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OZET

Tiirkiye’de Ingiliz Yaris Atlarimin Kazang Durumlarina Etkili Faktorlerin Siniflamaya Dayal
Baz1 Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile incelenmesi

At yaris1 endiistrisi, yarattigi ekonomik kazang ve istihdam ile birlikte olduk¢a dnemli bir sanayi dalidir.
Endiistrinin siirdiiriilebilirligi ve bilylimesi, yaris at1 yetistiriciliginin gelismesi ve iyi safkanlarin
yetistirilmesine baglidir. Yaris atlarinin kazanclari, yaris endiistrisinde bir atin basar1 seviyesinin en
onemli gostergelerinden biridir. Bir atin kazanci, sadece o atin yaris kariyerini degil, ayn1 zamanda
yetistiriciliginden saglanan ekonomik getirileri de dogrudan etkiler. Bu durum, yaris endiistrisinde
yatirnm kararlarindan seleksiyon stratejilerine kadar genis bir yelpazede dnemli sonuglar dogurma
potansiyelindedir. Bu ¢alismada, siniflandirmaya dayali k-EYK, C5.0, RO ve GAM makine 6grenmesi
(MO) algoritmalar1 yardimi ile Tiirkiye’deki safkan Ingiliz atlarmin yaris hayati boyunca elde ettigi
kazanca etkili olabilecek faktorleri belirlemek ve bu faktorleri igeren bir tahmin modeli gelistirmek
amaglanmistir. Bu amagla iki ve {i¢ sinifli kazang degiskenini igeren iki farkli veri seti ile iki farkli veri
bdlme teknigi kullanilmigtir.

Aragtirmanin materyalini Tiirkiye Jokey Kuliibii'niin diizenli olarak tutmus oldugu kamuya agik kayitlar
olusturmustur. Caligmada her bir at bagimsiz bir birey olarak kabul edilmistir. 2007-2020 yillart
araliginda dogup 30 Haziran 2022 tarihi itibariyle yaris hayati sonlanmig ve bu tarihe kadar diizenlenen
yarislara en az bir kez katilan 14.233 adet safkan Ingiliz yaris at1 calismaya dahil edilmistir. Yapilan
calismada, ii¢ simifli kazang degiskeni, hem orijinal, hem de rastgele asir1 6rnekleme yontemi (RAQO)
kullanilarak dengelenmis hali ile; iki sinifli kazang degiskeni ise orijinal hali ile modele alinmis ve %70-
%30, %75-%25 ve %80-%20 egitim ve test veri setlerine boliinmiistiir. Veri setleri 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi 10 tekrarli olarak yiiriitiilerek algoritmalar i¢in hiper parametre en iyilemesi
yapilmigtir. Ayrilan test veri seti ile tahmin modeli test edilmistir. Caligmada performans degerlendirme
Ol¢iitli olarak, dogruluk, dengeli dogruluk, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile kesinlik,
anma ve F1 skorunun makro ortalamasi, MKK/CSMKK, G-ortalama ve EAKA kullanilmastir.

Caligma sonucunda karsilastirilan modellerin igerisinde en yiiksek dogruluk orani %80-20 egitim test
veri seti ayrimu ile gerceklesmistir. Tki simifli ve ii¢c stmifli dengelenmis test veri setlerinde en yiiksek
dogruluk oranlar1 sirastyla GAM ve RO algoritmalari ile elde edilmistir. Caligmada elde edilen
siiflandirma tahmin modellerinde, farkli 6nem derecelerinde “Yarisa Baglama Yas1”, “Kosu Sayis1”,
“Kosu Parkuru”, “Baba Kazang Durumu”, “Anne Kazan¢ Durumu”, “Sahiplik Durumu” ve "Cinsiyet"
Ozniteliklerinin yaris hayati boyunca elde edilen kazanca etki eden onemli birer faktor olduklari
belirlenmistir.

Bu caligma, ayni zamanda iki sinifli siniflandiricilarin ii¢ siniflilara gére daha iyi tahmin performansi
sergilediklerini, RAO ile dengelenmis verilerin dengelenmemislerden birgok performans olgiitii
yoniinden daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Cok sinifli tahmin problemlerinin ¢dziimiinde
hizli ve etkili ¢6ziimler sunan K-EYK algoritmasimin kullamminin etkinligi gérilmiistiir. Dengeli ve
dengesiz veri setlerinde ¢ok smifli siniflandirici performansini degerlendirirken dogruluk oranlarmin
yaninda, F1 skoru, G-ortalama ve CSMKK degerleri ile karisiklik matrisinin de beraber diisiiniilmesi
gerektigi ancak EAKA 6l¢iitiiniin kullaniminda daha dikkatli olunmasi gerektigi goriilmiistiir.

Anahtar Sézciikler: Cok Smifli Dengesiz Veri, Kazang, Makine Ogrenmesi, Safkan Ingiliz Yaris
At1, Smiflandirma



SUMMARY

Investigation of the Factors Affecting the Earning Status of Thoroughbreds in Tiirkiye with
Some Machine Learning Algorithms Based on Classification

The horse racing industry represents a significant contributor to the national economy, providing
substantial economic benefits and employment opportunities. The long-term viability and expansion of
the industry depend on the advancement of racehorse breeding and the production of high-quality
Thoroughbreds. The earnings of racehorses serve as a primary indicator of a horse's success within the
racing industry. A horse's earnings have a direct impact on not only its racing career but also the
economic returns derived from its breeding. This has the potential to have significant implications for a
multitude of issues within the racing industry, including investment decisions and selection strategies.
This study was carried out with the help of classification-based k-EYK, C5.0, RO and GAM machine
learning (ML) algorithms to determine the factors that may affect the earnings of thoroughbred British
horses in Tiirkiye throughout their racing life and to develop a prediction model that includes these
factors. In order to achieve this goal, two different data sets containing two and three classes of earnings
variables and two different data division techniques were used.

The material of the study consisted of public records maintained by the Turkish Jockey Club on a regular
basis. Each horse was regarded as an independent subject in the study. The study included 14,233
Thoroughbred racehorses born between 2007 and 2020 and whose racing careers ended by June 30,
2022. These horses had participated in at least one race organized until this date. In this study, the three-
class earning variable is modeled in both its original and balanced forms by employing a random
oversampling method. Additionally, the two-class earning variable is modeled in its original form and
divided into training and test data sets with varying proportions, including 70%-30%, 75%-25%, and
80%-20%. The data sets were subjected to 10-fold cross-validation with 10 repetitions, and hyper-
parameter optimization was performed for the algorithms. The prediction model was tested with the
separated test data set. The performance of the model was evaluated using a range of metrics, including
accuracy, balanced accuracy, specificity, negative predictive value, precision, recall, F1 score,
MCC/MMCC, G-mean, and AUC.

The highest accuracy rate among the models compared in the study was achieved with an 80-20%
training-test data set separation. In two-class and three-class balanced test datasets, the highest accuracy
rates were obtained with the GBM and RF algorithms, respectively. In the classification prediction
models obtained in the study, it was determined that the "Age at Race Start," "Number of Runs," "Track
Type," "Father's Earnings Status," "Mother's Earnings Status," "Ownership Status,”" and "Gender"
attributes are important factors affecting the earnings obtained during the racing life, with varying
degrees of importance.

The findings of this study indicate that two-class classifiers exhibit superior prediction performance
compared to three-class classifiers. Additionally, data that has been balanced using the ROS method
demonstrates enhanced performance across a range of metrics when compared to non-balanced data.
The efficacy of the KNN algorithm, which offers rapid and effective solutions for addressing multi-
class prediction challenges, has been substantiated. When assessing the performance of multiclass
classifiers on balanced and unbalanced datasets, it is essential to consider additional metrics beyond
accuracy rates, such as F1 score, G-mean and MMCC values, and a confusion matrix. However, greater
caution should be exercised when utilising the AUC criterion.

Keywords: Classification, Earnings, Machine Learning, Multi-class Imbalanced Data, Thoroughbred
Race Horse
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ONSOZ

Tiirk kdiltiirii ve tarihinde ¢ok 6nemli bir yeri olan at ve at yetistiriciligi, biitiin eski Tiirk
milletleri ve devletlerinin birbirine aktardigi gelenekler ile gelismis ve doniisiime ugramis
olup, bu siire¢ boyunca at, hem bir eglence, hem bir seref ve onur araci, hem besin kaynagi,
hem savas araci, hem tarim araci, hem ulagim araci, hem dini ritiiel araci, hem de spor araci

olarak kullanilmgtir.

At, tarih boyunca topluluklarin ihtiyacina uygun bir sekilde hayatin her alaninda

kullanilmistir. Giliniimiizde ise attan en ¢ok spor ve eglence araci olarak yararlanilmaktadir.

1920’lerde safkan Ingiliz at irkiyla tanisan Tiirkiye atciligi, 1922°de Veliefendi’de
haftalik kosu programina yurt disindan getirilen safkan Ingiliz atlarmin dahil edilmesi ile yeni
bir doneme baglamustir. Bu atlarin Tiirkiye’deki at severlere satilmasi sonucunda Tiirkiye’deki
safkan Ingiliz atgiliginin temeli atilmistir. Tiirkiye’de safkan Ingiliz ati yetistiriciligi 1928
yilinda Karacabey Harasi'nda devlet tarafindan baslamis, giiniimiizde ise ingiliz kosu at1

yetistiriciligi 6zel yetistiriciler tarafindan yapilmaktadir.

At yaris1 endiistrisi ve yaris at1 yetistiriciligi birbirini tamamlayan ve destekleyen iki
bilesendir. Tiirkiye’de, uluslararasi standartlara uygun ve daha modern bir yapida at
yariglarinin devam ettirilebilmesi ve standardin daha da gelistirilmesi i¢in at yetistiricilerinin
sektore daha iyi atlar kazandirmas1 gerekir. Bu endiistri daha fazla gelisip biiyiiyerek tilke

ekonomisine farkli tiirde is imkanlar1 ve dolayisiyla daha fazla istihdam saglayabilir.

Yogun emek isteyen bir is olan iyi bir satkan yaris at1 yetistiriciliginde harcanan para,
zaman ve emek tasarrufu agisindan bir yaris atinin kazang performansina etki eden
ongoriilemeyen risk faktorlerinin belirlenmesi ekonomik kayiplar: 6nlemek agisindan oldukga
onemlidir. Endiistrinin siirdiirtilebilirligi ve biiylimesi, yaris at1 yetistiriciliginin gelismesi ve

iyi safkanlarin yetistirilmesine baghdir.

Hayvan yetistiriciliginde, hayvan sagligin1 dogrudan ve dolayli yollardan etkileyen
yetistiricilik ile iliskili oldugu diistiniilen risk faktorlerinin bilinmesi ¢ok 6nemlidir. Bu
calisma, Tiirkiye’deki safkan Ingiliz yaris atlarmin yaris hayatlar1 boyunca kazang

performanslarina etki eden ¢evresel faktorlerin 6neminin iki ve ¢ok sinifli makine 6grenmesi

viii



(MO) (Machine Learning, ML) simiflandirma algoritmalari kullanilarak modellenebilecegini

gostermistir.
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1. GIRIS

Yerlesik veya gocebe Tiirk topluluklarinin hepsinde sosyal, ekonomik, askeri ve dini
yonden 6nemli yere sahip olan at ve ath yasam kiiltiirii Tiirk medeniyetinin olusumunda ¢ok

biiyiik rol oynamistir (Kafesoglu, 1991).

Diinyadaki en degerli at irklarindan biri olan Ingiliz at1 300 yildan daha uzun bir siire
once li¢ temel aygir ile baglamis diger bircok at irkinin gelisimini saglamistir. Tiirkiyedeki
varlig1 yiiz yillik gegmise dayanan safkan Ingiliz atlar1 Cumhuriyetin kurulmasindan kisa siire
once diizenlenen at yarislarinda boy gostermistir. Cumhuriyetin kurulmasindan sonra iilkenin
ihtiyaclar1 dogrultusunda Karacabey harasi atlarin titizlikle yetistirilmesi i¢in tahsis edilmis ve

1slah faaliyetlerine biiylik 6nem verilmistir (Paksoy, 2016).

At yaris1 endiistrisi ve yaris at1 yetistiriciligi birbirini tamamlayan ve destekleyen iki
bilesendir. Tiirkiye’de, uluslararasi standartlara uygun ve daha modern bir yapida at
yariglarinin devam ettirilebilmesi ve standardin daha da gelistirilmesi igin at yetistiricilerinin
sektore daha iyi atlar kazandirmasi gerekir. Bu endiistri, daha fazla geligip biiyliyerek {iilke

ekonomisine farkli tiirde is imkanlar1 ve dolayisiyla daha fazla istihdam saglayabilir.

At yaris1 endiistrisinin gliniimiizde yarattig1 ekonomik kazang ve istihdam ¢ok biiyiik
boyutlardadir. Bu endiistrinin dogrudan, dolayli, tetiklenen ve toplam ekonomik etkileri
oldukca onemli Olceklerdedir. Endiistrinin siirdiiriilebilirligi ve biiyiimesi, yarig ati

yetistiriciliginin gelismesine ve iyi safkanlarin yetistirilmesine baglidir.

Yaris att endiistrisinde yetistirilecek 1rkin tespiti ve damizlik sec¢imi, hayvan
yetistiriciliginde bagariy1 yakalayabilmek ve kazang degeri yiiksek hayvanlar elde edebilmek
icin biiyik onem arz eder. Diiz kosu miisabakalarinda yer alan safkan Ingiliz ati
yetistiriciliginde basari, kazang, hiz ve basar siras1 gibi derecelerle dlgiilen yaris performanst
olup, cinsiyet, yarisa baglama yasi1 ve yaris hayati boyunca kostugu pist tipi gibi bircok cevresel
faktorler ile dogrudan iliskilidir (Paksoy, 2016).

Yogun emek isteyen bir is olan iyi bir safkan yaris at1 yetistiriciliginde harcanan para,
zaman ve emek tasarrufu agisindan bir yaris atinin kazang performansina etki eden
ongoriilemeyen risk faktorlerinin belirlenmesi ekonomik kayiplar1 6nlemek agisindan oldukga

Onemlidir.



Diisiik kalitsalliga sahip ancak degeri yiiksek olan bu gevresel ozelliklerin yaris
performansinin iyilestirmesinde 6nemli faydalar saglayabilecegi diisiiniildiigli i¢in bu alanda

yapilan aragtirmalar nem kazanmustir.

Bu calisma, safkan Ingiliz yaris atlarimin yaris hayatlari boyunca kazang
performanslarma etki eden gevresel faktorlerin biiyiik veri seti ile makine dgrenmesi (MO)
(Machine Learning, ML) smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak modellenebilecegini
gostermek amaciyla tasarlanmistir. Bu baglamda yapilan tez calismasinin kapsamini, yaris
hayat1 boyunca elde edilen kazang durumuna etki eden yedi farkli gevresel faktore ait bilgiler
olusturmaktadir. Caligmada ilk olarak, Tiirk toplumlarinda at yetistiriciligi ve kisa tarihgesi,
safkan Ingiliz at1 yetistiriciligi ve kisa tarihcesi, safkan Ingiliz atin 6zellikleri, ath sporlar ve
at yarislari, Tiirkiye’deki at yarislar1 ve Ingiliz atlarmin yanslardaki yeri, at yarislarinin
ekonomik boyutu ve yaris atlarinin performansini etkileyen faktorlere ait bilgiler verilmistir.
Bir sonraki boliimde MO kavramlari olan istatistiksel grenme, makine dgrenmesi, denetimli
6grenme ve biiyiik veri agiklanmig, ¢alismada kullanilan K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-
EYK) (K-Nearest Neighbor, KNN) ve agag¢ tabanli algoritmalar olan C5.0, Rastgele Orman
(RO) (Random Forest, RF) ve Gradyan Artirma Makinesi (GAM) (Gradient Boosting
Machine, GBM) hakkinda bilgiler verilmistir.

1.1. Tiirk Toplumlarinda At Yetistiriciligi ve Kisa Tarihcesi

Elli milyon y1l dncesinde vahsi bir tabiata sahip atin, evrim gegirerek evcillestirilme
siireci ve yarisabilecek yapiya kavugmasi uzun yillar almistir. At-insan etkilegsimi her kiiltiirde
oldugu gibi Tiirk kiiltiiriinde de tarih boyunca degisimler gegirerek giiniimiize kadar gelmistir

(Kostem, 2018a).

Atin M.O. 4000°li yillarda eski Tiirk boylar1 tarafindan Orta Asya bozkirlarinda
evcillestirildigi belirtilmistir (Y1lmaz, 2012). Evcillestirilip insanligin hizmetine sokulmasi ile
at yarislarina kadar uzanan tarihsel siire¢ baglamistir. Bugiinkii at irklarimin kdkeninin M.O.
3000°1i yillarda yasayan Equus przewalski (Mogol yabani at1), Equus tarpan (Dogu Avrupa
yabani at1) ve Equus robustus (Orman yabani ati) isimli {i¢ yabani ata dayanmakta oldugu

bildirilmistir (Akcapinar ve Ozbeyaz, 1999).

At yetistiriciligi, diinyadaki biitiin milletlerin kiiltiiriinde yer alir. Tiirk toplumlarinda

ise at ile etkilesimin boyutlar1 ve hayatin ig¢indeki yeri diger toplumlardan farklidir. Tiirk



toplumlari atlarin kendine mahsus dilini en iyi anlayan ve onlar ile iletisim kurabilen nadir
milletlerdendir (Endicott, 2018). Bu yiizden at yetistiriciligi ve kullanimi Tiirklerde ¢ok daha

0zel bir yere sahip olmustur.

Diinya tarihi incelendiginde, Tirkler at1 evcillestirip diger toplumlardan farkli olarak
ondan ¢ok yonli olarak istifade etmislerdir. Atli bozkir kavimleri kavrami diinya tarihine

Tiirkler tarafindan hediye edilmistir (Tasagil, 2018).

At, diger yerlesik veya gogebe topluluklarin glindelik hayatinda Tiirklerde oldugu kadar
onemli tesirlerde bulunmamistir. Tiirk toplumlarinin sosyal ve dini hayatlarinda atin etkisi
diger milletlerden olduk¢a farklilik g6stermistir. Tiirk topluluklarinin ayrilmaz bir pargasi
haline gelmis, giiciinden ve siiratinden, et, siit, kil ve derisinden faydamlmistir (Kafesoglu,
1991).

At Tiirk kiiltir tarihinin her alaninda kendine yer bulmustur. Sosyal hayatta ve giinliik
yasamda binek hayvani olarak kullanilan at, hayvan siiriilerinin giidiilmesi ve siirek avlarinda
en 6nemli vasita olmustur (Tasagil, 2018). Asya bozkirlarindaki zorlu iklim sartlarina uyum
saglayan Tirkler hayatlarini siirdiirmek i¢in binlerce bag hayvanin giidiilmesi, hayvanlarin en
uygun iklim kosullarina sahip otlaklara zamaninda sevki ve su baslarina siiratle yetistirilmesi
icin hizli ve dayanikli vasitalar olan atlara ihtiyag duymuslardir (Kafesoglu, 1991). Bunun
yaninda, eski Tirk uygarliklarinda at, seref ve san kaynagi olup at stiriileri zenginlik belirtisi

olarak gortilmiisttir (Sivrikaya, 2017).

Eski Tirklerin at1 kutsallastirmasi ve gokten indigine inanmas1 dini inanglarinin iginde
yer bulmustur. Gok Tanriya sunulmak i¢in en degerli kurban ve atalarin ruhlari igin ise en
degerli hediye olarak goriilmiistiir. Atlar matem alameti olarak bazen torenle sahibinin yanina
ya da tekbasina ayri mezarlara gomiilmistiir. Binicisi savasta 6len atlarinda mezarina
konulmak {izere bazen kuyruklar1 kesilmistir (Kafesoglu, 1991). Tiirk toresi i¢inde oliilerin,
atlar1 ile birlikte topraga verilmesi ve atlarin kurban olarak sunulmasi yer almistir. Onuncu ve
onbirinci yiizyillarda Tiirk toplumlarinda Islamiyetin yayilmas ile insanlarin ata atfettikleri
kudsiyet yani dini inang sistemindeki yeri azalmig, fakat sosyo-kiiltiirel hayattaki Gnemi

devam etmistir (Kostem, 2000).

Tiirk halk destani, masal, siir ve sarkilarinda ¢ok 6nemli rol iistlenen at Tiirk kiiltiirii ile

gelenek ve goreneklerinde kendine 6nemli bir yer edinmistir. At i¢in kaside yazip dvgiiler



diizen ilk ve tek millet Tirklerdir (Kafesoglu, 1991). Tiirklerin siivari birliklerini kurmasi ile
at ve at¢iligin 6nemi daha da artmis, at hastalig1 ve tedavisi konularini igeren baytarname ile
binicilige, okg¢uluga ve silahgorliige ait konulari iceren “fiirisiyye”, “haylndme”, “feresndime”
gibi adlar altinda eserler yazilmistir (Eliagik, 2018). Diger yandan, Tirkler tarih boyunca
sarkilarina eslik edecek calgi olan kopuzu atin kuyruk kilindan imal etmislerdir. At1 cinsine,
cinsiyetine, yasina Ve rengi vb. 6zelliklerine gore farkli adlar ile adlandirmislar ¢ok degisik ve

bol sayida deyimler iireterek Tiirk dilindeki kelime zenginligine katkida bulunmuslardir.

Eski Turk sportif kiiltiiriinde at yarislari, at giiresleri, cirit ve diger atli sporlarin yeri
biiytiktiir. Eski Tiirklerde ilkbahar ile giiz donemlerinde bozkirlarda bayram eglencesi olarak
diizenlenen atli top oyunlari, ¢evgan ve kiire oyunlar1 halkin eglence kiiltiiriinde 6nemli bir

yere sahiptir (Kafesoglu, 1991; Tasagil, 2018).

Atli sporlarin farkli milletlerin eglence kiiltiirlerine yaptigi katki ¢ok dnemlidir. Her
kiiltirde atin kullanim sekli degisik formlarda goriilmektedir. Cevgan Orta Asya’nin
giineyinde oynanan atli takim oyunlarindan biri iken atli oyun tiirli olan buzkasi yine Orta

Asya’nin farkli tilkelerinde sevilerek oynanmaktadir (Kogkar, 2018).

Tiirkler tarih boyunca at1 bir beslenme kaynagi olarak da gérmiislerdir. At etini yemis
ve bu eti uzun siire saklayabilmek icin farkli teknikler gelistirmislerdir. Siitiinden kimiz

yaparak eglence araci olarak kullanmislardir.

At evcillestirilmesi ve sonrasinda binek hayvani olarak kullanilmasi ile siirat kavrami
insanlik i¢in farkli sekilde algilanmistir. Uzak mesafelere kisa siirelerde ulasilmaya baglanmis
ve boylece birbirinden habersiz yasayan insan topluluklarinin iliski kurmalar1 kolaylagsmustir.
Bu sayede, kiiltiir aligverisleri yayginlasarak insanlarin diinyaya bakisi degismistir. Sinirlar ve
devlet yonetim anlayislar1 farklilasmis ve sonug olarak medeniyetler gelismistir (Kafesoglu,
1991).

Atl yagam kiilttirti Ttrkleri tarih sahnesinde 6nemli isler basaran millet haline getirmis,
genis alanlara yayilan Tiirk topluluklarinin biiyiik devletler kurmalarina sebep olmustur. Tiirk
medeniyetinin ortaya ¢ikisinda at ile olan etkilesimden dogan kiiltiiriin rolii ¢cok biiyiiktiir

(Tasagil, 2018).



Gogler ve savaslar gogebe Tiirk toplumlarinin atlardan biiyiik 6l¢iide yararlanmasinin
en onemli sebeplerindendir. Hareket ve vurucu giice sahip atlar savas meydanlarinda binicisi
kadar cengaverlik gostermislerdir. Tiirk atinin asil istiinliigiinii siirati ve dayanikliligi ile atin
emniyet i¢inde kullanimini kolaylastiran teghizata sahip olmasi oldugunu ifade eden hikayeler
bulunmaktadir (Kesik, 2018). Diizenlenen siirek avlar1 bir ¢esit askeri manevra taktigi gibi
yiiriitiilmiis ava katilan binlerce kisinin vazgegilmez vasitasi olmustur. M.O. 2000 ortalarinda
ilk defa hafif te¢hizatl stivari birlikleri Tiirk ordusunda kurulmustur. Tiirkler, kendilerine 6zgii
savag metotlarma uygun bir sekilde farkli tipte savas atlar1 ve silahlara sahiptiler. Diger

yandan, ok imalatinda atin kemigini ok ucu olarak kullanmislardir (Ozen, 2014).

Eski Tiirk uygarliklarinda at etrafinda sekillenen iist diizey bir ekonomik faaliyet alani
ortaya ¢ikmistir. At kosumlarinin giizelligini ve zenginligini artirmak igin farkli meslekler
veya zanaatlar dogmustur. Atin binicilikte, seyahatte, avda ve savaglarda kullanilabilmesi i¢in
farkl1 sekillerde donatilmasi ya da giydirilmesi birgok meslegin ve farkli zanaatlarin
dogmasina at gevresinde ticari faaliyetlerin belirmesine neden olmustur. Egercilik, semercilik,
nalbantcilik, tizengicilik, yular takimi ustaciligi, raht isimli atlar i¢in kullanilan mesin takim
ustaciligt gibi ¢ok farkli mesleklerin toplum hayatina dahil olmasini saglamistir. Cok degerli
ihrag mali olarak canli halde Cin’e ve diger devletlere satilan atlar, eski Tirk devletlerine
biiytik iktisadi destek saglamugtir. Tiirkler tarih boyunca atin derisini islemis ve ticaretini

yapmislardir (Ozen, 2014).

Hunlar ileri diizeyde at yetistiriciligi yapan bir Tiirk kavmi olup uzun siiren savaslarda
¢ok dayanikli olan, seri hareket edebilen ve karmasik hareketlere gok hizli uyum saglayabilen

bozkir atlarini kendilerine 6zgii bir egitim sistemi ile yetistirmislerdir (Tasagil, 2018).

Eski donemlerden itibaren koklii ve siirekli bir at kiiltiiriine sahip olduklart bilinen
Tirklerin ata verdigi deger Selguklu devrine ait tarihi kaynaklarda goriilmektedir. Selguklu
sultanlar1 ata karsi biiyiik ilgi duymus sultanlara ait haralarda 10.000 kadar atin beslendigi
bildirilmistir. En iyi cins atlarin sultanlara hediye olarak sunuldugu kaydedilmistir (Halagoglu,
1991).

Selguklu Tirk medeniyetinin temelinde atgilikta c¢agdasi olan diger milletlere
ustiinliikleri ile ata Orta Asya’daki Tiirk devletlerinde oldugu gibi 6nem vermeleri yatmaktadir
(Kesik, 2018).



At kiilttirtindeki stireklilik, Tiirk at tipinde de kendini géstermis “Tiirkmen at1” adiyla
gecen Tirk at tipi Selguklu doneminde de korunmus ve yayginlastirtlmistir. Tiirk atlarinin en
temel Ozellikleri, baslarinin bigimli ve kii¢iik olmasi ile boylariin orta ve kisa seviyelerde
olmasidir. Kulaklar dikkat ¢ekecek kadar kiigiik, gozler ise son derece canli ve tesir edicidir.
Agiz yumusak, gogis ve sagrilar kuvvetli, yeleler ise olduk¢a uzundur. Bununla beraber,
dizgin ve eyer takimlar1 kendine has olup, tizengi ile gogiis ve kuyruk altindan gegen kolon
sistemi bulunmaktadir (Kesik, 2018).

Selguklular Orta Asya’dan Tiirk at1 ve atgiligina ait kiiltiirii Orta ve Yakindogu’ya
tasimiglardir  (Kesik, 2018). Selguklu Tirklerine Anadolu’nun kapisint agan savas

meydanlarinda sevki kolay, hizli ve ¢evik atlarin olusturdugu siivari birlikleridir.

Selguklularin dagilmasiyla birlikte kurulan Anadolu beylikleri eskiden beri devam eden
at kiiltiirii ve at yetistirme gelenegini siirdirmiglerdir. Karamanogullar1 ve Germiyanogullari
en degerli atlarin yetistirildigi topraklara sahipti. Karamanogullari ve Germiyanogullari
Osmanli devletine katilinca yetistiricilik gelenegi de Osmanlilara ge¢mistir (Halagoglu, 1991;

Tan, 2015).

Atlara 6zel bir dnem veren Osmanli padisahlart bircok ciftlikte at yetistirilmesini
saglamiglardir. Osman Gazi ve Orhan Gazi donemlerinde kurulan ‘Akincilar’ ve ‘Sipahi’

stivarileri Osmanli devletinde ilk atli kurulusun temellerini olusturmustur (Kostem, 2000).

Osmanlilar savaglarda kullanimin yam sira gliniimiizdeki motorlu tagitlardan 6nce kara
tizerinde en hizli hareket eden binek hayvani olan at1 resmi ulagim ve haberlesme araci olarakta
kullanmiglardir. Osmanl devletinde, ¢caglar boyunca devlet hazinesine ait degerli esyalar at ile
hizli ve giivenli bir sekilde taginmig, resmi gorevlilerin ulagimi saglanmis ve idareciler
tarafindan gonderilen degerli evraklarin iletimi miimkiin olmustur. Liitfi Paga sadrazam (1539-
1541) olana kadar resmi ulasim ve haberlesme ihtiyaci i¢in binekler halktan temin edilmistir.
Resmi hizmetlerde kullanilan beygirlerin beslenmesine yonelik diizenleme ile halkin vergileri
karsiliginda menzil beygiri beslemesine 1691 yilina kadar devam edilmistir. 1696 yilinda
yapilan degisiklik ile resmi ulasim ve haberlesme kurumsal bir yapiya kavusmustur. Resmi
ulasim ve haberlesme “menzilhdneler” vasitasiyla 1840 yilinda posta idaresi kurulana kadar

devam etmistir (Cetin, 2018).



XIV. ve XV. yiizyillarda Osmanli Devleti’nde “hayvdnat ocaklar1” yani “Yunt ocaklar1”
kurulmus, atciligin ileri diizeye ulagabilmesi ve at soyunun gelisimi i¢in ugrasilmistir.
Karacabey, Edirne, Eskisehir, inonii, Dimetoke, Akkoprii, Selanik ve Filibe bélgelerinin
cevresinde 19 ocak bulunmaktaydi. Bu ocaklar giiniimiizdeki haralarin benzeri gorev yapan
kuruluslardi. Devletin yiikselme déneminde ihtiyaca uygun sekilde dayanikli, atik, ¢evik ve
gliclii atlar yetistirilmistir. Arap ve Acem atlar1 yerli at wkinin slaht i¢in kullanilmustir.
Devletin parlak donemlerinde kusursuz gorev yapan bu kuruluslar devletin son zamanlarinda

bozulmus ve islevlerini yitirerek 1760 yilinda kapatilmistir (K&stem, 2000).

Bilimsel yontemlerin eksikligi ve akilc1 programlarin uygulanmamasi yiiziinden ¢agin
gerisinde kalan padisah ciftliklerinden beklenen verim almamamustir. At¢iligin mevcut
vaziyetini 1slah etmek i¢in hayvanat ocaklar1 haraya dontstirilmiistir. Ordudaki hayvan
yetersizligine ¢oziim olmasi i¢in 1887 yilinda alinan karar ile Cifteler, Sultansuyu, Cukurova

ve Elhamra g¢iftlikleri haraya dontistiiriilmiistiir (Cetinkaya, 2018).

At yetistiriciligi faaliyetleri haralarin kapatildigi 1908 yilina kadar devam etmistir.
1909-1913 yillart arasinda iilke genelinde atlarin 1slahi i¢in 12 aygir deposu agilmistir.
Ordularin at ihtiyacini karsilamak igin ise II. Mesrutiyet sonrasi Remont mifettislikleri ile

Remont depolar1 kurulmustur (Cetinkaya, 2018; Kostem, 2000).

Osmanli ordusu 1850°1i yillara kadar at ihtiyacin1 ¢ogunlukla halkin yetistirdigi
hayvanlardan karsilamistir. Maddi olanaga sahip olan hemen her Tiirk koyliisti orduya hep iyi
yetistirilmis ve ciisseli hayvanlar gondererek hem onur kazanmis hem de ekonomik yonden
onemli ve siirekli bir kazang elde etmistir. Devlet kurumlar1 tarafindan yetistirilen atlarin
yaninda yerli tireticiden temin edilen hayvanlarda Osmanli ordusu i¢in asirlarca 6nemli bir
kaynak olmustur. Bunun sayesinde XIX. yiizyilin ikinci yarisina kadar Osmanli ordusunda
nitelikli siivari ve nakliye hayvaninin disaridan teminine ihtiyag¢ kalmamistir (Gedik ve Kolay,
2023).

Kirim Savagi (1853-1856) sonrasinda Tiirk atgilik gelenegi ilk biiyiik darbeyi almig
orduya hayvan saglayan halk yetistiriciligi biiyiik bir gerileme yasamistir. Savas bitiminde,
miittefiklerden (Fransa, Ingiltere ve italya) satin alian atlar ile uzun bir siire ordunun hayvan
ihtiyaci karsilanmistir. Bunun sonucunda, yerli yetistiricilerden hayvan satin alinmadigi igin
yetistiricilik gerilemistir. Bu durum, Osmanli Devleti’nin yikilisina kadar ¢oziimlenemeyen,

orduya nitelikli hayvan temin edememe sorununu dogurmustur. Halk yetistiriciliginin sekteye



ugratilmasinin olumsuz etkisi 1877-1878 Osmanli-Rus Savasi’nda kendisini hissettirmeye
baslamis Osmanli hiikiimeti cephelerde miicadele eden siivari alaylarina hem siivari hayvani

hem de nakliye hayvani saglamada yetersiz kalmistir (Gedik ve Kolay, 2023).

Balkan Savasi ve 1. Diinya Savasi gibi olumsuz kosullar ile haralarin faaliyetlerine son
verilmesi at varhgm giderek azaltmis ve atciligi olumsuz etkilemistir (Ozen, 2014).
Cumbhuriyetin kurulmasi ile at yetistiriciligi ve 1slah1 konusunda yasal diizenleme yapilmis
Islah-1 Hayvanat Kanunu kabul edilmistir. Haralarin tekrar faaliyete gegirilmesi ile yetistirme

ve 1slah faaliyetlerine yon verilmistir (Altuntag, 2010).

1924 yilinda Cifteler ve Uzunyayla aygir depolart agilmig ve Karacabey harasi faaliyete
gegmistir. 1926 yilinda Yarig ve Islah Enclimeni’nin olusturulmasi ile 6zel haralar kurulmaya

baslamis ve at yetistiriciligine olan ilgi artmustir (Ozen, 2014).

Sultansuyu (1928), Cukurova (1931), Cifteler (1934), Konya (1934) Karakdy (1949) ve
Altindere (1950) haralar1 sirasiyla faaliyete gegerek tilkenin ihtiyaglar1 dogrultusunda farkl

verim yonlerinden farkli at tipleri iizerinde calismalar hizlanmistir (Ozen, 2014).

Ingiliz kosu at1 yetistiriciligi 6zel yetistiriciler tarafindan, safkan Arap at1 yetistiriciligi
ise Tarim Isletmeleri Genel Miidiirliigiine (TIGEM) ait ii¢ isletme ve Ozel yetistiriciler
tarafindan yapilmaktadir (Altuntas, 2010).

1.2. Safkan Ingiliz (Thoroughbred) At1 Yetistiriciligi ve Kisa Tarihcesi

Safkan at yarigi, genellikle bahis amagl olarak diinya ¢apinda yapilan en yaygin at
yarist seklidir. Ingiliz atlar1 kisa mesafelerde en iyi yarigcilardir. Oncelikle orta mesafelerde
hiz i¢in gelistirilmis kosu atlaridir fakat avcilik, polo Ve tilki avi ile giintimiizde Uluslararasi
Binicilik Federasyonunun resmi olarak kabul ettigi olimpik binicilik branglar1 olan engel
atlama, at terbiyesi ve li¢ giinliik yarigma vb. i¢in de kullanilirlar. Diiz yaris ve atlama yariglari

yani engelli kosular at yariglarinin iki tiiriidiir (Thiruvenkadan vd., 2009).

Safkan atlar yiizyillardir yarig at1 olarak kullanilmakta olup hiz ve dayaniklilik igin

secici yetistirme ile bugiinkii bildigimiz safkan Ingilizleri gelistirilmistir (Cochran, 2023).


https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/thoroughbred

Safkan Ingiliz atlar1 gibi asil bir cins ortaya ¢iktig1 zaman genellikle ortaya ¢ikan bu
cinsin atasi ile ilgili kan hatt1 tartigmalara konu olusturmustur. Ingiliz atimin gelistirilmesinde
kullanilan ti¢ atasi Byerley Turk, Darley Arabian ve Godolphin Arabian adli aygirlarin

Osmanl1 Devleti’nden Ingiltere’ye gotiiriilen atlar oldugu belirtilmektedir.

Darley Arabian 1704 yilinda Ingiltere’ye Halep’teki at piyasasindan satin alinarak
getirilmistir. Bu atin, birgok Tiirkmen atin ¢aprazlamasi ile olusan kani tagryan Maneghi cinsi
yaris atinin kanini tagidigi belirtilmistir. Darley Arabian ile sadece Yorkshire bolgesindeki
kisraklar ciftlestirilmistir. ilk safkan Ingiliz yaris at1 olan Flying Childers, Darley Arabian ile
Betty Leedes iftinin tayidir. ingiliz atinin gelisiminde gok biiyiik rol oynamustir. Bartlett’s
Childers, Betty Leedes’in kardesi olup kan damarlarinda ¢atlama riski yliziinden yarigamamig
fakat damizlik olarak kullanilarak biitiin zamanlarin en iyi Ingiliz at1 olan Eclipse’in atasi

olmustur (Bonnie, 1995).

Birgok tarih¢i tarafindan muhtemelen bir “Ahal-teke” olduguna inanilan Byerley Turk
Ingiltereye 1689°da getirilmistir. Yiizbasi Byerley tarafindan Ingiltere’ye getirilen atin
Tiirklerden Viyana kusatmasinda ganimet olarak alindigi aktarilmistir. Az sayida soylu kisrak
ile giftlestirilerek XX. yilizyilin 6nemli aygirlardan birisi olan ve yaris parkurunda hig¢ yenilgi
ylizli gbrmeyen Tetrach elde edilmistir. Jigg, Tartar ve Herod bu soyun en bilinen atlaridir
(Bonnie, 1995).

Lord Godolphin tarafindan 1730’lu yillarda Fas ya da Tunus’tan damizlik olarak
getirilen Godolphin Barb (Arabian) bir Magrip atrydi. Bu atin ingiliz saf kani {izerindeki en
biiyiik etkisi torunu Matchem araciligiyla hissedilmistir (Bonnie, 1995).

James Weatherby tarafindan 1791 yilinda yayinlanan “Genel Soy” kitabi1 safkan atlar
icin ilk cins kayd1 yapilan soy kitabidir. Biiyiik Britanya'daki {i¢ temel aygirdan kdken alan
yarig atlarinin soylarini diizenli bir sekilde toplayan bir kitaptir (Cochran, 2023).

Son zamanlarda yapilan genetik arastirmalar, giiniimiizde yasayan modern safkan
Ingiliz atlarm g¢ogunun kokeninin 18. ve 19. yiizyillardan kalma 27 aygirdan geldigini
gostermistir. Atlarin baba soylariin %95'inden fazlasi, Darley Arabian isimli aygirin biiyiik-
biiyiik-torunu olan Eclipse isimli aygira dayanmaktadir (Cochran, 2023; Cunningham vd.,
2001).
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Ozetle, safkan Ingiliz yaris at1, dogu atlarinin ve Britanya Adalari'na 6zgii atlarin

melezlerinden ve ardindan boyut, gii¢ ve dayaniklilik i¢in seleksiyondan tiiretilmistir.

1.3. Safkan Ingiliz (Thoroughbred) Atimin Ozellikleri

Ingiliz atlari, safkan Arap atlar1 gibi sicakkanl atlardir. Safkan Ingiliz atlari zariflik,
dayaniklilik ve hizin bir bedende viicut bulmus halidir. Genis aralikli biiyiik ve canli g6zler ile
narin ve zarif goriiniimlii bir kafaya sahiptir. Hareketli ve orantili kulaklar, genis burun delikler
ile diger irklara gore biraz daha uzun, ince ve daha hafif egimli boyun safkan Ingiliz atlarinin
yiiz ve boyun goriiniislerini en iyi tarif eden kelimelerdir. Derileri ¢ok incedir (Bonnie, 1995;
Sevim, 2022).

Safkan Ingiliz atlar1 genellikle hiza uygun, zayif viicutlara sahiptir. Yetiskin bir atn
ortalama cidago yiiksekligi 165-170 cm olup ortalama yetiskin bir attan daha yiiksektir.
Ortalama 500-550 kg agirliginda hafif bir at irki olarak nitelendirilir. Azami hizlarina
ulastiklarinda adim boyu alt1 metreyi asabilmektedir. Ingiliz atlar1 biiyiime ve gelismeyi iKi
yasinda tamamlayip yarisa hazir hale gelir (Paksoy vd., 2018). At sahiplerinin atinin yaris
kariyerini dogru yonetebilmesi amaciyla biitiin safkan atlarin resmi kayitlardaki dogum tarihi
1 Ocak’tir. Bu durum atin gelisim siiresi i¢in duyulan zamanin en iyi sekilde kullanilabilmesi

icin yapilir.

Safkan atlardaki, temiz, belirgin ve saglam tendonlara sahip uzun ve diizgiin
bacaklar saglamlig1 ve adim uzunlugunu artirir. Ust arka bacagin uzun, giiclii kaslari, uzun
uyluk kemigi ve gii¢ i¢in genis kalga ag¢is1 ¢ok hizli kosmay1 saglar (Cochran, 2023). Diiz
arazide yere yumusak basan ve ahenkle yiiriiyen atlar, kisa, esit sekilde kavisli bir sirta yol
acan yiiksek ve belirgin omuzlara sahiptir. Derin, yiiksek ve genis gogiisler ile egimli, iyi kash
bir omuz, uzun ve kasli 6n kollar, olduk¢a ince incik kemikleri ve temiz eklemler ile hizli
kosma becerisine yardimci olacak beden yapisina sahiptir Cidagolar cikintili, sirtlar ise
genelde uzundur. Egimli belleri sagrilarina baglidir. Donlar1 ¢ogunlukla doru, koyu doru,
kestane, siyah veya gridir. Yiiz ve bacaklarda siklikla beyaz isaretler goriiliir (Bonnie, 1995;
Sevim, 2022).

Hiz ve performans i¢in yetistirilen atlar genellikle cins olarak iyi bir mizaca sahiptir.

Canli, cesur ve yiiksek enerjili  kisiliklere sahip, ¢ok atik ve sicak kanli hayvanlardir.
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Genellikle zeki ve hassas hayvanlar olduklari igin yeni baglayan biniciler i¢in uygun bir binek
hayvani degildir (Cochran, 2023).

Satkanlarin yukarida sayilan birgok iyi yanlar1 ve yaris at1 olarak avantajlarina ragmen
dezavantajlarida bulunmaktadir. Normalden kiiciik kalpleri ve viicut biiyiikliiklerine oranla
kiigiik toynaklar1 vardir. Safkanlar cok geng yaslarda egitime basladigi i¢in egzersize bagh
akciger kanamasi goriilme siklig1 yiiksektir. Siklikla kabizlik cekerler, diisiik dogurganlik
oranina sahiptir. Hizli bir metabolizmaya sahip oldugu igin yariglarda enerji ihtiyacini
karsilamak igin diger at irklarina oranla daha ¢ok tahilli diyetlerle beslenirler. Kosularda {ist
diizeyde verimlilige ulasabilmek i¢in ¢cok daha fazla yakita ihtiya¢ duyarlar. Oldukga enerjik
olduklart igin diizenli egzersiz gerekir. Cogu dikkat ¢ekecek derecede duyarli ve hassastir.
Safkan Ingilizlerin akrabali yetistirmeden kaynaklanan saglik sorunlari kapali soy kiitiigii
nedeniyle daha da kétiilesebilir. Literatiirde yapilan bazi arastirmalar, hiza yonelik segici
yetistirme nedeniyle safkanlarda kalp ve iskelet sorunlar1 riskinin artirmis olabilecegini dne

stirmektedir (Cochran, 2023).

Bazi Safkan Ingilizlerin kalplerinin anormal derecede biiyiik olmasi, yaris sirasinda
kalp debisini artirir ve istiin performansa sebep olur. Bu durum “X Faktori” olarak
adlandirilmistir (Cochran, 2023).

Yaris atlarinin emekliye ayrilmasmin en yaygin nedenleri arasinda kas-iskelet sistemi
yaralanmalari, solunum sorunlari, kalp rahatsizliklar1 ve davranis sorunlar1 yer almaktadir.
Yaris atlari ¢ok yogun strese maruz kaldiklari igin safkan yarig atlarinin pek ¢ogunda mide
iilserine  rastlanmistir.  Safkan  Ingilizlerin 1k  standardi  oncelikle  yaris
yetenegine dayanmaktadir. Atlarin {ireme degerleri, belirli konformasyonel 6zelliklerine yani
viicudun yapi, bigim ve orantisina gore degil pistte gdsterdikleri performanslara goredir. Segici
yetistirme sebebiyle atlarin saglamlik , hiz ve dayaniklilikla iligkilendirilen uyum ve mizag

Ozellikleri 6n plana ¢ikmigtir (Cochran, 2023).

1.4. Ath Sporlar ve At Yarislan

Atli sporlarin farkli milletlerin eglence kiiltiirlerine yaptig1 katki ¢ok dnemlidir. Her
kiiltiirde atin kullanim sekli degisik formlarda goriilmektedir. Atli sporlardan olan cirit, oglak
oyunu ve Cevgan ile at yanslarina Tirkler eskiden beri 6nem vermistir. Ath takim

oyunlarindan olan Cevgan Orta Asya’nin giineyi ve Azerbaycan taraflarinda, atli bir oyun olan
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Buzkagi, Orta Asya iilkeleri ile Afganistan’da ve ¢iftlerin gli¢ ve uyumlarimi gozlemlemek i¢in
diigin merasimlerinde oynanan Kyz kuu (kiz kovalama) ise Kazakistan ve Kirgizistan’da

oynanan tarihi ¢ok eskiye dayanan oyunlardir (Kogkar, 2018).

M.O. VL. yiizyildan beri Pers iilkesinde oynanan diinyanin en hizli atli top sporu olan
polo Asya’daki gocebe kabileler vasitasiyla Hindistan’da da yaklagik 2.000 yildir
oynanmaktadir. Ingilizler 1800°1ii yillarda Hindistan’1 isgal ettiklerinde bu oyunu gérmiis ve
cok sevmislerdir. Ingiliz soylular1 arasinda yayginlasan bu oyun yeni kurallar eklenerek “polo”

adiyla {inlenmistir.

At yariglarinin tarihi ¢ok eski zamanlara kadar uzanmaktadir. At yariglarinin baslangig
noktas1 olarak Tiirkler tarafindan evcillestirildigi kabul edilen zamana gidip, at yarislarinin
kokenini de Tirk kiiltiiriinde aramak gerekir. At yarislari, ilk olarak Divdnu Lugdti t-Tiirk 'te
anlatilan Manas destaninda yer alan at yarislariyla ilgili boliimde gegmektedir. Savaslarda
kullanilan ath arabalar cesitli evrelerden gegerek glinlimiizdeki arabali yaris kiiltiirlinii
dogurmustur. Eski Yunan’da iki ya da ii¢ atla, Roma’da ise dort atla cekilen arabalar
“hipodrom” isimli devasa binalarda yaristirilmis bu yarislar giiniimiizde Fransa’da biiyiik ilgi

gormektedir (Kostem, 2018a).

Diiz yarislar 1174 yilinda Ingiltere’de ilk kez diizenlenmis, kraliyet ailesinin destegi ile
yariglar devam etmis o6zellikle Stuart Hanedanligindan Il. Charles (1660-1685) doneminde
yariglar ve 1slah ¢alismalart siirdiiriilmustiir. 18. yilizyilda at yariglar1 poptilerlesmistir (Paksoy,
2016). Ondokuzuncu yiizyilin baslarinda ise Amerika Birlesik Devletleri'nde popiiler hale
gelmistir (Cochran, 2023).

Son dénemde, at yariglarinda “organize yariglar” 6n plana ¢ikmistir. Bu yariglarda kendi
icinde, engelli ve diiz yarislar gibi birkag alt gruba ayrilmistir. Diinyanin biitiin iilkeleri soy
kiitiiklerinde (stud-book) kaydi bulunan atlar1 saf kan (thorougbred) olarak kabul etmekte ve
belirlenmis yarig tiirleri i¢in belirlenen uluslararasi kurallara uygun olarak bu yarislar

yapilmaktadir (K6stem, 2018a).

At yariglarinin diizenlenmesindeki asil amag¢ soyun iyilestirilmesi ile birlikte yiiksek
performans gosteren atlart ortaya ¢ikarmaktir. At yariglarinda oynanan bahisler ve elde edilen
kazanglar, ata olan ilgiyi artirmak ve elde edilen gelirler ile at yetistiriciligini ve 1slahin1 tesvik

etmek i¢indir. Giiniimiizde uluslararasi boyutlara ulasan at yetistiriciliginde diinyaya uyum
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saglamak ve diinya ile rekabete girecek derecede yiiksek performans gosteren atlar yetistirmek

icim at yetistirme zevkini yayginlastirmak gerekir (Kostem, 2018a; Ozen, 2014).

Oncelikle geng atlara odaklanan modern at yarislar1 yiiziinden safkan ingilizlerin ¢ogu
pistte yalnizca birkag y1l gecirir. Basarili yaris kariyerlerinin ardindan, safkan Ingilizlerin cogu
i¢in binicilik donemi baslarken bazi safkan aygir ve kisraklar ise {ireme icin kullanilir. Ingiliz
terbiyesi ile egitilen safkan Ingiliz atlar1 gectigimiz yiizyilda “Engel Atlama” ve “Ug Giinliik
Yarigma” gibi gosteri amagli Olimpiyat disiplinlerinde zirveye yiikselmistir (Cochran, 2023).

Tiirkiyede diizenlenen yariglar incelendiginde yarislara Tiirkiye’de dogmus safkan
Ingiliz atlar1 ile diger iilkelerden Tiirkiye’ye dogdugu yil icinde getirilenler katilabilmektedir.
Ingiliz atlar1 icin diizenlenen uluslararasi kosulara yerli ve yabanci atlar katilabilmektedir.
Yabanci Ingiliz atlar1 Uluslararas: Soykiitiigii Kitabi’'nda kayith ise yarislara katilabilirler.
Gazi, Cumhurbagskanlign ve Ankara kosularina yalmzca Tiirkiye’de dogmus Ingiliz atlari

katilabilmektedir (Unliioglu, 2022).

1.5. Tiirkiye’deki At Yarislari ve Ingiliz Atlarimin Yarnislardaki Yeri

Tiirkiye topraklarinda giiniimiiz kriterlerine uygun ilk diizenli at yarisi Osmanli
doneminde 1856 yilinda Izmir’de diizenlenen organize yarislardir (Késtem, 2000). Yariglar
Sirinyer Cayiri’ndaki tek tribiinlii pistte 1856 yilinda levantenlerin kurdugu Izmir Yaris
Kuliibii (Smyrna Races Club) tarafindan diizenlenmistir. Spora diigkiinliigiiyle bilinen Sultan
Abdiilaziz’in Izmir’deki yarislar1 ¢ok begenmesi iizerine yarislar 16-17 Ekim 1863 tarihleri
arasinda Istanbul’da Kagithane Cayiri’'nda kosulmustur (Kostem, 2018a). 1877-1878 Rus
harbi ile at yariglari da kesintiye ugramistir. Ancak harbin dogurdugu olumsuz ortama ragmen
Bursa, Aydin, Adana, Balikesir, Amasya, Konya, Sivas, Manisa, Samsun, Urfa, Erzurum,
Bagdat, Musul, Halep ve Sam gibi sehirlerde at yarislarina devam edilmistir (Akson, 1971;
Akyiiz, 2012; Unliioglu, 2022).

Bati’daki yaris otoritelerinin gérevini yapmak amactyla 1909 yilinda kurulan Osmanli
Jokey Kuliibii 4 ay gibi kisa bir siirede tarih sahnesinden silinmistir. Padisahin himayesinde at
yarislar diizenlemek, cins atlar yetistirmek ve biniciligi gelistirmek i¢in 11 Nisan 1912°de At
Soyunu lyilestirme Dernegi (Islah-z NesI-i Feres Cemiyeti) kurulmustur (Kurnaz Sahin, 2022).
22 Mart 1913’te “Sipahi Ocag1 Binicilik Kuliibii” kurulmus ve Islah-: Nesl-i Feres derneginin
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yaris ile ilgili faaliyetleri bu kuliibe verilmistir. Bu dénemde Kadikdy'de at yarislar

diizenlenirken Veliefendi yarig yeri olarak segilmistir (Kostem, 2018a).

Diizenlenen yarislara I. Diinya Savasi’nin baslamasi nedeni ile ara verilmistir. Kurtulus
Savasi sirasinda Ankara’da at yarislarinin diizenlenmesi i¢in Mustafa Kemal Atatiirk
tarafindan yaris pisti olarak tahsis edilen tren istasyonunun yanindaki alanda 1.600 metrelik
kosu pisti yapilip yarislar burada devam etmistir (Kostem, 2000; Kostem, 2018a; Paksoy,
2016).

Britanya’daki “Yaris Yeri Isletmecileri Birligi” bagkani Sir Loftus Bates ile 1921
yilinda yapilan anlasma ile 1922 yilinda kurulan Makrikuey Racing Syndicate (Bakirkdy Yaris
Sendikas1) Veliefendi hipodrumundaki fiziksel kosullari iyilestirmistir. Ingiltere’deki
kurallara uygun olarak Veliefendideki yarislar yeniden baglamistir (Kostem, 2000). Haftalik
kosu programinda Bakirkdy Yaris Sendikasi’'nin yurt disindan getirdigi safkan Ingiliz atlart
icin de kosu konulmustur. Bu atlar satisa cikarilarak Tiirkiye’deki safkan ingiliz atciliginin
temelini olusturmustur. Nitekim 1927 yilindaki ilk Gazi Kosusu’nu kazanan Neriman’in atasi
satin alinan Quarrelsome isimli bir safkandir. Bu yarislar sadece bir yil stirmiis bir yil aradan
sonra Sipahi Ocagi Binicilik Kuliibiiniin diizenledigi kosular Veliefendi’de 1924 yilinda tekrar
baslamustir (Kostem, 2018a; Paksoy, 2016).

At yariglariyla ilgili ilk yasal diizenlemeler 1923 ve 1926 yillarinda Tiirkiye Biiyiik
Millet Meclisi (TBMM) tarafindan kabul edilen iki kanun ile yapilmstir. {lki “Islah ve Teksiri
Hayvanati Ehliye ve Kosu Cemiyetlerine, Kosu Miisabaka ve Sergilere Dair Kanun” ikincisi
ise “Islah1 Hayvanat Kanunu” dur. Yapilan yasal diizenlemeler ile “Yiiksek Yaris ve Islah
Enciimeni” 1927 yilinda kurulmustur. Tiirkiye’deki at yarislarina ait yillik programin ilk kez
diizenlenmesi ve yalnizca safkan Ingiliz atlarina 6zel yarislarin kosulmasi Enciimen dénemi
ile gelen dnemli yeniliklerdendir (Késtem, 2018a). Yarislar Istanbul, Ankara, Bursa, izmir,
Adana, Konya, Sivas ve Samsun illerinde diizenlenmistir. Safkan Ingiliz at1 kosular1 Adana

Konya ve Bursa’da yapilmistir (Ozen, 2014; Paksoy, 2016; Sivrikaya, 2017).

Aym y1l ilk kez sadece Ingiliz atlarmin katilabildigi 2.000 m mesafeli Gazi Kosusu
diizenlenmistir. Tiirkiye’nin en 6nemli klasik kosularindan biri haline gelen Gazi Kosusunda
yalmzca Tiirkiye’de dogmus Ingiliz atlar 1932 yilindan itibaren katilmaya baslamistir. Bu
durum, Ingiliz at1 yetistiriciliginin Tiirkiye’de gelisimine biiyiik katkida bulunmustur (Ozen,

2014; Paksoy, 2016).
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Yaris Atlar1 Yetistiricileri ve Sahipleri Dernegi 1943 yilinda kurulmus istanbul ve
Ankara’daki yarislar 1948’da dernek kapanana kadar diizenlenmistir. 1950 yilinda Jokey
Kuliibii kurulana kadar Muvakkat Yaris Komitesi yarislar1 diizenlemistir. Bakanlar Kurulu
Jokey Kuliibii’'niin ismini 1953 yilinda Tiirkiye Jokey Kuliibii (TJK) olarak degistirmistir
(Ozen, 2014; Paksoy, 2016).

6132 sayili “At Yarislar1 Hakkinda Kanun™un birinci maddesinde “Tiirkiye sinirlart
icerisinde at yarislar1 diizenlemeye, yurt i¢inde ve yurt disinda diizenlenen yarislar tizerine yurt
icinden ve yurt disindan miisterek bahis kabul etmeye Tarim ve Koyisleri Bakanligi (TKB)
yetkilidir.” ifadesi gegmektedir. Kanunun 5. maddesine gére TKB’ye tahsis edilen arazilerin
at yaris1 diizenleme yetkisi olan kurum veya 6zel kurulusa bedelsiz olarak kullandirilabilecegi
belirtilmistir. Bu maddelerde belirtildigi gibi at yarislar1 diizenlemeye yetkili olan TKB 20
senelik periyodlar halinde at yarisi diizenleme yetkisini TIK’ya devretmektedir. Bakanlik
kulubiin her tiirlii iglemlerini her zaman teftis etme yetkisine sahiptir. 2022 yilinda Antalya
hipodromunun agilmast ile yaris diizenlenen hipodrom sayisi Istanbul, Ankara, Izmir, Bursa,
Adana, Kocaeli, Elaz1g, Diyarbakir ve Sanlrfa ile birlikte 10’a yiikselmistir (Ozen, 2014;
Unliioglu, 2022).

Resmi Gazete’nin 27910 sayili ve 19.04.2011 tarihli “At Yariglar1 Yonetmeligi” at
yarislari diizenlemek icin cikartilmistir. Yonetmelik ii¢ defa degistirilmistir (Unliioglu,
2022). At yarislarina ait lisans haklar1 01.01.2018 tarihi itibariyla 49 yilligina Tirkiye Varlik

Fonu'na devredilmistir.

Diinyadaki at yaris1 organizasyonlarinda safkan Ingiliz atlar1 en c¢ok tercih edilen
atlardandir. Tiirkiye’de diizenlenen kosularda kosan safkan ingiliz ve Arap at1 sayilarinin ve
biitiin kosan atlar icinde Ingiliz ati oranlarinin yillara gore dagilim Cizelge 1.1.°de

goriilmektedir (Ozen, 2014).

Cizelge 1.1. Yillara gore Tiirkiye’de kosan ferdi at sayilari

Yil Kosan Ingiliz ati Kosan Arap ati Ingiliz At/ Toplam
Sayisi (ferdi) Sayisi (ferdi) Kosan At Sayisi
1975 276 426 %39
1980 337 367 %48
1990 579 550 %51
2000 1374 928 %60
2010 2686 2001 %57
2015 3313 2668 %55
2020 3532 2834 %55
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Cizelge 1.1. Devam Yillara gore Tiirkiye’de kosan ferdi at sayilari

2021 3734 3085 %55
2022 3789 3130 %55
2023 3829 3062 %56

1.6. Tiirkiye’de Ingiliz Yaris At Yetistiriciligi

Akson (1971)’a gore, Tiirkiye’deki ilk safkan Ingiliz yaris atlar1 Rusya’dan istanbul’a

iltica eden Arcady ve Dr. Seferof isimli iki atsever kardes tarafindan tespit edilmistir.

1909 yili Epsom derbisinin galibi Minoru ile Aboyeur ve yanlarinda Saltpeter ve Tesei
isimli safkan Ingiliz aygirlar1 Ingiltere’den Rusya’ya getirilmis, bu aygirlar birinci diinya
savas1 sirasinda farkl1 yollardan Rusya’dan Istanbul’a kagirilmislardir. Arcady ve Dr. Seferof
kardesler gazetelerden takip ettikleri at yaris1 fotograflar1 sayesinde Istanbul’da bulunan bu

dort aygiri tanimig ve donemin at severlerine tanitmistir (Akson, 1971).

Bundan sonra safkan Ingiliz atlar1, at yarislarina dahil edilmis ve yarislardaki iistiinliigii
Bakirkoy  Yaris  Sendikasi  tarafindan  Veliefendi’de  diizenlenen  yarislarda
goriilmiistiir (Kostem, 2018a). Yarislardaki basarisindan dolay: safkan Ingiliz at1 yetistiriciligi
onem kazanmis ve bunun iizerine devlet, 1924 yilina kadar Sultan Ciftligi olarak kullanilan ve
Cumbhuriyet’in ilk harast olup at soyunun iyilestirilme ve c¢ogaltilmasi i¢in kullanilan

Karacabey Harasim 1928 yilinda safkan Ingiliz at1 yetistiriciligi kullanimina agmistir.

Yetistiricilik i¢in kullanilmak {izere disaridan toplam 25 kisrak ithal edilmis bunlarin
21’1 Yarig ve Islah Enciimeni dordii ise Tarim Bakanligr araciligi ile olmustur. Sonradan {i¢
aygir daha getirilerek Ingiliz at1 yetistiriciligine baslanmistir (Anonim, 2018). Boylece safkan

Ingiliz at1 yetistiriciligine dair alt yap1 olusturulmus ve devletin denetimi saglanmustir.

Ingiliz at1 yarisgiliginin baslamasi ile kosu programindaki safkan ingiliz at kosulari ile
ikramiye miktar1 arttikga Ingiliz at1 sahibi olmak isteyen sayis1 hizla artmistir. Devletin
denetiminde Karacabey Harasi’'nda 1928’de baslatilan safkan Ingiliz at1 yetistiriciligi basarili
olamamis sonradan 1938 ve 1972 yillarinda Tarim Bakanlhig: tarafindan iki kez daha Ingiliz
at1 yetistiriciligi baslatilmis fakat yine basari saglanamamustir. Sonrasinda TJK 1973 yilinda
Izmit'teki yaklasik 715 doéniimliik araziye kurulmus Izmit Merkez Asim Istasyonunda safkan
Ingiliz at1 yetistiriciligi yapmustir. Giiniimiizde ise Ingiliz atlar1 6zel sektdr tarafindan

yetistirilmektedir (Paksoy, 2016).
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Ingiliz atlarina ait soykiitiigii 1950’den itibaren tutulmaya baslanmis ve TJK’nin
diizenledigi yarislara ancak soykiitiigiine kayith atlar katilabilmektedir (Arpacik, 1999).

1.7. At Yanislarimin Ekonomik Boyutu

At yarig1 endiistrisi giinlimiizde yarattigi ekonomik kazang ve istihdam ile birlikte
oldukga 6nemli bir sanayi dali olarak karsimiza ¢gikmaktadir. Bu endiistrinin dogrudan, dolayls,
tetiklenen ve toplam ekonomik etkileri olduk¢a ©Onemli Olgeklerdedir. At sahipleri,
yetistiriciler, antrendrler, seyisler, jokeyler, bakim isgileri, ¢iftlik calisanlar1 ve arka plandaki
yartg personeli gibi binlerce kisiye ge¢im kaynagi saglarken istihdami dogrudan
etkilemektedir. Yaris at1 yetistiriciligi, tarim, tekstil ve saglik sektorlerinden mal ve hizmet

alim1 yoluyla dolayli yollardan istihdama yol agmaktadir (Unliioglu, 2022).

Diinyanin birgok iilkesinde diiz kosu (flat racing), engelli kosu (jump racing), arabali
kosu (harness racing), tiris (trot) ve rahvan (ambling) gibi birgok farkli tiirde at yariglar
diizenlenmektedir. Bu kosu ¢esitlerinden diinyada en yaygin olan sekli oval ve diiz bir pistte
gerceklesen diiz kosulardir. Diiz kosu Tiirkiye’de ve diinyanin ¢ogu iilkesinde en ¢ok ilgi goren
ve ilgi ile takip edilen en eski ve en yaygin sporlardan biridir. Diiz kosu endiistirisi de diger at
yarisi tlirlerinde oldugu gibi farkl: tiirde meslekler olan veteriner hekim, antrendr, egitmen,
seyis, jokey ve yetistirici i¢in énemli bir istihdam kaynagi olusturmaktadir. Bu endiistirinin

sagladig1 vergiler ve kesintiler kamu biitcesine biiyiik kaynak saglamaktadir (Unliioglu, 2022).

Diinyadaki 6énemli endiistrilerden biri olan at yarigciliginin en dnemli gelir kaynagi
bahislerdir. Bunun yanisira bu sektoriin finansmaninin ¢ogunlugu bahislerden saglanmaktadir.
Bahisler, diger sans oyunlarindan ayr1 olarak yalnizca sansa dayali olmayip ¢ogu itibariyle atin
ve binicinin emek ve miicadelesi sonucunda elde edilen kazang sonucunda sekillenmektedir.
Bunun yaninda bahisler, bu sporu daha heyecanli hale getirmekte olup izleyicilerin ilgisini
cekmek icin kullanilmaktadir (Unliioglu, 2022).

Diiz kosular, hem en degerli safkanlarin yarigtirildigi hem de diger atli sporlardan daha
yiiksek para ddiiliiniin dagitildigr yarislardir. 2019 yili verileri, Tiirkiye’nin diinya genelinde
at yaris1 diizenleyen iilkeler arasinda altinci, bahis geliri toplaminda ise ilk 10 iilke arasinda

yer aldigimi gostermektedir (Unliioglu, 2022).
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2009-2019 yillar1 arasinda diinya genelinde at yarigi toplam bahis gelirleri ve dagitilan
toplam para o6diilii miktarlarin1 gosteren Uluslararasi At Yarigt Otoriteleri Federasyonu
(International Federation Horseracing Authority, IFHA) verileri incelendiginde, toplam bahis
gelirleri bu yilllar arasinda 72 milyar avrodan (euro, €) 115 milyar avroya (euro, €)
yiikselmistir. ABD, Avustralya ve Japonya en fazla yaris diizenleyen iilkeler olup, Japonya
bahis geliri ve dagitilan para 6diiliinde en yiiksek tilke olurken, Hong Kong ise yaris basina

ortalama para &diilii en yiiksek iilke olmustur (Unliioglu, 2022).

Literatiirdeki at yaris1 endiistrisinin ekonomiye etkisini arastiran bazi c¢aligmalar
incelenmis Tuck (2017) tarafindan yapilan arastirmada, bu endiistrisinin 2015 yilindaki
Minnesota eyaleti istihdamina katkis1 5.590 kisi, ekonomisine ise toplam 409,2 milyon dolar
(US$) civarinda oldugu belirtilmistir (Unliioglu, 2022).

Lambert (2022) at yaris1 endistrisinin Kentucky eyaleti i¢in ekonomik etkisini
aragtirdign caligmasinda, dogrudan ve dolayli yoldan sagladigi istihdamin yaklasik olarak
7.500 kisi oldugunu belirtmistir. Dogrudan ekonomik getirisi yaklasik 500 milyon dolar (US$)
iken, dolayli etkisi yaklasik 223 milyon dolardir (Unliioglu, 2022).

Devlet tarafindan at yarigciliginin denetlenmesi ve mevzuatlarla desteklenmesi
sayesinde yaris at1 yetistiriciliginin degeri ve 6nemi artmistir. Bunun sonucunda bir¢ok insana
gelir ve isttihdam olanag1 saglamistir. Devlet haralarinda ve 6zel yetistiriciler tarafindan
yetistirilen ve yarig hayatina kazandirilan binlerce yaris atindan iyi genotipe sahip ve yaris
hayatinda basarili olanlar, damizliga ayrilip tohumlar1 yiiksek fiyatlardan satilabilmektedir.
TIGEM sahibi oldugu sampiyon safkan Arap aygirlarinin donmus spermalarmi ihrag
etmektedir (Unliioglu, 2022).

Tiirkiyedeki “At Yarislar1 Yonetmeligi” incelendiginde gergek veya tiizel kisi olsun
atlarin sahiplerine ve yetistiricilerine kosu sartlar1 ve yillik yaris programi genel hiikiimlerine
gore dereceye girenlerin kazandigi ikramiyeye gore farkli oranlarda prim 6denmektedir.
Kosularda birinci gelen at birincilik ikramiyesinin tiimiinii alirken iki, ti¢ ve dordiinci siralari
alanlar ise ikramiyenin sirastyla %40, %20 ve %10 kadar1 bir ikramiyeye sahip olmaktadir.
Yetistiricilik primi yillik olarak her kosunun sartina gére belirlenmekte olup kazanilan
ikramiyelerin %10’u ile %25’i araligindadir (Paksoy, 2016).
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Tiirkiye’de yil iginde 10 hipodromda diizenlenen 5.000’den fazla at yarisindan elde
edilen bahis geliri onemli bir endiistri olusturmustur. Atatiirk’iin istegiyle 1927 yilindan beri
her yil diizenlenen Gazi Kosusu Tiirk yarisciliginin en 6nemli kosusu olan ve en yiiksek

ikramiyeye sahip kosusudur (Unliioglu, 2022).

Tirkiye’deki yaris sektoriinde 2017 yilinda 5.012.208.097 TL (KDV dahil) miisterek
bahis satis1 gerceklesmis, 1.441.141.859 TL kamuya aktarilmistir. 2017 itibariyle soy
kiitiigiine kayitli 42 bin at oldugu goriilmiistiir. Toplam 384 bin kisi dogrudan ve dolayl
yoldan istihdam edilmistir. Bir yilda 2,3 milyar TL ekonomiye katkida bulunurken kamu
biitgesine 1,2 milyar TL aktarilmistir. Deloitte isimli uluslararasi bagimsiz denetleme kurulusu
tarafindan yapilan arastirma ile bir atin {i¢ kisiye dogrudan is imkan1 saglarken toplamda 11
kisiye gecim kaynagi sagladigi belirtilmistir (Kostem, 2018b).

TJK’nin 2023 yili istatistikleri incelendiginde; 3.829 adet safkan Ingiliz at1 3.481 adet
yarista kosmus at basina 231.930,35 TL ortalama kazang elde edilmis birincilik ikramiyesi
olarak 507.800.550,00 TL ve 888.061.325,00 TL toplam ikramiye dagitilmistir. 3.062 adet
Satkan Arap at1 2927 adet yarista kosmus at basina 224.610,16 TL ortalama kazang elde
edilmis birincilik ikramiyesi olarak 393.240.400,00 TL ve 687.756.325,00 TL toplam
ikramiye dagitilmistir (TJK, 2024).

At yaris1 endistrisi ve yarig at1 yetistiriciligi birbirini tamamlayan ve destekleyen iki
bilesendir. Tirkiye’de, uluslararasi standartlara uygun ve daha modern bir yapida at
yarislarinin devam ettirilebilmesi ve standardin daha da gelistirilmesi ve at yetistiricilerinin de
sektore daha iyi atlar kazandirmasi ile sektor gelisebilir. Bu endiistrinin daha fazla gelisip
biiyiiyerek iilke ekonomisine farkli tiirde is imkanlar1 ve dolayisiyla daha fazla istihdam

saglamas1 amaglanmaktadir (Unliioglu, 2022).

1.8. Yaris Atlarimin Performansim Etkileyen Faktorler

Koti performans, bir atin efor harcayarak antremanlarda galisirken yaptigi egzersizleri
tamamlayamamasi ya da herhangi bir hastaligi olmadigi, fiziki yapisi da uygun ve tiim
idmanlar1 tamamladig1 halde yarislarda istenilen basarty1r yakalayamama olarak tanimlanir.
Klinik yaklagim diisiik ya da yetersiz yarig performansinin bireysel yaralanma veya idman
yetersizliginden kaynaklandigini diistinmekte fakat cevresel faktorleri

degerlendirememektedir (Ozen, 2014; Sevim, 2022).
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Giiniimiizde, genellikle diiz yarislar igin yetistirilen safkan Ingiliz atlarinin yaris
performanslarinin en 6nemli gostergesi hipodromlarda farkli pist ve mesafelerde kostugu
yariglarda ortaya koydugu kosu kabiliyeti olan hizlaridir (m/sn). Bu performans 6l¢iitiiniin
yaninda diger performans Ol¢iitleri sunlardir; yillik ikramiye, her yaris i¢in ortalama ikramiye,
belli bir siirede kazanilan toplam ikramiye, yaris sonu siralamasi, toplam kazanilan yaris
sayisl, yariglar: tamamlama siiresi ve elde edilen en iyi siire, ortalama handikap agirligi, en iyi
handikap agirlig1, siralamadaki yeri, kazanan ata uzaklig1 yer almaktadir. Bunlar icerisinden
hiz (m/sn) ve kazang, en fazla yararlanilan performans olgiitiidiir (Bailey vd., 2022; Paksoy
vd., 2018).

Yarig performansi kantitatif bir 6zellik olup genotip, viicut yapisi ve gevresel faktorler
tarafindan kontrol edilir. Safkan Ingiliz atlarmin viicut yapisina etki edip yaris performansini
dolayli yoldan olumlu veya olumsuz yonden etkileyen etmenler; atin bakim ve antremanlari,

beslenmesi, cinsiyeti, yas1, anne yas1 ve hastaliklardir (Paksoy ve Unal, 2010; Paksoy, 2016).

Atlarin viicut yapilar1 genetik faktorlerin elverdigi Olgiide ¢evre kosullart ve
beslenmeden 6nemli 6l¢iide etkilenmektedir. Fiziksel olarak iyi bir beden yapisi yaris atlarmin
gelisiminin en iyi gostergedir. Atlarin kas ve iskelet sistemleri birgok benzerlik gdstermesine
ragmen farkli at wrklari degisik viicut yapilart géstermektedir. Bu durum, atlarin yaris
Ozelliklerini farklilastirmakta ve performanslarimi onemli sekilde etkilemektedir (Paksoy,
2016).

Zay1f bir viicut yapist yarig atinin sakatliklarla karsilasma ihtimalini artirir. Atlarin
kemik uzunluklari, eklem agikliklart ve fiziksel yapilarindaki oranlar hem atletik
yeteneklerinin 6nemli gostergeleri hem de atlarin sakatlanmaya olan yatkinliklarini gosteren
onemli ipuglaridir. Bir atin viicut yapisinin morfolojik 6zellikleri sonucu kazandigi siirati ve

saglikli kalabilme durumu yaris hayatinin uzun siirebilmesine yardimei olur (Tepeoglu, 2018).

Atlar yiiksek diizeyde konvansiyonel yiiksek karbonhidratla beslenmeye ihtiyag
duyarlar. Atin beslenmesinde yemin kalitesi ve hijyen atin saghgmi ve dolayisiyla
performansini etkiler. Egzersiz sonrasinda atlarin kas glikojeninin normal seviyesine donmesi
icin 72 saate ihtiya¢ vardir. Kisa ve yogun siddette egzersiz yaptirilan atlarin kas glikojeni
tilkenmeye baslar ve buna bagli olarak da performans diisiisii goriiliir. Yaris atlarinin yiiksek
performans gosterebilmesi i¢in yiiksek diizeyde enerji gerekir. Kaslarin bu enerjiyi elde

edebilmesi icin ihtiya¢ duyduklar1 yemleri (arpa, yulaf, misir) tiiketmeleri ve rasyonlarina
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glikojen ve yag ilavesi yapilmasi gerekir. Giinde 3 defa temiz ve 1lik su verilmeli bundan sonra
da arpa, misir, yulaf, yesil otlar, havug, seker pancari ve meyve posalar1 gibi maddeler yem
olarak verilmelidir. Atlar egitimleri sirasinda sevdikleri kesme seker, elma ve havug gibi
yiyecekler ile odiillendirilirse istenen davranisi kazanmasi kolay olur. Yaris atlari i¢in
belirlenen idman ve yarig programi besin maddesi ihtiyacini belirler (Paksoy, 2016; Tepeoglu,
2018).

Atlarin bakim uygulamalar1 (barinak, timar, tirnak bakimi gibi) ve antreman
programlarinin farkliligi performansi dogrudan etkiler. Uygun idman programlari yaris atinin
potansiyelini gostermesine yardimci olursa uygun olmayan veya yetersiz egzersizler
sakatlanmay1 artirir ve yarig performansim diistirir (Paksoy, 2016). Atlar yariglardan dnce
siirat ve dayanikliliklarim1 artirarak performanslarini yiikseltmek icin ¢ok sayida antrenor
tarafindan tempo, mesafe ve siireleri belirlenen idmanlara katilip egitilirler. Atletik yapilar
farkli oldugu icin her ata uygulanan farkli ve 6zel antrenman teknikleri bulunur. Basit kosu,
tizerinde agirlikla kogsma, {izerinde binicisi ile dolagma, belli bir ¢ap etrafinda donerek kosma
ve nefes agma gibi teknikler sayilabilir. Atlarin atletik yapisini olusturan kemikler, tendonlar
ve ligament gibi hareket sistemini olusturan uzuvlarin gelistirilmesi sirasinda diger organlara

zarar vermemek gerekir (Tepeoglu, 2018).

Atlar farkli antrenmanlara ¢ok hizli uyum saglarken siirat, giic ve dayaniklilik ayni
olglide gelisim gostermez. Bu nedenle katilacagi yaris tiirleri ve mesafelere gore antrenman
programlar1 hazirlanmalidir. Yiikselen egzersiz kapasitesi ile daha gec yorulur, siirat, giic ve
dayaniklilik agisindan yiiksek performans gosterir ve sakatlik riskleri de diiser (Tepeoglu,

2018).

Yaris performansini etkileyen faktorlerden bir digeri ise cinsiyettir. Aygirlar daha fazla
gelismis kas ve kemik yapisina sahip oldugu i¢in adimlar1 daha uzundur. Bu durum yarislar
icin erkek atlara avantaj sagladigi i¢in erkek taylar daha fazla fiyatlara satilmaktadir.
Yariglardaki erkek atlarm bu istiinliigiinii dengelemek i¢in disilere gore agirligi 1,5 kg fazla
olmaktadir. Yas, cinsiyet, kosu tiirli, mesafe, irk ve biniciye (jokey veya apranti) gore tespit
edilen handikap agirligi jokeyin, atin eyerinin ve tizerindeki ilave agirliklarin toplamini
gosterir (Ozen vd., 2021; Paksoy, 2016).

Ingiliz atlarinda yarisa baslama yast ikidir. Yapilan calismalar yasin yaris performansina

etkisinin genellikle 6nemli oldugunu géstermistir (Ekiz vd., 2005a; Moritsu vd., 1994; Mota
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vd., 2005). Ana yasinin yaris performansina etkisini inceleyen arastirma sayisi ¢ok azdir.
Bunlardan birisi Ingiltere’deki Ingiliz atlar1 {izerinde yapilmus, analar1 geng olan taylardaki
performansin ana yasi 11’den biiyiik olan taylardan daha yiiksek oldugu bulunmustur (Paksoy,
2016).

Yaris atlarinin yakalandig: ¢esitli hastaliklar performansina olumsuz etki edip istenilen
diizeyde performansa ulasamamasina neden olmaktadir. Buna sebep olan en ¢ok bilinen saglik
sorunlar; iist solunum yolu, kas iskelet sistemi, kardiyo-vaskiiler sistem, sinir sistemi, sindirim
sistemi hastaliklar1 ile endokrin sistem ve termoregiilasyon bozukluklaridir. Ayak ve tirnak
sorunlari da en fazla karsilagilan hastaliklardan birisidir. Ust solunum yolunda meydana gelen
hastaliklar yaris atlarindaki kotii performansin %48’ inin sebebidir (Sevim, 2022). Akcigerlerin
genis ve saglikli olmasi, atin nefes aligveriginin rahat olmasini, kaslara ve viicudun tiim
boliimlerine daha fazla oksijen taginmasimi saglayarak atlarin performans icin ihtiyag

duyduklari enerjiyi kazanmasina yardimei olur (Paksoy, 2016; Tepeoglu, 2018).

Yaris atlar1 fizyolojik, anatomik olarak yaris igin gerekli ideal viicut dlgiilerine saglikli
bir bicimde ulastiklarinda beslenme ve antremanlar ile yeterli egersizler yaptirildiginda
bireysel olarak yarig atlarinin tamami ayni performansi gosterecek sartlar1 saglamis olurlar.
Performansa dogrudan etki edecek genetik faktorler haricinde, ¢evresel faktorler olan farkll
mesafeler (1.000 m ila 2.400 m), farkl yaslar, farkli kosu yiizeyleri (toprak, ¢im), sahip tiirleri
(tek kisi veya hisseli), binicinin deneyimi, bilgisi ve agirligi, handikap agirligi, yariglarin
diizenlendigi hipodrom ve kosu tipi gibi degiskenlerin yani sira ¢esitli hava kosullar yarigin
sonucunu dogrudan ve dolayl olarak etkilemektedir (Bailey vd., 2022; Paksoy, 2016; Paksoy
vd., 2018).

Tiirkiye’de kisa (800-1.300 m arasi), orta (1.400-1.700 m aras1) ve uzun (1.800-3.000
m arast) olmak lizere ii¢ farkli mesafede at yariglar1 diizenlenmektedir. Farkli mesafelerde
yaris atlar1 farkli performans sergilerler. Herhangi bir mesafede iyi performans gosteren atin

biitiin mesafelerde benzer basariy1 sergilemesi olanakli degildir (Paksoy ve Unal, 2010;
Paksoy, 2016).

Yariglarin ¢im veya kum pistte diizenlenmesinin atlarn yaris performansini
etkilemedigi Ingiliz atlarn ¢im pistte kum piste gore daha iyi performans gosterdikleri
bildirilmistir. Atlarin  farkli pist durumlarinda performanslarinin  farkli  oldugunda

belirlenmistir (Paksoy ve Unal, 2010). Ornegin, normal, yumusak ya da gok yumusak durumda
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¢im ve kum pistin olmas1 performansi etkilemektedir (Ozen vd., 2021; Paksoy, 2016; Park vd.,
2011).

Binicinin deneyimi ve bilgisi ile atlarin kostugu mesafelerde yaris performansini
etkileyen faktorlerdendir. Nitekim 1.200 ile 1.800 m arasindaki mesafelerin hepsinde birinci
gelen Ingiliz atlarinin ¢im pisti kum piste gore daha kisa siirede tamamladigi goriilmiistiir
(Paksoy ve Unal, 2010). Bunun yaninda Ingiliz yaris atlari ile yapilan bir arastirma binicinin
agirhiginin yarig performansinda dogrudan etkili olmadigin1 fakat binici ile atin agirhigi

arasindaki oransal degerin artmasinin yaris siiresini kisalttigini gostermistir.

Park vd. (2011) Ingiliz atlar iizerinde yaptiklar1 ¢aligma ile giin igi yaris sirast (1-14
arast), pistin durumu (sekiz farkli durum), atin koken aldig1 14 farkh {ilke, bes farkli hava
durumu, yarislarin diizenlendigi iki farkli sehir hipodromu, cinsiyet, atin yasi, handikap
agirhigr ve yarig mesafesinin (1.000-2.300 m) yaris siiresine anlamli derecede etki ettigini
gostermistir. Buxadera ve Mota (2008) yillik kazang ve en iyi yarig stiresi gibi performans
olgiitlerine yas ile cinsiyetin etki ettigini bulmustur. Oki vd. (1995) yas, jokey, kilo ve hatta

yaris sezonunun yaris siireleri tizerinde 6nemli etkileri oldugunu bildirmistir.

Yaris performansi kantitatif bir 6zellik oldugu igin genotip tarafindan kontrol edilir.
Atletik fenotipler ¢evreden ve antrenmandan 6nemli derecede etkilenirken bunun yaninda
atletik performans yeteneklerini etkileyen genetik faktorlerin oldugu kabul goéren bir

gercektir (Bower vd., 2012; Paksoy ve Unal, 2010; Paksoy, 2016).

Kondisyonla ilgili 200'den fazla gen insanlarin saglik ve egzersiz 6zellikleriyle iligkili
bulunmustur (Bower vd., 2012). Bu durum safkan ingilizlerin yaris performansmin da
poligenik olabilecegini ve ¢ok cesitli anatomik, metabolik o6zelliklere katkida bulunan
genlerden etkilenmesinin muhtemel olabilecegini géstermistir. Safkan atlarin atletizmi ve
egzersizlerine yonelik fizyolojik adaptasyonlar iyi tanimlanmig fakat bu o&zelliklerini

aciklayacak ¢ok az gen tanimlanmigtir.

Safkanlarin yaris fenotiplerinin Miyostatin (MSTN) lokusundaki varyasyon tarafindan
etkilenmekte oldugu ve bunun da erken iskelet kas1 gelisimine ve kisa mesafelerde yarisma
yetenegine  olumlu  katkida  bulundugu  goérilmiistir.  Son  yillarda  yapilan

arastirmalar, MSTN lokusundaki varyasyonun diger at irklarinda morfolojik tipe katkida
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bulundugu, safkan yaris atlarindaise yaris mesafesi yetenegini tahmin etmekte
kullanilabilecek bir genetik potansiyel oldugunu gostermistir (Bower vd., 2012).

Bu caligmalar, atin hizina olumlu yo6nde etki eden MSTN C-alelinin artis1 ve
korunmasini tesvik etmektedir. Safkan popiilasyonu igindeki gesitliligi artirmaya devam
edecek tireme ve seleksiyon kararlari verilirken genetik bilginin de bu ise dahil edilmesi
gerektigi goriilmiistir. MSTN lokusundaki genetik varyasyon bilgisi ile tek bir safkan igin
optimum yaris mesafesi tahmin edilebilecekken diger genomik lokuslardaki uygun alel
kombinasyonlar ile atlarin kosularda en iyi performans gosterecekleri mesafeleri tahmin
etmek kolaylasacaktir (Bower vd., 2012).

Yaris performansinin kalitsalligi varsayimi, yarig atlarinin se¢imi ve yetistirilmesini
olanakli hale getirmektedir (Bower vd., 2012). Atlarin yarigi tamamlama siiresi ve hiz1 gibi
performans degerlerinden atin damizlik degeri hesaplanabilmektedir. Safkan Ingiliz atlarina
ait performansin genetigi Langlois (1996)’mn yaptigi detayli arastirma ile incelenmis

performansin kalitsallik tahminleri elde edilmistir (Paksoy, 2016; Thiruvenkadan vd., 2009).

Yaris siiresi, kazanilan para ve handikap 6zelliklerinin kalitimla ge¢cmesini inceleyen
calismalar, diisiik kalitsal 6zellikleri igeren cevresel faktorlerin genetik faktorlerden daha
kolay sekilde yonetilebilecegini gdstermistir. Diisiik kalitsalliga sahip ancak degeri yiiksek

olan 6zellikler, performansin iyilestirmesinde 6nemli faydalar saglayabilir (Bailey vd., 2022).

Kalitim tahminleri, fenotip secimi, verilerin kalitesi ve biiyiikliigii ile analiz yontemine
gore degismektedir. Bu tahminler, performansin ne kadarinin (6rnegin, yaris siiresi, kazanglar)
bireyin kendi soyuna gegebilecegi varyasyondan kaynaklanacagi konusunda yetistiricilere
rehberlik eder. Yiiksek kalitsalliga sahip Ozellikler, diisiik kalitsalliga sahip olanlara gore
secilime daha olumlu yanit verecektir (Bailey vd., 2022).

Bireysel olarak yarig atinin yarig degeri, gosterdigi performans ile ve soyagaci
indeksleme yontemleriyle olusturulur. Yaris at1 popiilasyonlari ise nispeten daha uzun siireler
boyunca segilen tiirlerin 6rneklerini saglar. Yaris ati1 irklar1 gelisimi, kisa bir siirede belirli bir
mesafeyi kat etme yeteneginin kismen genetik bilesenler tarafindan belirlendigi varsayimi
tizerine kurulmustur (Tolley vd., 1985). Baz1 yaris performansi 6l¢iimlerinin makul kalitsallig
ile baz1 faktorler birlestiginde performans testlerine dayali kitle se¢iminin, safkan atlarin yaris

performansini iyilestirmek icin tercih edilen se¢im prosediirii olabilecegini gdstermistir

24



(Thiruvenkadan vd., 2009). Diger taraftan benzer kosullarda yarisan atlardan olusan
popiilasyon odakli yaklasima sahip biiylik veri iceren arastirmalar, kapsamli bir sekilde bu
atlarda istenen yiiksek yaris performansina etki edebilecek faktorleri incelemede etkili

olabilecek bir model sunabilirler (Ozen, 2014).

Kalitim tahminlerinin mesafeye gore degistigi daha kisa mesafeler icin yaris siiresi
kalitimsalliginin daha yiiksek oldugunu belirtilmistir (Bailey vd., 2022). Mota (2006) yaptigi
bir aragtirmada atlarin 1.000 metrede gosterdigi performansa ait kalitim derecesi 1.300, 1.400
ve 1.500 metrelerden yiiksek bulunmustur. Bu yiizden bu mesafedeki yaris performansinin

seleksiyon kriteri olarak degerlendirilebilecegini rapor etmistir (Paksoy, 2016).

Thiruvenkadan vd. (2009) yaptig1 derlemede, Isvec, Fin, Alman, Norve¢ ve Fransiz
Trotter ve Standardbred atlarmin yariglarda elde ettigi kazanglarin  kalitsalliginin
degerlendirildigi ¢aligmalar1 incelemistir. Toplam ve yillik kazancin kalitsalliginin tahmin
edildigi dokuz caligma, toplam kazancin logaritmasinin kalitsalliginin tahmin edildigi alti
caligma, yillik kazancin logaritmasinin ve kare kokiiniin kalitsalliginin tahmin edildigi on iki
calisma ve yarig basina ortalama kazancin kalitsalliginin tahmin edildigi on bir adet ¢alisma

bildirmislerdir.

Farkl at tiirleri (trotter ve standartbred gibi) i¢in farkli kosu tiirlerinde (diiz kosu, engelli
ve ziplama kosular1 gibi) yillik kazanca etki eden faktorlerin incelendigi calismalar (Hintz,
1980; Langlois, 1980; Langlois, 1996; Langlois and Hernu, 2003; Tolley vd., 1985) ¢ok
olmasina karsilik safkan ingiliz atlarinin yaris hayat: boyunca ikramiye kazanma durumunu

etkileyen calisma sayis1 ¢ok azdir.
Asagidaki boliimde MO, istatistiksel 5grenme ve biiyiik veri hakkinda kisa bilgilere yer
verilecek sonrasinda tez kapsaminda kullanilacak MO simiflandirma algoritmalar1 hakkinda

kisa agiklamalar yapilacaktir.

1.9. Makine Ogrenmesi ile ilgili Genel Bilgiler

MO biiyiik veri setlerini analiz etmek i¢in kullanilan algoritmalar biitiiniidiir. Yapay
zekanin (YZ) bilesenlerinden birisi olan MO istatistiksel 6grenme yontemlerini kullanarak

smiflandirma, tahmin ve kiimeleme gibi problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Denetimli,
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denetimsiz, yar1 denetimli ve pekistirmeli 6grenme gibi egitim ydntemlerini kullanarak biiyiik

veri setlerindeki model desenlerini ortaya ¢ikartmaya caligir (Balta, 2018).

Tezin bu boliimiinde MO temel kavramlarindan kisaca bahsedilmis, bu calismada veri
setinin analizinde kullanilan denetimli 6grenme siniflandirma algoritmalarindan; C5.0 karar
agaclari, k-EYK, Torbalama (Bagging), RO, Artirma (Boosting) ve GAM hakkinda kisa bilgi

verilmistir.

1.9.1. Istatistiksel Ogrenme Yontemi

Istatistiksel Ogrenme teorisi “Vapnik-Chervonenkis (VC) Teorisi” olarak da
adlandirilmakta olup, algoritmanin basarisi i¢in ihtiyag duyulan temel ozelliklerin neler
oldugu, basarili MO icin hangi varsayimlarin gerekli oldugu, bilgisayarlarin genelde hangi
O0grenme gorevlerini yerine getirilebilecegi ve algoritma sonuglarinin nasil genellenebilecegi

temel sorularina cevaplar aramaktadir (Vapnik, 1998).

Ogrenme problemi arastirmalarinda baslangicta Rosenblatt (1962) tarafindan
“perceptron” isimli 6grenme makinesinin ilk modeli onerilmistir. Perceptron fikri néro-
fizyoloji literatiiriinde yillardan beri tartisilan bir kavram iken Rosenblatt “perceptron”
modelini  bilgisayarlar i¢in bir program olarak tanimlamis ve bu modelin
genellestirilebilecegini basit deneylerle gostermistir (Rosenblatt, 1962). Rosenblatt (1962)
“perceptron”un en basit néron modelinin uyarlanabilir 6zelliklerini kullanabilmesi i¢in bir
kural gelistirmistir. 1962 yilinda “perceptron” icin ilk teorem Novikoff tarafindan
ispatlanmustir (Vapnik, 1998). Bu teorem 6grenme teorisinin baglamasi ve olusumunda 6nemli
derecede rol oynamistir. Sonrasinda, 1986 yilinda geriye yayilma (back-propagation) teknigi

gelistirilerek 6grenme teorisinin genel tipi olusturulmustur (Vapnik, 1998).

Rosenblatt (1962) tarafindan gelistirilen “perceptron” modelinden 1986 yilinda
gelistirilen geriye yayilma (back-propagation) teknigine kadar istatistiksel 6grenme teorisinde
gelisme kaydedilmistir. Istatistiksel ©grenme teorisinin felsefesi 1968 yilina kadar

gelistirilmistir (Vapnik, 1998).

VC entropi ve VC boyut kavramlari, desen hatirlama problemlerinin ¢éziimiinde

kullanilmis, fonksiyonel uzayda biiyiik sayilar kanununa ulasilmis ve &grenme islemi ile
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iligkisi tanimlanmaistir. Yakinsama oraninin gercek asimptotik olmayan sinirlari elde edilmistir

(Vapnik, 1998).

Dogru kestirimler i¢in biiylik sayida 6rneklemlere ihtiya¢ oldugu diisiincesi istatistik
biliminde genel kabul géren bir durum iken kiigiik 6rneklemin dogru tahminler igin istatistiksel
bir problem oldugu diisiiniilmiistiir. Ogrenme teorisi temelli, yeni fonksiyon tahmin metotlar:
yliksek boyutlu bilinmeyen fonksiyonlarin dogru tahminler yapabilmesi i¢in biiyiik sayida
ornekleme ihtiyag olmadigi Vapnik tarafindan gosterilmistir (Vapnik, 1998).

Yine bu teorinin 1s18inda bulunan yeni metotlar ile genellestirme, kapasite faktori ile
kontrol edilmis ve yiiksek uzaya (hyperplane) gerek duymamaistir. Bu durumun VC teorisi ile
¢ozildugi sanilirken Destek Vektér Makineleri (DVM) (Support Vector Machine, SVM)

Ogrenme yontemi ile bu sorun ¢oziilmuistiir.

Ogrenme teorisinin ¢oziim getirdigi sorunlardan bir digeri ise smirlarin belirlenmesi
kavramidir. Klasik istatistik sorunu boyut azaltarak ¢ézerken DVM ise ¢6ziimii yiiksek
boyutlu uzayda bulmus ve ismine biiylik marjin faktorii denmistir. Kernel fonksiyonlart

vasitasiyla yiiksek boyutlu uzaya taginarak ¢oziimler tiretilmistir (Vapnik, 1998).

Parametrik olmayan yaklagimlarin bulunmasi parametrik varsayimlara ve olasiliksal
yogunluk fonksiyonu bilinmeden de dogru ¢oziimlere ulasilabilecegi gosterilmistir. Bu
sayede, dagilimdan bagimsiz yontemler ile siniflandirma, regresyon ve yogunluk tahmini
gorevleri icin ¢oziimler iiretilebilecegi diisiincesi 6grenme teorisinin gelisiminde énemli rol

oynamustir (Vapnik, 1998).

Regiilarizasyon kavrami dgrenme teorisi i¢inde onemli bir yere sahiptir. Istatistik
problemleri ¢éziimiinde en ¢ok iizerinde durulmasi gereken yogunluk fonksiyonudur. Ancak
bu kavram, istatistiksel 6grenme dagilimdan bagimsiz ¢6éziimler tiretebilmek igin yogunluk

fonksiyonunu degil regiilarizasyon formiillerini kullanir (Vapnik, 1998).

Yukarida sayilan yeni yaklasimlar istatistiksel 6grenmeden makine 6grenmesine gegisi
kolaylastirmistir. Ogrenme probleminin kapsadigi ii¢ ana konu; desen &grenme veya
simiflandirma, regresyon ve yogunluk tahminidir. Ogrenme sorunu genel bir durum oldugu

i¢in istatistik biliminde tartisilan her konunun 6grenme teorisinde bir benzeri vardir. Ayrica,
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ogrenme teorisi ¢ercevesinde ele alinan her konu istatistik terimleriyle yeniden formiile

edilmis ve MO niin matematiksel altyapisi olusturulmaya calisiimistir (Vapnik, 1998).

Ogrenme probleminin en 6nemli amaglarindan birisi verilen fonksiyon setlerinden
dogru cevaba en ¢ok yaklastiracak fonksiyonu segcmektir. Bu fonksiyondan elde edilen veriler
ile gergek gozlemler arasindaki kaybi (loss) ya da ayrismay1 6lgmek igin risk fonksiyonu
kullanilir ve gézlemlenen veriler temelinde en kiiciik degeri alincaya kadar islem devam eder
(Vapnik, 1998). Gozlemsel risk azaltim1 (GRA) (Empirical Risk Minimization) tiimevarimsal

prensibi 6grenme teorisinin gelisiminde 6nemli role sahip olmustur.

Ogrenme teorisi dort ana sorunun ¢dziimiine odaklanmistir. Bunlar;

1. GRA ilkesine dayali 6grenme siirecinin tutarliligi igin gerekli ve yeterli kosullar

nelerdir?

2. Ogrenme siirecinin yakinsama hizi ne kadar?

3. Ogrenme siirecinin yakinsama orani (genelleme yetenegi) nasil kontrol edilebilir?

4. Genelleme yetenegini kontrol edebilecek algoritmalar nasil olusturulabilir?

Klasik istatistik, belirli bir modelin yapisinin bilindigini kabul eder ve bu modelin
parametrelerini veri yardimiyla tahmin ederek en dogru model ve tahminlere ulagsmay1
amagclar. Istatistiksel 6grenmede ise tahmin yapis1 baslangicta bilinmiyor olup, farkli olasi
modeller arasindan en iyi modelin bulunmasi hedeflenir. Bu siiregte modelin parametreleri de

ogrenilir (Keskin, 2018).

Yapay Ogrenme, genellenebilir yapilar ortaya koyabilmek igin istatistik biliminden
yararlanmaktadir. Bilgisayar bilimleri, istatistiksel 6grenmeyi kullanan 6grenme yaklagimlari
ile elde edilen modellerin en iyilenmesi (optimizasyonu) ve tahmin performansinin artirtlmast
ile ugrasir. Ogrenme modellerinin birgogunun cikis noktasi istatistik iken, tahmin basarisi

yiiksek en iyi modellere bilgisayar bilimleri yardimu ile ulasilmaktadir (Keskin, 2018).

Istatistiksel dgrenme istatistigin alt alan1 oldugu icin tahmin modelleri varsayimlar

iizerine kurulur. Elde edilen tahmin fonksiyonlar1 dogrusal oldugu i¢in modellerin i¢inde
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kullanilan bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerin yamit degiskeninde meydana getirmesi
beklenen degisimleri ile ilgili yorum yapilabilir. Kurulan tahmin modellerinin yorumunda
varsayimlar dikkate alinir. Gergek diinyada dogrusallik kolay saglanamadigi i¢in dogrusalligt
saglamak beraberinde fazlaca varsayim gerektirir. Bagimli degiskende (yanit degiskeni)
meydana gelen degisikliklere hangi bagimsiz degiskenin ne diizeyde katkida bulundugu

istatistiksel 6grenme modelleri ile 6grenilebilir.

Istatistiksel 6grenme ile olusturulan dogrusal ya da dogrusallastirilabilen tahmin
fonksiyonlar1 yardim ile elde edilen tahmin modellerinin MO ile elde edilenlerin aksine

yorumlanabilirligi ve agiklanabilirligi yiiksektir (Keskin, 2018).
1.9.2. Makine Ogrenmesi (MO) (Machine Learning, ML)

Endiistri devrimi ile hayatimiza giren makineler ilk zamanlarda fabrikalarda ve {iretim
tesislerinde kullanilan arag geregler iken zamanla hayatimizin her alanina girmeye baglamstir.
1943'te 1. Diinya Savasinda iirettigi elektromekanik cihaz ile ¢ok zor kripto analizlerini basar1
ile yapip diinya savasinin seyrini degistiren Alan Mathison Turing’in iizerinde ¢alistigi en
onemli iki kavram, diisiinebilen ve zekaya sahip makinelerin tretilmesidir. Bu kavramlar

tizerine yapilan ¢alismalar ile bilgisayar bilimi ve YZ dogmustur.

YZ, insan zekasindan beklenen davraniglari sergilemesi ig¢in programlanan yapay
isletim sistemi olarak tanimlanabilir. Bilgisayarin, robotun veya farkl tipte akilli nesnelerin
¢coziimii igin akil gerektiren ¢esitli faaliyetleri zekice davranan canlilar gibi yerine getirme
kabiliyetidir. Ogrenme, diisiinme, ¢ikarimda bulunma, sorun ¢dzme, fikir yiiriitme ve karar
verme davraniglarini sergileyebilen biligsel fonksiyonlara ya da otonom davraniglara sahip

olmak YZ’nin gostergesidir (Caglayan Akay, 2018).

YZ, makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, dogal dil isleme ve derin 6grenme gibi alt
bilesenlerden olusmaktadir. Bu bilesenlerden birisi olan MO kavrami 1959 yilinda Arthur
Samuel’in “IBM Journal of Research and Development” isimli dergide yazdigi yazida ilk defa
bilimsel olarak ifade edilmistir (Samuel, 1959). Calismada MO’den bilgisayar bilimlerinin alt
alam olarak bahsetmis ve MO’yii programlanmamis bilgisayarlara ogrenme kabiliyeti

kazandirmak olarak belirtmistir.
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MO, cevresi ile uyumu gerceklestirebilmek icin sistemin kendini yenileyebilmesi olarak
tarif edilebilecek 6grenme isinin bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilmesini saglar. Edinilen
bilgiler vasitasiyla problem ¢6ziimiinde bulunabilecek ve tekrar eden olaylardan elde ettigi
tecriibelerin yardimiyla benzeri sorunlar i¢in daha dogru kararlar verebilecek sistemler

gelistirmesi gelecekte MO’den beklenen gorevlerdendir (Kiral Ozkan, 2015).

Temel amaci dogru kestirimler yapmak olan MO ile elde edilen tahmin modelleri
istatistiksel 0grenme modellerinin aksine agiklanabilirligi ve yorumlanabilirligi diistiktiir
(Caglayan Akay, 2018). Istatistiksel modeller model hipotezleriyle baslar, varsayimlar
belirler ve gikarimlara odaklanir. MO 6ncelikle tahminle ilgilidir, en iyi performans gosteren
tahmin modeli segilir. Geleneksel yontemlerin aksine, MO'niin hipotezsiz, az varsayimli ve
veri dagilimindan bagimsiz dogasi onu karmasik veri analizi i¢in g¢ekici bir se¢im haline

getirmistir (Gouda vd., 2022).

Artan veri sayis1 ve biiyiik verilerin karmagiklig1 geleneksel veri isleme araglari yerine
kullanilabilecek MO’ye olan ihtiyac1 artirmistir. MO karmasik yapili biiyiik miktardaki,
yiiksek boyutlu veya yapilandirilmamis veri setlerini kullanarak anlamli iliskiler bulan model
ve oriintii gelistiren yontemler ailesidir (Caglayan Akay, 2018). Denetimli, denetimsiz, yar1
denetimli ve pekistirmeli 6grenme gibi egitim yontemlerini kullanarak biiyiik veri setlerindeki

model desenlerini ortaya ¢ikartmaya ¢alisir.

Bundan sonraki boliimlerde, biiyiik verinin 6zellikleri, denetimli 6grenme stratejisi ve

bu arastirma kapsaminda kullanilacak siniflandirma algoritmalarindan bahsedilmistir.

1.9.3. Biiyiik Veri

Biiyiik veri, internet ve nesnelerin interneti gibi farkli veri kaynaklarindan gesitli
formlarda elde edilen ¢ok biiyiik miktarlardaki verilere verilen isimdir. Farkli kaynaklardan
elde edilen hacmi, hiz1 ve karmasiklig1 yiiksek biiyiik verilerin depolanmasi, yonetimi ve
analizini yapabilmek i¢in YZ nin gelismis tekniklerinden faydalanilir. Islenecek verinin boyut,
yap1 ve karigiklik diizeyi dikkate alinarak tanimlanan biiyiik veri yaygin olarak kullanilan

geleneksel verilerden farklilik gostermektedir (Caglayan Akay, 2018).

Biiyiik veriyi tammlayan 10 temel &zellik, Ingilizce terimlerin bas harfleri ile

tanimlanan 10V ile ifade edilebilir. Terabayt, petabayt, ekzabayt, zettabayt veya yottabayt ile
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Olciilen Hacim (Volume) 6zelligi, verinin sikligin1 ifade eden Hiz (Velocity) 6zelligi, yapisal
heterojenligi belirten Cesitlilik (Variety) 6zelligi, asir1 belirsiz ve dngoriilemezligini belirten
Degiskenlik (Variability) o6zelligi, giivenilirlik, hatasizlik ve kesinligi belirten Dogruluk
(Verification) 6zelligi, verilerden elde edilen degeri ve onun 6nemini belirten Deger (Value)
ozelligi, verilerin kullanim amaglarinin gegerlilik ve dogrulugunu belirten Gergeklik
(Veracity) ozelligi, verilerin ne kadar siire gegerli oldugunu belirten Oynaklik (Volatility)
ozelligi, bircok veri degiskenini icerebilen karmagsik grafikleri belirten Gorsellestirme
(Visualization) ozelligi ve bir kaynagin bilinen zayifligina isaret eden Giivenlik Ac¢ig1
(Vulnerability) 6zelligidir.

Karisiklik (Complexity) 6zelligi biiyiik verinin bu 10V 6zelligine ilave edilebilir.
Verilerin islenmesinde karsilasilan zorluklar1 ve ¢oziimiindeki karisikliklar: ifade eder. Biiyiik
veriler i¢in sayilan biitiin dzellikler arastirmacilarin bu tiir verilerin zorluk ve avantajlarini
anlamalarina yardimci olmaktadir. Coziimleme asamasinda karsilagma olasiligi yiiksek
zorluklarla basa ¢ikmak igin arastirmacilarin Onlemler almasina yardimci olmaktadir

(Caglayan Akay, 2018).

Karisiklik diizeyi yiiksek ve 10V ozellikleri olan biiyiik verili problemlerin ¢éziimiinde
geleneksel veri yonetimleri yetersiz kalmaktadir. Bu verilerin gelistirilen yeni istatistiksel
yaklasimlar ve MO algoritmalar1 gibi zenginlestirilmis yontemlerle islenmesine gerek
duyulmaktadir. Biiyiik veri analizlerinin giiniimiizde yayginlasma sebeplerinden en 6nemlisi
yiiksek boyutlu ve yapilandirilmamis verilerin az maliyetle siirekli olarak iiretilebilmesidir

(Caglayan Akay, 2018).
1.10. Simiflamaya Dayah Denetimli Ogrenme Algoritmalari

Denetimli 6grenme yonteminde veri setindeki degiskenler, 6zellik veya Oznitelik
isimleri ile nitelendirilir. Bagimsiz 6znitelik olarak bilinen veriler girdi verisi, hedef 6znitelik
yani bagimlh degiskene ait veriler de ¢ikt1 verisi olarak etiketlenir. Amag, denetimli 6grenme
algoritmalarinin etiketli veriler {izerinden siniflandirma veya regresyon tahmin modelini
egitim veri setindeki bilgiler ile 6grenebilmesi sonra da test veri seti olarak ayrilan veriler i¢in

dogru tahminlerde bulunabilmesidir.

Ornegin, giil ve papatya gorselleri kategorize edilmek istenildiginde kullanilacak

algoritmaya giiliin ve papatyanin 6zellikleri 6gretilmelidir. Bunun i¢in algoritma “gil” ve
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“papatya” olarak etiketlenmis binlerce giil ve papatya gorseli ile egitilir. Algoritmanin amact;
giilii papatyadan ayirt edecek ozellikleri dogru bir sekilde 6grenip, egitim setinden bagimsiz
test veri setindeki girdileri basaril bir sekilde “giil” ve “papatya” olarak siniflandirabilmesidir

(Ceylan, 2018).

Bu 6grenme yontemini kullanan algoritmalar siniflandirma ve regresyon problemlerinin

analizlerinde ¢6ziim sunmaktadir.

Bu kisimda, caligmada kullanilan smiflandirma algoritmalar1 k-EYK, C5.0, RO ve
GAM ile birlikte RO ve GAM algoritmalarinin temelini olusturan Torbalama (Bagging) ve
Artirma (Boosting) yontemleri hakkinda bilgi verilecektir.

1.10.1. K-En Yakin Komsu (k-EYK) (K-Nearest Neighbor, KNN) Algoritmasi

Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan 1951'de gelistirilen en yakin komsu algoritmasi
Cover ve Hart (1967) tarafindan k adet komsuluk i¢in genisletilerek k-EYK bulunmustur.
Basit, anlagilmasi kolay parametrik olmayan bir denetimli 6grenme yontemidir. Siniflandirma
ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilir. K-EYK, 6grenme sekline gdre tembel
ogrenme (lazy learning) algoritmasi, veri setinden herhangi bir parametre 6grenmediginden
dolay1 parametrik olmayan bellek tabanli bir MO yaklasimi olarak da tanimlanir. Veri seti
iginden bir ayirma fonksiyonu 6grenmekten ve model inga etmekten ¢ok egitim veri kiimesini

biitiintiyle hafizaya alip test veri seti igin tahminde bulunur (Lantz, 2015).

K-EYK algoritmasinin giiclii oldugu yonler; hem dogrusal hem dogrusal olmayan
durumlarda ¢oziim firetebilmesi, siif dagilimi hakkinda herhangi bir varsayima gerek
duymamasi, aykir1 degerlerden etkilenmemesi, egitim asamasini hizla tamamlamasi ve en
onemlisi de hem iki hem de ¢ok kategorili siniflandirma problemlerine etkili ¢oziimler
iiretebilmesidir. K-EYK algoritmasinin zayif yonleri ise; 6grenmeyip hafizaya kaydetmesi, bir
model gelistirmemesi ve degiskenlerin 6nemlilik derecelerinin belirlenememesidir (Lantz,

2015).

Algoritma analize baslamadan 6nce, her biri farkli 6l¢iim tiirlerinde olan 6zellikler i¢in
veri 0n isleme olarak standardizasyon, normalizasyon gibi doniisiim islemleri uygulanir.
Veriler arasindaki uzakliklarin lgiimii i¢in Oklid ve Manhattan gibi yontemler belirlenir.

Sonrasinda, algoritma egitim siirecinde k-katli (k-fold) ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak
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“k” hiper parametresi igin en iyi degere karar verilir. Algoritmanin egitimi sirasinda egitim
veri setinden model gelistirilmez yani ayrim fonksiyonu olusturulmaz. Sadece veri setindeki
oriintii ezberlenir. Ogrenme siirecinde ezberlenen oriintiiye uygun olarak test veri setindeki

yeni veriler dogru siniflara atanmaya ¢aligilir.

Test veri setindeki ornekler, belirlenen “k” tane 6rnegin ait oldugu siniftan kendilerine
en yakin karakteristik 6zelliklere sahip olan cogunlugun sinifina atanir. Her bir 6znitelik icin
test verisinde smiflandirilmay1 bekleyen her bir 6rnegin etrafindaki 6rneklerin uzakliklar
formiil ile hesap edilir. Sonucunda, Sekil 1.1°de gosterilen “p”ye en yakin olan degerlere sahip

“k” adet komsu belirlenir. Smiflandirilmak istenen “p”nin yakin komsularinin ¢ogunlugu

hangi sinifta ise o sinifa dahil edilir (Bulut, 2019).
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Sekil 1.1. k-EYK algoritmasinda ¢ok smifli siniflandirma gosterim sekli (Sachinsoni, 2023)

Algoritmanin simiflandirma basarisini direkt etkileyen iki onemli deger “k” en yakin
komsu sayisi ve segilen uzaklik fonksiyonudur. Algoritmanin siiflandirma basarisini
etkileyen tek hiper parametre olan “k” degerinin se¢imi, algoritmanin egitimi ile 6grenilen
siiflandirma deseninin genellestirilmesi agisindan 6nemli bir yer tutar. “k” sayisina karar

verirken belirli bir standart yoktur (Lantz, 2015).

“k” biyiik segilirse giiriiltiilii verilerin etkisi ve anlamsiz 6rneklerden kaynaklanan
varyansin etkisi azalir. “k” sayisinin yiiksek olmasi durumunda gelistirilecek modelin
¢ogunluga ait sinifa yonelik 6ngoriisii artacak ve ait oldugu sinifa en yakin komsular dikkate
alimmayacaktir. Bunun sonucunda, gelistirilmek istenen hedef model i¢in katlanilan maliyet

anlamsiz ve karsiliksiz kalacaktir (Bulut, 2019).
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“k” say1 oldukga diisiik belirlendiginde ise anlamsiz ve aykiri ornekler olmasi
gerekenden daha fazla model tizerine etki eder. “k” saymin gerekenden ¢ok diisiik olmasi
durumunda en yakin komsu aykir1 bir 6rnek oldugunda siniflandirma tahmini yanlis olacaktir.
Kiigiik “k” degerleri ile siiflar arasinda kompleks sinirlar bulundugunda daha iyi sonuglar
elde etmek miimkiin olabilmektedir. Siniflar arasindaki sinirin kompleksligi artiyorsa ve bu
sinir dogrusal olmayan bir fonksiyon ile ayriliyorsa siniflandirma probleminin ¢oziimii

zorlagsmaktadir (Lantz, 2015).

Algoritma, egitim sirasinda her ne kadar veri setinden bir fonksiyon 6grenemese de 6ne
¢ikan avantajlarindan birisi, dogrusal olmayan fonksiyonlar ile ayrilmamis siniflar i¢in de

dogru smiflandirma yapabilmesidir (Bulut, 2019).

Literatiirde, “k” sayisinin ¢gogunlukla 3 ile 10 arasinda bir deger olarak belirlendigi ve
tek say1 olarak belirlenmesinde biiyiik yarar bulundugu goriilmiistiir. “k” cift say1 olarak
alinirsa, drnegin; ti¢ smifl bir siniflandirma problemi ¢6ziimiinde k=6 olarak belirlendiginde,
en yakin komsudan ikisi A sinifi, ikisi B smifi ise ve diger ikisi ise C oldugu durumlarda,
algoritma islevini yitirir ve sonug¢ tiretemez (Lantz, 2015). Sonug¢ olarak, “k” degerini
belirlemek i¢in gelistirilmis ideal bir yontem bulunmamaktadir. Siniflandirma basar1 orani en
yiiksek “k” degerine ulasabilmek i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama teknigini kullanmak en dogru
ve en iyi yontem olarak goriilmektedir. Test asamasinda gozlemlerin dogru siniflara
atanabilmesi i¢in “k” degerinin dogru segilmesinin etkisi modeldeki karar asamasinda daha

fazla goriliir (Lantz, 2015).

Algoritmanin model gelistirdigi veri setinde her bir 6zelligin en kiigiik ve en biiylik
deger araliklar1 farkli olabilmekte, 6rnegin veri setindeki bir 6zelligin deger araligi 1.000-
12.000 arasinda degisirken, diger bir 6zelligin en kiiciik ve en bliylik deger araligi 0,25-5
olabilmektedir. K-EYK algoritmasinda yakin komsu uzakliklarini belirlemek igin kullanilan
uzaklik fonksiyonlar1 6zniteliklerdeki bu 6lgiim araliklarina bagimhidir. Bu yiizden analize
baglamadan once 0n islem olarak, 6znitelikler genellikle standart bir araliga donistirilir. Bu
doniistim yapilmadigi durumda daha biiyiik degerlerde olanlar digerleri ile kiyaslandiginda
uzaklik hesaplamasinda daha agir basacaktir (Bulut, 2019). Bu noktada yapilmas: gereken
durum, biitiin 6zniteliklerin yeniden 6lgeklendirilip uzaklik hesaplamasinda daha esit etki
etmesinin saglanmasidir. Yeniden o6l¢eklendirmede kullanilacak ilk metot “min-maks”
normalizasyonu olarak isimlendirilen ve biitiin ozelliklere ait degerleri 0-1 araligina

indirgeyen yontemdir. “Min-maks” normallestirme isleminde X 6zelliginin her bir degeri X
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degiskeninin en kiicilk degerinden c¢ikarilmakta, bulunan sonu¢ X’in deger araligina

boliinmektedir (Bulut, 2019).

En yaygin kullanilan doniistirme yaklagimlarindan biri de z-skor standardizasyonudur.
Doniisiim su sekilde yapilir; X 6zniteligindeki her bir veri, ortalamadan ¢ikarilip standart

sapmaya boliiniir (Lantz, 2015).

Algoritmanin simiflandirma basarisint dogrudan etkileyen ikinci dnemli durum ise
uzaklik fonksiyonunun belirlenmesidir. Uzaklik formiilii ile biitiin 6zellikler i¢in her bir
gbozlemin diger gozlemlere olan uzakliklar1 hesaplanmaktadir. Hangi smifa ait oldugu
belirlenmek istenen gozlemin diger biitiin gézlemlere olan uzakliklar biitiin 6zellikler icin
hesaplanir. Egitim veri seti ile belirlenen “k” hiper parametre degerine gore en yakin “k” tane
komsu gbzlem secilir. Hangi sinifa ait oldugu arastirilan gozlem ¢ogunlugu olusturan en yakin

komsu gozlemlerin ait oldugu sinifa atanir (Lantz, 2015).

“k” en yakin komsu gézlem arasindaki uzakliklar1 hesaplamak i¢in farkli fonksiyonlar
gelistirilmesine ragmen K-EYK algoritmasi egitimi sirasinda en ¢ok tercih edilen ve R gibi
programlarda varsayilan olarak kullamlan Oklid yaklasimidir. Oklid mesafesi iki nokta
arasindaki en kisa mesafe, iki noktayi cetvelle birlestiren dogrunun uzunlugu veya kus ugusu

uzaklik olarak tamimlanabilir (Bulut, 2019).

Oklid, en sik kullanilan uzaklik Slciimlerinden biridir. Veri setindeki 6zellik say1s1
yiiksek yani boyut sayis1 ¢cok fazla sayida oldugu durumda, Oklid yénteminin yerine
Manhattan ve Minkowski gibi farkli yontemlerin kullanilmasi daha yararli bulunmaktadir

(Kawsar, 2023). Sekil 1.2.’de en sik kullanilan uzaklik 6l¢gme yontemleri goriilmektedir.

Jaccard Haversine Serensen-Dice
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Sekil 1.2. En sik kullanilan uzaklik 6l¢gme yontemleri (Grootendorst, 2021)
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K-EYK biiyiik veri setlerinde diger algoritmalara oranla ¢ok daha kisa siirelerde anin
fotografin1 ortaya koyup ¢oziimler iiretmemize yardim eder. Kisa siirede dogruluk ve
giivenirlik oran1 yiiksek hizli kararlar alinabilmesi i¢in k-EYK gibi basit kolay yorumlanabilir
algoritmalara ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri seti i¢erisindeki tahmin edilmek istenen hedef ya da
bagimli degiskenin iki ve iizeri, yani ¢ok sinifli (multiclass) kategorik degisken iizerinde

tanimli siniflara veriyi en dogru bir bigimde dagitmay1 amaglamaktadir (Arat, 2019).

Siiflandirma problemlerinin ¢ézlimii igin gelistirilen cogu algoritma yalnizca iki sinifl
problemler i¢in ¢oziim iiretebilmektedir. K-EYK algoritmasinin diger biitiin algoritmalara
iistlin olan tarafi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilabilir olmasidir (Kulkarni,
2020). Cok sinifli problemlerin ¢éziimiinde belirli bir varsayima gerek duymaz. Her gesit veri
tiiriiniin siniflandirmasinda kullanilabilmektedir. Veri setindeki 6rneklem sayis1 50.000’den az
olmasi durumunda ¢ok smifli smiflandirma problemlerinde k-EYK algoritmasinin

kullanilmasi tavsiye edilmektedir (Arat, 2019).

1.10.2. C5.0 Karar Agaci1 (KA) Algoritmasi

KA veri madenciligi ve makine 6greniminde regresyon ve siniflandirma problemlerinin
¢oziimiinde kullanilan en yaygin yontemlerdendir. En c¢ok kullanilan giigli KA
yontemlerinden birisi olan C5.0, Quinlan (1996) tarafindan, ID3 ve C4.5 algoritmalarinin
gelistirilmesi ile olusturulmustur. Dogrusal ve dogrusal olmayan iligkilerin modellenmesinde
kullanilan ve oldukg¢a iyi performans gosteren algoritmalardir. Daha az veri hazirligi
gerektiren, anlagilmasi ve yorumlanmasi kolay bir algoritmadir. Kategorik ve sayisal veriler
kolayca iglenebilir. Biiylik verilerin analizinde ¢ok kisa siire i¢inde etkili ve iyi performans

saglar (Berry ve Linoff, 1997; Pang ve Gong, 2009; Tripathi vd., 2021).

C5.0 algoritmasi ile olusturulan karar agaglari, C4.5 algoritmasi ile olusturulan agaglar
gibi tutarlidir ve bu agaclarin tiim islevlerini icerir. C5.0, C4.5 algoritmasindan farkli olarak,
artirict (boosted) teknoloji ve maliyet (cost) matrisi yapim teknolojisi kullanilmaktadir. C5.0
artiric1 teknolojilerin kullanilmasi vasitasiyla ¢ok daha hizli ¢alisir. Yeni gelistirilen maliyet
matrisi yapim teknolojisi ile daha az bellek kullanimi saglanir ve daha az agac olusturulur

(Hao vd., 2022; Myint ve Tin, 2021).

KA, dallardan ve diigiimlerden olusan ters ¢evrilmis agaca benzer. En lstteki diiglime

kok diigiim adi verilir. I¢ diigiim (parent), alt iki dala ayrilirken, yaprak (terminal) diigiim en
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son noktadir ve hi¢ alt diigimii yoktur. Bir KA’ nin kokii ve her bir i¢ diigiimii bir soruyla
etiketlenmis karar noktalaridir. Boliinmeye tiim gozlemleri barindiran kék (root) diigiimden
baslanir. “Yukaridan-Asagiya” teknigi ile genellikle acgozlii veya istahli (greedy) yaklagimla
yapilir (Akman, 2010; Krishnan, 2021; Larose ve Larose, 2015).

I¢ diigiim, bir testi veya niteligi temsil eder ve tekrar tekrar boliindiigii her bir dal, bir
testin sonucunu temsil eder. Her terminal diigim veya yaprak bir sinifi tutar. C5.0, her
digimdeki en iyi 6zelligi secen yukaridan asagiya, yinelemeli bir yontem kullanarak veri
kiimesini bdler. Terminal veya yaprak diigiim bir sinif degeri tasir ve bu diiglime gelen gézlem

artik o sinifin bir elemanidir (Krishnan, 2021; Larose ve Larose, 2015).

Sekil 1.3’te goriildiigii gibi KA, akis semasi benzeri bir yapidir. Agagtaki her bir i¢
diigtim her bir 6znitelik ile ilgili bir “testi” temsil eder. Test sonuglari dallar ile, sinif etiketleri
ise digtimler ile temsil edilmektedir. Kok ile son diigiim arasindaki yollar siniflandirma

kurallarini temsil etmektedir (Saner vd., 2019).
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Sekil 1.3. Kokten son diigiime kadar giden yollar1 gosteren KA yapisi (Akca, 2020)

Kurulma bigimleri KA’y1 birbirinden ayirir. Soldan saga ve yukaridan asagiya dogru
kurulabilmektedir (Krishnan, 2021). KA yaprak odakli (leaf-wise) ve seviye odakli (level-

wise) olmak {izere egitim igin iki strateji kullanmaktadir (Muratlar, 2020b).

C5.0 avantajlari; dlgeklenebilir ve verimlidir, hem siirekli hem de kategorik 6zellikleri
ele alir, giiriiltiilii verilere karsi nispeten dayaniklidir, anlagilmasi ve yorumlanmasi genellikle
basittir. Stirekli 6zellikleri daha iyi yonetir, bellek tiiketimini en aza indirmek igin verimli
bellek tiiketimi yapar, gelismis budama yontemlerini kullanir ve olasilik tahminleri

yapabilir. Dezavantajlar1 ise; dikkatli parametre secgimi gerektirir, verilerdeki eksik

37



degerlerden etkilenebilir, karmasik dogrusal olmayan iligkiler icin iyi modeller gelistiremez

(Pang ve Gong, 2009).

1.10.2.1. En Uygun Béliinme Nasil Secilir?

En uygun (optimum) boliinmenin se¢ilme asamasi, smiflandirma ve tahmin
sonuglarini etkiledigi i¢cin C5.0 algoritmasinin isleyisinde ¢ok énemlidir. C5.0 modeli bilgi
teorisine dayanarak olusturur. Bu yaklasimla asagiya dogru dallara ayirma yaparken en iyi
boliinmeyi saglayacak degiskeni segmek icin “Entropi” ve “Bilgi kazanci” kriterleri

kullanilmaktadir (Ozgiir, 2020).

C5.0 algoritmasinda, bir veri setinin belirsizligi veya ongoriilemezligi entropi ile
Olciiliir. Entropi, veri kiimelerindeki diizensizlik veya safsizlik Olciisii olarak kullanilir.
Entropi degeri ne kadar yiiksek ise herhangi bir sonuca ulasmak da o kadar zor olur. Entropi
biiyiik ise veri kiimesi ¢ok karigiktir ve bolme islemi gerekir. Her boliinmede veriler daha
homojen hale gelir ve bu da entropiyi azaltir. Agaclar yaprak diiglimiine (terminale)
ulastiginda maksimum saflik elde edilmis olur. Alt digiimler ¢ogaldik¢a homojenlik artar yani

diigtimlerin entropisi azalir (Pang ve Gong, 2009).

Bilgi kazanci, verideki safsizligi belirten entropideki beklenen azalmayi olgen bir
olgiittiir. En diisiik safsizlig1 ve en yiiksek bilgi kazanimini saglayan 6zellik, kok diigiim olarak
kabul edilir. Bilgi kazanci, agacin olusum asamasinin her adiminda asagiya dogru béliinmenin
hangi 6zellikten baslayacagi kararin1 vermek i¢in kullanilir. Daha fazla bilgi kazanci saglayan
bir 6znitelik daha bilgilendiricidir ve veri belirsizligini basarili bir sekilde azaltabilir. Bilgi
kazanci su sekilde hesaplanir; veri seti alt boliimlere ayrilmadan 6nce entropisi hesaplanir
hesaplanan bu deger ile sonrasinda her bir alt boliim igin bulunan entropi degeri arasindaki
fark hangi oznitelik i¢in en yiiksek ise en iyi dallara ayirma kriteri olarak segilir. C5.0
algoritmasi, her ozellik i¢in tiim potansiyel boliinmeleri degerlendirdikten sonra bilgi
kazanimini optimize eden boliinmeyi belirler (Pang ve Gong, 2009). iki ve ¢ok smifli KA

boliinmesini gosteren gosterim sekli, Sekil 1.4.°te verilmistir.
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a)ikili (binary) béliinen agag b) Coklu (nonbinary) bdliinen agag

Sekil 1.4. iki ve ¢ok sinifli KA béliinmesini gdsteren sekil (Akman, 2010)

KA en fazla bilgi kazancin1 saglayan alana gore boliiniir. Yinelemeli olarak bu
yontem, en yiiksek bilgi kazanimini saglayan alana bagl olarak ilk bélmeyle belirlenen her
alt 6rnegi boler. Her bir diigiimdeki boliinme i¢in gerekli olan en az veri sayisi ile agag
derinliginin miktar1 gibi belirli durdurma kurali veya hiper parametreler boliinmenin ne kadar
devam edecegini belirler. Bu islem durdurma gereksinimi karsilanincaya kadar tekrarlanir.
Asirt uyumu onlemek ve yeni verilere genellemeyi gelistirmek i¢in budama mekanizmalari
C5.0'a dahil edilmistir (Akman, 2010; Pang ve Gong, 2009).

1.10.2.2. Budama (Pruning)

Budama, alt agaclarin kaldirilmasi ve gereksiz karsilastirmalarin ¢ikartilmast islemidir.
Onbudama (pre-pruning) ve sonradan yapilan budama (post-pruning) olmak iizere iki
yontem ile budama islemi yapilabilmektedir. ik ydntem olan budama oncesi yaklasimda,
agacin boliinmesi belirli bir diigiimde durdurulur. Ikinci yéntem ise budama sonrasi yaklagim
olarak bilinir olusturulan biitiin agactan alt agaglar ¢ikarilir. Bir diigiimde bir alt aga¢ budanir.
Bir diiglimdeki dallar ¢ikarilarak yerine bir yaprak digiim yerlestirilebilir. Cogu algoritma
genellikle sonradan budama yo6ntemini kullanmaktadir (Akman, 2010). Budama, karar
agaclariin siniflandirma tahmin performansini artirir. Anlasilmasi kolay, daha az karigik ve

daha kiiciik agaclar elde edilir.

C5.0 algoritmas1 maliyet karmagsiklig1 budama stratejisini kullanarak KA’ya ait hata
orani Ve karmasiklig1 arasinda bir uzlas1 saglar. Kullanici tarafindan tanimlanan bir giiven
faktoriyle bir subenin maliyet karmasikligini karsilastirip onu budayip budamama kararini
verir. Maliyet-karigiklik orani giiven faktoriinden diisiikse dal kesilir. Bu durumun

istatistiksel olarak anlamli olup olmadig: kararini verebilmek i¢in C5.0 algoritmas1 ayrica
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bir istatistiksel test kullanir. Hata oranlarinda istatistiksel olarak anlamli bir fark yoksa

dallanma kesilir (Pang ve Gong, 2009).

Agacin biiyiimesi tamamlandiginda, giiriiltiilii veya aykir1 degerlerin varligi karar
agaclarinda anormalliklere yol agabilir ve bunun sonucunda verilere asirt uyum gosterebilir.
Asirt 6grenme durumunda, giiriiltiilii veriler veya asirt degerler (outliers) modelin hatali
sonuglar tiretmesine sebep olmaktadir. Bunu ortadan kaldirmak i¢in ayiklama adi verilen bir

yontem kullanilir (Pang ve Gong, 2009).

1.10.3. Topluluk (Ensemble) Ogrenme Algoritmalari

Topluluk 6grenme yontemleri, farkli birlestirme teknikleri kullanarak tek tek yapilan
dogruluk oranlar1 diisiik tahminlerin birlestirilmesi ile meta-modeller olusturan Ggrenme
algoritmalaridir (Burkov, 2019). Torbalama (Bagging), Artirma (Boosting) ve Yiginlama
(Stacking) olmak tizere ti¢ farkli birlestirme metodolojisi bulunmaktadir. Bunlarin her biri hem
bir MO algoritmas1 iken hem de giiniimiizde kullanim1 popiiler hale gelmis RO ve GAM ve

diger algoritmalarin temelini olustururlar.

Topluluk 6grenmesi, zayif Ogrenicilerin bir araya getirilmesi ile olusturulan giicli
Ogreniciler vasitastyla yapilir. Tek bir KA’nin yaptigi siniflandirma tahminlerinin
dogrulugunu artirmak icin tek karar vericilerin bir araya getirilmesi ile olusur. Tahmin
varyansi ve yanlili§i azaltma amaci ile kullanilan yaklasimlardir. Kaggle tiirli yarig
platformlarinda bir dizi siniflandirma ve tahmin probleminin ¢6ziimiinde farkli algoritmalar
yarigtirllmaktadir. Bu yarislarda topluluk algoritmalari hizindan ve dogruluk oraninin

yiiksekliginden dolayi1 en ¢ok tercih edilen algoritmalar olmustur (Ceylan, 2018).

1.10.3.1. Torbalama Algoritmasi (Bagging)

Torbalama (Bagging) yontemi Breiman (1996) tarafindan gelistirilen ismini “bootstrap
aggregation” ifadesinin kisaltslmasindan alan topluluk 6grenmesi yapan bir MO
algoritmasidir. Basit bir algoritmadan daha ¢ok kendisinden sonra gelecek algoritmalar igin
gliclii bir metodoloji ortaya koyan bir yontemdir. Algoritma egitimi sirasinda Onyiikleme
(Boostrap) orneklem segimi ile veri setinden her seferinde yerine koyarak farkli 6rnekler

secilir. Yeni veri setleri ile birbirinden bagimsiz siniflandirma tahminleri yapan bagimsiz karar
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agaclarinin birlestirilmesi ile olusturulur. Torbalama algoritmasi egitim asamasina ait sekil

Sekil 1.5.’te verilmistir.

Girdi (X)

Birlesim

Cikti
(Y)

Sekil 1.5. Torbalama algoritmasi egitim agamasi gorsel gosterim sekli (Brownlee, 2021)

Torbalama algoritmalarinin asil amaci tek bir dgrenici algoritmadan (genellikle KA)
elde edilen modelin performansini artirmaktir. Bu yaklagim ile asir1 6grenme sorunlarina
¢Oziim bulunabilmektedir. Yiiksek egitim varyansina sahip tek bir 6grenici algoritmanin yani
KA’nin diger karar agaclari ile torbalanarak biraraya getirilmesi sonucunda egitim varyansi
diiser ve nihai model dengelenir. Bunun sonucunda tahmin dogrulugu (accuracy) artar.
Siniflandirma problemlerinde sinif tahmini yapilan yeni 6rnek en ¢ok oyu alan yani her bir

bagimsiz KA tarafindan tahmin edilen ¢ogunluk sinifa atanir (Keskin, 2019).

1.10.3.2. Rastgele Orman (RO) (Random Forest, RF)

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen Rastgele Orman (RO) algoritmasi, tekil karar
agaclarinin tek tek verdikleri kararlar1 bir araya getirerek siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan topluluk 6grenme yontemidir. RO algoritmasinin tekil
agaclari olusturma sekli Breiman vd. (1984) tarafindan gelistirilen Siniflandirma ve Regresyon
Karar Agaglari (SRKA) (Classification and Regression Trees, CART) ile benzerlik
gostermektedir. RO algoritmasi iki bilesenden olusur; torbalama ve rastgele alt uzay (RAU)
(Random Subspace, RS) yontemleri. Algoritmanin egitimi sirasinda kullanilan torbalama
(bagging) metodolojisine 6znitelik torbalama olarak da adlandirilan RAU yontemi ile rastgele

Oznitelik se¢imi yontemi de eklenmistir.
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Torbalama metodolojisi zayif Ogrenicilerin birbirinden bagimsiz olarak aldiklar
kararlarin bir araya getirilmesi ile olusan gii¢lii 6grenicilerin olusturdugu topluluk 6grenme
yontemidir. Birden ¢ok tekil KA’dan elde edilen tahminler kullanildig: icin RO algoritmasi
siniflandirma tahminine ait dogruluk oranlari1 daha yiiksek ve basarilidir. Boylece asirt uyum
(overfitting) engellenmis olur. Siniflandirma sirasinda, kurali durdurma ya da budama

islemleri yapilmaz (Akman, 2010).

SRKA algoritmasinin KA olusturma metodolojisi kullanilarak 6nyiikleme (boostrap)
orneklem se¢imi yontemi ile elde edilen alt orneklerden karar ormanindaki her bir KA
olusturulur. Her bir aga¢ muhtemel en genis oranda gelistirilir. Aga¢ olusumu sirasinda dallara
ayrilma kriterini belirleyen ve en iyi boliinmeyi saglayacak olan 6znitelige bilgi kazanci degeri
ile karar verilir. Uygun siniflandirma yapabilmek i¢in dallanmayi saglayacak 6zniteligin kesim

(cut-off) noktasi Gini katsayist ile belirlenir (Akman, 2010; Keskin, 2019).

RO yonteminde her bir KA olusturulurken Bradley Efron (1979) tarafindan gelistirilen
onyiikleme 6rneklem segimi yontemi kullanilmigtir. RAU yontemi ile az sayida 6znitelik
rastgele secilip agacin her bir diiglimiinde en iyi dallara ayiran oznitelik ile birbirinden

bagimsiz agaclar ile karar ormani olusturulur (Akman, 2010).

RO algoritmasi ile siniflandirma tahmininde kullanilan 6zniteliklerin 6nem derecesi
de hesaplanmaktadir. KA olusturulurken, biitiin agac¢lardaki gesitli hesaplamalar yapilarak her
seviyedeki Oznitelik belirlenir. Sonra diger agaglardaki Oznitelikler birlestirilir. En ¢ok
kullamlan 6znitelik i¢in dnem derecesi hesaplanir. Onem derecesi yiiksek olan &znitelikler
belirlenip bunlar ile yeni modelin kurulmasi halinde daha etkin tahminler elde edilebilir

(Akman, 2010).

MO algoritmalari ile siniflandirma tahmin modelleri kurulurken, algoritmanin egitimi
ve elde edilen modelin dogrulugunun testi i¢in genellikle veri seti egitim ve test verisi olarak
ikiye boliiniir. RO algoritmasinda ise veri seti egitim ve test verisi olarak ikiye boliinmeden de
simiflandirma modelinden elde edilen simif tahminlerinin dogruluk oranlarinin testi

yapilabilmektedir.

Orijinal veri seti egitim ve test olarak ikiye ayrilmadiginda RO ile siniflandirma agaglari

olusturma sekli asagida agiklanmustir.
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1. i1k olarak veri seti icerisinden 6nyiikleme (boostrap) érneklem segimi ydntemi ile n

adet alt 6rnekler elde edilir.

2. Her alt 6rneklemin 2/3’ii torba ici (TI) (In-Bag, inBag) yani egitim verisi olarak

kullanilarak karar ormanindaki her bir KA olusturulur.

3. TI veri setinden de onyiikleme (boostrap) orneklem secimi yontemi ile alt

orneklemler secilip siniflandirma agaglar1 budanmadan su sekilde olusturulur;

a. Her diigiimde p (toplam oznitelik sayis1) kadar 6znitelik yerine rastgele segilen m
tane 6znitelik kullanilir. “m” degerinin \/E olarak alinmasi tavsiye edilir. En iyi
boliinme ve en ¢ok bilgi kazancini saglayacak 6znitelik ile dallara ayirma islemi
baglar.

b. En iyi dallanma kriterini bulabilmek i¢in siniflandirma tahmin kararin1 verecek
degiskenin alt dallara ayiracak Gini indeks degeri hesaplanir.

€. Madde a ve b’deki islemler yaprak diigiime ulagincaya kadar her diigiimde
yinelenir.

4. Egitim veri seti ile olusturulan KA iizerinde yukaridan asagiya dogru yontemi ile test
veri setindeki biitiin veriler tek tek yerlestirilir. Her bir veri var olan siniflardan birine

atanir bu islem biitiin veriler i¢in tekrarlanir.

5. Biitiin KA tahminleri birlestirilip yeni tahminde bulunulur. En ¢ok oyu alan tahmin

smnifi sonug tahmini olur (Akman, 2010).

Orijinal veri setinin egitim ve test veri seti olarak ikiye ayrilmasi durumda RO

algoritmasi siniflandirma agaglari su sekilde olusturulur;

1. Ik olarak %75-%25 ve %80-%20 gibi oranlarda egitim ve test veri seti seklinde

orijinal veri seti boliiniir.
2. Egitim veri setinden sinif dagilimi bozulmadan dnyiikleme 6rneklem se¢imi yontemi

ile n adet alt 6rnek elde edilir. Her alt drneklemin 2/3’ii egitim verisi (TI) olarak

kullanilir.
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3. Yukardaki 3. maddenin a, b ve ¢ uygulamalar1 tekrarlanarak karar ormanindaki her

bir KA olusturulur.

4. Geriye kalan 1/3’liik kisim ile modelin i¢ hata orani olan torbadan ¢ikma tahmini
olarak da adlandirilan torba dis1 hata (TDH) (Out of Bag, OOB) hesaplanir. TDH
oranlar1 yardimiyla modelin diizgiin kurulmasi denetlenir. Her agaca verilecek agirlik

degeri belirlenir.

5. Onceden hesaplanmis TDH oranlart her bir KA’ya verilecek agirlik degerini belirler.
En diisiik TDH oranli agaca yiiksek agirlik, TDH orani yiiksek agaca diisiik agirlik

verilir.

6. Agaclar agirliklarina gore yaptiklari sinif tahminleri i¢in bir oy verme islemine tabi
tutulur. Agaclarin oyu olustuktan sonra RO algoritmasinda bu agirlikl oylar toplanir.
Olusturulan siniflandirma agaclarindan agirlikli olarak en ¢ok oyu alan sinif nihai

sinif tahmini olarak belirlenir (Akman, 2010).

Kurulan karar agaclarinin her biri i¢in ayrilan TDH verisi ile olusturulan tahmin
modelinin testi yapilip tahmini hata orani belirlenir. Karar ormanini olusturan biitiin karar
agaclari icin elde edilen TDH oranlar1 ortalamasi alinip karar ormanina ait TDH orani1 kestirimi

hesaplanir. TDH verisinin kullanildig: test modelin i¢ testi olarak bilinmektedir.

Test veri seti ile model igin elde edilen tahmini hata oran1 TDH oranina benzer deger
almaktadir. Eger yeteri kadar KA olusturulmugsa TDH oranmin sapmasiz olarak dogru
hesaplanabilecegi ortaya konmustur (Akman, 2010). Sekil 1.6.’da karar ormani olustururken

kullanilan orijinal veri setinin “T1” ve “TDH” olarak béliinme sekli gosterilmistir.
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Sekil 1.6. RO smiflandirma algoritmasinda orijinal veri setinin “Ti” ve “TDH” olarak boliinmesi ile
olusan ¢alisma sekli gosterimi (Wang vd., 2023)

Uygulamasi olduk¢a kolay olan bu algoritma, olusturulan karar agaglari {izerinde
budama islemi uygulamaz. Algoritmanin egitimi sirasinda belirlenmesi gereken iki hiper
parametre bulunur, bunlar “ntree” isimli agag sayisi ile “mtry” isimli rastgele secilecek
Oznitelik sayisidir. Segilen bu parametrelerin sonuca etkisi genellikle azdir (Akman, 2010).

Sekil 1.7.’de RO siniflandirma algoritmasinin ¢alisma sekli goriilmektedir.
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Sekil 1.7. RO simiflandirma algoritmasinin ¢alisma sekli gosterimi (Khushvaktov, 2023)
Algoritma egitime baglamadan dnce “mtry” ismi ile bilinen hiper parametre degeri

belirlenir ve bu say1 kadar oznitelik rastgele segilir. Bu sayede, agaglar gereginden fazla

biiylimez, asir1 6grenme (overfitting) sorunu olmaz ve budamaya ihtiya¢ duyulmaz.
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* Her diigiimde, dallara ayrilmaya en yiiksek bilgi kazancina sahip 6znitelikten baslar.
Dallara ayrilma kriterini belirleyen 6znitelik ile her diigiimden asagiya dogru hedef
degiskenin sinif sayisi kadar yani iki veya daha fazla dal olusturulur. Gini indeksi ile
Ozniteligin hangi degerinin dallanmay1 yapacagina karar verilir. Bu islem her diigim

icin olusturulacak yeni bir dal kalmayincaya kadar tekrar eder (Akman, 2010).

» Karar ormani ile yeni bir verinin siniflandirmasi yapilirken, her agag ile elde edilen
smiflardan biri i¢in agag¢ agirlikli olarak oy verir. Tiim agaclarin yaptigi tahminler bir
araya getirilir ve agirlikli olarak en ¢ok oyu alan sinif segilerek rastgele ormanin veri

setindeki her veri i¢in sinif tahmini yapilmis olur (Akman, 2010).

RO, ¢ok boyutlu ve karmasik veri setlerinde oldukga iyi ¢oziimler vermektedir. Bu
yontem; degisken onemliligi, genellestirilmis hata ve gézlemler arasi iliskiyi gdsteren uzaklik
(proximity) matrisini hesaplamaktadir. Bu uzaklik matrisini kullanarak gelistirdigi algoritma

ile veri setinde yer alan kayip degerli gozlemlere atama yapmaktadir (Y1lmaz, 2014).

Degisken onem derecesi ile model olusumunda katkisi fazla olmayan Oznitelikler
modelden ¢ikartilabilir ve model indirgemesi yapilabilir. Karar ormanini olusturan her bir agag
benzersizdir yani birbirinden farklidir. Karar ormani i¢cindeki agaglarin cesitliligi yani agaclar
arasindaki korelasyonun derecesi RO algoritmasinin performansii etkiler. Korelasyon
arttikca toplam performans diiser. Agaclar arasindaki korelasyonu, rastgele secilmis
Ozniteliklerden her diiglimde farkli 6zniteligin aga¢ olusumunda kullanilmasi ile diistirmek
miimkiindiir. Bunun sonucunda agaclar daha giiclii ve siniflandirma performansi daha yiiksek
olur. Cesitliligi ve farkliligi daha c¢ok agaclar olusturularak, karar ormani siniflandirma

tahminlerinde daha etkili kararlar alinmasi saglanabilir (Akman, 2010).

Tekil agaglar olusturulduktan sonra, siniflandirma tahmini yapilacak veriler ile TDH
ve Ti degerleri yukaridan asagiya dogru agacta yerlestirilir. Ayni1 yaprak diigiimde (terminal
diigim) sonlanan gozlemlerin sayilar1 kaydedilip yakinlik derecelerini gosteren uzaklik
(proximity) matrisi olusturulur. Uzaklik degeri, asir1 deger (outlier) tespitinde ve eksik
degerlerin tahmininde de kullanilabilmektedir (Akman, 2010).
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1.10.3.3. Artirma (Boosting) Algoritmasi

[k kamitlanabilir ve etkili artirma algoritmasi Robert E. Schapire (1990) ve Yoav Freund
(1995) tarafindan sunulmustur. Topluluktaki zayif siniflandiricilarin veya tahmin edicilerin bir
araya getirilmesi ile gili¢lii bir siniflandirici ya da tahmin edici olusturmay1 amaclayan zayif
O6grenme varsayimina dayanan agsamali bir yaklagimdir (Polikar, 2012). Sekil 1.8.’de artirma

metodolojisinin igleyis sekli verilmistir.
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Sekil 1.8. Artirma metodolojisinin isleyis seklini gosteren sekil (Lamyai, 2020)

Artirma algoritmasi egitim veri seti ile zayif 6grenicileri kullanarak agamali bir sekilde

¢oklu tahmin modelleri olusturan topluluk 6grenme metodudur (Burkov, 2019).

Bu algoritma, hata en iyilemesine (optimizasyonu) dayali performans arttirict MO
yontemidir. Olusturulan her bir model kendinden 6nce olusturulan modelin tahmin hatalarim
en iyilemek i¢in kurulur (Keskin, 2019). Agirlikli oylama ile karar agaglarinin sonuglarina

gore son siif tahmini yapilir.

En yaygin kullanilan artirma yontemleri; Adaboost, GAM, Asirt Gradyan Artirma
Makinesi (AGAM) (Extreme Gradient Boosting Machine, XGBoost), Hafif Gradyan Artirma
Makinesi (HGAM) (Light Gradient Boosted Machine, LightGBM) ve Kategorik Gradyan
Artirma Makinesi’dir (KGAM) (Category Gradient Boosting Machine, CatBoost).
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1.10.3.4. Gradyan Artirict Makine (GAM) (Gradient Boosting Machine, GBM)

Algoritmasi

Friedman (2001) tarafindan gelistirilen bu algoritma siklikla kullanilan popiiler bir
makine 6grenme teknigidir. Topluluk 6grenmesi yapan GAM topluluktaki karar agaclarini
zay1f 6greniciler olarak kullanarak artirma yontemi ile giiglii 6greniciler ya da tahmin ediciler
olusturan algoritmadir. Topluluk 6grenme yontemleri ailesi iginde siniflandirilan bu algoritma,
zayif 6grenme varsayimina dayanan asamali bir yaklasimdir. Agaclar birbirine bagl oldugu
icin seri bir sekilde egitilir. Seri icerisindeki her bir zayif 6grenici aga¢ modeli serideki bir
onceki modelin tahmin veya siniflandirma hatasin1 en aza indirerek birlestiren ve giiclii bir

tahmin modeli olusturan topluluk 6grenme yontemidir (Muratlar, 2020a).

Bu algoritma, hata en iyilemesine dayanan performans arttirict MO yontemidir (Polikar,
2012). GAM algoritmasi, uluslararasi diizeyde yapilan ¢esitli makine 6grenimi yarismalarinda
(Kaggle gibi) ve yapilan arastirmalarda ¢okca kullanilarak popiilerlik kazanmis giicli bir
topluluk 6grenme teknigidir. Yiiksek tahmin dogrulugu saglayan ve ozellikler arasindaki
karmagik iligkileri hizli ve dogru bir sekilde yoneten, esnek ve asiri uyuma karsi dayanikli bir
algoritmadir (Kilig, 2023). GAM, smiflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilabilen
makine 6grenme teknigidir (Currie, 2024). Bu algoritmadaki “Gradyan” kelimesi hatalar1 en
aza indirmek ve genel modelin performansini artirmak i¢in kullanilan meyilli veya gradyan
inisi (MI, gradient descent) optimizasyon tekniginden gelmektedir. Sekil 1.9.’da meyilli
(Gradyan) inisin gosterim sekli goriilmektedir (Giinay, 2023).
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Sekil 1.9. Meyilli (Gradyan) inisin gosterim sekli (Giinay, 2023)

GAM algoritmasi 6zellikle Mi kavramini temel alir. MI optimizasyon problemlerinde

fonksiyonlar i¢cin minimum noktay1 bulmayi saglayan iteratif bir yontemdir. GAM algoritmas1
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da MI yénteminin ¢alismasini temel alarak egitim siirecini tamamlar. Bir fonksiyonun
minimumunu elde etmek i¢in kullanilan bu teknik ile GAM algoritmasinin isleyisinde hata
teriminin minimumu aranir ve bulunan yeni tahminciler éncekilerin hatalarini diizeltmek igin

ugrasir (Oztemel, 2023).

MO ve veri analizi alanlarinda oldukga yaygin olarak kullanilan bir ydntemdir. MI, her
bir algoritma i¢in farkli kayip ya da maliyet fonksiyonunun en kiigiiklenmesi i¢in kullanilir.
Bu fonksiyonun ortaya koydugu hatalar1 ya da artiklarn (tahminlerin gergek degerlerden
sapmast) en kiigiik hale getirmek i¢in MI teknigi devreye girer (Oztemel, 2023).

Bu yontemin isleyis seklini basitge agiklamak gerekirse; ilk olarak baslangi¢c noktasi
belirlenip fonksiyonun bu noktadaki egimi (gradyani) hesaplanir. Fonksiyonun en hizli arttig
yonil gosteren bu egim sayesinde atacagimiz ileri adimin yonii belirlenir ve egimin tersi yonde
bir adim atilir. Bunun sonucunda, hata fonksiyonunun degeri azalir. Bu siire¢ her bir noktada
tekrarlanir egim hesaplanip tekrar adim atilir. Belirli bir durma kriteri 6rnegin, belirlenen bir

hata esigine ulasincaya kadar bu adimlar tekrarlanir (Oztemel, 2023).

1.10.3.4.1. GAM Nasil Cahsir?

GAM, zayif 6grenenleri (cogunlukla karar agaglarini) tek bir giiclii 6grenicide birlestirip
yeni modelleri 6nceki modellerin artiklarina (hatalarina) yinelemeli olarak uydurur ve boylece
genel tahmin hatasin1 azaltmig olur. GAM algoritmasi calisma adimlart Sekil 1.10.’da

gosterilmistir.
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Sekil 1.10. GAM algoritmasi ¢aligma adimlari (Kilig, 2023)

GAM algoritmasi ¢alisma adimlar su sekildedir;
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1. Ik Modelin Olusumu: GAM egitime KA gibi ilk zayif 6grenici ya da temel
modelin olusturulmasiyla baslar. Bu ilk model, dogru siniflandirma tahminlerinde
bulunmak igin egitim veri seti iizerinde egitilir. [k GAM modeli yani ilk KA yaprag:
genellikle hedef degiskenin ortalamasi olan sabit bir degerdir ve tiim veri noktalari

icin ilk tahmin gdrevini gérmektedir (Kilig, 2023).

2. Hata veya Artik Hesabi: Ger¢ek degerler ile baslangic modelinden elde edilen
tahminler arasindaki fark hata veya artik olarak hesaplanir. Her yinelemede mevcut
model artiklart (gergek ve tahmin degerleri arasi fark) hesaplanir. Olusturulan ilk
agacin ilk yapragi hatalar1 tahmin eden bir model olarak kurulacaktir. Hatalari
hesaplamak i¢in en iyilenecek (Optimize) bir “Kayip Fonksiyonu” kullanilir. Kayip
fonksiyonu tiirevlenebilir bir fonksiyondur. Simiflandirma problemlerinin
¢coziimiinde GAM algoritmasinda ¢ogunlukla kayip fonksiyonu olarak logaritmik

fonksiyon kullanilir.

3. Sonraki Modellerin Olusumu: Bundan sonraki siirecte ikinci zayif 6grenici bu
hatalar1 tahmin etmek i¢in olusturulur. Artiklari tahmin etmek i¢in egitilmis olan
yeni bir KA buraya sigdirilir. Bu model, ilk modelin yaptig1 siniflandirma hatalarini
diizeltmek igin tasarlanmistir. Ilk modelde goriilen kotii performans alanlarina
cOziimler iiretir. Her aga¢ eklendiginde olusabilecek asir1 6grenme sorununu
¢ozmek icin deger aralifi 0 ile 1 olan 6grenme orami (learning rate) hiper

parametresi eklenir.

4. Agirhikh Kombinasyon: Olusturulan her bir zayif 6grenici KA modelinden elde
edilen tahminler birlestirilir. Kayip fonksiyonu ile elde edilen kaybi en aza
indirgeyecek Onceki tahmincilerin hatalarini diizeltmeye ¢alisan tahmin edici
agaclar1 eklemek icin “Katki Modeli” olarak MI yaklasimi kullamlir. Hatalarm
minimumunu bularak tahmincilerin hatalari diizeltmeye ¢alisip gii¢lii bir tahmin
edici olusturmaya calisir (Oztemel, 2023). Her model tahmini, performansina uygun
bir bigimde agirliklandirilarak birlestirilir. Hatalarin azaltilmasinda daha iyi
performans gosteren modeller daha yiiksek agirlik ile daha kotii performans gosteren
modeller ise daha diisiik agirlik ile agirliklandirilir. Yeni model, 6nceki modelin
tahminlerine gore kayip fonksiyonunun negatif gradyanina uyarlanmistir. Bu durum
aslinda yeni modelin topluluk tarafindan su ana kadar yapilan hatalan diizeltmeyi

ogrendigi anlamina gelmektedir.
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5. Tekrarlanan Siirec¢: Yukaridaki 2-4 arasindaki islemler 6nceden tanimlanmis bir
performans esigine ulasilana kadar belirli sayida tekrarlamir. Ogrenme orani ile
GAM’1n her yinelemede modeli giincelledigi adim boyutu belirlenir. Her yineleme
ile 6nceki modellerden olusan toplulugun siniflandirma hatalarin1 tahmin eden yeni
bir zayif 6grenici model artiklarin1 tahmin etmek igin egitilir (Currie, 2024). Her
yineleme ile hatay1 en aza indirmek icin agirliklar giincellenir. Yeni agag iiretimi
algoritma egitimi sirasinda ayarlanan agag sayisina ulasilincaya veya agag eklenmesi

anlamli olmayincaya kadar devam eder.

6. Sonu¢ Tahmini: Topluluktaki biitiin modellere ait tahminler toplanir ve son tahmin
yapilir. Her birinin genel performansa katkisi agirliklandirma oranlarint belirler.
Olusturulan tahmin modeli ile test veri setindeki yeni 6rneklerin siniflandirmasi

yapilip tahmin modelinin performansi olgiiliir.

GAM algoritmasi egitim veri setindeki model desenini 6grenirken olusturdugu agac
topluluklarinin yaptigi hatalar1 diizeltmeye odaklanir. Karar agaglar1 yinelemeli olarak seri bir
sekilde eklenerek simiflandirma tahmin dogrulugu arttirilir. Verinin farkli yonlerinde
uzmanlasmis iki veya daha fazla KA’nin birlesimi GAM algoritmasinin verilerdeki karmagik
modelleri ve iligkileri yakalamasina olanak saglar. Bunun sonucu olarak regresyon ve
siniflandirma gorevlerinde kullanilabilen giiclii bir makine 6grenimi teknigi elde edilmis olur

(Currie, 2024; Kilig, 2023).

GAM algoritmasida topluluk i¢indeki agaglar acgozlii (greedy) yaklasimla asagiya
dogru dallanarak biiyiir. Bircok agac tabanli algoritma entropi, bilgi kazanc1 ve gini katsayisi
gibi kriterler ile en iyi boliinme noktalarini seger. Mevcut diigtimdeki safsizligi en aza indiren
ya da bilgi kazancini Gist diizeye ¢ikaran boliinmeler segilir. Maksimum sayida katman, diigtim,
bolme veya yaprak diigiimii sayilarinin belirlenmesi ile zayif 6grenicilerin zayif kalmasi

saglanir.
GAM’1n bazi 6nemli hiper parametreleri ve hakkinda kisa bilgiler su sekildedir:
e Ogrenme Oram (learning rate): GAM algoritmasinin egitim siireci boyunca her
yinelemede modeli giincelledigi adim boyutunu belirleyen ¢ok 6nemli bir hiper

parametredir. Kii¢iikk 6grenme oranlar1 modelin daha yavas yakinsamasia neden

olup daha iyi genelleme yapmaya, biiyiikk 6grenme oranlar1 ise daha hizh
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yakinsamaya ve daha zayif genelleme yapmaya yol agabilir. Varsayilan deger olarak
0,1 alinir. 0,01 ile 0,3 araliginda yer alir ancak en iyi deger ¢apraz dogrulama (k-fold

cross validation) ile yapilan hiper parametre en iyilemesi yoluyla elde edilir.

Maksimum derinlik (max depth): algoritma egitimi sirasinda kurulan her bir
KA’nin (zayif 6greniciler) derinligini kontrol eder. Maksimum derinligin biiyiik
olmasi agaclarin daha karmasik desenleri yakalamasi i¢in ideal bir ortam
olustururken asir1 uyum riskini de artirabilmektedir. Maksimum derinligin kii¢iik
olmasi ise yetersiz sayida ve daha basit agaclarin olusmasina neden olur. Veri
kiimesinin biiytikliigii ve siniflandirma probleminin karmasikligina bagli olarak

genellikle 3 ile 10 araliginda degerler alir. Varsayilan degeri 3'tiir.

Tahmin Edici Sayis1 (n estimators): tahmincilerin sayisi ile topluluga kag¢ adet
zayif Ogrenicinin dahil olacagi belirlenir. Bu hiper parametre yineleme sayisina
benzetilebilir. Tahmincilerin sayist arttirilarak genellikle model performansi
arttirilabilir, ancak performans ile egitim siiresi arasinda bir denge bulunur.
Genellikle 50 ila 500 arasinda degerler kullanilabilir fakat bu say1 veri kiimesi
boyutu ve karmasiklig1 ile degisebilir. Varsayilan degeri 100'diir.

Alt ornek: her zayif 6grencinin egitimi sirasinda kullanilacak egitim verilerinin
fraksiyonunu kontrol etmek i¢in kullanilir. 1,0'dan kiiciik degerler egitim siirecine
rastgelelik katar ve asirt uyumu engeller "stokastik gradyan artirma" olarak bilinir.
0,5 ile 1,0 arasindaki degerler yaygin olarak segilir. 0,8 veya 0,5 gibi daha kiigiik
degerler kullanilarak rastgelelik elde edilir. Varsayilan degeri 1'dir (Kilig, 2023).

1.11. Cok Simifli (Multi-class) Siniflandirma Yontemleri

Sinif sayis1 iki oldugunda ikili stniflandirma (0 veya 1) gorevi olarak adlandirilir ve veri

setindeki biitiin veri noktalar1 sadece iki siniftan birinde yer alir. Sinif sayis1 ikiden fazla

oldugunda ise bu durum ¢ok smifli siniflandirma gérevi olarak bilinir. ikili siniflandirmada iki

sinif genellikle birbirinin tersi oldugu halde ¢ok sinifli simflandirmada bu durum MO igin

mutlaka dogru degildir. MO’de ¢ok smifli siniflandirma her bir veri noktasinin p adet siniftan

yalnizca birine ait olacagi temel varsayimina dayanir. Veri igerisinde gozlenen model

desenlerine gore ¢ok simifli siniflandirici algoritmalar, her bir veriyi p sayida farkli sinifa
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ayirmak icin tasarlanmistir. Her simifa ait yeterli 6rnegin olmasi durumunda dogru

siiflandirma basari orani artar (Del Moral vd., 2022).

En az ii¢ siniftan birine smiflandirma islemi ¢ok smifli siniflandirma gérevi olarak
bilinir. Gergek hayatta ¢ok sinifli siniflandirma uygulamalar: farkli bilim alanlarinda oldukga
fazla yer tutmaktadir. Cok smmfli problemlerin en sik goriildigii durumlar; veterinerlik
alaninda hayvan davranislarinin ve goriintiilerin siniflandirmasi, metin siniflandirmasi,
biyoinformatik alaninda mikrodizi ve doku siniflandirmasi, tip alaninda kanser ve radyoloji
goriintii siniflandirmasi, nesne tanima ve bilgisayarli gorme alanlari ile biyometri alanindaki
yiizlerce siiflandirma gibi her alanda her yerde bulunabilir (Del Moral vd., 2022; Galar vd.,
2011; Krawczyk vd., 2015).

Ikili siniflandirma problemleriyle karsilastirildiginda, ¢ok smifli siniflandirma
problemleri her zaman daha karmasiktir (Ding vd., 2019). B6l ve yonet stratejisi, karmagik ve
¢ok sinifl1 veri kiimelerinin ¢oziimiinde kullanilabilir. Bu strateji yardimiyla, orijinal gérev her
birinin ¢dziimi daha kolay olan bir dizi alt sorunlara boliiniir. Bu strateji, ayristirma-yeniden
yapilandirma yontemi olarakta adlandirilip ¢ok smifli siniflandirma MO algoritmalarinda da

¢ok sik kullanilmaktadir (Hsu ve Lin, 2002).

Orijinal veri setinin ikili problemlere ayristirmasi en ¢ok tercih edilen yaklagimdir. Bu
yontem, cok sinifli siniflandirma problemlerini bir dizi ikili simiflandirma problemine
doniistiiriir sonrasinda ikili siniflandiricilar birlestirerek ¢ok sinifli siniflandirmay1 galistirmis
olur. Bu ikili siniflandirma problemlerine ait ¢6ziimlerin birlestirilmesi agsamasi ¢ok sinifli
problemin orijinal halinin yeniden insas1 gibi ¢ok 6nemlidir. Verileri ikili gruplara bolerek
sorunu ¢ézmek nispeten basit olsa da her birinden elde edilen ¢oziimleri birlestirip yeniden
olusturmak i¢in buna uygun bir birlestirme yontemi bulmak zordur. En iyi ¢ok sinifli
smiflandiriciyr bulmak, en iyi ayristirmay1 bulmanin yani sira en iyi ikili siniflandiriciy1 da
bulmak anlamina gelir. Bu nedenle bu problemlerin ¢6ziimiinde dogru ayrigtirma ve
birlestirme yontemleri kullanmak dogru tahmin basaris1 yakalayabilmek igin ¢ok 6nemlidir
(Del Moral vd., 2022; Krawczyk vd., 2015). Sekil 1.11.°de iki ve ii¢ sinifli siniflandirma

¢Oziim sekli gosterilmistir.
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Sekil 1.11. iki ve ii¢ sinifl1 siniflandirma ¢oziim sekli (Trevisan, 2022)

Genellikle sinif sayisindaki artiglar, tahmin edilen karar kurallarinin karmagsikligini da
artirir ve bunun sonucunda problemlerin ¢6ziimii daha zorlu hale gelir. Bu durum, asir1 uyum
olasihigini ve ihtiyag duyulan hesaplama giiciinii artirir (Krawczyk vd., 2015). Smif sayisinin
artist ile yeni bir 6rnegin hangi sinifa dahil olabilecegi kararin1 dogru verebilmek az sinif ile
verilen karardan nispeten daha zor olmaktadir. Bunun nedenlerinden birisi, iki siifli
siniflandirma problemlerinde 6grenme algoritmasi bir karar smirina gore siniflandirma
yapacakken {i¢ ve lizeri siifli siniflandirma problemlerinde ayni 6grenme algoritmasi es
zamanli olarak iki ve ikiden fazla karar sinir1 i¢in siniflandirma yapmaktadir (Del Moral vd.,

2022).

Cok smifli simiflandirma probleminin biitiin zorlugunu yalnizca karar sinirlariin
geometrik karmagikligi olusturmaz, karar sinirlarinin etkilesimi de ek zorluklar getirir. Karar
siirlarinin heterojenligi kavramina dayanilarak farkli agidan yeni ¢oziimler getirilebilir. Yeni
gelistirilen ayrigtirma teknikleri ile siniflar ayristirilirken karar sinirlarinin heterojenligi bilgisi
dogru bir sekilde kodlanirsa daha iyi sonuglar elde edilebilir. Farkli karar sinirlarinin
heterojenligini 6l¢iip bu durumu hesaba katarak ¢ok sinifli problemi ayristirmak siiflandirma
performansinda bir artis gosterebilir ya da modellerin egitimi ve degerlendirilmesi agamalari

daha kisa siirede yapilabilir (Del Moral vd., 2022).

Cok sinifli simiflandirma problemlerinin ¢ézlimii i¢in dort farkli yaklasim mevcuttur.
Bu yaklagimlardan ilki, hi¢gbir ayristirma uygulamadan sorunu dogrudan ¢ézen yaklagimdir.

Bu yaklagimi uygulayan k-EYK ve SRKA algoritmalaridir.
Ikincisi ve en ok tercih edilen yaklasim smif ikililestirme (binarization) yaklagimidar.

Cok sinifl1 bir siniflandirma problemini ikili siniflandiricilart kullanarak ayrigtirmanin birden

fazla yolu vardir (Del Moral, 2022). Iyi bilinen ii¢ tiirii sunlardir; bire kars1 bir (BKB) (One-
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vs-One, OvO), bire karsi hepsi (BKH) (One-vs-All, OvA) ve hata diizeltme ¢ikis kodlaridir
(Error-Correcting Output Codes, HDCK). En ¢ok bilinen ve kullanilan bu teknikler bir¢ok
uygulamaya basarili bir sekilde uygulanmistir (Lan vd., 2022). Cok simifli siniflandirma
tahmininde kullanilan MO algoritmalari ikili ayristirma yontemlerini ¢ogunlukla kullanmakta

olup cok smifli problemlerin ¢ogunda ¢ok iyi performans gosterdigi goriilmiistiir (Krawczyk

vd., 2015).

Ucgiinciisii, algoritmalarin ¢ok siifli sorunlarin ¢dziimii i¢in tekrar ayarlanmasi
yaklagimidir. Cogu siniflandirma algoritmasi ikili siniflandirma igin tasarlandigi ig¢in ¢ok
sinifli siiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde kullanirken ek stratejilere ihtiya¢ duyulur
(Ding vd., 2019). Freund ve Schapire (1997) tarafindan gelistirilen Adaboost.M1 ve
Adaboost.M2, Zhu vd. (2009) tarafindan Adaboost i¢in gelistirilen SAMME (Stagewise
Additive Modeling using Multi-class Exponential loss function), He vd. (2012) tarafindan
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine, DVM) igin gelistirilen (Simplified Multi-
class DVM, SimMSVM) ve Tripathi vd. (2021) tarafindan RO igin gelistirilen (Multi-Class

Random Forest, MCRF) algoritmalar 6rnek olarak verilebilir.

Dérdiinciisti, hibrid yaklagimdir. Polat ve Giines (2009)’in C4.5 karar agaci temelli
BKH yaklasimim kullanarak gelistirdigi yeni hibrid modeli, buna 6rnek olarak verilebilir.

Giiniimiizde kullanilan en popiiler ikililestirme yontemleri BKH ve BKB’dir. BKB
yontemi olas1 tiim ikili sinif kombinasyonlarini yaratirken, BKH yontemi ise bir sinifi pozitif
sinif olarak secip geri kalanlarin hepsini negatif simif olarak kullanir. BKB ve BKH
stratejilerinin basit ama ¢ok gii¢lii yontemler oldugu goriilmistiir (Galar vd., 2011). Her iki
ikili ayristirma yonteminde en basit toplama stratejisi olan oylama yontemi kullanilmaktadir.
BKB yonteminde her sinif ¢ifti i¢in bir ikili siniflandirict egitilir ve tiim ikili siniflandiricilarin
tahmin c¢iktilar1 alinarak degerlendirilir. Nihai tahmine karar vermek i¢in oylama yolu
kullanilip en yiiksek oyu alan siif kazanir. Smiflandirici sonug tahminleri olasiliksal ise
ciktilar farkli metotlar ile birlestirilebilir. Sekil 1.12.’de li¢ sinifli siniflandirma probleminde

BKH yontemi Sekil 1.13.’te ise BKB yontemi ¢oziim sekli gosterilmistir.
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Sekil 1.12. Ug simifli sniflandirma probleminde BKH yonteminin ¢oziim sekli (Trevisan, 2022)
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Sekil 1.13. Ug simifli smiflandirma probleminde BKB yénteminin ¢oziim sekli (Trevisan, 2022)

Son yillarda arastirmacilarin kullandigi en oOnemli ikililestirme ydntemi BKH
yaklagimidir. BKH yontemi bir sinifi pozitif sinif olarak segip siniflarin geri kalanini negatif
siif olarak kullanarak ikili siniflandiric1 algoritmalar egitir. Tim ikili siniflandiricilara ait
tahminlerin oylamalar1 degerlendirilerek nihai tahmin elde edilir. Siiflandiricilar olasilikli
ciktilar verirse en yiiksek olasilig1 veren siniflandiricinin sonucu nihai sonug olarak alinir.
Sonugta elde edilen tahminler kazanan hepsini alir (Winners Takes All, WTA) stratejisine

uygundur.

BKB ve BKH tahminlerini birlestirmek igin kullanilan basit oylama yontemlerinin
kisitlart goriildiigii icin ayristirma gorevini yapacak daha karmagik yontemler onerilmistir.
Siniflara ait karar sinirlarinin heterojenliginin artmas1 BKH haricinde diger tiim yaklagimlarin
performansimt azaltmaktadir. Dengesiz dagilim gosteren smiflandirma problemlerinde
BKH'nin BKB'ya kiyasla daha diisiik performans gosterdigi raporlanmistir. Yapilan bir
arastirmada BKH yontemini kullanan RO algoritmast ¢ok sinifli siniflandiricidan daha iyi

performans gostermistir (Del Moral vd., 2022; Krawczyk vd., 2015).
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Giiniimiizde ¢ok sinifli simiflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilan popiiler
ayristirma yontemlerinden bir digeri ise HDCK yontemi olup, her biri bir sinif grubunu
digerinden ayiran bir dizi ikili siniflandiriciy1 egitir (Del Moral vd., 2022). HDCK, ¢ok sinifli
kategorizasyon problemiyle basa ¢ikmak i¢in ikili siniflandiricilarin kararlarmin yeniden
yapilanmasi yoluyla olusturulmus basit ve etkili bir yontemdir. Her ikili siniflandirici icin
benzersiz bir kod olusturur. Cok sinifli siniflandirmaya yonelik bir sinif ikililestirme yontemi
olan HDCK, iletisim teorisinde yer alan hata diizeltme kod iletim tekniklerinden ilham

alinarak olusturulmustur (Krawczyk vd., 2015).

HDCK matrisindeki her siitun bir ikili siniflandiriciy1 egitmek i¢in kullanilir,. HDCK
matrisi satirinda benzersiz bir kod sbzciigii olmasi gerekirken siitunlarin ayni ya da
tamamlayici olmasi gerekmez. Smiflandiricilar tarafindan tahmin edilen kod soézciiglinii
HDCK kod sozciikleriyle eslestirmek igin Hamming mesafesi kullanilir. En kiigiik Hamming

mesafesine sahip sinif tahmin edilen sinif olarak kabul edilir.

Bu yontemde her sinif i¢in bir kod s6zciigii olusturulur. Her sinifin tiyelik bilgisi bu kod
sozciiklerinde kodlanir. Kod sdzciiklerinin satirlarini olusturdugu bir kodlama matrisi elde
edilir. Bu ikili problemlerin her biri sinif kiimesini iki boliime ayirir. Kod ¢6zme asamasinda,
n adet egitilmis ikili siniflandirici algoritmanin uygulanmast ile test veri setindeki her bir veri
icin bir kod elde edilir. Kodlama matrisinde tanimlanmis her bir sinifin temel kod

sozciikleriyle bu kod karsilastirilir ve en yakin koda sahip sinifa atanir (Krawczyk vd., 2015).

BKB ve BKH yontemlerinde ikili siniflandirma sayilari1 tam olarak belli iken HDCK
yonteminde ise her sinif esnek sayida ikili siniflandirmayla kodlanabilmektedir. Daha biiytik
boyutlu HDCK, hatalar1 diizeltmek i¢in daha fazla yer (bit) saglarken ¢ok daha fazla
hesaplamaya mal olur (Lan vd., 2022).

HDCK yedeklilik ve ¢esitlilik tizerine kurulmus olup birden ¢ok siniflandirict her karar
sinirint 0grenir. Bunun sonucu olarak, siniflandiricilardan biri basarisiz olsa da digerleri
dogruysa hatay1 diizelteceklerdir. Bu durum, smiflandiricilarin hatalar1 birbiriyle iligkili
degilse ortaya ¢ikar. HDCK'da her ikili siniflandirici, orijinal problemin tiim siniflarina iki

etiketten birini atayarak benzersiz bir kodla tanimlanir (Del Moral vd., 2022).

Cogu ogrenme algoritmasi (Adaboost ve DVM) yalnizca ikili ¢iktilar igin ¢6ziim
Onerirken SRKA, GAM ve k-EYK hem ikili hem de ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in
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dogal ¢oztimler sunabilir. K-EYK ve KA ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
en yaygin kullanimi olan algoritmalardir (Ahuja ve Yadav, 2012; Del Moral vd., 2022; Tanha
vd., 2020).

1.12. Sinif Dengesizligi Tanimi ve Coziim Yontemleri

Dogruluk oranlar1 yiiksek siniflandirma tahmin modellerinin olusumu sirasinda
karsilagilan en Onemli zorluklardan birisi de dengesiz veri problemidir. Dengesiz simf
dagilimi, bir kategorik degiskenin siniflarinda bulunan gézlem sayilariin birbirlerinden gok
farkli oranlarda yer almasi bir sinifin diger siniftan daha az yada daha fazla 6rnege sahip olmasi
durumunu ifade eder ve gergek veri setlerinde yaygin olarak goriilmektedir. Bu durumun
sonucunda tahmin modellerinin performanst olumsuz ydnde etkilenir, sonuclarin yaniltici
olmasina neden olur ve modelin genelleme yetenegi azalir (Demirséz, 2024; Gong ve Kim,

2017).

Kategorik degiskenlerin sahip oldugu siniflar arasindaki dagilimin homojen olmamasi
gbzlem sayisinin az oldugu azinlik ve gbzlem sayisinin ¢ok oldugu cogunluk simiflari
arasindaki oranlarin farkliligt veri setini dengesiz olarak kabul etmek icin yeterlidir

(Boliikbasi, 2023; Pir, 2022).

Veri setindeki siniflar arasindaki dengesizlik derecesi dengesizlik orani olarak ifade
edilir. Bu oran veri setinde azinlik ve ¢ogunluk siniflari arasindaki dagilim farkini belirtmek
i¢in kullanilir. Dengesizlik orani bir ise veri setleri sinif dagilimi yoniinden dengelidir ve bu
durum ideal olarak kabul edilir. Bu oranin artmast ile veri setinin dengesizlik derecesi 0 oranda

artar (Demirsoz, 2024; Zhu vd., 2020).

Cogunluk smifindaki gozlem sayisinin azinlik sinifindakilere bolimii ile elde edilen
dengesizlik oraninin siniflar arasinda ne kadar olmasi gerektigi hakkinda bir¢ok deger
onerilmis fakat agik ve kabul edilebilir bir kural ortaya konamamustir (Ozen vd., 2024).
Onerilen oranlardan birisine drnek olarak Fernandez vd. (2013) tarafindan bir veri setinin

dengesiz veri olarak tanimlanmasi igin gerekli oran olan 1,50 degeri verilebilir.
Algoritmalarm veri setindeki tahmin modelini dogru 6grenebilmesi igin egitim veri seti

olarak ayrilan kisim ile egitilmesi asamasinin saglikli bir sekilde ilerlemesi tahmin edilmeye

calisilan kategorik degiskendeki sinif denge durumu ile yakindan iligkilidir (Talu, 2023).
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Smif dengesizligi orani yliksek dengesiz veri setleri kullanildiginda siiflandirma
algoritmalar ile elde edilen tahmin modellerinin egitimi ve dogru siiflandirma performansi
olumsuz yonde etkilenir. Bu olumsuzluklarin etkileri ¢esitli boyutlarda goriilmektedir. Bu
etkilerden ilki, az sayida 6rnek iceren sinifi, siniflandirma tahmin modeliyle dogru bir sekilde
tanimlama yetenegi sinirlanir sonuglar yanilticit hale gelir. Diger olumsuz etkiler, model
genelleme yetenegi diiser, yeni verilere yanit verme kabiliyeti azalir, modelin dengeli bir
sekilde egitilmesi zorlasir ve azinlik siniflarin 6nemi géz ardi edilir. Smif dagilimindaki

homojenlik tahmin dogrulugunu arttirir (Demirsoz, 2024; He ve Garcia, 2009).

Dengesiz verinin neden oldugu olumsuz sonuglardan uzak durabilmek, dengesiz sinif
dagilimiyla basa ¢ikmak ve bdylece azinlik sinifin1 dogru bir sekilde ayirt etmek igin ¢ok
sayida ozel teknik ve strateji gelistirilmistir (Aygiin Cakiroglu, 2024; Demirsoz, 2024; He ve
Garcia, 2009). Bunlar su sekilde siralanabilir;

e Algoritma diizeyinde yaklagimlar i¢ yaklasimlar olarak bilinip dengesizlik
problemini yeni algoritmalar olusturarak veya mevcut algoritmalar1 degistirerek asar

(Barandela vd., 2003).

e Veri diizeyindeki yaklasimlar dis yaklasimlar olarak bilinip dengesizlik problemini
verileri 6nceden igleyerek problemin etkisini azaltmaya ¢alisir (Aygiin Cakiroglu,

2024).

e Hem i¢ hem de dig yaklagimlar birlestiren bir diger yaklagim olan maliyete duyarl
O0grenme, 6grenme asamasinda her sinif igin farkli yanlis siniflandirma maliyetleri

kullanir (Aygiin Cakiroglu, 2024).

o Topluluk 6grenmesine dayali yontemler, zayif performans sergileyen bireysel
modellerin birlestirilmesi yoluyla elde edilen ve yiiksek performans sergileyen

birlesik modeller olusturur (Galar vd., 2012)

Literatiirde simif dengesizligi probleminin olumsuz etkisini azaltmak igin veri
diizeyindeki yaklasimlardan olan yeniden Ornekleme yontemleri siklikla kullanilmaktadir
(Boliikbasi, 2023). Bu yontemler; orneklem azaltma (asagi Ornekleme), artirma (yukari

ornekleme) ve her ikisinin birlikte kullanildigi hibrit yontemler olmak iizere {i¢ ana grup
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altinda toplanmaktadir (Krawczyk, 2016). Hangi yontemin en iyi sonucu verecegi, veri seti

ozellikleri ve problemin gereksinimleri ile dogrudan iligkilidir (Demirs6z, 2024).

Bu yontemlerden birisi olan 6rneklem azaltma (asagi ornekleme/undersampling),
cogunluk sinifindaki fazla 6rneklerin ¢ikartilmasi veya alt drnekleme yontemlerinden birisinin
kullanilmasiyla gergeklestirilir. Az 6rnek igeren siniflar tahmin modellerinde daha az temsil
edilir bu ytizden siniflandirma performansi diiser bu teknik ile dengesizlik sorunu ¢oziilerek
performansin artirilmast  saglamir. Orneklem azaltma yontemlerinden bazilar;; Kiime
Merkezleri, Tekrarli Diizenlenen En Yakin Komsu, Tomek Linkleri ve Rastgele Orneklem
Azaltma (ROA) (Random Under Sampling, RUS) yéntemidir (Basarir, 2022).

Bunlardan, ROA metodu en eski ve en fazla tercih edilen orneklem azaltma

yontemlerinden birisidir (Liu vd., 2008).

ROA yontemi modelin karmasikhigini azaltir, veri setini dengeler, siniflandirma
sonuclarini ve genelleme yetenegini iyilestirir ve bu sayede azinlik sinifinin dogru sinif tahmin

performansinin artmasini saglar (Fernandez vd., 2018).

ROA teknigi ile gogunluk sinif gézlemlerinden rastgele bir alt drneklem segilip azinlik
sinifindaki gozlemlerle orantili biiylikliikte secilerek bir alt 6rneklem olusturulur. Cogunluk
sinifindan secilen yeni 6rneklem ile azinlik sinifindaki gézlemler birlestirilip dengelenmis bir
veri seti elde edilir. Bu veri seti, siniflandirma algoritmalarinin model egitiminde egitim veri

seti olarak kullanilir (Liu vd., 2008).

ROA, basit ve hizli sekilde uygulanabilen, azinlik sinifindaki gézlemlerin kaybina
neden olmadan sinif dengesizligi problemini ¢6zebilen, azinlik sinifin tahmin performansinin
artmasini saglayan ve biliylik veri setlerinde etkili bir sekilde kullanilabilen etkili bir
yaklagimdir. Ug ve iizeri simifli hedef degiskenlerde smiflar farkli oranlarda oldugunda dogru

alt 6rnekleme orani segilirse veri setinin temsil ediciligi korunmus olur (Fernandez vd., 2018).

ROA yontemi dengesiz veri setlerinde azinlik sinifi yada siniflar1 dengelemek igin etkili
bir ara¢ olmasina ragmen bu yoOntemin bazi dezavantajlari da bulunmaktadir. Rastgele
secilerek olusturulan ¢ogunluk sinifini temsil eden yeni 6rneklemin tahmin modelinde bilgi
kaybina yol acabilecegi ve modelin genelleme yetenegini azaltabilecegi Ongoriilmektedir.

Orneklem azaltilmas ile veri dagilimi tam olarak dengeleyemeyebilir ve temsil ediciligi azalip
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modelin performansini olumsuz etkilenebilir. Bu nedenle, uygun bir alt 6rnekleme orani

secmek ve veri setinin temsil ediciligini korumak 6nemlidir (Demirsoz, 2024).

Asirt 6rnekleme (oversampling) yada 6rneklem artirma (yukari drnekleme) yontemi,
sinif dagilimindaki ciddi diizeydeki carpikliglr diizeltmek, azinlik ve cogunluk siniflart
arasindaki dengelenmeyi saglamak i¢in azinlik siniflarindaki 6rnekleri farkli yollar ile veya
sentetik ornekler iireterek ¢ogaltir. Tahmin modellerinde yer alan azinlik siniflarin daha fazla
temsilini saglamak amaci ile uygulanir. Olusturulan dengeli egitim veri setleri ile tahmin
modelini Ogrenen algoritmalarin siniflandirma performansi artar. Orneklem artirma
yontemlerinden bazilari; Rastgele Asirt Ornekleme (RAO) (Random Over Sampling, ROS),
Sentetik Azinlik Orneklem Arttirma Teknigi (SAOAT) (Synthetic Minority Oversampling
Technique, SMOTE), Adaptif Sentetik Ornekleme ve Rastgele Sentetik Azinlik Asiri
Orneklemedir (Chawla vd., 2002).

RAO yéntemi, dengesiz bir veri kiimesi i¢in ¢arpik sinif dagilimmm yeniden dengelemek
icin basit bir teknik saglar. Azinlik sinifindaki Srnekleri rastgele iiretilen yeni 6rnekler ile

cogaltmak i¢in kullanilan kolay ve etkili bir yontemdir (Zheng vd., 2015).

RAO teknigi ile azinlik sinifina ait gézlemlerden rastgele bir alt drneklem segilip azinlik
sinifindaki yada smiflarindaki gézlemlere eklenerek cogunluk sinifindaki gézlem sayisina
esitlenir. Smuf oranlart dengeli hale getirilen dengelenmis egitim veri seti smiflandirma

algoritmalarinin model egitiminde kullanilir (Liu vd., 2008).

RAO, ¢ogunluk sinifin tahmin modelindeki etki oramini azaltip azinlik simiflarin modele
katkisini artirarak model egitimi sirasinda algoritmalarin daha dengeli ve gercekgi tahmin
modellerini ortaya ¢ikartmasini saglar. Bu sayede elde edilen modellerin genelleme yetenegi
artabilir ve modellerden elde edilen siniflandirma performanslar yiikselebilir. Dengesiz veri
setini dengelemek igin kullanilan RAO yéntemi modelin performansini iyilestirmek amaciyla
azmlik sinifi drneklerini artirir ancak bu durum azinlik smifinin veri setinde asir1 temsil
edilmesine ve modelin bu simif yoniinden asir1 uyum gostermesine neden olabilir. Bunun
yaninda yanlis sentetik veri tretimi ile tahmin model performansi olumsuz etkilenir ve

sonucunda orijinal veri setinin temsil ediciligi korunamayabilir (Zheng vd., 2015).

SAOAT veri kiimelerini dengelemek icin tercih edilen yaklasimlardan birisidir.

(Boliikbasi, 2023). Bu yontem ile azinlik siniflarindaki veriler rastgele segilmez veya
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dogrudan kopyalanmaz bunun yerine gozlemlere ait en yakin komsular temel alinarak sentetik
veriler tretilir (Chawla vd., 2002; Fernandez vd., 2018).

Bu yontem, veri setindeki azinlik sinifin1 giiglendirir ve dogru temsil edilmesini saglar.
Azinlik sinifin modele katkisi artar, modelin nadir durumlar1 daha iyi 6grenmesi saglanir ve

modelin genelleme yetenegi yiikselir.

SAOAT ile iiretilen sentetik &rnekler, smiflar arasindaki ayrimi belirsizlestirip
smiflandirma modelinin performansini olumsuz etkileyebilir. Simif i¢i varyasyon azalip
modelin belirli alt gruplarn dogru sekilde 6grenme yetenegi sinirlanabilir. Azinlik sinifindaki
yeni liretilen 6rneklerin diger ornekler ile benzer derecesi yliksek olabilir ve bu durum da
model asir1 uyum gosterebilir. Bunlarin sonucunda modelin genelleme yetenegi azalabilir

(Demirsoz, 2024).

Hizl1 ve etkili sonuglar elde edilmesine olanak saglayan SAOAT biiyiik veri setlerinde
uygulamasi kolay bir yontemdir. Ancak biiyiik veri setlerinde sentetik 6rnekler ¢ok daha uzun
stirede olusturulur. Bunun yaninda, veri isleme siireci ve iglem giicti artar, kaynak gereksinimi
cogalir. Eger giiriiltii ve hatali veriler cogaltilir ise modelin dogrulugu ve giivenilirligi olumsuz

etkilenir (Demirséz, 2024).

Her yontemin kendine gore avantajlar1 ve dezavantajlart mevcuttur. Cogunluk siniftan
ornek azaltilarak azinlik smifina esitlenmesi yolu ile bilgi kaybina yol agilmasi 6rneklem
azaltma yOnteminin dezavantaji, azinlik sinifa 6rnek eklenerek ¢ogunluk sinifina esitlenmesi
yoluyla elde edilen modelde asir1 uyum probleminin goriilmesi asir1 6rnekleme yonteminin
dezavantajidir. Orneklem azaltma ydnteminde veri sayisi azaldig1 i¢in modelin egitim siiresi
diiser ve bellekte kapladigi alan azalirken asir1 6rnekleme yonteminde ise tam tersi durum

gozlenir (Boliikbasi, 2023).

Model performans karsilagtirmasinda yaygin olarak kullanilan, hesab1 ve yorumlanmasi
kolay olan dogruluk ve hata oraninin dengesiz veri setlerinden elde edilen modellerin
degerlendirilmesinde bazi1 dezavantajlara sahip oldugu goériilmiistiir. Bu dezavantajlardan ilki,
dengesizlik oranlar yiiksek veri setlerinden diisiik hata oranmi ve yiiksek dogruluk orani elde
etmek kolaydir. ikincisi, hatalar esit maliyetli olarak varsayilir. Son olarak, azmlik simiflarini
yanlig siniflandirmak, cogunluk smiflarim yanlis olarak siniflandirmaktan ¢ok daha

maliyetlidir (Provost ve Fawcett, 2001).
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Bu nedenle siniflar arasinda bir dengesizlik oldugunda, bir siniflandirma algoritmasinin
performansini ve kalitesini degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan 6lciitler sunlardir;
kesinlik ve anma (recall/duyarlik) metriklerini tek bir degerde birlestirerek modelin etkinligine
iliskin kapsaml bir degerlendirme yapilmasini saglayan F1 skoru, iki sinif i¢in duyarlilik ve
seciciligin carpiminin karekokii alinarak hesaplanan ti¢ ve tizeri siniflar i¢in ise anmanin kiip
kokii veya kuvvet kokleri alinarak bulunan G-ortalama degeri, siniflandirma modelinin ger¢ek
pozitif oranina kars1 yanlis pozitif oranii gdsteren bir grafik olan Alic1 Islem Karakteristik
(AIK) (Receiver Operating Characteristic, ROC) Egrisi Altinda Kalan Alan (EAKA) (Area
Under Curve, AUC) ve karisiklik matrisine ait tiim bilgileri kullanan dl¢iim metrigi olan
Matthews Korelasyon Katsayis1 (MKK) (Matthews Correlation Coefficient, MCC) ve Cok
Smifli Matthews Korelasyon Katsayis1 (CSMKK) (Multiclass Matthews Correlation
Coefficient, MMCC) degerleridir (Aygiin Cakiroglu, 2024).

Yukaridaki boliimlerde ¢alisma ile ilgili genel bilgiler verilmis olup tez ¢alismasinin
amaglari, bilime katki ve yontem agisindan ne gibi yenilik hedefledigi asagida ciimlelerde

belirtilmistir.

Yapilan calisma ile, gilinlimiizde biiylik ve karmasik veri analizlerinde ¢okga tercih
edilen MO siniflandirma algoritmalari ile veteriner hekimligi alaninda ve 6zellikle atlarda ilk
kez bu teknikler kullamlmus, Tiirkiye’deki safkan Ingiliz yaris atlarmin yaris hayat: boyunca
elde ettigi kazanca cesitli ¢cevresel faktorlerin etkisinin degerlendirilmesi i¢in siniflandirma
tahmin modellerinin olusturulmas1 hedeflenmistir. Yaris atlarinin performans ve yaris
kabiliyetinin gostergelerinden birisi olan kazang degiskeni, genetik ve cevresel faktorlerden
dogrudan ve dolayl olarak etkilenmektedir. Yarig atlarinda kazancin dogru tahmin edilmesi,
yarig endiistrisinde basariy1 artirma, yetistiricilikte genetik istiinliik saglama ve seleksiyon

stireclerinde daha dogru kararlar alma agisindan biiyiik bir dneme sahiptir.

Ayrica, yapilan bu ¢calisma ile, iki simifli kazang degiskenini igeren veri seti ile ti¢ sinifli
kazang degiskenini iceren RAO yontemi ile dengelenmis ve dengelenmemis veri setlerinden
Ogrenilen modellerin performans 6l¢iitlerinin karsilagtirilmasi ve en iyi tahmin modelinin elde

edilmesi amaglanmustir.
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2. GEREC VE YONTEM

2.1. Veri On isleme Siireci

Aragtirmanin materyalini, 2007-2020 yillar1 arasinda dogan 30 Haziran 2022 tarihi
itibariyle yaris hayati sonlanmus Ingiliz yaris atlarma ait Tiirkiye Jokey Kuliibii'niin diizenli
olarak tutmus oldugu kamuya agik kayitlar olusturmaktadir. Calismada her bir at bagimsiz bir
birey olarak kabul edilmistir.

2007-2020 yillart arasinda dogup diizenlenen yariglara bir defa da olsa katilan 14.233
adet safkan Ingiliz yaris atinin dahil oldugu tez calismasinda kullanilan 6znitelikler,
oOzniteliklerin adi ve agiklamalari, Ozniteliklerin tipleri ve tamimlayict bilgileri (deger

araliklari) Cizelge 2.1.’de gosterilmistir.

Cizelge 2.1.’de atlarin yarisa baslama yas1 isimli YBY ile kodlanmis kosan atlarin yarig
hayatlarina ka¢ yasinda (ay cinsinden) bagladigini gosteren siirekli tipteki degiskenin
ortalamasi 30,64+4,39 ay, kosu sayisi isimli KS ile kodlanmis kosan atlarin kag yarista start
aldigimi gosteren stirekli tipteki degiskenin ortalamasi 17,31+18,79 adet olarak bulunmustur.
Analize dahil edilen atlarin ¢ogunlugunun disilerden olustugu (7.387, %51,90), sahiplerinin
tek kisi oldugu (12.586, %88,40) ve yaris hayat1 boyunca farkli tipte kosu parkurunda (KP)
(10.720, %75,30) yaristig1 goriilmiistiir.

Cizelge 2.1. Oznitelik adlar1 ve agiklamalar ile 6znitelik tipleri ve tanimlayici bilgiler

Oznitelik Adi  Kod Oznitelik Aciklamasi Tipi Deger Araliklar:
A.Ort =SS
(Min.-Maks.)
Yarisa YBY Kosan atlarin yarig hayatlarina Nicel 30,64+4,39
Baslama Yas1 ka¢ yasinda (ay -cinsinden) (22-84)
basladig.
Yaris YTY Kosan atlarin yarig hayatlarmin Nicel 46,04+13,50
Terketme ka¢ yasinda (ay cinsinden) (23-153)
Yasi sonlandig1.
Kariyer KSU Atlarin yaris hayatlarimin kag Nicel 15,03£13,62
Siiresi ay slirdiigi. (1-121)
Kosu Sayisi KS Kosan atlarin kag¢ yarigta start Nicel 17,31+18,79
aldig. (1-309)
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Cizelge 2.1. Devam 6znitelik adlar1 ve agiklamalari ile 6znitelik tipleri ve tanimlayici bilgiler

Anne Kazan¢ AKD Atlarin annelerinin yarig Nitel Kazanamadi: 1.620 (%11,40)

Durumu hayatlar1 boyunca yaris Kazandi: 8.369 (%58,80)
kazanma durumu. Yariglara Katilmadi: 4.244
(%29,80)
Baba Kazan¢ BKD Atlarin babalarmin yarig Nitel Kazanamadi: 241 (%1,70)
Durumu hayatlar1 boyunca yaris Kazand1: 6.665 (%46,80)
kazanma durumu. Yariglara Katilmadi: 7.327
(%51,50)
Kosu Parkuru KP Yarig hayatt boyunca Nitel Degisken Parkur:10.720 (%75,30)
kostugu parkur tiird. Her Daim Cim: 1.138 (%8,00)

Her Daim Kum: 2.021 (%14,20)
Her Daim Sentetik:354 (%2,50)

Sahiplik SD Kosan atlarin tek ya da Nitel Tek Sahip:12.586 (%88,40)
Durumu birden fazla sahibinin olma Hisseli: 1.647 (%11,60)
durumu.
Cinsiyet Atlarin cinsiyeti. Nitel Erkek :6.846 (%48,10)
Disi :7.387 (%51,90)
Kazang Atlarm  yanig  hayati Nitel Kazang Yok: 8.132 (%57,10)
(Ue boyunca ikramiye Az Kazang (=<5740%): 3.052
Kategorili) kazanma durumu ti¢ smifli (%21,46)
hali. Cok Kazang (>57408%): 3.049
(%21,44)
Kazang Atlarm  yanig  hayati Nitel Kazang Yok: 8.132 (%57,10)
(iki boyunca ikramiye Kazang Var: 6.101 (%42,90)
Kategorili) kazanma durumu iki sinifly
hali.

Anne kazang durumu (AKD) ve baba kazan¢ durumu (BKD) incelendiginde analize
dahil edilen atlarin ¢gogunlugunun annesi yarig kazanmais (8.369, %58,80) babasi ise yariglara

dahil olmamustir (7.327, %51,50).

Analize dahil edilmeyen, yaris terketme yas1 isimli YTY ile kodlanmis kosan atlarin
yarig hayatlarinin ka¢ yasinda (ay cinsinden) sonlandigini belirten siirekli tipteki degiskenin
ortalamasi 46,04+13,50 ay, en kiiglik deger 23 ay, en biiylik deger 153 ay ve ortanca degeri 43
aydir. Kariyer siiresi isimli KSU ile kodlanmus atlarin yaris hayatlarinin kag ay siirdiigiinii
belirten siirekli tipteki degiskenin ortalamasi 15,03+13,62 ay, en kiigiik deger 1 ay, en biiyiik
deger 121 ay ve ortanca degeri 12 aydir.

Cizelge 2.1.°de hedef degisken kazancin hem iki smifli hemde {i¢ simifli haline ait
tanimlayici bilgiler sunulmustur. Yaris hayati boyunca hi¢ kazang elde edemeyen satkan at
sayist 8.132 (%57,10) kazananlarin sayisi ise toplam 6.101 (%42,90) dir. U¢ simifli kazang
degiskeni elde edebilmek i¢in kazanan sinifinin iki kategoriye ayrilmasi gerekir. Bunun igin

kazang degiskenine ait ortalama ve ortanca gibi tanimlayici istatistikler incelenmistir.
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Elde edilen kazancin TL bazinda ortalamasi 49.007,41+£145.423,14 TL, en kiigiik degeri
1.013 TL, en biiyiik degeri 6.695.450,00 TL ve ortanca degeri 12.000,00 TL’dir. Aragtirmaya
dahil edilen 2007-2020 arasinda dogan Ingiliz yaris atlarmin 30 Haziran 2022 tarihine kadar
yaris hayati devam etmis bu zaman araliginda Tiirk lirasindaki enflasyona bagli deger kayb1
hesaba katilarak dogru ve tutarli sonuglar elde etmek i¢in kazanilan ikramiyeler Amerikan

dolar (US$) kuruna gevrilmistir.

Merkez Bankasmin yillik ortalama kurlar1 dikkate aliarak 2009-2022 araliginda kosu
hayat1 devam etmis ve sonlanmis atlarin kazandigi ikramiyeler dolar kuruna ¢evrilmistir. Elde
edilen kazang dolar kuruna gevrildiginde atlarin kazang ortalamasi 14.380,35+37.699,85 dolar
en kiiciik deger 280,55 dolar en biiylik deger 1.837.390,23 dolar olarak bulunmustur. Kazang
degiskeni standart sapma degeri ¢ok yliksek, yani dagilim ¢arpik oldugu i¢in kazanamayan
grup hari¢ diger kazanan grup ortanca degerine (5.749,98 dolar ~5750 dolar) goére iki
kategoriye ayrilmistir. Bu durumda hedef degisken olan kazang; hi¢ kazanamayan (0, n=8.132,
%57,10), 5.750 dolar ve asagis1 (1=Az kazang, n=3052, %21,46) ile 5.750 dolardan yiiksek
(2=Cok kazang, n=3049, %21,44) olmak lizere 3 kategoriye ayrilmustir.

Verilerin 6nceden islenmesi iyi bir siniflandirma ve tahmin performansi elde etmek i¢in
onemli bir adimdir. Veri setindeki eksik veriler tespit edilip TIK'nin diizenli olarak tuttugu

acik kayitlardan eksikler tamamlanmistir. Aykiri degerlerin olmadigi goriilmiistiir.

YBY ve KS isimleri ile kodlanmis stirekli tipteki 6zelliklere ait degerlerin ortak bir
araliga dontisiimiinii saglayarak algoritma 6grenme siirecine esit katkida bulunmasi igin veri

standardizasyonu islemi gergeklestirilmistir (Oztiirk, 2020).

Calismada kullanilan 14.233 gozlemli ve ti¢ simnifli kazang degiskenini igeren veri
setindeki kazang degiskeni cogunluk sinifi ile azinlik siniflar arasinda dengesizlik orani 2,66
olarak bulunmus olup Fernandez vd. (2013) tarafindan belirtilen dengesiz veri olarak
tanimlanma orani 1,50°den yiiksek bulundugu i¢in kazang yoniinden dengesiz dagilim

problemi oldugu goriilmistiir.
Calismada, (1) ti¢ simfli kazang degiskenini igeren dengeleme yapilmamis orjinal veri

seti, (2) ii¢ simifli kazang degiskenini igeren ve rastgele asir1 6rnekleme (RAO) ydntemi

uygulanarak dengelenen veri seti ile (3) iki sinifli kazang degiskenini igeren veri setindeki
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smiflandirma tahmin desenlerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in, kK-EYK ve agag tabanli algoritmalari

(C5.0, RO, GAM) uygulanmustir.

Ug smifli kazang degiskenini iceren dengeleme yapilmamis veri seti ve RAO yontemi
ile dengelenmis veri seti kullanilarak MO smiflandirma algoritmalari ile elde edilen tahmin
modellerinin performanslarinin kiyaslanmasi igin, dogruluk (accuracy), dengeli (balanced)
dogruluk, segicilik (specificity) ve negatif tahmin (Negative Predictive) degerlerinin
ortalamasi, kesinlik (precision), anma (recall) ve F skorunun (F-Measure, F-Olgiitii) makro
ortalamalar1, G-ortalama (G-Mean) ile Matthews korelasyon katsayisinin (MKK) (Matthews
Correlation Coefficient, MCC) ii¢ ve lizeri siniflar i¢in gelistirilmis 6zel halleri ve EAKA gibi

metrikler ile karigiklik matrisi kullanilmistir.

Iki smmfli kazang degiskenini iceren veri seti kullamlarak MO smiflandirma
algoritmalant ile elde edilen tahmin modellerinin performanslarimin kiyaslanmasi igin,
dogruluk, dengeli dogruluk, segicilik, negatif tahmin degeri, kesinlik, anma, F1 skoru, MKK
ve EAKA gibi metrikler ile karisiklik matrisi kullanilmugtir.

Siniflandirma performansi en yiiksek model belirlendikten sonra bu modelde yer alan

tahmincilerin modele sunduklari katkilar (6nem diizeyleri) iizerine ¢ikarimlar yapilmistir.

2.2. Model Performans Degerlendirme

Model performans degerlendirme yontemleri mevcut veri setinin egitim ve test veri seti
olarak nasil boéliinecegini, Orneklemlerin nasil elde edilecegini gosterir (Arat, 2018).
Modellerin performansini; algoritma se¢imi, siniflardaki veri sayis1 ve dagilimi etkilerken
bunun yaninda hangi oranlarda egitim ve test veri seti se¢ildigi ile ¢apraz dogrulama yapilip

yapilmamasi da etkilemektedir (Alan, 2020).

Calismada, iki simifli ve ti¢ sinifli kazang degiskenini i¢eren veri setleri disarda tutma
(hold-out), k-kath ¢apraz dogrulama (CD) isimli iki farkli veri seti bolme teknigi ile iki par¢aya
boliinmiisttir. Veri setleri disarda tutma ytzdesel bolme yontemi ile %70-%30, %75-%25 ve
%80-%20 olmak tizere ii¢ farkli oranda rastgele boliinmiis, K-EYK ve agag tabanli (C5.0, RO,
GAM) siniflandirma algoritmasi ile egitilip elde edilen simiflandirma modeli test edilerek
degerlendirilmigtir. Algoritmalardan elde edilen smiflandrma modellerinin  dogru

siiflandirma performanslarini lgmek i¢in k-katli (k-fold) CD teknigi kullanilmigtir.
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CD, MO algoritmalarimin egitim veri setinden 6grendigi modeli test etmek igin
kullanilan yaygin model performans degerlendirme yontemi ve bir model dogrulama
teknigidir. Veri seti rastgele olarak k adet pargaya boliiniir. “k” veri setinin rastgele olarak
boliinme sayisini hem de model performansinin sinanma sayini belirtir. En ¢ok tercih edilen
“k” sayilar1 3, 5 ve 10°dur. K adet birbirine benzer homojen dagilim gosteren alt kiimeden “k-
1” tanesi egitim geriye kalan1 test veri seti olarak kullanilir. “k-1" adet egitim veri setinden
algoritma bir model 6grenir her bir model test veri seti ile stnamr (Karsli, 2019; Ozgiir, 2020).

Bu aragtirmada, 10 katli CD 10 tekrarli olarak kullanilmastir.

2.3. Hiper Parametre En Iyilemesi (Tuning)

Hiper parametreler algoritmanin performansini ayarlayabilen parametrelerdir. Model
egitimine baslamadan once kullanici tarafindan karar verilen degerlerdir. Hiper parametre en
iyilemesi (tuning) modellemenin en O6nemli asamalarindan biridir. Hiper parametre
degerlerinde yapilan en ufak degisiklikler model performansinda ¢ok biiytiik etkiler olusturur

(Carkaci, 2018).

Bu ¢alismada, modellerin tahmin performansini artirmak ve en iyi hiper parametrelere
ulasabilmek igin egitim verilerinde 10 kat CD 10 tekrarli olarak kullanilmigtir. Izgara arastirma
(grid search) yontemi kullanilarak hiper parametre degerleri tekrar ve tekrar degistirilip model

basaris1 gozlenmis Ve en iyi performansi gosteren hiper parametreler secilmistir.

2.4. Oznitelik Onem Dereceleri

K-EYK hari¢ C5.0, RO ve GAM algoritmalarinin egitimi sirasinda 6zniteliklerin 6nem
derecelerine iliskin tiretilen bilgiler grafik halinde sunulmustur. RStudio programinda “caret”
paketinde “summary” fonksiyonu kullanilarak bu ii¢ algoritma egitim veri setlerinden
Ogrenilen siniflandirma tahmin modelleri igerisinde yer alan 6zniteliklerin modele katkist

Oonem derecelerine gore elde edilmistir.

2.5. Model Karsilastirmasi ve Performans Degerlendirme Metrikleri

Bir siniflandirma siirecinin sonucunda siniflandirici performansini degerlendirilmek ve
farkli modelleri karsilastirmak i¢in kullanilacak degerlendirme Olgiitlerinin se¢imi ¢ok

onemlidir. Farkli modelleri ve algoritmalari etkili bir sekilde karsilastirmak igin ¢oziilmeye
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caligilan soruna ve hedeflere bagl olarak uygun 6l¢tim metrikleri segilmelidir (Chicco vd.,

2021; Shah, 2023).

Asagida, bu calismada iki sinifli siniflandirma probleminin ¢oziimiinde kullanilan
algoritmalardan elde edilen performans Olgiitlerinden bu arastirmada modellerin
degerlendirilmesi i¢in tercih edilen Slgiitler ve bunlarin ti¢ ve iizeri siniflar (¢ok sinifli) i¢in

genisletilmis halleri hakkinda kisa bilgiler verilecektir.

Bu olgiitlerden ilki, karisiklik (hata) matrisi (confusion matrix) olup MO siniflandirma
modellerinin basarili olup olmadigini degerlendirmek i¢in performans degerlendirme kriteri
olarak siklikla kullanilir. Matris igindeki bilgiler ile siniflandiricilarin performanslarin
degerlendirmek igin siklikla tercih edilen; dogruluk, dengeli dogruluk, kesinlik, anma, F1
skoru, segicilik, negatif tahmin degeri, MKK, G-ortalama ve EAKA gibi 6l¢tim metrikleri elde
edilir. Modelin performansina iliskin kapsamli bir gériiniim sunan karigiklik matrisi her sinifin
dogru ve yanlig tahminlerini analiz ederek modelin giiclii ve zayif yonlerini teshis edip

performansini artirmak i¢in kullanilabilir (Shah, 2023).

Performans metriklerinin hesaplanmasinda kullanilan karisiklik matrisinin dort temel
bileseni olup bunlar; dogru pozitif (DP), yanhs pozitif (YP), yanlis negatif (YN) ve dogru
negatiftir (DN). DP, gercekte pozitif ve tahmin pozitif ise, YP ger¢ekte negatif fakat tahmin
pozitif ise, YN gercekte pozitif fakat tahmin negatif ise, DN ger¢ekte negatif iken negatif
tahmin yapildi ise olugsmaktadir. Matriste her satir tahmini sinifi, her stitun gergek sinifi temsil
eder. Verilerin sayisini, ger¢ek sinif ve tahmin edilen smif oranlari olarak Gzetleyen bir

tablodur (Alan, 2020; Kundu, 2022).

Dogruluk, dengeli dogruluk, kesinlik, anma, F1 skoru, se¢icilik, negatif tahmin degeri,
MKK, G-ortalama ve EAKA gibi metrikler siniflandirma algoritmalari ile elde edilen modelin
performansim degerlendirirken sik¢a kullamlir. Tki smifli karisiklik matrisi i¢inde yalnizca
DP, YP, YN ve DN bulunurken bu arastirmada ii¢ simifli simiflandirma probleminin
¢oziimiinde kullanilan BKH ikililestirmesinde, b sinifinin pozitif diger iki smifin (a ve c)
negatif olarak kabul edildigi ¢ok sinifl1 bir siniflandiricidan elde edilen sonuglarin gosterildigi

karigiklik matrisi Cizelge 2.2.’de goriilmektedir.
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Cizelge 2.2. Ug simifli Karigiklik matrisi

Gercek Degerler
c = Simiflar a b c
s 2
E 3 a DN YN DN Toplam,
< %0
F a b YP DP YP Toplamy
c DN YN DN Toplam,

Dogruluk (Accuracy), dogru tahminlerin tiim tahminlere orani olarak hesaplanir. Iki ve
cok smifli siniflandirma problemlerinde ¢ok tercih edilir. 0 ile 1 arasinda deger alir. 1’e yakin
olmasi dogruluk oranini artirmaktadir. Veri kiimesi dengeliyse, yanlis pozitif ve negatiflerin
maliyetleri esitse dogruluk daha uygun bir degerlendirme &lgiitiidiir. Iki ve ¢ok smifl1 hallerine

ait formiil agagidaki gibi gosterilir.

DP+DN
DP+YP+DN+YN

Dogruluk =

Dengeli dogruluk (Balanced Accuracy), iki ve ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde
¢ok tercih edilen ve en ¢ok bilinen 6l¢iim metriklerinden birisidir. Her sinif i¢in elde edilen
anma degerlerinin ortalamasi alinarak bulunabilir. Sinif dengesine ve bunlarin goreceli
onemine bagl olarak agirlikli ortalama kullanilabilir. Eger siniflar dengeli ise dogruluk degeri
ile yakin sonuglar elde edilir (Grandini vd., 2020). Dengeli dogruluk metriginin iki ve gok

sinifl hallerine ait formiil asagida sirasiyla gosterilmistir.

DpP DN
Toplam Toplam

Dengeli dogruluk =

DP DN . DN
. - Toplam TTapla.m TToplam
Dengeli dogruluk = L 3 2 <

Segicilik (Specificity), model tarafindan tiretilen dogru negatif tahminlerin gergekte
negatif olanlara oranidir. BKH ile ikililestirilen b sinifinin pozitif diger iki smifin (a ve c)
negatif olarak kabul edildigi ¢ok sinifli bir siniflandiricidan elde edilen sonuglar1 gosteren
karisiklik matrisine gore gercekte dogru negatiflerin gergekte dogru ve yanlis negatiflerin
toplamimin orani segiciligi verir. Asagida secicilik metrigi formiiliiniin k adet siif igin

genisletilmis hali goriilmektedir.
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DNy,
Gercekte(DNy+ YNy)

Seciciliki=

Negatif tahmin (Negative Predictive) degeri, dogru negatif tahminlerin siniflandirma
modeli tarafindan tahmin edilen negatiflere oranini gosteren bir Olgiittiir. Asagida negatif

tahmin degeri formiiliiniin k adet sinif i¢in genisletilmis hali goriilmektedir.

DNy

Negatif tahmin degerix= Tanmin NI TN

Kesinlik ve anma, makine 6greniminde yanlis pozitifler ve yanlis negatifler arasindaki

dengeyi anlamak icin kullanilan bir diger temel degerlendirme Sl¢timleridir.

Kesinlik (Precision), gergek dogru pozitif sonuglarin, model tarafindan iretilen tiim
olumlu tahminlere yani dogru ve yanlig tiim pozitif sonuglara oranidir. Pozitif tahmin (positive
predictive) degeri olarakta bilinir. Olumlu tahminlerin ne kadar dogru oldugunun yiizdesini
belirten bir 6l¢iidiir. Siniflandirmanin yanlis pozitifleri eleme kabiliyetini gosterir. Asagida

kesinlik metrigi formiiliiniin k adet sinif igin genisletilmis hali gériilmektedir. (Shah, 2023).

DPy
DPy+ YPy

Kesinlikk=
Anma (Recall), duyarlilik (sensitivity) veya gergek pozitif oran olarak bilinen anma
gercek pozitiflerin, model tahmini sonucu elde edilen dogru pozitif ve yanlis negatiflere

oranidir. Asagida anma metrigi formiiliiniin k adet sinif i¢in genisletilmis hali goriillmektedir.

DPy
DPy+ YNy

Anmay=

Ti{im olumlu tahminler arasindaki ger¢ek olumlu tahminleri kesinlik, tiim gergek olumlu
ornekler arasindaki ger¢ek olumlu tahminleri ise anma degeri dlger. Yiiksek kesinlik, daha az
yanlig pozitife sahip olundugu yiiksek anma ise daha az hatali negatife sahip olundugu

anlamina gelir.

Kesinlik ve anma bir denge sunar; kesinligin yiiksek olmasi durumunda, veri
kiimesindeki gercek pozitif 6rneklerden bile siiphe edilir ve boylece anma puani diiser. Anma

puan1 yiikseldik¢e aslinda negatif olan veriler pozitifmis gibi degerlendirilerek pozitif olarak
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simflandirilir bu durum kesinligi azaltir. Iyi bir siniflandirici hem kesinlik hem de anma
ylizdeleri yiiksek olan modellerdir. Kesinlik ve anma, sinif dagilimi dengesiz oldugunda
faydali bilgiler sunar (Kundu, 2022).

2.5.1. F1 Skoru (F-Measure, F-olgiitii)

F1 skoru, modelin kesinlik ve anma degerlerini birlestirip modelin dogrulugunu 6lgen
bir MO degerlendirme &l¢iimiidiir. Kesinlik ve anma performans odlgiitlerini tek bagina
karsilastirmak anlamli olmadig i¢in her iki Sl¢iitii beraber degerlendirmemize olanak saglayan
F-olgttii tammlanmustir. F1 skoru, kesinlik ve anma degerlerinin harmonik ortalamasi olup
yanlis pozitifleri ve yanlis negatifleri dikkate alan bir 6l¢iim saglar. Hem kesinlik hem de
anmanin 6nemli oldugu durumlarda harmonik ortalamalarini kullanarak kesinlik ve anmay1
birlestirir ve modelin performansina iliskin uyumlu bir degerlendirme saglar. F-ol¢iitii genel

olarak, F1, F0,5 ve F2 olarak kullanilmaktadir (Chicco ve Jurman, 2020).

F1 SkorU=2*(K€Sinlik*Anma )

Kesinlik+Anma

Kesinlik ve anma degerleri esit agirlikli olarak hesaplanirsa F-6l¢iitii genel olarak F1 ile
gosterilir. F-Ol¢iitiiniin aldig1 degerler 0-1 arali§inda yer alirken tahmin dogrulugu yiiksek olan
modeller i¢in F1 skoru bire yakin deger alir. Simiflar arasinda dengesizlik oranlar arttikca
modele ait dogruluk degerleri ile performansi 6lgmek yanlis olabilmekte bu yiizden de yanlis
pozitifler ve yanlis negatifler arasindaki dengeyi dikkate alan F1 degerini kullanmak daha

isabetli olmaktadir (Alan, 2020; Kundu, 2022; Shah, 2023).

Cok smifli bir veri setindeki her bir siifa ait F-6l¢iit puanlarini hesaplamak amaciyla
bire-karsi-hepsi teknigi kullanilarak sinif bazinda kesinlik ve anma degerleri hesaplanir ve
harmonik ortalamasi alinir. Farkli ortalama teknikleri kullanilarak da genel F1 puam

hesaplanabilir (Kundu, 2022).

2.5.2. G-ortalama (G-Mean)

Dengesiz veri kiimelerinde kullanilan bir baska performansinm degerlendirme araci G-
ortalamadir. Ikili siniflandirma problemlerinde duyarlilik ve segicilik ¢arprmimin karekokii

aliarak bulunur. Olumlu 6rnekleri dogru sekilde tanimlayan duyarlilik ile olumsuz 6rnekleri
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dogru sekilde tanimlayan seg¢iciligi dikkate alir. G-ortalama, duyarlilik ve secicilik agisindan
mitkemmel performansi gosteren 1 ile kotii performans: temsil eden 0 arasinda deger alir

(Aygiin Cakiroglu, 2024).

Coklu siniflarda G-ortalama degeri, anma degerlerinin ¢arpiminin simif sayisi kadar
kokii bulunarak elde edilir. Ornegin; 3 simf var ise ii¢ anma degerinin carpiminin kiip kokiidiir.

Asagidaki ilk formiil iki sinifli ikinei formiil ¢ok sinifli yaklagim igin gelistirilmistir.
G-ortalama=(n2_, Segicilik * Duyarlilik)s
G-ortalamaz(nfﬂAnmai)%
2.5.3. Egri Altinda Kalan Alan (EAKA) (Area Under Curve, AUC)

Alic1 Islem Karakteristik (AIK-ROC) egrisi analizi, sadece bir duyarhilik ve segicilik
degeri kullanarak tan1 koymanin getirdigi sakincalar1 ortadan kaldirmak icin gelistirilmis
istatistik degerlendirme yontemidir. AIK egrisi, farkli esik degerleri icin hesaplanan, dikey
eksen iizerinde dogru pozitiflik (duyarlilik) ve yatay eksen iizerinde yanlis pozitiflik (1-
secicilik) oranlarinin yer aldig1 bir grafiktir (Tomak ve Bek, 2009). AIK egrileri yiiksek
duyarlilik ve segicilik degerine sahip bir esik degerinin olup olmadigina karar vermek igin

kullanilir.

AIK egrisi, tani testlerinin gecerliliginin denetlenmesi ve performanslarinin
kiyaslanmasina olanak saglayan bir yontem olan AIK egrisi altinda kalan alan tam testlerinin
dogru klinik tan1 koymadaki basarisinin karsilagtirilmasina olanak saglayan bir ol¢iittiir (Kilig,
2013). Simiflandirma tahmin performansini, tanisal yeterliligini veya test verilerini dogru

siniflara ayirabilme kapasitesini 6l¢mek igin tanimlanan bir 6l¢iittiir (Tomak ve Bek, 2009).

EAKA ile gosterilen AIK egri alani 0 ile 1 araliginda degerler almaktadir. Bu degerin
1’e yaklagmasi ile simiflandiricinin tahmin dogrulugu artmakta, 0 degerine yakin degerler
almasi ile siniflandiricinin tahmin dogrulugu azalmakta ve 0,5 degerini almas1 durumunda ise
siiflandiricinin rastgele tahminlerde bulundu sonucunu géstermektedir (Alan, 2020). EAKA
ne kadar biiylik ise stniflandirma modelinin gozlemlerin siniflarin1 dogru ayirt etme olasiligt

artmaktadir (Tomak ve Bek, 2009).
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Basar1 karsilastirma yontemi olarak MO siniflandirma algoritmasi tahminlerinde ikili
ve ¢ok smifli siniflandirma modellerinin performansint degerlendirmek i¢in kullanigh ve
yaygin olarak kullanilan EAKA metrigi siniflandiricilarin performansini test etmede siklikla

basvurulan bir 6lgiittiir (Van Calster vd., 2008).

EAKAmin, smiflandirict performansini degerlendirmek ve smiflandirma egitimi
sirasinda en uygun ¢6ziimi ayirt etmede dogruluk metriginden daha iyi sonuglar tirettigi teorik
ve deneysel olarak kamitlanmigtir. EAKA performanst degerlendirme ve ayirt etme
stireclerinde miikkemmel olmasina ragmen 6zellikle ¢ok sinifli problemler i¢in sinif sayist
arttikca tretilen ¢6ziimlerin hesaplama maliyetinin ¢ok fazla arttigi goriilmistiir (Hossin ve

Sulaiman, 2015).

2.5.4. Matthews Korelasyon Katsayis1 (MKK) (Matthews Correlation Coefficient,
MCC)

[lk olarak 1975 yilinda Brian W. Mattheus tarafindan kimyasal yapilarm
karsilastirilmasi icin gelistirilen korelasyon katsayisi, Karl Pearson tarafindan gelistirilen phi
() katsayisinin 6zel bir durumu olup sinif dengesizligi sorununun iistesinden de gelen etkili
bir ¢6ziim sunmaktadir (Chicco ve Jurman, 2020; Chicco vd., 2021). MKK katsayis1 Baldi vd.
(2000) tarafindan ¢ok simifli stiflandirma MO igin standart bir performans 6lgiitii olarak
onerilmistir. Kansiklik matrisi ile ilgili biitlin bilgileri icerdigi i¢in ¢ok smifli ve dengesiz
siniflardaki tahminlerde kullanilmasi tavsiye edilir. MKK [—1, +1] araliginda deger alir. Sonug
+1’e yakin ise siniflandiricinin dogru tahmin orami yiiksek, 0'a yakinsa ise siniflandiricinin
yaptig1 tahminler rastgeledir (Alan, 2020; Chicco ve Jurman, 2020; Grandini vd., 2020).
Asagidaki ilk formiil iki siniflilar i¢in ikinci formiil ise k adet siniflar i¢in genisletilmis halidir

(Ozen vd., 2024).

DP+*DN-YP*YN

MKK=
J(OP+YP)(DP+YN)(DN+YP)(DN+YN)

2 ..
CSMKK:m21<]MKK(l,])
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2.6. Makro ve Mikro Ortalamalar

Cok sinifli siniflandirma performans dlgtileri arasinda genel performansin daha kisa bir
Ozetini veren makro veya mikro ortalamalar1 kullanmak daha iyi bir segenek olabilir. Her iki
metrikte, Her iki metrikte, bir karigiklik matrisinin sinif ikililestirme (binarization) yaklagimi
ile ¢oziilmesiyle hesaplanir. Makro ortalama, her smifa esit derecede agirlik vererek simiflar

arasindaki ortalama performansi gosterir (Grandini vd., 2020).

Kesinlik, anma ve F1 skoru ¢ok smifli durumlar i¢in mikro veya makro ortalama
yontemleriyle genigletilebilir (Tanha vd., 2020). Kesinlik, anma ve F1 skoruna ait makro
ortalama, sinif bazinda higbir agirliklandirma yapmadan tiim siniflar i¢in elde edilen kesinlik,
anma ve F1 puanlarinin basit bir ortalamasidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir (“k”

adet sinif bulunan veri seti i¢in):

K Lo
.. _, Kesinlik
Makro Ortalama Kesinlik= L=y Kesintik

K
_1 Anma
Makro Ortalama Anmas Zk=1Ammdk

Makro OrtalamaKesinlikxMakroOrtalama Anma

Makro Ortalama F1 Skoru=2%(

Makro OrtalamaKesinlik+Makro OrtalamadAnma

Makro ortalamali F1 puani yalnizca kullanilan veri setinin her sinifina ait oranlar
birbirine yakin ise kullanighdir. F1 makro ortalama degeri algoritmanin siniflara ayirmadaki
basarisinin yiiksekligini gosterir. Farkli kategorilerde farkli miktarda veri bulunmasi yani
siniflar agisindan dengesizlik olmasi durumunda basit bir ortalama, yaniltict bir performans

6l¢iitii olabilir (Grandini vd., 2020; Kundu, 2022).

Mikro ortalamada ayni sekilde her 6rnege esit agirlik verir ve tiim tahminlerde ortalama
performans1 gosterir. Mikro ortalama, tim siniflardaki dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflerin
ve yanlis negatiflerin sayimlarini toplar ve ardindan toplam sayilara dayali olarak performans
Ol¢timiinii hesaplar. Smif etiketine ve smiftaki drnek sayisina bakilmadan her 6rege esit
agirlik verir. Cok siifli siniflandirma durumunda mikro ortalamali kesinlik, anma ve F1 skoru
ile dogruluk degerleri birbirinden farklilik gosterir (Grandini vd., 2020; Kundu, 2022).
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Mikro ortalama kesinlik, anma ve F1 6lgiitii i¢in formiiller asagidadir:

Zlk(zl DPk
Zl,le Stutun Toplamy,

Mikro Ortalama Kesinlik=

Zg:l DPk
Zfﬂ Satir Toplamy,

Mikro Ortalama Anma=

Th=1 DPk
(DP+ zl(YP+YN))

Mikro Ortalama F1 Skoru=

Makro ortalamanin mikro ortalamaya gore bir tstiinliigii oldugu belirtilmistir (Gupta,
2020).

2.7. Dengesiz Veri Icin Rastgele Asir1 Ornekleme (RAO) Yontemi

Calismada kullanilan 14.233 gozlemli ve li¢ sinifli kazang degiskenli veri setindeki
kazang degiskeni siniflari arasinda dengesizlik orani 2,66 olarak bulunmus olup Fernandez vd.
(2013) tarafindan belirtilen dengesiz veri olarak tanimlanma orani olan 1,50’den yiiksek
bulundugu i¢in kazang yoniinden dengesiz bir veri seti olarak tamimlanabilir (Ozen vd., 2024).
Bu ylizden dengesiz verilerde siniflandirma probleminin ¢éziimii icin literatiirde siklikla
kullanilan yeniden 6rnekleme yontemlerinden biri olan basit ama etkili bir yaklasim olarak

bilinen rastgele asir1 rnekleme (RAQ) yontemi kullamlmistir (Boliikbasi, 2023).

Batista vd. (2004) tarafindan yapilan arastirmada dengesiz veri dengeleme yontemleri
karsilastirilmis RAO daha karmasik (SAOAT ve tiirevleri) yontemlerle rekabetci sonuglar
saglamis, diger yontemlerin iireteceginden daha az maliyetli anlamli sonuglar liretmistir.
Calismadan elde edilen bulgulara gore Batista vd. (2004) tarafindan biiyiik veri setleri i¢in

RAQ yéntemi onerilmistir.

Dengesiz veri setinin RAO yontemi ile dengelenmesi igin dncelikli olarak veri seti %70-
%30, %75-%25 ve %80-%20 oranlarinda egitim ve test veri seti olarak ikiye boliinmiis, egitim
veri setleri RAO yéntemi ile yeniden olusturulmustur. Bu egitim veri setlerine CD teknigi 10
katlt ve 10 tekrarli olarak uygulanmis k-EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalari

model egitimine tabi tutulmus ve performans 6lgiitleri ile en iyi hiper parametre degerleri elde
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edilmistir. Elde edilen tahmin modellerinin performansini 6lgmek i¢in %30, %25 ve %20
oranlarinda test veri setlerine k-EYK, C5.0, RO ve GAM algoritmalarin uygulanmasi
sonucunda elde edilen karsilagtirmali performans Olgiitleri (dogruluk, dengeli dogruluk,
kesinlik, anma ve F1 skoru makro ortalamasi, segicilik, negatif tahmin degerlerinin ortalamast,
G-ortalama, CSMKK ve EAKA) c¢izelgelerde, siniflandirma tahmin modellerinde yer alan
degiskenlerin 6nem dereceleri ise grafiklerde gosterilmistir. Her bir egitim ve test veri setinde
en iyl dogru tahmin degerine sahip algoritmanin test veri setinden elde ettigi dogru pozitif
(DP), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN) ve dogru negatif (DN) degerleri karisiklik

matrisi ile ¢izelgede sunulmustur.
2.8. Veri Analizi i¢cin Kullanilan Program ve Paketler

Bu tez ¢aligmasinda, MO simiflandirma algoritmalarimi uygulamak ve gorsellestirmek
icin RStudio (siirtim 2023.09.1) istatistik yazilim1 kullanilmistir (RStudio Team, 2020). C5.0,
RO, k-EYK ve GAM egitim modelleri i¢in “caret” (siiriim 6.0-94) paketi kullanilmistir (Kuhn,
2008). MKK ve CSMKK degerlerini elde etmek igin “mltools” (siiriim 0.3.5), ¢ok sinifli
EAKA degerini elde etmek i¢in ise “MultiClassROC” (siiriim 0.1.0) ve ‘pROC’ (siirtim 1.18.5)
paketleri ile islem yapilmistir (Hand ve Till, 2001; Robin vd., 2011). Her bir sinifin performans
metrikleri “multiClassSummary” fonksiyonu ile elde edilmis, ¢ok sinifli EAKA degerini elde
etmek icin ise tip olarak "prob" fonksiyonu secilmistir. Dengesiz dagilimi dengelemek icin
kullamlan RAO yéntemi egitim veri setine “UBL” (siiriim 0.0.9) paketi ile uygulanmistir
(Branco vd., 2016). Tanimlayici istatistik olarak kategorik degiskenler igin siklik ve yiizde,
stirekli degiskenler igin aritmetik ortalama (A.Ort.), standart sapma (SS), ortanca, en kiigiik

(Min.) ve en biiylik degerler (Maks.) verilmistir.
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3. BULGULAR

Bu boliimde, ilk olarak kazang hedef degiskeninin dengesiz dagilima sahip ii¢ kategorili
hali ve iki kategorili hali igin 7 agiklayici 6zniteligin her bir siniftaki tanimlayici istatistikleri

incelenmis ve Cizelge 3.1.’de gosterilmistir.

Ikinci olarak, Tiirkiye'de safkan Ingiliz yaris atlarmin kazang durumu tahmini igin yedi
cevresel faktor kullanilarak k-EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalari ile %70-
%30, %75-%25 ve %80-%20 oranlarindaki egitim ve test veri setlerinden siniflandirma tahmin
modelleri olusturulmustur. %70, %75 ve %80 oranlarindaki (1) dengelenmemis-orjinal, (2)
RAO yontemi ile dengelenmis ve (3) iki stmfli egitim veri setlerinden; k-EYK, C5.0, RO ve
GAM smiflandirma algoritmalarimin 6grendigi tahmin modellerine ait, (a) hiper parametre
degerleri ve tahmin modellerinin performans 6lgiitleri ¢izelgeler ile, (b) modellerde yer alan
aciklayict Ozniteliklerin 6nem dereceleri ise grafikler ile gosterilmistir. Egitim veri setleri ile
ulasilan tahmin modelleri, %30, %25 ve %20 oranlarindaki test veri setleri ile sinanmis ve

elde edilen performans karsilastirma 6l¢iitleri ¢izelgelerde gosterilmistir.

3.1. U¢ Simifh Dengesiz Veri Seti Bulgularn

3.1.1. Tammlayia Istatistikler

Yedi agiklayict 6zniteligin ti¢ sinifli kazang degiskenini i¢eren dengeleme yapilmamis

orijinal veri setindeki dagilimlar Cizelge 3.1.”de verilmistir.

Cizelge 3.1. U¢ siifli kazang veri seti aciklayict dznitelik dagilimlari (n, %)

Kazang¢ Yok Az Kazang Cok Kazancg
(n=8.132) (n=3.052) (n=3.049)
Cinsiyet Erkek 3.877 (%47,7) 1.443 (%47,3)  1.526 (%50,0)
Disi 4.255 (%52,3)  1.609 (%52,7)  1.123 (%50,0)
KP Degisken Parkur 5.978 (%73,5) 2.430 (%79,6) 2.312 (%75,8)
Her Daim Cim 634 (%7,8) 210 (%6,9) 294 (%9,6)
Her Daim Kum 1.286 (%15,8) 366 (%12,0) 369 (%12,1)
Her Daim Sentetik 234 (%2,9) 46 (%1,5) 74 (%2,4)
AKD Kazanamadi 1.036 (%12,7) 307 (%10,1) 277 (%9,1)
Kazand: 4.770 (%58,7)  1.808 (%59,2)  1.791 (%58,7)

Yariglara Katilmamis

2.326 (%28,6)

937 (%30,7)

981 (%32,2)
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Cizelge 3.1. Devam Ug sinifl kazang veri seti aciklayici 6znitelik dagilimlari (n, %)

BKD Kazanamadi 143 (%1,8) 62 (%2,0) 36 (%1,2)
Kazandi 3.978 (%48,9) 1.398 (%45,8)  1.289 (%42,3)
Yariglara Katilmamis 4.011 (%49,3) 1.592 (%52,2)  1.724 (%56,5)
SD Hisseli/Ortak 920 (%11,3) 362 (%11,9) 365 (%12,0)
Tek Sahip 7.212 (%88,7) 2.690 (%88,1)  2.684 (%88,0)
YBY (A.Ort£SS) (Ay) 31,50+4,78 29,57+3,59 29,39+3,35
Ortanca (Min.-Maks.) 31 (22-84) 29 (22-57) 29 (22-55)
KS (A.Ort£SS) (Adet) 15,19+18,30 19,70+20,00 20,57+18,03
Ortanca (Min.-Maks.) 9 (1-265) 14 (1-309) 16 (1-282)

Cizelge 3.1.’de atlarin cinsiyet dagilimlarinin her ii¢ grupta da dengeli oldugu
goriilmiistiir. Kosu parkuru (KP), sahiplik durumu (SD), anne kazang durumu (AKD) ve baba
kazang durumuna (BKD) ait li¢ gruptaki dagilim homojen bulunmustur. Yarisa baglama yast
(YBY) kazanci olmayan grup igin 31,50+4,78 ay, az kazanci olan i¢in 29,57+3,59 ay ve ¢ok
kazanci olan igin ise 29,39+3,35 ay olarak bulunmustur. Kosu sayist (KS) ii¢ grup icin
sirastyla; 15,19+18,30, 19,70+20,00 ve 20,57+18,03 olarak hesaplanmustir.

3.1.2. MO Simiflandirma Algoritma Sonuglari

Asagidaki bolimde k-EYK, C5.0, RO ve GAM simiflandirma algoritmalarinin %70, %75
ve %80 oranlarindaki ti¢ sinifli kazang degiskenini igeren dengeleme yapilmamis egitim veri
setine ve %30, %25 ve %20 oranlarindaki test veri setlerine uygulanmast sonucunda elde
edilen performans dlgiitleri, hiper parametre degerleri ve karsilagtirmali performans 6lgiitleri
cizelgelerde, degiskenlerin 6nem dereceleri grafiklerde gosterilmis ve en iyi dogruluk oranina

sahip algoritmanin karisiklik matrisi ise ¢izelgede sunulmustur.

3.1.3. Egitim (%70) ve Test (%30) Veri Seti Sonuglari

Veri seti ilk olarak, %70 egitim ve %30 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setini
9.976 adet ornek, test veri setini ise 4.257 adet 6rnek olusturmustur. Dengeleme yapilmamis
egitim veri setine performans degerlendirme yontemi olan CD teknigi 10 katli ve 10 tekrarli
olarak uygulanmis, egitim veri setinden dort ayr1 siniflandirma algoritmas ile siniflandirma
tahmin modeli 6grenilmis, performans Olgiitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre
degerleri icin ayarlama yapilmistir. Bu hiper parametre degerleri ile olusturulan tahmin
modelleri test veri setleri ile sinanmig ve karsilagtirmali performans dlgiitleri elde edilmistir.

Elde edilen bulgular sirasiyla asagida sunulmustur.
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3.1.4. Egitim (%70) Veri Seti Performans Sonuclari

Egitim veri setindeki 9.976 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi (grid search) kullanilarak her bir algoritma icin Cizelge 3.2.”

de goriilen hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.2. Ug sifl1 %70 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayis1 9

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 2
ozellik sayist

GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 50
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayis1 3
“shrinkage” 6grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gézlem 10
sayisl

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK igin “k” en yakin komsuluk degeri 9,
RO i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele sec¢ilmis 6zellik sayis1 2
olarak bulunmustur. GAM algoritmast i¢in “n.trees” kurulacak karar aga¢ sayist 50,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.2.).
Yukarida 6nerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
ti¢ sinifli kazang degiskenini igeren dengeleme yapilmamis egitim veri setinden 6grendikleri

tahmin modellerine ait performans o6lgiit sonuglar1 Cizelge 3.3.’te gosterilmistir.

Cizelge 3.3. U¢ siifl1 %70 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,581 0,539 0,576 0,583
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,521 0,535 0,504 0,524
Ortalama Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,444 0,397 - 0,472
Ortalama Anma (Duyarhhik) 0,359 0,377 0,338 0,363
Ortalama F1 skor 0,309 0,365 - 0,310
Ortalama Secicilik 0,682 0,694 0,669 0,684
Ortalama Negatif tahmin degeri 0,761 0,713 0,811 0,760

Cizelge 3.3. incelendiginde, %70 egitim veri setinde GAM ve C5.0 algoritmalarinin en

yiiksek dogruluk oranlarina (%58,30 ve 9%58,10) sahip oldugu goriilmiistiir. Olumlu
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tahminlerin ne kadar dogru oldugunun yiizdesini belirten bir 6l¢iit olan kesinligin ortalamast

GAM igin %47,20 ve ortalama negatif tahmin degeri RO i¢in %81,10 olarak bulunmustur.

K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamasi %53,50, ortalama segicilik %69,40, anma metrigi ortalamas1 %37,70,
kesinlik ve anma performans oOlgiitlerini beraber degerlendiren F1 skoru ortalamasi

%36,50°dir.

3.1.5. Test (%30) Veri Seti Performans Sonuglari

Test veri seti olarak 4.257 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F-olgiitlerinin makro ortalamalari, se¢icilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile G-

ortalama ve EAKA degeri gibi ulasilan performans olgitleri Cizelge 3.4.’te gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Ug simifli %30 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,570 %95GA 0,521 %95GA 0,567 %95GA 0,575 %95GA

(0,555-0,585) (0,506-0,536) (0,552-0,582) (0,559-0,589)
Dengeli Dogruluk 0,516 0,526 0,503 0,519
Makro Ortalama 0,326 0,370 0,424 0,515
Kesinlik
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,353 0,363 0,337 0,356
(Duyarhhk)
Makro Ortalama F1 skor 0,286 0,348 0,250 0,291
Ortalama Secicilik 0,679 0,689 0,669 0,681
Ortalama Negatif tahmin 0,765 0,705 0,816 0,784
degeri
CSMKK 0,104 0,071 0,055 0,109
G-ortalama 0 0,239 0 0,063
EAKA 0,602 0,571 0,575 0,638

Cizelge 3.4. incelendiginde, %30 test veri setinde GAM algoritmasinin en yiiksek
dogruluk oranma (%57,50, %95GA; %55,90-%58,90) sahip oldugu gorilmistir. GAM
algoritmasi i¢in olumlu tahminlerin ne kadar dogru oldugunun yiizdesini belirten kesinligin
makro ortalamasi %51,50 ve karisiklik matrisine ait tiim bilgileri kullanan dl¢iim metrigi olan
CSMKK degeri %10,90 ve EAKA degeri %63,80 olarak elde edilmis bunun yaninda negatif
tahmin degeri ortalamas1 %81,60 RO i¢in en yiiksek olarak bulunmustur.
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K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamasi %52,60, G-ortalama degeri %23,90, secicilik ortalamas1 %68,90, anma
metrigi makro ortalamast %36,30 ile kesinlik ve anma performans Olgiitlerini beraber

degerlendiren F1 skoru makro ortalamasi %34,80’dir.

Test veri seti sonuglarina goére tahmin dogruluk orani en yiiksek olan GAM

algoritmasina ait karigiklik matrisi Cizelge 3.5.’te gériilmektedir.

Cizelge 3.5. GAM Karigiklik matrisi

Gergcek Deger
Simiflar a b C
Sz a 2369 880 843
£§
lc_:sg b 2 3 1
c 35 50 74

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.5.’teki karigiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 2.406 verinin 2.369°u, az
kazan¢ smifina ait 933 verinin 3’i ve c¢ok kazang¢ simnifina ait 918 verinin 74’ GAM

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.

Tahmin dogruluk orani en yiikksek GAM algoritmasindaki tim kazang siniflarina ait

performans metrikleri Cizelge 3.6.”da goriilmektedir.

Cizelge 3.6. %30 test veri seti GAM tiim siniflara ait performans metrikleri

GAM
a b c

Dogruluk 0,575

Dengeli dogruluk 0,527 0,501 0,528
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,579 0,500 0,465
Anma (Duyarhhk) 0,985 0,003 0,081
F1 skor 0,729 0,006 0,137
Secicilik 0,070 0,999 0,975
Negatif tahmin degeri 0,776 0,781 0,794

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.6.’da GAM algoritma sonuglarina gore, kazang yok sinifinda kesinlik degeri
%57,90, anma metrigi %98,50 ve F1 skoru %72,90 diger sinmiflardan yiiksek bulunmustur.
Secicilik degeri %99,90 ve negatif tahmin degeri %79,40 az kazang sinifinda yiiksek

bulunurken dengeli dogruluk orani1 %52,80 ise ¢ok kazang sinifinda yiiksek bulunmustur.
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Sekil 3.1’de, %70 oranindaki ii¢ simfli kazang degiskenini igeren dengeleme
yapilmamis egitim veri seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen
smiflandirma tahmin modellerindeki ozniteliklerin modele anlamli katkilarin1 ve verdigi

katkinin 6nem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Ug sinifli %70 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik 6nem dereceleri

Sekil 3.1.de %70 egitim veri seti icin degisken 6nem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladig1 gortilmiistiir. C5.0 ile kurulan siniflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla; kosu sayisi (KS), kosu hayati boyunca ¢im pistte kosma
(KPHerDaimCim), kosu hayati boyunca kum pistte kosma (KPHerDaimKum), baba kazang
durumu kazandi olanlar (BKDKazand1) ve yarisa baslama yasidir (YBY). RO ile kurulan
smiflandirma modelinde yer alan en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, KPHerDaimCim,
KPHerDaimKum, YBY, kosu hayati boyunca sentetik pistte kosma (KPHerDaimSentetik),
BKDKazandi ve AKDKazandi. GAM ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili
Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve BKDKazand1.
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3.1.6. Egitim (%75) ve Test (%25) Veri Seti Sonuglari

Veri seti %75-%25 oraninda egitim ve test verisi olarak bolindiiglinde egitim veri
setindeki ornek sayist 10.671, test veri setinde ise 3.562 olarak bulunmustur. Performans
degerlendirme yontemi olan CD teknigi 10 kath ve 10 tekrarli olarak uygulanmis, egitim veri
seti kullanilarak dort ayrt smiflandirma algoritmast ile smiflandirma tahmin modeli
Ogrenilmis, performans Sl¢iitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri i¢in ayarlama
yapilmistir. Bu hiper parametre degerleri ile olusturulan tahmin modeli test veri seti ile
sinanmis ve karsilagtirmali performans 6lgiitleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular sirasiyla

asagida sunulmustur.

3.1.7. Egitim (%?75) Veri Seti Performans Sonuclari

Egitim veri setindeki 10.671 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma i¢in Cizelge 3.7.” de goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.7. U siifl1 %75 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayisi 9

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 2
ozellik sayist

GAM “n.trees” kurulacak KA sayisi 50
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik say1st 2
“shrinkage” 6grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK i¢in “k” en yakin komsuluk degeri 9,
RO algoritmasi igin “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele segilmis 6zellik
sayisi 2 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi igin “n.trees” kurulacak karar aga¢ sayisi 50,
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayis1 2, “shrinkage” 6grenme oram 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gézlem sayisi 10 olarak elde edilmistir

(Cizelge 3.7.).
Yukarida 6nerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin

egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.8.’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.8. Ug simifl1 %75 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,570 0,526 0,569 0,583
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,521 0,532 0,504 0,520
Ortalama Kesinlik (Pozitif tahmin 0,415 0,388 0,406 0,465
degeri)
Ortalama Anma (Duyarhlik) 0,360 0,372 0,338 0,359
Ortalama F1 skor 0,308 0,361 - 0,299
Ortalama Secicilik 0,683 0,692 0,669 0,681
Ortalama Negatif tahmin degeri 0,749 0,708 0,813 0,770

Cizelge 3.8. incelendiginde GAM algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina (%58,30)
sahip oldugu gorilmiistiir. Olumlu tahminlerin ne kadar dogru oldugunun yiizdesini belirten
bir 6l¢iit olan kesinligin ortalamas1t GAM igin %46,50 ve ortalama negatif tahmin degeri RO

i¢in %81,30 olarak bulunmustur.

K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamas1 %53,20, ortalama segicilik %69,20 anma metrigi ortalamas1 %37,20, F1
skoru ortalamasi %36,10’dur.

3.1.8. Test (%25) Veri Seti Performans Sonuclari

Test veri seti olarak 3.562 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F1 skoru makro ortalamalari, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile G-

ortalama ve EAKA degeri gibi ulasilan performans olgitleri Cizelge 3.9.’da gosterilmistir.

Cizelge 3.9. Uc simifl1 %25 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,591 %95GA 0,539 %95GA 0,589 %95GA 0,597 %95GA

(0,575-0,607)  (0,522-0,555)  (0,572-0,605)  (0,580-0,613)
Dengeli Dogruluk 0,521 0,534 0,504 0,521
Makro Ortalama Kesinlik 0,377 0,380 0,446 0,501
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,359 0,371 0,338 0,360
(Duyarhhik)
Makro Ortalama F1 skor 0,305 0,362 0,257 0,305
Ortalama Secicilik 0,682 0,696 0,669 0,682
Ortalama Negatif tahmin 0,754 0,713 0,800 0,774
degeri
CSMKK 0,104 0,091 0,059 0,120
G-ortalama 0,053 0,257 0 0,080
EAKA 0,587 0,692 0,575 0,629
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Cizelge 3.9. incelendiginde GAM algoritmasinin %59,70 (%95GA; %58,00-%61,30)
ile en yiikksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistir. GAM algoritmast i¢in kesinligin
makro ortalamasi %50,10 ve CSMKK degeri %12,00 olarak, negatif tahmin degeri ortalamasi
RO i¢in %80,00 olarak bulunmustur.

K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamasi %53,40, EAKA degeri %69,20, G-ortalama degeri %25,70, secicilik
ortalamast %69,60, anma metrigi makro ortalamas1 %37,10 ile F1 skoru makro ortalamasi
%36,20’dir.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiiksek GAM algoritmasina ait

karigiklik matrisi Cizelge 3.10.’da goriilmektedir.

Cizelge 3.10. GAM Karigiklik matrisi

Gercek Deger
Siniflar a b c
=y a 2050 685 691
E%
lc_:sé b 6 4 2
c 32 21 71

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.10.’daki karisiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 2.088 verinin 2.050°si,
az kazang smifina ait 710 verinin 4’4 ve ¢ok kazang simifina ait 764 verinin 71’i GAM

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiikksek GAM algoritmasinda

tiim kazang siniflarina ait performans metrikleri Cizelge 3.11.’de gériilmektedir.

Cizelge 3.11. %25 test veri seti GAM tiim siniflara ait performans metrikleri

GAM
a b c

Dogruluk 0,597

Dengeli Dogruluk 0,524 0,501 0,537
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,598 0,333 0,573
Anma (Duyarhhk) 0,982 0,006 0,093
F1 skor 0,744 0,011 0,160
Secicilik 0,066 0,997 0,981
Negatif tahmin degeri 0,721 0,801 0,798

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang
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Cizelge 3.11.’de GAM algoritma sonuglarina gore kazan¢ yok simifinda dengeli
dogruluk orani (%59,70), kesinlik degeri (%59,80), anma metrigi (%98,20) ve F1 skoru
(%74,40) diger siniflardan yiiksek bulunmustur. Segicilik degeri (%99,70) ve negatif tahmin
degeri (%80,10) az kazang sinifinda en yiiksek bulunmustur.

Asagidaki Sekil 3.2°de, %75 oranindaki ii¢ sinifli kazang degiskenini iceren dengeleme
yapilmamis egitim veri seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen
smiflandirma tahmin modellerindeki &zniteliklerin modele anlamli katkilarim1 ve verdigi

katkinin 6nem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Ug simifl1 %75 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik dnem dereceleri

Sekil 3.2.”de %75 egitim veri seti icin degisken 6nem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladigi goriilmiistiir. C5.0 ile kurulan simiflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve
KPHerDaimSentetiktir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en etkili 6znitelikler
sirastyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazandi ve AKDKazandidur.
GAM ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili 6znitelikler sirasiyla; KS, YBY,

KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, AKDKazanamadi ve BKDKazandidir.
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3.1.9. Egitim (%80) ve Test (%20) Veri Seti Sonug¢lari

Veri seti ilk olarak, %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliinmiis, 11.342 adet 6rnek
egitim, 2.891 adet Ornek ise test verisi olarak analiz edilmistir. Performans degerlendirme
yontemi olan CD teknigi 10 katli ve 10 tekrarli olarak uygulanmais, egitim veri seti kullanilarak
dort ayr siniflandirma algoritmasi ile siniflandirma tahmin modeli 6grenilmis, performans
olciitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri i¢in ayarlama yapilmistir. Bu hiper
parametre degerleri ile olusturulan tahmin modeli test veri seti ile sinanmis ve kargilagtirmalt

performans Ol¢iitleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular sirasiyla asagida sunulmustur.

3.1.10. Test (%20) Veri Seti Performans Sonuglari

Egitim veri setindeki 11.342 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma igin Cizelge 3.12.’de goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.12. Ug simifli %80 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayis1 9

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele se¢ilmis 6zellik 2
sayisl

GAM “n.trees” kurulacak KA sayisi 50
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayisi 3
“shrinkage” grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK i¢in “k” en yakin komsuluk degeri 9,
RO algoritmasi igin “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele segilmis 6zellik
sayisi 2 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi igin “n.trees” kurulacak karar aga¢ sayisi 50,
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.12.).
Yukarida Onerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin

egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.13.’te gosterilmistir.
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Cizelge 3.13. Ug sinifli %80 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,578 0,532 0,569 0,580
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,521 0,531 0,503 0,522
Ortalama Kesinlik (Pozitif tahmin 0,455 0,386 - 0,458
Ortalama Anma (Duyarhlik) 0,360 0,370 0,337 0,361
Ortalama F1 skor 0,307 0,358 - 0,304
Ortalama Secicilik 0,682 0,692 0,669 0,683
Ortalama Negatif tahmin degeri 0,759 0,709 0,827 0,765

Cizelge 3.13. incelendiginde GAM algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina %58,00
sahip oldugu goriilmiistiir. Olumlu tahminlerin ne kadar dogru oldugunun yiizdesini belirten
bir 6l¢iit olan kesinligin ortalamast GAM ig¢in %45,80 ve ortalama negatif tahmin degeri RO

i¢in %82,70 olarak bulunmustur.

K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamasi %53,10, ortalama secicilik %69,20, anma metrigi ortalamas1 %37,00, F1
skoru ortalamas1 %35,80°dir.

3.1.11. Test (%20) Veri Seti Performans Sonug¢lari

Test veri seti olarak 2.891 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F-olgiitlerinin makro ortalamalari, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamas ile

EAKA degeri gibi ulasilan performans olgiitleri Cizelge 3.14.’te gosterilmistir.

Cizelge 3.14. Uc smifl1 %20 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,580 %95GA 0,537 %95GA 0,576 %95GA 0,583 %95GA

(0,562-0,599)  (0,518-0,555)  (0,558-0,594)  (0,565-0,601)
Dengeli Dogruluk 0,522 0,535 0,506 0,524
Makro Ortalama Kesinlik 0,426 0,390 0,466 0,487
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,362 0,387 0,341 0,364
(Duyarhhk)
Makro Ortalama F1 skor 0,304 0,375 0,258 0,309
Ortalama Secicilik 0,682 0,695 0,671 0,683
Ortalama Negatif tahmin 0,761 0,715 0,839 0,768
degeri
CSMKK 0,113 0,094 0,080 0,122
G-Mean 0,055 0,256 0 0,088
EAKA 0,601 0,704 0,678 0,636
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Cizelge 3.14. incelendiginde GAM algoritmasimin dogruluk orani (%58,30, %95GA,
%56,50-%60,10) diger algoritmalardan yiiksek bulunmustur. GAM algoritmast igin kesinligin
makro ortalamasi %48,70 ve CSMKK degeri %12,20 olarak en yiiksek, RO igin negatif tahmin

degeri ortalamas1 %83,90 ve olarak en yiiksek bulunmustur.

K-EYK algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli
dogruluk ortalamasi %53,50, G-ortalama degeri %25,60, EAKA degeri %67,80, segicilik
ortalamast %69,50, anma metrigi makro ortalamast %38,70 ile F1 skoru makro ortalamasi
%37,50°dir.

Test veri seti sonuglarina gore performans Olgiitlerinden tahmin dogrulugu orani en

yiiksek GAM algoritmasina ait karisiklik matrisi Cizelge 3.15.’te gériilmektedir.

Cizelge 3.15. GAM Karigiklik matrisi

Gercek Deger
Siniflar a b c
ST a 1615 604 538
Eg
3 b 5 4 3
g 33 23 66

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.15.’teki karisiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 1.653 verinin 1.615’1, az
kazan¢ smifina ait 631 verinin 4’ii ve ¢ok kazang sinifina ait 607 verinin 66’s1 GAM

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiikksek GAM algoritmasinda

tiim kazang siniflarina ait performans metrikleri Cizelge 3.16.’da goriilmektedir.

Cizelge 3.16. %20 test veri seti GAM tiim siniflara ait performans metrikleri

GAM
a b c

Dogruluk 0,583

Dengeli Dogruluk 0,528 0,501 0,542
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,586 0,333 0,541
Anma (Duyarhhk) 0,977 0,006 0,109
F1 skor 0,732 0,012 0,181
Secicilik 0,077 0,996 0,975
Negatif tahmin degeri 0,716 0,782 0,805

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

90



Cizelge 3.16. incelendiginde kazang yok smifina ait dengeli dogruluk orani1 %52,80,
anma metrigi %97,70 ve kesinlik degeri %58,60 ile F1 skoru %73,20 olarak bulunmustur.
Negatif tahmin degeri %80,50 olarak ¢ok kazang sinifinda segicilik degeri ise %99,60 az

kazang siifinda diger siniflardan yiiksek bulunmustur.

Asagidaki Sekil 3.3.’te, %80 oranindaki ii¢ sinifl kazang¢ degiskenini iceren dengeleme
yapilmamis egitim veri seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen
smiflandirma tahmin modellerindeki &zniteliklerin modele anlamli katkilarim1 ve verdigi

katkinin 6nem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.3. Ug sinifli %80 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik dnem dereceleri

Sekil 3.3.°te %80 egitim veri seti i¢in degisken onem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladig1 gortilmistiir. C5.0 ile kurulan simiflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla;, YBY, KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve
KPHerDaimSentetiktir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en etkili 6znitelikler
sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve BKDKazandidir. GAM ile kurulan
siiflandirma modelinde en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim,

KPHerDaimKum, BKDKazandi ve AKDKazanamadidir.
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3.2. RAO ile Dengelenmis Veri Seti Bulgular

Ug smifli kazang degiskeninin oldugu orijinal veri seti %70-%30, %75-%25 ve %80-
%20 egitim ve test veri setlerine bolinmiis ve egitim veri setlerindeki simf dengesizligi
probleminin ¢6ziimiinde RAO yéntemi kullanilarak yeni egitim veri setleri olusturulmus ve
bunlar ile k-EYK, C5.0, RO ve GAM smniflandirma MO algoritmalar1 egitilmis ve test veri

setleri ile sinanarak elde edilen bulgular agagidaki bolimde incelenmistir.

3.2.1. Tamimlayic Istatistikler

Veri seti, %70 egitim ve %30 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik
simf RAQ ile yeniden 6rnekleme yontemi ile en yiiksek siif sayisia (5.693 adet) esitlenmis
ve toplam 17.079 adet gozlem olusmustur. Test veri seti ise 4.268 adet gozlemden

olusmaktadir.

Veri seti, %75 egitim ve %25 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik
simf RAOQ ile yeniden érnekleme yontemi ile en yiiksek smif sayisina (6.099 adet) esitlenmis
ve toplam 18.297 adet gozlem olusmustur. Test veri seti ise 3.558 adet gozlemden

olusmaktadir.

Veri seti, %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik
simf RAO ile yeniden drnekleme ydntemi ile en yiiksek sinif sayisina (6.506 adet) esitlenmis
ve toplam 19.518 adet gozlem olusmustur. Test veri seti ise 2.890 adet gdzlemden

olusmaktadir.

3.2.2. MO Simiflandirma Algoritma Sonuclar:

Asagidaki bolimde k-EYK, C5.0, RO ve GAM simiflandirma algoritmalarinin %70, %75
ve %380 oranlarindaki dengelenmis yeni egitim veri setine ve %30, %25 ve %20 oranlarindaki
orijinal test veri setlerine uygulanmasi sonucunda elde edilen performans Olgiitleri, hiper
parametre degerleri ve karsilastirmali performans dlgiitleri cizelgelerde, degiskenlerin 6nem
dereceleri grafiklerde gosterilmis ve en iyi dogruluk oranina sahip algoritmanin karisiklik

matrisi ise ¢izelgede sunulmustur.
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3.2.3. Egitim (%70) ve Test (%30) Veri Seti Sonuglari

Veri seti, %70 egitim ve %30 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik
simf RAOQ ile yeniden drnekleme yontemi ile en yiiksek smif sayismna (5.693 adet) esitlenmis
ve toplam 17.079 adet gozlem olusmustur. Test veri seti ise 4.268 adet gozlemden

olusmaktadir.

Egitim veri seti kullanilarak dort ayr simiflandirma algoritmasi ile siniflandirma tahmin
modeli 6grenilmis, performans dl¢iitleri, en iyi hiper parametre degerleri ve test veri setinden

elde edilen karsilagtirmali performans 6lgiitleri sirastyla asagida sunulmustur.

3.2.4. Egitim (%70) Veri Seti Performans Sonuglari

Egitim veri setindeki 17.079 adet gozlem ile CD model performans degerlendirme
yontemi 10 katl ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en
iyileme yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma igin Cizelge 3.17.’de

goriilen hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.17. RAO1ii %70 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayisi 5

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele se¢ilmis 11
ozellik sayist

GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 150
“interaction.depth” her bir agacin en bilyiik derinlik sayisi 3
“shrinkage” grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem 10
sayisl

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK igin “k” en yakin komsuluk degeri 5,
RO i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 6zellik sayis1 11
olarak bulunmustur. GAM algoritmas1 i¢in “n.trees” kurulacak karar agac sayist 150,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayis1 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.17.).
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Yukarida onerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.18.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.18. RAO’lii %70 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,551 0,515 0,672 0,476
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,663 0,636 0,754 0,607
Ortalama Kesinlik (Pozitif Tahmin 0,554 0,518 0,670 0,477
Ortalama Anma (Duyarhlik) 0,551 0,515 0,672 0,476
Ortalama F1 skor 0,547 0,512 0,669 0,473
Ortalama Secicilik 0,775 0,757 0,836 0,738
Ortalama Negatif Tahmin degeri 0,778 0,759 0,838 0,739

Cizelge 3.18. incelendiginde RO algoritmasinin en yliksek dogruluk oranina %67,20
sahip oldugu goriilmiistiir. RO i¢in dengeli dogruluk ortalamasi %75,40, kesinligin ortalamasi
%67,00, anma metrigi ortalamas1 %67,20, kesinlik ve anma performans 6l¢iitlerini beraber
degerlendiren F1 skor ortalamasi %66,90, ortalama segicilik %83,60 ve ortalama negatif

tahmin degeri %83,80 olarak bulunmustur.

3.2.5. Test (%30) Veri Seti Performans Sonuglari

Test veri seti olarak 4.268 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F-olgiitlerinin makro ortalamalari, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile G-

ortalama ve EAKA degeri gibi ulasilan performans olgitleri Cizelge 3.19.”da gosterilmistir.

Cizelge 3.19. RAO’lii %30 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,426 %95GA 0,383 %95GA 0,440 %95GA 0,455 %95GA

(0,411-0,441)  (0,368-0,398)  (0,425-0,455)  (0,440-0,470)
Dengeli Dogruluk 0,555 0,547 0,537 0,594
Ortalamasi
Makro Ortalama Kesinlik 0,398 0,395 0,376 0,429
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,400 0,390 0,378 0,433
(Duyarhhik)
Makro Ortalama F1 skor 0,387 0,364 0,375 0,412
Ortalama Secicilik 0,710 0,705 0,698 0,733
Ortalama Negatif tahmin 0,703 0,696 0,695 0,721
degeri
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Cizelge 3.19. Devam RAO’lii %30 test veri seti performans metrikleri

CSMKK 0,111 0,095 0,168 0,168
G-ortalama 0,395 0,389 0,359 0,417
EAKA 0,562 0,558 0,575 0,621

Cizelge 3.19.°da GAM algoritmasinin dogruluk orani (%45,50, %95GA; %44,00-
%47,00) diger algoritmalardan daha yiiksek bulunmustur. GAM i¢in dengeli dogruluk
ortalamast %59,40, kesinligin makro ortalamasi %42,90, anma metrigi makro ortalamasi
%43,30, F1 skoru makro ortalamasi %41,20, ortalama segicilik %73,30 ve ortalama negatif
tahmin degeri %72,10 olarak bulunmustur. Bunun yaninda GAM algoritmasi i¢in CSMKK
degeri %16,80, EAKA degeri %62,10 ve G-ortalama degeri %41,70 olarak elde edilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiiksek GAM algoritmasina ait

karigiklik matrisi Cizelge 3.20.’de goriilmektedir.

Cizelge 3.20. GAM Karisiklik matrisi

Gercek Deser

£ = Simiflar a b c
£ oosh a 1210 245 184
=2 b 504 256 253
[l =
c 725 414 477
a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.20.’deki karisiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 2.439 verinin 1.210°u,
az kazang sinifina ait 915 verinin 256’s1 ve ¢ok kazang sinifina ait 914 verinin 477°si GAM

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore performans olgiitlerinden tahmin dogrulugu orani en
yiliksek GAM algoritmasinda tiim kazang siniflarina ait performans metrikleri Cizelge 3.21.’de

goriilmektedir.

Cizelge 3.21. RAO’lii %30 test veri seti GAM performans metrikleri

GAM
a b c

Dogruluk 0,455

Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,631 0,527 0,591
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,738 0,253 0,295
Anma (Duyarhhk) 0,496 0,280 0,522
F1 skor 0,593 0,266 0,377
Secicilik 0,765 0,774 0,660
Negatif tahmin degeri 0,533 0,798 0,835

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang
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Cizelge 3.21.’deki GAM algoritma sonuglarina gore, kazang yok smifinda dengeli
dogruluk oran1 %63,10, kesinlik degeri %73,80 ve F1 skoru %59,30 diger siniflardan yiiksek
bulunmustur. Anma metrigi %96,80 ve negatif tahmin degeri %83,50 ¢ok kazan¢ siifinda

secicilik degeri %77,40 ise az kazang sinifinda yiiksek bulunmustur.

Asagidaki Sekil 3.4.’te, %70 oranl1 egitim veri setine RAO ydntemi uygulanarak elde
edilen yeni egitim veri seti kullanilarak K-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen
siniflandirma tahmin modellerine dahil olan 6zniteliklerin modele anlamli katkilarini ve

verdigi katkinin 6nem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.4. RAO ile dengelenen iig sinifli %70 egitim veri seti tahmin modeli dznitelik 5Snem dereceleri

Sekil 3.4.°te %70 egitim veri seti i¢in degisken onem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladig1 goriilmustiir. C5.0 ile kurulan simiflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimSentetik, KPHerDaimCim,
AKDKazanamadi ve BKDKazandidir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en
etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, CinsiyetErkek, SDTekSahip, KPHerDaimCim,
KPHerDaimKum, AKDKazanamadi ve AKDKazandidir. GAM ile kurulan smiflandirma
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modelinde en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, CinsiyetErkek,
BKDKazandi ve AKDKazandidur.

3.2.6. Egitim (%75) ve Test (%25) Veri Seti Sonuglari

Veri seti, %75 egitim ve %25 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik
simf RAOQ ile yeniden érnekleme yontemi ile en yiiksek simif sayisina (6.099 adet) esitlenmis
ve toplam 18.297 adet gozlem olugmustur. Test veri seti ise 3.558 adet gozlemden

olusmaktadir.

Egitim veri seti kullanilarak dort ayn siniflandirma algoritmasi ile siniflandirma tahmin
modeli 6grenilmis, performans olgiitleri, en iyi hiper parametre degerleri Ve test veri setinden

elde edilen karsilastirmali performans 6lgiitleri sirasiyla asagida sunulmustur.

3.2.7. Egitim (%75) Veri Seti Performans Sonuglari

Egitim veri setindeki 18.297 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma igin Cizelge 3.22.’de goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.22. RAOlii %75 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayis1 5

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 11
ozellik say1si

GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 150
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayisi 3
“shrinkage” 6grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK i¢in “k” en yakin komsuluk degeri 5,
RO algoritmasi i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele seg¢ilmis 6zellik
sayist 11 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi i¢in “n.trees” kurulacak karar agac sayis1 150,
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum goézlem sayisi 10 olarak elde edilmistir

(Cizelge 3.22.).
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Yukarida onerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.23.’te gosterilmistir.

Cizelge 3.23. RAOlii %75 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,543 0,510 0,662 0,473
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,657 0,632 0,747 0,605
Ortalama Kesinlik (Pozitif tahmin 0,545 0,514 0,661 0,475
Ortalama Anma (Duyarhlik) 0,543 0,510 0,662 0,473
Ortalama F1 skor 0,541 0,507 0,659 0,470
Ortalama Secicilik 0,771 0,755 0,831 0,737
Ortalama Negatif tahmin degeri 0,772 0,756 0,833 0,738

Cizelge 3.23. incelendiginde RO algoritmasiin en yliksek dogruluk oranima %66,20
sahip oldugu goriilmiistiir. RO i¢in dengeli dogruluk ortalamasi %74,70, kesinligin ortalamas1
%66,10, anma metrigi ortalamasi %66,20, F1 skor ortalamasi %65,90, ortalama segicilik

%83,10 ve ortalama negatif tahmin degeri %83,30 olarak bulunmustur.

3.2.8. Test (%25) Veri Seti Performans Sonuglari

Test veri seti olarak 3.558 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F skoru makro ortalamalari, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile G-ortalama

ve EAKA degeri gibi ulasilan performans olgiitleri Cizelge 3.24.’te gdsterilmistir.

Cizelge 3.24. RAO’lii %25 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,430 %95GA 0,402 %95GA 0,453 %95GA 0,454 %95GA

(0,413-0,446)  (0,386-0,418) (0,437-0,470)  (0,438-0,471)
Dengeli Dogruluk 0,557 0,557 0,553 0,586
Ortalamasi
Makro Ortalama Kesinlik 0,400 0,403 0,395 0,432
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,404 0,404 0,399 0,439
(Duyarhhk)
Makro Ortalama F1 skor 0,391 0,380 0,394 0,414
Ortalama Secicilik 0,710 0,709 0,706 0,733
Ortalama Negatif tahmin 0,703 0,701 0,702 0,723
degeri
CSMKK 0,112 0,111 0,105 0,173
G-ortalama 0,401 0,404 0,385 0,422
EAKA 0,574 0,573 0,613 0,624
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Cizelge 3.24. incelendiginde GAM ve RO algoritmalarinin dogruluk oranlari (%45,40,
%95GA; %43,80-%47,10 ve %45,30, %95GA,; %43,70-%47,00) diger algoritmalardan daha
yiiksek bulunmustur. GAM i¢in dengeli dogruluk ortalamasi %58,60, kesinligin makro
ortalamast %43,20, anma metrigi makro ortalamasi %43,90, F1 skoru makro ortalamasi
%41,40, ortalama secicilik %73,30 ve ortalama negatif tahmin degeri %72,30 olarak
bulunmustur. Bunun yaninda GAM algoritmasi i¢in CSMKK degeri %17,30, EAKA degeri
%62,40 ve G-ortalama degeri %42,20 olarak elde edilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore performans Olgiitlerinden tahmin dogrulugu orani en
yiiksek GAM ve RO algoritmalarina ait karigiklik matrisleri Cizelge 3.25. ve Cizelge 3.26.’da

goriilmektedir.

Cizelge 3.25. GAM Karigiklik matrisi

Gerg¢ek Deger
Smiflar a b c
S a 978 215 137
£
<2 b 419 214 201
|_
c 636 334 424
a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang
Cizelge 3.26. RO karisiklik matrisi
Gercek Deger
Smiflar a b c
e a 1122 306 323
£
a2 b 476 236 184
|_
c 435 221 255

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.25.’teki karisiklik matrisindeki kazang yok sinifina ait 2.033 verinin 978’i, az
kazang¢ smifina ait 763 verinin 214’ ve ¢ok kazang smifina ait 762 verinin 424’ GAM

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.
Cizelge 3.26.’daki karigiklik matrisindeki kazang yok sinifina ait 2.033 verinin 1.122’si,

az kazang sinifina ait 763 verinin 236’s1 ve ¢ok kazang sinifina ait 762 verinin 255’i RO

algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir.
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Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiksek RO ve GAM
algoritmalarinda tiim kazang simiflarina ait performans metrikleri Cizelge 3.27.°de

gorlilmektedir.

Cizelge 3.27. RAO’lii %25 test veri seti GAM ve RO performans metrikleri

GAM RO
a b c a b c

Dogruluk 0,454 0,453

Dengeli Dogruluk 0,625 0,529 0,605 0,570 0,537 0,550
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,735 0,257 0,304 0,641 0,263 0,280
Anma (Duyarhhk) 0,481 0,280 0,556 0,552 0,309 0,335
F1 skor 0,582 0,268 0,393 0,593 0,285 0,305
Secicilik 0,769 0,778 0,653 0,587 0,764 0,765
Negatif tahmin degeri 0,527 0,798 0,844 0,49 0,802 0,808

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.27.’deki GAM algoritma sonuglarina gore, kazang yok smifinda dengeli
dogruluk oran1 %62,50, kesinlik degeri %73,50 ve F1 skoru %58,20 diger siniflardan yiiksek
bulunmustur. Anma metrigi %55,60 ve negatif tahmin degeri %84,40 ¢ok kazang sinifinda

secicilik degeri %77,80 ise az kazang sinifinda yliksek bulunmustur.

Cizelge 3.27.’deki RO algoritma sonuglarina gore, kazang yok sinifinda dengeli
dogruluk orani %57,00, kesinlik degeri %64,10, anma metrigi %55,20 ve F1 skoru %59,30
diger siniflardan yiiksek bulunmustur. Segicilik degeri %76,50 ve negatif tahmin degeri
%80,80 ¢ok kazang smifinda yiiksek bulunmustur.

Asagidaki Sekil 3.5.°te, %75 ii¢ simfli kazang degiskenini iceren RAO yontemi
uygulanarak dengelenmis egitim veri seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde
edilen siiflandirma tahmin modellerine dahil olan 6zniteliklerin modele anlamli katkilarini

ve verdigi katkinin 6nem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.5. RAQ ile dengelenen ii¢ stmifli %75 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik 6nem dereceleri

Sekil 3.5.°te %75 egitim veri seti i¢in degisken onem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladigi goriilmiistiir. C5.0 ile kurulan siniflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimCim, AKDKazanamadi,
BKDKazanamadi, BKDKazand1 ve CinsiyetErkektir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde
yer alan en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, CinsiyetErkek, SDTekSahip,
KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, AKDKazandi1 ve AKDKazanamadidir. GAM ile kurulan
siniflandirma modelinde en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim,

CinsiyetErkek, BKDKazandi ve AKDKazandidir.

3.2.9. Egitim (%80) ve Test (%20) Veri Seti Sonuglari

Veri seti, %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setindeki iki azinlik

siif RAQ ile yeniden drnekleme ydntemi ile en yiiksek sinif sayisina (6.506 adet) esitlenmis
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ve toplam 19.518 adet gozlem olusmustur. Test veri seti ise 2.890 adet gozlemden

olusmaktadir.

Egitim veri seti kullanilarak dort ayr siniflandirma algoritmasi ile siniflandirma tahmin
modeli 6grenilmis, performans 6l¢iitleri, en iyi hiper parametre degerleri ve test veri setinden

elde edilen karsilagtirmali performans 6lgiitleri sirastyla asagida sunulmustur.

3.2.10. Egitim (%620) Veri Seti Performans Sonuglari

Egitim veri setindeki 19.518 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara aragtirmasi kullanilarak her bir algoritma i¢in Cizelge 3.28.’de goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.28. RAO’1ii %80 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger
k-EYK “k” en yakin komsu sayis1 5
RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele se¢ilmis 6zellik 11
GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 150
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayisi 3
“shrinkage” 6grenme orant 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gdzlem sayisi 10

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK igin “k” en yakin komsuluk degeri 5,
RO algoritmasi i¢in “mtry” kdklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele segilmis 6zellik
sayist 11 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi i¢in “n.trees” kurulacak karar agac sayis1 150,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1

ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.28.).

Yukarida Onerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.29.’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.29. RAO1ii %80 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,542 0,517 0,663 0,469
Dengeli Dogruluk Ortalamasi 0,656 0,638 0,747 0,602
Ortalama Kesinlik 0,544 0,521 0,661 0,470
(Pozitif tahmin degeri)
Ortalama Anma (Duyarhlik) 0,542 0,517 0,663 0,469
Ortalama F1 skor 0,539 0,514 0,659 0,467
Ortalama Secicilik 0,771 0,758 0,831 0,735
Ortalama Negatif tahmin degeri 0,772 0,760 0,834 0,736

Cizelge 3.29. incelendiginde RO algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina %66,30
sahip oldugu gortilmistiir. RO i¢in dengeli dogruluk ortalamasi %74,70, kesinligin ortalamasi
%66,10, anma metrigi ortalamasi %66,30, F1 skor ortalamasi %65,90, ortalama segicilik

%83,10 ve ortalama negatif tahmin degeri %83,40 olarak bulunmustur.

3.2.11. Test (%20) Veri Seti Performans Sonuclari

Test veri seti olarak 2.890 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta, dogruluk, dengeli dogruluk ve CSMKK ile kesinlik,
anma, F skoru makro ortalamalari, segicilik ve negatif tahmin degeri ortalamasi ile EAKA

degeri gibi ulasilan performans 6l¢iitleri Cizelge 3.30.’da gosterilmistir.

Cizelge 3.30. RAO’lii %20 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM

Dogruluk 0,419 %95GA 0,388 %95GA 0,462 %95GA 0,461 %95GA

(0,401-0,438)  (0,370-0,407)  (0,443-0,480) (0,442-0,479)
Dengeli Dogruluk 0,552 0,548 0,553 0,589
Makro Ortalama 0,394 0,394 0,396 0,438
Kesinlik
(Pozitif tahmin degeri)
Makro Ortalama Anma 0,396 0,390 0,399 0,440
(Duyarhhik)
Makro Ortalama F1 0,383 0,367 0,396 0,421
Ortalama Secicilik 0,707 0,705 0,708 0,738
Ortalama Negatif 0,700 0,696 0,705 0,725
tahmin degeri
CSMKK 0,103 0,096 0,110 0,180
G-ortalama 0,394 0,390 0,381 0,432
EAKA 0,569 0,554 0,606 0,622

Cizelge 3.30. incelendiginde GAM ve RO algoritmalarinin dogruluk oranlari (%46,10,
%95GA; %44,20-%47,90 ve %46,20, %95GA,; %44,30-%48,00) diger algoritmalardan daha
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yiiksek bulunmustur. GAM i¢in dengeli dogruluk ortalamasi %58,90, kesinligin makro
ortalamast %43,80, anma metrigi makro ortalamasi %44,00, F1 skor makro ortalamasi
%42,10, ortalama secicilik %73,80 ve ortalama negatif tahmin degeri %72,25 olarak
bulunmustur. Bunun yaninda GAM algoritmasi i¢in CSMKK degeri %18,00, EAKA degeri
%62,20 ve G-ortalama degeri %43,20 olarak elde edilmistir.

Test veri seti sonuglarina gore performans Olciitlerinden tahmin dogrulugu orani en
yiiksek RO ve GAM algoritmalarina ait karigiklik matrisleri Cizelge 3.31. ve Cizelge 3.32.°de

goriilmektedir.

Cizelge 3.31. RO karisiklik matrisi

Gerg¢ek Deger
Smiflar a b c
Sz a 934 270 241
£
cR b 376 179 168
l_
c 316 161 200
a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang
Cizelge 3.32. GAM Karigiklik matrisi
Gerg¢ek Deger
Smiflar a b c
Sz a 809 159 110
£2
cR b 349 196 193
l_
c 468 255 306

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.31.’de karisiklik matrisindeki kazang yok sinifina ait 1.626 verinin 934’1, az
kazang¢ sinifina ait 610 verinin 179’u ve ¢ok kazan¢ simifina ait 609 verinin 200’ RO
algoritmasi ile dogru olarak siniflandirilmistir. Cizelge 3.32.’de karisiklik matrisindeki kazang
yok sinifina ait 1.626 verinin 809’u, az kazang sinifina ait 610 verinin 196’s1 ve ¢ok kazang

smifina ait 609 verinin 306’s1 GAM algoritmast ile dogru olarak siiflandirilmistir.
Test veri seti sonuglarina gore performans Ol¢iitlerinden tahmin dogrulugu orani en

yiiksek RO ve GAM algoritmalarindaki tim kazang siniflarina ait performans metrikleri

Cizelge 3.33.’te goriilmektedir.
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Cizelge 3.33. RAO1ii %20 test veri seti GAM ve RO performans metrikleri

RO GAM
a b c a b c

Dogruluk 0,462 0,461

Dengeli Dogruluk 0,578 0,525 0,558 0,638 0,539 0,590
Kesinlik (Pozitif tahmin 0,646 0,248 0,295 0751 0266 0,297
degeri)

Anma (Duyarhhik) 0,574 0,293 0,328 0,498 0,321 0,503
F1 skor 0,608 0,268 0,311 0,598 0,291 0,373
Secicilik 0,581 0,757 0,787 0,779 0,757 0,677
Negatif tahmin degeri 0,506 0,797 0,811 0,538 0,804 0,833

a:Kazang yok, b:Az kazang, c:Cok kazang

Cizelge 3.33. incelendiginde RO algoritmasi i¢in kazang¢ yok sinifina ait dengeli
dogruluk oram %57,80, kesinlik degeri %64,60, anma metrigi %57,40 ve F1 skoru %60,80

diger smiflardan yiiksek bulunmustur. Cok kazang sinifinda da segicilik degeri %78,70 ve

negatif tahmin degeri %81,10 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi i¢in kazang yok sinifina

ait dengeli dogruluk orani %63,80, kesinlik degeri %75,10, F1 skoru %59,80 ve segicilik

degeri %77,90 diger simiflardan yiiksek bulunmustur. Cok kazang sinifinda ise anma metrigi

%50,30 ve negatif tahmin degeri %83,30 olarak bulunmustur.

Asagidaki Sekil 3.6.’da, %80 egitim veri setine RAQ ydntemi uygulanarak elde edilen

yeni egitim veri seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen simiflandirma

tahmin modellerine dahil olan 6zniteliklerin modele anlamli katkilarii ve verdigi katkinin

onem derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.6. RAOQ ile dengelenen ii¢ stifli %80 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik 5nem dereceleri

Sekil 3.6. incelendiginde analize dahil olan tiim Ozniteliklerin C5.0, GAM ve RO
algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de olsa tahmin modeline katki sagladigi
goriilmiistlir. C5.0 ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili 6znitelikler sirasiyla; YBY,
KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimSentetik, KPHerDaimKum, SDTekSahip, AKDKazandi,
BKDKazand1 ve CinsiyetErkektir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en etkili
Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, CinsiyetErkek, SDTekSahip, KPHerDaimKum,
KPHerDaimCim, AKDKazanamadi ve AKDKazandidir. GAM ile kurulan siniflandirma
modelinde en etkili Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, BKDKazandi,
CinsiyetErkek ve AKDKazanamadidir.

3.3. ki Simfhi Veri Seti Bulgulan

Iki sinifli kazang degiskenini iceren egitim veri seti kullamlarak k-EYK, C5.0, RO ve
GAM siniflandirma MO algoritmalar egitilmis ve olusturulan tahmin modeline ait egitim ve

test asamasindaki biitiin bulgular ¢izelge ve grafikler vasitasiyla asagida gosterilmistir.
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3.3.1. Tammlayic Istatistikler

Asagida ilk olarak yedi agiklayici 6zniteligin iki sinifli kazang degiskenini igeren veri

seti igerisindeki dagilimlari Cizelge 3.34.’te goriilmektedir.

Cizelge 3.34. Iki simfl1 kazang veri seti agiklayici dznitelik dagilimlar (n, %)

Kazan¢ Yok Kazan¢ Var
(n=8.132) (n=6.101)

Cinsiyet Erkek 3.877 (%47,7) 2.969 (%48,7)
Disi 4.255 (%52,3) 3.132 (%51,3)
Kosu Parkuru (KP) Degisken Parkur 5.978 (%73,5) 4.742 (%77,7)

Her Daim Cim 634 (%7,8) 504 (%8,3)

Her Daim Kum 1.286 (%15,8) 735 (%12,0)

Her Daim Sentetik 234 (%2,9) 120 (%2,0)

Anne Kazan¢ Durumu Kazanamadi 1.035 (%12,7) 585 (%9,6)
(AKD) Kazandi 4.771 (%58,7) 3.598 (9%59,0)
Yarislara Katilmamis 2.326 (%28,6) 1.918 (%31,4)

Baba Kazan¢ Durumu Kazanamadi

143 (%1,8)

98 (%1,6)

3.978 (%48,9)

2.687 (%44,0)

Kazandi
(BKD) Yarislara Katilmamis

4.011 (%49,3)

3.316 (%54,4)

Sahiplik Durumu (SD) _ Hisseli/Ortak

920 (%11,3)

727 (%11,9)

Tek Sahip

7.212 (%88,7)

5.374 (%88,1)

Yarisa Baslama Yas1 (YBY) (A.Ort£SS) (Ay) 31,50+4,78 29,48+3,47
Ortanca (Min.-Maks.) 31 (22-84) 29 (22-57)
Kosu Sayisi (KS) (A.Ort+SS) (Adet) 15,19+18,30 20,14+19,05
Ortanca (Min.-Maks.) 9 (1-265) 15 (1-309)

Atlarin cinsiyet dagilimlart iki sinifta da dengeli goriilmiistiir. KP, SD, AKD ve BKD
degiskenleri iki sinifta da homojen dagilmistir. YBY ortalamasi (ort+ss) kazanci olmayan
smifta 31,50+4,78 ay ve kazanci olanda ise 29,48+3,47 ay KS ortalamasi kazanci olmayan
smifta 15,19+18,30 adet ve kazanci olanda ise 20,14+19,05 adet olarak bulunmustur (Cizelge
3.34.).

3.3.2. MO Simiflandirma Algoritma Sonuglari

Asagidaki bolimde k-EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalarinin %70, %75
ve %80 oranlarindaki iki sinifli kazang degiskenini iceren egitim veri setine ve %30, %25 ve
%20 oranlarindaki test veri setlerine uygulanmasi sonucunda elde edilen performans dl¢iitleri,
hiper parametre degerleri ve karsilastirmali performans 6lgiitleri ¢izelgelerde, degiskenlerin
onem dereceleri grafiklerde gosterilmis ve en iyi dogruluk oranina sahip algoritmanin

karigiklik matrisi ise ¢izelgede sunulmustur.
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3.3.3. Egitim (%70) ve Test (%30) Veri Seti Sonuglari

Veri seti ilk olarak, %70 egitim ve %30 test verisi olarak boliinmiis, egitim veri setini
9.976 adet drnek, test veri setini ise 4.257 adet 6rnek olusturmustur. Performans degerlendirme
yontemi olan CD teknigi 10 katli ve 10 tekrarli olarak uygulanmais, egitim veri seti kullanilarak
dort ayr siniflandirma algoritmasi ile siniflandirma tahmin modeli 6grenilmis, performans
olciitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri i¢in ayarlama yapilmistir. Bu hiper
parametre degerleri ile olusturulan tahmin modeli test veri seti ile sinanmis ve kargilagtirmalt

performans ol¢iitleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular sirasiyla asagida sunulmustur.

3.3.4. Egitim (%70) Veri Seti Performans Sonugclari

Egitim veri setindeki 9.976 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma i¢in Cizelge 3.35.’te goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.35. Iki sinifli %70 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayisi 9

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 2
ozellik sayist

GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 100
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik sayisi 3
“shrinkage” grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem 10
say1st

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK i¢in “k” en yakin komsuluk degeri 9,
RO i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis ozellik sayist 2
olarak bulunmustur. GAM algoritmas1 i¢in “n.trees” kurulacak karar agac sayist 100,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1

ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.35.).

Yukarida nerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarimin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.36.’da gosterilmistir.
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Cizelge 3.36. iki smifli %70 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,613 0,594 0,618 0,624
Dengeli Dogruluk 0,596 0,576 0,589 0,610
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,649 0,633 0,636 0,663
Anma (Duyarhlik) 0,715 0,693 0,782 0,700
F1 skor 0,679 0,662 0,701 0,681
Secicilik 0,476 0,460 0,396 0,521
Negatif tahmin degeri 0,556 0,527 0,576 0,563

Cizelge 3.36.’da %70 egitim veri seti incelendiginde, GAM algoritmasinin en yiiksek

dogruluk oranmma %62,40 sahip oldugu goriilmiistiir. Algoritmanin yiiksek performans

gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli dogruluk orani %61,00, kesinlik %66,30 ve segicilik

%52,10 olarak bulunmustur. RO algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su

sekildedir; anma metrigi %78,20, F1 skoru %70,10 ve negatif tahmin degeri %57,60°d1r.

3.3.5. Test (%30) Veri Seti Performans Sonuglari

Test veri seti olarak 4.257 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-

EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler

kullanilarak test edilmistir. Sonugta dogruluk, dengeli dogruluk, kesinlik, anma, F1 skoru,

secicilik, negatif tahmin degeri, MKK ve EAKA degeri gibi ulasilan performans olgiitleri

Cizelge 3.37.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.37. Iki sinifl1 %30 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,632 %95GA 0,574 %95GA 0,621 %95GA 0,640 %95GA
(0,617-0,646) (0,559-0,589) (0,606-0,636) (0,625-0,654)
Dengeli Dogruluk 0,617 0,559 0,595 0,627
Kesinlik (Pozitif tahmin 0,657 0,612 0,631 0,667
degeri)
Anma (Duyarhhk) 0,730 0,674 0,795 0,725
F1 skor 0,692 0,641 0,703 0,695
Secicilik 0,505 0,445 0,395 0,529
Negatif tahmin degeri 0,590 0,512 0,597 0,597
MKK 0,240 0,121 0,208 0,259
G-ortalama 0,607 0,548 0,560 0,619
EAKA 0,669 0,614 0,685 0,696

Cizelge 3.37.”de GAM algoritmasi dogruluk orani (%64,00, %95GA; %62,50-%65,40)

digerlerinden yiiksek bulunmustur. Algoritmanin yiiksek performans gosterdigi metrikler su

sekildedir; dengeli dogruluk orani %62,70, kesinlik %66,70, secicilik %52,90, negatif tahmin
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degeri %59,70, MKK degeri %25,90, G-ortalama %61,90 ve EAKA degeri %69,60 olarak
bulunmustur. RO algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; anma

metrigi %79,50 ve F1 skoru %70,30dur.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiiksek GAM algoritmasina ait

karigiklik matrisi Cizelge 3.38.’de goriilmektedir.

Cizelge 3.38. GAM Karisiklik matrisi

Gergek Deger
Smiflar a b
E.—n
£3 a 1745 872
i
I
== b 661 979

a:Kazang yok, b:Kazang var

Cizelge 3.38.’deki karigiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 2.406 verinin 1.745’i ve
kazang var smnifina ait 1.851 verinin 979’u GAM algoritmas1 ile dogru olarak

siniflandirtimistir.

Asagidaki Sekil 3.7.’de, %70 iki sinifli kazang degiskenini igeren egitim veri seti
kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen siniflandirma tahmin modellerine
dahil olan Ozniteliklerin modele anlamli katkilarini ve verdigi katkinin 6nem derecesini

gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.7. iki sinifli %70 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik dSnem dereceleri

Sekil 3.7.’de %70 egitim veri seti i¢in degisken onem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladigi goriilmistiir. C5.0 ile kurulan siiflandirma modelinde
en etkili 6znitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazandi,
SDTekSahip ve AKDKazandidir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en etkili
Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, SDTekSahip, BKDKazandi, CinsiyetErkek,
BKDKazanamadidir. GAM ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili 6znitelikler sirasiyla;

KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazand1 ve CinsiyetErkektir.

3.3.6. Egitim (%75) ve Test (%25) Veri Seti Sonuglari

Veri seti %75-%25 oraninda egitim ve test verisi olarak bolindigiinde egitim veri
setindeki ornek sayist 10.671, test veri setinde ise 3.562 olarak bulunmustur. Performans
degerlendirme yontemi olan CD teknigi 10 kath ve 10 tekrarli olarak uygulanmis, egitim veri
seti kullanilarak dort ayri siiflandirma algoritmasi ile smiflandirma tahmin modeli
Ogrenilmis, performans dlg¢iitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri i¢in ayarlama
yapilmistir. Bu hiper parametre degerleri ile olusturulan tahmin modeli test veri seti ile
simanmis ve karsilastirmali performans odlgiitleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular sirasiyla

asagida sunulmustur.
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3.3.7. Egitim (%75) Veri Seti Performans Sonuglari

Egitim veri setindeki 10.671 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 kathi ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma i¢in Cizelge 3.39.’da goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.39. iki siifl1 %75 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger
k-EYK “k” en yakin komsu sayis1 9
RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 2
GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 100
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik say1s1 3
“shrinkage” 6grenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10

Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK igin “k” en yakin komsuluk degeri 9,
RO algoritmasi i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 6zellik
sayis1 2 olarak bulunmustur. GAM algoritmast i¢in “n.trees” kurulacak karar agag sayis1 100,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayist 10 olarak elde edilmistir

(Cizelge 3.39.).
Yukarida onerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglar1 Cizelge

3.40.’da gosterilmistir.

Cizelge 3.40. iki sinifli %75 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,627 0,591 0,624 0,624
Dengeli Dogruluk 0,624 0,578 0,609 0,611
Kesinlik (Pozitif 0,680 0,629 0,653 0,663
Anma (Duyarhlik) 0,647 0,677 0,718 0,700
F1 skor 0,662 0,643 0,683 0,681
Secicilik 0,601 0,479 0,501 0,521
Negatif tahmin 0,566 0,532 0,577 0,563
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Cizelge 3.40. incelendiginde, C5.0 algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina %62,70
sahip oldugu goriilmiistiir. C5.0 algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su
sekildedir; dengeli dogruluk orami %62,40, kesinlik %68,00 ve secicilik %60,10 olarak
bulunmustur. RO algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; anma

metrigi %71,80, F1 skoru %68,30 ve negatif tahmin degeri %57,70°dir.

3.3.8. Test (%025) Veri Seti Performans Sonuglari

Test veri seti olarak 3.562 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta dogruluk, dengeli dogruluk, kesinlik, anma, F1 skoru,
secicilik, negatif tahmin degeri, MKK ve EAKA degeri gibi ulasilan performans Olgiitleri
Cizelge 3.41.’de gosterilmistir.

Cizelge 3.41. Iki sinifli %25 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,611 %95GA 0,599 %95GA 0,615 %95GA 0,621 %95GA
(0,595-0,627) (0,582-0,615) (0,599-0,631) (0,605-0,637)
Dengeli Dogruluk 0,590 0,585 0,600 0,606
Kesinlik (Pozitif tahmin 0,655 0,656 0,665 0,671
degeri)
Anma (Duyarhhk) 0,712 0,661 0,692 0,695
F1 skor 0,682 0,659 0,678 0,683
Secicilik 0,467 0,509 0,507 0,517
Negatif Tahmin degeri 0,534 0,515 0,537 0,545
MKK 0,184 0,171 0,201 0,214
G-ortalama 0,577 0,580 0,592 0,599
EAKA 0,632 0,707 0,658 0,675

Cizelge 3.41. incelendiginde GAM algoritmasinin (%62,10, %95GA; %60,50-%63,70)
ile en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Dengeli dogruluk oran1 %60,60,
kesinlik %67,10, F1 skoru %68,30, segicilik %51,70, negatif tahmin degeri %54,50, MKK
degeri %21,40 ve G-ortalama %59,90 GAM algoritmasinda yiiksek bulunmustur. Anma
metrigi degeri %71,20 C5.0 algoritmasinda ve EAKA degeri %70,70, k-EYK algoritmasinda

yiiksek bulunmustur.

Test veri seti sonuglarina gore performans Olgiitlerinden tahmin dogrulugu orani en

yiiksek GAM algoritmasina ait karigiklik matrisi Cizelge 3.42.’de goriilmektedir.
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Cizelge 3.42. GAM Karigiklik matrisi

Gergek Deger
Smiflar a b
=
£3 a 1451 712
o8
S
== b 637 762

a:Kazang yok, b:Kazang var

Cizelge 3.42.’deki karigiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 2.088 verinin 1.451°1 ve
kazang var sinifina ait 1.474 verinin 762’si GAM algoritmasi ile dogru olarak

siniflandirtimistir.

Asagidaki Sekil 3.8.’de, %75 iki siifli kazang degiskenini igeren egitim veri seti
kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen siniflandirma tahmin modellerine
dahil olan Ozniteliklerin modele anlamli katkilarimi ve verdigi katkinin énem derecesini

gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.8. iki siifli %75 egitim veri seti tahmin modeli dznitelik 5nem dereceleri
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Sekil 3.8.’de %75 egitim veri seti i¢in degisken onem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladigi goriilmistiir. C5.0 ile kurulan siniflandirma modelinde
en etkili Oznitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum,
KPHerDaimSentetik ve BKDKazandidir. RO ile kurulan simiflandirma modelinde yer alan en
etkili 6znitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, CinsiyetErkek,
BKDKazandi ve AKDKazandidir. GAM ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili
Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazandi,
CinsiyetErkek ve AKDKazandidir.

3.3.9. Egitim (%80) ve Test (%20) Veri Seti Sonuglar:

Veri seti ilk olarak, %80 egitim ve %20 test verisi olarak boliinmiis, 11.342 adet 6rnek
egitim, 2.891 adet Ornek ise test verisi olarak analiz edilmistir. Performans degerlendirme
yontemi olan CD teknigi 10 katl1 ve 10 tekrarli olarak uygulanmus, egitim veri seti kullanilarak
dort ayri siniflandirma algoritmasi ile siiflandirma tahmin modeli 6grenilmis, performans
Olciitleri elde edilmis ve en iyi hiper parametre degerleri i¢cin ayarlama yapilmistir. Bu hiper
parametre degerleri ile olusturulan tahmin modeli test veri seti ile sinanmis ve karsilastirmali

performans ol¢iitleri elde edilmistir. Elde edilen bulgular sirasiyla asagida sunulmustur.

3.3.10. Egitim (%20) Veri Seti Performans Sonuclari

Egitim veri setindeki 11.342 adet 6rnek ile CD model performans degerlendirme yontemi
10 katli ve 10 tekrarli uygulanarak dort algoritma egitilmistir. Hiper parametre en iyileme
yontemi olarak 1zgara arastirmasi kullanilarak her bir algoritma i¢in Cizelge 3.43.’te goriilen

hiper parametre degerleri elde edilmistir.

Cizelge 3.43. Iki siifli %80 egitim veri seti hiper parametre degerleri

Algoritmalar  Hiper parametreler Deger

k-EYK “k” en yakin komsu sayisi 7

RO “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele segilmis 6zellik 2
sayisl

GAM “n.trees” kurulacak KA sayist 100
“interaction.depth” her bir agacin en biiyiik derinlik say1st 3
“shrinkage” dgrenme orani 0,1
“n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gdzlem sayisi 10
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Hiper parametre en iyilemesi sonucunda, k-EYK igin “k” en yakin komsuluk degeri 7,
RO algoritmasi i¢in “mtry” koklerin dallara ayrilmasinda kullanilan rastgele secilmis 6zellik
sayisi 2 olarak bulunmustur. GAM algoritmasi i¢in “n.trees” kurulacak karar aga¢ sayis1 100,
“interaction.depth” her bir agacin en biiylik derinlik sayis1 3, “shrinkage” 6grenme orani 0,1
ve “n.minobsinnode” terminal diigiimlerdeki minimum gozlem sayisi 10 olarak bulunmustur

(Cizelge 3.43.).
Yukarida 6nerilen hiper parametre degerleri kullanilarak siniflandirma algoritmalarinin
egitim veri setinden 6grendikleri tahmin modellerine ait performans 6l¢iit sonuglart Cizelge

3.44 ’te gosterilmistir.

Cizelge 3.44. iki sinifli %80 egitim veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,621 0,588 0,626 0,628
Dengeli Dogruluk 0,616 0,574 0,612 0,615
Kesinlik (Pozitif tahmin degeri) 0,677 0,630 0,656 0,668
Anma (Duyarhhk) 0,649 0,677 0,717 0,677
F1 skor 0,661 0,653 0,684 0,680
Secicilik 0,583 0,471 0,507 0,540
Negatif tahmin degeri 0,556 0,523 0,579 0,562

Cizelge 3.44. incelendiginde, GAM algoritmasimin en yiiksek dogruluk oranina %62,80
sahip oldugu goriilmiistiir. C5.0 algoritmasimin yiliksek performans gosterdigi metrikler su
sekildedir; dengeli dogruluk orami %61,60, kesinlik %67,70 ve secicilik %58,30 olarak
bulunmustur. RO algoritmasinin yiiksek performans gosterdigi metrikler su sekildedir; anma

metrigi %71,70, F1 skoru %68,40 ve negatif tahmin degeri %57,90dr.

3.3.11. Test (%20) Veri Seti Performans Sonuclar:

Test veri seti olarak 2.891 adet 6rnek ile egitim veri setinden 6grenilen model deseni k-
EYK, C5.0, RO ve GAM siniflandirma algoritmalar1 ve belirlenen en iyi hiper parametreler
kullanilarak test edilmistir. Sonugta dogruluk, dengeli dogruluk, kesinlik, anma, F1 skoru,
secicilik, negatif tahmin degeri, MKK ve EAKA degeri gibi ulasilan performans Olgiitleri
Cizelge 3.45.’te gosterilmigtir.
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Cizelge 3.45. Iki sinifl1 %20 test veri seti performans metrikleri

C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,630 %95GA 0,595 %95GA 0,652 %95GA 0,615 %95GA
(0,612-0,647) (0,577-0,613) (0,634-0,669) (0,599-0,631)
Dengeli Dogruluk 0,612 0,582 0,638 0,600
Kesinlik 0,658 0,639 0,683 0,665
(Pozitif tahmin degeri)
Anma (Duyarhhk) 0,733 0,671 0,731 0,692
F1 skor 0,694 0,655 0,706 0,678
Secicilik 0,492 0,494 0,546 0,507
Negatif tahmin degeri 0,579 0,528 0,603 0,537
MKK 0,231 0,166 0,281 0,201
G-ortalama 0,600 0,576 0,632 0,592
EAKA 0,664 0,718 0,709 0,690

Cizelge 3.45. incelendiginde RO algoritmasinin en yiiksek dogruluk oranina %65,20
(%95GA,; %63,40-%66,90) sahip oldugu goriilmiistiir. RO algoritmasinin yiiksek performans
gosterdigi metrikler su sekildedir; dengeli dogruluk oran1 %63,80, kesinlik %68,30, F1 skoru
%70,60, secicilik %54,60, negatif tahmin degeri %60,30 ve MKK degeri %28,10 olarak
bulunmustur. Anma metrigi %73,30 ile C5.0 algoritmasinda, G-ortalama %63,20 ile RO
algoritmasinda ve EAKA %71,80 ile k-EYK algoritmasinda yiiksek performans gostermistir.

Test veri seti sonuglarina gore tahmin dogruluk orani en yiiksek RO algoritmasina ait

karigiklik matrisi Cizelge 3.46.’de goriilmektedir.

Cizelge 3.46. RO karisiklik matrisi

Gercek Deger
Smiflar a b
=
ES a 1209 562
s
I
is(=] b 445 675

a:Kazang yok, b:Kazang var

Cizelge 3.46.’daki karigiklik matrisinde kazang yok sinifina ait 1.654 verinin 1.209’i ve

kazang var sinifina ait 1.237 verinin 675’1 RO algoritmasi ile dogru olarak simiflandirilmistir.

Asagidaki Sekil 3.9.°da, iki sinifli kazang degiskenini igeren %80 oranindaki egitim veri
seti kullanilarak k-EYK hari¢ diger algoritmalar ile elde edilen siniflandirma tahmin
modellerine dahil olan Ozniteliklerin modele anlamli katkilarin1 ve verdigi katkinin 6nem

derecesini gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 3.9. iki sinifli %80 egitim veri seti tahmin modeli 6znitelik 5Snem dereceleri

Sekil 3.9.’da %80 egitim veri seti i¢in degisken 6nem dereceleri incelendiginde analize
dahil olan tiim 6zniteliklerin C5.0, GAM ve RO algoritmalarinda farkli 6nem derecelerinde de
olsa tahmin modeline katki sagladig1 goriilmustiir. C5.0 ile kurulan simiflandirma modelinde
en etkili 6znitelikler sirasiyla; YBY, KS, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazandi,
AKDKazandi ve CinsiyetErkektir. RO ile kurulan siniflandirma modelinde yer alan en etkili
Oznitelikler sirasiyla; KS, YBY, KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve CinsiyetErkektir.
GAM ile kurulan siniflandirma modelinde en etkili 6znitelikler sirasiyla; KS, YBY,
KPHerDaimCim, KPHerDaimKum, BKDKazandi ve AKDKazandi’dir.
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3.4. Tiim Test Veri Seti Performans Ol¢iim Sonuclari

3.4.1. Test (%630) Veri Seti Performans Olgiim Sonuglar:

Asagidaki cizelge 3.47.’de calismada kullanilan siniflandirma algoritmalarina ait %30 test veri setleri i¢in elde edilen tiim performans metrikleri

gosterilmisgtir.

Cizelge 3.47. %30 test veri setleri tiim performans metrikleri

Uc simifh veri seti sonuclar:

Uc simifi RAO veri seti sonuclari

iki simifl veri seti sonuglar

C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,570 0,521 0,567 0,575 0,426 0,383 0,440 0,455 0,632 0,574 0,621 0,640
%95GA %95GA  %95GA  %95GA  %95GA  %I5GA  %I5GA  %I5GA  %I95GA  %I5GA  %I5GA  %9I5GA
(0,555- (0,506-  (0,552- (0,559- (0,411- (0,368- (0,425-  (0,440- (0,617- (0,559- (0,606- (0,625-
0,585) 0,536) 0,582) 0,589) 0,441) 0,398) 0,455) 0,470) 0,646) 0,589) 0,636) 0,654)
Dengeli Dogruluk 0,516 0,526 0,503 0,519 0,555 0,547 0,537 0,594 0,617 0,559 0,595 0,627
Ortalamasi
Makro Ortalama 0,326 0,370 0,424 0,515 0,398 0,395 0,376 0,429 0,657 0,612 0,631 0,667
Kesinlik
Makro Ortalama 0,353 0,363 0,337 0,356 0,400 0,390 0,378 0,433 0,730 0,674 0,795 0,725
Anma (Duyarhhk)
Makro Ortalama F1 0,286 0,348 0,250 0,291 0,387 0,364 0,375 0,412 0,692 0,641 0,703 0,695
Ortalama Secicilik 0,679 0,689 0,669 0,681 0,710 0,705 0,698 0,733 0,505 0,445 0,395 0,529
Ortalama Negatif 0,765 0,705 0,816 0,784 0,703 0,696 0,695 0,721 0,590 0,512 0,597 0,597
tahmin degeri
MKK/ CSMKK 0,104 0,071 0,055 0,109 0,111 0,095 0,168 0,168 0,240 0,121 0,208 0,259
G-ortalama 0 0,239 0 0,063 0,395 0,389 0,359 0,417 0,607 0,548 0,560 0,619
EAKA 0,602 0,571 0,575 0,638 0,562 0,558 0,557 0,621 0,669 0,614 0,685 0,696
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3.4.2. Test (%25) Veri Seti Performans Ol¢iim Sonuclari

Asagidaki ¢izelge 3.48.’de ¢aligmada kullanilan siniflandirma algoritmalarina ait %25 test veri setleri i¢in elde edilen tiim performans metrikleri

gosterilmistir.

Cizelge 3.48. %25 test veri setleri tiim performans metrikleri

Uc simifh veri seti sonuclar:

Uc simifl RAO veri seti sonuclari

iki simfl1 veri seti sonuglar

C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,591 0,539 0,589 0,597 0,430 0,402 0,453 0,454 0,611 0,599 0,615 0,621
%95GA %95GA %95GA %95GA  %95GA  %95GA  %95GA  %9I5GA  %9I5GA  %I5GA  %9I5GA  %I5GA
(0,575- (0,522- (0,572- (0,580- (0,413- (0,386- (0,437- (0,438- (0,595- (0,582- (0,599- (0,605-
0,607) 0,555) 0,605) 0,613) 0,446) 0,418) 0,470) 0,471) 0,627) 0,615) 0,631) 0,637)
Dengeli Dogruluk 0,521 0,534 0,504 0,521 0,557 0,557 0,553 0,586 0,590 0,585 0,600 0,606
Ortalamasi
Makro Ortalama 0,377 0,380 0,446 0,501 0,400 0,403 0,395 0,432 0,655 0,656 0,665 0,671
Kesinlik
Makro Ortalama 0,359 0,371 0,338 0,360 0,404 0,404 0,399 0,439 0,712 0,661 0,692 0,695
Anma (Duyarhhk)
Makro Ortalama F1 0,305 0,362 0,257 0,305 0,391 0,380 0,394 0,414 0,682 0,659 0,678 0,683
Ortalama Secicilik 0,682 0,696 0,669 0,682 0,710 0,709 0,706 0,733 0,467 0,509 0,507 0,517
Ortalama Negatif 0,754 0,713 0,800 0,774 0,703 0,701 0,702 0,723 0,534 0,515 0,537 0,545
tahmin degeri
MKK/CSMKK 0,104 0,091 0,059 0,120 0,112 0,111 0,105 0,173 0,184 0,171 0,201 0,214
G-ortalama 0,053 0,257 0 0,080 0,401 0,404 0,385 0,422 0,577 0,580 0,592 0,599
EAKA 0,587 0,692 0,575 0,629 0,574 0,573 0,613 0,624 0,632 0,707 0,658 0,675
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3.4.3. Test (%20) Veri Seti Performans Ol¢iim Sonuclari

Asagidaki ¢izelge 3.49.’da ¢aligmada kullanilan siniflandirma algoritmalarina ait %20 test veri setleri i¢in elde edilen tiim performans metrikleri

gosterilmistir.

Cizelge 3.49. %20 test veri setleri tiim performans metrikleri

Uc simifhh veri seti sonuclar:

Uc simifli RAO veri seti sonuclar:

iki simifh veri seti sonuclar

C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM C5.0 k-EYK RO GAM
Dogruluk 0,580 0,537 0,576 0,583 0,419 0,388 0,462 0,461 0,630 0,595 0,652 0,615
%95GA  %95GA  %95GA  %95GA  %95GA  %9I5GA  %95GA  %95GA  %I5GA  %I5GA  %9I5GA  %I5GA
(0,562- (0,518- (0,558- (0,565- (0,401- (0,370- (0,443- (0,442- (0,612- (0,577- (0,634- (0,599-
0,599) 0,555) 0,594) 0,601) 0,438) 0,407) 0,480) 0,479) 0,647) 0,613) 0,669) 0,631)
Dengeli Dogruluk 0,522 0,535 0,506 0,524 0,552 0,548 0,553 0,589 0,612 0,582 0,638 0,600
Ortalamasi
Makro Ortalama 0,426 0,390 0,466 0,487 0,394 0,394 0,396 0,438 0,658 0,639 0,683 0,665
Kesinlik
Makro Ortalama 0,362 0,387 0,341 0,364 0,396 0,390 0,399 0,440 0,733 0,671 0,731 0,692
Anma (Duyarhhik)
Makro Ortalama F1 0,304 0,375 0,258 0,309 0,383 0,367 0,396 0,421 0,694 0,655 0,706 0,678
Ortalama Secicilik 0,682 0,695 0,671 0,683 0,707 0,705 0,708 0,738 0,492 0,494 0,546 0,507
Ortalama Negatif 0,761 0,715 0,839 0,768 0,700 0,696 0,705 0,725 0,579 0,528 0,603 0,537
tahmin degeri
MKK/CSMKK 0,113 0,094 0,080 0,122 0,103 0,096 0,110 0,180 0,231 0,166 0,281 0,201
G-ortalama 0,055 0,256 0 0,088 0,394 0,390 0,381 0,432 0,600 0,576 0,632 0,592
EAKA 0,601 0,704 0,678 0,636 0,569 0,554 0,606 0,622 0,664 0,718 0,709 0,690
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4. TARTISMA

Bu arastirma kapsaminda, Tiirkiye’deki safkan Ingiliz yaris atlarinin kazang
durumlarma etki eden bazi cevresel faktorler ilk kez MO smiflandirma algoritmalar ile

degerlendirilmistir.

Giiniimiizde, artan veri sayis1 ve biiyiik verilerin karmasikligi, MO ihtiyacim artirmustir.
MO, geleneksel veri isleme araglari ile analizinin yapilmasinda zorlanilan, yiiksek boyut ve
biiyiik miktardaki yapilandirilmamis veri setlerini kullanarak anlamli iligkiler bulan, model ve

desenler gelistiren yontemler ailesidir (Caglayan Akay, 2018).

Istatistiksel modeller icin ilk olarak model hipotezleri kurulur ve sonra varsayimlari
belirlenip ¢ikarimlara odaklanirken geleneksel yontemlerin aksine, MO'niin hipotezsiz ve veri

dagilimmdan bagimsiz dogasi onu biiyiik veri analizi i¢in daha dnemli hale getirmistir (Gouda
vd., 2022).

Cevresel oOzellikler diisiik kalitsalliga sahip olsa da degeri yiiksek olan yaris
performansinin iyilestirilmesine onemli katkilarda bulunabilecegi diisiiniilmektedir. Son
yillarda biiyiik veri analizlerinde cokca tercih edilen MO simiflandirma algoritmalar ile
veteriner hekimligi alaninda ve ozellikle atlarda ilk kez bu teknikler kullanilip tahmin

modelleri olugturulmus ve literatiire katkida bulunulmustur.

Bu baglamda yapilan arastirmada elde edilen bulgular ile hem yontemsel ve hem de

hayvan yetistiriciligine ait iki adet tartisma konusu belirlenmistir.

Yontemsel karsilastirmada ilk olarak kazang icin bir tahmin modeli gelistirilip
gelistirilmedigi sorgulanmus, literatiir tarandiginda toplam kazang i¢in tahmin modellerinin
gelistirildigi ve bunun i¢in dogrusal ve LR gibi geleneksel parametrik yontemlerden
yararlanildigi goriilmiistiir. Bu calismalarda kazang degiskeni, farkli farkli olcek ve
siniflamalar ile degerlendirilmistir. Cheetham vd. (2010) tarafindan yapilan calismada
dogrusal regresyon ile 2, 3, 4 ve 5 yaslarindaki safkan Ingiliz atlarinin toplam kazanglarin
tahmin eden model olusturulmustur. Langlois ve Hernu (2003) tarafindan yapilan ¢alismada
ise LR ile 2, 3, 4 ve 5 yaslarindaki safkan Ingiliz atlarinin toplam kazanglar1 yillik indekse
cevrilip 4 kategoriye ayrilarak tahmin modeli gelistirilmistir. Bu tez calismasi ile kazang

durumu, yontemsel olarak literatiirden farkli olarak makine Ogrenmesi algoritmalar ile
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degerlendirilmis; kazang durumu ise Olgeksel olarak ikili ve cok simifli bir yapida

degerlendirilmistir.

Mevcut ¢alismada %70, %75 ve %80 oranlarindaki dengelenmemis, RAO yontemi ile
dengelenmis ve iki sinifli kazang degiskenini igeren egitim veri setlerinden k-EYK, C5.0, RO
ve GAM smiflandirma algoritmalarinin 6grendigi tahmin modellerinin ti¢ farkli test veri seti
ile sinanmasi sonucu elde edilen tahmin performanslarinin literatiirdeki iki ve ¢ok sinifli
smiflandirict performanslart ile benzerlik ve farkliliklarinin degerlendirilmesi, diger bir
yontemsel tartisma konusu olarak belirlenmistir. Algoritma egitimi ve model testi sirasinda
kullanilan hiper parametre en iyileme teknigi, cok siniflilar1 ayristirma, yani ikililestirme
yontemi, performans degerlendirme yontemi ile model tahminlerinin bagarisinin Sl¢iildiigii

performans karsilagtirma olgiitlerinin literatiir ile uyumlu olup olmadig aragtirilmastir.

Calisma bulgularina gore %30, %25 ve %20 test veri setleri ile k-EYK, C5.0, RO ve
GAM smiflandirma algoritmalari kullanilarak iki sinmifli kazang degiskeni i¢in elde edilen
performans metrik degerleri, se¢icilik ve negatif tahmin degerleri haricinde, ti¢ sinifli kazang
degiskenini igeren dengeli ve dengesiz veriler i¢in elde edilen performans metriklerinden daha
yiiksek bulunmustur. Arastirmada ulagilan bu sonug¢ beklenen ve dogal bir durum olarak
belirtilmistir (Ozen vd., 2024). Bunun en &nemli nedenlerinden birisi olarak, ikili
siniflandirma problemleriyle karsilastirildiginda ¢ok smifli siniflandirma problemlerinin
karigiklik diizeyinin daha fazla olmasi olarak bildirilmistir. Sinif sayisi arttik¢a farkli siniflarin

dagilimlar1 daha karmasik hale gelmektedir (Ding vd., 2019).

Ikili siiflandirmalarda ¢ok smiflilara gére daha yiiksek dogruluk degerlerinin elde
edildigi calismalar incelenmis, Viazzi vd. (2013) yaptiklar1 ¢alismada siniflarin artmasiyla
siiflandirma gorevinin daha zorlu hale gelebilecegini ¢ok sinifli siniflandirma modellerinin
performansinin ikili sinif modelleri kadar yiiksek olmadigini gostermistir. Aratjo vd. (2017)
tarafindan meme dijital patoloji goriintiileri kullanilarak yapilan arastirmada elde edilen
bulgular mevcut tez ¢alismasi ile uyumlu bulunmustur. Meme kanserli hastalar oncelikle
karsinom var/yok seklinde ikili siniflandirilmis %83,30 dogruluk degeri elde edilmis
sonrasinda normal doku, iyi huylu lezyon, yerinde karsinom ve invaziv karsinom olarak dort
siifli olarak smiflandirilmis dogruluk degeri %77,80 olarak bulunmustur. Buna benzer
sekilde yine meme kanseri olan hastalar tizerine Mi vd. (2021) tarafindan yapilan arastirmada
meme dijital patoloji goriintiilerine ait veriler kullanilarak malign olmayan ile malign seklinde

ikili siniflandirilmis %96,30 dogruluk degeri elde edilmis sonrasinda normal doku, iyi huylu
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lezyon, yerinde karsinom ve invaziv karsinom olarak dort sinifli olarak siiflandirilmis
dogruluk degeri %85,19 olarak bulunmustur. Tummala vd. (2022) tarafindan BreaKHis veri
setindeki histopatolojik goriintiiler ile meme kanserini bening ve yedi alt tipte malignite olarak
sekiz sinifa ayirdigi ¢alismada €elde edilen bulgulara gore, iki sinifli siniflandirma igin %99,60
test dogrulugu, sekiz sinif igin %96,00'ik dogruluk elde edilmistir. BreaKHis veri seti
kullanilarak yapilan diger caligmalarda da benzer sekilde Alom vd. (2019), Bardou vd. (2018),
Han vd. (2017) ve Jiang vd. (2019) tarafindan iki simifli smiflandirmalarda elde edilen
dogruluk oraninin sekiz sinif i¢in elde edilenden daha yiiksek oldugu bulunmustur. Biswas ve
Gini (2024) tarafindan yiiriitillen Alzheimer hastaliginin hem var ve yok seklinde ikili hem de
normal, orta ve siddetli olarak {iglii stmiflandirildig: ¢alismada beynin ii¢ farkli bolgesine ait
3D MRI ve PET imajlari kullanilmig bunlardan elde edilen iki farkli veri seti ile K-EYK, KA,
RO ve GAM algoritmalar kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Calismadan elde edilen
bulgularin 15181nda ¢ok sinifli siniflandirma ¢éziimiiniin ikili siniflandirmalara gore daha fazla
zaman aldig1 fakat buna karsin elde edilen ¢oziimlerin maliyet etkililik diizeyinin diisiik oldugu
rapor edilmistir. Imada vd. (2024) tarafindan Kanada siit inegi tekrarli verileri kullanilarak
agac tabanli (KA ve RO) siiflandirma algoritmalari ile Johne hastaliginin teshisinde
yararlanilan Johne test sonucglari tahmin edilmeye calisilmistir. Gegmisteki Johne testi
sonuclarinin yani sira siit bileseni testi sonuclarindan elde edilen veri setine RO algoritmasi
uygulanmis ikili siniflandirmada (pozitif ve negatif) Johne ELISA sonucu i¢in performans
metrigi olarak 0,626'lik kappa ve 0,915'lik EAKA degeri tiretmis dort siifli (negatif,, siipheli,
pozitif ve yiiksek) siniflandirma i¢in ise daha diisiik degerler olan 0,518'lik bir kappa ve
0,763’liik bir EAKA degeri elde edilmistir. Infante vd. (2022) tarafindan yapilan ¢alismada
trafik kazalarinda goriilen yaralanma siddeti dort simifli olarak incelenmis mevcut tez
calismasinda kullamlan RO, k-EYK ve C5.0 algoritmalarinin yaninda farkli MO ydntemleri
(LR, Naive Bayes (NB) ve DVM) kullanilmistir. Ulagilan bulgular mevcut tez ¢caligmasindaki
iic sinifli tahminlerden elde edilen diisiikk sonuglar ile benzerlik tagimakta olup dogruluk
oranlari (0,610-0,656) ve diger performans metriklerinin (6rnegin; MKK 0,289-0,353) diisiik
oldugu gorilmistir. Deng vd. (2021) biyomedikal veri kiimelerini kullanarak &liim
nedenlerini bes sinifli olarak simiflandirmis KA, RO, YSA, DVM ve ¢ok terimli LR kullanarak
yaptiklari aragtirmada tahmin dogruluk oranlarini sirasiyla %69,21, %70,23, %70,16, %69,06
ve %68,12 olarak bulmus olup bulunan bu disiik degerler mevcut ¢alismadaki ti¢ sinifli

tahminler i¢in elde edilen sonuglar ile benzerlik gostermektedir.

Mevcut calismada, kazang degiskeni simiflar1 arasinda simif dengesizligi problemi

goriilmiis bunu gidermek i¢in Batista vd. (2004) tarafindan yapilan arastirmada, daha karmagik
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(SAOAT ve tiirevleri) yontemlere karsi rekabetci sonuglar saglayan, daha az maliyetli anlamli
sonugclar iireten, basit ve etkili bir yeniden 6rnekleme yontemi olan ve biiyiik veri setleri i¢in
onerilen RAO ydntemi kullamilmistir. Bu ydntem ile %70, %75 ve %80 oranlarindaki orijinal
egitim veri setleri yeniden olusturulmustur. Bu dengelenmis egitim veri setlerinden elde edilen
tahmin modellerinin sinandig1 test veri setlerine ait dogruluk oranlari, secicilik, negatif tahmin
ortalamalar1 ve EAKA degerleri hari¢ biitiin performans metrik degerleri dengelenmemis ii¢
smifli test veri setinden elde edilen degerlerden yiiksek bulunmustur. Saglik alaninda
yontemsel agidan benzer nitelikteki ¢alismalar incelendiginde, Turhan vd. (2020) diyabet
hastalig1 tanis1 almis hastalar izerinde yaptiklari ¢alismada, olusturduklar1 dengesiz veri setini
kullanarak diyabet tanisi {izerinden simiflandirma performanslarimi karsilagtirmay1
amagclamuslardir. Sinif dengesizligi sorununu ¢6zmek icin RAO, SAOAT ve ROA yéntemleri
kullanilmis, RAO ile yapilan simiflandirmalarin performansi igin kullanilan dogruluk, Kappa
istatistigi, duyarlilik ve segicilik olgiitleri digerlerinden ¢ok daha basarili tahmin giiciine sahip

bulunmustur.

Smiflar arasinda bir dengesizlik oldugunda, bir smiflandirma algoritmasinin
performansini ve kalitesini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan Slgiitler olan F1
skoru, G-ortalama, EAKA ve CSMKK degerleri yoninden mevcut tez sonuglar
degerlendirildiginde RAO ile dengelenmis modellerden elde edilen performans &lgiitleri
EAKA haricinde yiikselis gostermistir. Dengelenmis veride F1 skoru, G-ortalama, EAKA ve
CSMKK degerleri yoniinden en iyi performansi GAM algoritmasi gOstermistir.
Dengelenmemis veride ise F1 skoru, G-ortalama ve EAKA degerleri yoniinden en iyi

performansi kK-EYK algoritmasi CSMKK degerleri yoniinden GAM algoritmasi gostermistir.

Demirséz (2024) tarafindan dort farkli veri seti ve ii¢ farkh MO smiflandirma
algoritmasi ile ylritiilen tez ¢alismasinda F1 skoru, EAKA ve MKK performans metrikleri
tizerinden degerlendirme yapilmis EAKA metrigi haricinde F1 skoru ve MKK 6lgiitleri
yoniinden mevcut calismadan elde edilen bulgular ile oOrtiisen sonuglara ulagilmugtir.
Dengesizlik orani (10,74) yliksek 6znitelik sayisinin fazla oldugu “climate” veri seti i¢gin RO
siiflandirma algoritmasi kullanilarak dengelenmemis veri seti ile F1 skoru 0,904 ve EAKA
0,884 olarak RAO yeniden 6rneklemesi ile ise F1 skoru 0,969 ve EAKA 0,949 olarak
bulunmustur. Dengesizlik orani (32,73) yiiksek 6z nitelik sayisinin az oldugu “yeast” veri seti
igin RO smiflandirma algoritmasi kullanilarak dengelenmemis veri seti ile F1 skoru 0,969,
EAKA 0,795 ve MKK 0,435 olarak RAO veri seti ile ise F1 skoru 0,978, EAKA 0,983 ve
MKK 0,662 olarak bulunmustur. Dengesizlik oram (2,88) diisiik 6znitelik sayisinin fazla
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oldugu “vehicle” veri seti i¢in RO siniflandirma algoritmasi kullanilarak dengelenmemis veri
seti ile F1 skoru 0,976, EAKA 0,995 ve MKK 0,931 olarak RAO veri seti ile ise F1 skoru
0,988, EAKA 0,999 ve MKK 0,966 olarak bulunmustur.

Elde edilen biitiin performans metrikleri degerlendirildiginde, RAO yontemi ile
dengelenmis ii¢ sinifli veri setinde ve iki sinifli veri setinde, %30 ve %25 oranlarinda GAM
siniflandirma algoritmasina ait performans metrikleri en yiiksek bulunurken %20 oraninda ise
RO smiflandirma algoritmasindan elde edilen performans metrikleri yiiksek bulunmustur.
Dengelenmemis li¢ sinifli ii¢ farkli orandaki test veri setinde ise dogruluk orani ve kesinlik
makro ortalamasi yoniinden en iyi performanst GAM algoritmasi gostermistir. Mevcut
calismada, GAM ve RO siniflandirma algoritmalarinin basarili sonuglar verdigi gériilmiistiir.
Biswas ve Gini (2024) tarafindan Alzheimer hastalar {izerine yapilan ¢alismada da benzer
algoritmalarin basarili oldugu gorilmiistiir. Alzheimer hastaliginin 6n tanisi igin yapilan
calismada beynin ti¢ farkli bolgesine ait 3D MRI ve PET imajlar1 kullanilmig bunlardan elde
edilen iki farkli veri seti ile k-EYK, KA, RO ve GAM algoritmalar1 kullanilarak normal, orta
ve siddetli olarak smiflandirilan hastaligin tahmini yapilmistir. Yapilan ¢ok simifl
siniflandirma ¢6ziimiinde ilk veri setinde RO ve ikinci veri setinde ise GAM algoritmalar1 i¢in

yiiksek dogruluk oranlar1 bulunmustur.

Hyde vd. (2020) tarafindan siit sigirlarinda otomatik mastitis teshis araci gelistirmek
icin yapilan iki sinifli tahmin ¢alismasinda en iyi tahmin modelini belirlemek icin RO, GAM
ve radyal ¢ekirdekli DVM algoritmalar1 kullanilmig RO tahmin modeli dogruluk, pozitif ve
negatif tahmin degerleri yoniinden en iyi model performansi gostermistir. Imada vd. (2024)
tarafindan Johne hastaliginin teshisi i¢in kullanilan Johne test sonuglarini tahmin etmede
algoritmalarin yetenegini arastirmak icin Kanada siit ineginden alinan tekrarli siit testi
verilerinin analizi i¢in aga¢ tabanli (KA ve RO) algoritmalar uygulanmistir. Dort siifli
(negatif, siipheli, pozitif ve yiiksek) siniflandirma i¢in performans Olgiitleri olarak kappa,
EAKA, duyarlilik, segicilik, pozitif tahmin ve negatif tahmin degerleri kullanilmig RO
algoritmasinin en yiiksek degerlere sahip oldugu gortlmustir. Abnoosian vd. (2023)
calismasinda katilimcilart diyabetik olmayan, prediyabet ve diyabetik olmak iizere ii¢ sinifa
ayirarak ¢ok sinifli siniflandirma tahmin modeli gelistirmek ic¢in k-EYK, DVM, KA, RO,
AdaBoost ve GAM algoritmalart kullanmis bu algoritmalarin tahmin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in ortalama dogruluk, kesinlik, anma, F1 skoru ve EAKA metrikleri
kullanilmis en iyi performansi GAM ve RO gostermistir. Dineva ve Atanasova (2023)

tarafindan siit inekleri iizerine yliriitiilen ¢alismada siit ineklerinin saglik durumunu saglikli,
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stipheli ve sagliksiz olmak {izere ii¢ sinifa ayrilmis bir tahmin modeli gelistirmek igin
kullandigi k-EYK, NB, KA, AGAM ve RO algoritmalarmin tahmin dogrulugunu
karsilastirmak i¢in ortalama dogruluk, kesinlik, anma ve F1 skoru kullanilmistir. En yiiksek
dogruluk RO (%96) ve k-EYK (%82) ile elde edilmis algoritma se¢iminde en iyi performansi
gosteren algoritmayi tespit etmek i¢in belirleyici faktor olan anma metrigi k-EYK ve RO (%73
ve %96) i¢in en yiiksek olarak elde edilmis ve bu sonuglara gore RO smiflandiricist en iyi
performansi gostermistir. Deng vd. (2021) tarafindan canli, meme dis1 kanser, meme kanseri,
kardiyovaskiiler hastalik ve diger nedenler olmak {izere bes kategorili siniflandirma problemi
¢Oziimii i¢in biyomedikal veri seti ile KA, RO, YSA ve DVM algoritmalar1 kullanilarak bir
calisma yiiriitiilmiistiir. Elde edilen tahmin modellerinin performanslarini degerlendirmek igin
dogruluk, segicilik, kesinlik, anma, F1 skoru ve EAKA degerleri kullanilmis karigiklik
matrislerine dayanarak dért MO modelinin de benzer performansa sahip oldugu gériilmiistiir.
Ancak performans metriklerinin ayrintili karsilastirilmasi sonucunda, mevcut g¢alismaya
benzer sekilde RO modeli siniflandirilma tahmininde anma ve F1 skoru bazinda daha iyi
performans gdstermistir. Arif vd. (2023) kronik karaciger yetmezligini erken tespit etmek i¢in
iki siifli tahmin modeli gelistirmeyi amaglamis ve K-EYK ile NB algoritmalarindan elde
edilen tahminlerin dogrulugunu karsilastirmak icin dogruluk, kesinlik, anma ve F1 skorlari
kullanilmis sonugta K-EYK en iyi performansi gostermistir. Vidyarthi vd. (2022) tarafindan
beyin tiimorii hastalar1 ile ilgili yapilan g¢aligmada bes tip maligniteden olugan MR
goriintiileme veri seti kullanilmig altt sinifli siniflandirma tahmin problemi ¢oziimiinde k-
EYK, ¢ok sinmifli DVM ve sinir aglar1 (SA) (Neural Network, NN) kullanilmigtir. Tahmin
performanslart dogruluk, kesinlik, anma ve F1 skoru ile degerlendirilmis ve dogruluk
oranlarina goére mevcut tez calismasindan farkli olarak en yiiksek dogruluk SA igin
bulunmustur. Ghosh ve Kole (2021) tarafindan yapilan aragtirmada MR goriintiileri
kullanilarak tiimorsiiz bolgeler ile glioma, meningioma ve hipofiz tiimoérii iceren bolgeleri
tespit etmek i¢in DVM, k-EYK, RO ve AGAM olmak iizere doért MO algoritmasi
kullanilmistir. MO algoritmalariin performanslari dogruluk, anma, kesinlik ve F1 skoruna
gore karsilagtirllmis mevcut tez calismasindan farkli olarak AGAM tiim performans
degerlerinde diger algoritmalar1 geride birakmustir. Abdullah vd. (2023) tarafindan yiiriitiilen
calismada meme kanseri normal, erken timor ve ge¢ timor olmak iizere {i¢ sinifli olarak
siiflandirilmis yiiksek boyutlu mikrodizi verileriyle DVM, ¢ok degiskenli LR, NB ve RO
algoritmalar1 kullanilarak tahmin modeli elde edilmistir. Algoritma performanslari mevcut
calismaya benzer sekilde makro ve mikro dogruluk, anma (duyarlilik) ve kesinlik degerleri ile
degerlendirilmistir. Sonugta, mevcut ¢alismadan farkli olarak en iyi performansi DVM

gostermistir (makro dogruluk=%86,7, makro anma=%77,8 ve makro kesinlik=%62,0).
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Dengelenmemis ti¢ sinifli ii¢ farkli orandaki test veri setinden elde edilen sonuglara gore
k-EYK algoritmasi dengeli dogruluk ve segicilik ortalamasi, G-ortalama, EAKA, CSMKK,
anma metrigi ve F1 skoru makro ortalamasi yonlerinden GAM ve RO gibi goéreceli daha
kompleks algoritmalarin performansindan daha iyi performans sergilemistir. Bunun
nedenlerinden birisinin kazan¢ grubuna ait dagilimin dengesizligi oldugu diistiniilmektedir.
Kullanilan farkli algoritmalarin farkli performans dlgiitlerinde daha basarili olduklar1 mevcut
aragtirmada goriilmiis olup buna benzer bir duruma Infante vd. (2022) tarafindan trafik
kazalarinda goriilen yaralanma siddetini yaralanma yok, hafif, ciddi ve 6liimciil yaralanma
olarak dort simifli olarak inceledikleri calismada rastlanmistir. RO, k-EYK ve Cb5.0
algoritmalarmnin yaninda farkli MO yontemleri (LR, NB ve DVM) performans metrigi olarak
dogruluk, duyarlilik, segicilik, pozitif ve negatif tahmin degeri, F1 skoru, G-ortalama ve MKK
kullanilmigtir. En yiliksek dogruluk oranina NB sahip iken G-ortalamasi, F1 skoru ve diger
performans oOlgiitleri degerlendirildiginde C5.0 ve RO algoritmasinin LR ile benzerlik
gosterdigi ancak NB, DVM ve k-EYK'den daha yiiksek performansa sahip oldugu
goriilmustiir. Abbad Ur Rehman vd. (2021) saglam, hiper ve hipo tiroid hastalari olmak iizere
¢ simifli olarak simiflandirdigi ¢alismada k-EYK, LR, NB, KA ve DVM algoritmalart
kullanmis performans 6lgiitii olarak bu ¢alismaya benzer sekilde dogruluk, anma (duyarlilik),
secicilik, EAKA, F1 skoru ve MKK kullanmistir. iki adet 6znitelik segme yontemi (L1 ve L2)
kullanip ti¢ farkli veri seti elde edilmis NB’in en yiiksek dogruluk, EAKA, MKK, F1 skor,
kesinlik ve anma degerlerine sahip olarak mevcut ¢alismadan ayrildigi goriilmistiir. Ancak en
diisiik dogruluk degerine sahip KA’nin MKK degeri yoniinden k-EYK, DVM ve LR’den daha
yiiksek oldugu goriilmiistiir. Ishfaq vd. (2022) 11 farkli veri seti dordii iki sinifli digerleri ¢ok
sinifli siiflandirma problemi ¢oziimiinde NB, KA, RO, GAM ve derin 6grenme tabanl
evrigimli sinir aglarin1 (ESA) (Convolutional Neural Network, CNN) kullanmigtir. Elde edilen
bulgular tez calismasi ile benzerlik gostermis, dogruluk, kesinlik ve anma agisindan GAM’1n
performansinin diger algoritmalardan daha iyi oldugu goriilmiistiir. RO ve ESA i¢in ¢ogu veri
kiimesinde benzer sonuglara ulasilmis NB ve KA’dan daha iyi performans gosterdikleri

goriilmiis ve NB’nin en diisiik performansl algoritma oldugu rapor edilmistir.

Arastirmada iki smifli simiflandiricilarin tahmin dogrulugunu degerlendirmek icin
kesinlik, anma ve F1 skoru ii¢ smiflilar i¢in bunlarin makro ortalamasi, iki simifli
smiflandiricilar i¢in dogruluk, dengeli dogruluk, secicilik ve negatif tahmin degeri ile ii¢
siiflilar i¢in bunlarin ortalamalari, iki sinifli siniflandiricilar igin EAKA ve MKK ile g
simiflilar i¢in CSMKK, EAKA ve G-ortalama performans olgiitleri ile karigiklik matrisi

beraber kullanilmistir. Tummala vd. (2022) yaptiklari calismada Swin goriintii transformatori
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(SwinT) tarafindan histopatolojik goriintiileri ile gogiis kanserini dort iyi ve dort kotii huylu
olarak sekiz sinifli siniflandirma tahmini probleminin ¢6éziimiinde performans metrigi olarak
mevcut tez galigmasina benzer sekilde dogruluk, dengeli dogruluk, EAKA, F1 skoru, MKK ve
karigiklik matrisi kullanmigtir. Shekar ve Dagnew (2019) yaptiklar1 ¢aligmada ti¢ sinifa
ayirarak siniflandirdiklar1 Losemi (kan kanseri) hastalarini mikrodizi verileri ile tahmin etmek
i¢in farkl1 MO algoritmalar1 kullanmis ve bu tez ¢calismasinda kullanilan performans &lgiitleri
gibi dogruluk, kesinlik, anma, F1 skor ve karisiklik matrisi kullanmis ve bunlarin yanina yanlis
simiflandirma oranini dahil etmislerdir. Ozen vd. (2024) dért siifli dengesiz verilerde yaptigt
caligmada RO, C5.0 ve AGAM algoritmalarini kullanmis, tahmin dogrulugunu kesinlik, anma,
F1 skoru, MKK ve G-ortalama metrikleri ile degerlendirmistir. Mevcut tez galismasina benzer

sekilde kesinlik, anma, F1 skoru i¢gin makro ortalamalar tercih edilmistir.

Dogruluk metriginin siiflandiricilarin performansini 6lgmek igin tek basina yeterli
olup olmadigim belirlemek ve Simiflandirma algoritmalarmin segimini saglarken hangi
performans metriklerinin daha faydali olacagina karar vermek igin Alan (2020) tarafindan tez
caligmasi diizenlenmistir. Kaggle’dan elde edilen 32 farkli veri seti i¢in dokuz farkli
siniflandirict algoritma ile iki ve ¢ok sinifli siniflandirma problemi ¢oziimleri i¢in modeller
olusturulmus tahmin performanslart Karigiklik matrisi yardimiyla elde edilen dogruluk,
duyarlilik, anma, kesinlik, se¢icilik, F1 skoru, MKK, EAKA ve AIK egrisi metrikleri ile
degerlendirilmistir. Mevcut ¢alismaya benzer sekilde her iki siniflandirma tahmin ¢6ziimiinde
de dogrulugun yeterli olmadigi dogruluk degerleri diisiik olan algoritmalarin MKK/CSMKK,
EAKA ve F1 skoru degerlerinin yiiksek olup daha iyi tahminlerde bulundugu rapor edilmistir.

Caligmalarin degerlendirmesinde dogruluk oraninin yeterli olmadigi Infante vd. (2022)
tarafindan trafik kazalari yaralanma siddetleri {izerine yapilan g¢alismada da goriilmiis
kullanilan siniflandirma algoritmalarindan en yiiksek dogruluk oranina NB sahip iken G-
ortalama, F1 skoru ve genel 6l¢ciim g6z Oniine alindiginda C5.0 ve RO algoritmas1 LR

modeliyle benzer sekilde NB, DVM ve k-EYK 'den daha yiiksek performans sergilemistir.

Abbad Ur Rehman vd. (2021) tarafindan tiroid hastalar1 lizerine yapilan ii¢ smifli
siiflandirma ¢alismasinda K-EYK, LR, NB, KA ve DVM algoritmalari kullanilmig NB’in en
yiiksek dogruluk, EAKA, MKK, F1 skor, kesinlik ve anma degerlerine sahip oldugu goriilmiis
ancak en diisiik dogruluk degerine sahip KA’nin MKK degeri yoniinden k-EYK, DVM ve
LR’den daha yiiksek oldugu gorilmiistiir.
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Aragtirma bulgularina goére en yiiksek dogruluk oranlarina sahip algoritmalar yani GAM
ve RO siniflandirma algoritmalari ile elde edilen karisiklik matrisleri incelendiginde ti¢ sinifli
dengelenmemis veri setinden elde edilen karisiklik matrislerindeki gdzlem sayisi diisiik azinlik
gruplardaki tahminlerin azlig1 dagilimm homojen olmadigini ancak iki siniflilarda ve RAO ile
dengelenmis ii¢ siniflilarda azinlik gruplardaki tahminlerin ¢oklugu ve dagilimlarin daha
homojen oldugu goriilmiistir. RAO yonteminin kullanimi ile azinlik gruptaki tahmin
dogrulugu artmis, tahmin degerlerine ait dagilim daha homojen hale gelmis ve bu durum F1

skor, CSMKK, G-ortalama ve EAKA degerlerinde yiikselise neden olmustur.

Aragtirmadan elde edilen bulgular ile Boliikbasi (2023) tarafindan yiiriitiilen tez
caligmasi sonuglar1 6rtiismekte olup ¢aligmada dengesizlik orani 3,64 olan iki sinifli diyabet
veri seti iki farkli bolme teknigi (yiizdesel bolme, k-Kat ¢apraz dogrulama), i¢ farkli yeniden
ornekleme teknigi (RAO, ROA ve SAOAT) ve alt1 farkli MO kullamlarak dengelenmis ve
dengelenmemis veri setleri performanslart karsilastirilmigtir. Veri seti %70 egitim-%30 test
verisi olarak ayrildiktan sonra, RAO ile dengelenmis ve k-EYK algoritmasi ile elde edilmis
modellerde dogruluk orani1 %82,96’dan %83,70’e, EAKA degeri 0,778den 0,829’a, ortalama
F1 skoru 0,644’ten 0,764’e ¢ikmustir. C4.5 modellerinde dogruluk orani degeri %95,56’dan
%97,04’e, ortalama F1 skoru 0,942’den 0,955’e, RO modellerinde ise dogruluk orani degeri
%94,81°den %97,04’a ve ortalama F1 skoru 0,915’ten 0,944’a ¢ikmustir.

Demirsoz (2024) tarafindan yiiriitiilen tez ¢aligmasinda farkli dengesizlik oranlarina
sahip dort farkli veri seti kullamlmis dengelenmis ve dengelenmemis veri setleri
performanslari karsilastirldiginda “climate” veri seti i¢in RAO ile dengelenmis ve RO
algoritmasi ile elde edilmis modellerde EAKA degeri 0,884°ten 0,949’a, F1 skoru 0,904 ten
0,969’a ¢ikmustir. Diger bir veri seti olan “yeast” i¢in F1 skoru 0,969’dan 0,978’e¢, EAKA
0,795’ten 0,983’¢ ve MKK 0,435’ten 0,662’e ¢ikmis “vehicle” veri seti i¢in ise F1 skoru
0,976’dan 0,988’e, EAKA 0,995’ten 0,999’a ve MKK 0,931°den 0,966°ya ¢ikmis olup mevcut

calisma ile benzer sonuglara ulasilmistir.

Mevcut tez bulgularina gore egitim ve test veri setlerinden elde edilen performans
metrikleri arasindaki benzerlik ve farkliliklar degerlendirilmis ii¢ sinifli dengelenmemis ve iki
smifli veri setlerinden elde edilen biitiin performans 6lgiim degerlerinin birbirine yakin oldugu
goriilmiistiir. Bunun yaninda test veri setlerinden elde edilen dogruluk oranina ait %95 giiven

araliklariin ¢ogu itibariyle egitim veri seti dogruluk oranlarini kapsadig1 goriilmiistiir.
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RAO yéntemi ile ii¢ farkli orandaki egitim veri setinden elde edilen performans
Olciimlerin test veri setinden yiiksek oldugu, ii¢ farkli orandaki egitim veri setinde yiiksek
performans sergileyen algoritmalarin test veri setinde ayni performanslari sergileyemedigi
gortilmistir. Bu farkin kaynaginin egitim veri setinin asir1 yeniden Ornekleme ile
olusturulmas1 fakat test veri setindeki orijinal sinif oranlarimin korunmasi oldugu

diistiniilmektedir.

Ug simifli kazang degiskenini igeren dengesiz ve dengeli farkli oranlardaki egitim veri
setlerinde smiflandirma algoritmalarindan en kararli tavri k-EYK algoritmasi irettigi
performans olgiitleri ile gdstermistir. RO algoritmasindan elde edilen G-ortalama degerleri
farkli oranlardaki ii¢ simifli kazang degiskenini iceren dengesiz ve dengeli egitim veri

setlerinde kararsiz davranig géstermistir.

Mevcut tez caligmasinda performans degerlendirme yontemi olarak Alpaydin (2010) ve
Han vd. (2012) tarafindan da kullanilmasi tavsiye edilen CD 10 katli ve 10 tekrarli olarak
kullanilmistir. Awaysheh vd. (2016), Hyde vd. (2020) ve Ozen vd. (2024) tarafindan yapilan

calismalarda da benzer sekilde bu performans degerlendirme yaklasimi tercih edilmistir.

Makine 6greniminde k-kat ¢capraz dogrulama yonteminde k degeri, olusturulan modelin
performansini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir. Kabul goren bir kural bulunmamasina ragmen
yapilan ¢alismalarda MO uygulayicilar ve uzmanlari k degerini genellikle bes ya da on olarak
almaktadir. Bunun en 6nemli nedenlerinden birisinin bu iki degerin ortalama tahminler

iiretmesi olarak diisiiniilmektedir (Barut ve Altuntas, 2023; Nti vd., 2021).

Algoritmanin egitim etkinligini artirmak i¢in tercih edilen CD ydnteminin 10 katli hali
literatlirde en sik yararlanilan performans degerlendirme yontemi olup mevcut calismada
yararlanildig1 gibi Abonyi ve Szeifert (2003), Aruna ve Nandakishore (2011), Aryal ve Paudel
(2020), Lavanya ve Usha Rani (2012), Salama vd. (2012) ve Saygili (2018) tarafindan
Wisconsin gogiis kanseri (Wisconsin Breast cancer, WBC), Wisconsin gdgiis kanseri tanisi
(Wisconsin Diagnosis Breast Cancer, WDBC) ve Wisconsin gogiis kanseri ilerlemesi
(Wisconsin Prognostic Breast Cancer, WPBC) veri setleri kullanilarak yapilan ¢aligmalarda

da tercih edilmistir.

Iki stifli siniflandirma problemininin ¢dziimiinde oldugu gibi ¢ok sinifli siniflandirma

problemlerinin ¢oziimiinde de performans degerlendirme ydntemi olarak ¢ogunlukla 10 kat
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CD teknikleri tercih edilen yontem olmustur. Chaganti vd. (2022) tiroid hastaligi tahmin
yaklagimi sunmak i¢in tasarladiklart ¢alismada dort sinifli siniflandirma problemi ¢oziimiinde,
Shekar ve Dagnew (2019) l6semi (kan kanseri) hastalarinin mikrodizi verileri ile {i¢ sinifli
siniflandirma ¢alismasinda, Deng vd. (2021) biyomedikal veri kiimeleri kullanarak 6liim
nedenlerini bes kategorili siniflandirmak i¢in ve Ishfaq vd. (2022) yedi farkli veri setindeki

cok smifli siniflandirma problemini ¢6zmek i¢in bu yontemi kullanmustir.

Farkli modellerin egitiminde farkli k degerlerinin kullanilmasina yonelik az sayida
calisma yapildig1 goriilmiistiir. Teorik olarak genel kabul gorse ve ¢cogunlukla kullanilmasi
Onerilse de k-kat CD yonteminde kat sayisi arttik¢a egitilen model sayisi artmakla birlikte
maliyet ve siirede artmaktadir (Nematzadeh vd., 2015).

Bu bulgularin aksine, Wong ve Yeh (2020) tarafindan 20 farkli veri seti {izerinde
yapilan ¢aligmada CD yontemi farkli kat sayilari ile denenmis dogruluk oranlarindaki artis ile
kat sayilarindaki artig arasinda iligki oldugu goriilmiistiir. Biiyiik sayida k kat sayisi ile kiigiik
sayida tekrarlarin simiflandirma algoritmalarinda yiiksek performans gostermesi igin
uyarlanmasi gerektigi belirtilmistir. Bu ¢aligmalar yapilan arastirmalarda yalnizca 10 kat degil

farkli katlarda ve tekrarlarda CD yonteminin denenmesi gerektigini gostermistir.

MO smiflandirma algoritmalari ile en iyi tahmin performansina ulasabilmek igin hiper
parametrelere ince ayar gerekmektedir bu nedenle mevcut tez calismasinda iki simifli
siniflandirma problemininin ¢éziimiinde oldugu gibi ¢ok sinifl1 siniflandirma problemlerinin

¢Oziimiinde de literatiirde siklikla tercih edilen 1zgara aragtirma yontemi kullanilmstir.

Anggoro ve Mukti (2021) tarafindan kronik bobrek yetmezligi verileri kullanilarak
yapilan aragtirmada tercih edilen AGAM hiper parametrelerini en iyilemek i¢in 1zgara ve
rastgele arama yontemleri uygulanmis elde edilen bulgulara gore 1zgara arama yontemi ile

ulagilan dogruluk ve F1 skor degerlerinin daha yiiksek oldugu bulunmustur.

Iki ve ¢ok simifli siniflandirma problemininin ¢dziimiinde en iyi performansi gdsteren
hiper parametreleri elde edebilmek i¢in 1zgara aragtirma teknigi tercih edilmistir. Shekar ve
Dagnew (2019) 16semi (kan kanseri) hastalariin mikrodizi verileri ile ii¢ sinifli siniflandirma
calismasinda 1zgara arastirma teknigini tercih etmistir. Abnoosian vd. (2023) ¢alismasinda
katilimcilart diyabetik olmayan, prediyabet ve diyabetik olmak iizere ii¢ sinifa ayirmistir.

Algoritma egitimi sirasinda k-kathh CD yontemi ile performans optimizasyonu ve hiper
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parametre ayar1 i¢in 1zgara aramasi ve Bayesian optimizasyonu teknikleri kullanilmistir. RO
algoritmasi hiper parametrelerinin ayarinda Bayesian optimizasyonu kullanilmis ve en yiiksek
performans elde edilmistir. Sumathi (2020) tarafindan metin siniflandirmasi {izerine yapilan
calismada RO algoritmasi kullanilmis hiper parametre ayarlanmadan 6nceki tahmin dogrulugu
ile 1zgara arama yontemi kullandiktan sonraki tahmin dogrulugu performanslari
karsilastirilmis ve 1zgara arama yontemi ile elde edilen sonuclarin daha yiiksek oldugu rapor
edilmistir. Rahman vd. (2021) tarafindan yedi tip cilt lezyonunu tahmin etmeye yarayacak
otomatik bir sistem geligtirmek amaciyla bes derin 6grenme yontemi kullanarak bir ¢alisma
yuriitiilmistiir. Sinir aglarinin performansinda hayati bir rol oynayan hiper parametrelerin en
iyl kombinasyonunu bulmak icin 1zgara arama yontemi kullanilarak gelismis ayirt etme

yetenegine sahip bir tahmin modeli ortaya konmustur.

Cok sinifl1 bir siniflandirma probleminin ¢éziimii igin farkli yontemler olmasina kargin
bu tez calismasinda ikili siiflandiricilardan literatiirde en ¢ok kullanilan bire karst hepsi
(BKH) sinif ikililestirme (binarization) yaklasimi tercih edilmistir. Tummala vd. (2022)
tarafindan sekiz sinifli meme kanseri tahmininde ve Ozen vd. (2024) tarafindan dort farkli
smiftaki rahvan kosan at irklarinin ayrimi igin diizenledikleri g¢aligmalarda ¢ok sinifli
siiflandirma problemi ¢6ziimii igin mevcut ¢alismaya benzer sekilde bire karsi hepsi (BKH)
yaklagimi kullanilmigtir. Varpa vd. (2011) otonérolojik veriler ile hastalik siniflandirma
problemi tahmini i¢in yaptiklar1 ¢alismada k-EYK ve DVM algoritmalarini kullanmis bu
calismanin aksine BKB ikili ayristirma yonteminin BKH yonteminden daha iyi sonuglar
verdigini ve Ozellikle k-EYK sonuglarinda BKB yaklasimimin en yiiksek smiflandirma
dogruluguna ulastigim rapor etmislerdir. Abnoosian vd. (2023) diyabet hastalar1 {izerine
yaptiklar1 ¢alismada ti¢ sinifli siniflandirma tahmini i¢in bu tez ¢alismasindan farkli olarak

ikili ayristirma yontemi olarak BKB yaklagimini benimsemistir.

Ikinci tartisma konusunu, elde edilen kazang tahmin modellerinde yer alan 6zniteliklerin
at yetistiriciligindeki 6nemlerinin sorgulanmasi olusturmaktadir. Yapilan arastirmada,
gelencksel parametrik yontemler ile elden edilen tahmin modellerindeki degiskenlere ait
katsayilarin aksine MO algoritmalar ile egitim veri setlerinden elde edilen siniflandirma
tahmin modellerindeki 6zniteliklerin 6nem dereceleri yani modeldeki etki siralamalar1 elde
edilmistir. Elde edilen bulgularin 1s181nda at yetistiriciligine ait 6nem dereceleri belirlenen risk

faktorleri asagida tartisilmistir.
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Aragtirmanin sonuglari, %70, %75 ve %80 oranlarindaki ii¢ sinifli dengelenmemis,
RAO yoéntemi ile dengelenmis veri setleri ve iki sinifl1 egitim veri setleri ile egitilen C5.0, RO
ve GAM smiflandirma algoritmalari ile elde edilen tahmin modellerinin hepsinde yer alan
yarisa baslama yas1 (YBY) Ozniteligi 6nem derecesi en yiiksek ilk iki 6znitelik arasinda yer

almastir.

Elde edilen bulgular %70 oranindaki tii¢ smifli kazang degiskenini iceren
dengelenmemis egitim veri seti haricindeki diger egitim veri setlerinde C5.0 siiflandirma
algoritmasindan elde edilen tahmin modellerinde YBY &zniteliginin 6nem derecesi ilk sirada
yer alirken tahmin modeline katkist RO ve GAM tahmin modellerine katkisindan daha yiiksek

bulunmustur.

Bu ¢alismada, YBY diger ¢alismalardan farkli olarak yil degil ay olarak alinmis olup
elde edilen bulgular ile diinyanin farkli yerlerinde yapilan calismalardan elde edilenler
bulgular ortiismektedir.

Yarisa baslama yasini yil olarak arastirmaya dahil eden Ozen ve Giircan (2017) safkan
Tiirk Arap yaris atlar1 iizerinde yaptiklari calismada 3,5 yasindan 6nce yaris kariyerine
baslayan atlarin sonra baslayanlara gore yiiksek kazang elde etme olasiliklarinin 2,35 kat daha
fazla oldugunu rapor etmistir. Kazanci performans oOlgiitii olarak alan Langlois ve Hernu
(2003) 2, 3, 4 ve 5 yaslarindaki ingiliz atlari iizerine yaptiklar1 ¢alismada, yas arttik¢a kazancin
artma olasihgimin yiikseldigini gostermistir. Cheetham vd. (2010) bes yasindaki safkan ingiliz
atlarinin digerlerine gore daha yiiksek kazang elde ettigini rapor etmistir. Ekiz vd. (2005b)
yaptig1 calismada, 2 ile 7 yas iizeri safkan ingiliz atlar1 en diisiik kazang performansini
sergilerken 3, 4, 5 ve 6 yas atlarin kazang performansi daha yiiksek ve birbirine benzer
bulunmustur. Mota vd. (2005) 1.000-1.600 m safkan ingiliz atlarinin yaslarim 3 yas ve 6ncesi,
4, 5 ve 5 yas lzeri olarak kategorize etmisler, 1.100 m haricindeki diger mesafelerde dort
yasindakilerin daha yiiksek performans gosterdigini ve bes yas tizeri atlarin ise daha uzun yaris
stirelerine sahip olduklarini rapor etmislerdir. Ekiz vd. (2005a) tarafindan safkan Tiirk Arap
yaris atlarinda yasin yaris siiresine anlamli etkisinin oldugu gosterilmistir. Moritsu vd. (1994),
safkan Ingiliz atlarinda yaptig1 arastirmada yasin 1.200 ve 1.800 m kosularinda anlamli etken
oldugu sonucuna ulasmustir. Ekiz ve Kogak (2007) Tiirkiye’deki Ingiliz atlar1 iizerine yapilan
calismada, performans 6lg¢iitii olarak yaris siiresinin alindig1 ¢alismada yasin 1.200-2.400 m
araligindaki biitin mesafelerde etkisini gdzlemlemistir. Paksoy (2016), Ingiliz atlarinda

yaptigi tez ¢calismasinda, yasla beraber yarig performansi (hiz) artmais, iki yaginda en diisiik ve
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alt1 lizeri yaslarda ise en yiiksek hiz elde edildigini rapor etmistir. Buxadera ve Mota (2008)
ile Park vd. (2011) yaptiklar1 arasgtirmalarla ingiliz atlarinda yaris performansma yasin
etkisinin 6nemli oldugunu bildirmislerdir. Bu sonuc¢lardan farkli olarak Mota vd. (1998)
safkan ingiliz atlarinda ve Villela vd. (2002) Quarterlarda yasin yaris siiresine etkisinin anlamli

olmadigini rapor etmistir.

Atlarda genelde yas ilerledikge viicut dlgiileri az da olsa artar fakat safkan ingiliz atlar1
biiyiime ve gelismesini iki yasinda genel olarak tamamlamis olurlar (Ozbeyaz ve Akgapinar,
2007; Paksoy, 2016). Daha erken yaslarda yarig hayatina baslayan geng atlarin saha tecriibeleri
ve yaris kosullarina uyum saglamasi zamanla arttig1 i¢in bu durumun yarig performasina yani
kazanca olumlu etkide bulunabilecegi degerlendirilmektedir. Yas ile beraber artan tecriibe ve
kosulan yarig sayisinin artmasi atlarin performansimi olumlu bir sekilde etkileyecegi
disiiniilmektedir. Saglikli olan atlar, yas aldik¢a daha tecriibeli ve giiglii bir sekilde yarig
kosarak daha yiiksek performanslara ulasabilmektedirler (Paksoy, 2016).

Yapilan arastirmada elde edilen sonuglara gore, %70, %75 ve %80 oranlarindaki iki ve
tig sifli egitim veri setleri ile egitilen ti¢ siniflandirma algoritmasindan elde edilen tahmin
modellerinin hepsinde kosu sayisinin (KS) modellere katkisinin ilk ve ikinci sirada yer aldigi
gorililmiistiir. Bu 6zniteligin 6nem derecesinin yiiksekligi literatiirdeki sonuglar ile benzerlik

gostermistir.

Elde edilen bulgular, %70, %75 ve %80 oranlarindaki tiim egitim veri setlerinde RO ve
GAM smiflandirma algoritmalart ile elde edilen tahmin modellerinde modele katkisi en

yiiksek olan 6zniteligin KS oldugunu gostermistir.

Cheetham vd. (2010) yaptiklar1 ¢alismada, safkan ingiliz atlarinda kosu sayisinin
kazanca pozitif yonde etki ettigini rapor etmislerdir. Kazanci performans olgiitii olarak alan
Ozen ve Giircan (2017) yaptiklar1 ¢alismada, kosu sayisi altidan fazla olan Tiirk safkan Arap
yaris atlariin daha yiiksek kazang elde etme olasiliginin altidan az olanlara gore 9,5 kat daha
fazla oldugunu belirtmislerdir. Yapilan arastirmada elde edilen bulgular ile literatiirdeki

bulgularin Ortiistiigii gorillmiistiir.

Cinsiyet 6zniteliginin tiim tahmin modellerine katkis1 degerlendirildiginde, farkli nem
derecelerinde de olsa %70, %75 ve %80 oranlarindaki iki ve ti¢ sinifli egitim veri setlerinden

elde edilen tahmin modellerinin ¢ogunda yer aldig1 goriilmiistiir. Diinyanin farkli iilkelerinde
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yapilan ¢alismalarda da cinsiyet degiskeni atlarin kazang¢ yoniiniin degerlendirildigi tahmin
modellerinde yer almis ve siklikla benzer sonuglar rapor edilmistir. Arastirma sonuglari,
disilerin referans olarak alindig1 ¢alismada erkek atlar1 temsil eden cinsiyet 6zniteliginin 6nem
derecesi RAO yontemi ile dengelenmis ii¢ farkli orandaki egitim veri setinden elde edilen
tahmin modellerinde diger egitim setlerinden elde edilenlere gore daha yiiksek bulunmustur.
Cinsiyet Ozniteliginin RO algoritmas ile ti¢ farkli orandaki egitim veri setlerinden elde edilen
tahmin modellerinde 6nem derecesinin diger algoritmalardan daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. RAO yonteminin kullanilmasi sonucunda dengelenmis egitim veri setinden elde

edilen biitiin tahmin modellerindeki cinsiyet 6zniteliginin modele olan katkis1 artmistir.

Kazanci performans 6lgiitii olarak alan Langlois ve Hernu (2003)’nun Ingiliz atlari
lizerinde yaptiklar calismada 3, 4 ve 5 yaslarindaki erkek atlarin, Ozen ve Giircan’in (2017)
safkan Tiirk Arap yaris atlar1 tizerinde yaptiklar1 ¢alismada da benzer sekilde erkek atlarin
daha fazla kazang elde ettikleri goriilmiistiir. EKiz vd. (2005b) performans oSlgiitii olarak
kazang, siire ve siralamay1 aldiklar1 calismalarinda, erkek safkan Ingiliz atlarmnin disilere gore

yiiksek performans gosterdiklerini bildirmislerdir.

Yarts zamanini ve en iyi yarig zamamni yarig performans olgiiti olarak alan
calismalarda; Mota vd. (1998) safkan Ingiliz atlarinda ve Ekiz vd. (2005a) Tiirk safkan Arap
yaris atlarinda erkek atlarin disilere gore daha yiiksek performans gosterdiklerini, Mota vd.
(2005) ise safkan Ingiliz atlarinda 1.000-1.600 m de erkek atlarin disilere gore daha yiiksek
performans gosterdiklerini rapor etmistir. Ekiz ve Kogak (2007) Tiirkiye’deki ingiliz atlari
iizerine yapilan calismada, performans Olgiitii olarak yarig siiresinin alindig1r ¢aligmada
cinsiyetin 1.200-2.400 m araligindaki biitiin mesafelerde etkisini gozlemlemistir. Moritsu vd.
(1994) safkan ingiliz atlar1 {izerine yaptig1 arastirmada cinsiyetin 1.800 m kosularda anlamli

etken iken 1.200 m kosu i¢in anlamli olmadigini rapor etmistir.

Paksoy (2016) Ingiliz atlarinda yaptig1 tez calismasinda erkeklerin yaris performansinin
(hiz) disilerden daha yiiksek oldugunu belirtmis, Buxadera ve Mota (2008) ile Park vd. (2011)
yaptiklari arastirmalarla buna benzer sonuglar rapor etmislerdir. Bu arastirmada kullanilan MO
algoritmasi sonuglar1 ve yukarida diinyanin farkli yerlerinde yapilan arastirmalarin gosterdigi
sonuglarin aksine Bakhtiari ve Kashan (2009) tarafindan ingiliz atlar iizerinde yapilan bir

arastirmada cinsiyetin performansa etkisi onemsiz bulunmustur.
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Erkek atlarin disilerden daha yiiksek performans gostermesi bir¢ok nedene dayanabilir.
Bunlardan ilki viicut dl¢iileri ve fiziksel giictiir. Paksoy (2016) tarafindan safkan ingiliz atlar1
iizerinde yapilan arastirmada, cidago yiiksekligi, bas genisligi ve 6n incik ¢evresi gibi viicut
Olciilerinde erkeklerin disilerden daha yiiksek degerler elde ettigi goriilmiistiir. Erkek atlarin
fiziksel olarak daha giliclii olmasinin, disilerden daha yiiksek performans gosterme

sebeplerinden birisi olabilecegi diisiiniilmektedir.

Erkek atlarin disilerden daha yiiksek performans gosterme nedenlerinden bir digeri yarig
hayati siiresidir. Ozen (2014) tarafindan safkan Tiirk Arap atlarinda yapilan ¢calisma erkeklerin
yarts hayati siiresinin digilere gore daha uzun oldugu bulunmustur. Benzer bulgular,
Sobczynska (2007) tarafindan safkan yaris ati populasyonu lizerinde yapilan ¢alismada elde
edilmigtir. Bu sonuglar, yarig hayatlarinin erkek atlarda daha uzun olmasi kazang
performanslarinin disilerden daha fazla olmasinin nedenlerinden birisi olabilecigini
diisindiirmektedir. Diger bir sebep yaris atlarimin yariglardaki psikolojileridir. Sobczynska
(2007), bireysel olarak safkan yarig atlarmin yariglardaki psikolojilerinin performanslar
tizerinde etkili olabilecigini, Harkins vd. (1992) ise erkeklerin yaris sirasindaki rekabet ve
kazanma duygusunun disi atlardan daha fazla oldugunu gozlemlemistir. Bu durumun,

disilerdeki kotii yaris performansini agiklayict bir diger faktor olabilecegi diistiniilmektedir.

Disilerin performans diisiikliigii nedenlerinden bir digeri de basarili disi atlarin saglik
problemleri, sakatliklar ve idmanlarda yasadigi aksakliklar yiiziinden yetistiricilikteki
degerleri diismektedir. Bu nedenle sahipleri tarafindan erkeklere kiyasla daha erken yaglarda
damizliga ayrilma durumunda kalmaktadirlar. Bunun sonucunda daha az yarisa dahil olup

daha az kazang elde etmektedirler.

Aragtirma sonuglari, safkan atlarin yaris hayati boyunca farkli tip kosu parkurunda
kosma durumunun referans olarak alindig1 ¢alismada yarig hayati boyunca ¢im, kum ve
sentetik gibi tek tip kosu parkurunda kosmasinin kazanca etkisinin oldugunu géstermistir.
Literatiirde diinyanin farkli yerlerinde yapilan ¢alismalar, kum ve ¢im pistlerde atlarin yarig

performanslariin farkli oldugunu rapor etmistir.

KP 06zniteliginin kKosu hayati boyunca ¢im pistte (KPHerDaimCim), kum pistte
(KPHerDaimKum) ve sentetik pistte (KPHerDaimSentetik) kosma kategorilerinin farkli 5nem
derecelerinde de olsa ii¢ farkl1 orandaki dengelenmemis, RAO ydntemi ile dengelenmis ve iki

smifli egitim veri setlerinden elde edilen tahmin modellerinin hepsinde yer aldig1 goriilmiistiir.
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KP 6zniteliginin kosu hayati boyunca ¢im pistte (KPHerDaimCim) kosma kategorisinin
ti¢ farkli orandaki egitim setlerinden elde edilen tahmin modellerine katkisinin YBY ve KS
Ozniteliklerinden sonra iiclincli dnem derecesine sahip oldugu goriilmiistiir. Kosu hayati
boyunca ¢im pistte (KPHerDaimCim) kosma kategorisinin biitiin tahmin modellerine
katkisinin kosu hayati boyunca kum pistte (KPHerDaimKum) ve sentetik pistte

(KPHerDaimSentetik) kogma kategorilerinden daha fazla oldugu goriilmiistiir.

Yariglarin ¢im veya kum pistte diizenlenmesi atlarin yarig performansini dogrudan
etkilemektedir. Ingiliz atlarm ¢im pistte kum piste gore daha iyi performans gosterdikleri

goriilmiistiir (Paksoy ve Unal, 2010).

Performans degiskenini hiz olarak alan ¢alismalarda, Mota vd. (1998) ve Moritsu vd.
(1994) tarafindan Ingiliz yaris atlar1 i¢in, Ekiz vd. (2005a) tarafindan Tiirk safkan Arap atlar:
i¢in yapilan ¢aligmalarda ¢im pistte kosan atlarin kum piste gore daha hizli olduklart rapor
edilmistir. Kdseman ve Ozbeyaz (2009) safkan Tiirk Arap atlari iizerine yaptiklar1 calismada,
616 erkek taymn verisini kullanmis kum piste gore, ¢im pistte kazanilan ikramiyenin daha

yliksek ve kosu siiresinin ise daha az oldugunu gostermistir.

Paksoy (2016) Ingiliz atlar1 iizerine yaptig1 tez calismasinda ¢im pistte kosan atlarin
kum pistte kosanlara gére daha iyi performans (hiz) gosterdiklerini rapor etmistir. Buxadera
ve Mota (2008) ile Park vd. (2011) Ingiliz atlar1 iizerinde yaptiklari arastirmalarda, ¢im pistte
performasin kum pistten daha yiiksek oldugunu bildirmislerdir. Buna benzer sekilde, Arpacik
(1999) tarafindan farkli mesafelerde (1.200-1.800 m aras1) birinciligi elde eden ii¢ yasindaki
Ingiliz atlarinin ¢im pistte yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir. OKi vd. (1995) pist
tiiriiniin yaris siiresini énemli 6lciide etkiledigini bildirmistir. Cheetham vd. (2010) ingiliz
yarig atlarinda ¢im ve kum pist tiirlerinin kazang performansina etkisinin anlamli oldugunu
ancak diger ¢aligmalarin aksine kum pistte kosanlarin daha yiiksek kazang elde ettigini rapor
etmistir. Ozen ve Giircan (2017)’mn safkan Tiirk Arap yaris atlarinda yaptiklar ¢alismada
mevcut tez ¢alismasindan farkli olarak hem kum hemde ¢im pistte kosan yaris atlarinin tek tip
pistte kosanlara gore daha yiiksek ilk yil kazanci elde ettigi goriilmiistiir. Ozen (2014)
tarafindan safkan Tiirk Arap atlari iizerinde yapilan tez ¢alismasinda, farkli tipteki pistlerde
(kum/¢im) yaris hayatin1 ge¢irmis olanlarin ortalama yaris hayati tek tip pistte gegirenlere gore
daha uzun olarak hesaplanmistir. Yaris hayati sonlanma riski, tek tip pistte kosanlarin farkl

tip pistte kosan atlara gore 1,44 kat daha fazla oldugu bulunmustur. Kas ve iskelet sistemi
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sakatliginin en 6nemli nedenlerinden birisi yarislarin yapildigi pist tipi ve kosullari oldugu i¢in

farkli tipteki pistlerde yasanan performans farkliliklari bu sakatliklarla iliskilendirilebilir.

Elde edilen tiim tahmin modellerindeki 6zniteliklerden 6nem derecesi yiiksek diger bir
Oznitelik sahiplik durumudur (SD). Tek sahibi olan yarig atlarinin performansini temsil eden
SD 6zniteliginin, farkli 6nem derecelerinde de olsa farkli oranlardaki biitiin veri setlerinden
elde edilen tahmin modellerinin hepsinde yer aldigi goriilmiistir. RAO yontemi ile
dengelenmis ti¢ farkli orandaki egitim veri seti ile egitilen siniflandirma algoritmalarinin
ogrendigi tahmin modellerine SD 6zniteliginin diger veri setleri ile bulunan tahmin
modellerinden daha fazla katkida bulundugu goriilmiistiir. Her ii¢ egitim veri seti ile GAM
smiflandirma algoritmasi kullanilarak elde edilen tahmin modellerindeki SD 6zniteliginin
katkisinin derecesi diger siniflandirma algoritmalar ile elde edilen tahmin modellerine gore
daha yiiksek bulunmustur. Ozen ve Giircan’mn (2016) safkan Tiirk Arap yaris atlar1 {izerine

yaptiklari ¢alismada SD’nin yaris hayat stiresine etkisinin anlamli olmadigi rapor edilmistir.

Aragtirma sonucunda, farkli oranlardaki ii¢ egitim veri setinde de C5.0, RO ve GAM
siniflandirma algoritmalari ile elde edilen siniflandirma modellerinde baba kazan¢ durumu
(BKD) ve anne kazan¢ durumu (AKD) 6znitelikleri farkli 6nem derecelerinde yer almstir.
Hayati boyunca hig yarisa katilmayan anne ve babanin referans kategori olarak alindigi BKD
ve AKD oznitelikleri yarig hayati boyunca yaris kazanan ve kazanamayan kategorilerinin de

dahil oldugu toplam ii¢ kategoriden olusmaktadir.

Literatiir tarandiginda safkan Ingiliz atlarinin yaris performansma anne ve babanimn
yariglara katilmasi veya yarislardaki bagar1 durumunun etkisiyle ilgili hi¢bir aragtirmaya rast-
lanmamistir. Baba kazanma durumunu temsil eden BKDKazandi 6zniteliginin ¢ogu tahmin
modeline AKD (AKDKazandi ve AKDKazanamadi), SD ve cinsiyet (CinsiyetErkek)
Ozniteliklerinden daha fazla katkida bulundugu goriilmiistiir. Literatiir incelendiginde baba ve
anne kazan¢ durumlarini gosteren degiskenlerin dahil edildigi tahmin modelleme

calismalarina rastlanmamastir.

AKD 0zniteligi ¢ogu tahmin modelinde 6nem derecesi olarak SD ve cinsiyet
ozniteliklerinden énde gelmektedir. RAO ile dengelenmis farkl: oranlardaki veri setlerinden
elde edilen smiflandirma tahmin modellerinde ise AKD 6zniteliginin BKD, SD ve cinsiyet

Ozniteliklerinden daha 6nemli oldugu sonucuna ulasilmistir. Atlarin kazang performansina
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babalarinin yaris hayatlari boyunca yaris kazanmasinin annelerin yaris kazanmasindan daha

yliksek derecede etki ettigi goriilmiistiir.

Yapilan arastirmada analize dahil edilmeyen faktorler ve uygulanmayan yontemler gibi
kisitliliklarin, performans olgiitlerinde diisiik sonuglara neden oldugu degerlendirilmektedir.

Aragtirmanin kisitliliklar: arasinda yer alan durumlar su sekilde siralanabilir;

e Atlarda yarig performansini genotip, viicut yapisi ve ¢evresel faktorler etkilemekte
olup bu caligma kapsaminda yalnizca yedi adet ¢evresel faktor kullanilmig bakim-
besleme, idman, handikap agirligi, binicinin durumu, ana yasi ve hastaliklar gibi

faktorler calismaya dahil edilememistir.

o Simif dengesizligi durumunda dengesiz verilerde siniflandirma probleminin ¢oziimii
veri diizeyinde, algoritma diizeyinde ve melez yontemler ile yapilabilirken bu
calismada yalmzca veri diizeyinde &rnekleme ydntemlerinden birisi olan RAO

uygulanmstir.

e AGAM, HGAM ve KGAM gibi daha giincel ve derin 6grenme algoritmalar gibi

daha kapsamli ve detayl1 siniflandirma algoritmalar ile degerlendirilmemistir.

e Calismada analizler yalnizca RStudio programui ile yapilmis Python programlama
dili gibi zengin kiitiiphaneleri (TensorFlow ve Scikit-Learn gibi) olan diller

kullanilmamustir.

e Arastirma dahilinde ¢ok sinifl1 siniflandirma probleminin ¢éziimiinde yalnizca bire
kars1 hepsi (BKH) yontemi kullanilmis olup, bire karsi bir (BKB) ve hata diizeltme
¢ikis kodlar1 (HDCK) gibi farkli yaklasimlar ve melez yontemler kullanilmamustir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yarig atlarinin performans ve yaris kabiliyetinin gostergelerinden birisi olan kazang
degiskeni, genetik ve cevresel faktorlerden dogrudan ve dolayli olarak etkilenmektedir.
Yapilan ¢alisma ile, giiniimiizde biiyiik ve karmasik veri analizlerinde gokga tercih edilen MO
algoritmalarinin hipotezsiz ve veri dagilimindan bagimsiz 6zelligi kullanilarak ilk kez
Tiirkiye’deki safkan Ingiliz yaris atlarmin yaris hayat: boyunca elde ettigi kazanca cevresel

faktorlerin etkisinin degerlendirilmesi i¢in siniflandirma tahmin modelleri olusturulmustur.

Yapilan arastirmada, ilk olarak iki ve ii¢ simifli kazang degiskenini iceren orijinal veri
setleri %70-%30, %75-%25 ve %80-%20 oranlarinda egitim ve test veri setlerine
bolinmistiir. %70, %75 ve %80 oranlarindaki ti¢ sinifli dengelenmemis egitim veri setine,
RAO yontemi ile dengelenmis yeni egitim veri setine ve iki simifli egitim veri setine 10 kath
CD yontemi 10 tekrarl olarak uygulanmis, 1zgara arastirma yontemi ile K-EYK, C5.0, RO ve
GAM smiflandirma algoritmalart i¢in hiper parametre en iyilemesi yapilmis ve egitim
setlerindeki tahmin modelleri 6grenilmistir. Sonrasinda tahmin modellerinin performansi

%30, %25 ve %20 oranlarindaki orijinal test veri setleri ile sinanmaistir.

Elde edilen sonuglar, ii¢ farkli orandaki tiim test veri setlerinde iki smifl
siiflandiricilardan elde edilen performans 6l¢iim degerlerinin segicilik ve negatif tahmin
degerleri haricinde dengeli ve dengesiz ti¢ sinifli siniflandiricilardan elde edilenlerden daha
yiiksek oldugunu gostermistir. Sinif sayisi arttikga farkli siniflarin dagilimlar daha karmagik
hale gelmekte olup ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinin karigiklik diizeyinin daha fazla

olmasinin bu sonuca gotiirdiigii diigtiniillmektedir.

Mevcut calismada, kazang degiskeni siniflar1 arasinda simif dengesizligi problemi
gdriilmiis bunu gidermek igin RAO yontemi kullamlmis %70, %75 ve %80 oranlarinda yeni
egitim veri setleri olusturulmustur. RAO yéntemi ile dengelenmis ve dengelenmemis veri
setleri ile elde edilen performans metrikleri karsilastirildiginda, egitim veri setlerinden elde
edilen biitiin performans metriklerinde RAO yontemi dlgiimleri yiiksek bulunmus olup test
veri setlerine ait performans ol¢iim degerlerinde ise dogruluk oranlari, negatif tahmin
ortalamalar1 ve EAKA degerleri tamamen kesinlik degeri ise kismen hari¢ diger 6l¢limlerde
yiiksek bulunmustur. Buradan fazla zaman almayan uygulamasi kolay ve etkili bir yeniden
ornekleme ydntemi olan RAQ niin performans dlgiitleri iizerindeki olumlu etkisinin goriildiigii

sonucu ¢ikartilabilir. Bu olumlu etkinin karigiklik matrislerinde azinlik gruplarin dogru tahmin
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oraninin artmasina, azinlikk ve c¢ogunluk siniflar1 arasindaki dogru tahmin dengesinin

saglanmasina ve bunun sonucunda performanstaki yiikselise neden oldugu degerlendirilebilir.

Arastirma sonuglari, tim test veri setlerinden elde edilen smiflandirma tahmin
modelindeki ¢ogu performans Olciimleri dikkate alindiginda en iyi tahmin performansini

GAM ve RO algoritmalar1 gostermistir.

Veri setinde siniflar arasinda bir dengesizlik problemi oldugunda siniflandirma tahmin
performansini ve kalitesini degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan F1 skoru, G-ortalama
ve MKK metriklerinde en yiiksek degerler daha dengeli veri seti oldugu diisiiniilen iki smifli
kazang degiskenini igeren verilerden elde edilmistir. En diisiik 06l¢iim degerleri ise
dengelenmenmis ii¢c siifl1 veri setinden elde edilmistir. Bu veri seti RAQ ile dengelendiginde
bu metriklerde yiikselis oldugu goriilmiistiir. Hedef degisken igin simif sayisi arttikga veri
setindeki dengesizligin artma olasilig1 yiikselmekte olup bunun da F1 skoru, G-ortalama ve

MKK degerlerinde diisme olasiliklarini arttirdigi diistiniilmektedir.

Veri setinin RAO ile dengelenmesi sonucunda ¢ogu metrikte beklendigi sekilde
yiikselis goriilmiis ancak biitiin algoritmalardan elde edilen sonuglarda dogruluk orani, negatif
tahmin degeri ve EAKA degerlerinde diistis gozlenirken Kesinlik metriginde ise yalnizca GAM
ve RO’da diisiis gozlenmistir. Mevcut ¢alismadan elde edilen bu bulgular, tahmin modellerinin
karsilastirmasinda basta dogruluk orani olmak iizere diger performans karsilastirma
metriklerinin kullanilmasinda daha dikkatli olunmasi ve performans kalitesine Karar verilirken

diger dl¢timlerin de degerlendirilmesi gerektigi sonucuna ulastirmistir.

Elde edilen bulgularin 1s18inda, dengelenmemis {i¢ sinifli egitim veri setleri ile egitilmis
k-EYK algoritmasinin %30, %25 ve %20 oranlarindaki test veri setleri ile sinanamasi sonucu
elde edilmis dengeli dogruluk ortalamasi, G-ortalama, EAKA, segicilik ortalamasi, anma
metrigi ve F1 skoru makro ortalamasi performansinin ¢alisma boyunca en basarili algoritmalar
olan RO ve GAM’dan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Bu sonuglara gore, ¢ok sinifli tahmin
problemlerinin ¢6ziimiinde hizli ve etkili sonuglar elde edebilmek i¢in uygulanmasi kolay ve
hizli ¢oziimler sunan k-EYK algoritmasinin ¢alismalarda kullaniminin  gerekliligi

degerlendirilmelidir.

RAO yonteminin olumlu diger bir etkisi karisiklik matrisinde goriilmiis, azinlik ve

cogunluk smiflar1 arasindaki oran dengesi saglandigi i¢in siniflar arasinda bir dengesizlik
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oldugunda bir siiflandirma algoritmasinin performansini ve kalitesini degerlendirmek i¢in
yaygin olarak kullanilan F1 skoru, G-ortalama ve MKK degerlerinde yiikselis goriilmistiir.
Bu yontemin kullanimu ile azinlik gruptaki tahmin dogrulugu artmis, tahmin degerlerine ait
dagilim daha homojen hale gelmis ve bu durum kesinlik ve anma performans 6l¢iitlerini
beraber degerlendiren F1 skoru, duyarlilik ve segicilik degerlerini beraber degerlendiren G-
ortalama ve karisiklik matrisine ait tiim bilgileri igeren MKK degerlerinde yiikselise neden
olmustur. Bu sonuglar, ¢ok simifli siniflandirmalarda elde edilen karisiklik matrislerindeki
azinlik gruplarin tahmin sayilariin ve dagilimm homojenliginin dengesiz veri setini anlamak

icin incelenmesi gerekliligini gostermistir.

Ug simfli dengesiz veri setinde performans dlgiim basarisinin homojen olmadig: yani
farkli algoritmalarin farkli performans metriklerinde basar1 gsterdikleri RAO ile dengelenmis
veri seti performans Olciimlerinde ise dogruluk orami en yiiksek algoritmanin diger
metriklerinde de basar1 gosterdigi goriilmiistiir. Iki smmifli veri setinde ise dengeli veri
setlerinden beklenen davranis olan dogruluk oranmi en yiiksek GAM ve RO algoritmalarinin
diger metriklerinde de basar1 gostermesi beklenmis fakat C5.0 algoritmasi anma (duyarlilik)
degeri digerlerinden yiiksek bulunmustur. Bu durumun iki sinifl1 veri setinde belli bir oranda

dengesizlik sorunu olma olasiligina isaret ettigi diistiniilmektedir.

Ulasilan bu sonuglar, GAM ve RO algoritmalarinin tahmin basarisinin yiiksekligini, iki
sinifli siniflandiricilarin ii¢ siniflilara gore daha iyi tahmin performansi sergilediklerini,
algoritmalarin tahmin dogrulugunu degerlendirmek igin yalmzca dogruluk oraninin yeterli
olmadigini, RAQ ile dengelenmis verilerin dengelenmemislerden ¢ogu performans 6lgiitii
yoniinden daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Dengeli ve dengesiz veri setlerinde
cok simifli smniflandirici algoritmalarin tahmin dogrulugunu degerlendirirken dogruluk
oranlarimin yaninda, F1 skoru, G-ortalama ve CSMKK degerleri ile karisiklik matrisinin de
beraber disiiniilmesi gerektigi, EAKA performans 6lgiitiiniin kullaniminda daha dikkatli

olunmasi gerektigi gorilmiistiir.

At yetistiriciliginde harcanan para, zaman ve emek tasarrufu agisindan bir yarig atinin
kazang performansina etki eden risk faktorlerinin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir. Arastirma
kapsaminda, MO algoritmalari ile elde edilen simiflandirma tahmin modellerinde yer alan risk
faktorlerinin hangisinin modele daha ¢ok katki verdigini gosteren dnemlilik dereceleri elde

edilmistir.
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Tahmin modellerindeki 6zniteliklere ait 6nem dereceleri bulgularinin 1s18inda, yaris
performansinin kazang boyutuna etki eden risk faktorleri olan YBY, KS, KP
(KPHerDaimCim, KPHerDaimKum ve KPHerDaimSentetik), BKD (BKDKazandi ve
BKDKazanamadi), AKD (AKDKazandi ve AKDKazanamadi), SD ve CinsiyetErkek
Ozniteliklerinin siniflandirma modellerine farkli 6nem derecelerine gore katkida bulundugu

gbzlenmistir.

Arastirmanin sonuglari, YBY ve KS 0Ozniteliklerinin tiim smiflandirma tahmin
modellerine ilk ve ikinci sirada katkida bulundugunu gostermistir. Sonraki énem derecesi
yiiksek Ozniteligin KP oldugu yarig hayatt boyunca farkli tip kosu parkurunda kosma
durumunun referans olarak alindigi ¢alismada kosu hayati boyunca ¢im ve kum parkurda

yarigmanin kazanca etkisinin yiiksek oldugu gorilmiistiir.

SD, cinsiyet (CinsiyetErkek), BKD (BKDKazandi ve BKDKazanamadi) ve AKD
(AKDKazand1 ve AKDKazanamadi) 6zniteliklerinin farkli tahmin modellerinde farkli 6nem
dereceleri ile modellerde yer aldiklar1 goriilmiistir. Bu 0Ozniteliklerden BKD’nin
(BKDKazandi) ¢ogu tahmin modeline digerlerinden daha 6nemli katkida bulundugu yani
babanin kazanmasinin yaris atlarinin kazanmasina daha ¢ok etki ettigi sonucuna ulasilmstir.
AKD (AKDKazandi ve AKDKazanamadi) 6zniteligi ¢ogu tahmin modelinde 6nem derecesi
olarak SD ve cinsiyet (CinsiyetErkek) 6zniteliklerinden 6nde gelmektedir. Son olarak cinsiyet
(CinsiyetErkek) 6zniteliginin ¢ogu tahmin modeline katkis1 SD 6zniteliginden yani tek sahibi

olan yarig atlarinin katkisindan daha yiiksek bulunmustur.
Bu sonuglarin 1s18inda, ileride yapilacak calismalar i¢in Oneriler iki baglik altinda
sunulacaktir. Tlki gelecekte yapilacak arastirmalarda yapay zekanin farkli uygulamalarinin bu

sorunu ¢ézmek i¢in kullanilmasidir. Bu uygulamalar su sekilde siralanabilir;

e Farkhi denetimli &grenme MO siniflandirma algoritmalarindan (DVM, AGAM,
HGAM ve KGAM gibi) yararlanilabilir.

e Hedef degisken olan kazancin siirekli veri olmasi halinde MO regresyon

algoritmalar1 kullanilabilir.

e Denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli (pekistirmeli) MO yontemleri kullanilabilir.
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e Derin 0grenme algoritmalar1 kullanilarak daha kapsamli ve detayli modeller

gelistirilebilir.

e Bu caligmada kullanilan RStudio programi haricinde ¢ok sinifli siniflandirma
problemleri i¢in farkli ¢6ziim yollar1 6neren 6rnegin Python programlama dili gibi

zengin kiitiiphaneleri (TensorFlow ve Scikit-Learn gibi) olan diller kullanilabilir.

e (Calismada ikili ayristirma yontemlerinden bire karst hepsi (BKH) kullanilmis olup,
ileride yapilacak ¢aligmalarda ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinin ¢6ziimii igin
farkli yaklagimlardan olan bire karsi bir (BKB) ve hata diizeltme ¢ikis kodlart
(HDCK) gibi yontemler kullanilabilir.

e (Cok sinifli stmiflandirma probleminin ¢éztiimiinde ikili ayristirmalara gitmeden tek
parca halinde ¢6ziim tireten yeni gelistirilen farkli yontemler veya modifiye edilen
algoritmalar  denenebilir. Ornegin; Adaboost.M1, Adaboost.M2, SAMME,
SimMSVM ve MCREF.

Aragtirma kapsaminda safkan Ingiliz atlarinin yaris hayati boyunca elde ettigi kazanca
etki eden risk faktorleri onem derecelerine gore belirlenmis, ulasilan bulgular dogrultusunda

yarig at1 yetistiricilerine su 6nerilerde bulunulmustur;

1. Ik olarak, saglig1 yerinde, yeterli antreman seviyesine ulasmis, yaris egitim seviyesi
yiiksek ve fiziksel kapasitesi yeterli yarig atlart i¢in en erken ve en uygun yarisa

baslama yas1 segilip yarislara dahil edilebilir.

2. Her atin kendine has 6zellikleri dikkate alinarak en uygun beslenme ve antreman
programi uygulanip diizenli saglik kontrolleri yapilarak atlarin yaris hayatlan

uzatilabilir.

3. Atlarin en uygun yarisa baslama yasini, en uygun beslenme ve antreman
programlarini belirlemek igin giyilebilir teknolojiler, sensorler ve internet baglantil

akilli trtinlerin (IoT) kullanilmas: diisiiniilebilir.

4. Atlarin sagliklar1 ve yarisa hazirlik durumlarn dikkate alinarak yariglara katilma

sayis1 yani kazang performansina dogrudan etki eden kosu sayisi arttirilabilir.
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5. Atlar hangi zeminde daha ¢ok basarili ise antremanlarini1 ve yaris hayati boyunca

yariglarint da ayni zemin tiplerinde kosturmalari tavsiye edilebilir.

6. lyi bir yaris at1 yetistiriciliginde atlarin anne ve babalarmin yaris hayatlarimin da

o6nemli oldugu unutulmamalidir.

7. Popiilasyon odakli yapilan bu aragtirmada kullanilan gevresel parametrelere klinik
yaklagimin bireysel basarilar1 artirmak icin kullandigi parametreler yani beslenme
tipi, antreman siiresi, sakatlik ve hastalik gibi bireysel 6zelliklerde eklenerek daha

kapsamli ve detayli yarig performansi modellemelerine ulasilabilir.

Bu uygulamalarin, veteriner hekimlik alaninda da yeni firsatlar sunabilecegi ve daha
once iistesinden gelinemeyen sorunlar i¢in yeni ¢éziim yollar1 iiretebilme potansiyeline sahip
olabilecegi goriilmiis olup her kosulda veteriner hekimlerin daha hizli karar almasina yardimet

olabilecegi diisiiniilmektedir (Tiirkmen ve Ozen, 2023).
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