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Biiyiik veri son yillarin en popiiler sorunlarindan birisidir. Internet iizerinden veya
cevrimdisi olarak elde edilen verilerin saklanmasi oldukca zordur. Ancak mevcut
veriler sayesinde karsilagilan yeni veriler i¢in dogru c¢ikarimlar yapmak bilim,
ekonomi, tip, savunma sanayi ve teknoloji gibi bir¢ok disiplinlinler arasi alan igin
oldukg¢a Onemlidir. Bu anlamda diizenlenerek bir araya getirilen veriler makine
ogrenmesi ve derin Ogrenme yontemleri ile anlamlandirilarak yeni veya

ongoriilemeyen veriler i¢in dogru tahminlerin yapilmasini saglar.

Bu c¢aligmada derin 6grenme yontemi ve diger makine Ogrenmesi yoOntemleri
anlatilmistir. Yontemler, gercek goriintiilerden olusan CIFAR-10 ve MNIST veri
setleri lizerinde uygulanmistir. Yeni bir derin ag§ modeli (BasitNet) gelistirilerek
lojistik regresyon, naive bayes, rastgele orman ve k-en yakin komsu yontemleri ile
karsilastiriimistir. Onerilen BasitNet modeli ile 1/50 oraninda daha az parametreyle
AlexNet diizeyinde basari elde edilmistir. Elde edilen sonuglar onerilen BasitNet diger

yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Nesne Tanima, CIFAR-
10, ESA, Goriintii Isleme.



ABSTRACT

MACHINE LEARNING AND DEEP LEARNING:
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Big data is one of the most popular problems experienced in recent years. Storing data
obtained as offline or over the Internet is very difficult. However, making the correct
inferences for the new data originating from the existing data is very important for
many interdisciplinary fields such as science, economics, medicine, defense industry
and technology. In this sense, the data gathered by means of machine learning and
deep learning methods is used to make accurate predictions for new or unpredictable
data.

In this study, Machine Learning Methods and Deep Learning Method are explained.
The methods were applied on CIFAR-10 and MNIST datasets composed of real
images. A new deep network model (SimpleNet) was developed and compared with
logistic regression, naive bayes, random forest and k-nearest neighbor methods.
AlexNet level has been achieved with less than 1/50 recommended parameters. The
results obtained have shown that the proposed SimpleNet is more successful than the

other methods.

Key Words: Machine Learning, Deep Learning, Object Recognition, CIFAR-10,

CNN, Image Processing.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelismesi ve internetin hayatimiza girmesi ile birlikte bilginin saklanmasi
ve veri biiyiikliglinlin siirekli artmasi depolama sorununu beraberinde getirmistir.
Market aragtirmalari merkezi olan International Data Corporation (IDC) Data Age
2025 arastirmasi raporuna [1] gére, 2016 yilindaki ¢evrimigi ve ¢evrimdisi iiretilen
veri miktar1 16.1 zettabayttir. Ayn1 arastirmaya gore 2025 yilindaki veri miktarinin
163 zettabayt (yaklasik 1 trilyon gigabeyt)’a g¢ikacagi ongoriilmektedir. Verilerin
biiyiik cogunlugu bulut hizmetinde saklanir veya internette yayinlanir. Tim bu verileri

etkili bir sekilde yonetebilmek i¢in verilerin anlamlandirilmast 6nemlidir.

Verilerin 6nemli bir kismi goriintiilerden olusmaktadir. Goriintii igeriginin otomatik
olarak islenmesi, ¢esitli gorevler i¢in kullanighdir. Otomatik olarak iglenen veriler,
goriintli dosyalarinda saklanan piksel seviyesindeki bilgilerin anlasilmasini saglar.
Insan manti§min bu bilgileri islemesi ve anlamlandirmas1 zordur. Bilgisayar vizyonu
bu aradaki kopriiyli kurmaya calismaktadir [2]. Bu anlamda yapay zeka sistemlerinin
gelistirilmesi hem  biiyilk miktardaki verinin insana gore daha izl
anlamlandirilmasini, hem de hata orani insana gore daha kabul edilebilir diizeylerde

olmasini saglar.

Makine 6grenmesi yontemleri yapay zeka tekniklerinden bir tanesidir. Makinenin
ezberden ziyade, insani 6zelliklerden bir tanesi olan ogrenmeyi gergeklestirebilecegi
diigiincesi makine Ogrenmesini ortaya c¢ikarmistir. Makine 6grenmesi yontemlersi,
yapay zekanin en énemli konusu olan insan-makine etkilesiminde diger tekniklere
oranla daha basarilidir ve bilinen verileri 6grenerek bilinmeyen veriler iizerinden
dogru tahminler yapmaya odaklanir. Makine 6grenmesi yontemlerinden bir tanesi olan
derin Ogrenme yOntemi iSe, insanmn beyin yapisindan yola c¢ikarak Ogrenme
tekniklerini modelleyen bir sistem olan yapay sinir aglarini kullanir. Derin 6grenme
mimarisi yapay sinir aglarinin ara (gizli) katman sayisinin arttirilmasi,

derinlestirilmesi esasina dayanir.



1.1. Yapay Zeka

Zeka, yaygin olarak, karmasik problemleri ¢ozmek i¢in bilgi ¢ikarimi yapma veya
bilgi birikimine sahip olma yetenegi olarak diistintilir. Yapay zeka ise bilgi
toplayabilen, iletisim kurabilen, giincellenebilen ve algilayabilen akilli makinelerin ve
yazilimlarin incelenmesi ve gelistirilmesidir. Yapay zeka sistemlerinin amaci insan
zekasma en yakin tasarimi olusturmaktir. Yani makineler veya yazilim tarafindan
sergilenen zeka olarak da diistiniilebilir. Yapay zekanin kalici, tutarl, ucuz, ¢ogaltma
ve yayma kolayligina sahip olmasi, belgelendirilebilmesi ve belirli gorevleri insandan

daha hizli yapabilmesi sayesinde dogal zekaya gore daha avantajlidir [3].

Yapay zekanm ilk ortaya cikist II. Diinya Savasi déneminde olmustur. Ingiliz
Hiikiimeti tarafindan {inlii matematik¢i Alan Turing’e, icinde savas strateji bilgilerinin
oldugu Alman yapimi Enigma adi verilen makinenin sifrelerini ¢dzme gorevi
verilmistir. Alan Turing sifre kiric1 genel bir makine tasarlar ve tasarladigi bu makine
icin “Makineler diisiinebilir mi?” sorusu tizerine odaklanir. Bu soru yapay zekaya
temel olusturacak O6nemli bir adimdir. Alan Turing bu konu {izerine yazdigi ilk
makalesinde, makine ve diisiinme terimlerinin yaygin kullanilan anlamlarindan ziyade
bu terimlerle yakindan iligkili, nispeten kesin olmayan ifadelerle anlamlandirmaya
caligmistir. Ve diisiinceyi somutlastirmak adina da “Yapay Oyun™u gelistirmistir.
Kendisi tarafindan gelistirilen bir yarisma olan ve Turing ad1 verilen bu yapay oyun

ile makinenin kani ve cani olan bir insan olduguna bilirkisileri inandirmay1 basarmstir.

Yillar énce Alan Turing’in [4] makalesinde yazdigi, “Oniimiizde sadece kisa bir
mesafe gorebiliyoruz, ancak yapilmasi gereken ¢ok sey var.” climlesi bugiin de hala
gegerliligini korumaktadir. Diger taraftan ayni yillarda Jefferson [5] ¢alismasinda sinir
iletimlerinden yola ¢ikarak insanin diisiince sitemini kesfetmeye calisirken; bu
diigiincenin makinelere entegre edilmesi hakkindaki 6ngoriileri hayali ve bos teoriler
olarak gérmiis ve bunun da makineyi antropomorfize® eden yeni ve daha biiyiik tehlike

oldugunu soylemistir.

! Herhangi bir seyi insanlagtirmak, insani 6zellikleri herhangi bir seye aktarmak anlamina gelir.



Yapay zekanin gelistirilmesinde bilgisayar oyunlarimin 6nemli bir yeri vardir.
DeepMind sirketi AlphaGo adli bir yazilim gelistirdi ve bu yazilim ile Go oyununda
sampiyon oyuncu olan Ki Cie'yi yendi. Ayni sirket daha sonra bu 6grenen algoritmay1
genellestirdi. AlphaZero adi verilen bu siiriim, satranci da benzer bir bigimde kurallar
ve amag tanimlandiktan sonra 6grenebilecek duruma geldi. AlphaZero, herhangi bir
insan girdisi olmadan 6grenme konusunda genellestirilmis bir makine 6grenimi
algoritmasidir. AlphaZero o6ncekinin aksine disaridan yardim almadan 6grenme
islemini gerceklestirdi. AlphaZero dort saatlik bir 6grenme siirecinin ardindan 2017
bilgisayar satrang sampiyonu Stockfish 28 galibiyet, 72 beraberlik ve sifir kayip gibi
olaganiistii bir skorla kazandi. Ogrenmenin bir algoritma aracilig1 ile genellestirilmesi,
sadece oyun alaninda degil, ayni zamanda insan dogasinin pek de 6nemli olmayan
yonlerini ele alarak insanlig1 daha 1yi hale getirebilecegini gosterir. Sonug olarak yapay
zekd cevrimigi aligverislerden arabalara, fotograflarimizi diizenlemekten giinliik

rutinlerimizin ¢ogunda yaygin hale gelmistir [3].

1.1.1. Tarihcesi ve Gelisim Siireci

John McCarthy 1956’da IBM’in diizenledigi bir konferansta “Yapay Zeka” terimini
literatiire kazandirmustir. insani 6zellikleri bir makineye aktarma fikri ise ok eskilere
dayanan bir diislincedir. Felsefi ¢alismalarda bu diisiincelerin analizi yapilmas;
bilimsel ¢aligmalarda ise uygulanabilirligi deneysel g¢alismalarla test edilmis ve
piyasaya hazir hale getirilmeye calisilmistir. Bu tiir diisiinceler, her ne kadar herhangi
bir problemi ¢6zme odakli olarak ortaya ¢ikmis olsa da siireg icerisinde genellenerek

birden fazla problemi tasarlayacak iiriinler ortaya ¢ikarmistir.

Ozellikle yapay zeka alaninda yapilan bir calisma diger calismalara 151k tutabilecegi
gibi yeni problemleri ve ¢6ziimlerini de beraberinde getirmektedir. Bu da yapay zeka
alanina siireklilik ve dinamizm kazandirmaktadir. Yakin gelecekte akilli makineler,

bircok alanda insan yeteneklerinin yerini alacaktir.

Yapay zekanin ilk ortaya ¢ikisindan derin 6grenmeye kadar olan siire¢ Cizelge

1.1.’deki gibi tablolastirilabilir.



Cizelge 1.1. Yapay zekanin gelisim siireci ( [6]’dan degistirilerek)

Yil  Yapay Zeka Alanindaki Gelismeler
1914 e A. Torres y Quevedo, satrang oyununun son hamlesi i¢in elektromekanik makineler
iiretti.
1921 ® (Cek yazar Karel Capek Robot kelimesini ilk kez “Rossum’s Universal Robots” isimli
oyununda kulland.
1937 ® Alan Turing evrensel soyut bir hesaplama yapabilen bir makine tasardi.
1938 e Berlin'deki Z1 bilgisayarini gelistiren Konrad Zuse, teknolojinin sonunda yapay bir
beyin haline gelecegini 6ngordii.
1940 o Ingiltere’ deki Bletchley Park’ta, Turing ve digerleri Alman istihbarat mesajlarmmn
sifresini otomatik olarak ¢d6zen bir makine tasardi.
1941 o McCulloch ve Pitts, “Etkin Sinirlerde Diislincelerin Mantiksal Bir Analizini” yayinladi.
o Rosenblueth, Wiener ve Bigelow, sibernetik terimini tamitan “Davranis, Amag ve
Teleoloji” yayinladi.
1944 e Eckert ve Mauchly tarafindan ENIAC (Electronic Numerator, Integrator and
Computer), Pennsylvania Universitesi'nde gelistirildi.
1945 e VVannevar Bush, Memex'i bilgi depolamak ve dagitmak i¢in otomatik bir ara¢ olarak
Onerdi.
1946 o Turing, oncii kabul edilen “Zeki Makinalar” isimli yayimlanmamig bir makale yazdi.
1947 e Norbert Wiener Sibernetik kavramini kullandi.
o Grey Walter elektromekanik bir yapisi olan “turtle”1 tasardi
1949 e Manchester Universitesi'nde kayit yapabilen ilk bilgisayar Mark 1 tarafindan
gelistirildi.
o Turing ve meslektaglari satrang oyununu programlamaya ¢alisti.
1950 e Alan Turing, Turing Testini dneren “Bilgi Islem Makineleri ve Zekay1 yayinladi.
e Isaac Asimov, Runaround’da bir dizi kural olan “U(; Robot Kurali”n1 tasarladi.
e Shannon, satran¢ oyununun detayli bir analizini yayinladi.
1951 e 1945'te John von Neumann tarafindan &nerilen IAS makinesi, Princeton Ileri Arastirma
Enstitiisii'nde ¢aligtirildi,
¢ Marvin Minsky and Dean Edmunds ilk yapay sinir agi, 40 néron ag1 taklit etmek i¢in
3000 vakum tipii kullanilan SNARC (Stokastik Sinirsel Analog Giliglendirme
Hesaplayicisi) icat edildi.
1952 e Arthur Samuel, 6grenen ve yarisan bir dama makinesinde ¢aligmaya bagladi.
1956 e John McCarthy'nin “YZ” terimini Dartmouth Konferansi’nda énerdi ve Newell, Shaw
ve Simon, ilk calisan Al programini, Mantik Teorisini sergiledi.
1958 o John McCarthy, YZ arastirmasinda kullanilan en popiiler programlama dili olan Lisp’i
gelistirdi.
1959 e Arthur Samuel, “machine lerning” terimini ortaya att1.
1961 o T. Evans’mm ANALOGY programu IQ testlerinde goriilen ayni analojik problemleri

¢Ozdii.
e James Slagle SAINT (Symbolic Automatic INTegrator) gelistirdi. Bu program, birinci
siif hesaplamada simgesel entegrasyon problemlerini ¢dzen sezgisel bir programdir.




Cizelge 1.1. (devam) Yapay zekanin gelisim siireci ( [6]’dan degistirilerek)

1962

1964

1965

1967

1969

1978
1981

1982

1985
1989

1980°
lerin sonu

1990

1995

1997

2000

®J. C. R. Licklider, cografi konumu ne olursa olsun, bireyler arasindaki is birligi, bilgi
yayma, yayin ve etkilesim i¢in diinya ¢apinda bir ortam olan Internet’in ilk adimlarini
attt. DARPA destegini baslatt1 ve siirdiirdii.

¢ Daniel Bobrow, “Bir Bilgisayar Sorun C6zme Sistemi i¢in Dogal Dil Girisleri” baglikli
MIT doktora tezini tanimladi ve dogal bir dil anlama bilgisayar programi olan
STUDENT gelistirildi.

e Lotfi Zadeh bulanik mantig: icat etti.

e Joseph Weizenbaum ELIZA’y1 gelistirdi, her hangi bir konu iizerinde ki Ingilizce
diyologlarla ilgilenen ilgi ¢ekici bir programdi. Weizenbaum, insanlar ve bilgisayarlar
arasindaki iletisimin yiizeyselligini gostermeye c¢aligirken bilgisayar programi gibi
diigiinen insanlarin sayisina ¢ok sasirmustir.

e DENDRAL, bilimsel akil yiiriitme i¢in ilk basaril1 bilgi tabanli program; MACSYMA,
matematikte ilk basarili bilgi tabanli program gelistirildi.

e Bilgi tabanli bir satran¢ oyunu programi olan MacHack, C sinifi bir derecelendirme
turnuvasi oyunu gergeklestirdi.

e Interaktif bir 5grenme ortami olan LOGO'nun ilk siiriimii ortaya gikt1.

o Internetin dnciisiit ARPANET kuruldu.

o Arthur Bryson and Yu-Chi Ho ¢ok katlit bir dinamik sistem optimizasyon yontemi
olarak geri yayilimi tanimladilar. Cok tabakali yapay sinir aglar1 igin bir 6grenme
algoritmasi, bilgi islem giicii biiyiik aglarin egitimini karsilamak i¢in yeterince gelismis
olduktan sonra, 2000'li ve 2010'l1 yillarda derin 6grenmenin basarisina énemli 6l¢iide
katkida bulunmustur.

e Moravec’in arabasi ilk bilgisayar kontrollii otonom aragtir.

o Japon Uluslararas: Ticaret ve Sanayi Bakanligi, Besinci Nesil Bilgisayar projesi igin
850 milyon dolar biit¢e ayirdi. Proje, konusmalar1 devam ettirebilen, dilleri terciime
edebilen, resimlerini yorumlayabilen ve insan gibi sebepleri bulabilen bilgisayarlar
gelistirmeyi amagladi.

o Newell genel zeka i¢in bir mimari olan SOAR'" tasarladi.
e ABD, YZ hedeflerine ulasmak igin Stratejik Bilgi islem Projesine baslad.

e R. Brooks, otonom reaktif robotlarin ilki olan “Allen” 1 tanitti.

e Yann LeCun el yazisi posta kodlarini taniyan ¢ok katmanlt bir sinir agina basarili bir
geri bildirim algoritmasi uygulad:.

e “The Al Winter” donemi yasandi.

e Human Genome Project (HGP) baslatildi.

e Richard Wallace, Joseph Weizenbaum’un ELIZA programindan esinlenerek chatbot
A.L1C.’yi (Yapay Dil Internet Bilgisayar Kurumu) gelistirici sadece Web’in ortaya
¢ikisi ile miimkiin olan benzeri goriilmemis 6l¢ekte dogal dil 6rnekleri veri toplama
Ozelliklerini eklendi.

e Deep Blue, diinyanin bir numarali satrang sampiyonu olan Garry Kasparov'u yenerek
ilk bilgisayar satran¢ oyun programi oldu.

o Sepp Hochreiter ve Jiirgen bugiin el yazisi ve konusma tanimada kullanilan tekrarlayan
sinir aginin bir tiirii olan Uzun ve Kisa Vadeli Hafiza (LSTM) fikrini ortaya atti.

e Yapay olarak akill1 bir insan robotu olarak tasarlanan Honda’nin ASIMO robotu, bir
insan gibi hizli bir sekilde yiiriiyebilme, bir restoran ortaminda tepsileri misterilere
sunabilme 6zelliklerine sahipti.




Cizelge 1.1. (devam) Yapay zekanin gelisim siireci ( [6]’dan degistirilerek)

2003
2006

2007

2009

2011

2012

2014

2015

2016

¢ DARPA ii¢ biiyiik yapay zeka projesini baslatt1.

e Oren Etzioni, Michele Banko ve Michael Cafarella “okuyabilen makine,” terimini
ortaya attilar, bu robot otomatik olarak yaziy1 anlayabilme 6zelligine sahipti.

o Geoffrey Hinton Coklu 6grenme tanimini ortaya att1 bu terim 6zetle derin 6grenmeye
ilk bakis olmustur.

o Fei Fei Li ve Princeton Universitesi’ndeki meslektaslari, gorsel nesne tanima yazilimi
arastirmasina yardimci olmak igin tasarlanmig agiklama goriintiilerinin biiyiik bir veri
tabanin1 ImageNet’i olusturmaya basladilar.

e Rajat Raina, Anand Madhavan ve Andrew Ng, “modern grafik islemcilerinin ¢ok
cekirdekli islemcilerin yetersiz kaldigin1 ve denetimsiz O0grenme yOntemlerinin
uygulanabilirliginin devrim potansiyeline sahip oldugunu” savunarak, “Grafik
Islemcilerini Kullanarak Biiyiik Olgekli Denetimsiz Ogrenme”yi yayinladilar.”

e Northwestern Universitesi Akilli Bilisim Laboratuvari’ndaki bilgisayar bilimcileri,
insan miidahalesi olmaksizin spor haberleri yazan Stats Monkey programini gelistirdi.

¢ Bir konvoliisyonel sinir ag1, Alman Trafik Isareti Tanima yarismasim %99,46
dogrulukla (%99,22 insanla karsilastirildiginda) kazandi.

o Isvicre’deki IDSIA arastirmacilari, konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak el yazisi
tanmimada %0.27 hata oranini rapor ettiler, 6nceki yillarda %0.35-%0.40 hata orani
iizerinde 6nemli bir gelisme olmustu.

e Watson, hizli cevap verebilen bir konusma makinesi yapti ve bu makine iki dil
sampiyonunu yendi.

e Toronto Universitesi arastirmacilari tarafindan tasarlanan konvoliisyonel sinir ag1, bir
onceki yila gore en iyi girisin elde ettigi %25'lik hata oraninin iizerinde 6nemli bir
iyilesme olan Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’nda yalnizca %16'lik bir hata
orani elde etti.

e Apple Siri’yi tanitti ve cihazlarinda kullanmaya bagladi. Siri kelimeleri anlama ve
cevap verme konusunda ¢ok basarili olsa da ses tonundan duygu ve diisiinceleri anlama
konusunda iizerinde ¢aligmalar hala devam etmektedir.

e Google YZ sirketi Deepmind’1 satin aldi. 400 milyon dolar degerindeki bu anlagsmanin
sebebi YZ ile 6grenme (machine learning) ve sinir aglarini harmanlayarak genel amaglt
O6grenme algoritmalari tasarlamakti. Deepmind’1 satin almast Google’in YZ konusunda
iist diizey yetenekleri biinyesine katma hamlesi olarak da goriiliiyor.

e Facebook yliz tanima konusunda yiiksek dogruluk oranlari ile insan zekasi seviyesine
ulasti.

e Vicarious’in sekiz kisilik, dahilerden olugan takimi, CAPTCHA’y1 ¢ozebilen
(CAPTCHA testleri insan ve bilgisayarlar1 ayirt etmekte kullaniliyor.) bir teknoloji
geligsmesi duyurdu. Vicarious’in algoritmalari denemelerin yiizde 90’inda testi gegcmeyi
basarmisti. Mark Zuckerberg, Ashton Kutcher ve Elon Musk bu sirkete 40 milyon dolar
yatirim yapti.

® Google siiriiciisiiz ara¢ gelistirmeye basladi. 2014 yilinda, Nevada’da ABD eyaletinde
kendi kendine siiriis testi yapan ilk araba oldu.

o Maryland Universitesi yemek pisirmeyi grenen robotlar gelistirdi.
® Google’in Project Wing ekibi Skydio dronelar i¢in “Yapay Zeka’ kullandi.

e Ars Technica senaryosu tamamen yapay zekd tarafindan yazilan ilk kisa filmi
yayinladilar.
o Apple yiiz ifadesi analizi yapan yapay zeka yazilim sirketi olan Emotient’i satin ald1.




Cizelge 1.1. (devam) Yapay zekanin gelisim siireci ( [6]’dan degistirilerek)

2017 e NVIDIA PilotNet adimi verdigi ve insanlar1 gozlemleyerek bir otomobili siirmeyi
O0grenen, sinir ag1 tabanli bir sistem gelistirdi. Bu sistemle yetinmeyen NVIDIA, siiriis
kararlar1 alirken dncelik siralamasinin ne oldugunu sdyleyen bir yontem gelistirmeyi
basardi. Ag, 6ncelik siralamasini bu metoda gore yoneticilerle paylastyor [7],

o DeepMind aragtirmacilart geligtirdikleri yeni algoritmayla yapay zekaya hafiza
eklemeyi basardilar.

2018 e Blockchain tabanli bir yapay zekd SingulartyNET, anti merkezcil bir yapay zeka
platformu. Gerzeli ve ekibi, goriintii tanimlamadan dogal dil islemeye kadar birgok
yapay zeka algoritmasini etkin bir sekilde ¢alistirabilen blok zincir tabanli bir alt yap1
olusturmayi planliyor. Sistem ayrica hangi algoritmalarin daha ¢ok kullanildigini takip
etmek ve gelistiricilerin buna gére hareket etmesini saglamak i¢inde kullanilabilecek.

1.1.2. Uygulama Alanlan

Yapay zekanin ¢esitli uygulama alanlart;
e Bulanik mantik,
e Tipta evrimsel hesaplamalar,
e Hastane hasta bakimini iyilestirme,
e Tibbi goriintli siniflandirmasi,
e Tibbi tani,
e Muhasebe veri tabanlari,
e Bilgisayar oyunlari,
e Dogal dil isleme,
e Robotik ve duyusal sistemler,
e Havacilik, konugsma anlama,
e Bilgisayarli gorii ve nesne tanima,
e Bilgisayar destekli 6gretim,
e Noral biligim,

e Istatistik hukuk seklinde siralanabilir [8].

Yapay zeka uygulamalarinda uygulanan cesitli teknikler ise sinir agi, bulanik mantik,

evrimsel hesaplama ve hibrittir.



Yapay zeka ile birlikte insan-makine etkilesimi birgok alanda biiyiik degisimleri
beraberinde getirmistir. Bu etkilesimin i¢inde bulundugu ¢ag, sibernetik ¢ag olarak
adlandirilir. Genel itibariyle sibernetik; insan-makine arasinda etkilesim kuran, biitiin
bilim dallar1 i¢in ortak olan iletisim-kontrol siireclerini i¢ine alan, geri besleme igin

pratikler olusturan mekanik sistem olarak tanimlanabilir [9].

1.2. Goriintii Isleme

Goriintiiler karmasik olma egilimindedirler. Her ne kadar insan tarafindan anlasilmasi
kolay olsa da bir bilgisayar modeline tanitmak nispeten daha zordur. Ancak insanin
gérme sistemini olusturan temel mekanizmanin anlasilmasi goriintii isleme icin
onemlidir. Cinkii insan gdrme sistemi sayisal goriintii isleme sistemi olarak
diistintilebilir. Goriintii isleme, goriintiiden bilgi elde etmek veya goriintiiniin alternatif
bir temsilini iiretmek amaciyla bir goriintiiniin manipiilasyonu olarak tanimlanabilir.
Goriintiilerin ~ bilgisayar ortaminda degerlendirilebilmeleri i¢in  goriintiilerin
bilgisayarin islem yapabilecegi hale doniistiiriilmeleri gerekir. Bu isleme
sayisallagtirma adi verilir. Gorilintiideki 11k, mikroiglemciler araciligiyla 6nce
elektriksel veriye daha sonra da sayisallagtirilarak sayisal veriye dondstiiriiliir [10].
Sayisallagtirilan goriintiiler, m satir ve n siitundan olusan mxn boyutunda bir matris
goriiniimiindedir. Siyah-beyaz, gri ve renkli olmak {izere ii¢ tane goriintii tiirii vardir.
Yalnizca siyah ve beyaz piksellerden olusan goriintiiler siyah-beyaz, gri tonlardan
olusan goriintiiler gri tonlamali ve RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi) katmanindan olusan
goriintiiler renkli goriintiiler olarak siniflandirilir. Sekil 1.1°de renkli goriintiiye ait 0-

255 arasi Ui¢lii tam sayilardan olusan renkli goriintii matrisi verilmistir.
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Sekil 1.1. Goriintiiniin sayisallastirilmasi [11]

Goriintii isleme iki 6nemli amag i¢in yapilabilir. Bunlar [12]:
(1) goriintiiyii bozan, istenmeyen sinyal bilesenlerini kaldirmak

(i1) daha acik veya daha kullaniglt bir bi¢imde olusturarak bilgi ¢ikarmak

Goriintlintin degerlendirilebilmesi i¢in, goriintiiden dogru bilgi ¢ikariminin yapilmasi
gerekir. Bu islem 6znitelik ¢ikarma islemi olarak da tanimlanir. Goriintiideki pikseller
araciligr ile 6znitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilir. Goriintiiniin karmasikliklart ve
boyutsalliklar1 nedeniyle [13], goriintiilerin igerisindeki uzaysal koordinatlar1 bulmak
ve Oznitelik ¢ikarimi yapmak kolay degildir. Gabor filtresi, SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features), Feature Matching ve HOG
(Histogram of Oriented Gradients) gibi yontemleri uygulanir. Goriintii islemede
bilgisayarli goriiniin genel iglevi asagidaki asamalarla 6zetlenebilir [14]:

* Gorlintii yakalama- Goriintii yakalanir (kamera veya benzeri bir cihazla) ve

dijitallestirilir.

 On isleme- Sayisallastirilmis goriintii onemli 6zellikleri vurgulamak igin

degistirilir. (Ornegin, giiriiltii azaltma, kontrast normallestirme gibi).

« Segmentasyon- Ilging 6znitelikleri secimi (kenarlar, benzer yiizeyler gibi).



1.3. Nesne Tanima

Gorme olayinda nesnelerin ne olduklarinin belirlenmesine nesne tanima denir. Bir
nesneyi tanimak, onu bir siniflandirma igerisinde degerlendirmek anlamina gelir [15].
Goriintiiniin  smiflandirilmast i¢in de goriintii iizerinden renk, sekil gibi yiiksek
diizeyde bilgiler ¢ikartilabilecek goriintii islemenin gergeklestirilmesi gerekir. Trafik
isaretleri, medikal goriintiileme, karakter tanima, yiiz tanima ve parmak izi tanima gibi

bir¢ok alanda yapilan ¢alismalar nesne tanima kullanim alanlarina 6rnek gosterilebilir.

Nesne tanmima silireci Sekil 1.2°de gosterildigi gibi gergeklesir. Goriintiiler
sayisallagtirilarak  matris  verilere doniistiiriiliir.  Siniflandirmaya  hazir  hale
getirilebilmesi icin 6n islemeye tabi tutulur. Oznitelik ¢ikarma islemi yapildiktan sonra

siiflandirma yontemlerinden birisi kullanilarak nesne tanima islemi gerceklestirilir.

N
» GOrlintii verisi matris veriye dontistiiriiliir.
J
N
* Veri temizleme ve doniistiirme islemleri yapilir.
Onitelik 1N Gabor filtresi, SIFT, SURF, HOG gibi yontemleri uygulanir.
Cikarma
* Destek vektor makineleri, yapay sinir aglar1 ve karar agaclari gibi
Nesne yontemlerle siniflandirma iglemi yapilir.
Tanima J

Sekil 1.2. Nesne tanima Ve siniflandirma asamalari
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1.4. Literatiir Calismalar

CIFAR-10 ve MNIST veri setleri literatiirde oldukga sik kullanilmastir. Veri setlerinin
gercek goriintiilerden olusmasi, On islem gerektirmemesi ve farkli yazilim
platformlarinda kiitiiphane destegi ile kolayca eklenebilmesi sayesinde farkli
yontemlerde tercih edilmistir. Ayrica yontemler aynm1 ¢aligmada farkli veri setleri

tizerinde uygulanarak karsilastirilmasi saglanmastir.

Norouziy vd. [16] CIFAR-10 ve MNIST veri setleri iizerinde k-en yakin komsu
yontemi ile hamming mesafe Olgilisii kullanmiglardir. Basit yapida olusturduklari
model ile diger karmasik modellerin performansina yakin bir dogruluk orani elde
etmislerdir. Goyal vd. [17] ¢alismasinda, temiz ve giiriiltiilii verileri karsilastirilarak
karmasiklik matrisinde bilgi kaybini engellemek igin bir hesaplama onermistir. En iyi

performansi naive bayes yonteminden elde etmislerdir.

Abouelnaga vd. [18], CIFAR-10 veri seti tizerinde farkli smiflandiricilarin
performanslarini incelemislerdir. K-En yakin komsu ve evrigimsel sinir aglarinin farkli
smiflarda iyi performans gosterdiklerini tespit etmisler ve iki siniflandiriciyi bir araya
getirerek gelistirilen algoritmanin hata oranimi diisiirdiigiinii tespit etmistir. Liu vd.
[19], makine 6grenmesi yonteminde 6znitelik ¢ikarimi i¢in SIFT, HOG, GIST gibi
yontemleri kullanmak yerine AlexNet, VGG19 ve ResNet modellerindeki gizli
katmanlarda bulunan &znitelikleri kullanmuslardir. Oznitelikleri ¢ikarilan veriler
tizerinde naive bayes yontemi uygulanmistir. Ayni sekilde Li vd. [20] de derin sinir

aglari ile birlikte naive bayes yontemini kullanmustir.

Graham [21], CIFAR-10 veri setinde pooling katmaninda ayrik ve Ortiisen pooling
islemlerini karsilagtirmiglar ve agirlik matrisi igin kesirli sayilar kullanmislardir.
Springenberg vd. [22] pooling ve aktivasyon islemlerinin dogruluk oranina etkisini
tespit etmeye ¢aligmislar ve olusturulan modelin basit yapida olmasini
amaglamiglardir. Ayrica ¢alismada, pooling isleminin asir1 uyumu azalttigi tespit
edilmistir. Mishkin vd. [23] aktivasyon fonksiyonlarinin 6grenmeye etkisini test
etmislerdir. Ayrica agirlik baslatma i¢in basit bir yontem onermisler ve karmasik derin

aglardan daha iyi sonuglar verdigini saptamislardir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. Makine Ogrenmesi

Yapay zeka alaninda 6grenme kavrami zeki sistemler i¢in 6nemlidir. Zekanin var
olabilmesi, belirli bir esik degere kadar 6grenmenin ger¢eklesmesine baglidir. Makine
Ogrenmesi arastirmasi, fizyoloji, biligsel bilim yoluyla insanligin c¢alisma
mekanizmasina gore hesaplama modelini veya anlama (kavrama) modelini kurar, her
tiirlii ¢alisma teorisini ve ¢aligma yontemini gelistirir, genel algoritmay1 inceler ve

teorik olarak analiz eder. Istenilen géreve gore 6zel ¢alisma sistemini kurar.

Makine kabiliyetinin insanin Gtesine gegip gegemeyecegini diisiinen pek ¢ok kisinin
ana argiimani, makinelerin insan yapimi olmalarindan dolayi, performans ve
hareketlerini yine insanlarin belirleyecegi seklindedir. Bu nedenle makinenin
kabiliyeti tasarimciyr herhangi bir sekilde gegemez. Bu goriis, 6§renme yetenegine
sahip olmayan makineler i¢in dogrudur, ancak makine 6grenmesi igin dikkate degerdir
[24]. Bu tiir bir makinenin yetenegi uygulamada siirekli olarak artirilabildigi igin,
zaman gectikge tasarimei bile makinenin 6grenme seviyesini bilmeyecektir. Bu agidan
makine Ogrenmesi yontemleri, yapay zekad arastirmasinda son derece Onemli bir

konuma sahiptir.

Insanin etkilesimde oldugu hemen hemen her alanda veriler siirekli olarak
degismektedir. Verinin boyutu arttik¢a insan tarafindan anlamlandiriimasi
zorlagsmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri i¢in ise veri boyutunun biiyiik olmasi
avantajli bir durumdur. Makine 6grenmesi yontemleri yeni verilere adaptasyon
siirecinde kolaylik saglar. Karar verme siireci hizli olmasi ile birlikte dogru sonuglar
sunar. Genel karar verme kapasitesini arttiran gelismis algoritmalar kullanir. Bu da

yenilikgi is hizmetlerine ve modelleri gelistirmeye yardimct olur.
Sekil 2.1°de goriildiigii iizere geleneksel programlamanin ¢alisma mantigi, giris

verilerinden ¢ikis verileri elde edilmesine yoneliktir. Cikis verilerinin elde

edilebilmesi i¢in problem tiiriine uygun program veya yazilim kullanilmalidir.
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Sekil 2.1. Geleneksel programlama mantigi

Makine 6grenmesi ¢aligma mantiginda ise giris ve ¢ikis verileri ile makine egitilerek
problem tiiriine uygun program veya yazilim elde edilir. Bu program veya yazilim yeni
veriler lizerinde test edilir ve ¢ikarimda bulunulur. Yeni giris verilerinden dogru veya
hatali ¢ikis verileri elde edilir ve yiizde olarak ifade edilir. Bu yiizdelik oranlarina
dogruluk ve hata orani denir. Dogruluk veya hata orani1 ile modelin gegerliligi ol¢tliir.

Sekil 2.2’de makine 6grenmesi ¢alisma mantig1 gosterilmektedir.

Makine 6grenmesi yontemlerinde ortak olarak kullanilan 2 kavram vardir: egitim ve
test verileri. Egitim verileri {izerinde makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yeni
bir model olusturulur. Olusturulan model, test verisi lizerinde uygulanarak hata orani

tespit edilir ve modelin performansi 6lgiiliir.

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi yontemi ile programlama mantigi
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2.2. Oznitelik Cikarma ve Secme Islemleri

Veriler tizerinden dogru ¢ikarimlar yapilabilmesi igin verilerin ayirt edilebilirligini
saglayan Oznitelikler ad1 verilen 6zelliklerin tespit edilmesi gerekir. Veriler {izerinden
dogru ozelliklerin ¢ikarilmasi islemine 6znitelik ¢ikarma denir. Oznitelik ¢ikarma
islemi, mevcut veriler daha kiiciik boyutlu bir alt uzaya doniistiiriiliir ve 6zellikler
kaybolmadan kii¢iik boyutta 6znitelik kiimesinin olusturulmasi saglanmis olur.
Cikarilan 0Ozniteliklerden dogru tahminler yapilmasin1 saglayan Ozniteliklerin
belirlenmesi islemine 6znitelik se¢me denir. Oznitelik segme islemi ile cikarilan
Oznitelikler donustiiriilmeden kiigiik boyutlu alt uzay olusturulur. Béylece veri boyutu
da azaltilmis olur. Her iki islemde de amag, doniistiiriilen bilgileri kullanarak
goriintiileri iyilestirmek ve tahmin sistemlerinde dogru ¢ikarimlar yapabilmektir. Bir
diger ifadeyle 6grenme algoritmalarina en fazla katkida bulunabilecek en diisiik
boyutta bir alt uzayin olusturulmasini saglamak olarak da diisiiniilebilir. Her iki islem

icin de en sik kullanilan yontemler Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. Boyut azaltma teknikleri hiyerarsisi

Olusan 6znitelik kiimesi 6znitelik haritas1 olarak da adlandirilir. Oznitelik haritas:
olusturulurken orijinal, 06zglin bilgilerin kaybedilmemesi 6nemlidir [25].
Yorumlanamayan ve kaybedilen orijinal bilgiler tahmin algoritmalarmin dogruluk

oranlarimi etkiler.



2.2.2. Oznitelik Cikarmm

Herhangi bir problemin makine 6grenmesi yontemleri ile ¢oziilebilmesi igin mevcut
veriyi temsil eden oOznitelik ¢ikarma isleminin yapilmasi ve Oznitelik haritasinin
olusturulmas1 gerekir. Oznitelik haritasmin smiflar1 en iyi ayirabilecek sekilde
olusturulmas1 beklenir [26]. Oznitelik ¢ikarma islemi ile tiim dznitelikler ¢ikartilarak
egitilecek veri setinin boyutu kiigiiltiilmiis olur. Bu durum egitim siirecini
hizlandirabilir. Veya modelin daha az performansla daha hizli bir sekilde sonug elde
etmesini saglayabilir. Ancak tiim 6zniteliklerin boyutlariin ayn1 anda indirgenmesi

smiflar1 ayiran 6zniteliklerin tespit edilememesine sebep olur.

2.2.1. Oznitelik Se¢imi

Oznitelik segme islemi, Sekil 2.3’te goriildiigii gibi filtreleme, sarmalama ve gomiilii
olmak iizere ii¢ farkli yontemle yapilmaktadir:

e Filtreleme : Filtreleme modeli, temel olarak istatistik hesaplamalar yaparak
her bir 6zelligin sonuca olan katkisin1 puanlar. Puanlar {izerinden esikleme
yaparak Oznitelik haritasi olusturur. Herhangi bir siniflandirict kullanmaz.

e Sarmalama : Sarmalama modeli, olusturulan 6znitelik haritasin1 bir
siiflandiricr ile egiterek modelin uygunluk degerini hesaplar.

e Gomiilii : GOomiili modelde, smiflandirici, kendi oznitelik haritasini

olusturur.

Oznitelik segme islemi siirecini olusturan dort temel adim, Sekil 2.4’teki akis
diyagraminda gosterilmistir. Bunlar; 6znitelik alt kiimesinin olusturulmasi, 6znitelik
alt kiimesinin degerlendirilmesi, durdurma kriteri, sonu¢ degerlendirmesi seklinde

siralanir.

16



Oznitelik Alt Oznitelik Alt
Kiimesi (Uzayi) Kiimesinin
Olusturma Degerlendirilmesi

Orijinal
Veri Seti

Durdurma Evet Sonug
Kriteri Degerlendirmesi

Sekil 2.4. Oznitelik secme islemi siireci akis diyagrami [27]

Sekil 2.4°te verilen 6znitelik segme islemi 4 adimda 6zetlenebilir:

Admm 1. Oznitelik Alt Kiimesi Olusturma: Ug farkli yontem ile dznitelik alt
kiimesi olusturulur [28].

o Sezgisel fonksiyonlar kullanilarak

e Her seferinde bir 6znitelik ekleyerek veya kaldirarak,

¢ Rastgele olarak 6znitelik segerek 6znitelik alt kiimesi olusturulabilir.
Adim 2. Oznitelik Alt Kiimesinin Degerlendirilmesi: Olusturulan alt kiimenin
uygunluk degerlendirmesi yapilir. Oznitelik alt kiimesinin uygunlugu, filtreme
modelinde, modelin kendine 6zgii yontemleri ile tespit edilirken sarmal modelde
siniflandiricinin egitilmesi ve degerlendirilmesi ile tespit edilir. Bu adimdaki
amag¢ Oznitelik kiimenin siniflandirict ile uyumunu artirmaktir.
Adim 3. Durdurma Kriteri: Oznitelik kiimesinin tamamlanmasinin ya da
durdurulmasinin kriteri segilen modele gore degiskenlik gosterir. iterasyon
sayisinin tamamlanmasi, Oznitelik ekleme-kaldirma isgleminin tamamlanmasi
veya uygun Oznitelik kiimesinin olusturulamamasi durdurma kriteri olarak
gosterilebilir.
Adim 4. Sonu¢ degerlendirmesi: Siiflandiricinin performansi hata orani ile
olgiiliir. Oznitelik segme islemi yapilmamis siniflandiricr ile dznitelik segme

islemi yapilmis siniflandiric1 performansi karsilagtirilir.
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2.3. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Elektronik yayinlar, dijital kiitiiphaneler, elektronik kitaplar, e-posta mesajlari, haber
makaleleri ve web sayfalar1 gibi elektronik metin bilgilerinin sayis1 hizla artmaktadir.
Ancak, ¢cevrimi¢i metin bilgisinin hacmi arttik¢a, ilgili bilginin ¢ikarilmasi zorlugu da
artar [29]. Bu kaynaklar1 bulmaya, filtrelemeye ve yonetmeye tesvik eden araglara
duyulan ihtiya¢ artmistir. Bdylece, metin belgesi koleksiyonlarinin otomatik
organizasyonu Onemli bir arastirma konusu haline gelmistir. Metin verilerinin
otomatik organizasyonunu gelistirmek i¢in bir dizi makine 6grenmesi yontemleri

Onerilmistir.

Makine 6grenmesi yontemleri, Cizelge 2.1°de gosterildigi gibi denetimli ve denetimsiz
olmak tizere iki ana kategoride gruplanabilir. Hangi sinifa ait oldugu belli olan veriler
etiketli, belli olmayan veriler etiketsiz veriler olarak adlandirilir. Uzerinde egitim
yapilacak verilerin etiketli veya etiketsiz olma durumuna gore denetimli veya
denetimsiz O0grenme yontemlerinden bir tanesi kullanilir. Kullanilan yontemler
problemin tiiriine gore degiskenlik gostermektedir. En diisiik hata orani veren yontem

en uygun yontem olarak gosterilebilir.

Cizelge 2.1. Makine 6grenmesi yontemleri

Yapay Zeka
Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme
Siiflandirma Regresyon Kiimeleme
Lojistik Regresyon Dogrusal Regresyon K-Ortalamalar
K-En Yakin Komsu Polinom Regresyon Apriori/Birliktelik
Destek Vektor Makineleri Bayes Aglart Genetik
Naive Bayes Hiyerarsik Kiimeleme
Karar Agaclar Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1
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2.4. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme makine 6grenme ydntemlerinin en yaygin bi¢imidir. Gergek
hayatta hangi sinifa ait oldugu belli olan (etiketli) ve belli olmayan (etiketsiz) veriler
vardir. Denetimli 6grenmenin amaci etiketli veriler egitilerek etiketsiz verilerin dogru
olarak siniflandirilmasidir. Denetimli 6grenme ile her biri kendi sinifiyla etiketlenmis
veriler makine 6grenme yontemleri ile egitilir olusturulan model ile yeni verilerin
istenen ¢iktiya en yakin sonucu iiretilmesi amaclanir. Model ile elde edilen sonug ve
istenen sonu¢ arasindaki fark hata orami olarak nitelendirilir ve bu oran en aza
indirilmeye c¢alisilir. Boylece etiketsiz veriler en yiiksek dogruluk orani ile

siniflandirilmis olur.

Denetimli 6grenme metotlart Cizelge 2.1°de belirtildigi gibi Smiflandirma ve
regresyon olmak tlizere 2 baglik altinda incelenir. Siniflandirma yontemlerinde ¢ikti
veriler ayrik sayilabilir bir kiilmeden olusur. Regresyonda ise siirekli degisen veya
stirekli eklenen veriler iizerinden egitim yapilir. Bu iki metodu somut bir 6rnekle
aciklamak gerekirse; stok marketin verimi 6grenmek istenildiginde simiflandirma
yontemlerinden birisi kullanilir. Bu verimin artmasi sonucun +1 (art1 bir) veya

azalmasi sonucun -1 (eksi bir)’e yaklagsmasi durumu olarak nitelendirilebilir.

Stok marketin veriminin ne kadar arttig1 veya azaldig1 ise regresyon problemi olarak
goriilebilir. Baz1 durumlarda artim ve azalim miktarinin az oldugu aralik stok market
icin etkisiz kabul edilebilir. Bu araligin iistiinde veya altinda bir deger ¢ikmasi
durumunda sistemin sinyal vermesi istenebilir. Artim +1; azalim -1 ile ifade edilirse
artim ve azalim miktarinin az oldugu aralik O (sifir) olarak ifade edilebilir. Bu tiir
problemler Regresyon yontemleri ile ¢oziilmeye calisilir. Bir diger ornekle gelen
iletinin gereksizlere (spam) diismesi veya gelen kutusuna diismesi siniflandirma
problemi iken sosyal medya reklamlarinin herhangi bir firmanin satigina etkisini

tahmin etmek ise regresyon problemi olarak diisiiniilebilir.

19



2.4.1.Smiflandirma Tahmin Yontemleri

Nesneler lizerinde farkli goriintii degerlerinin tespiti yapilarak belirlenen 6zniteliklerin
ilgili gruba veya sinifa atama islemine siniflandirma denir. Siniflandirma ile elde
edilen goriintiiler 6znitelik haritasi olarak isimlendirilirler [30]. Goriintii islemede ise
oncelikle 6znitelik ¢ikartma ve segme islemi uygulanarak bir sinift diger siniftan ayirt
edecek piksel gruplaria gore etiketleme islemi yapilir. Bu yiizden ayn1 goriintiiye ait
veri sayisinin ¢ok olmasi smiflandirma islemini kolaylastirir. Herhangi bir f
fonksiyonu siniflandirma tahmin modeli olarak disiiniildiigiinde f(x)=y denkleminde
x i¢in girdi veriler, y i¢in ise ¢ikt1 verilerdir. f(x) fonksiyonu herhangi bir siniflandirma

yontemini temsil edebilir.

2.4.1.1. Lojistik Regresyon

Makine Ogrenesinin siniflandirma metotlarindan birisi olan lojistik regresyonda
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyonu ¢oziimlemek ve ortaya
¢ikarmak amaglanir. Buradaki girdi verisi bagimsiz degisken olarak kabul edilirken
c¢ikt1 verisi bagimli degisken olarak kabul edilir. Aralarindaki bu korelasyonun yiiksek
olmas1 beklenir. Elde edilen bu model sayesinde yeni verilerde en dogru tahminleri
yapmak miimkiin olmaktadir. Buradaki bagimli degisen kategorili sirasiz (riizgarls,
giinesli, yagmurlu) olabilecegi gibi kategorili sirali (sicak, 1lik, soguk) da olabilir.
Bagimsiz degiskenler bagimli degiskenin yordayicisidir ve nominal, ordinal, aralik

veya oran Olgeginde olgtilebilir [31].

Gosterilen herhangi bir fotograf igin cinsiyet tespiti yapilmak istendiginde, sag, kas,
g0z, agiz ve burun yapisinin cinsiyet belirleme tizerindeki etkisinin bulunmasi lojistik
regresyon problemidir. Bu 6rnekteki cinsiyet sonug ve etkilenen degisken olup bagimli
degiskendir. Sag, kas, g6z, agiz ve burun yapisi ise agiklayan ve etkileyen degisken
olan bagimsiz degiskendir. Sag, kas, agi1z ve burun yapisina bakilarak cinsiyet durumu
tahmin edilmeye calisilir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenler lizerine etkisi
olasiliksal olarak ifade edilir. Bu oranlar basar1 veya basarisizlik olasiligt olarak

diisiiniilebilir. Basar1 veya basarisizlik oranlarinin birbirine oranlarinin logaritmasi,
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lojistik regresyon formiiliinii verir. Bahis orani (odds) adi verilen logit fonksiyon 2.1

esitliginde verilmistir.

logit (P) = log (2.1)

1-P

Babhis oranlarinin 0 (sifir) ve 1(bir)’e yakinlik durumlarina gére degerlendirme yapilir.
Bahis oraninin 1°e yakin ¢ikmasi durumu, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken
tizerinde onemli bir katkis1 olmadigini1 gosterir. Bahis oraninin 1’den biiylik ¢ikmasi
ilgili bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerinde énemli bir katkis1 oldugunu
gosterir. 0’a yakin bir degere sahip olmasi ise bagimsiz degiskenin bagimli degisken
tizerinde negatif bir etkiye sahip oldugunu gosterir. X degerlerini ise bagimsiz
degiskenler olarak diisiiniildiigiinde, bagimsiz degiskenler X = (X1, X2, X3, Xm)
vektorl ile gosterilebilir. Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilar1 f ile ifade

edilirse genellestirilmis regresyon logit fonksiyonu Esitlik 2.2°teki gibi formiile edilir.
. P

Fonksiyondaki P (olasilik) degeri O ile 1 arasinda bir deger alabilir. P degeri arttikca
logit (P) degeri de artar. P degeri 0,5’ten kiiciik oldugunda, logit (P) degeri de 0’dan
kiiciik olur. P degeri 0,5’ten biiyiik oldugunda logit (P) degeri de 0’dan biiyiik olur.
Grafiksel gosterimi Sekil 2.5teki gibidir. Sekilde 0 (kirmizi) ve 1 (mavi) olmak tizere

2 diizeyli kategorik verilerden olusan LR grafigi verilmistir.
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Sekil 2.5. Iki diizeyli kategorik verilerden olusan lojistik regresyon grafigi

2.4.1.2. K-En Yakin Komsu

k-En en yakin komsu siniflandirmasi, ilk kez Fix ve Hodes [32], tarafindan One
sliriilen, Orlintii tanima veya siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan [33, 34]
makine d6grenmesi yontemlerinden bir tanesidir. k-En en yakin komsu algoritmasinda
verilerin birbiri arasindaki iligkiler dikkate alinarak siniflandirma iglemi yapilir. Bu
sistem dogrusal ayristirma yontemi ile koordinat diizlemi tizerinde ¢alisir. Orjinal k-
en en yakin komsu algoritmasinda Siniflandirilacak nesne, kendisine en yakin k tane

komsularina gore ¢gogunlugun dahil oldugu sinifa atanir [33].

Ornegin k=3 i¢in smiflandirma yapilmak istendiginde dnceden simiflandirilmis 3 tane
veriden c¢ogunlugun dahil oldugu smifa atama islemi gergeklestirilir. ilerleyen
stireglerde algoritma Dudani [35] tarafindan gelistirilerek, k tane en yakin
komsularmin agirliklarint ve birbirleri arasindaki mesafesini dikkate alan model
Onerilmistir. Sekil 2.6°da iki diizeyli kategorik verilerden olusan, koordinat diizlemi
verilmistir. Herhangi X ve Y smiflarina ait verilerin oldugu diizlemde komsu sayis1 3
(k=3) olarak belirlenmistir. Sekil 2.6’da tahmin verisinin, kendisine en yakin 3 tane

veriye gore konumu sekildeki gibidir.
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Sekil 2.6. k=3 oldugu durumda tahmin verisinin k-en yakin komsu algoritmasina gore

koordinat diizleminde gosterilmesi

Kendisine en yakin komsularindan ¢ogunlugun dahil oldugu smifa atandigi bir
siniflandirma islemi yapildigi diisiiniiliirse, tahmin verisine en yakin 3 veriden 2’si X
sinifina aittir. Bu durumda tahmin verisi X sinifina atanir. Yapilan siniflandirma islemi

sonrast son durum Sekil 2.7°deki gibi olur.

* . & X Sinifi
5 * * o°
* *

o . 2 Y Sinifi

1@ & &
& * &
3 e *e @
*
2 *
1
0
0 1 2 3 4 5

Sekil 2.7. k-En yakin komsu algoritmasi ile siniflandirma islemi sonrasi tahmin

verisinin koordinat diizleminde gdsterilmesi
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k-En en yakin komsu algoritmasinda tahmin verisine en yakin k tane verinin
uzakliklari, uzaklik formiilii ile bulunur. N boyutlu bir koordinat diizleminde birbirine
komsu olan iki nokta (X, y) arasindaki uzaklik oklid, manhattan ve minkowski gibi

yontemlerinden birisi ile hesaplanir. Denklemler sirasiyla Esitlik 2.3, 2.4 ve 2.5’te

verilmigtir.

Oklid :d(x,y)=\/2£-‘=1(xi —y;)2 (2.3)
Manhattan :d(x,y) = ¥¥ ,|x; —y;l (2.4)
Minkowski :d(x,y) = (B, lx; —yi|")"" (2.5)

2.4.1.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri hem smiflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilen makine 6grenmesi yontemlerinden bir tanesidir. Ancak, ¢ogunlukla
siiflandirma problemlerinde kullanilir. Bu algoritmada, egitim verisi tizerinde egitim
yapilarak yeni veriler tizerinde dogru tahminler yapilmaya galisilir. Egitim verileri N
boyutlu uzayda bir nokta olarak cizilir. (N, 6zniteliklerin sayisidir). Bu noktalarin her
birisi koordinat degerlerine sahiptir. Destek vektorleri ile egitim verileri egitilerek
karar fonksiyonlart olusturulur. Elde edilen karar fonksiyonu yardimiyla iki veya daha
fazla sinifa ait veriler hiperdiizlem tizerinde gosterilir [36]. Hiperdiizlem iki veya daha

fazla sinifin birbirinden ayrilmasini saglar.

Ornegin iki simfli bir diizlemde, her sinif i¢in ayr1 ayr1 kendisine en yakin olacak
sekilde ¢izgiler ¢izilir. Cizgilere en yakin verilere destek vektorleri denir. Bu destek
vektorler birbirine yaklastirilarak her iki sinifi birbirinden ayiran ortak bir sinir ¢izgisi
cizilir. Bu sartlar1 saglayan birden fazla ¢izgi ¢izilir. Destek vektér makinelerindeki
amag yeni verilerle karsilasildiginda hatayr en aza indirecek uygun sinir ¢izgisini

cizmektir. Sinir ¢izgisi Esitlik 2.6’da verilen egim formiilii ile olusturulur.

f(x) =wx+b (2.6)
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Formiildeki; w: Hiperdiizlemin normal vektorii (agirlik vektorii), x: girdi verileri, veri
noktalari, b: Hiperdiizleme dik olan normal vektoriiniin egilim degeri, f(x): veri
noktalarinin ait oldugu simiflar (-1, +1). Destek vektér makinelerindeki amag,
hiperdiizlemin olusturulabilmesi i¢in giris verileri ve ait oldugu simf verileri
yardimiyla en uygun w ve b degerlerini bulmaktir. Bulunan formiil ile olusturulan
hiperdiizlemde smiflandirma islemi yapilir. Iki kategorili bir siniflandirma problemi

i¢cin olusturulmus hiperdiizlemin genel gosterimi Sekil 2.8’de verilmistir.

Destek Vektérleri
w-x+b=+lI

O O O Y Optimum Hiper-Diizlem

w-x+b=10

<Y

Sekil 2.8. Dogrusal verilen hiperdiizlem ile birbirinden ayrilmasi [30]

Veriler her zaman dogrusal olarak ayrilmayabilir. Boyle durumlarda iki boyutlu
uzaydaki veriler dogrusal olmayan haritalama yaklagimi ile ii¢ boyutlu uzaya aktarilir.
Iki boyutlu olan girdi vektorleri gok boyutlu uzay vektdrlerine doniistiiriiliir. Iki
boyutlu (X, y) bir koordinat diizlemindeki girdi vektdriiniin (x1, y1) li¢ boyutlu (x, y, z)
uzaydaki dontisiimii esitlik 2.7°deki gibidir.

®:R* - R3 x1,y1) > xy,z) @ (x,y1)= X%'ﬁxl}Il'Y% (2.7)

Boylece dogrusal olarak ayrilamayan veri seti iki boyutlu bir uzaydan ii¢ boyutlu bir

uzaya aktarilarak dogrusal haritalama islemi gergeklestirilir ve hiperdiizlem

25



olusturulur. Sekil 2.9’da iki boyutlu uzaydan ii¢ boyutlu uzaya aktarilan verilerin

hiperdiizlem yardimiyla siniflandirilmasi gosterilmistir.

(]
(0] \
P o Hiper-Dizlem

>

Girdi Uzay Ozellik Uzayi

Sekil 2.9. Dogrusal olmayan veri setleri i¢in olusturulan hiperdiizlem [37]

2.4.1.4. Naive Bayes

Naive bayes siniflandiricilar, basit yapida olmasina kargin ¢ok verimli olarak bilinen
dogrusal siniflandiricilardir. Naive bayes siiflandiricilarinin modeli bayes teoremine
dayanmaktadir [38]. Bayes teoremi bagimli degiskenler {izerinden hesaplamalar
yapmaya dayanir. Hesaplamalar kosullu olasiliklar {izerinden yapilir. Kosullu olasilik
ise bir durumun daha once ger¢eklesmis bir duruma bagl olarak gergeklesme
olasiligim temsil eder. Ornegin, futbol maginin galibiyet ve maglubiyet durumlari;
magin oynandig1 giin, yer, seyirci sayist ve hava durumuna gore tahmin edilebilir.
Kendi sahasinda, seyircisiz ve yagmurlu bir havada oynanan magin galibiyetle
sonuglanma olasiligi daha Once oynanmis maglara bakilarak tahmin edilebilir.
Birbirinden bagimsiz ve birbirinin ard1 sira ger¢eklesen X ve Y olaylarindan, X olay1
gerceklestiginde Y olaymin da gergeklesme olasiligt P (XNY) ile ifade edilir ve
semasal gosterimi Sekil 2.10’daki gibidir.
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Sekil 2.10. X ve Y olaylarinin ger¢eklesme olasiligi, XNY venn diyagrami

Sekil 2.10°da verilen venn diyagramindan elde edilen esitlik 2.8’deki gibidir.
P (XNY) = PX|Y)P(Y) = P(YIX)P(X) (2.8)

P(X) ifadesi problem durumunun girdi olasiligi, P(Y) ifadesi olasi ¢ikti olasiligi,
P(Y|X) ifadesi ise ger¢eklesmis olan X girdi durumuna bagh olarak Y ¢ikti durumu
olasiligin1 gosterir. P(Y|X) ifadesine karsilik gelen denklem 2.8’de verilen esitlikten
elde edilir ve esitlik 2.9°daki gibidir.

P(X]Y)P(Y) (2.9)
P(X)

P(Y|X) =
P(X|Y): Y olaymnin gerceklestigi sirada, X olayinin gergeklesme olasiligi
P(Y|X): X olaymnin gerceklestigi sirada, Y olayinin gergeklesme olasiligi
P(X) : X olayinin ger¢eklesme olasiligi
P(Y): Y olaymin gerceklesme olasiligi

Bayes siniflandiricinin mantigi basitge biitliin kosullu olasiliklarin ¢arpimidir. Elde

edilen genel denklem Esitlik 2.10’daki gibidir.

P(Xy, ... X,]Y) P(X) (2.10)

P(Y|Xy, ... X)) = P X
1) = A
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2.3.1.5. Karar Agaclar

Karar agac1 algoritmasi ilk kez Morgan ve Sonquist [39] tarafindan gelistirilmistir. ik
olarak AID (Automatic Interaction Detection) adi verilen karar agaci algoritmasi ile
hata karesi toplamina gore alt boliinmeleri veya homojen gruplari belirleyen ikili
agaclar olusturulmustur. Daha sonra sirasiyla Siniflama ve regresyon agaclari olan
CART algoritmalar1 ve entropiye dayali olan ID3, C4.5 algoritmalar1 gelistirilmistir.
Karar Agaclarinin yapisi iki dnemli kisimdan olusur [40]:

1. Yapraklar: Smiflart temsil eder.

2. Karar diigtimleri (6znitelikler): Veriden ¢ikarilan 6zniteliklere gore 6lgiimler

yapilarak uygun boliinmeleri temsil eder.

Karar agaglarinin yapisi tipik bir agaca benzetilebilir. Kullanilacak veri yigimi kok
diigtim olarak kabul edilir. Algoritmalara gore dallanma gerceklestirilerek homojen
yapida diigiimler elde edilmeye c¢alisilir. Diiglimlerin her birisi dal olarak
adlandirildiginda en son diigiim yaprak olarak adlandirilir. Yapraklar olusturulan yap1
icin en homojen verilerin oldugu kisimdir. Agacin biiyiimesinin temel amaci, sinifi
homojen alt siniflara ayirmaktir. Agag¢ olusturma siireci sirasinda, her bir diigiimde
optimal degiskeni elde etmek icin bagimli degiskeni boliistiirmek Onemlidir. Bu

sekilde dengeli veya doymus bir aga¢ elde edilir.

Karar agaci, homojen gruplar olusturulana kadar kok diiglime eklenen karar
diigiimlerin birlesmesinden olusur. Sekil 2.11°de bir karar agaci 6rnegi verilmistir. Bir
sirket miidiird, sirket personellerinin derin 6grenme ¢alismalar1 yapmalarinda nelerin
etkin rol oynadigini tespit etmek i¢in personele uyguladigi anketler sonucunda Sekil
2.11°deki gibi bir karar agaci olusturmaktadir. Olusturulan karar agacinda karar
digiimleri (6znitelikler) mavi kare sekiller ile gosterilirken homojen gruplar yesil
yuvarlak sekiller ile gosterilmektedir. Kriterlere gore olusturulan homojen gruplar

roma rakamlari ile belirtilmistir.
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Sekil 2.11

Bilgisayar
var mi?

| Yok Var l
DO egitimi GPU var
aldi mi1? mi?
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Evet Hayir
(I1I) (IV)

r—l—Yok—l
Hayir
(vi)

l—Va

Evet

)

. Karar agaci 6rnegi (DO: Derin Ogrenme, GPU: Graphichs Processing Unit)

Personelin belirtilen kriterlere gore derin 6grenme uygulamasi yapip yapmama

durumu Sekil 2.11°e gore asagidaki gibi 6zetlenebilir:

VI.

Personelin bilgisayari varsa ve derin Ogrenme egitimi almigsa derin
O0grenme uygulamasi yapmaktadir.
Personelin bilgisayar1 var fakat GPUdonanimi yoksa derin 6grenme

uygulamasi yapmamaktadir.

. Personelin bilgisayar1 yoksa; derin 6grenme egitimi almamigsa ve goriintii

isleme egitimi almigsa derin 6grenme uygulamasi yapmaktadir.

. Personelin bilgisayar1 yoksa; derin 6grenme egitimi ve goriintii isleme

egitimlerini almamigsa derin 6grenme uygulamas1 yapmamaktadir.
Personelin bilgisayari, GPU donanimi ve uygun veri seti varsa derin
0grenme uygulamasi yapmaktadir.

Personelin bilgisayari, GPU donanimi var fakat uygun veri seti yoksa derin

O0grenme uygulamasi1 yapmamaktadir.
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Karar Agaglart problem durumlarima gore farkli algoritmalar kullanilarak
olusturulabilir. Karar Agaclar1 kullanilan algoritmalara gore iki sekilde siniflandirilir:

Siniflandirma ve regresyon karar agaglar1 ve Entropiye dayali karar agaclari.

2.Smmiflandirma ve Regresyon Karar Agaclar1 (CART)

CART algoritmalar1 1984 yilinda Breiman [41] tarafindan gelistirilmistir. Regresyon
ad1 verilen yontem ile belirli araliktaki degerleri analiz ederek siniflandirma yapilir.

Ayn1 zamanda bu algoritmalar stirekli tipteki veriler lizerinde ¢alisir.

Istenen agac yapisiin olusturulmasi igin dallanmay: belitleyen kriter veya dzelligin
dogru belirlenmesi onemlidir. Karar diiglimleri karar agacinin performansini igin
onemlidir. Bu yiizden siniflandirma veya regresyon problemleri i¢in gelistirilmis
Karar agacglarinda ayrilma kriteri 6nemlidir. Bunlardan twoing kurali ve gini indeksi

en ¢ok kullanilan karar agaci kriterleridir.

a) Twoing Kuralh

Isminden de anlasilacagi iizere bu algoritmada ilk olarak veriler iki sinifa béliiniir [42].
Twoing kuralinin amaci optimal bir ayirma kurali tliretmektir. Algoritmada ikiye
boliinme islemi gergeklestirilse de ikiden fazla degiskenin oldugu durumlarda her bir
degisken diger degiskenlerle karsilastirilarak diigiim olusturulabilirligi tespit edilmeye
caligir. Yani tim eslesmeler dikkate alinir. Boylece dinamik bir veri setinde hangi
degisken degisirse degissin algoritma istenilen yonde hesaplama yapacaktir.
Algoritmada tiim kriterler i¢in uygunluk degerleri bulunur. Bulunan en yiiksek
uygunluk degerine sahip diigiim dallanmay1 gerceklestirecek diigiim olarak secilir.
Ornegin hava durumunun giinesli oldugu giinlerde piknige gidildigi ve yagmurlu
oldugu giinlerde ise gidilmedigi varsayildiginda olusturulan karar agacinda 1 digiim
2 ihtimal (sinif) vardir. Hava durumunun giinesli ve bulutlu oldugu giinlerde piknige
gidildigi ve yagmurlu oldugu giinlerde gidilmedigi varsayildiginda ise yine 1 digiim

2 ihtimal (sinif) vardir. Yani her durumda diigimler ikiye boliinme egilimindedir.
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b) Gini Kurah

Bir Gini Kurali, boliinmenin ne kadar iyi olduguna ve siniflarin boliinme tarafindan
olusturulan iki grupta ne kadar heterojen olduguna dair bir fikir verir. Uygun
diigtimlerin belirlenebilmesi i¢in tiim 6zniteliklerin gini indeksleri hesaplanir. Verilere
ait 6znitelikler ayn1 siifi gosteriyorsa Gini indeksi O (sifir)'a esit olacaktir. Belirli bir
smifi temsil etmiyorsa Gini indeksi en yiiksek degerini alacaktir. Dolayisi ile gini
indeksi en diisiik olan kriter karar diigiimii olarak belirlenir. Gini algoritmasinda amag
mimkiin olan en kisa adimda en biiyiikk ve homojen veri kiimesini elde etmektir.

Istenen diigiim elde edildiginde bir sonraki adima kadar heterojen veriler izole edilir.

2.3.1.5.2. Entropiye Dayah Karar Agagclari

Entropiye dayali olan ilk sezgisel hesaplamalar Fayyad ve Irani [43] tarafindan
gelistirilmistir. CART algoritmalart her diigiimde bir kritere gore ikili boliinmeler
yapar. Iki veya daha fazla boliinmelerde ve karmasik problemlerde entropiye dayali
algoritmalar kullanilmaktadir. Entropi giiriiltii icerisindeki anlamli bilginin ¢ikarmasi
miktarim1  ve karmagikligint 6lgmek icin 1948 yilinda Shannon tarafindan
gelistirilmistir. Entropi herhangi bir sistem i¢in belirsizlik dl¢iitiidiir. Karar Agaclari
i¢in karar vermeyi etkileyecek olan olasilik degerlerini bulur. Entropi, bir rastgele
degiskenin degerini tahmin ederken belirsizligi sayisallastirir [44]. Belirsizligin en az

oldugu degisken iizerinden bdliimleme yapilir.

a) ID3 (Iterative Dichotomiser 3) Algoritmasi

J. Ross Quinlan [45] tarafindan 1979 yilinda gelistirilmistir. ID3, her adimda bir alt
kiimenin bir degerlendirmesi olan yinelemeli bir algoritmadir. Entropi adi verilen
metrige dayanarak karar diigiimii olusturulur [46]. Boylece, en yiiksek bilgi kazancina
sahip olan Oznitelik (maksimum seviyedeki entropi azaltimi) dallanmay1
gerceklestirecek diigiim olarak segilebilir [47]. Bu islemler olusturulacak her digiim
icin tekrarlanir. Boylece alt diiglimlerdeki heterojenlik en aza indirilir ve elde edilen

en alt diiglim miimkiin oldugunca ayn1 siifi belirten 6zniteliklerden olusur.
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b) C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, dezavantajlarinin {istesinden gelmek i¢in kullanilan ID3
algoritmasinin bir uzantisidir [48]. Bu iyilestirmeler, sayisal Oznitelikler, eksik
degerler, giiriiltiili veriler ve agaglardan kural olusturma ile ilgili yontemleri igerir
[49]. Bir karar agaci olusturma genel siireci su sekildedir. Bir dizi egitim verisi goz
Oniine alindiginda, en iyi ayirma 6zniteligini bulmak i¢in tiim 6zniteliklere bir 6l¢lim
islevi (entropi) uygulanir. Ayrilma 6zniteligi belirlendikten sonra, 6rnek uzay1 ¢esitli
boliimlere ayrilir. Her boliim iginde, tiim egitim drnekleri tek bir sinifa aitse, algoritma
sona erer. Aksi takdirde, bolme islemi, tiim boliim ayni sinifa atanana kadar ardisik
olarak gergeklestirilir. Bir karar agaci olusturulduktan sonra, sinif etiketleri olan fakat
siniflandirma kurallar1 bilinmeyen yeni Orneklerin siniflandirilmas: icin kolayca

kullanilabilir [50].

2.3.1.5.3. Rastgele Orman

Karar agacinin derinliginin az olmasi siniflandirmanin gergeklestirilememesine sebep
olurken derinliginin ¢ok olmasi siiflandirmay1 zorlastirmaktadir. Rastgele ormanda
agag sayis1 arttirilarak agag derinligi azaltilmaktadir. Rastgele orman yontemi Breiman
[51] tarafindan 2001 yilinda gelistirilmistir. Rastgele ormanda agaglar arasinda dogru
siniflandirilanlarin tespit edilebilmesi bagging islemi ile miimkiin olmaktadir. Bagging
islemi Breiman [52], tarafindan gelistirilmistir. Bagging islemi siniflandirma
problemlerinde oylama adi verilen hesaplamalar ile gergeklestirilirken regresyon
problemlerinde ortalama adi verilen hesaplamalar ile gergeklestirilir. Rastgele
ormanda kok diigtimii belirleyecek olan 6znitelikler karar agaglarindan farkli olarak
rastgele segilir. Rastgele segme yontemi Dietterich [53] tarafindan gelistirilmistir. Ho
[54], her bir agacin biiyiimesi i¢in kullanilacak 6zellik alt kiimesinin rastgele se¢imini
yapan "rastgele alt uzay" yontemi iizerine bir dizi makale yazmistir [51]. Bir rastgele
karar agacinin yiiksek performans gosterebilmesi, kullanilan uygun agag sayisi ve
agaglar arasinda yapilacak dogru oylama ile miimkiin olmaktadir. Sekil 2.12°de

rastgele orman 6rnegi verilmistir.
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Agag1 Agag 2 Agag 3
, Bagging
i

Siniflandirma Sonuglari

Sekil 2.12. Rastgele orman agag yapisi 6rnegi

Ornekte agac sayis1 3 adet iken agag derinligi 4’tiir. Bagging islemi ile agaclar arasinda

oylama islemi yapilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

Rastgele orman ve diger karar agaci yontemleri akis diyagramlari Sekil 2.13’te
verilmistir. Rastgele ormanda oznitelikler rastgele secilirken diger karar agaglarinda
homojen boliinmeyi saglayan 6znitelikler segilir. Bununla birlikte rastgele ormanda
birden fazla aga¢ ile siniflandirma yapilirken diger karar agaglarinda bir agag ile

siiflandirma yapilir.
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Sekil 2.13.Karar agaclari akis diyagrami (a) Siniflandirma ve regresyon, entropiye
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2.4.2. Regresyon Tahmin Yontemleri

Regresyon analizinin amaci iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi, istatistik
¢oziimleme teknigi ile matematiksel bir modele doniistiirmektir [55]. Siniflandirma
yontemlerinde oldugu gibi egitim verileri makine 6grenmesi algoritmalart ile egitilip
regresyon modeli olusturulur. Bu model ile yeni veriler dogru tahmin edilmeye
caligilir. Siniflandirmadan farkli olarak sonuglar sinifsal degil sayisaldir. Siiflandirma
yontemlerinde kesikli ¢ikti ile veriler {izerinden tahmin modeli olusturulurken

regresyon yontemlerinde siirekli ¢ikt1 ile veriler lizerinde tahmin modeli olusturulur.

2.4.2.1. Dogrusal Regresyon

Girdi veriler ile ¢ikt1 veriler arasinda dogrusal bir iliski varsa dogrusal regresyon
yontemini kullanir [56]. Daha acik ifade etmek gerekirse girdi veriler ile ¢ikt1 veriler
arasindaki dogrusal bir kombinasyon ile bir fonksiyon olusturulur ve olusturulan
fonksiyon sayesinde siirekli tahmin islemi gergeklestirilir. Etiketli x verilerine ait iki

boyutlu koordinat diizleminde olusturulan regresyon grafigi Sekil 2.14’teki gibidir.

Regresyon esitligi
yi= Bo+ Bixi+ €

7
-~
> 6
5 5
o
B 4
b 3
E -
o)
8 = s
8
2 0 2 4 6

bagimsiz degisken (x)

Sekil 2.14. Dogrusal regresyon grafigi
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Kullanilan algoritmada sayisal veriler kullanilir. Basit bir dogrusal regresyon modeli
icin denklem esitlik 2.11°de gosterildigi gibidir. Buradaki x girdi verilerini y ise ¢ikti
verilerini gosterir. B, ve B; degerleri regresyon katsayilar1 olarak adlandirilir. € ise

rastgele bir hata bilesenidir.
y= Bo+ Bix+ & (2.11)

Etiketli bir x; verisine karsilik gelen deger yi; dogrusal regresyon fonksiyonu ile
olusturulan deger yi' ise, iki deger arasindaki farkin mutlak degeri |yi-yi'| kayb1 (loss
veya cost) yani hata oranini verir. Hata oranini en aza indirebilmek i¢in fonksiyondaki
regresyon katsayilart () ve hata bileseninin (£) en uygun degeri almasi beklenir.
Dogrusal bir regresyon modelinde hatay1 en aza indiren katsayilari bulmak i¢in de bazi
teknikler kullanilir. Makine 6grenmesi problemlerinde en yaygin kullanilan teknik “En
dik (Gradyan) Inisi” teknigidir. Bu teknikte bir veya daha fazla giris verisi oldugunda
hata oranin1 en aza indirmek i¢in regresyon katsayilari rastgele degerlerden baslayarak
optimize edilir. Egitim verisi iizerinde optimize edilen fonksiyon test verisi lizerinde

uygulanir.

Gradyan inis tekniginin grafiksel gosterimi Sekil 2.15°te verilmistir. G(B, £) minimum
kayip fonksiyonunu gostermektedir. Gergek sonuglar ile egitilmis modelden elde
edilen sonuglarin arasindaki karesel hatalarin toplami kullanilarak B degerleri optimize

edilir.

G(B, €) Baslanglsl.ﬂ degeri

- minimum kayip

Sekil 2.15. Gradyan inis teknigi grafiksek gosterimi [57]
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2.4.2.2. Polinom Regresyon

Girdi ve ¢ikt1 degiskenler arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi durumlarda polinom
regresyon kullanilir. x girdi degiskenlerine ve y ¢ikt1 degiskenine sahip bir polinom
regresyon i¢in modeli i¢in esitlik 2.12°de gosterilmistir.

y= Bo+ Bix+ Bx?+ -+ Bpx™+E (2.12)

Esitlikteki m degeri polinom derecesi olarak adlandirilir. Derecelere gére bulunan

regresyon grafigi Sekil 2.16’da gosterildigi gibidir.

o | polinom derecesi
© 7 — 1
— 2
o
wn
> F
Qo
S}
IS
A

Sekil 2.16. Polinom derecelerine gore regresyon grafigi [58]

2.4.2.3. Bayes Aglar

Bayes aglari, bir karar verme durumunda ¢ikarsama yapmak i¢in kullanilir. Olasilik
ag modelidir. Bayes aglarinda tiim degiskenler diigiimler olarak gosterilir. Degiskenler
arasindaki iliskiler, iligskinin yoniinii gosteren oklar ile gosterilir ve grafiksel model
olusturulur [59]. Boylelikle degiskenler arasindaki iliskiler, Sekil 2.17°de oldugu gibi

gorsel olarak sunulur.
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Sekil 2.17. Bes degiskenli bayes ag modeli

Bayes aglar diger modellerin aksine tek bir degiskene bagli kalinmadan ¢ikarimlar
yapilabilir ve yeni gozlemler ile tekrar diizenlenebilir. Herhangi bir bayes aginda X1
ve Xz agda yer alan iki degisken olarak varsayilirsa X1 degiskeninden Xo degiskenine
bir ok olmasi durumunda Xz degiskeni X degiskeninin ebeveyni, Xo degiskeni ise X1
degiskeninin g¢ocuk degiskeni olarak adlandirtlir [60]. Bir diigiimiin olasilig
biliniyorsa diger bagl diigiimlerinde olasiliklar1 hesaplanabilir. Diiglimler arasindaki
bu bagimlilik kosullu olasilik degerleri olarak ifade edilir. Degerlerin olusturdugu
olasilik dagilim tablolarina kosullu olasilik tablosu adi verilir. Tabloda herhangi bir
kosullu durumda bir diigiime ait ebeveyn diigiimlerinin alabilecegi degerler gosterilir.

Bir diigiimiin k tane ebeveyni varsa 2* adet olasilig1 vardir [61].

Ornegin [62], evde uyar1 alarm sisteminin oldugunu varsayalim. Sistem, olasi bir
hirsizlik durumunda veya ufak depremlerde uyari versin. A ve B komsularindan A
komsusu, telefon zili ile uyan zilini karistirirken; B komsusu ise yiiksek sesle miizik
dinlediginden dolay1 uyar zilini ¢ogunlukla duymamaktadir. Calan telefonun A veya
B komsularindan geldigi bilindigine gore arayan Kisiye gore hirsizlik durumunu
tahmin etme olasilig1 bayes yaklasimi ile ¢oziilebilir. Boyle bir problemde deprem,
hirsizlik veya uyari sisteminin bozuk olma durumlarina gore uyar zilinin ¢alma
ihtimalleri birer digiimii temsil eder. Ayn1 zamanda uyar1 zilinin ¢almas: durumunda
A ve B komsularmin arama ihtimalleri de birer diigiim olarak kabul edilir. Naive Bayes
yaklasimindan farkli olarak uyar zilinin ¢calma olasiliklar1 veya haberin dogru olma
olasiliklar1 olasiliksal (sayisal) olarak ifade edilir. Verilen 6rnegin Bayes olasilik ag

modeli Sekil 2.18’de verilmistir.
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olasilign

deprem
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f uyari
e P(Xuyar/ zi/i| Xh/r512//k, Xdeprem)

B'nin
arama
olasihg

A'nin
arama
olasiligi

P(XA arama | Xuyar/ zi/i) P(XB arama | Xuyar/ zi/i)

Sekil 2.18. Alarm sistemi bayes olasilik ag modeli

2.5. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, girdi verileri izerinden ¢gikarim yapilmasi esasina dayanir. Girdi
degiskenler arasindaki iliskiye dayali olarak verileri homojen gruplara ayirir ve ¢ikti
degiskenlerini olusturur. Girdi verileri etiketsiz verilerden olusur. Veriler arasindaki

benzerliklere gore siiflandirma tahmin iglemi yapilir.

2.5.1. Kiimeleme Tahmin Yontemleri

Kiimeleme tahmin yontemi sinif sayist belli olmayan ve siniflandirilmamis verilerin
Ozelliklerine gore siniflandirilmast esasina dayanir [63]. Kiimelenen g¢iktilarin
diyagramda gosterilmesi mantigina dayanir. Kendi i¢indeki benzerlik orant maximum,;
farkli kiimeler arasindaki benzerlik oraninin minimum olmasi beklenir. Yalnizca
benzerligin kriter olarak alinmadigi kiimeleme analizinde girdi verileri arasindaki
uzaklik da dikkate alinir. Kiimeleme analizinde en 6nemli sorun kiime sayisidir. Ciinkii
kiime sayis1 kiime kalitesini gosterir. Uygun kiime sayisin belirlenmesi amaciyla
birgok yontem gelistirilmistir. Ancak giiniimiizde yayinlanan bir¢ok bilimsel makalede

kiime sayisinin belirlenmesinde net bir yontem yoktur [64].

39



Kiimeleme teknikleri sayesinde biiylik hacimli veriler 6zelligi kaybolmadan daha
anlamli homojen yapilara indirgenebilirler. Okuyucuya goére haber Onerisi sunmak
isteyen online bir gazete, haber basliklarini politika, spor, egitim ve teknoloji gibi

kategorilere kullanic1 miidahalesi olmaksizin kiimeleme islemi ile gergeklestirebilir.

2.5.1.1. K-Ortalamalar

K-ortalamalar yontemi hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalari arasinda en ¢ok
bilinen yontem [65] olmasi ile birlikte goriintii analizinde kullanilan Onemli
algoritmalardan birisidir [66]. K-ortalamalar yontemi 6znitelik ¢ikarimi yapilmig bir
veri seti lizerinde k adet kiimeye ayirma islemi olarak tanimlanabilir. Kiimeleme islemi
veriler arasi benzerlik veya uzaklik kullanilarak gergeklestirilir. Uzaklik veya
benzerlik dl¢iisii belirlenerek isleme baslanir. Bir veri seti tizerinde uzaklik dlgiisii ile
yapilan kiimeleme isleminin islem adimlar1 asagidaki gibi gergeklestirilir:

1. Veri setinde rastgele k adet nokta segilir veya veri setinin ortalamasi alinarak

baslangi¢ noktalar1 belirlenir. Bu noktalar veri seti i¢in kiime merkezi olarak

belirlenir.

2. Kiime merkezlerinin verilere uzakliklar1 (6klid) hesaplanir.

3. Veriler kiime merkezlerine en yakin oldugu veri kiimesine atanir.

4. Veri atama islemi yapildik¢a hesaplamalar yinelenerek yeni merkez noktalar

ve atama islemleri gerceklestirilir.

Kiime merkezi olarak atanan noktalarin verilere olan uzakliklart genellikle Within
Clusters Sum of Square (WCSS) esitligi ile hesaplanir. Segilen merkezi noktalarin
verilere olan 6klid uzakliklarinin toplami WCSS esitligini verir. Kiime sayisi, K;
kiimeye ait elemanlar Sk; veri setindeki tiim elemanlar p ile gosterilmek tizere WCSS

formiilii esitlik 2.13’te verilmistir.

(2.13)

WCSS(K) = i z i(xi,- — Xij)?
k

=1i€Sg j=1

40



K-ortalamalar yontemi ile belirlenen kiime sayis1 K degeri ile gosterilir. K degerinin
cok olmasi istenilenin aksine biiyilik veri sorununa sebep olurken, az olmasi ise kiime
igcerisindeki homojenligi diisiirecektir. Bu sebeple en uygun K degeri belirlenmelidir.
Kiimeleme algoritmalarinda olusturulacak kiimenin o6zellikleri 6nemlidir. Bu
ozellikler kiimenin sekli, yapisi, uzaydaki yerlesimleri ve hacmi olarak gosterilebilir.
Ozelliklerin degiskenlik gostermesi farkli sonuglar iiretir, dolayisi ile gecerli sonuglar

tiretmek zorlasir [67].

Ornegin bir is yerinde calisan personelin, aylik para harcama durumlarma gére 100
tizerinden puanla yapalim. Personellerin yaptiklar1 harcamalari, aldiklari aylik
maaglara gore kiimelendirebiliriz. Yani personelleri az veya ¢ok harcama yapma
durumlarimi kiimeleme yontemi ile belirleyebiliriz. Personel bilgilerini igeren veri seti
hazirlandiktan sonra WCSS denklemi ile en uygun kiime sayisi belirlenir. Sekil

2.19.a’da optimum kiime sayisin1 gosteren grafik verilmistir.

300000
250000 |
belirlenen kiime sayisi
gy 200000 k=5
7 =
g 150000 |
100000 |
50000 |
o 1 L L L 1 L 1 1
1 2 3 4 5 3 7 B 5 10
kiime sayisi (k)
(@)

Kiime sayisinin k=10 olarak belirlendigi grafikte, kiime sayis1 k=5"¢ kadar WCSS
degeri hizli bir diislis gosterirken k=5’ten sonra yatay seyrine devam etmistir. Bu da
kiime sayist1 i¢in optimum degerin 5 oldugunu gosterir. WCSS denklemi le belirlenen
k degeri 5’tir. Yapilan hesaplamalar sonucu belirlenen kiime merkezleri ve veriler

Sekil 2.19.b’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 2.19. k-En yakin komsu yontemi 6rnegi (a) K-ortalamalar algoritmasinda kiime

sayisinin bulunmasi (b) K-ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme yontemi [68]

2.5.1.2. Birliktelik Kurallar:

Oncelik sonralik iliski analizi yapan birliktelik kural madenciliginde apriori
algoritmasi kullanilir. Agrawal ve Srikant [69] tarafindan biiyiik 6l¢ekli veri tabanlari
tizerinde apriori algoritmasi gelistirilmistir. Algoritma akis diyagranmu Sekil 2.20.a.’da
verilmistir. Algoritmanin ¢aligma mantigi su sekilde agiklanabilir: Veri gruplarinin her
birisine iglem denir. Sekil 2.20.b’deki 6rnekte 4 islem bulunmaktadir. Algoritmada ilk
olarak tiim islemlerdeki veriler tekrarsiz olacak sekilde 1’er elemanli kiimelere (K1)
ayrilir. Kp’lerin tiim islemlerde bulunma sikliklar1 (frekanslari) bulunur. Her bir
kiimenin bulunma sikliginin islem sayisina boliinmesi ile destek degeri elde edilir. Bir
diger ifadeyle destek degeri, verinin kiime igindeki bulunma yiizdesidir. Destek degeri

denklemi esitlik 2.14’te verilmistir.

, siklik(A, B)
(A - B) olmak lizere;  destek = - (2.14)
islem sayis1(N)
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Tiim kiimelerin destek degerleri bulunur. Destek degeri, min destek degerinden kiigiik
olan kiimeler elenir(budama). Yeni olusturulan kiimelere 1 elemanli Siklik (Frequent)
kiimesi (S1) denir. 1 elemanli verilerden tekrarsiz olacak sekilde 2 elemanli veriler (K>)
olusturulur. Bir 6nceki asamada yapilan islemler 2 elemanli kiimeler i¢in de tekrarlanir
ve 3 elemanli kiimeler olusturulur. Max elemanli kiimelere ulasana kadar islemler
dongiisel olarak tekrar eder. Max eleman sayisi, eleman sayisi en ¢ok olan iglemden
biiyiik olamaz. Ornekte en fazla 4 elemanli islem bulunmaktadir. Her Olusturulan yeni
kiimelerden aday kurallar olusturulur. Kurallar, kiime elemanlarinin 6nciil ve ardil
olacak sekilde gruplanmasiyla olusur (Sekil 2.20.b: {1,3,5} —{1—3,5} gibi). Olusan
yeni kiimeler aday birliktelik kurallaridir. Kurallarin giiven degerleri bulunarak min
giiven degerinden kiicliik olan kurallar elenir (budama). Kalan kurallar istenen

birliktelik kurallaridir. Giiven degeri Esitlik 2.15’teki gibi hesaplanir.

siklik(A)
A 5B Imak i ; U ~ sIkIik(A, B) o
( )  olmakiizere; giiven siklik(A, B) o
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Sekil 2.20. Apriori algoritmasi ile birliktelik kurali olusturulmasi (a) Birliktelik kurali
akis semas1 (b) Ornek akis semasi

Apriori algoritmasinin uygulandigi en tipik 6rneklerden birisi market sepet analizidir
[70]. Tiketicilerin aligveris aliskanliklarinin incelenmesi markette {riinlerin rafa
dizilimini veya e-ticaret web sitelerinde {iriin dizilimini kolaylastirarak daha ¢ok iiriin
satisin1 saglayabilir. Internet {izerinden bir iiriinii inceleyen veya alan bir tiiketiciye

yeni iirlinlerin Onerisinin sunulmasina olanak tanir.
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Ornegin herhangi bir E-ticaret web sitesinden zeytin alanlarin %80’i peynir de almissa,
zeytin alan yeni tiiketicilere peynir Onerisi sunulabilir. Yani tiiketicilerin hangi irtinleri
bir arada aldiklarinin analiz edilmesi tiiketicilerin yeni satis stratejileri gelistirmelerine
olanak saglar. Apriori algoritmasi tip, egitim, finans, telekomiinikasyon, pazarlama,

bankacilik ve E-ticaret gibi uygulama alanlarinda kullanilir.

2.5.1.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar evrim benzetimini kullanarak en uygun stratejinin devamliligin
saglamak amaciyla en uygun fonksiyonun ¢dziim uzaymi arastirir. Genel olarak,
herhangi bir popiilasyonun en giiclii bireyleri, bir sonraki nesile ¢cogalma ve hayatta
kalma egilimindedirler, bdylece, birbirini izleyen kusaklari gelistirirler [71]. Genetik
algoritma, giiglii bireyler olusturabilmek i¢in ebeveynden gelen bilgileri farkli
yontemler ile birlestirir. Genetik algoritmalar dogrusal veya dogrusal olmayan
problemlerin ¢ézlimiinde kullanilir. Genetik algoritmada, genler lizerinde genetik bilgi
tasiyan birimlerdir. Birden fazla gen birleserek kromozomlari olusturur. Kromozomlar
herhangi bir problem i¢in aday ¢oziimleri temsil eder. Nesildeki kromozomlarin
hayatta kalma olasiligin1 belirlemek i¢in aday ¢o6ziimlere uygunluk fonksiyonu
uygulanir. Uygunluk fonksiyonu yiiksek ¢ikan aday c¢oziimler hayatta kalma giicii
yiiksek bireylerden olusur. Kromozomlar bir araya gelerek de popiilasyonu olusturur
[72]. Yeni nesil, onceki popiilasyonun farkli kombinasyonlarindan olusan, en yiiksek
uygunluga sahip olan ve sag kalan yeni bireylerden olusmaktadir [73]. K-ortalamalar

algoritmasinin gelismis bir versiyonu olarak da diistiniilebilir.

Algoritmanin ¢alisma sekli su sekilde agiklanabilir: Genetik algoritmada ¢ozlimlerin
ilk popiilasyonu rastgele olusturulur. En uygun ¢6ziimii veren iterasyon sayist ve
durdurma kriteri belirlenir. Kromozomlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Uygunluk
degeri yliksek olan bireyler eslestirilir. Eslesen bireylere caprazlama islemi uygulanir.
Caprazlama, iki kromozomun bir araya gelerek gen degisimi yapmasi esasina dayanir.

Gen degisimi sonucu yeni bireyler olusur.
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Belirli bir olasilik diizeyindeki (mutasyon orani) bireylere mutasyon islemi uygulanir.
Mutasyon islemi bir kromozom diziliminde bazi degerlerin, rastgele secilmis bir
degerle degistirilmesi esasina dayanir. Caprazlama veya mutasyona ugrayan uygunluk
degeri yiiksek c¢ikan yeni bireyler ebeveyn bireylerle degistirilir. Boylece uygunluk
degeri yiiksek yeni bireyler elde edilmis olur. Genetik algoritma akis semas1 Sekil
2.21’de verilmistir.

Baslangig y Uygunluk
popilasyonu ~» Dederleri
y olusturulur ) hesaplanir,

¥

Durdurma Secme Caprazlama Durdurma Mutasyon

kriterini saghyor >Hayir— ; Igmi > islemi < kriterini saghyor »Evet> islemi
mu? s uygulanir mu? uygulanir
Evet

4

Yeni birey ile Yeni

ebeveyn birey —> popilasyon

yer degistirilir olusturulur

Sekil 2.21. Genetik Algoritma akis semasi

2.5.1.4. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimelemede, i¢ ice gecirilmis kiimelerin en dista tek bir kiimede
toplanmasi ile kiimeler dizisi tiretilir. Kiimelerin olusum sekillerine gore birlestirici ve
ayirici olmak iizere iki yontem kullanilir.

e Birlestirici Yontem: Baslangigta tiim elemanlar birer kiime olarak atanir.
Birbirine en yakin elemanlarin birlestirilerek kiimeleme yapilir. Bu yontemde
her birlestirme isleminden sonra kiime sayis1 1 azaltilmis olur.

e Ayirici Yontem: Baslangicta tiim veriler bir kiimeye atanir. Benzer olmayan
veriler kiimeden atilarak yeni kiimeler olusturulur. Bu yontemde ise kiime

sayis1 her seferinde 1 arttirilir.
Veriler aras1 uzaklik veya benzerlikler kullanilarak kiimeleme islemi ger¢eklestirilir.
Birlestirici ve ayirict hiyerarsik kiimeleme yontemini gosteren semalar Sekil 2.22.a.

ve Sekil 2.22.b’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 2.22. Hiyerarsik kiimeleme yontemi (a) Birlestirici (b) Ayirict

Kiimeler arasi hiyerarsik ayristirma dendrogram agag¢ diyagrami ile gorsellestirilir.

Sekil 2.23’te hiyerarsik kiimeleme semas1 ve dendrogrami verilmistir.

3
. . 2
.
(a) (&) (¢ (o) (E) (F)
(2) (b)

Sekil 2.23. Hiyerarsik semayr dedrograma doniistiirme islemi (a) Hiyerarsik

kiimeleme semasi (b) Hiyerarsik kiimeleme dendrogrami

47



Agac diyagrami sayesinde istenen hiyerarsik ayristirma gorsellestirilmis olur [74].
Sekil 2.23.b’de verilen dendrogram semast asagidaki yorumlanabilir:

DveE verileri birleserek 1. kime  {D,E}

1. kiime ve F verisi birleserek 2. kime {{D,E}F}

2. kiime ve C  verisi birleserek 3. kime {{{D,E}F}C}

AveB verileri birleserek 4. kime  {A,B}
3.ved. kiimeler birleserek 5. kiime  {{A,B},{{{D,E}F},C}}
olusmustur.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde olusturulacak kiime sayist onceden bilinemez. Her
ne kadar algoritmanin ¢aligma mantig1 K-ortalamalar ile benzer olsa da bu 6zelligi ile
farklilik gosterir. Ayrict yonteme oranla daha ¢ok kullanilan birlestirici hiyerarsi
yontemi dort adimdan olusan bir algoritma ile ifade edilebilir. Bunlar [75]:

1. Birey sayisi kadar kiime sayist ile ise bagslanir.

2. Diizlem iizerinde birbirine en yakin olan iki kiime birlestirilir.

3. Birlestirilerek indirgenen kiime sayisi ile uzakliklar matrisi hesaplanir.

4. Tkinci ve iigiincii adimda yapilan islemler kiime birey sayisinin bir eksigi kez

tekrarlanir.

2.5. Yapay Sinir Aglarindan Derin Ogrenmeye
2.5.1. Yapay Sinir Aglan

Makine diisiinebilir mi sorusu, insanin beyin yapisinin yapay bir sistem olarak
modellenebilirliginin 6nilinii agmistir. Disiplinler arasi bir yaklasim olan yapay sinir
aglar1 biyolojik bir yapiin mekatronik bir yapi ile etkilesimini miimkiin kilmistir. Bu
etkilesim sibernetik yaklasimimin ana konusudur. Insanin beyin yapisindan esinlenerek
olusturulan yapay sinir aglar1 goriintii isleme, dogal dil isleme, ses isleme, haberlesme

ve tip alani gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
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Biyolojik Sinir Aglan

Sinir sistemi dissal ve igsel ¢evreyi algilayarak bilgi elde eder. Bu bilgiyi analiz ederek
viicuttaki hiicre agimi kullanan sinyaller vasitasi ile kas hareketlerini diizenler [76].
Sinir sistemi viicudu saran milyonlarca sinirden meydana gelir. Insan viicudunun sinir
sistemi ii¢ asamadan olusur: Reseptorler, bir sinir ag1 ve efektorler. Reseptorler, icsel
olarak veya dis diinyadan uyaranlar1 alirlar, sonra bilgiyi elektriksel impulslar
biciminde noronlara gegirirler. Noral ag daha sonra girdileri isler ve daha sonra
ciktilarin dogru kararimi verir. Son olarak, efektorler elektriksel impulslart sinir
agindan dig gevreye verilen yanitlara doniistiiriir. Noral agin temel unsuru bir néron
olarak adlandirilir. Noronlar Sekil 2.24°te goriildiigii iizere ii¢ kisimdan olusur:
1. Govdesi: Noronun ¢ekirdek, sitoplazma ve organellerinin bulundugu kisimdir.
2. Dendrit: Her birisinin bir nérona bagli oldugu, ¢evresindeki néronlardan gelen
sinyali alan aga¢ benzeri bir yapidir.
3. Akson: Sinyali bir nérondan bagkalarina ileten ince bir silindirdir. Aksonun
sonunda, dendritlere temas bir sinaps ile yapilir. Sinapstaki noronlar arasi
sinyal genellikle kimyasal difiizyon, bazen de elektriksel impulslardir. Bir

noron, sadece belirli bir durumla karsilasildiginda elektriksel bir diirtii atesler.

Alict sinir
hucresi

Sekil 2.24. Basit bir biyolojik noron yapist

Bir insan beyni muazzam miktarda sinir hiicresi ve noron igerir. Bu hiicrelerin her biri,

diger benzer hiicrelere baglanir ve ¢ok karmagik bir sinyal iletimi ag1 olusturur. Her

hiicre, bagli oldugu tiim diger noral hiicrelerden gelen girdileri toplar ve belirli bir

esige ulasirsa, bagli oldugu tiim hiicrelere sinyal verir [77].
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Her sinapstan norona gelen impuls sinyali, eksitatér veya inhibitordiir, bu da
ateslemeye yardim etmek veya engellemek anlamina gelir. Ateslemeye neden olma
kosulu, uyarici sinyalin, kisa bir siire i¢inde gizli toplama periyodu olarak adlandirilan

belirli bir miktarda engelleyici sinyali asmasidir [78].

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sisteminden etkilenerek gelistirilmistir. Biyolojik
sinir hiicreleri birbirleri ile sinapslar vasitasi ile iletisim kurarlar. Bir sinir hiicresi
isledigi bilgileri aksonlar1 yolu ile diger hiicrelere gonderirler. Benzer sekilde yapay
sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktiy1 liretip agin baglantilarinin iizerinden diger hiicrelere
(proses elemanlarina) gonderir [79]. Sekil 2.25°te biyolojik sinir sistemi ve yapay sinir

aglar1 arasindaki karsilastirma gosterilmistir.

dentritler Reoriar

X \
X2 > — 4§
hiicre govdesi {'}\/? /
/ < Xn
(a) aksonucu (b)
ey [
1 [
Bied
« 78N

girdi katmani
¢ikti katmani

(C)sinaps (d) sinapslar

Sekil 2.25. Biyolojik ndron ag1 ve yapay sinir ag1 karsilastirmasi (a) Biyolojik néron
(b) Yapay noron (c) Biyolojik noron agi (d) Yapay sinir aglar1 [80]
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Algilayicilar

Insan sinir sisteminin temel yap1 birimi olan ndronlarin makine tasarimi algilayicilar
olarak adlandirilir. Algilayicilar daha oOnceki c¢alismalardan esinlenerek Frank
Rosenblatt [81] tarafindan gelistirilmistir. Basit bir algilayici, giris verileri, giris ve
agirliklarin ¢arpimi, ¢arpimlarin toplami, aktivasyon fonksiyonunun hesaplanmasi ve
¢ikt1 verisinin elde edilmesi olmak tizere 5 asamadan olusur. Sekil 2.26°da verilen basit
bir algilayicida x1, X2, X3, ..., XN olmak iizere n adet giris verisi onem derecelerine gore
belirlenmis agirliklar ile ¢arpilir ve her birisi agirliklarla ¢arpilan degerler toplanir.
Toplam deger belirli bir esik degerin iizerinde ise veri iletimi bir sonraki nérona veya
katmana iletilir. Basit bir yapay sinir agi1 agin en kii¢iik pargasi olan algilayici igin

dogrusal bir fonksiyonla tanimlanir. Formiiliin genel gdsterimi:

f(x) = Z Wi X (2.16)
i=1

seklindedir. x degerleri giris verilerini veya Ozniteligi, w degerleri agirligi ifade
etmektedir. Agirliklar ¢ikt1 verilerine etki eden girdi verilerinin 6nem derecelerini
ifade eden gercek sayilardir. Ornegin 6grencinin basar1 durumuna etki eden faktorler

girdi verilerini (x) ifade ederken, faktorlerin 6nem dereceleri agirliklar: (w) ifade eder.

girdiler  agirliklar

()
aktivasyon

fonksiyonu

.‘: .—.
e w |~ okt ()j
X3 @ aktivasyon
transfer
fonksiyonu

'.." esik degeri
Sekil 2.26. Algilayici modeli
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Biyolojik sinir iletiminde sinyallerin sinaps bosluklarindan iletimi i¢in sinyalin belirli
bir esik degerinin iistiinde olmas1 gerekir. Ornegin belirli bir esik degerinin iistiinde
olan goriintiileri gorebilir, sesleri isitebilir veya nesneleri hissedebiliriz. Algilayicilar
i¢in yapay noron iletimi i¢in Esitlik 2.17°de oldugu gibi f(x) fonksiyonunun belirlenen

esik degerinden yiiksek olmasi beklenir.

0 eger Zj wjxj < esik
Cikis birimi = (2.17)

1 eger ZjoXj > esik

Algilayicilarin bilgi iletimini somut bir 6rnekle agiklamak gerekirse; 2018 Geleneksel
Okguluk turnuvasina katilmak i¢in kararsiz kaldigmizi varsayalim. Asagidaki 4
duruma gore karar vermek istiyorsunuz.

1. Turnuva yapilacak yere toplu tasima ile gidilebilir mi?

2. Turnuvaya katilacaklarin sayis1 100’iin altinda m1?

3. Atis uzaklig1 30 m’nin altinda m1?

4. Turnuva giiniine 1 haftadan fazla vakit var mi1?

Ornekte Turnuvaya katilimini yani sonucu etkileyen 4 durum yani 4 giris mevcuttur.
Girig verilerini X1, X2, X3 Ve X4 olarak gosterebiliriz. 4 durumda da Evet veya Hayir
olmak {izere ikiser ihtimal mevcuttur. x; durumu i¢in eger turnuva yapilacak yere toplu
tasima ile gidilebiliyorsa X1 =1 gidilmiyorsa x1 =0 olur Ayni sekilde ikinci durum igin
turnuvaya katilacaklarin sayis1 100°{in altinda ise X,=1 iistiinde ise X=0 olur. Ugiincii
ve dordiincii durumlar i¢in ayni islemler tekrarlanir. Turnuvaya katilimi etkileyen 4
durumun 6nem derecelerini 10 {lizerinde puanlarsak birinci durumun 6nem derecesi
w1= 6, ikinci durumun 6nem derecegi W>=5, li¢lincli durumun 6nem derecesi Wz=38 ve
dordiincii durumun Onem derecesi Ws=4 olarak belirlendigini varsayalim. Esik

degerinin 10 olarak belirlendigi problemde 2.18’de esitlikler verilmistir.
Giris verileri ilk durumda (i.) sirasiyla ‘0, 1, 0, 1” iken ikinci durumda (ii.) sirasiyla 0,

1, 1, 0’ olarak verilmistir. Agirliklarin degigsmedigi algilayict modelinde sonug ilk

durumda turnuvaya katilim saglanmazken ikinci durumda katilim saglanur.
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=1 |w1=6 wo=5w3=8 W4=4| ise f(X)=XiWi+ XoWz+ XaW3 + XaWa
x3=0 =0*6 +1*5+0*8+ 1*4=9

(2.18)

=1 wi=6 wp=5 w3=8 W4:4| ise  f(X)=Xtwi+ XoWo+ XaW3 + XaWa
x3=1 =0*6 + 1*5 + 1*8 + 0*4 = 13

Cok Katmanh Algilayicilar

Yapay sinir aglarinin giinimiizde en yaygin olarak kullanilan modeli ¢ok katmanli

algilayict aglaridir. Bu aglar, 6zellikle miithendislik problemlerinin %95’ine ¢6ziim

tiretebilecek nitelikte bir agdir. Cok katmanli algilayict aglari XOR problemini

¢ozebilmek icin yapilan calismalar neticesinde ortaya ¢ikmistir. Bu aglar 3 katmandan

olusurlar

1. Girdi katman1 :Herhangi bir baglantinin hedefi olmayan diigtimlerin

oturdugu katmana giris katmani denir. N boyutundaki girdi modellerine
uygulanmasi gereken birgok katmanl algilayici, her bir boyut igin bir tane n

giris ndéronuna sahip olmalidir.

. Ara katmanlar :Girdi katmanindan gelen bilgileri islerler. Bir adet ara katman

ile birgok problemi ¢dézmek miimkiindiir. Eger agin 6grenmesi istenilen
problemin girdi/¢ikt1 arasindaki iliskisi dogrusal olmaz ve karmasiklik artarsa
birden fazla sayida ara katman kullanilabilir. Ara katmanlar gizli katmanlar
olarak da adlandirilir.

Cikti katman1 : Herhangi bir baglantinin kaynagi olmayan diigiimlerin
olusturdugu katmana ¢ikis katmani denir. Birgok katmanli algilayici, bir
katmanda birden fazla ¢ikis ndronuna sahip olabilir. Cikis ndronlarinin sayisi,
egitim modellerinin hedef degerlerinin (istenen degerler) agiklanma sekline
baghidir. Tletim giris katmanindan baslayarak ara katmanda devam eder ve ¢ikis

katmaninda son bulur [79]. Sekil 2.27°de ¢ok katmanli sinir ag1 gosterilmistir.
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Giris 1. Gizli 2. Gazli Calas
Katmam Katman Katman Katmani

Y
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Giris vekiiori

Sekil 2.27. Cok katmanli sinir ag1 mimarisi [82]

2.5.2. Evrisimsel Sinir Ag1

Derin 6grenme mimarilerinden birisi olan evrigimsel sinir ag1 [83], ¢ok katmanli
algilayicilarin  bir tiirevidir. Makinenin ezberlemesini onlemek ve makine
ogrenmesinin daha iyi gergeklesmesi i¢in eklenen katmanlar (pooling, dropout, tam
baglantili) evrisimsel sinir ag1 mimarisini ¢ok katmanli algilayicilardan ayiran en

onemli farklardan birisidir.

2.5.2.1. leri Yayihmh (Beslemeli) Evrisimsel Sinir Ag1

Ileri yayilimli aglarda iletim tek yonliidiir. Iletim girdi katmandan baslar, agirliklar

vasitast ile ara katmanlarda iletilerek ¢ikti katmanina ulagir. [84].

2.5.2.2. Geri Yayihmh (Beslemeli) Evrisimsel Sinir Ag1

Yapay sinir aglart bircok durumda bir kara kutu olarak kullanilir; belirli bir girdi

istenen bir ¢ikt1 liretmelidir, ancak agin bu sonuca nasil ulastigi kendi kendini organize

eden bir siirece birakilir [85]. Derin 6grenme siireci iki asamadan olusur. ilk asamada
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mevcut veriler iizerinden egitim asamasi gerceklestirilir. Bu asamada etiketli veriler
tizerinde evrisimsel Sinir agr mimarisi gelistirilir. Girdi katmanindan alinan veriler
gizli katmanda egitildikten sonra ¢ikt1 katmanina iletilir. Burada tahmin sonucu ile
gergek sonug karsilagtirilir. Karsilastirma sonucu elde edilen hata oraninin
diistiriilmesi i¢cin mimari ¢ikig biriminden geri beslenerek geriye dogru calisir. Bu
esnada agirliklar, 6grenme oranlari degisir ve mimari tekrar egitilir. Elde edilen hata
oraninin diismesi uygun evrisimsel Sinir agi mimarisinin gelistirildigini gosterir.
Dogru mimarinin olusturulmasi egitim siiresini kisaltabilir veya hata oranini en aza
indirebilir. Ikinci asama; egitim asamasinda olusturulan evrisimsel sinir agr mimarisi
test asamasinda daha Once egitilmemis veriler {lizerinden yapilir. Yeni veriler
izerinden yapilan tahminlerin dogruluk orani evrisimsel sinir agi mimarisinin
basarisini gosterir. Evrisimsel sinir agi mimarisi giris, gizli ve ¢ikti katmani olarak {i¢
bolimden olusur. Girig katmanindan alinan veriler gizli katmanda egitilerek hata orani
tespit etmek tizere ¢ikt1 katmanina iletilir. Gelistirilen evrigimsel Sinir agi1 mimarisinde
sistemin 6grenmesi istenir. Eger olusturulan mimari mevcut verileri ezberlerse asiri

uyum meydana gelir.

Asir1 Uyum, Ezberleme

Ezber ve 0grenme insanin ¢evreye uyum saglama yetenegine etki eden iki dnemli
kavramdir. Bagka bir deyisle tek bir problem igin formiil ezberleyen bir 6grencinin
benzer baska bir problemde basarili olmas1 diisiik bir ihtimaldir. Zira formiiliin tim
parametrelerini Oziimsemek ve anlamlandirmak, o formiille c¢d6ziilebilen tim
problemlerde daha ytiksek bir ihtimalle basarili sonuglar verebilir. Makine 6grenmesi
yontemlerinde ama¢ mevcut veriler iizerinden yeni problemler hakkinda dogru
tahminlerde bulunabilmektir. Bu amagla ilk olarak veri seti, egitim ve test verileri
olmak tizere ikiye ayrilir. Egitim verisi ile 6grenme gerceklestirilirken test verisi ile
tahmin islevi gerceklestirilir. Gelistirilen evrigimsel sinir agi mimarisinde test verisi
tizerinde elde edilen dogruluk oraninin, egitim verisi iizerinden elde edilenle ayn1 veya
daha yiiksek olmasi1 beklenir. Hata oraninda tersi durum s6z konusudur. Test verisi
tizerinden elde edilen dogruluk orani, egitim verisi lizerinden elde edilen dogruluk
oranina yakin veya daha diisiik ise iki 6zel durum s6z konusudur: underfitting ve

overfitting.
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1. Underfitting : Gelistirilen evrisimsel sinir ag1 mimarisi, test verisi tizerinde
gercege yakin tahminlerde bulunuyor ise underfitting’ten s6z edilebilir.
Modelin en iyi performansi gosterebilmesi i¢in bazi degisikliklerin yapilmasi
gerekir. Ornegin mimaride kullanilan bazi parametre degerlerinde veya veri
seti lizerinde degisiklikler yapilabilir.

2. Overfitting : Gelistirilen evrigimsel sinir ag1 mimarisi egitim verisi lizerinde
yiiksek dogruluk elde ediyorken test verisi tlizerinde diisiik dogruluk orani
elde ediyorsa sistem ezberleme yapmis denilir. Yani sistem egitim verilerini
ogrenmeden ziyade ezberlemistir. Boyle bir durumda parametreler lizerinden
degisiklik yapilabilecegi gibi katman sayisi azaltilarak model biraz daha

basite indirgenebilir.

Sekil 2.28’de underfitting, istenen durum ve overftting durumlarini gosteren grafik
verilmigtir. Grafikte goriildiigii lizere underfitting durumunda, test verisi {izerinden
elde edilen hata oran1 egitim verisinden elde edilen hata oranina yakindir. Istenilen
durumda ise oranlar birbirine yakindir. Oferfitting durumunda ise model egitim
verisini ezberlediginden diisiik hata oran1 elde ediyorken test verisi iizerinde yiiksek
hata orani elde eder. Makine 6grenmesinin amacina ters olan bu her iki durum i¢in de
bazi yoOntemler gelistirilmistir: capraz dogrulama, dropout, normallestirme,

ensembling, erken durdurma ve veri arttirma gibi.

egitim
test

hata orani

underfitting istenen durum overfitting

Sekil 2.28. Asir1 uyum regresyon grafigi [86]
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Ileri ve geri besleme ag yapisi Sekil 2.29°da verilmistir.

i - -
>
" : Y

Geri Yayihm iglemi
Oncesi Katman

Pooling iglemi

Degistirmea

- - 4N Max Pooling
Max Geri-Pooling [ w
Geri-Pooling Haritasi ReLU Sonrasi Oznitelik Haritasi
RelU AN RelU
RelU iglemi Geri-Pooling Haritasi Oznitelik Haritasi
Konvollisyon 1 Konvollisyon
islemi {F} 7 Iglemi {F'}
Geri Yayhm Yapisi Pooling iglemi Sonrasi Olusan Katman
Geri-Pooling % % . ;
islemi 13 Pooling Iglemi

‘I»‘I

Oznitelik Haritalan

4

Sekil 2.29. ileri ve geri yayilim ag yapisi drnek akis semasi

Sekil 2.29°da 1 epoch’ta gerceklesen ileri ve geri yayilim asamasi gergeklesmistir.
Sekildeki matrise ilk olarak pooling islemi uygulanmistir. Sonrasinda yapilan
konvoliisyon islemi sonrast ReLU aktivasyonu islemi gergeklestirilerek Oznitelik
haritas1 olusturulmustur. En son yapilan pooling islemi sonrasinda geri yayilim
asamasinda sirastyla pooling, ReLU, konvoliisyon ve poolng islemlerinin tersi

gergeklestirilmistir.
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2.6. Derin Ogrenme

Derin 6grenme yontemi, konugsma veya nesne tanima, tahminde bulunma ve video
analizi yapma gibi insani islerin makinenin yapabilmesini saglayan makine 6grenmesi
yontemidir. Cok katmanli yapay sinir aglarindan olusur. Nesne tanima igin makine
Ogrenmesi yontemlerinin hepsi kullanilabilir. Ancak son zamanlarda yapilan derin
ogrenme yontemi calismalarinda basari oraninin yiiksek; hata oraninin diisiik olmasi
bu alana yonelimi hizlandirmistir. Oyle ki yapilan ¢alismalar, makinenin insandan

daha az hata oraniyla nesne tanima yaptigin1 gostermektedir.

Nesne tanimanin kuskusuz en Onemli asamalarindan birisi 6znitelik ¢ikarimidir.
Makine 6grenmesi algoritmalarindan 6nce hog, gabor, shift gibi yontemlerle dznitelik
cikarimi  yapilirken derin  6grenmede egitim sirasinda gizli  katmanlarda
gerceklesmektedir. Bu da ham veriden siiflandirilmig veriye kadar olan siirecin insan
miidahalesi olmaksizin gerceklestigini gosterir. Bu durum derin 6grenme yontemini
diger 6grenme yontemlerinden ayiran en temel farktir. Makine 6grenmesi ve derin

ogrenme arasindaki iliski Sekil 2.30’daki gibi 6zetlenebilir.

Daha fazla

Programile Oznitelikler
Program Oznitelik

Yapay Zeka

CGikarimi Basit
T Oznitelikler

Makine Ogrenmesi

Sekil 2.30. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskileri semasi
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Evrisimsel sinir agi mimarisi, modelin performansini etkileyen farkli katmanlardan
olusur. Katmanlar: konvoliisyon, pooling, tam-baglantili olmak tizere dort farkli islevi

yerine getirir.

2.6.1. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani 6znitelik ¢ikarimi ve se¢iminin yapildigi katmandir. Giris
veriler veya bir O6nceki katmandan alinan veriler {izerinde agirlik adi verilen nxn
matrisindeki filtreler gezdirilerek konvoliisyon islemi uygulanir. Bu islem ile dznitelik
cikarma islemi yapilmis olur. Oznitelik haritasi c¢ikarilarak bilgi ¢ikarimi saglanr.
Dogru bilgi ¢cikariminin yapilmasi siniflandirma i¢in 6nemlidir. Bu katmanda yapilan
konvoliisyon islemi derin 6grenme yontemini diger makine 6grenmesi yontemlerinden
ayirir. Yani farkli bir uygulama yapmaksizin ayni sistem igerisinde hem 6znitelik

¢ikarma islemi hem de 6znitelik segme islemi gergeklesmis olur.

Sekil 2.31°de konvoliisyon katmani 6znitelik ¢ikarimi 6rnegi gosterilmistir. Sekilde
tahmin verisi olarak araba verilmistir. Tahmin verisi {izerinde yapilan 6znitelik segme
isleminden sonra olasilikli olarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu katman
araba sinifina ait 6znitelikleri segme islevi yapar ve tahmin verisini bir olasilik ile ilgili

sinifa atar.

Oznitelik Secme ve Cikarma islemi Araba
95%
- 39 Kamyon
= Gemi
- -
2% Bisiklet

Sekil 2.31. Konvoliisyon katmani 6znitelik segme ve ¢ikarma islemi [87]
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Derin 6grenme yonteminde kurulan sistemin modeli geri yayilimli olarak ¢aligir. Agin
ileri yayilim asamasinda, konvoliisyon katmaninda kullanilan parametre degerleri
rastgele olusturulabilecegi gibi istenilen degerler de atanabilir. Bu parametrelerle
egitilen sistemin hata oranini diistirmek amaciyla ¢ikis biriminden giris birimine dogru
olan geri yayillim asamasinda parametreler genellikle gradyan inisi yontemi ile
degistirilir. Degisen parametreler hata orani, agirlik, 6grenme orani ve bias

degerleridir.

Sekil 2.32’de konvoliisyon islemi verilmistir. 4x4 boyutundaki giris matrisine 2x2
boyutunda filtre uygulanarak 3x3 boyutunda sonu¢ matrisi elde edilmistir. Filtre giris
matrisinin tizerinde gezdirilerek sonug¢ matrisi olusturulur. Sekilde her seferinde 1 (bir)
adim atlanarak Konvoliisyon islemi yapilmistir. Atlama degeri 1°den farkli olabilir.
Konvoliisyon islemi temelde carpimlarin toplamindan olusur. Konvoliisyon islemi
sonucunda olusan sonug¢ matris degerleri roma rakamlari ile gosterilmisti. Elde edilen

9 tane sonug degeri hesaplamalar1 asagidaki gibidir:

|.(-3)*0+(-6)*1+2*1+4*0=-4 V1.2%0+(-4)*1+5*1+(-2)*0=1
I1.(-6)*0+5*1+4*1+2*0=9 VI1L1%0+0%1+1%1+(-2)*0=1
111.5%0+1*1+2%1+(-4)*0=3 VIILO*0+5%1+(-2)*1+3*0=3
IV .2%0+4*1+1*1+0*0=5 IX.5*0+(-2)*1+3*1+4*0=1

V.4*0+2*1+0*1+5*0=2

konvoliisyon matrisi
(filtre)

sonug¢ matrisi

giris matrisi

Sekil 2.32. Konvoliisyon islemi
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Verilen 6rnekte goriildiigii lizere giris verisi ile filtre ad1 verilen matrisi ¢arpilir ve
sonu¢ matrisi olusturulur. Bu yapilan islemin genel gdsterimi Esitlik 2.16°da
verilmistir. Burada giris matrisi, X; konvoliisyon matrisi W ile gosterilirken sonug

matrisi f(X) ile gosterilir.
Hata (Loss) Fonksiyonu

Tahmin verisi lizerinden elde edilen sonug ile istenilen sonug arasindaki fark hata
oranini verir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde ortalama kare hatasi olarak bilinen hata
fonksiyonu kullanilir. Hata fonksiyonunun sifira yakin ¢ikmasi beklenir. Hatalarin

kareler toplami1 fonksiyonu Esitlik 2.19°da verilmistir.

C
1
Hata = E = loss(d, p) = Ez(di —py)? (2.19)
i=1

Denklemde d gergek deger ile p olasilik deger arasindaki farkin kareleri toplami
hesaplanir. Denklemdeki ¢ degeri siif sayisini belirtir. Evli, bekar; kadin, erkek,
basarili, basarisiz gibi iki sinifa (etikete) sahip veri seti i¢in ¢ degiskeni 2 degerini
alacaktir. Hata fonksiyonu tespit edilen bir evrisimsel sinir agi mimarisinin gradyan
inis metodu ile hata fonksiyonunu minimize edecek agirlik, bias ve 6grenme oranlari

tespit edilir.
Agirhiklar (Weights)

Bir agda cikt1 degerleri ile istenen degerler arasindaki oranin (hata) en diisiik olmasi
beklenir. Makine daha sonra bu hatayr azaltmak icin dahili ayarlanabilir
parametrelerini degistirir. Siklikla agirliklar olarak adlandirilan bu ayarlanabilir
parametreler, makinenin giris-¢ikis fonksiyonunu tanimlayan “diigmeler” olarak
goriilebilen gergek sayilardir. Bu sayilar veri tipine gore olusturulabilecegi gibi

rastgele olarak da atanabilir.

Dogru agirliklar bulunana kadar ag egitilir. Istenen ¢giktilar elde edilinceye kadar islem

tekrarlanir. Egitim siirecinde bulunan uygun agirliklar test verilerine uygulanir ve
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istenen sonuglarin elde edilmesi beklenir. Eger istenen sonug elde edilirse ag ‘egitilmis
model ag’ olarak kabul edilir. Agirliklar tek tek bakildiginda ne anlama geldikleri
anlasilmayabilir. Agirliklar girdiler ile ilgili analizin yapilmasina olanak sagladigindan
agm zekasinin agirliklarla yakindan iligkili oldugu sodylenebilir [79]. Agirhiklar

problem tiiriine gore (ses, veri, goriintii gibi) belirlenir.

Gorintii verilerinde uygulanan derin 6grenme yonteminde agirliklar matris (nxn)
goriniimiindedir. Matristeki degerlerin dogru belirlenmesi smiflandirma igin
onemlidir. Agirlik degerleri Oznitelik matrisi olarak da adlandirilir. Olusturulan
Oznitelik matrisi goriintii verisi ilizerinde gezdirilmek suretiyle bir dizi islemler
uygulanir ve dznitelik haritasi olusturulur. Oznitelik haritalari test verileri iizerinde de
uygulanarak siniflandirma islemi gergeklestirilir. Dolayist ile 6grenmeye yardimcei
olan dogru 6zellik haritalarin olusturulabilmesi igin agirliklarin tespiti onemlidir. Geri
beslemeli aglarda agirlik parametresi ¢ikis biriminden giris birimine dogru
giincellenir. Agirlik iizerindeki degisim miktar1 esitlik delta kuralina gore hata
fonksiyonunun agirliga gore tiirevi alinarak bulunur. Agirlik degisim miktar1 Esitlik
2.20°de verildigi gibidir.

9E
AW = (2.20)

i=n 6_W]1
Esitlik 2.20°de verilen 1 degeri 6grenme oranidir. Bir evrisimsel sinir agi mimarisinde
kac adet baglant1 varsa o kadar agirlik degeri vardir. Egitimde rastgele girilen agirlik
degeri dogru sonug bulununcaya kadar ara katmanlarda giincellenir. Buradaki amag en
diisiik hata orani ile en uygun agirlik degerlerini bulmaktir. Tespit edilen agirliklar
genellikle [0,1] araligindaki degerlerdir. Ogrenme sonunda her bir iterasyonda agirlik
degerleri hata degerine gdre geri yayilimli (backpropagation) ile “Gradyan Inis”
yontemine gore tekrar hesaplanip giincellenir. Sekil 2.33’te bir E(w, b) noktasi
belirleyelim. w agirlik b ise bias degerleridir. Bu nokta gradyan inis yontemi igin
baslangic noktasi olsun. E degerinin azaltilabilmesi i¢in w ve b degerlerinde kiiciik
degisiklikler yapilir. Egitim sirasinda her iterasyonda gradyana bagli olarak agirliklar
azaltilir. Islemlerin sonucunda E degerini minimum yapacak w ve b degerleri elde

edilir.
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Sekil 2.33. Gradyan inis yontemi grafigi [88]

Sekil 2.34°te girdi verisi ile pooling katmani arasinda uygulanan konvoliisyon katmani
verilmistir. 2x2 boyutunda agirlik matrisinin her birisi farkli deger alacak sekilde farkli
renkteki oklarla gosterilmistir. Girdi verisi ile agirlik matrisi ¢arpilip olusturulan
Oznitelik haritasi pooling katmanina iletilmistir. Agin geri besleme agamasinda ¢ikig
birimindeki hata orani dikkate alinarak gradyan inis yontemi ile agirlik matrisinde
degisiklik yapilmis ve bu degisim sonucunda olusturulan filtre farkli renklerle
gosterilmistir. Agin geri yayilim asamasinda yeni agirlik degerleri kullanilir. Ag, bu

sekilde ileri ve geri yayilarak dongiisel olarak egitilir.
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Sekil 2.34. leri ve geri beslemeli aglarda konvoliisyon katmani [89]
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Bias

Bias degeri, verilere daha iyi uyum saglamak i¢in aktivasyon islevinin sola veya saga
kaydirilmasina izin verir. Bu nedenle, agirliklardaki degisiklikler sigmoid egrisinin
yiiksekligini degistirirken, bias onu dengeleyerek, egriyi ¢6ziim icin diizenli konuma
getirir. Ayrica bias (b) yalnizca ¢ikis degerlerini etkiler, gercek girdi verileriyle
etkilesime girmez. Bunun disinda bias degeri fonksiyonun sonsuz sifir dongiisiine

girmesini onler.

Girdi (x) veya agirlik (w) degerinin sifir oldugu durumlarda bias degeri fonksiyon
ciktisini Gteleyerek sonraki iterasyonlarda 6grenmeyi gergeklestirmesini saglar. Bias
degeri genellikle belli araliklardaki degerler dikkate alinarak agirlikla birlikte
giincellenir ancak sabit olarak da belirlenebilir. Her katmanda kag adet agirlik varsa o
kadar bias degeri vardir ve algilayicinin azaltip arttirilmasi bias degerini da arttirip

azaltir.

Momentum Katsayisi

Agm egitilme hizin1 arttirmak igin momentum katsayisi kullanilir. Ag egitilirken
kullanilan parametrelerden elde edilen sonucun, bir sonraki egitimde bir kisminin
eklenmesi esasina dayanir. Agin siirekli tekrarin1 dnleyerek 6grenmesini saglar [90].
Yani 6grenme sirasinda agin yerel bir optimuma takilmamasi i¢in agirliktaki degisim

degerinin bir kismin1 bir sonrakine ekler.

Ogrenme Oram

Ag egitilirken agirlik degerleri dogru sonuca erigsebilmek icin degisir. Bu degisim
miktart 6grenme orani olarak tanimlanir. Ogrenme orani diisiikse, egitim daha
giivenilirdir, ancak optimizasyon c¢ok zaman alacaktir, ¢linkii minimum kayip
fonksiyonu igin adimlar ¢ok kiiciiktiir. Ogrenme orani yiiksekse, Esitlik 2.20’de
verilen denklemde oldugu gibi agirliktaki degisim miktar1 artar dolayis: ile de hata

fonksiyonu artar. Bu da olusturulan ag i¢in istenmeyen bir durumdur.
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Ornegin bir cocugun bitki yapraklarini ilk kez gordiigiinii varsayalim ve 100 gesit
yalnizca genis yaprakli bitki gdsterelim. Cocuk tiim bitki yapraklarinin genis yaprakli
oldugunu diisiiniir. Cam agac1 gordiigiinde ise igne yaprakli bitkilerin de olabilecegini
ogrenir. Ogrenme durumunu bir 6grenme orani ile dlgeklendirebiliriz. Cok kiigiik bir
O0grenme orantyla yapraklarin hala genis yaprakl bitkiler oldugunu ve cam agacinin
bir istisna oldugunu diisiinebilir. Cok biiyiik bir 6grenme oraniyla ise tim yapraklarin
igne yaprakli oldugunu diisiinebilir. Bu sebeple 6§renme oraninin optimum diizeyde
tutulmasi onemlidir. Genel olarak, agin yararl bir seye yakinlastig1 kadar diisiik bir
O6grenme orani bulmak istiyoruz, ancak bunu egitmek i¢in uzun zaman harcamak

gerekebilir.

Macédo [91] tarafindan yapilan g¢alismada 6grenme oraninin dogruluk oranini
etkiledigi tespit edilmistir. Calismada iki kez derin 6grenme yontemi uygulanmistir.
[k galismada d6grenme oran1 0,1; ikinci ¢alismada ise 0,010larak belirlenmis ve diger
parametreler sabit tutulmustur. MNIST veri seti tizerinde 0,1; CIFAR-10 veri setinde
0,01; CIFAR-100 veri setinde ise 0,01 degeri daha yiiksek performans gostermistir.

Bu da 6grenme oraninin veri setine uygun olarak belirlenmesi gerekligini gosterir.

Diislik 6grenim oranlar1 ile gelismeler dogrusal olacaktir. Yiiksek 6grenme oranlari ile
de daha fazla iissel goriinmeye baslayacaklar. Daha yiiksek 0grenme oranlari hata
oranin1 daha hizli diisiiriir, ancak daha kotli hata oraninda (yesil ¢izgi) sabitlenir.
Bunun nedeni, optimizasyonda c¢ok fazla "enerji" bulunmasi ve parametrelerin
diizensiz bir sekilde degismesi, optimizasyon ortamindaki giizel bir noktaya

yerlesememesidir [92].

Aktivasyon Fonksiyonu

Konvoliisyon igsleminden sonra elde edilen yapay sinir aglari modeli, basit bir dogrusal
regresyon modelidir. Dogrusal regresyon modelinin ¢6ziimii kolay olmakla birlikte
karmagik problemler iizerinde etkin ¢éziimler sunmayabilir. Sinirli islem giiciine sahip
ve ¢ogu zaman istenen performansi gosteremeyen bir modeldir. Daha agik bir ifadeyle,
dogrusal bir modelin resim, video ses gibi karmagik problemleri 6grenip modellemesi

oldukg¢a zordur. Bununla birlikte konvoliisyon isleminden sonra elde edilen ¢iktilar bir
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sonraki katmana iletilmeden 6nce belirli bir esik degerine tabi tutulur. Esik degeri
noronu aktif veya pasif eder. Aktivasyon fonksiyonu, algilayicinin dogru bilgileri elde
edip etmedigini test ederek bir ndronun aktif olup olmayacagini belirler. Daha agik bir
ifadeyle aktivasyon fonksiyonu ile oznitelik segme islemi gergeklestirilir. Yani
konvoliisyon iglemi ile olusturulan Oznitelik haritasi igerisinden smiflandirmayi

etkileyen 6znitelikler secilmis olur.

Aktivasyon fonksiyonu, giris sinyali iizerinden yaptigimiz dogrusal olmayan bir
dontigiimdiir. Bu doniistiiriilmiis ¢ikti, daha sonra bir sonraki néron katmanina girdi
olarak iletilir. Dogrusal olmayan doniisiim sayesinde ag daha karmasik gorevleri
ogrenip gerceklestirebilir. Dil cevirileri ve goriintii siniflandirmalart gibi karmasik
gorevler lizerinde calisabilir. ‘Evet, hayir’, ‘basarili, basarisiz’, ‘kadin, erkek’ gibi ikili
smiflandiricilar igin son katmandaki aktivasyon islemi kolaydir. Zira siniflandirma
islemi i¢in néronun birinin aktif digerinin pasif olmas1 beklenir. Ancak birden fazla
etiketli siniflandiricilar i¢in islem daha zordur. Ciinkii tek bir néronun aktif digerlerinin
pasif olmasi gerekirken, tiim noronlarin aktif olmasi biiyiik bir sorundur. Ornegin %80
oraninda aktif, %20 oraninda pasif olmasi daha tercih edilebilir bir durumdur. Yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 agiklanmistir. Toplama fonksiyonundan
¢ikan sonug i¢in x degiskeni kullanilirsa aktivasyon fonksiyonu f(x) ile gosterilir.

Buradaki x degeri Esitlik 2.16°da verilen denklemin sonucuna esittir.

a. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal problemlerin ¢oziimiinde dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu segilebilir.
Konvoliisyon isleminde elde edilen sonug ile sabit bir say1 carpilarak aktivasyon islemi
gerceklestirilir.  Dogrusal bir fonksiyon Esitlik 2.21°de gosterildigi gibi birinci

dereceden bir polinomdur.

dogrusal(x) = f(x) = ax (2.21)
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Esitlikteki x degeri konvoliisyon isleminden sonra elde edilen ¢iktiyr temsil ederken,
a degeri sabit bir degerdir ve dogrunun ¢ikis ekseni ile yaptigi agiy1 degistirir. Esitlik
2.21°deki a degeri 1 (bir) olarak alindiginda edilen dogrusal aktivasyon grafigi Sekil
2.35’teki gibidir.

f(x) = ax

D
X

Sekil 2.35. Dogrusal aktivasyon grafigi

Dogrusal aktivasyon isleminden sonra néronlardan bir tanesi aktif olur. Eger birden
fazla noron aktif edilirse en yiiksek deger alan nérona gore degerlendirme yapilir. Geri
yayilimli bir yapay sinir aglari modelinde, ileri yay1lim asamasinda kullanilan dogrusal
bir aktivasyon fonksiyonunun geri yaylim asamasinda tiirevi alinir. Dogrusal
fonksiyonlar birinci dereceden polinomlar oldugundan tiirev isleminden sonra x degeri
silinerek yalnizca a degeri kalir. Bu da agirlik ve bias gibi parametrelerin silinmesi
anlamina gelir ve istenmeyen bir durumdur. Bir sonraki yayilim isleminde ise, sabit
bir deger olan « flizerinden islem yapilir. Derin 68renmenin amaci olan hata
fonksiyonunun indirilmesini saglayan gradyan inis yontemi x degeri olmaksizin
uygulanamaz. Dolayis1 ile dogrusal aktivasyon fonksiyonu karmasik problemlerin
¢Oziimiinde yetersiz kalir. Bu ylizden aktivasyon islemi i¢in dogrusal olmayan

fonksiyonlar tercih edilebilir.
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b. Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu

Adimm fonksiyonu, toplam fonksiyonundan gelen sonucu sifirdan biiyiikk olup
olmamasina gore degerlendirerek -1 veya 1 olmak iizere iki farkl ¢ikt1 verir. Sonucun
kontrolii yalnizca sifir deger ile yapilmayabilir. Problem tiiriine uygun esik degeri
belirlenerek de aktivasyon islemi yapilabilir. Adim aktivasyon islemi Esitlik 2.22’deki
gibi tanimlanir. Fonksiyona gore ¢izilen grafik Sekil 2.36’daki gibidir.

0 icin x<esikdeger
fGx) = { (2.22)
1 icin x> esik deger

f(x)

Sekil 2.36. Atlama fonksiyonu aktivasyon grafigi

c. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, siirekli ttirevlienebilir bir fonksiyondur. Degisim
aralig1 0 ile 1 arasinda olan fonksiyon Esitlik 2.23’te verilmistir. Sigmoid fonksiyonu
ile ¢izilen grafik Sekil 2.37’deki gibidir.

(2.23)

sigmoid(x) = f(x) = 1T o=
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f(x)= 1/(1+ er(-x))

1
. /

Sekil 2.37. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sigmoid fonksiyonu tiirevlenebilir olmasina ragmen bazi sinirliliklart vardir Bunlar:

1. Gradyanin Sifira Yakinmast Sorunu: Aktivasyon fonksiyonunun iirettigi
sonuglar [0,1] araliginda oldugundan geri yayilim sirasinda gradyan inis
yontemi ile elde dilen degerler sifira yakinsar. Diger bir ifadeyle, aktivasyon
fonksiyonuna gelen bilgiler aktivasyon islemi sonrasinda kaybolur veya azalir.
Onemli degisiklikler olmadigindan 6grenme gergeklesmez.

2. Gradyan Giincelleme Sorunu: Fonksiyon merkezi 0 (sifir) olmadigindan 0 ile
1 arasindaki optimizasyon zorlasir.

3. Yavas Yakinsama Sorunu: Derin 6grenme icin hata oraninin azaltilmasi

onemlidir. Hata oraninin azalma hizi duistktiir.

d. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna benzer. Sigmoid ve

Tanh aktivasyon fonksiyonu arasindaki iliski Esitlik 2.24’te verilmistir.
tanh(x) = f(x) = 2sigmoid(2x)-1 (2.24)
Esitlik 2.38de goriildiigii gibi fonksiyon sigmoid fonksiyonuna gore daha dik bir egim

gosterir. Gradyan inisinin sigmoid fonksiyonuna goére daha dik olmasi tanh

fonksiyonunu avantajli hale getirmistir [93]. Ancak Gradyanin Sifira Yakinsamasi
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sorunu tanh icin de s6z konusudur. iki smfli problemler igin kullamsli bir

fonksiyondur. Tanh aktivasyon fonksiyonu Esitlik 2.25°te verildigi gibidir.

2 (2.25)
f(x) = ————1
() 1+ e 2

Esitlikte 2.24’te verilen fonksiyonun degisim araligt [-1,1]’dir. Dolayisi ile negatif
girdiler negatif ¢iktilarla eslesir. Fonksiyonun grafigi Sekil 2.38’de verilmistir.

f(x)= 2/(1+ er(-2x) )-1
2

)
x

Sekil 2.38. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi

e. ReL.U (Rectified Linear Unit) Aktivasyon Fonksiyonu

En c¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU fonksiyonudur.  Dogrusal
fonksiyonlarda genellikle sifir veya bire yaklasma egilimlerine gore siniflandirma
yapilir. Dogrusal olmayan fonksiyonlarda ise 2 asimptot arasina sinirlandirmaksizin
[0, o] arasinda ¢ikis degeri iiretilir. ReLU dogrusal bir fonksiyon olmadigindan dolay1
geri beslemeli aglarda parametre degisimine olanak tanidigindan basarili sonuglar elde

eder.
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Esitlik 2.26°da gosterildigi gibi, X negatif degerler aldiginda fonksiyon O (sifir) degeri
tiretirken, X pozitif degerler aldiginda fonksiyon max degerleri dondiirecektir. Bu da
max deger alan noéronlarin aktif olacagi anlamina gelir. Esitlik 2.26°da gore verilen

kosula gore ¢izilen grafik Sekil 2.39’daki gibidir.

0 icin x<0
f(x) = { (2.26)

X icin x>0

f(x)=max(0,x)
2

P
X

Sekil 2.39. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafigi

ReLU aktivasyon fonksiyonu derin 6grenme yonteminde gizli katmanlarda kullanilir.
Genellikle sondan bir dnceki katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. ReLU
agirlik giincellemesi igin kullanilan ideal bir fonksiyondur [94]. Son katmanda
siniflandirma isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in genellikle softmax fonksiyonu

kullanilir.

f. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu
Softmax aktivasyon fonksiyonu ile sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi [0,1] arasinda

degerler tretilir. Ayn1 zamanda tiim ¢ikislarin toplami 1 olacak sekilde béliinmesini

saglar ve smiflarin herhangi birinin dogru olma olasiligmi belirlenir. Ornegin kedi,
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kopek, kus ve at resimlerinin oldugu bir veri setinde nesne tanima uygulamasi

yapildigini varsayalim.

Kedi resmi igin softmax aktivasyon fonksiyonu Sekil 2.40’taki gibi bir sonug
tiretebilir. Uygulanan softmax aktivasyon fonksiyonu ile %64 kedi, %30 kopek %0
kus ve %6 at resmi olma ihtimali elde edilerek siniflandirma islemi yapilir. Sonug

olarak en yiiksek ithtimal (%64) ile resmin kedi sinifina ait oldugu sdylenebilir.

Kedi 5,2 0,64
Kopek . . 12,7 0,30
Kus konvolusyon lslen;l 0 softmax 0

At 1 0,06

Sekil 2.40. Softmax aktivasyon fonksiyonu olasilik sonuglar: gésterimi

Softmax aktivasyon fonksiyonunda diger fonksiyonlarin aksine siniflandirma islevi
yerine getirdiginden bir noronun aktif olmast beklenir. Diger aktivasyon
fonksiyonlarinda 6znitelik se¢imi yapildigindan birden fazla ndron aktif olabilir.
Herhangi bir aktivasyon fonksiyonunun tiim problemler i¢in ayni oranda basar1 elde
etmesi miimkiin degildir. Bir problem i¢in dogru belirlenen aktivasyon fonksiyonu
yiiksek oranda basar1 elde edebilecegi gibi daha kisa zamanda Ogrenme
gerceklesecektir. Ornegin iki boyutlu smiflandirma igin sigmoid aktivasyon
fonksiyonu daha agiklayici sonug verebilecegi gibi ReLU aktivasyon fonksiyonu da

¢ok boyutlu siiflandirma i¢in dogru sonuglar verebilir.

Bir tane ara katmana sahip basit yapida evrisimsel sinir ag1 Sekil 2.41°de verilmistir.
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I etiket

Aktivasyon

Fonksiyonu softmax At

/ﬁznitelik secme akti

ara (gizli)

0,

Sekil 2.41. Bir katmanli basit evrisimsel sinir ag1 mimarisi

4x4x3 boyutundaki goriintii tizerinde 2x2 boyutundaki filtre ile konvoliisyon islemi
yapilmistir. Oznitelik segme isleminin yapildig aktivasyon islemi sonrasi softmax ile

siiflandirma yapilmis ve ¢ikt1 elde edilmistir.

2.6.2. Pooling Katmani

Aktivasyon katmanindan sonra elde edilen aktivasyon haritasinin 6zelligini
kaybetmeyecek sekilde uzamsal boyutunun azaltilmasi pooling katmani ile miimkiin
olur. Daha az uzamsal bilgi daha az parametre anlamina gelir ve bu da modelin
hesaplama performansini arttirir. Bir diger faydasi da asir1 uyumu (ezber) engeller.

Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi veri iizerinde filtre gezdirme esasina dayanir.
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Ornegin aktivasyon fonksiyonundan sonra elde edilen veri iizerinde 2x2 matrisinde bir
filtre gezdirilsin. 2x2 boyutundaki filtre giris verisinin ilizerinde uygulandiginda
filtrelenen 4 degerden en yiiksek olani (max pooling) veya 4 degerin ortalamasi
(average pooling) yeni matrise aktarilir. Filtrelenen bolgeyi temsil eden deger
aktarilmis olur. Boylece 2x2 matris boyutundaki veri 1x1 matris boyutuna indirgenmis
olur. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde konvoliisyon katmanindan sonra pooling

katmani eklemek yaygindir.

Sekil 2.42°de 4x4 matris goriintii lizerine 2x2 matris boyutunda max(en yiiksek) ve
average (ortalama) pooling filtresi uygulanmigtir. Atlama sayzisi (stride)’nin 2 oldugu

pooling islemi sonucu goriintii boyutu 2x2 matris boyutuna indirgenmistir.

Max Pooling
max(1,3,2,6) | max(7,2,3,8) 618
11372 max(9,9,8,6) | max(2,4,3,7) 197
26|38
9 ol 2 2 Average Pooling
ort(1,3,2,6) | ort(7,2,3,8) 3|5
gl6[3][7| L s
8|4

ort(9,9,8,6) | ort(2,4,3,7)

Sekil 2.42. Goriintii islemede max ve average pooling katmani uygulamasi

Cok fazla pooling katmanimin zararl olabilecegi agiktir. Onemli bir soru, belirli bir
gorlintii siniflandirma problemi igin kag¢ tane pooling katmanina ihtiya¢ oldugudur.
Pooling katmanlarinin sayist Konvoliisyon katman sayisindan daha biiyiik olamaz. Her
bir konvoliisyon katmanmin pooling katman: ile devam ettirilmesi gerekip

gerekmedigi, tartismaya agik baska bir konudur [95].
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2.6.3. Dropout Katmani

Dropout, asirt uyumu onler ve istel olarak birgok farkli sinir agi mimarisini verimli
bir sekilde birlestirme olanagi saglar. “Dropout” terimi, bir sinir aginda birimlerin
(gizli ve goriiniir) birakilmasi anlamina gelir. Bir birimi diistirerek, tiim gelen ve giden
baglantilar ile birlikte agdan gegici olarak kaldirmak kastedilir [96]. Dropout ile agin
ezberlemesine neden olan diigiimlerin her iterasyonda farkli diigiimler olacak sekilde
gecici olarak devre dis1 birakilmasi esasina dayanir. Genellikle O ile 1 arasinda degisen
olasilik degerlerine gore katmanda bazi diigiimler devre dis1 kalir. Dropout ile aslinda
agirliklar sifirlanir ve bu sekilde bazi néronlar pasif olur. Sekil 2.43’te iki gizli
katmana sahip bir sinir aginda ii¢ katmana dropout katmani uygulanmis bir sinir ag

modeli verilmistir.

Sekil 2.43. Dropout katman1 modeli (a) iki gizli katmanli sinir ag: (b) Dropout

uygulamasi ile elde edilmis sinir ag1 modeli [96]

2.6.4. Tam-Baglantih (Full-Connected) Katmani
Tam baglantili katmani siniflandirmay1 gerceklestiren katmandir. Bu katman girdi

verilerini (ReLu, Pooling, Dropout vb.) alir ve k sinifl1 bir siniflandirict i¢in k boyutlu

vektor ¢iktist verir. Gelen girdiler arasinda hangi 6zelligin hangi sinifa ait oldugunu

75



belirler. Ornegin tily, gaga, kanat gibi dznitelikleri kus olarak siniflandiracaktir. Tam-
Baglantili katmani, belirli bir sinifla en giicli sekilde iliskili olan yiiksek seviyeli

ozniteliklere bakar ve siniflar i¢in dogru olasiliklar elde edilir.

Tam-baglantili katmanda bir néron kendinden Onceki tiim ndronlara baglidir.
Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde ard arda gelen konvoliisyon, aktivasyon ve
havuzlama katmanindan sonra tam baglantili katman gelir. Bu katman kendinden
onceki katmanin tiim alanlarina baghdir. Farkli mimarilerde bu katmanin sayisi
degisebilir. Evrisimsel sinir ag1 mimarisinde en son katmanin iiretmis oldugu matris
boyutu 25x25x256=160000x1 ve tam baglantili katmandaki matris boyutu 4096x1
olarak segilirse, toplamda 160000x4096 agirlik matrisi olusur. Yani her bir 160000
noron 4096 ndron ile baglanmaktadir. Bu sebepten dolayr bu katmana tam baglantili
katman denilmektedir [97]. Sekil 2.44’te birgok konvoliisyon katmanina sahip bir ag

ornegi verilmistir.

Filtreler, her ¢ozlnirlik goriintiisiine farkli ¢oziiniirliiklerde uygulanir ve her bir
katlanmis resmin ¢ikisi, sonraki katmana girdi olarak kullanilir. Konvoliisyon ve
pooling islemlerinden sonra diizlestirme islemi uygulanmistir. Tam baglantili

katmandan sonra softmax islemi uygulanarak siiflandirma gerceklestirilmistir.

Cikti
] -Araba v
- Kamyon
— - Kamyonet
< wLo o,
Konv+Aktiv. Pooling Konv+Aktiv. Pooling Diizlestirme Tam Softmax
X Baglantili )

) Y
Oznitelik Ogrenmesi Siniflandirma

Sekil 2.44. Yapay sinir agi yapisi [98]

76



2.6.5. Diger Kavramlar

Yapay sinir ag1 modeli belirlendikten sonra verilere ve aga bazi islemler uygulanir.
Uygulanacak islemler i¢in kullanilan parametrelerde yapilacak kiiciik degisiklikler

sistemin basar1 diizeyini arttirabilir.

Veri Arttirma (Data Augmentation)

Herhangi bir nesnenin dogru olarak smiflandirilabilmesi i¢in kullanilacak veri
sayisinin sistemin 6grenebilecegi yeterlilikte olmas1 gerekir. Mevcut verilerin egitim
icin yeterli olmadigi durumlarda veri arttrma islemi uygulanir. Mevcut veriler
tizerinde bir nevi filtreleme islemleri (gevirme, uzatma, bulaniklastirma gibi)
uygulayarak veri sayisinin arttirilmasi islevi, veri arttirma olarak adlandirilir. Yapay
sinir aglarinin bu kisimda, uygulanmak istenen filtreler yazilarak egitime eklenir. Veri

arttirma iglemleri uygulanacak goriintii Sekil 2.45°te verildigi gibidir.

100
200
300
400
500
600
700 S

1200

Sekil 2.45. Veri arttirma islemleri i¢in segilen goriintii

Sekil 2.45°te verilen goriintiiye asagidaki parametreler uygulanmig ekran c¢iktilart

verilmistir.
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a. featurewise_center parametresi: Tim girdi verilerinin ortalama piksel
degerlerini 0’a esitler Parametre degerleri boolean veri tipindedir. Secilen
goriintiiye featurewise_center parametresinin uygulanmasi sonucu elde edilen
gortntiiler Sekil 2.46’daki gibidir.

500

0 500 1000

Sekil 2.46. featurewise_center parametresi uygulanmis goriintii

b. samplewise_center parametresi: Her bir 6rnek girdi verisinin piksel
ortalamasini ayri ayr1 0’a esitler. Parametre degerleri boolean veri tipindedir.
Secilen goriintiiye samplewise _center parametresinin uygulanmasi sonucu

elde edilen gorintiiler Sekil 2.47°deki gibidir.

500

0 500 1000

Sekil 2.47. samplewise_center parametresi uygulanmis goriinti
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c. featurewise_std_normalization: Giris verileri pikselleri veri setinin standart
varyans degerine boliiniir. Parametre degerleri boolean veri tipindedir. Segilen
goriintiiye featurewise_std_normalization parametresinin uygulanmasi sonucu
elde edilen goriintiiler Sekil 2.48’deki gibidir.

0 500 1000

Sekil 2.48. featurewise_std_normalization uygulanmis goriinti

d. samplewise_std_normalization: Her bir 6rnek girdi verisi pikselleri veri
setinin standart varyans degerine boliiniir. Parametre degerleri boolean veri
tipindedir. Segilen goriintiiye samplewise_std_normalization parametresinin

uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 2.49’daki gibidir.

-—

s
500 .\ A _

0 500 1000

Sekil 2.49. samplewise_std_normalization uygulanmig goriintii
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e. rotation_range parametresi: Goriintiiler belirli bir deger ile rastgele olarak
dondiiriiliir. Degerler integer veri tipindedir. Segilen goriintiiye rotation_range
parametresinin uygulanmas: sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 2.50’deki

gibidir.

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000

Sekil 2.50. rotation_range parametresi uygulanmis gortintii

f. zoom_range: Giris verileri rastgele olarak yakinlastirilir veya uzaklastirilir.
Float veri tipinde degerler secilebilecegi gibi [lower, upper] ifadelerinden
birisi yazilabilir. Se¢ilen goriintiiye zoom_range parametresinin uygulanmasi

sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 2.51°deki gibidir.

- i

500 1000 1000 0 500 1000

Sekil 2.51. zoom_range parametresi uygulanmis goriintii

g. width_shift_range parametresi: Goriintiilerdeki nesnelerin konumlar1 her
zaman gorlintiiniin merkezinde olmayabilir. Goriintiiler rastgele olarak yatay
eksende kaydirilir. Degerler integer ve float veri tipinde olabilir. Veya

width_shift_range=2 degerini aldiginda [-1,0,1] degerlerini alabildigi anlamina
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gelir. Yani width_shift_range= [-1,0,1] ifadesiyle esdegerdir. Ayni sekilde
width_shift_range=1 degerini aldiginda ise width shift range= [-1,1]
ifadesiyle es deger oldugu anlamina gelir. Segilen goriintiiye width_shift_range

parametresinin uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 2.52’deki

gibidir.

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000

Sekil 2.52. width_shift_range parametresi uygulanmis goriintii

h. height_shift_range parametresi: Goriintiilerdeki nesnelerin konumlar1 her
zaman goriintiiniin merkezinde olmayabilir. Goriintiiler rastgele olarak dikey
eksende kaydirilir. Degerler integer ve float veri tipinde olabilir. Veya
width_shift_range=2 degerini aldiginda [-1,0,1] degerlerini alabildigi anlamina
gelir. Yani width_shift_range=[-1,0,1] ifadesiyle esdegerdir. Aymi sekilde
width_shift_range=1 degerini aldiginda ise width_shift_range= [-1,1]
ifadesiyle es deger oldugu anlamina gelir. CIFAR-10 veri setinde segilen
goriintiiye height _shift_range parametresinin uygulanmasi sonucu elde edilen
gortntiiler Sekil 2.53teki gibidir.

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000

Sekil 2.53. height_shift_range parametresi uygulanmig goriintii

81



I. horizontal_flip parametresi: Giris verileri yatay olarak rastgele gevrilir.
Parametre degerleri boolean veri tipindedir. CIFAR-10 veri setinde Sekil
47°deki goriintitye horizontal_flip parametresinin uygulanmasi sonucu elde
edilen gortntiiler Sekil 2.54’teki gibidir.

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
Sekil 2.54. horizontal_flip parametresi uygulanmis goriintii

j. vertical_flip parametresi: Giris verileri dikey olarak rastgele cevrilir.
Parametre degerleri boolean veri tipindedir. Secilen goriintiiye vertical _flip

parametresinin uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 2.55’teki

gibidir.

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000

Sekil 2.55. vertical_flip parametresi uygulanmig goriintii

Veri arttirma islemi i¢in parametre degerleri girildikten sonra, Sekil 2.56’°da goriildigii
gibi tim degerler egitime dahil edilmek tizere herhangi bir degiskene (veri arttirma)

aktarilir.
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veri_arttirma= ImageDataGenerator(
featurewise center=False,
samplewise center=False,
featurewise std normalization=False,
samplewise std normalization=False,
rotation range=0,
zoom_range=False,
width_shift range=0,
height shift range=0,
horizontal flip=0,
vertical flip=0,
data format=K.image data format())
veri arttirma.fit(img)
i=0
for img batch in veri arttirma.flow(img, batch size=6, shuffle=False):
for img in img batch:
plt.subplot(330 + 1 + i)
plt.imshow(img)
i=i+l
if i >= batch size:
break
plt.show()

Sekil 2.56. Veri arttirma parametreleri kod blogu

Batch boyutu

Veri setinin biiyiikliigii makine 6grenmesi i¢cin 6nemlidir. Ancak veri setinin ayni anda
egitimi islemci, bellek ve zaman agisindan maliyetlidir. Veri seti kiigiik gruplara
ayrilarak egitim ve ogrenme islevi yapilmaktadir. Yani egitim setinden tek seferde
alian veri sayisidir. Veri boyutu mevcut bellek ortaminda egitilebilecek kadar biiyiik,
local optimuma takilmayacak kadar kiigiik olmalidir. Bununla birlikte kii¢iik batch
boyutunun se¢ilmesi modelin veri setindeki giiriiltiiyli 6grenmesini zorlagtiracaktir.
Batch boyutu genellikle GPU bellegine uyacak sekilde 2, 4, 8, 16, 32,...2" gibi 2’nin
kuvvetleri olacak sekilde belirlenebilir. Bu sayilar veri setinin boyutuna ve tiiriine gore
degiskenlik gostermektedir. Radiuk [99], CIFAR-10 veri seti iizerinde 5 tane
konvoliisyon katmani olan yapay sinir aglarin1 kullanarak veri boyutunun dogruluk
degerine bagimliligini 6l¢iilmiistiir. Calismaya gore 16 ile 1024 arasinda 12 farkli veri
boyutu kullanilarak veri boyutunun dogruluk degeri ile dogru orantili oldugunu tespit

etmistir.
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Epoch sayisi

Ileri ve geri yayilim egitim sayis1 epoch sayisim verir. Yani epoch sayisinm 1(bir)
olmasi demek 1 tam ileri ve geri yayilim egitimi gerceklestirmek anlamina gelir. En
yiiksek dogruluk orani elde edecek parametrelerin tespiti igin en uygun epoch sayisi
belirlenmesi 6nemlidir. Agirlik, 6grenme orani ve diger parametrelerin giincellenerek
hata oranini en aza indiren degerlerin bulunmasi1 epoch sayisi arttikga miimkiin olur.
Ancak epoch sayisinin ¢ok yiiksek olmasi modelin ezberlemesine (ovetfitting) sebep

olmaktadir.

iterasyon

Veri seti batch boyutlarina ayrilmis gruplar halinde egitilir. Bir epoch’ta egitilen veri
boyutu sayisi iterasyonu verir. Yani 12.800 etiketli veri igeren bir veri seti igin Veri

boyutu 512 olarak belirlendiginde 1 epoch ile egitiminde iterasyon sayisi 25’tir.

2.7. Transfer Ogrenme

Herhangi bir problemin ¢6ziimii i¢in yeni modeller olusturulabilecegi gibi daha 6nce
denenmis modeller de kullanilabilir. Bir problem tizerinde egitilmis bir modelin baska
bir problem {izerinde tasarlanarak yeniden uygulanmasi islemine transfer 6grenme
denir [100]. Derin o6grenmede dogru sonuglar veren egitilmis bir modelin
olusturulabilmesi i¢in veri miktarinin biiylik olmasi dnemlidir. Veri miktarinin az
oldugu durumlarda transfer 6grenme daha iyi sonuglar verebilir. Her yeni problem i¢in
sifirdan bir model olusturmak zordur. Derin 6grenmede Veri biiyiikligi, 6grenmenin
uzun zaman almasi ve dogru parametrelerin belirlenmesinin zorlugu transfer
ogrenmeyi daha ¢ok tercih edilir hale getirmistir. Ogrenmenin aktarilmasi ancak
problem tiiriine uygun oldugunda miimkiin olmaktadir. Bir model tiim problem
durumlari i¢in uygun bir ¢6ziim olmayabilir. Transfer 6grenmede katmanlarin keyfi
olarak kaldirilmasi veya eklenmesi beklenemez. Ancak belirlenen problemin siif

sayisina gore son katmanin degistirilmesi tercih edilen bir durumdur.
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Her yil North Carolina Universitesi, Stanford Universitesi ve Michigan Universitesi
ev sahipliginde makine 6grenmesi ve Oriintli tanima alanlarinda ¢aligma yapmak ve
gelistirmek adina nesne tanima ve goriintii siniflandirmasi yarismasi olan ImageNet
Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismast (ILSVRC) [101] yapilmaktadir. Yarisma
ImageNet veri tabani lizerinden yapilmaktadir. Her yil gelistirilen ve erisilebilir bir
goriintli veri taban1 olan ImageNet yaklasik 22.000 kategoriye ait 1,200 milyondan
fazla etiketli yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiden olusan veri kiimesidir. Her 3 ay Once
sunulan veriler ile en yliksek performans gosteren model mimarisi olusturulmasi
beklenir. Sekil 2.57°da 2010-2017 yillar1 aras1 yarigmada elde edilen en diisiik hata
oranlarmin yillara gére dagilimmin grafigi gosterilmektedir. Insan hatasmin %35
oldugu kabul edilirse 2015 yili ve sonrast makinenin insan hatasindan daha diisiik
oranla hata tespiti yapabildigini gostermektedir. Sekilde goriildiigii gibi derin sinir
aglartyla birlikte hata oraninda hizli bir diisiis gozlemlenmistir. Bu da biiyiik 6lgekli

verilerde derin sinir aglarinin diger yontemlere oranla daha basarili oldugunu gosterir.

30%
25%
20%

15% .
Az 25,8%
10%

16,4%

HATA ORANLLARI(%)

59 11,7%
7,3%

0% 3,6% 3% 2,3%

ILSVRC'10 ILSVRC'11 ILSVRC'12 ILSVRC'13 ILSVRC'14 ILSVRC'15 ILSVRC'16 ILSVRC'17
NEC Labs  XEROX AlexNEt ZF Net VGG ResNet GooglLeNet SENet
America

YILLAR

Sekil 2.57. ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima yarigmasinin yillara gore hata
oranlarinin dagilimi
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Yarigmada gelistirilen diigiik hata orani elde edilmis modeller ile farkli veri setleri
tizerinde transfer 6grenme islemi gerceklestirilebilir. Katmanlar veya parametreler
lizerinde ince ayarlamalar yapilarak modelin performansi arttirilabilir. Yarisma
disinda gelistirilen baz1 derin 6grenme mimarileri ile de farkli veri setlerinde diisiik
oranda hata orani elde edilmistir. Bir model farkli veri setlerinde diisiik hata oran1 elde

ediyorsa bu model, transfer 6grenme icin uygun diyebiliriz.
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3. UYGULAMA

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile toplamda 90 fakli model CIFAR-

10 ve MNIST veri setleri lizerinde uygulanarak nesne tanima c¢aligsmasi yapilmistir.

Yontemlerin performans karsilagtirmasinin yapilmasi amaclanmistir.

Lojistik regresyon: Max Iterasyon sayis1 degistirilerek en yiiksek en yiiksek
dogruluk orani elde edilmeye ¢aligilmigtir. 12 farkli lojistik regresyon egitim
modeli olusturulmustur.

k-En yakin komsu: Komsuluk, uzaklik ve algoritma parametre degistirilerek
en yiiksek dogruluk orani elde edilen model tespit edilmeye calisilmistir.
Toplamda 21 farkli k-en yakin komsu modeli ile egitim yapilmistir.

Naive bayes: Naive bayes yontemi ile egitim yapilmustir.

Karar agaci: Regresyon ve entropiye dayali karar agaglar ile rastgele karar
agaclarinda agac derinlikleri degistirilerek en yiiksek dogruluk orani elde
edilen karar agaci modeli tespit edilmeye ¢alisilmistir. 54 farkli karar agaci
modeli ile egitim yapilmigtir.

Derin 6grenme: Iki farkli derin 6grenme mimarisi ile egitim yapilmis ve en

yiiksek dogruluk orani tespit edilmeye caligilmistir.

Jupiter notebook arayiizii tizerinde 6rnek makine 6grenmesi ve derin 6grenme python

kodu ekran goriintiisii Sekil 3.1°de verilmistir.

= Uygulimalar @ Getting Started & ilgiliresim B Firefox'tan Akt Howtolnstallc 8 SciHubiremoy: B lbrahimDelibas € Instaliing Kera:  [3 Spyder-thePyl @ Derin¥saovris () UG Machine

’ Ju pyter KMNNOC Last Checkpoint: 11 dakika tnce  (unsaved changes) P Logout
File  Edit  View  Insent  Cell Kernel Widgets Help Trusted | & | Python3 O
B+ = & B 4+ % MHRin B C P coe v =

In [3]: tahmin = KNN.predict(X test)
dogruluk = metrics.accuracy score(tahmin,Y_test)
print("KNN9c Yontemi Test Verisi Dodruluk Orani *)
print(dogruluk* 186)
print('KNN9c Yontemi igin gegen siire: %.2fs' % (time()-t@))

KNN9c Yontemi Test Verisi Dogruluk Orani
39.53

Sekil 3.1. Jupyter Notebook arayiizii ekran goriintiisii python kodu

87



Calismada izlenen akis diyagrami sekilde verilmistir.

Sii:-isl
Yapay Zeka, Goruntl Isleme, Nesne Tanima
hakkinda kisa bilgi verilmistir.

Makine Ogrenmesi Yéntemleri, Derin Ogrenme
Yéntemi ve Transfer Yontemi agiklanmistir.

Uygulama:
Kullanilan yazilim araylzi, veri seti,
programlama dili, dederlendirme olgutleri
hakkinda bilgi verilmistir.

l

CIFAR 10 veri seti Uzerinde uygulanmak Uzere
Makine Ogrenmesi ve Derin O§renmesi
Yéntemleri igin uygun parametreler
belirlenmistir.

|

En yliksek dogruluk oranlari
elde edilene kadar

Tim ydntemlerde

en ylksek deodgill'gill#](i_?ranlarl elde Hayir parametreler degistirilerek
) tekrarlanir.
Evet I )
1 Olusturulan tim modeller
<l> isimlendirilir: LRS, KNN, NBS,
— . KAS, AlexNet, NIN, KSA

Tum modellerin sonuglar tablolastinlir ve, en ylksek
dogruluk orani elde edilen modellerin sonuglari,
grafiksel sonuglari, sonug raporlari ve karmasiklik
matrisleri verilmistir.

|

- .
En ylUksek dogruluk orani elde edilen modeller ve
sonug dederleri karsilastiriimak tzere
tablolastirilmistir. Dogruluk oranlari en ytiksek

olan modeller grafiksel olarak gosterilmistir.
. d

J

Makine ve derin 6grenme yéntemlerinin CIFAR
10 veri seti Gizerinde uygulama sonuglari
degerlendirilmistir.

Sekil 3.2. Tez siireci islem adimlar1 akis semasi
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3.1. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemlerinde Ortak Olan

Ozellikler

Calismada veri setleri, uygulama yazilimi ve dili, kullanilan bilgisayar donanimu,
kiitiiphaneler ve degerlendirme Ol¢iimleri makine 6grenmesi ve derin 6grenme

yontemleri i¢in ortak olarak kullanilan 6zelliklerdir.

3.1.1 Veri Seti

Yontemlerin goriintii verileri iizerindeki siniflandirma basarisini lgmek i¢in goriintii
veri setlerinde makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygulanmigtir. CIFAR-
10 ve MNIST veri setleri tizerinde simiflandirma yapilarak yontemlerin goriintiiler

tizerindeki performans tutarliliginin degerlendirilmesi saglanmistir.

CIFAR-10

CIFAR-10 veri seti [79] Alex Krizhevsky, Vinod Nair ve Geoffrey Hinton tarafindan
olusturulmustur. CIFAR-10 veri seti, sinif basina 6000 goriintii ile toplam 10 simifta
60000 adet 32x32 boyutunda renkli goriintiilerden olusur. Veri seti, egitim ve test
verisine ayrilmigtir. Egitim verileri her siniftan 5000 adet goriintii olmak tizere rastgele
olarak se¢ilmis 50000 adet goriintii icerir. Test verileri ise, her smiftan 1000 adet
olmak tizere rastgele olarak secilmis 1000 adet goriintiiden olusur. Sekil 3.3’teki veri
kiimesinde simiflarin yani sira, her biri igin 1(bir) adet rastgele seg¢ilmis goriintii

verilmistir.
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kedi

Sekil 3.3. CIFAR-10 veri seti 6rnek goriintiiler

MNIST

MNIST veri seti, 0’dan 9’a kadar rakamlardan olusan 60000 adet 28x28 boyutundaki
siyah beyaz goriintiilerden olusur. Veri seti, 50000 adet goriintiiden olusan egitim ve
10000 adet goriintiiden olusan test verisine ayrilmistir. Test veri setini olusturan her
bir sinifin goriintii sayilari birbirinden farklidir. 980 tane 0 rakamai, 1135 tane 1 rakamu,
1032 tane 2 rakami, 1010 tane 3 rakami, 982 tane 4 rakami, 892 tane 5 rakami, 958
tane 6 rakami, 1028 tane 7 rakami, 974 tane 8 rakami ve 1009 tane 9 rakamindan
olusur. Sekil 3.4’teki veri setinde smiflarin yan1 sira, her biri igin 1(bir) adet rastgele

secilmis goriintli vardir.

rakam 0 rakam 1 rakam 2 rakam 3 rakam 4
rakam 5 rakam 6 rakam 7 rakam 8 rakam 9

=
Q)

Sekil 3.4. MNIST veri seti 6rnek goriintiler
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Cizelge 3.1°de test verilerindeki her bir sinifa ait goriintii sayilar1 verilmistir.

Cizelge 3.1. Test verilerindeki her bir sinifa ait goriintii sayilari

CIFAR-10 MNIST

Simif Goriintii Sayis1 Simif Goriintii Sayis1
ucak 1000 rakam O 980
araba 1000 rakam 1 1135
kus 1000 rakam 2 1032
kedi 1000 rakam 3 1010
geyik 1000 rakam 4 982
kopek 1000 rakam 5 892
kurbaga 1000 rakam 6 958
at 1000 rakam 7 1028

gemi 1000 rakam 8 974
kamyon 1000 rakam 9 1009

3.1.2. Uygulama Programlama Dili

Uygulamada yazilim dili olarak python dili kullanilmistir. Python dili derin 6grenme
yontemi igin uygun yapisal icerige sahip olmasindan dolayr en ¢ok tercih edilen
programlama dilidir. Python programlama dilinin bir diger avantaji da hem akademik
hem ticari uygulamalar i¢in kullanilabilmesidir [102]. Nesne yonelim bir dil olmasi ve
derin 6grenme yontemi calismalarinin python dilinde yazilmasi python tercihini
zorunlu hale getirmektedir. Ozellikle goriintii isleme uygulamalarinda python’un

matris ¢arpimi kolaylig diger dillere gore avantajli bir durumdur.
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3.1.3. Kullamilan Program

Ubuntu 6zgiir bir yazilim olmasi ve yapay zeka calismalarinda yiiksek kararlilik,
Olceklenebilirlik ve kiitiiphane destegi saglamasi acisindan avantajli bir yazilimdir.
Calismada Linux isletim sistemi ¢ekirdegi dagitimlarindan birisi olan Ubuntu iizerinde
Anaconda yazilimi kullanilmigtir. Python yaygin olarak kullanilan yiiksek seviyeli,
genel amacli, yorumlanmis ve dinamik bir programlama dilidir. Tasarim felsefesi, kod
okunabilirligini vurgular ve sdzdizimi, programcilarin C ++ veya Java gibi dillerde
miimkiin olandan daha az kod satirindaki kavramlari ifade etmelerine olanak tanir. Dil
hem kiiciik hem de biiyiik 6l¢ekte agik programlar: etkinlestirmeyi amaglayan yapilar
saglar [103].

Anaconda, bilimsel uygulamalar ve yapay zeka gibi konulara uygun olarak
hazirlanmis python iizerinde calismak isteyenler i¢cin hazirlanmig bir dagitimdir.
Yapilan calismalari kolaylastiran sik¢a kullanilan kiitiiphaneleri biinyesinde barindirir
ve conda isimli paket yoneticisiyle gereli kiitiiphaneleri kurma olanagi saglar. Bununla
birlikte jupyter notebook ve spyder gibi araglar da Anaconda ile tiimlesik olarak
kurulabilmektedir. Jupyter notebook, python ile daha esnek bir ¢alisma ortami saglar.

Beraberinde dil ve kiitliphane destegi ile kurulur.

3.1.4. Donanim Ozellikleri

Derin 6grenme uygulamalari islem giicii yiiksek makinelerde daha iyi performans
gosterir. Donanim destegi yiiksek bir makine ile daha ¢ok katmana sahip deri 6grenme
mimarileri olusturulabilir. Uygun parametrelerin test edilmesi donanim ile yakindan
iligkilidir. Katman sayist ve epoch sayisi yiiksek; veri boyutu diisiik olan bir mimaride
veri setinin egitimi giinlerce hatta aylarca siirebilir. Bu yiizden bu derin 6grenme ile
yapilan ¢aligmalar makine 6grenmesi ile yapilan ¢alismalara oranla donanimsal olarak
daha maliyetli denilebilir. Asagidaki 6zelliklere sahip bir bilgisayar ile nesne tanima

calismasi yapilmstir:
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Islemci - Intel Core i7, 2.5 GHz
RAM : DDR3L, 16GB

Ekran Kart1 : Paylasimsiz, 4GB
Grafik Karti : NVIDIA, GTX860M

> WD

3.1.5. Kullanilan Kiitiiphaneler

Cok sik kullanilan kod pargaciklart daha sonra kullanilmak tizere dosyalar halinde
saklanir. Bircok sinifi ve fonksiyonu daha sonra kullanilmak {izere bir arada
bulundurur. Python dilinde kullanilan bu dosyalar kiitiiphaneler olarak adlandirilir.
Modelde veri setinin, katmanlarin, matematiksel islemlerin, grafiklerin, resimlerin,
veri arttirmanin ve model i¢in belirlenen birgok 6zelligin eklenmesinde kiitiiphaneler

kullanilir.

Mevcut kiitiiphanelerin Anaconda yazilimina eklenmeden once bilgisayara ortamina
eklenmesi gerekir. Ubuntu’da kiitiiphaneler terminal {izerinden eklenir. Terminale
eklenen kiitiiphanelerin kod yazilimi ve 6rnek gosterimi asagidaki gibidir:

Genel gosterim :sudo pip install iitiiphane veya pip install kiitiiphane

Ornek :sudo pip install keras: Ubuntu’ya keras kiitiiphanesi eklenir.

Ubuntu’ya terminal lizerinden eklenen kiitiiphaneler Anaconda yazilimima python
dilinde import kodu ile eklenir. Ve kiitiphaneye as komutu ile kisaltma (alias)
verilebilir. Kisaltma adi ile daha sonra program igerisinde ¢agrilabilir. Genel kod
yazilim1 ve 6rnek kod asagidaki gibidir:

Genel gosterim :import kiitiiphane as kisaltma

Ornek :from keras as k; Anaconda yazilimina keras kiitiihanesi eklenir. Keras

yerine k kisaltmasi1 kullanilarak daha sonra programda cagrilabilir.

Kiitliphanelere ait alt modiiller ve fonksiyonlar da Anaconda yazilimina dahil
edilebilir. From kodundan sonra kiitiiphane yazilir ve import kodu ile alt modiil veya
fonksiyon eklenir. Genel kod yazilimi ve 6rnek kod asagidaki gibidir:

Genel gosterim :from kiitiiphane import alt modiil veya fonksiyon
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Ornek :import Conv, Dropout; Anaconda yazilimina Konvoliisyon ve

Dropout katmanlar1 eklenir.
Python dilinde agiklama satirlar1 # isareti ile eklenir. Calismada kulanilan

kiitiiphaneler ve agiklamalart Sekil 3.5’te jupyter notebook ekran goriintiisii

verilmistir.
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------- MAKINE OGRENMESI - KUTUPHAMNELER --------

---Zaman Islemleri--- [ortak)

import time

---Dosya Islemleri---

import pickle

-==Hesaplamalar--- {ortak)

import numpy

===\eri Analizi-==

import pandas

---Grafik Islemleri--- {ortak)

from matplotlib import pyplot

===Veri Gorsellestirme--= (ortak)

import seaborn

import yellowbrick

---Sklearn: Makine Ogrenmesi Islemleri---

# Lojistik Regresyon

from sklearn.linear model import LogisticRegression
# K En Yakin Komsu

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
# MNaive Bayes

from sklearn.naive bayes import GaussianMB

# Karar Agaclari 5inifi

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

# Rastgele Karar Agaclari 51inifi

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
# Degerlendirme Tablosu ve Karmasiklik Matrisi (ortak)
from sklearn import metrics

from sklearn.metrics impert classification report, confusion matrix

------- DERIN OGREMME - KOTUPHANELER -------

===Veri Analizi-=-=-

import pandas

---Gradyan Inis Yontemi Optimizasyonu---

import SGD

---Grafik Islemleri---

from matplotlib import pyplot

--=Déndsimler---

from scipy import ndimage #gdrinti-odizi

from scipy.misc import toimage #gdrintid déndsimleri
-==Keras: Yiksek Seviyeli Sinir Agi Uygulama Arayilizii (API)---
import keras

#cifarl@ Veri S5eti Yikleme

from keras.datasets import cifarl@

#5inir Agi Modelilcin Dizi Ekleme

from keras.models import Sequential

#0erin Ogrenme Katmanlari

from keras.layers import Conv2D, Activation, MaxPooling2D
from keras.layers import Dropout, Flatten, Dense

# Vektor-Matris

import np utils

# Agirlik Hesaplamalar:

from keras.constraints import maxnorm

# Gradyon Inis Optimizasyonu

from keras.optimizers import SGD

# Vektor-Matris Dénidsimleri

from keras.utils impert np utils

#5inir Ag: Model Ozeti

from keras sequential ascii impeort segquential model to ascii printout
#Veri Arttirma

from kKeras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Sekil 3.5. Calismada kullanilan kiitiiphaneler ve agiklamalari
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3.1.6. Degerlendirme Ol¢iimleri

Degerlendirme oOlgiimleri Cizelge 3.2°de verilen karmasiklik matrisi {izerinden
hesaplanir. Karmasiklik matrisi modelin dogru ve yanlis tahminlerinin sayisini verir.
Karmasiklik matrisi degerlendirme bakimindan asagidaki anlama sahiptir:

DP (Dogru-Pozitif) : Bir modelin pozitif olan dogru tahminlerin sayisidir.

YP (Yanlis-Pozitif) : Bir modelin pozitif olan yanlis tahminlerin sayisini verir.

YN (Yanlis-Negatif) : Bir modelin negatif olan yanlis tahminlerin sayisini verir.

DN (Dogru-Negatif) : Bir modelin dogru olan yanlis tahminlerin sayisini verir.
Karmasiklik matrisinde yer alan degerlendirme 6lgiitleri dogruluk, kesinlik, duyarlilik,
f1-skor’dur.

Cizelge 3.2. Karmasiklik matrisi

GERCEK

Pozitif Negatif

Pozitif DP YP

TAHMIN

Negatif YN DN

Dogruluk :Bir modelin tahminlerinin ne kadarinin dogru oldugunu dlger. Esitlik 3.1.

dogruluk denklemini tanimlar.

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + FN + TN) (3.1)

Kesinlik :Bir modelin dogru olarak tahmin ettiklerinin ger¢cek dogrular icerisindeki

oranini dlger. Esitlik 3.2. kesinlik denklemini tanimlar.

Kesinlik = DP/(DP + YP) (3.2)

96



Duyarhhk :Bir modelin dogru olarak tahmin ettiklerinden ne kadarinin gergekten

dogru oldugunu olger. Esitlik 3.3. duyarlilik denklemini tanimlar.

Duyarlilik = DP/(DP + YN) (3.3)

Kesinlik, dogruluk ya da kalite 6lgiisii olarak goriilebilirken, duyarlilik biitiinliik ya da
nicelik olgiistidiir. [104]

F1-skor :Kesinlik ve Duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi f1-skor degerini

verir. F1-skor degeri esitlik 3.4°te gosterilmistir.

f1 — skor = (2 * Kesinlik * Duyarlilik) /(Kesinlik + Duyarlilik) (3.4)

3.2. Akis Semalanr
Makine 6grenmesi ve derin §grenme yontemlerinin CIFAR-10 veri seti iizerinde

uygulama adimlar1 Sekil 3.6 ve 3.7°de verilmistir. Ayrica islem adimlarinin daha iyi

anlasilabilmesi i¢in 6rnek ekran ciktilari verilerek akis semalar1 olusturulmustur.
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Basla

Kiitiiphaneler yazilir

CIFAR 10 veri seti, etiketli
veriler eklenir

I

Egitim ve Test verileri
olusturulur

I

Oznitelik Gikarma yapihr
(SIFT, SURF, HOG)

)

MOY parametreleri belirlenir
(max_iter, k, max_depth)

}

Dogruluk ve Hata oranlari
hesaplanir

Hayir

istenen
Dogruluk ve Hata
oranlari elde
edildi mi?

Evet

|

Dogruluk, Hata oranlari ve egitim
siiresi yazilir,
Precision, Recall, fi1score
degerleri hesaplanir
Karmasiklik Matrisi gizilir

(@)

Basla

Kiitiiphaneler
v
------- MAKINE OGRENMESI - KUTUPHANELER --------

---Zaman Islemleri--- (ortak)
import time

---Dosya Islemleri---

import pickle
---Hesaplamalar--- (ortak)
import numpy

|
CIFAR 10 Veri Seti

uga araba kedi geyik

:!“

kopek

Et_';itim ve Test Verisi

v
CIFAR 18 Veri Seti egitim icim 5 bolime ayrilmistir.
Editim verileri:
1. bdlim girdi & etiket verilerinin boyutu: 10600 & 10600
2. bdlim girdi & etiket verilerinin boyutu: 16000 & 10000
3. bdlim girdi & etiket verilerinin boyutu: 16600 & 10060
4. bdlim girdi & etiket verilerinin boyutu: 10000 & 16000
5. bdlim girdi & etiket verilerinin boyutu: 16600 & 10060
Toplam egitim girdi & etiket verilerinin boyutu: 56000 & 506000
Test verileri:
Test verisi girdi & etiket verilerinin boyutu: 108060 & 10800

Ozellik Cikarma
v

3 ) =0 B e BN R
o Y I i N A

|
Parametre Belirleme

KNN = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3,
weights="distance',
algorithm='auto',
metric='manhattan')

KNN = KNN.fit(X egitim,Y egitim)

|

Dogruluk ve Hata Orani Hesaplama
v
tahmin = RKAS.predict(X_test)
dogruluk = metrics.accuracy score(tahmin,Y test)
print("RKAS18 Yontemi Test Verisi Dogruluk Orani ")
print (dogruluk* 180)

RKAS10 Yantemi Test Verisi Degruluk Orani
43.81

|
Sonuglar
v

RKAS10 Yéntemi Test Verisi Dodruluk Orani
43.81

kus 0.356 0.248 0.292 1000
araba 1000
ucak = 0415 1000

(b)

Sekil 3.6. Makine 6grenmesi yontemleri akis semalar1 (a) Akis semasi (b) CIFAR-10

veri seti ile uygulama siireci
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Kiitiiphaneler
v

N ---Keras: Yiksek Seviyeli Sinir Agi Uygulama
Kiitiiphaneler yazilir import keras
#cifarl® Veri Seti leme
from keras.datasets import cifarl®
v #Sinir Agi: Modelilcin Dizi Ekleme
from keras.models import Sequential

 cati atikatl | CIFAR 10 Veri Seti
v
CIFAR 10'ver| setl,.etlketll ‘ yciki= _anabia g il aeyik
veriler eklenir i

o Il B |
e - &

7 kopek
a
Egitim ve Test verileri
olusturulur L i
Egitim ve Test Veri
d v
Veri Seti Adi: CIFAR 18
. Sinif Sayisi: 10
DOY parametrelerinin belirlenir Egitim verisi boyutu: (5eeee, 3, 32, 32)
500008 Editim verisi sayisi
(sinif, epoch, batch sayilar) 10608 Test verisi sayis:
¥ Parametre Belirleme
v
H H (x_train, y train), (x_test, test) = cifarl@.load data()
Katmanlarin belirlenir e hmi=te R -
(KonV. AkthaSyOn,vpoolll‘lg, ::;::;iiésxsi i 1 epoch- paket olarak eklenec
Dropout, Tam Baglanti) data_augnentation = True # Veri arttima yap
v Katman Belirleme
Y.

=
;______________

]
Veri Arttirma
v

Veri arttirma islemi
uygulanacak mi?

Evet
v

100
Veri arttirma islemi -
uygulanir

Hayir eSS TR -
[ 500 1000 0 S00 1000 0 500 1000

Dogruluk ve Hata Orani Hesaplama
v

& HATa oraniari

scores = KSA.evaluate(x test, y test, verbose=1)
print (*\n')
\Gj rint{'Test verisi hata orani:', scores(o])
an')
.ern 'Test versi dofruluk orami:’, scores[1]}
Epoch sayisi kadar egitim r )

islemi, agirliklar giincellenerek
dongiisel olarak tekrarlanir

Geri yayilim
islemi
e 6604

'160 Epoch editim icin gecen sire: %.2fs' % (time()-t))
print (*\n')

- 2427s 3s/step - los

|
Hayir } Agirhik Kaydetme
¥
o kaydet = os.path.join(os.getcwd(), 'kaydedilen modeller’
Dogruluk ve Hata oranlar model_adi = 'KSA 100.h5' # Kaydedilecek modelin dosya ad
i
hesaplanir Grafik Sonuglari
&
7 KSA: Egitm ve Test Verleri Dogruluk Oran KSA: Egitim ve Test Verieri Hata Oran:

Agirliklarin kaydedilir

)
Epoch Saysi

istenen

‘
. K Kitk Matrisi
Dogruluk ve Hata armasgre Matrist

oranlari elde ¥ »
edildi mi? 4 -
a:_ o
B .
E\iet {g |
Dogruluk, Hata oranlari ve egitim & °o 1> a1l
siiresi yazilir, &~ o «

Dogruluk ve Hata oranlari FISLESLFE S
grafikleri gizilir, Tahmin Sonuglan
Karmasikhk Matrisi gizilir, - ol e
Test verilerinde rastgele segilen
resimler lizerinde modeller test
edilir

(@) (b)
Sekil 3.7. Derin 6grenme yontemi akis semalar1 (a) Akis semasi (b) CIFAR-10 veri

seti ile uygulama siireci
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3.3. Makine Ogrenmesi Yontemi Uygulamalar

CIFAR-10 ve MNIST veri setleri tizerinde lojistik regresyon, k-en yakin komsu, naive
bayes ve karar agaclart modelleri ile nesne tanima galismasi yapilmistir. Tim
yontemlerde, parametreler degistirilerek en yiliksek dogruluk orani elde edilmeye
calisilmistir. Jupyter Notebook veri setleri uygulamaya eklenmistir. Her bir veri
setinde 50000’adet goriintii verisi var ken 10000 adet goriintii verisi vardir. Ayrilan

her béliimde denetimli 6grenme i¢in gerekli olan girdi ve etiket verileri vardir.

Makine &grenmesi yontemleri icin scikit-learn kiitiphanesinde bulunan smif ve
fonksiyonlar kullanilmistir. Kullanilan yontemlerin fonksiyonlari sekilde verilmistir.
fit parametresi ile ¢alistirilan makine 6grenmesi modellerinin egitim siireleri time ()
parametresi hesaplanmigtir. Makine 6grenmesi yontemlerinden birisi olan lojistik
regresyon yontemi i¢in drnek kod gosterimi asagidaki gibidir:

from  time import time

baslangic = time ()

from sklearn  LogisticRegression

LR = LogisticRegression (max_iter=1)

LR_fit = LR.fit (E_egitim, Y_Egitim)

3.3.1. Lojistik Regresyon Yontemi

Calismada, python dilinde Sklearn kiitiiphanesinde yer alan LogisticRegression() sinifi

kullanilmigtir. Siniftaki varsayilan parametreler agsagidaki gibidir [105]:
LogisticRegression(penalty="12’, dual=False, tol=0.0001, C=1.0,
fit_intercept=True, intercept_scaling=1, class_weight=None,
random_state=None, solver="warn’, max_iter=100, multi_class= ‘warn’,
verbose=0, warm_start=False, n_jobs=None)

Calismada kullanilan parametre ve degerler asagida verilmistir:

max_iter: (varsayilan=100 veya int) :Gradyan inis max iterasyon sayisi
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Lojistik regresyon yontemi ile veri setleri egitilerek goriintii siniflandirma yapilmstir.
En yiiksek dogruluk oraninin elde edilmesi amaci ile modellerin max iterasyon sayilari
degistirilmistir. Calismada parametre degerlerinin dogruluk oranina etkisini gosteren
modellere yer verilmistir. Parametre degerleri degistirilerek elde edilen lojistik
regresyon modelleri,

Lojistik Regresyon (LR) + max_ iter
seklinde isimlendirilmistir. Max iterasyon sayisi i¢in x degeri aldiginda 6rnek model

gosterimi Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 3.3. Lojistik regresyon yontemi modelleri ve parametre degerleri

Model Max Iterasyon
LR Varsayilan
LRx X

3.3.2. K-En Yakin Komsu Yontemi

Calismada, python dilinde Sklearn kiitiiphanesinde yer alan KNeighborsClassifier ()
smnifi kullanilmigtir. Siniftaki varsayilan parametreler asagidaki gibidir [106]:
KNeighborsClassifier(n_neighbors=5, weights="uniform’, algorithm="auto’,
leaf size=30, p=2, metric="minkowski’, metric_params=None, n_jobs=None)
k-En yakin komsu yontemi ile yapilan ¢aligmada yiiksek performans elde edilmesi igin
bazi parametre degerlerinde degisiklikler yapilmistir. Yapilan degisikliklerin dogruluk
oranimn etkileyip etkilemedigi test edilerek en yiiksek dogruluk orani elde edilen model
tespit edilmeye ¢alisilmistir. k-En yakin komsu yonteminde kullanilan parametreler

asagida verildigi gibidir:
o k :Komsu sayis1, tahmin verisinin kendisine en yakin komsu sayisidir.

e weight:Belirlenen komsularin agirhik degerleridir:

» uniform: Tiim komsular esit agirlik degerlerine sahiptir.
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= distance: Kkomsularin uzakliklarina gore agirlik degerleri belirlenir.
Belirlenen agiliklar uzaklikla ters orantilidir.
= callable: Komsulara agirlik degeri bir dizi ile atanir.
e algorithm :Tahmin verisine yakin k tane egitim verisinin yapis1 belirlenir:
= agag tipi: Algoritma icin agag tipi belirlenir:
= kd tree: k boyutlu sirali hiyerarsik ikili aga¢ yapisini
olusturur.
= Dball tree: kd tree algoritmasinin ¢ok boyutlu veriler igin
gelistirilmis seklidir.
= brute force: Tiim noktalar aras1 uzakliklar hesaplanir.
= auto: Veri tapisina uygun algoritma belirler.
= |eaf size: Agag yapisinin dallanma sayisi
e metric:Tahmin degerine yakin komsularin (k) tahmin degerine uzakliklarinin
hesaplanmasi
= p: Minkowski uzakligiin iissel kuvveti
k=10 olarak belirlenen bir k-en yakin komsu modelinde tahmin verisine en yakin 10
komsu Sekil 3.8’de gosterilmistir. Seklin solunda tahmin verileri yer alirken saginda

en yakin 10 komsu verilmistir.
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Sekil 3.8. k-En yakin komsu yontemi uygulanan CIFAR-10 veri seti [107]

En yiiksek dogruluk oraninin elde edilmesi amaci ile komsu sayisi (n_neigbors),
agirlik belirleme yontemi(weights), algoritma(algorithm) ve komsular arast uzaklik
belirleme yontemi (metric) parametreleri degistirilmistir. k-En yakin komsu yontemi
yontemi ile egitim yapilmig ve ¢alismada parametre degerlerinin dogruluk oranina
etkisini gosteren modellere yer verilmistir. Parametre degerleri degistirilerek elde
edilen k-en yakin komsu yontemi modelleri,
KNN + komsu sayisi+ parametre degisiklikleri
seklinde isimlendirilmistir. Modeller i¢in komsu sayisi X olarak ifade edildiginde

olusturulan modeller ve parametre degerleri Cizelge 3.4’teki gibidir.
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Cizelge 3.4. k-En yakin komsu yontemi modelleri ve parametre degerleri

Siniflandirici k Weight Algorithm Komsu Uzakhk
KNN Varsayilan
KNNXxa X uniform auto manhattan
KNNxb X distance auto manhattan
KNNxc X distance ball_tree manhattan
KNNxd X distance kd_tree manhattan
KNNxe X distance auto eulidean
KNNxf X distance auto minkowski

3.3.4. Naive Bayes Yontemi

Calismada, python dilinde Sklearn kiitiiphanesinde yer alan GaussianNB () sinifi
kullanilmigtir. Siniftaki varsayilan parametreler asagidaki gibidir [108]:
GaussianNB(priors=None, var_smoothing=1e-09)

3.3.4. Karar Agaci Yontemi

Calismada, python dilinde Sklearn kiitiiphanesinde yer alan DecisionTreeRegressor ()
ve RandomForestRegressor() smiflart  kullanilmistir.  Siniflardaki  varsayilan
parametreler asagidaki gibidir [109], [110]:

e DecisionTreeRegressor(criterion="mse’, splitter="best’, max_depth=None,
min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0,
max_features=None, random_state=None, max_leaf nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None, presort=False)

e RandomForestRegressor(n_estimators="warn’, criterion="mse’, max_depth=
None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf
=0.0, max_features="auto’, max leaf nodes=None, min_impurity decrease
=0.0, min_impurity_split=None, bootstrap=True, oob_score=False, n_jobs

=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False)
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Calismada kullanilan parametre ve degerler asagida verilmistir:
criterion: (varsayilan=gini veya entropy ) :Kok diigiimii belirleyecek kural
belirlenir.
max_depth: (varsayilan=yok veya int) :Agacin maximum derinligi, tim
yapraklar saf olana kadar diigiimler genisletilir.

n_estimators: (varsayilan=yok veya int) : Rastgele ormandaki agag sayisi

CIFAR-10 ve MNIST veri setleri regresyon, entropi ve rastgele orman yontemleri ile
egitilmistir. En yliksek dogruluk oranmin elde edilmesi amaci ile agag¢ derinlikleri
(max_dept) degistirilmistir. Rastgele ormanda aga¢ sayisi da belirlenmistir. Karar
agacit yontemi ile egitim yapilmis ve calismada parametre degerlerinin dogruluk
oranina etkisini gosteren modellere yer verilmistir. Parametre degerleri degistirilerek
elde edilen Karar Agacit modelleri,

Regresyon Karar Agaci (KASR) + agag derinligi

Entropi Karar Agact (KAE) + agag derinligi

Rastgele Orman (RO) + agag derinligi isimlendirilmistir.

Model isimleri ve parametre degerleri Cizelge 3.5’te verilmistir. Agag sayisinin
1000 olarak belirlendigi rastgele orman yonteminde aga¢ derinligi Cizelge

3.5.b’de verilmistir.

Cizelge 3.5. Karar agac1 yontemi modelleri ve parametre degerleri a. Siniflandirma ve

regresyon, entropiye dayali b. Rastgele orman

(@)
Model Kriter Agac Derinligi
KA Varsayilan
KASRX gini X
KAEX entropy 5
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(b)

Model Agac Sayisi Agac Derinligi
RO 1000 Varsayilan
ROx 1000 X

3.4. Derin Ogrenme Yontemi Uygulamalari

3.4.1. Derin Ogrenme Mimarilerinde Kullanilan Ortak Ozellikler:

v Veri setini degiskenlere atama: 32x32x3 boyutunda 10 sinifa ait 60000
veriden 50000°1 egitim 10000°1 test verisi olarak ayrilmistir. CIFAR-10 ve
MNIST veri setleri keras kiitiiphanesi ile jupyter notebook yazilimina
yiiklendikten sonra, load_data () parametresi ile veri setindeki veriler asagida
ifade edilen degiskenlere atanir:

(x_egitim, y_egitim), (x_test, y_test)=CIFAR-10.load_data()
X_egitim :egitim verilerinin girdileri x_train degiskenine,
y_egitim :egitim verilerinin etiketleri y_train degiskenine,
x_test  :test verilerinin girdileri x_test degiskenine,
y_test  :test verilerinin etiketleri y test degiskenine aktarilir.

v" Simf atama: CIFAR-10 ve MNIST veri setlerindeki goriintiiler 10 adet sinifa
ayrilmistir. sinif_sayisi isimli degiskenine 10 degeri atanmistir. Kod satirt
asagida verildigi gibidir:

sinif_sayisi=10

v Epoch sayisi: Modeller farkli epoch sayilari ile test edilmistir. En yiiksek
ylizeyde performans almman epoch sayisi belirlenmistir. GPU kullanimi
durumunda epoch sayilari arttirilabilir. Tiim modellerde epoch sayist 100
olarak belirlenmistir. Kod satir1 asagida verildigi gibidir:

epochs=100

v" Batch Sayisi: Modeller i¢in farkli batch sayilart test edilmis en yiiksek
dogruluk oraninin elde edildigi batch degeri belirlenmistir.Batch sayisinin 64
olarak belirlendigi modellerde iterasyon sayisi (50000/64) 782°dir.

batch size=64
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v' Veri Arttirma: Tim modellerde veri arttirma yapilmistir. Veri arttirma
islemine onay vermek i¢in data_augmentation komutuna true parateresi
atanirken, onay verilmediginde ise false parametresi atanir. Kod satir1 asagida
verildigi gibidir:

data_augmentation=True

Derin 6grenme modelleri i¢in yapilan veri arttirma islemi sonrasi olusan goriintii

ornekleri Sekil 3.9°daki gibidir.

datagen = ImageDataGenerator(rotation_ range=0,
width_shift range=0.1,
height shift range=0.1,
horizontal flip=True)
datagen.fit(x_train)
for X batch, y batch in datagen.flow(x train, y train, batch size=9):
for i in range(0, 9):
pyplot.subplot(330 + 1 + i)
pyplot.imshow(X batch[i].reshape(img rows, img cols, 3))
pyplot.show()
break

20 20

Sekil 3.9. AlexNet ve BasitNet modelleri veri arttirma kodu ve ekran ¢iktisi

v' Degerlendirme: Degerlendirme derin 6grenme modelleri i¢in 3 farkli sekilde
yapilmustir :
1. Egitim ve test verileri lizerinden elde edilen dogruluk ve hata oranlar
grafiksel olarak gosterilmistir.
2. Karmasiklik matrisi olusturulmustur.
3. Smiflandirma raporu olusturulmustur.
v Agirhiklarin Kaydedilmesi: Agirliklar, baglangigta rastgele olarak belirlenmis
egitim siiresince geri yayilim yontemi ile giincellemistir. Sekil 3.10°da
verildigi gibi daha sonra kullanilabilmesi i¢in kaydedilmistir. Ornek olarak

BasitNet modelinin agirliklart kaydedildigi kod blogu verilmistir.
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#Modelin kaydedilecegi yer belirlenir.

kaydet = os.path.join(os.getcwd(), 'kaydedilen modeller')
#Kaydedilecek modelin dosya adi belirlenir.

model adi = 'AlexNet 100.h5'

Sekil 3.10. Agirliklar kaydetme

Calismada iki farkli derin 6grenme mimarisi kullanilmistir.

3.4.2. AlexNet Mimarisi

1998 yilinda Krizhevsky ve ark. [111] ilk kez ¢ok katmanli derin sinir aglar1 hakkinda
makale yazmistir. Ancak derin 6grenmenin benimsenmesinin hizlanmasi ve diinya
capinda duyulmasi 2012 yilinda yapilan ILSVRC’12 yarigmasi ile miimkiin olmustur.
Bu ¢alisma daha sonra yapilacak ¢aligmalar i¢in devrim niteligindedir. AlexNet modeli
227x227x3 boyutundaki goriintiiler igin gelistirilmistir. CIFAR-10 veri setindeki
goriintii boyutlar1 32x32x3; MNIST veri setindeki goriintii boyutlar1 28x28x3

boyutunda oldugundan, AlexNet modeli veri setlerine uygun olarak iyilestirilmistir.

Cizelge 3.6’da CIFAR-10 ve MNIST veri setleri lizerinde uygulanan AlexNet model

Ozeti verilmistir.
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Cizelge 3.6. Veri setlerine uyarlanan AlexNet model 6zeti (a) CIFAR-10 (b) MNIST

(@)

filtre/deger
katman adim padding ckti parametre

sayr boyut
Konvl, ReLU 96  2x2 1 5 32x32x96 1248
Konv2, ReLU 256  2x2 1 2 32x32x256 98560
MaxPoolingl - 2X2 2 - 16x16x256 0
Dropoutl 0,5 - - - - 0
Konv3, ReLU 384 2X2 1 1 16x16x384 393600
Konv4, ReLU 384  2x2 1 1 16x16x384 590208
Dropout2 0,5 - - - - 0
Konvb, ReLU 2x2 256 1 1 16x16x256 39472
MaxPooling2 2x2 - 2 - 8x8x256 0
Tam Baglantil - - - - 16384 0
Densel, ReLU - 4096 - - 4096 67112960
Dense2, ReLU - 4096 4096 16781312
Dropout3 0,5 - - - - 0
Dense3, Softmax - 10 - - 10 40970
Toplam 85,4M
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(b)

filtre/deger

katman adim padding cikti parametre

say1 boyut
Konvl, ReLU 96 2X2 1 5 28x28x96 480
Konv2, ReLU 256 2X2 1 2 28x28x256 98560
MaxPoolingl - 2X2 2 - 14x14x256 0
Dropoutl 0,5 - - - - 0
Konv3, ReLU 384 2X2 1 1 14x14x384 393600
Konv4, ReLU 384 2X2 1 1 14x14x384 590208
Dropout2 0,5 - - - - 0
Konv5, ReLU 2x2 256 1 1 14x14x256 393472
MaxPooling2 2x2 - 2 - 7X7TX256 0
Tam Baglantili - - - - 12544 0
Densel, ReLU - 4096 - - 4096 51384320
Dense2, ReLU - 4096 - - 4096 16781312
Dropout3 0,5 - - - - 0
Dense3, Softmax - 10 - - 10 40970
Toplam 69,6M

Cizelge 3.6’da verilen AlexNet modeli 5 tane konvoliisyon, 2 tane maxpooling, 3 tane
dropout ve tam baglantili katmandan olusmaktadir. CIFAR-10 ve MNIST veri setleri
icin uyarlanan AlexNet modeli katman degerleri aynidir. Ancak veri setlerindeki
gorlintii boyutlar1 farkli oldugundan kullanilan parametreler ve son katmandan sonra

elde edilen goriintii boyutlar: farklidir.

Kullanilan toplam parametre sayis1t CIFAR-10 veri seti i¢in 85,4M ve MNIST veri seti
icin 69,6M’dir. Son konvoliisyon katmanindan sonra elde edilen goriintii boyutlari
CIFAR-10 veri seti igin 8x8x256 ve MNIST veri seti i¢in 7x7x256’dir. CIFAR-10 veri
seti 10 farkli siniftan olustugundan son dense katmani i¢in diigiim sayist 10 olarak

belirlenmistir.
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3.4.3. BasitNet Mimarisi

Cizelge 3.7°de CIFAR-10 ve MNIST veri setleri tizerinde uygulanan BasitNet model

Ozeti verilmistir.

Cizelge 3.7. Veri setlerine uyarlanan BasitNet model 6zeti (a) CIFAR-10 (b) MNIST

(@)

filtre/deger
katman adim padding cakti parametre

sayr boyut
Konvl, ReLU 128  3x3 1 ayn1  32x32x96 3584
Konv2, ReLU 256 2X2 1 - 30x30x256 295168
MaxPoolingl - 2x2 1 - 15x15x256 0
Dropoutl 0,25 - - - - 0
Konv3,ReLU 96  3x3 1 aynt  15x15x96 221280
Konv4, ReLU 128 3x3 1 - 13x13x128 110720
Dropout2 0,25 - - - - 0
MaxPooling2  2x2 - 1 - 6X6x256 0
Tam Baglantili - - - - 4608 0
Densel, ReLU - 128 - - 128 589952
Dense2, ReLU - 4096 - - 4096 528384
Dropout3 0,5 - - - - 0
Dense3, Softmax - 10 - - 10 40970
Toplam 1,79M
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(b)

filtre/deger

katman adim padding cikti parametre
say1 boyut
Konvl, ReLU 128  3x3 1 aynt  28x28x96 1280
Konv2, ReLU 256  2x2 1 - 26x26x256 295168
MaxPoolingl - 2X2 1 - 13x13x256 0
Dropoutl 0,25 - - - - 0
Konv3,ReLU 96  3x3 1 aynt  13x13x96 221280
Konv4, ReLU 128 3x3 1 - 11x11x128 110720
Dropout2 0,25 - - - - 0
MaxPooling2  2x2 - 1 - 5x5x256 0
Tam Baglantili - - - - 3200 0
Densel, ReLU - 128 - - 128 409728
Dense2, ReL.U - 4096 - - 4096 528384
Dropout3 0,5 - - - - 0
Dense3, Softmax - 10 - - 10 40970
Toplam 1,60M
Cizelge 3.8. Derin 6grenme modelleri katman 6zellikleri
Model Otrenme Konv. Pooling Dropout Tam Parametre
Oram Baglantih
AlexNet 0.5e-3 5 2 3 2 25.455.818
BasitNet 0.0001 4 2 3 2 1.790.058
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4. BULGULAR

Calismada, CIFAR-10 ve MNIST veri setleri lizerinde makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yontemleri ile smiflandirma tahmini yapilmistir. Sonuglar grafikler,

siiflandirma raporlar1 ve karmasiklik matrisleri tizerinden degerlendirilmistir.

Modellere ait siniflandirma raporunun ekran goriintiileri verilmistir. Seklin solunda
sonuglar yer alirken saginda ise sayilarin ayirt edilebilirligini gosteren renk baremi
verilmistir. Baremde 0 (sifir) ile 1 (bir) arasindaki degerler i¢in renk gecisi verilmistir.
Rengin koyu olmasi dogrulugun arttigini gosterirken, agik olmasi azaldigini gosterir.
Siniflandirma raporunda smiflara gore Kesinlik, duyarlilik ve fl-skor degerleri
gosterilmektedir. Fl-skor degeri, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik
ortalamasi oldugundan tahmin edilen siniflar i¢in gergege yakin bilgi verir. Dolayisi
ile en iyi ve en kotii tahmin edilen smiflarin ve dogruluk oraninin tespiti f1-skor

degerleri ile yapilabilir.

Modellere ait karmasiklik matrisinin ekran goriintiileri de verilmistir. Siiflarin tahmin
sonuclar1 farkli renlerle gosterilmistir. Seklin solunda sonuglar yer alirken saginda ise
sayilarin ayirt edilebilirligini gosteren renk baremi verilmistir. 0 ile 1000 arasindaki
sayisal degerler renk bareminde koyudan agiga dogru verilmistir. Rengin agik olmasi
dogrulugun arttigin1 gosterirken, koyu olmasi azaldigini gosterir. Makine 6grenmesi

ve derin 6grenme egitim sonuglar1 verilmistir.

4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri Egitim Sonuclar

Calismada, lojistik regresyon, k-en yakin komsu, naive bayes ve rastgele orman
yontemlerinden elde edilen modellerin sonuglar1 verilmistir. En yiiksek dogruluk elde

edilen modellerin sonuglar1 ise detayli degerlendirme yapilmasi amaciyla

siniflandirma raporlar1 ve karmasiklik matrisleri ekran goriintiileri olarak verilmistir.
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4.1.1. Lojistik Regresyon Yontemi Egitim Sonuclar:
Calismada CIFAR-10 ve MNIST veri setleri iizerinde parametreler degistirilerek

lojistik regresyon yontemi uygulanmistir. Modellerin egitim siireleri ve dogruluk

oranlar Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. Lojistik regresyon yontemi siniflandirma sonuglari

Egitim Siiresi Dogruluk Oram (%)

Model CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
LR 5 saat 40 dakika 42 dakika 35,25 91,70
LR2 24 sn 3 saniye 23,02 78,09
LR5 3 dakika 10 saniye 35,76 90,32
LR10 4 dakika 21 saniye 40,11 91,77
LR11 4 dakika 26 saniye 40,15 91,78
*LR12 5 dakika 32 saniye 40,48 91,91
LR13 7 dakika 45 saniye 39,82 91,86
LR14 5 dakika 55 saniye 40,15 91,68
LR15 7 dakika 67 saniye 39,73 91,72
LR30 32 dakika 8 dakika 37,67 91,84
LR50 1 saat 38 dakika 20 dakika 36,22 91,78
LR60 2 saat 8 dakika 23 dakika 35,66 91,75

(*En yiiksek dogruluk orani elde edile model)

Her iki veri setinde de max iterasyon sayisi 12 oldugunda en iyi siniflandirma tahmini

elde edilmistir.

a. Siiflandirma Raporu

LR12 modelinin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri lizerindeki siniflandirma raporlari
Sekil 4.1°de verilmistir.
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kesinlik duyarlilik f1-skor veri sayisi

kamyon  0.430 104547 0.442 1000 s

gemi. 0.452 0.537 [10:4911 1000 .
at 0.465 0.464 0.465 1000
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képek 0.325 0.359 0.341 1000
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0.4
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0.2
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ucak 0.415 0.505 0.456 1000 00
ort./top. 0.40 0.40 0.40 10000 .
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rakam9 1009 '
rakam8 974
0.8
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rakam4 982
0.4
rakam3 1010
rakam2 1032 s
rakaml 1135 ‘
rakamO 980
0.0
ort./top. 0.92 0.92 0.92 10000

(b)
Sekil 4.1. Lojistik regresyon yontemi siniflandirma raporlar1 (2) CIFAR-10 (b)

MNIST

Sekil 4.1°de verilen tahmin sonuglarina gére yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.2°de

verildigi gibidir.

Cizelge 4.2. Lojistik regresyon yontemi siniflandirma raporlarna gore yapilan

degerlendirmeler
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CIFAR-10 MNIST
f1-skor En iyi: gemi smifi En iyi: rakam 1 sinifi
En kotii: kedi sinifi En kotii: rakam 8 siifi
kesinlik ~ Gemi sinifi olarak tahmin edilen ~ Rakam 1 sinifi olarak tahmin
goriintiilerin tim gemi edilen goriintiilerin tiim 1 rakami
goriintiilerine oran1 %45,2°dir. goriintlilerine oran1 %96,4’tiir.
duyarhlik Gemi olarak tahmin edilen 1 rakami olarak tahmin edilen
goriintiilerin %53,7’si dogrudur.  goriintiilerin %98,4’1i dogrudur.
b. Karmasikhik Matrisi

LR12 modelinin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri tizerindeki karmasiklik matrisleri
Sekil 4.2°de verilmistir.
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(b)
Sekil 4.2. Lojistik regresyon yontemi karmasiklik matrisleri (a) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.2°de verilen tahmin sonuglarina gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.3°te

verilmistir.

Cizelge 4.3. Lojistik regresyon yontemi karmasiklik matrislerine gore yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST

¢ En iyi tahmin edilen sinif 537 tane eEn iyi tahmin edilen sinif 1117 tane
dogru siniflandirma ile gemidir. dogru siniflandirma 1 rakamidir.

¢ Gemi goriintiileri 165 tane ile en ¢cok e 1 rakami goriintiileri 7 tane ile en ¢ok 8
ucaga; 9 tane ile en az geyige rakamina benzetilirken; 0 ve 4 rakami
benzetilmistir. olarak hi¢ simiflandirilmamistir.

eEn koti tahmin edilen sinif 248 tane e En kotii tahmin edilen sinif 760 tane

dogru siniflandirma ile kustur. dogru siiflandirma ile 5 rakamdir.
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4.1.2. K-En Yakin Komsu Yontemi Egitim Sonuclari

Calismada CIFAR-10 ve MNIST veri setleri tizerinde parametreler degistirilerek k-en
yakin komsu yontemi uygulanmistir. Modellerin egitim siireleri ve dogruluk oranlari

Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4. k-En yakin komsu yontemi siiflandirma sonuglar1 (a) CIFAR-10 (b)
MNIST

(@)
Model Ad1 Egitim Siiresi Dogruluk Orani (%)
KNN 36 dakika 33,98
KNN3a 41 dakika 36,25
KNN3b 35 dakika 39,39
KNN3c 25 dakika 39,39
KNN3d 35 dakika 39,39
KNN3e 35 dakika 25,69
KNN3f 39 dakika 39,5
KNNb5a 37 dakika 37,7
KNN5b 39 dakika 39,5
KNN5c 29 dakika 39,5
KNN5d 38 dakika 39,5
KNNb5e 35 dakika 35,69
KNN7c 29 dakika 39,46
KNN8c 28 dakika 39,32
*KNN9c 29 dakika 39,53
KNN10c 27 dakika 39,26
KNN11c 30 dakika 39,19
KNN12c 40 dakika 33,98
KNN20c 29 dakika 38,51
KNN35¢ 26 dakika 38,51
KNN50c 27 dakika 36,16
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(b)

Model Adx Siire Dogruluk Oram (%)
KNN 11 dakika 95,88
KNN3a 13 dakika 95,33
KNN3b 11 dakika 95,4
KNN3c 9 dakika 95,4
KNN3d 11 dakika 95,4
KNN3e 12 dakika 96,17
KNN3f 3 saat 22 dakika 96,28
KNNb5a 10 dakika 95,18
KNN5b 10 dakika 95,29
KNN5c 8 dakika 96,29
KNN5d 10 dakika 96,29
KNNb5e 20 dakika 95,91
*KNN5f 3 saat 44 dakika 96,35
KNN7f 4 saat 11 dakika 96,22
KNNOf 5 saat 96,19
KNN10f 5 saat 96,14
KNN11f 5 saat 22 dakika 96,07
KNN212f 5 saat 39 dakika 96,01
KNN20f 6 saat 95,54
KNN35f 8 saat 24 dakika 95,06
KNN50f 10 saat 47 dakika 94,69

(*En ytiksek dogruluk orani elde edile model)

Cizelge 4.4’te goriildiigii lizere parametre degerleri arttirildik¢a egitim siireleri de
artmaktadir. Ancak bir noktadan sonra dogruluk oranmin azaldigi goriilmektedir.
CIFAR-10 veri seti i¢cin komsu sayist 9 ve uzaklik Slgiisii manhattan (KNNO9c¢)
oldugunda en yiiksek dogruluk orani elde edilirken MNIST veri setinde komsu sayisi
5 ve uzaklik 6l¢iisii minkowski (KNNS5f) oldugunda en yiiksek dogruluk orani elde

edilmistir.
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a. Siiflandirma Raporu

KNN9c modelinin CIFAR-10 veri seti ve  KNN5f modelinin MNIST veri seti
tizerindeki smiflandirma raporlar1 Sekil 4.3°te verilmistir. Sonucglara gore yapilan

degerlendirmeler Cizelge 4.5’te verildigi gibidir.

kesinlik duyarlilik f1-skor veri sayisi
kamyon QWA 0.281  0.403 1000

gemi 0.420 BONFLEM 0.532 | 1000 oe
aXGZ) 0295 0410 1000 |

kurbaga 0.384 0.355 0.369 1000
kopek 0.459 0.307 0.368 1000
geyik 0.261 = 0.547 0.353 1000

kedi 0.353 0.213 0.266 1000
kus 0.272 0.445 0.338 1000

0.2
araba NS 0.235 0.352 1000

ucak 0.468 0.550 0.506 1000

0.6

0.4

0.0
ort./top. 0.47 0.40 0.39 10000
(@)
kesinlik duyarhilik f1-skor veri sayisi 1o
rakam9 OEZEN 1009 '
rakam8 974
0.8
rakam7 ‘ 1028
rakam6 958
0.6
rakam5 892
rakamd 982
0.4
rakam3 1010
rakam?2 1032 0o
rakaml 1135 '
rakamO 980
0.0
ort./top. 0.96 0.96 0.96 10000

(b)
Sekil 4.3. k-En yakin komsu yontemi smiflandirma raporlart (a) CIFAR-10 (b)
MNIST
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Sekil 4.3’te verilen sonuclara gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.5°te verildigi

gibidir.

Cizelge 4.5. k-En yakin komsu yontemi siniflandirma raporlarina goére yapilan

degerlendirmeler

f1-skor En iyi: gemi smifi En iyi: rakam 6 sinifi
En koti: kedi smifi En koti: rakam 7 ve 9 siniflari

kesinlik Gemi sinifi olarak tahmin edilen = Rakam 6 simifi olarak tahmin

goriintiilerin tim gemi edilen goriintiilerin tiim 6 rakami

goriintiilerine oran1 %42’ dir. goriintiilerine oran1 %97,2 dir.
duyarhhik Gemi olarak tahmin edilen 6 rakami olarak tahmin edilen

gorintiilerin %72,5’1 dogrudur. goriintlilerin %98,2’si dogrudur.

b. Karmasikhik Matrisi

KNN9c modelinin CIFAR-10 veri seti ve KNN5f modelinin MNIST veri seti

tizerindeki karmasiklik matrisleri Sekil 4.4’te verilmistir.
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(b)
Sekil 4.4. k-En yakin komsu yontemi karmasiklik matrisleri (a) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.4’te verilen sonuglara gore yapilan degerlendirmeler Cizelgede 4.6°da verildigi

gibidir.
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Cizelge 4.6. k-En yakin komsu yontemi karmagiklik matrislerine goére yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST

e En iyi tahmin edilen sinif 725 tane eEn iyi tahmin edilen simif 1132 tane
dogru smiflandirma ile gemidir. dogru smiflandirma 1 rakamidir.

¢ Gemi goriintiileri 107 tane ile en ¢ok ¢ 1 rakami goriintiileri 2 tane ile en ¢ok 2
ucaga; 9 tane ile en az ata rakamina benzetilirken; 3, 4, 5,6, 7 ve 8
benzetilmistir. rakami olarak hi¢ siniflandirilmamistir.

eEn kotii tahmin edilen sinif 213 tane eEn koétii tahmin edilen sinif 859 tane

dogru siiflandirma ile kedidir. dogru simiflandirma ile 5 rakamidir.

4.1.3. Naive Bayes Yontemi Egitim Sonuclar:
Naive bayes yontemi varsayilan degerler {lizerinden veri setlerine uygulanmistir.

Siniflandirma tahmin sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.7. Naive bayes yonteminin veri setleri {izerindeki smiflandirma tahmin

sonuglari

Model Egitim Siiresi Dogruluk Orani (%)
ode

CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST

NB 6 saniye 2 saniye 29.76 55.58

b. Simiflandirma Raporu

Naive bayes yonteminin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri {izerindeki siniflandirma

raporlar1 Sekil 4.5’te verilmistir.
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kesinlik duyarlilik f1-skor veri sayisi

kamyon 0.378 0.407 0.392 1000 1o
gemi 0.386 0.471 1000 -
at 0.423 0.131  0.200 1000
kurbaga 0.253 = 0.467 0.328 1000
képek 0.314 0.264  0.287 1000 0-6
geyik 0.240 0.417 0.305 1000
kedi 0.249 0.076 0.116 1000 04
kus 0.187 0.083 0.115 1000
araba 0.410 0.166 0.236 1000 e
ucak 0.272 | 0.494 0.351 1000
ort./top. 0.31 0.30 0.28 10000 >0
(a)
kesinlik duyarlihik f1-skor veri sayisi Lo

rakam9 0.369

0.946 0.531 1009
rakam8 0.284 0.398 974
0.8

rakam?7 OR:TA] 0.272 0.416 1028
rakam6 - 958
rakam5 0.550 @ 0.049 0.091 892 o0
rakam4 QORI 0.171 0.287 982

rakam3 ONLEMN 0.350  0.468 1010 o4
rakam?2 ORS00 0.258 0.401 1032
TGl 0.846 | 0.951  0.895 pERER 02
rakamO JRONASLY 0.888 0.836 980
ort./top. 0.69 056 0.52 10000 o0
(b)

Sekil 4.5. Naive bayes yontemi siniflandirma raporlar1 (a) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.5’te verilen sonuglara gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.8’de verildigi

gibidir.
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Cizelge 4.8. Naive bayes yontemi smiflandirma raporlarina gore yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST
f1-skor En iyi: gemi siifi En iyi: rakam 1 sinifi
En kotii: kus smifi En kotii: rakam 5 sinifi

kesinlik Gemi smifi olarak tahmin edilen  Rakam 1 sinifi olarak tahmin

goriintiilerin tim gemi edilen goriintiilerin tiim 1 rakami

goriintiilerine oran1 %38,6’d1r. goriintlilerine oran1 %84,6’d1r.
duyarhlik Gemi olarak tahmin edilen 1 rakami1 olarak tahmin edilen

goriintiilerin %47,1°1 dogrudur. goriintiilerin %95,1°1 dogrudur.

c. Karmasiklik Matrisi

Naive bayes yonteminin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri lizerindeki karmasiklik

matrisleri Sekil 4.6°da verilmistir.
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Sekil 4.6. Naive bayes yontemi karmasiklik matrisleri (@) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.6’da verilen tahmin sonuglarina gére yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.9°da

verilmistir.

Cizelge 4.9. Naive bayes modeli karmagiklik matrislerine gore yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST

¢ En iyi tahmin edilen sinif 471 tane eEn iyi tahmin edilen siif 1079 tane
dogru siniflandirma ile gemidir. dogru siiflandirma 1 rakamudir.

e Gemi goriintiileri 168 tane ile en ¢ok e 1 rakami goriintiileri 38 tane ile en ¢cok 8
ucaga; 8 tane ile en az ata rakamina benzetilirken; 0, 4, 5 ve 7
benzetilmistir. rakami olarak hi¢ siniflandirilmamastir.

eEn koti tahmin edilen smif 76 tane eEn kotii tahmin edilen sinif 44 tane

dogru smiflandirma ile kedidir. dogru siiflandirma ile 5 rakamidir.
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4.1.4. Karar Agac1 Yontemi Egitim Sonuclar
Calismada CIFAR-10 ve MNIST veri setleri lizerinde parametreler degistirilerek karar

agaclar1 yontemi uygulanmistir. Dogruluk oranlar1 Cizelge 4.10°da verilmistir.

Cizelge 4.10. Karar agac1 yontemi siniflandirma tahmin sonuglari (a) Siiflandirma ve

regresyon (b) Entropiye dayali (c) Rastgele orman

(@)

Egitim Siiresi Dogruluk Oram (%)
Model Adi

CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
KA 3 dakika 23 saniye 26,7 87,77
KASR3 47 saniye 3 saniye 23,94 49,53
KASR5 50 saniye 7 saniye 26,69 67,47
KASR7 69 saniye 9 saniye 29,29 78,53
KASR9 89 saniye 10 saniye 30,38 85,09
KASR10 3 dakika 11 saniye 30,51 86,55
KASR11 2 dakika 12 saniye 30,21 87,35
KASR15 78 saniye 15 saniye 23,35 88,24
KASR30 59 saniye 21 saniye 26,49 87,92
KASR50 4 dakika 23 saniye 29,54 87,83
KASR58 4 dakika 22 saniye 26,82 87,9
KASR59 4 dakika 24 saniye 26,92 87,92
KASRG60 3 dakika 22 saniye 26,84 87,92
KASR61 3 dakika 24 saniye 26,8 87,64
KASR62 4 dakika 25 saniye 26,61 87,66
KASR63 4 dakika 24 saniye 27,32 87,88
KASRG65 4 dakika 24 saniye 26,82 87,72
KASR69 4 dakika 25 saniye 26,81 87,64
KASR70 4 dakika 23 saniye 26,84 87,62
KASR75 3 dakika 24 saniye 26,88 87,6
KASR80 3 dakika 23 saniye 26,53 87,58
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(b)

Egitim Siiresi Dogruluk Oram (%)

Modeller
CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
KAE3 31 saniye 4 saniye 23,35 49,18
KAE5 62 saniye 7 saniye 26,49 69,95
KAE7 2 dakika 12 saniye 28,31 79,85
KAE9 8 dakika 15 saniye 26,47 86,03
KAE10 3 dakika 16 saniye 29,75 87,14
KAE11 5 dakika 18 saniye 29,59 88,31
KAE15 7 dakika 20 saniye 27,71 88,61
KAE30 8 dakika 21 saniye 26,47 88,7
KAE50 8 dakika 21 saniye 26,35 88,74
KAES8 8 dakika 21 saniye 26,52 88,39
KAE59 8 dakika 21 saniye 26,38 88,46
KAEG0 8 dakika 22 saniye 26,68 88,85
KAE61 8 dakika 21 saniye 25,98 88,78
KAEG2 8 dakika 22 saniye 26,32 88,64
KAE6G3 7 dakika 22 saniye 26,43 88,36
KAEG5 8 dakika 21 saniye 26,87 88,44
KAEG9 7 dakika 21 saniye 26,42 88,56
KAE70 7 dakika 21 saniye 26,08 88,64
KAE75 9 dakika 21 saniye 26,5 88,51
KAES80 9 dakika 21 saniye 26,04 88,49

128



(©)

Egitim Siiresi Dogruluk Oram (%)

Model Ad1
CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
RO 22 saniye 4 saniye 36,05 94,75
RO10 20 dakika 5 dakika 43,48 94,98
RO11 25 dakika 6 dakika 44,72 95,62
RO12 63 dakika 6 dakika 45,75 96,14
RO13 69 dakika 6 dakika 46,43 96,46
RO20 34 dakika 7 dakika 48,54 97,07
RO50 34 dakika 8 dakika 49,2 97,12
RO60 33 dakika 8 dakika 49,43 97,13
*R0O62 34 dakika 7 dakika 49,56 97,24
RO63 36 dakika 7 dakika 49,40 97,24
RO65 35 dakika 7 dakika 49,32 97,24
RO70 34 dakika 7 dakika 49,28 97,24

(*En ytiksek dogruluk orani elde edile model)

Sekil 4.13’te aga¢ derinliginin dogruluk oranina etkisinin gosteren grafikler
verilmistir. Sekil 4.13.a’da verilen grafikte, Siniflandirma ve Regresyon, Entropiye
Dayali karar agaclarinda en uygun aga¢ derinliginin 10 oldugu modellerde agac

derinligi degistik¢e dogruluk oranlarinin da degistigi goriilmektedir. Rastgele ormanda

tiim modellerde agac sayis1 1000 olarak belirlenmistir.

CIFAR-10 ve MNIST veri setlerinde en yliksek dogruluk oran1 RO62 modelinden elde

edilmistir.

a. Siiflandirma Raporu

RO62 modelinin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri iizerindeki siniflandirma raporlari
Sekil 4.7°de verilmistir.

129



kesinlik duyarlhihk f1-skor veri sayisi
1.0

kamyon| 0.482 N5 31 1000

gemi 1000
0.8

at 0.539 0.495 0.516 1000

kurbaga| 0.486 - 0.548 1000 i

képek| 0.454 0.423 0.438 1000
geyik 0.440 0419 0.429 1000
kedi 0.381 0.288 0.328 1000
kus 0.418 0338 0.374 1000

0.2
araba 1000
ucak 1000
0.0
ort./top. 0.49 0.49 0.49 10000
(@)

kesinlik duyarhilik f1-skor veri sayisi

rakam9 1009
rakams LI AR ETE 974
rakam7 0.969 | 0.971 [ETPE 08
WY 0976 | 0.980 | 0.978 [ECEE
rakam5 0.971 | 0.975 892 06
WO 0.975 | 0.977 | 0.976 LR
rakam3 YA 1010 04

rakam?2 BRI 1032
0.2
rakaml JROAEAE 1135

0.4

1.0

rakamO CASRL: 980
ort./top. 0.97 0.97 0.97 10000

(b)
Sekil 4.7. Rastgele orman yontemi siiflandirma raporlari (a) CIFAR-10 (b) MNIST

0.0

Sekil 4.7°de verilen sonuglara gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.11°de verildigi

gibidir.
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Cizelge 4.11. Rastgele orman yodntemi smiflandirma raporlarina gore yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST
f1-skor En iyi: gemi siifi En iyi: rakam 1 sinifi
En kotii: kedi sinifi En kotii: rakam 9 sinifi

kesinlik Gemi sinifi olarak tahmin edilen  Rakam 1 sinifi olarak tahmin

goriintiilerin tim gemi edilen goriintiilerin tiim 1 rakami1
goriintiilerine oran1 %59,2°dir. goriintiilerine orani %99,1°dur.
duyarhlik Gemi olarak tahmin edilen 1 rakami olarak tahmin edilen

goriintiilerin %63,4’1 dogrudur.  goriintiilerin %98,9°1 dogrudur.

c. Karmasiklik Matrisi

RO62 modelinin CIFAR-10 ve MNIST veri setleri tizerindeki karmasiklik matrisleri
Sekil 4.8’de verilmistir.
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Sekil 4.8. Rastgele orman yontemi karmasiklik matrisleri () CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.8’de verilen tahmin sonuglarina gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.12°de

verilmistir.

Cizelge 4.12. Rastgele orman yoOntemi karmasiklik matrislerine gore yapilan

degerlendirmeler
CIFAR-10 MNIST

¢ En iyi tahmin edilen sinif 630 tane eEn iyi tahmin edilen simif 1123 tane
dogru siniflandirma ile gemidir. dogru siniflandirma 1 rakamidir.

e Gemi goriintiileri 85 tane ile en ¢ok e | rakami goriintiileri 3 tane ile en ¢ok 2
arabaya, 8 tane ile en az kurbagaya ve 3 rakamina benzetilirken; 0, 4 ve 7
benzetilmistir. rakami olarak hi¢ siniflandirilmamastir.

eEn koti tahmin edilen smif 291 tane e En koti tahmin edilen sinif 862 tane

dogru smiflandirma ile kedidir. dogru siiflandirma ile 5 rakamidir.
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4.2. Derin Ogrenme Yontemi Egitim Sonuclar

Calismada, AlexNet ve BasitNet modelleri ile CIFAR-10 ve MNIST veri setleri
tizerinde siniflandirma tahmini yapilmistir. AlexNet modelinin CIFAR-10 ve MNIST
veri setleri lizerindeki egitim siireleri ve siniflandirma sonuglart Cizelge 4.13°te

verilmistir.

Cizelge 4.13. Derin 6grenme yontemi siniflandirma tahmin sonuglari

Egitim Siiresi Dogruluk Orani (%)

Model
CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
AlexNet 19 saat 46 dakika 9 saat 24 dakika 72,43 93,67
BasitNet 67 saat 29 sat 84,1 98,75

4.2.1. BasitNet Modeli

a. Grafik Sonuclari

100 epoch’ta egitim ve test verileri iizerinde gerceklestirilen siniflandirma isleminin

dogruluk oranlarin1 gosteren grafik Sekil 4.9°da verilmistir.
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(b)
Sekil 4.9. BasitNet modeli, 100 epoch siiresince dogruluk oranlar1 degisim grafigi (a)

CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 9°da verilen grafikte 100 epoch siiresince elde edilen dogruluk oranlarinin arttig1

goriilmektedir. Test ve egitim verilerinden elde edilen dogruluk oranlarinin birbirine

yakin olmas1 asirt uyumun olmadigini gostermektedir.
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b. Smiflandirma Raporu

BasitNet modeli ile CIFAR-10 ve MNIST wveri setleri tizerindeki siniflandirma

raporlar1 Sekil 4.10°da verilmistir.

sinif kesinlik duyarhhk fl-skor
ugak 0.77 0.92 0. 84
araba 0.95 0.94
kus 0.79 0.76 0.77
kedi 0.65 0.75 0.70
geyik 0.88 0.77 0.82
kopek 0.94 0.60 0.73
kurbaga 0.75 0.94 0.83
at 0.90 0.86 0.88
gemi 0.92 0.91 0.91
kamyon 0.92 0.91 0.92
ortalama/toplam 0,85 0.84 0.83
(a)
sinif kesinlik duyarhihk f1-skor
Rakam 0 0.99 1.00
Rakam 1 0.99 1.00
Rakam 2 0.97 0.98 0.97
Rakam 3 0.99 1.00 0.99
Rakam 4 1.00 0.99 0.99
Rakam 5 0.98 0.97 0.98
Rakam 6 0.99 0.98 0.98
Rakam 7 0.98 0.99 0.99
Rakam 8 1.00 0.99 0.99
Rakam ¢ 0.99 0.99 0.99
ortalama/toplam 0,99 0.99 0.99

(b)
Sekil 4.10. BasitNet modeli siniflandirma raporlar1 (a) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.10°da verilen sonuglara gore yapilan degerlendirmeler Cizelge 4.14°te verildigi
gibidir.
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Cizelge 4.14. BasitNet modeli siniflandirma raporlarina gore yapilan degerlendirmeler

CIFAR-10 MNIST
f1-skor En iyi: araba sinifi En iyi: rakam 1 sinifi
En koti: kedi sinift En kotii: rakam 2 sinifi

kesinlik Araba sinifi olarak tahmin edilen Rakam 1 siifi olarak tahmin

goriintiilerin tiim araba edilen goriintiilerin tiim 1 rakami

goriintiilerine orant %99’ dir. goriintlilerine oran1 %99’ dur.
duyarhlhik Araba olarak tahmin edilen 1 rakami olarak tahmin edilen

gorilintiilerin tamami dogrudur. goriintiilerin tamami dogrudur.

c. Karmasikhik Matrisi

BasitNet modeline ait sonuglar1 gosteren karmasiklik matrisinin ekran goriintiisii Sekil

4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.11. BasitNet modeli karmasiklik matrisi (a) CIFAR-10 (b) MNIST

Sekil 4.11°de verilen sonuglara gore Cizelge 4.15°teki degerlendirmeler yapilabilir.

Cizelge 4.15. BasitNet modeli karmagiklik matrislerine gore yapilan degerlendirmeler

CIFAR-10

MNIST

¢ En iyi tahmin edilen sinif 943 tane
dogru smiflandirma ile kurbagadir.

e Gemi goriintiileri 28 tane ile en ¢ok
kediye benzetilirken; araba, kopek ve
kamyon sinifi olarak hig

siniflandirilmamustir.

eEn iyi tahmin edilen siif 1132 tane
dogru siniflandirma 1 rakamidir.

e | rakami goriintiileri 2 tane ile en ¢ok 7
rakamina benzetilirken; 0, 2, 3, 4, 5, 8
ve 9 rakami olarak hig

simiflandirilmamistir.

e En koti tahmin edilen sinif 603 tane e En koti tahmin edilen sinif 862 tane

dogru siniflandirma ile kopektir.

dogru smiflandirma ile 5 rakamidir.
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En yiiksek dogruluk orani elde edilen BasitNet modeli ile CIFAR-10 ve MNIST veri
setleri (test verileri) ilizerine tahmin yapilmistir. Sekil 4.12” verilen sonuglara gore
CIFAR-10 veri setinde gemi ve ugak goriintiileri kus olarak tahmin edilirken MNIST

veri setinde yanlis tahmin edilen test verisi olmamuistir.

tahmin:at tahmin:kurbaga tahmin:gemi tahmin:geyik tahmin:kedi
Oruntd i goriinti:kedi

gorintii:kurbaga gorinti:ucak

gorunti:at gorunti:geyik

tahmin:araba
goéruntu:araba

tahmin:kedi tahmin:geyik tahmin:kus
goranta:kedi geyik goéranta:ku

tahmin:koépek
orunti:kopek

tahmin:kus tahmin:gemi tahmin:araba tahmin:ugak
gorinti:ucak

gorunti:ucak

~gorunti:gemi

a

tahmin:rakam 0 tahmin:rakam 8 tahmin:rakam 9 tahmin:rakam 8 tahmin:rakam 6
grunti:rakam 0 drunti:rakam 8 gorunti:rakam 9 oruntu:rakam 8 goruntu:rakam 6

ortintl:araba
(a)

tahmin:rakam 5 tahmin:rakam 7 tahmin:rakam 5 tahmin:rakam 6 tahmin:rakam 6
goruntu:rakam 5 goruntu:rakam 7 goruntu:rakam 5 goruntu:rakam 6 goruntu:rakam 6

tahmin:rakam 5 tahmin:rakam 1 tahmin:rakam 3 tahmin:rakam 4 tahmin:rakam 2
gorunti:rakam 5 gorunti:rakam 1 gorunti:rakam 3 goruntti:rakam 4  goérunti:rakam 2

(b)
Sekil 4.12. BasitNet modeli nesne tahmin sonuglar1 (a) CIFAR-10 (b) MNIST
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4.3. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yéntemleri Sonuglar
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri ile egitilen CIFAR-10 ve MNIST veri

setlerinin egitim sonuglar1 ve stireleri Cizelge 4.16’da verilmistir.

Cizelge 4.16. Makine ve derin 6grenme modelleri ile egitilen CIFAR-10 ve MNIST

veri setlerinin egitim sonuclari ve siireleri

CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST

Model Egitim Siireleri Dogruluk Oranlar
LR 5 dakika 32 saniye 40,48 91,91

KNN 29 dakika 3 saat 44 dakika 39,53 96,35
NB 6 saniye 2 saniye 29,76 55,58

RO 34 dakika 7 dakika 49,56 97,24
AlexNet 19 saat 46 dakika 9 saat 24 dakika 72,43 93,67
BasitNet 67 saat 29 saat 84,1 98,75

Cizelge 4.16°da verilen sonuglara gore CIFAR-10 ve MNIST veri setlerinde en iyi

tahminler derin 6grenme modeli olan BasitNet’ten elde edilmistir.
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Makine ve derin 6grenme modellerinden elde edilen siniflandirma raporlarina gére en

Iyi ve en kotii tahmin edilen siiflar Cizelge 4.17°de verilmistir.

Cizelge 4.17. Makine o6grenmesi ve derin 6grenme modellerinden elde edilen

siiflandirma raporlaria gore en iyi ve en kotii tahmin edilen siniflar

En Iyi Tahmin Edilen Simf En Kétii Tahmin Edilen Simif

Modeller
CIFAR-10 MNIST CIFAR-10 MNIST
LR gemi rakam 1 kedi rakam 8
KNN gemi rakam 0, 1ve 6 kedi rakam 9
NB gemi rakam 1 kus rakam 5
RO gemi rakam 1 kedi rakam 9
AlexNet kurbaga rakam 1 kedi rakam 5
BasitNet kurbaga rakam 1 kedi rakam 5
Sonu¢  gemi, kurbaga rakaml kedi rakam 5

Cizelge 4.17°de verilen sonuglara gére CIFAR-10 veri setinde makine dgrenmesi
yontemleri sonuglarina gore en iyi tahmin edilen smif gemi iken derin 6grenme
yontemi sonuglarina gore ise kurbagadir. MNIST veri setinde makine 6grenmesi
yontemleri ve derin 6grenme yontemi sonuglarina gore en iyi tahmin edilen sinif
genelde rakam 1°dir. CIFAR-10 veri setinde her iki yontemde de en kotii tahmin edilen

siif genelde kedi iken MNIST veri setinde genelde rakam 5°tir.

Makine ve derin 6grenme modellerinden elde edilen karmasiklik matrislerine gore

birbirine benzetilen siiflar Cizelge 4.18’de verilmistir.
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Cizelge 4.18. Makine ve derin 6grenme modellerinden elde edilen karmagiklik

matrislerine gore birbirine benzetilen siniflar (a) CIFAR-10 (b) MNIST

(@)
Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
Simif LR KNN NB RO AlexNet BasitNet
*ucak emi emi emi emi emi emi
*araba  kamyon gemi  kurbaga kamyon  kamyon kamyon

kus  kurbaga geyik geyik  kurbaga  kurbaga kurbaga
kedi kopek geyik  kurbaga kopek  kurbaga kurbaga

*geyik  kurbaga kus  kurbaga  kurbaga  kurbaga kurbaga
kopek kedi kus geyik kedi  kurbaga kedi
kurbaga kedi geyik geyik geyik kedi kedi
at kopek geyik geyik  kamyon  kurbaga ucak
*gemi ucak ucak ucak araba  kamyon ucak
kamyon araba gemi ucak araba  kurbaga ugak,araba
(b)
Makine Ogrenmesi Derin Ogrenme
Simif LR KNN NB RO AlexNet BasitNet
*rakam 0 rakam6 rakam6 rakam8 rakam 6,8 rakam 8 rakam 2,6,7
rakam1l rakam8 rakam?2 rakam8 rakam 2,3 rakam 8 rakam 7
rakam2 rakam8 rakam7 rakam8 rakam?7 rakam 5 rakam 5
rakam 3 rakam5,8 rakam5 rakam8 rakam 7 rakam 8 rakam 8
*rakam4  rakam9 rakam9 rakam9 rakam9 rakam 9 rakam 9
rakam5 rakam8 rakam3 rakam8  rakam 3 rakam 2 rakam 2
rakam6 rakam5 rakamO rakam8 rakam O rakamO,1,2 rakam 2
*rakam7 rakam9 rakam1l rakam9  rakam 2 rakam 9 rakam 9
rakam8 rakam5 rakam3 rakam9 rakam 9 rakam 5 rakam 3
rakam9 rakam4 rakam7 rakam8  rakam 3 rakam 8 rakam 7

(*Farkl1 yontemlerden elde edilen sonuglara gore birbirine en ¢ok benzeyenler)
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Karmagiklik matrislerinden elde edilen sonuglara gére CIFAR-10 veri setinde, ugak
goriintlileri  genellikle gemiye, araba gorilintilleri kamyona, geyik goriintiileri

kurbagaya ve gemi goriintiileri de u¢aga benzetilmistir.

MNIST veri setinde genellikle rakam O goriintiileri 6 rakamina, rakam 3 goriintiileri 8
rakamina, rakam 4 ve 7 goriintiileri 9 rakamina benzetilmistir. Sekil 4.13’te ¢alismada
kullanilan Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerine ait dogruluk oranlarinin

grafiksel sonuglar1 verilmistir.

36 98
100 o1 mmm CIFAR 10
mm MNIST

)
°\ 80
=
c
o

60
(@)
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= 40 39
= 40
|
O
(<)
(a]

20

0
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Yontemler

Sekil 4.13. En yiiksek dogruluk orani elde edilen modellerin sonuglarmin grafiksel

gosterimi

Sekil 4.13’te verilen grafikte, CIFAR-10 ve MNIST veri setlerinde en yiiksek dogruluk
oraninin BasitNet modelinden elde edildigi goriilmektedir. Ayrica ikinci en iyi tahmin

sonucu her iki veri setinde de rastgele orman yonteminden elde edilmistir.
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5. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Cagin gereklerine uygun olarak birgok iilke, yapay zeka alaninda ulusal strateji
caligmalar1 yapmaktadir. Yapay zekanin iilkeler bazinda 6nemli bir yere sahip olmasi
gelisimini de hizlandirmaktadir. Son yillarda yapilan yapay zekd alanindaki
calismalarda en basarili sonuglar Makine 6grenmesi yonteminden elde edilmistir.
Makine 6grenmesi yontemi, dogal dil isleme, bilgisayarli gorii, konusma tanima, veri

madenciligi ve duygu analizi gibi bir¢ok alanda oldukga iyi sonuglar vermektedir.

Calismada, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini karsilastirmak amaciyla
ayn olarak ele alimmistir. Ayrica makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin
algoritma yapilar1 birbirinde farklidir. Makine 6grenmesi yonteminde Oznitelik
cikarma ve se¢me, algoritma diginda yapilirken derin 6grenme yonteminde gizli
katmanlarda tahmin islemi ile birlikte yapilmaktadir. Geri yayilimli bir derin 6grenme
mimarisinde sonuglar iyilestirilene kadar dongiisel olarak tekrarlanir. Bu da derin
O0grenme yonteminin diger yontemlere gore daha avantajli olmasini saglar. Bununla
birlikte hizla artan veriler, depolama maliyeti ve zaman kaybi gibi problemlerden
dolayi, biiyiik veri cagin 6nde gelen sorunlarindandir. Makine 6grenmesi yonteminin
manti81, mevcut verilerden yola ¢ikarak olasi yeni durumlar i¢in dogru tahminler
yapmaya dayandigindan verilerin biiylik boyutta olmasit avantajli bir durumdur. Veri
miktarinin ¢ok fazla olmasi makine 6grenmesi yonteminde analizi gii¢lestirirken,
Derin 6grenme yontemlerinin her iterasyonunda farkli Gzniteliklerin ¢ikarilmasini
sagladigindan dogru kararlar vermeyi kolaylastirmaktadir. Ayrica derin 6grenme,
makine dgrenmesi yontemlerinden bir tanesi olmasina ragmen, algoritma yapisinin
farkli olmasi ve diger yontemlerden ¢ok daha yiiksek dogrulukta tahmin yapabilmesi

sayesinde en ¢ok tercih edilen yontem olmustur.

Calismada, CIFAR-10 ve MNIST veri setleri ile nesne tanima ¢aligmasi yapilmistir.
Makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri uygulanarak elde edilen sonuglar
ekran goriintiisii olarak gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gore asagidaki

degerlendirmeler ve Oneriler yapilabilir:
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En kisa egitim siiresi naive bayes yonteminden elde edilirken, en uzun egitim
stiresi BasitNet modelinden elde edilmistir (Cizelge 4.16). Calismada makine
O0grenmesi yontemlerinden elde edilen egitim siireleri incelendiginde,
kullanilan parametre sayilari ile dogru orantili oldugu goriilmektedir. Lojistik
regresyonda max iterasyon sayisi, K-en yakin komsu yonteminde komsu sayisi,
karar agacinda aga¢ derinligi ve sayisi ile egitim siireleri dogru orantili olarak
artmaktadir (Cizelge 4.1, 4.4. ve 4.10).

En diisiik dogruluk orani naive bayes modelinden elde edilirken en yiiksek
dogruluk orani BasitNet modelinden elde edilmistir. Makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemleri karsilastirildiginda CIFAR-10 veri setinde derin
O6grenme yontemlerinden elde edilen dogruluk oranlarinin makine 6grenmesi
yontemlerine gore yaklagik 2 kat daha fazla oldugu goriilmektedir (Cizelge
4.7). MNIST veri setinde ise derin 6grenme yonteminden yiiksek dogruluk
oranlar elde edilirken elde edilen dogruluk oranlari

CIFAR-10 v e MNIST veri setlerinde %70 in tizerinde dogruluk oranlari, insan
beynini taklit eden bir yapiya sahip olan derin 6grenme yonteminden elde
edilmistir. Bu da ¢ok derin 6grenmenin makine 6grenmesine gore daha iyi
sonuglar verdigini gostermektedir (Cizelge 4.19).

Her bir model igin sonu¢ raporlari ve karmasiklik matrisleri
karsilastirildiginda; sonug raporlarinda erilen fl-skor degerleri siniflarin dogru
tahmin performanslarini ve tahminlerin kalite dl¢iisiinii verirken karmasiklik
matrisleri siniflarin dogru ve yanlis tahmin sayilarini verir. Dogru ve yanlis
tahmin sayilar1 siniflarin benzerlikleri konusunda degerlendirme yapilmasini
saglar. Siniflandirma raporlarina gére makine 6grenmesi yontemlerinde en iyi
tahmin edilen siiflar gemi ve rakam 1 iken derin 6grenme yoOnteminde
kurbaga ve rakam 1’dir. En kotli tahmin edilen siiflar her iki yontemde de
kedi ve rakam 5 siiflaridir. (Cizelge 4.20) Bu sonuglar s6z konusu siniflar i¢in
modellerin gelistirilmesini saglayabilir. Ornegin otonom araglar igin yayalarin
trafik lambalarinin ve araglarin dogru simiflandirilmasi, hastalar i¢in beyin
kanamasi veya tiimoriin dogru smiflandirmasi onem tasir. Dolayist ile
gelistirilen modelden yiiksek Onem derecesine sahip siniflarda hatasiz

performans gostermesi beklenir. Bu durumda modelin, daha iyi 6grenmesini
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saglayacak Oznitelik c¢ikarma yontemi gelistirilebilecegi gibi, smif i¢in
O0grenmeyi saglayacak ornek sayisi ve ¢esitliliginin arttiritlmasi diistiniilebilir.
Karmagsiklik matrislerinden elde edilen sonuglara gore siniflarin dogru tahmin
sayilar1 diger tahmin sayilarindan genellikle fazla olur. Calismada, baz1 siniflar
i¢in ikinci olarak yliksek tahmin edilen siniflarin farkli modellerde ayni oldugu
gorilmistiir. (Cizelge 4.20). Eger bir siniftaki goriintiiler yliksek sayida baska
bir simif olarak yanlis tahmin ediliyor ise kuvvetle muhtemele o simnifa
benzetiliyordur. Calismada 6 farkli modelden elde edilen ortak sonuglara gore
CIFAR-10 veri setinde ugak goriintiileri genellikle gemiye, araba goriintiileri
kamyona, geyik goriintiileri kurbagaya ve gemi gorintileri de ugaga
benzetilmigtir. MNIST veri setinde genellikle rakam 0 goriintiileri 6 rakamina,
rakam 3 goriintiileri 8 rakamina, rakam 4 ve 7 goriintiileri 9 rakamina
benzetilmistir.

Nesne tamimayi etkileyen en Onemli etkenlerden bir tanesi Oznitelik
haritalaridir. Makine Ogrenme yoOntemlerinin benzer 6znitelik haritalart
olusturmasinin yontemlerde benzer sonuglara sebep oldugu sdylenebilir. Ayni
sekilde derin 6grenme yonteminde Oznitelik haritasi olusturma yontemi
modellerde ayni oldugundan birbirine yakin sonuglarin olustugu diisiintilebilir.
Ornegin makine 6grenmesi yontemleri smiflandirma tahmin sonuglarma gore
en iyi tahmin edilen sinif gemi iken derin 6grenme yonteminde kurbagadir.
Onerilen BasitNet modeli ile 1/50 oraninda daha az parametreyle AlexNet
diizeyinde basari elde edilmistir. Elde edilen sonuglar 6nerilen BasitNet diger
yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir. Ayrica rastgele orman
yontemi her iki veri setinde de diger makine 6grenmesi yontemlerine gére daha
iyl tahmin yapmistir.

Onerilen BasitNet modeli parametreleri iizerinde degisiklik yaparak veya
katman ekleyip ¢ikartilarak daha yiiksek oranda dogruluk orani elde edilebilir.
GPU desteginin olmamasi sebebi ile egitimler uzun silirmiistiir. Egitim

stiresinin kisaltilmasi ile daha ¢ok deneme yapilarak yiiksek dogruluk oranlari
elde edilebilir.
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