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Makine 6grenmesi en basit tanimiyla, insana ait 6zellik ve davranislar1 bilgisayara dgretmektir.
Makine 6grenmesi algoritmalar1 kendilerine verilen 6rnek olaylar: inceleyerek 6grenir ve bu 6érnek
olaylar iizerinden genelleme yapma yetenegi kazanir. Modele 68retilmek istenilenlerin 6gretilecegi
kisim egitim seti, ne kadar iyi 6grendiginin test edildigi kisim ise test seti olarak adlandirilir. Makine
O0grenmesi literatiiriinde var olan ¢alismalarda, veri seti bolme islemi kullanicinin istedigi rastgele
bir oranda gerceklesmektedir. Bu calismada, Kaliforniya Universitesi'nin lisansiistii 6grenci kabul
kriterleri géz 6nlinde bulundurularak, Hindistan’daki 6grenciler i¢in olusturulan yiiksek lisans
basvuru verileri, rastgele oran yéntemi ve sirali kiime érneklemesi (SKO) ile béliinmiis, elde edilen
egitim setleri kullanilarak dogrusal regresyon modelleri olusturulmustur. Daha sonra, test setleri
kullanilarak modellerin hata kareler ortalamalarinin karekékleri (HKOK) tizerinden, veri seti bolme
yéntemlerinin performans karsilastirmasi yapilmistir. SKO yéntemi ile, temel bilesenler, kismi en
kiiciik kareler ve ridge regresyon modelleri icin tek bir durum disinda, rastgele oran ydntemine gore
daha dusiik hata degerlerine ulasilmistir. Elastic net regresyon modeli hari¢, diger dogrusal
regresyon modellerinde, SKO yéntemi ile, rastgele oran yénteminden daha iyi sonuclar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Sirali Kiime Orneklemesi, Dogrusal Regresyon Modelleri, HKOK

Abstract

The simplest definition of machine learning is to teach human characteristics and behaviors to the
computer. Machine learning algorithms learn by examining case studies given to them and gain the
ability to generalize through these events. The part where the model will be taught what is wanted
is called the training set, and the part where it is tested how well it is learned is called the test set. In
the studies that exist in the machine learning literature, data set splitting occurs at a random rate
that the user wants. In this study, considering the graduate student admission criteria of the
University of California, graduate application data created for students in India were divided by both
random and ranked set sampling (RSS), linear regression models were created using the obtained
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training sets. Then, using the test sets, the performance comparison of the data set splitting methods
was made based on the root mean square error (RMSE) of the models. With the RSS method, lower
error values were obtained for principal components, partial least squares and ridge regression
models compared to the random rate method except for a single case. In other linear regression
models except elastic net regression model, better results were obtained with the RSS method

compared to the random rate method.

Keywords: Machine Learning , Ranked Set Sampling, Linear Regression Models, RMSE

1. Giris

Makine 0Ogrenmesi, yapay zekada sayisal
0grenme ve model tanima g¢alismalarindan
bilgisayar biliminin bir alt dali olarak

gelistirilmistir. Yapilan akademik c¢alismalar
makinelerin belirli bir asamadan sonra verileri
o6grenmek zorunda oldugunu gostermis ve
arastirmacilar bunun i¢in ¢calismislardir. Makine
o6grenmesi terimini ilk olarak Samuel [1] ortaya
atmis ve dama oyunu iizerinden anlatmaya
calismistir. Bu terimi “Program, yazan Kkisinin
oynayabileceginden daha iyi bir dama oyunu
oynamay1 0gretecek” diyerek aciklamistir.

Makine 6grenmesinde en iyi modeli elde etmek
icin model parametrelerinin dogru
tahminlenmesi gerekmektedir. Ayni zamanda
model daha 6nce gormedigi veriler tizerinde iyi
performans gostermelidir. Bunlar1 saglamak
icin veri seti, egitim ve test seti olmak tizere
ikiye ayrilir. Egitim seti, modele 6gretilmek
istenenlerin 6gretildigi settir. Test seti, modelin
ogretilenleri ne kadar iyi 6grendigini 6lgmek
icin kullanilan settir.

Veri seti bolme islemi, kullanicinin istedigi
oranda rastgele olarak yapilir. Ornegin; %80
egitim seti, %20 test seti ya da %75 egitim seti,
%25 test seti olarak veri boliinebilir. Bu
calismada rastgele béliinmiis veri seti ve SKO ile
boliinmiis veri seti dogrusal regresyon
modellerinde kullanilacaktir. Daha sonra iki veri
seti boélme ydntemi ile elde edilen dogrusal
regresyon modellerinin HKOK  degerleri
karsilastirilacaktir.

Dogrusal regresyon modellerinde rastgele veri
seti bolme islemi yapilirken, bagimli degisken
izerinden indeks tliretme islemi yapilir. Veri
seti, iliretilen indekslere gore istenilen oranda
béliinebilir. SKO ile veri seti bdlme islemi
yapilirken, istenilen sayida gézlem SKO ile
secilir. Daha sonra secilen gozlemler iizerinden
indeks iiretme islemi yapilir. Uretilen indekslere
gore veri seti bolintr.
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2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada rastgele orandan ve SKO
yonteminden yararlanilarak veri seti, egitim ve
test seti olarak ikiye ayrilacaktir. Daha sonra
her iki yontemle elde edilen setler ile dogrusal
regresyon modelleri olusturularak elde edilen
sonuglar karsilagtirilacaktir.

2.1. Sirali kiime 6rneklemesi

Orneklemede amag, Kitleyi en iyi sekilde temsil
edebilecek érneklemi bulabilmektir. Orneklem
secimi yapilirken maliyet, zaman ve emek
faktorleri en aza  indirgenerek  Kitle
parametrelerinin en iyi sekilde tahminlenmesi
amaglanir. Basit rastgele ornekleme yontemi,
ornekleme yontemleri arasinda en eski ve en sik
kullanilan yontemlerden biridir. Basit rastgele
orneklemede, sonlu biiyiikliikteki kitleden
rastgele olarak n adet birim segilir ve bu
birimler 6rneklemi olustururlar. Ancak basit
rastgele ornekleme ile 6rneklem se¢cmek c¢ok
maliyetli ve zaman alici olabilmektedir. Bu
ylzden basit rastgele orneklemeye alternatif
olarak  McIntyre [2] tarafindan  SKO
gelistirilmigtir. SKO genellikle cevresel ve
ekolojik  alanlarda  yapilan  g¢alismalarda
kullanilir. Bu alanlarda segilen o6rneklem
birimlerinin 6l¢limlerinin yapilmasi zaman ve
maliyet agisindan oldukga zorlayicidir. Sonsuz
bliyiikliikkteki kitlelerde ilgilenilen o6zellikler
gorsel olarak siralamaya uygun oldugunda, SKO
daha diisiik maliyetle ¢alisir.

McIntyre [2], SKO yéntemini ilk defa ortalama
mera hasilasini tahmin etmek amaciyla yaptigi
bir ¢aligmada kullanmistir. Bu yontem basit
rastgele Orneklemeye gore daha etkili
bulunmustur ve daha sonra Halls ve Dell [3]
tarafindan bir ormandaki bitkilerin ve otlarin
agirliklarini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
Evans [4] SKO'niin etkinligini ve verimliligini
gozlemlemek icin bir arastirma yapmis ve ayni
zamanda basit rastgele érnekleme ile SKO’niin
etkin olma durumlarin1  karsilastirmistir.
Takahashi ve Wakimoto [5], SKO ile Kkitle
ortalamasi tahmini yapmis ve bulunan tahminin
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yansiz oldugunu gdstermislerdir. Ayni zamanda
SKO ile bulunan kitle varyans tahmininin, basit
rastgele ornekleme ile elde edilen varyans
tahmininden daha kiictik oldugunu
bulmuslardir.  Ancak siralama  yaparken
olusabilecek hatalar1 diisiinmemislerdir. Dell ve
Clutter [6] siralamada hata olsa da olmasa da
kitle ortalamasi tahmininin yansiz oldugunu ve
basit rastgele oOrnekleme ydntemine gore
varyansinin daha kiictik cikacagini
gostermislerdir. Martin vd. [7] bir ormandaki
fundabk yigininin tahmin edilmesinde SKO
yontemini kullanmistir. Arastirma sonucunda
ortalama ve varyans tahminleri elde edildiginde
SKO’niin varyansinin basit rastgele
orneklemenin varyansina gore daha kiigiik
ciktig1 gozlemlenmistir. ilk kez Stokes [8] SKO
ile kitle varyansinin bir tahmin edicisini elde
etmistir. Ayni zamanda buldugu tahmin edicinin
siralama hatasi oldugu durumlarda da yansiz
oldugunu gostermistir. Ridout ve Cobby [9]
kiimede iyi bir siralama yapilmamasi, kiime ici
degiskenligin kiimeler arasindaki
degiskenlikten fazla olmasi ve hesaplanan
degerlerin asimetrik dagilimi gibi etkenlerin
SKO iizerindeki etkisini géstermislerdir. Stokes
ve Sager [10] SKO yontemini tiiketici
harcamalariyla ilgili yaptiklar1 arastirmada
kullanmiglar ve bu arastirmalarn tiiketici fiyat
endeksinin belirlenmesinde etkili olmustur.
Patil, Sinha ve Tallie [11] bir sirketin gaz
hatlarinin olusturdugu toprak kirliligini SKO
yontemini kullanarak incelemisler, ancak
arastirmadaki veriler c¢arpik dagildig1 igin
normal dagilimlarin yani sira normal olmayan
dagilimlar1 da arastirmiglardir. Bu ¢alismalari
sonucunda, verilerin dagilimiyla ilgili 6n bilgiye
sahipken o6rneklem se¢cme sorununa
deginmislerdir.

SKO’de 6rneklem secimi iki béliimde yapilir.
Orneklem seciminin ilk bdliimiinde, her bir
kiime ilgilenilen degiskene gore Kkiiglikten
biiytige dogru siralanir. Siralama islemi, kisinin
tecriibeleri,gorsel o6lgim veya yardimci bir
degisken yardimiyla yapilabilir. Orneklem
seciminin ikinci bélimiinde, ilgili degisken
bakimindan birinci kiimeden ilk birim, ikinci
kiimeden ikinci birim ve bu sekilde m'’inci
kiimeden m’inci birim secilir. Boéylelikle m?
birimden m birim 6l¢iilmiis olur. Arastirmaci
siralamada hata olusmamasi i¢in kiime sayisini
(m), 2, 3, 4 veya 5 olarak belirlemelidir. Patil,
Sinha ve Taillie [12], m degeri 5ten biiylik
secilirse siralamada zorluk cikabilecegini 6ne
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stirmislerdir. Yeteri kadar birim elde edebilmek
icin islemler r kez tekrarlanabilir. Kitleden
secilen m?r birimden 6lgillen mr birim, siral
kiime 6rneklemini olusturur.

2.2. Coklu dogrusal regresyon

Regresyon analizi, Montgomery, Peck ve Vining
[13] tarafindan, degiskenler arasindaki iliskiyi
aciklamak ve modellemek icin kullanilan
istatistiksel bir yontem olarak aciklanmistir.
Regresyon modellerinde, bagimli (ag¢iklanan)
degisken ve bagimsiz (ag¢iklayici) degisken ya da
degiskenler bulunur. Coklu dogrusal regresyon,
dogrusal bir regresyon modelinde, bagimsiz
degisken sayisinin  birden fazla oldugu
durumdur. Bagimsiz degiskenlere karsilik gelen
y; degerleri ile yapilan 6rnekleme sonucu elde
edilen degerler ¢oklu regresyon verisini
olustururlar. Bagiml degiskendeki degisimi
etkileyecek tiim etkenlerin ayni denklem i¢inde
birlikte incelenmesidir.

Yi= Bo+PiXin+ -+ BiXij + & (1)

B=XTX)"1XxTy )
Coklu dogrusal regresyonun amaglary; bagimlh
degiskendeki degisimi aciklayabilmek,
degiskenlerin diger bagimsiz degiskenlerin
etkisi olmaksizin, bagimh degiskene etkilerini
arastirmak ve bagiml degiskene iliskin
ortalama ya da tahmin degerlerini bulmaktir.

2.3. Temel bilesenler regresyonu

Gergek hayat verilerinin ¢ogunda bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek korelasyon (iliski)
vardir ve benzer bilgileri icermektedirler. Bu
durum, ¢oklu baglanti sorununa sebep
olmaktadir. Montgomery, Peck ve Vining [13],
¢coklu baglanti problemi olan bir modelde,
regresyon katsayilarina ve bagimsiz
degiskenlerin  anlamhligina  dair  yanls
tahminler elde edilebilecegini belirtmislerdir.
Temel bilesenler regresyonu (TBR), c¢oklu
baglant1 ve ¢ok boyutluluk (degisken sayisinin
gozlem sayisindan biiylik olmasi) problemlerine
¢oziim sunmaktadir. Bursa [14], TBRnin asil
amacinin, ¢oklu baglantiya sebep olan boyutlari
yok etmek oldugunu belirtmistir. Bu durum,
kiiciik 6zdegerlere sahip boyutlarin modelden
cikartilmasiyla saglanir.

TBR'de ilk 6nce, bagimsiz degiskenlere temel
bilesenler analizi (TBA) wuygulanir. TBA
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sonucunda, bagimsiz degiskenlerin boyutu
indirgenir ve ortaya ¢ikan bilesenler birbirinden
bagimsiz degiskenler olur. Daha sonra, bu
bagimsiz degiskenler ile regresyon modeli
kurulur.

2.4. Kismi en kiiciik kareler regresyonu

Kismi en kiigiik kareler regresyonu (KEKKR),
bagimsiz degiskenlerin iligkili olmasi
durumunda, model tahmininde yeni bir yontem
olarak Wold [15] tarafindan gelistirilmistir.
Degiskenlerin daha az sayida ve aralarinda
¢oklu baglanti problemi olmayan bilesenlere
indirgenip regresyon modeli kurulmasidir.
Bulut [16], KEKKR'yi TBR’den ayiran temel
farkin; TBR'nin bilesen sec¢iminde sadece
bagimsiz degiskenleri kullanirken, KEKKR'nin,
bagimsiz degiskenlerin yani sira bagimh
degiskeni de kullanmasi oldugunu belirtmistir.

Bulut [16], KEKKR modelinde segilecek ideal
bilesen sayisinin, genellikle en kiciik hata
kareler ortalamasinin karekokii degerini veren
bilesen sayis1 olarak ya da capraz dogrulama
siireciyle kestirilen tahmin hatasini minimize
ederek secildigini ifade etmistir.

2.5. Ridge regresyon

Coklu baglant1 problemi, regresyon
katsayilarinin tahminlerinin ger¢ek degerlerden
uzaklasmasina sebep olur. Hoerl ve Kennard
[17], bu probleme ¢6ziim olarak ridge
regresyonu  gelistirmisler ~ve  korelasyon
matrisinin kosegen elemanlarina pozitif bir say1
ekleyerek tahmin varyanslarinin kii¢iildigini
gostermislerdir.

Ridge regresyonda amag, hata kareler toplamini
minimize eden katsayilar1 bulmaktir.

HKT =¥ (yi — Bo — Z§’=1 ﬁjxij)z (3)

SSE, =Ximi(vi — )*+ AZ?:1 ﬁjz (4)

Her bir katsayinin hata kareler toplamindaki
rolline gore A,  katsayilarina ceza dagitir. A = 0
ceza parametresidir. Gupta [18], A degerinin,
modelin esnekliginin ne kadar cezalandirilacagi
ile ilgili oldugunu belirtmistir. Model esnekligi,
modelin fonksiyonel yapisinin ne kadar iyi
temsil edildigini gosterir. Gupta [18] yazisinda,
A degeri biiytidiikee, verideki 6nemli 6zelliklerin
kaybedilmedigini ve varyans degerinin
azaldigini, ancak, belirli bir degerden sonra
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modelin  6nemli 6zelliklerini  kaybetmeye
basladigini ifade etmistir. Bu yiizden A degerinin
secimi 6nemlidir. Bu se¢imi yaparken k-katl
capraz dogrulama yontemi kullanilir. Oncelikle,
A icin belirli degerleri iceren bir kiime secilir.
Daha sonra her bir A degeri i¢in ¢apraz
dogrulama test hatasi hesaplanir. En kii¢iik hata
degerini veren A degeri secilerek nihai model
elde edilir.

Ridge regresyonda, tiim degiskenler ile model
kurulur, ilgisiz degiskenler = modelden
cikarilmaz, katsayilar sifira yaklastirilir.

2.6. Lasso regresyon
Lasso regresyon, Tibshirani [19] tarafindan,

dogrusal regresyon modellerinde karsilasilan
¢oklu baglant1 sorununa ¢6ziim sunmak ve ridge

regresyonun, tim degiskenleri modelde
birakma dezavantajini  gidermek amaciyla
onerilmistir. Lasso regresyonda amag¢ hata

kareler toplamini minimize eden katsayilari
bulmaktir.

(5
(6)

HKT =¥, (yi — Bo — Iy ,Bjxij)z

SSEL, = Xita (i = 307 + AZj |6
Ridge regresyondan farki, otomatik degisken
se¢cimi yapmasidir. Lasso regresyon katsayilari
sifira yaklastirir. Ancak A yeteri kadar biyiik
oldugunda anlamsiz katsayilar1 sifir yapar.
Boylece degisken se¢imi yapilmis olur. A degeri
secimi, k-kath c¢apraz dogrulama yodntemi
kullanilarak ridge regresyonda belirtildigi gibi
yapilir.

Frank ve Friedman [20], bazi durumlarda lasso
regresyonun bazi durumlarda da ridge
regresyonun daha iyi tahmin sonuglari verdigini
belirtmislerdir. Bu yiizden, ridge ve lasso
regresyonun net olarak birbirlerine tstiinligii
soz konusu degildir.

2.7. Elastik net regresyon

Elastik net regresyon, ridge ve lasso regreyon
yontemlerinden yola ¢ikilarak, Zou ve Hastie
[21] tarafindan gelistirilmistir.

SSEgnet = Z?:l(yi - 5’\1)2 + (7)
M Z€:1 ﬁ]‘z A, Zf:llﬂfl

Ridge regresyonla ayni sekilde cezalandirma

yapar. Her bir Kkatsaymnin hata Kkareler
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toplamindaki roliine gore A, 3 katsayilarina ceza

dagitir. Degisken secimini ise Lasso regresyon
yontemindeki gibi yapar. Anlamsiz
degiskenlerin katsayilarim sifir yapar, boylece
otomatik degisken se¢imi yapilmis olur.

A1, A, degerlerinin se¢imi, k-kathh c¢apraz
dogrulama yontemi ile yapilir. A4, A, i¢in, belirli
degerleri iceren bir kiime secilir ve her bir
degerin ¢apraz dogrulama test hatalarl
hesaplanir. En diisiik hata degerini veren A;, A,
degerleri secilerek elastik net regresyon modeli
olusturulur.

2.8. K-katli capraz dogrulama yéntemi

K-katli ¢apraz dogrulama, Bengio ve Grandvalet
[22] tarafindan, mevcut verileri egitim ve test
seti olarak kullanan bir bilgisayar teknigi olarak
aciklanmistir. Bu yontemde, veri seti egitim ve
test seti olarak ikiye ayrilir. Egitim seti kendi
icinde pargalara ayrilir. Ayrilan bu pargalardan
birisi kenara ayrilir, kalan pargalarla model
kurulur. Kurulan model, kenara ayrilan parga ile
test edilir. Bu islem biitiin pargalara uygulanir.
Yani egitim setinin icinde ayr1 bir dogrulama
(validation) islemi gercgeklestirilir. Dogrulanan
modelin test hatasi elde edilmis olur. Elde
edilen hata egitim hatasi ya da dogrulama hatasi
olarak isimlendirilebilir. Biitiin parcalara bu
islem uygulandiktan sonra egitim setinde bir
model ¢ikar. Bu modelin test seti ile
dogrulanmasi yapilir. Yani; test setinin bagimsiz
degiskenleri kullanilarak bagimh degisken
tahmin edilir.

2.9 Model performans degerlendirme 6lgiitii

Rastgele oran ve SKO yéntemi kullanilarak
boliinen veri seti ile regresyon modelleri
olusturulmustur. Hangi veri seti bdlme
yonteminin daha iyi performans gosterdigini
belirlemek i¢in basari olgiitii olarak HKOK
kullanilmistir.

Hata kareler ortalamasinin karekokii:

HKOK, Chai ve Draxler [23] tarafindan, model
performansini 6lemek icin kullanilan
istatistiksel bir 8l¢ii olarak aciklanmistir. Olgiim
degerleri ile model tahminleri arasindaki hata
oranini belirlemek icin kullanilir. Tahmin
hatalarinin standart sapmasidir. Elde edilen
modeller i¢cinden hangisinin daha iyi
performans gosterdigine karar vermek icin
modellerin HKOK degerleri karsilastirilir. Bir
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modelin HKOK degerinin sifira yaklasmasi o
modelin iyi bir model oldugunu gosterir.

n__ g2
HKOK = |22 (8)
3. Bulgular
Bu calismada, Kaliforniya Universitesi'nin

lisanstistii 6grenci kabul kriterleri goéz oniinde
bulundurularak Hindistan’daki 6grenciler igin
olusturulan yiiksek lisans bagsvuru verileri
kullanilmistir. Segilen veri seti, 400 gozlem ve 8
degiskenden olusmaktadir. Bagimli degisken
ogrencilerin ytiksek lisansa kabul olasiliklaridir.
Bagimsiz degiskenler ise; GRE puani, TOEFL
puani, Universite derecesi, ama¢ mektubu,
tavsiye mektubu, lisans not ortalamasi,
arastirma tecriibesidir. Regresyon analizleri
yapilmadan o6nce, bagimsiz  degiskenler
arasindaki iligskiyi (korelasyon) gézlemlemek
icin korelasyon matrisi incelenmistir. Bagimsiz
degiskenler arasinda yiiksek iliski oldugu tespit
edilmistir. Bu durumda, veri setinde ¢oklu

baglanti  problemi  oldugu  sdylenebilir.
Dolayisiyla, materyal ve metot bdlimiinde
aciklanan regresyon yontemlerinin

uygulanmasi i¢in uygun bir veri setidir. Veri seti
bélme iglemi hem rastgele hem de SKO
yontemleri  kullanilarak  yapilmistir.  fki
yontemden elde edilen egitim setleri ile
dogrusal regresyon modelleri olusturulmustur.
Daha sonra, olusturulan modeller test setleri ile
test edilerek HKOK degerleri elde edilmistir.
Elde edilen HKOK degerleri karsilastirilarak,
hangi veri seti bolme yonteminin daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Rastgele oran yontemi
ile veri setini bdlerken birden fazla oran
kullanilmistir. SKO ile veri setini bélerken ise,
rastgele oranlara karsillk gelen gozlem
sayilarini saglamak icin, farkli m ve r degerleri
kullanllmistir. Her iki ydntem ile yapilan
islemler 5000 kez tekrarlanmistir. Her tekrarda

secilen gozlemler ile dogrusal regresyon
modelleri  olusturulmustur. Elde edilen
regresyon  modellerinin  HKOK  degerleri

hesaplanmistir. Veri seti bdlme ydntemleri
karsilastirilirken, 5000 tekrardan elde edilen
HKOK degerlerinin ortalamasi kullanilmistir.

Bu c¢alismada, dogrusal regresyon analizleri ve
veri seti bélme islemleri, RStudio programi
kullanilarak yapilmistir.
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3.1. Rastgele veri seti bélme islemi

Rastgele veri seti bolme islemini yaparken,
bagiml degisken iizerinden indeks iretilmistir.
Bu indekse gore veri seti; %76-%24, %79-%21
ve %80-%20 oranlarinda, egitim ve test seti
olacak sekilde ayrilmistir. Her farkli oran igin
yapilan islemler, 5000 kez tekrarlanmistir. Her
tekrarda elde edilen egitim setleri ile, dogrusal
regresyon modelleri olusturulmus, test setleri
icin HKOK degerleri elde edilmistir. Her bir
dogrusal regresyon modeli icin elde edilen
HKOK degerlerinin ortalamalar1 alinmistir. Bu
degerler, Tablo 2’de verilmistir.

3.2. Siral1 kiime 6rneklemesi ile veri seti
boélme islemi

SKO ile veri seti bdlme islemi
gerceklestirilirken, rastgele oranda veri seti
boélme yonteminde Kkullanilan oranlar esas
alimarak, bu oranlara karsilik gelen gozlem

sayllarini elde etmek icin kullanilan m ve r
degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Egitim setindeki farklh rastgele
oranlara Kkarsiik gelen gozlem sayilar1 ve
SKO’de kullanilan kiime (m), tekrar sayilar (r)

Egitim Seti m ( Kiime Sayis1) r (Tekrar
Sayis1)

305 (%76) 5 61

318 (%79) 3 106

322 (%80) 2 161

Her farkli m ve r degeri i¢in yapilan islemler,
5000 kez tekrarlanmistir. Her tekrarda secilen
egitim setleri ile olusturulan dogrusal regresyon
modelleri, test setleri ile test edilerek, HKOK
degerleri elde edilmistir. Her bir dogrusal
regresyon modeli icin elde edilen 5000 adet
HKOK degerinin ortalamalar1 alinmistir. Bu
degerler, Tablo 2'de yer almaktadir.

Tablo 2. Rastgele oran yéntemi ve SKO ile bdliinen veri setleri kullanilarak olusturulan dogrusal
regresyon modellerinin, test setleri ile elde edilen HKOK degerleri

Coklu Temel Kismi En

Veri Seti Bolme o - Kiigiik Ridge Lasso Elastik Net
. ) Dogrusal Bilesen

Yontemi Kareler Regresyon Regresyon Regresyon

Regresyon Regresyonu

Regresyonu

];JZS;E;IB Oran 0,06443717  0,06763168  0,06463873  0,06439753  0,06471603  0,06375078
SKO (m=5,r=61)  0,06394809  0,067567 0,06415843 0,0643646  0,06451742  0,06497169
];)25;55’16 Oran 0,06406733 0,06764338 0,06430642 0,06440878  0,06402546  0,06413632
SKO (m=3,r=106)  0,06389694  0,06779521  0,06455888  0,06382268 0,06386816 0,06553345
lg)zsg(g)‘;le Oran 0,06456588  0,06779723  0,06468039  0,06436714 0,06460615  0,06391357
SKO (m=2,r=161)  0,06423147  0,0676854  0,06459359 0,06436838  0,0641779  0,06449959

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu calismada, makine 6grenmesinde modelin
ogretilen bilgiyi ne kadar iyi 6grendigini test
edebilmek icin, veri seti bolme islemi rastgele
oran ve SKO yéntemleri kullanilarak yapilmistir.
Her iki yontemden elde edilen egitim setleri ile
dogrusal regresyon modelleri olusturulmustur.
Daha sonra, test setleri kullanilarak modellerin

34

HKOK degerleri ilizerinden, veri seti bdlme

yontemlerinin  performans  karsilastirmasi
yapilmistir.
Veri seti %76 oraninda rastgele olarak

boliinmiis ve elde edilen egitim setleri ile
dogrusal regresyon modelleri olusturulmustur.
Veri setinin %76’sina denk gelen 305 gozlem
degeri SKO ile segilirken, m=5, r=61 olarak
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alimmistir. Her iki yontemle yapilan islemler
5000 kez tekrarlanmistir. Her tekrarda segilen
gozlemler ile dogrusal regresyon modelleri
olusturularak, test setleri icin HKOK degerleri
elde edilmis ve bu degerlerin ortalamasi
alinmistir. Sadece elastik net regresyon
modelinde, rastgele oran yoéntemi ile daha
diisik hata degeri elde edilmistir. Diger
modellerde ise, SKO yénteminin daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir.

Veri seti %79 oraninda béliindiiglinde, temel
bilesenler, kismi en kii¢iik kareler ve elastik net
regresyon modellerinde, rastgele oran yontemi
ile daha diisik hata degerleri elde edilmistir.
Diger modellerde ise, SKO ydénteminin daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir.

Veri seti %80 oraninda béliindiigiinde, elastik
net ve ridge regresyon modellerinde, rastgele
oran yontemi daha diisiik hata degerlerine
sahiptir. Diger modellerde ise, SKO yéntemi ile
daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Bu calismayla incelenen durumlarda, ¢oklu
dogrusal ve lasso regresyon modellerinde, SKO
yontemi ile daha diisik hata degerleri elde
edilmistir. Temel bilesenler, kismi en kiigiik
kareler ve ridge regresyon modellerinde, sadece
tek bir durumda rastgele oran ydntemi ile daha
diisiik hata degerlerine ulagilmigtir. Elastic net
regresyon modellerinde ise, biitiin durumlarda,
rastgele oran yontemi kullanildiginda daha
disiik  hata  degerleri elde  edildigi
gozlemlenmistir.  Sonu¢  olarak, makine
o6grenmesi ile ilgilenen arastirmacilara, elastic
net regresyon modeli hari¢, diger dogrusal
regresyon modellerinde, SKO yoéntemi rastgele
oran yontemi icin daha iyi bir alternatif olarak
onerilebilir.
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