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Oz

Bilisim diinyasindaki gelismeler ile artan veri hacmi ve
cesitliligi ile birlikte, hayatimiza biiyiik veri kavrami girmis
ve beraberinde birgok zorlugu da pesinde getirmistir.
Verinin islenebilirligi biiyiik bir dnem kazanmis ve giincel
kullanilan bazi veri isleme yodntemlerinin performansi
yetersiz gelmeye baglamistir. Biiyiik veri analizinde yapay
zekd ve makine Ogrenmesi teknikleri kullanilarak bu
sorunlar ¢éziilmeye ¢alisilmakta ve giin gectikge daha etkin
¢oztimler bulan algoritmalar  Onerilmeye devam
edilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, iyi bilinen ve siklikla
kullanilan regresyon algoritmalarint bir veri kiimesi
tizerinde ¢aligtirmak, performans sonuglarini karsilastirarak
en iyi sonu¢ verenleri sunmaktir. Makalede pirlantalarin
kesimi, rengi, berraklig1 ve fiyat1 gibi 6zellikleri barindiran
acik bir veri kiimesi kullanilmigtir. Verilerin 6n islemesi
yapilmig, tamimlayici analiz ~ gergeklestirilmis  ve
fiyatlarinin tahmini i¢in farkli regresyon modelleri hem
ilkel hem de optimize edilmis halleriyle calistirilmistir.
Regresyon modelleri iginden digerlerine kiyasla daha
diisiik RMSE ve daha yiiksek r? degerleri GBM modelleri
(6zellikle Light GBM) ve rassal orman algoritmasinda
almmugtir.

Anahtar kelimeler: Regresyon modelleri, Makine
o0grenmesi, Fiyat tahmini, Dogrusal regresyon, Dogrusal
olmayan regresyon.

1 Giris

Bir regresyon modeli, bir veya daha fazla bagimsiz
degisken ile bir bagimli/hedef degisken arasindaki iligkiyi
tanmimlayan bir fonksiyon ortaya koyar. Regresyon
fonksiyonu birgok tahmin tipinin esasini olusturur ve hedef
degisken tizerindeki etkilerin goriilmesini saglar. Bu sayede,
sektor gostergelerine dayali olarak o6nemli is kararlari
almabilir. Verilen is kararlar1 ve sonuglar1 arasindaki iliskiler
uzun vadeli olarak belirlenebilirse, ileride alinan kararlarin
¢ok daha yerinde olmasi saglanabilir. Eger fonksiyondaki
girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligski diiz bir ¢izgi ile ifade
edilebiliyorsa, dogrusal bir regresyon oldugu sdylenir.
Gergek diinyada gozlemlenmesi en basit olan regresyon tipi
budur. Eger girdiler ve ciktilar arasinda dogrusal bir iliski
kurulamiyorsa, dogrusal olmayan bir regresyon modeli
oldugu varsayilir. Dogrusal olmayan fonksiyonlar, g¢ok
cesitli egrilere uyabilir. Bu yiiksek sayida egri aday
arasindan, veriler i¢in en uygun formun secilmesi gerekir. Bu
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volume and diversity of data, the concept of big data has
entered our lives and brought many challenges with it. The
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performance of some commonly used data processing
methods have begun to be insufficient. These problems
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frequently used machine learning algorithms on a public
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comparatively, and present the best performant ones. A
public data on diamonds is preprocessed, descriptive
analysis is performed, and various regression models to
predict the corresponding prices are run, both in their
primitive and optimized forms, GBM models (especially
Light GBM) and random forest algorithm have the lowest
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models.
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makalede, bu se¢im siireci ele alinmis ve veri kiimesi olarak
Kaggle’da yer alan ‘Diamonds’ veri kiimesi secilmistir [1].
Fiyat tahmini, birgok farkli iiriin ve servis i¢in en sik
gereksinim duyulan is problemlerinin basinda yer alir.
Dolayistyla, pirlanta gibi nispeten ¢ok 6zelligi barindiran ve
bu 6zelliklere gore fiyat1 degisen bir {irliniin fiyatin1 tahmin
edecek regresyon fonksiyonu iizerinde ¢aligmanin,
regresyon modellerinin kargilastirmasi i¢in uygun olacagi
distniilmistiir.

Akademik yazinda, bu makalede gerceklestirilen
calismaya en yakin Ozellikteki c¢alismalar Tablo 1’de
dzetlenmistir. Tlk grup olarak, Kaggle’da acik olarak bulunan
pirlantalarla ilgili 6zellikler ve fiyatlari igeren ‘Diamonds’
veri kiimesini kullanan ¢aligmalar verilmistir. Bunlardan
biri, birbiriyle kiyaslamak igin sekiz farkli gdzetimli
Ogrenme algoritmasi kullanmigtir [2].
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Tablo 1. Akademik yazindaki benzer ¢aligmalar

Calisma Kullanilan veri kiimesi Performans dlgiitleri En performansh algoritma
[2] Diamonds (Kaggle) Dogruluk, RMSE Rassal orman
[3] Diamonds (Kaggle) RMSE Rassal orman ve kolektif modeller
[4] Diamonds (Kaggle) Dogruluk Onerilen kolektif model
[5] Diamonds (Kaggle) r?, MAE, RMSE CatBoost, rassal orman, XGB
[6] 2. el arag fiyatlar (Kaggle) MSE Rassal orman
[7] Konut fiyatlar RMSE, MSE GBM
[8] Tiirkiye 2. el arag fiyatlar RMSE, MAE Dogrusal regresyon
[9] S(i)r;i)mk?n?/islﬁgg??éﬁr)l RMSE Rassal orman
[10] ABD ev fiyatlar (Kaggle) RMSE CatBoost
Kendi ¢alismamiz Diamonds (Kaggle) r2, RMSE Light GBM, rassal orman
Tablo 2. Veri kiimesinden 6rnek olarak verilen bes kayit
Carat Cut Color Clarity Depth Table Price X y z
0 0.23 Ideal E SI2 61.5 55.0 326 3.95 3.98 243
1 0.21 Premium E SI1 59.8 61.0 326 3.89 384 231
2 0.23 Good E VS1 56.9 65.0 327 4.05 4.07 231
3 0.29 Premium | VS2 62.4 58.0 334 4.20 423 2.63
4 0.31 Good J SI2 63.3 58.0 335 4.34 4.35 2.75

Bu ¢alismada, modeller optimize edilmemis ve dogruluk
degerleri ve RMSE hata oranina goére yaptiklart siralamada
en yiiksek performansli algoritma olarak rassal orman
algoritmasini se¢miglerdir. Ayni veri kiimesini kullanan
diger bir ¢calismada [3], algoritmalar veriler temizlenmeden
uygulanmistir ve rassal orman veya kolektif modellerinin
kullanimi  Onerilmistir. Ayn1  veri kiimesi {iizerinde
calisilirken elde edilen bu sonug farklari, veri kiimesinin
temizlenmesinin yarattigi fark olarak degerlendirilebilir.
Diger bir ¢alisma [4], daha az sayida algoritmayr kendi
onerdikleri kolektif bir modelle karsilagtirmislardir. Kisa bir
on ¢aligma seklinde yazilan bu makalede, kendi 6nerdikleri
modelin digerlerinden daha iyi dogruluk orani verdigini
sOylemislerdir. Pirlanta veri kiimesi iizerinde yapilan en
kapsamli ¢aligmada [5], uygulama bigimleri verilmese de, en
yiiksek dogruluk orami ve diisik RMSE degeri veren
CatBoost regresyon modeli olmustur. Onu takip eden
algoritmalar, bizim c¢aligmamizda da oldugu gibi rassal
orman ve XGBoost regresyondur. Algoritmalari 12 (r-kare),
RMSE (Root Mean Squared Error) ve MAE (Mean Absolute
Error) degerlerine gore degerlendirmiglerdir. Ayni veri
kiimesi iizerinde yapilan ¢aligmalarin sonuglar arasindaki bu
farklar, modelin optimize edilmesinin ve verinin
temizlenmesinin, yapilan hata oranini diistirecegini ve en
performansl algoritma se¢imini etkileyecegini gdstermistir.
Fiyat tahmini yaparken regresyon modelleri, ¢ok cesitli
sektorlerde kullanilmaktadir. ikinci el araglarin fiyatlarini
belirlemek i¢in  gergeklestirilen bir ¢alisgmada [6],

performans 6lgiitii olarak MSE hata degeri alinmig ve en az
hatay1 veren rassal orman algoritmast olmustur. Diger bir
caligmada [7], tiiketicilerin finansal beklentileri uyarinca
konut fiyatlarinin  tahmininde regresyon modelleri
kullanilmustir. Farkli algoritmalar1 RMSE ve MSE (Mean
Squared Error) olgiitlerine gore karsilastirmislar ve GBM
algoritmasinin en yiiksek dogruluk ve en az hata orani
verdigini saptamuglardir. Tirkiye’deki ikinci el arag
fiyatlarini tahmin etmek igin yapilan diger bir caligmada,
Tiirkiye iginde toplanilan bir veri kiimesinden faydalanilmis
e dogrusal regresyon modeli kullamlmistir [8]. Modelin
performansti RMSE ve MAE hata degerleri ile
degerlendirilmis ve modelin tatmin edici sonuclar verdigi
sOylenmistir. Sinema biletlerinin fiyatlarin1 dinamik olarak
belirleyebilmek amaciyla, veri kiimeleme ve regresyon
yontemlerinin bir arada kullanildig1 bir yaklagim dnerilmistir
[9]. Onerilen hibrit modelin performansimi &lgmek igin
RMSE degeri kullanilmig ve rassal orman modelinin en az
hatali sonuglar1 verdigini gosterilmistir. Konutlarin bir¢ok
farklt ozelligini kullanarak fiyatlarin1 diizgiin belirleme
problemi igin gerceklestirilen bir diger ¢alismada, CatBoost
regresyon algoritmasi en diisiik RMSE degerini vermistir
[10]. Bu ¢alismada, ABD’deki ev fiyatlarini igeren agik bir
veri kiimesi kullanilmistir.

Akademik yazindaki caligmalarla kiyaslandiginda, bu
¢aligmanin katkilart su sekilde dzetlenebilir:
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e  Secilen veri kiimesi iizerinde modelleri ¢alistirmadan
once, veri On isleme adimlari, aykirt gézlem analizi ve
tanimlayici analiz uygulanmustir.

e Veri kiimesinin 0n islenmesinden algoritma
sonuglarinin elde edilmesine kadar olan siire¢ ayrintilt
sekilde sunuldugundan, bu konuda c¢alisacak
aragtirmacilar i¢in uygulanabilir bir 6rnek olmustur.

e  Kullanilan modeller hem ilkel hem de optimize edilmis
sekilde uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir.

e Aym veri kiimesiyle c¢alisirken kullanilan verinin
temizlenmesi ve kullanilan modelin  optimize
edilmesinin alinan performans 6lgiitlerini olumlu
yonde degistirebilecegi gosterilmistir.

Tablo 1°de anlatilan benzer ¢alismalarin higbirinde veri
On isleme adimlari, aykiri gézlem analizi, tanimlayici analiz
gibi adimlar sunulmamistir. Algoritmalar dogrudan
uygulanmis ve secilen performans olgiitlerine gore en iyi
sonu¢ verenler saptanmistir. Kendi ¢aligmamizdaki
sonuglara bakildiginda (Tablo 4), akademik yazindakilerin
bir kismina benzer sekilde, en diisiik RMSE ve en yiiksek r?
degerlerinden biri rassal orman ve Light GBM i¢in
bulunmustur.

Ayni veri kiimesi iizerinde caligilirken elde edilen bu
sonug farklari, veri kiimesinin temizlenmesinin ve modelin
optimize edilmesinin yarattig1 fark olarak degerlendirilebilir.
Makalenin 2. boliimiinde veri kiimesi ve ozelliklerinden
bahsedildikten sonra, tiim kullanilan yontemler ve alinan
sayisal sonuglar Ozetlenmistir. 3. bolimde kargilagtirma
sonuglari verilmis, yorumlanmis ve makale
sonuclandirilmistir.

2 Veri kiimesi ve yontem

Bu boliimde kullanilan veri kiimesi, igindeki bagimli ve
bagimsiz degiskenler, veri 6n isleme adiminda kullanilan
yontemler ve sonuglari, tamimlayict analiz ¢alismalar1 ve
karsilagtirilan regresyon modellerinden en iyi sonug veren iki
yontem ve sonuglart sunulmustur. Kullanilan veri kiimesi
acik bir veri kiimesi oldugu i¢in [1], yapilan ¢aligmalarin
tekrar edilebilmesi ve Ogrenme/ karsilastirma igin
kullanilabilmesi amaciyla, adimlar ayrintili  sekilde
verilmistir.

2.1 Veri kiimesi ve degiskenleri

Miicevherat sektoriinde kullanilan bir pahali tas olan
pirlantanin fiyati, renginden, berrakligina kadar birgok
Ozelligine bagli olarak degismektedir. Bu ¢alismada, internet
tizerinden ulagilabilecek [1] bir pirlanta veri kiimesi
kullanilmistir.  Veri kiimesi toplam 10 degiskenden
olugmaktadir. Bunlar arasinda, pirlanta fiyatlarimi gosteren
‘price” siirekli nicel bir degisken ve ‘cut’, ‘color’, ‘clarity’
gibi nitel, ‘carat’, ‘depth’, ‘table’, ‘x’, ‘y’ ve ‘z’ gibi nicel
degiskenler bulunmaktadir. ‘Carat’ pirlantanin karat
agirhgl, ‘cut’ pirlantanin kesim kalitesi (Fair-Good-Very
Good-Premium-Ideal degerlerini alir.), ‘color’ pirlantanin
rengi (En kotiiden en iyiye dogru J, I, H, G, F, E, D
degerlerini alir.), ‘clarity’ pirlantanin berrakligi (En kétiiden
en iyiye dogru I1, SI2, SI1, VS2, VS1, VVS2, VVSI, IF
degerlerini alir.), ‘depth’ pirlantanin yiiksekliginin ortalama
kusak capina bolinmesi, ‘table’ pirlantanin genisliginin

ortalama ¢apinin yiizdesi, ‘X’ pirlantanin uzunlugu (mm), ‘y’
pirlantanin genisligi (mm) ve ‘z’ pirlantanin yiiksekligi (mm)
seklinde tanimlanmustir. Veri kiimesinden 6rnek olarak ilk
bes kayit, Tablo 2’de verilmistir. Veri kiimesi 3 MB
biiyiikliigiinde olup, toplamda 53940 kayit icermektedir.

2.2 Veri on isleme adimlart

Calismaya baglarken, verinin 6n isleme adiminin bir
pargast olan, nicel degiskenlere ait ortalama ve medyan
degerlerine bakilarak, aykir1 gozlem analizi yapilmistir
(Tablo 3). Tablo 3’te en fazla farklilik ‘price’ degiskeninde
saptanmustir. Sekil 1’de, bu degiskene ait keman grafigi
cizilmis ve fiyatlar yiikseldikge, aykiriliklarin arttig1
goriilmiistiir.

Fiyat degiskeni i¢cin aykir1 gozlemleri diizenlemek igin
kullanilabilecek ii¢ farkli yontem uygulanmis ve her ¢
durum i¢in de ilkel (parametreler iizerinde islem
yapilmamis) RMSE ve 1?2 degerleri hesaplanarak, en iyi
sonu¢ verenler secilmistir. r?> degeri 0-1 arasinda
belirlenmekte olup, iki degisken arasindaki korelasyonu
agiklar. ° degeri 1’e ne kadar yakinsa, segilen regresyon
egrisi veri ile o derece uyumludur. RMSE, bir model veya
bir tahminci tarafindan tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen degerleri karsilastirir ve iki veri kiimesi
arasindaki farka bakarak ne kadar hata oldugunu 6lger.

Tablo 3. Nicel degiskenlere ait ortalama ve medyan
degerleri

Degisken Ortalama Medyan
carat 0.80 0.70
depth 61.75 61.80
table 57.46 57.00
price 3932.80 2401.00

X 5.73 5.70
y 5.73 5.71
z 3.54 3.53

Hesaplanan RMSE degeri ne kadar kiiciikse,
gozlemlenen ve tahmin edilen degerler birbirine o kadar
yakin demektir. Aykirt gozlemleri diizenlemek igin
kullanilabilecek yontemler asagida 6zetlenmistir:

i. Aykirilart silmek: Bagimli degisken olan ‘price’ i¢in
yapilan incelemede, 53940 gdzlem arasindan 3540 tanesinin
aykir1 oldugu tespit edilmistir. Bunlar silinerek, veri kiimesi
50400 gozleme diisiiriilmiistiir.

ii. Medyan ile doldurmak: Bu islemin yapilma amaci, aykiri
‘price’ degerlerini kendi medyan degeri ile doldurarak veri
kayb1 yasamamaktir. Bagimli degiskenin medyan degeri
2401 olarak hesaplanmigtir ve biitlin aykir1 degisken
degerleri yerine bu deger konmustur.

iii. Baskilama yéntemi: Bu yontemde, ‘price’ degiskeninin
aykir1 degerleri igin tespit edilen alt (Denklem (1)) ve st
siirlara (Denklem (2)) gore islem yapilmaktadir. Bagiml
degisken finansal bir deger oldugundan, keman grafiginde
(Sekil 1) de goriildiigii gibi aykir1 gézlemler st sinirda
bulunmaktadir. Inter Quartile Range (IQR) hesaplamak i¢in,
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veri kiimesinde birinci ¢eyreklik (Q1) ve iigiincii ¢eyreklik
(Q3) hesaplanarak, aradaki fark bulunmustur.

alt_sinir = Q1 — 1.5*IQR @

ust_sinir Q3 + 1.5+IQR 2

Baskilama yonteminde, aykir1 ‘price’ degiskenlerini
doldurmak i¢in hesaplanan st sinir degeri olan 8192.5
kullanilmusgtir.

2.3 Veri kiimesi iizerinde tamimlayict analizi

‘Diamonds’ isimli veri kiimesi eksigi olmayan ve
nispeten temiz veri i¢erdigi i¢in, aragtirmamizin ilk asamast
veri i¢indeki kaliplari, iligkileri ve anormallikleri bulmay1
iceren tamimlayic1 veri analizine ayrilmistir. Tablo 3’te
listelenen degiskenlerin veri kiimesi i¢indeki frekanslar
incelenmistir. Ornegin, veri kiimesindeki kayitlara ‘cut’
degiskenine gore bakildiginda, en fazla ‘ideal’ kesimde
pirlanta oldugu, ‘color’ degiskenine gére bakildigindan ise
en fazla ‘G’ renginde pirlanta oldugu goriilmiistiir. Her bir
degiskene ait frekanslar birer histogram seklinde ¢izilmis ve
ardindan, bu degiskenlerin ikili ve ii¢clii kombinasyonlari
uyarinca fiyat degisikliklerine bakilmustir. ‘cut’ ve ‘color’
degiskenleri uyarinca ‘price’ degiskeninin degisimini
gosteren ornek bir grafik, Sekil 2°de verilmistir.

20000 4
17500
15000 1

12500 A

5000 4

2500 1

Sekil 1. ‘price’ degiskenine ait keman grafigi

Bu grafiklerden suna benzer sonuglar ¢ikarmak
miimkiindiir: Hemen hemen tiim kesimler (‘cut’) igin, ‘J’
rengine sahip bir pirlanta en yiiksek fiyata sahiptir; ardindan
‘I’ rengi gelmektedir. Yine bu incelemelere ek olarak,
degiskenler i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu grafikleri de
cizilmistir (Sekil 3). Sekil 3’te de, ‘ideal” kesime sahip olan
pirlantalarin agirligi gézlemlenebilmektedir.

Bu degisimlere veya frekanslara bakmanin sebebi,
algoritmalart ¢alistirmadan once eldeki veriyi daha iyi
tanimaktir. Tim bu grafikleri ¢izmek icin Python
programlama dili kullanilmistir. Tanimlayic1 analizde ise
yarayan araglardan bir digeri de cift grafiklerdir. Cift
grafikler hem tek degiskenin dagilimimi hem de iki nicel
degisken arasindaki iligkileri gérmek icin kullanilir. Cift
grafik olusturulurken histogram ve serpme grafiklerinden
yararlanilir. Sekil 4’te, degiskenlerin bazilar1 arasinda
(6rnegin ‘price’ ve ‘carat’) yiiksek korelasyon oldugu
goriilmektedir. Gergekten de bir pirlantanin karat agirliginin
artmasi ile pirlanta fiyatinda da belirli bir miktar artig olmasi

beklenir. Diger bir yiiksek korelasyon, ‘price’ degiskeni ile
X’, ‘y’, ‘2’ degiskenleri arasinda goriilen pozitif yonlii
korelasyondur.

Sekil 4’teki ¢ift grafigi, en fazla iliskili oldugu saglanan
degiskenlerle cizilen Sekil 5’teki st haritasiyla
birlestirildiginde, degigkenler arasindaki korelasyonlar daha
ayrintili  sekilde saptanmistir. Sekil 5’e gore, Ornegin
pirlantanin fiyati ile karat degeri arasinda 0.92 degerinde
pozitif yonlii yiiksek bir iligki oldugu gézlemlenmistir. Yine
benzer sekilde, karat degerinin x’, v, z’ degerlerini pozitif
yonlii 0.95 ve daha yiiksek seviyede etkiledigi
goriilmektedir. x’, ', 7z’ degiskenlerinin hem kendi
arasindaki korelasyonlar yiiksektir; hem de bagimli degisken
olan ‘price’ ile de pozitif yonli yiiksek bir korelasyon
saptanmustir. Bu ilk incelemeler 15181nda, fiyata etkisi yiiksek
olan degiskenler ayr1 ayr1 incelenmistir. Ornek olarak, Sekil
6’da ‘carat” ve ‘price’ degiskenlerinin bir arada
degerlendirildigi ve boyut olarak ‘clarity’ degiskeninin
eklendigi sacilim (scatter plot) grafigi verilmistir. Sekil 6’da
‘I1” berrakligina sahip pirlantalarin karat degerinin, fiyata
karsi daha duyarli oldugu dikkat ¢ekmektedir. Yer kisitt
sebebiyle hepsi makalede verilemese de ¢izilen farkli bir
sacilim grafiginde, ‘Fair’ kesimine sahip ‘11’ berrakliginda
pirlantanin  da, fiyata karsi olduk¢a duyarli oldugu
gbzlemlenmistir.

6000 1
SOOD_ M
LT
w 4000 color I
g - I |
3000 | e |
I H !
20001 s
I
1000 | mem E
D
o ¥
Fair Good Very Good Premium Ideal
ot

Sekil 2. ‘cut’ ve ‘color’ degiskenleri uyarinca ‘price’
degiskeninin degisimi

0.00035
0.00030

0.00025

t
— Fair
Good
— Very Good
= Premium
— lIdeal

0.00020

0.00015 {
0.00010 {

0.00005

0.00000
2000 4000 6000 8000 10000

price

Sekil 3. ‘cut’ ve ‘price’ degiskenlerinin bir arada
degerlendirildigi olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi
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2.4 Veri kiimesi iizerinde regresyon modelleri

Regresyon modelleri, iki ya da daha fazla nicel degisken
arasindaki iliskiyi 6lgmek i¢in kullanilan analiz yontemidir.
Bir regresyon modeli kuruldugunda, modelin veriye ne kadar
‘iyi’ uydugunu bilmek gereklidir. Diger bir deyisle, modelin
bagimli degiskenin degerini tahmin etmek i¢in, bagimsiz
degiskenleri ne derece etkin kullanabildigini anlamak
gereklidir. Istatistikte bunu 6lgmek icin siklikla kullanilan iki
olgiit RMSE ve r? degerleridir.

RMSE, bir model tarafindan tahmin edilen degerler ile
gozlemlenen degerleri karsilagtirir ve iki veri kiimesi
arasindaki farka bakarak ne kadar hata oldugunu 6lger. 2,

bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni etkiledigi durumlarin
yiizdesel hacmini vererek, aralarindaki iligkinin giiciinii 0-1
araliginda  gosterir. Dolayistyla, RMSE’in  miimkiin
oldugunca kiigiik, r? degerinin ise miimkiin oldugunca biiyiik
olmasi beklenmektedir. Bu caligmada, ‘Diamonds’ veri
kiimesi i¢in en uygun regresyon modelini belirlerken, RMSE
ve r? dlgiitlerinin ikisini bir arada degerlendirmek tercih
edilmistir [11].

Eldeki veriye en uygun regresyon modelini belirlemek
i¢in, dogrusal ve dogrusal olmayan 12 regresyon modelleri
denenmistir.
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Sekil 4. Degiskenlerin birbirleri arasindaki iliskiyi gosteren ¢ift grafigi
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Sekil 5. Degiskenlerin birbirleri arasindaki iligkiyi
gosteren 1s1 grafigi
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Sekil 6. ‘carat’ ve ‘price’ degiskenlerinin bir arada
degerlendirildigi ve boyut olarak ‘clarity’ degiskeninin
eklendigi sagilim grafigi

Veri 6n igsleme boliimiinde elde edilen ii¢ farkli veri
kiimesine (df_sil, df_median ve df_baski) ek olarak, herhangi
bir veri 6n isleme siirecinden gegirilmeden, sadece iizerinde
kategorik degiskenlerin kukla degiskenlere doniistiiriilme
islemi uygulanan ham veri kiimesi (df_ilk) kullanilarak, ilkel
RMSE ve r? degerleri hesaplannugtir. Bunu yaparken, RMSE
degeri hesaplanmadan 6nce her bir veri kiimesi hold-out
yontemi uygulanarak, %75 egitim, %25 test olmak tizere iki
parcaya ayrilmistir. Modeller egitim veri kiimesinde
parametrelerinde degisim yapilmaksizin (ilkel) kurulmus ve
test veri kiimesi ile kurulan modellere ait RMSE ve r?
degerleri hesaplanmistir. Elde edilen dort veri kiimesi
kullanilarak ayr1 ayr1 tiim regresyon modellerine ait RMSE
degerleri hesaplanmis, bu veri kiimelerinden en diisiik
RMSE degerinin df_sil (aykir1 degerlerin veri kiimesinden
silindigi)’e ait oldugu gorilmistir. Bu islemle, aykir
gozlemlerin makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak
yapilan tahminlerinde yanliliga ve tahminler {izerinde
sapmalara neden oldugu, anomali yaratan degerlerin veri
kiimesinden silindiginde daha diisiik hata degerleri elde
edilmesiyle bir kez daha dogrulanmustir. Bir sonraki adimda,
hiperparametreler {izerinde optimizasyon islemleri bu veri
kiimesi  (df sil) tizerinde gergeklestirilmigtir.  Aykir
degerlerin silindigi veri kiimesinin tiim modeller i¢in RMSE
ve r2 degerleri Tablo 4’te gosterilmistir.

Modelleri optimize etme isleminde k-katli capraz
dogrulama  (k-fold cross validation) yonteminden
yararlanilmistir. Algoritmalarin hiperparametrelerine rassal
bazi degerler verilip (‘k” kez), farkli parametre degerleri ile
caprazlama islemi yapilarak test edilmistir. Islemin sonunda
en iyi (yani en diisiik) RMSE degerini veren parametre
secilip, model tekrar kurulmustur. Bu yeni kurulan modele
de ayarlanmig model denilmistir. Kullanilan tim
algoritmalar i¢in, veri kiimesinde bulunan gézlem sayilart da
g6z oniinde bulundurularak kat (k) 10 olarak se¢ilmistir. Her
bir regresyon algoritmasi igin optimum hiperparametre
degerini bulmakta, scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan
GridSearchCV fonksiyonundan yararlanilmustir.
‘Diamonds’ veri kiimesi iizerinde farkli regresyon modelleri
denenmis ve en basarili iki tanesi RMSE ve r? degerleri ile
Tablo 4'te gosterilmistir. Light GBM modeli, diger boosting
modelleri ile karsilastirildiginda, islem hizinin ve tahmin
oraninin yilksek olmast ve bununla beraber RAM
kullaniminin diisiik olmasi ile ayrigmaktadir. Aralarinda en
iyi performans, Light GBM modelinden elde edilmistir.
Light GBM’den sonra performans: yiiksek olan algoritma
rassal orman olmustur. Bu sonug, Tablo 1’de verilen benzer
caligmalar ile de uyumlu ¢ikmustir. Bu iki modele ait
uygulama ayrintilari agsagida verilmistir

2.4.1 Rassal ormanlar (random forest - RF)

Kurulan ilkel rf_model’in hazir hiperparametre degerleri
asagida verilmistir:

RandomForestRegressor(bootstrap = True, ccp_alpha = 0.0, criterion =
‘mse’, max_depth = None, max_features = ‘auto’, max_leaf nodes =
None, max_samples = None, min_impurity _decrease = 0.0,
min_impurity_split = None, min_samples_leaf = 1, min_samples_split
= 2, min_weight_fraction_leaf = 0.0, n_estimators = 100, n_jobs =
None, oob_score = False, random_state = 42, verbose = 0, warm_start
= False)

Kurulan ilkel model {izerinden hesaplanan ilkel hata
degerini optimum hale getirmek icin ¢apraz dogrulama
kullanildiginda, optimum degerler olarak, max_depth 500,
max_features 20, min_samples_split 40, n_estimators 1000
olarak bulunmustur. Bu degerler kullanilip, egitim veri
kiimesiyle rassal ormanlar algoritmasiyla model tekrar
kuruldugunda (rf_tuned_model), test veri kiimesi ig¢in
modelin hesapladigi RMSE degeri 374.797 olmustur. Bu
modelin optimizasyonunun hata oranini diigiirmedigi, ama az
da olsa r? degerinde bir artis yarattidi goriilmiistiir. Karar
agaclarinda oldugu gibi, bagimsiz degisken 6nem seviyeleri
rassal ormanlar modelinde de mevcuttur. Onem seviyelerine
bakildiginda, yine ‘y’ degiskeninin ustiinligli goze
carpmistir.

2.4.2 Light GBM

XGB algoritmasinin egitim ve tahmin performansim
arttirabilmesi i¢in 2017 yilinda Microsoft tarafindan
LightGBM algoritmasi gelistirilmistir [12]. Kurulan ilkel
modelin (Igh_model) hazir hiperparametre degerleri asagida
verilmistir:
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LGBMRegressor(boosting_type = ‘gbdt’, class weight = None,
colsample bytree = 1.0, importance_type = ‘split’, learning_rate = 0.1,
max_depth = -1, min_child_samples = 20, min_child_weight = 0.001,
min_split_gain = 0.0, n_estimators = 100, n_jobs=-1, num_leaves = 31,
objective = None, random_state = None, reg_alpha = 0.0, reg_lambda
= 0.0, silent = True, subsample = 1.0, subsample_for_bin = 200000,
subsample_freq = 0)

Tim aga¢ modellerinde oldugu gibi LightGBM modeli
icin de model G6grenme siiresine etki eden bagimsiz
degiskenlerin sayisi, bagimli degiskeni etkileme oranina
degerleri  lizerinden yapilmistir. Kurulan modelin
optimizasyonu icin GBM ve XGB algoritmalarindaki
parametrelerle  benzerlik  gosteren  hiperparametreler
secilmistir. Bu dogrultuda, colsample_bytree ve subsample
gibi ornek alt agac kiimeleri icin kullanilan parametreler
hazir degerleriyle kullanilmis olup, {izerinde ¢apraz
dogrulama yapilip optimumu bulunan hiperparametreler ve
degerleri soyle olmustur: learning rate 0.1, max_depth 500
ve n_estimators 500. Bu optimum degerlerle, LightGBM
algoritmasiyla model tekrar kuruldugunda olusan
Igh_tuned_modelin test veri kiimesi igin hesapladigi RMSE
degeri, %5.7 oraninda bir azalma gostererek 352.187
olmustur (Tablo 4).

yontemlerin uygulama ayrintilar1 verilmemistir; dolayisiyla
bu caligmalarin tekrar edilmesi miimkiin degildir.

Bu makaledeki c¢alisma, verinin 6n islemeden
gecirilmesi, tanimlayici analizin yapilmasi, modellerin hem
ilkel, hem optimize edilmis halleriyle hata oranlarinin

Olciilmesi ve uygulama ayritilar1 verilerek tekrar
edilebilirligi  saglamasi  bakimlarindan  digerlerinden
ayrilmaktadir. Aymi  veri kiimesi iizerinde yapilan

caligmalarda elde edilen sonu¢ farkliliklart ise, modelin
optimize edilmesinin ve verinin temizlenmesinin, elde edilen
hata oranini diisiirecegini ve en performansli algoritmanin
secimini dogrudan degistirebilecegini ispatlamaktadir.

Ileriki caligmalarda, kullanilan veri cogaltilarak,
genisletilmis veri kiimesinin sonuglara etkisine bakilabilir.
Veri ¢ogaltmak i¢cin 6grenme veri kiimesinde yer alan
gozlemlerin gansa bagl olarak segilerek mindr ve major
smifsal denge kurulana kadar c¢ogaltilmasi yontemi
secilebilir. Bu sekilde veri kiimesinin yetersizligi problemi
bertaraf edilebilir. Bunun disinda, kullanilan o6zelliklerin
sayisini azaltmak ve en etkin 6zellik alt kiimesini bulabilmek
i¢cin, Temel Bilesenler Analizi veya Ortak Faktoér Analizi
yontemlerinden faydalanilabilir.

Algoritmalarin ~ performanslarii daha  yakindan ,
incelemek amaciyla, Light GBM ile rassal orman :ﬂhﬁ
algoritmas, her bir k degerinde verdigi RMSE ve r? degeri gar«?g% _
. - g larity D—
ile birlikte Tablo 5’te sunulmustur. c?ig‘?j‘ —
aut Ideal -pm—
3 Tartisma ve sonuc darg‘rl‘}olfié —
cut_Premi —
Kullanilan ~ dogrusal modeller igin, optimizasyon da,g;(é\g?,'? —
yapilmamistir. Tiim optimize edilmis algoritmalar arasinda m?i:fgéfmﬂaé =
en diisiik hata oram1 Light GBM’de goriilmistiir. Light e T , , i i ,
0 50000 100000 150000 200000 250000

GBM’in aym zamanda en yiiksek 12 degerlerinden birini
verdigi de gozlemlenmistir. Light GBM i¢in Onem
sirasindaki ilk bes degisken su sekilde ¢ikmustir: y, z, carat,
X, depth (Sekil 7). Akademik yazinda, ‘Diamonds’ veri
kiimesi iizerinde gesitli algoritmalar kullanmis ¢aligmalar,
Tablo 1’de verilmistir. Bu g¢alismalarin  higbirinde

Variable Importance

Sekil 7. Igb_modelindeki bagimsiz degiskenlerin 6nem
sirast

Tablo 4. En basarili regresyon modellerinin ilkel ve optimize edilmis RMSE ve r? degerleri ile karsilastiriimasi

Optimize edilmis

Rassal Orman
Light GBM

Rassal Orman
Light GBM

363.271 0.982
367.612 0.981
k=7

RMSE r?
377.991 0.981
371.041 0.982

374.189 0.981
376.857 0.980
k=8

RMSE r?
368.635 0.982
370.386 0.982

366.297 0.982
366.862 0.982

k=9
RMSE

373.723 0.981
364.896 0.982

. Ilkel modelin Ilkel modelin : Optimize edilmis RMSE degisimi 2 e o
Regresyon modeli RMSE degeri r? degeri mOleégeljiMSE degerin r? degeri (%) r* degisimi (%)
Rassal Orman 370.480 0.981 374.797 0.980 1.2 -0.1
Light GBM 373.616 0.983 352.187 0.984 -5.7 0.1
Tablo 5. Segilen iki algoritmaya ait k-kat degeri degisimine gére RMSE ve r? degerleri
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5 k=6
RMSE r2 RMSE r2 RMSE r? RMSE r RMSE r? RMSE r2

39253 0.979 364.670 0.982

388.805 0.980 365.469 0.982
Ortalama

RMSE r?

374.797 0.981

373.616 0.981

407.796 0.978
403.239 0.978
k=10

r  RMSE r?
358.873 0.983
360.992 0.983
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