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OZET

LiSVANS YERLEST.i.RME SINAVINDA YERLESME BASARISININ KARAR
AGACLARINA GORE ‘BAGGING’ VE ‘BOOSTING’ YONTEMLERIYLE
SINIFLANDIRILMASI

TUG KAROGLU, Tugba
Doktora Tezi, Zootekni Anabilim Dal1
Tez Danigsman : Prof. Dr. Hayrettin OKUT
HAZIRAN 2018, 99 sayfa

Bu tez calismasi; 2010-2013 yillar1 arasinda Tiirkiye’nin 81 ilinde Ogrenci
Se¢me ve Yerlestirme Merkezi (OSYM) tarafindan diizenlenen Yiiksekdgrenime Giris
Siavina (YGS) giren; 180 ve lizeri puan alarak ikinci basamak sinavi olan Lisans
Yerlestirme Sinavina (LYS) girmeye hak kazanan 6grencilerin Ensemble modellerinden
ikisi olan “Bagging” ve “Boosting” yontemleri ile siniflandirilmasinin yapilmasi
amactyla gerceklestirilmistir.

Bu amagla Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)'ten ve OSYM arsivinden
degiskenlerle ilgili veriler toplanmuistir. OSYM smav kilavuzu incelenerek
degerlendirmelerin yapilmasinda bu kilavuzdaki esaslar dikkate alinmistir.

Literatiir taramalar1 yapilmig, veriler toplanmig ve MATLAB bilgisayar
programinda  Baggingve  Boosting  yontemleriyle  smiflandirma  islemleri
gerceklestirilmis, R bilgisayar programinda da Kiimeleme Analizi yapilarak
desteklenmistir. Hiyerarsik kiimeleme sonucglari Dogu Anadolu'daki illerin kendi
arasinda, Marmara, Bat1 Ege ve Bati Akdeniz Bolgeleri'ndeki illerin ise kendi arasinda
gruplasmis oldugu gozlenmistir. i¢ Anadolu ile Orta ve Dogu Karadenizde bulunan iller
ile Gaziantep, Malatya ve Elazig benzerlikleri ayrica dikkat ¢ekicidir.

Calisma sonucunda “Bagging” ve “Boosting” yontemleri smiflandirma
sonucundaki performanslar1 karsilastirilmis ve ayrica kiimeleme analizi ile yapilan
smiflandirmalar desteklenmistir. Buna gore; “Bagging” ve “Boosting” ydntemlerinin

hatayi diisiirmede 1y1 bir performans sergiledikleri belirlenmistir.

Anahtar kelimler: AdaBoost, Bagging, Boosting, Bootstrap, Ensemble

Modeller, Kiimeleme.






ABSTRACT

CLASSIFICATION OF REPLACEMENT SUCCESS ACCORDING TO
DECISION TREES BY USING “BAGGING” AND “BOOSTING” METHODS

TUG KAROGLU, Tugba
Ph.D. Thesis, Animal Science
Supervisor: Prof. Dr. Hayrettin OKUT
June 2018, 99 pages

This study was conduted to classify the student those took Undergraduate
Placement Exam (LYS) organized by Student Selection and Placement Center (OSYM).
For the classification, two ensemble methods, Bagging and Boosting were considered.

Therefore, data compromised student exam scores and related variables were
retrieved from the archives of Turkish Statistical Institue (TUIK) and Student and
Placement Center.

The evalution has been done by considering the regulations specified in the
Handbook of Student Selection and Placement Center (OSYM). MATLAB and R
package programs were used to obtained clustering, corrograms, biclustering and
bagging and boosting results. Hierarchical clustering results depicted that the provinces
within Eastern Anatolia clustered in the same cluster group. Likewise, the provinces of
Marmara, Western Eagen and Southern Mediterranean regions clustered into the same
cluster in term of similarities. The provinces of Center Aanatolia and Center and Eastern
Black Sea, as well as Gaziantep and Elazig, clustered into the same cluster in terms of
similarities distance was used for clustering. These classifications were supported by
bagging and boosting. Frther, the conclusion has been done that bagging and boosting
have a good predictive ability to classify results by decrease the sum of the squared

error term.

Keywords: AdaBoost, Bagging, Boosting, Bootstrapping, Ensemble Models,
Clustring.






ON SOZ

Son yillarda, ensemble sistem olarak da adlandirilan ¢oklu siniflandirma sistemi,
hesaplamali zekd ve makina Ogrenme c¢evrelerinde oldukg¢a biiyiikk bir ilgiyle
izlenmektedir. Ensemble sistemler bir¢ok alandaki problemlerin ¢oziimiinde ve gercek
uygulamalarda ¢ok etkili ve ¢ok yonlii olduklarini kanitladiklarindan bu ilgiyi fazlasiyla
hak etmektedir. ilk olarak otomatik karar verici sistemdeki sapmayi azaltmak,
dolayistyla da dogrulugu artirmak icin gelistirilen Ensemble Sistem; ozellik segimi,
giiven aralifi, eksik 6zellik, agsamali 6grenme, hata diizeltme, kategorik-orantisiz veri,
hareketsiz dagilimlardan kavram yanilgisim 6grenme gibi bir¢ok degisik makina
ogrenme sorununda basarili bir sekilde kullanilmaktadir. Ensemble sistemlerde amag
dogru karar1 almak i¢in degisik goriisleri degerlendirerek, son karara varmak icin bazi
diisince siiregleri araciligiyla fikirleri bir araya getirmektir. Ensemble sistemler 6zel

uygulamalarinin bir¢ok diger makina 6grenimi mevcuttur.

Bu c¢alismada Ensemble sistemin iki yontemi olan “Bagging” ve “Boosting”
yontemleriyle YGS'de basari gostererek, LYS'ye girmeye hak kazanan ogrencilerin
siiflandirilmas1 yapilmistir. Tez calismamin gerceklesmesinde katkida bulunan,
karsilastigim giicliikleri asmamda yardimci olan, Onerileriyle bana 1sik tutan, yol
gosteren ve her konuda destegini esirgemeyen kiymetli danismanim saygideger hocam
Prof. Dr. Hayrettin OKUT'a, destegini her zaman hissettigim, ¢alismam siiresince her
konuda yardimci olan saymn hocam Prof. Dr. Abdullah YESILOVA'ya, tez izleme
komitemde yer alan ve yardimlarini esirgemeyen saym hocam Dog¢. Dr. M. Nuri
ALMALT’ya, bu ¢aligmanin olusma siirecinde biiyiik katkilar1 ile bana destek olan Ars.
Gor. Serdar ABUT’a ve caligmam boyunca manevi destegini yakindan hissettigim
sevgili arkadasim Hacer Filiz TASDELEN’e, her zaman yanimda olan babam Giiven
TUG’a, beni her konuda destekleyen esim Tamer KAROGLU'na ve dogdugu giinden bu
yana bu c¢alismanin icinde olan sevgili kizim Derin KAROGLU’na sonsuz

tesekkiirlerimi sunuyorum.
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1. GIRIS

Son yillarda makine 6grenimi ve kompiitasyonel zeka arastirmacilar1 ensemble
temelli sistemlerin karar vermede ne kadar yararli oldugunu kesfetmede olduk¢a geg
kalmislardir. Yogun arastirmalarin sonucunda ensemble sistemler hakkinda birgok
calisma yapilmistir. Ensemble temelli sistemler, toplumlar var oldugu siirece
cevremizde gilinliik yasantimizin bir pargasi olacaktir. Aslinda ensemble temelli karar
verme, bize yabanci olan bir kavram degildir. Bu sistemleri giinliikk hayatimizda siklikla
kullanmaktayiz. Ornegin; bir karar alma asamasinda insanlarmn oylama yaptig
demokrasinin temeli, yetkili birini se¢gme ya da yeni bir kanun yapma aslinda ensemble
temelli karar verme iizerine dayahdir. Ister bir jiiriye, ister mahkeme heyetine dayali
olsun, birgok tilkedeki yarg: sistemi ensemble temelli karar vermeye dayalidir (Zhang
ve Ma, 2012).

Karar agaclari, ¢ok katmanh algilayicilar, en yakin komsuluk algoritmalar1 ve
destek vektdr makineleri en ¢ok bilinen ve kullanilan siniflandirma yontemlerdir. Bu tiir
algoritmalar temel Ogreniciler olarak bilinir ve belirli bir veri seti ile egitilerek
siniflandirma islemlerinde kullanilir. Bilimsel c¢aligmalarda temel Ogrenicilerden
olusturulmus farkli siniflandiric topluluklar {izerinde ¢alismalar yapilmistir. Genis bir
kullanim alanina sahip olan ve Ensemble Model olarak adlandirilan bu smiflandirici
topluluklari, siniflandirma asamasinda temel egiticiye gore daha yiliksek bir basari
performans1 gosterdikleri igin tercih edilmektedir. Ensemble modellerin temelinde
siniflandiricilarinin kararlarinin birlestirilmesi ve komite kararmin olusturulmasi vardir
(Bulut, 2016).

Ensemble sozlilk anlami olarak “birlik, grup, takim” anlamina gelmektedir ve
birkac farkli yontem ile yapilan tahminlerin kombinasyonunu veren fonksiyon seklinde
ifade edilmektedir. Bu yontemde karigik olan bir hesaplama, oncelikle basit
hesaplamalara boliiniir daha sonra elde edilen ¢oziimlerin birlestirilmesi ile problem
sonuca ulasir. Bir komisyona iiye se¢imindeki mantik ile ensemble yontemi arasindaki
mantik aynidir. Komisyonun her bir iiyesi hem kendi alaninda yetenekli olmali hem de
tiyeler birbirini tamamlayict konumda olmalidir. Ciinkii iiyeler birbirini tamamlayici

konumda olmazsa komisyon olusturmanin bir mantig1 olmaz ve tek bir iiye yeterli olur.



Fakat tiyeler birbirini tamamlayici oldugunda, bir veya birkag iiye hata yaptiginda diger
tiyelerin bu hatay1 diizeltme olasilig1 daha fazla olur (Oza, 2006). Birgok goriis ¢oklu
siniflandiricilart kullanarak 6znitelik uzayin parcalanma fikrine dayali olusan ensemble
sistemleri ilk Orneklerden biri olarak kabul etmektedir. Yaklasitk on yil sonra,
siiflandirma performansini artirmak igin benzer sekilde yapilandirilmig sinir aglarinin
bir grubunun kullanilabilecegi gosterilmistir.

Ensemble simiflandirmada temel amag, farkli simiflandiricilar tarafindan elde
edilen degerlerin bir araya getirilerek bir sonuca ulasilmasidir. Bu hesaplama islemi,
diger siiflandiricilara belli agirlik puanlart verilerek yapilir. Boylece farkli siniflama
algoritmalar1 birlestirilerek hangi oranlarin  kullanilacagi belirlenir. Ensemble
smiflandirma icerisinde en ¢ok kullanilan yontemler; bagging, boosting, rotasyon
ormani ve rastgele orman algoritmalaridir (Augusty ve ark., 2013).

Bagging algoritmasi, var olan bir egitim setinden yeni egitim setleri olusturarak
temel Ogreniciyi yeniden egitmeyi amaglayan bir yontem olup, egitim setinin rastgele
secimle iiretilmesini amaclar (Breiman, 1996). S6z konusu egitim setlerini bootstrap
yontemi ile olusturur. Bundan dolayi, bazi egitim 6rnekleri yeni egitim kiimesinde yer
almaz, fakat bazilari ise birden fazla yer alabilir. Topluluktaki her bir temel 6grenici
birbirinden farkli Ornekler iceren egitim kiimeleriyle egitilerek, sonuglar1 ¢ogunluk
oylamasi ile birlestirir (Kiling ve ark., 2015).

Boosting algoritmast ise simiflandiricinin bulmus oldugu dogruluk degerini
artirmaya ¢alisan bir yontemdir. Veriye ait olan bir 6nceki siniflandiricinin dogru olarak
belirleyemedigi veriler kullanilir ve hatali veriler sonradan kullanilacak egitim setine
ilave edilerek daha dogru tahmin yapmaya ¢alisilir (Schapire ve Freund, 2012).

Bu caligmada Ensemble siniflandirmanin iki ydntemi olan “Bagging” ve
“Boosting” yontemleriyle iilkemizde liseyi bitiren 6grencilerin girdigi bir sinav olan
Yiksekogrenime Giris Smavi'nda (YGS) basar1 gostererek, Lisans Yerlestirme
Sinavi'na (LYS) girmeye hak kazanan 6grencilerin “Lisans”, “Ac¢ikogretim” ve “Meslek
Yiiksek Okulu”na yerlesen Ogrencilerin siiflandirilmas: il ve bdlge diizeyinde,
okullasma orani, okur yazarlik orani, 6gretmen sayisi, 6grenci sayisi vs. degiskenleri
esas alinarak yapilmistir. Bununla birlilte, 2010-2013 yillarina ait YGS ve LYS
sonuglart DUZEY1, DUZEY2, DUZEY3 gibi gelismislik diizeyine gore bolgelere

ayrilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Bagging ve Boosting ydntemlerinin



simiflandirma sonucundaki performanslart karsilastirilmis ve ayrica kiimeleme analizi

yapilarak bu siniflandirma sonuglar1 desteklenmistir.






2. KAYNAK BILDIiRISLERI

Veri madenciligi, genis veri tabanindan yararli ve 6énemli 6l¢iide bilgilerin elde
edilmesini saglayan bir tekniktir. Genel ifadeyle biiyiikk Olgekli veriler arasindan
bilgisayar programi yardimiyla bilgiye ulasabilme ve ulasilan bilgilerin ayiklanarak,
veri yiginlar igerisinden gelecege iliskin tahminler yapilabilmesine olanak saglayan
model, silire¢ ve analizleri kapsar (Okut, 2015). Veri madenciligi, veri igerisindeki
baglantilardan ve iliskilerden faydalanarak gecerli tahminler yapmak i¢in kullanilan bir
sirectir. Burada amag; ge¢miste yapilan calismalar1 temel alarak gelecekteki
davraniglarin tahminine yonelik karar verme modelleri ortaya ¢ikarmaktir (Koyuncugil
ve ark., 2008).

Veri madenciligi; veri tabani teknolojisi, istatistik, makine O0grenimi, Oriintii
tanima, yapay sinir aglari, verilerin gorsellestirilmesi ve uzaysal veri analizi gibi farkli
disiplinlerde yer alan tekniklerin bir birlesimini igerir (Hand ve ark., 2001). Bu
tekniklerden biri olan makine 6grenimi; c¢evresel durum goézlemleri ve gecis tabanl
kurallarin esdeger oldugu O6grenme islerinin ve O6grenmenin otomasyonu olup, bir
problemi ortamdan aldigi bilgiye gore modelleme o6zelligine sahiptir (Akgobek ve
Cakir, 2009). Makine 6grenimi teknikleri yonlendirici (supervised) ve yonlendirici
olmayan (unspervised) 6grenme metotlarindan olusur. Yo6nlendirici 6grenme, dnceden
gbzlemlenmis ve sonuglart bilinen (etiketlenmis) verileri kullanarak, bu verileri ve
sonuglarin1  kapsayan bir fonksiyon olusturmayr amaclayan makine Ogrenimi
metodudur. Yonlendirici olmayan 6grenme ise, etiketlenmemis verideki gizli yapiy1
bulma islemidir. Yani, veriler arasinda var olan ama gozle goriilmeyen bagintinin agiga
cikarilmasi islemidir (Nizam ve Akin, 2014).

Makine oOgrenme tekniklerinden biri olan yonlendirici O6grenme en c¢ok
simiflandirma ve regresyon gibi yontemlerde kullanilmaktadir. Siniflama ve regresyon
modellerinde kullanilan baslica tekniklerden biri ise Karar Agaglaridir. Yonlendirici
O0grenme simiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan bir algoritma tiirii olan Karar
Agaclart iki amac¢ i¢in kullanilir. Bunlardan biri siniflandirma amagli kullanilan
smiflandirma agaclart iken digeri ise tahminleme amacgli kullanilan regresyon

agaclaridir. Karar agaglari analizi iki asamadan olugmaktadir. Birinci asama agaci



olusturma islemidir. Bu asamada biitiin egitim verileri ile agacin kok kismindan
baslanarak aga¢ olusturulur. Doniisimlii olarak degiskenlerin  verdigi bilgiler
parcalanarak degisken secimi yapilir. Ikinci asama, agaci budama asamasidir. Bu
asamada ise hata, belirsiz bilgi ve aykir1 deger i¢eren agacin dallar1 uzaklastirilir (Okut,
2015).

Uygulanmasi ve yorumlamasi kolay olan karar agaclar1 modelleri, veri setlerine
sagladig1 uyum, giivenirlik, olusturulmasindaki kurallarin basitligi ve sadeligi nedeniyle
veri madenciliginin siniflama modelleri arasinda yaygin kullanima sahiptir (Gokay ve
Taskin, 2005; Kavzoglu ve Colkesen, 2010). Bu modeller, ¢ok biiylik hacimli veri
setlerine kolayca uygulanabilir. Boylece hem daha hizli bir uygulama olanagi elde
edilmis olur hem de elde edilen sonuglarin yorumlanmasi ve iligkilerin 6nem sirasinin
gorsel olarak ortaya konulmasi diger yontemlere gore daha kolay ve kullanisli olur
(Myatt, 2007).Karar Agact modellerinin en 6nemli avantajlari, parametrik olmayan
yontemler arasinda olmasi nedeniyle diger ¢ok degiskenli tekniklerde saglanmasi
gereken istatistik varsayimlarinin olmamasidir. Bu durum da, elde edilen sonuglarin
yorumunu oldukg¢a basitlestirerek daha somut ve kullanigh hale getirmektedir. Bu
modeller, karar alirken hangi faktorlerin géz Oniine alinmasi gerektigi ve her bir
faktoriin, kararin farkli ¢iktilar1 ile gegmiste nasil iliskili oldugunun belirlenmesi
konusunda arastiriciya yardimer olan modellerdir (Bounsaythip ve Esa, 2001; Albayrak
ve Yilmaz, 2009; Schapire ve Freund, 2012).

Karar agaglari, 6grenme ve smiflama olmak tizere iki basamakli bir islemden
olusur. Ogrenme asamasinda verilerin bir kismi kullanilir. Buna egitim verisi denir.
Egitim verileri genel olarak toplam verilerin biiylik kismindan olusur. Verinin geriye
kalan kismina ise test verileri denir. Bir siniflama algoritmasi tarafindan egitim verileri
kullanilarak 6grenme gerceklestirilir. Simiflama basamaginda ise test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk onaylanir durumdaysa, kullanilan kurallar, yeni verilerin siniflanmasi
amaciyla kullanilir (Okut, 2015).

Smiflandiricilarin -~ birlestirilmesi, yeniden Orneklenen egitim setleri ile
simiflandiricilarin  ayr1 ayr1 egitilmesi ile ortaya c¢ikan tahminler dogrultusunda
siiflandirma isleminin gergeklestirilmesi islemlerinden olusur. Genel olarak birlestirme

sonucu elde edilen smiflandirict ile yapilan smiflandirma dogrulugunun her bir



smiflandiricinin tekil olarak kullanilmasindan daha iyi sonug verdigi ifade edilir. Ciinkii
tek bir siniflandirict daha yiiksek test hatasina sahip olabilmekte iken, siniflandiricilarin
cesitliligi, genellikle tek bir smiflandiricinin hatasini telafi eder. Bundan dolayi,
smiflandiricilarin kombinasyonu ile daha az test hatasi elde edilmektedir (Opitz ve
Mach, 1999; Pal ve Mather, 2003).

Ensemble siniflandirmada temel amag, 6nceden farkli siniflandiricilar tarafindan
elde edilen degerlerin bir araya getirilmesi ile bir sonug iiretilmesidir. Bu islem
yapilirken diger siiflandiricilara belli agirlik puanlar verilerek hesaplama yapmaya
caligilir. Burada asil problem farkli siniflama algoritmalarini birlestirmek ve hangi
oranlarin kullanilacagina karar vermektir. En biiyiikk avantaji diger ydntemlerin
verilerini bir arada kullandig1 i¢in daha iyi degerler elde edebilmesidir (Augusty ve
Izudheen, 2013). Ensemble siiflandiricilari, son yillarda 6nemli bir kullanim alanina
sahip olmustur. Ozellikle tekil siniflandiric1 yapilarinda olusan hatalar1 minimum hale
getirmek ve daha hizli bir siniflandirma algoritmasi sunmasi gibi 6zellikleri, ensemble
siniflandiricilart bu konuma tagimistir (Lee ve ark., 2010; Tartar ve ark., 2013).

Kismen bu ufuk agict galigmalar sonucu olarak ve kismen de bagimsiz
calismalar sayesinde ensemble sistemleri ¢alismalarindaki artistan dolayr ensemble
temelli algoritmalarin bir¢ok degisik tiirii olan bagging, rastgele orman (karar agaclar
toplulugu), rotasyon ormani, birlesik siiflandirici sistem, uzmanlarin karigimi (MoE),
toplu genelleme, ortak kiimelenme, ¢oklu smiflandiricilar kombinasyonu, dinamik
smiflandirict se¢imi, siniflandirict birlesimi, sinir aglar birlesimi, siniflandirici toplulugu
gibi algoritmalar olarak ortaya ¢ikmislardir (Dasarathy ve Sheela, 1979; Jacobs ve ark.,
1991; Wolpert, 1992; Xu ve ark, 1992; Jordan ve Jacobs, 1994; Drucker ve ark, 1994;
Blooch, 1996; Breiman, 1996; Woods ve ark, 1997; Kuncheva, 2001; Kuncheva, 2004).
Bu algoritmalar ve genelde tiim ensemble sistemler her bir smiflandiricinin egitim
verisinin se¢imine, topluluk iiyelerinin olusturulmasinda kullanilan 6zel siireglere, ve
toplu karar vermek icin bir araya getirme kuralina bagl olarak degisiklik gosterir
(Zhand ve Ma, 2012).

Bir¢ok durumda ensemble elemanlari; siniflandirma se¢imi ve siniflandirici
birlesimi olmak iizere iki genel kurulumdan biri olarak kullanilir (Woods ve ark., 1997;

Kuncheva, 2002; Kuncheva, 2004).



Siniflandirict se¢iminde, her bir siniflandirict egitilir, yeni 6rneklem ile bu alana
yakin verilerle egitilen siniflandirici son karar1 vermek igin segilir (Jacobs ve ark, 1991,
Alpaydin ve Jordan, 1996; Woods ve ark 1997; Giacinto ve Roli, 2001).

Siniflandirict birlesiminde, yani fiizyonda tim smiflandiricilar tiim 6zniteliksel
uzay tlizerinden egitilirler ve daha sonra diisiik sapma ve bundan dolayr olusan diisiik
hata ile birlesik smiflandirici elde etmek i¢in biraraya getirilirler. Bagging, rastgele
orman, arc-x4, Boosting ve AdaBoost bu yaklasimin o6rnekleridir (Schapire, 1990;
Breiman, 1996; Schapire ve Freund, 1997; Breiman, 1998; Breiman, 2001). Her bir
simiflandiricinin  birlestirilmesi sadece etiketlere ya da smifa o6zgii siirekli deger
verilerine bagl olabilir. Bu nedenle siniflandirict sonuglar1 ilk olarak [0, 1] aralifinda
normallesmesi, siniflandiricilarin her bir sinifa verdigi destek olarak yorumlanabilir. Bu
tir yorumlamalar cebir birlesim kurallarina (basit ya da agirlikli ¢oklu seg¢im,
maksimum, minumum, toplam, tiretim ya da diger sinifa 6zgii kombinasyonlara),
Dempster—Shafer temelli siiflandirict birlesim ya da karar sablonuna yol acar (Ho ve
ark., 1994; Rogova, 1994; Lu, 1996; Kittler ve ark., 1998; Akoot ve Kittler, 1999; Tax
ve ark., 2000; Kuncheva, 2001; Muhlbaier ve ark, 2001; Kuncheva, 2002).

Ensemble modelleri arasinda ilk uygulamaya alinan bagging yontemidir. Bu
yontem; tekrarli olarak iadeli sekilde 6grenim verilerinden 6rnek cekerek tahmin
konusunda uygun agaci onerir. Bagging yonteminde “n” adet drnekten olusan egitim
setinden yine “n” ornekli bir e8itim seti; iadeli, rastgele secimle iiretilir. Bu durumda
baz1 egitim Ornekleri yeni egitim kiimesinde yer almazken (yaklasik % 33) bazilar
birden fazla kez yer alirlar. Topluluktaki her bir temel 6grenici bu sekilde {iretilmis
birbirinden farkli 6rnekler iceren egitim kiimeleriyle egitilirler ve sonuglar1 ¢ogunluk
oylamasi ile birlestirilir. Bundan dolay1 bagging yontemi, egitim setinin rastgele olarak
yeniden olusturarak ayr1 ayr1 her bir siiflandiricinin egitimini gergeklestirmesini saglar
(Okut, 2015).

Bootstrap ve Aggregation'm kisaltilmis hali olan Bagging, orijinal veri
setlerinden yeniden Orneklendirilerek ortaya ¢ikarilan ve bootstrap tarafindan farkli
egitim veri setleri tarafindan egitilen siiflandiricilari, en son elde edilen sonuglar olarak
bir araya getirir ve optimizasyon islemi kullanilarak bagging algoritmasinin
sadelestirilmesiyle elde edilen en uygun bir ensemble modeli elde edilir. Optimizasyon

islemi ile temel siniflandiricilarin dogrulugu ve ¢esitliligine gére en uygun (optimum)



smiflandiricilarin nasil segilecegi vurgulanir (Zeng ve ark. 2010). Fakat Bagging
yonteminin smiflandirma algoritmalarinin performansini iyilestirilmesi i¢in elde edilen
siniflandiricilarin kayip degerlerekarsi ne kadar hassas olan, verilerin veri setini i¢erdigi
kayip degere gore degisir. Fakat oylama islemindeki siniflandiricilart egitmek igin
kullanilan Bootstrap yonteminde, veri setlerinin yetersizliginin de g6z Oniinde
bulundurulmasi gerekir (Hsu 2013). En yaygin kullanilan ensemble yontemlerinden
olan bagging algoritmasi, bootsrap Ornekleri tarafindan ensemble smiflandiricilarini
olusturur ve farkli bootstrap drneklerini 6grenme seti olarak kullanarak siniflandirmay1
daha iyi hale getirr. Son zamanlarda yapilan ¢alismalar Bagging yonteminin 6grenim
seti i¢erisindeki aykir1 degerlerin etkisini azalttigin1 géstermistir (Biggio ve ark., 2011).
Zira bootstrap orneklemesi ile s6z konusu aykir1 degerlerin 6grenim veri setine dahil
olma olasilig1 ¢ok diisiik olmaktadir.

Algoritma siniflandiricilarin sonuglarini iyilestirebilecek bir metot olan bagging
ile ilgili birgok inceleme yapilmistir. Bagging metodu; karar agaglarini tiretmede
algoritma smiflandirmasini kullanmayi amaglar. Bu metot tarafindan sergilenmis olan
siiflandirmalarin daha iyiye gotiiriilmesine yardimer olacak minimum sayida karar
agac1 bulunmustur (Machova ve ark. 2006). Esposito ve Saitta (2003) ise ¢alismalarinda
ensemble 6grenmede Monte Carlo algoritmalarinin faydali oldugunu ileri stirmiistir.
Calismalarinda bu algoritmanin, bagging yonteminin ne zaman faydali olacaginin
tahmin edilmesine yardimci oldugunu ve marjini yiikseltmenin, performansi
iyilestirmeye nasil yardimci oldugunu agiklamis ve hata tahmini igin, ensemble
Ogrenmenin yeni bir yolunu sunmuslardir. Babu ve ark. (2013), olusturduklar1 "soya
fasiilyesi uzman bilgi taban1" programi ¢ercevesinde C4.5 smiflandiricinin
performansini artirmak iizere bagging algoritmasindan yararlanarak hastalik ¢esidinin
belirlenmesine yonelik bir uygulama gelistirmislerdir.

Bagging yontemi ilk bulundugunda, ise yaramayacagi konusunda sadece
sezgisel tartigmalar ortaya atilmisti. Bylander (2002), Bagging siniflandirma agacinin
veya regresyon tahmini performansini kanitlamayr amagladiginda avantaja doéniisen
yumusatict bir islem haline geldigini gostermistir. Karar agaci olayinda, bu teori
Breiman’in bagging hata olasiligin1 da azaltan, hata kareler ortalamasi (HKO) olan
varyans kiigiiltme teknigidir. Ayni sey bagging’in hesaplama agisindan daha

basitversiyonu olan subagging i¢in de gegerlidir. Bu durum ayni zamanda tahmin
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edicinin U-istatistik oldugu basit olay Buja ve Stueztle (2006)'in ¢aligmasinda da
gosterilmistir.

Schapire (2002), ¢alismasinda boosting algoritmasinda her bir temel 6grenicinin
onceki temel Ogrenicilerin dogru siniflandiramadigi 6rnekler ile egitilmekte ve temel
ogrenicilerin  kararlarinin  kendi egitim kiimeleri {izerindeki basarilar1 ile
agirliklandirilarak birlestirilmekte oldugu fikrini ortaya koymustur. Boosting yontemi
bir dizi siiflandirict serisi olusturma islemidir (Freund ve Schapire, 1996; Nanni ve
Lumini, 2006). Serinin iiyesi olan her bir siniflandirict i¢in kullanilan egitim seti,
serideki bir dnceki siniflandirici veya siniflandiricilarin performansina gore belirlenir
(Quinlan, 1996; Maclin ve Opitz, 1997, Dietterrich, 2000).

Boosting, bir siniflandiricinin dogrulugunu gelistirerek en iyi kullanim saglayan
bir yontemdir. Bu siniflandirma yontemi, egitim setinde tam olarak dogru
siiflandiriciyr ingaa etmek icin alt program olarak kullanilir. Boosting yontemi; egitim
verisinde tekrar eden siniflandirma sistemini uygular fakat her bir basamakta 6grenme
dikkati, uyarlanabilen agirliklar kullanarak, bu setin farkli 6rnekleri iistiinde yogunlasir.
Ilerleme bittiginde elde edilen tekli simiflandiricilar, egitim setindeki yiiksek dogruluk
siiflandiricist olan finalle birlestirilir. Cesitli yazarlarin hem teorik hem de deneysel
olarak gosterdigi gibi son siniflandirici boylece genel olarak test setindeki yiiksek
dogruluk derecesini basarir (Dietterich 2000; Banfield ve ark., 2007).

Boosting algoritmalarinin pek ¢ok versiyonu olmasina ragmen en iyi bilineni
AdaBoost algoritmasidir. Fakat sadece iki elemanli siniflandirma problemleri ig¢in
kullanilabilir. Coklu siniflandirma problemleri i¢in boosting algoritmalar1 arasinda,
AdaBoost’un en kolay ve en dogal iki ¢esidi; SAMME(¢ok sinifli kayip fonksiyon
kullanan kademeli toplamsal modelleme) ve AdaBoost.M1'dir (Mukherjee ve Schapire,
2011).

AdaBoost yontemi; boosting yontemi ile bagging ydnteminin birlesimidir
(Webb, 2000). ilk olarak Freud ve Schapire tarafindan 1996 tarihli ¢alismalarinda
tanitilan AdaBoost yontemi, zayif siiflandiricilarla giiclii bir siniflandirict olusturan iki
sinifli siniflandirma problemleri icin bir¢ok zayif siniflandiricidan olusan bir ensemble
yontemidir. Bagging ve AdaBoost gibi oylama amagli siniflandirma algoritmalari,
gercek veya yapay veri kiimeleri i¢in kesin siiflandiricilarin dogrulugunu iyilestirmede

cok etkili olmuslardir. Bu algoritmalar yeniden gdzden gecirilip Naive-Bayes uyaricisi
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ve karar agaci ile konjeksiyonel bir ka¢ ¢esidi karsilastirarak, biiyiik bir deneysel
calisma tanimlanmistir. Karigik yeniden agirliklandirma ve kombinasyon tekniklerini
kullanan ve ayrica siniflandirma hatalarini da etkileyen bu algoritmalar ortaya ¢ikarmak
tizere, farkli yontemlerin nasil etkiledigini gosterilir. Bagging yontemi sabit olmayan
metotlarin degiskenligini azaltirken, Boosting yontemi sabit olmayan metotlarin hem
sapmasini hem de varyansimi diisiiriir, fakat sabit olan Naive-Bayes i¢in olan varyansi
ise yiikseltir. Onemli bir farkin gdstergesi olan yeniden ornekleme yerine, yeniden
agirliklandirma yontemi kullanilirsa Arc-X4, AdaBoost algoritmasindan farkli davranig
sergiler. Budama yapilmayan durumda olasilik tahminleri kullanildiginda, bagging
yonteminde iyilesme goriiliir. Oylama metotlarinin hata kareler ortalamasi ile oylama
olmadan uygulanan metotlar karsilastirildiginda, oylama metotlarinin hata kareler
ortalamasinda biiyiik ve 6nemli azalmaya giden bir yol oldugu goriilmiistiir (Bauer ve
Kohavi, 1998).

Bagging ve boosting smiflandirma i¢in yaygin olarak kullanilan iki ensemble
yontemidir. Ortak amaglari, rastgele tahminden bir nebze daha iyi olan tekli
siiflandiricilart birlestiren bir siniflandiricinin dogrulugunu iyilestirmektir. Boosting
algoritmalar1 ailesi arasinda, sadece ikiye bolme isi i¢in kullanilmasina ragmen en iyi
bilineni AdaBoost algoritmasidir (Alafaro ve ark., 2013). Smiflandirma modellerini
gelistirmek i¢in kullanilan bulugsal yaklasimlar olan bagging ve boosting yontemleri,
temel Ogrenme algoritmalarina verilen egitim verisini etkisi altina alarak, cesitli
ensemble smiflandiricilar iiretir. Bunlar; yapay ve gergek diinya veri setlerindeki bazi
algoritmalari iyilestirmede ¢ok basarilidirlar. Bagging ve boosting yontemlerinin egitim
verisi araciligiyla, sadece bir gecise ihtiya¢ duyan cevrimigi versiyonlar1 vardir.
Boosting tek bir giiglii siniflandirict meydana getirmek icin gii¢siiz siniflandiricilarin
topluluklarini bir araya getirir. Boosting yonteminde basarili modeller eski tahminlere
fazladan agirhik verir. Oysa bagging yonteminde her model veri setinin bootstrap
ornegini kullanarak bagimsiz sekilde yapilandirilir. Sonunda genel tahmin oy
cokluguyla yapilir (Kumari, 2012).

Ensemble isleminde kullanilan her bir siniflandirict icin bagging ve boosting
yontemleri farkli egitim setlerinin olusturulmasinda, yeniden ornekleme tekniklerini
kullanmaktadir. Bu iki yontemin kullanimi arasindaki en temel fark boosting

yonteminin tekrarli bir sekilde birden ¢ok siniflandirict olusturmasidir (Webb, 2000).
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Boosting yonteminin ikili smiflandirma problemlerinde diisiik hata irettigi ve
siniflandirma performansinda {stiin basar1 gosterdigi ortaya koyulmustur (Schapire,
1990). Karar agaci algoritmasinin performansini iyilestirmek i¢in, bagging ve boosting
karsilastirildiginda giiriiltiiniin hi¢ olmadig1 veya ¢ok az oldugu durumlarda rastgele
simiflandirma, bagging ile yarisir durumdadir. Hatta bazen rastgele siniflandirma
yonteminin daha iyi sonu¢ vermesi de s6z konusu olmustur. Bununla birlikte; boosting
yontemi kadar kesin sonug¢ vermedigi belirlenmistir. Giiriiltiiniin ¢ok oldugu durumlarda
bagging, boosting yonteminden ¢ok daha iyiyken, rastgele siniflandirmanin bazi
durumlarda iyi oldugu tespit edilmistir (Dietterrich 1999).

Bir diger Ensemble modeli olan rastgele altuzaylaryonteminde temel
ogrenicilere egitim kiimesindeki tiim 6zelliklerden ziyade bu 6zelliklerin bir rastgele alt
kiimesi verilmektedir. Bu durum, her bir temel 6grenicinin veriye farklt uzaylardan
yaklasarak ve farkli sonuglar elde edilmesini saglar. Temel Ogrenicilerin kararlari
cogunluk oylamasi ile birlestirilmektedir (Ho, 1998).

Ensemble modeller i¢in kullanilan bagka bir yontem olan rastgele oman
yontemidir. Rasgele orman yonteminin temel Ogrenicileri karar agaglaridir. Temel
Ogreniciler yine bagging ile Uretilmis egitim ornekleriyle egitilirler, fakat farkli olarak
temel Ogrenicilerin (karar agaglarmin) her bir diiglimiinde veriyi bolerken, tim
ozelliklerin incelenmesi yerine 6zelliklerin rastgele bir alt kiimesi incelenir. Boylece
karar agacinin liretim stiresi kisalir ve karar agaglarinin farklilig1 yeni bir rastgelelik ile
artirllir. Temel 6grenicilerin sonuglart yine ¢ogunluk oylamasi ile birlestirilmektedir
(Breiman, 2001).

Bagging, boosting ve rastgele orman yontemleri, tekil siniflandiricilarin
performansini iyilestirmek icin kullanilan ensemble yontemleridir. Bu yontemler,
siniflandirma dogrulugunu arttirarak, diger yontemlere gore biiylik bir {stiinliik
sergilemektedir. Bu nedenle bagging ve boosting yontemleri hacim ve igerik olarak
biiyiiyen veri setlerinde kullanimi giderek yayginlik kazanmaktadir (Bifet ve ark.,
2010).

Makine 6grenimi alaninda oldukga etkili olan ensemble algoritmalar1 elde
ettikleri basarili sonuglarla bunu kanitlamaktadir. Bagging, rastgele altuzaylar ve
rastgele orman algoritmalart iizerinde budama ve agirliklandirma islemleri

incelendiginde, bu algoritmalarin basarilar1 arasinda en fazla farklilik bulunan yontemin
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rastgele altuzaylar oldugu saptanmistir. Tiim algoritmalar i¢inde en basarili algoritmanin
ise kararlar1 agirhiklandirilmis rastgele altuzaylar oldugu belirlenmistir. Ug ensemble
algoritmasinin (temel Ogrenicilerinin) kullandiklar1 bilgiler incelendiginde, egitim
kiimesinden en az bilgiyi kullanan tiyelerin rastgele altuzaylar algoritmasinda oldugu
goriilmistiir. Bagging algoritmasi {iyeleri, agacin her diigliimiinde orneklerin tiim
ozelliklerine sahiptir. Rastgele altuzaylar algoritmasinda, iiyeler egitim kiimesinin
sadece bir boliimiine sahip iken rastgele orman algoritmasi tiyeleri ise her diigiimde,
Ozelliklerin rastgele bir alt kiimesine sahip olmustur. Bunun sonucu olarak rastgele
altuzay algoritmasi tiyelerine ait sonuglarin birbirinden farkli olmasi, diger ensemble
algoritmalarina goére daha fazladir. Rastgele altuzay algoritmasinin diger ensemble
algoritmalarina goére iiyelerinin tiimiine daha az ihtiya¢ duymaktadir. Ciinkii rastgele
altuzaylara ait grup Ozelliklerinin bazilar1 smiflandirmaya yardimci olmayabilir.
Uyelerinin tiimiine en ¢ok ihtiya¢ duyan ensemble algoritmasi Bagging algoritmasidir.
Bunun nedeni ise, iiyelerin en ¢ok bilgisini kullanan ve dolayisiyla temel d6grenicilerinin
kullandiklar1 bilgilerin kesisimi biiylik olan algoritmanin Bagging algoritmasi olmasidir.
Rastgele altuzaylar; temel Ggrenicilerin karar agirliklandirilmalarinin daha iyi sonug
verdigi tek ensemble algoritmasidir. Tiim {iyelerin basarilarinin birbirine ¢ok yakin
oldugu bir durumda, kararlarin agirliklandirilmast etkili bir islem olmayacaktir. Bu
durumda ensemble algoritmalarinin temel 6grenicileri arasinda iirettikleri farkliliklara
gore biiyiikten kiiglige siralamasi; rastgele orman, rastgele altuzaylar, bagging
seklindedir (Amasyal1 ve Ersoy, 2011).

Yonlendirici 6grenme, makine 6greniminin bir alt dalidir. Bu etiketlenmemis
veri tabanli yonlendirici olmayan 6grenme ile yonlendirici ve ydnlendirici olmayan
O6grenmenin kombinasyonu olan yar1 yonlendirici 6grenme ile de g¢elismez (Bishop
2006).

Ikili siniflandirmada, zayif 6grenici rastgele tahminden daha iyi bir siniflandirma
orant verir. Diger yandan, daha giicli 6grenici miikemmele yakin siniflandirmayla
degerlendirilmelidir. Bu teorik problem yiiksek pratiklik ile ilgilidir. Ciinkii zayif bir
Ogrenici elde etmek kolay fakat giiclii 6grenici elde etmek zordur (Zhou 2012).

Makine 6greniminin lideri olarak kabul edilen Breimanin gostermis oldugu gibi
AdaBoost yontemi Boosting standart siiflandiricilart arasinda en iyisi olarak kabul

edilmektedir (Hastie ve ark., 2009).






3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada kullanilan veri seti TUIK (Tiirkiye Istatistik Kurumu) ve OSYM
(Ogrenci Se¢gme ve Yerlestirme Merkezi) arsivinden alinmistir. Veri setini olusturan
degiskenler; 2010-2013 yillar1 arasinda 81 ilde orta &gretim kurumlarinda okuyan
Ogrenci sayisi, orta Ogretim kurumlarinda calisan Ogretmen sayisi, orta Ogretim
kurumlan sayisi, okullasma orani, okuma yazma bilen kisi sayisi, liniversite mezunu
olan kisi sayisi, issizlik orani, istihdam orani, OSYM’nin diizenledigi YGS'ye giren;
180 ve tizeri puan alarak ikinci basamak smavi olan LYS'ye girmeye hak kazanan
ogrencilerden Lisans, A¢ik Ogretim Fakiiltesi ve Meslek Yiiksek Okuluna yerlesen
ogrenci sayilart olarak kullanilmistir. Bu amagla TUIK ve OSYM arsivinden
degiskenlerle ilgili veriler toplanmistir.

OSYM smav kilavuzu incelenerek degerlendirmelerin yapilmasinda bu
kilavuzdaki esaslara gore incelemeler yapilmistir. S6z konusu kilavuza gore; YGS’de en
az bir puan tiriinde 140 ve iizeri puan alamayan adaylarin, YGS puanlar ile bir
yiiksekdgretim programini tercih etme ve LYS’ye girme hakki bulunmamaktadir.
YGS’de 140.00 ile 179.99 aras1 puan alan adaylar sadece meslek yiiksekokulu 6n lisans
programlari ile agik 6gretim programlarinm tercih edebilir. Bu adaylarin LY S’ye girme
hakki bulunmamaktadir. 180.00 ve daha fazla puan alan adaylar, LYS’ye girme hakki
kazanir ve hem meslek yiliksekokulu oOn lisans programlart ile agik ogretim
programlarint hem de YGS puani ile 6grenci alan lisans programlarini tercih edebilir
(Anonim, 2013).

TUIK ve OSYM arsivinden alman verilerle olusturulan degiskenler su sekilde
belirlenmistir:

* Orta 0gretim kurumlarinda okuyan 6grenci sayisi
* Orta 6gretim kurumlarinda galisan 6gretmen sayisi
* Orta 6gretim kurumlar1 sayisi

* Okullagsma orani

* Okuma yazma bilen sayisi
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* Universite mezunu sayis1
* Jssizlik orani
* [stihdam oram
* YGS’ye giren 6grenci sayisi
*YGS de 180 ve iizeri puan alan 6grenci sayisi
* LYS sonucu yerlesen 6grenci sayisi
* LYS sonucu Lisansa yerlesen 6grenci sayisi
* LYS sonucu Ag¢ik Ogretim Fakiiltesine yerlesen dgrenci sayisi
* LYS sonucu On Lisansa yerlesen 6grenci sayist

Veri setinin MATLAB istatistik yazilim programinda Bagging ve Boosting
yontemleriyle smiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Ayrica R bilgisayar
programinda da Kiimeleme Analizi yapilarak desteklenmistir. Veri setine gore basari
oranlar1 yeniden hesaplanmis ve yeni hesaplanan deger, bagimli degisken olarak goz
oniinde tutulmustur. Buna gore ortalamanin iistii 1'e ve ortalamanin alt1 0'a esit olacak
sekilde bagiml degisken degerleri atanmistir.

Kullanilan verilere uygulanan Bagging ve Boosting yontemlerinden elde edilen
sonuclart vermeden Once, korrogram, bootstrap kiimeleme ve iki yonlii kiimeleme

(biclustering) tekniklerinden elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

3.2. Yontem

Tezin yontem kisminda ana basliklar olarak; ensemble yontemine yonelik genel
tanitim ve ensemble yontemlerinden olan Bagging ve Boosting yontemlerinin tanitimi

yapilmistir.

3.2.1. Ensemble sistemleri ve istatistiksel ozellikleri

Makine Ogreniminin 6nemli bir elemani olan ensemble yontemi yiiksek
dogrulukla sonug elde etmede hem yonlendirici hem de yonlendirici olmayan gok etkili
Ogrenme algoritmalarina sahiptir (Sekil 3.1). Ensemble yontemleri, tek bir yontem
kullanarak model uyumunu yapmaz. Aksine bir¢ok yontemin dogrusal kombinasyonunu

kullanarak modelin uyumunu yapmaktadir. Baska bir ifadeyle ensemble yontemleri,
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birden ¢ok model olusturarak ve bunlari birlestirerek parametre tahminini yapar ve
sonuglarin iyilestirilmesini saglar. Bunun sonucu olarak ensembleyontemleri istatistiksel

modellerin tahmin ve 6ngorii performansini iyilestirmede ¢ok etkili bir yontem olarak

one ¢ikar (Zhou 2012).

Naive Bayes CART .
Principle component
' ' (PCA)
Deep belief network k-nearast neighbour
(KNN)
Perceptron - . k-means(kNN)

Expectation

-

Lasso

i & . Diversity of opinion g;?;r;\glssd
Independence Wagging
Multivariate Apadtive - Random forests
Spline (MARS) L Esemble Diversity generator
: Coimbinaor Kategoriler Unsupervised
. Essamble
Cubsit Direct
: . approach
Recommandation Indirect

system

Sekil 3.1. Makine o6grenimi ve Ensemble modeli (Gollapudi, 2016, degistirilerek
alinmastir).

Ensemble yontemlerinin uyumunu sagladigi her bir modele; 6greniciler veya
ogrenenler denilmektedir. O halde ensemble yontemi ayni problem iizerinde birgok
Ogrenicinin elde ettigi bilgiyi bir araya getirerek modelin tahmin etme performansini
iyilestirir (Sekil 3.2). Her bir Ogrenene, temel Ogrenicidenilmektedir. Temel
ogrenicilerin bilgisi genel olarak ogrenim veri setinden elde edilir. Bu bilgi bir
algoritma yardimi1 ile saglanir ve bu algoritmaya temel Ogrenim algoritmasi
denilmektedir. Bu algoritma bir karar agaci, bir yapay sinir ag1 veya diger bir algoritma
cesidi olabilir (Zhou, 2012). Ensemble yontemlerinde her bir 6grenen hem ayni1 hem de
farkli 6grenim algoritmasi kullanabilir. Yaygin olarak her bir 6grenen, ayni 6grenim
algoritmasi kullanir ki buna homojen ensemble yontemler denilmektedir.

Herhangi bir siniflandirma hatasin1 kontrol edebildigimiz iki bilesen olan; bias,
simiflandiricinin dogrulugunu; varyans ise smniflandiricinin degisik egitimlere tabi

tutulmasin1 ifade eder. Bu iki bilesen arasinda ters bir oranti vardir. Diisiik hatali
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smiflandiricilar yiiksek sapma egilimi gosterir ve bunun terside gegerlidir. Diger
taraftan, ortalama almanin, sapmay1 azaltan bir etkisi de s6z konusudur. Bundan dolay1
ensemble yontemlerinin hedefi nispeten belirlenmis ya da benzer hatali birkag
smiflandirict olusturmak, bunlarin verilerini bir araya getirmek, ortalamasini tespit
etmek ve sapmayi azaltmaktir (Zhang ve Ma, 2012).

Ensemble yontemleri baglaminda, ensemble elemanlarini (6grenenleri) bir araya
getirmenin birgok yolu vardir. Smiflandiric1 verilerinin ortalamasini almak bunlardan
biridir. Ayrica, smiflandirict verilerini  bir araya getirmek, gruptaki en iyi
simiflandiricidan daha iyi bir sonucu garanti eden bir siniflandirma performansini
gerektirmez. Bundan ziyade diisiik performansli bir siniflandirict segme olasiligini

azaltir.

9

A O

Ogrenim v
Ogrenen 2 .
Sonuglarin
ngdata set)

birlestirilmesi

(

Sekil 3.2. Tipik bir ensemble mekanizmas.
3.2.2. Ensemble elemanlarin bir araya getirilmesi

Herhangi bir ensemble temelli sistemin son adimi, her bir smiflandiriciyi
birlestirmek i¢in kullanilan mekanizmadir. Bu adimda kullanilan strateji kismen grup
elemani olarak kullanilan siiflandiricinin tiiriine baghdir. Ornegin, destek vektdr
mekanizmasi gibi bazi siniflandiricilar, sadece aralikli deger siniflandirma sonuglarini
saglar. Cok katmanli algilayicilar ya da (na'ive) Bayes smiflandiricilart gibi diger
smiflandiricilar ise siniflandiricinin her bir siifa verdigi destek olarak da yorumlanan
stirekli deger veren siifa 6zgili sonuglar saglar. Oylama temelli yaklagimlara ek olarak,
aritmetik (toplam, sonug, ortalama) birlestiriciler ya da daha karmasik karar modelleri

gibi siniflandiricilar i¢in bir dizi secenek mevcuttur. Egitim tamamlandiktan sonra bu
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birlestiricilerin  birgogu hemen kullanilabilirken, daha karmagik algoritma
kombinasyonlari igin ek egitim asamalar1 gerekebilir.

Son yillarda ¢ok fazla sayida ensemble temelli smiflandirict gelistirilmistir.
Bunlarin bir¢ogu ¢ok iyi sekilde temellendirilmis olup, tahmin etme performanslari iyi
test edilmis algoritmalar ve bu algoritmalarin varyasyonlarindan olusmaktadir (Sekil
3.1). Bu galismada ensemble modellerinden, bagging ve boosting yontemleri ele

alinacaktir.

3.2.3. Bagging (BoostrapAggregating)

Leo Breiman'in siniflama ve regresyon tahminlerinde dogrulugu arttirmak igin
kullanilan bir yontem olan bagging algoritmasi etkili ve ayn1 zamanda basit, ensemble
temelli bir algoritmadir (Cosgun ve ark., 2011).Bagging, bootstrap kiimelenmesini ifade
etmekte olup, varyansi diisiirmek igin bootsrap orneklemini kullanan ve bazi tahmin
edicilerin dogrulugunu artiran (siniflandirma ve regresyonda kullanilabilir) bir tekniktir
(Breiman, 1996). Bagging yontemini daha detayli agiklama adina bir sonraki alt baslikta

kisaca bootsrap yontemine yer verilmistir.

3.2.4. Bootstrap

Bootstrapornek temelli istatistiksel bir yontemdir. Dogruluk tahmini i¢in
kullanilan yeniden 6rnekleme yontemi olarak ifade edilen Bootstrap, kiigiikk 6rneklem
biiyiikliigiinii ele alir (Efron ve Tbrishani, 1993). Bu yontemde bir¢ok (ayrisik olmayan)
egitim verisi, tek bir ana veri setinden yer degistirerek rastgele cekilir. "N" 6rnekli bir
veri setinde yerine koyarak"N" Orneklemin rastgele secilmesiyle bir bootstrap egitim
veri seti olusturulur. Her defasinda bir 6rnek secilir ve yeniden segilen 6rnegin segimi
esit olasilikli sekilde gergeklestirilir. Cekilen Ornek, egitim setine tekrar eklenir.
Boylelikle bir egitim setinde ayn1 6rnegin birden fazla sayida secilme olasiligr oldugu
gibi ayn1 zamanda Ornegin hi¢ ¢cekilmemesi de olasidir. Bu durumda her bir 6érnek 1/N

olasilikla secilir. Se¢ilmeme olasiligi ise;



20

N

(1 = %) ~ exp(—1) ~ 0.368 (3.1

Seklindedir. Yani veri setlerinin % 36.8'i test setini olustururken % 63.2'si de egitim seti
i¢in elde edilir (Efron ve Tibshirani,1993).

Giivenli bir modelin olusturulabilmesi i¢in egitim ve test setlerinin se¢imi ¢ok
onemlidir. Ciinkdi, eger test seti, egitim setini iyi temsil ederse, modelin performansinin
dogru tahminin elde edilmesi miimkiin olur.

Hata tahminini elde etmek icin kullanilan rastgele bootstrap 6rneklem sayis1 "B"
olmak iizere, 6rnekleme yontemi B kez tekrarlanabilir ve bootstrap 6rneklemlerinin her
biri modeli egitmek i¢in kullanilir. Modelin tahmin hatasin1 hesaplamak i¢in elde edilen
modeller, orijinal veri setine veya drnekleme dahil olmayan veriye uygulanarak, B defa
tekrarlanir ve bootstrap hata tahmini 6rneklem tizerindeki ortalama tahmin hatasi olarak
elde edilir.

Orijinal orneklem kullanildiginda, egitim seti ile test seti benzer olacagindan
model goreceli olarak iyi tahminler yapacaktir. Bu durumu azaltmak i¢in Efron ve
Tibshirani (1998)'nin "0.632 tahmin edicisi" kullanilir (Grubinger ve ark. 2010).
Bootstrap tahminlerindeki asir1 uyumu (overfitting) gidermek i¢in "0.632 bootstrap hata
tahmin edicisi" asagidaki sekilde yazilabilir (Song ve ark., 2002).

B
1
hata/dogruluky,o: = EZ[(O.632 * testhata;) + (0.368 * toplamhata;)] (3.2)

i=1

Burada B; hata tahminini elde etmek icin kullanilan rastgele 6rneklem sayisini,
testhata; ; 1. bootstrap Orneklemi sonucu elde edilen modelin i. test setine
uygulandiginda elde edilen hatay1, toplamhata; ise; i. bootstrap ile elde edilen modelin
orijinal veri setine uygulandiginda elde edilen hatay1 belirtmektedir.

Klasik olarak bootstrap; N sayida ornekler ile ilgili olarak Z = {Z;, ..., Zy}, P
populasyonu konusunda sinirl sayida biiyiik bazi istatistikler ¢ikarmak icin kullanilir.
Bu fikir B'den, T(P)nin tahminlerini saglayan Z'den her biri N rastgele ornekleri yer

degistirerek B kiimelerinde Z;, € Z, b = 1,....... ,B esitligini saglamak i¢indir. Bu
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tahminler daha sonra, son tahmin ortalamasina ¢evrilir ve boylelikle varyans tahmini ve

giiven araliklarini saglamak miimkiin olur. Bu yontem asagida ifade edilmistir.

3.2.4.1. Bootsrap agsamalar1

Girdi: N 6rneklem sayisi, P populasyon, Z = {Z;,Z,,...,Zy}, B ise; bootstrap
orneklerinin sayis1 olmak tizere;

Cikt1: Populasyon istatistiginin tahmini T (P)

b=1i¢in B

Yer degistirme ile Z’den N 6rneklemine egitim uygulanir, b. bootstrap drnegi
icin Zj, elde edilir.

Her Z;, 6rnegi icin hesaplama yapilir ve istatistigin tahmini 7(Z;) olur.
En sonunda sonlandirma islemi yapilir.

T(Z3), ..., T(Z})’ in ortalamasi olarak T'(P) bootstrap tahmini hesaplanr.

T(Z7),..,T(Z3)'in varyans1 ornek olarak kullamlarak, tahminin dogrulugu

hesaplanir.

3.2.5. Bagging yontemi ve calisma sistematigi

n kadar bireyin oldugu D = {D,,D,, ..., D, }veri seti diistinelim.D; = (x;,y;),
y;siniflandirma ya da regresyon problemlerinde bir reel sayr olmak {izere, bagging
yonteminde amacg, Tkadar tahminleyicikiimesini saptamak (t = 1,...... , T) ve bu
tahminleyicilerin kiimesini birlestirerek (regresyon amacgli modellerde ortalamasini
alarak ya da smiflandirma amagli modellerde ¢ogul oylama ile ) son tahminleyici
olusturmaktir(Ferraira ve Figueiredo, 2007). Bu nedenle Bagging basitce; T bagimsiz
siniflandiricilarimt ~ eitir ve bunlarin  her biri yer degistirme yontemleriyle
orneklendirilir. n ya da n’nin bir kismi, D egitim verisinden 6rnekleme yapar ve ¢cogulcu
oylamaya dayali olarak karar verir (Sekil 3.3).

Beklenildigi gibi Bagging yonteminde bagimsiz &grenenlerin Kombinasyonu
hatalarin kiiclilmesini saglayacaktir. Bundan dolayi, miimkiin oldugu kadar bagimsiz
Ogrenenlerin sayisin1 artirmak gerekir. Dolayisiyla Bagging yonteminde her seferinde

kullanilan 6grenim veri setlerinin ortiismemesi, bagka bir ifadeyle her bir 6grenim veri
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setinin digerinden farkli olmasi ¢ok 6nemlidir. Ancak sonsuz miktarda 6grenim veri seti
olusturmak miimkiin olmayacigina gore, bootstrap ile olusturulan bazi 6grenim veri
setlerinde, ortak bilgiler bulunacak ve bu da O6grenicilerin tahmin performansinda

zayiflamaya neden olacaktir.

D1
D2
D3 Oylamalan Clogulcu
Veriler Birlestirme oylama ve
tahmin
Dn

Sekil 3.3. Bagging yonteminin ¢aligma sitematigi.

Varsayalim ki 6grenim veri setimizde "m" kadar birey bulunsun. Bootstrap iadeli
ornekleme yontemi ile 6grenim veri seti igin "m" biiyiikliigiinde 6rnekleme yapilir. Bu
islemi "t" kadar tekrar ettigimizi disiintirsek, her biri "m" biiyiikliigiinde olan "t" kadar
ogrenim veri setimiz olusmaktadir. Iadeli 6rnekleme yapildigi igin her bir "m"
biiylikliigindeki veri setimizde bazen bir gozlem degeri birden fazla ayni 6rnege
girebildigi gibi, baz1 gézlem degerleri de veri setine dahil olmayacaktir. Bootstrap ile
olusturulan her 6rnek igin temel 6grenme algoritmasi kullanilarak temel 6grenici
egitilir. Dahasonra bagging yontemi; siniflandirma igin ¢ogulcu oylama yaparak gerekli
tahmini yapar. Eger siniflandirma degil de regresyonda oldugu gibi tahmin yapmak s6z
konusu ise, 0 zaman t kadar regresyon modelinden elde edilen parametre tahminlerinin
ortalamasin1 alarak tahminleme yapar. Siniflandirma veya regresyon igin parametre
tahminleri elde edildikten sonra bu tahminleri test veri setine uygulayarak performans
degerlendirmesi yapar. Verilen bu agiklamalar asagidaki gibi 6zetlenir.

* Ogrenim igin botstrap ile D1, D2,....,Dt, t dgrenim veri seti olusturulur.

* Olusturulan veri setinin 6grenimi baslatilir.

* Bir 6grenim algoritmasi kullanilarak (6grenim algoritmasini I ile gosterelim)
Ogrenim saglanir.

* hy = I'(Dno), bootstrap ile olusturulan her veri seti i¢in siniflandirma egitimi

yapilir. BuradaDyo bootstrap dagilimi olmaktadir.



23

Coklu oylama ve sonug¢

Yukarida Ozetlenen asamalar; 6grenim ve test olmak tizere iki asama igerir.
Ogrenim asamasinda her iterasyon igin ¢ ¢=1,..T, N Kkadar ogrenim veri seti
olusturulur. Bu isleme bootstrap denilmektedir. Daha sonra temel bir model tercihedilir
(6rnegin kararagaci, yapay Sinir aglari vs.) ve veriler 6grenimetabi tutulur.

Test asamasinda; her test dongiisiinde T kadar 6grenim modelinden elde edilen
sonuglar birlestirilerek tahminleme yapilir. Bundan dolay1 siniflandirmay1 esas alan
calismalarda ¢oklu oylama, regresyon modellemelerinde ise bootstrap veri setlerinden
elde edilen ortalama kullanilir.

Yukarida verilen sistematik hem tahminleme hatasinin diisiik olmasini saglar
hem de modelin genellestirme performansini iyilestirir. Bagging yontemi degisken
seciminde, Kkarar agaglari gibi yontemler igin Vvaryans azaltma teknigi olarak
uyarlanmistir ve asir1 uyumu engelleme 6zelligine sahiptir (Breiman1996). Varyanstaki
bu azalma ensemble olarak kullanilan smiflandirict sayist ile orantihdir. Ikili
siniflandirmalar i¢in Bagging yontemi asagida tanimlanmustir.

Bagging nispeten kiiciik egitim veri setleri problemlerinde en uygun yoldur.
Bireysel siniflandiricilar ¢ogul oylama yoluyla kisimlari birlestirmeden once "bite”

olarak isimlendirilen bu segmentlerde egitilir (Breiman, 1999).

3.2.5.1. Siniflandirma i¢in Bagging islemi

Girdi: Veri kiimesi D = {Dy, D5, ..., D,;}, olmak iizere B bootstrap érneklerinin
sayist x; € X i¢in D; = (x;, y;) ve y; € {—1,+1} olur.

Cikti: Son siniflandirict H: X - {—1,+1} olur.

b = 1 alinsin.

D’den n 6rnekleri yer degistirerek dizilir ve D;, 6rnegi elde edilir.

Her bir bootstrap Z; 6rneginden Hj, siniflandiricist 6grenilir.

Sonlandirma islemi yapilir.

Biiyiik bir c¢ogunluk tarafindan oylanan son smiflandirici ortaya konulur.

Hy, ..., Hp verildiginde,
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B
H(x) = sign <Z H, (x)) (3.3)
b=1

seklinde olur.
3.2.6. Out of Bagging

Z = {(x1,y1), .., (xy, yn)} egitim verisini ele alacak olursak, bu verilerden
cekilen, her bir T x = 1, ..., B bootstrap &rneklemi igin model kurularak Q(x, TB'K)

tahmini bulunmak istenirse, bagging tahmini;

B
A 1 ~
Frag0) == > 0(x,Ty) (34

seklinde tanimlanir (Hastie ve ark. 2001).

Genel olarak her bir bootstrap agaci, orijinalinden farklilik gosterebilir ve farkli
sayida son diigiime sahip olabilir. Iste bu B tane agactaki x'lerin olusturdugu ortalama
tahmin, bagging tahminini verir. Bir bootstrap 6rnekleminde egitim verilerinin % 37'si
ornegin disinda kalir. Bir tekrarda, 6rnegin ¢ekilmeyen kisma "out of bag" veri, 6rnegin
cekilmis kisma ise "in bag" veri denir (Prasad ve ark. 2000).

OOB (Out of bag) veri bir agaci budamak veya olusturmak amaciyla
kullan1lmaz, fakat bagging tahminlerini genellestirme ve diigiim hatasi iizerinde daha iyi
tahmin yapmasini saglar. Egitim verisinin 6rnegi disinda kalan kismini olusturdugu ve
yaklasik % 37'lik oran aslinda kullanilmayan test 6rnekleridir. Bundan dolay1 regresyon
agaclarinda gergek egitim setinin cevap degerlerini kullanmak yerine, OOB tahminlerini
kullanmak daha dogru regresyon agaglarinin elde edilmesini saglar.

OOB tahmini icin her temel &grenici i¢in kullanilan 6grenim verilerini

kaydetmemiz gerekir. OOB’yi H%®(x) olarak gosterelim. Bu durumda Ho%®(x);

arg max

Hoor () =" 00 > (e () = ). (x € D) (35)
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Ve bagging yonteminin genellestirme hatasi:

1
D]

err°0b

D W@ #y) (3.6)

(x,y)eD

OOB &rnekler ayni1 zamanda, bagka amaglar igin de kullanilabilir. Ornegin, karar
agaclar1 temel simiflandiricilar olarak kullanildiginda, her agacin her diigiimiiniin
posterior olasiligi, OOB ornekler kullanilarak tahmin edilebilir. Eger bir diigiim OOB
ornekleri igermezse, “sayilamayan” olarak adlandirilir. Bir test 6rnegi olarak, posterior
olasilik, i¢ine diistiigili sayisiz olmayan diiglimlerin posterior olasiliginin ortalamasi

tarafindan tahmin edilir.
3.2.7. Zayif 6greniciler ve giiclii 6greniciler

Zayif ogreniciler (WL) ve giicli Ogreniciler (SL) boosting yonteminin
merkezinde olan temel kavramlardir. Bu kavramlarin kokeni olasilikli yaklasik dogru
olarak ifade edilen PAC (probably approximately correct) 6grenim teorisine dayanir.
Simiflandirma kurali,
fix—->{-1,+1} olan, f € F, F'den y —» {-1,+1} bazi fonksiyonlar smifi olan bir
hipotezi goz Oniine alalim. Bu hipotezin bir fonksiyon kiimesini de ele alalim.
Yani {(x;y;),i = 1,...,N} ikili kiime, y; = f(x;) ve X;P dagiliminin bazi1 o6rnekleri
yeterince veri saglandiginda, giiclii bir 6grenici ve yiiksek olasilikli 1yi siniflandirict
tiretecek durumda olur. Baska bir ifadeyle, her bir P i¢in f € F, e = 0ved < 1/2,1 —
8, den daha az olmayan olasilikli, Pp[h(x) # f(x)] < € yi saglayan bir smiflandirict
h: y - {—1,+1} ’e iiretir. Bununla beraber algoritma; 1/£,1/6, N'de en ¢ok terimli ve
x' in boyutu olabilir (Meir ve Ratsch, 2006).

Boosting hipotezler uzayinda pek ¢ok farkli hipotezi birlestirmek yoluyla daha
iyi bir hipotez ile sonuca ulasir. Bu nedenle, boosting yontemine ait biiyiik tahminleme
giicii, birlestirilen hipotezin ¢esitliliginden ileri gelmektedir. Eger boosting gii¢lii bir
Ogrenci kullanirsa, s6z konusu ¢esitlilik azalma egilimi gosterecektir. Bunun sonucu

olarak her iterasyonda hata giderek yok olma durumuna ulasir. Bdylece boosting karisik
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modelleri, asir1 uyum ile tahmin etme tehlikesi yaratir. Bu baglamda zayif 6greniciye de
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumu ile boosting yonteminde defalarca zayif 6grenci

egitilir. Her egitimde agirliklar1 degistirilir.

3.2.8. Boosting

Algoritmalar ailesi olarak boosting; WL'leri SL'lere doniistirme anlamini
tasimaktadir. Esas olarak WL sansa bagli tahminden biraz daha iyi kabul edilmesine
karsilik, SL. miikemmele yakin bir performansi ifade etmektedir. Boosting zayif
smiflandiricilar grubundan, her biri gelisigiizel tahminden agikg¢a daha iyi sonuglar
veren, rastgele olarak az egitim hatasi yapabilen gii¢lii bir siniflandirici olusturmak i¢in
tekrarli bir yaklasim olarak tanimlanmistir. Boosting SMV (Simple Majority Voting-
Basit Cogunluk Oylamasi) kullanarak zayif smiflandiricilarin ensemble grubunu
birlestirme kosuluyla, bagging yaklasimindan onemli bir noktada farklilik gosterir.
Bagging yontemi, tekli siniflandiricilart egitmek icin secilen Orneklerin egitim
verilerinin bootstrap ile tekrar edilmesidir. Bu durum her 6rnegin her bir egitim veri
setinde esit derecede bulunma sans1 anlamina gelmektedir. Oysaki boosting yonteminde
her son siniflandirict i¢in egitim veri seti, daha once iiretilmis siniflandiricilar tarafindan
yanlis siniflandirilan 6rneklere odaklanir. Bundan dolay: siniflandirmasi dogru yapilmis
olana daha biiyiik agirlik degeri atanirken siniflandirmasi iyi yapilmamis olana ise daha
diisiik agirlik degeri atanmaktadir (Schapire, 1990).

Ikili simf problemleri igin tasarlanan boosting yontemi tek seferde ii¢ zayif
smiflandirici kiimesi olusturur. Ilk siniflandirict h;, bagging yontemine benzer sekilde
mevcut egitim verisinin rastgele altkiimesi iizerinde egitilir. Ikinci smiflandirici hy,
yarist yanlig siniflandirilan ve yarist da h; tarafindan dogru tanimlanan orijinal veri
kiimesinin farkli alt kiimesi lizerinde egitilir. Boylesi bir egitim altkiimesi h; kararini
veren “en bilgilendirici” olarak isimlendirilir. hs {igiincti siniflandirict h; ve h,’nin
uyusmadigr orneklerle egitilir. S6z konusu bu {i¢ siniflandirici daha sonra "{ig-yol
cogunluk oyu" araciligiyla birlestirilir. Her bir smiflandiricinin ikili smiflandirici
problem {izerine kurulu siniflandiricidan en az beklenen € < 0.5 hata oranma sahip

olmasi sartiyla, Schapire bu ii¢ ensemble smiflandiricisinin egitim hatasini, g(e) <
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3e2 — 2¢&3ile (burada ¢ ii¢ simiflandiricidan herhangi birisinin hatasidir) sinirlandigini

kanitlamistir (Zhang ve Ma, 2012).
3.2.8.1. Boosting algoritmasi

Boosting smiflandiricilarin  kombinasyonu WL’den saglanan herhangi bir
smiflandiricinin tek basina gosterdigi performanstan ¢ok daha iyisini gosterir. Boosting
stratejisi ve siniflandiricilarin toplulugu, tek bir giiclii siniflandirict saptamaya galigmak
yerine bir¢ok zayif siniflandiriciyr elde eder ve bir sekilde bu siniflandiricilari bir araya
getirir. Smiflandiricilarin  toplulugunu olusturma fikri son yillarda oldukga ilgi
cekmektedir. Bunun nedeni bir¢ok basit siniflandiriciyr egitmek ve bu siniflandiricilar:
kullanarak karmasik bir siniflandirict olusturmak icin bir araya getirmenin tek bir
kompleks smiflandirict saptamaktan daha kolay olmasidir. Ornegin biiyiik bir NN (sinir
ag1) egitmek yerine ¢ok sayida NN egitebilir ve nihai sonucu olusturmak i¢in her birinin
sonucunu bir araya getirebiliriz (Sekil 3.4).

Zayif simflandiricilarin sonuglart Hy,(X) ile m € {1, ..., M} H (X) araciligiyla elde
edilen ensemble siiflandiricilarin sonuglarini olusturmak i¢in birlestirilirler.

H,,: X - {—1,+1}m'inci iki elemanli zayif smiflandirict (m =1,...., M igin)
olarak kabul edelim, x € X siniflandirilacak girdi Oriintiisii olsun, Hy(x), ..., Hy (x)
sonuglarini tekbir sinif tahminine doniistiirmek i¢in bir¢cok segenegimiz vardir (James ve
ark., 2017). Bu durumda; H: X — {—1,+1} olur.ay, ...., a bir agirhiklar kiimesidir ve

eger tiim agirliklar esit ise basit cogunluk oyu olusur.

H(x) = sign(Z amHm(x)> (3.7)

m=1

Ensemble smiflandiricilarinin  egitilebildigi ve birlestirildigi bir¢cok degisik
yontem arasinda boosting teknigi iyi uygulanabilir performansinin yaninda, bu teknigi
cazip hale getiren teorik ve algoritmik ozellikler de sergiler (Schapire, 2002; Meir ve
Ratsch, 2006; James ve ark., 2017). Aslinda Boosting, egitim verisinin
farkliversiyonlarina dayali, "Es. 3.7" de birlestirildigi gibi, zayif siniflandirici siralamasi

tireten temel zayif 6grenme algoritmasinin tekrarlt kullanimindan olusur. Algoritmanin
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her dongiisiinde egitim verisindeki her bir oOrnegin agirliklandirilmasi bir Onceki
siniflandiricinin - dogru  olmasina dayanir. Bodylece algoritmanin hala yanlig
siniflandirilan 6rneklere odaklanmasina izin verir. Boosting algoritmasinin birgok ¢esidi
temel Ogrenici se¢iminde ve egitim Orneklerinin agirlik gilincellemesi i¢in gereken
kriterlerde farklilagir. Adaptive Boosting algoritmasinin kisaltmasi olan AdaBoost

tartismal1 olarak en ¢ok bilinen boosting algoritmasidir (Freund ve Schapire, 1997).

Ogreniciler Ogrenicilerin Kombinasyonu
H1 Ha(x)
Hz(x)
H2
X H(x)
-
Hwm(X)
Hwm

Sekil 3.4. Ensemble siniflandiricilar konsepti.

3.2.8.2. Boosting prosediirii

[k boosting islemi Schapire tarafindan 6nerilmistir. Bu anahtar sonug kolay ve
zor Ogrenmelerin denkligidir. Zor 6grenme, WL'nin birlestirilmesi ile uygulanabilir.

Boosting icin islem detayli olarak asagidaki gibi tanimlanmistir (Schapire ve Freund,
2010).
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Simiflandirma icin Boosting islemi

Girdi: x; € X i¢in D; = (x;,y;) ve y; € {—1,+1} olmak iizere veri seti D =
{D1,D,,..., Dy} olsun.

Cikt1: H: X — {—1, +1} bir siniflandiric1 olmak tizere;

D’den D1 D —i ‘i elde etmek igin L; < N ornekleri rastgele ve yer
degistirmeden segilir.

H, siiflandiricisii saglayarak D™1,D; — i iizerinden WL’yi calistirarak H,
sonucuna varilir.

D;’i elde etmek i¢in, H; tarafindan yanlis smiflandirilmig drneklerin yarist ile
D’den L, < N ornekleri segilir.

D; tizerinden WL’yi ¢alistirarakH, sonucuna varilir.

H, ve Hjanlagsmazligi izerinden Z’ deki tiim 6rnekler segilir ve D3 tretilir.

D3 tizerinden WL ¢alistirilarak H; siniflandiricis elde edilir.

Biiyiik ¢ogunluk oylamasi olarak son siniflandiric iretilir.

3
H(x) = sign( H (x)) (3.8)
IZ )

Yukaridaki algoritmada goriilebilecegi gibi; egitim kiimesi birbirinin yerini
almadan Dl*, Dz*’ ve D3*olacak sekilde rastgele {li¢ parcaya boliinmiistiir. Verilen 6rnek

icin, eger ilk iki simiflandirict (H; ve Hy) smif etiketi konusunda uzlasir ise bu sz

konusu ornek i¢in son karardir. Uzlasamadiklar1 6rnekler kiimesi H3'lii saptamak igin

kullanilan D3* ile ifade edilir. Schapire bu saptama metodunun giiclii oldugunu

gostermistir. Dahast hata; bu yaklasimi tekrarlayarak kullanma suretiyle daha da
azaltilabilir. Yani her bir 6grenici, boosting yontemi aracilifiyla kendiliginden elde
edilebilir (Sekil 3.5).

Onerilen ilk boosting yaklasimimin grafiksel ifadesine dikkat edildiginde; herbir
Ogrenicinin, boosting algoritmasi aracilifiyla geri doniisiimlii tarzda Ogrenebildigi

gortliir.
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D Ogreniciler
H1(x)
Cogunluk
(H1 ve Ho’nin katilmadiklar H3(x)
Hs >

Sekil 3.5. Boosting yaklasiminin grafiksel ifadesi.

3.2.9. AdaBoost

Boosting Algoritmasinin {izerindeki ilk bireysel ¢alismalarindan sonra, Schapire
ve Freund (2010), Adaptive Boosting (AdaBoost) algoritmasini 6nermistir. AdaBoost
yontemi baglangicta AdaBoost.M1 olarak isimlendirilmistir. Daha sonralar1 bu
yontemin regresyon disinda siniflandirma amagli kullanilmaya baglanmasi ile AdaBoost
olarak isimlendirilmistir. Boosting algoritmalar1, uyum eksikliklerini 6l¢iim sekline ve
sonraki adimlarda gozlem agirliklarini ne sekilde sectiklerine gore degisim
gosterirler.Adaboost gibi orijinal boosting algoritmalari ikili siniflandirma problemlerini
gelistirmek i¢in kullanilmigtir (Elith ve ark., 2008; Brownlee, 2016). AdaBoost
yonteminin altinda yatan temel diislince; rastgele altornekler yerine, bazi egitim
verilerinin agirliklandirilmis 6rneklerinin kullanilmasidir. Ayni egitim veri kiimesi
tekrarlanarak kullanilir ve bu nedenle 6nceki boosting yontemlerinin aksine egitimin
cok genis olmasi gerekmez.

AdaBoost algoritmasi ¢ok iyi performansl siniflandirici topluluklart olusturmak
i¢in ¢ok popiiler ve detayli ¢alisilan bir yontemdir (James ve ark., 2017). Algoritma,
yapimin son siniflandiricisint olusturmak i¢in WL'yi kullanarak, siniflandiricilarin bir
kiimesini Ogrenir. Zayif siniflandiricilar 6nceki smiflandiricilarin dogruluguna bagh
agirliklar ile egitim verisinin yeniden agirliklandirilmis versiyonunu kullanarak sirali
olarak elde edilir. Her bir egitim veri seti, onceki smiflandiricilarin  dogru
smiflandirmasina veya yanlis simiflandiriimasina gére agirliklandirilmistir. Bu durum
WL'nin her bir iterasyonda onceki zayif siniflandiricilar tarafindan iyi siniflandirmayan
Ogreniciye odaklanmasina izin verir. Temel smiflandiricilart saglamak icin zayif

siiflandiricilart segmek Onemlidir. Bu durum, daha o6nce dogru simmiflandirilan
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orneklerin agirliklarint 6nemli 6l¢iide azaltmadan Ogrenmelerini saglar. Eger temel
Ogrenici ¢ok giiclii ise yiiksek dogruluga ulasir, sonraki iterasyonlarda belirli agirliklari

tespit etmek icin aykir1 degerleri disarida birakir.

H(x)
Agirhkh —>
sl § He Ha(x)
(Aglrhkh 0@__) > Cogunluk Oyu
@hkh 6rn@__> Huwm Hm(x),

Sekil 3.6. Adaptive Boosting algoritmasinin grafiksel tasarimi (Hastie ve ark., 2001).

H1(x)

Adaptive Boosting algoritmasi, her bir WL egitim veri Orneklerinin farkl

agirlandirilmis versiyonu iizerine egitilmistir.
3.2.9.1. ikili simiflandirma i¢in kullanilan AdaBoost algoritmasi

Girdi:  x; € X i¢in D; = (x;,y;)y; € {—1,+1} smiflandiricilarin  maksimum
sayist olmak tizere, veri kiimesi D = {D;, D,,..., Dy} olsun.
Cikti: H: X — {—1, +1} bir simflandirict olmak iizere;

Program kullanima hazir hale getirilir. Agirliklar Wl-l = %, i€e{l,...,.Nlvem=

1’e gore kurulur.

m < M iken, w} agirliklarim kullanarak Z {izerinden zayif Ogrenici igin
calistirtlir. H,,: X — {—1, +1} simiflandiricisi sunulur.

erty, hesaplanir.

H,, ’nin agirliklandirilmis hatas1 err,, = ﬁvzlwi(m)h(—yiHm(xl-)) olarak

bulunur.

Ay = %lo g (1;:%) olarak hesaplanir.
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Her 6rnek igin i=1,..., N olmak lizere agirlik vl.(m) = Wi(m)exp(—amyiHm(xi))

giincellenir.

Agirliklart yeniden normale dondiiriiliir. i=1,..., N ve Wi(m+1) = vi(m) /Sm olmak

iizere S,, = X1 V;,

m < m + 1 olacak sekilde iterasyon uygulanir.
Islem bitirilir.

Son siniflandirici,

M

H(x) = sign Z a;H;(x) (3.9

j=1

Algoritmada kullanilan h: R — {0,1} fonksiyonu Heaviside fonksiyonudur. Bu
fonksiyon eger x = 0ise h(x) = 1,x < 0ise h(x) = 0 olarak tanimlanir. Sonug
olarak, hem y; hem de Hy(x); {-1, +1} degerlerini aldigindan, y; # H,,(x;)
ise h(—y;Hm(x)) =1 ve eger y; = Hy(x;) ise h (—y;Hp(x)) = 0 olur. erry, m.
siiflandiricisinin agirlikli hata oranidir (Ferraira ve Figueiredo, 2007).

Egitim kiimesinin agirliklandirilmis versiyonu iizerine zayif bir belirleyici
algoritmasi isletmek zayif smiflandiriciyr saglamak anlamina gelir. Diyelim ki Hy,

verilen H siniflandiricilarin ailesine bagli olsun. Bu durum bazi kiigiik pozitif €'ler igin

N
1
Z wih(=yiHp (x;)) < 5S¢ (3.10)
i=1
esitsizligi yazilir. 1,....... ,N i¢in sadece Wi= 1/N, 6rnegin, AdaBoost algoritmasinin ilk

iterasyon durumunda "Es. 3.10" un sol tarafi ile klasik hata orani, egitim kiimesinde
kesisir. Bu tlirden zayif siniflandiricilarin olusmasi boosting algoritmasiin énemli bir
bilesenidir (Meir ve Ratsch, 2006). Siniflandiricilarin zayifligi genellikle H'nin sadece
basit smiflandiricilart  igermesine izin vererek kontrol edilir. Ornegin, X =
R® durumunda, H ailesi sadece H(x) = sign(u”x + r) formunun dogrusal kuralini

icerebilir. Bazen algilayici (perceptron) olarak ya da H(x) = sign(ux; + t) girdinin tek
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elemanma bagli kural olarak bilinen u € R%ve r € R karar kokii olarak adlandirilan
u € {—1,41} vet € R olmaktadir.

AdaBoost.M1 algoritmasinin kodu asagida verilmistir. Ornek dagilim tiim
egitim veri ornekleri X;, i=1, ...,N i¢in her bir ardisik simiflandiric1 (hipotez) h; igin
egitim veri alt kiimelerinden S; rastgele bir agirlik atar. Dagilim diizgiin dagilimli
(uniform) olarak baslatilir. Boylece, tiim orneklerin ilk egitim veri setine girebilmesi
esit olasilikli olur. hy simiflandiricisinin e, egitim hatast hy( & = 3; I[h.(x; #
yi)ID:(x;) , ([he(x; # y;)] (degisken dogru ise 1 degilse 0) tarafindan yanls
siiflandirilan 6rneklerin dagilim agirligt miktar olarak hesaplanir. AdaBoost.M1 bu
hatanin B,'yi saglamak i¢in daha sonra normalize olan 1/2'den daha az olmasim
gerektirir.

Oyle ki

0< B <1ligin0<eg <1/,0lur
3.2.9.2. AdaBoost.M1 algoritmast

Girdiler: Egitim verisi = {x;,y;},i =1,..,Ny; € {wq, ....wc} denetlenen
Ogrenici

Temel smiflandirici: Ensemble 6l¢tisti T

D,(i) =1/ \y olarak baslatilir.

t=1,2,..,T ye bakilir.

Dt dagilimindan S; egitim alt kiimesini ¢izilir.

Temel siniflandiriciyr St iizerinden egitilir, hy: X — Y hipotezini alinir.

ht hatast hesaplanir.

eo= ) Ilh(x # y)ID(x) (3.11)

Eger e, > 1/ 5 ise dikkate alinmaz.

Kurulum yapilir.
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Be=¢e/(1—g) (3.12)

Ornek dagilimi giincellenir.

D) ([, eserneten= v
Do (D) = —— . e (3.13)
t

D;,,'in uygun dagilim fonksiyonu oldugundan emin olmak igin Z; = }}; D (i)
fonksiyonu uygulanir.

Sonug: Agirliklandirilmig Cogunluk Oylamasi: Verilen etiketlenmemis Z 6rnegi

1
V.= z log (—) c=12,...,C (3.14)
t:he(2)=w¢ Bt

Cikti: En yiiksek sinif V.

AdaBoost.M1 algoritmasi aslinda "Es. 3.13" te gosterilen dagilim giincelleme
kuralidir. Mevcut hipotez h; tarafindan dogru siniflandirilan 6rneklerin dagilim agirlig
B; faktorii kadar azalirken, yanlis siniflandirilmis 6rneklerin agirlign degismez. Dr+1'in
uygun dagilim oldugunu anlamak i¢in agirhiklar giincellenip Z; tarafindan yeniden
normalize edildiginde, yanlis smiflandirilan Orneklerin agirliklar1 biiyiik oranda
yiikselir. Bundan dolay1 gruba eklenen her bir yeni siiflandirict ile Adaboost agirlikli
olarak yanlis siniflandirilan 6rneklere odaklanir. Her bir iterasyonda "Es. 3.13" te t

yanlis siniflandirilan 6rneklerin agirligini artirirken, dogru siniflandirilan 6rneklerin ise
diisiiriir. Hem yanlis hem de dogru hesaplanan &rnekler 1/2'ye esitlenir. Temel model

ogrenme algoritmasi olan BC (Temel Smiflandiric1) 1/2'den daha az hata gerektirdigi
icin daha once yanlis smiflandirilmig egitim Orneginin, en az birini dogru sekilde
simiflandirmayr garantilemis olur. AdaBoost bunu gergeklestiremez ise islemi
tamamlayamaz, gerceklestirir ise daha sonra WMV (agirliklandirilmis ¢ogul oylama)
kullanarak birlestirilen T siiflandiricilar tiretinceye kadar devam eder.

Tekli siniflandiricilarin karsilikli normalize edilmis hatalarinin AdaBoost.M1

agirhikli ¢cogul oylamasinda oylama agirliklari olarak kullanildigi belirtilecek olursa,
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eger bundan dolay1 egitim (lowf;) sirasinda iyi performans gosteren siniflandiricilarin,
yiiksek oylama agirliklar1 ile ddiillendirildigi goriliir. Siniflandirict performansi kendi
egitim verisinde sifira ¢ok yakin olabileceginden, [5; sayisal olarak sabit olamayacak
kadar biiyiikk olabilir. Oylama agirliklarinda logaritma kullanilarak bdylesi sorunlar

giderilir.

T
Eensemble < 2T 1_[\/ et(l - gt) (3-15)
t=1

& < 1/2, Eonsempie 0ldugu igin, ensemble miktart biiylidiik¢e ensemble hatasi
da diiser. Fakat ilginctir ki; AdaBoost.M1'in hala ikili olmayan sinif problemlerinde bile
smiflandiricilarm, 1/2'den daha az hataya (agirlikli) sahip olmasini gerektirir. Bu diizeye
ulasmak, sinif sayilar1 arttig1 i¢in oldukca zordur. Ornegin, el yazimi karakter tanimlama
probleminde "1” ve “7” sayilar1 birbirine benzedigi igin siniflandirict bu iki sinifa da
yiiksek destek, digerlerine ise diisiik destek verebilir. AdaBoost.M1'deki hatanin aksine,
AdaBoost.M2 secilmeyen siniflara verilen destegi kullanir ve 1/2'den daha az olmasi
gerekmeyen kayip fonksiyonunu tanimlar. Fakat AdaBoost.M2'de, AdaBoost.M1'deki
egitim hatasi igin benzer bir {ist sinir vardir. AdaBoost.R, temel olarak siniflandirma
hatalarinin regresyon hatalar ile degistiren, tahmin fonksiyonu i¢in tasarlanan diger bir

versiyondur (Freund ve Schapire, 1997).
3.2.10. Gradyan Boosting

Boosting yontemine istatistiksel bakis fikri, fonksiyon uzayindaki en dik tiirevsel
azalig (gradient descent) yoluyla, deneysel riski en iyi hale getiren Boosting algoritmasi
tanimlanmistir (Freidman 2001). Genel olarak, Y sonucu ile X tahmini degiskenlerini
iliskilendiren istatistiksel modelin regresyon fonksiyonu olan f(.) tahmin probleminin

acilimi asagidaki gibi ifade edilebilir.

Pa argmin

70 = By oY, FOOD]) (316)



36

Burada p(.), tiirevlenebilir kayip fonksiyonunu simgeler. En yaygin kayip
fonksiyon olan Lz kaybi p(y, f(.)) = (y — f(.))? ortalamanin, en kiiciik kare yoluyla
bulunan regresyon modelini olusturur f(x) = E(Y|X = x) . Pratikte gozlemlerin
ogrenme orneginde (yq,x1), ..., (W, X,) deneysel riski, en uygun hale asagidaki gibi

getirilir.
\ 1¢
f() = argming {;Z p(yi,f(xi))l (3.17)

Yonteme, rastgeleligi dahil etmek hem islem hizin1 hem de dogru tahmin yapma
olasiligini arttirir. Bu nedenle, alt 6rnek tiim egitim veri setinden rastgele secilir. Bu
secim model giincellesmesini olusturmak icin gerekli oldugu gibi, ayn1 zamanda asir1
uyum sorununa karsi da saglamligi arttirir (Mayr ve ark., 2014).

Gradyan boosting yonteminin esas amaci, AdaBoost algoritmasinda oldugu gibi
temel Ogrenicileri yeniden agirliklandirarak yerlestirmek degil, bir 6nceki iterasyonda

degerlendirilen kayip fonksiyonunu olan u™'yi negatif gradyanvektériine uydurmaktir.

=1,.., N

L, kayip fonksiyon ve m iterasyon sayisi olmak iizere, p(y, f(.)) =
%(y - fC ))2 basitge y — f(.) kalanlarindan yeniden yapilanmasina yardimci olur. Bir

onceki iterasyon y — f(.)™~ kadar olur.

Bu durumda, hem AdaBoost hem de gradyan boosting yontemlerinin ayni ana
fikri vurguladigi daha da netlesir. Her iki algoritmada da, tahmini zor olan problematik
gbzlemlere olan odaklanmay1 iterasyonla degistirme yoluyla, basit temel 6grenicinin
performansini arttirir. Adaboost ile bu degisiklik, daha once yanlis siniflandirilmis
agirhgr yiikseltilmis gozlemler ile yapilir. Gradyan boosting ise daha Onceki
iterasyonlarda hesaplanmis biiylik kalintilar tarafindan olusan zor gozlemleri tanimlar

(Mayr ve ark., 2014).
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Baslatma

Iterasyon sayaci kurulur

m = 0. f1° ile toplamsal tahmini baslatilir. Ornegin £1°! == (0);=,

Bir dizi temel 8grenici dzellestirilir. hy(x;), ..., hy ().

Negatif gradyan uygunlastirilir.

m = m + 1 olacak sekilde kurulum yapilir.

Daha onceki yinelemede degerlendirilen kayip fonksiyonun u negatif gradyan

vektori hesaplanir.

u[m] = (ul[m])l—1 n - (_aa_fp(yi’f) fzf[m_l]('))i=1 (3.19)

=1,.., N

Her bir temel dgreniciye ayr1 ayr1 ul™l negatif gradyan vektorii uyarlanur.

temelogrenici

ulml A™(x)j=1,..,p (3.20)

Bir Bileseni Giincelleme

Negatif gradyan vektdriine en iyi uyan bilesen j* olarak segilir.

n

~ 2
j* = argminj, z (ul[m] - h][m] (xj)) (3.21)

i=1
Toplamsal tahmin edici f fonksiyonu bu bilesen ile gilincellenir.
FImIC) = Fm=10) 4 sL A () (3.22)

Burada sl kiigiik adim uzunlugudur (0 < sl «< 1) . 0.1'de pratikteki tipik
degerdir.
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Iterasyon

M = Mg,y olana kadar 2. adimdan 6. adima kadar iterasyon uygulanir.

3.2.11. Boosting yonteminde “Asir1 Uyum'* (Overfitting) sorunu

AdaBoost yonteminin icerigi hakkinda siiregelen tartisma, onun asir1 uyum
Ozelligidir. Asirt uyumdan kurtulmak ig¢in algoritmanin temel gorevi, egitim 6rnekleri
icin en iyi olasi siniflandiriciy1 bulmak degil, yerine yeni bir gozlem kiimesi i¢in en iyi
tahmin kuralint bulmak olmalidir.

AdaBoost yonteminin gereginden fazla iterasyon igerecek sekilde calistirilmasi
(¢ok gec¢ durdurulmasi) asirt uyumu kolaylastirabilir. Cilinkii son boliimiin karmasasi
artar. Diger yandan algoritmayi gerektiginden erken durdurmak yalnizca egitim
verisinde yiiksek hataya yol agmaz, ayn1 zamanda yeni veride daha zayif bir tahminle
sonuglanir  (yetersiz uyum (underfitting)). AdaBoost yonteminin igeriginde,
algoritmanin asirt uyum gosterebilmesine ragmen siklikla asirt uyuma direngli oldugu
da goriilir (Grove ve Schuurmans, 1998; Ratsch, 2001; Bithlmann ve Hothorn, 2007,
Zhou, 2012; Schapire ve Freund 2012).

AdaBoost algoritmasinin son ¢oziimiindeki veri setinde olan genelleme hatasi,
temel 6grenicinin karmasasi ve boosting iterasyonlarinin sayisi olan art1 egitim hatasi ile
baglantilidir. Bu Occam’sRazor olarak bilinen genis capta kabul edilmis goriis
tarafindan desteklenmistir (Blumer ve ark, 1987). Esas olarak bu goriis; tahminler ve
daha karmasik smiflandiricilar, eger her ikisi de ayn1 miktarda bilgi tasiyorsa, daha az
karmagik olan tarafindan daha 1yi yapilabilir olarak agiklanabilir. Fakat bu teorik sonug
AdaBoost algoritmasinin siklikla asir1 uyuma direngli oldugu fikri tarafindan
desteklenmez. Ciinkii AdaBoost’un son karmasa ¢oziimii Occam'sRazor'u takip eden
iterasyonu durdurmasina baglidir ve daha zayif sonuglar dogurur (Zhou, 2012).

AdaBoost’un  performans:  genellikle dogru  smiflandirma  oraninin
degerlendirilmesiyle Ol¢iilmektedir ve asir1 uyuma direng sadece bu ozel kritere
odaklanarak gosterilmektedir. Fakat AdaBoost tarafindan uygun hale getirilen bu kriter,
aslinda dogru siniflandirma orani olmayip iisse ait kayip fonksiyondur ve ayni tahmin

tarafindan uygun hale getirilmesi gerekmeyen iki kriterdir. Bu nedenle, AdaBoost
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algoritmasmin asir1 uyum davranisi, sadece iisse ait kayip fonksiyona odaklanarak,

analiz edilmesi seklinde de savunulmustur (Bithimann ve Hothorn, 2007).

3.2.12. Bagging ve Boosting yontemlerinin karsilastirilmasi

Bagging yontemi varyans azaltma teknigi olarak degerlendirilip, egitim
algoritmalarinin tahmin hatasin1 azaltmak i¢in kullanilirken, Boosting yontemi temel
yontemin parametre tahmininde sapma miktarini azaltir (Cosgun ve ark., 2011).

Bagging ve Boosting iizerine yapilan bir ¢ok ¢alisma gostermistir ki, Boosting
algoritmas1 Bagging algoritmasina gore daha stiindiir (Elith ve ark., 2008; Brownlee,
2016).

Regresyon tahmin edicisi; Bosting yonteminde de Bagging yonteminde de
egitim setinin farkli alt setleri iizerinde egitilir. Bagging yonteminde her bir egitim
setinin N orneginden yerine koyarak c¢ekilen N drneklemi iizerinde egitilirken, egitim
setinden alinan her 6rnegin bootstrap ornekleminde goriilme sansi esit olur. Boosting
sirali bir yontemdir. Bagging yonteminde oldugu gibi egitim setinde yerine koyarak
cekilen N boyutlu 6rneklem iizerinde egitilir. Bu 6rnekler arasinda hatasi en fazla olan
bu orneklerin, ikinci egitim setinin iiyeleri olarak 6grenme olasiliklar1 daha ytiksek
olacak sekilde diizenlenir.

Boosting, Bagging ve Bootstrap algoritmalarininiirettiklerine ve egitim verilerini
nasil ele aldiklarina gore aralarindaki iliski incelenmis ve bu ii¢ tekniginde
rastgeledrnekleme tizerine kuruldugunu vurgulanmistir (Cizelge 3.1).

Bootstrap ve Bagging algoritmalar1 6rneklemeyi yerine koyarak yaparken
Boosting bu yontemi kullanmaz. Bagging ve Boosting algoritmalarinin ortak noktasi
ikisinindeherbir siniflandiricinin ¢ogunluk oylari olan son siiflandiriciyr saglamalaridir
(Ferraira ve Figueiredo, 2007).

Deneysel sonuglar ¢ok az ya da hi¢ siniflandirma giiriiltiisii olmayan durumlar
icin rastgele siralama Bagging ile esdegerdedir (belkide biraz daha fistiindiir). Fakat
Boosting kadar dogru degildir. Onemli oranda siniflandirma giiriiltiilii durumlarda
Bagging yontemi, Boosting yonteminden ¢ok daha etkili ve bazen de rastgele

siralamadan daha etkilidir.
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Cizelge3.1. Egitim verisi islemleri ile Bootstrap, Bagging ve Boosting arasindaki iligki.

Yer degistirme ile Yer degistirme olmaksizin
rastgele ornekleme rastgele ornekleme
Istatistiksel dogruluk
testini sergiler Bootstrap
Smiflandirmayi Bagging Boosting

Sergiler

Bu g¢alismada MATLAB istatistik yazilim programinda Bagging ve Boosting
yontemleriyle siniflandirma yapilmistir. Ayrica 2010-2013 yillarina ait YGS ve LYS
sonuclar1; Bakanlar Kurulu tarafindan 13 mart 2001 tarihinde kabul edilmis ve 24 Mart
2001 tarihli Resmi gazetede yayimlanan “AB (Avrupa Birligi) Miiktesebatinin
Ustlenilmesine Iligskin Tiirkiye Ulusal Programi™na gére DUZEY1, DUZEY2 ve
DUZEY3 seklinde gelismiglik diizeyine gore bolgelere ayrilarak “Bagging” ve
“Boosting” yontemleri kullanilarak siniflandirma islemleri yapilmistir. AB genelinde
tek bir veri tabani olusturmak, bdlgesel istatistikleri standartlastirmak ve bunu yaparken
de karsilagtirilabilir bir tablo ortaya ¢ikarmak igin bdlgelerin sahip olduklari benzer
niteliklere gore olusturulan IBBS (Istatistiki Bolge Birimleri Siniflamasi), Tiirkiye’de
ornek bolge birimi uygulamasi olarak kabul edilmis ve Tiirkiye Istatistik Kurumu’nun
destegi ile Devlet Planlama Teskilat1 tarafindan 2002 yilinda tamamlanmistir.
IBBS’yegore Tiirkiye DUZEY 1 olarak 12, DUZEY?2 olarak 26, DUZEY 3 olarak da 81

[statistiki Blge Birimi olarak ayrilmustir.



4. BULGULAR

Bu caligmada kullanilan verilere uygulanan Bagging ve Boosting
yontemlerinden elde edilen sonuglar1 vermeden dnce, korrogram, bootstrap kiimeleme
ve iki yonli kiimeleme (biclustering) tekniklerinden elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.

4.1. Degiskenler Arasindaki fliskinin Korrogram Yontemi ile incelenmesi

Bu calismada kullanilan 2010-2013 yillarina iliskin calismaya konu edilen
ogrenci sayist (OGCSAY), okullagma orant (OKLOR), okuma yazma bilmeyen sayisi
(OKYAZBLMYN), okul sayis1 (OKSAY), dgretmen sayist (OGTSAY), issizlik orant
(ISZOR), istihdam oranit (ISTHOR), iniversite mezunu sayist (UNIMEZ), YGS'ye
giren Ogrenci sayist (YGSGIR), 180 ve 1stii puan alip yerlesen sayisi
(180OUSTYERSAY), 180 ve {istii puan alan 6grenci sayis1 (180USTOGCSAY), 180 ve
istli puan alan 6grenci orant (180USTOGCOR) degiskenler arasindaki ilgkiler matrisi
korrogram yontem kullanilarak grafiksel olarak degerlendirilerek sonuglart verilmistir
(Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4). Sekillerde de anlasildigi gibi OKSAY,
OGTSAY, OGCSAY, YGSGIR, OKLOR, ISZOR, ISTHOR, OKYAZBLMYN,
UNIMEZ, 180USTYERSAY, 180USTOGCSAY, 180USTOGCOR degiskenleri
arasinda hem negatif hem de pozitif yonlii kolerasyonlar gozlenmistir.

Sekiller incelendiginde degiskenler arasinda genel olarak yiiksek diizeyde pozitif
bir korelasyon oldugu goriilmektedir. Yillara gore degerlendirildiginde ve ilk olarak
2010 yilina ait degiskenler arasindaki iligki ele alindiginda okul sayisi ile 6gretmen
sayis1 arasinda 0.97 oraninda pozitif korelasyon oldugu, ayni sekilde 6gretmen sayisi ile
Ogrenci sayist ve okul sayisi ile 6grenci sayist arasinda 0.95 oraninda pozitif korelasyon
oldugu belirlenmistir (Sekil 4.1). Bunun yani sira issizlik orani ile istihdam orani gibi
iki demografik degisken arasinda -0.67 oraninda negatif korelasyon oldugu dikkat
cekmektedir. En yiiksek negatif korelasyon, s6z konusu bu iki degisken arasinda
gozlenmistir. Ayrica, okuma yazma bilmeyen sayisi ile istthdam orani arasinda -0.33

biiyiikliigiinde negatif korelasyon oldugu goriilmektedir.
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Korelasyon yapist bakimindan bireysel olarak diger yillar tek tek ele alindiginda,
2010 yilma iliskin degiskenler arasinda var olan korelasyon matrisine benzer bir
gorlintiinlin var oldugu gozlemlenmistir. Bu nedenle degiskenler arasindaki pozitif ve
negatif korelasyon yapisinin 2010 yilina paralel bir goriintii sergiledigi ve ¢ok biiyiik
degisikler igermedigi goriilmektedir. Ornegin; 2010, 2011 ve 2012 yillarinda 6grenci
sayisi ile YGS'de 180 puan ve iizeri puan alarak lisans, Oon lisans ve agik 0gretim
fakiiltesine yerlesen Ogrenci sayisi arasinda 0.98 biiyiikligiinde pozitif korelasyon
varken 2013 yilinda bu deger 0.99 olmustur. Issizlik ve istihdam orani arasindaki
negatif korelasyon degeri ise 2010 yilinda -0.67 iken 2011 yilinda -0.61, 2012 yilinda -
0.68 ve 2013 yilinda -0.79'dur.

4.2. Yillara Gore illerin Kiimeleme Analizine Gore incelenmesi

R paket programi kullanilarak (pvclust kiitiiphanesi) yillara gore hiyerarsik
kiimeleme analizi ile degerlendirme yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme igerisindeki her
kiime i¢in ¢oklu-dl¢ekleme yoluyla, bootstrap 6rneklemesi i¢in kullanilan bir p- degeri
hesaplanir. Her bir kiimeleme igin hesaplanan p- degeri (0-1) araliginda olur.
Hesaplanan p- degeri, kiimelemenin eldeki verilen tarafindan nasil desteklendigini
belirtir. Kullanilan pvclust kiitiphanesi iki farkli p degeri verir ve bu degerleri,
kiimeleme grafikleri {izerinde kirmizi ve yesil renklerle belirtilir. Kirmizi renk ile
verilen p degeri yaklasik sapmasizlik (Approximately Unbiased- AU), yesil renkte
verilen p degeri ise bootstrap olasiligt (Bootstrap Probability- BP) anlamina
gelmektedir. Kiimelemenin dogrulugunu belirlemede yaklasik sapmasizligi ifade eden
(kirmiz1 renkli) p degeri gz 6niinde bulundurulur.

Bootstrap o6rnekleme yontemi kullanilarak yapilmis kiimeleme analizi sonuglari
sunulmustur (Sekil 4.5, Sekil 4.6, Sekil 4.7, Sekil 4.8). S6z konusu sekillerde, verilen p
degerleri ve olusturulan kiimeler 5000 bootstrap Orneklemesinden elde edilerek
ortalama deger kullanilmigtir.

Hiyerarsik kiimelemede 81 ile gore 2010-2013 yillar1 arasinda inceleme
yapildiginda 6ncelikle iki kiimenin olustugu ve bunlarin da kendi arasinda alt kiimeler
olusturdugu goriilmektedir. Ik bakista alt kiimelerde yaklasik sapmasizlik degerlerinin

cok yliksek oldugu, hiyerarsik y ilerledik¢e bu degerin daha da diistiigli goriilmektedir.



45

Baska bir anlatimla, alt kiime olusturmada belirsizligin daha az oldugu, bircok alt
kiimeyi bir araya getirip daha biiylik bir kiime olusturmada belirsizligin de arttig1
sonucuna varilmaktadir. Ornegin 2010 yilinda Igdir, Diyarbakir, Adiyaman illerinin tek
bir alt kiimede bulunmasina iligkin yaklasik sapmasizlik degeri 100 iken (sifir
belirsizlik) bu illere Hakkari'nin de dahil olmasi durumunda yaklasik sapmasizlik 96'ya
inmistir. Benzer sonug diger alt ve iist kiimelerde de gozlenmistir. Ornegin Kkocaeli ve
Tekirdag'in tek bir kiimede bulunmasina iliskin yaklasik sapmasizlik 99 iken (bir birim
belirsizlik), bu illere Isparta, Bursa ve Kirklareli'nin de dahil olmasi ile olusacak
kiimelemede yaklasik sapmasizlik 97'ye inmistir (Sekil 4.5).

Biitiin yillar tek tek ele alinip ve kendi aralarinda karsilastirildiginda basar1 orani
ve diger degiskenler bakimindan illerin olusturduklart alt ve iist kiimelerin birbirinden
cok da farkli olmadig1 goriilmektedir. Ornegin; 2010 yilinda Batman digerlerinden
kismen farklilik gosterse de Kars, Agri, Ardahan, Bingdl, Bitlis, Mardin, Siirt, Van,
Sanlurfa, Sirnak, Hakkari, Adiyaman, Diyarbakir ve Igdir ortak 6zellik tasiyip benzer
ozellikler gostererek, ortak bir grupta yer alarak kiimelenirken, Kocaeli ve Tekirdag,
Ankara ile Eskisehir, Mugla ile Yalova kendi arasinda benzer 6zellik gostererek
kiimelendigi gortiliir.

2011 yilina bakildiginda Nevsehir ve Diizce, Adana ile Samsun arasinda benzer
ozellikler bulunmakta ve bu iki grup kendi arasinda da yine benzer Ozellikler
tasgimaktadir. 2010 yilina benzer sekilde 2011 yilinda da Antalya, Eskigehir-Ankara-
Izmir, Istanbul-Tekirdag, Canakkale-Mugla-Yalova gruplar1 da ortak ozellikleri olan
sehirler arasindadir.

2012 ve 2013 willarma bakildiginda c¢ok belirgin bir degisikligin olmadig:
goriilmektedir.

Burada en ¢ok dikkat ¢ceken Dogu Anadolu'da yer alan illerin basar1 oranlari
bakimindan kendi arasinda, Marmara, Bati Ege ve Bati Akdeniz'de yer alan illerin ise
kendi arasinda gruplasmis olmasidir. I¢ Anadolu ile Orta ve Dogu Karadeniz'de bulunan
iller ile Gaziantep, Malatya ve Elazig arasinda Ogrencilerin basari orani bakimindan

ortak Ozellikler sergiledikleri dikkati ¢ekmektedir.
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Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil4.5. 2010 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari.

Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil4.6. 2011 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari.
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Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil4.7. 2012 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari.

Cluster dendrogram with AU/BP values (%)
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Sekil 4.8. 2013 yilina ait iller arasindaki kiimeleme analizi sonuglari.
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43. 1ki Yénli Kiimeleme Analizi ile iller ve Degiskenlerin Birlikte

Degerlendirilmesi

Bu kisimda, iller ile degiskenlerin birlikte hiyerarsik kiimelemede konumlandig:
bilgisi verilmistir. Iller plaka numaralarina gére kodlanmis olup, degiskenler de
kisaltilarak grafik iizerinde gosterilmistir. iki yonlii kiimeleme olusturulmadan 6nce
degiskenler yeniden &lgeklendirilerek birimlerden bagimsiz hale getirilmistir. Iki yonlii
kiimelemede koyu mavi ile gosterilen yerlerde negatif yonden, kirmizi olan bolgelerde
ise pozitif yonden olusan alt kiimeler sergilenmektedir. Burada dikkat ¢eken kisim, dort
yilda da Istanbul'un diger illerden ayr1 bir grup olusturmasi ve okuma yazma bilmeyen
say1s1, 0grenci sayis1, 6gretmen sayisi, liniversite mezunu sayisi, 6grenci sayist, YGS'ye
giren O0grenci sayisi, 180 ve istli puan alarak {liniversiteye yerlesen 0grenci sayisi ve
okur yazar sayisi ile pozitif yonde ortak bir 6zellik gostermesidir. Yine Ankara ve Izmir
icin de aym degiskenlerin Istanbul kadar pozitif yonde ortak 6zellik tasimasa dahi
belirgin bir sekilde pozitif ortak 6zellik tasidigi goriilmustiir.

2010-2013 yillar1 bir arada incelendiginde 6zellikle Igdir, Bing6l, Siirt, Batman,
Mus, Bitlis, Van, Hakkari ve Urfa'nin; okullasma orani, isttihdam orani ve YGS'de 180
ve Ustili puan alan 6grenci orani degiskenleri {izerinde 6zellikle negatif yonde ortak bir
ozellik olusturdugu saptanmistir (Sekil 4.9, Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12).

Dikkat ¢eken bir baska durum ise okullagsma orani degiskeninin dort yilda da
ozellikle Artvin, Bilecik, Amasya, Karabiik, Kirklareli, Giresun ve Rize'de pozitif yonde
ortak ozellik gostermis olmasidir. Bununla birlikte ayn1 degisken Sanlhwurfa, Siirt, Agri,
Van, Mus, Hakkari ve Bitlis illeri i¢in negatif yonde ortak 6zellik gosterme egiliminde

olmustur.
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Sekil4.9. 2010 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi

sonuglart.
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Sekil 4.10. 2011 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi

sonuglart.
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Sekil 4.11. 2012 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi

sonuglari.
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Sekil 4.12. 2013 yilina ait iller ve degiskenler arasinda iki yonlii kiimeleme analizi

sonuglart.
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4.4. Bagging Yontemiyle Siniflandirma Sonuglari

Bagging ve Boosting siniflandirma performanslarinin daha iyi degerlendirilmesi
icin Ogrenicilerin basart oranlar1 iki grup halinde gruplandirilmigtir. Buna gore
ortalamanin tstiinde kalan iller 1, ortalamanin altinda kalan iller ise 0 olarak kodlanarak
bagimli degiskenler olusturulmustur. Bagging ve Boosting ensemble algoritmalar1 buna
gore calistirllmistir. Bagging ve Boosting algoritmalarinin tahminleme yeteneklerini
degerlendirmek amaciyla, veri seti egitim ve test seklinde ikiye boliinmiistiir. Bu
amagla, 2010-2012 yillar1 arasindaki veriler egitim (training) verileri olarak

kullanilirken 2013 verileri ise test (testing) verileri olarak kullanilmistir.
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Out-of-Bag Classification Error

0.15 |

01 1 1 1
0 10 20 30 40 50

Number of Grown Trees

Sekil 4.13. Out-of-Bag siniflandirma hatasi.

Bagging ve Boosting gibi yonlendirici (supervised) makine o6grenim
yontemlerinin performanslarin1 degerlendirmede kiigiik hata degerleri ve hata varyansi,
onemli kriterlerden biri olarak g6z oniinde bulundurulur. Agag¢ sayist arttirildikea,
hatanin da azalma egilimi ele alinarak degerlendirme yapilir (Sekil 4.13). Asirt uyum
sorunu olmadig: siirece agac¢ sayisi arttikca siniflandirma hatasinin diismesi beklenir.
Calismamizda agag sayis1 32 iken hatanin en diisiik oldugu goriilmiistiir. Fakat genel
anlamda bakildig1 zaman 25. agagtan sonra siniflandirma hatasinda biiyiik bir degisiklik

olmadig1 ve kismen stabil bir duruma donistigli goriilmektedir. Agac sayisim
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kararlastirmada OOB hatasiin en ciddi dirsek yaptigi yerdeki agac sayisi goz oniinde
bulundurulur. Bu c¢alismada en ciddi dirsek olusumu 10. agacta meydana gelmistir
(Sekil 4.13).

Pratik uygulamalarda yiizlerce agagla ensemble modelleri biiyiitiilebilir. Ornegin
daha hizli gelisim siireci i¢in 50 agac kullanilarak optimum yaprak sayisi belirlendigi
gibi, 100 agagla da daha biiyiik bir ensemble modeli olusturularak, 6zellik sayis1 tahmin
edilebilir.
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Sekil 4.14. In-Bag gozlemi disinda kalan siniflandirma hatas.

Bagging yonteminde, tekrar edilen gozlemler wuzaklagtirildiktan sonra
smiflandirma hatasina (out- of - bag error) bakildigi zaman In-Bag gozlemi disinda
kalan siniflandirma hatasi sonu¢larinin OOB simiflandirma hatasi sonuglarindan ¢ok da
farkli olmadig goriiliir. Ozellikle 25. agagtan sonra siniflandirma hatasinda ¢ok biiyiik
degisiklik olmamustir. En ciddi degisim ise 10. agacta gozlenmistir (Sekil 4.14).

OOB indisi gozlemleri hangi agaclar icin out of bag oldugunu anlatan
TreeBagger ozelligini gosterir. Bu 06zelligi kullanmak "in bag" olan tiim egitim

verilerindeki gozlemin fonksiyonunu tiim agaclar i¢in kontrol edebilir. Kivrilma
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yaklasik 2/3'te baslar ki, bu durum bootstrap tekrari tarafindan segilen yegane
fraksiyondur ve yaklasik 10. agagtan sonra 0'a iner. Bagging yonteminde tekrar eden
gozlemler incelendiginde her ne kadar 25. agaca kadar smiflandirma hatas1 diismeye
baslamis olsa da, hatada ciddi sekilde diisme 11. agaca kadar devam etmis ve 11.

agactan sonra ise dalgalanma yiliksek olmamistir (Sekil 4.15).
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Sekil 4.15. In-Bag gozlemi i¢inde siniflandirma hatasi.

Tahmin yetenegi 6nemsiz ozelliklerden ziyade, onemli 6zelliklere baglidir. Her
bir 6zellik i¢in veri seti incelendiginde, siniflandirmada hangi 6zelliklerin daha fazla
etkili oldugunu gosterirr. MATLAB uygulamasinda OOBPermutedVarDeltaError
komutu ile tiim agaclarin iizerinde hata kareler ortalamasinda meydana gelen ortalama
artist depolar ve bu degeri her bir degisken i¢in agaglarin iizerinden alinan standart
sapmaya boéler. Boylece degiskenlerin siniflandirmaya olan katkisini belirler. Daha
bliyiik olan bu deger, daha 6nemli olan degisken anlami tasir. Daha sonra keyfi bir
kesim noktas1 (6rnegin 0.6 gibi) bir deger, esik olarak belirlenir ve bu esik degerin
tistiinde olanlar, en 6nemli degisken olarak belirlenir. En giiglii 6zellikleri kullanmak,

tahmin giiciinii arttirmak bagging algoritmasi i¢in 6nemli bir strateji olmaktadir. Burada
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I'den 11'e kadar kodlanmis olan 6zellikler su sekilde ifade edilmistir. 1. 6zellik; okul
sayisi, 2. ozellik; 6gretmen sayisi,3. 6zellik; 6grenci sayisi, 4. 6zellik; YGS'ye giren
Ogrenci sayisi, 5. 6zellik; okullagsma orani, 6. 6zellik; issizlik orani, 7. 6zellik; istihdam
orani, 8. 6zellik; okuma yazma bilmeyen sayisi, 9. 6zellik; liniversite mezunu sayist, 10.
ozellik; YGS'de 180 ve iistii puan alarak yerlesen 6grenci sayisi ve 11. 6zellik; 180 ve
istii puan alan 6grenci sayis1 (Sekil 4.16).

Smiflandirmada 11. 6zellik olarak nitelendirilen 180 ve iistli puan alan 68renci
sayis1 diger Ozelliklerden daha etkili olmustur. Bu 6zellikten sonra sirasiyla 3. 6zellik
olan dgrenci sayis1 ve 2. Ozellik olan Ogretmen sayist siniflandirmada etkili olan
ozelliklerdir. Smiflandirmada en az etkili olan 6zellik ise 7. 6zellik olarak ifade edilen

istihdam orani ve sonrasinda dal. 6zellik olarak ifade edilen okul sayis1 degiskenidir

(Sekil 4.16).
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Sekil 4.16. Simiflandirmada 6zelliklerin etkisi.
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Sekil 4.17. Agag sayisi arttik¢a ortalama siniflandirma hatasi marjini.
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Sekil 4.18. Gozlem sayilar ile aykir1 degerler arasindaki iliski.
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Agag sayist arttikca, egrinin altinda kalan alan % 56 -% 57 oraninda 21. agacta
ulasip, sonrasinda da devam etmistir. Egri altinda kalan biiylikliik aga¢ sayisi olarak
bilgi verir (Sekil 4.17). Egri altinda kalan alan biiytidiik¢e siniflandirmadaki belirsizlikte
azalir. Bu durum dikkate alindiginda 21. agag¢ optimal agag sayisi olarak diigiiniilebirlir.

Bagging algoritmas1 aykir1 degerlere karsi boosting algoritmasina gore daha az
duyarhdir. Gézlem sayilar ile aykir1 degerler arasindaki iligki incelendiginde, 6grenim
veri setinde yer alan degerlerin biliyiikk kisminin sifir (0), yani aykir1 degere olarak
tanimlandigi, sadece bir kag aykirt degerin oldugu, bunlarinda bu degerlerin genel
olarak sonucu etkilemedigi gorilmiistiir (Sekil 4.18).

Olgeklenmis grafikte de yine aykir degerler dikkat cekmektedir. Smiflandirma
yapilirken; kirmizi renkli pullar 0, mavi renkli pullar 1 olarak kodlanarak siniflandirma
yapilmistir.  Grafik incelendiginde smiflandirmanin  dogru  yapilmis  oldugu
goriilmektedir. Belirsizligin 6nemsiz duruma eristigi bir smiflandirmada kirmizi ve
mavi pullarin iki ayr1 grup olarak sekilde kiimelenmesi beklenir. Dahast bu iki renk
arasinda bir marj alaninin yer almas1 beklenir. "0" yiiksek oranda dogruluk tasimaktadir.
Ciinkii koordinat ekseninde ait oldugu bolgede yigilma ve kiimelenme s6z konusudur.
"1" biraz dagimik goriinse de ait oldugu bdlgede kiimelenmistir. "0"larin bir kisminin
grafik lizerinde "1" bolgesinde yer almaktadir. Bu da kismen de olsa bir entropinin
varligina isaret etmektedir. Yapilan sensitivity analizinde bagging algoritmasinin
siniflandirma performansinin % 85.4 oldugu bulunmustur. "0" ve "1"lerin bazi1 yerlerde
i¢ ice gecmis olmasi ve kendi kiimesinin diginda olmasi siniflandirmanin % 100'liik bir
dogruluk olmadigim1 gostermektedir. Bu durum da aykir1 degerlerin varligina isaret

etmektedir (Sekil 4.19).
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Sekil 4.19. Birinci ve ikinci koordinatlara gore 6lgeklendirilmis sonuglar.
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Sekil 4.20. Oz degerler ve dlgeklendirilmis koordinat gostergesi.
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Ozdegerler ve 6lgeklendirilmis koordinat gdstergesi ve afa¢ sayismin

Ozdegerleri dikkate alindiginda, agag sayisinin degisimi gézlenmektedir (Sekil 4.20).
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Sekil 4.21. Hatalarin dagilim1 grafigi.

Hatalarin dagilim grafigi incelendiginde hatalarin Gaussian dagilisini net
yansitmast i¢in bu degerlerin "0" ekseninde -3 ile +3 arasinda degismesi beklenir.
Gozlenen sapmanin hata degerlerinin kismen saga carpik oldugu gortilmektedir (Sekil
4.21). Grafigin dogrusal sekilde devam etmesi gerekirken 0 ile 2 arasinda beklenilenin
aksi yoniinde bir yol izlemesi, aykir1 degerlerin varligindan kaynaklanmaktadir. Fakat
bu aykir1 degerlerin varligi, hatanin sifira yakin olmasini engellememektedir (Sekil
4.21).

Ayrica HKO (Hata Kareler Ortalamasi)'nin yaprak sayisina gore nasil degistigi
incelenmistir (Sekil 4.22). Regresyon i¢in genel olarak yaprak sayist 5 segilir ve giris
bilgilerinin iicte biri rastgele segilir. Bir sonraki adimda g¢esitli yaprak sayisinin
gerilemesiyle elde edilen hatalar, optimal yaprak sayilarini karsilastirarak dogrular.
Kirmiz1 renkle gosterilen grafik hata kareler ortalamasinin en diisiik oldugu degerleri

ortaya cikarir. Sekilde farkli renklerle 5 ila 100 yaprak sayisinin hata kareler ortalamasi
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tizerinde etkisi degerlendirilmistir. Grafik incelendiginde hata kareler ortalamasinin en
diisiik 5 yaprakta elde edildigi goriliir. Yaprak sayis1 5, 10 ve 20'ye kadar ¢ikmis olsa
da, ideal yaprak sayis1 5 ila 20 yaprak arasinda olmalidir (Sekil 4.22).
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Sekil 4.22. Yaprak sayisi1 ile Hata Kareler Ortalamasi arasindaki iligki.
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Sekil 4.23. Hata kareler ortalamasinin baliksirt1 grafigi ile gosterimi.
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Bunlarin diginda HKO'nin baliksirtt grafigi ile gosterimine yer verilmistir.
Baliksirt1 grafiginde elde edilen goriintii hata igin verilen diagnostiklerle uyum
igerisindedir (Sekil 4.19, Sekil 4.21). Genel olarak toplamda var olan 324 go6zlem
degerine ait, hata degerlerinin sifira yakin oldugu goriiliir. Fakat bazi verilerde ¢ok
biiyiik hatalarin oldugu aciktir. Bunlar da daha once dile getirildigi gibi aykir1 deger
adaylar1 olarak dikkate alinmalidir (Sekil 4.23).

4.5. Boosting Yontemiyle Siniflandirma

Boosting yontemiyle siniflandirma yapilirken, Adaboost, LP Boosting ve Total
boosting olmak {lizere {i¢ tane boosting yontemi kullanilip hangisinin daha ideal sonug
verdigi incelenmistir. Boosting yontemleriyle yapilan siniflandirma sonucu elde edilen
grafikler verilmistir (Sekil4.24, Sekil 4.25, Sekil 4.26). Ug grafikte de ortak olarak
ensemble sayisi dikkate alindiginda, 50'den sonra bir farklilik oldugu goriliir. Test
kismindaki (testing) capraz gegerlilik hatalari (cross validation error) ile ensemble
miktarmin degisimi goriilmektedir (Sekil 4.24). Capraz gecerlilik hata degeri en kiiciik
olan algoritma boosting algoritmalar1 arasinda en iyi olanidir. Capraz gegerlilik hata
degerinin belirlenmesinde degisik kayip fonksiyonlar1 kullanilir ve kayip fonksiyonuna
bagl olarak ayni verilerde farkli sonuglara ulasilabilir. En yaygm kullanilan kayip
fonksiyonu J(.) hata kareler ortalamasi olup gerek deger ile tahmin edilen deger
arasindaki farktan hesaplanir. Regresyon ve smniflandirma esasli  boosting
algoritmalarinda test i¢in kullanilan veri setindeki capraz gegerlilik hatalarin kii¢iik

olmasi arzu edilir.
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Sekil 4.24. Ensemble biiytikliigii ile ¢capraz gegerlilik hatasi miktarinin arasindaki iliski.

Egitim verileri ile ensemble biiylikliigii arasindaki hatalar ii¢ ayr1 boosting
yontemiyle incelendiginde, hem test kismindaki verilerde, hem de egitim verilerinde,
AdaBoost'un daha 1yi sonug verdigi goriilmiistiir. Adaboost algoritmasinin iirettigi kayip
fonksiyon degerleri incelendiginde, zaman zaman bu degerlerin 0.15'in altina diistiigii
ve c¢ogunlukla 0.2 ile 0.15 araliginda degistigi goriilmektedir. Adaboost egitim veri
setinde bazen kayip fonksiyonun daha fazla oldugu gézlenebilir. Bu durumu asirt uyum
olmadigi siirece normal karsilamak gerekir. Total Boost ve LP Boost yontemlerinde
asir1 uyum baglamistir, fakat AdaBoost yonteminde asiri uyumu kontrol altina alan
parametrenin varligindan dolay1 asir1 uyum tehlikesine rastlanmamigtir (Sekil 4.25).

Parametrelerin boostingde kullanilan ii¢ farkli algoritmaya goére dagilimi
incelendiginde ise, yineleme sayisi esas alindiginda AdaBoost yonteminin, diger

yontemlere gore daha 1yi oldugu goriliir (Sekil 4.26).
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Sekil 4.25. Kok sayisi ve egitim hatasi arasindaki iligki.
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Sekil 4.26. Parametrelerin algoritmalara gore dagilima.
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Sekil 4.27. 10 segmentte yanlis siniflandirma orani ile 6grenme dongiisii.

Biri test geri kalan dokuzu egitim verisi olmak iizere, 10 segmente ayrilarak
yanlis siniflandirma orani 100 iterasyondan olusan 6grenme dongiisii incelendiginde
smiflandirmada ¢apraz gegerlilik hata degeri (cross validation) hesaplanirken, veriler 10
segmente boliiniir. Bu segmentlerden dokuzu egitim verisi olarak belirlenirken, biri test
verisi olarak kullanilir. Daha sonra bir diger segment test verisi olarak kullanilir ve geri
kalan dokuz segment egitim verisi olarak hesaplanir. Bu islem tiim segmentler test
verisi olarak hesaplanana kadar devam eder. Bu sekilde on tane capraz hatanin
ortalamas1 hesaplanarak sonuglar bulunur. 100 iterasyon sonunda hatanin diisiisi
goriilmektedir. 100. iterasyonda hata sifira yaklastigi i¢in islem burada kesilmistir (Sekil
4.27).

4.6. Bagging ve Boosting Sonuclarimin Karsilastirilmasi
Calismada oOnerilen yontemlerin performansini  gostermek icin dogruluk,

kesinlik, duyarlilik ve f-olgiitleri kullanilmigtir. Bu basar1 Olgiitleri asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.



66

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk(Accuracy) =

Kesinlik(Precision) = TP/(TP + FP)

Duyarlik(Recall) = TP/(TP + FN)

F — Olgiiti(F — Measure) = 2(Duyarlilik = Kesinlik)/(Duyarlilik + Kesinlik)

Bu denklemlerde T, F, P ve N; sirasiyla dogruyu, yanlisi, pozitifi ve negatifi
ifade etmektedir. Ornegin, TP dogru simiflandirilan pozitif 6rnek sayisini; FN ise yanlis
smiflandirilan negatif 6rnek sayisini gostermektedir.

Dogruluk: Basarinin tespiti i¢in kullanilan en popiiler ve basit yontemdir ve bu
oran dogru simiflandirilmis (TP+TN) Ornek sayisinin, toplam Ornek sayisina
(TP+TN+FP+FN) orani olarak tanimlanmaktadir.

Kesinlik: Siniflandirict sonucunun kesinlik derecesini verir. Pozitif olarak
etkilenen orneklerin sayisinin (TP) pozitif olarak siniflandirilmis toplam orneklere
(TP+FP) oramidir.

Duyarlilik: Pozitif olarak etiketlenmis orneklerin (TP) gercekten pozitif olan
orneklerin (TP+FN) toplam sayisina oranidir.

F-Olgiitii: Kesinlik ve duyarlilik metrikleri kullamlarak hesaplanmaktadir.
Sistemin, kesinlik veya duyarlilik yoniine dogru optimize edilmesinde kullanilmaktadir.

Bu sonuglar siniflandirma islemleri 10- kath ¢apraz gegerlilik (cross validation)
testine gore gerceklestirilmistir. Veri seti 10 parcaya boliiniir, sirast ile bu 10 parganin
her biri test seti, digerleri egitim seti olarak kullanilarak smiflandirma islemi
gerceklestirilir. Islem sonunda 10 smiflandirma isleminin sonuglar1 genel basari olarak

alinir.
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Cizelge 4.1. Boosting AdaBoost algoritmasindan elde edilen karisiklik (Confusion)

Matrisi.
Ortalamanin altt (0)  Ortalamann distii (1) %
Ortalamanin alti (0) 122 27 % 81.88
Ortalamamn tistii (1) 23 152 % 86.85

Output Class

% 84.13 % 84.91 % 84.56

Cizelge 4.2. Bagging algoritmasindan elde edilen karisiklik (Confusion) matrisi.

Ortalamanin alti (0)  Ortalamanmn distii (1) %

% Ortalamanin alti (0) 122 27 % 81.88
S..:) Ortalamann iistii (1) 26 149 % 85.14
o

3 % 82.43 % 84.65 % 83.64

Cizelge 4.3. Boosting AdaBoost algoritmasindan elde edilen gergek pozitif (TP), yanlis
pozitif (FP), dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-6lgiitleri.

Sinif TP oram  FPoram Kesinlik  Duyarliik  F-Olgiitii
Ortalamanin alti (0) 0.819 0.131 0.841 0.819 0.830
Ortalamanin tistii (1) 0.869 0.181 0.849 0.869 0.859
Ortalama 0.846 0.158 0.846 0.846 0.846

Cizelge 4.4. Bagging algoritmasindan elde edilen Gergek pozitif (TP), Yanls pozitif
(FP), dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve f-olgiitleri.

Sinif TP oram  FPoram Kesinlik  Duyarlihk F-Olgiitii
Ortalamanin alti (0) 0.819 0.149 0.824 0.819 0.822
Ortalamanin tistii (1) 0.851 0.181 0.847 0.851 0.849
Ortalama 0.836 0.166 0.836 0.836 0.836

Yukarida verilen sonucglar gostermistir ki, biitlin performans 0lg¢iitlerinde
marjinal olarak Boosting yontemi Bagging yonteminden daha iyi sonuglar iiretmistir.
Ornegin ortalama olarak Bagging siniflandirma metodu ile % 83.6 basar1 orani

gbzlenmistir.
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Bagging ve Boosting karsilastirmalar1 yapilirken Bagging icin 1000 Bootstrap
alarak yapilmistir. Ancak, veri setinin biiyiik olmadig: bu tiir uygulamalarda Bootstrap
sayis1 arttirilarak daha dogru bir karsilastirma yapmak gerekmektedir.

Ayrica Boosting yontemi ile yapilan simiflandirmada ortalamanin altinda ve
iistiinde olan degerlere gore iki grup olusturuldugunda elde edilen siniflandirmanin
kiimeleme analizi sonuglarini destekler nitelikte oldugu goriilmekedir. Ornegin ilk
gbzlem degeri % 88 olasilikla ortalamanin iistii gruba dahil edilirken, % 11 olasilikla da
ortalamanin altinda kalan grubu temsil eder. Bu durum da Boosting ydnteminin,

kiimeleme analizini dogruladigin1 gdsterir.



5. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada 2010-2013 yillar1 arasinda Yiiksekdgretime Gegis Sinavina girerek
basar1 gosteren, 180 ve iistii puan alan 6grencilerden iiniversiteye yerlesen 6grencilerin
Bagging ve Boosting yontemleri ile simiflandirilmas: ele alimmistir. Veri seti
olusturulurken 81 il baz alinmis ve dort yil i¢in kiimeleme analizleri ayr1 ayr1 yapilarak
degerlendirilmistir. Kiimeleme analizi i¢in R bilgisayar programi, Bagging ve Boosting
yontemleriyle siniflandirma yapmak icin ise MATLAB bilgisayar programi
kullanilmuastir.

Elde edilen sonuglar dikkate alindiginda AdaBoost yonteminin karar agaci diger
ensemble yoOntemlere gore daha basarili bir yontem oldugu anlasilmistir. AdaBoost
yontemi veri setinden rastgele se¢cim yaparak yeni siniflandirmalar yapmak yerine hangi
ornekle hatali siniflandirma islemlerinin yapildigini belirlemektedir. Bu nedenle her bir
iterasyonda hatayr diisiirdiigii ve asir1 uyumdan diger yontemlere gore daha az
etkilendigi i¢in daha yiiksek basar1 sunmustur. Yapilan calismalar, dengesiz veri
guriiltili oldugunda Bagging yonteminin, Boosting yontemine gore net olarak tercih
edildigini gosterir. Bunun sebebi ise Boosting yonteminin performansinmi diisiirerek
giiriiltii orneklerine daha fazla odaklanmasidir. Ileri giiriiltii drneklerinin ve dengesiz
verilerin oldugu durumlarda Bagging Yontemi Boosting yontemine gore daha iyi bir
performans sergiler (Khoshgoftaar ve ark., 2011).

Bu sonuglar Bagging algoritmasi uygulanma asamasinda parametrik olmayan
Bootstrap ile 6rnekleme yapildiginda olagan bir sonug oldugu bir ¢ok ¢alisma tarafindan
onaylanmaktadir (Chen ve ark., 2017). Bagging, Boosting yontemine gore daha disiik
bir performans sergilemistir. Bunun nedeni Boosting yonteminin hata yapilan 6rnekler
tizerinden kendini yeniden egitebilmesidir (Kotsiantis, 2014). Ayrica Isikhan (2014),
Regresyon Agaglar1 yonteminin performansini incelemis ve Bagging ve Boosting
yontemlerinin regresyon agacinin test seti performansi {izerinde daha iyi bir iyilestirici
rol {stlendigini gormiistiir. Bagging ve Boosting algoritmalarinin performanslari
birbiriyle kiyaslandiginda ise Boosting algoritmasinin, ortalama ve standart hata

yoniinden Bagging algoritmasina gore daha iyi tahmin yaptig1 belirlenmistir.
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Agac sayisinin artmasi algoritmayi daha kararli hale getirir (Breiman 2001).
Agac sayisi arttikca dogru smiflandirma yapmada algoritma performansi daha 1yi bir
sonuca yakinsadig goriilse de algoritma daha yavas ¢alisacak ve islem ylikii artacaktir.
Bu nedenle agag sayisinin dogru belirlenmesi ¢ok 6nemlidir (Arsov ve ark., 2017). Bu
calismada da hatanin en diislik degeri 32. aga¢ da gozlemlense de 25. agag itibariyle
siniflandirma hatasinda biiyiik bir degisiklik olmamasindan dolayr islem yiikiini
hafifletmek adina 25 aga¢ kullanmak yeterli olacaktir. Ayrica hatanin belirgin olarak en
cok diistiigii dirsek olarak nitelendirebilecegimiz durum 10. agacta olmaktadir.

Bagging algoritmasi ile elde edilen sonuglar gostermistir ki; az sayida aykiri
degerin olmasi durumunda s6z konusu aykir1 degerler sonug lizerinde ¢ok fazla etkili
olmamaktadir (Bkz. Sekil 4.18). Veriler dl¢eklendirildiginde de benzer sonuclar dikkati
¢cekmektedir. Bir ¢cok calisma bu bulgulara benzer sonucu rapor etmistir (Davidson ve
Pan, 2016; Chen ve ark., 2017; Arsov ve ark., 2017). Zira Boosting algoritmalarini
kullanan yontemler, aykiri degerlerin bulundugu degiskenler ve kovaryetlere gore
diizeltilmis degiskenler iizerinde zayif siniflandirma yapma performansi gostermektedir.
Buna karsilik Bagging algoritmasi 6rneklemden kaynaklanan sapmadan dolay1 da zayif
smiflandirma performansi gostermektedir (Davidson ve Pan. 2016). Schapire ve Freund
(2012), yaptiklart bir ¢alismada benzer sonuglarla siniflandirmalar arasindaki marjin
genisligi dikkate alarak elde etmislerdir. Bu ¢alismada elde edilen sonuglara gore aykir
deger bulunduran degiskenler i¢in daha dar bir marjin genisligi ile smiflandirma
yapildig1 sonucuna varilmastir.

Bagging yonteminde 6grenim veri seti i¢in Bootstrap ile 6rnekleme yapildiginda
orijinal veri setinde bulunan baz1 gozlem degerleri (XiYi) Ogrenim setine dahil
olmayabilir. Bu duruma OOB (Out of Bag) ismi verilmektedir. OOB sorunu parametrik
olmayan Bootstrap Orneklemesinden kaynaklanir. Mevcut c¢alismada Bagging
yonteminde tekrar eden gozlemler incelendiginde her ne kadar 25. Agaca kadar
smiflandirma hatasi1 diismeye baglamis olsa da hata da ciddi sekilde diisme 11. Agaca
kadar devam etmis ve 11. Agactan sonra ise dalgalanma yiiksek olmamistir (Bkz. Sekil
4.15). Benzer sonu¢ Davidson ve Pan (2016), tarafindan yapilan calismada da rapor
edilmistir. Yapilan c¢alismada parametrik olmayan Bootstrap yerine parametrik
Bootstrap yontemi ile ornekleme yapildiginda orneklemden kaynaklanan sapmanin

azaldig: belirtilmistir.
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Sonuglar incelendiginde aga¢ sayisi ve etkilesim derecesi arttikca hata kareler
ortalamasi degerleri gittikge azalmaktadir. Asir1 uyum olsa da olmasa da agag sayisi
arttikca hata kareler ortalamasi degerlerinde azalma goriilmektedir.

Ensemble yontemleri uygulama kolayligi ve tahminleme performansindan dolay1
giin gegtikce daha fazla uygulama alani bulmaktadir. Bagging, paralel ensemble
algoritmalarina sahip olup, varyansi kiiciiltme Ozelligi tasimaktadir. Buna karsilik
Boosting, ardisik ensemble algoritmalarina sahip olup sapmay1 kiiciiltme o6zelligine
sahiptir. Arsov ve ark., (2017), Bagging ve Boosting algoritmalarinin (paralel ve ardisik
yaklasimlar) ortak 6zelligini tagiyan yeni bir algoritma denemisve Bagging ile Boosting
sorunlariin ortadan kalktigini1 ve yakinsama haizinin arttigini ortaya koymuslardir.

Sonug olarak; kendi calismamiz ve diger calismalar incelendiginde cesitli veri
setlerindeki deney sonuglar1 gostermistir ki; c¢esitli temel Ogrenicilerdeki aykir
degerlere karsi Bagging algoritmalari daha etkili, tahminleme sapmasina karsi ise
Boosting algoritmalar1 daha etkilidir. Bu avantajlarina ragmen ensemble yontemlerinin
bazi zayif yonleri de bulunmaktadir. Ornegin Bagging ve Boosting sonuglarinin
yorumlanmasi halen sorun olarak karsimizda durmaktadir. Bununla birlikte ¢cok biiyiik
veri setlerinde yakinsama sorunu yasanmaktadir. Ayrica biiyiik veri setlerinde Boosting

algoritmasi ile agirt uyum problemi de s6z konusu olmaktadir.
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EKLER

Ek 1. Diizey 1'e gore kodlar ve gruplar.

KOD Diizey 1

TR1 |stanbul

TR2 Bati Marmara

TR3 Ege

TR4 Dogu Marmara
TR5 Bati Anadolu

TR6 Akdeniz

TRY Orta Anadolu

TR8 Bati Karadeniz
TR9 Dogu Karadeniz
TRA Kuzeydogu Anadolu
TRB Ortadogu Anadolu
TRC Guneydogu Anadolu
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Ek 2. Diizey 2'ye gore kodlar ve gruplar.

KOD Diizey 2 KOD Diizey 2
TR10 Istanbul TR71 Kirikkale
TR21 Tekirdag TR72 Kayseri
TR22 Balikesir TR81 Zonguldak
TR31 |zmir TR82  Kastamonu
TR32 Aydin TR83 Samsun
TR33 Manisa TR90 Trabzon
TR41 Bursa TRA1 Erzurum
TR42 Kocaeli TRA2 Agri

TR51 Ankara TRB1 Malatya
TR52 Konya TRB2 Van

TR61 Antalya TRC1 Gaziantep
TR62 Adana TRC2 Sanlurfa
TR63 Hatay TRC3 Mardin
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Ek 3. Diizey 3'e gore kodlar ve gruplar.

KOD Diizey 3

KOD Diizey 3

KOD Diizey 3

TR100 istanbul
TR211 Tekirdag
TR212 Edirne
TR213 Kirklareli
TR221 Balikesir
TR222 Canakkale
TR310 izmir
TR321 Aydin
TR322 Denizli
TR323 Mugla
TR331 Manisa
TR332 Afyon
TR333 Kitahya

TR411 Bursa
TR412 Eskisehir
TR413 Bilecik
TR421 Kocaeli
TR422 Sakarya
TR423 Dilzce
TR424 Bolu
TR425 Yalova
TR510 Ankara
TR521 Konya
TR522 Karaman
TR611 Antalya
TR612 Isparta

TR621 Adana
TR622 Mersin
TR631 Hatay
TR632 Kahramanmarasg
TR633 Osmaniye
TR711 Kirikkale
TR712 Aksaray
TR713 Nigde
TR714 Nevsehir
TR715 Kirgehir
TR721 Kayseri
TR722 Sivas
TR723 Yozgat

TR822 Cankiri
TR823 Sinop
TR831 Samsun
TR832 Tokat
TR833 Corum
TR834 Amasya
TR901 Trabzon
TR902 Ordu
TR903 Giresun
TR904 Rize

TRA12 Erzincan
TRA13 Bayburt
TRA21 Agn
TRA22 Kars
TRA23 Igdir
TRA24 Ardahan
TRB11 Malatya
TRB12 Elazig
TRB13 Bingol
TRB14 Tunceli

TR334 Usak TR613 Burdur TR811 Zonguldak
KOD Diizey 3 KOD Diizey 3 KOD Diizey 3
TR812 Karabuk TRO05 Artvin TRB21 Van
TR813 Bartin TRO06 Gumushane  TRB22 Mus
TR821 Kastamonu TRA11 Erzurum TRB23 Bitlis

TRB24 Hakkari
TRC11 Gaziantep
TRC12 Adiyaman
TRC13 Kilis
TRC21 Sanlurfa
TRC22 Diyarbakir
TRC31 Mardin
TRC32 Batman
TRC33 Sirnak
TRC34 Siirt
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Ek 4. MATLAB Istatistiksel yazilim programinda yazilan Bagging kodlari.

%load veriler

X=x(1:324-81,’);

% 2013 iin verileri son asamada test verisi olarak kullanilacag diisiiniildii
% bu yiizden burada son 81 veriyi almiyoruz.

Y=y(1:324-81,);

%Asagidaki asamalarda optimal yaprak buyuklugunu belirlemek uzere degisik yaprak
buyulugune gore

%hata kareler ortalamasi

% oob hatasi hesaplanir.

leaf =[5 10 20 50 100];

col ='rgbcmy’;

figure(1);

for i=1:length(leaf)

b = TreeBagger(50,X,Y,'method’,'r','oobpred','on’,...
‘cat’,1:3,'minleaf",leaf(i));

plot(oobError(b),col(i));

hold on;

end

xlabel('Number of Grown Trees');

ylabel('Mean Squared Error’);

legend({'5' '10' '20' '50' '100'},'Location’,'NorthEast’);
hold off;

%buradaki grafige bakilarak en kiigiik MSE degerinin hangi yaprak buyuklugunde

gerceklestigi bulunur.

%Katki yapan ozelliklerin onem sirasi



83

b = TreeBagger(100,X,Y,'Method','R','OOBVarIlmp','On’,...
‘cat',1:3,...
‘MinLeaf',5);

% Burada min leaf degeri onceki grafikteki en kii¢iik MSE degerini veren

% yaprak sayist 5 oldugu i¢in 5 alindu.

%Hata egrisi gozlenerek egitim boyunca herseyin yolunda gittigi incelenebilir
figure(2)

plot(oobError(b));

xlabel 'Number of Grown Trees';

ylabel 'Out-of-Bag Mean Squared Error’;

%Asagidaki MATLAB kodlari out-of-bag permut edildiginde hata Kkareler
ortalamasindaki (HKO)

%artisa katki yapan degiskenlerin statusu belirlenir.

%Grafikte verilen "OOBPermutedVarDeltaError" HKO'nin esembledaki butun
agaclardaki

%ortalama artisi butun degiskenlerdeki standart sapmasina bolunmesi ile elde edilir.
%BUYUK DEGERLER BUYUK KATKI YAPAN DEGISDKEN ANLAMINA
GELIR. Keyfi olarak bir deger ornegin 0.20 alinarak bunun uzerinde

%Dbulunan degerlere ait degisken daha fazla katki sagladigi anlamina gelir

figure(3)

bar(b.OOBPermutedVarDeltaError);

xlabel 'Feature Number' ;

ylabel 'Out-of-Bag Feature Importance’;

idxvar = find(b.OOBPermutedVarDeltaError>0.4)
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idxCategorical = find(idxvar<4);

% OOB Indisi (TreeBagger bir ozelligi) hangi agac sayisinda in-bag olanlari
%Dbelrlemek uzere asagidaki kodlar verilmekte

finbag = zeros(1,b.NTrees);
for t=1:b.NTrees
finbag(t) = sum(all(~b.OOBIndices(:,1:t),2));
end
finbag = finbag / size(X,1);
figure(4)
plot(finbag);
xlabel 'Number of Grown Trees';

ylabel 'Fraction of In-Bag Observations';

%Buyuyen agac sayisina bagli olarak en onemli 5 ozelligin belirlenmesi

b5v = TreeBagger(100,X(:,idxvar),Y,'Method','R’,...
'‘OOBVarlmp','On’,'cat’,idxCategorical,...
‘MinLeaf',1);

figure(5)

plot(oobError(b5v));

xlabel 'Number of Grown Trees',;

ylabel 'Out-of-Bag Mean Squared Error’;

figure(6)

bar(b5v.00BPermutedVarDeltaError);

xlabel 'Feature Index’;

ylabel 'Out-of-Bag Feature Importance’;
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%Outlier bulmak amaciyla proximity matrisinin kullanimi
%fillProximities:
b5v = fillProximities(b5v);

%Outlier yapisina karsilik normalizastyon islemiute deviation for the entire sample.
figure(7)

hist(b5v.OutlierMeasure);

xlabel 'Outlier Measure’;

ylabel 'Number of Observations';

%Verilerdeki Klastur sayisini bulma
figure(8)

[~,e] = mdsProx(b5v,'colors','K");
[s,e] = mdsProx(b5v,'colors','rb");
xlabel('1st Scaled Coordinate");
ylabel('2nd Scaled Coordinate');

%Eaigen degerleri dikkata alinarak degiskenlerin onem durumu
figure(9);

bar(e(1:20));

xlabel('Scaled Coordinate Index’);

ylabel('Eigenvalue');

% Ensemble Configuration'un save edilmesi

¢ = compact(b5v);



%Son 81 veri test ediliyor

testX=inputs(324-80:324,idxvar);
testY=outputs(324-80:324,:);
[predClass] = c.predict(testX);

xx=[1:1:81];
figure

plot(xx,predClass,xx,testY);
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Ek 5. MATLAB istatistiksel yazilim programinda yazilan Boosting kodlart.

%essemble sifilandirmanin olususturulmasi
%Dikkat karar agaclari boostingde default olarak
% kullanilam zayif ogrenme yontemidir.

rng default % For reproducibility

T =324;

treeStump = templateTree('MaxNumSplits',1);

adaStump = fitcensemble(X,Y,'Method',’AdaBoostM1','NumLearningCycles',T, ...

‘Learners',treeStump);

totalStump = fitcensemble(X,Y,'Method',' TotalBoost',NumLearningCycles'T, ...
‘Learners',treeStump);

IpStump = fitcensemble(X,Y,'Method','LPBoost’,'NumLearningCycles',T, ...
‘Learners',treeStump);

figure;

plot(resubLoss(adaStump,'Mode','Cumulative’));

hold on

plot(resubLoss(totalStump,'Mode','Cumulative'),'r');

plot(resubLoss(IpStump,'Mode','Cumulative’),'g");

hold off

xlabel('Number of stumps’);

ylabel("Training error);

legend('AdaBoost’, TotalBoost','LPBoost’,'Location’,'NE");
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%Her 3 essemble icerisinde agac sayisinin belirlenmesi

[adaStump.NTrained totalStump.NTrained IpStump.NTrained]

%C her 3 essemble algoritmasina croos validation durumu

cvlp = crossval(IpStump,'KFold',5);
cvtotal = crossval(totalStump,'KFold',5);

cvada = crossval(adaStump,'KFold',5);

figure;
plot(kfoldLoss(cvada,'Mode','Cumulative’));
hold on
plot(kfoldLoss(cvtotal,'Mode','Cumulative’),'r");
plot(kfoldLoss(cvip,'Mode','Cumulative’),'g’);
hold off

xlabel('Ensemble size");

ylabel('Cross-validated error');

legend('AdaBoost', TotalBoost','LPBoost','Location’,'NE');

%%%%%%% Cross validatin hatasinin kiiciiltecek hiper parametrelerin elde edilisi

rng default

MdlI = fitcensemble(X,Y,'OptimizeHyperparameters','auto’,...
'HyperparameterOptimizationOptions',struct('AcquisitionFunctionName',...

‘expected-improvement-plus'))
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%%%% AdaBoost LPBoost and TotalBoost agirliklarinin (parametre tahminlerinin)
durumu.

cada = compact(adaStump);
clp = compact(IpStump);

ctotal = compact(totalStump);

figure

subplot(3,1,1)
plot(clp.TrainedWeights)
title('LPBoost weights')
subplot(3,1,2)

plot(ctotal. TrainedWeights)
title('TotalBoost weights')
subplot(3,1,3)

plot(cada. TrainedWeights)

title('AdaBoost weights')



Ek 6. Bootstrap yoluyla elde edilmis olan siniflandirma olasiliklari.

90

Dahil
oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.11627907 0.88372093
0.052631579 0.947368421
0.081081081 0.918918919
0.476190476 0.523809524
0.055555556 0.944444444
0.135135135 0.864864865
0.09375 0.90625
0 1

0.032258065

0.967741935

0.023809524

0.976190476

0.727272727

0.272727273

0.125 0.875
0.181818182 0.818181818
0 1

0.028571429

0.971428571

0.321428571

0.678571429

0

1

0.022222222

0.977777778

0.176470588

0.823529412

0.028571429

0.971428571

0.571428571

0.428571429

0.028571429

0.971428571

0

1

0.108108108

0.891891892

0.078947368

0.921052632

0.184210526

0.815789474

0.135135135

0.864864865

0 1

0.1 0.9
0.822222222 0.177777778
0.21875 0.78125

0.046511628

0.953488372

0.068181818

0.931818182

0.243243243

0.756756757

0.244897959

0.755102041

0.083333333

0.916666667

0.025641026

0.974358974
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Dahil

oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.051282051 0.948717949
0.033333333 0.966666667
0 1

0.162162162

0.837837838

0.121212121

0.878787879

0.096774194

0.903225806

0.261904762

0.738095238

0

1

0.060606061

0.939393939

0.615384615

0.384615385

0

1

0.545454545 0.454545455
0 1
0 1
0 1
0 1
0 1

0.105263158

0.894736842

0.558823529

0.441176471

0 1
0 1
0.047619048 0.952380952
0 1

0.024390244

0.975609756

0.081081081

0.918918919

0.685714286

0.314285714

0.083333333

0.916666667

0.512820513

0.487179487

0.051282051

0.948717949

0.058823529

0.941176471

0

1

0.142857143

0.857142857

0.019607843

0.980392157

0

1

0.666666667

0.333333333

0.897435897

0.102564103

0

1

0.111111111

0.888888889

0.162790698

0.837209302

Rk |kr|OolOR|[RPRRIRIR[R|OIRPR|IO|IR|IRPR|IRPRIRIRIFRIOR|IRPR|IRPRIR|IPR|IRLRIOIR|IOIR|IR|IR|IR|IR|R|R|RLR|kKL

N N =R N N e e e N e e e N e N N N e e N e N e e T I R N N R N




92

Dahil

oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0 1
0.075 0.925
0 1

0.063829787

0.936170213

0.102564103

0.897435897

0.266666667

0.733333333

0.175

0.825

0

1

0.297297297

0.702702703

0.162162162

0.837837838

0.117647059

0.882352941

0.048780488

0.951219512

0.085714286

0.914285714

0.051282051

0.948717949

0.096774194

0.903225806

0.157894737

0.842105263

0.1875 0.8125
0.333333333 0.666666667
0.230769231 0.769230769
0 1

0.228571429

0.771428571

0.078947368

0.921052632

0.026315789

0.973684211

0.119047619

0.880952381

0 1
0.125 0.875
0 1

0.095238095

0.904761905

0

1

0.068965517

0.931034483

0.081081081

0.918918919

0.2

0.8

0.027777778

0.972222222

0.039215686

0.960784314

0.731707317

0.268292683

0

1

0.034482759

0.965517241

0.117647059

0.882352941

0.371428571

0.628571429
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Dahil

oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.258064516 0.741935484 1 1
0 1 1 1
0.058823529 0.941176471 1 1
0 1 1 1
0.02173913 0.97826087 1 1
0 1 1 1
0.333333333 0.666666667 1 1
0.022222222 0.977777778 1 1
0.028571429 0.971428571 1 1
0.022222222 0.977777778 1 1
0 1 1 1
0.060606061
0.078947368 0.921052632
0 1
0.129032258 0.870967742
0 1

0.027027027

0.972972973

0.028571429

0.971428571

0.057142857

0.942857143

0 1

0 1
0.352941176 0.647058824
0 1
0.024390244 0.975609756
0.03030303 0.96969697
0 1

0.157894737

0.842105263

0.212765957

0.787234043

0.34375

0.65625

0.028571429

0.971428571

0.05

0.95

0.045454545

0.954545455

0 1
0 1
0 1

0.027027027

0.972972973

0.093023256

0.906976744

0.243902439

0.756097561

0.878787879

0.121212121
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grup 1’e dahil
olma olasilig

grup 2’ye dahil
olma olasilig

Dahil
oldugu
sinifin
tahmini

Gergek
deger (y)

0.022222222

0.977777778

0.093023256

0.906976744

0.228571429

0.771428571

0.076923077

0.923076923

0.069767442

0.930232558

0.088235294

0.911764706

0

1

0 1
0.466666667 0.533333333
0.620689655 0.379310345
1 0
0.931034483 0.068965517
0.971428571 0.028571429
0.375 0.625

0.722222222

0.277777778

0.777777778

0.222222222

0.714285714

0.285714286

0.72972973 0.27027027
0.457142857 0.542857143
1 0
0.897435897 0.102564103
0.891891892 0.108108108
0.411764706 0.588235294
0.5 0.5

0.810810811

0.189189189

0.744680851

0.255319149

0.906976744

0.093023256

0.303030303

0.696969697

0.72972973

0.27027027

0.977272727

0.022727273

0.55

0.45

0.3125

0.6875

0.738095238

0.261904762

0.761904762

0.238095238

O|0O|0O|FRr|(kPIFIOOC|COC|O|OO(O(,r|O|CO|IO|OCOC(FR [P [P |FP|O|O|0C(0C(C|CO|FR|FP|FP|FP[FP|FP|F

~|O|Rr|OO|lOO|Rr|O|O|O|R|O|OCO|O|O|R|O|OO|Rr|O|O|O|O|R[OCO|C|ICO|IO|FR|(FRPIRPR[R[FL|FL|FR|F|F

0.757575758 0.242424242

0.916666667 0.083333333

0.805555556 0

1 0 0
0.324324324 0.675675676 0
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Dahil
oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.925 0.075
0.393939394 0.606060606
0.333333333 0.666666667
0.717948718 0.282051282
0.548387097 0.451612903
0.75 0.25
0.475 0.525
0.916666667 0.083333333

0.636363636

0.363636364

0.897435897

0.102564103

0.675675676

0.324324324

0.823529412

0.176470588

0.973684211

0.026315789

0.413793103 0.586206897
0.861111111 0.138888889
0.935483871 0.064516129
0.848484848 0.151515152

0.970588235

0.029411765

0.676470588

0.323529412

0.913043478

0.086956522

0.4

0.6

1

0

0.780487805

0.219512195

0.684210526

0.315789474

1 0
0.441176471 0.558823529
0.59375 0.40625

0.545454545

0.454545455

0.710526316

0.289473684

0.971428571

0.028571429

0.647058824

0.352941176

0.710526316

0.289473684

0.870967742

0.129032258

0.891891892

0.108108108

0.973684211

0.026315789

0.833333333 0.166666667
0.825 0.175
0.65 0.35

0.695652174

0.304347826
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Dahil

oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.95 0.05

0.827586207

0.172413793

1

0

0.6875 0.3125

0.5 0.5
0.615384615 0.384615385
0.405405405 0.594594595
0.470588235 0.529411765

0.696969697

0.303030303

0.586956522

0.413043478

0.888888889 0.111111111
0.741935484 0.258064516
0.825 0.175
0.833333333 0
0.944444444 0.055555556
1 0
0.088888889 0.911111111

0.735294118

0.264705882

0.707317073

0.292682927

1 0

0.8 0.2
0.657894737 0.342105263
0.939393939 0.060606061

0.928571429

0.071428571

0.928571429

0.071428571

0.444444444 0.555555556
0.75862069 0.24137931
1 0
0.848484848 0.151515152
1 0

0.965517241

0.034482759

0.810810811

0.189189189

1

0

0.692307692

0.307692308

0.432432432

0.567567568

0.606060606

0.393939394

0.935483871

0.064516129

0.609756098

0.390243902

0.977272727

0.022727273
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Dahil
oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.641025641 0.358974359
1 0
0.71875 0.28125
1 0
0.763157895 0.236842105
0.513513514 0.486486486
0.305555556 0.694444444
0.951219512 0.048780488
1 0
0.926829268 0.073170732
0.72972973 0.27027027

0.714285714

0.285714286

0.864864865

0.135135135

0.675675676

0.324324324

1

0

0.970588235

0.029411765

0.829268293

0.170731707

0.666666667 0.333333333
1 0
0.896551724 0.103448276
0.96875 0.03125

0.827586207

0.172413793

0.757575758

0.242424242

0.545454545

0.454545455

1 0

1 0
0.540540541 0.459459459
0.975 0.025

0.341463415

0.658536585

0.707317073

0.292682927

0.931818182

0.068181818

0.894736842

0.105263158

1 0
0.76 0.24
0.96875 0.03125

0.953488372

0.046511628

0.885714286

0.114285714

0.96875

0.03125

0.931034483

0.068965517
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Dahil

oldugu
grup 1’e dahil grup 2’ye dahil | sinifin Gergek
olma olasilig olma olasilig tahmini | deger (y)
0.944444444 0.055555556 0 0
0.464285714 0.535714286 1 0
0.6875 0.3125 0 0
0.970588235 0.029411765 0 0
0.829268293 0.170731707 0 0
1 0 0 0
0.657142857 0.342857143 0 0
0.888888889 0.111111111 0 0
0.538461538 0.461538462 0 0
0.586206897 0.413793103 0 1
0.617647059 0.382352941 0 0
0.892857143 0.107142857 0 0
0.923076923 0.076923077 0 0
0.931034483 0.068965517 0 0




0Z GECMIS

Tugba TUG KAROGLU 1979 yilinda Van'da dogdu. ilk okulu Van Atatiirk
flkokulu’nda, orta okul ve liseyi Vangélii Anadolu Lisesi’nde okudu. 1997 yilinda
basladig1 Yiiziincii Yil Universitesi Egitim Fakiiltesi Matematik Ogretmenligi
Boliimii’nden 2001 yilinda birincilikle mezun oldu. Ayni yi1l Matematik Boliimii’nde
basladig1 yiiksek lisans egitimini 2004 yilinda tamamladi. 2011 yilinda Yiiziinci Yil
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Zootekni Anabilim Dali Biyometri-Genetik Bilim
Dali’nda doktora egitimine basladi. Milli Egitim Bakanligina bagli ¢esitli okullarda
Matematik dgretmeni ve yoneticilik gorevlerinde bulundu. Halen Ipekyolu IMKB Fen

Lisesi’nde Okul Miidiirii olarak gérevine devam etmektedir. Evli ve bir ¢ocugu vardir.
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VAN YUZUNCU YIL UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUS{
LISANSUSTU TEZ ORIJINALLIK RAPORU

Tarih: 25/06/2018

Tez Bashg) / Konusu:

Lisans Yerlestirme Sinavinda Yerlesme Basarisimin Karar Agaglarma Gire ‘Bagging’ ve ‘Boosting’
Yontemleriyle Simflandirilmas)

Yukarida bashgvkonusu belirlenen tez galismamin Kapak sayfasi, Giris, Ana bolimler ve Sonug
bolimlerinden olusan toplam 72 sayfalik kismina iliskin, 11/06/2018 tarihinde sahsim/tez danismanim
tarafindan TURNITIN intihal tespit programindan asagida belirtilen filtreleme uygulanarak alinmis olan
orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik oram % 2 (iki) dir.

Uygulanan filtreler asagida verilmistir:

- Kabul ve onay sayfas: harig,

- Tesekkiir harig,

- I¢indekiler harig,

- Simge ve kisaltmalar harig,

- Gereg ve yontemler harig,

- Kaynakga harig,

- Alintilar harig,

- Tezden gikan yayinlar harig,

- 7 kelimeden daha az ortiisme igeren metin kisimlar harig (Limit inatch size to 7 words)

Van Yuziincit Yil Universitesi Lisansiistii Tez Orijinallik Raporu Alinmasi ve Kullanilmasina Iligkin
Yonergeyi inceledim ve bu yonergede belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez galismamun herhangi bir
i cermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu
kabul ettigimi ve yukarida verm is oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.

Adi Soyadi: Tugba TUG KAROGLU
Ogrenci No: 10910220064
Anabilim Dah: Zootekni

Programi: Biyometri-Genetik

Statiisii: Y. Lisans (0 Doktora g

I

DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR

/ /O%LWW /Ll/%\':

(Prof. Dr. Hayrettin OKUT)




