir kayip fonksiyonunun optimizasyonuna izin vererek genellestirir.

Gradyan artirma fikri, Leo Breiman’m, artirmanin uygun bir maliyet
fonksiyonu iizerinde bir optimizasyon algoritmasi olarak yorumlanabilecegi
gozleminden kaynaklanmistir (Breiman, 1997). Acik regresyon gradyan yukseltme
algoritmalar1 daha sonra Jerome H. Friedman tarafindan Llew Mason ve arkadaslarinin
daha genel fonksiyonel gradyan artirma perspektifiyle es zamanlt olarak gelistirildi
(Friedman, 1999; Mason vd., 1999a). Yine Mason ve arkadaslari yinelemeli
fonksiyonel gradyan inis algoritmalar1 olarak artirma algoritmalart goriisiinii tanitti
(Mason vd., 1999a; 1999b). Yani, negatif gradyan yoniinii isaret eden bir islevi
yinelemeli olarak segerek (zayif hipotez) bir maliyet islevini islev alani iizerinden
optimize eden algoritmalardir. Artirmanin bu islevsel gradyan goriiniimii, regresyon
ve smiflandirmanin 6tesinde makine 6grenmesinin ve istatistiklerin bircok alaninda

artirma algoritmalarinin gelistirilmesine yol agmistir.

Rastgele orman algoritmalar1 gibi, gradyan artirma makineleri (GBM) de
smiflandirma ve regresyon gibi denetimli makine &grenmesi gorevlerini
gerceklestirmek i¢in kullanilan baska bir tekniktir. Rastgele ormanlara benzer sekilde,
gradyan artirma toplu bir 6grenicidir. Bu, gradyan artirma algoritmalarinin bireysel
modellerden olusan bir koleksiyona dayali nihai bir model olusturacagi anlamina gelir.

Clnku bireysel modellerin 6ngori giicl zayiftir ve asirt 6grenmeye egilimlidir, ancak
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bu tir bircok zayif modeli bir grupta birlestirmek, genel olarak ¢ok daha gelismis bir
sonuca Yol agacaktir. Gradyan artirmada kullanilan en yaygin zayif model turt karar

agaclandir.

Gradyan artirma, “zayif 6grenenler” denilen bireylerden yinelemeli bir sekilde
modeller olusturur. Gradyan artirmada, bireysel modeller tamamen rastgele veri ve
Ozellik alt kimeleri Gizerine degil, yanlis tahminlere ve yiiksek hatalara sahip 6rneklere
daha fazla agirlik vererek sirayla olusturulmaktadir. Bunun arkasindaki genel fikir,
dogru tahmin edilmesi zor olan modelin ge¢cmis hatalardan ders almasi i¢in 6grenme
sirasinda odaklanilmasidir. Her bir topluluk egitim setinin bir alt kiimesi tzerinde
egitildiginde, modelin genellestirilebilirliginin gelistirilmesine yardimer olunmasina

stokastik gradyan artirma adi verilir.

Gradyan, sinir aglarinin agirhiklar optimize etmek icin gradyan inisini
kullanmasina benzer sekilde, kayip bir fonksiyonu en aza indirmek icin kullanilir. Her
bir egitim dongusinde, zayif 6grenici olusturulur ve 6ngoriler beklenilen dogru
sonugla karsilagtirtlir. Tahmin ve gergek arasindaki agiklik, modelin hata oranini
temsil eder. Bu hatalar artik gradyan1 hesaplamak i¢in kullanilabilir. Gradyan hayali
degildir, temelde kayip fonksiyonun kismi tirevidir. Gradyan, bir sonraki egitim
dongisiinde “gradyan inisi” hatayr azaltmak icin (maksimum olarak) model

parametrelerinin degistirilecegi yonu bulmak igin kullanilabilir.

Sinir aglarinda, gradyan inisi kayip fonksiyonunun minimumunu aramak igin
kullanilir, yani tek bir modelde tahmin hatasinin en diisik oldugu model
parametrelerini (6rnegin agirliklar) 6grenmede kullanilir. Gradyan artirmada birden
fazla modelin tahminleri birlestirilir. Bu nedenle, dogrudan model parametreleri degil
de, artirllmig model tahminleri optimize edilir. Bu baglamda, gradyanlar bir sonraki

agaci da bu degerlere uydurarak egitim stirecine eklenir.

Gradyan inisi uygulandigindan, gradyan artirma modelleri de tipki sinir
aglarinda oldugu gibi 6grenme hiz1 (gradyanin indigi “adim boyutu™), kigulme
(6grenme hizinin azaltilmasi) ve hiperparametreler olarak kayip fonksiyonu bulunur.
Gradyan artirmanin yineleme sayisi (yani bir araya getirilecek agag sayisi), her bir
yapraktaki gozlem sayisi, aga¢ karmasikligi ve derinligi, Orneklerin orani ve egitim

aliacak 6Ozelliklerin oran1 gibi hiperparametreleri rastgele ormanlara benzer.
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2.7. Model Performansinin Degerlendirilmesi

Bir makine 6grenmesi algoritmasi verilere uygulandiktan sonra, bilgisayar
programi sonuglarindan hangi modellerin uygun oldugu ve hangilerinin hata icerdigi
bilinmelidir. Eldeki veri setine bagli olarak, farkli makine 6grenmesi algoritmalarini
degerlendirmek ve bu algoritmalarin verimliligini 6lgmek igin farkli performans
Olcutleri kullanilmaktadir. Yapilan caligma model performansinin

degerlendirilmesinde tabakali 6rnekleme yontemi kullanilmustir.

Bir modelin performansinin 6lglimiinde kullanilan algoritmanin yani sira, veri
setinin boyutu, siniflandirmada ortaya ¢ikan hatalar veya sinif dagilimlar1 6nemli bir
role sahiptir (Zhang, 2014). Tabakali 6rnekleme, arastirmacilar tarafindan farkli alt
gruplardan veya katmanlardan sonuglar ¢ikarmaya calisirken kullanilan yaygin bir
ornekleme teknigidir. Katmanlar veya alt gruplar farkli olmali ve veriler
ortigmemelidir. Tabakali Orneklemeyi kullanirken, basit olasilik 6rneklemesi
kullanmalidir. NUfus, yas, cinsiyet, Ulke, is profili, egitim dlzeyi gibi gesitli alt
gruplara ayrilir. Iki grup arasindaki mevcut iliskinin anlasiimas: istediginildiginde
tabakali 6rnekleme yontemi kullanilir. Yapilan ¢aligmada tabakali drnekleme yéntemi,
“egitim” ve “test” veri setleri olarak iki gruba ayrilmistir. Bu veri setleri, sirasiyla
siiflandirma  modelinin  egitilmesinde ~ (uygun  parametre  degerlerinin
belirlenmesinde) ve genel performansin Olgllmesinde (test edilmesinde)

kullanilmastr.

Siniflandirma  performansinin  degerlendirilmesinde ~ ve  siniflayici
modellemesinin yonlendirilmesinde degerlendirme yontemi onemli bir etkendir.
Siniflandirma sreci egitim, gegerlilik ve test asamalari olmak Uzere ¢ temel
asamadan olusur. Girdiler ile modelin egitilmesi egitim asamasidir. Bu asamada
kullanilan veriler, egitim verileridir. Yine model parametrelerinin ayarlanmas: bu
asamada gerceklesir. Egitim hatast ise, egitilen model igin egitim modelinin ne dlglide
uygun oldugunu tespit eder. Bu hata, her zaman igin test ve dogrulama hatalarindan
daha kuglk c¢ikar. Bunun nedeni, egitilen modelin egitim asamasi Surecinde
yararlanilan ayn1 verilere uymasidir. Makine 6grenmesi algoritmalart, test asamasinda
bilinmeyen verileri egitim verilerinden 6grenerek sinif etiketleri icin tahminler yapar.
Sinif etiketlerinin ya da ¢iktilarinin bilinmemesinden dolayi, testteki ya da 6rnegin
disindaki hatalar tahmin edilememektedir. Bu nedenle, egitilen modelin
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performansinin degerlendirilmesinde test asamasi kullanilmaktadir. Bu asamada,
model hiperparametrelerinin ayarlanmasinda egitilen modelin objektif bir sekilde

degerlendirme yapmasi test verileri araciligiyla saglanir.

Siniflandirma modeli, verilen girdi verileri igin sinif etiketlerini tahmin eder.
Ikili ve ¢ok simifli siiflandirmada, sirasiyla iki ¢ikt1 siifi ve ikiden fazla ¢ikti smifi
vardir. Pozitif ve negatif siniflar P ve N seklinde siniflanir. Bilinmeyen 6rneklere
gercek smif tahminleri egitilen siniflandirma modeli sayesinde yapilir. Model, strekli
ya da ayrik ¢ikt1 Uretebilir. Strekli ¢iktilar, 6rneklerin sinif tiyeligiyle ilgili olasilig
tahmin ederken; ayrik ciktilar, bilinmeyen Orneklerin tahmin edilen sinif etiketleri

olarak ifade edilir.

Siiflandirma modelinin performansini  dlgmek igin ¢esitli yontemler
kullanilabilir. Log-kaybi, hassas geri ¢agirma ve karmasiklik matrisi bu yontemlerden
bazilaridir. Log-kaybi, simiflandirict modelin olasiliksal giivenini hesaplayan
dogrulugun yumusak bir 6l¢iimiidiir. Yani veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma
olasiliginin ne kadar giivenilir oldugunu gosteren sayisal bir olasiliktir. Hassas geri
cagirma, Oncelikli olarak arama motorlar1 tarafindan kullanilan algoritmalar
siralamak i¢in kullanilir. Bu c¢alisma kapsaminda, smiflandirma modellerinin
performanslarinin 6lgiimiinde karmasiklik matrisi yontemi ele alinmistir. Nitekim,
karmasiklik matrisi siniflandirilmis olan verilerin gergek ve tahmin sinifini gosterir.
Siniflandirmadan elde edilen sonuglar matris satirlarinda bulunurken, gergcek degerler
matris siitunlarinda bulunmaktadir. Tablo 2.1 igerisinde ikili siniflandirma durumunun

karmagiklik matrisine ait bir 6rnege yer verilmistir (Witten ve Frank, 2016).

Tablo 2.1. Ikili siiflandirma durumunun karmasiklik matrisine ait bir 6rnek.

Verinin Tahmin Edilen Simfi
Karmasikhik Matrisi
Smif = Evet
Simf = Evet | Dogru Pozitif (DP)
Verinin
Gergek St | o, f Hayar Dogru Negatif (DN)

44



Makine &grenmesi algoritmalarinin performansini gostermek igin en iyi
yaklasimlardan biri, dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif
tahminleri birbirinden ayiran, ayni zamanda olasilik tablosu olarak da adlandirilan
karmasiklik matrisidir (Powers, 2007). Tablo 2.1’e gore, yesil renkte gosterilen dogru
pozitif ve negatif, dogru sekilde tahmin edilen g6zlemlerdir. Kirmizi renkte gosterilen
yanlis pozitif ve negatifin en aza indirilmesi istenmektedir. Bu terimleri tek tek ele

alalim ve tam olarak ne anlama geldigini ifade edelim.

Dogru pozitif (DP), dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir, bu da verinin
gercek sinif degerinin evet oldugu ve tahmin edilen sinif degerinin evet oldugu
anlamini tasir. Dogru Negatifler (DN), dogru tahmin edilen negatif degerlerdir, bu da
verinin ger¢ek siif degerinin hayir oldugu ve tahmin edilen sinif degerinin hayir
oldugu anlamini tagir. Hem dogru pozitif hem de dogru negatifte verilerin gercek sinifi
ile tahmin edilen smifi ayni1 seyi sdyler. Yanlis pozitif (YP), gercek sinif hayir iken ve
tahmin edilen sinif evet oldugunda ortaya ¢ikar. Yaniis negatif (YN), gercek sinif evet
iken, ancak tahmin edilen simif hayir oldugunda ortaya ¢ikar. Yani, yanlis pozitif ve
yanlis negatif gercek sinif ile tahmin edilen sinifin birbirleriyle celistigi durumlarda

g6zlemlenir.

Cok sayidaki smiflandirma  6lgitinin  hesaplanmasinda  yararlanilan
karmagiklik matrisinin bu dort parametresini anladiktan sonra, tez kapsaminda model

performansinin 6lgimiinde hesaplanan bazi 6lculer asagida yer almaktadir:

v Dogruluk (accuracy),

Duyarlilik (recall or sensitivity)
Kesinlik (precision),

Secicilik (specificity)

F-Olgiti (F-Measure),

ROC Egrisinin Altindaki Alan (AUC).

NN N NN

2.7.1. Dogruluk

Siniflandirma problemlerinde dogruluk, yapilan her tiirlii tahmin iizerinden
model tarafindan yapilan dogru tahminlerin sayisidir (Witten ve Frank, 2016).
Dogruluk, verilerdeki hedef degisken siniflar1 neredeyse dengeli oldugunda iyi bir
Olcudir. Dogrulugun orani, 0 ile 1 arasi bir degerde degisim gostermektedir. Bu

baglamda, yiiksek dogruluga sahip olan bir modelin basarisi i¢in dogruluk oraninin 1
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degerine yakin olmasina baglidir. Dogruluk oraninin hesaplanmasinda kullanilan

formdal, Denklem 2.6 ile asagida ifade edilir:

Dogru tahmin sayist _ DP+DN
Yapilan toplam tahmin sayisi " DP+YP+DN+YN

Dogruluk = (2.6)

Denklem 2.6’dan da goriilecegi iizere, dogruluk siniflandiricinin genel veri
noktalarina kiyasla dogru tahmininin Olgiisiidiir. Basitce ifade etmek gerekirse,
siniflandiricilar tarafindan yapilan dogru tahmin birimlerinin ve toplam tahmin
sayisinin oranidir. Yanlis pozitif ve yanlis negatiflerin degerlerinin neredeyse ayni
oldugu simetrik veri setleri i¢cin dogruluk biiyiik bir dlglidiir. Bu nedenle, model

performansini degerlendirmek i¢in diger parametrelere bakmak gerekir.

2.7.2. Duyarhilik

Simiflandirma performansi sonuglari i¢in geri ¢gagirma olarak da adlandirilan
duyarlilik, dogru bir sekilde pozitif tahmin edilen dogru pozitif degerlerin oranidir. Bir
baska deyisle, dogru pozitif sonuglarin sayisinin, siiflandirici tarafindan tahmin
edilen pozitif sonuglarin sayisina boliinmesiyle elde edilen orandir (Han vd., 2012).

Denklem 2.7 araciliiyla kolaylikla hesaplanabilir:

DP
DP+YN

Duyarlilik = (2.7)

Duyarlhilik orani, 0 ile 1 aras1 bir degerde degisim gostermektedir ve yiiksek
degere sahip bir duyarlilik degeri siniflandirma agisindan yiiksek bir performansa

sahiptir.

2.7.3. Kesinlik

Pozitif tahmin degeri olarak da bilinen kesinlik, gercek smiflandiriimig tim
ornekler arasindaki dogru siniflandirilmis 6rneklerin bagil miktar: seklinde ifade edilir
(Witten ve Frank, 2016). Yani dogru pozitif degerlerin toplam tahmin edilen pozitif
degerlere oranidir. Yiiksek kesinlik, diisiik yanlis pozitif oraniyla ilgilidir. Denklem
2.8 ile kesinlik degeri elde edilir:

DP
DP+YP

Kesinlik = (2.8)
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Kesinlik orani, 0 ile 1 aras1 bir degerde degisim gostermektedir ve yiiksek
degere sahip bir kesinlik degeri smiflandirma agisindan yiiksek bir performansa

sahiptir.

2.7.4. Segicilik

Secicilik, dogru negatif sonuclarin sayisinin, siniflandirici tarafindan tahmin
edilen negatif sonuglarin sayisina bdliinmesiyle elde edilen orandir (Han vd., 2012).

Denklem 2.9 ile segicilik degeri bulunur:

DN
DN+YP

Secicilik = (2.9)

Secicilik orani, 0 ile 1 arasi1 bir degerde degisim gostermektedir ve yliksek
degere sahip bir segicilik degeri smiflandirma agisindan yiiksek bir performansa

sahiptir.

2.7.5. F-Olgiiti

Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. F-Olgiitii hem yanlis pozitif
hem de yanlis negatif degerleri hesaplar. Sezgisel olarak dogruluk Olcutl gibi
anlasilmasi zor olmasina karsin, esit olmayan bir sinif dagiliminin oldugu durumlarda
F-Olgltti genellikle dogruluktan daha kullamshdir. Ornegin; dogruluk degeri icin
yanlig pozitif ve yanlis negatif benzer degerlere sahipse en iyi sonucu verir. Yanlis
pozitif ve yanlis negatif degerleri birbirinden ¢ok farkliysa, hem kesinlige hem de
duyarliliga bakmak daha yararlidir. Bu baglamda, F-Skoru seklinde de bilinen F-
Olgiitii kesinlik ve duyarlilk model performans degerlendirme &lgiitlerinin
hesaplanmasinda tek basina yetersiz olabilecegi durumlar gozetilerek hesaplanir
(Powers, 2007). Yine F-Olgiitii, 0 ile 1 aras1 bir degerde degisim gostermektedir ve
yiksek degere sahip bir F-Olgiitii degeri siniflandirma agisindan yiiksek bir

performansa sahiptir. F-Olgiitii hesabinda kullanilan formiil, Denklem 2.10 ile asagida

sunulmustur.
D Lilik x Kesinlik T
R uyarlilik x Kesinli
F-Olgiti = 2 x " — DP4YN DP4YP (2.10)
Duyarlilik+Kesinlik — 4
DP+YN ' DP+YP
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2.7.6. ROC Egrisinin Altindaki Alan (AUC)

Herhangi bir siniflandirma modelinin performansmi kontrol etmek igin
kullanilan en 6nemli degerlendirme olctlerinden biridir.  Ingilizcede  “Receiver
Operating Characteristics” ifadesinin bas harflerinin kisaltmasi olan ROC, islem
karakteristik egrisi olarak bilinir. ROC egrisi, X ekseni yanlig pozitif oranindan ve y
ekseni dogru pozitif oranindan olusan iki boyuta sahip bir grafiktir. ROC analizi,
tanisal karar vermede maliyet veya fayda analiziyle dogrudan ve dogal bir sekilde
iliskilidir. ROC analizi; tipta, radyolojide, biyometride, dogal tehlikelerin tahmin
edilmesinde, meteorolojide, model performans degerlendirmesinde ve diger alanlarda
uzun yillardan beri kullanilmaktadir. Makine o6grenmesi ve veri madenciligi
arastirmalarinda son yillarda 6nemi daha fazla artmistir (Peres vd., 2015). ROC
egrisinin altindaki alan Area Under Curve ifadesinin kisaltmasi olarak AUC seklinde
adlandirtlir. Kullanilan modellerden hangisinin smiflart en iyi tahmin ettigini
belirlemek igin smiflandirma analizinde AUC kullanilir. AUC uygulamasimin bir
ornegi de ROC egrileridir. AUC degeri, 0 ile 1 arast bir degerde degisim
gostermektedir ve yiiksek degere sahip bir AUC degeri siniflandirma agisindan ytiksek
bir performansa sahiptir. AUC, olgekle degismez. Kesin degerlerinden ziyade
tahminlerin ne kadar iyi siralandiginmi 6lcer. Yine AUC degeri siniflandirma esigi ile
degismez. Hangi smiflandirma esiginin segildigine bakilmaksizin modelin
tahminlerinin kalitesini olger. Sekil 2.8 icerisinde AUC degerlerine ait bir gorsel

sunulmustur (Yu vd., 2018).

Lo
f‘z
-
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.r'l-—
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— AUC=0.874
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Sekil 2.8. ROC egrisine ait bir gosterim.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bolimde pazarlama igin ayrilacak biitcenin verimliliginin arttirilmasina
yonelik siniflandirma modellerinin analizinde kullanilan yazilim programi, verilerin
elde edilmesinde yararlanilan veri toplama araglar1 ve veri seti ile ilgili bilgiler

sunulmustur.

3.1. KNIME Analytics Platform

Simulasyonlar sirasinda genellikle biiyiik hacimli veriler olusturulur ve
moduler veri analizi ortamlaria duyulan ihtiya¢ son yillarda 6nemli 6l¢iide artmustir.
Etrafindaki ¢ok ¢esitli veri analizi yontemlerinden yararlanmak i¢in, bdyle bir ortamin
kullanim1 kolay ve sezgisel olmasi, analizde hizli ve etkilesimli degisikliklere izin
vermesi ve kullanicinin sonuglar1 gorsel olarak kesfetmesini saglamasi dnemlidir. Bu
zorluklarm iistesinden gelmek i¢in bir veri hatt1 olusturma ortami uygun bir modeldir.
Kullanicinin  standartlagtirilmis  yapt taslarindan analiz akisim1i  gorsel olarak
birlestirmesine ve uyarlamasina olanak tanir ve ayni zamanda yapilanlari belgelemek

icin sezgisel ve grafiksel bir yol sunar.

Konstanz Information Miner (KNIME) Analytics Platform, bir veri hattinin
kolay gorsel montajini ve etkilesimli yiiriitiilmesini saglayan modiiler bir ortamdir.
Yeni algoritmalarin, veri isleme veya gorsellestirme yontemlerinin yeni modller veya
diiglimleri (node) olarak kolay entegrasyonunu saglayan bir 0gretim, arastirma ve
isbirligi platformu olarak tasarlanmistir. KNIME mimarisi ¢ ana prensip g6z 6nlinde

bulundurularak olusturulmustur (Berthold vd., 2006):

Gorsel, Etkilesimli Cerceve: Veri akislari, ¢esitli isleme birimlerinden basit bir
siiriikle ve birak ydntemiyle birlestirilmelidir. Ozellestirilmis uygulamalar, bireysel

veri hatlar1 araciligiyla modellenebilir.

Modulerlik: Islem birimleri ve veri tastyicilari, hesaplamanin kolay dagitimini
saglamak ve farkli algoritmalarin bagimsiz olarak gelistirilmesine olanak saglamak
icin birbirine bagli olmamalidir. Veri tirleri kapsillenir, yani hicbir tir 6nceden
tanimlanmaz, tiire 6zgil isleyiciler ve karsilastiricilar getirilerek kolayca yeni tiirler

eklenebilir. Yeni turler, mevcut turlerle uyumlu olarak tanimlanabilir.
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Kolay Genigletilebilirlik: Yeni islem digiimleri veya gorunumleri eklemek ve
bunlar1 karmasik yiikleme / kaldirma prosediirlerine gerek kalmadan basit bir a¢ kapa

prensibiyle siniflandirmak kolay olmalidir.

Bir veri analizi siireci, verileri veya modelleri tasiyan ¢izgiler ile birbirine
baglanan diigiimlerden olusan bir veri hattindan meydana gelir. Her diigiim, gelen
verileri veya modelleri isleyerek, bunlarin ¢iktilar1 iizerinde sonuglar iiretir. Sekil
3.1°de veri analiz siireci sematik olarak gosterilmistir. Islem tiirii; filtreleme veya
birlestirme gibi basit veri islemlerinden, ortalama hesaplamalari, standart sapma veya
dogrusal regresyon katsayilar1 gibi daha karmasik istatistiksel islevlere, yogun
hesaplama kullanan veri modelleme operatorlerine (kiimeleme, karar agaclari, sinir
aglar1) kadar degisir. Buna ilaveten, modelleme diiglimlerinin ¢ogu, eslik eden

goriiniimler araciligiyla sonuglarini etkilesimli olarak kesfetmeye izin verir.

_/"'--_ _ _--'"‘\_
— Ogrenici
Veri Girisi Veri (Model Model
Tablosu Olusturur)
Ongériicii L
(Model _
Veri Girisi Veri Uvgular) Veri
Tablosu
Tablosu | |
\H' -

Sekil 3.1. KNIME is akisinda veri ve modellerin sematik gdsterimi.

L 4

KNIME Analytics Platform, verilerin olusturulmasinda ve islemesinde
kullanilan agik kaynak yapisina sahip bir yazilimdir. Siirekli bir sekilde gelisim ve
yenilikleri yapisina entegre eden KNIME, verilerin ve i akislarinin anlagilmasi ve
yeniden kullanilabilen bilesenlerin tasarlanmasina imkan saglamaktadir. KNIME
Analytics Platform ile ortalama, nicelikler ve standart sapma dahil olmak uzere
istatistikler turetilebilir veya bir hipotezi dogrulamak icin istatistiksel testler
uygulanabilir. Boyut azaltma, korelasyon analizi ve daha fazlasini is akislarina entegre
edilebilir. Yerel makinede, veritabani iginde veya dagitilmis biiyiik veri ortamlarinda

verilerin toplanmasi, siralanmasi, filtrelenmesi ve birlestirilmesi olanagi saglar.
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Normallestirme, veri tirii doniistirme ve eksik deger isleme yoluyla verileri
temizleyebilir. Platform; veri setlerini genetik algoritmalar, rastgele arama veya geriye
ve ileriye doniik 6zelliklerin ortadan kaldirilmasiyla makine 6grenmesine hazirlamak
icin Ozellikleri ayiklar, secer veya yenilerini olusturur. Metinleri isleyebilir, sayisal
verilere formiiller uygulayabilir, 6rnekleri filtrelemek veya isaretlemek i¢in kurallar
uygulanabilir. Sekil 3.2 igerisinde kurulumu kolay ve iicretsiz olan KNIME Analytics

Platform’a ait kullanici arayiizii gosterilmistir.

KNIME Analytics Flatfoern - o
File Edé View HNode Help

A KNIME Espilanes A O My_Frse_ Workdiow [ .Ih Mode Deseriptios

File Reader
Node

| Description |

Wy Tirst Weskfow

KNIME
Explorer

Select coumns, Files rows and vsualos sales data

Workflow ‘
Editor

=

[« Stacked Area Charl
SE
Workflow ‘ Haesemd

Coach

Fibe Reader Courmn I ler

[3» > EE e

Node
Repository

w3 | Outline ‘

Sekil 3.2. KNIME Analytics Platform kullanici arayiizii.

KNIME; derin 6grenme, aga¢ tabanli yontemler ve lojistik regresyon dahil
olmak iizere gelismis algoritmalar1 kullanarak smiflandirma, regresyon, boyut
kii¢liltme veya kiimeleme i¢in makine 6grenmesi modelleri olusturur. Hiperparametre
optimizasyonu, artirma, torbalama, istifleme veya karmasik topluluklar olusturma ile
model performansini optimize eder. Dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F-6lcitl gibi
performans o6lglmlerini uygulayarak modelleri dogrular. Model kararliligim
garantilemek icin ¢apraz dogrulama gerceklestirir. Cubuk ve dagilim grafigi gibi
klasik grafiklerin yani sira paralel koordinatlar, giines patlamasi, ag grafigi, 1s1 haritasi
gelismis grafiklerle verileri gorsellestirir ve kullanicilarin  ihtiyaglarina gore
ozellestirir. Bir KNIME tablosundaki situnlarla ilgili 6zet istatistikler goruntulenebilir
ve alakasiz olan her sey filtrelenebilir. Veri sonuglarinin paydaglara sunulmasinda

olusturulan raporlar pdf, ppt, doc, xls gibi formatlarda disa aktarilabilir. Islenmis
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veriler veya analiz sonuglar1 birgok yaygin dosya bigiminde veya veritabaninda

depolanabilir.

Calisma kapsamindaki siniflandirma modellerinin analizinde ve ¢iktilarin elde
edilmesinde KNIME 4.2.1 siirimii kulllanilmistir. KNIME Analytics; Windows,
Linux ve Mac OSX ile kolay bir sekilde calistirilabilmektedir. Java diliyle yazilmis
olan ve Eclipse tabaninda kurulan KNIME Analytics Platform, ek islevselikler
saglamak i¢in eklentileri eklemede uzanti mekanizmalarini kullanmaktadir. Ayrica
KNIME Analytics Java’da olusturulmasina ragmen, JavaScript, Python ve diger kod
pargalarini ¢alistirmaya izin veren diiglimleri desteklemesinin yani sira bagska kodu

cagiran fonksiyon ¢eviricilerin kullanilmasina da olanak saglamaktadir.

3.2. Verilerin Elde Edilmesi ve Veri Seti Detaylari

Bu caligmada, pazarlama i¢in ayrilacak biitgenin verimliliginin arttirilmasi
amaciyla farkli 6zelliklere sahip makine 6grenmesi tekniklerinden yararlanilmistir.
Kullanilan her bir teknigin matematiksel farkliliklar1 arastirma problemine farkli
katkilar sunacag1 Ongorulerek, veri seti icin karar agaci, rastgele orman, sinir aglari ve
gradyan artirma algoritmalart kullanilmistir. Biitge verimliligini artirmak ig¢in

uygulanan genel ¢ergeve Sekil 3.3 igerisinde gosterilmistir.

Bu ¢erceveye gore, pazarlamanin etkin olabilecegi kitlenin cesitli makine
ogrenmesi teknikleri ile se¢ilmesi ve skorlanmasi saglanacaktir. Bu baglamda,
belirlenen genel cercevede gecmis yillarda elde edilen miisteri bazli pazarlama verileri
Uzerinden daha 6nce pazarlama biit¢esi ayrilmis (kampanyaya katilan miisteriler, cagri
merkezinin aradigi ve {riin satabildigi misteriler vb.) ve basarili olunmus Kitle
isaretlenerek farkli makine 6grenmesi teknikleri ile modeller ortaya konulur. Bu
modellerden en basarili olan segilerek, bu modele énimuzdeki dénem pazarlama
biitcesine konu olabilecek tiim miisteriler girdi olarak verilir. Model {izerinden gegen
veri etiketlenir ve skorlanir. Boylece en yiiksek skoru ve basarili etiketi alan miisteriler

hedeflenir.
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¢ Stratejik Biitge Mantig1

Gegmis Yillardaki Miigteri Bazl
Pazarlama Verileri
(Kampanya vs. Uygulanms Kitle)

Oniimiizdeki Donemde L m Sadece Pazarlama Biitcesi

Pazarlama Biitgesine Konu — /\/ ﬁ g Uygulanacak Kitlenin Segilmesi
Miserle Al

Makine
Ogrenmesi ile
Modelleme

Sekil 3.3. Pazarlamaya ayrilacak biit¢enin verimliligini artirmak igin

uygulanan genel cerceve.

Calisma kapsaminda perakende sektoriinde miisterilerin modern verilerine
dayali olarak hizmet veren “Dunnhumby” sirketi tarafindan akademik amaglar ile
kullanima sunulan ve “Notre Dame Universitesi Erkek Ogrenci Birligi (Frat) ne ait
kahvalt1 iirlinlerinin haftalik satiglar1 veri seti olarak kullanilmistir (Dunnhumby,
2019). “Frat’ta kahvalti: Bir zaman serisi analizi” baslig1 altinda sunulan veri seti, dort
secilmis kategoride (agiz bakim suyu, gubuk kraker, dondurulmus pizza ve kahvaltilik
gevrek) en ¢ok satis yapan ii¢ markanin her birinden en iyi bes tiriin hakkinda satis ve

promosyon bilgilerini icermektedir.

“Frat’ta kahvalti: Bir zaman serisi analizi” kaynak dosyasinda yer alan satis ve

promosyon verilerinin degiskenleri asagidaki gibidir:

v" Uriin, magaza ve haftaya gore birim satislar, satin alan kisi sayis1, ziyaretler ve

harcama verileri,

v" Bir Urlindn indirimini belirlemek icin taban fiyat: ve gercek raf fiyati,
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v Verilen Uriin / magaza / hafta icin gecerliyse promosyon destegi ayrintilari

(6rnegin; satis etiketi, magaza i¢i reklam),

v Boyut ve konum iceren magaza bilgileri, ve bir fiyat kademesi tayini (6rnegin;

pahal1 vs. degerleri),
v" Evrensel Uriin kodu (UPC), boyut ve agiklama dahil Urtin bilgileri.

Dunnhumby sirketi tarafindan elde edilen veriler, Aralik 2011 tarihinden Ocak
2019 tarihine kadar gegen siire icerisindeki 156 hafta boyunca toplanmistir. Sekil
3.3’te sunulan genel cer¢evenin uygulanacagi 6rnek veri setindeki degiskenlerin adlari
ve tanimlamalart ait bilgiler Tablo 3.1 igerisinde verilmistir. Sirket tarafindan
toplanilan verilerin, stok tutma birimi (SKU) ve iiriin kategorilerinin sayis1 sinirl
olmasina ragmen, veri seti diinyada onde gelen bir perakende veri saglayicisi
oldugundan, yiiksek kaliteli ve halka agik veriler icerdiginden bilimsel agidan
benzersiz olup, birgok yayinda dogrudan kullanilabilir bir 6zelliktedir (Antipov ve
Pokryshevskaya, 2020; Tareq vd., 2020; Li, 2018).

Bu veri setinin kullanilmasinin en Onemli amaglarindan biri; daha 6nce
“reklam” degiskeni ile pazarlama i¢in miisteriye Uriiniin gosterilip gosterilmedigi
hakkindaki verilere yer verilmesidir. Bu degisken hedef olarak secilerek, kurulan
modellerle verideki Orlntuler bulunur. Boylece, yeni gelecek bir miisteri-Uriin

verisinde bu degiskenin durumu tahmin edilerek skorlanir.

Bu veri seti, biit¢ce verimliliginde ve vaka ¢alismalarinda basariyla
kullanilabilir ve ¢alismanin kullanim amaci igin idealdir. Arastirmacilarin “gercek
dinya” verileriyle ¢alismalar yapmalarina ve tahminlerde bulunabilmelerine olanak
saglamaktadir. Bu verilerin zenginligi ve sagladig1 potansiyel analizler, onu degerli bir
akademik arastirma aract haline getirmektedir. Diger taraftan, kullanilan veri seti ayn1
zamanda arastirmacilara veri madenciligi yapmak icin gereken siireci anlama firsati
saglar. Kullanilan kaynak dosya iligkisel bir veritabani oldugundan, arastirmacilarin
birden ¢ok veri tablosunu bir araya getirmesi ve tahminlerde bulunabilmesi icin de

verileri bir araya getirmesi gerekmektedir.
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Tablo 3.1. FRAT a ait kahvalt1 tirinlerinin haftalik satislarina iligkin veri seti

detaylari.

Sekil 3.3te gosterilen genel ¢erceve, Sekil 3.4 icerisindeki veriler kullanilarak
acik kaynak kodlu bir veri analiz platformu olan KNIME Analytics Platform Gzerinde
kurulmustur.
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= Uriin Boyutu
= Alt Eategon
« TUPC

Sekil 3.4. KNIME Analytics Platform’da kurulan veri yapist.

Islem verilerindeki her UPC igin ayrintili iiriin bilgisi saglayan “Uriin Arama”
ve her magaza i¢in ayrintili magaza bilgileri saglayan “Magaza Arama” verilerinde
bulunan degiskenlerin tanimlamalarina Tablo 3.2 ve Tablo 3.3 igerisinde yer
verilmistir. Veri setinin analiz edilmesi neticesinde elde edilen bulgulara bir sonraki

bolimde yer verilmistir.

Tablo 3.2. Islem verilerindeki her UPC igin ayrmtili iiriin bilgisi saglayan “Uriin

Arama” verilerindeki degiskenler ve tanimlari.
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Tablo 3.3. Islem verilerindeki her magaza igin ayrintili magaza bilgileri saglayan

“Magaza Arama” verilerindeki degiskenler ve tanimlari.
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4. BULGULAR

Bu boliimde pazarlama i¢in ayrilacak biitgenin verimliliginin arttirilmasina
yonelik karar agaci, rastgele orman, sinir aglar1 ve gradyan artirma algoritmalarinin
deney veri setine uygulanmasi ve yapilan analizler sonucu elde edilen bulgulara ait

detaylara yer verilmistir.

Bu ¢alismada kullanilan deney veri setinde 538.643 adet pazarlama verisi
bulunmaktadir. Deney veri setindeki reklam (display) degiskenine gére reklam
gormeyen 479.189 miisteri “0” olarak ve reklam goéren 59.454 miisteri “1” olarak
etiketlenmistir. Reklam degiskenine gore deney veri setinin sinif dagilimi Sekil 4.1.

icerisinde gosterilmistir.

B Reklam Degiskeni
500000
479.189
375000
250000
125000
59.454
0
Reklam Gormeyen =0 Reklam Géren =1

Sekil 4.1. Deney veri setindeki reklam degiskeninin sinif dagilimi histogramau.

4.1. Ozellik Sec¢imi

Ozellik seciminde sarmalayic1 yontemlerden (wrapper methods) ileri dzellik
secimi ve geri 0zellik eleme teknikleri kullanilmistir. Sarmalayic1 yontemlerde, bir
Ozellik alt kiimesi kullanmaya ve bunlari kullanarak bir model egitmeye c¢alisilir.

Onceki modelden yapilan cikarimlara dayanarak, alt kiimeden Gzellikler eklemeye
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veya kaldirmaya karar verilir. Sarmalayici yontemlerin ileri 6zellik secimi, geri 6zellik
eleme, 6zyinelemeli 6zellik eliminasyonu gibi bazi yaygin 6rnekleri bulunmaktadir.
Ileri 6zellik segiminde, modelde hicbir &zellik olmadan baslanilan yinelemeli bir
yontemdir. Her yinelemede, yeni bir degisken eklenmesi ile modelin performansi
artmadig siirece modeli en iyi sekilde gelistiren 6zelligi eklemeye devam edilir. Geri
ozellik elemede tiim ozelliklerle baslanir ve her yinelemede modelin performansini
artiran en dnemsiz 6zellik kaldirilir. Ozelliklerin kaldirilmasinda herhangi bir gelisme
goriilmeyene kadar bu durum tekrarlanir. Hem ileri 6zellik secimi hem de geri 6zellik
eleme ile 24 farkli 6zellikten ekleme ve elemeler yapilarak verilerin karmasiklik
durumu azaltilmis ve daha az ozellik ile daha yiliksek dogruluk elde etmek igin
kullanilmistir. Sekil 4.2. igerisinde ileri ozellik se¢iminde ve Sekil 4.3. igerisinde
geriye dogru Ozellik eliminasyonunda segilen Ozellikler sunulmustur. Secilen
ozellikler mavi renk ile gosterilmistir. ileri dzellik segimi teknigi, deney setindeki
verilerin en fazla 0.91 dogruluk ile 19 farkli 6zelligin yer aldigi kombinasyonun
secimine olanak saglamistir. Geri 6zellik eleme tekniginde ise, elde edilen sonuglar
ileri 6zellik se¢imi teknigine ¢ok yakin olmakla birlikte, maksimum dogruluk 0.909

degerine sahiptir.

Accuracy Nr. of features f@ WEEK_END_DATE
L 19 STORE_NUM
0.909 18 DR
0.909 20/ S UNITS
0.909 1101 visirs
0.909 10 | HHS
0.909 9
0.909 8
0.909 7
0.909 6
0.908 17
0.908 14
0.908 13
0.508 12
0.908 S
0.908 4
0.908 EREY SEG_VALUE_NAME
0.908 2 PARKING_SPACE_QTY
0.908 (Ol SALES_AREA_SIZE_NUM
0.908 FU] AVG_WEEKLY_BASKETS
0.907 ILRE-] DESCRIPTION
0.907 FARE-] MANUFACTURER
0.901 ¥k CATEGORY
0.895 23 S SUB_CATEGORY
0.894 FLRE-] PRODUCT SIZE

Sekil 4.2. Ileri 6zellik secimi teknigindeki 6zelliklerin sayis1 ve dogruluk

degisimi.
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ACCuracy

0.908
0.908
0.909
0.909
0.903
0.909
0.909
0.909
0.909
0.909
0.903
0.909
0,903
0.903

0,908
0.908
0.908
0.908
0.908
0.908
0.908
0.899
0.894

Nr. of features

de bl o B R e WA ON R

P B

[ WEEK_END_DATE

STORE_NUM

¥
STORE_NAME
ADDRESS_CITY_MAME
ADDRESS_STATE_FROV_CODE
Maa_CODE
SEG_WALUE_MNAME
PARKING _SPACE_OTY

|| SALES_AREA_SIZE_MUM
D] AVG_WEEKLY_EASKETS
S| DESCRIPTION

S| PRODUCT SIZE

Sekil 4.3. Geri 6zellik eleme teknigindeki 6zelliklerin sayis1 ve dogruluk

degisimi.

4.2. Sistem Mimarisi ve AKisi

Deney veri seti kullanilmadan 6nce, MS Excel dosyasi halinde indirilen Gg

farkli magaza, iirlin ve satig verileri birlestirilmistir. Dosyadaki bos siitunlar uygun

degerler ile doldurulmugtur. Numerik bos degerler, 0 ile kategorik degiskenler en sik

gecen degisken ile doldurulur. Sekil 4.4. igerisinde bu degerlere yer verilmistir.

L ] ® Dialog - 3:116 - Missing Value (NULL dederler dolduruluyor)
m Column Settings  Flow Variables  Memory Policy
Local Date Time Do nathing
Fix Value
Number (integer)
Value 9z
Fix Value '
Number (double) |
Value 0.0 2 I
String Mast Frequent Value E

Options marked with an asterisk (*) will result in non=-standard PMML.

oK Apply

Cancel 7

Sekil 4.4. Bos siitunlarin uygun degerler ile doldurulmas.
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Bu islemden sonra, sistemin performansmin oOl¢iillmesi amaciyla rastgele
50.000 kayit secilerek, 6zellik se¢iminde ileri Ozellik secimi ve geri ozellik eleme
teknikleri ile sistem c¢alistirilmustir. ileri 6zellik secimi yontemi daha iyi sonucu
verdiginden Onerilen 6zellikler secgilerek tiim veriler iki gruba ayrilmistir. Bir makine
Ogrenmesi algoritmas1 performansinin degerlendirilmesinde hangi veri setinin
kullanilmast gerektigi 6nemlidir. Egitim verileri, bir makine 6grenmesi algoritmasi
veya modelini egitmek i¢in kullanilan zenginlestirilmis verilerdir. Orijinal verileri
egitim ve teste bolmek son derece dnemlidir. Bu, herhangi bir makine 6grenmesi
modelinin dogrulugunu ve giivenilirligini belirlemektedir. Makine 6grenmesi
modelini egitme siireci 6nceden tahmin edilen sonucun egitim veri setine ayarlanir. Bu
nedenle, genelleme hatasini tahmin etmek i¢in modelin heniiz gérmedigi bir veri
setinin test edilmesi gerekir. Bu baglamda, modeli test etmek igin etiketlenmis bir veri
setine ihtiya¢ duyulur. Yapilan ¢alismada veri setinde bulunan 538.643 adet pazarlama
verisinin %70’1 (377.050 adet) modeli egitmek i¢in geri kalan %30°u (161.593 adet)
ise modeli test etmek icin kullanilmigtir. Siniflandirma modellerinin egitilmesinde
egitim veri setinden yararlanilmistir. Model basarisinin Slgiimii, %30 oraninda
ayrilmis olan test veri setiyle gerceklestirilmistir. Her bir algoritma igin sistem

mimarisinin akig semasi1 Sekil 4.5. i¢erisinde sunulmustur.

Desicion Tree Akigi

Excel Reader (XLE|
e
Juifa Haiiral Mats
o i RF + GBoost
Sairg Vierisi Transaciiors] g Snalisnes
Excil Rasder (KLE| -,E E
. Bl Wil Mt - R Pl - Gridar] Bosabin Trad
-
Piei T4
& Dacislon
Dikan |Sipee) Loskug Farsitianing Tre Lanrres Beomr
m* a
Juiner Miasing Value Humitsar To String Aos Sampling .= > |':' ™ - I}
Excel Reander (XLE] . » * » > - [ 3 at f
W . 4 (" = H '
- F Viarl i Wrier-Tacs? ik vl oy
HULL defisrier doldurubusmr Mosde HE ROC Curve
Ol {Prodiuct) Lockup —|
in Prodici
Fasrwrard Faatura = bﬂb
Salecticn
o
hoda 117
Buacloward Faaliing

Eliminaticn

e
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Neural Network Akigi

Catgmmm ¥ Mot BProp WP e e ’n
Category To Number
i 'L
» »
n l,. ~ - Node 1%
Category To
B Number (Appty) OO Cllamn roner Nede 76 Sorer Sesre<sted
Mot sye P cepen
fnm Komuarde 3 n Predarer » CBY Wrner
e e » » »
st epunt BN W 3,
» - > .
Teat Kireernoe Nods ' I3 .
e el 1 Ll o o
R el i e Noade 10
Random Forest Akigi
ROC Corve Nocal)
Learmar
| > ’n
» *b Randorn Forest
B Prodctor -
. Node '8
fote 0 ' Biorer | Sere sredt)
- »
e g [ €

> XChoost  Srwient Boasted Traes
Laarmae

Ak (S we atedd ) Bcorer (Sepreceted)
181 >
» > >
% ¥,
LA .
—_rT OO DN Credtue
eled Boosied Tiees
Produtorn (Seprecsted) ROC Curve Nocar)
= ‘" g
preet et Node 14
Cea

Sekil 4.5. Sistem mimarisinin akis semasi.

4.3. Analiz Sonuglari

Calismanin bu kisminda karar agaci, rastgele orman, ¢ok katmanli algilayicilar
ve gradyan artirma algoritmalarinin pazarlama biit¢esi {izerine siniflandirma
uygulamalar1 gergeklestirilmis ve yapilan analizler sonucu elde edilen bulgulara

detayli sekilde yer verilmistir.

Calisma kapsaminda, test veri setinin analizinde kullanilan algoritmalar
smiflandirma modelleri i¢in siklikla tercih edilen algoritmalardir. En iyi model
basarisinin test edilmesinde kullanilan bu siniflandirma algoritmalar1 KNIME 4.2.1

programi ile analiz edilmistir.

Bu calisma kapsaminda, siniflandirma modellerinin performanslarinin
Olciimiinde c¢ok sayida simniflandirma Olgiitiinlin  hesaplanmasinda kullanilan

karmasiklik  matrisi  yonteminden  yararlanilmistir.  Karmasiklik — matrisi,
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siiflandirilmig olan verilerin gercek ve tahmin siiflar1 gosterilir. Siiflandirmadan
elde edilen sonuclar matris satirlarinda bulunurken, gergek degerler matris
stitunlarinda bulunmaktadir. Calismada kullanilan veri setinde “reklam (display)”
degiskeninin pazarlama i¢in miisteriye {riinlin gosterilip gosterilmedigi durumu
onemlidir. Reklam goren ve reklam gérmeyen seklinde ikiye ayrilan ikili siniflandirma

durumunun karmasiklik matrisine ait gosterim Tablo 4.1. igerisinde verilmigtir.

Tablo 4.1. Reklam degiskenine gore ikili siniflandirma durumunun karmasiklik

matrisine ait gosterimi.

Verinin Tahmin Edilen Simifa
Karmasikhk Matrisi
Reklam Giiren
m Géren Dogru Pozitif
Verinin Gercek {25
Smmfi
Reklam Girmeyen

Karmasgiklik matrisi tablosundaki dogru pozitif (DP) gergekte reklam gorenleri
ve smiflandirma sonucu reklam goérenler seklinde etiketlenen 6rnegin sayisini, dogru
negatif (DN), gercekte reklam godrmeyenleri ve siniflandirma sonucu reklam
gormeyenler seklinde etiketlenen 6rnegin sayisini temsil eder. Hem dogru pozitif hem
de dogru negatif verileri gercek sinifi ile tahmin edilen siifi ayni seyi sdyler. Yan/is
pozitif (YP) gercekte reklam gérmeyenleri ve siniflandirma sonucu reklam gorenler
seklinde etiketlenen Ornegin sayisini gostermektedir. Yaniis negatif’ (YN) gercekte
reklam gorenleri ve smiflandirma sonucu reklam goérmeyenler seklinde etiketlenen
Ornegin sayisini gosterir. Yanlis pozitifile yanlis negatif verileri gergek sinif'ile tahmin

edilen smifin birbirleriyle gelistigi durumlarda gozlemlenir.

Tez calismasi kapsaminda model performansinin 6lgiminde dogruluk
(accuracy), duyarlilik (recall or sensitivity), kesinlik (precision), secicilik (specificity),
F-Olguti (F-Measure) metrikleri hesaplanmistir. Bir makine égrenmesi siniflandirma
algoritmasimin dogrulugu, algoritmanin bir veri noktasini ne siklikla dogru sekilde

siiflandirdigini 6lgmenin bir yoludur. Dogruluk, tim veri noktalarindan dogru tahmin
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edilen veri noktalarinin sayisidir. Cogunlukla dogruluk, ¢esitli dogru/yanlis
pozitif/negatif oranlarimi kullanan diger 6lglimler olan duyarlilik ve geri ¢cagirmayla
birlikte kullanilir. Bu o6l¢imlerle birlikte, algoritmanin veri noktalarin1 nasil
simiflandirdigina ayrintili bir bakis agis1 saglar. Bu baglamda, yalnizca dogruluk
oraninin en yiksek degeri en iyi model performansini ortaya koymaktadir. Dogruluk
Olcutd, modelin bir bittn halinde dogru olarak siiflandirma oranidir. Reklam gdren
misterilerin dogru olarak tahmin edilmesinin 6nemli oldugu kadar, reklam
gorebilecek miisterilerin tespiti de o élglide 6nemlidir. Bu baglamda, duyarlilik 6l¢ut
dikkate alinmasi gereken onemli bir 6lclttir. Duyarlilik, gercekte reklam gdren
misterilerin ne kadarmin smiflandirict tarafindan reklam goren miisteriler olarak
tahmin edildigine iliskin orani verir. Kesinlik, dogru pozitif sonuglarin sayisinin
siiflandirici tarafindan tahmin edilen pozitif sonuglarin sayisina bélinmesiyle elde
edilen orandir. Bu durumda, kesinlik orani gergekte reklam goren miisterilerin
sayisinin siniflandirici tarafindan reklam goren olarak tahmin edilen miisteri sayisina
bolunmesidir. Secicilik, gercekte reklam gdrmeyen miisterilerin ne kadarmin
smiflandirict tarafindan reklam gérmeyen miisteriler olarak tahmin edildigine iliskin
oram verir. Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamas: olan F-Olgiitii hem yanlig
pozitif hem de yanlis negatif degerleri hesaplar. F-Olgiitii, kesinlik ve duyarlilik
Olcutlerinin hesaplanmasinda tek basina eksik veya yetersiz olabilecegi durumlar

gozetilerek hesaplanir (Powers, 2007).

4.3.1. Karar Agac1 Algoritmasi

Karar agaci algoritmasinin uygulanmasinda, reklam degiskeni en iyi 6znitelik
olarak secilmis ve karar agacinin kok diiglimiiniin test edilmesi amaciyla
kullanmilmistir. En iyi 6zniteligi, veri seti i¢indeki hedef degiskenin homojenligini
6lgmek ve karar agacini olusturmak igin 6l¢iit olarak Gini index kullanilmigtir. Deney
veri setinde karar agact algoritmasinin uygulanmasinda budama Olgutleri
kullanilmamustir. Sekil 4.6. igerisinde karar agaci algoritmasinin deney veri setine

uygulanmasinda kullanilan parametrelere yer verilmistir.

64



General
Class column [S|DISPLAY T

Quality measure  Gini index [}
Pruning method No pruning &

Reduced Error Pruning

Sekil 4.6. Karar agaci algoritmasinin deney veri setine uygulanmasinda

kullanilan parametreler.

Deney veri setinde kullanilan karar agaci algoritmasina yonelik performans
Olciimii icin kullanilan karmasiklik matrisine ait degerler Tablo 4.2. igerisinde

sunulmustur.

Tablo 4.2. Deney veri setinde kullanilan karar agaci algoritmasinin performans

6lglimunden elde edilen karmasiklik matrisine ait degerler.

Verinin Tahmin
Edilen Simfi Tool
Algoritma Taru Karmagiklik Matrisi Vel?ipsin:m
Reklam Reklam y
Goren | Gormeyen
Reklam Gdren
. 10.689 7.147
Verinin | (Pisplay =1) 17.836
. Gercek Simifi --
Karar Agaci Reklam Gérmeyen
(Display = 0) 3.583 140.174 143.757
Toplam Veri Sayisi 14.272 147.321 161.593

Karar agaci algoritmasinin deney veri setine uygulanmasi sonucu performans
Olctimii icin kullanilan karmagiklik matrisi tablosundaki degerler incelendiginde, DP
degerinin 10.689, YP degerinin 3.583, YN degerinin 7.147 ve DN degerinin 140.174
oldugu goriilmektedir. Dogru olarak siniflandirilmis olan reklam géren ve reklam
gormeyen sayist 150.863°tiir. 7.147 pazarlama verisinin gercekte reklam géren olup
simiflandirma sonucu reklam gérmeyen, 3.583 pazarlama verisinin gercekte reklam
gbrmeyen olup smiflandirma sonucu reklam goren seklinde etiketlendigi

gorulmektedir.
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Karar agaci algoritmas: i¢in model performansi Ol¢iimiinden elde edilen
degerlere iliskin dogruluk, duyarllik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiitii oranlar1 Tablo

4.3. icerisinde sunulmustur.

Tablo 4.3. Karar agaci algoritmasinin model performansi 6lgtimiinden elde edilen

degerler.

Algoritma Tard Model Performansimin Olgiimiine Ait Hesaplamalar

Duyarliik | Kesinlik | Segicilik | F-Olgutli | Dogruluk
Reklam
Goren 0.975 0.952 0.604 0.964
Karar Agaci
Reklam | 604 | 0749 | 0975 0.669
GOrmeyen
Genel 0.790 0.851 0.790 0.816 0.934

Karar agaci algoritmasi i¢in model performansinin 6l¢iimiinden elde edilen
dogruluk degeri 0.934°tiir. Makine Ogrenmesinde siniflandirma algoritmasinin
dogrulugu, algoritmanin bir veri noktasini ne siklikla dogru sekilde siniflandirdigini
Ol¢mektedir. Elde edilen 0.934 dogruluk degeri, karar agaci algoritmasinin deney veri
setindeki tiim veriler i¢in dogru tahmin edilen veri sayisinin yiliksek oldugunu
gostermektedir. Bu baglamda, dogruluk orani karar agaci algoritmasi i¢in 1y1 bir model
performansini ortaya koydugu soylenebilir. Gergekte reklam goren miisterilerin ne
kadarinin siniflandirict tarafindan reklam goren miisteriler olarak tahmin edildigine
iliskin oran1 veren duyarlilik degeri 0.790’dir. Yine gergekte reklam goren miisterilerin
sayisinin siniflandirict tarafindan reklam gorenler seklinde tahmin edilen miisteri
sayisina boliinerek elde edilen kesinlik degeri 0.851°dir. Gergekte reklam gérmeyen
misterilerin ne kadariin siniflandirict tarafindan reklam gérmeyen miisteriler olarak
tahmin edildigine iligkin oran1 veren seg¢icilik degeri 0.790’dir. Kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasi olan F-Olgiit(i degeri 0.816 dir. Model performans &l¢iimiinden
elde edilen degerler reklam goren ve reklam gormeyenler seklinde ayr1 ayri
incelendiginde, reklam gorenler igin duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiti
degerleri sirasiyla 0.975, 0.952, 0.604 ve 0.964 iken, reklam goérmeyenler icin
duyarlilik, kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri sirasiyla 0.604, 0.851, 0.790 ve
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0.816°dir. Reklam gorenler i¢in duyarlilik, kesinlik ve F-6l¢iitii metriklerinin 1’e ¢ok
yakin yiiksek degerlerde oldugu, reklam gormeyenler i¢in ise sadece segicilik

metriginin 0.975 orani ile 1’e ¢ok yakin yiiksek degerde oldugu goriilmektedir.

Calismada kullanilan algoritmalardan hangisinin siniflari en iyi tahmin ettigini
belirlemek igin her bir algoritmanin simiflandirma analizinde AUC degerleri elde
edilmistir. Karar agaci1 algoritmasinin uygulanmasi sonucu model performansinin
degerlendirilmesine iliskin AUC kriterine ait sonug Sekil 4.7.’de sunulmustur. Karar

agaci algoritmasi i¢in AUC degerinin 0.8587 oldugu goriilmektedir.

ROC Egrisi
1.000

0.899—
0.799
0.700-]
0.600]
DP o500
0.400
0.300-]
0.200-]
0,100

ol P (DISPLAY =1)p (0.8587)

—r T T T T T T T T T T T T T T T T T

0.050 0.150 0.250 0.350 0.449 0.549 0.650 0.750 0.850 0.950
o 0.100 0.200 0.300 0.399 0.499 0.600 0.700 0.800 0.900 1000
YP

Sekil 4.7. Karar agaci algoritmasi i¢cin ROC egrisi.

4.3.2. Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi, karar agaci algoritmalariim bir araya getirilmesi
gibidir. Rastgele ormanlar, degiskenlerin azaltilmasi amaciyla ayni egitim setinin
farkli boliimleri icin egitilmis ¢ok sayidaki derin karar agacinin ortalamasini almanin
bir yoludur. Rastgele orman algoritmasinin uygulanmasinda 100 model kullanilmig
olup bu agacin 100 kez tekrarlanmas1 anlamina gelmektedir. Aga¢ derinligi sayis1 10
ile smirli tutulmustur. Rastgele orman algoritmasinin uygulanmasinda Gini index
kriteri kullanilmistir. Sekil 4.8. icerisinde rastgele orman algoritmasinin deney veri

setine uygulanmasinda kullanilan parametrelere yer verilmistir.

67



Tree Options

Split Criterion Gini Index <]
Limit number of levels (tree depth) 10 2

Minimum node size

Forest Options

Number of models 100 2

Use static random seed 1541159486467 New

Sekil 4.8. Rastgele orman algoritmasinin deney veri setine uygulanmasinda

kullanilan parametreler.

Deney veri setinde kullanilan rastgele orman algoritmasina yonelik performans
Olciimii icin kullanillan karmasiklik matrisine ait degerler Tablo 4.4. igerisinde

sunulmustur.

Tablo 4.4. Deney veri setinde kullanilan karar agaci algoritmasinin performans

6lglimunden elde edilen karmasiklik matrisine ait degerler.

Verinin Tahmin
Edilen Simfi Toolam
Algoritma Tiri Karmasikhk Matrisi Vel?ipsz .
Reklam Reklam ¥
Goren | Gormeyen
Reklam Gdren
Verinin (Display = 1) 8.161 9.675 17.836
Gergek » -
Rastgele Orman Simfi Reklam Gérmeyen
g (Display = 0) 2654 | 141103 | 143.757
Toplam Veri Sayst 10.815 150.778 161.593

Rastgele orman algoritmasinin deney veri setine uygulanmasi sonucu
performans Ol¢iimii i¢in kullanilan karmasiklik matrisi tablosundaki degerler
incelendiginde, DP degerinin 8.161, YP degerinin 2.654, YN degerinin 9.675 ve DN
degerinin 141.103 oldugu goriilmektedir. Dogru olarak siniflandirilmis olan reklam
goren ve reklam gormeyen sayis1 149.264°tiir. 9.675 pazarlama verisi gercekte reklam
goren olup siniflandirma sonucu reklam gormeyen, 2.654 pazarlama verisi gercgekte

reklam gérmeyen olup simiflandirma sonucu reklam goren seklinde etiketlenmektedir.
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Model performansi dl¢limiinden rastgele orman algoritmasi i¢in elde edilen
degerlere iliskin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgitii oranlarma Tablo

4.5. igerisinde yer verilmistir.

Tablo 4.5. Rastgele orman algoritmasinin model performansi 6l¢iimiinden elde

edilen degerler.

Algoritma Tard Model Performansimin Olgiimiine Ait Hesaplamalar
Duyarliik | Kesinlik | Segicilik | F-Olgutli | Dogruluk
Reklam
Géren 0.982 0.936 0.458 0.958
Rastgele Orman Rek|
~extam 0.458 0.755 0.982 0570
GOrmeyen
Genel 0.720 0.845 0.720 0.764 0.924

Rastgele orman algoritmasinin dogruluguna iliskin model performans 6l¢iimii
sonucu 0.924°tiir. Rastgele orman algoritmasi i¢in elde edilen bu dogruluk degeri
dogru tahmin edilen veri sayisinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Dogruluk orant
bu algoritma icgin iyi bir degere sahiptir. Model performansinin 6lgliimiine ait
duyarlilik, kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri sirastyla 0.720, 0.845, 0.720 ve
0.764’tlir. Model performans Ol¢timiinden elde edilen degerler reklam goren ve reklam
gormeyenler seklinde ayr1 ayri incelendiginde, reklam gorenler i¢in duyarlilik,
kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri sirasiyla 0.982, 0.936, 0.458 ve 0.958 iken,
reklam gérmeyenler i¢in duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiitii degerleri sirastyla
0.458, 0.755, 0.982 ve 0.570°tir. Reklam gorenler igin duyarlilik, kesinlik ve F-0lcuti
metriklerinin 1’e ¢ok yakin yiliksek degerlerde oldugu, reklam gérmeyenler icin ise
sadece segicilik metriginin 0.982 orani ile 1°e ¢ok yakin yiiksek bir degerde oldugu
gorulmektedir.

Rastgele orman algoritmasi i¢in AUC kriterine iligkin sonug¢ Sekil 4.9.’da

sunulmustur. Rastgele orman algoritmasi i¢cin AUC degeri 0.8857 dir.
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Sekil 4.9. Rastgele orman algoritmasi i¢in ROC egrisi.

4.3.3. Cok Katmanl Algilayict Algoritmasi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, ileri beslemeli yapay sinir aginin (YSA) bir sinifi
olan ve bir baglanti modelinde birbirine baglanmis ¢ok sayida nérondan olusan ¢ok
katmanli algilayict (MLP) algoritmasi kullanilmistir. Veri setinin egitilmesinde ise
geri yayilim algoritmasindan yararlanilmistir. Deney veri setinde kullanilan ¢ok
katmanli sinir agmin yapisi; islenecek bilgilerin alindigr giris katmani, islem
sonuglariin elde edildigi ¢ikt1 katmani, giris ve ¢ikis katmanlari arasindaki gizli
katman seklindeki {i¢ diiglim katmandan olugmaktadir. Giris ve ¢ikis katmanindaki
noron sayist 10°dur. Cikis katmanindaki optimum ndron sayisinin bulunmasinda
deneme-yanilma yontemi ile gizli katmandaki farkli sayidaki néronlar kullanilarak
belirlenmistir. Maksimum tekrar sayist ise denemeler yapilarak 10 olarak
belirlenmistir. Sekil 4.10. icerisinde deney veri setine uygulanan c¢ok katmanli

algilayici algoritmasi i¢in kullanilan parametrelere yer verilmistir.
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Maximum number of iterations: 10 °
Number of hidden layers: 10 °
Number of hidden neurons per layer: 1045
class column:  |S| DISPLAY T
Ignore Missing Values
Use seed for random initialization

Random seed 1,286,103,032 °

Sekil 4.10. Cok katmanli algilayici algoritmasinin deney veri setine

uygulanmasinda kullanilan parametreler.

Deney veri setinde kullanilan ¢ok katmanli algilayici algoritmasina yonelik
performans Olglimii i¢in kullanilan karmagsiklik matrisine ait degerler Tablo 4.6.

igerisinde sunulmustur.

Tablo 4.6. Deney veri setinde kullanilan ¢ok katmanli algilayici algoritmasinin

performans 6lciminden elde edilen karmasiklik matrisine ait degerler.

Verinin Tahmin
Edilen Simifi Toolam
Algoritma Tir Karmasikhk Matrisi VeripSa .

Reklam Reklam Y

Goren | Gormeyen

Reklam Goéren
: _ 0 17. 17.
Verinin | (Display =1) L 836
Gercek R
Cok Katmanh Smfﬁ Re_klam GOrmeyen

Algilayicilar (Display = 0) 0 143.757 143.757
Toplam Veri Sayisi 0 161.593 161.593

Cok katmanli algilayici algoritmasinin deney veri setine uygulanmasi sonucu
performans Ol¢limii i¢in kullanilan karmasiklik matrisi tablosundaki degerler
incelendiginde, DP degerinin 0, YP degerinin 0, YN degerinin 17.836 ve DN degerinin
143.757 oldugu goriilmektedir. Dogru olarak siiflandirilmis olan reklam gérmeyen

sayist 143.757°dir. 17.836 pazarlama verisi gergekte reklam goren olup siniflandirma
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sonucu reklam gormeyen, O pazarlama verisi gercekte reklam goérmeyen olup

siiflandirma sonucu reklam goren seklinde etiketlenmektedir.

Model performansi 6lgiimiinden ¢ok katmanli algilayict algoritmasi igin elde
edilen degerlere iliskin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, secicilik ve F-OlgUtii oranlarina

Tablo 4.7. igerisinde yer verilmistir.

Tablo 4.7. Cok katmanli algilayici algoritmasinin model performansi 6l¢iimiinden

elde edilen degerler.

Algoritma Turi Model Performansimin Olgiimiine Ait Hesaplamalar
Duyarhhik | Kesinlik | Secicilik | F-Olgiti | Dogruluk

GG 1 0.890 0 0.942

Goren
Cok Katmanlh
Algilayicilar I?eklam 0 0 1 0

GOrmeyen
Genel 0.500 0.445 0.500 0.471 0.890

Model performansinin dl¢timiine iligskin ¢ok katmanli algilayici algoritmasinin
dogruluk degeri 0.890°tiir. Elde edilen bu dogruluk degeri i¢in dogru tahmin edilen
veri sayisinin iyi bir diizeyde oldugu sdylenebilir. Model performansinin 6l¢iimiine ait
duyarlilik, kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri sirastyla 0.500, 0.445, 0.500 ve
0.471°dir. Model performans dl¢iimiinden elde edilen degerler reklam goren ve reklam
gormeyenler seklinde ayr1 ayri incelendiginde, reklam gorenler icin duyarhilik,
kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri sirasiyla 1, 0.890, 0 ve 0.942 iken, reklam
gormeyenler icin segicilik degeri 1 ve duyarlilik, kesinlik, F-Olgiitii degerlerinin
tamami 0°dir. Reklam gorenler i¢in duyarlilik oraninin 1 olmasi, bu metrigin
miikemmel bir degere, kesinlik ve F-Olgiitii degerlerinin 1’e gok yakin yiiksek bir
degere sahip oldugunu gostermektedir. Reklam gormeyenler i¢in segicilik metrigi
haricindeki diger metriklerin 0 degerine sahip olmasi, ¢ok katmanli algilayici
algoritmas1 i¢in sadece reklam goren miisteri verilerinin degerlendirmeye

alinmasindan kaynaklanmaktadir.

Cok katmanli algilayict algoritmast i¢in AUC kriterine iliskin sonug¢ Sekil
4.11.”de sunulmustur. Cok katmanli algilayici algoritmasi icin AUC degeri 0.50°dir.

72




ROC Eqdrisi

1.000

0.699

0.7959

0,600

DP o500

P {DISPLAY =1) (0.5000)
T T T T T 1

T T T T T T T T T T T T T T

0.050 0.150 0.250 0.350 0.449 0.549 0.650 0.750 0.850 0.950
0.100 0.200 0.300 0.199 0.499 0.600 0.700 0.800 0.900 L.000

YP

Sekil 4.11. Cok katmanli algilayic1 algoritmasi i¢in ROC egrisi.

4.3.4. Gradyan Artirma Makineleri Algoritmasi

Gradyan artirma makineleri zayif 6grenen bireylerden yinelemeli modeller
olusturur. Gradyan artirmada, bireysel modelleri tamamen rastgele veri ve 6zellik alt
kiimeleri ile g6z Oniine almaktan ziyade, yanlis tahmin ve ylksek hatalara sahip
orneklere oncelik vererek sirayla olusturmaktadir. Bunun nedeni, dogru tahmin
edilmesi zor olan modelin gegmis hatalardan ders almasi i¢in d6grenme sirasinda
odaklanmasidir. Bireysel modellerin 0ngori glciinin zayif ve asir1 6grenmeye
egilimli olmasindan dolay1 birgok zayif modelin bir grupta birlestirilmesi daha gok
gelismis sonucu doguracaktir. Gradyan artirma makinelerinde en yaygin kullanilan
zayif model tlru karar agaclaridir. Calisma kapsaminda, gradyan artirma
algoritmasinin uygulanmasinda 10 model kullanilmis olup bu agacin 10 kez
yinelenmesi anlamina gelmektedir. Agac derinligi sayis1 10 ile smirh tutulmustur.
Gradyan artirma algoritmasinin deney veri setine uygulanmasinda kullanilan 6grenme
orani 0.1°dir. Sekil 4.12. igerisinde gradyan artirma algoritmasinin deney veri setine

uygulanmasinda kullanilan parametrelere yer verilmistir.
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Tree Options

Limit number of levels (tree depth) 10 2

Boosting Options
Number of models 10 2

Learning rate 0.1 2

Sekil 4.12. Gradyan artirma algoritmasinin deney veri setine uygulanmasinda

kullanilan parametreler.

Deney veri setinde kullanilan gradyan artirma algoritmasina yonelik
performans Ol¢limii i¢in kullanilan karmasiklik matrisine ait degerler Tablo 4.8.

igerisinde sunulmustur.

Tablo 4.8. Deney veri setinde kullanilan gradyan artirma algoritmasinin performans

6lciminden elde edilen karmasiklik matrisine ait degerler.

Verinin Tahmin
Edilen Simifi Topl
Algoritma Taru Karmagikhik Matrisi Ve:ipsznlsl
Reklam Reklam Y
Goren Gormeyen
Reklam Goren
Verinin (Display = 1) e 6.514 17.836
Gergek .
Gradyan Artirma Simifi Reklam Goérmeyen
Makineleri (Display = 0) 2.743 141.014 143.757
Toplam Veri Sayisi 14.065 147528 161.593

Gradyan artirma algoritmasinin deney veri setine uygulanmasi sonucu
performans Olgiimii i¢in kullanilan karmasiklik matrisi tablosundaki degerler
incelendiginde, DP degerinin 11.322, YP degerinin 2.743, YN degerinin 6.514 ve DN
degerinin 141.014 oldugu goriilmektedir. Dogru olarak siniflandirilmis olan reklam
goren ve reklam gérmeyen sayis1 152.336°dir. 6.514 pazarlama verisi gercekte reklam
goren olup siniflandirma sonucu reklam gérmeyen, 2.743 pazarlama verisi gercekte

reklam gérmeyen olup siniflandirma sonucu reklam goren seklinde etiketlenmektedir.
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Model performansi dl¢limiinden gradyan artirma algoritmasi i¢in elde edilen
degerlere iliskin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgitii oranlaria Tablo

4.9. igerisinde yer verilmistir.

Tablo 4.9. Gradyan artirma algoritmasinin model performansi 6lgiimiinden elde

edilen degerler.

Algoritma Tard Model Performansimin Olgiimiine Ait Hesaplamalar
Duyarliik | Kesinlik | Segicilik | F-Olgutli | Dogruluk
Reklam
Géren 0.981 0.956 0.635 0.968
Gradyan Artirma
Makineleri Reklam | 535 0805 | 0981 0.710
GOrmeyen
Genel 0.808 0.880 0.808 0.839 0.943

Model performansinin Ol¢liimiine iligkin gradyan artirma algoritmasinin
dogruluk degeri 0.943’tiir. Gradyan artirma algoritmasi i¢in elde edilen bu dogruluk
degeri dogru tahmin edilen veri sayisinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Model
performansinin Slgiimiine ait duyarlilik, kesinlik, secicilik ve F-Olgiitii degerleri
sirasiyla 0.808, 0.880, 0.808 ve 0.808’dir. Model performans él¢glimiinden elde edilen
degerler reklam goren ve reklam gormeyenler seklinde ayr1 ayri incelendiginde,
reklam gorenler icin duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiitii degerleri sirasiyla
0.981, 0.956, 0.635 ve 0.968 iken, reklam gormeyenler i¢in duyarlilik, kesinlik,
secicilik ve F-Olgiitii degerleri 0.635, 0.805, 0.981 ve 0.710°dir. Reklam gorenler icin
duyarhlik, kesinlik ve F-0lciitii metriklerinin 1°e ¢ok yakin yiiksek degerlerde oldugu,
reklam gormeyenler i¢in ise sadece secicilik metriginin 0.982 orani ile 1°e ¢ok yakin

yiiksek bir degerde oldugu goriilmektedir.

Cok katmanli algilayici algoritmast igin AUC kriterine iliskin sonug Sekil
4.13.’te sunulmugstur. Cok katmanli algilayici algoritmasi icin AUC degeri 0.8497°dir.
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Sekil 4.13. Gradyan artirma algoritmasi i¢in ROC egrisi.

4.4. Model Performanslarinin Karsilastirilmasi

Calisma kapsaminda kullanilan dort algoritma dogruluk oranlari benzer
olmakla birlikte, dort algoritmanin da dogruluk degerleri 1’e ¢ok yakin bir degerdedir.
Kullanilan dort algoritma arasinda en ylksek dogruluk degerine (0.943) sahip olan
gradyan artirma algoritmasinin en iyi model performansini sergiledigi gérulmektedir.
Gradyan artirma algoritmasinin en iyi performans degerini sirasiyla karar agaci
(0.934), rastgele orman (0.924) ve ¢ok katmanli algilayici (0.890) algoritmalar: takip

etmektedir.

Kullanilan dért algoritma igerisinde duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgitii
oran1 (0.808, 0.880, 0.808, 0.839) en basarili olan algoritma tirii gradyan artirma
makineleridir. Duyarlilik, Kkesinlik, secicilik ve F-Olgitii oran1 gradyan artirma
makinelerinden sonra en basarili olan algoritmalar sirasiyla karar agaci (0.790, 0.851,
0.790, 0.816), rastgele orman (0.720, 0.845, 0.720, 0.764) ve cok katmanl
algilayicilardir (0.5, 0.445, 0.5, 0.471). Model performans 6lcimunden elde edilen
degerler reklam goren ve reklam gormeyenler seklinde ayr1 ayri incelenirse, reklam
gorenler icin duyarlilik metrigi en basarili algoritma 1 degerine sahip olan ¢ok
katmanli algilayic1 algoritmasidir. Duyarlilik metrigi i¢cin en basarili olan diger
algoritmalar sirasiyla rastgele orman (0.982), gradyan artirma (0.981) ve karar agaci

(0.975) algoritmasidir. Reklam gorenler i¢in kesinlik metrigi en basarili algoritma
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0.956 degerine sahip olan gradyan artirma algoritmasidir. Kesinlik metrigi i¢in en
basarili olan diger algoritmalar sirasiyla karar agaci (0.952), rastgele orman (0.936) ve
cok katmanli algilayici (0.890) algoritmasidir. Reklam gorenler i¢in segicilik metrigi
en basarili algoritma 0.635 degerine sahip olan gradyan artirma algoritmasidir.
Secicilik metrigi i¢in en basarili olan diger algoritmalar sirastyla karar agaci (0.604),
rastgele orman (0.458) ve ¢ok katmanli algilayici (0) algoritmasidir. Reklam gorenler
icin F-Olgiitii metrigi en basarili algoritma 0.968 degerine sahip olan gradyan artirma
algoritmasidir. F-OIgUtil i¢in en basarili olan diger algoritmalar sirasiyla karar agaci

(0.964), rastgele orman (0.958) ve ¢ok katmanli algilayict (0.942) algoritmasidir.

Reklam gormeyenler i¢in duyarlilik metrigi en basarili algoritma 0.635
degerine sahip olan gradyan artirma algoritmasidir. Duyarlilik metrigi i¢in en basaril
olan diger algoritmalar sirasiyla karar agact (0.604), rastgele orman (0.458) ve ¢ok
katmanl algilayict (0) algoritmasidir. Reklam gormeyenler i¢in kesinlik metrigi en
basarili algoritma 0.805 degerine sahip olan gradyan artirma algoritmasidir. Duyarlilik
metrigi i¢in en basarili olan diger algoritmalar sirasiyla rastgele orman (0.755), karar
agaci (0.749) ve cok katmanli algilayici (0) algoritmasidir. Reklam gérmeyenler igin
secicilik metrigi en basarili algoritma 1 degerine sahip olan ¢ok katmanli algilayict
algoritmasidir. Segicilik metrigi i¢in en basarilt olan diger algoritmalar sirasiyla
gradyan artirma makineleri (0.635), karar agaci (0.604) ve rastgele orman (0.458)
algoritmasidir. Reklam gérmeyenler icin F-Olgiitii metrigi en basarili algoritma 0.710
degerine sahip olan gradyan artirma algoritmasidir. F-Olgiitii icin en basarili olan diger
algoritmalar sirasiyla karar agaci (0.669), rastgele orman (0.570) ve ¢ok katmanli

algilayici (0) algoritmasidir.

AUC kriterine gore, ¢alismada kullanilan dort algoritma arasinda (0.8857)
Rastgele orman algoritmasinin en iyi model performansini sergiledigi gorilmektedir.
Rastgele orman algoritmasimnin en iyi performans degerini sirasiyla karar agaci
(0.8587), gradyan artirma (0.8497) ve c¢ok katmanli algilayict (0.5) algoritmalari
izlemektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Makine 6grenimi, 6zellikle gelismis matematiksel tekniklerle birlestirildiginde
finansal planlamayi, biitcelemeyi ve dngérmeyi gelistirmek i¢in onemli bir potansiyele
sahiptir. Isletmelerin gelismis planlama, biitgeleme ve tahmin araglar1 dogru ve uygun
stratejik kararlar almalarini destekleyecektir. Bir planlama, biitceleme ve tahmin araci
tiirti, gok sayida biiytik veri bilgi girdisinin islenmesine dayanan bir dizi karar i¢in en
uygun ¢6zumu belirlemeye yonelik bir metodoloji icerir. Bir isletmenin finansal
planlari, biit¢eleri ve tahminleri icin stratejik olarak makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanarak ozellikle ¢ok sayida belirsiz karar igeren finansal varliklarin yonetimini

yaparak ekonomik faydalar elde edebilir.

Bu tez calismasinda, Dunnhumby sirketi tarafindan akademik amaglar i¢in 156
hafta boyunca kahvalti iiriinlerinin haftalik satiglarindan olusturulan “Frat” veri seti
tizerinde yapilan satiglarda reklam degiskenin etkisi kullanilarak pazarlamanin etkin
olabilecegi kitlenin ¢esitli makine Ogrenmesi algoritmalari aracilifiyla secilerek
skorlanmistir. Frat veri seti, dort se¢ilmis kategoride (agiz bakim suyu, cubuk kraker,
dondurulmus pizza ve kahvaltilik gevrek) en ¢ok satis yapan ti¢ markanin her birinden
en iyi bes iiriin hakkinda satis ve promosyon bilgilerini icermektedir. Bu veri seti,
arastirmacilarin “gercek diinya” verileriyle ¢alismalar yapmalarina ve tahminlerde
bulunabilmelerine olanak sagladigindan dolayi, pazarlamanmn etkin olabilecegi
miisteri kitlesinin tespit edilerek biitce verimliligine katki vermesi agisindan ideal ve
giivenilir bir kaynaktir. Uzun stireli olarak elde edilen verilerin zenginligi ve saglamis
oldugu potansiyel analizler, veri setinin akademik arastirmalar i¢in elverisli bir arag
haline getirmektedir. Calisma agisindan bu veri setinin kullanilmasindaki en 6nemli
etken; pazarlama i¢in miisterilere trlinlerin gosterilip gosterilmedigi hakkindaki
bilgilerin toplandig1 “reklam (display)” degiskenine yer verilmesidir. Nitekim, ¢alisma
icerisinde bu degisken ana hedef olarak se¢ilmis ve kurulan modeller ile veri
icerisindeki Orlntuler bulunmustur. Bu sayede, gelecekteki yeni miisteri-Urlin verisi

icin bu degiskenin durumu tahmin edilerek skorlanabilmistir.

Biitce verimliligine veya planlamasina iliskin biiyiik veriler ile yapilmis olan
calisma sayis1t olduk¢a smirlidir. Biiyiik verilerin biitge verimliliginde Onemli
olduguna vurgu yapan birkag¢ calisma Ma ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilmistir

(Mavd., 2016). Bu ¢alismalarin birinde, Ma ve arkadaslar 6zelliklerin se¢iminde dort
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asamali bir yaklasim Onererek, c¢apraz iirlin ve donemler arasindaki etkileri
hesaplamigtir. Bir diger ¢alismada ise, 6zellikler ile ilgili yaklagimlarini ¢ok dénemli
kar maksimizasyonu iceren Kkategoriler icin bir optimizasyon algoritmasiyla
birlestirmistir (Ma ve Fildes, 2017). Biiyiik veriler ile yapilan ¢alismalarda 6zelliklerin
uygun sekilde eklenmesi veya elenmesi ile model performansi agisindan yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilebilir. Nitekim yapilan ¢alismada, 6zelliklerin se¢iminde
sarmalayic1 yontemlerden hem ileri 6zellik se¢imi hem de geri 6zellik eleme ile 24
farkli 6zellikten ekleme ve elemeler yapilarak verilerin karmasiklik durumu azaltilmis
ve daha az 0Ozellik ile daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in kullanilmistir. Diger
taraftan, makine O6grenmesi algoritmasi performansinin degerlendirilmesinde hangi
veri setinin kullanilmasi gerektigi durumu 6nemlidir. Bu baglamda, herhangi bir
makine 6grenmesi algoritmasinin dogrulugunun ve giivenilirliginin belirlenmesinde
orijinal verilerin egitim ve test veri seti seklinde ikiye boliinmesi son derece 6nemlidir.
Calismada kullanilan veri setinde yer alan 538.643 adet pazarlama verisinin %70’
(377.050 adet) modelin egitilmesinde, geri kalan %30°u (161.593 adet) ise modelin

test edilmesinde kullanilmustir.

Calisma i¢in Oncelikli olarak genel bir ¢ergeve belirlenmistir. Belirlenen bu
genel ¢erceve dogrultusunda, gecmis yillardan toplanilan miisteri bazli pazarlama
verileri Uzerinden daha Once pazarlama biitgesi igin ayrilmig (kampanyaya katilan
miisteriler, cagr1 merkezinin aradig1 ve iriin satabildigi miisteriler vb.) ve basaril
olunmus kitle isaretlenerek, deney veri seti farkli makine 6grenmesi algoritmalari
KNIME 4.2.1 programi ile analiz edilmistir. Calismada algoritmalarin matematiksel
ve veri isleme farkliliklar1 géz Oniinde bulundurularak, veri setinde karar agaci,
rastgele orman, ¢ok katmanli algilayici ve gradyan artirma algoritmalart kullanilarak
performans analizleri gerceklestirilmistir. Bu algoritmalarin sonuglar1 dogruluk,
duyarhilik, kesinlik, secicilik ve F-Olgutli oranlar1 belirlenerek birbirleriyle
karsilagtirilmis ve en iyi performansi sergileyen algoritmanin gradyan artirma
makineleri oldugu goriilmiis ve bu algoritmanin pazarlamanin etkin olabilecegi

kitlenin tespit edilmesinde kullanimi tavsiye edilmektedir.

Pazarlama butcesinin tiim miisterilere harcanmasi yerine sadece harcanmasi
gereken potansiyel misterilerin bir yapay zeka modeli kullanilarak pazarlama
bltcesinin daha verimli kullanilmasin1 6ngéren bu ¢alisma kapsaminda karar agaci,

rastgele orman, c¢ok katmanli algilayict ve gradyan artirma algoritmalarinin iist
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yonetimin veya yoneticilerin pazarlama bltcesi kararlarina katki saglamasi igin

gelistirilmistir.

Gergeklestirilen tez calismasinin sagladigi katkilar asagida sunulmustur:

v Pazarlama icin ayrilacak butcenin verimliliginin arttirilmasina yonelik
pazarlamanin etkin olabilecegi musteri Kitlesinin belirlenmesi igin
kullanilan karar agaci, rastgele orman, ¢ok katmanli algilayic1 ve gradyan
artirma algoritmalarina ait model performans Olcimindeki dogruluk
oranlarmin birbirlerine benzer olmasinin yani sira, 1 degerine ¢ok yakin
yuksek degerde olduklar1 gorilmektedir. Pazarlamanin etkin olabilecegi
miisteri Kitlesinin belirlenmesinde dort algoritma da kullaniglidir. Ancak en
iyi siniflandirmayr yapan algoritmanin gradyan artirma makinesi
algoritmasina ait oldugu tespit edilmistir. Gradyan artirma makinelerinin
agac temelli diger algoritmalardan (karar agaci ve rastgele orman) dahaiyi
performans gostermesi miisteri satis tepkisinin modellemesinde bu

algoritmay1 daha 6nemli ve kullanish bir hale getirmektedir.

v' Calisma kapsaminda pazarlama igin miisterilere Urlinlerin gosterilip
gosterilmedigi hakkindaki “reklam (display)” degiskeni temel alinarak,
Ozellik seciminde diger degiskenlere ait Ozelliklerin ileri 6zellik se¢imi ve
geri 0zellik eleme yontemleri ile dogru sekilde belirlenmesi algoritmalarin
deney veri setine uygulanmasinda karmasiklik durumlarini azaltmis ve
daha az Ozellik kullanilarak yiksek dogruluk oranlarmnin elde edilmesini
saglamigtir. Uygulamali analiz agisindan yapilan ¢aligmada, degisken
onem analizinden sonra Ozelliklerin sayisin1 c¢aligmada oldugu gibi
azaltarak yiksek dogruluk degerlerinin elde edilebilmesi, en énemli ve
dogru secilmis Ozelliklerden bir set kullanilarak olusturulan bir modele

dayali analizlerin gergeklestirilmis olmasi anlaminda degerlidir.

v" Bu c¢aligma; gergek dinya sisteminden elde edilen verilerin bitceleme
kararlarinda satis tepkisinin modellemesi i¢in 6zellik miihendisligi ve

makine 6grenmesi algoritmalarinin yararliligin1 gostermektedir.

Calismada deney veri setinin analizi sonucu elde edilen bulgularda gradyan

artirma makinelerinin aga¢ temelli diger algoritmalara kiyasla daha iyi performans
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sergilemesi durumu literatiirde son yillarda elde edilen bulgular ile uyumludur

(Molnar, 2018; Jang, 2019; Antipov ve Pokryshevskaya, 2020). Diger taraftan,

uygulamali analiz agisindan degisken onem analizinden sonra Ozelliklerin sayisinin

azaltilarak yiiksek dogruluk degerlerinin elde edilmesi literatiirde beklenen bir

durumdur (Sun vd., 2008; Ali vd. 2009; Ferreira vd., 2015; Yang ve Zhang, 2018).

Tez konusu ile baglantili olarak ve calismanin siirdiiriilebilirligi agisindan

gelecekte yapilmasi 6nerilen ¢alismalar asagida sunulmustur:

v

Deney veri setindeki veri sayisinin artirilarak veya yeni veriler eklenerek
siniflandirma algoritmalarina uygulanabilir. Daha fazla sayida veri ile bir

bltce destek sistemi modeli olusturulabilir.
Deney veri setine farkli siniflandirma algoritmalar1 uygulanabilir.

Deney veri setinde ek ozellikler segilerek veya eleme sayisini artirarak
model performanslar1 Olcilebilir ve mevcut performans sonuglariyla

karsilastirilabilir.

Deney veri setindeki secilen triinlerin kategori sayisinin, en ¢ok satis yapan
marka sayisinin ve bu markalarin en iyi Urlin sayisinin daha fazla sayida

tutularak siiflandirma algoritmalaria uygulabilir.

Deney veri setinde kullanilan algoritmalarin igletmeler tarafindan verilen

bltge kararlari ile uyum gosterip gostermedigi arastirilabilir.

Bu calismanin altyapis1 kullanilarak yeni algoritmalar ile zenginlestirilmis
bir butce karar mekanizmasinin isletme gergekleriyle uyumlu sekilde

gelistirilmesi saglanabilir.

Reklama iliskin gercek giderlerin de veri setinde yer almasiyla
pazarlamada butce verimliligin kantitatif olarak birim cinsinden

g0Ozlenebilmesi saglanabilir.

Satis tahmininin temel sorunlarindan biri, verilerin gozlemsel niteligi

nedeniyle talebin her zaman karsilandiginin ve bu nedenle satiglarin gercek talebi

yansittiginin varsayilmasi gerektigidir. Calisma kapsaminda ele alinan uzun raf

Omarla drdnler igin yapilan varsayim gercekci olsa da, talep edilen miktar igin
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Ozellikle bozulabilen Grlnlerin satilan birim sayisindan daha fazla olabilecegi durumu
goz oOniinde bulundurulmalidir (Ozhegov ve Teterina, 2018). Bu nedenle,
perakendecilerin yaptiklar1 satislarda mimkiin oldugunca sansiirlenmis olan bu
talepleri yansitip yansitmadigini (en azindan, her hafta bir siire i¢in SKU’nun stokta
olup olmadigin1 ve ne kadar siireyle stokta olmadigin1 takip ederek) hesaba katmalari
gerekmektedir. Calisma kapsamindaki bir diger sinirlilik ise, segilen iiriinlerin kategori
sayisinin (dort), en ¢ok satis yapan marka sayisinin (ii¢) ve bu markalarin en 1yi liriin

sayisinin (bes) satis ve promosyon bilgilerinin az sayida tutulmasi olmustur.

Buyuk verili satis ve promosyon bilgilerinin islenerek pazarlamanin etkin
olabilecegi miisteri Kitlesinin belirlenmesine yonelik yapilan tez calismasinda
uygulanan adimlar biitge planlamasi ve verimliligi icin 6rnek bir calismadir. Makine
O0grenmesi algoritmalart i¢in model performansi Slglimiinden elde edilen degerlere
iliskin dogruluk, duyarlilik, kesinlik, segicilik ve F-Olgiitii oranlarina bakilarak

degerlendirmeler yapilmistir.

Sonug¢ olarak, gercek diinya verilerinden elde edilen ve yapilan satiglar
Uzerinden birkag Ozellik grubunun etkisi kullanilarak pazarlama igin ayrilacak
bltgenin verimliliginin arttirilmasina yonelik tez calismasinda en iyi tahminin
yapildig1 siniflandirma algoritmasinin belirlenerek veri bilimine katki saglanmasi ve
rehberlik etmesi amaclanmistir. Yapilan ¢alismanin altyapisinin daha da gelistirildigi
bir modelin isletmeler tarafindan kullanilarak is diinyasina katki saglanmasi en biiyiik

dilegimizdir.
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