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OZET

Ekoloji, organik ve inorganik sistemler {izerinde ¢alisan doga bilimcilerin bu sistemler
ile ilgili karmasgik iligkileri incelemesini, anlamasini ve bu iligkilerden ¢ikarim yapmalarini
amaglayan bir bilim dalidir. Bu karmasik iligkilerin anlasilabilmesi ve ileriye doniik
tahminlerin yapilabilmesi noktasinda Makine Ogrenmesi teknikleri istatistiksel metotlara
gore daha avantajli olabilmektedir. Makine Ogrenmesi ile ekolojik sistemlere ait dogrusal
olmayan, yiiksek hacimli, fazla nitelige sahip veya cok sayida eksik veri icerebilen veri
kiimeleri, egitim algoritmalari ile yapay 6grenme siirecinden gegirilip bu veri kiimeleri ile
ilgili kestirimler yapilabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda, Makine Ogrenmesi’ nde yaygin kullanilan Yapay Sinir Aglari, K-
NN, K-Means, Naive Bayes, ve Karar Agaci Siniflandirma (ID3) yontemlerinin, ekolojik
verilerde ne sekilde kullanilabileceginin anlagilmasi amaciyla, ayrica bu yontemlerin daha
iyl kavranmasim saglamak i¢in iki adet ornek veri kiimesi, bu yontemler kullanilarak
degerlendirilmistir. Bu bes yontem de modellenerek gelistirilen bir deney ortaminda test
edilmistir. Test siireclerinde farkli parametreler kullanilmis ve segilen bir dogrulama
yontemi lizerinden en iyi performans degerleri elde edilmeye g¢alisilmistir. Sonug olarak
elde edilen performans degerleri, literatiirde yaygin olarak kullanilan diger algoritmalarin

performanslarina yakin oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ekoloji, Ekobilisim, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglari, K-
means, K-NN, Karar Agaclari, Naive Bayes



SUMMARY

An Evaluation of Ecological Data with Machine Learning Techniques

Ecology is a scientific discipline that aims to allow natural scientists working on biotic
and abiotic systems to study, understand, and inference complex relationships related to
these systems. Machine learning techniques could be more profitable than statistical
methods at the point where these complex relationships can be understood and prospective
predictions can be made. With Machine Learning, the datasets which are nonlinear, high
volume, have high amount attributes or can contain a large number of missing data that
belong to ecological systems can be passed through the artificial learning process by using
training algorithms and predictions can be made.

In this thesis, two datasets are evaluated in order to understand how Artificial Neural
Networks, K-NN, K-Means, Naive Bayes, and Decision Tree Classification (ID3) methods
which are widely used in Machine Learning can be used in ecological data. It is also aimed
to have a better understanding of these methods. Five methods were tested in a designed
and developed experiment set. In the testing processes, it has been tried to obtain the best
performance values through a selected validation method by means of different parameters.
In result, it was observed that the performance values were similar to those of other

algorithms commonly used in the literature.

Keywords: Ecology, Ecological Informatics, Machine Learning, Artificial Neural

Networks, K-means, K-NN, Decision Trees. Naive Bayes.
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SEMBOLLER VE KISALMALAR LiSTESI

MO: Makine Ogrenmesi
YSA: Yapay Sinir Aglari
KO: K-Ortalamalar

KA: Karar Agaglari

NB: Naive Bayes

o: Cikis fonksiyonu

n: Ogrenme sabiti

t: Hedef niteligi

w: Agilik vektorii

x: Girig vektori

D: Egitim ornekleri kiimesi
E: Hata fonksiyonu

sgn: Isaret fonksiyonu

o Sigmoid fonksiyonu



1. EKOBILIiSiM VE MAKINE OGRENMESI

1.1. Giris

Eski ¢aglarda, miktar agisindan sahip olunan bilgi ne kadar fazla ise o kadar degerli
olarak goriilityordu. Bu yiizden eski medeni toplumlar, sahip olduklar kiitiiphaneler ve
kitap sayilar1 ile Oviiniirlerdi. Matbaa bulunmadan Once kitaplar el ile yazilir, bunlari
cogaltmak ve yedeklemek icin biiyiik bir caba sarf edilirdi. Giiniimiizde ise bilgi
teknolojilerinin gelismesi ile elde edilen ve islenmesi gereken verilerin boyutlari ¢ok
biiyiik miktarlara ulastr. Onceden bilgiyi ¢ogaltmak icin harcanilan emek su anda bu
bilgileri sadelestirmek ve anlamli yapilar elde edebilmek i¢in harcanmaktadir. Biiyiik
miktarda olan bu veriler bir yerlerde bir giin kullanilabilir diisiincesiyle sakli tutulmaktadir.
Giiniimiizde bu verilerin miktar1 insanin hesaplayabilme kapasitesinin ¢ok iistiinde oldugu
icin bu isi akilli sistemler aracilig1 ile yaptirma ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu noktada,
makinenin hesaplama kabiliyeti ile insanin sahip oldugu akil yiirlitme ve 6grenme
kabiliyeti birlestirebilinir mi? sorusu bilim diinyasinda arastirilan popiiler bir konu haline
gelmistir. Bu problem esasinda yapay zeka baslig: ile iliskili olan biiyiik ve karmasik bir
problemdir. Bu problemi ¢6zmek icin Yapay zekanin alt konulardan biri olan Makine
Ogrenmesi (MO), daha cok bir yapay dgrenme sistemi modelleyip, deneyimler iizerinden
cikarimlar yaparak bilgi elde eden bir yaklasim kullanir. MO giiniimiizde iizerinde cokg¢a
calisilan aragtirma alanlarindandir.

Bircok alanda oldugu gibi diinyamizdaki yasamin korunmasi ve siirdiiriilebilmesi i¢in
MO tekniklerinden faydalanabiliriz. Yasamimiz diisiiniildiigiinde 6zellikle son yiiz yilda
sahip oldugumuz bir¢ok konfor beraberinde bir siirii dogaya ait unsuru yok etmektedir. Bu
tarz problemlere doganin dengesini bozmayacak c¢oziimleri bizim yerimize fark edebilecek
yapilara ihtiyactmiz bulunmaktadir. MO tekniklerinin ekolojik verilerde kullanilmasi
ekolojik sistemleri anlama, ileriye doniik tahminlerde bulunma ve istenmeyen durumlara
kars1 tedbir alma acilarindan ekolojistlere ve diger doga bilimcilerine biiyiik firsatlar

sunmaktadir.



1.2. Boliimlere Genel Bakis

Birinci boliimde bilgi teknolojilerinin ekoloji alaninda kullanimi  (Ekobilisim)
konusuna giris yapilmis, ekoloji alaninda kullanilabilecek temel hesaplama teknolojilerine
ve siirdiiriilebilirlik kavramma deginilmistir. Ayrica MO’ ye giris niteliginde temel
kavramlardan ve yapay zeka ile iliskisinden bahsedilmistir. Ikinci Béliim, MO
uygulamalarinin tasarim siire¢leri ve buna bagli olarak eksik verilerin islenmesi,
normalizasyon ve kategorik verilerin kodlanmasi gibi 6n isleme asamalar1 anlatilmistir.
Uciincii Boliimde gelistirilen bir MO modelinin performansinin lgiilmesi ile ilgili
yontemler anlatilarak giris yapilmistir. Ardindan en ¢ok kullanilan yontemlerden bes tanesi
tanitilmis, tasarlanmis ve uygulamalari gergeklestirilmistir. Ornek veri kiimeleri ile test
edilen uygulamalarin sonuglar1 paylasilmistir. Bu boliimde gelistirilen modeller: Yapay
sinir aglart ile siniflandirma, Karar agaglart ile siniflandirma, K-NN ile siniflandirma,
Naive Bayes ile simiflandirma, K-ortalamalar (K-means) ile kiimeleme seklindedir.
Dordiincii boliimde gelistirilen modeller iizerinde yapilan testlerin sonuglarina ve tez

calismasina dair genel bir degerlendirme yapilmistir.
1.3. Ekoloji ve Hesaplama
1.3.1. Giris

Ekoloji, mekdna ve zamana bagli olarak bircok sekilde agiklanabilecek, temelde
organizmalar ile organizmalarin ¢evreleri arasindaki etkilesimi ile ilgilenen bir disiplindir.
Bu disiplin organizmalarin dagilimimi ve varhigimi etkileyen siirecleri, bunlarin sistem
icerisindeki etkilesimlerini ve enerjinin doniisiimiinii iceren konular1 kapsar [1].

Ekolojik sistemlerin modellenmesi ve analizi bircok duruma baglh olarak giic
olabilmekte ve biiyiik emek harcanmasi gereken siireclerdir. Ekolojistlerin topladiklari
veriler isleme karmasiklig1 agisindan birgok probleme sahip olabilmektedir. Ekolojik
verilerin dogrusal olmayan veya beklenmeyen bir yogunlukta olmasi, veri sayisinin ¢ok
biiyiik olmasi, veri kiimesinin ¢ok fazla sayida 6zellik icermesi ve veri kiimesi icerisinde
asir1 miktarda bosluklarin olmasi gibi durumlar bu problemlere 6rnek verilebilir [2].

Ekolojik bir model, bir sistemdeki degisiklikleri tanimlayabilmeli, sistemi olusturan

bilesenlerin isleyis seklini zamansal ve mekansal acilardan genellestirebilmelidir. Ideal



anlamda ekolojik bir model, bir sistemin gelecekte nasil bir fonksiyon sergileyecegi ile
ilgili tahminde bulunmaya elverisli olmalidir [3].
Ekolojik modellerin uygulama alanlari ile ilgili popiiler basliklar su sekildedir [4, 8]:
e Niifus dinamikleri.
e Dogal habitat modellemesi.
e Gen akisi modellemesi.

e Risk modellemesi.

Ekolojik modellemede giris degerleri ¢evresel verilerden olusur. Bu veriler ii¢ sekilde
karstmiza ¢ikmaktadir: ilk tip veri inorganik &zelliklerden olusur. Cevrenin fiziksel ve
kimyasal yoniinii temsil eder. ikinci tip veri biyolojik 6zelliklerden olusur. Diger dzellikler

ise insanlarin etkileri ve bunlarin sonuglarinin etken oldugu 6zelliklerdir [9].

1.3.2. Ekobilisim

Ekobilisim kavrami ilk olarak 2000 yilinda “Ekolojik Modellemede Makine
Ogrenmesi Uygulamalar1” adli konferansta &nerilmistir. Sonrasinda “Uluslar Arasi
Ekobilisim Toplulugu” kurulmustur [10]. Ekobilisim, gelismis hesaplama teknolojileri ile
ekolojik  wverilerin islenmesi, arsivlenmesi, analizi ve sentezlenmesi islerinin
gerceklestirildigi disiplinler arasi bir altyapiya sahip; stirdiiriilebilir ekoloji, biyolojik
cesitlilik, kiiresel 1sinma gibi konularda net kararlar verilebilmeyi hedefleyen arastirma
alamidir. Veri isleme ve arsivlenmesi ile meta veri ve nesneye dayali programlama
araciligiyla ekolojik verilerin standardizasyonunun saglanmasi amaglanir. Analiz ve
sentezleme araciligiyla, bilginin islenme ilkelerinin belirlenmesi, ekosisteme ait modellerin
yapilandirilip isler hale getirilmesi ve ekosistemin davranislarinin biyolojik kokenli
hesaplama teknikleri veya diger teknikler ile tahmin edilmesine calisilir. Ekosistemlerin
simiilasyonu, ileriye doniik tahminler ve karmasik veri modellerinden bilgi ¢ikarilmasi gibi
islemlerde; bulanik mantik, yapay sinir aglari, evrimsel algoritmalar ve uyarlanabilir akill
etmenler gibi biyolojik sistemlerden ilham alinan hesaplama teknikleri (Orn: genetik
algoritma) kullanabilir. Bu teknikler Ekobilisim’ de kullanilan yaygin hesaplama teknikleri

olarak kabul edilir [11].



Sekil 1.1” de Ekobilisim’ in kapsami genel hatlari ile verilmistir.
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Sekil 1.1 Ekobilisim’ in kapsami [11].

Sekil 1.1° de gosterildigi gibi Ekosistem analizi, sentezi ve tahmini asagida verilen
bagliklar1 igerir.

e Yiiksek Hizli Veri Erisimi ve Islenmesi: Yiiksek performansli donanim ve
biiyiik boyutlu dahili bellek gerektirir.

e Nesne yonelimli veri gosterimi: Meta veri ve veri islemlerinin bir veri yapisina
dontstiiriilmesi neticesinde verinin standartlagtirilmas1 ve kolay anlasilabilir
olmasi agilarindan kullanilir.

e Internet: Veri kiimeleri, dinamik ve dagitik bir yapida génderilir.

e Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri (CBS): Mekéansal verinin elde
edilmesini ve gorsellestirilmesini saglamak i¢in kullanilir.

e Animasyonlar: verinin gorsellestirerek simiilasyonlarin daha rahat anlasilmasi

acisindan kullanilir.

Verileri arsivleme, ¢cekme ve gorsellestirme ise asagida maddeler halinde verilen
konular1 kapsamaktadir.
e Hiicresel Otomasyon (Cellular Automata): Simiilasyonu kolaylastirmak icin
kullanilir.

e Bulanik Mantik: Belirsiz veriyi temsil etmek ve islemek i¢in kullanilir.
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e Yapay Sinir Aglari: Cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon; siniflandirma
ve kiimeleme islemlerini, kiigiik veya biiyiik boyutlu resim iglemeyi ve ¢ok
degiskenli zaman serilerinin analizini kolaylastirmak i¢in kullanilir.

e Uyarlamali Etmenler: Ekosistemin yapisina ve gelisimine yonelik

simiilasyonlarin ve tahminlerin yapilmasini kolaylastirmak i¢in kullanilir [11].

Ekobilisim, ekolojik modelleme ve ekolojinin ortak ve ayrik noktalart Sekil 1.2° de

goriilebilmektedir.

Sekil 1.2 Disiplinler aras1 yaklagim [11].

Gelisen bilgi teknolojileri ekolojistlerin ihtiyaglarin1 karsilayacak yeni araglar
tiretilmesine imkan saglamistir. Birgok disiplinden arastirmacilarin igbirligi ile
gerceklestirilen projeler katma degeri yiiksek ve verimli sonuglar ortaya cikartilmistir.
Omegin LTER (Long Term Ecological Research), ekolojide uzun vadeli bilimsel
aragtirmalara odaklanmis bir topluluktur. Ekolojik verilerin niceliginin, niteliinin ve
karmagikliginin artmast LTER’ in Bilgisayar Bilimleri alani ile 6zellikle ilgilenmesini
saglamistir. Bu agidan bilgi teknolojisinin basit verilerin 6tesinde uygulanmasi, depolama
ve elektronik yayimnciligin gelistirilmesi, kiiresel entegre bilgi agmnin kapasitesinin
gelistirilmesi ve bilgiyi kesfetmek, erismek, yorumlamak, islemek gibi siireclerin
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saglanmasi i¢in Bilgisayar Bilimleri 6zel bir rol oynamaktadir. Bunun olusturulmasi ise
altyap1 ve kaynak yatirimi gerektirir. Sekil 1.3’ de gosterildigi gibi verinin enformasyona,
enformasyonun ise bilgiye donlisme siireci, bu doniisiimii kapsayan ii¢ genis alan ile
Ozetlenebilir [12].
e Ekolojik verilere uzun vadeli erigsim ve yonetim i¢in bir aga bagh veri depolama
sistemi tasarlanmasi.
e Ilkel verilerin entegrasyonunu ve sentezini kolaylastirmak igin araclarin ve
prosediirlerin gelistirilmesi.

e Arsivlenmis veri kaynaklar1 kullanilarak yapilacak arastirma faaliyetlerinin ve

uygulamalarin desteklenmesi ve tesvik edilmesi.

ENFORMASYON BiLGI

Sekil 1.3 Ekobiligim altyapi modeli [12].

1.3.3. Siirdiirebilirlik

Insanlarin bireysel veya toplumsal ¢ikarlari icin meydana getirdigi degisiklikler,
yasayan her tiirlii canli sistemi kiiresel iklim degisikligine maruz birakarak ekosistem ve
biyolojik ¢esitlilik tizerine olumsuz etkileri olmus ve bu etkiler giiniimiizde hissedilen bir
oranda artmistir [13]. Bu noktada yasamin her alaninda uygulanabilecek siirdiiriilebilir
politikalara ihtiya¢ vardir. Sirdiiriilebilirlik, basit bir tanimla giiniimiizde mevcut olan
kaynaklarin gelecekte her tiirlii canli nesil icin kullanilabilir kalmasini saglayabilmek
seklinde tanimlanabilir. Bununla birlikte S. Kellogg, “Toolbox for Sustainable City Living”
adli kitabinda klasik siirdiiriilebilirlik kavraminin biiyiik sirketler tarafindan ig¢inin
bosaltildigin1 ve baglamindan koparilarak pazarlanabilir bir kavrama doniistiirildiigiint
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iddia ederek radikal siirdiiriilebilirlik kavramini ortaya atmistir. Radikal siirdiiriilebilirlik
bakis agisi, ekolojik ve toplumsal olaylarin bir birleriyle ilintili oldugunu, bir probleme
¢Oziim bulunurken bagka bir soruna yol agmamasini veya problemi daha da kotii hale
getirmemesi gerektigini ifade etmektedir [14].

Siirdiiriilebilirlik son yillarda akademik alanda, devletlerin ¢evre politikalarinda ve
temiz endiistriyel iiretim teknolojileri alanlarinda biiyiik ilgi gdrmiistiir. Bununla ilgili
yapilmis bazi yapay zeka c¢alismalari, bilgisayar bilimlerinin ve farkli disiplinlerin bu
konudaki caligmalara katilmasini saglamistir. Yapay zeka tekniklerinin ekoloji bilimi i¢in
kullanilip uygulamalara donligmesi ge¢miste Oongoriilen, giiniimiizde ise gerceklestirilen
uygulamalari olan bir siirectir. Ozellikle cografi bilgi sistemleri gibi bir ¢ok ekolojik
hesaplama ve yoOnetim araglari, siirdiriilebilirlik hedeflerine ulasma noktasinda biiyiik
katkilar saglamaktadir [15,17].

Siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulasmak, bilgisayar bilimcileri ile diger alanlarda calisan
bilim insanlarinin ¢ok disiplinli arastirma alanlarinda isbirligi yapmalarin1 gerekli kilmistir.
Bu iliskiden, endiistriyel iiretimde optimizasyon (Orn: ekolojik ayak izini azaltmak icin
tedarik zincirinin kisaltilmasi), diisiik enerji kullaniminin saglanmasi, yesil bilisim vb.
kavramlar ortaya ¢ikmistir [18].

Siirdiiriilebilir dogal yasam ve niifus degisim dinamiklerinin arastirilmasinda kullanilan
modellerde MO teknikleri ile elde edilen bilgiler ileriye doniik tahminler yapilmasina
olanak saglayablir. Tahmine dayali modelleme (Predictive Modeling) olarak anilan bu
yaklastm MO alaninda en fazla kullanilan yaklasimlardan biridir. Tiime varim yontemi
seklinde de isimlendirilmektedir. Bu yaklasim ile gecmis deneyimlerden (egitim verileri)
faydalanarak oOngoriillerde bulunulur. Temelde ama¢ hedef Ozelliklerinden hareketle
tahminin basarili bir sekilde yapilmasi i¢in modeli O6grenmektir. Tahmine dayali
modelleme ekolojik verilerde, 6zellikle de otonom ¢alisan sistemlerde artan bir sekilde

kullanilmaktadir.
1.4. Makine Ogrenmesi
1.4.1. Giris

Ekoloji ve yer bilimleri gibi doga bilimleri alaninda ¢alisan arastirmacilar, organik ve
inorganik sistemler arasindaki karmasik iliskiler lizerinde ¢alisarak bu konular1 anlamaya

ve ongoriide bulunmaya calisirlar. Bu karmasik iliskileri ¢dzmek icin kullanilan MO
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yontemleri geleneksel istatistiksel metotlara gore daha avantajli olabilmektedir. Dogrusal
olmayan, yiiksek boyutlu veriler iizerinde islem yapilabilmekte ve eksik veriler
degerlendirilebilmektedir [19].

MO, kokleri yapay zeki ve istatistige dayanan veri kiimelerinden bilgi iiretmemize
olanak saglayan tekniklere sahip bir arastirma alamdir [20]. Bu bilgiler, verilerin MO
algoritmalar1 aracilifiyla Ogrenilmesi neticesinde tahminlerde bulunmamizi saglayan
modellerden elde edilir. Ogrenme ise deneyimleri bilgiye ve uzmanliga doniistiirme isidir
[21]. Ogrenme isini gerceklestirmek icin farkli yaklasimlara sahip birgok algoritma
gelistirilmistir. Temelde bir 6grenme algoritmasinin girigleri, egitim verilerinden olusur.
Egitim verileri, deneyimlerden (etiketlenmis, niteligi bilinen veriler) elde edilen verilerdir.
Cikislar ise, deneyimler kullanilarak elde edilen, baska sistemlerin de kullanabilecegi
tizerinde fikir yiiriitiilebilecek yeni bilgilerdir.

Giindelik hayatimizda yaptigimiz bir¢ok rutin islemlerin veya hayvanlarin sahip oldugu
birgok davramgm (Orn: Ses veya goriintiiniin tanmmasi) programlamis bir sistem
tarafindan yapilmasi, oldukca karmasik yapilar iizerinde ¢alismay1 gerektirebilmektedir.
Bununla birlikte insanlarin akil yiiriitme ile yeterli zamanda veya hig
gerceklestiremeyecegi (Orn: Go oyununu hatasiz oynamak) gorevler de MO konulari
icerisindedir. Genis bir alanda kullanilan MO yontemleri ¢ok¢a uygulandigi alanlar ise su
sekildedir [20]:

e Metin veya belge simiflandirma (Istenmeyen veya reklam icerikli elektronik
postalarin tespiti.)

e Dogal dil isleme (Morfolojik analiz, istatistiksel ¢éziimleme.)

e Konusma tanima, konusma sentezi, konusmacit dogrulama

e Optik karakter tanima

e Hesaplamali biyoloji uygulamalari (protein fonksiyonlari, yapisal tahminler)

e Bilgisayar gormesi (resim tanima, yiiz tanima)

e Dolandiricilik tespiti ve aga izinsiz girme (kredi kart1 ve telefon dolandiriciligr)

e Oyunlar (satrang, tavla)

e Siiriiciisiiz ara¢ kontrolii (robot, yon bulma)

e Tibbi teshis

e Oneri sistemleri, arama motorlar1, bilgi ¢ikarma sistemleri

MO’ de 6grenme problemlerine dair temel ¢dziim yaklasimlar: su sekildedir:
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Siiflandirma: Her bir veri Orneginin bir kategorik o6zelligi vardir.
Siiflandirma ile her bir 6rnegin bu kategorik 6zelligi bulunmaya calisilir. Bu
ozellikler genellikle az sayidadir (hava durumu, belge siniflandirmasi vb.).
Ancak optik karakter tanima, metin siniflandirma, konugma tanima gibi alanlar
daha fazla hatta sinirsiz kategorik 6zellikler barindirabilir.

Kiimeleme: Ornekleri homojen bélgelere bolmek icin kullanilir. Genellikle cok
bliylik veri kiimelerini analiz ederken kullanilir. Sosyal ag analizi gibi biiytlik
topluluklarin tanimlanmasinda siklikla kullanilir.

Regresyon: Ekonometri gibi alanlarda cokg¢a kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Degiskenler arasindaki iliskiyi 6l¢gmek i¢in kullanilir. Bagimli bir
degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz ederek iligkinin
giicli hakkinda bilgi edinilir.

Siralama: Belirli bir kritere gore siralama iglemidir. Arama motorlarinda
yapilan aramalarda en uygun sonucu getirmek iizere ‘“PageRank” adli

algoritmada [22] basaril1 bir sekilde kullanilmistir.

1.4.2. Makine Ogrenmesi Tipleri

Basit anlamda 6grenme, belli bir gorevin isleyisini iyilestirmek icin yeni bilgilerin

kullanilmasidir [2]. Ogrenme isi genel olarak verilerden ¢ikarilan &riintiiler temel alimarak

yapilir. Bu agidan MO ile veri madenciligi verilerden &riintiileri yakalama konusunda

benzesir. Bundan farkli olarak MO bir programin isleyisinde gerektiginde degisikler

yapabilir. Veri madenciligi veriler lizerinde bilinmeyen bilgiler elde etmek {izerine

odaklanirken makine 6grenmesi tanimlama ve kestirim iizerine odaklanir. Tanimlama ve

kestirim, deneysel egitim verilerinin bilinen Ozelliklerinin bilgisayar algoritmalar1 ile

Ogrenilmesi ile gergeklestirilir. Egitim verilerinden 6grenmeye tiimevarim (inductive

learning) denir. Tiimevarimin amact egitim verilerinden hedef degerlerinin tahminine

yonelik bir model gergeklestirmek oldugunda bu o6grenme yaklasimina, kestirimsel

(predictive) veya gozetimli (supervised) 6grenme denir [4].

Gozetimli Ogrenme: Ogrenci, egitim verisi olarak bir dizi etiketli (hangi sinifa
ait oldugu belli) 6rnek alir ve bu bilinen 6rneklerden hareketle bilinmeyen
ornekler i¢in tahminlerde bulunur. Siniflandirma, regresyon ve siralamayla

ilgili problemlerle iliskili olarak en yaygin kullanilan 6grenme bigimidir.
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e Gozetimsiz Ogrenme: Ogrenci, yalnizca etiketsiz egitim verilerini alir ve
bilinmeyen tiim Ornekler i¢in tahminler yapar. Kiimelenme ve boyut azaltma

denetimsiz 6grenme problemlerine drnek verilebilir.

Ogrenme yetenegine sahip bir modelin basaris1 Sekil 1.4’ te gosterilmistir. Iki
degiskenli dogrusal olmayan bu smiflandirma probleminde uygulanan istatistiksel bir
modelin yetersiz ve hatali bir sonug verdigi goriilebilir. Diger yandan MO modeli, gercek

siniflandirma sinirlarini kesfedebilmistir.

Veri istatiksel Model MO Modeli

Ozellik
2

Ozellik |
2

~1 -1 1

=3 =3 =3

-3 2 - -3 -2 -

01 o1
Ozellik Ozellik
1 1 1

Sekil 1.4 Makine 6grenmesi modelinin basarist [23].

1.4.3. Asir1 Uyum (Overfitting) Problemi

Kullanilan bir modelin basaris1 giris verilerinin kalitesine baghdir. Giris verilerindeki
beklenmeyen veya dagilima aykir1 degerler giiriiltii olarak adlandirilir. Giirtiltiiniin kaynagi
yanlig Olglimleme, veri toplama araglarinin diigiik kalitesi, verilerin yeterli zaman
araliginda toplanmamasi, hatali kodlama veya veri kayiplarinin olugmasi vb. nedenler
olabilir.

Giiriiltii, modelin 6grenilmesi asamasinda asir1 uyum (overfitting) probleminin
olusmasina yol agar. Asir1 uyum, egitim asamasinda goriltiilii verilerinde 6grenilmesi veya
ayni verilerin ¢ok fazla 6grenilmesi ile olusan algoritmanin genellesme yetenegini Sekil

1.5’ te goriildiigii tizere kaybetmesine yol acan bir durumdur [24].
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Sekil 1.5 Asirt uyum problemi [24].

1.4.4. Makine Ogrenmesi Evreleri

Biyolojik bir sistem veya bir makine i¢in 6grenmenin kavramsal olarak Sekil 1.6 da

gosterildigi gibi dort adimli bir isleyisi vardir.

Veri
Tasawur
Veri Depolama Soyutlama Genellestirme Degerlendirme

Sekil 1.6 Ogrenme siirecleri [24].

e Veri Depolama: Bu asama, gozlem yapilmasi, bilgilerin hafizaya alinmasi ve
tekrar kullanilabilmesi iglemlerini ger¢eklestirmek i¢in kaynaklik saglar.

e Soyutlama: Kayith bilgilerin bir baglam igerisinde farkli ¢apta veya nitelikte
anlamlara gelebilmesini saglayan asamadir.

¢ Genellestirme: Soyutlanmis verilerden yeni bir baglamda bilgi iiretmeyi ve
¢ikarim yapma agamasini olusturur.

e Degerlendirme: Ogrenilen bilgilerin kalitesini 6lgmeyi ve muhtemel

gelistirmeler agisindan bildirimde bulunmay1 saglayan agsamadir.

Kavramsal olarak isleyisin yaninda MO algoritmalari, uygulama siireclerini iceren bir
yapida calisirlar. Bu yapiyr bes adimdan olusan bir gelisim evresi ile 6zetlenebilir. Bu
evreler su sekildedir:

e Veri Toplama: MO algoritmalarinda &grenme islevinin yapilabilmesi icin
gerekli egitim verilerinin elde edilmesidir. Verilerin elde edilme, elektronik

sistemler (6rn: Kablosuz sensor aglari), sosyal aglar, anket calismalar1 vb.
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yontemler ile gerceklestirilir. Bu veriler metin, tablo, XML dosyas1 veya veri
tabanindan olusabilir.

Veri Kesfi ve Hazirlanmasi: Giris verilerinin kalitesi 6rnek modelin basarisi
ile dogru orantilidir. Bu agidan giris verileri i¢in uygun verilerin aranarak
secilmesi gerekir. Veri hazirlama ise gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasi ve hatal
oldugu bilinen verilerin ayiklanmasini kapsar.

Modelin Egitimi: Egitim icin hazirlanmis veri setine uygun olarak se¢ilmis
modelin 6grenmesi isi gerceklestirilir.

Modelin Degerlendirilmesi: Kullanilan modelden elde edilen her sonucun bir
sapma degeri vardir. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in test verilerinden
faydalanilir.

Modelin Gelistirilmesi: Modelin degerlendirilmesi ile elde edilen performans
yeterli gorlilmeyebilir. Bu durumda yeni veriler ile egitimin desteklenebilir

veya baska bir modele gegis yapilarak yeni bir egitim siireci yiiriitiilebilir [24].

1.4.5. Veri Analizi Yaklasimlar:

MO* de o6grenme siirecinde dogru veriler ile ¢alismak olusturulacak modelin

basarimint dogrudan etkileyen bir unsurdur. Bu agidan uygun bir yaklasim ile veri

kiimeleri ele alinmalidir. Veri analizinde yaklagim tarzi, ulagilmak istenen hedef, verinin

baglami, diizeni, hacmi vb. etkenler ile sekillenmektedir. Veri analizi, probleme uygun bir

bicimde sorular sorarak ve bu sorulara cevap verilerek saglikli bir sekilde yapilmis olur.

Bu agidan veri iizerinde yapilacak analiz alt1 yaklagimla ele aliabilir [25]:

Tammlayic1 Yaklasim: Veri kiimesinin genel karakteristik yapis1 6zetlenmeye
calisilir. Veri kiimesinin ortalamasi, 6zellik sayilari, veri sayisi vb. nitel ve nicel
bilgilerden hareketle bu veri kiimesini tanimlayan 6zet bilgilerin ne oldugu ile
ilgilenilir. Veri kiimesinin disinda kalan diger bilgiler veri kiimesinin
tanimlarken 6nemli degildir.

Kesifci, Arastiric1 Yaklasim: Bu yaklasimda, veri kiimesinin genel yonelimi,
degiskenlerin birbirleri ile olan iliskileri vb. sahip olunan verilerden ¢ikarilacak
bilgilerin hedefte oldugu bir veri analizi amaglanmaktadir. Tanimlayict

yaklasimda oldugu gibi veri kiimesinin disinda kalan veriler ile ilgilenilmez.
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e Cikarmmsal Yaklasim: Bu yaklasimda, tanimlayici ve kesif¢ci yaklasimlar ile
yapilan analizlerin sonuglar1 kullanilmakla beraber veri kiimesi disindaki veriler
hakkinda da belirli 6nermelerde bulunulur. Bu agidan diger yaklasimlara
nazaran daha zorlayici bir analizdir. Gozlemlenemeyen veriler ile ilgili ¢ikarim
yapildigindan dolayr kullanilacak yontemler daha dikkatli bir gekilde
belirlenmelidir.

e Kestirimsel Yaklasim: Veri kiimesinde trende gore gelecekte olabilecek
durumlarin tahminine yonelik yapilan analizi kapsamaktadir. Veri kiimesinde
birgok farklt 0Ozellik arasindaki korelasyon g6z Oniline alinarak sonuca
ulasilmaya g¢aligilir. Var olan verilerin agiklamasi ile ilgilenmek yerine sistemin
nereye dogru gittigi ile alakali sorularla ilgilenen yaklagimdir.

e Nedensel Yaklasim: Belirli bir 6zelligin rastgele veya Onceden tanimli
degisimi sonucu baska bir ozellik veya ozellikleri etkilenmesi esas alinarak
nedensel bir iligki aramaya yonelik bir yaklagimdir.

e Mekanik Yaklasim: Birbirleri arasinda kontrollii bir baglanti varmis gibi
duran, bagka bir ifade ile aralarinda gerekirci (deterministik) baglantilar iceren

ozellikleri ortaya ¢ikarmaya yonelik sorularin soruldugu yaklasimdir.
1.4.6. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

MO, matematigin altinda yer alan istatistik, bilgi teorisi, oyun teorisi ve optimizasyon
gibi konularla ortak basliklara sahip olmakla beraber bilgisayar bilimleri icerisinde yapay
zekanin altinda yer alan bir disiplin olarak diisiiniilebilir. Yapay zeka insan ve hayvan
zekasmin sahip oldugu mekanizmalar1 kesfedip benzer akilli davraniglar gosterebilme
iizerine odaklanmistir. MO ise akilli davranisin taklit edilmesini saglamaya calismak
yerine bilgisayarlarin giicii ve 06zel yeteneklerini kullanmaya calismaktadir. Bunlar
genellikle insan yeteneklerini asan konular1 kapsamaktadir. Ornegin biiyiik bir veri
tabaninin analizini ancak bir bilgisayar gerceklestirebilir [21].

Yapay zeka ise dort yaklasim ile ozetlenebilir. Ilk yaklasim, insan gibi diisiinme:
Insanlarin sahip oldugu diisiinme, karar verme, problem ¢dzme, dgrenme islerinin nasil
taklit edilebilecegi sorusuna cevap arar. ikinci yaklasim, insan gibi hareket etme: Zeka
gerektiren iglemleri gergeklestirebilecek sistemleri tasarlamak ve insanlarin yapmakta iyi

oldugu isleri bilgisayarlara yaptirmak ile ilgili ¢alismalar1 kapsar. Ugiincii yaklasim, akilc
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diistinme: Hesaplama modelleri kullanarak zihinsel yeteneklerin (algilama, hareket etme
vb.) aragtirilmasi ile ilgili ¢alismalar1 ifade eder. Dordiincii yaklasim ise akilci hareket
etme: Akilli etmenlerin tasarlanmasi ile ilgili ¢alismalardir [26].

Yapay zeka ile ilgili somut ¢aligmalar ikinci diinya savasi sonrasinda baglamistir. Bu
donemde savasta da 6nemli bir rol oynayan Alan Turing bir makalesinde [27] “Makineler
diistinebilir mi?” sorusunu tartismayi ister. Bunu da “Taklit Oyunu” adim verdigi bir oyun
ile yapmaya c¢alisir. Bu oyun ayr1 odalarda yer alan ve birbirleri ile sadece mesajlasarak
iletisim kuran ii¢ kisiden olusur. Ilki erkek, ikincisi kadn iigiincii kisi ise sorgulayicidir ve
cinsiyeti onemsizdir. Sorgulayicidan hangi kisinin kadin oldugunu bulmasi istenir. Hem
erkek hem de kadin, sorgulayiciya kendilerinin kadin olduklari konusunda ikna etmeye
caligir. Kadin dogru cevaplar verir erkek ise sorgulayici yaniltmaya calisir. Turing, eger
oyunda bir makine erkegin roliinii listlenseydi ve sorgulayici yeterli zamanda bir makine
ile haberlesmekte oldugunu fark etmeseydi bu durumu nasil karsilardik? Sorusunu ortaya
atar. Turing’ in bu Ornegine atfen bir yapay zeka sisteminin basarisinin Olgiisii olarak
goriilen Turing testi ¢esitli sekillerde yapilmakta ve hatta yapay zeka yarigmalarinda
degerlendirme kriteri olarak kullanilmaktadir [28].

Yapay zeka ile ilgili bir bagka dnemli 6rnek ise Searle® in “Cin Odas1” [29] adindaki
diisiince deneyidir. Searle, insanlarin makinelerden farkli olarak diisiinme becerisine sahip
oldugunu ve makinelerin yalnizca bir dizi adimlart uygulayarak akilli davraniglar
gostermesinin, insanlarda oldugu gibi makinelerin bilince sahip olduklarini diisiinmemiz
icin Turing testinin aksine yeterli olmayacagini savunur. Cin odasi deneyi Ozetle su
sekildedir: Iginde yalmzca iceriye ve disarrya kagit pargalart alip vermekte kullanilan
delikler bulunan kapali bir oda oldugunu diisiinelim. Odanin igerisinde Cince bilmeyen bir
insan ve onun ana dilinde yazilmis bir talimatlar kitabi durmaktadir. Birisi iizerinde Cince
yazilmig bir soruyu igeriye gonderir. Yeterli bir zaman gegtikten sonra igerideki kisi,
tizerinde Cince yazilmis bir cevabi digsariya yollar ve bu bdyle devam eder. Odanin
disindaki kisiler, igerideki kisinin sorulara uygun cevaplar verdigi i¢in Cince bildigini
diistinmektedir. Searle, bu noktada icerideki kisinin aldig1 kagitlarda sadece anlasilmaz
simgeler gordligiini ve yalmizca talimatlar1 izleyerek cevap verdigini soyler.
Bilgisayarlarinda bu sekilde diisiinmeden algoritmalari uyguladigini, insanlarda oldugu
gibi bir anlama islevinin ger¢eklesmedigini dolayistyla bunun bir yapay zeka olmayacagini

iddia eder.
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2. UYGULAMA TASARIM SURECLERI

2.1. Giris

MO uygulama tasarimi dort asamali bir yapi seklinde gerceklestirilebilir (Sekil 2.1).

-
e
[ smeer |

-

4 N )

\ 4

On isleme /L Ogrenme ) | Degerlendirme ) | Kestirim

_—

N
]

J

Sekil 2.1 Uygulama tasarim siiregleri [30].

On isleme: Veri kiimeleri ilk etapta yapisina gore bir 6n islem siirecinden
gecirilmektedir. Bu adim diger adimlarin performansin1 dogrudan etkiler. Veri
kiimleri, eksik ve gereksiz dzellikler barindirabilmekte veya MO algoritmasinin
fazla kaynak tiiketmesine sebep olabilecek yapida olabilmektedir. Eksik
verilerin silinmesi veya uygun degerler ile giincellenmesi, veri analizi ile
gereksiz goriilen bir 6zelligin veya Orneklerin silinmesi, siirekli degerlerin
belirli bir 6l¢ekte normalize edilmesi veya boyut azaltma teknikleri kullanilarak
veri kiimesinin boyutunun diigiiriilmesi vb. iglemler 6n isleme siirecinde yapilir.
Ogrenme: Bu kisimda veri kiimesinin yapis1 goz oniine alinarak kullanilacak
algoritmaya yonelik tercihler yapilir. Veri kiimesinin 6zelliklerinin biitiiniiyle
stirekli, kategorik veya bunlarin karmasi seklinde degerlerden olusabilmesi, veri
kiimesinin drnek sayisinin veya ozellik sayisinin biiytlikliigl, hedef siniflarin
niteligi ve sayisi, Ogrenme siirecinde performanst etkileyen faktorlerdir.
Bununla birlikte 6grenme algoritmasinin ne kadar sistem kaynagi (bellek
kullanimi, islemci giicii vb.) tiiketecegi de O6grenme siirecinde goz Oniine
alinmasi gereken bir unsurdur. Bu faktorler degerlendirilerek gergeklestirilen

bir MO modeli ile 6grenme siireci gerceklestirilir.



e Degerlendirme: Ogrenme icin secilen algoritma belirli parametrik degerler ile
smanir (hyperparameter optimization). Bu siire¢ ile optimize edilen
parametreler ile son model olusturulur. Bu model mevcut veri kiimesi igin
optimize edilmis en ideal model olarak kabul edilir.

o Kestirim: Bu kisimda daha 6nceki asamalardan elde edilmis son modelin yeni,

bilinmeyen verileri tahmin etmesi seklinde gergeklestirilir.
2.2. Uygulama Tasariminin Gergeklestirilmesi

Bu kisimda 3. Bsliimde anlatilan MO modellerinin uygulanmasi igin bir deney ortami
olusturulacaktir. Bu agidan MO modellerini sistematik bir sekilde uygulayabilmek icin
“ecoMLFramework” adinda bir proje gergeklestirildi (Sekil 2.2). Test siiregleri ve
sonuclariin gorsellestirilebilmesi icin “ecoMLApp” adinda ikinci bir proje daha
gergeklestirildi (Sekil 2.3). Uygulamalar, Microsoft Visual Studio 2017, .NET Framework
ve C# dili kullanilarak gerceklestirildi. Test edilen veri kiimeleri, virgil ile ayrilmig
degerlerin (CSV) oldugu bir yap1 halinde “txt” uzantili dosyalardan okunur. Veri
kiimelerinin temel tanimlayici bilgilerini (6zellik isimleri, 6zellik tipleri, hedef 6zellik) ve
modellere 6zgii parametreleri kullanici girer.

Gergeklestirilen altyap1 uygulamasi, ecoMLFramework’ un genel hatlar1 su sekildedir:



i £
ecoMLDataSetDetail ¥ ecoMLConfusionMatrix ¥

Class Class
# ecoMlDataSetDetail | F ecoMLConfusionMatrix
- ™ : - ~, e -
ecoMLDataSet ¥ ] /' ecoMLPreprocessing | ecoMLPreprocessing ¥ ecoMLTest ¥ | ecoMLTools ¥
Class ] | Class Class ‘ Class
A b > b
F ecoMLDataSet &,-ecoMLTest F ecoMiTools
| ecoMLAnn ¥ ecoMLDecisionTree ¥ ecoMLKnn ¥ | ecoMLNaiveBayes ¥ ecoMLKmeans ¥
Class Class Class Class Class
b " . o
M ecoMLNeuron F ecoMLTreeNode M ecoMLCluster
- o -, — e =\ = = =
| ecoMLNeuron ¥ ecoMLTreeNode<Type> ¥ ecoMLCluster ¥
Class Generic Class Class
N g

Sekil 2.2 ecoMLFramework uygulamasi arabirimleri.

17



Deney ortaminin olusturulup testlerin yapildig1 goérsel uygulama arabirimleri ve 6rnek

arayliz gorseli Sekil 2.3 ve Sekil 2.4 goriilebilir.

Program A
Sealed Class fi ™
HF FormKnn I FormKnn 4
Class
4 Methods ‘ =+ Form
@, Main :
M MainForm
e \
MainForm ¥ P Eorricans FormKmeans ¥
Class | Class
| #Form B | = Form
J FormNeuralNetwork | M FormDecisionTree
| FormNeuralNetwork ¥ | FormDecisionTree ¥ | F FormNaiveBayes ( FormNaiveBayes ¥ |
Class Class =i Class
-+ Form -+ Form = Form

Sekil 2.3 ecoMLApp uygulamas! arabirimleri.
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s ecoMLApp - Neural Network

Dataset

Raw Data  Nommalized Data  Encoded Inputs

Encoded Outputs |~ Graph

1D sepallen sepalwi petallen petalwidth class

(1] 054444 033333 09661 079167  Inis-virgi...
il 072222 045833 069452 091667  lis-virgi

2 019444 058333  0.10169 0125 Ins-sstosa
3 033333 091667 0.0678 0.04167  Irs-setosa
4 069444 033333 064407 054167  lis-versi
5 066667 020833 081356 070833  Iis-virgi...
[ 080556 041667 0.81356 0625 Irig-virgi...
s 013839 045833  0.1016% 004167  lisselosa
8 058333 05 059322 058333  lis-versi..
5 038889 1 008475 0125 Ins-sstosa
10 072222 05 079661 091667  lis-virgi...
i 036111 033333 066102 079167  Iis-virgi...
12 022222 0625 0.0678 0.08333  Ins-setosa
13 003333 066667 O 004167 Iis-setosa
14 058333 045833 076271 070833  Ihs-virgi
18 038839 075 011864 008333  lissctosa
16 002778 0375 0.0673 0.04167  Irs-sstosa
17 0.25 058333 00678 004167 lis-setosa
18 002778 05 0.05085 004167  Iis-sctosa
19 019444 066667  0.0678 0.04167  Irs-setosa
20 008333 045833 008475 004167  Iisselosa
al 058333 033333 077966 083333  Iis-virgi...
22 013833 041667  0.0678 008333 Iris-sctosa
23 030556 070833 008475 004167  Iissstosa
24 0.25 0525 008475 004167  lissetosa
25 055556 054167 0.84746 1 Ins-virgi...
2% 052778 008333 059322 058333  Iis-versi..
Progress

5 ecoMLApp - Neural Network

Dataset

Raw Data  Nomnalized Data

Encoded Inputs

ecoML- ANN Model

Encoded Outputs

120
100
80
60
40
20
0
-1 19 39
Accuracy: 96.667
Iris-virgi Iissetosa  lis-versi
50 0 1]
0 50 0
5 0 45
Progress

Graph

Accuracy

Kfold

Dataset Detail

Instances: 150
Missing Data: 0
Total Instances: 150
Attributes: 5

Attributes MNames

[sepallength] [sepalwidth] [petallength]

[petalwidth] [class]

Classes:

[Iris-virginica] [lis-setosa] [lis-versicolor]

Network Detail

MNumber of inputs ;4
Hidden layer neurons : 3
MNumber of outputs : 3

[Iris dataset loaded ]

[Dataset has been shuffled ]
[sttribLte{sepallength) nomalized |
[attribute(sepalwidth) nomalized.]
[attribute{petallenght) nomalized ]
[attribute{petallenght) nomalized ]

= O x
Epoch: 50
Leaming rate: 0.3
Momentum: 02

KAold:

Hidden Neurons: 2

Sekil 2.4 ecoMLApp uygulamasi 6rnek arayiiz gorseli.
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2.3. Veri Kiimesi

Giindelik yasamimizda veya ekolojik sistemlerde bir MO problemini ¢ozebilmek icin
veri olarak kullanilabilecek sayisiz farkli tipte veri kiimesi gozlemlenerek veya olgiilerek
elde edilebilir. Coziilmek istenen probleme gore bu orneklerden en uygun olanlarinin
secilmesi hedeflenir. Her bir ornegin sahip oldugu o6zelliklerin hepsi, ornek verinin
gereksiz bilgilerden arindirilmig, baska bir ifade ile 6rnek verinin sikistirilmis haline
benzemektedir. Bu drnekler, biitlinsel olarak bir popiilasyon seklinde diistiniilebilir. Bu
noktadan hareketle popiilasyona eklenen her bir 6rnegin diger 6rneklere benzer 6zelliklere
sahip olmasi beklenir. Popiilasyonun veri biitiinliiglinlin saglanmasi1 agisindan bir
standardizasyona ihtiya¢ vardir. Bu acidan tiim ornekler, bir MO modelinde kullanilmak

tizere Tablo 2.1° deki gibi bir matris formati halinde ifade edilebilir.

Tablo 2.1 Ornek veri kiimesi.

Ozellikler Hedef
Hava Durumu Sicaklik Nem Riizgar Golf oyna

Yagmurlu Sicak Yuksek Yok Hayir
Yagmurlu Sicak Yl ksek Var Hayir

9:

Acik Sicak Yl ksek Yok Evet g

=z

Gunesli Ihk Yiksek Yok Evet °
Glnegsli Serin Normal Yok Evet
Glnegsli Serin Normal Var Hayir

Veri kiimesi igerisinde her bir satir bir adet 6rnegi temsil etmektedir. Her bir siitiin ise
orneklere ait karakteristik bir 6zelligi gostermektedir. Her bir sayisal veya kategorik deger

ise Orneklerin sahip oldugu nitelik veya nicelik degerlerini ifade etmektedir.

2.4. Eksik Veriler

Veri kiimeleri, ¢esitli nedenlere bagli olarak bazi nitelikleri 6zellikle girilmemis veya
gbzlemlenememis olabilmektedir. Bu nedenler, sistem hatalar1 veya ¢alisma kosullarindan
kaynakli algilanamayan sensor verileri olabilecegi gibi bir anket ¢alismasinda verilmeyen

cevaplar da (bilinmiyor, cevap vermeyi reddetme vb.) olabilir.
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Veri kiimesi {iizerinde eksik verilerin ne sekilde dagilim gosterdigi, eksik veri

problemini ¢ozmek i¢in bir gdsterge olarak kullanilir. Bu agidan eksik verilerin silinmesi

veya eksik degerlerin yerine yeni degerlerin koyulmasi islemleri, bu verilerin rastgeleligine

(randomness of missing data) bakilarak gerceklestirilir. Eksik verilerin rastgeleligi ii¢

baslik halinde incelenebilir [31]:

MCAR: “missing completely at random”, veri kiimesinde eksik verilerin
rastgelelik durumunun en yiiksek diizeyde olmasini ifade eder. Eksik degerlerin
olasiligl, bilinen veya eksik degerlerden bagimsiz sekilde dagilim gosterir.
Boylece herhangi bir silme veya deger koyma yontemi kullanilarak eksik veri
problemi coziilebilir.

MAR: “missing at random”, eksik verinin olasiliginin bilinen verilere bagh
olmasi, bununla beraber eksik verinin kendisinden bagimsiz olmas1 durumudur.
NCAR: “not missing completely at random”, eksik verinin olasiliginin

bulundugu 6zellige bagl bir sekilde olmasi1 durumudur.

Eksik veri problemini ¢cozmek i¢in kullanilan yontemler ise su sekildedir:

Eksik Verinin Cikarilmasi: Bu islem iki sekilde yapilir. ilk metot, eksik
verilerin oldugu biitiin érneklerin ¢ikarilmasidir. Ikinci yontem ise eksik verinin
oldugu 6zelligin veri kiimesinden ¢ikarilmasi seklindedir. Bu yontemler ¢ok
fazla veri kaybmna sebep olabilir ve sistemin performansin1i olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle bu yontemler, eksik verilerin rastgeleligi MCAR
oldugu durumda uygulanmalidir.

Parametre Kestirimi: Veri kiimesinin biitiinii goze almarak olasilik
fonksiyonlar1 (expectation-maximization algoritmasi [32] vb.) ile eksik veriler
uygun parametreler vasitasiyla tahmin edilmeye ¢alisilir.

“Imputation”: Eksik verilerin degerleri, bilinen veriler lizerinde bir takim
fonksiyonlar uygulanarak tahmin edilmeye calisilir. En c¢ok kullanilan
yontemlerden bazilari, ortalama alma (siirekli verilerde), en cok tekrar eden

degeri alma (kategorik veya siirekli verilerde) seklindedir [33].
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2.5. Normalizasyon

Veri setleri birgok farkli 6lgekte niimerik 6zellikler icerebilmektedir. Ozelliklerden biri

yas bilgisi gibi kiigiik 6l¢ekte bir dagilimdan olusurken bir baskasi bir yillik kalp atig say1si

gibi yas bilgisine oranla daha biiyiik dlgekte bir dagilim gosterebilir. Bu sekilde farkl

Olcekteki niimerik ozellikler, 6grenme siireci igerisinde uygulanan modeli dengesiz bir

sekilde etkileyerek modelin performansini diisiirebilmektedir. Coziilmek istenen problemin

karakteristigine gore niimerik Ozelliklerin dagilimi, belirli simir degerler gozetilerek

standart hale getirilebilir.

MO algoritmalarinda ¢okga kullanilan bazi normalizasyon yontemleri su sekildedir:

Min-Max normalizasyonu: Bu yontemde 6zellige ait veriler, genellikle 0 ile 1
araliginda denklem (2.1)° de gosterilen sekilde Olceklendirilerek normalize

edilmektedir [34].

x = M 2.1

Xmaks — Xmin

Bununla birlikte veriler, a, b gibi bir aralik belirlenerek denklem (2.2)* deki gibi

normalize edilebilir.

X' =a+ (x - xmin)(b - a) (2.2)

Xmaks — Xmin

Z-Score Normalizasyonu: Veri kiimesinde normalizasyon uygulanmak istenen
Ozellige ait her bir deger x, ortalama X ve standart sapma S olmak {izere
denklem (2.3)’ deki doniisiim fonksiyonu kullanilarak her bir degere karsilik
yeni bir deger tiretilir [35].

(2.3)

S, N ornek sayis1 olmak {izere denklem (2.4)’ de gosterilmistir.

22



Lit1(x — %) 2.4)
N—1

2.6. Kategorik Veriler

Kategorik veriler, genellikle siniflandirma algoritmalarinda hedef smif olarak
karsimiza ¢iktigr gibi bir veri kiimesinde oOrneklerin nitelik o6zelliklerini de ifade
edebilmektedir. Nitelik ozellikleri, herhangi bir niceliksel agirliga sahip olmadiklarindan
bu tipte 6zelliklerin MO algoritmasinda bir agirliga sebep olmayacak sekilde veya duruma
gore bir agirlik verilerek sayisal olarak kodlanmasina ihtiya¢ duyulabilir. Bununla birlikte
Karar Agagclar1 gibi bazi algoritmalarda kodlamaya gerek olmadan da kullanilabilmektedir

Kategorik verilerin kodlanarak yazilmasi bir¢ok sekilde yapilabilir. Bu yontemlerden
“one hot encoding”, “’binary encoding”, “sum coding”, “helmert coding” vb.bazilar1 K.

Potdar ve ark.” nin yapay sinir ag1 kullanarak yaptig1 bir calismada karsilastirilmistir. Tablo

2.2’ de test sonuglar1 goriilebilir [36].

Tablo 2.2 Kodlama teknikleri karsilastirilmasi.

Kodlama Teknigi Performans
one hot encoding % 90
ordinal coding % 81
sum coding % 95
helmert coding % 89
polynominal coding % 91
backward difference coding % 95
binary coding % 90

Ug farkli kodlama teknigi, Tablo 2.3” deki 6rnek bir veri kiimesi kullanilarak Tablo
2.4’ de gosterilmistir.
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Tablo 2.3 Iris veri kiimesi.

ID | SepalLength | Sepal Width | Petal Length | Petal Width Tiir
1 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris Setosa
50 6.4 3.5 45 12 Iris
Versicolour
150 5.9 3 5 1.8 Iris Virginica

Tablo 2.4 Iris veri kiimesinde simniflarin kodlanmasi.

Tor Onlu (Decimal) | ikili (Binary) | “One hot encoding”
Iris Setosa 0 000 001
Iris Versicolour 1 001 010
Iris Virginica 2 010 100
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3. MAKINE OGRENMESiIi MODELLERININ UYGULANMASI

Bu boliimde 5 adet MO tekniginin uygulamasi gerceklestirilmistir. Bu tekniklerden
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), K-NN, Naive Bayes (NB) ve ID3 karar agaci1 kullanilarak

siiflandirma, K-Means teknigi ile de kiimeleme islemleri gergeklestirilmistir.

3.1. Model Basariminin Ol¢iilmesi

Model basarimini 6lgmek MO uygulamalarmin &nemli bir asamasidir. Bu asama ile
modelin gelistirilmesi, bagka bir ifade ile modelin, ornek uzay igerisinde goz ardi
edilebilecek hata oranina yaklasabilmesi hedeflenmektedir. Veri kiimesinin boyutu,
kullanilan algoritmaya uygunlugu, sinif dagilimi vb. unsurlar 6grenme algoritmasinin
basarimini dogrudan etkilemektedir. Bu noktada veri kiimesinin nasil ele alinacagi sorusu
onem kazanmaktadir. Veri kiimesi test ve 0grenme verileri seklinde ¢esitli tekniklerle
ayrilarak algoritmaya giris olarak verilir. Bu tekniklerden iicii, “Holdout”, “Three-way
Split” ve “K-fold Cross Validation” (K-katmanli Capraz Dogrulama) agagida anlatilmistir.

Bunlardan K-katmanli Capraz Dogrulama, MO uygulamalarinda kullanilmistir [37].

3.1.1. Holdout

Bu teknikte ile egitim verileri ve test verileri belirli bir oranda ayrilir ve siniflandirma
algoritmasinda uygulanarak test edilir. Test verileri egitim verilerine oranla daha kii¢iik bir
orandadir (Sekil 3.1). Veri kiimesinin hacmi yeterince biiylik degilse, siniflandirma
algoritmas1 test verilerini 6grenmede kullanmadigi i¢in simiflandirict performansi
diisebilmektedir. Kotii bir boliimlendirme yapilmasi halinde, tek bir test siireci isletildigi
icin siniflandirma algoritmasinin yaniltici bir hata oram1 hesaplamasina sebep

olabilmektedir.

| «——Toplam 6érnek sayis————> |

Egitim verileri Test verileri

Sekil 3.1 Holdout teknigi.
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3.1.2. Three-way Split

Bu teknikte veri kiimesinin boliimlendirme islemi uygun siniflayict modelin secimi ile
paralel hareket eder. Veri kiimesi, egitim kiimesi, dogrulama kiimesi ve test kiimesi olarak
tice ayrilir. Sekil 3.2 de goriilebilecegi gibi dogrulama kiimesi uygun modelin se¢imi igin
parametre gorevi gorlir. Dogrulama kiimesi egitim kiimesi ile birlikte birden ¢ok modelin
performanslarinin hesaplanmasi isin kullanilir. Sonug olarak en diisiik hata oranina sahip
model ideal model olarak secilir. Bu noktada parametreleri belirlenmis son modelin

performansi, test kiimesi kullanilarak hesaplanir [38].

- - - T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T P — =

| |
| | Test Verileri i i |
| N |
| [ogrutama verieri | N !
| I !
| [Egtimverieri | | |

I
| N !
@ W ‘.
| | |
| I |
Model | |

& B B |
| || |
| || |

I I
| Hata— Dl |
I N |

| | |
| Model Segimi || HataOrani I

Sekil 3.2 Three-way-split teknigi [37].

3.1.3. K-katmanh Capraz Dogrulama

Bu yontemde veri kiimesi k kadar pargaya boliiniir. Her bir boliim sira ile test kiimesi,
geri kalan pargalar ise birlestirilerek egitim kiimesi olarak kullanilir (Sekil 3.3). Bu sekilde
siniflayicinin biitiin veri kiimelerini hem test hem de egitim verisi olarak kullanmasi
saglanarak 6rnek uzayin daha verimli bir sekilde test edilmesi amaglanir. Hata orani biitiin

hatalarin ortalamasi (denklem (3.1)) alinarak elde edilir [37].
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n A

Performans

E =%Z E 3.1)

3.1.4. Hata Matrisi

Smiflandirma algoritmalarinin  performansin1  gézlemleyebilmek i¢in kullanilan,
“Confusion Matrix”, “Error Matrix” adlartyla bilinen bir hata gosterim yOntemidir.
Smiflandirma basarisinin her bir siif i¢in ne O6l¢lide oldugu bilgisi, kullanilan modeli
gelistirmek veya degistirmek icin etkili bir gostergedir. Bu ac¢idan hata matrisi, kullaniciya
modelin nasil bir trend izledigi, hangi tip hatalarin yapildig:r vb. konularda daha iyi bir
bakis agis1 sunmaktadir [40].

Hata matrisi test verileri iizerinden iki boyutlu bir matris ile ifade edilir. ilk boyut test
verilerinin gergek smiflarmi temsil eder. ikinci boyut ise modelin tahmin ettigi siniflari
gostermektedir. Sekil 3.4> de ii¢ sinifl1 bir hata matrisi gosterilmistir. Ilk satirda A sinifina
ait smiflandirilma sonuglar1 gézlemlenebilir. 13 adet A sinifina ait test verisinin 10’ u

dogru smiflandirilmigken ikisi B sinifi, bir 6rnek ise C olarak siniflandirilmistir. Bu sekilde
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diger satirlarda dikkate alinirsa bu algoritma i¢in basar1 orani, matris {lizerinde sol iist

koseden sag alt koseye dogru ¢izilen kosegen ilizerinde bulunan sayilarin toplaminin tim

test verileri sayisina orani olarak ifade edilir.

Tahmin Edilen
Siniflar

A B C

A |10 ]| 2 1

Gergek
Siniflar

Sekil 3.4 Hata matrisi.

Hata matrisi, siniflarin her biri i¢in dogru ve hatali siniflandirilma sayilarinin oldugu

iki boyutlu bir matris seklinde de yazilabilir. Bu sekilde algoritmanin performans analizi

her bir sinif i¢in de yapilabilir. A sinifi i¢in hata matrisi Sekil 3.5” de gosterilmistir.

Tahmin Edilen Siniflar Tahmin Edilen Siniflar
Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TP FN Gergek Pozitif 10 3
Siniflar —Asinif— Siniflar
Negatif FP TN Negatif 0 18

Sekil 3.5 A sinifi igin hata matrisi.

T (True), dogru smiflandirmayi, F (False) ise hatali yapilan siniflandirmay1
temsil etmektedir.

P (Positive), A sinifina ait 6rnek sayisi, N (Negative) ise diger siniflarin toplam
ornek sayisidir.

TP (True-Positive), algoritmanin A siifi olarak hesapladigi ¢iktinin gergek
degerinin de A sinifi oldugu sonug sayisini ifade etmektedir.

TN (True-Negative), algoritmanin A simmifindan farkh hesapladigi ¢iktinin

gercek degerinin de A sinifi olmadigi sonug sayisini ifade etmektedir.
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e FN (False-Negative), algoritmanin A sinifindan farkh hesapladigi ciktinin
gercek degerinin A sinifi oldugu sonug sayisini ifade etmektedir.
e FP (False-Positive), algoritmanin A smifi olarak hesapladigi ve gercek

degerinin A sinifi olmadigr sonug sayisini ifade etmektedir.

A sinifina ait hata matrisinden elde edilen sonuglar ise su sekildedir:

TP TP
_ 3.2
TPR P TP+FN (-2
TN TN
g 3.3
TNR N TN +FP 3-3)
FP
FPR = VB 1—TNR 3.4)
FN (3.5)
FNR=—=1—-TPR
P
TP + TN
ACC = ———— 3.6
P+N (36

e TPR (True positive rate - sensivity), algoritmanin gercek ¢ikisin A siifi oldugu
durumlarda bu sinift dogru tahmin etme orani.

o TNR (True negative rate - specificity), algoritmanin gercek cikisin A sinifi
olmadig1 durumlarda ¢ikisin A sinifi olmadigini degru tahmin etme orani.

e FPR (False positive rate), algoritmanin gercek cikisin A sinifi oldugu
durumlarda bu sinift yanhs tahmin etme orani.

e FNR (False negative rate), algoritmanin gercek ¢ikisin A smifi olmadigi
durumlarda ¢ikisin A siifi olmadigini yanhs tahmin etme orani.

e ACC (Accuracy), A sinifi igin algoritmanin bagar1 oranini gosterir.
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3.2. Yapay Sinir Aglan

Bilgisayarlarin insan gibi diisiinebilmesini ger¢eklestirmek i¢in insan beyninin ¢alisma
prensiplerinden faydalanilarak modellenmeye c¢alisilmistir. Bununla birlikte insan beyni
modellenemeyecek kadar karmasik bir yapiya ve c¢ok fazla hiicre sayisina sahiptir. Bu
sebeple bilim insanlari, beyni olusturan ndéron adinda sinir hiicrelerinin davranislarini
modelleyerek Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’ n1 gelistirmislerdir [41].

YSA, biyolojik beyinlerin ¢alisma seklinden ilham alinarak gelistirilmis, makine
ogrenmesinde sik kullanilan bir 6grenme modelidir. Biyolojik ¢alisan sitemlerde oldugu
gibi algilayicilardan alinan bir dizi giris sinyali islenmek iizere alinir. Bu sinyaller ndron
ad1 verilen diiglimlerden gecer. Belirli bir esik fonksiyonu uygulanmasi sonucunda ¢ikis
sinyalleri elde edilir.

YSA, birbirlerine ¢oklu baglanti yapmis noronlarin olusturdugu karmagik bir yapi
halinde paralel islemciler gibi ¢alisan ¢cok yonlii bir MO teknigidir. Smiflandirma, niimerik
kestirim (numerical prediction), denetimsiz Ogrenme, Oriintii tanima vb. alanlarda
kullanilabilir [42].

Bilgisayar programlar1 ile belirli bir akis igerisinde kodlanarak c¢oziilebilen
problemlerin YSA ile ¢6ziilmesi uygun degildir. Bir problemin ¢6ziim adimlar1 rahat bir
sekilde belirlenebiliyorsa normal teknikler ¢oziim igin yeterlidir. Bununla birlikte bir
programin algoritmasinda degisiklik yapilma sayisi yiiksek ise bu durumda YSA, 6§renme
0zelligi sayesinde bu tarz problemleri ¢ozmede daha basarili olabilmektedir. Degismeyen
kurallardan olusuyorsa YSA’ y1 kullanmak i¢in bir neden yoktur.

Geleneksel yontemlerle ¢ok fazla kod yazilarak olusturulan uygulamalar YSA ile
birka¢ satir kodla gerceklestirilebilir. Dolayisiyla hangi problemlerin YSA’ ya uygun
olduguna karar vermek Onemlidir. YSA en c¢ok oOriintii tanima, siniflandirma ve veri
madenciligi gibi sirali akis igeren programlama ile ¢oziilemeyen alanlarda kullanilir [41].

YSA, 0grenme prosediirii sonucu veriler iizerinde genellestirme ve iliskilendirme
yetenegine sahip olur. Basarili bir egitimden sonra benzer sorunlar (test verileri) i¢in makul
coziimler elde edilebilmektedir. [43].

YSA’ y1 olusturan temel unsurlar ise su sekildedir:

e Bilgi islemenin gerceklestigi ndron adi verilen birgok temel birimden olusur

(Mimari yap1).
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e Noronlar aras1 baglant1 hatlar1 boyunca sinyaller iletilir. (Algoritma, egitme
veya 0grenme).

e Her bir baglant1 hatt1 baghlik durumunu gésteren niimerik bir agirliga sahiptir.
Bu agirlik sinyal degeri ile ¢arpilir.

e Her bir néron, giris sinyallerinin toplamini genellikle dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonuna giris olarak kullanip bir c¢ikis sinyali iretir

(Aktivasyon fonksiyonu).

3.2.1. Noron

YSA, noron adinda birimlerden olusur. Bunlar, biyolojik sistemlerdeki noronlara
karsilik diisiinebilinir. Noronlarin giris degerleri iligkili agirlik degerleri ile ¢arpilarak elde
edilen sonuglar toplanir ve bir esik degere gore bir ¢ikt1 tiretilir. Giris degerleri x; ile x,
arasinda, agirhiklar (wg...w;,) olmak iizere ¢ikis fonksiyonu o(xy, ..., x,,), denklem (3.7)’

de gosterilmistir [20].

1, W0+ W1X1+W2x2+"‘+wx >0
0(Xq, o) Xp) = {_1 diger "

(3.7)
w, degeri néronun esik degerini temsil eder. w, degeri negatif olarak degerlendirilir ve

bu degerin diger agirlik-giris carpimlart ile toplami sifirdan biiyiik ise o fonksiyonu 1

¢ikisini tretir (ndron aktif olur). Aksi durumda ise -1 degerini iiretir. Bu sekilde iki ¢ikt

tireten aktivasyon fonksiyonlaria basamak fonksiyonu (step function) denir.

Sekil 3.6 Yapay néron modeli [20].
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3.2.2. Egitim

Tek noéron ile egitim mekanizmasi, egitim kiimesi Orneklerine uygulanan agirlik
vektorlerinin dogru ¢iktt (1, —1) iiretmesi i¢in agirliklarin ¢evrimsel olarak degistirilmesi
tizerine kuruludur. Tek noron ile egitimin yontemi daha sonra ele alinacak ¢oklu ndron
veya ¢ok katmanlt YSA’ da egitimin nasil olacagina dair temel teskil edecektir.

Dogru agirliklarin  bulunmasi islemi agirlik vektorlerinin rastgele bir sekilde
belirlenmesi ile baglar. Egitim kiimesindeki her bir 6rnek ndrona giris degeri olarak
verilerek ¢ikis hesaplanir. Agirliklar siniflandirma hatalar1 géz oniine alinarak degistirilir.
Bu islem biitiin egitim kiimesi belli bir oranda dogru siniflandirilana kadar devam eder.
Agirliklar, noron egitim kuralina (denklem (3.8)) gore her adimda yeniden belirlenir.

w; < w; + Aw;

3.8
Aw; =n(t —o) x; 5:8)

Denklem (3.8)" de t, egitim Ornegine ait hedef 6zelligi gosterir. o, néronun {irettigi
cikis degeridir. x;, egitim Orneginin giris degerini temsil eder. 1 degeri ise Ogrenme
sabitidir. 7 sabiti agirliklarin her adimda degisiminin yumusatilmasinda kullanilir.
Genellikle 0,1 gibi kiiciik bir deger alir. Egitim sirasinda egitim Orneklerinin dogru
siiflandirildigi digiiniiliirse t — o sifir olacaktir ve agirlik degisimi olmayacaktir.

Noron kurali, egitim 6rnekleri dogrusal olarak siiflandirilabiliyorsa egitimin basarili
bir sekilde yapilabilmesi i¢in yeterli olabilmektedir. Aksi durumda ise basarisiz olacaktir.
Bu durumda ikinci bir yontem olarak Delta Kurali(DK), hedef fonksiyona yakinsama
acisindan daha iyi bir yaklagim saglar [20].

DK’ nin ¢alisma prensibi Meyilli Azalim (Gradient Descent) kavramina dayanir. Bu
acidan DK, Meyilli azalim (MA) kurali seklinde de adlandirilir. MA, arama uzayinda
egitim Ornekleri ile uyusan olas1 agirlik vektorlerini belirlemek i¢in kullanilir. MA daha
sonra ele alinacak geriye yayilim algoritmasinin da temelini olusturur.

Egitim Ornekleri lizerinden elde edilecek hatanin hesaplanmas: i¢in kullanilacak

yontem su sekildedir:

1
EWw) = EZ(td —04)* (3.9)

deb
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D egitim Ornekleri kiimesini ifade eder. t;, d. 6rnek i¢in hedef ¢ikisi temsil eder. o4 ise
d. ornegin gergek cikisini gostermektedir. Agirlik vektoriine bagh olarak ¢ikis degerleri
belirlendigi igin E hata miktart W ye bagl bir fonksiyon olmalidir. Ayrica egitim
orneklerinin ¢ikiglar1 (o) ile hata orani tespit edildigi icin bu ¢ikiglar da fonksiyonda

kullanilmistir. Sonug olarak DK ile E hata miktar1 minimize edilmeye calisilir.

Sekil 3.7 Hatanin minimize edilmesi [20].

E hata degerini minimize etme siireci MA ile bir agirlik vektorii tespit edilmesi ile
baslar. Ardindan bu silire¢ agirlik vektorii lizerinde her adimda kiigiik degisiklikler
yapilarak hata ylizeyi lizerinden en u¢ noktaya (global minimum) ulasincaya kadar
siirmektedir [20].

MA, hata yiizeyi boyunca E nin her bir agirhiga gore kismi tiirevine gére hesaplanmasi
ile gergeklestirilir. E vektoriin tiirevi, E nin W’ ye gore gradyam seklinde ifade edilir ve

VE (W) seklinde yazilir.

0E OE O0E

, ) e
dw, dw, awy,

VE(W) = (3.10)

Agirlik vektorleri gibi VE (W) de aym1 zamanda bir vektdrdiir ve bu vektdriin negatifi

diisiisin dogrultusunu gostermektedir. Ornegin Sekil 3.7° te goriilen ok isareti, wy, wy
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diizleminde, gosterdigi noktaya karsilik negatif gradyani (-E(w)) gostermektedir. MA icin
egitim kurali ise su sekildedir:
W« w+Aw
— _ (3.11)
Aw = —nVE(W)
7 pozitif 6grenme hiz1 sabitidir ve MA aramasinda adim boyutunu belirler. Denklemde
negatif olarak almmmasmin sebebi agrilik vektorlerinin E° yi minimize etmek {iizere

belirlenebilmesini saglamaktir. DK kurali denklem (3.12)’ de gdsterilmistir.

Aw; =1 Z(td — 04)Xiq (3.12)

deD

DK ( veya MA) kurali ile egitim su sekilde ger¢eklesmektedir:
e Baslangig i¢in rastgele agirlik vektorii segilir.
e Her bir egitim 6rnegine agirliklar uygulanir.
e Her agirlik i¢in denklem (3.12) kullanilarak Aw; hesaplanir ve agirliklara
eklenerek agirliklar giincellenir.

e Ayni adimlar tekrar eder.

Yukarida belirtilen kurallara gore egitim algoritmasi asagida yazilmistir. Algoritma,

global minimum hata degerine ulastiginda bir agirlik vektoriine yakinsayacaktir [20].
MaKurali (D,n)

“Her bir egitim ornegi d, (x,t) formundan olusur. x giris vektoriinii temsil eder.
t hedef ¢ikisi ) ise 6grenme hizi sabitidir.”
e Her bir w; agirligi rastgele bir deger verilir.
e Bitis kosulu saglanincaya kadar ¢evrim yap.
o Her bir Aw; degerini sifirla.
o Her (x,t) ornegi boyunca ¢evrim yap.
= Xx girig vektoriinden o ¢ikis degerini hesapla.
»  Her w; degeri icin Aw; degerini hesapla (Aw; « Aw; + n(t — 0)x;).
o Her w; degeri icin giincelleme yap (w; < w; + Aw;).
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3.2.3. Cok Katmanh Aglar

Cok katmanli aglar, genellikle {i¢ katmanli bir yapida veya daha fazla katman
kullanilarak olusturulan Sekil 3.8’ de bir 6rnegi gosterilen YSA modellemesidir. Giris
katman1 gercek degerleri giris olarak alan néronlardan olusur. Gizli katman ise giris
katmanindan gelen sinyaller ile beslenen noéronlardan olusur. Gizli katman sayisi,
problemin ¢oziimiindeki basarisina gore artirilabilir. Son olarak ¢ikis katmaninda bulunan

noronlardan ¢ikis sinyali elde edilir.

b Yn Cikis sinyalleri

Gizli katman

Giris sinyalleri x, X, X3 X3

Sekil 3.8 Cok katmali ag modeli [42].

Sekil 3.8" de dikkat edilirse aym1 katmanda bulunan néronlar arast hi¢bir baglanti
mevcut degildir. Bununla birlikte komsu katmanlar arasinda biitliin noronlar birbirleri ile
tamamen baglidirlar [42].

3.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Cok katmanli YSA’ da kullanilan ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Bunlardan en

yaygin olan1 Sigmoid olarak adlandirilan fonksiyondur.
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o=o(W.X) (3.13)

0, ¢ikis olmak lizere o sigmoid fonksiyonu su sekildedir:

1
= 3.14
o) =15 (3.14)
Bu denklemin tiirevi ise su sekildedir:
do(y)
o o().(1-o)) (3.15)

Sigmoid fonksiyonun grafigi ise Sekil 3.9’ da gdsterilmistir.

f(Zw;x ;)

L WX,

Sekil 3.9 Sigmoid fonksiyonu [42].

Sigmoid fonksiyonuna gore agirliklandirilmis néron girig degerleri toplami O ise bu
fonksiyon 0.5 seklinde cikti iiretir. Fonksiyon art1 sonsuza giderken limiti 1 dir. Eksi
sonsuza giderken ise limiti 0 dir. Sigmoid fonksiyonu O ile 1 arasinda bir ¢ikt1 liretmektedir

(denklem (3.16)) [42].

o(—=0) =0
o(o)=1 (3.16)
f(0) =05
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3.2.1. Geriye Yayilhim Algoritmasi

Cok katmanli aglarda kullanilan bir yontemdir. Agdaki hatay1 azaltmak i¢in MA
kullanir. Birden fazla ¢ikis degeri olabileceginden hata fonksiyonu denklem (3.17)° de

gosterilmistir.

1
E(Ww) = 5 z (txa — Oka)* (3.17)
d €D ke€Cikislar

k c¢ikis birimlerini temsil etmektedir. t,; ve 0,4 ise d. egitim Orneginde k. cikis
biriminin hedef ve ¢ikis degerlerini gostermektedir. Geriye yayilim yontemi ile agdaki
biitiin birimler iizerinden toplam hata miktar1 hesaplanir. Denklem (3.18)’ de her bir 6rnek

icin uygulanacak hata fonksiyonu gosterilmistir.

1
Eq(W) =3 Z (tk — 0x)? (3.18)

k € Cikislar

Her bir ¢ikis birimi i¢in uygulanacak hata terimi su sekildedir.

Ok = 0 (1 — 05 (t — 0x) (3.19)

Her bir gizli katman birimi i¢in uygulanacak hata terimi su sekildedir.

Op = op(1 —op) Z Wien O (3.20)

k € Cikislar

Denklem (3.19), denklem (3.20)’ de yerine yazilirsa denklem (3.21) elde edilir.

8p = op(1 —op) z Wien O (1 — 0x) (L — 0k) (3.21)

k € Cikislar

Yeni agirliklarin belirlenmesi i¢in 6grenme sabiti ve giris sinyali de eklenerek sonugta

denklem (3.22) elde edilir.
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le‘ «— le‘ + AW]l
OE,
Wiji (3.22)
= n(S]x]i

=n(1-0;)0;(t; — 0;)xy;

Ale‘ =

Elde edilen bagintilar ile olusturulan geriye yayilim algoritmasi su sekildedir [20]:
GeriyeYayithim (D, n, lgiris' Leikis lgizli)

“Her bir egitim ornegi d(X,t) formundan olusur. X giris vektoriinii temsil eder. t
hedef ¢ikisi n ise ogrenme hizi sabitidir. lyiyis giris katman birim sayisini, Lejis
¢tkiy katmami birim sayisim ve lgi,y; ise gizli katmamn birim sayisim temsil
etmektedir. i. giris biriminin j. ara katmana baglanti degeri xj;, agirligt ise wj;

olarak ifade edilmektedir.”

* lgirisi Leikis Ve lgizii sayilarin kullanarak ileri beslemeli bir ag olustur.
e Biitiin agin agirlik degerlerini (—0.5,0.5) gibi kiigiik bir aralikta rastgele bir
sekilde belirle.
o  Bitis kosulu saglamincaya kadar gevrim.
o D egitim kiimesi icerisinde her bir (X, t) ornegi i¢in ¢evrim.
» Xx girig vektoriinden aga ait biitiin ¢ikis degerlerini hesapla (ag
boyunca ileri dogru yayilim).
»  Her bir k ¢ikis birimi i¢in &), (denklem (3.19)) hata terimini hesapla
(ag boyunca geriye dogru yayilim).
» Her bir h gizli birim icin 8y, (denklem (3.20)) hata terimini hesapla
(ag boyunca geriye dogru yayilim).
* Her bir wj; degerini Awj; (denklem (3.22)) ile giincelle (ag boyunca
geriye dogru yayilim).
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3.2.2. Momentum

Momentum, Awj; agrilik degisiminin n. iterasyonu Awj;(n) olmak iizere her bir
iterasyonda bir 6nceki degisimin (Awj;(n — 1)), bir « sabiti oraninda Awj;(n) degisimine
etki etmesi olarak Ozetlenebilir. Momentum sabiti 0 < a < 1 araliginda secilir. Denklem

(3.23)’ de gosterilmistir.

Awﬂ(n) = T](SJXJL' + (XAle'(Tl - 1) (323)

Momentumun, hata ylizeyinde yerel minimum noktalarma dogru hareketin devam
ettirilmesi ve hata ylizeyinde egimin degismedigi durumlarda arama boyutunu arttirarak

uygun yoriingeye yaklasimi hizlandirmak i¢in kullanilir [20].

3.2.3. Uygulama

Uc katmanl (giris, gizli ve cikis) bir sekilde tasarlanan YSA smiflandiricisi genel
hatlar1 ile Sekil 3.10° da gosterilmistir. Egitim kiimesi verileri, 2. boliimde anlatilan eksik
verilerin degerlendirilmesi, normalizasyon ve kodlama islemleri sonucu aga giris verileri
olarak girilmektedir. Giris katmani agirliklar1 O ile 1 arasinda rastgele bir sekilde belirlenir.
Secilen aktivasyon fonksiyonu ile diger katmanlardaki noéronlar tetiklenerek ¢ikis
sinyallerini olusturur. Bu islem, geriye yayilim algoritmasi ile belirlenen ¢evrim sayisi
siiresince tekrarlanir ve her bir néronun agirligi giincellenerek son ¢ikislar iiretilir. Bu
c¢ikislarin her biri bir sinifa karsilik diismekte ve niceligi de o sinifa aidiyet oranini temsil
etmektedir. Cikislarin degerleri géz Oniine alinarak “one-hot encoding” teknigine gore
kodlanarak siniflayicinin tahmin ettigi sinif belirlenmis olur. Geriye yayilim algoritmasina
gore her bir adimda tahmin edilen sinif ile egitim verisine ait gercek sinif karsilagtirilarak
hata oran1 hesaplanir. Sonug olarak YSA smiflandirici, kendi aginda bulunan noéronlarinin

agirliklarin giincelleyerek 6grenme verilerini 6grenmis olur.
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< Geriye yayllim algoritmasi
ileri beslemeli ag > Tahmin edilen cikiglar
T Gergek gikiglar
! A
I I
—> 0 1
—) > 0 0
I
I
I
I
I
v \ :
Normalize Girig agirliklar1  Cikis agirhiklari Cikislardan en yiiksek bit segiliyor
edilmis girisler ve one hot encoding ile kodlanir

Sekil 3.10 Geriye yayilim algoritmasinin ¢alisma sekli.

YSA algoritmasi kullanilarak gerceklestirilen modelin akis diyagrami Sekil 3.11, Sekil
3.12 ve Sekil 3.13° de gosterilmistir.

Verikiimesi: Dosyay oku, 6zellikleri gir (6znitelikler,

siniflar, veri tipleri vb.).

Dosya Parametreler: YSAicin iterasyon (itn), 6§renme sabitj
(n), momentum (m), gizlikatmanin eleman sayisi (h)
bilgilerini gir.

K-fold gapraz dogrulamaigin K’y belirle.

!

Veri 6n isleme: Eksik veri problemini
¢6z (veri silme, ortalamavb.).

Veriler siniflara gore sirali ise karistir.
Nimerik 6zellikleri normalize et.
Kategorik 6zellikleri “one hot ecoding”
teknigi ile kodla.

A 4

K-Fold ¢apraz dogrulama: Veri
kiimesini k kadar b6 i me ayir.
Egitim kiimelerini ve test kiimelerini
olustur.

Sekil 3.11 YSA akis diyagramu 1.
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}

YSA'yiolustur.

Girigsayisini (c_in)

hesapla.

~.
n

o

A

|

Giriskamanina c_in
kadarndron ekle.

A

egitim[i] ile YSA agini egit.

itn=itn-1

Siniflandirma: YSA
sinifland riciyi galistir.
Testkimeleri: test

Egitim kimeleri: egitim

Gizli katmana h
kadarndron ekle

A

test[i] ile YSA agini test et.

Cikis katmanina sinif
sayisikadarnéron

v
c_in=0

c_f = ozellik sayisi
ozellik = 6zellikler listesi
i=0

>

>

A4

ozellik[i] iin girig
sayisi1 t’yihesapla

vec_in’e ekle.

evet

hayir

ekle.

Buitlin n6ronlarin
agrhklarini 0-1
araliginda rastgele
belirle.

Sekil 3.12 YSA akis diyagrami 2.

c_in=c_in+1

y

ozellik[i] de tekil
kayitsayisi, t’yibul.
c_in=c_in+t




Hata Matrisi: Her bir test kiimesiigin hata
matrisinihesapla.
Hata matrislerini birlestir.

A\ 4
Performans: Her bir kimenin
performansini hesapla.
Genel performansihesapla.

\ 4

Gos terim: Her birtest kimesiigin grafik
ile performansi goster.
Genel performansigoster.

Sekil 3.13 YSA akis diyagrami 3.
3.2.4. Deneyler

YSA simflandirici, “Machine Learning and Intelligent Systems - University of
California, Irvine (UCI)” adli kaynaktan alinan “mushroom” ve “iris” veri kiimeleri farkli

parametreler ile test edilmistir [44][45].

3.2.4.1. ’Iris” Veri Kiimesi

Oriintii tanima literatiiriinde ¢okga kullamlan popiiler bir veri kiimesidir. Bu veri
kiimesi, her bir siifin bir siisen ¢igegi tiirlinii temsil ettigi ve her biri 50 adet 6rnege sahip
3 smift igerir. Bir smif diger ikisinden dogrusal olarak ayrilabilir; diger ikisi ise

birbirlerinden dogrusal olarak ayrilmaz (Sekil 3.14).
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Sekil 3.14 Iris veri kiimesinin tiirlere gore dagilimi [46].

Ornek sayisi: 150 adet.
Ozellik sayis1: 4 adet.
Ozelliklerin niteligi: Niimerik (Siirekli) 6zellikler.
Ozelliklerin icerikleri:
1. Sepallength: cm cinsinden uzunluk.
2. Sepalwidth: cm cinsinden uzunluk.
3. Petallength: cm cinsinden uzunluk.

4. Petalwidth: cm cinsinden uzunluk.

Eksik verilere sahip érnekler: O adet.
Smmiflar: Iris Setosa, Iris Versicolour, Iris Virginica.

Simif dagilimu: Iris Setosa (%33.3), Iris Versicolor (%33.3), Iris Virginica (%33.3)

3.2.4.2. ’Mushroom” Veri Kiimesi

Bu veri kiimesi, mantar tiirleri icinde Agaricus ve Lepiota ailesindeki 23 ¢esit solungag
mantarina karsilik gelen varsayimsal oOrneklerin o6zelliklerini icermektedir. Her tiir
kesinlikle yenilebilir, kesinlikle zehirli veya bilinmeyen seklinde tanimlanir. Veri
kiimesinin agik erisim adresinden temin edilen versiyonunda, bilinmeyen son sinif zehirli

olan smif ile birlestirilerek iki smifa (yenilebilir, zehirli) sahip bir veri kiimesi elde
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edilmistir. A¢ik erisimde bulunan tanimlayici bilgilerde bu tiir mantarlarin yenilebilirligini

belirlemek i¢in basit bir kural olmadig1 ayrica belirtilmistir [44].

Ornek sayisi: 8124 adet.
Ozellik sayisi: 22 adet.
Ozelliklerin niteligi: Kategorik 6zellikler.
Ozelliklerin olasi degerleri:
1. cap-shape: bell (b), conical (c), convex (x), flat (f), knobbed (k), sunken (s)
2. cap-surface: fibrous (f), grooves (g), scaly (y), smooth (s)
3. cap-color: brown (n), buff (b), cinnamon (c), gray (g), green (r), pink (p), purple
(u), red (e), white (w), yellow (y)
4. bruises?: bruises (t), no (f)
5. odor: almond (a), anise (1), creosote (c), fishy (y), foul (f), musty (m), none (n),
pungent (p), spicy (s)
6. gill-attachment: attached (a), descending (d), free (f), notched (n)
7. gill-spacing: close (c), crowded (w), distant (d)
8. gill-size: broad (b), narrow (n)
9. gill-color: black (k), brown (n), buff (b), chocolate (h), gray (g), green (),
orange (0), pink (p), purple (u), red (e), white (w), yellow (y)
10. stalk-shape: enlarging (e), tapering (t)
11. stalk-root: bulbous (b), club (c), cup (u), equal (e), rhizomorphs (z), rooted (r),
missing (?)
12. stalk-surface-above-ring: fibrous (f), scaly (y), silky (k), smooth (s)
13. stalk-surface-below-ring: fibrous (f), scaly (y), silky (k), smooth (s)
14. stalk-color-above-ring: brown (n), buff (b), cinnamon (c), gray (g), orange (0),
pink (p), red (e), white (w), yellow (y)
15. stalk-color-below-ring: brown (n), buff (b), cinnamon (c), gray (g), orange (0),
pink (p), red (e), white (w), yellow (y)
16. veil-type: partial (p), universal (u)
17. veil-color: brown (n), orange (0), white (w), yellow (y)
18. ring-number: none (n), one (0), two (t)
19. ring-type: cobwebby (c), evanescent (e), flaring (f), large (1), none (n), pendant

(p), sheathing (s), zone (z)
44



20. spore-print-color: black (k), brown (n), buff (b), chocolate (h), green (r),
orange (0), purple (u), white (w), yellow (y)

21. population: abundant (a), clustered (c), numerous (n), scattered (s), several (v),
solitary (y)

22. habitat: grasses (g), leaves (1), meadows (m), paths (p), urban (u), waste (w),
woods (d)

Eksik verilere sahip ornekler: 2480 adet. Eksik veriye sahip biitiin 6rneklerin sadece
11 numarali, “stalk-root” oOzelligi bilinmemektedir. Bu deger veri kiimesine "?"
seklinde girilmistir.

Simiflar: Yenilebilir (Edible = e), Zehirli (Poisonous = p).

Simif dagilimi: Edible: 4208 (51.8%), Poisonous: 3916 (48.2%).

3.2.4.3. Sonuclar

Tablo 3.1° de gergeklestirilen deneyler gosterilmistir.

Tablo 3.1 YSA ile yapilan deneyler.

Giris parametreleri Sonuclar

No | Veri Ornek | Iterasyon | Ogrenme | Momentum | K-fold | Gizli Performans

kiimesi* sayist | sayisl sabiti sabiti degeri | katman

noron s.

1 Mushroom-1 | 8124 | 5000 0.3 0.2 2 3 % 100
2 Mushroom-1 | 8124 | 500 0.3 0.2 5 3 % 50.64
3 Mushroom-2 | 5644 | 5000 0.3 0.2 2 3 % 100
4 Mushroom-2 | 5644 | 5000 0.3 0.2 5 3 % 99.92
5 Mushroom-2 | 5644 | 5000 0.3 0.2 10 3 % 100
6 Iris 150 1000 0.3 0.2 2 3 % 95.33
7 Iris 150 1000 0.3 0.2 5 3 % 96.00
8 Iris 150 1000 0.3 0.2 10 3 % 95.33

*Mushroom veri kiimesi iki sekilde test edilmistir. Eksik veriler, veri kiimesinde en fazla tekrar eden
deger ile giincellenerek test islemi elde edilen 8124 6rnekli Mushroom-1 iizerinden gerceklestirilmistir.
5644 6rnekli Mushroom-2 veri kiimesinde ise eksik veriler veri kiimesinden ¢ikartilmistir.

3.3. K-NN

K en yakin komsu algoritmasi (k-nearest neighbor), uygulamasi basit ve esnek bir
siiflandirma yontemidir. K-NN siniflandirmasi, genellikle 6grenme verilerinin niimerik
oldugu durumlarda kullanilir. K-NN, veri kiimesini biitiiniiyle hafizaya alip islem
yaptigindan dolay1 parametrik olmayan bellek tabanli bir MO yaklasimidir. Veri setinden

ayirici bir fonksiyon ile 6grenme yapmadig: icin literatiirde bu tarz 6grenme sekline "lazy
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learning" de denir. Kategorik o6zelliklerin oldugu durumlarda bu veriler, uygun sekilde

kodlanip niimerik hale getirilerek siniflandirma islemi yapilabilir [30].

3.3.1. Algoritma

egitim veri setinde her bir ornek icin uygula.
o egitim Ornegi ile test verisi arasindaki uzakligi hesapla.
o uzakliklar: kiigiikten biiyiige sirala.
e en kiiciik k kadar ornek icerisinde baskin olan sinifi belirle.

o baskin sinifi test 6rneginin sinifi olarak dondiir.

K-NN siiflayicinin kabaca ¢alisma sekli Sekil 3.15° de gdsterilmistir.

A
x| coala
0® Za" A > O
o8 b ol.el®a
OO 0" k=5 3XA
0© ‘.00
®

»
' o8

X3

Sekil 3.15 K-NN ile siniflandirma 6rnegi [47].

K-NN algoritmas: ile yeni egitim verileri hizli bir sekilde eklenip test icin
kullanilabilir. Veri kiimesi, az 6zellik sayisina sahip oldugu durumlarda daha hizli ¢alisir.
Bununla birlikte egitim verilerinin artmasi hesaplama maliyetini artirarak kaynaklarin
yetersiz kalmasina sebep olabilmektedir. Bu agidan algoritma “kd-tree” [48] gibi bir veri
yapisi lizerinde gergeklestirilirse islem karmagikligi O(logn) gibi bir logaritmik fonksiyona
doniiserek azalabilir.

K-NN smniflayici, segilen uzaklik yontemine goére 6grenme verilerinden elde ettigi
uzaklik bilgilerinden en yakin k kadar 6rnegi “majority voting” [49] yOntemine gore
degerlendirerek test verisinin sinifini belirler. Kullanilabilecek uzaklik 6lgme yontemleri

ise denklem (3.24), denklem (3.25) ve denklem (3.26)’ da gosterilmistir [50].
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Euclidean Uzaklik(x,y) = (3.24)
n
Manhattan Uzaklik(x,y) = lei — il (3.25)
i=1
1
n )
Minkowski Uzaklik(x,y) = <Z(xl- - yi)p) (3.26)
i=1

K-NN algoritmasinda k (komsu noktalar) parametresinin secimi, genellestirme
problemi acisindan 6nemli bir yer tutmaktadir. Egitim asamasinda asir1 uyum (overfitting)
veya yetersiz uyum (underfitting) arasindaki denge problemi olarak bilinen “bias variance
tradeoff” [51], k¥ nin degerine gore degismektedir. k&° nin biiyiik se¢ilmesi giiriiltiilii
verilerin etkisini azaltir. Ote yandan bu durum baz kiigiik boyutlu ve énemli olabilecek

ortintiilerin de gozden kagmasina sebep olabilmektedir (Sekil 3.16).

v

v

K’nin fazla buyik segilmesi K’'nin fazla kiigtik segilmesi

Sekil 3.16 K' nin biiytikliigiiniin 6grenmeye etkisi [24].

3.3.2. Uygulama

K-NN modelinin uygulanmasi Sekil 3.17 ve Sekil 3.18” deki akis diyagramlarinda
gosterilmistir. K-NN siniflandirici, “iris” veri kiimesi ile test edilmistir. Boliim 3.2.4.1 de

veri kiimesi ile ilgili bilgiler verilmistir.
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Dosya

' Basla '

A\ 4

Verikiimesi: Dosyayi oku, 6zellikleri gir (6znitelikler,

siniflar, veri tipleri vb.).

Parametreler: K-NN icin k’y1 belirle (k1),
K-fold ¢apraz dogrulamaigin k'yi1 belirle (k2).
Uzaklik yontemini seg.

A

Veri on isleme: Eksik veri problemini
¢6z (veri silme, ortalamavb.), ver
karistirma, normalizasyon.

A4

K-Fold ¢apraz dogrulama: Veri
kiimesini k2 kadar b6 I me ayir.
Egitim kiimelerini ve test kiimelerini
olustur.

Testkimeleri: test

Egitim kUimeleri: egitim

!

idx=0

q

idx =idx + 1

\4
Siniflandirma: K-NN
sinifland iriaiy), testfidx]
kiimesind e bulunan her bir
ornek igin egitim[idx] kimesini
kullanarak k1 parametresiile

cahstir.

evet

hayir

Hata Matrisi: Her birtest kiimesiigin hata
matrisini hesapla.
Hata matrislerini birlestir.

A\ 4

Performans: Her bir kimenin
performansini hesapla.
Genel performansihesapla.

A\ 4

Gosterim: Her birtestkimesiigin
grafikile performansigoster.
Genel performansigoster.

Son

Sekil 3.17 K-NN akis diyagrami 1.
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Basla

A 4

i=0
c_t = test[idx]‘in 6rnek sayisi

>

A\ 4

test[idx][i] ornegini
egitim[idx] kiimesi icindeki her
bir 6rnekile olan uzakligini

hesapla.

—o l

c_e = egitim[idx]‘in 6rnek sayisi

i=i+1

3.3.3. Deneyler

evet 0

hayir

Uzaklklariklgu kten blyige
sirala.

En kiglik k1 kad ar 6rnek
icerisinde en fazla tekrareden
sinifi bul.

j=j+1

»

A 4

test[idx][i] 6rnegi ile
egitim[idx][j] 6rnegi
arasindaki uzaklgini hesapla.

evet

hayir

Sekil 3.18 K-NN akis diyagrami 2.

Tablo 3.2’ de Iris veri kiimesi ile yapilan deneylerin sonuglar1 gésterilmistir.

Tablo 3.2 K-NN deney sonuglart.

No | K | Uzaklik 6lgme K-fold Performans
yontemi degeri
1 3 Euclidean 5 % 94.66
2 5 Euclidean 5 % 96.00
3 7 Euclidean 5 % 96.00
4 3 Manhattan 5 9% 94.66
5 5 Manhattan 5 % 94.66
6 7 Manhattan 5 % 95.33
7 3 Minkowski 5 9% 94.66
8 5 Minkowski 5 % 95.33
9 7 Minkowski 5 % 95.33
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3.4. Naive Bayes Siniflandirma Yontemi

Istatistik biliminde bir¢cok alanda kullanilan Naive Bayes (NB), adin1 18. yy.
matematikcilerinden Thomas Bayes’ den alir. Thomas Bayes, bir durumun olasiligini ve bu
duruma eklenecek yeni kosullarin olasiligi nasil degistirecegine dair temel prensipleri
tanimlamistir. Bu prensipler genel olarak “Bayesian” yontemleri olarak bilinir. Bu
yontemler esas alinarak siniflandirma problemlerinin ¢éziimii i¢in gelistirilen algoritmalar,

“Bayesian” veya Bayes siniflandiricisi olarak gegmektedir.

3.4.1. Bayes Teorisi

Bir olayin gerceklesme olasilifin baska bagimsiz olaylarin gergeklesme olasiligina
bagli olmast durumu iizerinden tanimlanan bir teoridir. Bagka bir ifade ile bir olayin bagka
bir olayin kosulu (kosullu olasilik) ile ger¢eklesmesi durumudur. Bir A olaymin
gergeklesme olasiligi, P(A) seklinde tanmimlanir. Bu ifade, Bayes Teorisinde bagka

olasiliklarda devreye girdiginden “Onsel olasilik” olarak ta ifade edilir.

P(B\A)P(4)

P(B) (3.27)

P(A\B) =

P(A), A’ nin 6nsel olasiligini,

P(B), B’ nin 6nsel olasiligini,

P(A\B), A’ nin B kosullu sonrasal olasiligini,

P(B\A), B’ nin A kosullu sonrasal olasiligin1 gostermektedir.

3.4.2. Bayes Simiflandiricisi

Bayesian Siniflandiricisi, egitim verileri iizerinde 6zellik vektorlerini baz alarak hedef
simiflarinin olasilik dagilimini hesaplar. Yeni gelen test verisinin sinifin1 gézlemlenmis
olasilik degerlerine en yakin degeri gozeterek tahmin etmeye c¢alisir. Veri kiimesi
icerisinde x Ornegi ve n kadar ozelligi oldugu diisiiniiliirse bu ornek, x = (x4, ..., x,)

seklinde bir vektor olarak ifade edilebilir. €, simf kiimesi olmak iizere x 6rneginin Cj
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siifinda olma olasilig1 p(Cy|xy, ..., X5, ) sekilde ifade edilir. Bu denklem Bayes Teoremine

uygun sekilde yazilirsa denklem (3.28) elde edilir.

C C
p(Cyl) = ELREIED ";?g' ) (3.28)

Ornek verinin, C, sinifi igin ¢oziimii:

PGy, ) = p(C | [pilCo) (3.29)
i=1

Denklem (3.29)’ daki islem her bir sinifa uygulandiktan sonra en ytiksek olasilikli sinif,

ornegin siifi olarak tahmin edilmektedir (denklem (3.30)).

n

y = argmax p(C) [ | p(x:lCr) (3.30)
ke(1,...K) i3

Veri kiimesinin siirekli degere sahip 6zelligi olmast durumunda kategorik 6zelliklerde
oldugu gibi olasilik hesab1 yapilmaz. Bunun yerine 6rneklerin bu 6zellikte normal dagilim
gosterdigi varsayilarak her bir 6rnege normal (Gauss) dagilim fonksiyonu (denklem (3.31))
uygulanabilir. v, 6rnegin siirekli 6zellikteki degerini, y, veri kiimesinin siirekli 6zellikteki

ortalamasini, g, bu 6zellikteki standart sapmay1 gostermektedir.

_-up?

e 2% (3.31)

p(x =v|C) = ——
2oy,

3.4.3. Sifir Olasilik Problemi

Denklem (3.29)’ da herhangi bir 6rnegin bir 6zelligi ile ilgili olasilik hesabinda sonug
sifir ¢ikabilir. Bu durumda o 6rnegin diger 6zelliklerine bagli olasiliklar etkisiz kalacaktir.
Her bir olasiliga denklem (3.32)” de gosterildigi gibi kiiciik bir deger eklenerek bu problem
coziilebilmektedir [52]. O ile 1 arasinda secilen bir k degeri pay ve paydaya eklenir. Paya
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eklenen k degeri bir p katsayisi ile carpilir. p katsayisi, 6zelligin olasilik hesab1 yapilmak

istenen degerinin 6zellik igerisinde olast biitiin tekil kayitlarina oranidir.

n + (k)(p)

3.32
d+k (3:32)

3.4.4. Algoritma
Sinifi bilinmeyen bir 6rnegin NB ile siniflandirilmasi kabaca su sekildedir:

veri kiimesinden her bir sinif icin onsel olasiliklar: (p(Cy)) hesapla.
her bir sinif (Cy,) icin hesapla.
o suniflandiriimak istenen 6rnegin her bir ozelligi (x;) icin hesapla.
o Cy kosullu olarak ozelligin sonrasal olasiigini (p(x;\Cy) hesapla.

e bulunan biitiin sonrasal olasiliklarin ¢arpimini ([[7=; p(x;|Cy)) bul.

n

o bu ¢arpumi sinifin onsel olasiligy ile carp (p(Cy) [T, p(x;|C))-

her bir sunif icin bulunan ¢arpimlardan en yiiksek olasilik degerine sahip sinifi se¢

(argmax p(Cy) [17=1 p(x;|Ck)-
ke(1,...K)

3.4.5. Uygulama

NB modelinin uygulanmasi Sekil 3.19 ve Sekil 3.20° deki akis diyagramlarinda
gosterilmistir. NB siniflandirici, “iris” ve “mushroom” veri kiimeleri ile test edilmistir.

Boliim 3.2.4° de veri kiimeleri ile ilgili bilgiler verilmistir.
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Dosya

Basla

Verikimesi: Dosyay oku, 6zellikleri gir
(6znitelikler, siniflar, ver tipleri vb.).
Parametreler: K-fold capraz dogrulamaigin

k'yibelirle.

Veri 6n isleme: Eksik veri problemini
¢oz (veri silme, ortalkmavb.).
Veriler siniflara gore sirali ise karistir.
Nimerik 6zellikleri normalize et.

A 4

K-Fold ¢apraz dogrulama: Veri
kimesini k kadar bolime ayir.
Egitim kiimelerini ve test kiimelerini
olustur.

Test kiimeleri: test

Egitim kimeleri: egitim

}

idx=0

A 4

Siniflandirma: Naive Bayes
sinifland iriciy), testfidx]
ktumesind e bulunan her bir
ornek icin egitim[idx] kimesini
kullanarak gahstir.

idx =idx + 1

evet

hayir

Hata Matrisi: Her birtest kiimesiigin hata
matrisinihesapla.
Hata matrislerini birlestir.

A 4

Performans: Her bir kiimenin
performansini hesapla.
Genel performansihesapla.

A 4

Gosterim: Her birtest kimesiigin
grafikile performansigoster.
Genel performansigoster.

Sekil 3.19 Naive Bayes akis diyagrami 1.
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n
p(ck' Xinees x'n) = p(ck) n p(xz ‘C.i\)
” i=1

l

campim=1
c_f = 6zellik sayisi

ozellik = zellikkr listesi P
i=0 /
> I’ — /—VP(XHC;‘.)
X Y /
En yijksek‘glasmga *

A sahip sinifi seg.

I v

/

/ \ 4 ¢
/ l ' ormal (Gauss)
l l Zlaélllm fc(fnksiyonunu
\ Sifir olasilik pro blemini ¢oz. uygula.

\4 n _k=1,p=1/c_f

¥ = argmaxp(C)) | | p(x,|C) olasiik -

ke(l,..K) L

|

|
v
Sekil 3.20 Naive Bayes akis diyagrami 2.
3.4.6. Deneyler
Tablo 3.3’ de gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 gosterilmistir.
Tablo 3.3 Naive Bayes ile yapilan deneyler.

No Veri Kiimesi* | Ornek sayis1 | K-fold degeri | Performans
1 Iris 150 2 % 88.00
2 Iris 150 5 % 91.33
3 Iris 150 10 % 92.66
4 Mushroom-1 | 5644 2 % 98.99
5 Mushroom-1 | 5644 20 % 99.45
6 Mushroom-1 | 5644 4000 9% 99.46
7 Mushroom-2 | 8124 2 % 97.32
8 Mushroom-2 8124 20 % 98.11

*Mushroom-1" de eksik veriler ¢ikartildi. Mushroom-2’ de eksik veriler veri
kiimesinde en fazla tekrar eden deger ile giincellendi.
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3.5. K-Ortalamalar (K-Means)

Veri seti lizerinde bakilmak istenen bilgi tam olarak bilinmiyorsa, baska bir ifadeyle
hedef smiflar mevcut degilse kiimeleme islemi yapilarak ornekler benzerliklerine gore
gruplandirilmis olur. Kiimeleme islemi i¢in popiiler yontemlerden biri K-Ortalamalar (KO)
algoritmasidir. KO yontemi, kabaca veri seti icerisindeki farkli kiime merkezlerini ve bu
kiimelerin smirlarin1 bulmaya calisir. Kiime analizi ile benzer 6zelliklere sahip ornekler
aynt smifa dahil edilir. Bu islem bir benzerlik fonksiyonuna gore gerceklestirilir.
Kullanilacak benzerlik fonksiyonu verilerin dagilimina gére en uygunu segilir. Kolay
uygulanabilir bununla birlikte yerel minimum noktalarina yakinsama orani yiiksektir.
Biiyiik veri setlerinde yavas ¢alisir. Cogunlukla sayisal veri setlerinde kullanilir [53]. Sekil

3.21° de k degeri 3 alinarak kiimeleme yapilmis bir 6rnek gosterilmistir.

A
Bilgisayar
Bilimleri 1. kiime merkezi
ayinlari
yey 2. kime merkezi
O ‘ 3. kime merkezi
'

Matematik ve istatistik yayinlari

Sekil 3.21 Kiimeleme 6rnegi [24].

KO, k kadar kiimeyi veri seti ilizerinde arayip merkezlerini belirler. k degeri kullanici
tarafindan tanimlanir. Her bir kiime, baslangicta kabaca bir noktadan meydana gelir. Bu
noktalar kiimelerin merkezleri (centroids) kabul edilir ve baslangicta rastgele bir sekilde
secilirler. Daha sonra veri setindeki her bir 6rnek icin merkezlere uzakliklarina bakilarak
kiime aidiyetleri belirlenir. Her bir kiime i¢in yeni merkezler, kiime elemanlarmin
ortalamasi1 bulunarak belirlenir. Her bir 6rnek bir kiimeye dahil edilene kadar bu islemlere
devam edilir. Son olarak kiime merkezlerinin pozisyonu degismeyene veya belirli bir esik
degerden kii¢iik olana kadar devam edilerek sonugta K kadar kiimeleme islemi

gergeklestirilmis olur.
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KO algoritmasi, kiimeleme islemini denklem (3.33)’ de gosterildigi gibi yapar [40].

K |Gl

> Uzakiuk(x;, merkez (i) (3.33)

i=1 j=1

C;, i. kimede bulunan eleman sayisim gostermektedir. Uzaklik fonksiyonu, x; 6rnegi ile
i. kiime merkezi arasindaki uzakligi bulmaktadir. Bu fonksiyon i¢in denklem (3.24),

denklem (3.25) ve denklem (3.26)’ da yazilan uzaklik yontemlerinden biri secilerek

kiimeleme islemi gerceklestirilebilir.

3.5.1. Algoritma

k kadar kiime merkezini rastgele olustur.
ortalama toplam hata orami degismeyene kadar veya maksimum iterasyon sayisi

asilana kadar uygula.

o her bir ornek igin kiime merkezleri ile olan uzakligini hesapla ve bulunan en
yvakin kiimeye ekle.

e her bir kiime icin uygula.
o oOrneklerin ortalamasini hesapla.
o kiime merkezini ortalamaya gore giincelle.

o kiimenin toplam hata oramni hesapla.

3.5.2. Uygulama

KO algoritmasinin uygulanmast Sekil 3.22° deki akis diyagraminda gosterilmistir. Bu
uygulama, “iris” veri kiimesi ile test edilmistir. Bolim 3.2.4.1 de veri kiimesi ile ilgili

bilgiler verilmistir.
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Basla

A 4

Verikiimesi: Dosyayl oku, 6zellikleri gir (6znitelikler,
Dosya siniflar, veri tipleri vb.).

Parametreler: K-Means igin k'y1 belirle (k).
Maksimum iterasyon sayisinibelirle (itn).

v
Veri on isleme: Eksik veri problemini
¢6z (veri silme, ortalamavb.), veri
karistirma, normalizasyon.

A 4

Kiimelerin olusturulmasi: Veri
kumesinden k kad ar 6rnegi rastgele
belirleyip her birinibir kiimenin
merkezi olacak sekilde kimeleri

olustur.

hata =0

I

Kiimeleme: Her bir 6rnek igin kime
merkezleriile olan uzakliginihesapla.
Her bir 6rnegi bulunan en yakin
kiimeye ekle.

A 4

Kiime merkezlerini giincellestir.

hata = yeni_hata
itn=itn-1

A

A 4

Her bir kimenin hata miktarini bularak
ortalama hata (yeni_hata) oranini
hesapla.

hata !=yeni_hata

Performans: Her bir kiimenin ve ortalama performanslarihesapla.

\ 4
Gosterim: Her birkiimenin ve ortalama
performanslan goster.

Grafik Gzerinde kiime daglimlarini gdster.

Sekil 3.22 K-Means akis diyagrami.

57



3.5.1. Deneyler

Iris veri kiimesi kullanilarak yapilan bazi testlerin sonuglar1 Tablo 3.4° de
gosterilmistir. Biitiin sonu¢lar maksimum iterasyon sayisina ulasmadan elde edilmistir.
Tablo 3.4 K-means deney sonuglari.
Giris parametreleri Sonuclar
No | K | Iterasyon | Uzaklik Sonlanan | Kiime dagilimlari® Prf.*%*
sayisi Olctim iterasyon
yontemi numarast

Kiime 1: 22 6rnek (a: 18, b: 4, ¢: 0) ~15%

| 3 1120 Euclidean 4 Kiime 2: 96 6rnek (a: 0, b: 46, c: 50) ~64% | % 77.97
Kiime 3: 22 6rnek (a: 32, b: 0, c: 0) ~21%
Kiime 1: 50 6rnek (a: 50, b: 0, c: 0) ~33%

2 3 1120 Euclidean 7 Kiime 2: 61 6rnek (a: 0, b: 47, c: 14) ~41% | % 89.79
Kiime 3: 39 6rnek (a: 0, b: 3, c: 36) ~26%
Kiime 1: 61 ornek (a: 0, b: 46, c: 15) ~41%

3 31120 Manhattan | 8 Kiime 2: 50 6rnek (a: 50, b: 0, ¢: 0) ~33% % 88.38
Kiime 3: 39 6rnek (a: 0, b: 4, c: 35) ~26%
Kiime 1: 62 6rnek (a: 0, b: 47, ¢: 15) ~41%

4 3 1120 Manhattan | 7 Kiime 2: 38 ornek (a: 0, b: 3, ¢: 35) ~25% % 89.31
Kiime 3: 50 6rnek (a: 50, b: 0, ¢: 0) ~33%
Kiime 1: 50 6rnek (a: 50, b: 0, ¢: 0) ~33%

5 3 1120 Minkowski | 4 Kiime 2: 51 6rnek (a: 0, b: 40, ¢: 11) ~34% | % 86.01
Kiime 3: 49 6rnek (a: 0, b: 10, c: 39) ~33%
Kiime 1: 56 6rnek (a: 0, b: 10, c: 46) ~37%

6 31120 Minkowski | 11 Kiime 2: 50 6rnek (a: 50, b: 0, ¢: 0) ~33% % 91.02
Kiime 3: 44 6rnek (a: 0, b: 40, c: 4) ~29%

* q: iris-setosa, b:iris-versicolor, c:iris-virginica.
*% Her bir kiimenin icerigindeki en fazla sinif o kiimenin sinifi kabul edilerek performans hesabi

yapilmistir.

3.6. Karar Agaci1 Simiflandirmasi

Karar agac1 (KA), bol ve fethet yaklagimi uygulanarak olusturulmus hiyerarsik bir veri

yapisidir. Parametrik olmayan bir metot olarak hem siniflandirma hem de regresyon i¢in

kullanilan giiclii bir yéntemdir [54]. MO acisindan baktigimizda KA 6grenmesi, bir karar

agac1 ile temsil edilebilen 6grenilmis bir fonksiyonu ayrik degerli bir fonksiyona

yaklastirmaya calisan tlimevarimsal bir yontemdir. Kredi risk degerlendirmesi, tibbi teshis

algoritmalarinda KA ¢okga kullanilmaktadir [20].
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KA yontemiyle veriler, kiigiik parcalara ayrilirken bir yandan da karar agaci iliskileri
kurulur. Verilerin boliinmesi agisindan son noktaya gelindiginde diiglimlerden ve
yapraklardan olusan bir agac¢ yapisi elde edilir.

Basit bir veri kiimesi 6grenilerek olusturulmus KA, Sekil 3.23° de gosterilmistir.
Sekildeki elipsler diigiimleri, dikddrtgenler ise yapraklari temsil etmektedir. ik diigiim kok
olmak {lizere diger diiglimlerle beraber veri setine ait Ozellikleri temsil etmektedir.
Diigiimlerden yapilan dallanmalar ise veri setindeki degerlerdir. KA’ nin olusturuldugu
veri seti egitim kiimesini olusturur. Test edilecek bir veri 6rnegi kok diiglimden
baslanilarak kosullara bagli olarak bir yapraga ulasincaya kadar degerlendirilir ve bir sinif

etiketi ile etiketlenir.

G

O O DD

O © L] U]

Wao T
O O O Evet

C, O
O b [
Wio ;xq G ¢

Sekil 3.23 Ornek karar agaci [54].

Sekil 3.23° de gosterilen ornek, siirekli (ntimerik) degerleri olan 6zelliklere sahip bir
ornektir. Istatiksel alanda cokga &rnegi olan bu tiir problemler Quinlan’ nin C4.5 [55]
algoritmas1 kullanilarak ¢oziilebilir. C4.5 algoritmasindan once gelistirilen ve bu
algoritmanin temellerini olusturan, kategorik veriler {izerinde basarili bir sekilde
uygulanabilen diger bir algoritma ise ID3’ tiir [56]. Ayrica Quinlan tarafindan C4.5
algoritmas gelistirilerek olusturulan C5.0 [57] algoritmas1 da kullanilmaktadir. Bunlar gibi
yaygin olarak kullanilan diger bir algoritma ise CART [58] adli algoritmadir. Bu
algoritmalarin karsilagtirilmasi ile 1ilgili S. Singh ve meslektast bir inceleme [59]

yapmisglardir. Tablo 3.1’ de bu inceleme goriilebilir.
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Tablo 3.5 Karar agac1 algoritmalarinin 6zellikleri [59].

Karakteristik
Bolme Ozellik Eksik Veriler Budama Aykir1 Deger
Kriteri Tipi Teknigi Tespiti
ID3 Bilgi Kategorik Eksik verileri Budama Aykir
kazanci veriler isleyemez. yapilamaz. degerlere kars1
g hassastir.
T | CART | Cekme Kategorik Eksik verileri Maliyet Aykirt
En (Towing) ve numerik | degerlendirebilir. | karmasiklig1 | degerlerle basa
< kriteri veriler yaklagimi. ¢ikabilir.
C4.5 Kazang Kategorik Eksik verileri Hata tabanli | Aykir
orant ve numerik | degerlendirebilir. | bir budama | degerlere kars1
veriler yaklagimu. hassastir.

KA algoritmalar1 6grenme asamasinda karar agacini ¢ikartirken veri kiimesinin hangi
ozelliginin kok diigiim olacagma karar vermek zorundadir. Ornegin ID3 algoritmas1 bu
karara istatiksel bir analiz yaparak ulasir. Yapilan analiz ile elde edilen en iyi 6zellik kok
diigiimii olusturur. Kok diigiimiin 6zelligi disinda kalan diger 6zellikler kok diigiimden
kosullu bir sekilde dallanir. Dallanma sayisi, dallanma yapilan kok ozelliginin sahip
oldugu kategorik deger sayis1 kadardir. Kok diiglime baglanti yapilan her bir diiglim i¢in

ayni islem tekrar eder. Quinlan’ 1in ID3” i tamitirken verdigi ornek, Sekil 3.24° de

verilmisgtir.

Glinesli

Yiiksek

Normal

Hava
Durumu

Acik

Evet

Gugla

| Evet |

| Hayir |
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Sekil 3.24 Kategorik degerlere sahip karar agaci1 [56].




Quinlan’ nin bu Orneginde tenis oynamak icin digar1 ¢ikacak birinin hava durumu
kosullarina bagl olarak disar1 ¢ikip ¢ikmamasina karar verecek bir sistemden bahseder
[56].

ID3 algoritmasi ile karar agaci olusturulmasina dair yapilacak secimler, maliyet
acisindan en biiytik bilgi kazancinin elde edilecegi 6zellikleri segerek olmalidir. Bu agidan
istatiksel bir kazang hesab1 gerceklestirilir. Bu hesap veri kiimesinde bulunan,
siniflandirilmak istenen hedef 6zellige gore yapilmalidir. Kazanci hesaplayabilmek igin

oncelikle entropi hesab1 yapilmalidir.

3.6.1. Entropi

Diizensizlik anlamma gelir. Egitim kiimesindeki bilgilerin hedef 06zellige gore
dagilimlarindaki diizensizlik oranini ifade eder. Sekil 3.25° de entropi degerinin bir

ozelligine gore dagilim1 verilmistir.

C

Entropi(S) = z —p; log, p; (3.34)
i=1
Denklem (3.34)’ de S, egitim Orneklerini;
¢, hedef 6zelligine ait kategorik deger sayisint;
p;, egitim orneklerindeki hedef 6zelliginin i. kategorik degerinin oranini temsil eder.

1.0

Entropi(S)

0.0

Sekil 3.25 Entropi fonksiyonu [20].
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Sekil 3.25” e gore biitiin S degerleri aym: simnifa (pg) ait ise entropi degeri 0 ¢ikacaktir.
Diger smf etiketi (pg) agisindan diisiindiigiimiiz zaman da aym sekilde entropi degeri 0
olacaktir. Baska sekilde ifade edilirse, diizensizlik olmadigi i¢in diizensizlik fonksiyonu da
0 olacaktir. Egitim 6rnekleri igerisinde her iki smiftan esit miktarda bulundugu durumda

ise entropi degeri 1 olacaktir. Diger durumlarda ise sifir ve bir arasinda deger almaktadir.

3.6.2. Bilgi Kazanci

Hedef 6zellik dikkate alinarak secilecek en uygun 6zellik icin kazang fonksiyonu su

sekilde olacaktir:

S.
Kazang(S,A) = Entropi(S) — Z ll;ll Entropi(Sy) (3.35)

v € Degerler(A)

Denklem (3.35)’ de,

A, kazancin hesaplanacagi 6zelligi;

v, A ozelligine ait kategorik degerlerini;

|S, |, egitim ornekleri igerisindeki A 6zelliginde v degerleri olan toplam 6rnek sayisini;

|S], egitim Orneklerinin toplam sayisini;

ISy

IR egitim Ornekleri igerisinde A Ozelliginde v degerleri olan orneklerin sayisinin

toplam 6rnek sayisina oranini temsil etmektedir.

3.6.3. ID3 Algoritmasi

ornekler, egitim Orneklerini temsil etmektedir. hedef_ozellik, algoritma tarafindan test
verilerinin siniflandirilmasinda kullanilacak kategorik degerleri barindiran o6zelliktir.
ozellikler, egitim Orneklerinin sahip oldugu hedef ozellik disindaki ozellikler
koleksiyonudur. Doniis degeri ise test verilerini dogru bir sekilde siiflayabilecek, egitim

orneklerini 6grenmis bir KA’ dir.
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ID3 (ornekler, hedef _ozellik, ozellikler)

e Bir kok diigiimii olustur.

e [IF tiim ornekler, hedef ozellikleri bakimindan aymi c kategorik degerine sahip
ise tek diigiimlii ¢ etiketine sahip bir agag¢ dondiir.

o [F ozellikler koleksiyonu bos ise ornekler i¢inde hedef ozellikleri bakimindan en
fazla sayida bulunan c kategorik degeri ile etiketlenmis bir agag¢ dondiir.

e ELSE
o A« ozellikler iginden en iyi kazang¢ degerine sahip ozelligi se¢.
o Kok diigiimii i¢in karar < A
o FOREACH A ozelligi i¢indeki her v; degeri igin ¢evrim.

» Kok diigiimiin altina A=v; ye uyan yeni bir diigiim ekle.

» A ozelligi v; olan ornekler,; kiimesini ornekler den tiiret.

» [F ornekler,; bos ise ornekler icinde hedef ozellikleri bakimindan en
fazla sayida bulunan c kategorik degeri ile etiketlenmis bir yaprak
diigtimii ekle.

ELSE ID3 (ornekler,;, hedef _ozellik, ozellikler — {A}) den gelen yeni
bir kék diigiim ekle.
e END
RETURN kok

3.6.4. Uygulama

ID3 algoritmasinin uygulanmast Sekil 3.26, Sekil 3.26 ve Sekil 3.27° deki akis
diyagramlarinda gosterilmistir. Bu simniflandirici, “mushroom” veri kiimesi ile test

edilmistir. Boliim 3.2.4.2 de veri kiimesi ile ilgili bilgiler verilmistir.
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Dosya

' Basla '

A 4

Verikiimesi: Dosyay oku, ozellikleri gir (6znitelikler,

siniflar, veri tipler vb.).
Parametreler:K-fold capraz dogrulamaigin k’yi
belirle (k).

v

Veri on isleme: Eksik veri problemini
¢6z (veri silme, ortalkmavb.), ver
karistirma, normalizasyon.

A 4

K-Fold capraz dogrulama: Veri
kumesini k kadar bo liime ayir.
Egitim kiimelerini ve test kiimelerini
olustur.

A 4

Karar Agaciniolustur.

Siniflandirma: Her bir test kimesiigin
ID3 sinifland Inciyi galistir

Siniflandirilan
klme sayisi

Hata Matrisi: Her bir test kiimesiigin
hata matrisini hesapla.
Hata matrislerini birlestir.

A

Performans: Her bir kiimenin
performansini hesapla.
Genel performansihesapla.

A 4

Gosterim: Her bir test kiimesiigin
grafikile performansigoster.
Genel performansigoster.

v

Son

Sekil 3.26 ID3 akis diyagramu 1.
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Bir ko k dugiim olustur.

Kararagacina
butiin ozellikler
eklendi mi?

Veri kimesinde
butlin 6mekler
aynisinifta mi?

hayir

A 4

Bilgi kazanci fonksiyonu ile en
uygun 6zeligi (en_kazan cli_ozellik)
Kok diglimebu sinifi Ornekleriginde en fazla kok d Ugii miln zerine yaz.
bagla. tekrar sinifi kok dugiime
bagla. v
en_kazancli_ozellik’in tekil
kayitlarini gocuk d iglimler olarak
ozelligebagla.
A 4
Y \ Her bir ¢ocuk dugim
Son < (cocuk_dugum) icin yeni
karar agacinibul.

Sekil 3.27 ID3 akis diyagramu 2.
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Veri kimesinden en_kazan cli_ozellik
ozelligine gore co cuk_duguml[i]

degerlerine sahip 6rneklerile yenibir
ver kiimesi (alt_veri_kumesi) olustur.

3.6.5. Deneyler

alt_veri_kumesinde
eleman var mi?

alt_veri_kumesini kullanarak
yenikararagacini olustur.
Bu agac kdok digume bagla.

en_kazancli_ozellik
duguminden
co cuk_dugumli]'i si

Sekil 3.28 ID3 akis diyagranu 3.

Tablo 3.6’ da yapilan deneylerin sonuglar1 gosterilmistir.

Tablo 3.6 Karar agaci siniflandirma deney sonuglari.

No | Veri Kiimesi* | Ornek sayis1 | K-fold degeri | Performans
1 Mushroom-1 | 5644 2 % 98.44
2 Mushroom-1 | 5644 20 % 98.44
3 Mushroom-1 | 5644 200 % 98.44
4 Mushroom-2 | 8124 2 % 99.40
5 Mushroom-2 | 8124 20 % 99.40
6 Mushroom-2 | 8124 200 % 99.40

*Mushroom-1’ de eksik veriler ¢ikartildi. Mushroom-2’ de eksik veriler veri
kiimesinde en fazla tekrar eden deger ile giincellendi.
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4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismasinda Makine Ogrenmesi literatiiriinde yaygin kullanilan bes ydntem
incelendi. Ayrica bu yontemleri sinamak i¢in olusturulan modeller, gelistirilen test
ortaminda farkli parametrik degerler ve “one hot encoding” dogrulama yontemi ile test
edildi. Testlerde iki adet ekolojik veri kiimesi (mushroom, iris) kullanildi. Veri hacmi, veri
kiimesinin kategorik veya siirekli ozelliklerden olusmasi, 6zellik sayis1 gibi farkliliklar,
modellerin performanslarini etkilediginden dolay1 birbirine benzemeyen iki farkli veri
kiimesi secilerek modeller test edildi.

Mushroom veri kiimesi, YSA, Naive Bayes ve Karar Agaci smiflandiricilarinda
kullanildi. Veri kiimesinin sahip oldugu eksik veriler iki sekilde degerlendirildi. ilk
yontemde, eksik degerlere sahip Ornekler veri kiimesinden ¢ikartilarak testler
gerceklestirildi. Ikinci yontemde ise eksik degerler en fazla tekrar eden degerler ile
giincellenerek test islemleri gerceklestirildi. Iris veri kiimesi, YSA, Naive Bayes, K-NN
siniflayicilar1 ve K-means kiimeleme algoritmasinda kullanilmistir. Modellenen tiim MO
teknikleri, uygun parametrik degerler ile %90 ‘nin lizerinde basarim oranina ulagmistir.

YSA’ da egitim icin kullanilan ag, {i¢ katmal1 bir yap1 seklinde modellendi. Bu modele
gizli katman sayisinin artirilmasi fonksiyonu eklenerek dort veya daha fazla katmana sahip
bir YSA modeli gelistirilebilir. Hem kategorik hem de siirekli verilere sahip veri kiimeleri
tizerinde calisabilen YSA siniflayici, kategorik giris degerlerini “one hot encoding”
yontemi kullanarak kodlar. Bu teknigin disinda baska kodlama yontemleri ile siniflayici
performansi artirilabilir.

Karar agaci siniflandirma ID3 algoritmasi kullanilarak gerceklestirildi. Egitim verileri
kullanilarak olusturulan karar agaclarinda budama islemi gerceklestirilmemistir. Bu durum
asirt uyum problemine sebep olabilmektedir. Bu agidan olusturulan modele budama islemi
eklenerek modelin genellestirilmesi artirilabilir.

Naive Bayes siniflandirma yontemi ile hem kategorik hem de siirekli 6zelliklere sahip
verilerin simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Stirekli verilerde normal (Gauss) dagilim
kullanilarak siniflandirma islemi yiiriitiildi.

K-means kiimeleme ve K-NN smiflandirma islemleri siirekli 6zelliklere sahip veri
kiimesi (iris) ile gerceklestirildi. Uc farkli uzaklik 6l¢iim ydntemi her iki teknikte de

uygulanarak test edildi.
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