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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Makine Ogrenmesi ile Lise Ogrencilerine Mesleki Alan Secim Rehberi
Esat Fazlullah CELIK

Manisa Celal Bayar Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yazilim Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Yusuf OZCEVIiK

Yapay zeka insanlarin beynini taklit ederek ve geri bildirimlere gore kendini
stirekli yenileyerek gelistiren bir sistemdir. Bu sistem her gegen giin insan hayatinda
daha biiyiik bir yer edinmektedir. Bunun sebebi; yazilim igeren teknolojik araglarda
yapay zeka sistemleri bulundugunda ¢evre ile iletisimin iist diizeye ¢ikmasi bu sayede
de geri bildirimler alabilmesi, sonug olarak da bu arag¢larin islevinin artmasidir.

Makine 6grenmesi kavrami yapay zekanin bir uygulama alanidir ve endiistri
icerisinde kullanim1 yaygindir. Makine 6grenmesinin kullanilabilmesi i¢in gereken en
Oonemli ara¢ anlaml bir veridir. Makine 6grenmesi yontemleriyle, veri lizerinde ile
insan goziiniin yakalayamadig: iligkiler ve sonuclar cikartilabilir. Buradan cikan
sonugclar ile de ilgili problem alan1 6zelinde iyilestirmeler yapilabilir.

Egitim kurumlar1 verinin muazzam boyutlarda bulundugu kurumlardir. Ancak
tilkemizde bu veriler heniliz pek kullanilmamaktadir. Bu tezin konusu bu sebeple
egitim alaninda se¢ilmistir. Makine 6grenmesi yardimiyla lise 6grencilerinin 4 sene
boyunca derslerde aldiklar1 notlar ve bir takim bagska bilgileri ile sectikleri tiniversite
boliimleri arasinda korelasyon olabilecegi diigiiniilmiistiir. Bu motivasyonla Milli
Egitim Bakanligi’ndan gerekli izinler alinarak onceki senelerde mezun olmus lise
ogrencilerinin bilgisi toplanmigtir. Toplam 447 gozlem birimi olusturulmustur. Bu
ogrencilerin segtikleri toplam boliim sayist 43 olarak belirlenmistir. Gozlem
birimlerinin bagiml degiskendeki sinif sayisina orani diigiik oldugundan dolay1 benzer
boliimler birlestirilerek yeni bagimli degiskenler olusturulmustur. Sonug olarak veri
seti lizerinde tekrarlanan deneyler i¢cin 43, 23, 9 ve 6 siif iceren etiketleme
yaklasimlar1 ele alinmaktadir. Bununla birlikte veri seti tizerinde her bir etiket i¢cin 10
makine dgrenmesi algoritmast test edilmektedir. 1k etiketleme yaklasiminda %43, 2.
yaklasimda %353, 4. yaklasimda %75 basar1 orani ile XGBoost ¢cok basarili sonuglar
vermektedir. 3. etiketleme yaklasiminda ise en basarili sonucu %65 ile KNN
vermektedir.

Calismada elde edilen sonuclara gore veri setindeki gozlem birimleri 6nemli 6l¢iide
arttirtlirsa  boliimlerin ~ gruplandirilarak  yeni etiketler olusturulmasina gerek
kalmayacagi1 ve tahminlerdeki basarilarin 6nemli 6l¢giide artacagi ortaya konmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, Makine 6grenmesi, Egitim, XGBoost, KNN

2022, 122 sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

Machine Learning-based Profession Field Selection Guide for High School
Students

Esat Fazlullah CELIK

Celal Bayar University
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Supervisor: Asst. Prof. Dr. Yusuf OZCEVIK

Artificial intelligence is a system that develops by imitating people's brain and
constantly renewing itself thanks to the feedback mechanism. This system is gaining
a bigger place in human life day by day. The reason can be stated as when there are
artificial intelligence systems in technological tools that contains software,
communication with the environment is maximized with receiving feedback, and as a
result, the functionality of these tools is increased.

The concept of machine learning is an application area of artificial intelligence
and is widely used in the industry. The most important tool that required to use
machine learning is meaningful data. With this data, relationships, and results that the
human eye cannot catch can be captured. With the results obtained from here,
improvements can be made fort the problem domain.

Educational institutions are institutions where data is available in enormous
sizes. However, these data are not used much in our country yet. For this reason, the
subject of this thesis was chosen in the field of education. With the help of machine
learning, it has been thought that there may be a correlation between the grades that
high school students have taken in courses for 4 years with some other information
and the university departments they have chosen. With this motivation, the necessary
permissions were obtained from the Ministry of National Education and the
information of high school students who graduated in previous years were collected.
A total of 447 observation units were established. The total number of departments
chosen by these students was determined as 43. Since the ratio of observation units to
the number of classes in the dependent variable is low, new dependent variables were
created by combining similar departments. As a result, there are 4 different labeling
strategies containing 43, 23, 9 and 6 classes for different experiments conducted in the
study. Moreover, 10 machine learning algorithms were tested for each labeling
strategy on the data set. XGBoost gives very successful results with a success rate of
43% in the first labeling strategy, 53% in the second labeling strategy, and 75% in the
fourth labeling strategy. In the third labeling strategy, KNN gives the most successful
result with 65%.
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In summary, it can be inferred from the study that if the observation units in
the data set are increased significantly, there will be no need to create new labels by
grouping the departments and the success in the predictions will increase significantly.

Keywords: Artificial intelligence, Machine learning, Education, XGBoost, KNN

2021, 122 pages
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1. GIRIS

Yapay zeka, birtakim sonuglara ulagsmak i¢in insan beynini taklit eden ve
sonucunda edindigi deneyimler sayesinde kendisini yineleyen ve gelistiren
sistemlerdir. Giinlimiiz endiistrisinde bu sistemlerin kullanilmaya baslandig1 bir¢cok
alan mevcuttur [1]. Bu alanlara askeri, medikal, iiretim, lojistik, ulasim, haberlesme,
kontrol sistemleri, akilli bina teknolojileri, otomotiv ve gilivenlik sistemleri 6rnek
olarak verilebilir [2]. Giinliik hayatta kullanimima ise sesli yapay asistanlar, dil
cevirileri, Oneri sistemleri, navigasyon ve e-ticaret hizmetleri 6rnek gosterilebilir.
Ulkemizde de kullanim alanlar1 mevcut oldugu gibi bu alanlarin arttirilmasi
hedeflenmektedir. Bu hedef ¢ergevesinde Tiirkiye’nin ilk Ulusal Yapay Zeka Stratejisi
Temmuz 2021°de resmi gazete yayimlanarak yirtirliige girmistir. 2021-2025 yillarini
kapsayan bu stratejide amag yapay zeka alaninin gayri safi yurt i¢i hasilaya katkisinin
arttirllmasi, bu alanda c¢alisan ve okuyan kalifiye insan aciginin giderilmesidir. Bu
amaglar dogrultusunda Tiirkiye’nin uluslararasi Yapay Zeka endeksli siralamalarda ilk

20 {iilke arasina girmesi hedeflenmektedir [3].

Makine 6grenmesi yapay zekanin tam olarak bir alt dali olmasa da birbirleriyle
korelasyon halindedirler. Makine 6grenmesi ile yapilan islemler bir nebze de olsa
insan beyninin isleyisini taklit ederek akilli sistemler olusturulmasina yardimci oldugu
icin yapay zekanin uygulamasidir denebilir [4]. Boylelikle makine 6grenmesi yapay
zekanin bir uygulama alani olarak diisiiniiliirse yiizlerce alanda kullanim1 her gecen
giin artmaktadir. Egitim alaninda ise endiistride kullanildig1 kadar yaygin sekilde

kullanilmasa da bununla ilgili ¢calismalar yapilmaktadir.

Insan beyni bir noktaya kadar sayilara ve harflere bakarak bundan anlamli
sonuglar cikartabilir. Ancak yan yana veya alt alta gibi sirasal diizende yer alan ver
miktar1 arttikga insan beyni yetersiz kalmaktadir. Tam da bu noktada makine
O0grenmesi devreye girmektedir. Esasen makine Ogrenmesinin temel amaci elde
bulunan ve ¢iplak gozle anlamlandirilamayan verileri bilgisayar yardimi ile anlaml
bir sekilde kullanip yasanan bir soruna ¢6ziim bulmak veya bir konuda iyilestirmeler
yapmaktir [5]. iki temel dala ayrilan makine 6grenmesinde ilk dal olan denetimli
o0grenme, eldeki veride bulunan girdi ve ¢iktilara bakarak bir model olusturmakta ve
hali hazirda bulunan veya yeni elde edilen diger girdilere bakarak ¢iktilarin tahmin

edilmesidir. Ikinci makine dgrenmesi dali ise denetimsiz 6grenmedir. Bu makine



Ogrenmesi bigiminde ise ¢iktt bulunmamaktadir ve girdiler farkli teknikler ile bir araya
getirilerek gruplandirilmaktadir. Sonug olarak; Makine Ogrenmesinin kullanilabilmesi
i¢cin gereken en onemli ara¢ kullanilabilecek ve anlamlandirilabilecek bir veri setidir.
Egitim hususunda ise veri seti bulunabilirligi ¢cok yiiksektir ve bu sayede iki Makine

Ogrenmesi dali verimli bir sekilde kullanilabilir.

Gegmisten giinlimiize egitim siirekli olarak degismekte ve kendini
gelistirmektedir. Eskiden Ogretmenler dersi tahtada anlatirken Ogrenciler ise
Onlerindeki kitaba ve deftere gomiilmiis bir sekilde dinlerdi. Ancak gelisen teknoloji
ile beraber egitim igerisine birgok ara¢ girdi. Bu araglar egitimi 6gretmen ve d6grenci
arasindaki tek yonlii bir siiregten kurtarmakla kalmayip ayni zamanda elde edilen
veriler sayesinde egitim, makine Ogrenmesi icerisinde degerlendirilebilecek ve

gelistirmeler yapilabilecek hale gelmistir [6].

Egitimde Makine Ogrenmesinin kullanilmaya baslandigi alanlar mevcut
olmakla beraber bu alanlarin neredeyse tamami oOzel sirketler igerisinde
kullanilmaktadir. Bu kullanimlara 6rnek olarak mobil ve web tabanli bir¢ok egitim
platformu gosterilebilir [7]. 2024 yilinda diinya genelinde 6grenme araglarinin %47’
sinin yapay zeka destekli olacag1 dngériilmiistiir [8]. Ulkemizde ise Milli Egitim
Bakanliginmin 2023 hedefleri dogrultusunda yapay zekanin dolayisiyla da Makine
Ogrenmesinin  e@itim sisteminin Kkalitesini arttirmak amactyla kullanilmasi

amaclanmaktadir [9].

Ozetle makine oOgrenmesi teknolojisi ile egitimin birgok noktasinda
gelistirmeler yapilip genel egitim kalitesi yiikseltilebilir. Geligtirmelerin yapilabilecegi
noktalar1 agmak gerekirse; Ogrencilerin verileri ile Ogretmenlerin performansi
gelistirilebilir, 6grencilerin performanslar1 tahmin edilebilir, 6grenciler test edilebilir
ve notlar1 adilce ve 6nyargi olmadan verilebilir, kisiye 6zel 6grenmeler gelistirilebilir,
ogrencilerin ve dgretmenlerin ihtiya¢ uygunluklarina goére birbirleri ile en verimli
sekilde gruplandirmalar yapilabilir [10]. Sonug olarak egitim, Makine Ogrenmesinin
rahatca uygulanabilecegi bir alandir ve yapildiginda elde edilen kazanimlar sayesinde

diger alanlarin da kalitesi yiikselecek ve refah seviyesi artacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

Bu kisimda ilk olarak egitim ile ilgili literatiir taramas1 Sekil 2.1°de gosterildigi
haliyle verilecektir. Sonrasinda egitimde yapay zekaya deginilip, egitimde makine
O6grenmesi konularina 6nce genel bir agidan daha sonra da hazirlanan teze benzerlikleri

acisindan yaklasilacaktir. Son olarak tezin amaci ve de motivasyonu belirtilecektir.

Egitimde Makine

Egitim —>» Egitimde Yapay Zeka —>» Ogrenmesi —> Tezin Amaci
Veri Seti Benzerligi Konu Benzerligi
Iceren Makaleler Iceren Makaleler

Sekil 2.1. Literatiir Taramasi1 Akis Diyagrami

2.1. Literatiir Taramasi

Egitim sisteminin 4 ana sac ayagi bulunmaktadir. Teknoloji her ne kadar
gelisse de egitim bu ayaklar sayesinde verilmektedir. Bu ayaklar; 6grenci, 6gretmen,
egitimin verildigi alan ve de egitimin miifredatidir. Bu sac ayaklar birbirleri ile olan
iligkilerini giiclendirdik¢e egitimin genel kalitesi de artis gostermektedir. Kaliteyi
arttirmada en etkili ayagin ise 6gretmen oldugu diisiiniilmektedir [11]. Ogretmenlerin
ise yararlanabilecegi, dolayisiyla egitim kalitesinin artacagi, bilgisayarlar araciligiyla
kullanabilecekleri yontemler mevcuttur. Ancak bu yontemler igerisinde yapay zekanin
dolayisiyla makine O6grenmesinin aktif bir sekilde kullanildig1r sdylenemez. Bu
yontemler genelde kolay bir sekilde veri ulasimini saglamak amaciyla kullanilir [12].
Egitimin kalitesini daha {ist noktalara ¢ikarmak i¢in yapay zeka ve makine dgrenmesi

de bu yontemlerin i¢ine aktif olarak katilmalidir.

Giris kisminda da bahsedildigi gibi makine 6grenmesi araciligiyla egitimin
bir¢cok farkli alaninda gelistirmeler yapilabilir. Bu alanlar gruplandirilarak makine
O0grenmesinin egitime entegre edilmesi 4 ana baslik altinda incelenebilir. Bu basliklar;
ogrencilerin performanslarinin tahmini, Ogrencileri test etme ve degerlendirme,
ogrencilerin okul birakma oranlarin1 diisiirme ve son olarak 6gretmenlere ve diger
personellere yardimei olma seklinde siralanabilir. Tlk baslik makine dgrenmesine ¢ok
uygun bir baglik olarak goriilmektedir. Bu alanda makine 6grenmesi kullanilarak her

bir 6grencinin 6grenme kapasiteleri ve performanslar takip edilebilir. Ayrica zayif



taraflar bulunarak bunlar gelistirilmeye c¢alisilabilir. ikinci bashk iki parcada ele
alinacak olunursa, Ogrenciler test edilerek her bir 6grencinin 6grenmede zorluk
yasadig1 ve yasamadigi yerler tespit edilerek oOzellestirilmis egitim Ogrencilere
sunulabilir. Her bir 6grencinin 6grenme tarzini bilmek Ogretmene biiylik avantaj
saglayacaktir. Ogrencileri degerlendirme alt bashiginda ise amag, insan 6n yargisini
ortadan kaldirmaktir. Ugiincii baslik olan okul birakma oranlarmi diisiirmede amag,
egitimi birakma riski tasiyan 6grencilerin erkenden tespit edilmesi ve hizli miidahaleye
zemin hazirlanmasidir. Birakma oranlar1 yiikseldikge okullarin hem basar1 hem de
finansal metrikleri artmis olacaktir. Son ana baslik olan gretim personeline yardimei
olmada amag¢ egitimde dgretmenin ve miidiiriyetin elini rahatlatmaktir. Boylelikle
egitmenler gereksiz is yiikiinden kurtulup egitimin kalitesinin yiikselisine daha ¢ok
katki saglayacaklardir. Bu 4 baslikta makine 6grenmesi egitimde uygulandigi takdirde
egitimin genel yapist degisecek ve kalitesi hi¢ olmadigi kadar yiikselecektir [6].

2018 yilinda yazilmis olan bir makalede makine 6grenmesi kullanilarak
ogrencilerin bir derste ne kadar basarili olacagin1 tahmin etmek ve bu tahmin
sonucunda basarisiz olmaya yakin Ogrencileri takibe almak amag¢ olarak
belirtilmektedir. Makine 6grenmesini kullanabilmek icin gereken anlamli veri seti
olarak ise, tahmin edilecek derse igerik olarak yakin olan ve o dersin 6n sart1 olarak
almmas1 gereken derslerin notlar1 kullanilmaktadir. Makalenin teorik hedefi de
amacia uygun olarak ¢ikan sonuca gore basarisiz olma ihtimali yiiksek gdziiken
Ogrencilere 6zel program setleri ve ders notlarinin temin edilmesi olarak belirlenmistir.
Materyal olarak kullanilan veri seti 200 “C++” dersi alan 6grenciden olugsmaktadir.
Her bir 6grencinin onceki donemde “C++” dersine benzeyen ve on sartli olan
derslerinin déonem sonu notlar1 ve yeni doneme kadarki genel not ortalamalar
alimmaktadir. Metot olarak ise bir ders donemi boyunca oOgrenciler 3 kez
degerlendirmeye sokulmakta, makine 6grenmesi ile yapilan ilk degerlendirmede ¢ikan
sonuca gore riskli bolgedeki 6grenciler ile o6zel ilgilenilmekte ve bir siire sonra
Ogrencilerin makine Ogrenmesi ile gerceklestirilen 2. degerlendirmelerinde iki
degerlendirme arasinda yapilan smmav da modele katilmaktadir. 3. yani son
degerlendirmede de 2 ile 3 arasinda yapilan sinav modele katilmakta ve dgrencilerin
makine Ogrenmesi yardimiyla 3 asamali basarilart degerlendirilmektedir. Basari
kistaslar1 3 kat seklinde “C1-ortalama tistii”, “C2-ortalama”, “C3-ortalama alt1” olarak

belirlenmistir. Bu kistaslar belirlenirken denetimsiz bir makine 6grenmesi modeli olan



K-Means Kiimeleme yonteminden faydalanilmaktadir. Bu yontemle 6grencileri
bagimli “y” degiskenine gerek olmadan gruplandirarak grafikler tizerinden okumalar
yapilmaktadir. Sonug¢ olarak 1. degerlendirme sonucunda olusturulan grafik ile 2.
degerlendirme sonucu olusturulan grafikte degismeler meydana gelmekte ve ilk
degerlendirmede C3 kiimesinde yer alan O&grencilerin %42’si  bir sonraki
degerlendirmede C2’ ye gegcmektedir. Son degerlendirme sonucu olusan grafik ile bir
onceki degerlendirme sonucundaki grafige bakildiginda ise C3 kiimesinde kalan
ogrencilerin %18’inin daha C2’ye gectigi gozlemlenebilmektedir. Son olarak final
degerlendirmesinde, 6grenciler ile higbir sekilde 6zel olarak ilgilenilmeden yapilan 1.
degerlendirme sonucundaki grafikte C3 kiimesinde yer alan dgrencilerin %32’sinin,
bu dgrenciler ile 6zel ilgilenildikten sonra yapilan son degerlendirme grafiginde C2 ve
C1 kiimelerine gectikleri goriilmektedir. Bu sonuglar ile makale sonlandirilmaktadir

[13].

2021 yilinda yazilmis bir makalede bir dnceki makaledeki gibi makine
O0grenmesini kullanilarak ogrencilerin  bir dersten basarili olup olmayacagi
Ol¢iilmektedir. Ancak 6nceki makaleden farkli olarak veri setinde “y” degiskeni olarak
da adlandirilan etiketler mevcut oldugundan denetimli makine 6grenmesi modelleri
lizerinden gidilmektedir. Ogrencinin basarismin tespit edilecegi Bilgisayar Bilimi
dersinin dnceki donemdeki 6n sarth dersi ve de ders Ingilizce olarak islendigi igin
onunla iliskili goriilen Ingilizce dersi de “x” degiskenleri yani bagimsiz degiskenler
olarak alinmaktadir. Veri setinde yer alan diger bagimsiz degiskenler ise 6grencilerin
bir takim kisisel bilgileridir. Cinsiyet, boliim, ¢alismak icin internet kullanma sikligi,
aile iiyelerinin egitimi, isinin olup olmamas1 ve evli olup olmamasi gibi bilgiler veri
setinde yer almaktadir. Bunun sonucunda 2. donemdeki Bilgisayar Bilimleri dersinden
0-60 arasinda alanlara “Zayif” etiketi, 60-100 arasinda “Iyi” etiketi vererek temel
olarak smiflandirma modellerine uyacak 161 dgrencinin bilgilerinden bir veri seti
olusturulmustur. Sonuclar1 degerlendirmek i¢in kesinlik, duyarlilik, ikisinin harmonik
ortalamasi olan f-6l¢timii, dogruluk, hata ve Receiver Operating Characteristic (ROC)
indeksi kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari, Lineer Regresyon ve
Naive Bayes algoritmalari veri seti lizerinde denenmis ve en iyi ROC indeksi sonucunu
0.807 ile ve en iyi dogrulugu %77.04 ile Yapay Sinir Aglar1 vermektedir. Bu sonuglar

ile makale sonlanmaktadir [14].



2018 yilinda yazilmis bir bagka makalede amag¢ yine o6grenciler iizerinde
performans tahmini yapmak olarak kararlastirilmistir. Diger makalelerden farkli
olarak bagimli degisken yiiksek, orta ve diisiik olmak iizere 3 smif gseklinde
belirlenmektedir. Yani normal siniflandirma olan ikili siniflandirma yerine multi
simiflandirma kullanilmaktadir. Ayrica veri setinde bagimsiz degiskenler olarak el
kaldirma, kaynaklar1 ziyaret etme ve duyuru goriintiileme gibi farkli degiskenler
kullanilmaktadir. Random Forest ve Chi-squared’ den faydalanilarak 43 “x” degiskeni
agirlik ve onem siralamalarina gore siralanmaktadir. Sonrasinda hem modele en ¢ok
etki eden 3 degisken ile hem de biitiin degiskenler ile makine 6grenmesi modelleri
olusturulmaktadir. Algoritma olarak Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, Rasgele
Orman, MLP Simiflandirmasi, Destek Vektor Makineleri, Gaussian Bayes ve K-En
Yakin Komsu kullanilmaktadir. Biitiin degiskenlerin kullanilmas1 sonucunda %95
basari1 orani ile, 3 degiskene indirilmesi sonucunda ise %85 basar1 orani ile en yiiksek
sonucu Yapay Sinir Aglarmin verdigi tespit edilmistir. 3 degisken sonucunu daha
diisiik olmasina ragmen korunmasinin sebebi 3 boyutlu grafikler yardimi ile anlatimi

kolaylastirmak olarak belirtilmis ve makale sonlandirilmistir [15].

2021 yilinda yazilmis bu makalede amag, lise dgrencilerinin final notlarini
tahmin ederek tiniversitelerin ilk senesinde birakma veya dondurma riskini azaltmak
olarak belirtilmektedir. Veri seti 395 lise 6grencisinin bilgilerinden olusturulmaktadir.
Veri setinde G3 adi verilen son sene ortalamasini makine 6grenmesi yardimiyla tahmin
edebilmek icin 3 sene siiren lise egitim sistemindeki ilk ve ikinci yillarin ortalamasi
alinmaktadir. Ayrica yine ¢aligma siiresi, yasi, ailenin egitim seviyesi gibi bir¢cok
kisisel bilgi de veri setinde bagimsiz degisken olarak bulunmaktadir. Makine
o0grenmesine gecilmeden dnce bagimsiz degiskenlerin iliski 1s1 haritasi ¢gikartilmis ve
incelenmigstir. Dogal olarak ilk 2 senedeki notlar son senedeki notlar ile bliytik dl¢iide
pozitif yonde korelasyon saglarken, caligma siiresinin ilging bir sekilde negatif
korelasyon sagladig1 saptanmistir. Ardindan veri seti %30 test seti olarak bdliinmiis ve
iistiinde sadece Lineer Regresyon algoritmasi denenmistir. Ortalama Mutlak Hata

1.282333 bulunmus, bu oran basarili kabul edilmis ve makale sonlandirilmistir [16].

2020’ de yazilmis bu makalede ise amag liseye geciste 6grencilere alan rehberi
gorevi gdorme amaci tasiyarak yazilmistir. Tirkiye’ de lisenin sonraki senelerinde

secilen sayisal, esit agirlik ve sozel alanlar1 makalenin yazildig: lilke olan Banglades’te



liseye geciste verildigi i¢in boyle bir amag belirlenmistir. Bu alanlarin isimleri ise
Banglades’te bilim, is calismalari ve beserl bilimler olarak kabul ge¢mektedir.
Tirkiye’deki duruma benzer sekilde orada da ebeveynler 6grencinin yetenegine ¢ok
bakmaksizin bilim grubunu tercih etmeye yatkin olmaktadirlar. Ve de 6grenciler yas
olarak kiiciik olduklari i¢in bu karar alma mekanizmasi ebeveynlerin elinde
kalmaktadir. Makalenin motivasyonu, bunu 6nleyip 6grencilere en uygun alanlari
segmede yardimci olmak olarak belirtilmektedir. Bu motivasyon ile veri seti 360
ogrenciden olusmaktadir. Bagimli degisken olarak bakilacak alan degiskeninde
%44’iinii Is Calismalari, %40°m1 Bilim ve %16’si1 Beseri Bilimler seklinde yer
almaktadir. Bagimsiz degiskenler ise 12 soruluk bir anket iizerinden olusmaktadir.
Liseye ge¢meden dnceki devamliliklari, hobileri ve 6grencinin tercih ettigi alan gibi
sorular da ankette bulunmaktadir. Veri seti %70’e %30 egitim/test olarak boliindiikten
sonra 3 makine 6grenmesi modeline sokulmaktadir. Bunlar Rasgele Orman, Naive
Bayes ve Sequential Minimal Optimization (SMO) adi verilen bir model olarak
belirlenmistir. Tiirk¢e karsiligi Sirali Minimum Optimizasyon olan SMO, giiciinii
Destek Vektor Makinelerinden almakta ancak ikinci derece programlama yetenegi
sayesinde Destek Vektor Makinelerine gore 1000 kat daha hizli igslem yapabilmekte
ve biiyiik veri setlerinde hafizayr daha az kullanabilmektedir. Kullanilan 3 modelin
sonuclart  dogruluk, hassaslik, kesinlik ve fl-skoru metrikleri iizerinden
incelenmektedir. En yiiksek metrik sonuglarimi %84 ile Rasgele Orman vermekte
ardindan ise %82 ile Naive Bayes gelmektedir. Bu sonug¢lardan sonra uzun siireli hedef
olarak ogrencilerin bu alanlar1 se¢imini kolaylastiracak bir uygulama gelistirme

belirlenmistir. Bu hedefle birlikte makale sonlandirilmistir [17].

2.2. Tezin Amaci

Bu tezin amaci, lise son smiftaki 6grencilerin onlara en uygun béliimleri
secmelerine yardimci olmaktir. Diger bir ifadeyle, onceki lise mezunlarinin ders
notlar1 ve yerlestikleri {iniversite programlarinin makine 6grenmesi ile bilgisayar
ortaminda islenmesi ve sonucunda ortaya ¢ikan model ile su an son senelerinde okuyan
ve boliim segmede kararsiz kalmis lise 6grencilerine en uygun boliimii segmelerine bir
nebze yardimer olmaktir. Kendilerine uygun boliimler segen dgrenciler {iniversite
hayatlarinda daha bagarili olacak ve kendi alanlarinda aranan niteliklere sahip olarak
1§ diinyasina atilacaklardir. Daha genis perspektiften bakmak gerekirse de bu amag

dogrultusunda hem Ogrencilerin  kendilerine en uygun bolimii se¢gmedeki



kararsizliklar1 giderilecek olup, hem de egitim sisteminde makine Ogrenmesinin
arttirtlmasina yonelik bir kapi aralanmis olacaktir. Boylece, daha 6nce makine
ogrenmesinde hi¢ kullanilmamis olan bu veriler, makine 6grenmesi araciligiyla
kullanilarak ve islenerek, sistemin gelismesinde bir 6n ayak olma gorevi iistlenecektir.
Sistemin gelismesi ile de 6grencilere saglanan egitim kalitesinin ve gelecek nesillerin

egitim diizeyinin artmasi ongoriilmektedir.



3. DENEYSEL KISIM (MATERYAL VE YONTEMLER)

Bu boliimde anlatilacak materyal ve yontemler, Sekil 3.1°deki is akisina gore

ilerlemektedir.
: Veri On Makine Sonug
Veri Toplama . . :
isleme Ogrenmesi Raporlama
MEB'ten izin Encoder |
Doktiman Scaler VJV J'
incelenmesi LDA
— Denetimli T | Denetimsiz
L >RF LGBM < v
> CART CB < HC

—>»SVM ANN <
—>GBM KNN <—
—>»XGB LDA<—

Sekil 3.1. Is Akis Diyagram

3.1. Materyal

Makine o6grenmesinde kullanilan en Onemli materyal veri setinin bizzat
kendisidir. Bu tezin amaci, 6grencilere mesleki alan se¢iminde rehber olmak oldugu
icin veri seti de mesleki alanlarin1 gegmiste segmis ve genel olarak bu alanlarda bagarili
olmus mezunlardir. Bu sebeple Milli Egitim Bakanligi’'ndan gerekli izinler alinarak
mezun Ogrencilerin gerekli bilgileri dokiiman incelenmesi yontemi ile toplanmistir.
Elde edilen veri setinde baz1 eski 6grencilerin notlar1 alinmasina karsin {iniversiteye
ilk senede yerlesmedikleri i¢in okulda kazandiklari boliimlerin  bilgileri
bulunmamaktadir. Universiteyi kazanan &grenciler ile lise boyunca aldiklar1 ders
notlar1 birlestirildikten sonra acikta kalan 6grenciler i¢in okuldaki yetkili ile beraber
kazandiklar1 boliimlere dair internette aramalar yapilmistir. Bulunabilenler veri setine
yerlestirilmis, geri kalanlar ise veri eksikligi dolayisiyla veri setinden silinmistir. Veri
setinden ayrica 6 sene boyunca toplam sadece 1 ve 2 kisinin kazandig1 ve gruplandirma
yapildiginda herhangi gruplardan birine yerlestirilemeyen birka¢ 68renci de aymi
sekilde veri setinden cikartilmistir. Bunun sebebi, makine 6grenmesi i¢in veri seti
egitim ve test olarak boliindiigiinde olusabilecek model bozukluklarinin
engellenmesidir. Son olarak modelde gereksiz yer kaplayabilecek 6nemsiz dersler de

veri setinden ¢ikartilmistir. Bu derslere Beden Egitimi, Gorsel Sanatlar/Miizik, Din



Kiiltiirti, Saglik Bilgisi dersleridir. Bu derslerdeki notlarin 6grencinin mesleki alan
secimine etki etmeyecegi diisiiniilmektedir. Ayrica bu derslerde seneler boyunca not
olarak 95°ten asagi alan pek olmadigi goriilmektedir. Bdoylelikle modelin yiikii
azaltilmaktadir. Biitiin bu elle yapilan islemler sonucunda nihai veri seti 447

Ogrencinin bilgilerinden olugmaktadir.

Veri setinde yer alan 447 6grencinin 44 derse ait notlari, alanlari, liseye giris
yillari, ek puandan yararlanma durumlar1 ve cinsiyetleri bagimsiz degisken olarak yer
almaktadir. Bagimli degisken olarak ise 4 farkli degisken kullanilmaktadir. Bunlari
ilki Ogrencilerin tiiniversitede kazandiklar1 boliimlerdir. Ancak 447 6grencide 43
boliim oldugu i¢in makine 6grenmesinin performansi diisiiniilerek bu boliimler 3 defa
gruplandirilmis ve yeniden makine 6grenmesine sokulmustur. Bu gruplandirmalar
tiniversite boliimlerinin birbirlerine yakinliklarina gore yapilmistir. Sekil 3.2°de
goriildiigii tizere Bolim “y” degiskeninde 43 simif varken, Grup 1°de 23, Grup 2°de 9,
Grup 3’te ise 6 siif bulunmaktadir. 3. grubun daha ilerisine gidilememektedir ¢iinkii
bu 6 gruptan ilerisi sayisal ve esit agirlik alanlarina fazla yakinsamaktadir. Bu
yakinsama ile veri sizintis1 ger¢eklesmektedir. Veri sizintisi problemi, veri setinde
girdi olarak tanimlanan bazi degiskenlerin bagimli degisken ile yiiksek korelasyonun
bulunmasi sorunudur. Test kiimesinde ¢ok yiiksek tahmin basarilar1 elde edilmesini
sebep olur. Ancak, ¢ikan bu yiiksek sonuclar makine 6grenmesi algoritmalarinin
bagimsiz degiskenler arasinda iliskileri tespit etmesinden degil sizintiy1 gerceklestiren
degiskenlerin sonucuna dogrudan bakmasindan kaynaklanir. Bu da elde edilen
sonuglarin gergekg¢iligini kaybetmesine neden olur. Bu veri seti lizerinde 6rnek vermek
gerekirse, 6grencilerin sayisal m1 s6zel mi sectikleri bulmak i¢in makine 6grenmesine
aym degiskenler sokulursa veri sizintis1 ger¢eklesmis olmaktadir. Ciinki, 11 ve 12.
siif derslerinde sayisal segenlerin almadig1 dolayisiyla O olarak veri setine girilmis
dersler bulunmaktadir. Esi agirlik i¢in de aynisi1 gegerlidir. Bu sekilde veri seti makine
Ogrenmesi algoritmalaria sokuldugunda cografya ve tarih gibi derslerden 0 alanlar
otomatik olarak sayisal; fizik, kimya ve biyoloji derslerinden 0 alanlar1 ise otomatik
olarak esit agirlik olarak etiketleyecek ve biiyiik ihtimalle %100 tahmin basaris1 ¢ikmis
olacaktir. Ancak ver seti incelendi sizint1 oldugu anlagilacak ve tahmin basarisinin

gercekei olmadigi gozler Oniine serilecektir.
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Sekil 3.2. Bagimh Degiskenin Gruplandirilmasi

Sekil 3.3’te veri setindeki 447 6grencinin diger dagilimlarina bakilacak olursa;

182 erkek, 265 kadin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Cinsiyet Dagilimi

Alan dagilimi s6z konusu oldugunda incelenen 6 sene boyunca mesleki dal
olarak sozel secen bulunmamaktadir. Sekil 3.4’te goriildiigl lizere 345 kisi sayisal

alana yonelmis olup 102 kisi de esit agirlik tercih etmistir.
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Sekil 3.4. Alan Dagilimi

Sekil 3.5’teki giris yili degiskenine bakildiginda, 2010 yilinin en az 6grenci
alinan y1l oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi 2010 yilina kadar okulun her sene 60
ogrenci aliyorken, 2010’dan sonraki senelerde 90 6grenci almaya baslamasidir. 2013
yilinda ortaya ¢ikan Ogrenci sayisindaki azlik ise o sene dershanelerin 6zel okula
cevrilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu okullar lisenin son senesinde oOgrencilere
iniversite sinavina daha iyi hazirlanabilmek i¢in devamsizlik esnekligi ve en yliksek
not verme temininde bulunmuslardir. Bunun sonucu olarak o sene son smnif

Ogrencilerinin neredeyse yarist 6zel liselere ge¢miglerdir. Bu sene ve ilerleyen
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senelerde karsilasilan bu duruma ¢6ziim olarak bu 6grencilerin kazandiklar1 boliimler
bulunmaya ¢alisilmis ve 12. siif ders notlari ortalama olarak atanmistir. Her
Ogrencinin son sene ders notlar1 diger senelere gore daha yiiksek oldugundan bir
degisken olarak dnemleri de ayn1 derece de azdir. Bu sebeple veri kayb1 yagsanmamasi

makine 6grenmesi a¢isindan daha iyi bir segenek olarak kabul edilmistir.
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Sekil 3.5. Giris Yili Dagilim

Veri setinde yer alan bir bagka bagimsiz degisken de ek puan hakki
degiskenidir. 2010 ve 2011 giris senelerinde liseye girmis 6grenciler mezun olurlarken
Anadolu Ogretmen Liseleri 6zelinde 6gretmenlik boliimleri i¢in “+30” puana kadar ek
puan alma haklar1 bulunmaktaydi. 2011 senesini takip eden senelerde ise Anadolu
Ogretmen Liselerinin kaldirilmasiyla ek puan hakki ortadan kalkmistir. Ek puanin
oldugu ilk 2 senede ¢esitli 6gretmenlik boliimlerini segcen 6grenciler ilerleyen senelere
gore daha fazla olsa da biitiin senelerde bu boliim se¢imi bulunmaktadir. Ancak se¢im

motivasyonu ek puan hakki yiiziinden degistigi icin Sekil 3.6’da goriiliigi tizere 2010
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ve 2011 senelerinde okula girisini yapan biitiin 6grencilere ek puan hakki degiskeninde

“1” verilirken diger 4 seneye “0” degeri atanmustir.
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Sekil 3.6. Ek Puan Hakki Dagilim

Veri setinde yer alan 44 adet ders degiskeninin 10 tanesi 9. sinif dersleridir. Bu
derslerin not ortalamalarinin 6grencilerin giris yillarina gore gruplandirilmis hali Sekil

3.7°da gosterilmektedir.

m 2010
w2011
m 2012

2013
m 2014

m 2015

Not Ortalamari

Tarih_9
Fizik_9

W 2016

Dil ve Anlatim_9
Tlrk Edebiyati_9
Cografya_9
Matematik_9
Kimya_9
Biyoloji_9

Yabanci Dil_9
ikinci Yabanci Dil_9

Sekil 3.7. Dokuzuncu Sinif Derslerinin Yillara Gore Karsilastirilmasi

9. smif ders notlarinin bulundugu degiskenlerin her birinde goz ardi
edilebilecek sayida aykir1 degerler mevcuttur. Bu aykir1 degerler ile beraber verilerin

yogunlastig1 bolgeler Sekil 3.8’ de gosterilmektedir.
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Sekil 3.8. Dokuzuncu Sinif Derslerinin Boxplot Yardim ile Degerlendirilmesi

Veri setinde yer alan 44 adet ders degiskeninin 9 tanesi 10. sinif dersleridir. Bu

derslerin not ortalamalarinin 6grencilerin giris yillarina gére gruplandirilmis hali Sekil

3.9°da gosterilmektedir.

m 2010
5 m 2011
g
g ® 2012
o 2013
o
o
= = 2014
m 2015
m 2016

Dil ve Anlatim_10
Tirk Edebiyati_10
Tarih_10
Matematik_10
Cografya_10
Fizik_10
Kimya_10
Yabanci Dil_10
Biyoloji_10

Sekil 3.9. Onuncu Sinif Derslerinin Yillara Gore Karsilastirilmasi

10. smif ders notlarmin bulundugu degiskenlerin her birinde goz ardi
edilebilecek sayida aykirt degerler mevcuttur. Bu aykir1 degerler ile beraber verilerin

yogunlastig1 bolgeler Sekil 3.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 3.10. Onuncu Smif Derslerinin Boxplot Yardimi ile Degerlendirilmesi

Veri setinde yer alan 44 adet ders degiskeninin 13 tanesi 11. sinif dersleridir.
Bu derslerin not ortalamalarinin 6grencilerin giris yillarina gore gruplandirilmis hali
Sekil 3.11°de gosterilmektedir. Se¢meli derslerin ortalamasimin diisiik olmasinin
sebebi esit agirlik segenlerin Fizik, Kimya ve Biyoloji derslerini almamasidir. Ayni

sekilde sayisal segen dgrenciler de Cografya, Dil ve Anlatim ve Tiirk Edebiyatinin

se¢cmeli derslerini almamaktadir.
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Sekil 3.11 On birinci Sinif Derslerinin Yillara Gore Karsilastirilmasi

11. smif ders notlarmin bulundugu degiskenlerin her birinde goz ardi
edilebilecek sayida aykir1 degerler mevcuttur. Bu aykir1 degerler ile beraber verilerin

yogunlastig1 bolgeler Sekil 3.12°de gosterilmektedir. Veri setinde esit agirlik alanini
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secen Ogrencilerin sayisal alani secen 6grencilere orani diisiik oldugu icin, aykir
degerler ve etkili bolgeler hesaplanirken se¢cmeli esit agirlik derslerinde dersleri
gercekten alan O6grenciler aykiri degerler olarak saptanmaktadir. Aymi sekilde 0

degerine sahip olan gézlemler normal kabul edilip grafikte dyle belirtilmektedir.
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Sekil 3.12. On birinci Smif Derslerinin Boxplot Yardimi ile Degerlendirilmesi

Veri setinde yer alan 44 adet ders degiskeninin 11 tanesi 12. sinif dersleridir.
Bu derslerin not ortalamalarinin 6grencilerin giris yillarina gore gruplandirilmis hali
Sekil 3.13’te gosterilmektedir. Se¢meli derslerin ortalamasinin diigiik olmasinin sebebi
esit agirlik segenlerin Fizik, Kimya ve Biyoloji derslerini almamasidir. Ayn1 sekilde

sayisal segen Ogrenciler de Cografya ve Tiirk Edebiyatinin se¢meli derslerini

almamaktadir.
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Sekil 3.13 On ikinci Simif Derslerinin Yillara Gore Karsilastirilmasi
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12. smif ders notlarmin bulundugu degiskenlerin her birinde goz ardi
edilebilecek sayida aykirt degerler mevcuttur. Bu aykir1 degerler ile beraber verilerin
yogunlastig1 bolgeler Sekil 3.14°te gosterilmektedir. Veri setinde esit agirlik alanini
segen Ogrencilerin sayisal alam1 segcen Ogrencilere orani disiik oldugu igin, aykiri
degerler ve etkili bolgeler hesaplanirken se¢meli esit agirlik derslerinde dersleri
gercekten alan Ogrenciler aykiri degerler olarak saptanmaktadir. Aynmi sekilde 0

degerine sahip olan gézlemler normal kabul edilip grafikte dyle belirtilmektedir.
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Sekil 3.14. On ikinci Simif Derslerinin Boxplot Yardimi ile Degerlendirilmesi

Veri setinde yer alan Boliim bagimli degiskeninde 43 adet sinif bulunmaktadir

ve bu smiflarin dagilimi Sekil 3.15°te gosterilmektedir.
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Sekil 3.15. Boliim Degiskeni Simiflar

Veri setinde yer alan Grup 1 bagimli degiskeninde 23 adet sinif bulunmaktadir

ve bu smiflarin dagilimi Sekil 3.16’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.16. Grup 1 Degiskeni Siniflar:

Veri setinde yer alan Grup 2 bagimli degiskeninde 10 adet sinif bulunmaktadir

ve bu smiflarin dagilimi Sekil 3.17°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.17. Grup 2 Degiskeni Simiflar:

Veri setinde yer alan Grup 3 bagimli degiskeninde 6 adet sinif bulunmaktadir

ve bu smiflarin dagilimi Sekil 3.18’de gosterilmektedir.

179
133
47
. 29 32 27
Analitik Hukuk Ogretmenlik Psikoloji ve Saghk Yonetim ve
Rehberlik iktisat

Sekil 3.18. Grup 3 Degiskeni Simiflar:
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3.2. Yontem
Sekil 3.19°da gosterildigi haliyle, bu tezde yontem olarak materyale 6nce veri
Onisleme sonra da makine 6grenmesi adimlar1 uygulanmaktadir. Makine 6grenmesi

sonrasinda bir¢ok degerlendirme metrigi ile modellerin basarilari 6l¢iilmektedir.

MATERYAL

A 4
Veri On _Makine
Isleme Ogrenmesi

Basar
Olgcimi

Sekil 3.19. Yontem Diyagrami

Materyale uygulanan bu adimlarin tamami “Spyder” uygulamasi igerisinde
gerceklestirilmektedir. Spyder entegre gelistirme ¢evresi orijinal adiyla “Integrated
Development Environment (IDE)” olan ve “Python” dilinde bilimsel kodlama
yapilabilen ac¢ik kaynakli bir platformdur. Spyder igerisinde programlamada ¢ok
onemli yere sahip paketleri bulundurmaktadir. Program igerisinde kodlamay1
kolaylastiran bir¢ok oOnemli 6zellik mevcuttur. Kullanim kolayligi ve sundugu
ozellikler sebebiyle veri 6n isleme, makine 6§renmesi ve basari 6l¢limii yontemlerinde

bu platform kullanilmaktadir.

3.2.1. Veri On isleme

3.2.1.1. Etiket Kodlayici

Makine 6grenmesi igin kullanilan veri setlerinde degiskenler numerik degerleri
igermesinin yani sira kategorik degiskenler de icerebilir. Bu kategorik degiskenler 2
smifli yani “1” veya “0” 1 temsil etse de icerik olarak yazi bulundurabilmektedir. Bu
yazili stmiflandirmalar makine 6grenmesi modelinde algilanamamakta ve hataya sebep
olmaktadir. Bu tiir durumlarda yazi iceren kategorilerin / ve 0 degerlerine atanmasi
gerekmektedir. Ornegin cinsiyeti belirten bir degiskende erkek ve kadin olmak iizere
2 degisken bulunmaktadir. Bu degiskeni makine 6grenmesi modelleri anlayabilsin
diye niimerige ¢evirmek gerekmektedir. Burada yapilmasi gereken erkek yerine 0,

kadin yerine / yazilmasidir. Bunun tam tersi de yazilabilmektedir ve bu model i¢in bir
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fark olusturmamaktadir. Kodlamas: yapilirken fonksiyonun ilk karsisina ¢ikana 7/
yazilacaktir. Dolayistyla diger sinif 0 olacaktir. Sonug olarak etiket kodlayici, orijinal
adiyla “label encoder”, sayesinde makine 6§renmesi algoritmalar1 diizgiin bir sekilde

sonug verebilecektir [18].

3.2.1.2. Dummy Degiskenleri

Veri 6n islemede sikca kullanilan yontemlerden biri “dummy” degiskenleridir.
Bir dummy degiskeni “0” veya “1” degerini alabilmektedir. 0 bir seyin yoklugunu
temsil ederken, / o seyin varligini temsil etmektedir. Eger bir kategorik degiskende
ikiden fazla smif bulunursa dummy degiskenleri setleri ile her bir sinifin olup olmama
durumlarma gére I veya 0 verilmektedir. Ornek vermek gerekirse, eger bir degiskenin
A, B ve C siniflar1 varsa bu degisken 3 sinifli bir degiskendir. Dummy kullanilarak bu
degisken 3 ayr1 degiskene boliiniir ve bu degisken 2 sinifli sifir ve bir kategorik
degisken olarak olusturulur. A’ya sahip girdiler “Dummy A” degiskeninden / degeri
alirken “Dummy B” ve “Dummy C” degiskenlerinden 0 degeri alirlar. Dummy
degiskenleri sayesinde veri seti, makine 6grenmesi modellerinin uygulanmasina hazir

hale getirilmis olmaktadir [19].

3.2.1.3. Olcekleme

Makine Ogrenmesi modelleri veri setindeki ozellikler birbirleriyle benzer
Ol¢cekte ise daha hizli ¢alismakta ve daha iyi performans gostermektedir. Niimerik
degerleri de 0-7 araliina getirmek, kategorik degiskenler ile aynm 6lgekte bulugsmak
anlamina gelmekte ve istenen gergeklestirilmis olmaktadir. “Scale” terimi dl¢cekleme
anlamina gelmektedir. Veri setinden Olgekleme birden farkli sekillerde
gerceklestirilebilir. “MinMaxScaler” degerleri (-/ arasina oturturken Ozelliklerde
anlamli  bir degisiklik yapmamakta, bdylelikle aykir1 degerlerin  6nemini
diistirmemektedir. “RobustScaler” ise Olgegi ayarlarken minimum deger yerine
medyan ile ilgili islemler yapmakta, boylelikle 6lgeklemenin kullanildig1 veri setinde
aykirt degerleri onemi diisiiriilmektedir. “StandardScaler” ise Olgekleme yaparken
verinin ortalamas: ile ilgili islemler yaparak ortalamay1 0’a ¢ekip degerleri -/ ile /

arasina oturtmakta, boylelikle standart sapma da 0’a inmis olmaktadir [20].

3.2.14. Boyut Azaltma
Veri setini makine 6grenmesine sokmadan yapilmasi gereken islemlerden biri

de boyut azaltma islemidir. Boyut denilen kavram veri setindeki her bir bagimsiz
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degisken olarak tanimlanabilir. Bu degiskenlerden bazilar1 bagimli degiskeni yani
etiketi belirlemede son derece dnemliyken bazi degiskenler neredeyse hi¢ onemli
degildir. Degiskenlerin 6nemlerinin analizini yapilmadan biiyiik veri setleri makine
O0grenmesine sokulursa performans kaybi yasanmaktadir. Bu sebeple boyut azaltma
islemi degisken sayilarimi farkli yontemlerle olabildigince diisiiriirken miimkiin
oldugunca veri kayb1 yasamamaya caligsmaktir. Boyut azaltma islemi uygulanmig bir
veri setine makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulandiginda islemler ¢ok daha hizli
gerceklesecektir ve performans yiikselecektir. Ayrica “overfitting” adi verilen asiri
O0grenme olasilig1 da azaltilmis olacaktir. Verileri gorsellestirmek kolaylasacaktir ve
“multicollinearity” adi verilen bazi degiskenlerin yiiksek korelasyona sahip olmasi
sorununu da giderilecektir. Ayrica boyut azaltma islemi, veri setindeki giiriiltiiyli de
azaltip modellerin dogrulugunu arttirmaya yardimer olacaktir. Boyut azaltma

isleminin bir¢ok farkli yaklagimi bulunmaktadir (Sekil 3.20).

Boyut Azaltma
|

v v
En Onemli Yeni Ozellik
Ozellikler Kombinasyonlari
|
Geri Eleme v : v
ileri Segme Lineer Metotlar Lineer Olmayan
Metotlar
Rasgele Orman
PCA Kernel PCA
FA t-SNE
LDA MDS
Kesilmis SVD Isomap

Sekil 3.20. Boyut Azaltma Metotlar

“Linear Discriminant Analysis” yani kisaca LDA metodu bu tezde de
kullanildig1 gibi genelde coklu sinif siniflandirmada kullanilmaktadir. Ancak aym
zamanda model olusturulduktan sonra veri setine birtakim fonksiyonlar ile uygulanirsa
kaliteli bir boyut azaltma teknigi olarak kullanilabilir. Uygulanabilmesi i¢in bagimh
degiskene yani etiketlere de ihtiya¢ vardir. Ayrica verinin normal bir sekilde dagilmis
olmasi1 gerekmektedir. LDA otomatik olarak bagimli degiskendeki sinif sayisinin bir

eksigi kadarin1 bagimsiz degisken olarak olugturmaktadir [21].
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3.2.2. Makine Ogrenmesi

Insanligin icinde bulundugu 21. yiizy1l “big data” adi verilen biiyiik veri
cagidir. Eskiden spesifik yerlerde bazi sirketler verileri elinde bulundururken, kisisel
bilgisayarlarin ve daha sonra da cep telefonlarinin yayginlasmasi ile insanlar dnce veri
tireticisi olmuglardir. Daha sonrasinda ise verileri isleyip bizim yararimiza kullanan

araglar sayesinde insanlik veri tiiketicisi haline gelmistir.

Bir bilgisayarda sorunu ¢6zebilmek icin bilgisayarin bir algoritmaya ihtiyaci
vardir. Sekil 3.21°de goriildiigl lizere bu algoritma belirli gorevleri yerine getirerek
girdiyi ¢iktrya doniistiirmektedir. Algoritmanin amaci bu ¢iktry1 bulmaktir.

—_——

Girdi —> Algoritma —> Cikti
b J

Sekil 3.21. Algoritma Calisma mantigi

Makine 6grenmesi ise yapay zekanin bir uygulama alani olarak elde bulunan
veriden algoritma olusturmaya gerek olmadan 6grenerek sorunlara ¢éziim iireten veya
stire¢ iyilestiren bir bilim dalidir. Veriyi kullanis bi¢imi agisindan denetimli 6grenme
ve denetimsiz 6grenme seklinde ikiye ayrilmaktadir. Denetimli 6grenmede amag girdi
ve o girdilerin ¢iktilarina bakarak haritalandirmasini yapmaktir. Bu makine
o0grenmesinde dogru cevaplar bir gézetmen tarafindan veri igerisinde verilmektedir.
Denetimsiz 0grenmede ise cevaplar veride bulunmaz ve makine Ogrenmesinin
girdideki sablonlari, kurallar1 ve benzerlikleri bulmasi beklenmektedir. Bu bilgiler
1s1ginda da verinin iskeleti olusturulmaktadir. Hem denetimli hem de denetimsiz
ogrenmede farkli makine 6grenmesi modelleri mevcuttur. Hepsinin veriyi ele alisinda
farkliliklar bulunmaktadir [5]. Bu tezde kullanilan modeller de bu boliimde

anlatilacaktir.

3.2.2.1. Rasgele Orman

Makine Ogrenmesi arastirmalart arttikca hali hazirda bulunan modellere
alternatifler iretilmektedir. Bu alternatiflerden bazilar1 da zayif modelleri bazi
noktalarda birlestirip tek bir makine 68renmesi algoritmasinda daha basarili sonug
cikarma amaci tagimaktadir [22]. Rasgele Orman ya da orijinal adiyla “Random
Forest” de ansambl bir makine 6grenmesi modelidir. Bu model bir¢ok karar agaci

olusturmaktadir. Bu agacglarin her birinin diigiimii orijinal niteliklerden rasgele se¢ilen
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bir nitelik alt kiimesi kullanmaktadir. Ayrica her bir agacta farkli bir 6n yiikleme verisi
kullanilarak her bir agag arasindaki korelasyon minimumda tutulmus olmaktadir. Sekil
3.22’de goriiliigii iizere belirlenen sayida olusturulan agacglarin verdikleri sonuglara
bakilmakta ve smiflandirma problemlerinde en ¢ok ¢ikan sonug nihai sonug¢ olarak

belirlenmektedir [23].

Veri Seti
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Sekil 3.22. Rasgele Orman Calisma Mantig1

Rasgele iiretilmis agaglar arasinda diisiik korelasyon olmasi model agisindan
cok biiyilik 6nem arz etmektedir. Agaglar arasinda korelasyon yeterince diisiik seviyede
ise bazi agaclar yanlis yonde kararlar almis olsa genel goriis dogru yone dogru
kayacaktir. Ciinkii modeldeki her bir agac¢ birbirlerini 6zgiin hatalardan korurlar. Bu
sebeple Rasgele Orman modelinin veri setinde iyi bir performans sergilemesi i¢in
agaclar arasinda korelasyonun diisiik olmas1 ve de verinin igerisinde aga¢larin modeli

iistline kurabilecegi gercek bir sinyal olmasi1 gereklidir.

Agaclar arasinda diisiik korelasyonu saglamak i¢in Rasgele orman modeli 2
metot kullanmaktadir. Bunlardan ilkine “Bootstrap Aggregation” kisaca “Bagging”
ad1 verilir. Bagging sayesinde her bir aga¢ degistirme yontemi ile rasgele bir sekilde
veriden Ornekler alir. Yani n biiyiikliikteki egitim verisinden her bir aga¢ i¢in yine n
bliyiikliikte egitim verileri olusturulur ancak bu veri setlerinde Ozellikler tekrar
edebilir. Boylelikle modeldeki her agag¢ biiyiik ihtimalle farkli sekilde olugmus olur.
Diisiik korelasyon saglamak i¢in kullanilan ikinci metoda ise “Feature Randomness”
ad1 verilir. Normalde bir karar agaci 6zelliklere baktiktan sonra en keskin bigcimde
ayrilacak sekilde Ozellikleri diiglimlere dagitir. Rasgele orman igerisindeki karar
agaclar1 ise Ozellikler arasindan her bir agac i¢in rasgele alt kiimeler olusturur ve

onlarin arasindan diigiimlere ayirir. Bdylelikle cesitlendirme daha da artmig
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olmaktadir. Sonug olarak rasgele orman modelinde agaclar hem farkli egitim setleriyle

kendilerini egitip hem de farkli 6zellikler ile dallanmis olmaktadirlar [24].

3.2.2.2. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu orijinal adiyla “k-Nearest Neighbor” basit ve parametrik
olmayan bir makine 6grenmesi modelidir. “KNN” seklinde kisaltilabilir. Parametrik
olmadig1 i¢in verinin dagilimi hakkinda bilgi sahibi olunmadiginda faydalanilacak bir
makine 6grenmesi modelidir. Egitim ve test agsamalart KNN icin ayn1 seydir. Tembel

bir model oldugundan dolay1 biiyiik veri setleri i¢in ideal olmayabilir.

KNN, tahmin yapilacak degiskenin komsularimin smif olarak yogunluguna
bakilarak sinifina karar vermesi prensibine dayanmaktadir. Bu prensipte en temel
deger “k” degeridir ve Komsu sayis1 anlamina gelmektedir. Sekil 3.23°te de bir 6rnegi
gosterildigi gibi K degerine gore tahmin yapilacak degiskenin komsularina

bakilmaktadir. Degerin sayis1 bakilacak komsunun sayisina esittir.
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Sekil 3.23. KNN Ornegi

Ornege bakilacak olursa; k=3 alinir ise yapilan gruplandirmaya gére k kirmizi
kabul edilir. Diger yandan eger k=7 alinirsa, k mavi olarak kabul edilir. Eger bir
modelde k degeri cok kiigiik bir say1 olarak belirlenirse o modelin asir1 6grenme
olasilig1 artacaktir. Ciinkii model tahmini gerceklestirmek icin sadece en yakinindaki
degere veya degerlere bakmis olacaktir. k ozellikle kiiclik veri setlerinde yiiksek
degerlerde alinirsa da modelin basarisi ¢ok diisiik olacaktir ¢linkii komsularindan ortak

ozellikler ¢ikartma olasilig1 diisecektir [25].
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K degeri disinda modelde bakilmasi gereken bir diger etken uzaklik etkenidir.
Uzakligin hesaplanmasinda Denklem 3.1°deki “Minkowsky”, “Manhattan”, “Oklid”

ve “Chebchev” 6l¢iim metrikleri farkli metrikler olarak kullanilabilir.

(3.1)

Minkowsky denklemindeki p degeri degistik¢ce diger denklemler elde edilir.
p=1 oldugunda Denklem 3.2°’de Manhattan ortaya ¢ikmaktadir.

n
d:Z|xi_yi| (3.2)
i=1

p=2 olursa Denklem 3.3 te Oklid olusmaktadir.

d= (3.3)
p=o0 olursa Denklem 3.4’te Chebychev meydana gelmektedir.
d = max{lx; — yil} (3.4)

Veri setine hangi KNN uzaklik denkleminin uygulanacag: verinin 6zellik tipine

gore degisebilir [26].

3.2.2.3. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri orijinal adiyla “Support Vector Machines (SVM)”,
n boyutlu bir uzay diizlemine yerlestirilmis siniflar1 yani etiketleri birbirinden en ayrik
olacak sekilde ayiracak bir hiper diizlemi ¢ekerek tahminler yapan makine 6grenmesi
algoritmasidir. Siiflar1 birbirinden ayirma amaci tastyan bu hiper diizlem, siniflar
arasinda marjin pay1 en fazla olan diger bir deyisle ylizeyi en genis olacak sekilde
olusturulabilir. Marjin pay1 arttikca gelecekte siniflandirilacak veri noktalar1 da daha

giivenle olusturulabilmektedir [27].
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Uzay diizleminde boyut sayis1 olan “n” smif sayisina esittir. 2 siifli bagiml
degiskene sahip olan bir veri setinin gosterimi de 2 boyutlu uzay diizleminde gosterilir.
Bu boyutta hiper diizlem biz ¢izgidir. 3 boyutlu bir siniflandirma diizleminde ise 2
boyutlu bir diizlem halini alir. Optimum hiper diizlem bu siniflarin arasina ¢ekilir.
Algoritmaya admi veren destek vektorleri bu hiper diizlemin siniflara en yakin
kenarlarinda bulunan 6zniteliklerdir. Bu destek vektorleri sayesinde Sekil 3.24’teki

gibi bir hiper diizlem optimum marjin ile diizlemde olusturulabilir.

|
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Sekil 3.24. SVM' de hiper diizlem ¢izimi [28]

Daha once de belirtildigi gibi destek vektorleri ile hiper diizlemin arasinda
olusan marjin ne kadar yliksek olursa model o kadar giivenle kurulur. Denklem 3.5’teki
“Hinge Loss” fonksiyonu marjini maksimuma ayarlanmasini saglayan bir

fonksiyondur.

c(x,y, f)) =1 —y*f())s 3.5)

Tahmin edilen smif ile sinifin gercek degeri ayni ise maliyet olmamaktadir.
Ancak farkli sinif ise Denklem 3.6°te goriildiigii gibi fonksiyona diizenleme
parametresi eklenir. Bu parametrenin eklenmesinin amaci maksimum marjin ile zarar

arasindaki dengeyi bulmaktir.

ming AWl + > (1 =y, w)). (.6)

i=1
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Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’te goziiktligii izere nihai zarar (loss) fonksiyonu
olustuktan sonra agirliklara bagl olarak kismi tiirevler alinir ve gradyanlar bulunur.

Gradyanlar sayesinde agirliklar giincellenir.

J 2

O: I’f yi<xilw> =1

—YiXik, else (38)

)
o (L= i), = |

Denklem 3.9’da goriildiigii iizere yanlis bir siniflandirma olmadigi zaman yani
model veri noktasindaki sinifi dogru tahmin ettiginde Gradyan giincellemesi buna gore

yapilir.
w=w-a(2lw) 3.9

Yanlis bir siniflandirma oldugunda yani model hata yaparak veri noktasinda
smifi yanlis belirlediginde Denklem 3.10°daki gibi gradyan gilincellemesine

diizenleme parametresi ile birlikte zarar fonksiyonu katilir [28].

w=w+a- (Y x — 2lw) (3.10)

3.2.24. Gradyan Arttirma Makineleri

Genel olarak rasgele orman gibi ansambl makine 6grenmesi modellerinde
tahminler ansambl igerisindeki modellerin ortalamasindan ortaya c¢ikmaktadir.
Gradyan arttirma makineleri- orijinal adiyla “Gradient Boosting Machines” kisaca
“GBM”- bu metottan farkli olarak yapici bir strateji giitmektedir. Sekil 3.25°te
goriildiigi gibi bu modelde ana fikir, ansambl modele art arda yeni modeller
eklemektir. Her bir iterasyonda yeni ve zayif model, ansambl modelin o ana kadar

ogrendiklerindeki hataya gore egitilmektedir.
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Sekil 3.25. GBM Calisma Mantig1 [29]

GBM makine ogrenmesi modelinde egitim siireci ardisik olarak yeni
modellerin eklenip daha basarili tahminler elde etmeye dayanir. Boylelikle
algoritmanin ansambl ile baglantili olarak kayip fonksiyonun negatif gradyaniyla
maksimum Ol¢iide korelasyon gostermesi beklenir. Kayip fonksiyonun se¢imi
arastirmactya baghdir ve farkli gérevler i¢in farkli kayip fonksiyonlari mevcuttur. Bu
da GBM’i veriye dayali her gdreve gore Ozellestirilebilir kilar. Modelin veriye
uygulanmasi da kismen basit oldugu i¢cin deneme yanilma ile kayip fonksiyonlari

rahatga segilebilir [30].

GBM modelinde art arda eklenecek zayif modeller olarak karar agaclar
kullanilir. Ancak bu agaclar diger ansambl modellerden farkli olarak acgdzlii bir
tavirla kurulur. Saflik skorlarina gore ve kayiplart minimize edecek sekilde diigtimlere
ayrilir. Aga¢ modellerini zayif ama ag¢gdzlii tutmak GBM igin biiyiikk 6nem arz
etmektedir. Bu sebeple agaglar kisa ve basit tutulur. Ayni sekilde diigiim sayilar1 da az

olmalidir [31].

3.2.2.5. Asir1 Gradyan Arttirma

Orijinal adiyla “Extreme Gradient Boosting”, kisaca “XGBoost”, GBM
tizerinden gelistirilmis bir makine 6grenmesi modelidir. Yaraticilar1 tarafindan
dlgeklenebilir uc uca agag arttirma sistemi olarak tanimlandirilir. Onciil modeli gibi
XGBoost modelinde de temel islem stirekli olarak zayif modellerin eklenerek kaybin
minimize edilmesidir. GBM modeline temel katkilar1 yliksek 6lgeklenebilir olmasi,
verimli iskelet yapisi, seyrekligin otomatik bir sekilde halledilmesi ve optimize edilmis
donanim kullanim1 olarak 6zetlenebilir. Bu katkilar sayesinde modelin egitim ve test
hizi diger GBM modellerine nazaran daha yiiksektir ve daha iyi performanslar

gosterebildigi saptanmistir [32].
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3.2.2.6. Hafif Gradyan Arttirma Makineleri

GBM ailesinin bir iiyesi olan Hafif Gradyan Arttirma Makineler, orijinal adiyla
“LightGBM”, makine 6grenmesinde genel anlamda GBM’nin ¢izdigi yollardan
giderek modeli olustursa da performans ve basar1 Ol¢iimlerinde farkini ortaya
koymakta kullandig1 birkag benzersiz 6zelligi bulunmaktadir. GBM de dahil olmak
lizere karar agaci yapisin1 kullanan bir¢ok makine 6grenmesi algoritmasi bu karar
agaclarii kullanirken seviye odakli boliinme olarak tanimlanan metodu kullanir. Sekil
3.26°da goriildiigii gibi seviye odakli boliinme de karar agacinin her bir diigiimii asagi

dogru sistematik ve diizenli bir bigimde boliiniir.

/ \ N / \ |_ eecceoe
Sekil 3.26. Seviye Odakh (Level-wise) Biiyiime

Seviye odakli biiyiime de her bir dugiim siirekli olarak boliinme
gerceklestirdigi icin modelin olusturulmas: yavaslayacaktir. LightGBM modelinde
zamandan tasarruf saglamak icin seviye odakli biiylime yerine yaprak yani diigiim
odakl1 biiylime kullanilmistir. Sekil 3.27°de belirtildigi lizere bu biiylime metodunda

kaybin en az olacag1 diiglimler tespit edilir ve o diigiimler boliiniir.

/\ / \A : / \ I :'_-......
/ N\ VAR
/ N\
Sekil 3.27. Diigiim Odakh (Leaf-wise) Biiyiime

Cogu gradyan arttirma modeli 6nce genislik aramasi, orijinal adiyla “Breadth
First Search (BFS)” metodunu kullanmaktadir. Bu metotta arama kokten baglayarak

soldaki diigiime gecer. Oradan sagdaki komsu diigliimiine gecer. Sekil 3.28°te
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goriildiigii gibi daha sonrasinda tekrar soldakinin dallarindan baslayip ayni sekilde

devam eder.

O O

Sekil 3.28. Breadth First Search (BFS) Metodu

LightGBM modeli ise 6nce BFS metodu yerine dnce derinlik aramasi, orijinal
adiyla “Depth First Search (DFS)” metodunu kullanmaktadir. DFS de BFS gibi
aramaya kokten baslamaktadir. Ancak sonrasinda her biri alt diiglimii incelemek tizere
paralel ilerlemek yerine dikey bir sekilde alt diiglime gecer. En alt diiglime kadar bu
harekete devam eder. Bundan sonra en alt diiglimiin komsusuna gecer ve bir iist
diigiimiin alt diigiimleri boyunca bunu tekrarlar. Sekil 3.29’da goriildiigii gibi daha
sonra kok diigiimiiniin diger alt diigiimiine atlar ve ayn1 sekilde aramasina devam eder

[33].

S
NN

Sekil 3.29. Depth First Search (DFS) Metodu

LightGBM diger GBM modellerinden farkli olarak gradyan tabanli tek tarath
ornekleme, orijinal adiyla “Gradient Based One Side Sampling (GOSS)” kullanir. Bu
metot biiyiikk gradyanlh tiim Ornekleri saklar ve kiiglik gradyanlara sahip Ornekler
tizerinde rasgele ornekleme gerceklestirir. Kisaca ornek verilerin sayisin1 azaltarak
verinin tamami yerine alt érneklemler kullanir. LightGBM’nin kullandig1 bir diger

metot ise 0zel Oznitelik paketlemesi, orijinal adiyla “Exclusive Feature Bundling
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(EFB)” dir. EFB metodu seyrek oznitelikleri birlestirerek daha yogun 6znitelikleri
meydana getirir. Bu sayede de LightGBM’nin daha hizli ¢aligmasi saglanir.

LightGBM nin GBM’den farkli olarak biinyesinde barindirdig: biitiin metotlar
algoritmaya ismini de verdigi iizere modelin daha hizli ¢alismasina yoneliktir. Bunu
modelde olabildigince az kayip yasatarak gergeklestirmektedir. LightGBM bu
metotlar yiiziinden kiiciik veri setlerine uygulandiginda asir1 6grenme gercgeklesebilir.
Bu sebeple hizi da g6z oniine alindig1 LightGBM’nin en basarili oldugu veri setleri

biiylik veri setleridir [34].

3.2.2.7. CatBoost

Kategorik arttirma ifadesinin orijinali olan “CategoricalBoosting” in
kisaltilmis1 olarak ortaya g¢ikan CatBoost, LightGBM ve XGBoost gibi gradyan
arttirma makinelerinin eksikliklerine cevap bulmak amaciyla olusturulmus bir makine
o6grenmesi modelidir. GBM’de yasanan tahmin kaymasi ve sizintist sorunlarina ¢éziim
olarak sunulmustur. Bu iki ana sorunu diizenli arttirma ydntemiyle ortadan

kaldirmaktadir [35].

CatBoost makine Ogrenmesi algoritmasmin diger gradyan arttirma
algoritmalarindan birtakim farklar1 bulunmaktadir. Bu farklar sayesinde bu GBM
modellerinden bir¢ok konuda daha {istiin oldugu 6ne siiriilmektedir. Bu avantajlardan
ilki verinin hazirlanmasi kismini 6nemli 6l¢lide kisaltmasidir. Kendi algoritmasi
igerisinde bos birakilmis veriler ile ilgili islemler yapabilmektedir. Bos verilerin yerine
veri sahibinin tercihine goére verinin modu veya medyani eklenebilmektedir. Ayrica
kategorik verilere “Label Encoder” veya “One Hot Encoder” gibi 6n isleme
adimlarinin uygulanmasina gerek kalmadan bu verilerle kendisi islem yapabilmekte,
diger GBM modellerinin aksine hata vermemektedir. CatBoost’un diger GBM
modellerinden bir fark: da Sekil 3.30°da goriildiigii gibi karar agag yapilarinda simetrik
agaclar kurmasidir. Boylelikle agaclarin fazla dallanmasi engellenmis olmaktadir. Bu

sayede de asir1 6grenme sorununa bir ¢éziim sunmaktadir.
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Sekil 3.30. Simetrik Olmayan ve Simetrik Olan Aga¢ Yapilarn

CatBoost’un bir diger ayiric1 6zelligi veri setinde egitim yaparken Graphics
Processing Unit (GPU)’den yararlanabilmesidir. Bilgisayarda yeterli donanim mevcut
ise model egitiminde GPU kullanilmas1 egitim siiresini kisaltmaktadir. Bu sayede
CatBoost modelinin 6grenim hizi LightGBM modeline yaklagmaktadir. Ayrica
CatBoost egitim setinde islemler yaparken bir yandan da geldigi yere kadar modeli
kaydedebilmektedir. Cok biiyiik veri setlerinde uzun siireler veri setinin egitimine
gidecegi icin beklenmedik sikintilarda bu kayitlardan model kaldig1 yerden devam
etmektedir. CatBoost’ un son ayirict 6zelligi ise “Jupyter Notebook” yardimryla
modelle 1ilgili 6zel grafikler sergileyebilmesidir. Bu sayede de algoritmanin

okunabilirligi 6nemli 6l¢iide artmaktadir.

CatBoost, diger GBM modellerinden ayrildig1 kisimlar sayesinde kullanimi
oldukca kolaylagmakta, anlamasi kolaylagmaktadir. Neredeyse LightGBM kadar hizl
egitilebilirken XGBoost kadar isabetli tahminler yapmaktadir [36].

3.2.2.8. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari orijinal adiyla “Artificial Neural Networks (ANN)”, Sekil
3.31°de goriildiigii gibi ismini insanlarin beyin yapisini olusturan sinir aglarindan
almistir. Basina gelen yapay eki de bu sinir yapilarinin bilgisayar lizerinden taklit
edilmesi yiiziindendir. Insan beynindeki sinirler diger bir adiyla ndronlarin her biri
birbirleriyle baglanti igerisindedir. Bir makine 6grenmesi ve derin 6grenme modeli
olan yapay sinir aglari da benzer sekilde Sekil 3.32°deki gibi agin farkli katmanlar

tizerinde birbirine bagli néronlardan olugmaktadir.
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Sekil 3.31. Insan Beynindeki Noron Yapisi [37]

Girdi 2

Girdi 3

Girdi n

Sekil 3.32. ANN Yapisi

Gergek noron yapisindaki dendritler ANN’deki girdilere karsilik gelirken
cekirdek yapilar ise “X1, X2, X3, ..., Xn” olarak devam eden diiglim yapilarina
karsilik gelmektedir. Sinaptik terminaller ise ANN yapisinda “wl, w2, w3, ..., wn”
olarak devam eden agirliklara esdegerdir. Son olarak ndronlarda akson adi verilen

yapilar ANN’nin yapay ndronlarinda ¢iktilara esdeger olmaktadir [38].

Insan beyninde trilyonlarca néron oldugu diisiiniilmektedir. Bu néronlarm her
birinin 1000 ile 100000 araliginda bir iliski noktas1 bulunmaktadir. Boylelikle insan
beyninde veriler depolanmis olur ve istenildigi zaman dagitilabilir. Sekil 3.33’de
goriiliigli iizere, ANN de ayn1 mantikla ndronlarin her birinin birbirleriyle iliski halinde

oldugu sekilde caligmaktadir.
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Sekil 3.33. ANN Katman Yapis1

ANN’nin katman yapisindaki ilk katman girdi katmamidir. Algoritmaya
saglanan veriler buradan modele dahil olmaktadir. Son katman hari¢ bundan sonraki
biitiin katmanlar ise gizli katman adi verilen katman tiirleridir. Gizli katmanlar model
icin biitiin hesaplamalar1 gerceklestirerek sakli kalmis sablonlar1 ve desenleri

bulmaktadirlar. Bulunan desenler ile veriler son katmandan ¢ikt1 olarak verilmektedir.

Denklem 3.11°e bakildiginda ANN girdiyi alip 6n yargi yani “bias” ekleyerek

girdilerin agirlikli toplamini hesapladig1 goriilmektedir.

n
Zwi*xi+b (3.11)
i=1

Bu transfer fonksiyonu, ¢iktiy1 olusturabilmek i¢in bir girdi olarak aktivasyon
fonksiyonuna gonderilen agirlikli toplami belirlemektedir. Bu aktivasyon fonksiyonu,
bir digiimiin etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini se¢mektedir. Sadece etkinlesen
diigiimler en sonunda c¢ikti katmanina ulasabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu

yapilacak ise gore farkli sekillerde belirlenebilir [37].

ANN paralel sekilde olusturulmus isleme yetenegi sayesinde ayni anda birden
fazla gorevi gergeklestirebilir. Ayrica verinin Veri tabani yerine biitlin agda tutulmasi
da ANN’nin bir avantaji olarak kabul edilir. Boylelikle verinin bir parcasinin
kaybolmasi agin calismasini engellememektedir. ANN’nin bir diger ozelligi de
tamamlanmamuis veri ile ¢calisabilmesidir. Son olarak ANN’nin hata toleransi ytiksektir

[39].
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3.2.2.9. Siniflandirma ve Regresyon Agaclari

Smiflandirma ve regresyon agaclari, orijinal adiyla “Classification and
Regression Trees (CART)”, bir veri setini yinelemeli bir sekilde parcalara ayirarak ve
her bir pargaya model uydurarak olusan makine 0grenmesi modelidir. Parcalara
ayrilan veri seti grafik iizerinde gosterildiginde karar agaci yapisi olugmaktadir.
Adinda da belirtildigi lizere bagimli degisken sonsuz sayida ayrik degerler yapisinda
ise de siirekli bir yapida ise de CART islemlerini siirdiirebilir [40].

CART yapisinda veri setindeki 6zellikler siirekli olarak daha homojen gruplar
olusturacak sekilde pargalara boliiniir. En yukaridan baslayarak en asagilardaki dallara
inildikge 6zellikler degiskenler nezdinde biiyiik benzerlikler gostermeye baslar. Her
bir grup ise yanit degiskeninin tipik bir degeri, gruptaki gdzlem sayis1 ve onu

tanimlayan agiklayici degiskenlerin degerleri araciligiyla karakterize edilir [41].

CART veri setini homojen gruplara ayirabilmek i¢in dallanmalara baslarken
birgok metot kullanabilir. Bu metotlara Denklem 3.12°de gosterilen “Gini Impurity”

ve Denklem 3.13’te gdsterilen “Entropy” 6rnek olarak verilebilir.

n
Gini Impurity =1 — Gini =1 — Zpiz (3.12)
i=1
n
Entropy = = ) pilog,(p) (.13)
i=1

Iki metodu da kullanarak béliinmeler yapilabilmektedir. Ikisinde de en iyi
boliinmeyi bulmak icin hesaplamalar yapildiktan sonra en kiigiik degeri veren

dallanma alinmalidir [42].

3.2.2.10. Dogrusal Ayrim Analizi

Dogrusal Ayrim Analizi, orijinal adiyla “Linear Discriminant Analysis
(LDA)”, smiflandirma ve veri gorsellestirmede de kullanilan bir boyut azaltma
metodudur. LDA, smif i¢i frekanslarin esit olmadig1 ve performanslarinin rastgele
olusturulmus test verisi lizerindeki incelemesini basarili bir sekilde yiiriitebilmektedir.
Ayrica veri setinde smiflar arasi farkliligin siif ici farkliliga oranini maksimuma

cikartarak en yiiksek ayrilabilirligi saglamaktadir. LDA’nin olusturulma amaci Temel
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Bilesenler Analizine, orijinal adiyla “Principal Component Analysis (PCA), gore daha
isabetli tahminler yapabilen bir siniflandirma algoritmasina ihtiya¢ duyulmasidir.
LDA ile PCA arasindaki temel fark, PCA’nin daha ¢ok o6zellik siniflandirmasi
yaparken LDA’nin veri siniflandirmasi yapmasidir. PCA’da orijinal veri setlerinin
bicimi ve konumu uzay donlisimii yaparken degismektedir. LDA ise konumu
degistirmeyip daha ¢ok sinif ayrimi saglamaya ve verilen siniflar arasinda bir karar

alan1 ¢cizmeye ¢alismaktadir [43].

Boyut azaltmakta kullanilan LDA ile makine &grenmesi modeli olarak
kullanilan LDA arasinda yontem agisindan bir fark bulunmamaktadir. Veri setine LDA
uygulandiktan sonra boyut azaltma veya tahmin islemlerine gore se¢cim yapilmaktadir.
LDA’nin veri setine uygulanabilmesi igin veri setinin normal bir sekilde dagilmis
olmasi gerekmektedir. Ayrica veri setinin bilinen smif etiketleri igermesi
gerekmektedir. LDA’nin bulabilecegi maksimum bilesen sayisi, sinif sayisinin bir

eksigidir. Oznitelik dlgekleme de LDA igin gerekli bir islem degildir [44].

3.2.2.11. Hiyerarsik Kiimeleme

Denetimli makine 6grenmesi algoritmalarinda y degiskeni olarak kabul edilen
etiketler yardimiyla modeller olusturulurken denetimsiz 6grenme modelleri etiket
verilerine ihtiya¢c uymamaktadir. Denetimli 6grenmede veri seti egitim ve test seklinde
ikiye boliindiikten sonra egitim seti yardimi ile model olusturulurken 6zniteliklerin
etiketleri araciligiyla islem gerceklestirilir. Olusturulan model ile de test kiimesinde
etiketler dogru tahmin edilmeye calisilir. Denetimsiz 6grenmede ise veri seti
boliinmemektedir. Biitiin halinde ele alinip 6zniteliklerin benzerlikleri incelenmekte
ve bu benzerliklere gore kiimelenmektedir. Bu sebeple denetimsiz 6grenmeye
kiimeleme de denmektedir. Hiyerarsik Kiimeleme, orijinal adiyla “Hierarchical

Clustering”, denetimsiz bir makine 6grenme yontemlerinden biridir [45].

Hiyerarsik kiimelemede verileri ayirma yontemi olarak iki temel yontem 6n
plana ¢ikmaktadir. Bu yontemler; toplayici, orijinal adiyla “agglomerative” ve boliicti,
orijinal adiyla “divisive”, olarak adlandirilmaktadir. Toplayici yonteminde ilk olarak
biitiin 6znitelikler baslh basina birer kiime olarak kabul edilmektedir. Daha sonra her
iterasyonda bu kiimeler benzerliklerine gore birlestirilmektedir. Bu islem bir veya

belirlenen k kiime kalincaya kadar devam etmektedir. Kiimelerin yakinliklar

37



hesaplanirken yakinlik matrisi uygulanmaktadir. Sekil 3.34’te agik¢a goziiktiigii gibi

birbirine en yakin kiimeler ilk birlegsmektedir.

ABCDEF

Sekil 3.34. Hiyerarsik Kiimelemede Toplayic1 Yontemi Ornegi

Boliicii hiyerarsik kiimeleme yoOnteminde ise bunun tam tersi bir durum
gerceklesmektedir. Biitiin Oznitelikler ile tek bir kiime olusturulmaktadir. Daha
sonrasinda her iterasyonda benzerliklerine gore bir kiimedeki en uzak wveriler

birbirinden ayrilmaktadir.

Hiyerarsik kiime ile 6zdeslesmis dendrogram adi verilen agacimsi yapilar
bulunmaktadir. Bu yapilar Sekil 3.35’teki gibi yapilan kiimelerin gorsellestirilmesini

saglamaktadir.

A B C D E F

Sekil 3.35. Dendrogram Yapis1 Ornegi

Hiyerarsik kiimeleme gruplar benzerliklerine gore kiimelere ayrilirken farkl
yapilar olusabilmektedir. Toplamda 6 farkli benzerlik yaklasimi metodu

bulunmaktadir. Bunlar; tekli baglanti orijinal adiyla “Single Linkage”, tam baglanti
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orijinal adiyla “Complete Linkage”, ortalama orijinal adiyla “Average”, merkezler
aras1 uzaklik orijinal adiyla “distance between centroids”, medyan ve “Ward” metodu

olarak adlandirilmaktadir [46].

Hiyerarsik kiimeleme yontemi Oznitelik etiketleri kullanmadigindan dolay1
asirt 0grenme veya Onyargi gibi denetimli O6grenme ydntemlerinde rastlanan
problemleri gostermemektedir. Bu yontemde matematiksel olarak bir sonug
alinmamaktadir. Onun yerine dendrogram yardimiyla Oznitelikler arasindaki
benzerlikler incelenip fikirler yiiriitiilebilmekte ve denetimli modeller kurulurken buna

gore hareket edilebilmektedir.

3.2.3. Basar1 Ol¢iimii

Verinin lizerinde 6n isleme adimlar1 uygulandiktan ve makine 6grenmesi
modelleri olusturulduktan sonra yapilmasi gereken bu modellerin basarisini 6lgmektir.
Islenmis veri seti iizerinden birden fazla model denenebileceginden hangi modelin
daha bagarili sonuglar verdigi bu adim sonucunda anlasilmig olmaktadir. Basari
Olciimii yapmak icin farkli degerlendirme metrikleri kullanilabilir. Bu metriklerin
kullanimlar1 veri setine gore degisebilmektedir. Bagimli degiskenlerin regresyon
tipinde oldugu veri setlerinde sonuclar siirekli yapida sayilar oldugu i¢in kesin bir
dogruluk yiizdeleri yerine hata paylari bulunup degerlendirilmektedir. Bagimh
degiskenlerin iki veya daha fazla sinif igerdigi siniflandirma tipinde ise makine

o0grenmesi modelleri bir¢ok farkli sekilde degerlendirmeye tabi tutulabilir [47, 48].

3.2.3.1. Hata Matrisi

Hata matrisleri, orijinal adiyla “Confusion Matrix”, siniflandirma tipi bagimh
degiskenlerin bulundugu veri yapilarinin makine 6grenmesi sonucu ortaya ¢ikan
tahmin sonuglarini anlasilabilir bir sekilde 6zet halinde gosteren yapilardir. Dogru ve
yanlis tahmin edilen etiketler sayilarak ve sinif sinif ayrilarak Sekil 3.36’daki hata
matrisi lizerinde gosterilmektedir. Hata matrisi sayesinde incelenen makine 6grenmesi
modelinin yogunlastig1 yerler tespit edilebilir. Boylelikle hatalarin yiiksek ve diisiik
oldugu yerlere dair bilgiler edinilebilmektedir.
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Tahmin Edilen

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Pozitif (DP) | Yanlig Negatif (YN)

Gergek

Negatif Yanlis Pozitif (YP) | Dogru Negatif (DN)

Sekil 3.36. Hata Matrisi

Veri setindeki bagimli degiskenin degeri 1 ise ve makine 6grenmesi modeli de
o etiketi 1 olarak tanimlamis ise bu degerlendirme sonucu pozitif deger dogru bir
sekilde bulunmus denilir ve hata matrisinde DP boliimiine yerlestirilir. Ancak etiket 1
iken model sonucunda 0 olarak tahmin edilmis ise pozitif deger yanlis bir sekilde 0
olarak bulunmus denilir ve hata matrisinde kendisine YN boliimiinde yer bulur. Benzer
sekilde etiket 0 ise ve bulunan sonug da 0’a karsilik geliyorsa dogru bir sekilde negatif
bulunmus denilir ve hata matrisinde DN béliimiine yerlesir. Ancak etiket 0 olmasina
ragmen sonu¢ 1 bulunmus ise yanlis bir sekilde negatif bulunmus denilir ve hata
matrisinde YP kismima yerlestirilir. Bu iglemler her 06zelligin etiketi ile

tekrarlandiginda o makine 6grenmesi modelinin genel bir hata matrisi elde edilmis olur

[49].

3.2.3.2. Dogruluk
Dogruluk, orijinal adiyla “Accuracy”, modelin basarisin1 6lgmek icin sikca
kullanilmaktadir. Dogru bir sekilde tahmin edilmis etiketlerin tahmin edilme islemine

sokulmus tiim etiketlere oran1 olarak hesaplanmaktadir (Denklem 3.14).

DP + DN

Dogruluk = 5o N T VP + YN

(3.14)

3.2.3.3. Kesinlik
Denklem 3.15’te gosterildigi lizere kesinlik, orijinal adiyla “Precision”, makine
Ogrenmesi sonucunda pozitif olarak tahmin edilmis etiketlerin ne kadarinin gergekte

de pozitif oldugunu hesaplayan degerlendirme metrigidir.

DP
inlik = ————— 3.15
Kesinlik DP + VP (3.15)
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3.2.34. Duyarhhk
Denklem 3.16°da gosterildigi gibi duyarlilik, orijinal adiyla “Recall”, gercekte
pozitif olan etiketlerin ne kadarinin makine 6grenmesi sonucunda pozitif olarak

tahmin edildigini hesaplayan degerlendirme metrigidir.

DP
R — 3.16
Duyarlilik DP T TN ( )

3.2.3.5. F1 Skoru
Denklem 3.17°de goriildiigii tizere f1 skoru kesinlik ve duyarlilik metriklerinin
harmonik olarak alinmis ortalama degeridir. Aritmetik ortalama yerine harmonik

ortalama kullanilmasi sayesinde u¢ drneklerde daha dogru sonuglar alinmaktadir.

2 X Kesinlik X Duyarlilik

F1 =
Skori Kesinlik + Duyarlilik

(3.17)

Bazi veri setlerinde dogruluk degeri yerine F1 skoru nihai basar1 6l¢timii olarak
kullanilmaktadir. Bunun sebebi sinif sayilar1 esit olarak dagilmamis veri kiimelerinde

hatali model se¢imi yapilmamasidir [50].

3.2.3.6. Cohen Kappa Skoru

Cohen Kappa Skoru dogruluk oraninin daha gelismis bir versiyonu olarak
diistiniilmektedir. Dogruluk orani siniflar arasinda dengesizlik oldugu veri setlerinde
bunu degerine yansitamamakta ve yanlis yonlendiren degerler vermektedir. Bunun
aksine Cohen Kappa skoru sinif dengesizliklerini de degerlendirmeye almaktadir.
Ayrica bu skor etiketlerin basarilart olgiiliirken sans faktoriinii de ele almaktadir.
Denklem 3.18’de goriildiigii izere hem dogru tahmin edilen degerlerden hem de tiim
gbzlemlerden sansina eslesen gozlemlerin ¢ikarilmasi ve birbirine boliinmesi ile

hesaplanmaktadir.

Dogruluk — Sans Faktoru

Cohen Kappa Skoru = (3.18)

1 — Sans Faktori

Denklemde sans faktorii olarak adlandiran deger dogru ve yanlis degerlerin

sanslt bir sekilde eslesmesi anlamina gelmektedir. Coklu siniflandirmada her bir
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siifin biitiin etiketler icerisindeki oranlar1 hesaplanir. Daha sonra yine her bir simif
icin makine 6grenmesi sonucu tahmin edilen etiketler icerisinde oranlar1 hesaplanir.
Daha sonra sinif sinif bu degerler birbirleriyle carpilip en sonunda da toplanir. Ortaya

cikan deger sans faktorii olarak adlandirilmaktadir [51, 52].
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu boliimde tezin konusu segildikten sonra aragtirma bulgular1 elde etmek
lizere yapilan tiim islemler adim adim Sekil 4.1°deki gibi anlatilacaktir. Bu adimlar

tezin yazilma asamasina kadar devam etmektedir.

v

Tez Konusunun Veri Toplama icin izin Enstitil Araciidiyla Veri Toplama Eksikliklerin
. - - y . o S Hayr
Belirlenmesi Selgelerinin Hazidanmas: MEE'e Bagvurulmasi izni Verildi Mi? Tamamlanmasi

Evet

Olkulda Verilerin
Toplanmas|

A4

Universite Balimlerinin
Gruplandinimas:

Y

Kodlanmasi ve

. Bazi Degiskenlerin
Olgeklendirimesi

Farkli Parametreler icin Makine Odrenmesi LDA ile Boyut Evet— Etiket Grubu
Cikhlann Kaydedilmesi Algoritmalan Azaltma Yapilmasi Kaldi Mi1?

|
Hayir

Dendrogramiarin
Olusturuimasi

h

‘ Tezin Yaziimasi ‘

Sekil 4.1. Ayrintih s Akis

4.1. Veri Toplama ve On isleme
Makine O0grenmesinde en Onemli materyal veri setidir. Bu tezde materyal
olarak kullanilan veri seti lise 68rencilerinin bilgilerinden olusmaktadir. Bu bilgiler;

ogrencinin dort senelik lise hayati1 boyunca aldig1 derslerin yil sonu notlari, kazandig:
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tiniversitedeki sectigi boliimil, cinsiyeti ve giris yilidir. Bilgileri elde etmek i¢in Milli

Egitim Bakanhigindan gerekli izinler almarak ilgili okulda toplanmigtir.!

447 dzniteligin yani 6grencinin yer aldig1 veri setinde bagimli degisken olarak
kullanilacak boliim degiskeninde 43 sinif bulunmaktadir. Veri biiyiikliigline gore bu
say1 ¢ok yiiksek oldugu i¢cin makine 6grenmesinin tahmin basarisinin diisiik ¢ikmasi
olasilig1 6n plana ¢ikmaktadir. Bu sebeple birbirlerine en ¢cok benzeyen boliimlerden
baslamak iizere 3 asamada siniflar birlestirilmistir. Daha 6nce Sekil 3.2°deki gibi diger
3 gruplandirmada sirasiyla 23, 9 ve 6 sinif olugsmaktadir. Bu gruplandirmalar da veri

setine ayr1 ayr1 makine 6grenmesi algoritmalarinda denenmek {izere yerlestirilmistir.

Veri seti elde edildikten sonra ilk asama Tablo 4.1’de gosterilen 6n isleme
adimlarin1 uygulamaktir. Verideki cinsiyet degiskenine etiket kodlayici, orijinal adiyla
“Label Encoder”, uygulanmaktadir. Kadin sinifina “1” sayis1 verilirken erkek sinifi da
“0” saysi ile kodlanmaktadir. Boylelikle makine 6grenmesi modellerinin veriyi
okumasi kolaylastirilmis olmaktadir. Giris yilt degiskeni ise 2010, 2011, 2012, 2013,
2014, 2015, 2016 adlarina sahip 7 smiftan olustugu i¢in bu degiskenin kodlanmasinda
dummy degiskenleri yontemine basvurulmustur. Dummy degiskenleri yontemi ile
giris y1l1 degiskeni veri setinden kaldirilip yerine 7 yeni degisken gelmektedir. Bu yeni
degiskenlerden her biri giris yilindaki bir sinifin degiskeni olarak atanmis ve her bir
Oznitelik bu degiskenlerin 6 tanesinden “0” etiketini alirken 1 tanesinden “1” etiketini
almis olmaktadir. Dummy degiskenlerinin veri setinde kullanilmasi sayesinde birgcok
makine 6grenmesi modelinin multi sinif igeren degisken gordiiglinde hata vermesi

engellenmis olmaktadir.

! Bu bilgileri verinin gizliligi kanunu ihlal etmeden toplayabilmek igin Milli Egitim Bakanligi’ndan
gerekli izin alinmak {izere bagvuruldu. MEB bu tiir yiiksek lisans tezleri i¢in daha 6nce izinler vermis
olsa da bunlar genellikle anket i¢eren izinlerdi. Mezunlarin gegmisteki bilgilerinin toplanmasi yeni bir
olaydi. Ilk basvuru haziran aymnda yapildigi igin reddedildi. MEB’teki politika bu tiir arastirma
izinlerinin 6gretim yil1 bitmesinden 2 hafta 6ncesinde sonlanmasi gerektigi yoniindeydi. Bu sebeple
gerekli belgeler diizenlenerek 2021 eyliil ayinda tekrar izin bagvurusu yapildi ve kabul alind1.

Gerekli olan izin alindiktan sonra, izin belgesi ile birlikte okuldan veriler toplanmaya baslandi.
Ogrencilerin gegmis notlar1 sinif gegme defterlerinde tutulmaktaydi. Bu sebeple dijitale aktarilmasi
birkac hafta siirdii. Sonrasinda eksik kisimlar okul yetkilisi ile beraber tamamland:1 ve dgrencilerin
kazandig1 boliimler de kayda alindi. Son olarak tiim 6grencilerin isim ve soy isimleri verilerden
tamamen silindi. Boylelikle kisisel verilerin korunmasi kanununa uyulmus oldu.
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Veri setinde yer alan sinif verilerini “1” ve “0” etiketlerine doniistiirdiikten
sonraki asama, siirekli verilerin Olgeklendirilmesidir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin performansini arttirmak i¢in kullanilan bu yontemde ders notlari
degiskenlerine min-max Ol¢ekleme, orijinal adiyla “Min-max Scaler”,
uygulanmaktadir. Bu 6l¢ekleme metoduyla degerleri 0-100 arasinda degisen ders
notlar1 degiskenleri 0-1 araligina oturtulmaktadir. Bu dl¢eklendirme yapilirken min-
max Olceklemeni yontemi sayesinde verilerin birbirleri arasindaki uzakliklarinin
oranlar1 sabit kalmis olmaktadir. Yontem uygulanirken en diisiik ders notu degerine

“0” etiketi atanirken en yiiksek ders notu degerine “1” etiketi atanarak arada kalanlar

da ona gore dlgeklendirilmektedir.

Tablo 4.1. Veri Setindeki Degisken Yapilari

Degisken Yapis1 On islemesi
Cinsiyet Smif (E-K) Label Encoder (0-1)
Girig Yili_ 2010
Girig Yili 2011
y Simif (2010, 2011, 2012, Dummy | O Yih 2012
Giris Y1l Giris Yili_2013
2013, 2014, 2015, 2016) Variables _
Giris Yili_2014
Girig Y1ili_2015
Girisg Yili_2016
Ek Puan Smif (0-1) -
Sayisal mi1 Sinif (0-1) -

Dil ve Anlatim 9

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Tirk Edebiyat1 9

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Tarih 9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)
Cografya 9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)
Matematik 9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)
Fizik 9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)
Kimya 9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)
Biyoloji_9 Regresyon (0~100) MinMaxScaler (0~1)

Yabanci Dil 9

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Ikinci Yabanci Dil 9

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Dil ve Anlatim 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)
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Tiirk Edebiyat1 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Tarih_10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Cografya 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Matematik 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Fizik_10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Kimya 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Biyoloji_10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Yabanci Dil 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Ikinci Yabanc1 Dil 10

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Dil ve Anlatim_11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Tiirk Edebiyat1 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Inkilap Tarihi 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Felsefe 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Cografya 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Dil ve Anlatim 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Tiirk Edebiyat1 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Matematik 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Fizik 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Kimya 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Biyoloji 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Yabanci Dil 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Ikinci Yabanci Dil 11

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Dil ve Anlatim_12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Tiirk Edebiyat1 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Cografya 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S _Dil ve Anlatim 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Tiirk Edebiyat1 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Matematik 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Fizik 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Kimya 12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

S Biyoloji_12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Yabanci Dil_12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)

Ikinci Yabanci Dil_12

Regresyon (0~100)

MinMaxScaler (0~1)
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Boliim Sinif (43 Etiket) -
Grup 1 Smif (23 Etiket) -
Grup 2 Smif (9 Etiket) -
Grup 3 Siif (6 Etiket) -

Tabloda da belirtilmis “Ek puan” degiskeni verinin toplandig1 okul ile alakali
bir durumdur. Su anki statiisii Anadolu Lisesi olsa da 2015 yilindan 6nce okul Anadolu
Ogretmen Lisesi idi. 2015 ve oncesinde mezun olan o6grenciler Ogretmen
kontenjanlarina basvururken ek puan almaktaydilar. Bu sebeple veri setindeki 2010 ve
2011 girigli 6grenciler ek puan degiskeninde “1” etiketini alirken 2012, 2013, 2014,
2015 ve 2016 girisli 6grenciler bu degiskenden “0” etiketini almiglardir.

Tabloda da belirtilmis “Sayisal m1” degiskeni 6grencilerin lise 2’iin sonunda
sectikleri sayisal, esit agirlik veya sozel siniflarina karsilik gelmektedir. Okulda
verilerin toplandig tarih araliginda higbir 68renci sozel alan grubunu se¢gmediginden
dolay1 bu degisken iki sinifa sahip olmaktadir. Bu sebeple de herhangi bir kodlamaya
gerek kalmadan “1” etiketi sayisala, “0” etiketi de esit agirliga karsilik gelecek sekilde

veri setine girisi yapilmistir.

Tabloda da belirtildigi lizere veri setinde 44 adet ders notu degiskeni
bulunmaktadir. Bu dersleri ilk iki sene biitiin 6grenciler almigken, son iki sene
ogrencilerin alan se¢imine gore dersler farklilik gostermistir. Bu segmeli dersleri
almayanlara o dersten O notu verilerek degiskende kayip veri sorunu ortadan

kaldirilmistir.

Boliim, Grup 1, Grup 2 ve Grup 3 degiskenleri de daha once belirtildigi gibi
makine Ogrenmesi algoritmalarmin bagimsiz degiskenler araciligiyla ayr1 ayrn

tahminlerini yapacagi 4 adet bagimli degiskendir.

Veri setinin boyutunu azaltma islemi makine 6grenmesinin tahmin basarisini
arttirirken algoritmanin ¢alisma siiresini de azaltmaktadir. Bu sebepler dolayisiyla bu
tezde kullanilmasina karar verilmistir. Birgok boyut azaltma yontemi mevcuttur. Bu
yontemlerin arasindan dogrusal ayrim analizi, orijinal adiyla “Linear Discriminant
Analysis (LDA)” kullanilmak {izere secilmistir. LDA’nin se¢ilmesinin sebebi,

degiskenlerin bir kismini c¢ikartmak yerine tiim degiskenler arasinda yeni
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kombinasyonlar olusturmasi ve bunu yaparken etiketleri de hesaba katmasidir. LDA
yonteminde spesifik olarak degisken sayisi belirtilmezse yontem otomatik olarak
bagiml degiskendeki sinif sayisinin bir eksigi kadar degisken olusturmaktadir. Veri
setinde yer alan 4 farkli bagimli degisken icin 4 farkli boyut azaltma islemi
gerceklestirildigi icin LDA uygulanmasi sonucunda farkli verilere sahip 4 veri seti
olusmaktadir. Boliim bagimli degiskeni 43 sinifa sahip oldugundan veri seti 42
degiskenden olusmaktadir. Grup 1 bagimli degiskeni ise 23 sinifa sahip oldugundan
veri setinde 22 bagimsiz degisken olusturulmaktadir. Ayni sekilde grup 2 bagimlh
degiskeninde bu say1 8 iken grup 3’te ise 5’e diismektedir.

Veri setinde belirlenen boliim degiskeninin ve bu degiskenden olusturulan grup
1, grup 2, grup 3 degiskenlerinin makine 6grenmesi yontemlerinde etiket olarak islem
gormesine karar verilmistir. Denetimli makine &grenmesi olarak adlandirilan bu
islemde 10 adet farkli makine 6grenmesi algoritmasi veri seti lizerinde denenmistir.
Bu algoritmalar; rasgele orman, k en yakin komsu, destek vektér makineleri, gradyan
arttirma makineleri, asir1 gradyan arttirma, hafif gradyan arttirma makineleri,
CatBoost, yapay sinir aglari, siniflandirma ve regresyon agaglari ve dogrusal ayrim

analizidir.

Smiflandirma ve regresyon agaclar1 karar verme silirecinde tiim olasiliklari
degerlendirdiginden, anlamasi ve terciime etmesi kolay oldugundan ve de bir¢cok baska
makine 6grenmesi yonteminde temeli olusturdugundan bu tezde kullanilmas1 uygun
goriilmektedir. Rasgele orman algoritmasi ise agag¢ yapisini ¢ok daha ileri bir noktaya
tasimaktadir. Cok fazla aga¢ yapisi kullanarak ezberlemeyi engellemekte ve modele

rasgelelelik eklemektedir. Bu sebeple bu tezde kullanilmasi uygun goriilmektedir.

K en yakim komsu yontemi veri noktalarini birbirlerine benzerliklerine gore
yerlestirdigi i¢cin denetimsiz bir 6grenme yontemi islevi gormektedir. Tahmin etme
islemi bagladiginda etiket tahminine ge¢mektedir. Bu sebeple model olusturma ve
tahmin etme hiz1 ¢ok yiiksektir. Ayrica benzerliklerine gore etiket tahmini benzersiz
bir yontemdir. Bu sebepler géz 6niine alinarak k en yakin komsu yonteminin bu tezde

kullanilmas1 uygun goriilmektedir.

Destek vektdr makineleri bir diizlem yardimiyla etiketleri birbirinden

ayirmaktadir. Yiiksek boyutlu veri setlerinde basaris1 daha yiiksektir. Bu sebepler goz
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Online alinarak destek vektdor makinelerinin bu tezde kullanilmasi uygun

goriilmektedir.

Gradyan arttirma makineleri karar agaclarindan yararlanarak olusturulmus
ansambl bir makine O6grenmesi yontemidir. Rasgele ormanin aksine On yargiy1
diisiirmeye c¢alisarak hatayr azaltmayi hedeflemektedir. Bu yontemi temel alarak
olusturulmus olan agir1 gradyan arttirma, hafif gradyan arttirma makineleri, CatBoost
da destek vektor makinelerinin farkli kisimlarina odaklanarak daha iyi sonuglar
hedeflemektedir. Asir1 gradyan arttirma tahmin hizindan kayip verirken basariy1
yukseltmeyi hedeflemektedir. Hafif gradyan arttirma makineleri ise bunun tam tersi
olarak calismakta, basariy1 diisiirmeden hiz1 arttirmay1 hedeflemektedir. CatBoost ise
hem hizin1 korurken hem de basariy1 en yliksege ¢ikarmayir hedeflemektedir. Bu
sebepler goz Oniine alinarak gradyan arttirma yontemlerinin bu tezde kullanilmasi

uygun goriilmektedir.

Yapay sinir aglarinin en 6nemli islevi degiskenler arasinda lineer olmayan ve
goriilemeyen iliskileri bulabilmesidir. Ag1 genislettik¢e insan beyni yapisina benzeyen
yapilar ortaya ¢ikmakta ve model gelismektedir. Bundan dolay1 diger yontemlerin
kuramadig1 baglantilar1 kurup daha yiiksek sonuclar elde edebilmektedir. Bu sebepler

g0z Online alinarak bu tezde kullanilmasi uygun goriilmektedir.

Dogrusal ayrim analizi boyut azaltmada kullanildig1 gibi simiflandirma
problemlerinde de kullanilmaktadir. Bu tezde boyut azaltma LDA ile yapildigindan
dolay1 yeni olusan degiskenlerde ayni yontemin tahmin basarisinin yiiksek olacagi

diistiniilmektedir. Bu nedenle de bu tezde kullanilmas1 uygun goriilmektedir.

4.2. Makine Ogrenmesi Modellerinde Parametreler ve Skorlar

Modelin tahmin basarisi 6l¢iiliirken veri setinde asir1 6grenme durumu olup
olmadigini 6grenmek icin egitim verisinin dogruluk orani hesaplanmaktadir. Cohen,
F1 ve test verisinin dogruluk oranlar1 ise nihai tahmin bagarilar1 olarak alinmaktadir.
Bu skorlarda en iy1 sonuglar alinabilmesi icin her bir algoritmanin en 6nemli parametre
degerlerinin birbiriyle ¢aprazlanip en iyi sonucu veren parametre kombinasyonunun
bulunmasi gerekmektedir. Bunu elde edebilmek i¢in parametrelere mantikli deger
araliklar verilip makine 6grenmesi algoritmasindaki her bir parametre degeri, diger

parametreler ile birlesip bir sonug ¢ikarmaktadir.
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4.2.1. Rasgele Orman Parametreleri ve Skorlari

Rasgele Orman algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca direkt
etkisi olan 2 parametre On plana c¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan
“n_estimators” parametresi, olusturulacak aga¢ sayisina igaret etmektedir. Bir diger
onemli parametre olan “min samples split” parametresi ise, bir i¢c diigimi
dallandirmak i¢in gerekli olan minimum Ornek sayisina karsilik gelmektedir [53]. Bu
veri setinde “n_estimators” parametresine {100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800,
900, 1000} degerleri verilirken “min_samples_split” parametresine {2, 3,4, 5,6, 7, §,
9} degerleri verilerek en 1iyi sonuglar elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu
parametrelerin degerleri ¢aprazlandiginda her bir bagimli degisken i¢in 80 adet farkli
sonu¢ ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore

siralandiginda en iyi skorlar1 veren 5 modele 151k tutulmustur (Tablo 4.2).

Tablo 4.2. En Basarih RF Sonuclar1 ve Parametreleri

min_samp | accuracy_tr accuracy_te
n_estimators les_split i cohen f1 “
500 6 1 0.331683168 | 0.314194605 | 0.407407407
400 6 1 0.323705857 | 0.317474611 0.4
fé 600 6 1 0.323077875 | 0.308286327 0.4
A 700 6 1 0.322532681 | 0.307425107 0.4
1000 6 1 0.322490706 | 0.311153123 0.4
700 6 1 0.398506094 | 0.421862634 | 0.496296296
. 400 2 1 0.387654483 | 0.415155786 | 0.488888889
oy 400 6 1 0.390578999 | 0.419997337 | 0.488888889
S 500 6 1 0.390100177 | 0.415239931 | 0.488888889
500 8 0.971153846 | 0.385756677 | 0.411922889 | 0.488888889
200 4 0.996794872 | 0.563043947 | 0.649523239 | 0.666666667
- 300 5 0.996794872 | 0.53300663 | 0.626963273 | 0.644444444
E“ 500 5 0.996794872 | 0.533846486 | 0.626961875 | 0.644444444
© 900 9 0.932692308 | 0.534549634 | 0.626561667 | 0.644444444
100 9 0.935897436 | 0.523620913 | 0.616552644 | 0.637037037
300 9 0.913461538 | 0.665640949 | 0.7580647 | 0.755555556
- 200 8 0.923076923 | 0.654497554 | 0.74970929 | 0.748148148
E“ 200 9 0.907051282 | 0.654497554 | 0.74970929 | 0.748148148
© 800 8 0.935897436 | 0.655431274 | 0.750300098 | 0.748148148
900 8 0.939102564 | 0.655431274 | 0.750300098 | 0.748148148
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4 bagiml degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili RF
modeli olarak alinmis ve diger makine Ogrenmesi algoritmalarinin modelleri ile
karsilastirilmistir. Parametre ¢aprazlamalarindan elde edilen tim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.2. K En Yakin Komsu Parametreleri ve Skorlari

K En Yakin Komsu algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca direkt
etkisi olan 2 parametre On plana c¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan
“n_neighbors” parametresi, gruplandirma i¢in bakilacak komsu veri noktasi sayisina

€69

isaret etmektedir. Bir diger 6nemli parametre olan “p” parametresi ise, Minkowski
metrigine karsilik gelmektedir [54]. Bu veri setinde “n_neighbors” parametresine 1 ile
50 aras1 degerler verilirken “p” parametresine {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10} degerleri
verilerek algoritmanin en iyi sonuglari elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu
parametrelerin degerleri ¢aprazlandiginda her bir bagimli degisken i¢in 500 adet farkl

sonu¢ ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore

siralandiginda en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo 4.3’te 151k tutulmustur.

Tablo 4.3. En Basarihh KNN Sonuclar1 ve Parametreleri

n_neighbors | p | accuracy_train cohen f1 accuracy_test

33 0.269230769 0.245955316 | 0.231583528 | 0.355555556

37 1 0.269230769 0.24338079 0.2251647 0.355555556

fé 16 7 0.326923077 0.261790841 0.26477654 0.348148148
A 30 1 0.288461538 0.238656755 | 0.229554807 | 0.348148148
38 1 0.266025641 0.234881175 | 0.220255477 | 0.348148148
18 4 0.416666667 0.292183031 | 0.344091571 0.42962963
. 19 3 0.413461538 0.28786737 0.32787853 0.42962963
& 20 3 0.403846154 0.286057692 0.31548725 0.42962963
S 21 3 0.413461538 0.285223131 | 0.322468067 0.42962963
22 3 0.403846154 0.285763364 | 0.324195934 0.42962963

12 3 0.631410256 0.596721311 | 0.667443152 | 0.696296296

- 12 4 0.657051282 0.575595847 | 0.646702451 | 0.681481481
& 12 7 0.644230769 0.577141608 | 0.654564279 | 0.681481481
S 12 8 0.647435897 0.576679064 0.65162401 0.681481481
12 9 0.644230769 0.576184566 0.65070939 0.681481481
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11 10 0.682692308 0.629939846 | 0.718391251 | 0.733333333
- 19 1 0.666666667 0.629714286 | 0.725136258 | 0.733333333
oy 11 8 0.701923077 0.619254516 | 0.710968708 | 0.725925926
G 11 9 0.695512821 0.619254516 | 0.710968708 | 0.725925926
7 5 0.685897436 0.611863509 | 0.708862867 | 0.718518519

4 bagiml degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarilt KNN
modeli olarak alinmis ve diger makine &grenmesi algoritmalarinin modelleri ile
karsilastirilmistir. Parametre ¢aprazlamalarindan elde edilen tim degerler EK-A’da

verilmisgtir.

4.2.3. Destek Vektor Makineleri Parametreleri ve Skorlar

Destek Vektor Makineleri algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca
direkt etkisi olan 3 parametre 6n plana ¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan “C”
parametresi, regiilarizasyon parametresi olarak kabul edilmektedir. Bir diger onemli
parametre olan “kernel” parametresi ise, algoritmada kullanilacak kernel tipine
karsilik gelmektedir. 3. dnemli parametre olan “gamma” parametresi ise, kernelde
kullanilacak katsayiya isaret etmektedir [55]. Bu veri setinde “C” parametresine 1 ile
20 aras1 degerler, “kernel” parametresine {linear, rbf, sigmoid} degerleri verilirken
“gamma” parametresine {scale, auto} degerleri verilerek algoritmanin en iyi sonuglari
elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu parametrelerin degerleri ¢caprazlandiginda her bir
bagimli degisken i¢in 120 adet farkli sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek
test verisi dogruluk oranina gore siralandiginda en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo

4.4’te 151k tutulmustur.

Tablo 4.4. En Basarih SVM Sonuclari ve Parametreleri

C | kernel | gamma | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 rbf scale 0.576923077 | 0.255986317 | 0.243092511 | 0.355555556
1 rbf auto 0.733974359 | 0.262016965 | 0.247415657 | 0.355555556
§ 1 | sigmoid | scale 0.397435897 0.2622024 | 0.256608255 | 0.355555556
2 2 rbf scale 0.875 0.282748092 | 0.295442334 | 0.355555556
2 | sigmoid | auto 0.458333333 | 0.283754116 | 0.290731117 | 0.355555556
1 rbf scale 0.628205128 | 0.348830977 | 0.38447249 | 0.466666667
';_ 1 rbf auto 0.769230769 0.33836858 | 0.376589542 | 0.459259259
5 1 | sigmoid | scale 0.432692308 | 0.329683036 | 0.33844409 | 0.459259259
2 | sigmoid [ auto 0.426282051 0.363166397 | 0.388109827 | 0.459259259
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3 | sigmoid | scale 0.554487179 | 0.343626807 | 0.365363352 | 0.451851852
3 rbf scale 0.724358974 | 0.571119134 | 0.661657837 | 0.674074074
o 1 linear scale 0.698717949 | 0.565232949 | 0.660185292 | 0.666666667
g 1 linear auto 0.698717949 | 0.565232949 | 0.660185292 | 0.666666667
© 1 rbf scale 0.673076923 | 0.559623052 | 0.644328059 | 0.666666667
2 rbf scale 0.701923077 | 0.560769286 | 0.65091376 | 0.666666667
2 rbf scale 0.666666667 | 0.613908331 | 0.718688616 | 0.718518519
- 3 rbf scale 0.673076923 0.61472024 | 0.719041145 | 0.718518519
g 4 rbf scale 0.676282051 0.614314713 | 0.718138488 | 0.718518519
© 5 rbf scale 0.685897436 | 0.614314713 | 0.718138488 | 0.718518519
12 rbf scale 0.698717949 | 0.616419919 | 0.712603622 | 0.718518519

4 bagimli degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarilt SVM
modeli olarak alinmis ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri ile
karsilastirilmistir. Parametre ¢aprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.4. Gradyan Arttirma Makineleri Parametreleri ve Skorlari

Gradyan Arttirma Makineleri algoritmasinin parametreleri incelendiginde
sonuca direkt etkisi olan 3 parametre 6n plana ¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki
olan “learning_rate” parametresi, her agacin modele katkis1 olarak kabul edilmektedir.
Bir diger 6nemli parametre olan “n_estimators” parametresi ise, gerceklestirilecek
arttirma agamalarma karsilik gelmektedir. 3. dnemli parametre olan “max_depth”
parametresi ise, bir agagtaki diiglim sayisini sinirlayan maksimum derinlige isaret
etmektedir [56]. Bu veri setinde “learning_rate” parametresine {0.001, 0.005, 0.007,
0.01, 0.05, 0.07, 0.1, 0.3, 0.5} degerleri, “n_estimators” parametresine {100, 300, 500,
700,900} degerleri verilirken “max_depth” parametresine {2, 4, 6} degerleri verilerek
algoritmanin en iyi sonuglar1 elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu parametrelerin
degerleri caprazlandiginda her bir bagiml degisken icin 135 adet farkli sonug ortaya
cikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore siralandiginda

en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo 4.5’te 151k tutulmustur.

Tablo 4.5. En Basarih GBM Sonuclari ve Parametreleri

learning | n_esti | max_

depth

accuracy_tr accuracy_te

cohen f1
ain st

_rate mators
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0.001 300 2 0.599358974 | 0.24071991 0.25942538 | 0.333333333

0.001 700 2 0.743589744 | 0.2373818 0.268241007 | 0.318518519

§ 0.005 300 2 0.900641026 | 0.240288031 0.28646687 | 0.311111111
R 0.005 700 2 0.990384615 | 0.24946198 0.29467303 0.311111111
0.007 300 2 0.955128205 | 0.244130042 | 0.285674573 | 0.311111111

0.005 300 2 0.830128205 | 0.327257229 | 0.357389771 | 0.437037037

0.001 500 2 0.628205128 | 0.291481631 | 0.329205028 | 0.422222222

%‘ 0.005 100 2 0.631410256 | 0.291481631 | 0.329205028 | 0.422222222
© 0.01 100 2 0.75 0.304031725 | 0.342952226 | 0.422222222
0.01 700 2 1 0.317352621 | 0.361699225 | 0.414814815

0.3 300 4 1 0.51605965 | 0.615298652 | 0.62962963

- 0.001 900 2 0.746794872 | 0.497481936 | 0.599271826 | 0.622222222
? 0.007 100 2 0.711538462 | 0.486241218 | 0.591550355 | 0.614814815
© 0.01 100 2 0.762820513 | 0.490455106 | 0.595327894 | 0.614814815
0.1 700 6 1 0.4963048 0.60370498 | 0.614814815

0.01 300 2 0.823717949 | 0.557545732 | 0.67687647 | 0.681481481

0.001 700 2 0.717948718 | 0.536408335 | 0.654475413 | 0.674074074

% 0.005 300 6 0.996794872 | 0.548803646 | 0.668421876 | 0.674074074
© 0.005 500 2 0.791666667 | 0.546876192 | 0.668694592 | 0.674074074
0.005 700 2 0.83974359 | 0.548288973 0.66943313 0.674074074

4 bagimli degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili GBM
modeli olarak alinmis ve diger makine Ogrenmesi algoritmalariin modelleri ile
karsilastirilmistir. Parametre caprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.5. Asin Arttirma Parametreleri ve Skorlari

Asirt Arttirma algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca direkt etkisi
olan 4 parametre 6n plana ¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan “learning_rate”
parametresi, her agacin modele katkis1 olarak kabul edilmektedir. Bir diger énemli
parametre olan “n_estimators” parametresi ise, gerceklestirilecek arttirma agsamalarina
karsilik gelmektedir. 3. dnemli parametre olan “max_depth” parametresi ise, bir
agactaki diiglim sayisini sinirlayan maksimum derinlige isaret etmektedir. Son dnemli
parametre ise “subsample” parametresidir ve egitimdeki alt 6rnek kiimelenmesi orani
demektir [57]. Bu veri setinde “learning_rate” parametresine {0.001, 0.005, 0.01, 0.05,
0.1, 0.3} degerleri, “n_estimators” parametresine {100, 400, 700, 1000} degerleri,

“max_depth” parametresine {2, 4, 6, 8} degerleri verilirken “subsample”
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parametresine {0.2, 0.4, 0.6, 0.8} degerleri verilerek algoritmanin en iyi sonuglar1 elde
edilebilmesi hedeflenmistir. Bu parametrelerin degerleri caprazlandiginda her bir
bagimli degisken i¢in 384 adet farkli sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek
test verisi dogruluk oranina gore siralandiginda en 1yi skorlar1 veren 5 modele Tablo

4.6’da 151k tutulmustur.

Tablo 4.6. En Basarih XGBoost Sonuclar1 ve Parametreleri

learni | n_est sub
max_ accuracy_tr accuracy_te
ng_rat | imato depth sam ain cohen f1 »
e rs ple
0.001 100 2 0.4 | 0.448717949 [ 0.355268871 | 0.326569864 | 0.42962963
0.001 100 4 0.4 | 0.461538462 [ 0.355588618 | 0.324100728 [ 0.42962963
§ 0.001 100 6 0.4 | 0.461538462 [ 0.355588618 | 0.324100728 [ 0.42962963
= 0.001 100 8 0.4 | 0.461538462 [ 0.355588618 | 0.324100728 [ 0.42962963
0.005 100 4 0.6 | 0.66025641 [ 0.346627458 | 0.339520533 | 0.414814815
0.05 100 2 0.4 | 0.820512821 | 0.440704298 | 0.45128124 | 0.525925926
_ 0.005 | 1000 2 0.4 | 0.817307692 | 0.426470588 | 0.434454466 | 0.518518519
g 0.005 | 1000 4 0.4 | 0.881410256 | 0.431155193 | 0.445024566 | 0.518518519
S o0.01 400 2 0.4 | 0.801282051 | 0.427331463 | 0.432727884 | 0.518518519
0.005 700 4 0.4 | 0.842948718 [ 0.42206655 | 0.436309331 [ 0.511111111
0.001 | 1000 6 0.2 | 0.730769231 [ 0.541015625 | 0.627928253 [ 0.651851852
0.001 | 1000 8 0.2 | 0.730769231 | 0.541015625 | 0.627928253 [ 0.651851852
% 0.005 400 2 0.2 | 0.689102564 | 0.537940577 | 0.625584835 [ 0.651851852
S o0.01 100 2 0.8 | 0.708333333 [ 0.543426639 | 0.634106655 | 0.651851852
0.001 | 1000 2 0.2 | 0.669871795 | 0.526661797 | 0.615468158 | 0.644444444
0.005 400 2 0.6 | 0.717948718 | 0.651639344 | 0.746573612 | 0.748148148
0.005 400 2 0.8 | 0.717948718 [ 0.651797906 | 0.745416035 | 0.748148148
% 0.001 | 1000 2 0.4 | 0.698717949 [ 0.630502547 | 0.733420757 | 0.733333333
Sl 0.005 100 2 0.4 | 0.692307692 [ 0.62812763 | 0.72931369 | 0.733333333
0.005 400 2 0.4 | 0.705128205 | 0.633235228 | 0.734623484 | 0.733333333

4 bagimli degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili
XGBoost modeli olarak alinmis ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri
ile karsilastirilmigtir. Parametre caprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.
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4.2.6. Hafif Gradyan Arttirma Makineleri Parametreleri ve Skorlar:

Hafif Gradyan Arttirma Makineleri algoritmasinin  parametreleri
incelendiginde sonuca direkt etkisi olan 3 parametre On plana g¢ikmaktadir. Bu
parametrelerden ilki olan “learning rate” parametresi, her agacin modele katkisi
olarak kabul edilmektedir. Bir diger 6nemli parametre olan “n_estimators” parametresi
ise, gergeklestirilecek arttirma asamalarina karsilik gelmektedir. 3. 6nemli parametre
olan “max_depth” parametresi ise, bir agactaki diiglim sayisin1 sinirlayan maksimum
derinlige isaret etmektedir [58]. Bu veri setinde “learning_rate” parametresine {0.001,
0.005, 0.007, 0.01, 0.05, 0.07, 0.1, 0.3, 0.5} degerleri, “n_estimators” parametresine
{100, 300, 500, 700} degerleri verilirken “max_depth” parametresine {2, 3, 4, 5}
degerleri verilerek algoritmanin en iyi sonuglari elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu
parametrelerin degerleri ¢aprazlandiginda her bir bagimli degisken i¢in 144 adet farkli
sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore

siralandiginda en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo 4.7°de 151k tutulmustur.

Tablo 4.7. En Basarih LGBM Sonuclari ve Parametreleri

learnin n_esti | max_
o o dept accuracy_ cohen (1l accuracy_te
train st

_rate ators h
0.001 500 0.810897436 | 0.33995544 | 0.337058364 | 0.414814815
0.005 100 3 0.810897436 | 0.34064915 | 0.337523295 | 0.414814815
fé 0.001 500 5 0.858974359 | 0.317088217 | 0.320967333 | 0.392592593
A 0.001 700 2 0.788461538 | 0.317425083 | 0.319379305 | 0.392592593
0.005 100 5 0.858974359 | 0.316961807 | 0.321752967 | 0.392592593
0.007 700 2 0.996794872 | 0.362150428 | 0.39420934 | 0.451851852
0.05 500 4 1 0.366197183 | 0.413862589 | 0.451851852
;‘L 0.005 700 2 0.971153846 | 0.351501954 | 0.385214913 | 0.444444444
S 0.01 500 2 0.996794872 | 0.354643381 | 0.389110607 | 0.444444444
0.5 100 3 1 0.356652688 | 0.405472334 | 0.444444444
0.007 100 3 0.698717949 | 0.508375819 | 0.600596069 | 0.62962963
- 0.001 700 2 0.682692308 | 0.497665256 | 0.59223383 | 0.622222222
& 0.007 100 2 0.685897436 | 0.497665256 | 0.59223383 | 0.622222222
S 0.001 700 3 0.698717949 | 0.488375483 | 0.590837663 | 0.614814815
0.05 300 3 1 0.497818156 | 0.605402775 | 0.614814815
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0.005 300 2 0.708333333 | 0.611628435 | 0.71927231 | 0.718518519
- 0.01 100 5 0.772435897 | 0.613267998 | 0.720043742 | 0.718518519
oy 0.005 300 3 0.717948718 | 0.606090079 | 0.713683035 | 0.711111111
G 0.01 100 3 0.721153846 | 0.601739788 | 0.712906147 | 0.711111111
0.001 700 5 0.740384615 | 0.561111541 | 0.669350339 | 0.688888889

4 bagimli degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili
LGBM modeli olarak alinmis ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri
ile karsilastirilmigtir. Parametre ¢caprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmisgtir.

4.2.7. Kategorik Arttirma Parametreleri ve Skorlari

Kategorik Arttirma algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca direkt
etkisi olan 3 parametre 6n plana ¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan
“learning_rate” parametresi, her agacin modele katkisi olarak kabul edilmektedir. Bir
diger onemli parametre olan “iterations” parametresi ise, olusturulacak maksimum
agac sayisina karsilik gelmektedir. 3. 6nemli parametre olan “depth” parametresi ise,
bir agactaki diiglim sayisini sinirlayan maksimum derinlige isaret etmektedir [59]. Bu
veri setinde “learning rate” parametresine {0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.3}
degerleri, “iterations” parametresine {100, 200, 500} degerleri verilirken “depth”
parametresine {2, 3, 4, 5} degerleri verilerek algoritmanin en iyi sonuclar1 elde
edilebilmesi hedeflenmistir. Bu parametrelerin degerleri caprazlandiginda her bir
bagimli degisken i¢in 72 adet farkli sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek
test verisi dogruluk oranina gore siralandiginda en 1yi skorlar1 veren 5 modele Tablo

4.8’te 151k tutulmustur.

Tablo 4.8. En Basarih CatBoost Sonuclari ve Parametreleri

learning | iterat accuracy_ accuracy_te
depth cohen f1

_rate ions train st
0.05 200 3 0.698717949 | 0.315652819 | 0.298594412 | 0.392592593
0.05 200 4 0.804487179 | 0.314466188 | 0.299999286 | 0.392592593
g 0.05 200 5 0.897435897 | 0.318097819 | 0.308661074 | 0.392592593
a 0.05 200 2 0.544871795 | 0.29854764 | 0.281860861 | 0.385185185
0.1 100 2 0.522435897 | 0.299993753 | 0.287610186 | 0.385185185
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0.05 200 3 0.730769231 | 0.376443418 | 0.400765069 | 0.481481481

0.1 200 2 0.724358974 | 0.388942774 | 0.414855702 | 0.481481481

%‘ 0.05 500 3 0.91025641 | 0.379491163 | 0.412262505 | 0.474074074
© 0.05 500 2 0.804487179 | 0.370588616 | 0.403549577 | 0.466666667
0.1 100 3 0.740384615 | 0.359978929 | 0.389689816 | 0.466666667

0.01 500 5 0.782051282 | 0.530638853 | 0.620720259 | 0.644444444

- 0.1 200 4 0.926282051 | 0.537473233 | 0.634755527 | 0.644444444
g 0.05 200 2 0.733974359 | 0.51284642 | 0.612160274 | 0.62962963
© 0.05 200 4 0.823717949 | 0.517305492 | 0.61976251 | 0.62962963
0.05 500 2 0.807692308 | 0.516787172 | 0.613894986 | 0.62962963

0.001 200 3 0.650641026 | 0.61070844 | 0.698817497 | 0.725925926

- 0.005 100 5 0.685897436 | 0.607107299 | 0.698566924 | 0.718518519
g 0.005 200 2 0.647435897 | 0.601150676 | 0.69265113 | 0.718518519
© 0.01 100 2 0.647435897 | 0.601491494 | 0.693153269 | 0.718518519
0.01 200 2 0.653846154 | 0.601491494 | 0.693153269 | 0.718518519

4 bagimh degiskenin her birindeki en iyi skorlari veren model en basarili
CatBoost modeli olarak alinmis ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri
ile karsilastirilmistir. Parametre ¢caprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.8. Yapay Sinir Aglar1 Parametreleri ve Skorlari

Yapay Sinir Aglar1 algoritmasinin parametreleri incelendiginde sonuca direkt
etkisi olan 2 parametre 6n plana ¢ikmaktadir. Bu parametrelerden ilki olan “alpha”
parametresi, ceza yani regiilarizasyon terimini isaret etmektedir. Bir diger dnemli
parametre olan “hidden_layer sizes” parametresi ise, gizli katmandaki néron sayisina
karsilik gelmektedir [60]. Bu veri setinde “alpha” parametresine {0.0001, 0.0005,
0.001, 0.005, 0.01, 0.03, 0.05, 0.1, 1, 5, 8} degerleri verilirken “hidden_layer sizes”
parametresine  {(10,10), (100,100,100), (100,100), (3,5), (10,10,10), (50,50),
(50,50,50)} degerleri verilerek algoritmanin en iyi sonuclari elde edilebilmesi
hedeflenmistir. Bu parametrelerin degerleri caprazlandiginda her bir bagimli degisken
icin 77 adet farkli sonug ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk
oranimna gore siralandifinda en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo 4.9°da 1s1k

tutulmustur.

Tablo 4.9. En Basarili ANN Sonuglari ve Parametreleri
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alpha hiddel.l_layer accuracy_train cohen f1 accuracy_test
_sizes

8 "(50,50,50)" 0.333333333 0.26612097 | 0.24081868 | 0.355555556

8 "(100,100,100)" | 0.355769231 | 0.258010118 | 0.236337384 | 0.348148148

§ 8 "(10,10,10)" 0.230769231 0.22241131 | 0.204781145 | 0.348148148
a 5 "(3,5)" 0.266025641 | 0.223937476 | 0.198502828 | 0.340740741
0.0001 "(3,5)" 0.269230769 | 0.223344413 | 0.214432222 | 0.333333333

8 "(100,100,100)" | 0.455128205 | 0.354281539 | 0.33748465 | 0.466666667

- 8 "(100,100)" 0.551282051 | 0.349821022 | 0.38404089 | 0.451851852
? 8 "(50,50)" 0.525641026 | 0.352476018 | 0.368942425 | 0.451851852
© 5 "(10,10)" 0.41025641 0.310051107 | 0.314047305 | 0.444444444
8 "(50,50,50)" 0.435897436 | 0.319647897 | 0.308961533 | 0.444444444

0.005 "(10,10,10)" 0.625 0.567905725 | 0.646267664 | 0.674074074

- 5 "(50,50,50)" 0.615384615 | 0.556050862 | 0.629929458 | 0.666666667
? 1 "(100,100)" 0.782051282 | 0.557786798 | 0.655553652 | 0.659259259
© 0.1 "(50,50)" 0.794871795 | 0.545649839 | 0.641414552 | 0.651851852
5 "(50,50)" 0.66025641 0.541413703 | 0.632175121 | 0.651851852

0.0001 "(50,50)" 0.727564103 | 0.627461217 | 0.729256326 | 0.725925926

- 0.001 "(10,10,10)" 0.676282051 | 0.612625538 | 0.707753904 | 0.718518519
? 0.0001 "(10,10,10)" 0.657051282 | 0.602611518 | 0.696105411 | 0.711111111
© 0.001 "(50,50,50)" 0.772435897 | 0.607470365 | 0.713832043 | 0.711111111
0.01 "(100,100)" 0.775641026 | 0.609015298 | 0.715028106 | 0.711111111

4 bagimli degiskenin her birindeki en 1yi skorlar1 veren model en basarili ANN
modeli olarak alinmis ve diger makine Ogrenmesi algoritmalarinin modelleri ile
karsilastirilmistir. Parametre ¢aprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.9. Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 Parametreleri ve Skorlari

Siiflandirma ve Regresyon Agaglar1  algoritmasinin  parametreleri
incelendiginde sonuca direkt etkisi olan 2 parametre On plana g¢ikmaktadir. Bu
parametrelerden ilki olan “max_depth” parametresi, agacin maksimum derinligine
belirtmektedir. Bir diger 6nemli parametre olan “min_samples_split” parametresi ise,
bir diigiimii bolmek icin gereken drnek sayisini ifade etmektedir [61]. Bu veri setinde
“max_depth” parametresine 1 ile 20 arasindaki degerler verilirken
“min_samples_split” parametresine 2 ile 50 arasindaki ¢ift say1 degerleri verilerek

algoritmanin en iyi sonuglar1 elde edilebilmesi hedeflenmistir. Bu parametrelerin
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degerleri ¢aprazlandiginda her bir bagimli degisken i¢in 500 adet farkli sonug ortaya

¢ikmaktadir. Bu sonuglar en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore siralandiginda

en iyi skorlar1 veren 5 modele Tablo 4.10°da 1s1k tutulmustur.

Tablo 4.10. En Basarilh CART Sonuclar1 ve Parametreleri

max_ | min_samples
depth plit accuracy_train cohen f1 accuracy_test

2 2 0.269230769 | 0.247453066 | 0.205719579 | 0.355555556

2 4 0.269230769 | 0.247453066 | 0.205719579 | 0.355555556
g 2 6 0.269230769 | 0.247453066 | 0.205719579 | 0.355555556
a 2 8 0.269230769 | 0.247453066 | 0.205719579 | 0.355555556

2 10 0.269230769 | 0.247453066 | 0.205719579 | 0.355555556

6 12 0.663461538 | 0.320669267 | 0.374269316 | 0.407407407
. 4 2 0.544871795 | 0.292324618 | 0.328564448 0.4
? 4 4 0.544871795 | 0.292324618 | 0.328564448 0.4
© 4 6 0.544871795 | 0.292324618 | 0.328564448 0.4

4 8 0.541666667 | 0.292553536 | 0.330247949 0.4

4 24 0.637820513 | 0.428508868 | 0.545354967 | 0.57037037
o 4 26 0.637820513 | 0.428508868 | 0.545354967 | 0.57037037
g 4 28 0.637820513 | 0.428508868 | 0.545354967 | 0.57037037
S 4 30 0.637820513 | 0.428508868 | 0.545354967 | 0.57037037

4 32 0.637820513 | 0.428508868 | 0.545354967 | 0.57037037

6 8 0.791666667 | 0.525430067 | 0.649918964 | 0.651851852
- 6 10 0.78525641 0.515839809 | 0.643187444 | 0.644444444
s 2 2 0.628205128 | 0.493917833 | 0.602329586 | 0.637037037
S 2 4 0.628205128 | 0.493917833 | 0.602329586 | 0.637037037

2 6 0.628205128 | 0.493917833 | 0.602329586 | 0.637037037

4 bagimli degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili
CART modeli olarak alinmis ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri
ile karsilastirilmigtir. Parametre ¢caprazlamalarindan elde edilen tiim degerler EK-A’da

verilmistir.

4.2.10. Dogrusal Ayrim Analizi Parametreleri ve Skorlari
Dogrusal Ayrim Analizi algoritmasinin degerlendirmeye deger tek parametresi

olan “solver” parametresi kullanilacak c¢oziiciiyii ifade etmektedir [62]. Bu
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parametreye {svd, Isqr, eigen} degerleri verilerek ortaya ¢ikan 3 sonug incelenmis ve

en yiiksek test verisi dogruluk oranina gore Tablo 4.11°de siralanmustir.

Tablo 4.11. En Basarih LDA Sonuclar1 ve Parametreleri

solver | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
svd 0.711538462 0.140279498 | 0.190877811 0.2
Béliim Isqr 0.711538462 0.143159379 | 0.194820867 0.2
eigen 0.711538462 0.143159379 | 0.194820867 0.2
svd 0.647435897 0.405361188 | 0.461395419 | 0.481481481
Grup 1 Isqr 0.647435897 0.383137206 | 0.446509552 | 0.459259259
eigen 0.647435897 0.383137206 | 0.446509552 | 0.459259259
svd 0.641025641 0.540490711 | 0.644321744 | 0.644444444
Grup 2 Isqr 0.634615385 0.531946508 | 0.637530583 | 0.637037037
eigen 0.634615385 0.531946508 | 0.637530583 | 0.637037037
svd 0.641025641 0.598751672 | 0.708008523 | 0.703703704
Grup 3 Isqr 0.641025641 0.590091091 | 0.700833241 | 0.696296296
eigen 0.641025641 0.590091091 | 0.700833241 | 0.696296296

4 bagiml1 degiskenin her birindeki en iyi skorlar1 veren model en basarili LDA
modeli olarak alinmig ve diger makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleri ile

karsilastirilmistir.

4.3. Hiyerarsik Kiimeleme ve Dendrogram Yapilar

Veri seti 10 farkli denetimli makine 6grenmesi yontemine sokulduktan sonra
son olarak denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemi olan “Hiyerarsik Kiimeleme,
orijinal adiyla Hierarchical Clustering (HC)” yontemi ile {complete, average, single,
median, ward, centroid} metotlar1 ile 6 dendrogram olusturulmustur. Single metodu
en yakin komsuyu, complete metodu en uzak komsuyu, average metodu uzakliklarin
ortalamalarini, centroid ve median metodu geometrik merkezleri, ward metodu ise
kareleri toplamindaki artis1 baz alarak dendrogrami olusturmaktadir.

Bu metotlarin her biri sayisal alan1 se¢gmis 6grencileri esit agirlik se¢gmislerden
en basta aymrmaktadir. Yani “sayisal mi1” degiskeninin 6nemini bastan tespit
edebilmektedir. Dendrogramlar incelendiginde 6grenci notlar1 yakin olan 6grencilerin

alt dallarda gruplandirildig1 ve bu 6grencilerin kismen de olsa benzer boliimleri sectigi

goriilmektedir (EK-B).
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5. SONUC VE ONERILER

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin her birinin en 6nemli parametrelerinde
oynamalar yapilip biitiin sonuglar kaydedildikten sonra 4 etiketleme yaklasimi i¢in de
verdigi en iyi sonuglar alinip karsilastirmalar yapilmistir. En iyi sonuglar alinirken test
verisi dogrulugu haricinde modelin asir1 6grenme yapip yapmadigina ve Cohen ile F1

skorlarinin test verisi ile yakin iligkisine de bakilmistir.

Bagimli degiskenin “Bolim” degiskeni olarak kabul edilip her bir makine
O0grenmesi algoritmasi araciligiyla olciilen tahmin basarilarinin en iyi sonuglar

raporlanmak tizere kaydedilmistir ve Tablo 5.1°de gosterilmektedir.

Tablo 5.1. Béliim Etiketi ile En Iyi Tahmin Basarilar

Egitim Verisi | Cohen Test Verisi
Yontem F1 Skoru
Dogrulugu Skoru Dogrulugu
Rasgele Orman
1 0.332 0.314 0.407
(RF)
K En Yakin Komsu
0.269 0.246 0.232 0.356
(KNN)
Destek Vektor
0.458 0.284 0.290 0.356
Makineleri (SVM)
Gradyan Arttirma
0.599 0.241 0.259 0.333
Makineleri (GBM)
Asirt Gradyan
0.449 0.355 0.327 0.430
Arttirma (XGBoost)
Hafif Gradyan
0.811 0.340 0.337 0.415
Arttirma (LGBM)
Kategorik Arttirma
0.699 0.316 0.299 0.393
(CatBoost)
Yapay Sinir Aglar1
0.333 0.266 0.241 0.356
(ANN)
Siiflandirma
0.269 0.247 0.206 0.356
Agaclar1 (CART)
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Dogrusal Ayrim
Analizi (LDA)

0.712 0.140 0.191 0.200

Makine 6grenmesi sonucunda LGBM F1 skorunda %33,7 ile en yliksek sonucu
veren model olsa da Cohen skorunda ve test verisinin dogrulugunda XGBoost daha
yiiksek sonuclar vermektedir. Buna ek olarak LGBM %81,1 ile ¢ok yliksek egitim
verisi dogrulugu vermektedir ve bu sonug asir1 6grenme olduguna isaret etmektedir.
En yiiksek sonuglardan birisini veren RF de %100 oraninda egitim kiimesinde basari
orani vererek asir1 6grenmeye maruz kaldigini acik etmektedir. Bu sebeple hem %35,5
ile en yiiksek Cohen skoru ve %43 ile test verisi dogrulugunu verdigi i¢in hem de
%44.9 ile egitim verisi dogrulugu test verisine yakin bir deger oldugu i¢in yani asir1
ogrenme gerceklesmedigi icin en iyi sonug veren model XGBoost kabul edilmektedir.
%43 diisiik bir oran gibi goziikse de 43 sinifl1 bir bagimli degiskende bu oranin ¢ikmasi

cok da diisiik bir oran olmadigin1 isaret etmektedir.

Bagimli degiskenin “Grup 1” degiskeni olarak kabul edilip her bir makine
O0grenmesi algoritmasi aracilifiyla olgiilen tahmin basarilarinin en iyi sonuglar

raporlanmak {izere kaydedilmistir Tablo 5.2°de gosterilmektedir.

Tablo 5.2. Grup 1 Etiketi ile En iyi Tahmin Basarilari

Egitim Verisi | Cohen Test Verisi
Yontem F1 Skoru
Dogrulugu Skoru Dogrulugu
Rasgele Orman
1 0,399 0,422 0,496
(RF)
K En Yakin Komsu
0,417 0,292 0,344 0,430
(KNN)
Destek Vektor
0,426 0,363 0,388 0,459
Makineleri (SVM)
Gradyan Arttirma
0,830 0,327 0,357 0,437
Makineleri (GBM)
Asirt Gradyan
0,820 0,441 0,451 0,526
Arttirma (XGBoost)
Hafif Gradyan
0,997 0,362 0,394 0,452
Arttirma (LGBM)
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Kategorik Arttirma
0,724 0,389 0,415 0,481
(CatBoost)
Yapay Sinir Aglar1
0,455 0,354 0,337 0,467
(ANN)
Siiflandirma
0,663 0,321 0,374 0,407
Agaclar1 (CART)
Dogrusal Ayrim
0,647 0,405 0,461 0,481
Analizi (LDA)

Makine 6grenmesi sonucunda en yiiksek F1 skorunu %46,1 ile LDA verse de
hem Cohen skorunda hem de test verisinin dogruluk oraninda XGBoost’un gerisinde
kalmaktadir. CatBoost ise %48,1 ile yliksek bir test verisi dogruluk orani verse de
%38,9 Cohen skoru ve %41,5 F1 skoru ile hem LDA’nin hem de XGBoost’un
gerisinde kalmaktadir. XGBoost un egitim verisinin dogruluk orani1 %82 ile LDA’ya
gore yiiksek ¢iksa da test verisinin dogruluk orani %52,6 ile en yliksek orandir. Asir
O0grenmeye yakin olsa da yiiksek Cohen ve test verisi dogruluk skorlar1 sebebiyle
XGBoost en basarili model olarak goriilmektedir. %53,6 diisiik bir oran gibi goziikse
de 23 smifl bir bagimli degiskende bu oranin ¢ikmasi ¢ok da diisiik bir oran olmadigin

isaret etmektedir.

Bagimli degiskenin “Grup 2” degiskeni olarak kabul edilip her bir makine
O0grenmesi algoritmasi araciligiyla oOlglilen tahmin basarilarinin en iyi sonuglar

raporlanmak tlizere kaydedilmistir Tablo 5.3’te gosterilmektedir.

Tablo 5.3. Grup 2 Etiketi ile En Iyi Tahmin Basarilari

Egitim Verisi | Cohen Test Verisi
Yontem F1 Skoru
Dogrulugu Skoru Dogrulugu
Rasgele Orman
0,997 0,563 0,650 0,667
(RF)
K En Yakin Komsu
0,631 0,597 0,667 0,696
(KNN)
Destek Vektor
0,724 0,571 0,662 0,674
Makineleri (SVM)

64



Gradyan Arttirma
0,747 0,497 0,599 0,622
Makineleri (GBM)
Asir1 Gradyan
0,709 0,543 0,634 0,651
Arttirma (XGBoost)
Hafif Gradyan
0,699 0,508 0,601 0,630
Arttirma (LGBM)
Kategorik Arttirma
0,782 0,531 0,621 0,644
(CatBoost)
Yapay Sinir Aglar1
0,626 0,568 0,646 0,674
(ANN)
Simiflandirma
0,638 0,429 0,545 0,570
Agaclar1 (CART)
Dogrusal Ayrim
0,641 0,540 0,644 0,644
Analizi (LDA)

Makine 6grenmesi sonucunda %59,7 ile en yiiksek Cohen skorunu, %66,7 ile
en yiiksek F1 skorunu ve %69,6 ile en yiiksek test verisinin dogrulugunu veren KNN,
%63,1 ile egitim verisinin dogruluk oraninda da diisiik bir oran vererek asir
o0grenmeye maruz kalmadigini gostermektedir. KNN’ye benzer sekilde %72,4 ile
diisiik egitim verisinin dogruluk orani veren SVM %357,1 Cohen skoru, %66,2 F1
skoru ve %67,4 test verisinin dogrulugu ile basarili bir model ortaya koymaktadir.
SVM ile ayni test verisi dogruluk oranini veren ANN de %62,6 ile diisiik bir egitim
verisi dogruluk orani ve %56,8 Cohen, %64,6 F1 skoru ile yiiksek skorlar ortaya
koymaktadir. Ancak KNN biitiin metriklerde SVM’den daha basarili sonuglar
verdiginden en basaril model olarak goriilmektedir. 9 simifli bir bagimli degisken
tizerinde yapilan Ol¢iimler sonucunda KNN’nin %69,6 test verisi dogruluk orani

modelin basarili sonuclar verdigine isaret etmektedir.

Bagimli degiskenin “Grup 3 degiskeni olarak kabul edilip her bir makine
O0grenmesi algoritmasi araciligiyla olciilen tahmin basarilarinin en iyi sonuglar

raporlanmak tlizere kaydedilmistir Tablo 5.4’de gosterilmektedir.

Tablo 5.4. Grup 3 Etiketi ile En Iyi Tahmin Basarilar
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Egitim Verisi | Cohen Test Verisi
Yontem F1 Skoru
Dogrulugu Skoru Dogrulugu
Rasgele Orman
0,913 0,666 0,758 0,756
(RF)
K En Yakin Komsu
0,667 0,630 0,725 0,733
(KNN)
Destek Vektor
0,667 0,614 0,719 0,719
Makineleri (SVM)
Gradyan Arttirma
0,823 0,558 0,677 0,681
Makineleri (GBM)
Asirt Gradyan
0,718 0,652 0,747 0,748
Arttirma (XGBoost)
Hafif Gradyan
0,708 0,611 0,719 0,719
Arttirma (LGBM)
Kategorik Arttirma
0,651 0,611 0,699 0,726
(CatBoost)
Yapay Sinir Aglar
0,728 0,627 0,729 0,726
(ANN)
Siniflandirma
0,792 0,525 0,650 0,652
Agaclar1 (CART)
Dogrusal Ayrim
0,641 0,599 0,708 0,704
Analizi (LDA)

Makine 6grenmesi sonucunda en yiiksek test verisinin dogruluk oranini %75,6
ile RF vermektedir. Benzer sekilde %66,6 ile en yiiksek Cohen skorunu ve %75,8 ile
en yiiksek F1 skorunu da RF modeli vermektedir. Ancak RF Onceki 6l¢iimlerde de
oldugu gibi %91,3 ile yiiksek bir egitim verisi dogruluk oran1 vermektedir. Test verisi
dogruluk oranmi da yiiksek oldugu i¢in bu degerler birbirine yakin olsa RF’den sonra
%65,2 ile en yiiksek Cohen, %74,7 ile en yiiksek F1 ve %74,8 ile en yliksek test verisi
dogruluk skorlarimi veren XGBoost %71,8 ile gayet diisiik bir egitim kiimesi dogruluk
orani vermektedir. KNN modeli de gayet iyi sonuglar verse de 3 dl¢iim kriterinde de

XGBoost daha iistiin géziikmektedir. Bu sebeple de XGBoost en basarili model olarak
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kabul edilmektedir. 6 etiketli bagimli degisken iizerinden yapilan bu OSlgiimlerde
%74,8 basaril1 bir oran olarak kabul edilmektedir.

Veri seti 4 farkli bagimli degisken iizerinden 4 kez makine &grenmesine
sokuldugunda makine oOgrenmesi modellerinin tahmin bagarilart  kismen
degismektedir. Boliim ve Grup 1 etiketlerinde en iyi tahminleri XGBoost ve CatBoost
yapmasina ragmen Grup 2 etiketindeki modellere bakildigina en iyi modeller KNN,
SVM ve ANN olarak goze carpmaktadir. Son etiket olan Grup 3 de ise XGBoost tekrar

en iyi sonucu verirken KNN, CatBoost ve ANN de basarili sonu¢ vermektedir.

ANN’nin ¢alisma mantig1 ele alindiginda multi siniflandirmada etiketteki siif
sayisinin veri setinin biiylikliigiine oran1 ne kadar diisiik olursa o kadar iyi sonuglar
verecegi diisiiniilmektedir. KNN de benzer sekilde veri seti biiylirse tahminlerinde
daha da iyi sonuglar verebilecegini isaret etmektedir. RF’nin sonuglar1 incelendiginde
veri setinin biiyiikliigli ve multi siniflandirma yapildigindan dolayr her seferinde
egitim verisi izerinden model olustururken asir1 6grenmektedir. Asir1 6grenme yaptigi
icin de sonuclar1 dikkate alinmamaktadir. GBM ise higbir tahmininde kendi
mantigindan gelistirilmis olan diger makine 6grenmesi yontemlerine basari olarak
yaklasamamaktadir. Bu yontemlerden LGBM hiz olarak digerlerinden iistiin
performans sergilese de tahmin basaris1 olarak ¢ok sey feda etmekte ve benzer
modellerinden geride kalmaktadir. CatBoost ise XGBoost kadar olmasa da gayet
basarili sonuglar gostermektedir. SVM yonteminin ¢aligma mantigi gbz Oniine
alindiginda 6zellikle son 2 etikette daha yiiksek tahmin basaris1 vermesi beklenirken
sonuclar incelendiginde bu beklentiyi karsilayamadigi goriilmektedir. CART yontemi
de hem GBM ailesi igerisinde hem de RF igerisinde kullanildigi i¢in tahmin
basarisinda yer verilmistir ancak sonuglar ¢ok yetersiz kalmaktadir. LDA ise dogrusal
bir simmiflandirma yontemi olarak genelde vasat bir performans sergilemektedir.
Neredeyse biitiin etiketlerde en 1yi sonucu veren XGBoost ise kendi ailesindeki
yontemler bu kadar geride kalirken kendisinin bu kadar iyi sonuglar vermesini
regiilarize formlar olusturarak asir1 Ogrenmenin Oniine geg¢mesine borgludur.
XGBoost’un bu bagarisinin rasgele olmadigini internet ortaminda diizenlenen odiillii
makine Ogrenmesi yarismalarinin da ¢ogunda XGBoost kullanan yarigsmacilarin

odiilleri kazanmasi da gostermektedir.
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Tezde kullanilan veri setinin siurli biiytikliikte olmasi basart oranlarini
olumsuz yonde etkilemektedir. 447 veri noktasinin sahip oldugu 48 bagimsiz degisken
yeterince dagmik olmadigindan dolayr {ist diizey tahmin basarilarn elde
edilememektedir. Ogrenci sayis1 arttirilip sdzel alandan tercih yapmis dgrenciler de
veri setine katilirsa bagimli degiskeni gruplandirma ihtiyaci ortadan kalkabilecek ve
boliim degiskeninde daha yiiksek tahmin basarilari elde edinilecektir. Ozellikle yapay

sinir aglari ile derin 6grenme sayesinde ¢ok yiiksek basarilar ortaya ¢ikabilmektedir.

Veri seti genisletilip basar1 oranlari arttiktan sonra en yliksek sonucu veren
makine Ogrenmesi modeli ile beraber bir arayliz gelistirilebilir. Bu uygulama
okullardaki rehberlik 6gretmenlerine yardimer olmak amaci ile kullanilabilir. Lisenin
son sinifinda meslek secememis Ogrencilere yapay zeka destekli meslek se¢im
onerisinde bulunabilir. Cikan sonuglara gore 6grenci hangi mesleklere yatkin oldugu

konusunda bir fikir edinmis olur ve o meslekler konusunda arastirmaya sevk edilebilir.
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EKLER

EK-A. Tiim Parametre Degerleri ile Makine Ogrenmesi Modellerinin Sonuglari

Tablo 0.1. RF En Basarih 50 Model

Model | n_estimators | min_samples_split | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 500 6 1 0.331683168 [ 0.314194605 | 0.407407407
2 400 6 1 0.323705857 [ 0.317474611 0.4
3 600 6 1 0.323077875 | 0.308286327 0.4
4 700 6 1 0.322532681 | 0.307425107 0.4
5 1000 6 1 0.322490706 [ 0.311153123 0.4
6 800 6 1 0.312763844 | 0.303957356 | 0.392592593
7 900 6 1 0.313360625 | 0.305209312 | 0.392592593
8 100 9 0.971153846 |[0.306621287 | 0.302161522 | 0.385185185
9 200 9 0.980769231 |0.305546948 | 0.30544777 | 0.385185185
10 300 7 1 0.308290635 | 0.314482334 | 0.385185185
11 400 7 1 0.307521167 [ 0.313862113 | 0.385185185
12 500 7 1 0.307606748 | 0.305820465 | 0.385185185
13 700 4 1 0.306621287 [ 0.30057482 | 0.385185185
14 100 8 0.983974359 [ 0.299740645 | 0.305274972 | 0.377777778
15 200 5 1 0.299567634 [ 0.2990914 | 0.377777778
16 400 3 1 0.29770236 | 0.298605935 | 0.377777778
< 17 400 5 1 0.298788029 | 0.305790624 | 0.377777778
‘E 18 400 8 0.996794872 [ 0.298310748 | 0.298083116 | 0.377777778
:E 19 400 9 0.993589744 [ 0.298614547 | 0.290103909 | 0.377777778
5—3 20 500 4 1 0.299134734 | 0.296956724 | 0.377777778
21 500 5 1 0.297876292 | 0.301263497 | 0.377777778
22 600 4 1 0.29900476 | 0.293529576 | 0.377777778
23 600 5 1 0.29665695 | 0.298873208 | 0.377777778
24 700 5 1 0.298961424 | 0.297084054 | 0.377777778
25 800 4 1 0.299178048 | 0.294709163 | 0.377777778
26 800 7 1 0.298701299 | 0.290184157 | 0.377777778
27 1000 4 1 0.297484822 | 0.295471795 | 0.377777778
28 1000 8 1 0.298744666 | 0.289334527 | 0.377777778
29 200 7 1 0.292932405 | 0.305279782 | 0.37037037
30 300 5 1 0.290352505 [ 0.303119707 | 0.37037037
31 300 6 1 0.287444113 | 0.287553503 | 0.37037037
32 300 9 0.987179487 [0.288901283 [ 0.291118537 | 0.37037037
33 500 8 0.996794872 0.2907911 [0.295221459| 0.37037037
34 500 9 0.990384615 [0.288151365 | 0.283060364 | 0.37037037
35 600 7 1 0.290966387 | 0.290573181 | 0.37037037
36 600 9 0.990384615 [0.289033457 | 0.284088304 | 0.37037037
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37 700 9 0.990384615 |[0.287974684 | 0.282801036 | 0.37037037
38 800 5 1 0.290440267 | 0.293233645 | 0.37037037
39 800 8 1 0.290001237 | 0.28294713 | 0.37037037
40 800 9 0.993589744 | 0.288239672 | 0.281637769 | 0.37037037
41 900 4 1 0.289913366 | 0.290329749 | 0.37037037
42 900 7 1 0.289385682 | 0.285732029 | 0.37037037
43 900 9 0.993589744 0.2879305 |0.281637769 | 0.37037037
44 1000 5 1 0.290308615 | 0.296368374 | 0.37037037
45 1000 7 1 0.289297659 | 0.290758932 | 0.37037037
46 1000 9 0.990384615 | 0.287399863 | 0.283470903 | 0.37037037
47 100 4 1 0.283863805 | 0.302562587 | 0.362962963
48 100 6 0.996794872 1 0.282092506 | 0.295321027 | 0.362962963
49 200 8 0.993589744 | 0.280936455 | 0.290906844 | 0.362962963
50 300 3 1 0.281426007 | 0.282896258 | 0.362962963
1 700 6 1 0.398506094 | 0.421862634 | 0.496296296
2 400 2 1 0.387654483 | 0.415155786 | 0.488888889
3 400 6 1 0.390578999 | 0.419997337 | 0.488888889
4 500 6 1 0.390100177 | 0.415239931 | 0.488888889
5 500 8 0.971153846 | 0.385756677 | 0.411922889 | 0.488888889
6 600 5 1 0.3900203 |0.413720463 | 0.488888889
7 600 6 1 0.389140271 | 0.413690976 | 0.488888889
8 700 8 0.974358974 | 0.386848341 | 0.412603904 | 0.488888889
9 800 6 1 0.387130732 | 0.415545595 | 0.488888889
10 900 6 1 0.388297872 1 0.413858962 | 0.488888889
11 1000 5 1 0.386201898 | 0.413760493 | 0.488888889
12 1000 6 0.996794872 | 0.388297872 | 0.413858962 | 0.488888889
13 100 7 0.980769231 | 0.380083967 | 0.409524347 | 0.481481481
E 14 200 6 0.993589744 | 0.382433669 | 0.41039072 | 0.481481481
= 15 300 3 1 0.375701922 1 0.401150342 | 0.481481481
5. 16 300 8 0.974358974 |0.375701922 | 0.40287863 | 0.481481481
5 17 400 3 1 0.376319958 | 0.402912171 | 0.481481481
18 400 5 1 0.381017882 | 0.41108939 | 0.481481481
19 400 8 0.974358974 | 0.376895688 | 0.403902859 | 0.481481481
20 500 5 1 0.379636316 | 0.405574737 | 0.481481481
21 600 3 1 0.378698225 | 0.406671856 | 0.481481481
22 600 8 0.971153846 | 0.378412155|0.405958913 | 0.481481481
23 700 2 1 0.378289474 | 0.410546681 | 0.481481481
24 700 3 1 0.378125823 | 0.409174822 | 0.481481481
25 700 4 1 0.377921138 | 0.407158442 | 0.481481481
26 700 5 1 0.380896226 | 0.405612932 | 0.481481481
27 800 5 1 0.379799173 | 0.405472124 | 0.481481481
28 900 5 1 0.379799173 | 0.405472124 | 0.481481481
29 900 8 0.974358974 | 0.377470356 | 0.405175284 | 0.481481481
30 1000 2 1 0.380043299 | 0.407361953 | 0.481481481
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31 1000 3 1 0.379106439 | 0.40733568 | 0.481481481
32 100 4 1 0.366783378 | 0.40238647 | 0.474074074
33 100 8 0.974358974 | 0.371640226 | 0.399639347 | 0.474074074
34 300 6 1 0.371887287 | 0.406647032 | 0.474074074
35 500 2 1 0.368743414 | 0.401198264 | 0.474074074
36 500 4 1 0.365063593 | 0.393478663 | 0.474074074
37 600 2 1 0.369324911 | 0.403329207 | 0.474074074
38 600 4 1 0.365651886 | 0.392548275 | 0.474074074
39 700 7 0.987179487 |0.371516622 | 0.399152189 | 0.474074074
40 800 2 1 0.370029576 | 0.400130782 | 0.474074074
41 800 3 1 0.371969598 | 0.401400511 | 0.474074074
42 800 8 0.971153846 | 0.369988169 | 0.39917724 | 0.474074074
43 900 3 1 0.370773978 | 0.402701579 | 0.474074074
44 900 4 1 0.369573796 | 0.397315947 | 0.474074074
45 900 7 0.983974359 | 0.371557828 | 0.398999956 | 0.474074074
46 1000 4 1 0.369573796 | 0.397315947 | 0.474074074
47 1000 8 0.977564103 | 0.369698165 [ 0.401197952 | 0.474074074
48 100 2 1 0.360231686 | 0.39133106 | 0.466666667
49 100 3 0.996794872 1 0.363207547 | 0.391609352 | 0.466666667
50 200 2 1 0.360231686 | 0.393853197 | 0.466666667
1 200 4 0.996794872 | 0.563043947 | 0.649523239 | 0.666666667
2 300 5 0.996794872 | 0.53300663 | 0.626963273 | 0.644444444
3 500 5 0.996794872 | 0.533846486 [ 0.626961875 | 0.644444444
4 900 9 0.932692308 | 0.534549634 | 0.626561667 | 0.644444444
5 100 9 0.935897436 | 0.523620913 | 0.616552644 | 0.637037037
6 200 6 0.990384615 | 0.524134954 | 0.623153582 | 0.637037037
7 200 9 0.935897436 | 0.525023336 | 0.619461169 | 0.637037037
8 300 2 1 0.522555034 | 0.619970519 | 0.637037037
9 300 4 0.996794872 | 0.52543224 | 0.618881104 | 0.637037037
10 400 2 1 0.524511213 | 0.619638445 | 0.637037037
E 11 600 3 1 0.524682044 | 0.620056327 | 0.637037037
= 12 900 3 1 0.524682044 | 0.620056327 | 0.637037037
;-'. 13 900 5 0.996794872 | 0.523449319 | 0.620081021 | 0.637037037
5 14 1000 3 1 0.524169184 | 0.618907584 | 0.637037037
15 100 8 0.955128205 | 0.517684887 | 0.615547659 | 0.62962963
16 400 4 0.996794872 | 0.515920826 | 0.611836513 | 0.62962963
17 400 5 0.996794872 | 0.514981677 | 0.612648919 | 0.62962963
18 500 3 1 0.514807361 | 0.612920099 | 0.62962963
19 500 7 0.983974359 | 0.514423423 | 0.612919351 | 0.62962963
20 600 5 0.996794872 | 0.513898891 | 0.613140637 | 0.62962963
21 600 9 0.929487179 | 0.514772482 | 0.612920993 | 0.62962963
22 700 3 1 0.515364733 | 0.612523045 | 0.62962963
23 700 5 0.996794872 | 0.513898891 | 0.613140637 | 0.62962963
24 700 9 0.929487179 | 0.514772482 | 0.612920993 | 0.62962963
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25 800 3 1 0.515364733 ] 0.612523045 | 0.62962963
26 800 5 0.996794872 | 0.513898891 | 0.613140637 | 0.62962963
27 800 9 0.932692308 | 0.516233068 | 0.613354387 | 0.62962963
28 100 2 1 0.505672028 | 0.60739484 | 0.622222222
29 100 3 1 0.50655773 | 0.609982754 | 0.622222222
30 100 6 0.987179487 | 0.504889976 | 0.609600155 | 0.622222222
31 100 7 0.961538462 | 0.505387931 | 0.606460518 | 0.622222222
32 300 6 0.990384615 | 0.50321091 | 0.606337565 | 0.622222222
33 300 7 0.974358974 | 0.504533679 | 0.605814636 | 0.622222222
34 300 9 0.932692308 | 0.504747518 | 0.606166243 | 0.622222222
35 400 9 0.929487179 |0.505281311 | 0.605358941 | 0.622222222
36 500 4 0.996794872 | 0.506380843 | 0.606329131 | 0.622222222
37 600 4 0.996794872 | 0.50655773 | 0.606713263 | 0.622222222
38 900 6 0.990384615 | 0.504889976 | 0.605923818 | 0.622222222
39 1000 4 1 0.506380843 | 0.606329131 | 0.622222222
40 1000 5 0.996794872 1 0.505103508 | 0.605595921 | 0.622222222
41 1000 6 0.987179487 | 0.506380843 [ 0.606329131 | 0.622222222
42 1000 9 0.929487179 |0.505281311 | 0.605358941 | 0.622222222
43 100 4 0.996794872 | 0.498356438 | 0.599626682 | 0.614814815
44 200 3 1 0.494272747 | 0.597681964 | 0.614814815
45 200 5 0.996794872 | 0.49500036 | 0.598876827 | 0.614814815
46 200 7 0.971153846 | 0.495725882 | 0.599474005 | 0.614814815
47 300 3 1 0.4963048 |0.600404254 | 0.614814815
48 300 8 0.948717949 | 0.495580944 | 0.598600388 | 0.614814815
49 400 3 1 0.49648544 | 0.600742153 | 0.614814815
50 400 6 0.990384615 | 0.494964029 | 0.599253752 | 0.614814815
1 300 9 0.913461538 |0.665640949 | 0.7580647 | 0.755555556
2 200 8 0.923076923 | 0.654497554 | 0.74970929 | 0.748148148
3 200 9 0.907051282 | 0.654497554 | 0.74970929 | 0.748148148
4 800 8 0.935897436 | 0.655431274 | 0.750300098 | 0.748148148
5 900 8 0.939102564 | 0.655431274 | 0.750300098 | 0.748148148
6 200 7 0.942307692 | 0.643960515 | 0.740653914 | 0.740740741
7 400 9 0.913461538 0.6452969 |0.743769151 | 0.740740741
E 8 500 9 0.913461538 | 0.644923724 | 0.742783924 | 0.740740741
= 9 700 8 0.939102564 | 0.645669291 | 0.743188413 | 0.740740741
mg. 10 800 7 0.951923077 |0.644923724|0.742783924 | 0.740740741
G 11 100 7 0.942307692 | 0.633787959 | 0.731735774 | 0.733333333
12 100 8 0.926282051 |0.633787959 | 0.734304708 | 0.733333333
13 500 8 0.935897436 | 0.635162525|0.735715762 | 0.733333333
14 600 5 0.996794872 | 0.633787959 | 0.734304708 | 0.733333333
15 600 7 0.951923077 |0.635080342 | 0.736180218 | 0.733333333
16 600 8 0.939102564 | 0.635162525 | 0.735715762 | 0.733333333
17 600 9 0.91025641 [ 0.634394042 | 0.735210407 | 0.733333333
18 700 7 0.948717949 |0.634394042 | 0.735210407 | 0.733333333
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19 900 7 0.951923077 |[0.634394042 | 0.735210407 | 0.733333333
20 1000 7 0.951923077 |[0.634394042 | 0.735210407 | 0.733333333
21 1000 8 0.935897436 [ 0.634476534 | 0.735459562 | 0.733333333
22 100 9 0.903846154 [ 0.626542056 | 0.727112888 | 0.725925926
23 300 7 0.945512821 [0.623132639 | 0.723794847 | 0.725925926
24 300 8 0.923076923 [ 0.623842157 | 0.727573723 | 0.725925926
25 400 7 0.948717949 |[0.623927119 | 0.727886045 | 0.725925926
26 500 7 0.951923077 | 0.624549008 | 0.728606702 | 0.725925926
27 600 6 0.980769231 [ 0.623530298 | 0.725370925 | 0.725925926
28 700 9 0.916666667 | 0.624549008 | 0.728606702 | 0.725925926
29 800 4 1 0.623842157 [ 0.725941675 | 0.725925926
30 800 9 0.919871795 [0.623927119 | 0.727886045 | 0.725925926
31 900 9 0.919871795 [0.623927119 | 0.727886045 | 0.725925926
32 1000 9 0.916666667 |[0.623927119 | 0.727886045 | 0.725925926
33 400 8 0.942307692 | 0.614980486 | 0.721330943 | 0.718518519
34 700 5 0.996794872 [ 0.613355442 | 0.717773584 | 0.718518519
35 700 6 0.967948718 | 0.612859407 [ 0.717379788 | 0.718518519
36 800 5 0.996794872 [ 0.613675729 | 0.714860593 | 0.718518519
37 800 6 0971153846 |[0.613675729 (0.719127933 | 0.718518519
38 900 5 0.996794872 | 0.613675729 | 0.714860593 | 0.718518519
39 900 6 0.967948718 [0.613675729 | 0.719127933 | 0.718518519
40 1000 4 1 0.61358843 |0.719793841 | 0.718518519
41 1000 5 0.996794872 | 0.613675729  0.714860593 | 0.718518519
42 1000 6 0.971153846 |[0.612947035 | 0.717734241 | 0.718518519
43 200 4 1 0.602251265 [ 0.706596381 | 0.711111111
44 300 6 0.977564103 | 0.60234139 [0.705863396 | 0.711111111
45 400 3 1 0.60234139 |0.707025012 [ 0.711111111
46 400 6 0.977564103 | 0.60234139 [0.710028408 | 0.711111111
47 500 2 1 0.603837472 ( 0.712800896 | 0.711111111
48 500 6 0.977564103 | 0.60234139 | 0.710028408 | 0.711111111
49 700 4 1 0.6035093 [0.711330662 | 0.711111111
50 900 4 1 0.603001056 [ 0.70799081 | 0.711111111
Tablo 0.2. KNN En Basarih 50 Model

Model | n_neighbors accuracy_train cohen fl accuracy_test l

1 33 0.269230769 0.245955316 0.231583528 0.355555556

£ 2 37 0.269230769 0.24338079 0.2251647 0.355555556

g 3 16 0.326923077 0.261790841 0.26477654 0.348148148

,§ 4 30 0.288461538 0.238656755 0.229554807 0.348148148

E 5 38 0.266025641 0.234881175 0.220255477 0.348148148

6 42 0.269230769 0.235816287 0.221498647 0.348148148

78




7 42 2 0.278846154 0.235422834 0.221251733 0.348148148
8 43 1 0.269230769 0.235767128 0.221251733 0.348148148
9 45 2 0.278846154 0.233350542 0.214679148 0.348148148
10 13 2 0.333333333 0.252519597 0.272056341 0.340740741
11 15 7 0.333333333 0.25242658 0.25328931 0.340740741
12 17 6 0.307692308 0.253819401 0.252581328 0.340740741
13 29 1 0.288461538 0.232415511 0.226041037 0.340740741
14 29 2 0.288461538 0.232660621 0.22020202 0.340740741
15 32 1 0.272435897 0.226833977 0.215931868 0.340740741
16 34 1 0.272435897 0.226983208 0.214585066 0.340740741
17 35 1 0.266025641 0.227629211 0.219265927 0.340740741
18 36 1 0.269230769 0.228917982 0.220040404 0.340740741
19 37 2 0.28525641 0.228620955 0.219786008 0.340740741
20 39 1 0.272435897 0.225887507 0.216769638 0.340740741
21 40 1 0.282051282 0.226086957 0.217667506 0.340740741
22 41 1 0.272435897 0.225088681 0.216904084 0.340740741
23 41 2 0.275641026 0.227529896 0.217447745 0.340740741
24 43 2 0.282051282 0.226684688 0.211285403 0.340740741
25 44 1 0.262820513 0.225238587 0.20648882 0.340740741
26 44 ) 0.275641026 0.226684688 0.211285403 0.340740741
27 45 1 0.259615385 0.226883727 0.20778372 0.340740741
28 46 1 0.253205128 0.225887507 0.20862149 0.340740741
29 47 1 0.246794872 0.225887507 0.20862149 0.340740741
30 7 1 0.381410256 0.254464012 0.286675155 0.333333333
31 7 3 0.387820513 0.257607235 0.277132828 0.333333333
32 14 2 0.320512821 0.241573034 0.255975578 0.333333333
33 14 8 0.342948718 0.248562063 0.258764756 0.333333333
34 14 9 0.349358974 0.247771174 0.257738011 0.333333333
35 16 3 0.326923077 0.245200969 0.263808424 0.333333333
36 16 8 0.342948718 0.242471476 0.248564889 0.333333333
37 17 5 0.314102564 0.245388485 0.256091898 0.333333333
38 18 3 0.317307692 0.242046163 0.251614854 0.333333333
39 31 1 0.275641026 0.221203769 0.220576132 0.333333333
40 36 2 0.282051282 0.220954091 0.216811389 0.333333333
41 38 2 0.278846154 0.218950887 0.215684836 0.333333333
42 39 2 0.288461538 0.219853602 0.214448802 0.333333333
43 40 2 0.288461538 0.221752498 0.214162792 0.333333333
44 45 3 0.278846154 0.214151737 0.206778477 0.333333333
45 46 2 0.269230769 0.213999224 0.199021663 0.333333333
46 46 3 0.278846154 0.214151737 0.206778477 0.333333333
47 47 2 0.269230769 0.212980956 0.198269297 0.333333333
48 48 1 0.246794872 0.216381812 0.204154364 0.333333333
49 48 2 0.262820513 0.212776986 0.19737143 0.333333333
50 49 2 0.269230769 0.212878984 0.19737143 0.333333333
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Grup 1 Etiketi

1 18 4 0.416666667 0.292183031 0.344091571 0.42962963

2 19 3 0.413461538 0.28786737 0.32787853 0.42962963

3 20 3 0.403846154 0.286057692 0.31548725 0.42962963

4 21 3 0.413461538 0.285223131 0.322468067 0.42962963

5 22 3 0.403846154 0.285763364 0.324195934 0.42962963

6 7 2 0.541666667 0.295086357 0.344513085 0.422222222
7 11 9 0.490384615 0.289952798 0.349164294 0.422222222
8 12 3 0.490384615 0.287695326 0.336961153 0.422222222
9 13 8 0.477564103 0.289473684 0.349164294 0.422222222
10 16 4 0.442307692 0.28702011 0.344267558 0.422222222
11 9 5 0.525641026 0.286669788 0.347985256 0.414814815
12 10 8 0.503205128 0.284660272 0.345321929 0.414814815
13 11 3 0.477564103 0.280072904 0.334188034 0.414814815
14 11 7 0.5 0.28196324 0.342131742 0.414814815
15 11 8 0.490384615 0.280315811 0.341676016 0.414814815
16 11 10 | 0.496794872 0.281237364 0.341083486 0.414814815
17 12 4 0.5 0.28118892 0.340135735 0.414814815
18 12 9 0.471153846 0.281382656 0.342843244 0.414814815
19 13 2 0.487179487 0.277390067 0.325144474 0.414814815
20 13 3 0.471153846 0.278074866 0.326324894 0.414814815
21 13 9 0.471153846 0.282398062 0.343924691 0.414814815
22 13 10 | 0.467948718 0.283506886 0.344211279 0.414814815
23 14 1 0.448717949 0.271018455 0.311759452 0.414814815
24 15 1 0.445512821 0.269370419 0.306960278 0.414814815
25 16 2 0.429487179 0.271914255 0.315065478 0.414814815
26 16 3 0.439102564 0.272262027 0.322808535 0.414814815
27 18 2 0.423076923 0.26766463 0.300767834 0.414814815
28 18 3 0.426282051 0.268719144 0.311622291 0.414814815
29 19 1 0.413461538 0.263924356 0.287950168 0.414814815
30 20 1 0.403846154 0.263161531 0.286949027 0.414814815
31 21 2 0.426282051 0.263161531 0.291499118 0.414814815
32 21 4 0.413461538 0.267312448 0.312077339 0.414814815
33 22 1 0.413461538 0.261119579 0.287821893 0.414814815
34 23 2 0.397435897 0.264482759 0.298804156 0.414814815
35 23 3 0.416666667 0.267513736 0.311612372 0.414814815
36 24 3 0.403846154 0.267362781 0.308660001 0.414814815
37 5 6 0.570512821 0.290966387 0.357198102 0.407407407
38 10 5 0.503205128 0.272237197 0.331136021 0.407407407
39 10 7 0.506410256 0.273900766 0.334338698 0.407407407
40 11 4 0.483974359 0.272874167 0.333505257 0.407407407
41 11 5 0.490384615 0.270762998 0.331641712 0.407407407
42 12 2 0.487179487 0.267051239 0.315009928 0.407407407
43 12 7 0.487179487 0.273412271 0.335803183 0.407407407
44 13 7 0.487179487 0.270664506 0.332315007 0.407407407
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45 16 1 0.435897436 0.260071252 0.294426392 0.407407407
46 17 2 0.423076923 0.260932047 0.30697815 0.407407407
47 18 1 0.413461538 0.255942129 0.273893535 0.407407407
48 18 5 0.416666667 0.26274831 0.321793265 0.407407407
49 19 2 0.416666667 0.25819081 0.294035635 0.407407407
50 20 2 0.413461538 0.254401105 0.285892341 0.407407407
1 12 3 0.631410256 0.596721311 0.667443152 0.696296296
2 12 4 0.657051282 0.575595847 0.646702451 0.681481481
3 12 7 0.644230769 0.577141608 0.654564279 0.681481481
4 12 8 0.647435897 0.576679064 0.65162401 0.681481481
5 12 9 0.644230769 0.576184566 0.65070939 0.681481481
6 12 10 | 0.644230769 0.576184566 0.65070939 0.681481481
7 15 3 0.653846154 0.577141608 0.653980143 0.681481481
8 19 3 0.618589744 0.576493762 0.650351693 0.681481481
9 11 4 0.657051282 0.566328393 0.641738333 0.674074074
10 11 9 0.657051282 0.565948118 0.641207091 0.674074074
11 11 10 | 0.657051282 0.566929134 0.645439338 0.674074074
12 12 5 0.641025641 0.566201709 0.64068789 0.674074074
13 14 3 0.628205128 0.56715004 0.64705143 0.674074074
14 15 4 0.618589744 0.567622652 0.647452916 0.674074074
15 15 7 0.644230769 0.564516129 0.637925863 0.674074074
16 15 8 0.647435897 0.563556209 0.635786456 0.674074074
17 16 4 0.644230769 0.566296729 0.644079697 0.674074074
g 18 10 9 0.653846154 0.55705432 0.637327125 0.666666667
g 19 11 3 0.647435897 0.556504599 0.63635905 0.666666667
E_ 20 11 5 0.657051282 0.556310254 0.633547826 0.666666667
S 21 11 8 0.650641026 0.555921053 0.634321451 0.666666667
22 12 6 0.628205128 0.557215743 0.63787406 0.666666667
23 14 5 0.634615385 0.555270864 0.631658164 0.666666667
24 16 10 | 0.637820513 0.553964758 0.630117891 0.666666667
25 17 4 0.631410256 0.555628703 0.632854136 0.666666667
26 19 4 0.628205128 0.55647222 0.636254281 0.666666667
27 20 3 0.631410256 0.55419388 0.628575611 0.666666667
28 10 7 0.653846154 0.546715328 0.627086542 0.659259259
29 10 8 0.657051282 0.546715328 0.627086542 0.659259259
30 11 7 0.650641026 0.546218487 0.627480846 0.659259259
31 13 3 0.644230769 0.548133595 0.634084974 0.659259259
32 14 6 0.647435897 0.545221531 0.62485404 0.659259259
33 15 2 0.637820513 0.546781492 0.629139291 0.659259259
34 15 6 0.641025641 0.545387994 0.625377971 0.659259259
35 15 9 0.637820513 0.543382353 0.619011685 0.659259259
36 16 7 0.641025641 0.544754783 0.621309591 0.659259259
37 16 9 0.637820513 0.544754783 0.621309591 0.659259259
38 17 3 0.618589744 0.546251644 0.629082332 0.659259259
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39 17 5 0.644230769 0.545088272 0.625605127 0.659259259
40 18 4 0.634615385 0.54591986 0.625834692 0.659259259
41 18 5 0.641025641 0.545254833 0.626045318 0.659259259
42 21 6 0.612179487 0.543617256 0.618102912 0.659259259
43 9 6 0.679487179 0.536624553 0.618183185 0.651851852
44 10 6 0.641025641 0.536861314 0.620666789 0.651851852
45 10 10 | 0.644230769 0.536692223 0.620154467 0.651851852
46 11 6 0.653846154 0.536387549 0.619093022 0.651851852
47 13 10 | 0.637820513 0.53502858 0.61542622 0.651851852
48 14 4 0.634615385 0.537637543 0.623355121 0.651851852
49 14 7 0.644230769 0.534994503 0.616004552 0.651851852
50 14 8 0.653846154 0.534311927 0.611912064 0.651851852
1 11 10 | 0.682692308 0.629939846 0.718391251 0.733333333
2 19 1 0.666666667 0.629714286 0.725136258 0.733333333
3 11 8 0.701923077 0.619254516 0.710968708 0.725925926
4 11 9 0.695512821 0.619254516 0.710968708 0.725925926
5 7 5 0.685897436 0.611863509 0.708862867 0.718518519
6 7 6 0.692307692 0.610951009 0.71014276 0.718518519
7 7 7 0.695512821 0.610951009 0.71014276 0.718518519
8 7 9 0.692307692 0.61168723 0.710988398 0.718518519
9 11 6 0.695512821 0.608635948 0.703134266 0.718518519
10 11 7 0.701923077 0.608217504 0.702697166 0.718518519
11 15 8 0.666666667 0.606202502 0.70309822 0.718518519
12 18 1 0.669871795 0.608635948 0.708564546 0.718518519
13 21 1 0.647435897 0.607798165 0.705052571 0.718518519
14 7 8 0.692307692 0.601045692 0.703856185 0.711111111
E, 15 11 5 0.698717949 0.597384721 0.695658873 0.711111111
= 16 13 3 0.673076923 0.600045579 0.697810975 0.711111111
E_ 17 13 4 0.669871795 0.600379507 0.698639335 0.711111111
3 18 13 6 0.666666667 0.598857143 0.697132001 0.711111111
19 13 7 0.669871795 0.598857143 0.697132001 0.711111111
20 13 8 0.663461538 0.598857143 0.697132001 0.711111111
21 13 9 0.669871795 0.598857143 0.697132001 0.711111111
22 14 9 0.657051282 0.597230722 0.696911977 0.711111111
23 15 3 0.673076923 0.5984288 0.696448702 0.711111111
24 15 7 0.666666667 0.596273292 0.696148556 0.711111111
25 15 9 0.663461538 0.597323136 0.696657937 0.711111111
26 15 10 0.66025641 0.597323136 0.696657937 0.711111111
27 16 8 0.663461538 0.599558868 0.701172405 0.711111111
28 17 1 0.66025641 0.600470481 0.702472101 0.711111111
29 20 1 0.66025641 0.596706243 0.697452955 0.711111111
30 6 5 0.695512821 0.588728104 0.689976548 0.703703704
31 6 6 0.689102564 0.588289113 0.694939875 0.703703704
32 7 10 | 0.692307692 0.591249716 0.696716793 0.703703704
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33 9 10 | 0.692307692 0.588194921 0.695598333 0.703703704
34 10 7 0.685897436 0.587061253 0.688314385 0.703703704
35 11 4 0.692307692 0.587155963 0.689944588 0.703703704
36 12 8 0.695512821 0.587250631 0.687880437 0.703703704
37 12 9 0.695512821 0.587345254 0.688353237 0.703703704
38 12 10 | 0.692307692 0.587345254 0.688353237 0.703703704
39 13 5 0.66025641 0.588915956 0.690290688 0.703703704
40 13 10 | 0.673076923 0.588665448 0.690633894 0.703703704
41 15 6 0.673076923 0.585476318 0.688737951 0.703703704
42 16 1 0.669871795 0.587597373 0.690308342 0.703703704
43 16 9 0.663461538 0.5883205 0.690771204 0.703703704
44 17 9 0.653846154 0.586808478 0.689838811 0.703703704
45 17 10 | 0.653846154 0.586808478 0.689838811 0.703703704
46 24 3 0.663461538 0.587345254 0.688353237 0.703703704
47 6 7 0.682692308 0.577545413 0.68758555 0.696296296
48 6 8 0.685897436 0.577545413 0.68758555 0.696296296
49 8 1 0.689102564 0.577835405 0.686943066 0.696296296
50 8 5 0.673076923 0.57618683 0.686599327 0.696296296
Tablo 0.3. SVM En Basarih 50 Model
Model | C | kernel [gamma | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 1 bf scale 0.576923077 0.255986317 | 0.243092511 | 0.355555556
2 1 bf auto 0.733974359 0.262016965 | 0.247415657 | 0.355555556
3 1 | sigmoid | scale 0.397435897 0.2622024 | 0.256608255 | 0.355555556
4 2 bf scale 0.875 0.282748092 | 0.295442334 | 0.355555556
5 2 | sigmoid | auto 0.458333333 0.283754116 | 0.290731117 | 0.355555556
6 1 | sigmoid | auto 0.407051282 0.249722119 | 0.259902807 | 0.333333333
7 3 | sigmoid | scale 0.570512821 0.260409058 | 0.269742288 | 0.333333333
4 8 3 | sigmoid | auto 0.506410256 0.264839354 | 0.280642403 | 0.333333333
é 9 4 | sigmoid | scale 0.618589744 0.261083744 | 0.267933342 | 0.333333333
E, 10 2 | sigmoid | scale 0.522435897 0.248761695 | 0.266539957 | 0.325925926
2 11 5 | sigmoid | scale 0.647435897 0.260162602 | 0.279481447 | 0.325925926
12 6 | sigmoid | scale 0.673076923 0.264106865 | 0.287691899 | 0.325925926
13 4 | sigmoid | auto 0.525641026 0.248956885 | 0.256380084 | 0.318518519
14 7 | sigmoid | scale 0.682692308 0.258108835 | 0.286735702 | 0.318518519
15 3 bf scale 0.932692308 0241114603 | 0.273369134 | 0.311111111
16 4 bf scale 0.974358974 0.245447443 | 0.280273098 | 0.311111111
17 5 bf scale 0.990384615 0.246398559 | 0.278709956 | 0.311111111
18 8 | sigmoid | scale 0.705128205 0.25174325 | 0.278001113 | 0311111111
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19 2 rbf auto 0.955128205 0.227726388 | 0.252807247 | 0.303703704
20 8 rbf scale 1 0.238934869 | 0.270832874 | 0.303703704
21 9 rbf scale 1 0.238934869 | 0.270832874 | 0.303703704
22 10 rbf scale 1 0.239710023 | 0.271870051 | 0.303703704
23 11 rbf scale 1 0.239710023 | 0.271870051 | 0.303703704
24 19 | sigmoid | auto 0.612179487 0.248267283 | 0.281976315 | 0.303703704
25 20 | sigmoid | auto 0.615384615 0.248356335 | 0.280080467 | 0.303703704
26 5 | sigmoid | auto 0.570512821 0.23152975 | 0.246752312 | 0.296296296
27 6 bf scale 0.993589744 0.232035928 | 0.26565409 0.296296296
28 7 rbf scale 0.996794872 0.232127889 | 0.266277872 | 0.296296296
29 12 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
30 13 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
31 14 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
32 15 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
33 16 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
34 17 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
35 17 | sigmoid | auto 0.612179487 0.240405117 | 0.276033487 | 0.296296296
36 18 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
37 18 | sigmoid | auto 0.612179487 0.240405117 | 0.275713935 | 0.296296296
38 19 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
39 20 rbf scale 1 0.23254144 | 0.265427035 | 0.296296296
40 3 rbf auto 0.993589744 0.214402619 | 0.2454774 0.288888889
41 10 | sigmoid | scale 0.733974359 0.230540878 | 0.257209528 | 0.288888889
42 13 | sigmoid | auto 0.615384615 0.227651967 | 0.249450667 | 0.288888889
43 14 | sigmoid | auto 0.605769231 0.231225531 | 0.265512245 | 0.288888889
44 4 bf auto 1 0.208952519 | 0.243414281 | 0.281481481
45 5 rbf auto 1 0.208856936 | 0.242838338 | 0.281481481
46 6 bf auto 1 0.208856936 | 0.242838338 | 0.281481481
47 6 | sigmoid | auto 0.599358974 0.217180775 | 0.234069853 | 0.281481481
48 7 rbf auto 1 0.209668658 | 0.243743316 | 0.281481481
49 8 bf auto 1 0.209668658 | 0.243743316 | 0.281481481
50 8 | sigmoid | auto 0.586538462 0.220257235 | 0.229340539 | 0.281481481
1 1 bf scale 0.628205128 0.348830977 | 0.38447249 0.466666667
2 1 bf auto 0.769230769 0.33836858 | 0.376589542 | 0.459259259
3 1 | sigmoid | scale 0.432692308 0.329683036 | 0.33844409 0.459259259
4 2 | sigmoid | auto 0.426282051 0.363166397 | 0.388109827 | 0.459259259
g 5 3 | sigmoid | scale 0.554487179 0.343626807 | 0.365363352 | 0.451851852
E 6 1 | sigmoid | auto 0.403846154 0.327421283 | 0.348277326 | 0.444444444
5. 7 2 | sigmoid | scale 0.516025641 0.3254497 | 0.346506531 | 0.444444444
3 8 2 rbf scale 0.78525641 0.332682927 | 0.375484706 | 0.437037037
9 4 | sigmoid | scale 0.560897436 0.33259611 | 0.360743201 | 0.437037037
10 5 | sigmoid | auto 0.429487179 0.343191857 | 0.372086882 | 0.437037037
11 6 | sigmoid | auto 0.439102564 0.343402022 | 0.377209142 | 0.437037037
12 11 | sigmoid | scale 0.669871795 0.356013055 | 0.416977853 | 0.437037037
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13 7 | sigmoid | auto 0.445512821 0.337433871 | 0.364092819 0.42962963
14 4 | sigmoid | auto 0.435897436 0.321258218 | 0.346050836 | 0.422222222
15 5 | sigmoid | scale 0.586538462 0.320908036 | 0.353408189 | 0.422222222
16 8 | sigmoid | scale 0.647435897 0.33138612 | 0.394020909 | 0.422222222
17 12 | sigmoid | scale 0.669871795 0.332276474 | 0.39054954 0.422222222
18 15 | sigmoid | scale 0.663461538 0.335520919 | 0.390876369 | 0.422222222
19 16 | sigmoid | scale 0.663461538 0.337735849 | 0.40053534 0.422222222
20 17 | sigmoid | scale 0.657051282 0.325597572 | 0.383627647 | 0.414814815
21 20 | sigmoid | scale 0.647435897 0.328949852 | 0.393027663 | 0.414814815
22 2 rbf auto 0.923076923 0.295544974 | 0.349845135 | 0.407407407
23 3 rbf scale 0.855769231 0.306180136 | 0.360860974 | 0.407407407
24 3 rbf auto 0.96474359 0.302550856 | 0.356888004 | 0.407407407
25 3 | sigmoid | auto 0.419871795 0.302910992 | 0.335036345 | 0.407407407
26 4 rbf scale 0.894230769 0.311619606 | 0.366623001 | 0.407407407
27 4 rbf auto 0.990384615 0.307337096 | 0.361728395 | 0.407407407
28 6 | sigmoid | scale 0.599358974 0.30698152 | 0.358352819 | 0.407407407
29 7 | sigmoid | scale 0.631410256 0.312539784 | 0.374771617 | 0.407407407
30 10 | sigmoid | scale 0.669871795 0.322076455 | 0.387648638 | 0.407407407
31 14 | sigmoid | scale 0.679487179 0.316498956 | 0.3775516 0.407407407
32 18 | sigmoid | scale 0.66025641 0.319899244 | 0.382853161 | 0.407407407
33 19 | sigmoid | scale 0.641025641 0.321053624 | 0.384047591 | 0.407407407
34 5 rbf auto 0.993589744 0.301991574 | 0.356983629 0.4
35 6 rbf auto 0.996794872 0.303414448 | 0.359307531 0.4
36 7 rbf auto 1 0.303414448 | 0.359307531 0.4
37 8 bf auto 1 0.305582016 | 0.360548493 0.4
38 9 bf auto 1 0.305582016 | 0.360548493 0.4
39 9 | sigmoid | scale 0.666666667 0.313128141 | 0.382881871 0.4
40 10 bf auto 1 0.305582016 | 0.360548493 0.4
41 10 | sigmoid | auto 0.461538462 0.309092058 | 0.336857222 0.4
42 11 rbf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
43 12 bf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
44 13 rbf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
45 14 bf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
46 15 bf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
47 16 rbf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
48 17 bf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
49 18 rbf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
50 19 rbf auto 1 0.305758365 | 0.361118293 0.4
1 3 bf scale 0.724358974 0.571119134 | 0.661657837 | 0.674074074
g 2 1 linear scale 0.698717949 0.565232949 | 0.660185292 | 0.666666667
é 3 1 linear auto 0.698717949 0.565232949 | 0.660185292 | 0.666666667
E 4 1 bf scale 0.673076923 0.559623052 | 0.644328059 | 0.666666667
S 5 2 rbf scale 0.701923077 0.560769286 | 0.65091376 0.666666667
6 8 bf scale 0.753205128 0.553430174 | 0.649285713 | 0.659259259
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7 4 rbf scale 0.733974359 0.542933295 | 0.636930661 | 0.651851852
8 5 rbf scale 0.737179487 0.543459491 | 0.637269049 | 0.651851852
9 6 rbf scale 0.740384615 0.543295185 | 0.636774873 | 0.651851852
10 7 rbf scale 0.75 0.543295185 | 0.636774873 | 0.651851852
11 9 rbf scale 0.766025641 0.544932941 | 0.642235326 | 0.651851852
12 10 rbf scale 0.769230769 0.544932941 | 0.642235326 | 0.651851852
13 7 | sigmoid | scale 0.586538462 0.527903249 | 0.597620027 | 0.644444444
14 11 rbf scale 0.772435897 0.535083943 | 0.630837106 | 0.644444444
15 1 bf auto 0.775641026 0.518804103 | 0.618092459 | 0.637037037
16 2 linear scale 0.701923077 0.528846154 | 0.63225248 0.637037037
17 2 linear auto 0.701923077 0.528846154 | 0.63225248 0.637037037
18 3 linear scale 0.705128205 0.528846154 | 0.63225248 0.637037037
19 3 linear auto 0.705128205 0.528846154 | 0.63225248 0.637037037
20 12 rbf scale 0.775641026 0.525023336 | 0.624030573 | 0.637037037
21 13 rbf scale 0.775641026 0.525023336 | 0.624030573 | 0.637037037
22 14 rbf scale 0.782051282 0.525023336 | 0.624030573 | 0.637037037
23 15 bf scale 0.78525641 0.525023336 | 0.624030573 | 0.637037037
24 16 rbf scale 0.78525641 0.525023336 | 0.624030573 | 0.637037037
25 19 rbf scale 0.794871795 0.523792384 | 0.622760732 | 0.637037037
26 20 rbf scale 0.798076923 0.523792384 | 0.622760732 | 0.637037037
27 1 | sigmoid | scale 0.583333333 0.502395872 | 0.566956585 0.62962963
28 3 | sigmoid | scale 0.586538462 0.506975385 | 0.578977482 0.62962963
29 4 linear scale 0.705128205 0.519743863 | 0.624412264 0.62962963
30 4 linear auto 0.705128205 0.519743863 | 0.624412264 0.62962963
31 4 | sigmoid | scale 0.58974359 0.506578947 | 0.582467489 0.62962963
32 17 bf scale 0.78525641 0.514248705 | 0.615583012 0.62962963
33 18 rbf scale 0.791666667 0.514248705 | 0.615583012 0.62962963
34 5 linear scale 0.705128205 0.509755056 | 0.618193008 | 0.622222222
35 5 linear auto 0.705128205 0.509755056 | 0.618193008 | 0.622222222
36 5 | sigmoid | scale 0.576923077 0.497261774 | 0.575385348 | 0.622222222
37 7 linear scale 0.701923077 0.510417407 | 0.620271058 | 0.622222222
38 7 linear auto 0.701923077 0.510417407 | 0.620271058 | 0.622222222
39 8 linear scale 0.701923077 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
40 8 linear auto 0.701923077 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
41 9 linear scale 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
42 9 linear auto 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
43 10 | linear scale 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
44 10 | linear auto 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
45 10 | sigmoid | scale 0.570512821 0.498177843 | 0.576600613 | 0.622222222
46 11 linear scale 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
47 11 linear auto 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
48 11 | sigmoid | scale 0.570512821 0.498944764 | 0.585404434 | 0.622222222
49 12 | linear scale 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
50 12 | linear auto 0.705128205 0.510556622 | 0.620674066 | 0.622222222
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Grup 3 Etiketi

1 2 rbf scale 0.666666667 0.613908331 | 0.718688616 | 0.718518519
2 3 rbf scale 0.673076923 0.61472024 | 0.719041145 | 0.718518519
3 4 rbf scale 0.676282051 0.614314713 | 0.718138488 | 0.718518519
4 5 rbf scale 0.685897436 0.614314713 | 0.718138488 | 0.718518519
5 12 rbf scale 0.698717949 0.616419919 | 0.712603622 | 0.718518519
6 13 rbf scale 0.698717949 0.616419919 | 0.712603622 | 0.718518519
7 1 linear scale 0.666666667 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
8 1 linear auto 0.666666667 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
9 1 bf scale 0.657051282 0.601558953 | 0.708495487 | 0.711111111
10 2 linear scale 0.663461538 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
11 2 linear auto 0.663461538 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
12 3 linear scale 0.66025641 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
13 3 linear auto 0.66025641 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
14 4 linear scale 0.66025641 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
15 4 linear auto 0.66025641 0.605322339 | 0.713841402 | 0.711111111
16 6 rbf scale 0.689102564 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
17 7 bf scale 0.689102564 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
18 8 rbf scale 0.692307692 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
19 9 rbf scale 0.692307692 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
20 10 rbf scale 0.692307692 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
21 11 rbf scale 0.695512821 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
22 14 rbf scale 0.698717949 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
23 15 rbf scale 0.698717949 0.605411077 | 0.704667742 | 0.711111111
24 5 rbf auto 0.78525641 0.593923898 | 0.696641167 | 0.703703704
25 16 bf scale 0.698717949 0.595626778 | 0.698185373 | 0.703703704
26 17 bf scale 0.698717949 0.595626778 | 0.698185373 | 0.703703704
27 18 rbf scale 0.701923077 0.595959596 | 0.699812641 | 0.703703704
28 19 bf scale 0.701923077 0.595959596 | 0.699812641 | 0.703703704
29 20 rbf scale 0.698717949 0.595959596 | 0.699812641 | 0.703703704
30 4 rbf auto 0.775641026 0.58480234 | 0.690627661 | 0.696296296
31 5 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
32 5 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
33 6 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
34 6 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
35 7 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
36 7 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
37 8 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
38 8 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
39 9 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
40 9 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
41 10 | linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
42 10 | linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
43 11 linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
44 11 linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296
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45 12 | linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296

46 12 | linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296

47 13 | linear scale 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296

48 13 | linear auto 0.666666667 0.58749441 | 0.699591984 | 0.696296296

49 2 bf auto 0.746794872 0.573812387 | 0.684522413 | 0.688888889

50 3 bf auto 0.753205128 0.573427626 | 0.683526655 | 0.688888889

Tablo 0.4. GBM En Basarili 50 Model

Model | learnig_rate [ n_estimators | max_depth [ accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 0.001 300 2 0.599358974 0.24071991 0.25942538 0.333333333
2 0.001 700 2 0.743589744 0.2373818 0.268241007 0.318518519
3 0.005 300 2 0.900641026 0.240288031 0.28646687 0311111111
4 0.005 700 2 0.990384615 0.24946198 0.29467303 0311111111
5 0.007 300 2 0.955128205 0.244130042 0.285674573 0311111111
6 0.01 300 2 0.980769231 0.245900655 0.289667688 0311111111
7 0.001 900 2 0.794871795 0.226926592 0.265469852 0.303703704
8 0.005 500 2 0.971153846 0.237837838 0.28181866 0.303703704
9 0.007 100 2 0.746794872 0.219028863 0.257479413 0.303703704
10 0.01 900 2 1 0.245989305 0.291099602 0.303703704
11 0.05 300 2 1 0.244552923 0.286900651 0.303703704
12 0.07 100 2 1 0.245047296 0.293110804 0.303703704
13 0.007 500 2 0.990384615 0.234785203 0.281794143 0.296296296
14 0.007 700 2 1 0.23396249 0.278763079 0.296296296
15 0.01 100 2 0.820512821 0.221358752 0.263420472 0.296296296
< 16 0.01 500 2 1 0.233779424 0.278009342 0.296296296
‘E 17 0.05 100 2 1 0.23254144 0.280352597 0.296296296
E 18 0.3 300 2 0.996794872 0.236379875 0.284515519 0.296296296
2 19 0.001 500 2 0.673076923 0.199950614 0.238197661 0.288888889
20 0.005 100 2 0.673076923 0.20004938 0.238197661 0.288888889
21 0.005 900 2 1 0.227007038 0.272947747 0.288888889
22 0.01 700 2 1 0.229855004 0.274942854 0.288888889
23 0.05 500 4 1 0.231362315 0.274830954 0.288888889
24 0.07 300 2 1 0.231863442 0.284337361 0.288888889
25 0.07 300 4 1 0.231316726 0.273823394 0.288888889
26 0.5 900 4 1 0.228203907 0.281018023 0.288888889
27 0.007 900 2 1 0.220582108 0.269427326 0.281481481
28 0.05 500 2 1 0.22505622 0.2783568 0.281481481
29 0.07 500 2 1 0.223585912 0.276601307 0.281481481
30 0.3 100 2 0.996794872 0.224367707 0.271841778 0.281481481
31 0.3 100 4 1 0.23106283 0.278512359 0.281481481
32 0.3 500 2 0.996794872 0.219327531 0.268007364 0.281481481
33 0.3 500 6 1 0.217601721 0.264698981 0.281481481
34 0.5 100 4 1 0.220164364 0.272549049 0.281481481
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35 0.1 100 4 1 0.21474359 0.268368768 0.274074074
36 0.1 700 4 1 0.214137214 0.268319374 0.274074074
37 0.1 900 4 1 0.212921649 0.263910526 0.274074074
38 0.3 700 4 1 0.209299546 0.262304687 0.274074074
39 0.3 900 6 1 0.206929625 0.244714032 0.274074074
40 0.005 300 4 1 0.200944637 0.248992532 0.266666667
41 0.007 900 4 1 0.209545777 0.261995712 0.266666667
42 0.01 900 4 1 0.212062257 0.262693811 0.266666667
43 0.05 100 4 1 0.211225212 0.266012395 0.266666667
44 0.05 300 4 1 0.209031189 0.255616173 0.266666667
45 0.05 900 2 1 0.20851593 0.264556201 0.266666667
46 0.05 900 4 1 0.207154298 0.252163689 0.266666667
47 0.07 500 4 1 0.205599144 0.25974304 0.266666667
48 0.07 700 2 1 0.208 0.262637154 0.266666667
49 0.07 900 2 1 0.206401045 0.261617837 0.266666667
50 0.1 300 2 1 0.211132098 0.26617482 0.266666667
1 0.005 300 2 0.830128205 0.327257229 0.357389771 0.437037037
2 0.001 500 2 0.628205128 0.291481631 0.329205028 0.422222222
3 0.005 100 2 0.631410256 0.291481631 0.329205028 0.422222222
4 0.01 100 2 0.75 0.304031725 0.342952226 0.422222222
5 0.01 700 2 1 0.317352621 0.361699225 0.414814815
6 0.001 900 2 0.71474359 0.288209319 0.331728143 0.407407407
7 0.007 300 2 0.881410256 0.302910992 0.336597786 0.407407407
8 0.007 900 2 1 0.305600206 0.353447102 0.407407407
9 0.3 900 2 0.993589744 0.306135561 0.359860159 0.407407407
10 0.001 700 2 0.676282051 0.270465008 0.318002463 0.4
11 0.007 100 2 0.679487179 0.269977969 0.316880129 0.4
12 0.01 500 2 0.990384615 0.300607611 0.352931001 0.4
E 13 0.005 500 2 0.91025641 0.285806452 0.32349273 0.392592593
= 14 0.005 700 2 0.958333333 0.284883721 0.32726039 0.392592593
‘é 15 0.005 900 2 0.977564103 0.287094281 0.330362915 0.392592593
S 16 0.007 500 2 0.958333333 0.283355991 0.325871793 0.392592593
17 0.007 700 2 0.990384615 0.287919722 0.327485123 0.392592593
18 0.01 300 2 0.939102564 0.287186091 0.328580175 0.392592593
19 0.01 900 2 1 0.291020879 0.341533898 0.392592593
20 0.05 500 4 1 0.297633399 0.359666637 0.392592593
21 0.5 900 6 1 0.285944656 0.343173514 0.392592593
22 0.05 100 2 0.996794872 0.284848098 0.335185185 0.385185185
23 0.07 700 4 1 0.277108434 0.335360296 0.377777778
24 0.5 300 4 1 0.267725688 0.327015149 0.377777778
25 0.05 100 4 1 0.264375922 0.317085935 0.37037037
26 0.05 300 2 1 0.272306424 0.334016814 0.37037037
27 0.07 500 2 1 0.276253548 0.343891265 0.37037037
28 0.3 100 2 0.993589744 0.280338664 0.34965566 0.37037037
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29 0.3 700 6 1 0.265082618 0.328008996 0.37037037
30 0.5 300 6 1 0.263526089 0.319642661 0.37037037
31 0.07 100 4 1 0.263932036 0.319204766 0.362962963
32 0.07 300 4 1 0.261168385 0.327049381 0.362962963
33 0.001 500 4 0.875 0.210950621 0.280986407 0.355555556
34 0.001 700 4 0.913461538 0.217313075 0.280765949 0.355555556
35 0.005 300 4 0.993589744 0.232904448 0.29454633 0.355555556
36 0.005 900 4 1 0.24503439 0.302926086 0.355555556
37 0.007 700 4 1 0.244111211 0.29340958 0.355555556
38 0.01 500 4 1 0.24127907 0.290758699 0.355555556
39 0.01 900 4 1 0.249088933 0.300624325 0.355555556
40 0.05 500 2 1 0.262295082 0.334690977 0.355555556
41 0.07 100 2 1 0.256127684 0.317928497 0.355555556
42 0.07 500 4 1 0.254380396 0.320808373 0.355555556
43 0.07 700 2 1 0.258522727 0.331120215 0.355555556
44 0.07 900 2 1 0.260576681 0.331938399 0.355555556
45 0.1 300 2 1 0.259270938 0.331825179 0.355555556
46 0.1 500 2 1 0.259551128 0.331347295 0.355555556
47 0.3 100 4 1 0.252815065 0.32173508 0.355555556
48 0.3 500 2 0.993589744 0.258756706 0.328645506 0.355555556
49 0.3 500 6 1 0.243429528 0.307316368 0.355555556
50 0.5 300 2 1 0.253622267 0.330637603 0.355555556
1 0.3 300 4 1 0.51605965 0.615298652 0.62962963
2 0.001 900 2 0.746794872 0.497481936 0.599271826 0.622222222
3 0.007 100 2 0.711538462 0.486241218 0.591550355 0.614814815
4 0.01 100 2 0.762820513 0.490455106 0.595327894 0.614814815
5 0.1 700 6 1 0.4963048 0.60370498 0.614814815
6 0.3 100 4 1 0.503219871 0.611458106 0.614814815
7 0.3 700 4 1 0.494673193 0.602448641 0.614814815
8 0.001 700 2 0.717948718 0.47555523 0.584543298 0.607407407
9 0.007 900 4 1 0.490928495 0.596801385 0.607407407
RS 10 0.1 900 6 1 0.482384432 0.592621285 0.607407407
g 11 0.3 500 4 1 0.484287156 0.594825668 0.607407407
E. 12 0.5 300 4 1 0.484807028 0.595149519 0.607407407
[
(€] 13 0.007 300 4 0.96474359 0.478540773 0.586800853 0.6
14 0.05 700 6 1 0.478503469 0.590267769 0.6
15 0.1 300 6 1 0.479694526 0.596425448 0.6
16 0.1 500 6 1 0.477119495 0.589461279 0.6
17 0.001 500 4 0.820512821 0.460745152 0.573018225 0.592592593
18 0.005 300 2 0.78525641 0.467780087 0.580116719 0.592592593
19 0.005 700 2 0.871794872 0.472918293 0.584344949 0.592592593
20 0.007 300 2 0.817307692 0.470437201 0.582829674 0.592592593
21 0.007 500 2 0.871794872 0.472918293 0.584344949 0.592592593
22 0.01 100 4 0.887820513 0.466441506 0.575017174 0.592592593
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23 0.01 700 4 1 0.473180077 0.58312019 0.592592593
24 0.01 900 4 1 0.469036041 0.580164392 0.592592593
25 0.05 300 2 1 0.471116176 0.581776805 0.592592593
26 0.05 700 4 1 0.473740166 0.582362239 0.592592593
27 0.05 900 6 1 0.464826294 0.57947825 0.592592593
28 0.07 500 6 1 0.469339623 0.586745669 0.592592593
29 0.07 900 6 1 0.464980545 0.579529597 0.592592593
30 0.1 500 2 1 0.475894685 0.584786387 0.592592593
31 0.3 300 6 1 0.464324363 0.577242939 0.592592593
32 0.5 100 4 1 0.47418738 0.584427447 0.592592593
33 0.5 300 6 1 0.464710547 0.583139606 0.592592593
34 0.5 900 4 1 0.463162461 0.580461621 0.592592593
35 0.001 700 4 0.852564103 0.45631068 0.568423159 0.585185185
36 0.001 900 4 0.875 0.457675753 0.567541068 0.585185185
37 0.005 100 4 0.820512821 0.451139829 0.566428946 0.585185185
38 0.005 300 4 0.932692308 0.459033989 0.567996839 0.585185185
39 0.005 500 4 0.990384615 0.462686567 0.573259138 0.585185185
40 0.005 700 6 1 0.457636846 0.571139668 0.585185185
41 0.005 900 2 0.907051282 0.464513387 0.577341398 0.585185185
42 0.007 100 4 0.855769231 0.45631068 0.568423159 0.585185185
43 0.007 900 6 1 0.459111397 0.567825713 0.585185185
44 0.01 500 6 1 0.460500963 0.568460676 0.585185185
45 0.05 300 6 1 0.45775355 0.569824234 0.585185185
46 0.05 900 2 1 0.466177094 0.577145783 0.585185185
47 0.07 100 4 1 0.463373083 0.573123333 0.585185185
48 0.07 300 6 1 0.460385439 0.57879828 0.585185185
49 0.07 700 2 1 0.466177094 0.577145783 0.585185185
50 0.3 900 4 1 0.452213608 0.573413592 0.585185185
1 0.01 300 2 0.823717949 0.557545732 0.67687647 0.681481481
2 0.001 700 2 0.717948718 0.536408335 0.654475413 0.674074074
3 0.005 300 6 0.996794872 0.548803646 0.668421876 0.674074074
4 0.005 500 2 0.791666667 0.546876192 0.668694592 0.674074074
5 0.005 700 2 0.83974359 0.548288973 0.66943313 0.674074074
6 0.007 100 2 0.71474359 0.536408335 0.654475413 0.674074074
g 7 0.007 300 2 0.778846154 0.54541976 0.667217733 0.674074074
g 8 0.007 300 6 1 0.550816697 0.671922497 0.674074074
E. 9 0.007 500 2 0.846153846 0.548288973 0.66943313 0.674074074
[
(€] 10 0.005 300 2 0.740384615 0.532979705 0.659517945 0.666666667
11 0.005 300 4 0.935897436 0.539249147 0.662193128 0.666666667
12 0.01 100 4 0.881410256 0.536011609 0.658495889 0.666666667
13 0.001 700 4 0.842948718 0.522050335 0.646449078 0.659259259
14 0.001 900 2 0.721153846 0.516392804 0.641395738 0.659259259
15 0.001 900 4 0.871794872 0.523992028 0.649504907 0.659259259
16 0.01 100 2 0.717948718 0.516392804 0.641395738 0.659259259
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17 0.001 700 6 0.967948718 0.51188553 0.638453859 0.651851852
18 0.005 500 6 1 0.522321765 0.650978938 0.651851852
19 0.005 700 6 1 0.522501505 0.652286389 0.651851852
20 0.007 300 4 0.958333333 0.519281764 0.648312461 0.651851852
21 0.01 300 6 1 0.519791115 0.650125511 0.651851852
22 0.01 700 6 1 0.518003646 0.646750362 0.651851852
23 0.05 100 2 0.903846154 0.521853806 0.651933096 0.651851852
24 0.05 100 6 1 0.522609284 0.651964632 0.651851852
25 0.5 100 6 1 0.521023628 0.649997595 0.651851852
26 0.5 700 6 1 0.518990221 0.647160373 0.651851852
27 0.001 500 2 0.682692308 0.489803952 0.615616162 0.644444444
28 0.005 100 2 0.682692308 0.489803952 0.615616162 0.644444444
29 0.005 900 2 0.891025641 0.511164756 0.644182878 0.644444444
30 0.007 100 4 0.83974359 0.50234237 0.633191766 0.644444444
31 0.007 100 6 0.967948718 0.501921599 0.631916085 0.644444444
32 0.007 500 6 1 0.51285521 0.645585283 0.644444444
33 0.007 900 6 1 0.511238498 0.644566175 0.644444444
34 0.1 100 6 1 0.512965051 0.645226749 0.644444444
35 0.5 900 6 1 0.507374183 0.640595428 0.644444444
36 0.005 900 6 1 0.503229198 0.6388474 0.637037037
37 0.007 700 2 0.903846154 0.501507159 0.637303467 0.637037037
38 0.007 700 4 0.996794872 0.5078125 0.64023445 0.637037037
39 0.007 700 6 1 0.50218242 0.637540802 0.637037037
40 0.007 900 2 0.932692308 0.501507159 0.636531714 0.637037037
41 0.01 500 2 0.907051282 0.501507159 0.637303467 0.637037037
42 0.05 300 6 1 0.503676471 0.639426935 0.637037037
43 0.07 100 2 0.945512821 0.503490205 0.638163447 0.637037037
44 0.07 300 6 1 0.503490205 0.637785286 0.637037037
45 0.1 500 6 1 0.502107482 0.638121942 0.637037037
46 0.3 100 4 1 0.502219881 0.637403405 0.637037037
47 0.3 100 6 1 0.501995031 0.6363862 0.637037037
48 0.3 700 6 1 0.496690253 0.63446551 0.637037037
49 0.3 900 6 1 0.501507159 0.638007204 0.637037037
50 0.5 500 4 1 0.499848783 0.637139412 0.637037037
Tablo 0.5. XGBoost En Basarili 50 Model
Model | learning_rate | n_estimators | ;ax depth | subsample | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 0.001 100 2 0.4 0.448717949 | 0.355268871 |0.326569864 | 0.42962963
< 2 0.001 100 4 0.4 0.461538462 | 0.355588618 | 0.324100728 | 0.42962963
'*E 3 0.001 100 6 0.4 0.461538462 | 0.355588618 |0.324100728 | 0.42962963
,g 4 0.001 100 8 0.4 0.461538462 | 0.355588618 |0.324100728 | 0.42962963
E—g 5 0.005 100 4 0.6 0.66025641 0.346627458 | 0.339520533 | 0.414814815
6 0.005 100 6 0.6 0.666666667 | 0.347786204 | 0.340256082 | 0.414814815
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7 0.005 100 8 0.6 0.666666667 | 0.347786204 |0.340256082 | 0.414814815
8 0.001 100 2 0.6 0.477564103 | 0.332302937 | 0.312507779 | 0.407407407
9 0.001 100 4 0.6 0.53525641 0.335670788 | 0.318084904 | 0.407407407
10 0.001 100 6 0.6 0.53525641 0.335670788 | 0.318084904 | 0.407407407
11 0.001 100 8 0.6 0.53525641 0.335670788 | 0.318084904 | 0.407407407
12 0.001 400 2 0.6 0.557692308 | 0.332921557 | 0.3209683 | 0.407407407
13 0.001 400 4 0.4 0.522435897 | 0.330689142 | 0.29905806 | 0.407407407
14 0.001 400 4 0.6 0.637820513 | 0.336242394 | 0.324090885 | 0.407407407
15 0.001 400 6 0.4 0.522435897 | 0.330689142 | 0.29905806 | 0.407407407
16 0.001 400 6 0.6 0.641025641 | 0.336242394 | 0.324090885 | 0.407407407
17 0.001 400 8 0.4 0.522435897 | 0.330689142 | 0.29905806 | 0.407407407
18 0.001 400 8 0.6 0.641025641 | 0.336242394 | 0.324090885 | 0.407407407
19 0.005 100 2 0.4 0.490384615 0.32994168 |0.309137447 | 0.407407407
20 0.01 100 2 0.4 0.554487179 | 0.332096475 | 0.305298382 | 0.407407407
21 0.001 400 2 0.4 0.5 0.320723071 | 0.294880158 0.4

22 0.001 700 2 0.4 0.532051282 | 0.320849637 | 0.293922893 0.4

23 0.001 1000 2 0.4 0.557692308 | 0.320933987 | 0.293536243 0.4

24 0.005 100 2 0.6 0.564102564 | 0.325956975 | 0.320749423 0.4

25 0.005 100 4 0.4 0.516025641 | 0.322154724 | 0.302006519 0.4

26 0.005 100 6 0.4 0.516025641 | 0.322154724 | 0.302006519 0.4

27 0.005 100 8 0.4 0.516025641 | 0.322154724 | 0.302006519 0.4

28 0.001 700 4 0.6 0.695512821 | 0.325740041 |0.336189449 | 0.392592593
29 0.01 100 4 0.8 0.820512821 | 0.331602463 | 0.349807796 | 0.392592593
30 0.001 700 4 0.4 0.567307692 | 0.306020067 |0.285006235 | 0.385185185
31 0.001 700 6 0.4 0.567307692 | 0.306020067 |0.285006235 | 0.385185185
32 0.001 700 6 0.6 0.695512821 | 0.318098832 |0.331022599 | 0.385185185
33 0.001 700 8 0.4 0.567307692 | 0.306020067 |0.285006235 | 0.385185185
34 0.001 700 8 0.6 0.695512821 | 0.318098832 |0.331022599 | 0.385185185
35 0.001 1000 2 0.2 0.403846154 | 0.290957413 | 0.265339981 | 0.385185185
36 0.001 1000 4 0.2 0.403846154 | 0.292077331 | 0.268264667 | 0.385185185
37 0.001 1000 6 0.2 0.403846154 | 0.292077331 | 0.268264667 | 0.385185185
38 0.001 1000 8 0.2 0.403846154 | 0.292077331 | 0.268264667 | 0.385185185
39 0.01 100 8 0.6 0.746794872 | 0.319134715 | 0.326365407 | 0.385185185
40 0.001 700 2 0.6 0.631410256 | 0.301982026 | 0.296117759 | 0.377777778
41 0.001 700 2 0.8 0.66025641 0.305700116 | 0.324992601 | 0.377777778
42 0.001 1000 2 0.8 0.71474359 0.308578745 | 0.326751718 | 0.377777778
43 0.001 1000 4 0.4 0.599358974 | 0.300647549 | 0.283992279 | 0.377777778
44 0.001 1000 4 0.6 0.743589744 | 0.312185358 | 0.327017436 | 0.377777778
45 0.001 1000 6 0.4 0.602564103 | 0.300647549 | 0.283992279 | 0.377777778
46 0.001 1000 6 0.6 0.75 0.312185358 | 0.327017436 | 0.377777778
47 0.001 1000 8 0.4 0.602564103 | 0.300647549 | 0.283992279 | 0.377777778
48 0.001 1000 8 0.6 0.75 0.312185358 | 0.327017436 | 0.377777778
49 0.005 100 2 0.8 0.605769231 | 0.306082487 | 0.322789803 | 0.377777778
50 0.005 400 2 0.2 0.461538462 | 0.293765959 | 0.277063584 | 0.377777778
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Grup 1 Etiketi

1 0.05 100 2 0.4 0.820512821 | 0.440704298 | 0.45128124 | 0.525925926
2 0.005 1000 2 0.4 0.817307692 | 0.426470588 | 0.434454466 | 0.518518519
3 0.005 1000 4 0.4 0.881410256 | 0.431155193 | 0.445024566 | 0.518518519
4 0.01 400 2 0.4 0.801282051 | 0.427331463 | 0.432727884 | 0.518518519
5 0.005 700 4 0.4 0.842948718 0.42206655 |0.436309331 | 0.511111111
6 0.005 1000 2 0.6 0.878205128 | 0.421466139 | 0.437782094 | 0.511111111
7 0.01 700 4 0.4 0.945512821 | 0.422291383 | 0.439573474 | 0.511111111
8 0.01 700 6 0.4 0.955128205 | 0.424046542 | 0.438441622 | 0.511111111
9 0.005 400 4 0.4 0.798076923 | 0.412166114 | 0.431413864 | 0.503703704
10 0.005 700 2 0.4 0.756410256 | 0.406457117 | 0.41662329 | 0.503703704
11 0.005 700 6 0.4 0.855769231 | 0.415206569 | 0.43312873 | 0.503703704
12 0.005 700 8 0.4 0.855769231 | 0.416074887 | 0.434900066 | 0.503703704
13 0.005 1000 6 0.4 0.897435897 | 0.416413962 | 0.435714067 | 0.503703704
14 0.005 1000 8 0.4 0.900641026 | 0.416413962 | 0.435714067 | 0.503703704
15 0.01 400 4 0.4 0.858974359 | 0.411362749 | 0.429438117 | 0.503703704
16 0.01 700 2 0.4 0.855769231 | 0.409864944 | 0.425969216 | 0.503703704
17 0.01 700 8 0.4 0.958333333 | 0.414563107 | 0.434170824 | 0.503703704
18 0.01 1000 2 0.4 0.923076923 | 0.411975036 | 0.429227457 | 0.503703704
19 0.005 400 6 0.4 0.810897436 | 0.405247813 | 0.427878741 | 0.496296296
20 0.005 400 8 0.4 0.807692308 | 0.407168227 | 0.42980546 | 0.496296296
21 0.005 700 4 0.2 0.695512821 0.39577437 |0.412307538 | 0.496296296
22 0.005 700 8 0.2 0.698717949 0.39577437 |0.412307538 | 0.496296296
23 0.01 400 6 0.4 0.868589744 | 0.408543264 | 0.431337928 | 0.496296296
24 0.01 400 8 0.4 0.868589744 | 0.408543264 | 0.430632461 | 0.496296296
25 0.01 1000 4 0.4 0.987179487 | 0.406247979 | 0.428012531 | 0.496296296
26 0.01 1000 6 0.4 0.987179487 | 0.408314534 | 0.431253336 | 0.496296296
27 0.01 1000 8 0.4 0.987179487 | 0.407283058 | 0.430621601 | 0.496296296
28 0.005 400 2 0.4 0.698717949 | 0.386646474 | 0.395781623 | 0.488888889
29 0.005 700 2 0.6 0.810897436 | 0.394303921 | 0.416266151 | 0.488888889
30 0.005 700 6 0.2 0.698717949 | 0.385878165 | 0.402974547 | 0.488888889
31 0.005 1000 4 0.2 0.730769231 | 0.390419475 | 0.410818702 | 0.488888889
32 0.005 1000 6 0.2 0.730769231 | 0.390259868 | 0.411395903 | 0.488888889
33 0.005 1000 8 0.2 0.727564103 | 0.390259868 | 0.411395903 | 0.488888889
34 0.01 400 4 0.2 0.711538462 | 0.388899823 | 0.406310947 | 0.488888889
35 0.01 400 6 0.2 0.711538462 | 0.388899823 | 0.406310947 | 0.488888889
36 0.01 400 8 0.2 0.711538462 | 0.388899823 | 0.406310947 | 0.488888889
37 0.01 1000 2 0.2 0.794871795 | 0.390738439 | 0.409655756 | 0.488888889
38 0.001 1000 4 0.2 0.477564103 | 0.363936192 | 0.354219317 | 0.481481481
39 0.001 1000 6 0.2 0.477564103 | 0.364962032 | 0.355564883 | 0.481481481
40 0.001 1000 8 0.2 0.477564103 | 0.364962032 | 0.355564883 | 0.481481481
41 0.005 400 4 0.2 0.58974359 0.376114082 | 0.39065924 | 0.481481481
42 0.005 400 6 0.2 0.592948718 | 0.376114082 | 0.39065924 | 0.481481481
43 0.005 400 8 0.2 0.592948718 | 0.376114082 | 0.39065924 | 0.481481481
44 0.01 100 6 0.4 0.71474359 0.382110632 | 0.404828188 | 0.481481481
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45 0.01 100 8 0.4 0.721153846 | 0.382110632 | 0.404828188 | 0.481481481
46 0.01 400 2 0.6 0.852564103 0.38564556 |0.410112305 | 0.481481481
47 0.01 1000 4 0.2 0.804487179 | 0.385885105 | 0.411837792 | 0.481481481
48 0.001 1000 8 0.4 0.730769231 | 0.375610709 | 0.402064771 | 0.474074074
49 0.005 1000 2 0.2 0.698717949 | 0.369490856 | 0.394563265 | 0.474074074
50 0.01 100 4 0.4 0.695512821 | 0.370319275 | 0.387925875 | 0.474074074
1 0.001 1000 6 0.2 0.730769231 | 0.541015625 | 0.627928253 | 0.651851852
2 0.001 1000 8 0.2 0.730769231 | 0.541015625 | 0.627928253 | 0.651851852
3 0.005 400 2 0.2 0.689102564 | 0.537940577 | 0.625584835| 0.651851852
4 0.01 100 2 0.8 0.708333333 | 0.543426639 | 0.634106655 | 0.651851852
5 0.001 1000 2 0.2 0.669871795 | 0.526661797 | 0.615468158 | 0.644444444
6 0.001 1000 4 0.2 0.721153846 | 0.531419481 | 0.621158565 | 0.644444444
7 0.005 100 4 0.2 0.701923077 0.52848723 | 0.617237021 | 0.644444444
8 0.005 100 6 0.2 0.708333333 | 0.528143887 | 0.61656689 | 0.644444444
9 0.005 100 8 0.2 0.708333333 | 0.528143887 | 0.61656689 | 0.644444444
10 0.005 400 4 0.2 0.730769231 | 0.531791908 | 0.623433793 | 0.644444444
11 0.05 100 4 0.2 0.78525641 0.536712662 | 0.633630299 | 0.644444444
12 0.05 100 6 0.2 0.801282051 | 0.536049259 | 0.627989247 | 0.644444444
13 0.05 100 8 0.2 0.788461538 | 0.536049259 | 0.627989247 | 0.644444444
14 0.001 100 2 0.2 0.641025641 | 0.514958205 | 0.607408926 | 0.637037037
15 0.001 100 2 0.4 0.669871795 | 0.517821999 | 0.610346855 | 0.637037037
16 0.001 400 2 0.2 0.641025641 | 0.514174501 | 0.604213278 | 0.637037037
17 0.001 400 2 0.4 0.679487179 | 0.517962545 | 0.611845421 | 0.637037037
;E 18 0.001 400 2 0.8 0.679487179 | 0.519468255 | 0.608845377 | 0.637037037
= 19 0.001 700 2 0.2 0.66025641 0.515845715 | 0.606494995 | 0.637037037
E. 20 0.001 700 2 0.4 0.682692308 | 0.519398431 | 0.612200935 | 0.637037037
S 21 0.001 700 6 0.2 0.708333333 | 0.521276596 | 0.613558225| 0.637037037
22 0.005 100 2 0.2 0.679487179 | 0.517435074 | 0.608721603 | 0.637037037
23 0.005 100 2 0.4 0.676282051 | 0.518734085 | 0.611224008 | 0.637037037
24 0.01 100 2 0.2 0.676282051 | 0.517223763 | 0.609345684 | 0.637037037
25 0.01 100 2 0.6 0.685897436 | 0.522072105 | 0.616356108 | 0.637037037
26 0.01 100 6 0.6 0.855769231 0.52533008 | 0.622223528 | 0.637037037
27 0.05 100 6 0.4 0.923076923 | 0.529080943 | 0.629238486 | 0.637037037
28 0.001 100 2 0.6 0.663461538 | 0.508017493 | 0.601974132 | 0.62962963
29 0.001 100 2 0.8 0.641025641 | 0.509661485 | 0.598827114 | 0.62962963
30 0.001 100 4 0.4 0.740384615 | 0.512494583 | 0.609373459 | 0.62962963
31 0.001 100 4 0.6 0.772435897 | 0.511400651 | 0.607969636 | 0.62962963
32 0.001 100 6 0.4 0.746794872 | 0.513408304 | 0.609900933 | 0.62962963
33 0.001 100 6 0.6 0.798076923 | 0.512670565 | 0.609785762 | 0.62962963
34 0.001 100 8 0.4 0.753205128 | 0.513408304 | 0.609900933 | 0.62962963
35 0.001 100 8 0.6 0.807692308 | 0.512670565 | 0.609785762 | 0.62962963
36 0.001 400 4 0.4 0.759615385 | 0.512670565 | 0.609785762 | 0.62962963
37 0.001 700 4 0.2 0.701923077 | 0.509839518 | 0.604814582 | 0.62962963
38 0.001 700 8 0.2 0.708333333 | 0.511117549 | 0.605599303 | 0.62962963
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39 0.001 1000 2 0.4 0.692307692 | 0.509981851 | 0.605095141 | 0.62962963
40 0.005 100 2 0.6 0.676282051 | 0.508554787 | 0.603403649 | 0.62962963
41 0.005 100 4 0.6 0.778846154 | 0.511223751 | 0.607533109 | 0.62962963
42 0.005 100 8 0.6 0.846153846 | 0.513548573 | 0.611477411 | 0.62962963
43 0.005 400 2 0.6 0.733974359 0.51319775 |0.611026882 | 0.62962963
44 0.005 400 2 0.8 0.746794872 | 0.514632919 | 0.613823588 | 0.62962963
45 0.005 400 4 0.6 0.836538462 | 0.514598015 | 0.614798239 | 0.62962963
46 0.005 700 2 0.2 0.721153846 | 0.511577424 | 0.60870051 | 0.62962963
47 0.005 700 4 0.2 0.762820513 | 0.513898891 | 0.61180891 | 0.62962963
48 0.005 700 8 0.2 0.775641026 | 0.515503876 | 0.61217581 | 0.62962963
49 0.005 1000 2 0.2 0.746794872 | 0.513898891 | 0.61180891 | 0.62962963
50 0.005 1000 4 0.2 0.810897436 | 0.514248705 | 0.61225721 | 0.62962963
1 0.005 400 2 0.6 0.717948718 | 0.651639344 | 0.746573612 | 0.748148148
2 0.005 400 2 0.8 0.717948718 | 0.651797906 | 0.745416035 | 0.748148148
3 0.001 1000 2 0.4 0.698717949 | 0.630502547 |0.733420757 | 0.733333333
4 0.005 100 2 0.4 0.692307692 0.62812763 | 0.72931369 | 0.733333333
5 0.005 400 2 0.4 0.705128205 | 0.633235228 |0.734623484 | 0.733333333
6 0.01 100 2 0.6 0.71474359 0.632096896 | 0.731398421 | 0.733333333
7 0.001 400 2 0.6 0.708333333 | 0.619776205 | 0.720133993 | 0.725925926
8 0.001 700 2 0.8 0.724358974 | 0.620584884 | 0.720535319 | 0.725925926
9 0.001 700 8 0.4 0.814102564 | 0.626848947 | 0.72824581 | 0.725925926
10 0.001 1000 2 0.8 0.711538462 | 0.620671324 | 0.722245948 | 0.725925926
11 0.001 1000 4 0.4 0.778846154 | 0.626848947 | 0.72824581 | 0.725925926
12 0.001 1000 8 0.4 0.83974359 0.626848947 | 0.72824581 | 0.725925926
13 0.005 100 2 0.8 0.717948718 | 0.619863014 | 0.72152161 | 0.725925926
14 0.005 100 6 0.2 0.721153846 | 0.623842157 | 0.727525156 | 0.725925926
;E 15 0.005 100 8 0.2 0.721153846 | 0.623842157 | 0.727525156 | 0.725925926
= 16 0.005 700 2 0.2 0.708333333 | 0.625506073 | 0.727795783 | 0.725925926
E_ 17 0.005 700 2 0.4 0.733974359 | 0.625982778 | 0.72808276 | 0.725925926
S 18 0.01 100 2 0.8 0.71474359 0.620671324 | 0.722245948 | 0.725925926
19 0.001 100 2 0.4 0.689102564 | 0.605778837 | 0.710282946 | 0.718518519
20 0.001 100 2 0.6 0.701923077 0.60941069 |0.713347704 | 0.718518519
21 0.001 100 4 0.2 0.685897436 | 0.611628435 | 0.720252422 | 0.718518519
22 0.001 100 6 0.2 0.698717949 | 0.611628435 | 0.720252422 | 0.718518519
23 0.001 100 8 0.2 0.698717949 | 0.611628435 | 0.720252422 | 0.718518519
24 0.001 400 2 0.4 0.698717949 | 0.608307246 | 0.715893609 | 0.718518519
25 0.001 400 4 0.4 0.746794872 | 0.614749174 | 0.720448174 | 0.718518519
26 0.001 400 6 0.4 0.791666667 | 0.616448598 | 0.720833613 | 0.718518519
27 0.001 700 4 0.4 0.775641026 | 0.616362549 | 0.720645611 | 0.718518519
28 0.001 700 6 0.2 0.708333333 | 0.612625538 | 0.71945731 | 0.718518519
29 0.001 700 6 0.4 0.807692308 | 0.616362549 | 0.720645611 | 0.718518519
30 0.001 700 8 0.2 0.708333333 | 0.612625538 | 0.71945731 | 0.718518519
31 0.001 1000 6 0.2 0.724358974 | 0.615067157 | 0.720551033 | 0.718518519
32 0.005 100 2 0.6 0.705128205 | 0.609915596 | 0.71312926 | 0.718518519
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33 0.005 100 4 0.8 0.788461538 | 0.617820159 |0.718048363 | 0.718518519
34 0.005 100 8 0.4 0.807692308 0.6180478 | 0.721109627 | 0.718518519
35 0.01 100 2 0.2 0.685897436 | 0.608874657 | 0.715693954 | 0.718518519
36 0.01 100 2 0.4 0.698717949 | 0.610803429 | 0.719199965 | 0.718518519
37 0.01 100 4 0.2 0.730769231 0.6140826 | 0.720534886 | 0.718518519
38 0.01 100 4 0.8 0.833333333 | 0.617107031 | 0.717710629 | 0.718518519
39 0.01 100 8 0.4 0.817307692 | 0.618927351 | 0.721641405| 0.718518519
40 0.01 400 2 0.2 0.727564103 | 0.614980486 | 0.720150897 | 0.718518519
41 0.01 400 8 0.4 0.907051282 | 0.620112559 | 0.723334243 | 0.718518519
42 0.001 100 8 0.4 0.759615385 | 0.605942669 | 0.713026155 | 0.711111111
43 0.001 400 2 0.8 0.717948718 | 0.600924733 | 0.706347145 | 0.711111111
44 0.001 400 8 0.4 0.801282051 | 0.605942669 | 0.713233414 | 0.711111111
45 0.001 700 2 0.4 0.695512821 | 0.597569365 | 0.708238552 | 0.711111111
46 0.001 700 2 0.6 0.708333333 | 0.599040439 | 0.706755719 | 0.711111111
47 0.001 700 4 0.2 0.698717949 | 0.602851324 | 0.71251675 | 0.711111111
48 0.001 700 4 0.6 0.788461538 | 0.607762795 | 0.711697299 | 0.711111111
49 0.001 1000 2 0.2 0.679487179 | 0.599284573 | 0.710600952 | 0.711111111
50 0.001 1000 2 0.6 0.708333333 | 0.599893609 | 0.707375886 | 0.711111111
Tablo 0.6. LGBM En Basarih 50 Model

Model | learning_rate | n_estimators | max_depth | accuracy_train cohen f1 accuracy_test l

1 0.001 500 3 0.810897436 0.33995544 0.337058364 | 0.414814815

2 0.005 100 3 0.810897436 0.34064915 0.337523295 | 0.414814815

3 0.001 500 5 0.858974359 0.317088217 | 0.320967333 | 0.392592593

4 0.001 700 2 0.788461538 0.317425083 | 0.319379305 | 0.392592593

5 0.005 100 5 0.858974359 0.316961807 | 0.321752967 | 0.392592593

6 0.001 500 4 0.852564103 0.309526744 | 0.315993156 | 0.385185185

7 0.005 100 4 0.855769231 0.308674729 | 0.315535234 | 0.385185185

8 0.005 300 3 0.990384615 0.318015825 | 0.332802745 | 0.385185185

9 0.005 500 4 0.322018515 | 0.334129947 | 0.385185185

—- 10 0.007 300 2 0.961538462 0.319258809 | 0.338849837 | 0.385185185

g 11 0.001 500 2 0.689102564 0.296875 0.292023516 | 0.377777778

2 12 0.001 700 5 0.942307692 0.30582762 0316271015 | 0.377777778

% 13 0.005 100 2 0.689102564 0.296875 0.292023516 | 0.377777778

a 14 0.005 300 2 0.923076923 0.309715121 | 0.328791319 | 0.377777778

15 0.007 100 2 0.791666667 0.300474986 | 0.308956669 | 0.377777778

16 0.007 100 3 0.903846154 0.303268616 | 0.317719884 | 0.377777778

17 0.007 300 3 0.993589744 0.311851447 | 0.328162164 | 0.377777778

18 0.007 300 4 0.313393073 | 0.328570444 | 0.377777778

19 0.001 300 2 0.467948718 0.26653883 0.266309795 0.37037037

20 0.001 300 5 0.641025641 0.273504274 | 0.276363972 0.37037037

21 0.001 700 4 0.942307692 0.297735618 | 0.313184239 0.37037037

22 0.007 300 5 0.304039301 | 0.318799791 0.37037037

23 0.01 100 2 0.858974359 0.296831914 0.30783822 0.37037037
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24 0.01 300 4 1 0.305135037 | 0.321077123 0.37037037
25 0.001 300 3 0.58974359 0.262623055 | 0.268376469 | 0.362962963
26 0.001 300 4 0.647435897 | 0.264957265 | 0.267898364 | 0.362962963
27 0.001 700 3 0.903846154 | 0.286635945 | 0.306501838 | 0.362962963
28 0.005 300 4 0.996794872 | 0.293236744 | 0.311603327 | 0.362962963
29 0.005 300 5 0.996794872 | 0.292332074 | 0.310720545 | 0.362962963
30 0.005 500 2 0.980769231 0.298277425 | 0.324988461 | 0.362962963
31 0.005 500 5 1 0.296704628 | 0.318297213 | 0.362962963
32 0.005 700 2 0.993589744 0.29912466 0.318123359 | 0.362962963
33 0.007 100 4 0.942307692 | 0.288690112 | 0.304450698 | 0.362962963
34 0.007 100 5 0.948717949 | 0.288297677 | 0.307266691 | 0.362962963
35 0.007 500 4 1 0.295381441 | 0.314817071 | 0.362962963
36 0.01 300 2 0.990384615 0.300138646 | 0.324044087 | 0.362962963
37 0.05 100 3 1 0.299378432 | 0.321824045 | 0.362962963
38 0.07 100 2 1 0.29963202 0.328893708 | 0.362962963
39 0.005 500 3 1 0.289903265 | 0.314012541 | 0.355555556
40 0.005 700 3 1 0.289946194 | 0.309837011 | 0.355555556
41 0.005 700 4 1 0.289301706 | 0.309109738 | 0.355555556
42 0.007 500 2 0.993589744 | 0.290418076 | 0.313175194 | 0.355555556
43 0.007 500 3 1 0.288914452 | 0.305038673 | 0.355555556
44 0.01 100 4 0.980769231 0.282704287 | 0.309512052 | 0.355555556
45 0.01 500 2 1 0.291701845 | 0.314183993 | 0.355555556
46 0.05 100 2 1 0.293533835 0.32058908 0.355555556
47 0.07 100 5 1 0.287663755 | 0.304948464 | 0.355555556
48 0.005 700 5 1 0.281219748 | 0.304773751 | 0.348148148
49 0.007 700 2 1 0.28489737 0.308347067 | 0.348148148
50 0.007 700 4 1 0.281828074 | 0.303751869 | 0.348148148
1 0.007 700 2 0.996794872 | 0.362150428 0.39420934 0.451851852
2 0.05 500 4 1 0.366197183 | 0.413862589 | 0.451851852
3 0.005 700 2 0.971153846 | 0.351501954 | 0.385214913 | 0.444444444
4 0.01 500 2 0.996794872 | 0.354643381 | 0.389110607 | 0.444444444
5 0.5 100 3 1 0.356652688 | 0.405472334 | 0.444444444
6 0.005 300 3 0.939102564 | 0.337936375 | 0.374685625 | 0.437037037
7 0.007 300 2 0.887820513 0.342012441 | 0.376506386 | 0.437037037
E 8 0.007 300 3 0.983974359 | 0.341294299 | 0.383983289 | 0.437037037
= 9 0.01 100 2 0.724358974 | 0.319131993 | 0.342460013 | 0.437037037
E; 10 0.05 700 4 1 0.350221659 | 0.402939068 | 0.437037037
(3 11 0.1 300 3 1 0.35059181 0.401781018 | 0.437037037
12 0.005 300 2 0.823717949 | 0.320232801 | 0.353610425 0.42962963
13 0.005 300 5 0.980769231 0.331683168 | 0.376926434 0.42962963
14 0.005 500 2 0.907051282 | 0.335782748 | 0.373451405 0.42962963
15 0.005 700 3 0.996794872 | 0.338445873 | 0.382712629 0.42962963
16 0.005 700 5 1 0.335273053 | 0.387404328 0.42962963
17 0.007 500 2 0.971153846 | 0.334975369 | 0.371875166 0.42962963
18 0.01 300 3 0.993589744 | 0.335060449 | 0.383609959 0.42962963
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19 0.01 700 2 1 0.337180386 0.37403445 0.42962963
20 0.01 700 5 1 0.333012512 | 0.381735668 0.42962963
21 0.05 100 2 0.996794872 | 0.335315557 | 0.369265077 0.42962963
22 0.1 100 5 1 0.335527998 | 0.389032015 0.42962963
23 0.5 300 3 1 0.338445873 | 0.387855664 0.42962963
24 0.005 300 4 0.967948718 | 0.322350216 | 0.369832794 | 0.422222222
25 0.005 500 4 0.996794872 | 0.326812428 | 0.375075838 | 0.422222222
26 0.007 300 5 1 0.323959938 | 0.367825866 | 0.422222222
27 0.007 500 5 1 0.325648415 | 0.376062949 | 0.422222222
28 0.01 100 3 0.846153846 0.31324594 0.350979951 | 0.422222222
29 0.01 300 2 0.951923077 | 0.327027545 | 0.366432291 | 0.422222222
30 0.05 300 4 1 0.329470199 | 0.381320582 | 0.422222222
31 0.05 300 5 1 0.332784185 | 0.387249572 | 0.422222222
32 0.05 700 2 1 0.328957431 | 0.373675668 | 0.422222222
33 0.05 700 3 1 0.332022329 | 0.382378856 | 0.422222222
34 0.07 300 4 1 0.332403474 | 0.387175565 | 0.422222222
35 0.07 500 4 1 0.33223413 0.387382765 | 0.422222222
36 0.1 100 3 1 0.330067439 | 0.383700497 | 0.422222222
37 0.1 300 2 1 0.328871893 | 0.377461993 | 0.422222222
38 0.1 500 3 1 0.334723275 | 0.388320707 | 0.422222222
39 0.5 300 4 1 0.335017367 0.39885423 0.422222222
40 0.5 500 3 1 0.330833757 | 0.382874607 | 0.422222222
41 0.5 700 3 1 0.33223413 0.384586403 | 0.422222222
42 0.005 500 3 0.990384615 0.314676777 | 0.361877316 | 0.414814815
43 0.005 500 5 1 0.318878529 | 0.368441563 | 0.414814815
44 0.007 300 4 0.996794872 | 0.314412445 | 0.360786157 | 0.414814815
45 0.007 500 3 0.996794872 | 0.320614091 | 0.369148429 | 0.414814815
46 0.01 300 4 1 0.31744 0.366303692 | 0.414814815
47 0.01 300 5 1 0.3164776 0.367660854 | 0.414814815
48 0.05 500 2 1 0.321133036 | 0.368548157 | 0.414814815
49 0.05 500 3 1 0.322340831 | 0.376987092 | 0.414814815
50 0.07 300 3 1 0.320787161 | 0.373820653 | 0.414814815
1 0.007 100 3 0.698717949 | 0.508375819 | 0.600596069 0.62962963
2 0.001 700 2 0.682692308 | 0.497665256 0.59223383 0.622222222
3 0.007 100 2 0.685897436 | 0.497665256 0.59223383 0.622222222
4 0.001 700 3 0.698717949 | 0.488375483 | 0.590837663 | 0.614814815
- 5 0.05 300 3 1 0.497818156 | 0.605402775 | 0.614814815
.% 6 0.005 300 2 0.743589744 | 0.484324324 | 0.586560646 | 0.607407407
ﬁ 7 0.007 700 5 0.996794872 0.49042091 0.594264798 | 0.607407407
? 8 0.01 100 2 0.711538462 | 0.479484941 0.58187804 0.607407407
© 9 0.01 100 3 0.746794872 0.48159687 0.584823028 | 0.607407407
10 0.01 100 5 0.798076923 0.4846586 0.591581999 | 0.607407407
11 0.07 100 3 0.987179487 0.49139892 0.600699426 | 0.607407407
12 0.07 300 5 1 0.489985031 | 0.597923195 | 0.607407407
13 0.07 700 5 1 0.489621228 | 0.601190697 | 0.607407407
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14 0.1 100 3 0.996794872 | 0.489220445 | 0.598705802 | 0.607407407
15 0.005 300 3 0.794871795 0.474972992 | 0.582668592 0.6
16 0.005 300 5 0.849358974 | 0.476518742 | 0.582961914 0.6
17 0.007 300 3 0.826923077 | 0.474632459 | 0.582957743 0.6
18 0.007 500 5 0.974358974 | 0.478727208 | 0.585044161 0.6
19 0.01 100 4 0.788461538 | 0.474746019 | 0.584123778 0.6
20 0.07 100 4 0.996794872 0.48080621 0.591806614 0.6
21 0.07 500 5 1 0.47887626 0.589788252 0.6
22 0.1 300 3 1 0.478466161 0.58951349 0.6
23 0.001 700 5 0.753205128 | 0.461995508 | 0.572644547 | 0.592592593
24 0.005 500 3 0.858974359 | 0.467398321 | 0.574723588 | 0.592592593
25 0.005 700 5 0.974358974 | 0.469415464 | 0.584486053 | 0.592592593
26 0.007 100 4 0.746794872 | 0.460784314 0.56913455 0.592592593
27 0.007 100 5 0.756410256 | 0.462151394 | 0.571470413 | 0.592592593
28 0.01 700 4 0.996794872 | 0.471755834 | 0.585960358 | 0.592592593
29 0.01 700 5 1 0.468580017 | 0.583779371 | 0.592592593
30 0.05 500 4 1 0.468389776 0.58258903 0.592592593
31 0.05 700 3 1 0.46854198 0.583178945 | 0.592592593
32 0.07 100 5 1 0.470965444 | 0.584526348 | 0.592592593
33 0.1 100 5 1 0.469415464 | 0.586860192 | 0.592592593
34 0.1 300 5 1 0.473030518 | 0.588093636 | 0.592592593
35 0.1 700 5 1 0.47265625 0.587647456 | 0.592592593
36 0.001 500 2 0.634615385 0.436031332 | 0.552152895 | 0.585185185
37 0.001 700 4 0.746794872 | 0.449421018 | 0.564412748 | 0.585185185
38 0.007 500 4 0.955128205 0.461269864 | 0.577994043 | 0.585185185
39 0.01 300 2 0.814102564 | 0.460154242 | 0.575416233 | 0.585185185
40 0.01 300 5 0.961538462 | 0.459729865 | 0.575688621 | 0.585185185
41 0.01 700 3 0.980769231 0.463867811 | 0.577088867 | 0.585185185
42 0.05 500 3 1 0.461423381 | 0.576958069 | 0.585185185
43 0.05 700 4 1 0.461576811 | 0.577363303 | 0.585185185
44 0.07 300 4 1 0.457052571 | 0.573850304 | 0.585185185
45 0.1 100 4 1 0.460462461 | 0.578019109 | 0.585185185
46 0.1 300 4 1 0.459498105 0.57759017 0.585185185
47 0.1 500 5 1 0.463258786 | 0.580718005 | 0.585185185
48 0.3 100 4 1 0.460269865 | 0.576838648 | 0.585185185
49 0.005 100 2 0.634615385 0.426431127 | 0.543771512 | 0.577777778
50 0.005 300 4 0.833333333 0.44684063 0.560761002 | 0.577777778
1 0.005 300 2 0.708333333 0.611628435 0.71927231 0.718518519
2 0.01 100 5 0.772435897 | 0.613267998 | 0.720043742 | 0.718518519
E 3 0.005 300 3 0.717948718 | 0.606090079 | 0.713683035 | 0.711111111
= 4 0.01 100 3 0.721153846 | 0.601739788 | 0.712906147 | 0.711111111
% 5 0.001 700 5 0.740384615 0.561111541 | 0.669350339 | 0.688888889
(3 6 0.005 500 2 0.746794872 | 0.572656014 | 0.690421911 | 0.688888889
7 0.005 700 2 0.788461538 | 0.576328178 | 0.691686749 | 0.688888889
8 0.007 100 5 0.740384615 0.561111541 | 0.669350339 | 0.688888889
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9 0.007 300 2 0.743589744 | 0.571558108 0.69097668 0.688888889
10 0.007 500 2 0.788461538 | 0.576328178 | 0.691686749 | 0.688888889
11 0.01 100 2 0.689102564 | 0.563980314 | 0.681268441 | 0.688888889
12 0.01 100 4 0.769230769 | 0.573459716 | 0.691043983 | 0.688888889
13 0.01 300 2 0.756410256 0.57310646 0.690767066 | 0.688888889
14 0.005 300 5 0.807692308 | 0.564875197 | 0.683602961 | 0.681481481
15 0.007 300 3 0.778846154 | 0.569585527 | 0.685350234 | 0.681481481
16 0.007 700 2 0.820512821 0.564973022 | 0.682682929 | 0.681481481
17 0.01 500 2 0.823717949 | 0.564973022 | 0.682682929 | 0.681481481
18 0.01 300 3 0.801282051 0.561397032 | 0.679148551 | 0.674074074
19 0.05 100 2 0.817307692 0.55505618 0.67461973 0.674074074
20 0.001 700 3 0.682692308 0.52720056 0.647121398 | 0.666666667
21 0.001 700 4 0.727564103 0.529762366 | 0.648407185 | 0.666666667
22 0.005 100 5 0.708333333 0.522518274 | 0.646312367 | 0.666666667
23 0.005 500 3 0.791666667 | 0.550499445 | 0.670405472 | 0.666666667
24 0.007 100 3 0.682692308 | 0.530525502 | 0.646909342 | 0.666666667
25 0.007 100 4 0.727564103 0.529762366 | 0.648407185 | 0.666666667
26 0.001 500 5 0.705128205 0.510097823 | 0.638384604 | 0.659259259
27 0.005 100 4 0.685897436 | 0.512444061 | 0.639646606 | 0.659259259
28 0.005 300 4 0.801282051 0.535005616 | 0.661456637 | 0.659259259
29 0.005 500 4 0.830128205 0.53811826 0.663225832 | 0.659259259
30 0.007 300 4 0.814102564 | 0.537533512 | 0.663382046 | 0.659259259
31 0.007 500 3 0.826923077 | 0.542102935 | 0.665243074 | 0.659259259
32 0.001 500 4 0.682692308 0.5 0.631735657 | 0.651851852
33 0.005 100 3 0.673076923 0.499645138 | 0.631910995 | 0.651851852
34 0.005 500 5 0.855769231 0.531596043 | 0.657942187 | 0.651851852
35 0.007 700 4 0.932692308 | 0.529895532 | 0.655397542 | 0.651851852
36 0.01 300 5 0.881410256 | 0.530313125 | 0.655858493 | 0.651851852
37 0.001 500 3 0.673076923 0.488434515 | 0.624477846 | 0.644444444
38 0.005 700 5 0.903846154 | 0.518323051 | 0.647366913 | 0.644444444
39 0.007 300 5 0.826923077 | 0.518537781 | 0.649491012 | 0.644444444
40 0.05 700 4 1 0.519359146 | 0.650056759 | 0.644444444
41 0.07 100 2 0.865384615 0.516201284 | 0.645235638 | 0.644444444
42 0.005 700 3 0.830128205 0.512743076 | 0.642883678 | 0.637037037
43 0.005 700 4 0.878205128 0.50941857 0.640020993 | 0.637037037
44 0.007 500 4 0.887820513 0.511447563 | 0.641651072 | 0.637037037
45 0.007 500 5 0.903846154 | 0.510507622 | 0.640618496 | 0.637037037
46 0.01 300 4 0.855769231 0.511339292 | 0.641698449 | 0.637037037
47 0.01 700 2 0.868589744 | 0.504048583 | 0.637089163 | 0.637037037
48 0.07 500 5 1 0.511411478 | 0.643884237 | 0.637037037
49 0.07 700 5 1 0.513531402 0.64460555 0.637037037
50 0.007 700 5 0.958333333 0.499146694 | 0.632696373 0.62962963
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Tablo 0.7. Catboost En Basarih 50 Model

Model | learning_rate | iterations | depth | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 0.05 200 3 0.698717949 0.315652819 0.298594412 0.392592593

2 0.05 200 4 0.804487179 0.314466188 0.299999286 0.392592593

3 0.05 200 5 0.897435897 0.318097819 0.308661074 0.392592593

4 0.05 200 2 0.544871795 0.29854764 0.281860861 0.385185185

5 0.1 100 2 0.522435897 0.299993753 0.287610186 0.385185185

6 0.05 100 3 0.458333333 0.278534165 0.248779862 0.377777778

7 0.01 500 4 0.592948718 0.26854921 0.256542227 0.37037037

8 0.01 500 5 0.698717949 0.263195069 0.240109739 0.37037037

9 0.05 100 4 0.592948718 0.270965693 0.247585336 0.37037037
10 0.05 500 2 0.782051282 0.29760666 0.302931293 0.37037037
11 0.005 500 2 0.304487179 0.24256263 0.224453124 0.362962963
12 0.005 500 3 0.33974359 0.245319813 0.221093298 0.362962963
13 0.01 500 2 0.378205128 0.249515191 0.228225273 0.362962963
14 0.05 100 5 0.695512821 0.261027306 0.243668932 0.362962963
15 0.05 500 5 1 0.293021556 0.299683135 0.362962963
16 0.1 200 2 0.676282051 0.285846097 0.29318499 0.362962963
17 0.005 500 4 0.384615385 0.234653981 0.216670586 0.355555556
18 0.01 200 4 0.362179487 0.232954545 0.217185763 0.355555556
19 0.01 500 3 0.46474359 0.246680777 0.220959763 0.355555556
z 20 0.1 100 4 0.807692308 0.282309808 0.290106105 0.355555556
é 21 0.1 100 5 0.881410256 0.277586419 0.284223511 0.355555556
:ﬁ 22 0.005 500 5 0.46474359 0.224998369 0.209946951 0.348148148
E 23 0.01 200 2 0.275641026 0.221545115 0.209879229 0.348148148
24 0.01 200 3 0.307692308 0.223377133 0.207536181 0.348148148
25 0.01 200 5 0.426282051 0.223427899 0.210362021 0.348148148
26 0.05 500 3 0.900641026 0.275830539 0.286794818 0.348148148
27 0.1 100 3 0.695512821 0.269776876 0.272258782 0.348148148
28 0.1 200 3 0.868589744 0.280392513 0.295091343 0.348148148
29 0.1 200 4 0.948717949 0.276536143 0.291351292 0.348148148
30 0.1 200 5 0.983974359 0.276315789 0.287052922 0.348148148
31 0.3 100 2 0.759615385 0.275256223 0.293604517 0.348148148
32 0.01 100 4 0.294871795 0.209955287 0.202331962 0.340740741
33 0.1 500 4 1 0.273447421 0.293060742 0.340740741
34 0.3 100 3 0.923076923 0.271464953 0.293205522 0.340740741
35 0.3 100 4 0.974358974 0.272479564 0.277933375 0.340740741
36 0.3 100 5 1 0.273183715 0.287785695 0.340740741
37 0.005 100 4 0.272435897 0.199182705 0.190055095 0.333333333
38 0.005 200 5 0.365384615 0.199077126 0.192297728 0.333333333
39 0.05 100 2 0.365384615 0.217542504 0.205045986 0.333333333
40 0.05 500 4 0.977564103 0.261487965 0.285014761 0.333333333
41 0.001 100 2 0.208333333 0.187123668 0.181151715 0.325925926
42 0.001 100 3 0.211538462 0.187553733 0.178006036 0.325925926
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43 0.001 100 4 0.246794872 0.189376443 0.179116063 0.325925926
44 0.001 100 5 0.301282051 0.187338758 0.179534791 0.325925926
45 0.001 200 2 0.208333333 0.187338758 0.179534791 0.325925926
46 0.001 200 3 0.208333333 0.188251619 0.18007659 0.325925926
47 0.001 200 4 0.243589744 0.188466112 0.178556573 0.325925926
48 0.001 200 5 0.310897436 0.188251619 0.18007659 0.325925926
49 0.001 500 2 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
50 0.001 500 3 0.233974359 0.188466112 0.178556573 0.325925926
1 0.05 200 3 0.730769231 0.376443418 0.400765069 0.481481481
2 0.1 200 2 0.724358974 0.388942774 0.414855702 0.481481481
3 0.05 500 3 0.91025641 0.379491163 0.412262505 0.474074074
4 0.05 500 2 0.804487179 0.370588616 0.403549577 0.466666667
5 0.1 100 3 0.740384615 0.359978929 0.389689816 0.466666667
6 0.1 100 5 0.887820513 0.36362446 0.393897262 0.466666667
7 0.3 100 3 0.907051282 0.37768103 0.429456218 0.466666667
8 0.1 200 3 0.865384615 0.361681456 0.402644002 0.459259259
9 0.1 200 4 0.939102564 0.363536554 0.407394945 0.459259259
10 0.1 200 5 0.993589744 0.366115649 0.404607525 0.459259259
11 0.1 500 2 0.900641026 0.370327775 0.411505468 0.459259259
12 0.05 200 4 0.842948718 0.349821022 0.384177489 0.451851852
13 0.05 200 5 0.891025641 0.344488189 0.372722268 0.451851852
14 0.05 500 5 1 0.352140078 0.390245132 0.451851852
15 0.1 100 2 0.625 0.339591459 0.358016601 0.451851852
16 0.1 500 3 0.983974359 0.358257853 0.402147727 0.451851852
- 17 0.3 100 2 0.823717949 0.350792826 0.390846522 0.451851852
.% 18 0.3 100 5 1 0.35677033 0.394988437 0.451851852
E 19 0.3 500 5 1 0.357018729 0.397763253 0.451851852
? 20 0.1 100 4 0.814102564 0.336891741 0.383575182 0.444444444
© 21 0.1 500 4 1 0.349919743 0.401048118 0.444444444
22 0.1 500 5 1 0.345676619 0.387610899 0.444444444
23 0.3 200 2 0.942307692 0.346310285 0.391240904 0.444444444
24 0.3 200 5 1 0.352952454 0.401196208 0.444444444
25 0.3 500 2 1 0.353159139 0.404906842 0.444444444
26 0.05 100 3 0.583333333 0.30137546 0.330859798 0.437037037
27 0.05 100 5 0.740384615 0.305160504 0.339057475 0.437037037
28 0.05 200 2 0.641025641 0.320034462 0.347666038 0.437037037
29 0.05 500 4 0.961538462 0.337936375 0.383495257 0.437037037
30 0.3 200 3 0.993589744 0.333269194 0.388830351 0.42962963
31 0.3 200 4 1 0.334592242 0.393881858 0.42962963
32 0.01 500 4 0.647435897 0.288705755 0.319869412 0.422222222
33 0.3 500 3 1 0.327242525 0.385019185 0.422222222
34 0.3 500 4 1 0.328914664 0.38560534 0.422222222
35 0.005 500 4 0.480769231 0.25891182 0.289165144 0.414814815
36 0.01 200 3 0.41025641 0.254716981 0.273478967 0.414814815
37 0.01 500 2 0.490384615 0.270769231 0.308234849 0.414814815
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38 0.01 500 3 0.573717949 0.276114844 0.314489338 0.414814815
39 0.01 500 5 0.733974359 0.27345187 0.310140883 0.414814815
40 0.3 100 4 0.977564103 0.317396313 0.373259935 0.414814815
41 0.005 100 4 0.375 0.232900737 0.243695192 0.4
42 0.005 200 3 0.362179487 0.232685426 0.246446515 0.4
43 0.005 500 2 0.378205128 0.235261207 0.247086352 0.4
44 0.005 500 3 0.439102564 0.240835879 0.276633045 0.4
45 0.01 100 3 0.358974359 0.232685426 0.246446515 0.4
46 0.01 100 4 0.394230769 0.235955841 0.256507937 0.4
47 0.05 100 2 0.474358974 0.251540041 0.28087637 0.4
48 0.001 100 2 0.317307692 0.220367632 0.231316096 0.392592593
49 0.001 100 3 0.320512821 0.220367632 0.231316096 0.392592593
50 0.001 100 4 0.371794872 0.22261236 0.231042627 0.392592593
1 0.01 500 5 0.782051282 0.530638853 0.620720259 0.644444444
2 0.1 200 4 0.926282051 0.537473233 0.634755527 0.644444444
3 0.05 200 2 0.733974359 0.51284642 0.612160274 0.62962963
4 0.05 200 4 0.823717949 0.517305492 0.61976251 0.62962963
5 0.05 500 2 0.807692308 0.516787172 0.613894986 0.62962963
6 0.05 500 3 0.900641026 0.517684887 0.617704036 0.62962963
7 0.05 500 4 0.961538462 0.518098094 0.620562555 0.62962963
8 0.1 100 4 0.826923077 0.517650422 0.620992456 0.62962963
9 0.1 200 2 0.78525641 0.515642939 0.617778565 0.62962963
10 0.01 500 3 0.701923077 0.498324104 0.598844801 0.622222222
11 0.05 100 2 0.663461538 0.49493838 0.596851077 0.622222222
12 0.05 100 5 0.78525641 0.50260078 0.602273599 0.622222222
13 0.005 200 3 0.605769231 0.479112562 0.566675442 0.614814815
14 0.01 200 3 0.637820513 0.481880582 0.58018363 0.614814815
E 15 0.01 500 4 0.740384615 0.491119971 0.594052888 0.614814815
= 16 0.05 200 3 0.756410256 0.495979322 0.598870391 0.614814815
E_ 17 0.1 200 5 0.977564103 0.498499786 0.605449453 0.614814815
(S 18 0.005 500 2 0.615384615 0.470078507 0.564496827 0.607407407
19 0.01 200 4 0.685897436 0.475747362 0.579307026 0.607407407
20 0.01 500 2 0.650641026 0.476667642 0.580055039 0.607407407
21 0.05 100 4 0.737179487 0.480769231 0.587223009 0.607407407
22 0.05 200 5 0.881410256 0.488050944 0.594228767 0.607407407
23 0.05 500 5 0.996794872 0.4902757 0.600413845 0.607407407
24 0.1 100 2 0.727564103 0.48260901 0.588751649 0.607407407
25 0.1 100 3 0.762820513 0.483094928 0.589651549 0.607407407
26 0.1 500 2 0.907051282 0.488490134 0.598185146 0.607407407
27 0.1 500 5 1 0.488343822 0.598141573 0.607407407
28 0.3 100 4 0.980769231 0.489621228 0.601211766 0.607407407
29 0.001 500 3 0.599358974 0.456618962 0.543705146 0.6
30 0.005 100 3 0.596153846 0.457791 0.550943207 0.6
31 0.005 500 4 0.692307692 0.468232548 0.575807895 0.6
32 0.005 500 5 0.743589744 0.4672221 0.573265748 0.6
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33 0.01 100 3 0.605769231 0.460159953 0.553908759 0.6
34 0.01 200 2 0.602564103 0.457710333 0.549893653 0.6
35 0.1 200 3 0.855769231 0.479322906 0.590107423 0.6
36 0.3 100 2 0.826923077 0.480880154 0.591889246 0.6
37 0.001 200 5 0.641025641 0.451381705 0.55203497 0.592592593
38 0.001 500 5 0.650641026 0.451786769 0.551361899 0.592592593
39 0.005 200 5 0.685897436 0.455525409 0.565479049 0.592592593
40 0.005 500 3 0.650641026 0.453078963 0.560527127 0.592592593
41 0.01 100 4 0.628205128 0.450040738 0.55092153 0.592592593
42 0.01 200 5 0.71474359 0.45695897 0.565923355 0.592592593
43 0.1 100 5 0.868589744 0.469604972 0.581486482 0.592592593
44 0.1 500 4 1 0.468694097 0.585473301 0.592592593
45 0.3 100 5 1 0.471906117 0.584896756 0.592592593
46 0.3 200 3 1 0.472018773 0.58670713 0.592592593
47 0.001 100 5 0.650641026 0.440993789 0.544785392 0.585185185
48 0.001 200 3 0.576923077 0.433538139 0.528268439 0.585185185
49 0.001 500 4 0.618589744 0.440331655 0.54419769 0.585185185
50 0.05 100 3 0.701923077 0.449621433 0.563639027 0.585185185
1 0.001 200 3 0.650641026 0.61070844 0.698817497 0.725925926
2 0.005 100 5 0.685897436 0.607107299 0.698566924 0.718518519
3 0.005 200 2 0.647435897 0.601150676 0.69265113 0.718518519
4 0.01 100 2 0.647435897 0.601491494 0.693153269 0.718518519
5 0.01 200 2 0.653846154 0.601491494 0.693153269 0.718518519
6 0.01 500 2 0.679487179 0.607738186 0.713660922 0.718518519
7 0.05 100 2 0.689102564 0.609142857 0.716387057 0.718518519
8 0.05 200 2 0.708333333 0.616448598 0.720833613 0.718518519
9 0.05 500 2 0.807692308 0.620112559 0.72230157 0.718518519
10 0.1 100 2 0.705128205 0.61627646 0.721379484 0.718518519
11 0.1 200 2 0.772435897 0.618360363 0.721686476 0.718518519
- 12 0.001 500 3 0.657051282 0.591448747 0.686398956 0.711111111
.% 13 0.005 100 2 0.650641026 0.589409655 0.682671156 0.711111111
ﬁ 14 0.005 500 2 0.653846154 0.592239777 0.687967483 0.711111111
? 15 0.005 500 5 0.743589744 0.598673679 0.706280946 0.711111111
© 16 0.01 100 5 0.698717949 0.596242331 0.691863571 0.711111111
17 0.01 500 4 0.737179487 0.606178473 0.71410883 0.711111111
18 0.01 500 5 0.78525641 0.603598856 0.713862304 0.711111111
19 0.05 100 4 0.733974359 0.605677052 0.713496309 0.711111111
20 0.05 200 4 0.826923077 0.607499627 0.714459715 0.711111111
21 0.001 100 3 0.650641026 0.579340968 0.675964014 0.703703704
22 0.001 200 4 0.663461538 0.582237351 0.680899609 0.703703704
23 0.001 200 5 0.676282051 0.583943293 0.682599444 0.703703704
24 0.001 500 4 0.682692308 0.582237351 0.680899609 0.703703704
25 0.001 500 5 0.689102564 0.584391595 0.682736792 0.703703704
26 0.005 100 3 0.657051282 0.580517362 0.678572983 0.703703704
27 0.01 100 3 0.663461538 0.58214037 0.681168258 0.703703704
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28 0.01 100 4 0.682692308 0.584743156 0.683629695 0.703703704
29 0.01 200 4 0.711538462 0.587849183 0.693474322 0.703703704
30 0.01 200 5 0.730769231 0.58775479 0.693758632 0.703703704
31 0.01 500 3 0.695512821 0.594381432 0.706103726 0.703703704
32 0.05 100 5 0.778846154 0.591435273 0.704412211 0.703703704
33 0.1 100 3 0.772435897 0.596412556 0.706277303 0.703703704
34 0.1 100 4 0.817307692 0.598692033 0.707127111 0.703703704
35 0.001 100 5 0.679487179 0.574917441 0.676104206 0.696296296
36 0.005 100 4 0.676282051 0.573180136 0.674648694 0.696296296
37 0.005 200 3 0.657051282 0.570397392 0.672383135 0.696296296
38 0.005 200 4 0.682692308 0.573180136 0.674648694 0.696296296
39 0.005 200 5 0.705128205 0.575276243 0.67681842 0.696296296
40 0.005 500 3 0.682692308 0.573541875 0.675566062 0.696296296
41 0.005 500 4 0.717948718 0.576996561 0.686421574 0.696296296
42 0.05 100 3 0.698717949 0.582736525 0.698095868 0.696296296
43 0.05 200 3 0.762820513 0.587186754 0.69983958 0.696296296
44 0.05 200 5 0.884615385 0.588751022 0.700344457 0.696296296
45 0.001 100 4 0.676282051 0.560396961 0.665676053 0.688888889
46 0.01 200 3 0.663461538 0.562567505 0.668344625 0.688888889
47 0.1 100 5 0.884615385 0.578375967 0.692187844 0.688888889
48 0.1 200 3 0.852564103 0.578344612 0.69313649 0.688888889
49 0.05 500 3 0.891025641 0.570826556 0.685615184 0.681481481
50 0.05 500 4 0.929487179 0.570477248 0.687430904 0.681481481
Tablo 0.8. ANN En Basarihi 50 Model
Model | alpha | hidden_layer_sizes | accuracy_train cohen f1 accuracy_test l
1 8 "(50,50,50)" 0.333333333 0.26612097 0.24081868 0.355555556
2 8 "(100,100,100)" 0.355769231 0.258010118 0.236337384 0.348148148
3 8 "(10,10,10)" 0.230769231 0.22241131 0.204781145 0.348148148
4 5 "(3,5)" 0.266025641 0.223937476 0.198502828 0.340740741
5 0.0001 "(3,5)" 0.269230769 0.223344413 0.214432222 0.333333333
— 6 1 "(3,5)" 0.227564103 0.199341021 0.190119376 0.333333333
éf 7 8 "(50,50)" 0.394230769 0.250462677 0.238752206 0.333333333
2 8 5 "(10,10,10)" 0.272435897 0.212298025 0.19681257 0.325925926
:% 9 5 "(10,10)" 0.217948718 0.179764892 0.173069605 0.318518519
= 10 8 "(100,100)" 0.442307692 0.238597352 0.230362176 0.318518519
11 8 "(3,5)" 0.224358974 0.195126693 0.185686805 0.318518519
12 0.001 "(3,5)" 0.227564103 0.189110637 0.18485466 0311111111
13 0.005 "(3,5)" 0.233974359 0.206735326 0.188731762 0311111111
14 8 "(10,10)" 0.304487179 0.193330763 0.187302982 0311111111
15 0.0005 "(10,10)" 0.432692308 0.223805737 0.235636941 0.303703704
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16 0.001 "(10,10,10)" 0.471153846 0.224801466 0.240996347 0.303703704
17 5 "(50,50)" 0.592948718 0.228525024 0.262108465 0.296296296
18 0.01 "(3,5)" 0.25 0.177299562 0.185421664 0.288888889
19 1 "(50,50)" 0.987179487 0.233498935 0.289045166 0.288888889
20 0.03 "(3,5)" 0.240384615 0.157823654 0.182990828 0.281481481
21 0.001 "(50,50)" 1 0.213529901 0.268215836 0.274074074
22 0.0001 "(50,50,50)" 1 0.215254536 0.253043033 0.266666667
23 0.001 "(10,10)" 0.400641026 0.190049088 0.226605802 0.266666667
24 0.005 "(10,10,10)" 0.384615385 0.175152749 0.20719199 0.266666667
25 0.05 "(3,5)" 0.224358974 0.165574078 0.170671484 0.266666667
26 0.05 "(10,10,10)" 0.400641026 0.190294438 0.21742979 0.266666667
27 0.1 "(100,100)" 1 0.211364843 0.263691252 0.266666667
28 0.1 "(10,10,10)" 0.429487179 0.186648004 0.222507123 0.266666667
29 0.01 "(100,100,100)" 1 0.208025343 0.268238954 0.259259259
30 0.05 "(10,10)" 0.467948718 0.184142141 0.23723917 0.259259259
31 0.1 "(10,10)" 0.413461538 0.176075679 0.214356014 0.259259259
32 1 "(100,100,100)" 1 0.203445834 0.249218812 0.259259259
33 1 "(10,10,10)" 0.371794872 0.165997405 0.203837896 0.259259259
34 5 "(100,100)" 0.711538462 0.197431782 0.242662794 0.259259259
35 0.03 "(50,50)" 1 0.194624926 0.233359823 0.251851852
36 0.0001 "(10,10,10)" 0.378205128 0.161490683 0.20080593 0.244444444
37 0.0005 "(10,10,10)" 0.41025641 0.161082003 0.217908506 0.244444444
38 0.0005 "(50,50)" 1 0.181623678 0.233189181 0.244444444
39 0.005 "(100,100)" 1 0.181769564 0.236701661 0.244444444
40 0.1 "(50,50,50)" 1 0.18698707 0.239797713 0.244444444
41 5 "(50,50,50)" 0.567307692 0.176041168 0.210520226 0.244444444
42 0.001 "(100,100)" 1 0.18138467 0.236465684 0.237037037
43 0.05 "(100,100,100)" 1 0.179307088 0.238380867 0.237037037
44 0.05 "(100,100)" 1 0.182443556 0.234107273 0.237037037
45 0.05 "(50,50)" 1 0.178482808 0.227954145 0.237037037
46 0.1 "(3,5)" 0.221153846 0.141772621 0.170890037 0.237037037
47 0.1 "(50,50)" 1 0.175022249 0.217147377 0.237037037
48 5 "(100,100,100)" 0.724358974 0.175706918 0.221283005 0.237037037
49 0.0001 "(10,10)" 0.442307692 0.158576052 0.207069966 0.22962963
50 0.0001 "(100,100,100)" 1 0.175136596 0.222227755 0.22962963
1 8 "(100,100,100)" 0.455128205 0.354281539 0.33748465 0.466666667
2 8 "(100,100)" 0.551282051 0.349821022 0.38404089 0.451851852
3 8 "(50,50)" 0.525641026 0.352476018 0.368942425 0.451851852
E 4 5 "(10,10)" 0.41025641 0.310051107 0.314047305 0.444444444
= 5 8 "(50,50,50)" 0.435897436 0.319647897 0.308961533 0.444444444
E‘ 6 0.01 "(10,10)" 0.5 0.319743472 0.327358054 0.42962963
3 7 1 "(50,50)" 0.919871795 0.348357573 0.41229145 0.42962963
8 0.03 "(10,10,10)" 0.477564103 0.319723496 0.342203395 0.422222222
9 0.005 "(10,10)" 0.493589744 0.320614091 0.345362755 0.414814815
10 1 "(10,10)" 0.528846154 0.312113003 0.357623045 0.414814815

107




11 5 "(100,100,100)" 0.685897436 0.324144487 0.372656308 0.414814815
12 5 "(100,100)" 0.689102564 0.320527523 0.3706155 0.414814815
13 0.0001 "(10,10)" 0.458333333 0.295958279 0.307831881 0.407407407
14 0.0005 "(10,10)" 0.490384615 0.298427959 0.339107158 0.407407407
15 0.0005 "(100,100,100)" 1 0.327396151 0.38953174 0.407407407
16 0.001 "(3,5)" 0.336538462 0.251196006 0.254588552 0.407407407
17 0.001 "(10,10,10)" 0.451923077 0.291152533 0.312884752 0.407407407
18 0.001 "(50,50)" 0.980769231 0.327018943 0.395019558 0.407407407
19 0.005 "(100,100)" 1 0.323859012 0.385828978 0.407407407
20 0.03 "(100,100,100)" 1 0.322671684 0.387215388 0.407407407
21 0.05 "(50,50)" 0.977564103 0.319556452 0.378301724 0.407407407
22 0.1 "(100,100,100)" 1 0.325168708 0.391530822 0.407407407
23 0.1 "(100,100)" 1 0.324915614 0.381992629 0.407407407
24 1 "(100,100)" 0.993589744 0.324028291 0.387670997 0.407407407
25 1 "(10,10,10)" 0.391025641 0.259969851 0.264716214 0.407407407
26 5 "(50,50)" 0.605769231 0.313544778 0.364895113 0.407407407
27 0.0001 "(50,50,50)" 1 0.323580354 0.380387175 0.4
28 0.005 "(100,100,100)" 1 0.318139303 0.377568974 0.4
29 0.01 "(3,5)" 0.346153846 0.240150094 0.248215982 0.4
30 1 "(3,5)" 0.333333333 0.241362564 0.245581579 0.4
31 5 "(50,50,50)" 0.634615385 0.296829786 0.347192339 0.4
32 0.0001 "(3,5)" 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
33 0.0001 "(50,50)" 0.980769231 0.306912096 0.373309606 0.392592593
34 0.005 "(10,10,10)" 0.483974359 0.285529883 0.329013139 0.392592593
35 0.03 "(100,100)" 1 0.306260575 0.37111396 0.392592593
36 0.03 "(3,5)" 0.346153846 0.245192963 0.242693448 0.392592593
37 0.05 "(10,10)" 0.467948718 0.271518821 0.307316017 0.392592593
38 0.05 "(100,100)" 1 0.306738477 0.366439806 0.392592593
39 0.05 "(3,5)" 0.317307692 0.228356336 0.255714033 0.392592593
40 0.05 "(10,10,10)" 0.467948718 0.26993339 0.295432417 0.392592593
41 0.1 "(10,10,10)" 0.467948718 0.276234063 0.303945244 0.392592593
42 5 "(3,5)" 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
43 8 "(10,10)" 0.323717949 0.222994315 0.239643897 0.392592593
44 8 "(3,5)" 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
45 8 "(10,10,10)" 0.326923077 0.225711688 0.231846672 0.392592593
46 0.0005 "(100,100)" 1 0.304339728 0.361857566 0.385185185
47 0.0005 "(50,50)" 0.990384615 0.309143597 0.382985032 0.385185185
48 0.03 "(10,10)" 0.496794872 0.279930596 0.316108796 0.385185185
49 0.1 "(50,50)" 0.96474359 0.299205704 0.375899879 0.385185185
50 1 "(50,50,50)" 0.980769231 0.300299738 0.363996077 0.385185185
= 1 0.005 "(10,10,10)" 0.625 0.567905725 0.646267664 0.674074074
.% 2 5 "(50,50,50)" 0.615384615 0.556050862 0.629929458 0.666666667
f, 3 1 "(100,100)" 0.782051282 0.557786798 0.655553652 0.659259259
? 4 0.1 "(50,50)" 0.794871795 0.545649839 0.641414552 0.651851852
© 5 5 "(50,50)" 0.66025641 0.541413703 0.632175121 0.651851852
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6 5 "(100,100,100)" 0.637820513 0.532400058 0.625173296 0.644444444
7 0.0001 "(10,10)" 0.628205128 0.517962545 0.603496478 0.637037037
8 0.0001 "(50,50)" 0.772435897 0.526010318 0.628522564 0.637037037
9 0.005 "(100,100)" 0.903846154 0.527364961 0.627253815 0.637037037
10 0.01 "(50,50)" 0.788461538 0.530117914 0.62848665 0.637037037
11 0.03 "(10,10,10)" 0.653846154 0.523483648 0.627496602 0.637037037
12 0.05 "(50,50,50)" 0.871794872 0.530751224 0.630613507 0.637037037
13 0.1 "(10,10)" 0.618589744 0.524682044 0.621655227 0.637037037
14 1 "(50,50)" 0.746794872 0.529717048 0.632634722 0.637037037
15 8 "(50,50)" 0.612179487 0.51534911 0.595797377 0.637037037
16 0.0005 "(10,10,10)" 0.615384615 0.510230736 0.591806139 0.62962963
17 0.005 "(50,50)" 0.810897436 0.518476245 0.623103913 0.62962963
18 0.01 "(50,50,50)" 0.878205128 0.51947035 0.622572072 0.62962963
19 5 "(100,100)" 0.650641026 0.512740923 0.611687325 0.62962963
20 8 "(100,100)" 0.612179487 0.501771479 0.582989877 0.62962963
21 0.03 "(100,100)" 0.881410256 0.51356507 0.616674307 0.622222222
22 0.03 "(50,50)" 0.798076923 0.508775685 0.614287935 0.622222222
23 0.05 "(100,100)" 0.878205128 0.511667494 0.614557474 0.622222222
24 0.05 "(50,50)" 0.782051282 0.508179156 0.612848131 0.622222222
25 0.1 "(50,50,50)" 0.836538462 0.506239243 0.613104105 0.622222222
26 0.0001 "(100,100)" 0.891025641 0.506502636 0.614841949 0.614814815
27 0.001 "(50,50)" 0.782051282 0.498499786 0.605953403 0.614814815
28 0.01 "(10,10)" 0.634615385 0.491746308 0.587871584 0.614814815
29 1 "(100,100,100)" 0.858974359 0.502656748 0.609733936 0.614814815
30 0.0001 "(50,50,50)" 0.916666667 0.487611 0.597681073 0.607407407
31 0.0005 "(10,10)" 0.621794872 0.478802448 0.557801985 0.607407407
32 0.0005 "(100,100)" 0.887820513 0.493881304 0.601948583 0.607407407
33 0.001 "(10,10)" 0.608974359 0.473005819 0.56364329 0.607407407
34 0.005 "(10,10)" 0.647435897 0.485436893 0.582568174 0.607407407
35 0.005 "(50,50,50)" 0.875 0.489766812 0.6022715 0.607407407
36 0.03 "(50,50,50)" 0.903846154 0.490384615 0.605920197 0.607407407
37 0.05 "(10,10,10)" 0.634615385 0.481032857 0.583285637 0.607407407
38 0.1 "(100,100)" 0.884615385 0.49168798 0.603397265 0.607407407
39 1 "(10,10,10)" 0.599358974 0.474167708 0.556479328 0.607407407
40 0.001 "(100,100,100)" 0.996794872 0.485968129 0.597347071 0.6

41 0.01 "(100,100)" 0.875 0.485750564 0.5947414 0.6

42 5 "(10,10)" 0.564102564 0.456294749 0.533370248 0.6

43 0.001 "(100,100)" 0.878205128 0.47519084 0.587340507 0.592592593
44 1 "(10,10)" 0.576923077 0.449061364 0.528412762 0.592592593
45 8 "(50,50,50)" 0.570512821 0.445481703 0.512812148 0.592592593
46 0.0001 "(10,10,10)" 0.657051282 0.458219865 0.572744315 0.585185185
47 0.0005 "(50,50)" 0.794871795 0.463449255 0.580318994 0.585185185
48 0.001 "(3,5)" 0.532051282 0.435820896 0.50336483 0.585185185
49 0.001 "(50,50,50)" 0.878205128 0.465422147 0.580437872 0.585185185
50 0.05 "(10,10)" 0.576923077 0.446923696 0.540245661 0.585185185
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Grup 3 Etiketi

1 0.0001 "(50,50)" 0.727564103 0.627461217 0.729256326 0.725925926
2 0.001 "(10,10,10)" 0.676282051 0.612625538 0.707753904 0.718518519
3 0.0001 "(10,10,10)" 0.657051282 0.602611518 0.696105411 0.711111111
4 0.001 "(50,50,50)" 0.772435897 0.607470365 0.713832043 0.711111111
5 0.01 "(100,100)" 0.775641026 0.609015298 0.715028106 0.711111111
6 0.03 "(10,10)" 0.663461538 0.592821596 0.696086314 0.703703704
7 1 "(100,100)" 0.71474359 0.597075063 0.707592715 0.703703704
8 5 "(100,100)" 0.657051282 0.594350962 0.707384184 0.703703704
9 0.005 "(10,10,10)" 0.666666667 0.59154306 0.683491102 0.696296296
10 0.01 "(10,10)" 0.650641026 0.584490654 0.698265311 0.696296296
11 0.05 "(10,10)" 0.621794872 0.578253581 0.691480068 0.696296296
12 0.05 "(50,50)" 0.727564103 0.588873208 0.700812394 0.696296296
13 1 "(50,50)" 0.692307692 0.586044425 0.698727292 0.696296296
14 0.001 "(50,50)" 0.724358974 0.578689255 0.692981615 0.688888889
15 0.03 "(100,100)" 0.766025641 0.578062212 0.692514988 0.688888889
16 0.05 "(10,10,10)" 0.669871795 0.576423129 0.684794613 0.688888889
17 0.1 "(100,100)" 0.762820513 0.576991943 0.692646427 0.688888889
18 0.1 "(50,50,50)" 0.730769231 0.581642441 0.693927037 0.688888889
19 5 "(10,10,10)" 0.625 0.562837317 0.669301817 0.688888889
20 8 "(50,50)" 0.650641026 0.563846154 0.675459276 0.688888889
21 0.0001 "(100,100)" 0.775641026 0.56666169 0.685000767 0.681481481
22 0.0005 "(10,10)" 0.669871795 0.558823529 0.680817524 0.681481481
23 0.0005 "(10,10,10)" 0.647435897 0.570191026 0.675745816 0.681481481
24 0.005 "(10,10)" 0.618589744 0.563106796 0.67155726 0.681481481
25 0.005 "(100,100)" 0.762820513 0.566823371 0.682066775 0.681481481
26 0.01 "(50,50)" 0.724358974 0.569808804 0.685769654 0.681481481
27 0.01 "(50,50,50)" 0.743589744 0.572659011 0.683599705 0.681481481
28 0.03 "(50,50,50)" 0.778846154 0.571871082 0.689294456 0.681481481
29 0.1 "(50,50)" 0.717948718 0.56901032 0.686457606 0.681481481
30 5 "(10,10)" 0.634615385 0.558857056 0.673498161 0.681481481
31 5 "(100,100,100)" 0.644230769 0.562580062 0.677567254 0.681481481
32 5 "(50,50)" 0.669871795 0.56300813 0.679135576 0.681481481
33 8 "(100,100)" 0.625 0.552428682 0.659372395 0.681481481
34 0.0005 "(50,50)" 0.733974359 0.559445227 0.677965736 0.674074074
35 0.001 "(10,10)" 0.650641026 0.544268835 0.661223497 0.674074074
36 0.05 "(50,50,50)" 0.762820513 0.556285949 0.670393277 0.674074074
37 1 "(50,50,50)" 0.711538462 0.561461794 0.678128918 0.674074074
38 0.0001 "(50,50,50)" 0.75 0.546472564 0.668300343 0.666666667
39 0.0005 "(100,100)" 0.772435897 0.547452324 0.669929395 0.666666667
40 0.005 "(50,50)" 0.730769231 0.552585064 0.670880332 0.666666667
41 0.03 "(10,10,10)" 0.657051282 0.546201539 0.664594351 0.666666667
42 0.03 "(50,50)" 0.724358974 0.55073214 0.671672137 0.666666667
43 0.1 "(10,10)" 0.657051282 0.544977904 0.66971675 0.666666667
44 0.1 "(100,100,100)" 0.849358974 0.547654505 0.669622307 0.666666667
45 5 "(50,50,50)" 0.657051282 0.540781616 0.660914312 0.666666667
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46 0.0005 "(100,100,100)" 0.842948718 0.538358608 0.663394234 0.659259259

47 0.001 "(100,100)" 0.766025641 0.537292303 0.662340768 0.659259259

48 0.03 "(100,100,100)" 0.846153846 0.53601315 0.659266509 0.659259259

49 0.05 "(100,100)" 0.769230769 0.538255632 0.663805034 0.659259259

50 0.1 "(10,10,10)" 0.637820513 0.529545455 0.646318363 0.659259259

Tablo 0.9. CART En Basarilh 50 Model

Model | max_depth | min_samples_split | accuracy_train cohen f1 accuracy_test
1 2 2 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
2 2 4 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
3 2 6 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
4 2 8 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
5 2 10 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
6 2 12 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
7 2 14 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
8 2 16 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
9 2 18 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
10 2 20 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
11 2 22 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
12 2 24 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
13 2 26 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
14 2 28 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
15 2 30 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
16 2 32 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
< 17 2 34 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
E 18 2 36 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
,E 19 2 38 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
E 20 2 40 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
21 2 42 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
22 2 44 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
23 2 46 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
24 2 48 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
25 2 50 0.269230769 0.247453066 0.205719579 0.355555556
26 5 2 0.496794872 0.276161215 0.301656818 0.340740741
27 5 4 0.496794872 0.276161215 0.301656818 0.340740741
28 5 14 0.490384615 0.276161215 0.301656818 0.340740741
29 4 28 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
30 4 30 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
31 4 32 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
32 4 34 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
33 4 36 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
34 4 38 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
35 4 40 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
36 4 42 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333

111




37 4 44 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
38 4 46 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
39 4 48 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
40 4 50 0.403846154 0.268645037 0.28750422 0.333333333
41 5 6 0.493589744 0.26890908 0.296388391 0.333333333
42 5 8 0.493589744 0.26890908 0.296388391 0.333333333
43 5 10 0.493589744 0.26890908 0.296388391 0.333333333
44 5 12 0.493589744 0.26890908 0.296388391 0.333333333
45 1 2 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
46 1 4 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
47 1 6 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
48 1 8 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
49 1 10 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
50 1 12 0.208333333 0.187553733 0.178006036 0.325925926
1 6 12 0.663461538 0.320669267 0.374269316 0.407407407
2 4 0.544871795 0.292324618 0.328564448 0.4
3 4 4 0.544871795 0.292324618 0.328564448 0.4
4 4 0.544871795 0.292324618 0.328564448 0.4
5 4 8 0.541666667 0.292553536 0.330247949 0.4
6 4 10 0.541666667 0.292553536 0.330247949 0.4
7 4 12 0.541666667 0.292553536 0.330247949 0.4
8 4 14 0.541666667 0.292553536 0.330247949 0.4
9 4 16 0.541666667 0.292553536 0.330247949 0.4
10 4 18 0.538461538 0.292553536 0.330247949 0.4
11 4 20 0.538461538 0.292553536 0.330247949 0.4
12 4 22 0.538461538 0.292553536 0.330247949 0.4
13 5 12 0.621794872 0.308217878 0.361339623 0.4
= 14 6 2 0.727564103 0.312825991 0.366082696 0.4
% 15 6 14 0.644230769 0.312998681 0.365661863 0.4
E 16 6 16 0.644230769 0.312998681 0.365661863 0.4
? 17 1 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
© 18 1 4 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
19 1 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
20 1 8 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
21 1 10 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
22 1 12 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
23 1 14 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
24 1 16 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
25 1 18 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
26 1 20 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
27 1 22 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
28 1 24 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
29 1 26 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
30 1 28 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
31 1 30 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
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32 1 32 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
33 1 34 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
34 1 36 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
35 1 38 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
36 1 40 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
37 1 42 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
38 1 44 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
39 1 46 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
40 1 48 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
41 1 50 0.320512821 0.221792619 0.229047366 0.392592593
42 5 14 0.602564103 0.299810247 0.349701867 0.392592593
43 5 16 0.602564103 0.299810247 0.349701867 0.392592593
44 6 8 0.695512821 0.306564771 0.362190702 0.392592593
45 6 22 0.599358974 0.306477885 0.350795605 0.392592593
46 7 18 0.637820513 0.31139587 0.366927476 0.392592593
47 5 18 0.592948718 0.291405805 0.343775941 0.385185185
48 5 20 0.592948718 0.291405805 0.343775941 0.385185185
49 5 22 0.580128205 0.291405805 0.343775941 0.385185185
50 6 4 0.71474359 0.299030341 0.355803974 0.385185185
1 4 24 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
2 4 26 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
3 4 28 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
4 4 30 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
5 4 32 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
6 4 34 0.637820513 0.428508868 0.545354967 0.57037037
7 4 36 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
8 4 38 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
9 4 40 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
10 4 42 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
11 4 44 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
'*_q:,' 12 4 46 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
= 13 4 48 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
E_ 14 4 50 0.628205128 0.428508868 0.545354967 0.57037037
(3 15 5 32 0.644230769 0.427254773 0.54254505 0.57037037
16 5 34 0.644230769 0.427254773 0.54254505 0.57037037
17 5 36 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
18 5 38 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
19 5 40 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
20 5 42 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
21 5 44 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
22 5 46 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
23 5 48 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
24 5 50 0.634615385 0.427254773 0.54254505 0.57037037
25 7 32 0.701923077 0.436569044 0.550001357 0.57037037
26 7 34 0.701923077 0.436569044 0.550001357 0.57037037
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27 7 36 0.692307692 0.436569044 0.550001357 0.57037037

28 7 38 0.692307692 0.436569044 0.550001357 0.57037037

29 2 2 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

30 2 4 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

31 2 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

32 2 8 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

33 2 10 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

34 2 12 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

35 2 14 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

36 2 16 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

37 2 18 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

38 2 20 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

39 2 22 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

40 2 24 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

41 2 26 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

42 2 28 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

43 2 30 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

44 2 32 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

45 2 34 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

46 2 36 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

47 2 38 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

48 2 40 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

49 2 42 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

50 2 44 0.541666667 0.407366071 0.498225689 0.562962963

1 6 8 0.791666667 0.525430067 0.649918964 0.651851852

2 6 10 0.78525641 0.515839809 0.643187444 0.644444444

3 2 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

4 2 4 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

5 2 6 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

6 2 8 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

7 2 10 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

8 2 12 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

= 9 2 14 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
.%: 10 2 16 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
i 11 2 18 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
? 12 2 20 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
© 13 2 22 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
14 2 24 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

15 2 26 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

16 2 28 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

17 2 30 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

18 2 32 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

19 2 34 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

20 2 36 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037

21 2 38 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
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22 2 40 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
23 2 42 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
24 2 44 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
25 2 46 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
26 2 48 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
27 2 50 0.628205128 0.493917833 0.602329586 0.637037037
28 6 12 0.775641026 0.506269592 0.637411628 0.637037037
29 6 14 0.775641026 0.506269592 0.637411628 0.637037037
30 6 16 0.775641026 0.506269592 0.637411628 0.637037037
31 7 16 0.775641026 0.506269592 0.637411628 0.637037037
32 7 10 0.798076923 0.500481018 0.632583685 0.62962963
33 7 12 0.782051282 0.49996296 0.633075087 0.62962963
34 7 14 0.782051282 0.49996296 0.633075087 0.62962963
35 10 16 0.810897436 0.498402318 0.631493085 0.62962963
36 7 8 0.814102564 0.492069347 0.626531882 0.622222222
37 8 16 0.794871795 0.487837536 0.62297506 0.622222222
38 9 16 0.794871795 0.487837536 0.62297506 0.622222222
39 11 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
40 12 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
41 13 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
42 14 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
43 15 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
44 16 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
45 17 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
46 18 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
47 19 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
48 20 16 0.814102564 0.488902086 0.624684177 0.622222222
49 7 2 0.855769231 0.482529854 0.621278457 0.614814815
50 8 8 0.849358974 0.481152993 0.616725276 0.614814815
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EK-B. Hiyerarsik Kiimeleme ile Olusan Dendrogramlar
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Sekil 0.1. Complete Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Y apisi
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Sekil 0.2. Average Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Yapisi

117



Hiyerargik Kimeleme Dendogrami
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Sekil 0.3. Single Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Yapisi
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Hiyerarsik Kimeleme Dendogram:
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Sekil 0.4. Median Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Yapisi
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Sekil 0.5. Ward Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Yapisi
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Sekil 0.6. Centroid Yontemi ile Olusturulmus Dendrogram Yapisi
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