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OZET

Teknolojik gelismeler ile veri boyutu, ¢esitliligi ve akisinda meydana gelen degisimler,
BigData (Biiyiik veri) kavramin ve veriden bilgi elde etme siirecinde verinin toplanmasi,
doniistliriilmesi, islenmesi, saklanmasi ve sunulmasi gibi yeni bir paradigmanin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Yeni paradigma veri toplama, isleme, saklama, bilesenleriyle,
siradan donanimlar iizerine kurulabilen, hata toleransh, yatay genisleyebilen Hadoop
ekosistemidir. Hadoop tizerinde paralel islem catis1 olarak Apache Spark veri isleme
stireclerinde makine 6grenmesi kabiliyetlerini veri bilimcilerin kullantmina sunmaktadir.
Giliniimiizde biiylik veri kavrami ile bilgi kesfinin anlik olarak yapilabilmesi énemli bir
ihtiya¢ haline gelmistir. Bu noktada biiyiik veri sistemleri lizerinde makine 6grenmesi ile
veriden bilgi kesfi siireclerinin otomatiklestirilmesi fikri ortaya ¢ikmistir. Ancak literatiirde
tartismal1 bir husus olan otomatiklestirme fikirleri, i¢in dncelikle ¢6ziim bulunmas: gereken
konularin basinda 6zellik secimi ve boyut azaltma islemlerinin, en az alan bilgisi ve yliksek
performans ile gerceklestirilebilmesi gelmektedir. Bu calismada iilkemizde bir internet
hizmet saglayicidan elde edilen veriler ve acgik kaynakli telekomiinikasyon veri seti ile
Apache Spark makine 6grenmesi kiitiiphanesi kullanilarak 6zellik se¢gme ve boyut azaltma
uygulamasi gerceklestirilmistir. Ozellik se¢imi i¢in Filter (Filtre), Embedded (Gomiilii) ve
Wrapper (Sarmalayici) metotlar, boyut azaltma i¢in Principal Component Analysis (PCA)
uygulanmustir. F1- measure, Precision, Recall ve Accuracy basarim kriterlerine gére yapilan
denemelerde Filter metotlarin bu kapsamda kullanislt bir segenek olduklart goriilmiistiir.
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ABSTRACT

Technological developments and changes in volume, variety and velocity of data have led
to define both new concept of Big data, and new paradigm in the process of acquiring
information from data. The new paradigm is a fault-tolerant, scalable, built for commodity
hardware, Hadoop ecosystem with data collection, data processing, data warechousing
components. As a parallel processing framework on Hadoop, Apache Spark offers to the
data scientists the ability of using machine learning libraries in easy way. In present, with
the concept of big data, it has become an important necessity to make discovery of
information instantaneously. The idea of automatizing information discovery based on
machine learning on big data systems has been introduced. However, for automation ideas,
which is a controversial issue in the literature, the first of the issues that need to be resolved
is that feature selection and dimensionality reduction operations can be performed with
minimum field knowledge and high performance. In this study feature selection and
dimensionality reduction application were performed using Apache Spark machine learning
library on the data obtained from an internet service provider and the open source
telecommunication data set. The Filter, Embedded and Wrapper methods for Feature
Selection were applied and Principal Component Analysis is used for dimensionality
reduction. According to the tests measured by F1- measure, Precision, Recall Accuracy,
filter methods have been seen to be a useful option in this context.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilan baz1 kisaltmalar, agiklamalari ile asagida sunulmustur.

Kisaltmalar

DCT
FN
FP
GPS
HDFS
IQR
MAE
ML
MSE
PCA
PPV
RMSE
SBE
SDK
SFS
SQL
TN
TP
TPR
XML

Aciklama

Ayrik kosiniis doniisiimii (Discrete cosine transform)

Hatali negatif (False negative)

Hatali pozitif (False positive)

Kiiresel konumlama sistemi (Global positioning system)
Hadoop dagitik dosya sistemi (Hadoop distribted file system)
Ceyreklikler arasi aralik (Interquartile range)

Ortalama mutlak hata (Mean absolute error)

Makine 6grenmesi (Machine learning)

Ortalama kare sapmasi (Mean square error)

Temel bilesen analizi (Principal component analysis)

Pozitif tahmin degeri (Positive predictive value)

Ortalama kare sapmasinin karekokii (Root mean square error)
Geriye dogru sirali eleme (Sequential backward elimination)
Yazilim gelistirme kiti (Software development kit)

lleriye dogru sirali segme (Sequental forward selection)
Yapisal sorgu dili (Structured query language)

Basaril1 negatif (True negative)

Basarili pozitif (True positive)

Basaril1 pozitif oran1 (True positive rate)

Genigletilebilir isaretleme dili (Extensible markup language)



1. GIRIS

Biligim sektoriinde siklikla rastladigimiz veri kavrami esasinda bilisim sektoriinii de var eden
olgudur. Verinin toplanmasi, saklanmasi, islenmesi gibi bilgi islem faaliyetlerinde ortaya
cikan ihtiyaglar bilisim sektoriinde veri taban1 uzmanlhigi, dagitik sistemler, is zekas1 gibi
bir¢ok uzmanlik alaninin da dogmasina yol agmistir. Gliniimiizde verinin gesitliliginin ve
boyutunun artis1 karsisinda geleneksel yollarin kullanilabilirliginin olduk¢a azaldigi

goriilmektedir.

Verinin sinirsiz sayida tanimi olabilir. Seker tarafindan verinin tanimi “herhangi bir isleme
tabi tutulmadan, gozlem veya ol¢tim yontemleri ile ortamdan elde edilen her tiirlii degerdir”
seklinde yapilmistir (Seker, 2013). Veri, elde edilen fayda bakimindan veri (ham veri, data),
enformasyon (information) ve bilgi (knowledge) olmak iizere lice ayrilabilir (Aydintan, 2009

1 7,8).

Bilisim sektoriinde veri, heniiz anlamlandirma islemine tabi tutulmamis sensor verileri,
islem (Log) kayitlari, kamera kayitlari, ses dosyalari, ag trafik kayitlar1 verisi gibi bir
kaynaktan iiretilen kayitlar olarak tanimlanabilir. Bu kayitlarin tutulmasi cesitli
regiilasyonlarla zorunlu kilinmis olabilir, ancak bu verilerin tutulmasinin organizasyon

acisindan faydaya doniistiiriilmesi i¢in islenmesi gerekmektedir.

Log kayitlarinin islenmesi ile hangi islemin kim tarafindan ne zaman gergeklestirildigi
bulunabilir. Video ve ses verisinden hangi anda kimin kayitta goriindiigli veya konustugu
tespit edilebilir. Bu sekilde verinin anlamlandirilmasiyla birgok kaynakta enformasyon

olarak tanimlanan bilgi iiretilmektedir.

Veriden iiretilen enformasyon, gecmise doniiktiir. Kayit altina almman veri {izerinde
gerceklestirilen igslem veriye iliskin bir bilgi ortaya ¢ikarir. Boylelikle organizasyon, veri
y1ginini, istatistik gibi yontemlerle analiz etme ve yorumlama imkani bulur. Bu yorumlama
ile gelecegi de i¢ine alan bir zaman dilimine iligkin, verinin igerisinde olmayan birtakim

degerler tiretilebilir. Bu degerler bilgi olarak adlandirilmaktadir.

Bilgi, isletmeye deger yaratan bir tarzda organize edilebilen, gruplandirilabilen,
modellestirilebilen ve eyleme gecirilebilen veridir (Dogan ve Y 6riik, 2009 : 9). Veriden bilgi
kesfi siireci Sekil 1.1°de gosterilmektedir.
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Sekil 1.1. Veriden bilgi kesfi (Han ve Kamber, 2006:6)

Veriden bilgi kesfinin kuruluslar acisindan faydalarinin goriilmesine paralel olarak veri
kaynaklar1 ve tiirlerinde 6nemli degisimler yasanmistir (Xing, Jordan, ve Karp, 2001).

Giliniimiizde akilli cep telefonlan ile cebimize giren bilgisayarlar, is i¢in kullandigimiz



bilgisayarlardan ¢ok daha fazla miktarda ve cesitte veri iiretmektedir. Ornegin gitmek
istedigimiz adresi cep telefonumuzdaki navigasyon uygulamasina girerek yola ¢iktigimizda,
cep telefonumuz anlik olarak konum verimizi Uretmekte, iiretilen veriyi uygulama
sunucusuna gondererek islemekte ve gitmek istedigimiz rotaya iliskin yonlendirme
bilgilerini bize sumaktadir. Bu siireci veri, enformasyon ve bilgi perspektifinde incelersek,
koordinat verileri, yol verileri, ilgi ¢ekici nokta verileri birbirleri ile eslestirilerek adres
enformasyonuna doniistiiriilmiistiir. Bu enformasyon zaman ve trafik yogunlugu
enformasyonu ile yorumlanarak bir noktadan bir noktaya gitmek istedigimiz zaman dilimi
icerisinde trafik yogunlugundan kagimarak verimli sekilde hareket etmemizi saglayacak
bilgiye doniistiiriilmiistiir. Bu gibi 6rnekleri ses, fotograf video verileri, kisiler arasinda
sosyal medya lizerinde kurulan iligki verileri gibi yapisal ve yapisal olmayan verileri de
hesaba kattigimizda verinin boyutunun biiylimesiyle birlikte biiyiik veri kavraminin da

tarihsel siirecte yeniden tanimlanmakta oldugu goriilmektedir.

1960’11 yillarda basit dosya sistemleri ile veri toplama yaygin iken 1970’lerle birlikte ve
1980’lerin basma gelindiginde Hiyerarsik veri tabanlarmin, iligkisel veri tabam
sistemlerinin, veri modelleme araglarinin iliski diyagramlarmin kullanildigi, dizin(indeks)
mekanizmalarinin ortaya ¢iktigi, yapisal sorgulama dilinin (SQL) kullanildig, kullanict ara
yiizleri, form ve raporlarin olusturuldugu, veri tutarlilifi mekanizmalarinin gelistirildigi

goriilmektedir.

1980’lerin ortalariyla birlikte gelismis veri modelleri, obje veri tabanlari, mekansal veri
tipleri, ¢oklu ortam ve akan wveri tipleri, sensér verileri gibi kavramlarin veri
operasyonlarinda ele alinabildigi gozlemlenmektedir. 1980’lerin sonlarindan itibaren veri
ambar1 kavraminin olustugu, veri ambar1 kavramiyla veri madenciligi, veri siniflandirma,
kiimeleme, iliski desenlerinin ortaya ¢ikarilmasi, sapan verilerin analizi, egilim analizi gibi
operasyonlarin gerceklestirilmekte oldugu; web madenciligi, ihlal tespiti gibi bilgi
kesiflerinin gerceklestirildigi gozlemlenmektedir. Bu gelismelere paralel olarak 1990°lardan
itibaren genisletilebilir isaretleme dili (XML) tabanli veri tiplerinin ortaya ¢iktigi, veri
tabanlarinin biitlinlestirilmesi ve transferi gibi operasyonlara iliskin gelismelerin yasandigi

gozlemlenmektedir.

Giliniimiizde ise yapisal ve yapisal olmayan yigin halinde veya akan verilerin analiz

edilebilmesi i¢in biiyiik veri platformlar1 kullanilmaktadir (Han ve Kamber, 2006 : 2).



Bu noktada veri bilimi ile veri analizi arasindaki farkin da agiklanmasinda fayda olacaktir.
Veri analizi verinin toplanmasi ve yorumlanmasia yogunlasir, odak noktas1 genellikle
gecmis ve giinlimiizdiir. Veri bilimi ise gegmis ve giinliimiiz verilerinden olusturulan modele
dayanarak gelecege dair Oneriler, tahminler ve kesfe yonelik analizler gelistirmeye
yogunlagmistir (Ankam, 2016 : 2). Sekil 1.2°de veri bilimi ve veri analizi kavramlari

sematize edilmistir.

Yiksek

Veri Analizi

Bétimles'ﬁci analiz :Neoldu ?
icerik teshis analizi  : Neden oldu ?

Kullanilan araglar ve teknikler : Hive, Pig, Tez, Impala,
Spark 5QL

Alcak
Gegmisg Giiniimiiz Gelecek

—

Sekil 1.2. Veri bilimi ve veri analizi (Ankam, 2016 : 2)

Veri madenciligi; veri 6n isleme, uygun veri madenciligi algoritmasinin sec¢ilmesi, modelin
kurulmasi, basarim testi asamalarindan olusan bir veriden bilgi kesfi siirecidir. Bu
asamalarm her biri model basarimi acisindan vazge¢ilmez 6neme sahiptir. Verideki giirtilti,
sapan veriler, eksik veriler veri 6n isleme silirecinde ele alinabilmektedir. Uygun veri
madenciligi algoritmasinin se¢imi agirlikli olarak istatistik bilimi g¢er¢evesinde ¢oziim
bulmaktadir. Model basariminin Sl¢lilmesi de istatistik ve alan bilgisinin de gerektigi
disiplinler aras1 bir ¢6zlim gerektirmektedir. Ancak veri 6n isleme ile veri temizlenip model

kurulmas1 asamasi arasinda kalan, hatta baz1 durumlarda model kurulmasini tekrarl bir girdi



olarak caligtiran, verinin blyiikligl ile 6nemi daha g¢ok hissedilen, model basarimina

dogrudan etki eden bir 6zellik se¢imi siireci bulunmaktadir.

Ozellik sec¢imi; mevcut 6zelliklerden basarim kriterini optimize eden bir alt kiimenin
se¢ilmesi; 6zelliklerin basarim kriterine gore en iyi belirli bir sayida 6zelligin se¢ilmesi ve
secilen ozellik ve basar kriteri arasinda bir dengenin saglanmasi olmak iizere ii¢ sekilde

tanimlanabilir (Molina, Belanche, ve Nebot, 2002).

Baska bir ifadeyle 6zellik se¢imi, veri madenciligi yapmaktaki amacimiza ulagsmak igin
verinin hangi 6zelliklerinin siirece dahil edilecegine dair bir n hazirliktir. Ornegin, kisisel
verilerin girdi olarak alinarak bir kisinin uyusturucu madde kullanimina yatkinligi hakkinda
tahminleme probleminde hangi 6zelliklerin model i¢in hangi agirlikta kullanilacagi model

basarimi ve performansi agisindan biiyiik oneme sahiptir.

Ozellik secimi ile birlikte bir diger asama da boyut azaltma calismasidir. Ozellik seciminde
ilgili 6zellikler se¢ilip ilgisiz 6zellikler elenirken; boyut azaltmada 6zelliklerin olusturdugu

boyutlarin temsil kabiliyetlerini ¢ogunlukla koruyarak indirgenmesi s6z konusudur.

Makine O0grenmesi, veri madenciligi caligmalarinin veri ve teknolojide meydana gelen
gelismeler ile paralel olarak biiyiik miktarda ve siirekli erisim ihtiyaci ihtiva eden veri
iizerinde gerceklestirilen bilgi kesfi olarak tanimlanabilir. Bilisim diinyasinda meydana
gelen degisimler veri madenciligi uygulamalarini giiniimiizde makine 6grenmesi kavramiyla

ortak platforma oturtmaya baslamaktadir.

Bu tez c¢alismasinda biiyik veri ile makine Ogrenmesi c¢alismalarinin
otomatiklestirilebilmesinde, 6zellik se¢cimi ve boyut azaltma konusu arastirilmaktadir. Konu

arastirilirken ¢oztimler biiyiik veri sistemleri igerisinde ele alinacaktir.

Makine Ogrenmesi glinlimiiz itibariyle ¢ok popiiler bir konudur. Makine 6grenmesi
caligmalari, istatistik bilgilerinin yazilimsal olarak orneklenmesi seklinde karsimiza
cikmaktadir. Bir istatistik¢inin alet ¢antasi olarak yiiksek sayida tekrar eden islemlerin
bilgisayara yaptirilmasi niteligi tasiyan bu yazilimsal 6rneklemelerin biiyiik dlgekte veri ile
calisan organizasyonlarda ger¢ek anlamda uygulanmas istatistik, yazilim ve veri konusunda
yiiksek uzmanlik gerektirmektedir. Organizasyonlar i¢in veriden bilgi kesfinin zamaninda
ve siirekli yapilabilmesi i¢in veriden bilgi kesfi slirecinin otomatiklestirilmesi ihtiyacini

dogurmustur.



Bu tip ¢alismalar i¢in veri her seydir. Ancak makine 6grenmesi konusunda ¢alismalarin
cogunlukla yabanci kaynaklarda var olmasi, iilkemizde bilimsel ¢caligsmalarda anonim verinin
kullannmina dair bir 6n yarginin olmasi, mevzuatlarin veriyi elinde bulunduran
organizasyonlara veri gizliligi konusunda biiyiik sorumluluklar yliklemesi organizasyonlarin
veriden bilgi elde edebilme oranini olumsuz etkilemektedir. Ayrica istatistik bilimini,
yazilim miihendisligi ve veri miihendisligi ile bir araya getirecek merkezi veri isleme alt

yapilarinin yetersizligi test caligmalarini kisitlamaktadir.

Calismanin ikinci boliimiinde biiyiik veri kavrami ve biiyiik veri sistemleri kapsaminda genel
kabul goren Hadoop ekosistemi ile bu ekosistemde makine &grenmesi calismalarinda
kullanilacak Spark c¢atisi; tigiincii boliimde 6zellik se¢cimi ve boyut azaltma konusunda
literatiir arastirmasi; dordiincii boliimde uygulama veri setinin tanitilmas: ve ¢aligmaya
yonelik verinin hazirlanmasi ile uygulama sonuglari; son boliimde degerlendirme ve dneriler

yer almaktadir.



2. BUYUK VERIi KAVRAMI VE HADOOP EKOSISTEMIi

Internete bagl cihazlar, isletmeler ve insanlar tarafindan iiretilen veri miktar1 iistel olarak
artmaktadir. Finans kuruluslari, isletmeler, saglik kuruluslar1 gibi hizmet saglayicilarindan,
miisterileri, hastalar1 veya c¢alisanlari ile olan iletisimleri neticesinde biiyiik miktarda veri
ortaya ¢ikmaktadir. Bunlarin da disinda internet aramalari, sosyal medya, GPS sistemleri,
borsa iglemleri neticesinde de yapisal veya yapisal olmayan biiyiik miktarda veri aciga
cikmaktadir. Veri iiretimindeki bu c¢esitlenme “veri devrimi” veya “Biiyilk Veri Cag1”

seklinde ifade edilmektedir (Monino ve Sedkaoui, 2016 : 1).

Verinin biiyiidiigii asikardir. Ancak biiyiik veri (Big Data) kavrami veri biiyiikliiglinden
ibaret degildir. Verinin hacimsel olarak biiyiik olmas1 (Volume), verinin ¢ok ¢esitli olmasi
(Variety), verinin yiiksek hizda akmasi (Velocity) seklinde Sekil 2.1°de biiyiik verinin ii¢
boyutu sematize edilmistir. Biiyiik veriye, organizasyon agisindan ortaya ¢ikarilan katma
degerinin (Value) de eklenmesiyle dort boyutlu bir biiyiik veri tanimi da yapilmaktadir
(Monino ve Sedkaoui, 2016).

Veri Akisi

. Gergek zamanh
Pazarjama \ _—m——

otorhasyonu - Gergek zamanllya
/ wa gakm

/sms /
/ / Ses Penyodlk \ .
Vudeo Rapoﬂar \
Sosyal Ylgm \ . ']
teknolgjiler | ‘Tablo/ ——t L
\ \ KB ,' | ST -l —
\ \Web \ Veri M / ) / ——
és tabanl e / /
Otomatikl tlnlm|§ F s 6B / /
Talep 0Iu§thm|a FotograY N /
\ Mobil\ j T ™)/ '
. uygulama /
/ ~_ - PB :
Veri N — Veri
= S Boyutu
Cesitliligi —— y

Sekil 2.1. Biiyiik veri diyagrami (Prajapati, 2013)

4V ile tanilanan biiyiikk verinin iglenmesi yiiksek donanim ihtiyaglarini beraberinde
getirmektedir. Donanimlarin kullanim 6miirleri ve teknolojisinin hizla giincellenmesi, dikey
genisleme maliyeti veri isleme silireglerini maliyet sebebiyle sinirlandirmaktadir. Gelinen

noktada veriden bilgi kesfi vazgecilemez ihtiya¢ oldugundan bu sinirliliklar1 ortadan



kaldiracak teknolojik gelisme ihtiyaci kendisini gostermistir. Yatay genisleyebilen, siradan
donanimlar {izerine kurulabilen, hata toleransli bir kiime c¢alisma yapist gelistirme

caligmalar1 Hadoop yapisinin olusmasini saglamistir.

Hadoop, Google dosya sistemi ve MapReduce ¢atisindan ilham alan, biiyiik veri ve dagitik
sistemlerini yonetmek i¢in tasarlanmig, Apache Software Foundation tarafindan en iist

dereceli proje olarak ele alinmis, acik kaynak kodlu bir Java catisidir (Prajapati, 2013).

Hadoop’un bir ekosistem olarak ele alinmasinin sebebi bir yazilim gelistirme kitinden (SDK)
ibaret olmamasidir. Linux sistemler iizerine kurulur ve kaynak yonetimi kendi bilesenleri
tarafindan gerceklestirilir. Hadoop yalin olarak bir kiime bilgisayar ¢atisi olsa da tizerinde
yazilim kosturulabilir olmasi, veri ambari, veri taban1 gibi yapilar1 entegre edebilmesi

Hadoop’u biiyiik veri ¢calismalarinda bir teknoloji standardi haline getirmistir.
2.1. MapReduce Catisi

Google bir arama motoru olarak kuruldugunda internet igerigini kaydederek, bu verileri
arama yapabilmek i¢in indeksleme ihtiyaci duymustur. Bunun icin bdylesine bir veriyi
isleyebilecek  fonksiyonel programlama paradigmasindaki “map” ve “reduce”
fonksiyonlarindan esinlenerek MapReduce isminde bir uygulama gelistirme c¢atisi
olusturmustur (Perera ve Gunarathne, 2013 : 29). Sekil 2.2’de MapReduce c¢alisma mantigi

sematize edilmistir.

/"

REDUCE(k1,*)
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Sekil 2.2. MapReduce ¢alisma prensibi (Perera ve Gunarathne, 2013:33)



2.2. Spark Catisi

Spark, Olceklendirilebilirlik problemlerini  verimli  bir sekilde ¢ozebilmek igin
paralellestirilebilir programlarin yazilmasini basitlestirecek; MapReduce catisinin yerini

alacak bir c¢at1 gelistirme fikrinin tirtintidiir (Ganelin, Orhian, Sasaki, ve York, 2016 : 5).

MapReduce catisinda Map ve Reduce gorevleri esnasinda dosya sistemi (HDEFS)
kullanildigindan bir darbogaz s6z konusudur. Spark, MapReduce paradigmasina hafiza
verimliliginin entegre edilmesi lizerine kurulmus, Scala, Java ve Python ile uygulama

gelistirmeyi destekleyen dagitik isleme catisidir.

Spark ile akan veri, graf verisi, metin analizi, makine 6grenmesi gibi bir¢ok biiyiik veri
operasyonu yapmak miimkiindiir. Bu ¢alismanin konusu geregi Spark’in yalnizca 6zellik

secimi ve boyut azaltma ile ilgili 6zelliklerinin agiklamasi yapilacaktir.

Correlation (Korelasyon)

Iki veri dizisi arasindaki korelasyonu hesaplamak istatistik calismalarinda yaygindir.

SparkML’de Pearson ve Spearman korelasyonlar1 desteklenmektedir.

Hypothesis testing (Hipotez testi)

Hipotez testi, sonucun istatistiksel olarak anlamli olup olmadigini, bu sonucun tesadiifen
olusup olusmadigini belirlemek i¢in istatistikte gii¢lii bir aragtir. SparkML, bagimsizlik igin
Pearson’in Ki-kare (ChiSquareTest , ¥2) testlerini desteklemektedir.

Ki-kare, etikete kars1 her 6zellik i¢in Pearson’un bagimsizlik testini yapar. Her 6zellik i¢in,
(ozellik, etiket) ciftleri, Ki-kare istatistiginin hesaplandigi olasilik matrisine doniistiirtiliir.

Tiim etiket ve 6zellik degerleri kategorik olmalidir.

Principal component analysis (Boyut indirgeme)

Temel Bilesen Analizi ile Boyut indirgeme (PCA:Principal component analysis), Byrnes’e
gore bir 0zellik uzayim1 daha az sayida boyutla temsil etmeye yarayan matematiksel olarak
s = wx seklinde tanimlanabilen dogrusal bir doniistiirmedir. Burada x orijinal veri seti, w
ise donlistiirme matrisi ve s ise temsil uzaymdaki veridir. Boyut indirgeme c¢ok boyutlu

analizde kullanilan en basit ve en yaygin yontemdir (Byrnes, 2006 : 154).
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Boyut indirgeme, olasilik korelasyonlu degiskenlerden olusan bir gézlem setini, temel
bilesenler olarak adlandirilan dogrusal olarak iligkili olmayan degiskenler setine
dontistiirmek i¢in ortogonal (birbiriyle korelasyonu olmayan) bir doniisiim kullanan

istatistiksel bir prosediirdiir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).

Boyut indirgeme ve 6zellik se¢imi birbirinden farkli islemlerdir. Ozellik se¢iminde, dzellik
sayis1 azaltilirken; boyut indirgemede 6zellikler aynen kalarak daha kiiciik vektorler ile ifade
edilmektedir. Boyut indirgemede dikkat ¢eken husus boyut azaltilirken 6zelliklerde bir veri

kaybinin yasanmiyor olusudur.

PCA’in daha kolay anlasilmasi i¢in bir 6rnek tizerinde anlatim faydali olacaktir. Cizelge
2.1’de ozellikleri F1 ve F2 olan bir veri seti tanimlayalim. Her bir 6zelligin aritmetik

ortalamasi 6zellik siitunlarinin altinda verilmistir. Veri setindeki veriler rastgele se¢ilmistir.

Cizelge 2.1. PCA Ornek veri seti

F1 F2

2 5

4 10

6 15

8 18

10 25
Ortalama | 6 14,6

Asagidaki gibi drnek veri seti matrisimiz olsun. Olgeklendirme igin verilerin ortalamadan

farklar aliyoruz:

—4 —96
—2 —46
0 04
2 34
4 104

Ik asama olarak kovaryans matrisi ¢ikartilir.
Kovaryans matrisimiz asagidaki gibi hesaplanacaktir:

cov(F1,F1) cov(F1,F2)
cov(F2,F1) cov(F2,F2)

Kovaryans matrisi i¢in degerler agagidaki gibi olacaktir:
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[1 3,2 4169,’624]

Ikinci asama 6z deger ve 6z vektorlerin hesaplanmasidir. Oz degerler kovaryans matrisinden

Al birim matrisinin farkinin determinantini 0 yapan A kokleridir.
Oz degerler Es. 2.1°deki sekilde hesaplanacaktir:

cov(F1,F1) cov(F1,F2) 1 01| _
[cov(FZ,Fl) cov(FZ,FZ)]_A[O 1“ =0 (2.1)

|[8—A 19,2 ”_0
19,2 46,64 — Al

Determinanttan kokler ¢oziildiigiinde 6z degerler A4, = 0,082 A, = 54,56 olarak
hesaplanir. Siradaki islem 6z vektorlerin bulunmasidir. Kovaryans matrisinden A katsayili
birim matrisinin farki ile matris ¢arpiminda sonucu 0 yapan vektorler 6z vektorlerdir. Es.

2.2’de gosterilmektedir.

[8 —A 19,2 [x1] —0 2.2)

19,2 46,64 — 1] 'Lx;

Hesaplanan A degerleri i¢in islem yapildiginda:

A =0,082 i¢in :

8—121 19,2 ] [xl]_o
19,2 46,64 — 1] Llxal ™

° _18,'(2)82 46,641 %20,082] : [2] =0

o2 aagsel [l =0

7,918.%, +19,2.x, = 0
19,2.%, + 46,558.x, = 0

8—121 19,2 ] [xl]_o
19,2 46,64 — 1] Llxal ™
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X, = a dersek a [0’4112] 0z vektoriinii elde ederiz.
A =54,56 i¢in :
8 — 54,56 19,2 ] [x1] —0
19,2 46,64 — 54,56] "Lx21 —

—48,56 19,2] [xl] —0
19,2 —7,92] Ix,1 —

—48,56.x; + 19,2.x, = 0
19,2.%, — 7,92.x, = 0

X, = a dersek a [_21’42] 0z vektoriinii elde ederiz.

Sira  temel bilesen se¢imine geldiginde, yani 6zellik uzayr ka¢ boyuta indirgenmek
isteniyorsa A degeri ve A degerine bagli olarak bulunan 6z vektorler A degeri biiyiik olandan
baslanarak secilir. Veri seti ile secilen 6z vektor veya 6z vektorler carpildiginda temel

bilesenler elde edilmis olur.

Iki boyutlu olan &rnek veri setimiz bir boyuta indirgenmek istenirse Es. 2.3’teki temel

bilesenler elde edilmis olur:

-4 —-9,6

T . L —2 —46 X1

emel Bilesen Matrisi =| 0 0,4 [x] (2.3)
2 34| ?
4 104

[—4 —-9,6 [ 0,08 ]

|-2 —4,6| | 0,24 |

o o4 |[2*]=] 04 |

lz 3,4J 1 [—1,44]

4 104 0,72

Boylelikle veri setimizin iki boyutundaki bilgi tek boyuta indirgenmis olmaktadir. Bu islem
daha fazla boyutun daha az boyuta indirgenmesi i¢in de kullanilabilecektir.
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Polinomial Expansion(Bovut yiikseltme)

Boyut yiikseltme (PolinomialExpansion) boyut indirgemenin tersine 6zelliklerin belirlenen
bir dereceye genisletilmesini saglar. Farkli veri setlerinin ayn1 boyutta birlestirilmesinde

kullanilabilmektedir.

Stringlndexer

Stringlndexer, veri etiketlerini i¢eren metinsel bir kolonu indislere kodlar. Indisler etiket
frekanslarina gore siralidir, en yiiksek frekans 0 indisini alir. Frekansi 0 olan elemanlarin
tutulmasi isteniyorsa ‘“numLabels ” indisine yerlestirilir. Girdi kolonu sayisal ise sayisal
deger metne doniistiiriilir ve metinsel degerler indekslenir. Estimator veya Trasformator
kullanilacaksa girdi olarak metinsel indexlenmis kolon kullanilmalidir (Apache Spark 2.4.1

MLlIib, 2019).
Asagidaki gibi bir veri setimiz oldugunu kabul edelim:

Cizelge 2.2. StringIndexer ¢aligsma tablosu

SN Kategori Index
0 a 0,0
1 b 2,0
2 c 1,0
3 a 0,0
4 a 0,0
5 C 1,0

b2 (13

Cizelge 2.2 incelendiginde “Kategori”, “a”, “b”, “c” degerlerinden olusan metinsel bir
kolondur. Stringlndexer “Kategori” kolonunu girdi olarak alir ve “Index” kolonunu
olusturuldugu goriilmektedir. “a” en sik etiket oldugundan index numarasi olarak 0’1
almistir. Sirasiyla “c” 1, “b” ise 2 index numarasini almistir (Apache Spark 2.4.1 MLIib,

2019).

IndexToString

StringIndexer ile frekanslarina gore indekslenen etiketleri, indeks numaralarindan geri

tiiretmek i¢in kullanilir.
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OneHotEncoderEstimator

Kategorik degerleri sayisal olarak indexlemek i¢in kullanilir. StringIndexer’dan farki ise
indexleme sonucunda ¢ikan indislerin birbirine {istiinliigli olmayacak sekilde bir doniistim
yapilmasidir. StringIndexer’da indisler frekans degerlerine gore sirali olarak verilmekteydi.
OneHotEncoderEstimator’da ise iiretilen indis degerlerinde bir siralama s6z konusu degildir.

Ulke isimleri, kisi isimleri rnek olarak verilebilir.
VectorIndexer

VectorIndexer, vektor veri setlerindeki kategorik verileri indekslemeye yardimci olur.
VectorIndexer hem hangi 6zelliklerin kategorik oldugunu tespit edebilir, hem de orijinal

veriyi kategori indisine doniistiirebilir. Asagidaki sekilde calisir:

1. maxCategories parametresi ve vektor tipinde bir girdi kolonu al

2. En fazla maxCategories ile tanimlanan degere gore hangi 6zelliklerin kategorik
olacagini belirle

3. Her bir kategorik 6zellik i¢in 0 tabanli indisleri hesapla

4. Kategorik 6zellikleri indexle ve orijinal degerleri indislere doniistiir (Apache Spark 2.4.1

MLlIib, 2019).
Normalizer

Normalizer, vektorlerden olusan bir veri setinin vektorlerinin hepsini p-norm parametresine
dayanarak ortak Olgege doniistiiren bir Ozellik donistiiriiciidiir. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin performansinin arttirilmasina yardimei olabilmektedir (Apache Spark 2.4.1

MLIib, 2019).

StandardScaler

StandardScaler, vektorlerden olusan bir veri setindeki satirlari standart sapmaya veya

ortalamaya gore 6l¢eklendiren bir doniistiiriictidiir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).
MinMaxScaler

MinMaxScaler, vektorlerden olusan bir veri setindeki satirlart belirli iki deger (genellikle 0
ile 1) arasinda Slceklendiren bir 6zellik doniistiiriiciidiir. Olceklendirilmis deger Es. 2.4 teki
sekilde hesaplanir:
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el — Emin

Olceklendirilmis(ei) = * (max — min) + min (2.4)

Emax — Emin

MaxAbsScaler

MaxAbsScaler vektorlerden olusan bir veri setindeki her bir 6zelligin degerini veri setinin
maksimum degerinin mutlak degerine bolerek -1 ile 1 arasinda 6l¢eklendirme yapan bir

ozellik doniistiirticiidiir (Apache Spark 2.4.1 MLlIib, 2019).
Bucketizer

Bucketizer, siirekli degerleri gruplara doniistiiren bir o6zellik doniistiirtictidiir. Splits
parametresi siirekli degerlerin bdliinecegi sepetleri temsil eder. (n+1). deger i¢in n tane sepet
vardir. Son sepet hari¢ her bir sepet [x,y) araligindadir, son sepet y yi icerir. Sepetler artan
olmalidir. Alt ve iist siirlar bilinmiyorsa eksi sonsuz i¢in “Double.Negativelnfinity”, art1

sonsuz i¢in “Double.Positivelnfinity”” kullanilir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).

ElementwiseProduct

ElementwiseProduct, girdi vektoriindeki her degeri agrilik vektoriindeki karsiligr ile skaler

carpan bir doniistiirtictidiir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).

VectorA4ssembler

VectorAssembler, 6zellik listesinin degerlerini tek bir vektdrde birlestiren doniistiiriiclidiir.
Makine 6grenmesinde lojistik regresyon ve karar agaclarinda kullanighdir (Apache Spark

2.4.1 MLIib, 2019) .

Cizelge 2.3. VectorAssembler ¢alisma tablosu

ID | Hour | Mobile | UserFeatures Clicked | Features
0 |18 1,0 [0,0; 10,0; 0,5] | 1,0 [18,0; 1,0; 0,0; 10,0; 0,5]

29 <¢

Cizelge 2.3’te VectorAssembler bileseninin sayisal deger olan “Hour”, “Mobile”, “vektorel
deger olan “UserFeatures” 6zelliklerini alarak “Features” isminde tek bir vektor olusturdugu

goriilmektedir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).
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VectorSizeHint

VectorAssembler gibi 6zellikleri tek vektore dontistiiriir. Ancak vektorize ederken sabit bir

genislikte vektor liretmeyi saglayan 6zellik dontistiiriiciisiidiir.

QuantileDiscretizer

QuantileDiscretizer, Bucketizer gibi siirekli degerleri kategorize etmek i¢in kullanilir. Ancak
QuantileDiscretizer sepetlere koyma islemi i¢in istatistikteki ¢eyreklik (approxQuantile)
yontemini kullanir (Apache Spark 2.4.1 MLIib, 2019).

Imputer

Veri 0n islemenin en 6nemli siireglerinden birisi de eksik veriler ile basa ¢ikmaktir. Eksik
veriler, slitun ortalamasi, sinif ortalamasi, en ¢ok tekrar eden deger, varsayilan bos deger
veya belirli bir algoritmaya gore deger belirleme yontemlerine gore ele alinmaktadirlar.

Eksik degerler ile ilgili islemler Spark ¢atisinda Imputer vasitasiyla yapilmaktadir.

Cizelge 2.4. Imputer ¢caligma tablosu

A B Al Bl
1,0 1,0 4,0
2,0 270 470

3,0 3,0 3,0
4,0 4,0 4,0 4,0
5,0 5,0 5,0 5,0

Cizelge 2.4’te A oOzelliginde eksik olan degerin Al 6zelliginde, B 6zelliginde eksik olan

degerlerin B1 6zelliginde Imputer vasitasiyla hesaplandigi goriilmektedir.

Ozellik secimi

Bu calismanin odak noktalaridan biri de 6zellik secimidir. Ozellik secimi daha énce de
aciklandig1 iizere veri madenciligi i¢in ¢ok dnemli bir siirectir. Bu kisimda Spark catis1 ile

biiyiik verilerde 6zellik se¢iminin nasil yapilacagi incelenecektir.
VectorSlicer

VectorSlicer, 6zellik vektoriinde verilen bir kritere gore bir alt vektdr olusmasini saglayan

ozellik segicidir.
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RFormula

Spark veri madenciliginde yaygin olarak kullanilan R dilinin ‘~°, <) <) ‘47, “-¢ gibi

operatorlerinin kullanilmasina imkan saglamaktadir.

ChiSgSelector

Iki verinin birbirleri ile korelasyonunun olup olmadig1, var ise korelasyonun tipi ile ilgili
istatistikte sik¢a kullanilan yontemlerden birisi Pearson anlamlilik testidir. Es. 2.5°te

Pearson’s product moment coefficient esitligi verilmistir.

N
N = = ) — NAB
) :Zizl(ai—A)(bi—B)=Zi=1(albi) NAB 2.5)
4B NJAO'B NO'AO'B

Es. 2.5’te N eleman sayis1, a; ve b; A ve B ye bagh i sirali elemanlar; A, A’ nin ortalamas1

ve B ise B’nin ortalama degeridir. o, A’nin, 65 B’nin standart sapmasidir.

Eger 14 p > 0 ise A ve B arasinda pozitif korelasyon vardir. Yani A’nin degeri artarsa B’nin
de degerinin artmasi beklenir. 7, 5 degeri ne kadar biiyiikse korelasyon o kadar giicliidiir.
Eger r4 p = 0 ise A ve B arasinda korelasyon yoktur. Eger 1 p <0 ise A ve B arasinda negatif

korelasyon vardir. (Han ve Kamber, 2006, p. 68)

T4 p degeri :
e -0,09 ile 0 arasinda ise veya 0 ile 0,09 arasinda ise korelasyonun olmadigi,
e -0,3ile -0,1 arasinda ise negatif diisiik korelasyon, 0,1 ile 0,3 arasinda pozitif diisiik
korelasyon oldugu,
e -0,5 ile -0,3 arasinda ise negatif orta dereceli korelasyon, 0,3 ile 0,5 arasinda ise
pozitif orta dereceli korelasyon oldugu,
e -1ile -0,5 arasinda ise gii¢lii negatif korelasyon, 0,5 ile 1 arasinda ise gii¢lii pozitif

korelasyon oldugu

kabul edilir.

Kategorik veride iki 6zellik arasinda korelasyon olup olmadig1 X? (chi-square, Ki-kare) ile

bulunabilir. ChiSquare Es. 2.6’ya gore hesaplanmaktadir.
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I _ 2
v Y. (Gozlemlenen — Beklenen) (2.6)

Beklenen

X? degeri i¢in chi-square dagilimmin kritik deger tablosuna bakilir.

Bu konu istatistikte genel bilinen bir yontem oldugundan dolay1 daha derine inilmeden Spark

catisi ile bu islemlerin nasil yapildigina gecilecektir.

ChiSqSelector, hangi 6zellikleri sececegine karar vermek i¢in Ki-kare bagimsizlik testini
kullanir. “numTopFeatures”, “percentile”, “fpr”, “fdr”, “fwe” olmak lizere bes parametre
desteklenmektedir.
o numTopFeatures : Ki-kare testine gore hedef deger ile korelasyonu en yliksek
verilen say1 kadar 6zellik secilir.
e percentile : numTopFeatures parametresi ile ayn1 mantikla ¢alisir, ancak
belirli bir sayida 6zellik yerine 6zellikler i¢erisinden belirli bir ylizde segilir.
o fpr : Belirli bir hata orani (false positive p-values) degerinin
altinda kalan tiim o6zellikler segilir.
o fdr : Benjamini-Hochberg procedure kullanilarak belirli bir hata
orani (false discovery rate) degerinin altinda kalan tiim 6zellikler se¢ilir.

o fwe : Belirli bir hata oran1 ( family-wise) degerinin altinda kalan
tiim ozellikler secilir (Apache Spark 2.4.1 MLlIib, 2019).
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3. OZELLIK SECIMIi VE BOYUT AZALTMA

Ozellik se¢imi ve boyut azaltma konusu incelenirken dncelikle literatiirde Tiirkce “6zellik”
ve “boyut” olarak adlandirilan kavramlar1 agiklamakta fayda olacaktir. Asagidaki gibi bir

veri setimiz oldugunu diisiinelim:

Cizelge 3.1. Ozellik ve boyut kavrami igin 6rnek veri

ID | Ad Soyad | Haftanin Giinii Hava Durumu Piknige Gitme Durumu
1 |Kisil Pazartesi Glinesli Gitmiyor

2 | Kisil Cumartesi Giinesli Gidiyor

3 | Kisil Cumartesi Yagmurlu Gitmiyor

4 | Kisi 2 Sali Bulutlu Gitmiyor

5 | Kisi2 Pazar Giinesli Gidiyor

Cizelge 3.1°deki veri setine gore bir kisinin piknige gidip gitmeyeceginin tahmin edilmesi
gibi bir problemimiz oldugunda “Ad Soyad”, “Haftanin Giinii”, “Hava Durumu” bilgilerinin
her birisi 0zellik olarak tanimlanir (“ID” hari¢ tutulur.). Veri madenciligi problemi,
tahminleme veya betimleme karakterinde olabilecegi gibi, aym1 karakteristik problemde
ozellik ve boyutlara gore farkli veri madenciligi algoritmalar1 da kullanilabilir. “Piknige
Gitme Durumu” ise hedef degerdir, bagimli degisken olarak da isimlendirilir. Ozetle bir veri
madenciligi probleminde ulasilmak istenen bilgiye hedef deger, hedef degeri bulmaya
yarayan bilgilere 6zellik diyebiliriz. Boyut ise veri miktarini, 6zellik sayisini, 6zellik veri
tiplerini de igine alan karmasiklik diizeyine dair bir ifadedir. Ozellik vektorii n boyutta olup,

m sayida ozelligi igerebilir.

Teknolojide meydana gelen degisim, veri madenciligi silireglerinde yiiksek islem kapasiteli
bilisim sistemlerinin biitiinlesik kullanimin1 saglayarak veri madenciligi siireclerini makine

ogrenmesi alaninda ele alma imkani saglamistir.

Deng’e gore makine 6grenmesinde temel problemlerden birisi X = {x1, x2, ... xM} seklinde
ifade edilen o6zellikler ile Y seklinde ifade edilen hedef deger arasinda verilere dayali bir
fonksiyon bulabilmektir. Bazen hedef deger Y 6zelliklerin tamamiyla bulunamaz, 6zellikler
icerisinden belirli alt kiime secilmelidir. Yeterli veri ve zaman oldugunda ozelliklerin
tamamuini, iligkisiz olanlar da dahil, kullanmak kolaydir. Fakat bu durumda uygulamada iki
probleme karsilasiriz.

1) Iliskisiz 6zellikler islem maliyetini arttirmaktadir. Ozellik sayisinin artmasi durumunda

bir¢ok algoritmanin ¢calisma zamani artacaktir.
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2) lliskisiz 6zellikler asir1 6grenmeye sebep olabilirler. Ornegin “ID” numarasmin

kullanilmasi tahminleme i¢in asir1 6grenmeye sebep olabilecektir (Deng, 1998 : 6,7).

Ozellik seg¢iminde hangi &zelliklerin segilecegi konusu detaylandirildiginda olmasi gereken
ozelliklerin tespiti kadar olmamasi gereken 6zelliklerin ve olmasi ile olmamasinin ¢ok da

etkisi olmayan 6zelliklerin tespit edilmesi hedeflenir.

Molina ve arkadaslarina gore 6zellik secimi asagidaki sekilde karakterize edilebilir:

1) Arama mekanizmast: Ozelliklerin agirliklandirilmas: ile ilgili siirectir. Hipotez
kurulurken elde edilen sezgisel bilgilerden faydalanilir. Arama iistel, sirali ve rastgele
karakteristikte olabilir.

2) Aday ozelliklerin iiretimi: Mevcut hipotez igin olas1 degerlerin dnerildigi mekanizmadir.
Asagidaki bes sekilde aday 6zelliklerin se¢imi s6z konusudur:

a) lIleriye doniik secim: Mevcut ¢dziime yeni bir 6zellik eklenir. Eger basarim artiyorsa
bu 6zellik se¢ime dahil edilerek devam edilir. Tiim 6zellikler gezilerek 6zellik se¢imi
gerceklestirilir.

b) Geriye dogru eleme: Tiim 6zellikler dahil edilerek ¢éziime baglanir. Her turda bir
ozellik ¢ikarilir. Basarim artiyorsa bu 6zellik se¢imden kaldirilir.

c) Birlestirilmis yontem: Belirli bir sayida ileriye doniik, belirli bir sayida geriye doniik
ozellik se¢cim operasyonu caligtirilir. Hangi operasyonda daha ¢ok 6zellik secilmisse
o yonde devam edilir.

d) Agirliklandirma: Tiim 6zellikler basarim kriterine gore test edilerek agirliklar elde
edilir.

e) Rastgele: Ozellik gruplari rastgele bir araya getirilerek optimizasyon aranir.

3) Degerlendirme olgiitii: Secilen 6zellikler ile bagarim fonksiyonu isletilerek bir bagarim
degeri elde edilir. Iliski degeri bir fonksiyonun déndiirdiigii degerdir, bir dzelligin

karakteristigi degildir (Molina, Belanche, ve Nebot, 2002) .

Ozellik se¢me isleminin karakteristigi Sekil 3.1’de sematize edilmistir.
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Olciim Kriteri
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. .I!eriye pa—
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Birlestirilmis - Y
Adirliklandirma

Rastgele

Adaylarin iiretimi

Sekil 3.1. Ozellik se¢gme isleminin karakteristigi (Molina, Belanche ve Nebot, 2002)

Ozellik, siirekli, kesikli, metinsel v.b olabilir. Ozellikleri ii¢ sekilse karakterize etmek

miimk{indiir:

1) Tliskili: Bu &6zellikler hedef deger iizerinde etkilidirler ve bu &zelliklerin hedef deger
iizerindeki etkisi diger 6zellikler tarafindan temsil edilemezler.

2) lliskisiz: Bu ozellikler genellikle rastgele degerdedirler ve hedef deger iizerinde bir
etkileri yoktur.

3) Fazlalik: Bu ozellikler hedef iizerinde etkilidirler ancak hedef iizerindeki etkileri diger
degiskenler tarafindan temsil edilebilir (Deepa ve Ladha, 2011).

Ozellik se¢me algoritmasinda hedeflenen iliskili dzelliklerin tespiti ve ayn1 zamanda iliskisiz
ve fazlalik 6zelliklerin hari¢ tutulmasidir. Bu sekilde veri setinin boyutu 6zellik secilerek
azaltilmis olur. Ayrica vektor boyutunun degistirilmesi ile boyut azaltma yontemleri de
mevcuttur. Ozellik segme bazi1 6zelliklerin elenmesini saglarken boyut azaltmada 6zellikler

elenmeden bir kodlama yontemiyle, 6rnegin PCA, boyut indirgenmis olmaktadir.
3.1. Filtre (Filter) Metot

Bu yaklasimda 6zellik segme problemi makine 6grenmesi modeli kurmadan ¢6ziilmeye
calisilmaktadir. Bu algoritmalarda temel olarak hedef deger ile Ozellikler arasinda
korelasyon tespit edilmeye calisilmaktadir. Bir korelasyonun varligi tek basma yeterli

olmayacaktir. Korelasyonu olan bir veya bir grup o6zellik tespit edilirken korelasyonu
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olmayan Ozelikler elenmelidir. Bir ileri asama olarak ozelliklerin de birbirleri ile olan
korelasyonu incelenmeli ve bir o6zelligin korelasyonu bagka oOzellikler ile de temsil
edilebiliyorsa fazlalik olan 6zellikler de secimden elenmelidir. Chi-Square Test, Fisher
Score Test, Information Gain gibi istatistiksel algoritmalardan yogun olarak

faydalanilmaktadir.

Literatiirde Filter metot olarak adlandirilan bu yaklagim, bir makine 6grenmesi modeli
kurulmadigindan dolay1 oldukga performansh ¢alismaktadir. Performans 6ncelikli, 6rnegin
akan veri ile iglem yapilan, sistemlerde bu metot kullanilmasi1 6ncelikli tercih olacaktir.
Diger yandan bu metotlarin her senaryo i¢in ¢oziim oldugu da sdylenememektedir.
Korelasyon tabanli olduklarindan o6zelliklerin belirli permiitasyonlar1 ile ortaya c¢ikan
korelasyonlarin tespiti olduk¢a zor bir konudur. Diger yandan verinin karakteristigi ve veri
madenciligi algoritmasi bir araya geldiginde ortaya ¢ikabilecek agirliklandirmanin basarimi

daha ytiksek olabilir.
3.1.1. Ki-kare (Chi-Square)

Boliim 3 igerisinde agiklanan Ki-kare test, korelasyon tabanli 6zellik se¢imi i¢in olduk¢a

kullanisli bir algoritmadir. Daha dnce agilandigindan burada tekrar edilmeyecektir.
3.1.2. OKklid uzakhg (Euclidian distance)

Oklid uzaklig: istatistikte de oldukca sik kullanilan bir uzaklik dl¢iimiidiir. Bircok insan
uzakliktan bahsederken aslinda Oklid uzakligindan bahseder. Oklid uzakligi, yani kisaca

uzaklik, iki noktanin koordinatlariin karesel uzakliklarinin karekokiidiir.

Ozellik segiminde her zelligin hedef degere olan uzaklig1 analitik diizlemde hesaplanur.
Burada bir 6zelligin hedef degere veya bir referans ozelligi olan uzakligi, baska bir

adlandirma ile komsulugu dl¢iilmektedir. Oklid uzaklig1 Es. 3.1 ‘e gore hesaplanmaktadir.

Uzaklik(x,y) = X (x; — v;)? (3.1)

Oklid uzaklig1 genellikle standartlastirilmis veriden degil ham veriden hesaplanir. Bu durum
bazi avantajlar saglar. Ornegin, 6zellik segimi sapan veri olma ihtimali olan sonradan
eklenecek verilerden daha az etkilenirler. Fakat ham veriden hesaplanma bazi dezavantajlar

da getirir. Ornegin bir verinin milimetre cinsinde, diger verinin kilometre cinsinde oldugu
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durumda bu verilerin ham hallerinin kareleri alinarak islem yapildiginda agirliklandirmada

problemlerin ¢ikmasi kaginilmazdir (Deepa ve Ladha, 2011).
3.1.3. Bilgi kazamim

Bilgi kazanimi (Information Gain), bir 6zellik mevcut oldugunda veya olmadiginda
entropideki (belirsizlikteki) azalis1 Olger. Entropideki azalis bir ozelligin hedef deger
izerinde ne kadar etkili oldugu ile ilgili bir dl¢iittiir. Bir 6zelligin kodlanmasi i¢in ne kadar
cok alan gerekli ise o Ozelligin entropisi daha fazladir. Kodlama ise Ornegin metin
madenciligindeki sikistirma veya 6zet (hash) degeri {iretme olarak nitelendirilebilir.
Kategorik verilerde sinif sayis1 ne kadar fazla ise entropinin yiiksek oldugu kabul edilir.
Hedef degerler bir 6zellik icin tek sinifta ise entropi bu 6zellik i¢in diisiiktiir denilebilir

(Deepa ve Ladha, 2011).

Bir karar agaci olusturmak i¢in 6zellik se¢imi yaptigimizi diisiinelim. Sectigimiz 6zellige
gore bilgi kazanimi yani entropi diisiisiinii hesaplayarak hangi 6zellikte en c¢ok bilgi

kazanimi/en yiiksek entropi diisiisii sagladigimizi bulalim.

P1, P2, P3 -..p; toplamlart bir olan olasiliklar olsun. Entropi Es. 3.2°ye gore

hesaplanmaktadir.
m

Entropi = — Z pilog, (p) (3.2)
i=1

Orneklerin hepsi aymi smifta ise entropi “0” olacaktir. Ornekler siniflar arasinda esit
dagilmissa entropi “1” olacaktir. Ornekler siiflar arasinda rastgele dagilmigsa entropi “0”

ile “1” arasinda bir deger alacaktir.

.« . o g . . e . .
p;, D 6grenme kiimesindeki bir varligin C; sinifina ait olma olasiligi, % olarak ifade edilir.

D i¢indeki bir varlig1 simiflandirmak igin gerekli bilgi (D nin entropisi) Es. 3.3’e gore

hesaplanabilir.

Info(D) = = ) pilog, () (33)
i=1
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D kiimesi A niteligine gore v pargaya boliindiikten sonra D’yi siniflandirmak igin gerekli

olan bilgi Es. 3.4’e gore hesaplanabilir:

v D
Info,(D) = Z (%) Info(Dj) (3.4)

J=1
A niteligine gore boliinmeden dolay1 bilgi kazanci Es. 3.5’te ifade edilmistir:
Gain(A) = Info(D) — Info,(D) (3.5)

Bilgi kazanimi yontemini kullanan algoritmalara 6rnek olarak ID3 ve C4.5 algoritmalari

verilebilir.

Es. 3.6°da bir 6zelligin entropiyi diisiirme miktar1 hesaplanmaktadir.

L D.
smunqqmp)=—zz<%%>m&<%%> (3.6)

J=1

Bilgi kazanim orani Es. 3.7’ye gore hesaplanmaktadir.

Gain(A)

GainRatio(A) = Splitinfo(A)

(3.7)

Agag yapilandirmasina GainRatio degeri en yliksek 6zellikten baglayarak segilir.
3.1.4. Correlation-based feature selection (CFS)

Korelasyon tabanh 6zellik segiminde hedef deger ile yliksek korelasyonlu, diger 6zelliklerle
diisiik korelasyonlu 6zellikler bulunmasi hedeflenir. Bilgi kazanimi ile bir 6zelligin hedef
deger ile olan korelasyonu tespit edilebilmekte iken ozelliklerin birbirleri arasinda
korelasyon tespiti zayif kalmaktadir. Korelasyon tabanli 6zellik se¢iminde 6zelliklerin en iyi
kombinasyonu bulunmaya c¢alisilir. Bu yapilirken, forward selection, backward elemination,

bi-directional search, best-first search ve genetik algoritmalardan faydalanilmaktadir.

ki

:Jk+Mk—Dﬁ

(3.8)

TZ c

Es. 3.8’de 1, secilen oOzellikler ile sinif degiskeni arasindaki korelasyondur. k, secilen

ozellik sayisi, 7, secilen 6zellikler ile sinif degeri arasindaki korelasyonlarin ortalamasidir.
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1r; ise Ozelliklerin birbirleri arasindaki korelasyonlarin ortalamasidir (Deepa ve Ladha,

2011).
3.1.5. Markov blanket filtering

Tim ozellik kiimesi F, secilen 6zellikler F’nin alt kiimesi G olsun. fG G’deki her bir f
ozelliginin yansimasi olsun. Bu yontemde bagil entropi Olgillerek P(C|F = f) ile
P(C|G = fG) arasindaki tutarsizlik en aza indirilmeye ¢alisilir (Koller ve Sahami, 1996).
Amag bagil entropisi diisiik olan G 6zellik alt kiimesini bulmaktir. Tutarsizlik Es. 3.9°daki
sekilde hesaplanir:

P(x)
Q(x)

DPIIQ) = ) P()log(5es)) (9)

Bagil entropi ise Es. 3.10’a gore hesaplanir:
Ag=YXP(fID(P(CIF = HIIP(CIG = f5)) (3.10)

M F;’yi icermeyen bir Ozellik alt kiimesi olsun. Eger F; verilen M setinden kosullu

bagimsizsa ( G — M — {F;}) M, F; igin Markov blanket olarak adlandirilir.

G, bir ozellik seti olsun ve F; G icerisinde bir 6zellik olsun. M nin G 'nin bir alt kiimesi ve F;
‘nin Markov Blanket’i oldugu varsayilsin. Yine G' = G — F; oldugunda AG' = AG
varsayilsin. G i¢inde bir F; 6zelligi i¢in Markov Blanket bulundugunda F; 6zelligi giivenle

Ozellik se¢ciminden ¢ikarilabilir.

Markov Blanket degeri Es. 3.11°e gore hesaplanir:
A(F;|M) = ZP(M = fu, Fi = f)D(P(CIM = fy, F; = HIIP(CIM = fi))  (3.11)

Algoritma (Deepa ve Ladha, 2011):
1. BaslaG =F
2. Dongii baslat
3. Her F; € G i¢in M; = F; ile F; arasindaki korelasyonun en yiiksek degeri i¢in F; €
G — {F;}’nin k elemanli alt kiimesi
4. Heriigin A(F;|M) degerini hesapla.
5. EGER A(F;|M) degeri minimum ISE G = G — {F;}
6. BITIR
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3.1.6. FCBFS (Fast correlation based feature selection)

Bu yontemde “simmetric uncertanity” kavramu ile yola ¢ikilarak bir boyut “predominant”
hale gelmisse onun ile ilgili diger 6zellikleri yok sayarak ve bu islemi her bir boyut i¢in tek

tek yaparak daha performansh bir boyut azaltma algoritmasidir.

Diger algoritmalar ile karsilastirildiginda hem hiz hem de basar1 yoniinden iyi durumda
oldugu goriilmektedir. Relief algoritmasindan boyut azaltma kabiliyeti bakimindan iistiindiir

(Yu ve Liu, 2003).

Algoritma:S= aday ozellikler, M = @ se¢ilmis 6zellikler
1. Sicinde Y — p, - ile korelasyonunu maksimize eden X* 6zelligini ara
EGER p, - = & ISE X* 6zelligini M’ye ekle ve S’den ¢ikart

Pxx* = Py x+ Sartini saglayan tim ozellikleri S’ den ¢ikart

v N

EGER S # ¢ ISE GIT(2) DEGILSE BITIR (Deepa ve Ladha, 2011)
3.2. Sarmalayic1 (Wrapper) Metot

Burada belirli 6zellik kabulii ile bir makine 6grenmesi algoritmasi kurularak basarim ol¢iiliir.
Basarim sonucuna gore 6zellik segme islemi yonetilir. Verinin karakteristigine ve sektoriine
iliskin alan bilgisi biiyiik 6nem tasir. Bu 6zellik secme yonteminin otomatiklestirilmesi bos
kiime ile baslanarak 6zellik ekleme veya tiim 6zellikler ile baslanip 6zellik eleme seklinde

olabilmektedir.

Ayrica veri madenciligi problemi i¢in secilen siniflandirma, kiimeleme, zaman serisi
algoritmalar1 kurulan her bir 6zellik se¢imi hipotezi icin ileriye dogru veya geriye dogru

siralt sekilde isletilerek bir 6zellik se¢imi yapilabilmektedir.

Literatiirde Wrapper metot olarak adlandirilan bu yaklasimda verinin karakteristigine dair
bilginin ve veri madenciligi algoritmasinin bir araya gelmesiyle daha yiiksek basarimli
modeller kuruldugu ve basarimi daha yiiksek 6zellik se¢imi yapildigi soylenebilir. Ancak bu
metotta her bir se¢cim hipotezi i¢in model kurma islemi gergeklestirilir. Bu modellerden
basarimi en yiiksek model secildiginde bu modele iliskin 6zellik agirliklandirmasi ile 6zellik
secimi gergeklestirilmis olmaktadir. Basarim Olciitliniin ¢ok hassas oldugu is modellerinde

performans kaygisina ragmen bu yaklasim tercih edilebilir.
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3.2.1. Sequental forward selection (SFS)

Ag¢ gozli arama (Greedy search) yontemiyle calisir. Secilmis 6zellikler i¢in bos kiime ile
baslanir. Her bir 6zellik basarimi arttirip arttirmadigina bakilarak bagsarimi arttiriyorsa

secime eklenir.

SFS optimal secilmis ozellik kiimesi kii¢iik oldugunda ¢ok iyi performans verir. Bu
yontemin en biiylik dezavantaji yeni eklenen &zellikler ile fazlalik haline gelen 6zelligi

cikaramamasidir.

Algoritma:
1. Bos kiime ile basla. Y, = @
2. Xt =argmax[J(Y, + X)];x ¢ Y,
3. Vepr =Y+ XN k=k+1
4. GIT(2)
5. BITIR (Deepa ve Ladha, 2011)

3.2.2. Sequential backward elimination (SBE)

SFS’nin tam tersi mantikla ¢alisir. Tiim 6zelliklerden teker teker ozellikler basarimi en az
diisiiren Ozellik ¢ikartilarak 6zellik se¢cimi yapilir. Ancak 6zelligin ¢ikarilmasi basarimin

artmasina da sebep olabilir.

SBS optimal se¢ilmis 6zellik sayisi fazla ise ¢ok iyi performans verir. En ¢ok zamani biiytik
ozellik alt kiimelerini dolagirken harcar. En biiylik dezavantaji ¢ikarilmis bir 6zelligin bir

sonraki durumda basarima etkisinin ol¢lilememesidir.

Algoritma:
1. Ozellik kiimesinin tamamu ile basla. Y, = X
2. X~ =argmax[J](Y, = X);x ¢ Y,
3. Yepri =Y — X k=k+1
4. GIT(2)
5. BITIR (Deepa ve Ladha, 2011)
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3.2.3. Genetik algoritma

Oziinde bir optimizasyon algoritmasi olan genetik algoritma dogal seleksiyonun kodlamaya
yansitilmis halidir. Se¢im, gen degisimi ve mutasyon fonksiyonlar1 {izerine kurulmustur.
Optimize edilen deger genler ile kodlanarak kromozomlar halinde islem goriir. Genler kendi
aralarinda gen degisimi yaparlar. Bu tiir ¢esitliligi saglar. Ayrica mutasyon mekanizmasi ile
gen ata bireylerden tamamen bagimsiz genlere sahip kromozomlar1 {iretilmesini saglanir.
Basarim fonksiyonuna gore secilim yapilir. Boylelikle hata minimize edilmis olmaktadir.
Ozellik seciminde ise yukarida anlatilan siiregler ile en iyi 6zellik alt kiimesine ulasilmak

hedeflenir. Ancak her bir nesilde bir model kurulmaktadir.
3.3. Gomiilii (Embedded) Metot

Bu yaklasimda 6zellik segimi makine dgrenmesi modeli kurulurken yapilir. Ozellik segimi
algoritmasi makine Ogrenmesi algoritmasi i¢ine gomiildiiglinden gémiilii metot olarak
adlandirilmaktadir. Bu yaklasimda makine &grenmesi modellerinin 6zellik 6nem
agirliklandirma yeteneginden faydalanilir. Ornegin bir basit dogrusal regresyon modeli

iiretildiginde:
Vi = Bo + B1xix + & (3.12)

Es. 3.12°de verilen basit regresyon denkleminde 3, 31, €; degerlerinin tespit edilmis olmasi
gerekmektedir. Bu durumda x;; 6zelliginin hedef deger agisindan korelasyonu ve agirligi
belirlenmis olmaktadir. Destek vektor makineleri bu yaklasimda genel olarak

kullanilmaktadir.

Model kurulurken gergeklestirilen &zellik se¢imi algoritmalari, model kurularak
gerceklestirilen 6zellik secimi algoritmalarindan daha hizli ¢alisirlar. Model kurmadan
ozellik secimine dayali yontem algoritmalarindan ise basarimlar1 daha yiiksektir. Ozellikler
arasindaki etkilesimi tespit edebilirler ve makine O6grenmesi modeli egitilerken o6zellik
secimi gerceklestirilir. Bu yaklasim i¢in SVM-RFE algoritmasi1 6rnek olarak verilebilir.
Literatiirde ¢ok sayida 6zellik secme yontemi bulunmakla birlikte bu kisimda arastirilan

konu gercevesindeki yontemlere deginilmistir.



3.4. Ozellik Secme Yontemlerinin Karsilastiriimasi

Cizelge 3.2°’de 0zellik

secme algoritmalarinin tiirleri,

avantaj

karsilastirilarak bazi 6zellik segme algoritmalari listelenmistir.
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ve dezavantajlari

Cizelge 3.2. Ozellik segme algoritmalarmin karsilastiriimasi (Deepa ve Ladha, 2011)

) : : Ornek
Yontem Avantajlar Dezavantajlar Algoritmalar
A N Ki-kare
Hizly O"zrerﬂﬂ;;aflmllililklarlm Oklid
Tek Degiskenli | Olgeklendirilebilir gormezden gelt ... | Uzaklin
Modelden bagimsiz Veri madenciligi modeli ile Bilgi
iletisimi yoktur
Kazanimi
Tek degiskenli
Filteg Ozellik bagimhiliklarini Z;)lr; ';?rmlerden daha yaiEg
Cok ﬁ%?izlllgén bapmsil Tek degiskenli modellere g/IFSF
Degiskenli Wrapper metotlardan (gﬁ;z 1i)tll.(i;fkleneb111r11g1 FCBF
B st Veri madenciligi modeli ile
iletisimi yoktur
Sasittir Asirt 6grenme riski
Veri madenciligi modeli 311 OETCIIME 115
il iMmi vardf? Yerel. minimum ve yerel SFS
S Ozellik bagimhiliklarini mgk51muma sikigma SBE .
Belirleyici modeller ihtimali rastgele Plus L Minus
.. . yontemlerden fazladir R
E;E;giehg:g;ﬂzre £9T¢ | Model bagimh 6zellik Beam Search
karmasikligina sahiptir seeumi
Wrapper
Tavlama
Yerel minimum ve yerel | Hesaplama karmasikligi Benzetimi
maksimuma sikisma fazladir Randomized
ihtimali daha azdir Belirleyici yontemlere gore | hill climbing
Rastgele Veri madenciligi modeli | asir1 6grenme riski daha Genetik
ile iletisimi vardir fazladir algoritma
Ozellik bagimhiliklarini Model bagimli 6zellik Tahmin
modeller secimi Dagitim
Algoritmalari
Veri madenciligi modeli Karar
ile iletisimi vardir agaclar
Wrapper yontemlere O | Model bagiml 6zellik Agirlikll
Embedded hesaplama karmasikligi o .
daha diisiiktiir secimi Naive Bayes
Ozellik bagimliliklarini SVM Feature
modeller Selection
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4. INTERNET SAGLAYICI VERI SETi iLE OZELLIiK SECIMi VE BOYUT
INDIRGEME UYGULAMASI

Bu kisimda internet saglayicidan elde edilen verilerin tanitilmasi yapilarak onceden
tanimlanan basarim Ol¢iitlerine gore olusturulan makine 6grenmesi modeline gore basarim
Ol¢iimii yapilacaktir. Amag en yiiksek basarimli modeli elde etmek degil, kabul edilebilir

basarimi en az 6zellikle yakalamaktir.

Detaylar ilerleyen kisimlarda aciklanacak uygulamaya genis bir perspektiften bakarsak
uygulama Hadoop iizerine kurulan Apache Spark veri isleme ve makine 6grenmesi catisi
kullanilarak kodlanmistir. FCBFS algoritmast Apache Spark catis1 igerisinde bulunmamakla
birlikte Spark catis1 lizerinde ¢alisacak sekilde kodlamasi yapilmistir. Sunulan sonuglar bu

kodlarin ¢iktisidir.

Sapan verilerin tespiti i¢in kullanilacak FiveNumberSummary yontemini kisaca bir 6rnekle

ozetleyebiliriz:

A={2,4,6,8,10} seklinde bir veri kiimemiz olsun. Bu veri setinin ortanca degeri 6, 1.
Ceyreklik degeri (2+4)/2 = 3; 3. Ceyreklik degeri (8+10)/2 = 9 seklinde bulunur. Inter
quartile range (IQR) ise 3. Ceyreklik — 1. Ceyreklik yani 9-3=6 seklinde hesaplanir. 1.
Ceyreklikten 1,5*IQR ¢ikardigimizda elde ettigimiz degerden yani 3-1,5%6 = -6 degerinden
kiigtik veriler ile 3. Ceyreklige 1,5*IQR ekledigimizde yani 9+1,5%6 = 18 degerinden biiylik
veriler sapan veri olarak degerlendirilmelidir. A ile tanimlanan veri setinde minimum deger
2 -6’dan biiylitiir ve maksimum deger olan 10, 18’den kiigiiktlir. Bu sebeple otomatik bir
sekilde sapan veri olarak ele alinacak bir deger olmamistir. Eger olsaydi bu degerler ortanca
ile degistirilecekti. Ilerleyen kisimda gercek veride bu yonteme gore sapan veri sartlarna

uyan veriler medyan ile degistirilecektir.

Yapilacak islemler Sekil 4.1°de akis semasi olarak gosterilmistir.



32

QD
Veriyi oku ;

) 4 |
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Sekil 4.1 Uygulama 6l¢iimleri i¢in yapilacak islemler

4.1. Veri Setinin Tanitilmasi

Veri seti abonelik siiresi, fatura ortalamasi, aylik ortalama veri indirme miktari, aylik
ortalama veri ylkleme miktari, tarife fiyati, hiz, kota, iiyelik durumu bilgilerinden

olusmaktadir. Veri seti 20000°1 aktif, 50000 pasif olmak iizere 70000 kayittan olugsmaktadir.
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Uygulama bos kayitlar géz ardi edilerek 69 790 kayit iizerinden yani 488530 hiicrelik veri

ile gerceklestirilmistir.

Abonelik siiresi

“customer period” Bir iiyenin iiyelik yilin1 belirtir. Say1 tipinde siirekli bir degiskendir.
Ortalama degeri 2,61’dir. Standart sapmasinin degeri 2,19’dur. Minimum degeri O,
maksimum degeri 12,7°dir. 1.Ceyreklik degeri 0,94; 2.Ceyreklik degeri 2,01; 3.Ceyreklik
degeri 3,71 dir.

IQR = Q5 — 04
2,77 = 3,71 — 0,94

Q3 + 1,5IQR < SapanVeri < Q; — 1,5IQR
3,71+ 1,5x2,77 < SapanVeri < 093 — 1,5x2,77
7,87 < SapanVeri < —3,23

-3,23’ten kiigiik, 7,87’den biiyiik veriler SapanVeri olarak incelenmelidir. Bu sarta uyan
1641 adet veri bulunmaktadir.

Bu 6zelligin BoxPlot analizi Sekil 4.2°de ve dagilimi Sekil 4.3°te goriilmektedir.

mean: 2.61 | 8
12 4 ‘median: 2‘01)

10 4

Sekil 4.2. Abonelik siiresi BoxPlot
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Sekil 4.3. Abonelik stiresi dagilim grafigi

Bu veri alani ile hedef degerimizin arasindaki Pearson korelasyonu -0,109 degerindedir.

Sapan veriler medyan ile degistirildiginde Pearson korelasyonu -0,087 olmaktadir.

Fatura ortalamasi

“avg invoice” Bir liyenin aylik fatura ortalamasimi belirtir. Say1 tipinde siirekli bir
degiskendir. Aslinda faturanin {icretinin belirli olacagi 6n goriilerek kesikli olacagi

degerlendirilen bu alan, faturanin kota asimi, 6zel hizmet gibi etkenler ile degisken degerler

IQR = Q3 — Q4
19 =58 -39

Qs + 1,5IQR < SapanVeri < Q; — 1,5IQR
58 + 1,5x19 < SapanVeri < 39 — 1,5x19
86,5 < SapanVeri < 10,5

alabileceginden siirekli deger olarak ele alinmistir. Ortalama degeri 55,73 tiir. Standart
sapmasinin degeri 75,04 tiir. Minimum degeri 1, maksimum degeri 8509’dur 1.Ceyreklik

degeri 39, 2.Ceyreklik degeri 47, 3.Ceyreklik degeri 58’dir.

10,5’ten kiigiik, 86,5 ten biiylik veriler SapanVeri olarak incelenmelidir. Bu alanda bu sarta

uyan 4924 adet veri bulunmaktadir.
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Bu 6zelligin BoxPlot analizi Sekil 4.4’te ve dagilim1 Sekil 4.5’te goriilmektedir.

mean: 55.73 ¢
8000 4 median: 47.00
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Sekil 4.4 Fatura ortalamasi1 BoxPlot
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Sekil 4.5. Fatura ortalamas1 dagilim grafigi

Bu veri alani ile hedef degerimizin arasindaki Pearson korelasyonu 0,065 degerindedir.

Sapan veriler medyan ile degistirildiginde Pearson korelasyonu -0,158 olmaktadir.
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Veri indirme ortalamasi

“avg _download in_gb” Bir iiyenin aylik Giga Byte 6l¢eginde veri indirme ortalamasini
belirtir. Say1 tipinde siirekli bir degiskendir. Ortalama degeri 53,31 dir. Standart sapmasinin
degeri 72,47°dir. Minimum degeri 0, maksimum degeri 8720,1’dur 1.Ceyreklik degeri 15,4;
2.Ceyreklik degeri 38,1; 3.Ceyreklik degeri 72,3 tiir.

IQR = Q3 — Q4
56,9 =72.3—-154

Q3 + 1,5IQR < SapanVeri < Q; — 1,5IQR
72,3 + 1,5x56,9 < SapanVeri < 15,4 — 1,5x56,9
157,65 < SapanVeri < —69,95

—69,95ten kiigiik, 157,65’ten biiyiik veriler SapanVeri olarak incelenmelidir. Bu alanda

bu sarta uyan 3119 adet veri bulunmaktadir.

Bu 6zelligin BoxPlot analizi Sekil 4.6’da ve dagilimi1 Sekil 4.7°de goriilmektedir.

[mean: 53.31 ¢
\median: 38.10

8000 -

6000 -

2000 -

Sekil 4.6. Veri indirme ortalamasi BoxPlot
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Sekil 4.7. Veri indirme ortalamas1 dagilim grafigi

Bu veri alani ile hedef degerimizin arasindaki Pearson korelasyonu -0,225 degerindedir.

Sapan veriler medyan ile degistirildiginde Pearson korelasyonu -0,352 olmaktadir.

Veri yiikleme ortalamasi

“avg upload in gb” Bir liyenin aylik Giga Byte oOlgeginde veri yiikleme ortalamasini
belirtir. Say1 tipinde siirekli bir degiskendir Ortalama degeri 4,92°dir. Standart sapmasinin
degeri 10,34 tiir. Minimum degeri 0, maksimum degeri 589,2’dir 1.Ceyreklik degeri 1,1;
2.Ceyreklik degeri 2,9; 3.Ceyreklik degeri 5,8 dir.

IQR = Q5 — 04
47=58-11

Q3 + 1,5IQR < SapanVeri < Q; — 1,5IQR
58+ 1,5x4,7 < SapanVeri < 1,1 — 1,5x4,7
12,85 < SapanVeri < —5,95

—5,95ten kiiciik, 12,85’ten biiyiik veriler SapanVeri olarak incelenmelidir. Bu alanda bu

sarta uyan 4297 adet veri bulunmaktadir.

Bu 6zelligin BoxPlot analizi Sekil 4.8’de ve dagilim1 Sekil 4.9’da goriilmektedir.
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Sekil 4.8. Veri yiikleme ortalamas1 BoxPlot
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Sekil 4.9. Veri yiikleme ortalamasi dagilim grafigi

Bu veri alani ile hedef degerimizin arasindaki Pearson korelasyonu -0,131 degerindedir.

Sapan veriler medyan ile degistirildiginde Pearson korelasyonu -0,329 olmaktadir.

Tarife bilgisi

“tariff” Bir iiyenin kullanmakta oldugu tarifenin bilgisini verir. Tarife ismi kategorik bir
veridir ancak bir siralama igcermektedir. Bu siralama fiyat bilgisi ile yapilabilmektedir.

Fiyatin degerinden c¢ok bir siralama 6lgiitii olmas1 6nemlidir. Sayi tipindedir. 154 adet tarife
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ismi 54 farkli fiyat bilgisi ile bir siralamaya tabi tutulmaktadir. Bu 6zelligin frekans dagilimi

Cizelge 4.1°de goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Tarife kisi dagilimi

Tarife Fiyat | Uye Sayis1 | Tarife Fiyat | Uye Sayis1 | Tarife Fiyat | Uye Sayist
Bilgisi Bilgisi Bilgisi

0,25 19 28,88 1 71,70 420
0,50 640 31,08 28 79,67 63
7,50 9398 31,86 1417 95,61 51
7,89 10 35,06 2 100,00 8375
11,14 13 35,46 1 118,71 2
11,55 4 39,03 2 119,52 38
11,94 213 39,04 84 130,00 8935
12,74 22 39,08 71 144,00 9724
14,74 4 39,83 2157 159,36 72
15,93 34 43,49 3 175,00 8605
19,12 10 47,00 5 199,19 16
19,52 1 47,01 6 207,16 25
19,91 12 47,80 1612 239,03 2
19,92 6 54,97 35 278,87 4
20,71 9 55,77 1219 300,00 9200
22,11 1 62,95 5 318,72 2
23,11 802 63,74 350 398,40 3
23,90 400 70,91 2 420,00 5866

Hiz bilgisi

“speed in_mb” Bir iiyenin modeminden okunan Mega Bit cinsinden hiz bilgisidir. Say1
tipinde kesikli bir degiskendir. Sirali kategorik bir 6zellik olarak ele alinmalhidir. Bu

ozelligin frekans dagilimi Cizelge 4.2°de goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Hiz kisi dagilimi

Hiz(MiB) | Uye Hiz(MiB) Uye Sayis1 | Hiz(MiB) | Uye Sayis1
Sayisi

0 756 6 1 25 8035
1 7317 10 12274 40 6
2 32 15 9 50 3850
3 394 16 3060 60 4
4 9 20 649 100 1198
5 449 24 31957
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Kota bilgisi

“quota_in_gb” Bir iiyenin sahip oldugu kota bilgisidir. Giga Byte cinsinden kesikli bir

sayisal degerdir. Sirali kategorik bir degisken olarak ele alinacaktir. Bu 6zelligin frekans

dagilimi Cizelge 4.3°te goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Kota bilgisi kisi dagilim1

Kota Uye Sayis1 | Kota (GB) | Uye Sayis1 | Kota (GB) | Uye Sayis1
(GB)

0 2709 20 223 100 744

1 9360 25 4035 151 9447

5 160 40 65 201 20

8 4 50 23683 252 2517

10 85 75 16419 504 358

15 120 80 51

Uygulama, Apache Spark catisinin 2.4.1 versiyonu ile gergeklestirilmistir.
4.2. Uygulama

Internet saglayicidan elde edilen veriler Apache Spark catisimin 2.4.1 versiyonu ile
islenmistir. Veriler 6n isleme tabi tutulduktan sonra 6zellik se¢imi olmadan ve 6zellik
se¢imli, boyut indirgeme 6ncesi ve boyut indirgeme sonrasi basarimlari tanimlanan bagarim

Olciitlerine gore Olc¢lilmiistiir.
4.2.1. Basarim olgiitleri

Bir makine 6grenmesi algoritmasinin bagarimini 6lgmek i¢in veri madenciligi yontemine
dayanan ¢ok cesitli yontemler mevcuttur. Regresyon tabanli algoritmalarda Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) gibi
degerlendirme yontemleri one ¢ikarken, iki veya c¢ok sinifli siniflandirma ¢alismalarinda
Confusion Matrix, Accuracy, Precision (Positive Predictive Value), Recall (True Positive
Rate), F-measure gibi degerlendirme yontemlerinin kullanildigr goriilmektedir (Apache

Spark 2.4.1 MLIib, 2019).

Iki siifli siniflandirmalarda Confusion Matrix basarim i¢in onemli bir degerlendirme
yontemidir. Formiillerde kullanilmak iizere 6rnek harflendirmeli Confusion Matrix tablosu

Cizelge 4.4 te incelenebilir.
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Cizelge 4.4. 1ki sinifli stmiflandirma i¢in Confusion Matrix tablosu (Visa, Ramsey,
Ralescu, ve Knaap, 2011)

Tahmin edilen deger 0 Tahmin edilen deger 1
Gergek deger 0 a b
Gergek deger 1 C d
True Positive (TP) : Gergek degeri 0 olan smifin 0 olarak tahmin edilme sayisidir.

Yukaridaki tabloda d ile gosterilmektedir.

True Negative (TN) : Gergek degeri 1 olan sinifin 1 olarak tahmin edilme sayisidir.

Yukaridaki tabloda a ile gosterilmektedir.

False Positive (FP) : Gergek degeri 0 olan smnifin 1 olarak tahmin edilme sayisidir.

Yukaridaki tabloda b ile gosterilmektedir.

False Negative (FN) : Gergek degeri 1 olan siifin 0 olarak tahmin edilmesidir. Yukaridaki
tabloda c ile gosterilmektedir (Apache Spark 2.4.1 Evaluation, 2019).

Accuracy : Siniflandirmada dogruluk oranidir. Es. 4.1°e gore hesaplanmaktadir
a+d
Aecuracy = b +c+d (.1)
Error : Smiflandirmada hata oramidir. Es. 4.2’ye gore hesaplanmaktadir.

(Visa, Ramsey, Ralescu, ve Knaap, 2011)

b+c
Error = —— (4.2)
a+b+c+d

Precision (Positive Predictive Value): Dogru tahmin edilen pozitif simiflarin pozitif

tahminlere oranidir. Kesinlik olarak adlandirilabilir. Es. 4.3’e gore hesaplanmaktadir.

TP
= 4.3
PPV TP + FP 43

Recall (True Positive Rate): Dogru tahmin edilen pozitif siniflarin pozitif dogru tahmin ve

yanlis negatif toplamina oranidir. Duyarlilik olarak adlandirilabilir.
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F-measure : Precision ve Recall in birlikte degerlendirildigi bir dlgiittiir. Iki 6lciit arasindaki

dengeyi belirlemek icin  degiskeni kullanilir. Es. 4.4’e gore hesaplanmaktadir.

TPR ) 4

F =(1 2 .(PPV.
)= A +57 B?.PPV + TPR
Veri setinin 70%’1 egitim i¢in 30% 1 test i¢in kullanilmaktadir. Veriler yerine konulmadan

rastgele olarak secilmektedir.

Testlerin basarim1 Apache Spark catisinda mevcut olan MulticlassClassificationEvaluator

basarim degerlendirme araci ile dl¢lilmiistiir.
4.2.2. Veri on isleme

1. "customer period", "avg invoice", "avg download in gb", "avg upload in gb"
ozellikleri icin tespit edilen sapan veri sinirlart diginda kalan veriler 6zelliklerin ortanca
degerleri ile degistirilmistir.

2. "customer period", "avg invoice", "avg download in gb", "avg upload in gb"

Xmax—Xmin

o formiilleri kullanilarak

ozellikleri icin frekans araliklar1 28 > N ve W =

gruplandirilmistir. Formiiller ile sinif araliklarn tespit edilmistir. Simif araliklar

belirlendikten sonra gruplar 1’den baglayarak etiketlenmistir. Buna gore:

"customer period" verisi i¢in:
Smurlar: [-o, 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, +0]
Gruplar Cizelge 4.5’te gosterildigi sekilde olugsmustur.

Cizelge 4.5. customer_period frekans dagilimi

customer period Frekans

1 18779
2 15782
3 13976
4 7291
5 4522
6 3360
7 6080
Toplam 69790

"avg_invoice" verisi i¢in:

Smurlar: [-o0, 11, 16, 21, 26, 31, 36, 41, 46, 51, 56, 61, 66, 71, 76, 81, +o0]



Gruplar Cizelge 4.6’da gosterildigi sekilde olusmustur.

Cizelge 4.6. avg_invoice frekans dagilimi

avg invoice | Frekans | avg invoice | Frekans
1 209 9 8690

2 475 10 5782

3 1440 11 3675

4 4247 12 2572

5 6926 13 1543

6 7488 14 1207

7 10442 | 15 998

8 14096

Toplam 69790

"avg download in gb" verisi i¢in:
Sinirlar: [-e0, 0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 110, 120, 130, 140, 150, +oo]
Gruplar Cizelge 4.7’ de gosterildigi sekilde olusmustur.

Cizelge 4.7. avg_download in_gb frekans dagilimi

avg_download in gb Frekans
1 12984
2 8175
3 7821
4 10308
5 6024
6 5059
7 4197
8 3469
9 2758
10 2206
11 1862
12 1447
13 1202
14 944
15 822
16 512
Toplam 69790

"avg upload in_gb" verisi igin:

Sinirlar: [-0, 0, 1,2, 3,4,5,6,7,8,9, 10, 11, +0]
Gruplar Cizelge 4.8’de gosterildigi sekilde olusmustur.
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Cizelge 4.8. avg_upload in_gb frekans dagilim1

avg upload in gb Frekans
15298
10844
13631
7439
5707
4482
3329
2668
1981
1558
1227
12 1626
Toplam 69790
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4.2.3. Makine 6grenmesi algoritmasi

Tahmin edilmek istenen veri bir kullanicinin iiyeliliginin durumudur. Mevcut veri setinde
aktif ve pasif olmak iizere iki durum vardir, ancak yeni durumlarin da desteklenmesi adina
sorun bir siniflandirma problemi olarak ele almmistir. (Ornegin gelecekte “eski iiyenin

yeniden iiye olmas1” gibi durumlarin desteklenmesi gibi).

Apache Spark catisinda Random Forest siniflandirma algoritmasi, Ayrica model kurulurken
gerceklestirilen 6zellik secimi (Embedded) yontemini de destekleyen asir1 6grenmeye karsi

dayanikli bir siniflandirma algoritmasidir.

Olgiimlerin ortak bir algoritma iizerinden yiiriitiilmesi adina 6zelliklerinin uygun olmasi

sebebiyle uygulama Random Forest algoritmasi ile gerceklestirilecektir.
4.2.4. Ozellik secimi olmadan basarim

"tariff", "speed in_mb", "quota_in_gb", "customer period", "avg invoice",
"avg download in gb", "avg upload in gb" oOzellikleri ile “status” ozelligi ig¢in
siniflandirma modeli kuruldugunda basarim olglimleri Cizelge 4.9°da gosterildigi sekilde

olusmustur.
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Cizelge 4.9. Ozellik secimi olmadan basarim dl¢iimleri

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,86
Precision 0,88
Recall 0,87
Accuracy 0,87

4.2.5. Ozellik secimi ile basarim

Bu boliimde Filter, Embedded ve Wrapper metotlar ile 6zellik se¢imi yapilarak basarimlar

Olctilecektir.

Filtre metot ile ozellik secimi

Filter metotlardan Ki-kare ve FCBEFS ile bagarim 6l¢iimii gerceklestirilecektir. Ki-kare ve
FCBEFS algoritmalari korelasyon tabanli olarak model kurmadan 6zellik se¢imi

yapmaktadir.

Ki-kare ile basarim

"tariff", "speed in_mb", "quota_in_gb", "customer_period", "avg invoice",
"avg download in gb", "avg upload in gb" oOzellikleri Ki-kare 0Ozellik se¢me
algoritmasina selectorType="fpr", fpr=0,05 parametreleri ile verilmistir. 7 6zellikten elenen

bir 6zellik olmamistir. Basarim 6l¢iimleri asagidaki Cizelge 4.10°daki sekilde olmustur:

Cizelge 4.10. Ki-kare ile basarim 6l¢timleri

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,86
Precision 0,88
Recall 0,87
Accuracy 0,87
FCBFS ile basarim
"tariff", "speed in_mb", "quota_in_gb", "customer period", "avg invoice",

"avg download in gb", "avg upload in gb" Ozellikleri FCBFS algoritmasina verilmis,
“quota_in_gb”, “speed in_mb”, “avg download in gb” olmak iizere ii¢ 6zellik secilmistir.

Basarim 6l¢iimleri Cizelge 4.11°de gosterildigi sekilde olugsmustur.



46

Cizelge 4.11. FCBEFS le basarim dl¢iimleri

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,87
Precision 0,88
Recall 0,87
Accuracy 0,87

FCBFS algoritmasi ile secilen “quota in_gb”, “speed in_mb”, “avg download in gb”
ozelikleri haricindeki sec¢ilmemis olan "tariff', "customer period", "avg invoice",
"avg upload in_gb” 6zelliklerinin etkisinin goriilmesi i¢in basarimi dl¢iildiigiinde Cizelge

4.12°deki sonuglar elde edilmistir:

Cizelge 4.12. FCBFS algoritmasi ile seg¢ilen 6zellikler haricindeki 6zellikler ile basarim

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,78
Precision 0,78
Recall 0,79
Accuracy 0,79

Secilen 6zelliklerin bagsarimini gosteren Cizelge 4.11 ile se¢ilmemis 6zelliklerin basarimini
gosteren Cizelge 4.12 karsilastirildiginda segilmis olan ii¢ 6zelligin hedef degeri tahmin

etmek icin basarim kaybi yasanmadan kullanilabilecegi goriilmektedir.

Gomiilti metot ile ozellik secimi

"tariff", "speed in_mb", "quota_in_gb", "customer period", "avg invoice",

"

"avg download in gb", "avg upload in gb" o6zellikleri Random Forest Algoritmasina
verilmig, model kurulurken Ozelliklere dagitilan agirliklar Cizelge 4.13°teki gibi

Ol¢lilmiistiir.

Cizelge 4.13. Random forest algoritmasi ile dl¢iilen 6zellik 6nem dereceleri

Ozellik Onem Derecesi
speed in mb 0,4705

quota in_gb 0,4203

avg download in gb 0,0707
customer period 0,0204

avg invoice 0,0135

avg upload in gb 0,0044

tariff 0,0002
TOPLAM 1
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Cizelge 4.13’teki veriler incelendiginde Embedded Metot ile secilecek 0Ozelliklerin
seciminde bir esik degerinin belirlenmesi gerektigi goriilmektedir. Bu esik degeri veri seti
icin alan bilgisi gerekecektir. Ciinkii 6zellikler onem derecesine gore siralanmistir, ancak ilk
kac Ozelligin se¢ilmesi gerektigi konusunda bir soyut bir ¢oziim Onerilmemektedir. Alan
bilgisi kullanilmadan basarim artis veya azalisina dayali bir yontem uygulanmak
istenildiginde yani Sequential Forward Selection veya Sequential Backward Elimination
yontemi uygulandiginda 6zellik se¢imi igin Wrapper Metoda gegilmis olacaktir. Cizelge
4.14 ve Cizelge 4.15 incelendiginde Sequential Forward Selection veya Sequential
Backward Elimination yOntemleri i¢in belirleyici olacak o6zelliklerin basarimlarinin
alabilecegi degerler goriilebilecektir. Sonug olarak gdmiilii metodun tek model kurarak tiim
ozellikler icin 6nem agirlik dagilimi yaptigi ancak ozelliklerin se¢im kriteri konusunda
ekstra calisma gerektirdigi goriilmiistiir. Onem derecesine gore ilk ii¢ 6zellik yani 50% lik

dilim seg¢ildiginde Filter method ile elde edilen basarima ulasilmis olacaktir.

Sarmalayici metot ile basarim

"tariff", "speed in_mb", "quota_in_gb", "customer period", "avg invoice",
"avg download in gb", "avg upload in gb" Ozellikleri RandomForest siniflandirma
algoritmasina teker teker verilerek model kurulmustur. Olgiilen basarim asagidaki Cizelge

4.14’te sunulmustur.

Cizelge 4.14. Model kurularak gerceklestirilen 6zellik se¢iminde basarimlar

tariff | speed | quota in | custome | avg in | avg download in | avg uploa
in mb | gb r_period | voice | gb d in gb
F1- 0,64 | 0,84 0,84 0,60 0,61 0,78 0,77
measure
Precision | 0,78 | 0,84 0,85 0,51 0,77 0,79 0,77
Recall 0,73 0,84 0,85 0,72 0,72 0,79 0,78
Accuracy | 0,73 0,84 0,85 0,72 0,72 0,79 0,78

Cizelge 4.15. Ozellik gruplarmin Wrapper metot ile basarimlari

Ozellikler Fl- Precision | Recall Accuracy
measure

"customer period" 0,60 0,51 0,72 0,72

customer_period", 0.65 070 | 0.73 0,73

avg_invoice

"customer_period",

"avg invoice", 0,78 0,79 0,80 0,80

"avg download in_gb"
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Cizelge 4.15. (devam) Ozellik gruplarmin Wrapper metot ile basarimlari

Ozellikler Fl- Precision | Recall Accuracy
measure

"customer period",
"avg invoice",

"avg download in gb",
"avg upload in gb"
"customer period",
"avg invoice",

"avg download in gb", 0,86 0,86 0,87 0,87
"avg upload _in_gb",
"speed in_mb"
"customer_period",
"avg_invoice",

"avg download in gb",
"avg upload in_gb",
"speed_in_mb",

"quota in_gb"
"customer period",
"avg_invoice",

"avg download in gb",
"avg upload in_gb",
"speed_in_mb",
"quota_in gb", “tarift”

0,78 0,80 0,80 0,80

0,86 0,87 0,87 0,87

0,86 0,87 0,87 0,87

Cizelge 4.15’te tek ozellik ile baslanmis ve ozellikler eklenerek basarimlar dlgiilmiistiir.
Burada 6zellik gruplarini her bir 6zellik i¢in dongiisel olarak olusturursak yontem Genetik
algoritma yaklagimia dogru bir gecis olacaktir. Algoritmanin zaman karmagiklig1 ise n!
diizeyinde olacaktir. n! kadar makine 6grenmesi modeli olusturulmasi biiyiik veri
sistemlerinde tercih edilebilecek bir maliyet degildir. Elde edilen basarimlar da
incelendiginde Filtre metot ile elde edilen sonug¢larin mevcut veri seti agisindan daha verimli

oldugu goriilmektedir.
4.2.6. PCA ile boyut indirgeme

Bu kisimda o6zellik se¢imi ile boyut azaltmadan farkli olarak herhangi bir 6zellikten

vazgecilmeden 6zelliklerin boyutu bir sayiya indirgenmektedir.

Tamami 7 olan o6zellikler Ki-kare ile segildiginde elenen 6zellik olmazken, FCBFS ile
calistinldiginda  “quota_in gb”, “speed in_mb”, “avg download in gb” ozellikleri
secilmis ve basarim diisiisii olmadigi gozlemlenmistir. PCA ile boyut indirgeme
uygulamasinda elde edilen minimum boyut sayisi 3 oldugundan 2 boyut lizerinden bir test

gerceklestirilecektir. 2 boyutlu bir 6zellik uzay1 gercek senaryolar i¢in oldukga kiiciiktiir.
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Ancak 3 boyutlu bir uzayin indirgendigindeki basariminin test edilebilmesi i¢in 2 sayisi
secilmistir. Ayrica 6zellik se¢imi olmadan direkt PCA ile 7 ‘den 2 boyuta indirgendigi
durumda bagarim da incelenmistir. Tiim durumlar1 gosteren basarimlar Cizelge 4.16°da

goriilmektedir.

Cizelge 4.16. PCA ile 3 6zelligin 2 boyuta indirgendigi durumda basarim dl¢timleri

Ozellik Secimi | Secilen 3 6zellik | PCA ile 3’ten2 | PCA Ile 7°den 2
Olmadan Ile Basarim Boyuta Boyuta
Basarim Indirgendiginde | Indirgendiginde
Basarim Basarim

F1- 0,86 0,87 0,85 0,82

measure

Precision | 0,88 0,88 0,86 0,83

Recall 0,87 0,87 0,86 0,83

Accuracy | 0,87 0,87 0,86 0,83

Cizelge 4.16 incelendiginde PCA boyut indirgemenin 0zellik se¢iminden sonra

uygulanmasinin daha basarili bir sonug verdigi goriilmektedir.
4.3. Farkh Bir Veri Setinde Uygulama

Internet saglayici verileri ile yapilan ¢alismada Filtre Metotlar ile 6zellik segimi ve PCA
boyut indirgemesi denenmis ve basarim ol¢iilmiistiir. Bu yontemin baska bir veri setinde de
basarili sonuglar verip vermeyeceginin kontrolii i¢in agik kaynakli (erisim bilgileri
kaynakg¢ada adresi mevcut) (BigML, 2019) olarak temin edilmis olan “Churn in Telecom's
dataset” verisi ile uygulama yapilmistir. Veri, 3333 satir ve 21 kolondan olugmaktadir.
Ozellik se¢imi senaryosu igin "account length", "area code", "international plan",
"voice_mail plan", "number vmail messages", "total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes", "total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes"”, "total night calls", "total night charge", "total intl minutes",
"total intl calls", "total intl charge", "customer service calls" olmak iizere 18 o&zellik
"churn" hedef degerini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. "area code", "international plan",

"voice mail plan" verileri kategorik Ozellik, diger veriler ise sayisal (siirekli ve kesikli)

ozellik olarak ele alinmistir. “churn” hedef degiskeni ise iki degerlidir.
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4.3.1. Veri on isleme

Stirekli degiskenler internet saglayici verilerinde uygulanan yontem ile gruplanmistir.

Burada ayni1 kosullar ile 6l¢iim hedeflenmektedir.
4.3.2. Makine 0grenmesi algoritmasi

Bu kisimda internet saglayici verileri ile yapilan, 6n isleme yontemleri ve segilen algoritma

internet saglayici veri seti uygulamasinda kullanilan yontem ve kodlar ile aynidir.
4.3.3. Ozellik secimi olmadan basarim
Ozellik secimi olmadan elde edilen basarim sonuglar1 Cizelge 4.17°de sunulmustur.

Cizelge 4.17. Ozellik secimi olmadan basarim

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,83
Precision 0,84
Recall 0,87
Accuracy 0,87

4.3.4. Ozellik secimi ile basarim

Ozellik se¢iminde amaca en uygun dzelliklerin secilerek iliskisiz 6zelliklerin modelden ayr1

tutulmasi hedeflenmektedir. Bu durumda bagsarimin ne olacagi gézlemlenecektir.

Filtre metot ile ozellik secimi

Bu boliimde model kurulmadan o6zellik se¢imi yapildiginda basarimin nasil olacagi

gozlemlenecektir.

Ki-kare ile basarim

Internet saglayici veri setinden farkl1 olarak bu uygulamada Ki-kare ile 18 dzellik igerisinden
10 adet oOzellik ("international plan", "voice mail plan", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day charge", "total eve minutes", "total eve charge",
"total intl minutes", "customer service calls", "total intl calls") secilmistir. Basarim

Cizelge 4.18°de goriilmektedir.
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Cizelge 4.18. Ki-kare ile basarim

Basarim Kriteri | Basarim

F1- measure 0,85

Precision 0,86

Recall 0,88

Accuracy 0,88
FCBFS ile basarim

FCBEFS algoritmasi ile 18 6zellikten 9 6zelligin ("international plan", "total intl calls",
"voice mail plan",  "area code", "customer service calls",  "total eve minutes",

"total intl charge", "total night calls", "number vmail messages") se¢ildigi goriilmiistiir.
Basarim Cizelge 4.19°da verilmistir:

Cizelge 4.19. FCBEFS ile bagarim

Basarim Kriteri | Basarim
F1- measure 0,83
Precision 0,89
Recall 0,87
Accuracy 0,87

Ki-kare ve FCBFS ile basarim

Ki-kare ile se¢ilmis olan 10 6zellik FCBFS algoritmasina verilerek calistirildiginda 10
ozellik igerisinden 8 Ozellik ("international plan", "total intl calls", "total day charge",
"voice_mail plan", "total intl minutes", "customer service calls", "total eve minutes",
"total eve charge") sec¢ilmistir. Basarim asagidaki Cizelge 4.20°de gosterildigi sekilde

olusmustur.

Cizelge 4.20. Ki-kare ve FCBFS ile bagarim

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,84
Precision 0,86
Recall 0,87
Accuracy 0,87

Gomiilii metot ile ozellik secimi

GOmiilii  metotlarda algoritma tarafindan model kurulurken 6zellik se¢imi
gerceklestirilmektedir. Gomiili (Embedded) metot ile yapilan 6l¢iimler Cizelge 4.21 de
sunulmustur.
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Cizelge 4.21. Embedded metot bagarim olgiimleri

Ozellik Onem Derecesi
total day charge 0,2151
international plan 0,1575
voice mail plan 0,0927
total intl minutes 0,0862
total day minutes 0,0823
total intl calls 0,0689
total eve charge 0,0477
number vmail messages 0,0414
total eve minutes 0,0402
total night charge 0,0389
total eve calls 0,0308
total night minutes 0,0238
total night calls 0,0229
account_length 0,0213
customer_service calls 0,0173
total day calls 0,0102
area_code 0,0020
total intl charge 0,0006
Toplam 1

18 ozellik ile Random Forest modeli kuruldugunda algoritma tarafindan 6zelik 6nem
araliklarnn Cizelge 4.21°de goriilmektedir. Daha once oldugu gibi Ozelliklerin 6nem
agirliklarina gore ilk 50% lik kismiyla bir model kurma istersek basarimlar Cizelge 4.22°deki
sekilde olmaktadir.

Cizelge 4.22. Embedded metot basarim dlgiimleri

Basarim Kriteri Basarim
F1- measure 0,87
Precision 0,88
Recall 0,89
Accuracy 0,89

Cizelge 4.22°deki basarimlarin Filter metotlar ile yakalanan basarimlardan ¢ok da farkli

olmadig1 gézlemlenmistir.



Sarmalayici metot ile basarim
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Sarmalayici metot ile bos bir 6zellik uzayima 6zellik eklenerek model kurma ydntemi

kullanilmastir.

Cizelge 4.23. Wrapper metot basarim dlgiimleri

Ozellikler

F1-
measure

Precision

Recall

Accuracy

"account length", "number vmail messages"

0,80

0,74

0,86

0,86

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes"

0,83

0,88

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls"

0,81

0,81

0,86

0,86

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge"

0,86

0,88

0,89

0,89

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes"

0,86

0,89

0,89

0,89

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls"

0,85

0,87

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge"

0,84

0,88

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",

"total night minutes"

0,86

0,89

0,89

0,89

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",

"total night minutes", "total night calls"

0,84

0,86

0,87

0,87

"account length",

"total day calls", "total day charge",
"total eve minutes", "total eve calls",
"total eve charge", "total night minutes",
"total night calls", "total night charge"

"number vmail messages","total day minutes",

0,83

0,88

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",
"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",...

0,84

0,87

0,88

0,88
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Cizelge 4.23. (devam) Wrapper metot bagsarim olgiimleri

Ozellikler

F1-
measure

Precision

Recall

Accuracy

..."total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes"

0,84

0,87

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",
"total intl charge"

0,84

0,87

0,88

0,88

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",

nn

"total intl charge", "customer service calls"

0,82

0,87

0,87

0,87

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge","total intl minutes",

"total intl charge",
"total intl calls"

customer_service calls",

0,82

0,87

0,87

0,87

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",

"total intl charge",

"total intl calls", "area code"

customer_service calls",

0,81

0,85

0,87

0,87

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",
"total intl charge", "
"total intl calls", "area code",

"international plan"

customer_service calls",

0,86

0,89

0,89

0,89

"account length", "number vmail messages",

"total day minutes", "total day calls",
"total day charge", "total eve minutes",
"total eve calls", "total eve charge",
"total night minutes", "total night calls",
"total night charge", "total intl minutes",

nn

"total intl charge",

customer service calls",...

0,86

0,89

0,89

0,89
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Cizelge 4.23. (devam) Wrapper metot basarim dl¢limleri

Ozellikler FI- 1 precision | Recall Accuracy
measure

nn

..."total intl calls", "area code",
"international plan"

0,86 0,89 0,89 0,89

Cizelge 4.23 incelendiginde Wrapper metot ile elde edilen basarimlar ile Filter metot ile elde
edilen bagarimlarin bu veri seti i¢in yakin oldugu goriilmektedir. Burada Wrapper metot ile
tiim ozellik kombinasyonlar1 i¢in model kurma maliyetinin kabul edilmesini saglayacak

diizeyde bir basarim artis1 gézlemlenmemistir.
4.3.5. PCA ile boyut indirgeme

Ki-kare ve FCBFS ile secilen 8 6zellik PCA ile 5 boyuta indirgendiginde basarim Cizelge
4.24°te gosterildigi sekilde elde edilmistir.

Cizelge 4.24. PCA ile 8 ozelligin 5 boyuta indirgendigi durumda basarim

PCA Olmadan Basarim PCA ile Basarim

F1- measure 0,84 0,85
Precision 0,86 0,86
Recall 0,87 0,88

Accuracy 0,87 0,88
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5. DEGERLENDIRME VE SONUC

Veri kavrami literatlirde veri, enformasyon ve bilgi olmak {iizere ii¢ farkli sekilde
kullanilmaktadir. Veri, kaynagindan elde edilen ham veriyi; enformasyon, verinin igslenmesi
ile elde edilen sonugclari; bilgi ise islenmis veriden elde edilen sonuglarin birbirleri ile
iliskilendirilip, cesitli yontemlerle analiz edilerek, gecmis ve giiniimiizii aydinlatmakla
birlikte gelecege dair planlamalar yapabilmemizi saglayan degerler olarak tanimlanabilir.
Teknolojide yasanan degisimler verinin miktarini, gesitliligini, akis hizin1 6n goriilemez
derecede degistirirken, ayn1 zamanda bu veriyi islemek ve veriden bilgi elde etmek isteyen

her organizasyon i¢in bir firsat haline gelmistir.

Veri konusunda meydana gelen degisimler, veri igleme ile ilgili teknoloji paradigmalarinin
da yeniden tanimlanmasina neden olmustur. Bugiin “Big Data” olarak tanimlanan biiytlik
veri teknolojileri siradan donanimlar {izerine kurulabilen, 6l¢eklenebilir, hata toleransls,
paralel igleme 6zellikli veri isleme sitemleri olarak bilisim diinyasinda yerlerini almislardir.
Boylece veriden bilgi elde etme siirecinin alt yap1 sorununa verimli bir ¢éziim bulunmus ve

makine 6grenmesi ¢alismalari konusunda biiyiik bir ivme saglanmustir.

Veriden bilgi kesfinin kritik siireclerinden birisi de veriden &zellik segme konusudur. Ozellik
segme kavrami veri madenciliginin siire¢lerinden biri olmakla birlikte “Biiyiik Veri”

caligmalarinda kritik bir 6neme sahiptir.

Bu ¢alismada Hadoop biiyiik veri sistemi ve Spark Makine Ogrenmesi catis1 kullanilarak
Filter, Embedded ve Wrapper Metotlar ile 6zellik se¢imi uygulamasi gerceklestirilmistir.
Makine 6grenmesi algoritmasi olarak Random Forest kullanilmis; basarim “F1-measure”,
“Precision”, “Recall”, “Accuracy” kriterlerine gore 6l¢iilmiistiir. Veri seti iilkemizde internet
saglayici bir firmadan elde edilen 70000 satir ve 7 siitun olmak iizere 490000 kayittan

olusmaktadir.

Olgiimler ve kullanilan ydntemler Cizelge 5.1°de sunulmustur. Cizelge 5.1 incelendiginde
Filter metotlarin bagariminin Wrapper ve Embedded metotlarin basarimindan diisiik
olmadig1 goriilmektedir. Teoride Wrapper metotlarin Filter ve Embedded Metotlardan
basarim olarak daha iyi sonuglar verdigi bilinmektedir. Ozellik se¢imine alan bilgisinin dahil
edilmesi her ii¢ yontem acisindan 6nemli bagsarim artiglarin1 saglayacagi bir gercektir. Bu
faktor haricinde Filter metotlarda korelasyon, bilgi kazanimi gibi hesaplamalar ile model

kurulmadan bir 6zellik se¢cimi yapilmaktayken Wrapper Metotlarda Sequential Forward
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Selection ve Sequential Backward Elimination yontemleri ve genetik algoritma yaklagimi
yontemleri ile dongiisel olarak model kurulmasi s6z konusudur. Wrapper Metotlarin
basariminin yiiksek olmasini saglayan da her senaryo i¢in bir modelin kuruluyor olmasidir.
Ancak bu durum tiim maliyete daha 06zellik segcme aninda katlanilmasi anlamina
gelmektedir. Yiiksek basarim oncelikli senaryolar igin Wrapper Metotlar iyi bir secenek iken
performans Oncelikli senaryolar i¢in Filter ve Embedded metotlar Oncelikli olarak
degerlendirilmelidir. Mevcut uygulamada Filter metotlarin basarimi Wrapper ve Embedde
Metotlarin basarimindan daha diisiik olmamistir. Embedded Metotlarda bir makine
ogrenmesi modeli kurulmakta ve verilen parametrelere gore Ozellik onem dereceleri
belirlenerek 6zellik se¢imi model kurulurken yapilarak Onemsiz 6zellikler modelden
cikarilabilmektedir. Embedded Metotlar bu 6zelligi ile basarim agisindan Filter Metotlardan
avantajli iken performans yoniinden de Wrapper Metotlara gore avantajlidir. Ancak
Embdded Metotlarda parametrelerin belirlenmesi kritik bir 6neme sahiptir. Cizelge 5.1’den
goriilecegi lizere mevcut 6zelliklerin en basarili 50% si se¢ildiginde mevcut senaryoda Filter
Metotlara gore bagsarim agisindan bir avantaj saglamadigi1 goriilmiistiir. Bu bilgiler 1s18inda
mevcut uygulamada Filter metotlarin tercih edilmesinin basarim ve performans agisindan

uygun olacagi gorilmiistiir.

Cizelge 5.1. Uygulama basarim sonuglarinin karsilagtirilmasi

Ozellik  Secimi Ozellik Se¢imi ile
Olmadan Filter Wrapper Embedded
. . (Ilk 50% o6zellik
Ki-kare | FCBFS | (En yiiksek) Kriteri ile)

Fl- 0,86 0,86 0,87 0,86 0,87
measure
Precision 0,88 0,88 0,88 0,87 0,88
Recall 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87
Accuracy 0,87 0,87 0,87 0,87 0,87

Yukarida anlatilan uygulama ayni yontemler ile 3333 satir ve 18 siitun olmak {izere 59.994
kayitlik bir telekomiinikasyon veri setinde gerceklestirilmistir. Ozellik secimi olmadan 18
ozellik ile basarim 83% — 87% diizeyinde Ol¢iilmiistiir. Ki-kare ile 18 6zellik igerisinden 10
ozellik se¢ilmis ve basarim 85% — 88% diizeyinde Olgiilmiistiir. FCBFS ile 18 ozellik
icerisinden 9 6zellik secilmis ve basarim 83% — 89% diizeyinde olmustur. Bu kisimda Ki-
kare ve FCBFS algoritmalarmin sirayla birlikte ¢alistirildigina nasil bir bagarim ortaya
cikabilecegini gozlemlemek adina Ki-kare ile segilen 6zellikler FCBES ile birbirleri ile

korelasyonlar1 kontrol edilerek yapilan 6zellik seciminde Ozellik sayis1 8’e diisiiriilmiis,
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basarimin ise 84% — 87% diizeyinde oldugu goriilmiistiir. Segilen bu 8 6zellik PCA ile 5
boyuta indirgendiginde ise 85% — 88% diizeyinde bir basarim 6l¢iilmiistiir.

Yapilan uygulamalarda performans oOncelikli senaryolar i¢in Apache Spark makine
ogrenmesi kiitiiphanesi kullanilarak ¢alismadaki veri yapisinda Filter Metotlar ile basarimi

yiiksek 6zellik se¢imlerinin yapilabilecegi gézlemlenmistir.

Internet saglayici verileri ile bir iiyenin iiyelik durumuna dair tahmin yapabilmek igin
“quota_in_gb”, “speed in mb”, “avg download in gb” gerekli basarimi saglamaktadir.
Uretilecek makine 6grenmesine dayali tahminleme yazilimlarinda bu veri setinin yapisinda
Ki-kare ve FCBEFS ile performansli ve basarimi yiiksek makine 6grenmesi modelleri

kurulabilecektir. Sekil 5.1°de bu model sematize edilmistir.

Diger yandan bu c¢alisma makine 6grenmesi siirecini otomatize etme ¢alismalarinda Filter
Metotlarin birgok senaryo i¢in Oncelikli olarak g6z iinlinde bulundurulmasina dikkat
cekmesi acisindan bir gosterge olabilecegi degerlendirilmektedir. Ayrica her iki veri setinde
de siirekli degerlerin gruplamasi i¢in soyut olarak tercih edilen yontemin 6zellik se¢imi igin
bir dezavantaj olusturmadigi goriildiiglinden bu siirecin otomatiklestirilmesi agisindan de

kullanisli olabilecegi degerlendirilmektedir.

Calismada kullanilan kodlar Apache Spark catis1 kullanilarak gelistirilmistir. Veri
madenciligi calismalarinda bu cat1 kullanilirken ek olarak c¢ati igerisinde var olmayan
FCBES algoritmasinin gerceklestirimi, sayisal verileri frekanslarina gore gruplara ayiran,

sapan verileri ele alan yardimci kiitiiphanelerin kodlanmas1 yapilmistir
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