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OZET

Giiniimiizde internetin gelismesiyle beraber teknolojik altyapinin saglanmasi
ve erigimin kisalmasi pek ¢ok sektorde yeni alanlarin dogmasina olanak saglamistir.
Artan ve bilgi iceren bu alanlarin birer kaynak haline gelmesi yenilik ve cesitlilik
acisindan biiyiik firsatlar dogurmaktadir. Veri olarak adlandirilan bu kaynaklarin hizla

artmasi makine 6grenmesi alanindaki ¢caligmalara ¢esitlilik ve onem kazandirmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan verinin tasnif edilmesi, ise yarar bir duruma
getirilmesi ve yeni bilgiler iiretebilmesi adina bir siniflandirmaya tabi tutulmasi

gerekmektedir.

Coklu etiket siniflandirmasi, siniflarin birbirini dislamadigi geleneksel tek
etiketli siniflandirmanin bir uzantisidir ve her 6rnek ayni anda birkag sinifa atanabilir.
Haberlerin siniflandirilmas1 ve goriintiilerin smiflandirilmasi gibi gesitli modern

uygulamalarda goriiliir.

Bu tezde ilk olarak teknolojinin gelismesiyle artan verinin tasnifinde kullanilan
cok etiketli smiflandirma tanitilmis, daha sonra makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilarak ¢ok etiketli siniflandirma bir film veri seti tizerinde modellenerek

optimum bagarinin saglanmasina yonelik testler yapilmustir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Cok Etiketli

Siniflandirma.
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ABSTRACT

Nowadays, with the development of the internet, the provision of technological
infrastructure and the shortening of access have enabled the creation of new areas in
many sectors. The fact that these increasing and knowledgeable areas become a source
creates great opportunities for innovation and diversity. The rapid increase of these so-
called data sources gives diversity and importance to the studies in the field of machine

learning.

Commonly used data needs to be classified, put into a useful state, and

subjected to a classification in order to produce new information.

The multi-label classification is an extension of the traditional single-label
classification in which classes are not mutually exclusive, and each instance can be
assigned to several classes at the same time. It is seen in various modern applications

such as the classification of news and the classification of images.

In this thesis, firstly, the multi-label classification used in the classification of
the increasing data with the development of technology is introduced, and then the
tests are performed to achieve optimum success by modeling the multi-label

classification on a film dataset using machine learning algorithms.

Keywords: Machine Learning, Classification, Multi - Label Classification.






BIRINCIi BOLUM
1. GIRIS

Teknoloji ve bilim gibi yasamin gelisen dinamiklerine bagli olarak bilginin de
pek cok faktor ile iliskisi bulunur. Tarih boyunca insanlar, bir ihtiyagtan digerine adim
adim gecen talepleri karsilamak i¢in yasamdan Ogrendiklerini bilgiye aktarma ve
daima gelistirme ¢abasi igerisinde olmuslardir. Insan dogasina, bagli olarak ihtiyaca
gore bilgi toplamak ve topladigi bilgiyi kaydetmek her zaman bir gereksinim olmustur.
Yerlesik hayata gecildikten sonra yapilan arag ve gereglerin nasil yapildigi ve nerede
gereksinim olacagini gibi pek cok bilgiyi kaydetmek, isaret koymak, resim ¢izmek gibi
ihtiyaglar dogrultusunda bilgiye verilen deger artmustir. Ozellikle yazmin icadindan
sonra kigiler arasi sosyal durumlar, devletler arasi anlasmalar gibi pek ¢ok yenilik
insanlar1 yeni kesifler yapmaya ve bilgiyi onemsemeye mecbur birakmistir. Yapilan
sozIi anlagsmalarin kayda alinmasi, matematiksel hesaplamalar, astronomi meraki gibi
pek cok olay biiyiik kayitlarin yapildigi mekanlar olan kiitiiphanelerin olugmasina
zemin hazirlamistir. Sanayi devriminden sonra 6zellikle iletisim araglarinin artmasi ve
ulasimda yapilan yeniliklerin, mesafelerin kisaltilmasin1 dogrudan etkilemistir. Her
seyden Ote insanogluna 6zel bir giic ve yetenek olan merak etme duyusu sanayi

devriminden sonra ¢ok daha genis bir boyuta ulagtig1 goriilmektedir.

Ikinci diinya savasi itibariyle ilk defa bilgisayarlarin kullanilmasi savunma
sanayide cok biiylik hesaplama yapacak araglarin gelismesi bilginin degerini ve
onemini yeniden ortaya koymustur. Nasil olusuyor sorusunun yaninda nasil
olugtururum algisi olusmaya baslamistir. Sanayi devrimiyle ile beraber giindem olan
tiretme, 1970°1i yillarin sonundan itibaren trettigimi en iyi sekilde nasil iyilestirerek
satarim ¢abasina doniistiigii goriilmekte, bunu yaparken de mevcutta olan triinlerin

incelenmesi ve detaylar analiz etme girisimleri devam etmistir.

2000’11 yillarin basindan itibaren internetin yayginlagsmasi, teknolojik sosyal
giiclerin saglanmasi ve erisimin kisalmasi pek ¢ok sektorde yeni alanlarin dogmasina
olanak saglamistir. Her yeni olan teknolojik {irliniin eskidigi gibi yerine daha gelismis

bir iiriin ve hizmetin ortaya konmasi, ge¢mise olan baglilig1 bitirmek ile beraber yeniyi



arzulamaya sevk etmektedir. Teknolojinin kolay erisilebilir hale gelmesi kendiyle
beraber sosyal sikintilar getirmis olsa da teknolojiye diiskiinliigiin artmas1 ve tabiri
caizse vazgegilmezi haline gelmesi insanoglunun bu durumdan pekte sikayetci oldugu
soylenememektedir. Tiiketimin hat safa da oldugu bir donemde teknolojik tiikketimden
bahsetmek c¢okta yanlis olmayacaktir. Teknolojik tiiketimin saglik-psikoloji tarafinin
onemli olmasinin yaninda, bu tiikketimin kullanilabilir nasil bir tiretim ortaya ¢ikardigi

herkes tarafindan kiiglimsenmeyecek derece 6nemlidir.

Diinyada 7 milyar insanin dogrudan veya dolayli olarak internete erisebiliyor
olmasi diinyanin sosyal anlamda kiigiildiigiinii ancak fiziksel olmayan bir yiginin
ortaya ¢iktigi anlamia gelmektedir. Veri olarak nitelendirilen bu yigin, farkinda
olmadan milyonlarca insanin trettigi bir bilgi haline gelmektedir. Yeni dogan
cocuklarin dahi ilgisini gekmeye baslayan internet, her yasa cevap verecek sekilde veri
tretmekte ve veri drettigi kisiden kendisine veri iiretmesi i¢in sosyal bir bag
kurmaktadir. Pek ¢ok alanda dijitallesme veya yenilik¢i adimlarin atilmasi teknoloji
caginda, ayakta kalabilmek i¢in yeniliklerin giinii birlik takip edilmesi ayrica veri
tiretimine bir olanak saglamaktadir. Buna bagl olarak tiretimin artmasi artan {iretimin
gereksinimlere cevap vermesi ve ihtiyaglarin yan sektorleri gelistirmesi bagli basina

birer veri konusu olarak ele alinmaya baglamistir.

Bankalar, finans kurumlari, egitim kurumlari, havayolu sirketleri, savunma
sanayi kuruluslari adete bir teknoloji tireticisi haline gelmis durumdadir. “Veriye sahip
olan giice sahip olur” anlayisi ilerleyen donemde verinin 6nemini ve ne kadar etkili bir
silah olabilecegini gostermektedir. Yasantimizin her sathasinda veri ile i¢ ige
oldugumuz agikardir. Mesajlasirken atilan ses kaydi, atilan mailler, ¢ekilen fotograflar,
online yapilan aligverigler, yapilan para transferleri, hastanelerde yapilan testler ve
daha birgok ornek, giinliik olarak her bireyin irettigi veri yiginina birer 6rnek olarak

gosterilebilir.

Her veri kendiyle beraber yeni bir verinin ortaya c¢ikmasina neden
olabilmektedir. Ozelikle teknolojik cihazlarm etkisiyle veri iiretiminin artmasi ve bu
verilerden yeni bilgiler elde etmek icin pek ¢ok girisim yapilmaktadir. Veriyi isleme,
veriden ¢ikarimlarda bulunma ve elde edilen bilgileri en ideal sekilde iiretimden, son

kullaniciya kadar her asamada bir veri incelemesi s6z konusu haline gelmistir. Veri



miktariin ¢ogalmasi ve insanoglunu ¢ogalan bu verileri saklama, kullanma, analiz
etme ve bu verilerden en iyi sekilde nasil yararlanabiliriz sorusuna cevap olacak yeni
alternatif ¢6ztimleri aramaya tesvik etmistir. Her alanda veriye erisim kolaylasirken,
elde edilen verilerin ne kadar1 kullanilabilir veya ne derece 6nemli oldugu sorusu her
zaman canli durmustur. Insanoglu bilgiyi elde etmenin yaninda giinliik rutin yaptigi
islerde dahi veri tiketmekte ve tiikettigi verinin pek c¢ok kati1 kadar da veri iretir

durumdadir.

Verinin bu kadar yaygin bir sekilde kullanilmasi veriyi tasnif ederek, ise yarar
bir duruma getirilmesi ve yeni bilgiler liretebilmesi adina bir siiflandirmaya tabi
tutulmas1 gerekmektedir. Verileri manuel olarak smiflandirmak imkansiz hale
gelmistir. Ornek teskil etmesi ve anlasilmasi adina sadece 2017 yilinda
amazon.com’da listelenen iriin sayisinin 400 milyondan fazla oldugu amazon
tarafindan belirtmistir. Cesitliligin bu kadar fazla oldugu ve daha da artacagindan
sliphe duyulmamaktadir. Gelistirilen akilli teknolojiler ile mevcutta oldugu gibi bu
iirlinleri siniflandirma ihtiyaci dogmasina farkli bir neden ise mevcut iiriinlerin birbiri
ile olan iligkisini ortaya koymaktir. Hangi {iriin ne kadar satildigi, satilan {iriiniin
yaninda nelerin satildigi, gelecekte de bu verileri siniflandirma agisindan hayati bir rol

oynayacaktir.

Siiflandirma, bir iirlinlin veya verinin belirlenen ayirt edici 6zelliklere gore
algoritmalar araciligiyla gruplandirilmasidir. Bu gruplandirmalar isletme kurallari,
sinif sinirlar1 veya bir matematiksel fonksiyon ile tanimlanabilir (Alan 2014). Cok
etiketli siniflandirma ise bir {riiniin veya verinin sonucunu beklenen goézlem
sonuclarini birden fazla etikete veya gruba atildig1 durumdur. Siniflandirma giinliik
hayatimizda sik karsilastigimiz bir ifade olmakla beraber rutin olarak kullandigimiz
bir islemdir. Mutfak ic¢in yiyecek smniflandirilmasi yapildigr gibi okul i¢in ders
bagliklart vb. sik kullanilmaktadir. Siniflandirilan veri bir hastanenin son bir yilda
hastalardan elde ettigi kan sonuglar olabilecegi gibi bir bankanin bir yil igerisinde bir
misterisine ait verilerin siniflandirmasi1 da olabilmektedir. Siniflandirilan verilerin
nitelikleri simiflandirilma amaci ile orantilidir. Her verinin siniflandirilmaya uygun
olmadig1 gibi her siniflandirilan veriden de bir sonug ¢ikarmak veya analiz yapabilmek
dogru olmayabilir.  Algoritmalarin ¢ok fonksiyonel c¢alismasi veriler iizerinde

siniflandirma yapabilmeyi kolaylastirmistir. Bununla beraber bir veriyi stniflandirmak



icin pek c¢ok algoritmaya tabi tutmak farkli sonuglar iiretebilmesini
saglayabilmektedir. Her giin dinlenilen miiziklerin siniflandirmasi, izlenilen filmlerin
tirtine gore ¢ok etiketli siniflandirilmasi, okunulan haberlerin veya Kitaplarin tiiriine
gore smiflandirilmasi gibi pek ¢ok yerde farkinda olmadan ¢ok etiketli siniflandirma
yapilmakta veya yapilmis sekilde karsilagiimaktadir. Cok etiketli siniflandirmaya
ornek olarak, diizenli bir sekilde sinemada veya evde film izleyen bir kisinin izledigi
filmleri kategorize etmek istenildiginde; manuel olarak tek tek, filmlerde ortak
oynayan oyuncuya gore siniflandirmasi dogru olmayacagi gibi ayni yonetmen
tarafindan ¢ekilen filmleri ya da ayn1 yillarda ¢ekilen filmleri not etmek de ¢ok dogru
olmayacaktir. Bdyle bir siniflandirmada bagvurulmasi gereken husus izlenilen
filmlerin tiirlerine gore ayirmaktir. Bir film ya drama ya da komedi veya macera
konulu olabilmektedir. Eger filmin drama, komedi, macera diyerek 3 sinifa ayirilirsa
tek etiketli siniflandirma yapilmis olur. Bir film tek bir sinifa ait olabilecegi gibi iki
farkli siifa da ait olabilmektedir. Eger ayn1 film iki ayr sinifa ayrilirsa burada ¢ok
etiketli siniflandirma s6z konusudur. Filme hem drama etiketine hem de macera
etiketine atanacaktir.

Cok etiketli siniflandirma pek ¢ok algoritma ile modellenebildigi yapilan
calismalarda goriilmektedir. Cok etiketli siniflandirmada hangi algoritmanin nasil bir
veri setine uygulanmasi gerektigini bilmek ise sadece veriyi analiz edecek kisiye
kalmustir. Her algoritmanin tiim veri setlerine ayni1 dogruluk oranini veremeyecegi gibi
veriyi modellemek igin kullanilan algoritmalarin veri seti {izerinden ¢ok diisiik ¢ikmasi
muhtemeldir. Bu dogrultuda ¢ok etiketli siniflandirma ile bir metin siniflandirmasinin
planlamasi durumunda, smiflandirmada ornek olarak NB(Naive Bayes) ve
SVM(Destek Vektor Makineleri) algoritmalariin kullanilmasi, veri setinde NB’nin
%40 ve SVM’nin %70 oraninda basar1 saglanmasi, NB’nin modelinin bu veri seti i¢in
uygun olmadigin1 ve SVM’nin bu model i¢in uygun oldugunu gostermektedir. Farkli
bir ¢alisma Duygu analizi yapmak i¢in miizik veri setin de ise NB algoritmasi ¢ok daha
iyi bir modelleme basarisi saglayabilir. Bu dogrultuda, siniflandirmanin ne kadar
onemli oldugunu ve icerisinde bulundugumuz teknolojik gelismenin etkisiyle daha da
onemli olacagi goriilmektedir. Literatirde pek ¢ok ¢alismada c¢ok etiketli

siniflandirilma kullanilmastir.



Elisseeff and Weston ‘nin 2001 yilinda yaptigi ¢alisma da makine grenmesi
cok etiketli siniflandirma alaninda yapilan ilk calismalardan biridir. Cok etiketli
smiflandirma igin bir ¢ekirdek metodu olarak yayinlanan makalede maya veri setinden
faydalanmistir. Veri seti 20,417 genden olusmaktadir. 1500 geni egitim seti olarak
kullanirken 917 geni ise test setinde kullanmistir. Ikili ve sirali SVM ile siniflandirma
da kullanilan ¢aligma da 1000 iterasyonda modelleme sonucunda %71 oraninda basari
saglanmistir. Biyoenformatik ve metin madenciligi alaninda birgok soruna neden
oldugunu diisiindiigli siralamaya dayali bir SVM tanimi getirmektedir. Siralama
problemlerine  6zellik se¢imi yapmak icin SVM’ nin genigletilebildigi
vurgulanmaktadir. Biyoenformatikte denenen bu g¢alismanin ¢ok etiketli sistemler
kullanarak fiziksel rahatsizliklar1 ayirt edici bir dizi genden daha iyi bir sekilde
faydalanilabilecegini belirtmistir.

Yapilan ¢alismalardan bir tanesi Matthew R. Boutella, M. Brown tarafindan
2004 yilinda ¢ok etiketli bir resim siniflandirmasi {izerinde yapilmistir. Calismada
egitim verilerini daha etkili kullanilmas1 amaglanmistir. Bu ¢alismada goriintiilerde
bulunan dag, deniz, orman gibi nesneleri ¢ok etiketli bir sinifa atamayi amaglamistir,
yapay sinir aglarinin ve radyal temelli fonksiyonlarin kullanilmasinin yaninda SVM
gibi algoritmalar ile egitilerek bir model olusturulmustur. Yapilan testte modelin %81
oraninda ¢ok etiketli siniflandirmay1 dogru yaptig1 gozlemlenmistir. Radyal temelli
fonksiyonlarin sahne siniflandirma verilerinde bazi birlestirilmis siniflar igin seyrek
oldugunu ve uygulanan teknik ile performans artis1 gozlemlemektedir

Makine 6grenmesi ¢ok etiketli siniflandirma alaninda 6nemli ¢calismalar yapan
bir diger isim Grigorios Tsoumakasdir. 2007 yilinda ¢ok etiketli siniflandirmaya genel
bakis baslikli ¢alismasinda 3 farkli veri setinden olusan; gen, maya, resim veri setleri
iizerinden ¢ok etiketli siniflandirma yapmaistir. Gen siniflandirmasinda etiket sayis1 27,
maya veri setinin etiket sayis1 14 ve resim de ise 6 etiketten olusmaktadir. KNN ve NB
algoritmalarindan faydalanan Grigorios Tsoumakasdir gen data setinde KNN
algoritmasindan %90 {izeri basar1 saglarken, NB de daha diisiik bir oran ¢ikmustir.
Resim ve maya veri setlerinde ise iki algoritma oransal olarak birbirine yakin ve %60
oranin test basaris1 saglamistir. Yazar literatiirde var olan yontemlerin toplu olarak
sunumunu yapmak ile beraber bazi metodlar1 karsilastirarak deney sonuglarini ortaya

koymaktadir.



2007 de Zhang and Zhou tarafindan yapilan ¢alismada ti¢ farkli siniflandirma
ele alinmis maya geninin fonksiyonel analizi, dogal resim siniflandirmasi1 ve metin
smiflandirmasi, yapilan ¢alismada KNN gibi bir algoritma ile model olusturulmus.
2000 goriintii igerisinden basari1 orant %80, web sayfalarindan elde edilen metin
siiflandirmasinda basar1 oran1 %43 ve maya geninin fonksiyonel analizinde ise %76
oraninda basar1 saglamistir. 3 farkli gercek diinya verisini ¢ok etiketli 6grenme ile
denenmesinden sonra ML-KNN algoritmasinin bazi noktalar da iyi etiketlenmis ¢ok
etiketli 6grenme algoritmalarindan daha iyi bir performans gosterdigini sonucunu
cikarmistir.

2011 yilinda Chou vd. tarafindan” Singlepleks ve multipleks Okaryotik
proteinlerin subseliiler” lokalizasyonunu 6ngoren ¢ok etiketli bir siniflandirict adl
yapilan ¢alisma da ise veri seti olarak 7,766 farkli 6karyotik protein dizisini i¢eren bir
siiflandirma tizerinden ¢alismistir. Yapilan ¢alismada proteinler hem tek lokasyonlu
hem de birden fazla lokasyona sahip degisebilen proteinleri igeren veri seti igin KNN
algoritmasini kullanmustir. 22 etiketleme olusturulan modellemede basar1 oran1 %71
olarak kayda ge¢mistir.

Cok etiketli siniflandirma alaninda yapilan bagka bir ¢calisma ise 2006 yilinda
Min-Ling Zhang ve Zhi-Hua Zhou tarafindan yapilan fonksiyonel genomik ve metin
kategorizasyonu uygulamalart ile ¢ok etiketli sinir aglari ¢alismasidir. Calismada
BPMLL algoritmasini kullanilmigtir. Bu ¢aligmada 21,578 reuters yayinlardan ¢ikan
makalelerin ¢ok etiketli siniflandirma yontemiyle siniflandirilmasidir. Bu makalelerin
smiflandirilmast i¢in yapay sinir aglarindan faydalanan Zhou modellemeden %96
oraninda basar1 saglayabilmistir. BPMLL sinir ag1 algoritmasinin oneren yazar, ¢cok
etiketli smiflandirma 6grenmenin Ozeliklerini yakaladigini yani bir Ornege ait
etiketlerin Ornege ait olmayan etiketlere goére daha iist seviyede tuttugunu
savunmaktadir. BPMLL nin 1yi etiketlenmis ¢ok etiketli 6grenme yontemlerinde {istiin
bir performans sagladiklarin1 savunmuslardir.

2010 yilinda Huang vd. tarafindan yapilan smiflandirma ig¢in makine
O0grenmesine dayali optimizasyon yontemi adli ¢aligmada 16semi hastalarindan alinan
orneklerden olusan iki ayr1 veri seti kullanilmustir. Ik veri seti 72 &rneklemden
olusmakta ve her numune de 7,129 gen tizerinde 6l¢iim yapilmistir. Diger veri seti ise

22 normal 40 timor dokusu ornekleminden olusmakta ve her O6rnek 2,000 gen



icermektedir. Bu veri setlerini modelleyebilmek i¢in ELM ile destek vektor
makinelerinden yararlanilmigtir. Klasik SVM algoritmasindan faydalanarak
olusturulan model de basar1 oram1 %84,36 iken ELM ve SVM’nin kullanildig1 teste
bagar1 orant %89,06 oldugu tespit edilmistir. Bu makalede yazar ELM ve SVM
algoritmalarmin arasindaki iliskiden ve optimize edilerek calistirilabilecegini ve
uyumlu oldugunu tespit etmislerdir. ELM’de ki sonug agirlik normlarinin temelde iki
farkl1 sinifi ayirma marjinin en iist seviyeye ¢ikarmay1 basarmistir.

Bir baska c¢alisma ise 2008 yilinda Turnbull vd. Tarafindan yayinlanan
anlamsal agiklama miizik ve ses efektleri’nin alinmasi adli ¢alismadir. Bu ¢alismada
ses pargalarindan anlamli kelimeler tiiretmek ve etiketlenmemis metinlerin okunmasti
sirasinda icerdigi sesleri taniyabilme ve o sesleri secip etiketleme iizerinde bir ¢aligma
yapilmistir. Yapilan bu calismada 500 adet batida bilinen miizik parcalarindan 1,700
adet ise insan kaynakli olusan bir veri kiimesinden olusmaktadir. SOylenen her
kelimeyi GMM gauss karisim modeli ile egiten yazar ortalama %78 test oraninda
modelleyebilme basarisini saglamistir.

2008 yilinda Konstantinos Trohidis, Grigorios Tsoumakas, George Kalliris,
loannis P Vlahavas yazarlarin ortak ¢ikardigi makale de miizigin ¢ok etiketli olarak
duygulara siniflandirtlmasi adli ¢alismada bir miizigin birden fazla duyguya sahip
olabilecegini, tek etiketli siniflandirma ile ya da regresyon ile bu kadar ¢ok etiketli bir
durumu modellenemeyecegini savunmuglardir. 6 duygu tiirii olarak etiketlenmis 593
sarkinin 72 miizik 6zelligi eklenerek yeni bir veri seti olusturulmustur. Cok etiketli
simiflandirmanin pek ¢ok modeli ile test edilen ¢alismada ikili siniflandirma etiket giic
seti KNN ve gibi algoritmalar ile test edilen veri setlerinden farkli sonuglar elde
edilmistir. 4 farkli algoritmadan modelleyebilme orani ortalama olarak %79 oraninda
basar1 saglanmastir.

Grigorios Tsoumakas tarafindan 2010 yilinda yapilan baska bir caligmada ise
rastgele K etiketlerin ¢ok etiketli siniflandirilmasidir. Bu galismada etiket kiimelerinin
Rassal olarak farkli etiket alt grup olarak farkli etiket kiimeleri hedef alan LP etiket
giic setini siniflandiricisini 6grenen RAKEL adinda yeni bir yontem sunulmaktadir.
LP’nin egitim 6rneklerinde bulunan etiket sayilarin1 ve hesaplamalarinda basit ve
performansmin disiik oldugunu ortaya koyarak RAKEL ile LP’nin gii¢lendirilmesi

caligmasi yapilmistir. Yapilan olgiimler sonucunda 2,407 resim 2,417 maya Vverisi



6,000 reuters metin dokiimii ve daha birgok veri setini ayni anda SVM ve NB
algoritmalar1 ile modellenmistir. Bu modellemede SVM algoritmasinin NB’ye gore
daha 1yi bir sonug ¢ikardigi goriilmiistiir.

2019 yilinda Yong Dai-YiLi ve Li-JunLiu tarafin yapilan Onemli
caligmalardan bir tanesi ¢ok etiketli simiflandirma ile iiriin fotograflartyla yapisal
tanimlama getirme c¢alismasidir. Her giin binlerce {iriiniin alim ve satiginin
gergeklestigi online pazarlarda her alinan iirline bir tanimlama getirmek hem maliyetli
hem de zahmetli olmaktadir. Kurumlarin bu maliyeti diisiirme g¢abalarina cevap
niteliginde olan bu ¢alisma ele alinan iirtinlerin verileriyle olusturulan model sayesinde
bir tanimlama getirmektedir. Etiket giig seti ile ¢ok etiketli siniflandirma altinda karar
agaclar1 ile olusturulan modelde yaklasik olarak %90 oraninda basar1 diizeyi
saglanirken, bunun yani sira ikili alaka diizeyi ile SVM ile olusturulan modelde %96
oraninda basar1 diizeyi yakalanmstir. iki farkli yaklasimda da hemen hemen tiim
ozelliklerin oldukca yiiksek bir puan aldig1r goriilmektedir. Caligmada ¢ok etiketli
simiflandirma ile {riinlere getirilen tanimlamalarin tatmin edici oldugunu
gostermiglerdir.

Khalil Laghmari, Christophe Marsala,Mohammed Ramdani tarafindan 2017
yilinda 6zet derecelendirme, ¢oklu etiket siniflandirma (GMLC) iizerinde yapilan bir
calismadir. Iki farkli veri setini ele alan ¢alismada online sitelerde tavsiye sisteminin
kullanicinin 1 ila 5 arasinda yaptig1 oylama ile diger kullanicilara tavsiye edilen filmin
siralamada 1yi bir tavsiye olamayacaginin ilizerinde durulmustur. Hamming kayip
oranini diisiik tutmay1 hedefleyen ¢alismada, GMLC ile iyi bir dereceye sahip oldugu
halde beklenilen tiire ait olmayan filmlerin siniflandirilmasi noktasinda yeni bir
yontem sunmustur. 2 farkli veri seti 3 farkli dosya halinde ele alinmistir. 6,040
kullaniciya ait 1 ila 5 arasinda 1 milyon degerlendirme ve son olarak 3,883 film
tizerinden c¢alisma yiiritilmistir. Hamming, kaybini en diisiik seviye tutmayi
amaclayan calismada iki kademeli ¢oklu etiket siniflandirma modeline dayanan bir
Oneri sistemi sunmustur. Kademelerden biri kullanicilarin = ozelliklerini  ve
derecelendirmesini ele alirken, digeri 6rnekleri degerlendirip drneklerin 6zelliklerini
ve derecelendirmesini niteler. Boylece yapilan bu ¢alismada hamming kaybini 0,25

oraninda tutabilmislerdir.



IKINCI BOLUM
2. MAKINE OGRENMESI

Terim olarak makine 6grenmesi gilinlik hayatta pek cok yerde insanlarin
karsisina ¢ikmaya baslamistir. Diisiince bazli olarak makine 6grenmesi, 13.yy’a kadar
dayanmaktadir. 1949 yilinda Edmund Berkeley, Giant Brains (Biiyikk Beyinler-
diisiinen makinalar) adl1 eserinde: “Son zamanlarda, devasa hiz ve beceri ile bilgi
toplayabilen biiyilk makineler hakkinda ¢ok sayida haber var. Bu makineler bir
beyininkine benzeyen kompleks yapilardan olusuyor. Bir makine bilgi isleyebilir;
hesaplayabilir, sonuglandirabilir ve se¢ebilir; makul islemleri bilgi ile gergeklestirebilir.

Bu nedenle bir makine diisiinebilir” ifadesine yer verir ( Berkeley, 1949 :31-65).

“Makine 6grenmesi” terimini ise 1959 yilinda Arthur Samuel ortaya atmustir.
Bu terimi agiklamak i¢in ise; “Makineler, program yazan kisinin oynayabileceginden
daha iyi bir drama oyunu oynamayi 6grenecek” demistir. Bu yaklasim ve tarihi
stireclerden sonra gilinlimiize kadar pek ¢ok bilim insan1 makine 6grenmesi hakkinda

yeni ve farkli yaklagimlar ortaya atmistir (Akay 2018).

Gilintimiizde pek ¢ok teknoloji kurum ve kuruluslari bilime katki saglamak i¢in
tipki bilim insanlart gibi ¢aligmaktadir. Makina 6grenmesi alaninda 6ne g¢ikan bu
kuruluglarin makine 6grenmesi hakkinda tanimlarini ele almakta ve incelemekte fayda
vardir. Bunlardan sadece birka¢i olan Nvidia, Standford gibi iist diizey ¢alismalar

saglayan kuruluslar asagidaki tanimlamalar1 yapmislardir.

“En temelde Makine Ogrenmesi, verileri ayristirmak, ondan yeni bilgiler
ogrenmek ve daha sonra diinyadaki herhangi bir sey hakkinda bir belirleme veya
tahmin yapmak i¢in algoritmalar kullanma uygulamasidir.” (Nvidia Machine Learning
2019)

“Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan ve herhangi bir

isleme tabi tutulmadan harekete gegme bilimidir.” (Stanford Machine Learning 2019)

“Makine 6grenmesi, belirlenen kurallara dayali programlamaya dayanmadan
verilerden 6grenebilecek algoritmalara dayanir.” (McKinsey An Executives Guide
2019).


https://www.coursera.org/learn/machine-learning
http://www.mckinsey.com/industries/high-tech/our-insights/an-executives-guide-to-machine-learning
http://www.mckinsey.com/industries/high-tech/our-insights/an-executives-guide-to-machine-learning

“Makine Ogrenmesi algoritmalari, Orneklerden genellestirerek Onemli
gorevlerin nasil gergeklestirilecegini ¢ozebilir.” (Daniel 2019). Yukarida sayilan
kurum ve kuruslarin yaptigi makine 6grenmesi tamimlari, en ¢ok bilinen ve
yaklasimlar1 en dogru olan kabul edilen tanimlamalardir. Bu tanimlardan sonra en ¢ok
kargilagilan tanim ise “Makine 6grenmesinin temelde makinanin tiim zorluk ve
sinirlandirmalara ragmen insanlar gibi 6grenmelerini, diisiinmesini, davranmalarini ve
kendi siirlar igerisinde gergek diinya verilerini gozlemleyerek veri ve bilgilerle
beslenerek 6grendiklerini zaman igerisinde gelistirmesini saglayan bilimdir”. Makine
ogrenmesi daha once gozlemlenmis durumlari ve tanimlanmis problemleri, belirli bir
veri kiimesine bagli olarak makine Ogrenme teknikleriyle ¢oziime kavusturma

islemidir (Aydin 2018)

Teknolojinin ilerlemesine bagli olarak makine 6grenmesi her sektore girmis ve
etkili olmustur. Giriste verinin 6nemine ve ne kadar biiyiik bir veriye sahip oldugundan
bahsedilmistir, makine 6grenmesinin temelinde mevcut verilerden yararlanmak vardir.
Bu veri dinamigini tipta herhangi bir hastalik teshisinde kullanilabildigi bildigi gibi
otomasyonlarin gelismesine bagli olarak, kendi kendini siliren araglarin ortaya
¢ikmasina kadar pek ¢ok yerde karsilasiimaktadir. Her alanda etkisi goriilen makine
ogrenmesinin islenebilir verilere sahip olmas1 giinliik yasamda olabildigince kolaylik

saglamaktadir (Biiber 2018).

Makineye veriyi O0gretecek olan algoritmalar: tasarlarken ya da algoritmay1
segerken, algoritmanin 6grenme kapasitesinin en iyi performansa sahip olunmasi
gerektigine vurgu yapilir. 30 yil 6nce gelisim siireci yavas iken makine dgrenmesi
sayesinden neredeyse 5 yilda bir yeni bir teknolojik doneme adim atilmaktadir. Veriye
ulagmak hi¢bir donemde bu kadar kolay olmadig1 gibi elde edilen veriyi, analiz etmek
ise makine oOgrenmesi sayesinde bir hayli kolaylagsmistir. Teknolojinin hizl
gelismesine bagl olarak yeni alanlar, yeni sektorler faaliyet gostermeye baslamistir.
Ozellikle makine dgrenmesinin gelismesi; kameralara takilan yiizlerin kayit altina
alinmasi, kapali ortamlarda konusan seslerin tutuluyor olmasi, kullanilan telefonlar ile
cekilen fotograflar iizerinde cesitli oynamalar yapabiliyor olmasi dogrudan veya

dolayli olarak makine 6grenmesinin olusturdugu etkilerdir.
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Arama motorlarinda yapilan aramalarin kayit altina alinmasi, her an internet
ortamina yeni bir veri yiiklenmesi, arama motorunda ara butonuna basildiktan sonra
sayisal olarak ka¢ milyon sonug getirdigi bunlara birer kanit niteligindedir. Google,
Apple, Twitter gibi teknolojik sirketler milyarlarca dolar yeni makine 6grenmesi ve
sinir aglarini gelistirmek igin harcamaktadirlar. Adeta bir bilgisayar olan telefonlarda
sesli komutlarin veriliyor olmasi, ¢ekilen fotograflarin lokasyonu dahil her bilgiyi
bilmesinin yani sira hangi fotograflarda kimin oldugunu bilmesi veya hangi sesin kime

ait oldugunu dahi sdyleyecek algoritmalarin gelismesi bu yatirnmlarin neticesidir

(Atalay vd. 2017).

Londra ve Israil’de kisi bas1 diisen kamera sayis1 neredeyse bir iken Cin’de
bulunan kamera sayis1 pek ¢ok devletin niifusundan fazla oldugu tahmin edilmektedir
(Fatih 2019). Goriintii islemenin ne kadar degerli bir kazanim oldugunu ortaya
koymaktadir. Ulkeler elde ettikleri goriintiiler ile herkesin bir nevi vesikalik
fotograflarina sahip oldugun anlamma gelmektedir. Onceden sadece medyanin giinliik
olarak ¢ikardig1 gazetelere nazaran, bir medya organinin metin liretme sayisi, yiizlerce
katina ¢ikmaktadir. Cikan bu haberlerin tasnif edilmesi ve analizinin yapilmasi, bir
kisinin bu iglemleri manuel olarak yapmasi neredeyse imkansiz hale gelmistir.
Herkesin sosyal medyada bir haber iiretiyor konuma gelmesi bu zorlugun
gostergesidir. Kendi kendini gelistirebilen makinalarin ortaya ¢ikmasi veri ve makine
dgrenmesinin ortak bir sonucudur. insan hayatin1 kolay kilmak ile beraber olumsuz
yonlerinin uzun vadede ortaya ¢ikmasi beklenmektedir. Son yillarda bu gelisimlerin
pek c¢ok sektorde etkili oldugunu belirtilmesiyle beraber havacilik alaninda yapilan
gelismeler makine 6grenmesinin ve sinir aglarinin etkisiyle neredeyse her yil uzaya
gidilmekte her iilke kendi insansiz hava aracini iiretebiliyor duruma gelmektedir.
Makine 6grenmesi denetimli makine 6grenmesi denetimsiz makine 6grenmesi olmak

iizere iki baslik altinda toplanmustir.
2.1. Denetimsiz Makine Ogrenmesi

{X;:i=1,..,..,..,n)} Denetimsiz makine 6grenmesi ¢iktis1 olmayan ve
verileri kendi igerisinde herhangi bir sebep-sonuca veya giris-¢ikisa bagli olmadan
ctiketleme veya siniflama yapmadan veri igerisinde var olan iliskilerin ve

birlikteliklerin 6grenilmesidir. Denetimsiz 6grenme, sistemlerin etiketlenmemis
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verilerden gizli bir yap1 tanimlayan bir islevi nasil ortaya ¢ikardigini arastirir (Yilmaz
2019). Denetimsiz 6grenmede veri olarak girdi yalnizca X degeridir. Veri olarak girdi
saglayan durumun sadece bir 6znitelik i¢eren vektorlerden olusmaktadir. Denetimsiz
O0grenme; temel olarak verinin siniflandirilmasi, boyutlarinin belirlenmesi ve verideki
diizensizliklerin ortaya c¢ikarilmasi amaglart ile kullanilmaktadir (Sekerli 2019).
Ciktinin ne oldugu veya ne olacaglr tahmin edilmemesi denetimsiz 6grenmenin

dogrudan bir regresyona uygulanamadigini ortaya koymaktadir (Guru 2019).

x1 - -{}(5, xEJ,:-:n}
x2 ’ {x3, x4}

x3 ————— {?{I‘I}

xN > Ix1,x2,x6,x15}

Sekil 1. Denetimsiz Ogrenme Yaklagimi

Denetimsiz 6grenmenin temelde hedeflenen girdi olarak X verilerden daha
fazla bilgi elde edebilmek i¢in verilerde bulunan temel yapilari kendi igerisinden
karmasik baglantilar1 ve dagilimi anlasilabilir bir sekilde modelleyebilmesidir.
Denetimsiz 6grenme denilmesinin altinda algoritmalarin verilerde ki tahmin
edilemeyen yapilart kesfetmek ve bu yapilari sunmak i¢in kendi aygitlarinin
kullanilmasina olanak birakilmistir. Denetimli grenmede Ornek olarak, kedi ve képek
resimlerini algoritmaya girmesi halinde, algoritma kedi ve kdpek resimleri ile egitilir.
Kendisine yeni bir resim verilmesi durumunda sonug olarak size ya kedi ya da kopek
sonucu verebilmektedir. Yani sonuglari ya da ¢ikt1 olarak etiketleri tahmin etmek zor
olmayacaktir. Ancak denetimsiz 6grenmede kedi kdpek resmini verdiginde algoritma
bu veri setlerini 6grenememektedir. Veri setleri lizerinde goriintiiler arasinda
benzerliklerden faydalanarak kendi baglantilarim1 kurup sonug¢ olarak benzerlik

gorevini kendi baglamsal yapilar ile ger¢eklestirmektedir (Birbil 2018).

Denetimsiz 6grenmenin kullanildigi pek ¢ok alan olmakla beraber bu alanlara

ornek olarak; isletmelerin aligveris miktarina gore miisteri gruplamasi ve buna
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Segmantasyon da denilmektedir. Miisterilerin yaptiklart aligverise bakilarak
miisterinin nasil bir kesimden olustugunu anlamak i¢in yapilan bir ¢alismadir. Eger
segmentasyonu saglanabilirse yani denetimsiz 6grenmeden faydalanabilirse hitap
edilen kesim daha iyi taninmis olacak ve bu miisteri kesimine gore pazarlama
stratejileri belirlenecektir. Denetimsiz 6grenme tipki bir insanin kendi tecriibelerinden
elde ettigi bilgi ve birikime gore diisiinmeyi 6grenmesi gibi bir benzetme yanlis

olmayacaktir (Microsoft 2019).

Makine Ogrenmesinde denetimsiz 6grenme yontemini ¢iktt degerinin
olmamasi uygulama esnasinda gelecek yeni bir veri hakkinda yorum yapilamayacag:
anlamina gelmemektedir. Daha Once aligveris yapan bir miisterinin gelmesi
durumunda o6nce yapilan aligverislere bakildiginda bir tespit s6z konusu ise
segmentasyon calismasi yapildiysa aldiklari iirline bagli olarak miisterinin emekli mi
ogrenci mi diye siniflandirma yapmak miimkiin olacaktir. Bir baska Ornek ise
bankalarin hesap hareketlerinden yola cikilarak bir misterinin kara para aklama
durumu nedir veya yolsuzluk yapabilme olanagini nedir gibi denetimsiz makine

ogrenmesi konusu olarak segilebilir (Birbil 2018).

Sekil 2. Denetimsiz Ogrenme Gruplama

Verinin niteligine bagl olarak 6znitelik sayis1 algoritmanin performansini
belirlemektedir. Denetimsiz 6grenmenin 6nemli noktalarindan biri olarak goriilen bu
durum 6znitelik sayisim azaltmadir. Oznitelik sayis1 azaltilirsa tahmin edilen gruplama
siiflama veya kiimeleme daha kolay yapilabilir. Denetimsiz 6grenmeyi etkili kilan
lizerinde calistig1 verilerin etkin olmayan ve herhangi bir kategorizeye tabi tutulmamais

verilerin olmasidir. Denetimsiz 6grenmede hedef degiskenin olmamasi algoritma
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olarak gizli yapilar1 6grenmek ve analitik iligkilerini ¢6zmek igin kullanish bir
O0grenme yontemidir. Veriler arasindaki orgiitsel iligkileri bulmaya ¢alisan denetimsiz
O0grenme algoritmalar1 pek ¢ok noktada denetimli 6grenmeden farkli ¢alismaktadir.
Orneklerin dzniteliklerini ezberlemek yerine arasindaki karmasik iliskiyi anlamaya

caligmaktadir.
2.2. Denetimli Makine Ogrenmesi

{(Xi,Yi):1...,..,..n}Egitim verilerini gboz Oniinde bulundurarak bir
fonksiyon iireten makine 6grenmesi teknigi olarak bilinmektedir. Girdi verilerinin
degerleri kullanilarak ¢ikt1 degerleri tahmin etmeye ve 6grenmeye ¢alismaktadir. Bu
stiire zarfinda oncelikle sonuglari bilinen veriler tizerinde bir siniflama yapilir ve
sonuglar1 bilinmeyen veri kiimesi i¢in sonuglar tahmin edilmeye caligilir (Aydin vd.
2015). Bu 6grenme tekniginde her 6rnek bir girig (X) nesnesinden ve istenen bir ¢ikis
(Y) nesnesinden meydana gelen ¢ift degerli 6grenme yontemleridir. Ve girdi verileri
ile beklenilen ¢ikt1 verileri arasinda dengeli bir eslesme yapan Y= f(X) fonksiyon ya

da fonksiyonlar iireten 6grenme teknigi olarak bilinmektedir.
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Sekil 3. Denetimli Ogrenme Gruplama

Denetimli bir 6grenme algoritmasi, mevcut egitim verilerinin analizini yapar
ve gelen yeni ornekleri kullanilabilir diizeye getirecek sekilde onlar1 haritalamak ve
onlardan bir ¢ikarim elde etmek igin bir islev tiretmektedir. Belirlenen senaryonun
aktif olarak calisabilmesi i¢in algoritmanin goriinmeyen orneklerin sinif etiketlerini

dogru bir sekilde belirlemesini saglar (Sanli 2018).
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Denetimli 6grenme teknik olarak egitim asamasi ve test asamasit olmak {izere
iki asamada gerceklesmektedir. Egitim asamasinda makine 6grenmesi i¢in mevcutta
bulunan verilerin bir kismini alir ve bunlar1 ¢alismanin sekline gore belirlenen
denetimli 6grenme algoritmalariyla inceler, veri i¢in tahmin yapilacaksa, egitim
verileri lizerinden tahminde bulunmaktadir. Test verisi, egitim verisini denetimli
makine 0grenmesi algoritmasindan gegirdikten sonra tahminlerin dogrulugunu test
etmek i¢in verinin bir boliimii bu alana ayirmaktadir. Egitim ve test i¢in veri setin ne
kadar kullanilacagi kullaniciya ya da analizi yapacak kisiye bagliyken genel olarak
tercin edilen bu oran egitim verisi igin %80 ve test verisi igin %20 sini
ayirabilmektedir. Boylece 6grenme tamamlandiktan sonra %20 test verisiyle test yapip

dogruluk oranini ytlikseltmeyi amaglamaktadir.

» OGRENMESI
ALGORITMAS

BILGISAY AR
MODELI

VERISETI

TEST BILGISAYAR BELIRLENMIS

VERISETT L MODELI ETIKET
SETLERI

Sekil 4. Denetimli Makine Ogrenmesi de Train ve Test Asamasi

Denetimli 6grenmede en zaman alici siire¢ egitim verilerin hazirlanmasi ve
analizlerinin yapilmasi siireci olarak bilinir. Egitim verileri hazirlanirken kiigiik
detaylarin g6z oniinde bulundurulmamasi egitim verisiyle egitilmis olan sistemin
beklenilenden uzak bir kotii tahminler yapmasi kaginilmaz olarak goriilmektedir.
Ornegin, bir sistemin kendisine ogretilen resimlerde kedi, kopek ve balik olup
olmadigim1 gosterecek bu durumu anlasilir hale getirmek igin belirtilen makine
ogrenmesi algoritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Makineye resimlerde kedi, kopek
veya balik olup olamadigin1 tahmin etmek i¢in algoritmalar araciligiyla veri seti olarak
sisteme bu resimlerin tanitilmasi gerekmektedir. Bunun yaninda resimlerde yiiz
tanima, hasta bilgilerine teshis onerme, bir bankaya miisterinin ne siklikla geldigini

vb. bu gibi ham kullanilabilir veri setlerine egitim (train data) veri seti denilmektedir.
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Egitim veri setin de bulunan fotograflarin kediye ait oldugunu belirtilmesi gerekmekte
baska bir ifade ile etiketlenmesi gerekmektedir. Bu egitim veri Setleri sayesinde
algoritma egitilir. Veri setinde izlenilen yol ayn1 sekilde kdpek ve balik egitim setleri
i¢cin de yapilmalidir. Sistemi egitmek i¢in kullanilan veriden farkli bir veri seti daha
olusturulmaktadir. Test veri seti olarak bilinen bu verisine kedi, kdpek ve balik
fotograflar1 eklenmektedir, nceden tanimlanan fotograflar gibi hangisinin kedi, kopek
ve balik oldugunu belirtilmedigi gibi bir tanimlama da yapilmamaktadir. Yiiklenilen
test verisi fotograflar ile sistem test edilmektedir. izlenilen bu yol sayesinden
sistemimiz egitim veri setlerinden elde ettigi kedi, kopek ve balik fotograflarina
bakarak yeni gelecek olan resimlerde bu hayvanlara ait bir fotografi goérdiigiinde bu
hayvanlara ait oldugunu veya olmadigin1 soyleyebilecektir. Denetimli 6grenmenin
grafiksel ifadesi daha anlasilir olacaktir (Birbil 2018).

Girdi | Cikti

{(( X,¥,):1,....,N}

Sekil 5. Denetimli Ogrenme Girdi ve Cikt1 Degerleri

Denetimli 6grenmede temel gereksinim; 6zniteligin ne olduguna bakarak test
verisiyle ¢iktiy1 tahmin etmeye calismaktir. Buna istinaden, burada tahmin kavramini
ve ¢cikarim kavramini ele almak dogru olacaktir. Burada NE sorusuna cevap aradigini
sOylemek yanlis olmayacaktir yani Oznitelik olarak ne alindi, buna bagl olarak ne
olmasi tahmin edilmektedir, 6znitelik olarak kedi verildiyse sonuglarin test verisinden

sonra kedi veya degil olmasin1 beklenmektedir (Birbil 2018).
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Cikarimda ise soru NASIL olmalidir. Ele aldigimiz test verilerini bir sinifa
veya bir etikete attigimizi varsayalim bu islem igerisinde hangi degiskenin ne tiir bir

rolii Uistlendigi nasil bir etkiye sahip oldugunu ve nasil bir sonuca yol agtigini anlamak

ve kavramak i¢in kolaylastiracaktir.
o o
x0 = ) Vo = Nasil
0 o
Denetimli 6grenmede ¢ikti degerinin tiiriine gore, regresyon ve simiflandirma

gibi iki ana gruba ayriliyor; (Birbil 2018).
2.2.1. Regresyon Yontemi

Regresyon analizi, degiskenler arasindaki neden-sonug iligskisinin bulunmasina
imkan veren bir analiz yontemidir (Gok 2017). {( Xi,Yi):1...,...,..,n}Giren
Oznitelige baglh olarak sonug¢ flireten ve test verilerini, tahmin ¢ikariminda
kullanildigint yukarida belirtilmisti, fakat sonuca bagli olarak tahmin edilen veya
beklenilen degerlerin ne oldugu onem kazanmaktadir. Bagka bir deyisle, bir veya
birden fazla tahmine ait degiskenin (x) degerini baz alan devamli olarak c¢ikt
degiskenini (y) olarak tahmin edilmesine olanak saglayan bir ¢esit makine 6grenme
yontemidir. Regresyon analizi yonteminde degiskenler arasi iligkileri incelemede
siklikla kullanilan istatistiksel yontemlerden biri olarak kullanilmaktadir (Senel vd.

2014).

Regresyon yonteminin amact Yyi X degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak
tanimlamak ve akabinde Matematiksel bir denklem olusturmaktir. Olusturulan bu
denklem sonucunda Y’yi X yeni degerlerinin temelinde tahmin etmek ve kullanma
amaci giider. Basit bir drnek ile ifade etmek gerekirse her yil diizenli olarak yapilan

bir miisabaka diisiiniildiiglinde bundan 6nce yapilan miisabakalara giden seyircilerin
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ortalamasmi ve stadin biiylikliigli g6z Oniinde bulunduruldugundan dolayr macga
katilacak kisiyi tahmin etmek i¢in olusturulan modelde eger tahmin edilen sonucun
veya beklenilen sonucun asagida belirtildigi gibi sayisal verilerden olusuyorsa burada

bir regresyon dan bahsetmek miimkiindiir. (Birbil 2018)

magl X1 Y152.254

mag? X2 s ’/____#__———i 225.852
Mag N X

YN 39568

Sekil 6. Regresyon yontemi Girdi ve Cikt1 Degerleri

Regresyon analizlerinde stirekli bir Y degiskeninin tahmin edilmesini yardimci
oldugu gibi gergek diinyada farkli kitalarda ve sahalarda hava durumunu, {iretimini ve
geliri artirmayi diislinen isletmelerin satis tahminini ve buna bagl olarak pazarlama
egilimlerini gibi gelecekteki Ongoriilere ihtiya¢ duyulan gesitli senaryolara bagli olarak
regresyon analizi pek c¢ok kullanildigi alanlar mevcuttur. Regresyon yonteminin
kullanilmasinin bazi avantajlardan birkag¢i (Analytics 2015):

e Bagimsiz degisken olan X ile hedef olan Y arasindaki muhtemel davraniglart
ve iligkileri tahmin eder.

e Verilerin kullanilmak istenen amaca bagl olarak egilimlerini inceler ve
arasindaki iligkiyi sayisal olarak ifade eder.

e Verilerden elde edilen sonuglarin gercek ve siirekli olarak 6ngérmeye
yardimci olur.

e Regresyon metodunu kullanarak veriler icerisinde sonucu etkileyen en 6nemli
faktorii buna karsilik en az 6nemli olan faktdrii ve her bir faktoriin diger
faktorleri nasil ne kadar etkiledigini ve buna bagli olarak bu faktorlerin sonuca

nasil bir etki ettigini gorebiliriz.
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Asagidaki sekilde de gorildiigii gibi pek ¢ok farkli tiirii olan regresyonun
kullanim alan1 giin gectik¢e artmaktadir. Petrol rezerv tahminlerinden kullanildig: gibi

hava sicaklik durumunu 6lmek icin de kullanilir.

Dogrusal
regresyon

Regresyon
tiirleri

Rassal Karar

orman agac

regresyon regresyon

Sekil 7. Regresyon Tiirleri

Regresyonun analizinin kullanilmasi bagimli degisken ile bagimsiz degisken
arasinda bulunan anlamli ve ortiilii iliskileri gostermektedir (Orhun vd. 2017). Sayisi
birden fazla olan bagimsiz degiskenin bagimli degisken iizerindeki etkisini géstermeye
yardimci olur. Regresyon analizi donemler arasinda degiskenlik gosteren faliyetlerin
arasinda 6l¢iim yapma olanagi tamir. Ornegin, gecen yil kis mevsiminde tiiketilen
dogalgazin seviyesi ile bu yil tiikketilen gaz seviyeli karsilagtirmali olarak 6l¢giim

olanag1 sunar.
2.2.2. Simflandirma Y ontemi

Siniflandirma bir veri kiimesinde bulunan degerlerin bazi1 6zellikler goz 6niinde

bulundurularak hedeflenen isleme en uygun algoritma veya algoritmalar araciligiyla
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belli kategorilere ayirma islemidir. Stniflandirma, farkli siniflardaki, degisik ogeleri

ayirma siirecidir (Alan 2014).

{x1,...,xn} X orneklerin etki alani olmasini sagladigi ve n‘nin bazi
dagilimlara gore olusturulan bir egitim Ornekleri kiimesidir. Y ise hedef smiflar
kiimesidir amag goriilmeyen her bireyin bagl oldugu sinifi dngéren bir siniflandirici
bulunmasidir. {(Xi,Yi) : 1, ..........,n} Egitim veri setinde bulunan Xi. deger magin
cesitli Ozniteliklerini iceren birer vektor olarak bilinir. Mevcutta bir futbol
miisabakasina ait veri bulundugunu varsayarak; verinin girdisi mag ¢iktis1 ise farkl

smiflardan olusacaktir (Birbil 2019).

magl X1 Y1 Galip

macg2 X2 \5 / Y2 Maglup
I

_'_'_.___________._._-—-—-—'9
/ T

\

Mag N X YN

Sekil 8. Siiflandirmada Girdi ve Cikt1

Siniflandirma diger ismiyle etiketleme ise elimizdeki verinin sonucunda
say1sal bir deger tliretmek ya da elde etmek yerine bir etikete veya sinifa atilmaktadir.
Kategorik degiskenler olarak ta bilinen etiketleme modeli mag¢ igin kullanilan
Ozniteliklerin sonucunda kimin kazandigini kimin berabere veya kimin maglup

oldugunu elde edilebilir.

Siniflandirma genellikle yapisal veya yapisal olmayan veriler {izerinden
yapilmaktadir. Yapisal veriler; belirli bir veri modeli tizerinde hangi bilginin nereden
nasil geldigini bildigimiz ve kullanirken sorulara cevap bulmakta zorlanilmadig:
yapilardir. Nispeten yapisal veriler iizerinde islem yapmak ve veriyi sekillendirmek
kolaydir. Yapisal olmayan veriler; belirli bir veri modelinin olmadig1 veri tizerinde
bilgilerin karmasik oldugu ve analiz yapmakta zorlanilan veri tiirleridir. Siniflandirma

ve regresyon arasinda pek ¢ok fark vardir bunlardan birkag1 sdyledir (Brownlee 2017);
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a) Smiflandirma isleminde ayr1 siif etiketlerinden meydana geldigi ve tahmin
yapilmasi bu model iizerine kurulu olan bir yontemdir. Regresyon da ise
devamli olarak miktar1 dngéren bir modeli meydana getirme siirecidir.

b) Smiflandirma da ele alinan veriler ayrik degerlerdir. Regresyonda ise siirekli
degerledir.

¢) Smiflandirmada tahminin dogrulugu 6l¢iilerek elde edilirken regresyonda kok

ortalama kare hatas1 gibi yontemler kullanilarak dogruluk o6l¢iiliir.

Smiflandirma ikili siniflandirma ¢ok sinifli siniflandirma olarak ikiye

ayrilmaktadir.
2.2.2.1. ikili Siniflandirma

Ikili smiflandirma; verileri 0 veya 1 olarak iki kategoriye gore
siiflandirmasidir. Bir skor tahmini iizerinden yapilan bu siniflandirma pozitif veya
negatif olarak sonuglandirabilmek i¢in bir degere (threshold) ihtiya¢ duyulur.
Karsilastirma yolunu izleyen bu yontemde eger belirlenen esik degerinden daha diisiik
olan veriler negatif (0) olarak smiflandirilirken, esik degerinden daha biiyiik olmasi
halinde pozitif olarak simflandirilir (1). Ikili stmiflandirmanin gériintii isleme iizerine
savunma sanayi, insansiz hava araglart gibi pek ¢ok yerde kullanilmaktadir. Asagida

Marmara Erdek sahili gorselinde ikili siniflandirmaya 6rnektir.

Sekil 9. ikili Smiflandirma da 0-1 Degerleri

Modelden beklenilen veriler ile eldeki verilerin test edilmesi sonucunda
modelin gegerliligi ve performansi ortaya ¢ikmus olur. Ikili siniflandirma modelinin
tahminleri test verileri ile kiyaslandiginda; dogru pozitif tahminler, dogru negatif
tahminler, yanlis pozitif tahminler, yanlis negatif tahminler olmak {izere 4 farkli tahmin

grubuna ayrilir (Amazon 2019).
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ikili siniflandirmaya &rnek bir bdlgede niifusun cinsiyet iizerinde oransal olarak
nasil bir ilerleme kaydettigini ve ge¢mis dogum oranlarmin incelenmesi sonucu
gelecekte nasil bir kadin-erkek niifus artis1 izlenecegini varsayilabilir. Gegmise doniik
dogrumlar incelediginde niifus artis hizinin yiiksek oldugunu kabul edelim ve
aralarinda ¢ok az bir oran ile erkek niifusunun fazla oldugunu kabul ederek yol alinmasi

ve asagida belirtilen beklentileri 4 farkli tahmin grubuna gore ayrilmast ile;
a) sadece erkek cocuk dogma orani yiiksek
b) kiz ¢ocuk dogma orani yiiksek
c) hem erkek hem kiz ¢ocuk dogma orani yiiksek

d) her ikisinin dogma orani1 diisiik

/ CINSIYET \

Erkek (1) Kadin (0)

Sekil 10. 2 Sinifl1 Siniflandirma

e Dogru Pozitif tahmin(c)
Dogru kabul edilen tahmin.
e Yanlis pozitif tahmin (b)
Dogum orani her iki cinsiyet i¢in yiiksek kabul edilmektedir
e Dogru negatif tahmin(a)
Dogru ancak eksik bilgi bulunmaktadir dogum orani yiiksek az bir fark ile
erkek orani daha yiiksek.
e Yanlis negatif tahmin(d)

Her iki cinsiyet i¢in dogum oran1 yiiksek kabul edilmektedir.
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2.2.2.2 Cok Sinifli Simiflandirma

Denetimli ¢ok sinifli smiflandirma her girdi i¢in bir sinif etiketi atamayi
amaclamaktadir. yi € {1,..., K} i bir siif etiketidir (Aly 2005). En az iki veya daha
fazla siifi simiflandirma problemidir. Genis anlamda bir sinifa ait siniflandirma so6z
konusu ise ve bu siiflandirmada birden fazla veri var oldugu kabul edilir ve bu farkl
veriler tespit edildikten sonra her biri kendi tiirlinden tek bir etikete atanir bu

dogrultuda tek sinifin altinda pek ¢ok sinif meydana gelir.

HAYVANLAR

(KEDI-KOPEK)

KEDI KOPEK

Sekil 11. Cok sinifli Stniflandirma

Eger hayvanlar bir sinif olarak kabul edilirse kendi siniflart i¢erisinde kedi ve
kopekleri de birer smif olarak alinabilmektedir. Hem kopek hem de kedi birer
hayvandir. Ancak her kedi bir kopek veya her kopek bir kedi degildir ikisinin ayni
sinifta olmasi s6z konusu olamaz bunu genigletmekte miimkiin olabilmektedir. Kedi
veya kopekleri kendi cinsleri arasinda siiflandirabilir. Veri setinde pek ¢ok tiir kedi
olabilecegi gibi ¢ok fazla kdpek tiirii de olabilir 6nce kedi ve kdpek siniflarina ayrilir
ardindan her iki tiiriin kendi altinda simiflar olusturulup yeni kedi ve kopek tiirleri

eklenebilir.
2.3. Makine Ogrenmesi Algoritmalar:

Algortima belirlenen bir problemi ¢6zmek i¢in veya belirlenen bir hedefe
ulagmak i¢in tasarlanmig en ideal yol olarak ifade edilmektedir. Makine 6grenmesi
sayesinde, Onceki tecriibelere veya ornek veri setlere dayanan bir islemi optimize

etmek i¢in bilgisayarlar programlanabilir (Kizilkaya vd. 2018). Algoritmanin 6nemi
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yapacagi isin degerine ve siirdiiriilebilir olmasina baglidir hayatimizin her tarafinda
algortima ile islev géren makine ve cihazlar bulunmaktadir. Bir makinaya bir veri
aktarmak makinanin veriyi analiz etmesi onu ezberlemesi ve yeni gelen verileri
inceleyerek ezbeledikleri ile benzeyip benzemedigini anlamasi gerckmekte ve bir
makine biitiin bu siiregleri algortimalar sayesinde yapilmaktadir. Kullanilacak olan
algoritma ne ile sinirlandirilmali veya hangi veriye hangi algoritmanin kullanilmasi
gerektigi pek cok faktore baghdir. Algoritmanin kullanildig1 sahaya uygun boyutta
veriler olmasi gerekir (Utku vd. 2019).

Makine 6grenmesi ¢ikt1 degerleri kabul edilebilir ve belirlenen bir aralikta girdi
verilerini alan ve analiz eden algoritmalar kullanmaktadir. Mevcut verilerden
beklenilen cevaba bagh olarak secilen algortimanin ne kadar dogru sonuclar verdigi
ne kadar parametre kullandigi algortima agisindan 6nemlidir. Bu dogrultuda, dogru
algoritmayi tercih etmek algoritmayi kullanilacak alan ve kendisinden beklentisi olan
kurum ve kuruluslara dogru yanitlar verebilmesi 6nemlidir. Hangi algoritmanin hangi
veriye uygulanmasi halinde tahmin edilen degerlerin alinmasi deneyimlenmeden elde
edilmesi dogru olmayacagi gibi her algortima her veriye uygulanamayabilir. Makine
ogrenmesinde pek cok algoritma vardir. Ciktiya bagli olarak algoritmalarin veri
tizerinden modellenebilmesi ve basari1 elde edilmesi i¢in en ideal algortimanin tercih
edilmesi onemlidir. Algoritmalar1 kendi igerisinde denetimli 6grenme algortimalari ve

denetimsiz 6grenme algortimalari olarak ikiye bolinmektedir (Fumo 2017).
2.3.1. Denetimsiz Ogrenme Algoritmalari

Denetimsiz 6grenme ¢ikt1 degerinin egitim sirasinda bilinmedigi gibi tahmin
de edilememesi olarak ifade edilmistir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarini kiimeleme

ve birliktelik kurali olarak iki baslikta incelenmektedir;
2.3.1.1. Kiimeleme

Kiimeleme yapisal olarak verilerin benzerliklerinin saptanmasi sonucunda
birlikte gruplandirilma sathasidir. Denetimsiz 6grenme veri noktalar1 arasindaki
iliskiden faydalanarak benzer noktalarmi bulmak ve bu benzerliklerin kesistigi
noktalarin arasinda bir gruplama yapmaktir. Denetimsiz 6grenmede amag, baslangicta

verilen ve heniiz siniflandirilmamis bir kiime, veriyi anlaml alt kiimeler olusturacak
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sekilde obeklemektir (Sariman 2011). Gruplama yapmak benzer niteliklere sahip
verileri incelemek ve analizi yapmak igin olanak saglamaktadir. Etiketlenmemis
veriler igerisinde nasil bir gruplama yapilmasi istenildigine bagh olarak bu istege gore
adim atilmasi veya karar verilmesi dogru olacaktir. Kiimeleme islemi tamamen gelen
verinin Ozelliklerine gore yapilmaktadir (Dinger 2006:22). Yapilan kiimeleme veya
gruplamanin en ideal olan kiimeleme oldugunu sdylemek dogru olmadig gibi neden
kiimeleme gereksinimi duydugumuz ile de iliskilidir. Yani kiimeleme yapacak
verilerin hangi ihtiyaca nasil bir cevap verdigi 6nemlidir. Kavramak i¢in 6rnekleme
yapmak gerekirse; milyonlarca miisterisi olan bir bankanin miisterilerine kredi vermek
istiyor olmasi ve hangi miisterisine ne kadar kredi verecegini hesaplamak i¢in tim
miisterilerini tek tek manuel olarak kontrol etmesi hem ¢ok zaman kaybetmek demek

hem de ¢alisanlarinin bu ise sevk etmesi maliyetini artirmak demektir.

Sekil 12. Gelire Bagl Miisteri Kiimelemesi

Yukaridaki sekilde kiimelemesi kredi kullandiracak olanlar1 kullanmayacak
olanlardan hizli bir sekilde ayirmasini saglamak i¢in tiim miisterilerini gelirlerine gére
gruplandirmaya gitmesi banka agisindan tasarruf saglayacaktir. Bu gruplandirmanin

icerisinde de gruplandirma yapilabilir.
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Sekil 13. Kiimelemenin Béliinmesine Ornek

Ornek olarak yiiksek gelirli miisteriler arasinda (Sekil 13); Kredi kullanmis veya
kullanmamis olarak da gruplanabilir. Yiiksel gelirli miisteriler arasinda boyle bir
gruplandirmanin yapilmasi kredi kullanmis ve 6demeleri diizgiin olan miisterilere
tekrar kredi kullandirma olanag: ve teklifi sunulabilir. Bunun yaninda, kredi
kullanmamis olan miisterilere de kredi teklifi sunulabilir. Yukar1 da ki sekillerin
icerisinde bulunan kiimelerin verilerin niteliklerine bagli olarak hangisinin daha iyi
bir kiimeleme oldugunu savunmak yanlis olacagi gibi istenilen kiimelemenin nasil
bir ihtiyaca cevap vermesi gerektigini bilmekte fayda vardir. Bu dogrultuda,
Kiimeleme islemlerini daha iyi kategorize etmek ve istenilen gruplandirmalari
iyilestirmek i¢in iki farkli algoritma tercih edilmektedir. Bunlar; K-Ortalama

algoritmasi ve hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir (Kirmizibiber vd. 2019).

2.3.1.2. K- Ortalama Algoritmasi (K-Means)

En yaygm kullanilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden birisi olan K-

means’in atama mekanizmasi, her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin verir

(Camurcu, Isik 2007). Algoritmanin temelinde birbirine benzeyen verilerin aym

kiimeye alinmasiyla olusur. K- ortalama algoritmas: Sadece girdi vektorlerini

kullanarak benzerlikleriyle olusan veri kiimelerinden ¢ikarimlar yapan bir

algoritmadir. K degeri birbirine benzeyen verilerden olusan kime sayisini belirledigi

gibi ve K degerini bir parametre olarak almasi da gerekmektedir. K- ortalama

algoritmasinin denklem sel olarak ifade edilmesi;

c ci
=) D dxi=ujly
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e “||lxi — vj||” x vey arasindaki Oklid mesafesi.
e (i, 1. Kiimede ki veri noktalarinin sayisini ifade etmekte.

e ( ise sadece kiime merkez sayilarin1 ifade etmekte.
K-ortalama kiimesinin algoritma olarak adimlari:
X = {x1,x2,x3 ...... ,xn } Kiimesi mevcut veri noktalari
V = {v1,v2,v3, ... vc} ise merkez noktalarinin kiimesi olarak kabul edelir.

e Rassal olarak ‘c’ nin kiime merkezleri segilir.

e Kullanilan her veri ile kiime merkezlerinin arasindaki mesafe hesaplanir.

e Kiimelerin merkezleri ile arasindaki mesafe, diger kiime merkezleriyle olan
mesafeden daha az olan verileri hangi kiimeye daha yakin ise o kiime
merkezine atilir.

e Elde edilen kiime yeni kiime merkezleri asagidaki denklem ile tekrar

1 ci
Vi= (= Z .
[ (Ci) j=1Xl

e Her elde edilen veri noktasiyla yeni kiime merkezleri arasindaki uzakligi

hesaplamaya tabi tutulur.

yeniden hesaplanir.
e [Eger herhangi bir veri noktas1 atamas1 yapilmadiysa, ayn1 islemin tiglincii

adimindan itibaren islem tekrarlanir (Takaoglu vd. 2019).

K-ortalama algoritmasinin elde edilen sonuglarin basar1 diizeyini
degerlendirmek i¢in pek ¢ok yontem bulunmak ile beraber bunlarin en sik o-kullanilan
yontemi karesel hata toplamidir (SSE = Sum of Squared Error). SSE Kiimenin
icerisinde bulunan elamanlarin merkez noktalarina olan uzakligini ifade eder. SSE
degerinin diisiik olmas1 beklenir. SSE nin degerinin diisiik olmasi demek kiimele
isleminin basar1 oranin yiiksek oldugu anlamina gelir. K-ortalamanin bilinen en 6nemli

dezavantaji veriyi kag¢ kiimeden olusturalacagini tahmin etmenin zorunlugudur.
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2.3.1.3. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmasi

Anlagilmas1 kolay ve teknik olarak bilinen bir kiimeleme algoritmasi
yontemidir. Tiim elemanlar tek bir kiime gibi varsayilarak kiimeleri birbirinden
ayirarak farkli kiime gruplar1 olusturmak veya her bir elemanini baslangicta bir kiime
kabul edip birbirlerine benzer olan kiimeleri tek bir kiime altinda toplamaktir
(Delibasoglu 2016). Literatirde agglomerative(parcadan biitiine) ve divisive

(biitiinden pargaya) olmak iizere iki gruba ayrilir;
2.3.1.3.1. Parcadan Biitiine(Y1Zinsal)

Parga dan biitiine teknigi baslangicta her veri noktasi tamamen ayri birer kiime
olarak kabul edilir. Benzer kiimeler tek kiime oluncaya kadar ya da K kiime oluncaya
kadar tek bir kiimede birlesmeye devam ederler. Agglomerative izlenilen adimlar

sOyledir;

e Her veri noktas1 bir kiime gibi davranir. Bdylece baslangigtaki kiime sayis1 K

olarak kabul edilir. K Veri noktalarini temsil eden birer tamsayidir.

Sekil 14. Hiyerarsik Kiimeleme Parcadan Biitiine

e K veri noktasi bir kiimeyi temsil etmek ile beraber kendisine en yakin kiime
ile bir kiime olusturur.

e ki kiimenin birlesmesi ile ortaya yeni bir K kiimesi meydana geldi. Benzerlik
gosteren Kendisine en yakin kiime ile birlesme islemi veri sayisinca ve tek bir

kiime haline gelene kadar devam eder (Cory 2019).
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2.3.1.3. 2. Biitiinden Parcaya

Biitinden parcaya yontemi Tiim veri noktalarinin tek bir kiimede
toplanmasiyla baslamaktadir. Her biri sadece bir 6rnek icerene kadar kiimeyi tekrarl

olarak ¢ok kiiglik parcalara boler (Victor 2019).

Kiimeler arasinda mesafeyi dl¢mek icin farkli hesaplama yontemleri kullanilir.

Bunlardan &ne ¢ikan iki hesaplama ydntemi Oklid ve manhattandur.
2.3.1.3.2.1. OKklid Hesaplama Yo6ntemi

X = (ab)

Y = (¢, d)

X ve y arasindaki Oklid mesafesi : +/((a@ — )2 + (b + d))?
2.3.1.3.2.2. Manhattan Hesaplama Y éntemi

X =(a,b)

Y =(c,d)

X ve y arasindaki manhattan mesafesi: |a—c| + |b — d |

ol¢lim sirasinda izlenilen yollar:

e ki kiime arasinda bulunan birlesme mesafesi dl¢iiliir.
e Iki kiime arasindaki bulunan en uzak mesafa 6l¢iiliir.
e ki kiimeye ait sendroidler arasindaki mesafa olgiiliir.
e Iki kiime arasinda bulunan olasi tiim birlesim saglayabilecek noktalar

aras1 mesafe ol¢iiliir(Usman 2018).
2.3.1.3.3. Dendrogram (Obek Agaci)

Benzer veri kiimeleri arasindaki iligkiyi gdsteren veya hiyerarsik kiimelenmeyi
gosteren bir agac diyagramidir. Bir veri kiimesi igerisinde ka¢ adet kiime
olusturacagimizi gdsteren aga¢ diyagramidir. Obek agacin da en uzun bacaktan ¢izilen

yatay ¢izgi ka¢ adet kiime oldugunu gostermektedir.
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Dendrogram

Sekil 15. Dendrogram Kiimelemesi

Yukarida ki sekilde dendrogram semasini kiimelenmesi asagidaki gibidir.

e E---F bir kiimedir(EF)

e A---B bir kiimedir(AB)

e D---EF bir kiimedir(DEF)

e C---DEF bir kiimedir(CDEF)

e AB---CDEF bir kiimedir(ABCDEF) (Ekrem 2018)

2.3.1.4. Birliktelik Kural

Ik defa 1993 yilinda agrawal ve arkadaslari tarafindan giindeme getirilen
birliktelik kuralar1 piyasaya bagl olarak gelisim gostermistir. Veri madenciligi ve
bilgiyi elde etme alaninda kullanilan bir denetimsiz 6grenme yonteminin bir parcasi
olarak kabul edilir. Biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik davraniglarin1 bulmaya
yaramaktadir. Bu kurallar, bilinmeyen iligkilerin tespit edilmesine ve daha etkin
sonuglarin ¢ikmast i¢in uygun karar vermeye imkan saglamaktadir (Liao vd. 2007). X
ve Y arasinda bir iliski s6z konusu ise X’in Y’yi icerdigine dair egilimler ve bulgular
olabilir buna mukabil Y i¢inde gecerlidir. Birliktelik kurallar1 potansiyel {iriin ve
hizmet gruplart satiginin s6z konusu oldugu herhangi bir sektorde karsilagilabilir.
Pazar odakli ¢calisma yapan kurum ve kuruluslarin yaptiklar1 analiz, {iriinler arasindaki
iliskileri gostermek ic¢in kullandiklar1 6nemli tekniklerden biri olarak kabul edilir.
Perakendecilerin, miisterilerin aligveris sirasinda siklikla beraber satin aldiklar

{iriinleri tespit etmeleri saglar. Ornek olarak A ve B maddeleri sik satin alman iiriinler
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olarak varsayalim nitelikli olarak birliktelik kuralina gore satist artirmak i¢in atilmasi

gereken birkag 6rnek adim,;

e A ve B iiriinleri sik satilan {iriinler ise mesafe olarak yan yana yerlestirilmesi
halinde bir miisteri bir iirlinii satin aldiginda digerini satin almak i¢in ¢aba sarf
etmez.

e Satis1 artirmak adina A ve b iiriinleri beraber paketlenebilir.

e Her ikisinin satin alinmasi halinde indirim uygulanabilir.

e Herhangi bir iiriinii satin alan kisilere diger {iriinii satin almalar1 i¢in gorsel
veya isitsel reklam kampanyasi yiiriitiilebilir.

e Ayni iirlinden iki tane alana yaninda diger iiriinden biri hediye edilebilir
2.3.2. Denetimli Ogrenme Algoritmalar

Denetimli 6grenme algoritmasi, Qirdi olarak verinin O6zelliklerini tutup
hedeflenen ¢iktinin nasil bir sonu¢ dogurdugunu ve girdi ile tahmin edilen sonug
arasinda nasil bir iligski oldugunu modelleyebilecek algoritmalar olarak gecer. Bu islem
sonucunda algoritma 6nceden kendisine sunulan ve 6gretilen veriler arasindaki iliskiye
dayanarak ¢ikt1 degerlerini tahmin etmemize olanak sunar. Pek ¢ok denetimli 6grenme
algoritmalar1 bulunsa da biz en yakin komsu, karar agaclari, dogrusal regresyon, naive
bayes, lojistik regresyon, destek vektdor makinalart ve yapay sinir aglarini bu

algoritmalara Grnektir.
2.3.2.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon, siirekli degiskenler arasindaki iligkiyi gosteren ve bu
degiskenlerin arasindaki iligkiyi istatistiksel olarak ongdren bir makine §grenmesi
teknigidir (Simple Linear Regression 2019). Bagimli degisken X ekseni ile bagimsiz
degisken Y ekseni arasinda dogrusal bir iliski oldugunu varsayar. Tek bir giris
degiskeni (X) oldugunda method’a basit dogrusal regresyon birden fazla (x) degiskeni
girisi oldugunda ise ¢oklu dogrusal regresyon denir. Basit bir dogrusal regresyon
modellemek i¢in ¢aliganlara ait deneyime bagli maag artirimini gdsteren bir model

asagida gosterilmistir (Sahin 2018).
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Sekil 16. Dogrusal Regresyon Maas-Deneyim Grafigi

Tecriibe arttikca maas artan bu grafikte goz karartyla bir kisinin 11 yi1l calisan
bir kisinin tecriibesine bagli olarak yaklagik olarak 13,000 Tl maas alacagini
varsayabilir. Bu tahmini yaparken noktalar arasinda bir iligkinin oldugunu ve bu
iliskiden yola cikilarak yapisal olarak bir model olusturulmustur. Dogrusal
regresyonda da belirtildigi gibi, bir model olustururken noktalar arasinda ki iliskiden

yola ¢ikarak bir dogrunun ¢izilmesi beklenir.
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Sekil 17. Maas- Deneyim Dogrusal Cizimi
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Grafikte maas ve deneyime bagli olarak ¢izilen dogrusalin veri setimizde
bulunan degerlerin yani mavi noktalara dogru orantili olarak ¢izildigi goriilmektedir.

Kirmiz1 dogrusalin matematikte ki karsiligi:
y = b0 + bl *x
Y=y ekseni maas
X= x ekseni deneyim

BO= sabit deger(bias) yani y ekseninde kestigi noktamiz yukarida ki grafikte
2500 kestigi noktadir

B1=katsay1 yani bizim egimimizdir

Kisaca maas = b0 + bl x deneyim demekte herhangi bir yanlishk
olmayacaktir. Her olusturulan regresyon modelinde tahmin modelinin performansi
degerlendirmek kaginilmazdir. Modeli olusturmak i¢in kullanilmamus test verisinin
sonucunu 6ngdrmede modelin ne derece basarili oldugunu degerlendirmemiz gerekir.
Tahmini regresyon modelinin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak iki

Ol¢tim kullanilir;
2.3.2.1.1. Ortalama Karesel Hata

Sonucun gozlemlenerek bilinen degerleri ile model tarafindan edilen degerler
arasindaki ortalama farkidir. Ortalama karesel hata(MSE) ne kadar diisiik olursa model
0 kadar basarilidir. Yukarida ¢izilen grafikte fit edilen dogrusalda temel amag belirtilen
maas ve deneyime bagli olarak noktalara en yakin sekilde ¢izilmesi beklenilir. Bu
dogrultuda asagida ki noktalarin bazilarinda fit edilen dogrusalin bazi noktalarin tam

olarak merkezinden gegerken bazilarina ise degmedigini goriilmektedir.
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Sekil 18. Dogrusalin Ortalama Kare Hatas1

MSE = — EN: Yi— Yi)?
= =1
=1
Matematiksel olarak ifade edilen degerde:
n = nokta sayisi
Yi = grafikte bulunan noktalar
Y1 = tahmin edilen deger

Noktalar ile tahmin edilen degerler arasindaki farki bulmaktaki temel amac,
sapma hatasini bulmaktir. Tahmin edilen degerin iizerindeki bulunan degerlerden (Y)
tahmin edilen deger Y1 ¢ikarildiginda pozitif bir sonu¢ bulunurken tahmin edilen
degerin altindan bulunan deger(Y) ile tahmin degeri Y1 arasindaki fark ise negatif bir
sonug bulunmaktadir, toplanan bu degerlerin (negatif ve pozitif) birbirini gétiirmemesi
icin kareleri alinir her farkin karesi alindiktan sonra toplanilir ve nokta sayisina (n)

boliiniir boylelikle MSE bulunmus olur.
2.3.2.1.2. R-kare

Sonucun gozlemlenerek bilinen degerleri ile model tarafindan 6n goriilen
degerler arasinda kare korelasyonu ifade eder. R2 ne kadar yiiksek olursa model o

kadar basarili oldugu anlamina gelir (Kassam 2018).
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2.3.2.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon literatiirde regresyon olarak ge¢se de temelde siniflandirma
problemlerini ¢ozmek i¢in kullanilan bir denetimli 6grenme algoritmasidir. En az
degiskeni kullanarak en i1yi uyuma sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iliskiyi tanimlayabilen kabul edilebilir bir model kurmaktir
(Bircan 2004). Kullanilabilirlik ve bilinirlik agisindan dogrusal regresyondan sonra
gelmektedir. Pek tabii olarak linear(dogrusal) regresyondan farkli ¢aligsmaktadir.
Tahmin sonuglarmin genellikle ikili siiflandirma olarak verdigi bir algoritma
tirtidiir. Sonug olarak {iretilen etiketlerin binary classification (0-1, evet- hayir, dogru
— yanlig, spam — spam degil) degil gibi etiketlerin tiiretildigi bir smniflandirma
yontemidir. ikili smiflandirmanin yaninda pek az da olsa multinominal (¢ok terimli)
olarak kullanilabilir bagimli degisken sayisi eger 3 ve lizerinde ise buna 6rnek olarak
“A tipi” veya “B tipi” ya da “C tipi” olarak da kullanilabilir. Buna mukabil, siral
seklinde de kullanilabilir degisken etiketleri; “iyi” “koti” “cok iyi” veya “milkkemmel”
gibi ardarda takip eden elde edilmek istenen sonuglarin bir devami olarak kabul edilir.
Matematiksel olarak lojistik regresyon modeli X’in bir fonksiyonu olarak P(Y=1)’1i
tahmin eder ( TutorialsPoint 2019). Olasilik kavramlar lizerinde ¢alisan ve bir tahmine
dayali analiz algoritmasidir. Lojistik regresyona daha derinlemesine gegmeden once

hesaplamal1 grafigi ne oldugunu bilmekte fayda olacaktir.
2.3.2.2.1. Hesaplamah Grafik

Hesaplamali grafik geriye yayilmali makine 6grenmesi algoritmalarinda ¢ok
kullanilan bir yontemdir. Lojistik regresyonu daha iyi anlamak i¢in matematiksel
ifadeleri ve modelleri gorsellestirmek adina anlamaya ve uygulamaya yardimci

olacaktir. Ornek olarak:

c = +a?+ b?
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A

kare

Kkt —=C

B—: kare

Sekil 19. Matematiksel ifadelerin Gorsellestirilmesi

Yukarida ki denklemi ifade eden gdrselde a ve b‘nin karesini aldiktan sonra a
ve be ‘1 Once toplamini ardindan kare kokiinii alip C ‘ye esit oldugunu ifade

etmektedir.

Lojistik regresyon algoritmasi bir tahminde bulunmak i¢in bagimsiz tahmin
edici yontemler igeren dogrusal denklemler kullanmaktadir. Ongoriilen deger negatif
sonsuz ile pozitif sonsuz degerler arasindan yer almaktadir. Algoritmanin uygulandigi
verilerden elde edilen ¢iktinin sinif degiskeni ya da sayisal etiket (0-hayir, 1- evet)
olmas1 gerekmektedir. Bu dogrultuda, dogrusal denklemin 0O ila 1 arasinda olmasini
istenir. Tahmin etmek istenilen degeri 0-1 arasinda gérmek i¢in sigmoid islevini

kullanarak bir sikistirma meydana getirilir (Kizrak 2019).

Z =00 + 01.x1 + 02.X2 +

f(x) = A/1+e"(~2)
h= f(z)= (1/1+e"(~2))

o f(x) = 0ilel arasinda bir tahmin degeri
. x = isleve girdi
. e = dogrusal algoritmanin tabani
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Verilerden elde edilmek istenen dogrusal denklem ¢iktist olarak (z) almis h
sikistirilmig bir ifade dondiiren g(x) fonksiyonuna dahil edildiginde h degerinin O ile 1
arasinda olmasi beklenilir. Sigmoid fonksiyonun aldigi degerleri sonsuz negatif ile

sonsuz pozitif degerler arasinda nasil bir sikistirma meydana getirdigi anlamak i¢in

sigmoid grafigi;
1—
0.5
l I a l l J
—6 -4 -2 0 2 4 5]

Sekil 20. Sigmoid Fonksiyonu

Veriyi kullanmak ve istenen sonuglar1 tahmin etmek gibi durumlarin soz
konusu oldugu bir analiz veya c¢alismada sigmoid grafigini nasil kullanildigim
bilinmelidir. Ornek olarak yiizlerce haber metnin bulundugunu varsayalim ve ikili
etiketleme sonucunda haberin spor ya da siyaset olarak verecek bir model oldugunu

ve bu dogrultuda islemlerin yapildigini varsayarak ;

Spor=1
Siyaset=0
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Sekil 21. Verinin Modellemesi

Veri isleme sirasinda istenilen sonu¢ ve tahminlere yaklasmak i¢in veride
karsilasmas1 muhtemel bazi problemleri ortadan kaldirmak adina parametre ekleme
veya eklenilen parametreler de oynama s6z konusu olabilir. Wo ve B birer
parametredir. Haber metni 6rnegi yukaridaki sablona koyuldugunda her bir metin bir
X1 X2, X3 ... X degeri olarak gegmektedir her X degeri bir W ile ¢arpilip ardindan B ile
toplanmaktadir. Z = b+ x1wl + x2w2 + x3w3 ...... xnwn Olarak  islenilir.
Sonraki adim olan ve yukarida bahsi gecen sigmoid’e girer degerimizi 0 veya 1 olarak
¢ikmasini istenilmektedir. Sigmoid tiirevi alinabilen bir fonksiyondur (Kaan 2018).
Bunun veri i¢in Onemli tarafi ise tiirevi alinabilen degerlerde parametrelerin
giincellenebiliyor olmasidir. Dogrusal regresyon da veriye bagh olarak gelistirilen
modelde y= ap+ai*x fonksiyonu goz oOniinde tutularak ap ve arlerin bilinmesi
onemlidir. Cilinkii modelleyebilmek i¢in ao ve a: degerinin bilinmesi gerekir. Burada
bilinmesi gereken 6nemli hususlardan biri de modelleme yapabilmek i¢cin W ve B’lerin
degerinin ne oldugunun bilinmesi ve baslangi¢c degerlerin ne oldugu buna gore bir

model ortaya koyulmalidir.



2.3.2.2.2. Kayip (Loss) Fonksiyonu

Kayip fonksiyonu; eger haber veri Seti igerisinde spor haberi deger olarak
girildiyse, sonucunda tahmin edilen deger 1 yani spor haberi olmasi burada kayip
fonksiyonun 0 ¢ikmasi anlamina gelmektedir. Bunun aksi durumu olmasi halinde ise
yani haber olarak spor girilmesi durumunda fakat olusturulan model ¢ikt1 olarak
siyaset vermesi burada tahmin edilen deger 1 olmasi gerekirken O vermesi kayip

fonksiyonu yiiksek oldugu anlamina gelmektedir (Kaan 2019).
Kayip fonksiyonu= —(1-y)log (1-9)+ylogy

Her verinin bu fonksiyondan gegtikten sonra toplam kayip fonksiyonu alinir ve
bir hata maliyeti c¢ikarilir. Buna bagl olarak toplam hata maliyeti yiiksek ise bu
modelin iyi olmadigi anlamina gelir ya da beklenilenin altinda bir hata maliyeti
¢ikmasi durumunda elde edilen degerlere iliskin gelistirilen model islevsel olarak iyi
bir modeldir. Hata maliyetini diisiirmek istenildiginde yapilmasi gereken W ve B’lerin
giincellenmesidir. Baslangi¢c degerinden farkli olarak siirekli farkli degerler verilmesi
modelin sekillenmesine ve buna gore hata maliyetini diisiirmesine yardimci olacaktir.

Hata maliyetini azaltmak i¢in denklem:

dj(w, b)

W:=W—am

J maliyet fonksiyonunu gostermektedir. Denklem maliyet fonksiyonunun

agirhiga gore tlirevini alir.
2.3.2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyin ve sinir sisteminin ¢alisma seklinden
yola ¢ikarak olusturulan, girdilere dinamik sekilde yanit verme yoluyla bilgiyi isleyen
ve baglantilarin1 ortaya cikartan hiyerarsik bir organizasyondur (Isik 2018:22-23).
Insan beyninden sonra egitilmesi halinde kendini modelleyebilen bir makine
ogrenmesi yontemidir. Bir algoritma ile mevcut bir makinaya yeni veriler ekleyerek
ogrenmesini ve kendini gelistirmesini saglayan sinir bir ag olusturur. Bilindigi lizere

beynin temel birimi goriintli isleme sinyal isleme sOylenenleri ve sesleri tanimaya
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yardimci olan pek ¢ok uygulama igin temel olusturma mahiyetindedir. Bu islemleri
yapabilecek pek ¢ok algoritma olmasina ragmen sinir aglarina entegre edilmesi halinde
ogrenme ve 6grendiklerini uygulama noktasinda algoritmalara nazaran daha basarili

olmaktadir.

Yapay sinir agin1 kullanan bir bilgisayar daha 6nceden tanimlanmis olan ¢ikt
etiketlerinin egitim Orneklerini analiz ederek kendisinden beklenen gorevi yapmay1
Ogrenir. Bir sinir agiin derin 6grenmeyi kullanarak gercgeklestirmesini beklendigi
basit 6rneklerin basinda nesneyi tantyabilme gorevidir. Sinir aglariin daha 6nceden
kendisine tanimlanan araba, agac¢, insan gibi nesneleri birbirinden ayirmasi nesne
tanimlamasina Ornek verilebilir. Yapay sinir aglar1 kendisine sunulan goriintiilerde
ayni nesnelerin ard arda gelmesi diizenli ve yapisal olacak sekilde analizinin yaparak
yeni goriintiileri kategorize etmeyi 6grenir ve bu etiketlemenin sonucunda kendisine
onceden tanimlanan bir nesneye benzer bir nesnenin gosterilmesi durumunda kayit
edilmis goriintiiler ile karsilagtirmasi sonucunda bir cevap vermesi beklenir. Sinir agini
bir bebegin beyin yapisina benzetmekte fayda vardir cocugun gelisimine bagli olarak
bilgiyi 6grenme 6grenilen bilgiler arasinda dogrudan veya dolayli olarak iliski kurma
gibi fonksiyonlara benzer bir sekilde sinir agi da ayni siiregleri ytriitmektedir.
Matematiksek olarak ifade etmek gerekirse yapay sinir aglarn (YSA)

Gizli Tabaka

Girdi Tabakasi

Sekil 22. Yapay Sinir Ag1 Ornek Modeli

40



Sekil de niimerik degiskenleri sekil i¢erisinde giris verisi olarak alip modeller
ve belirlenen fonksiyonlardan gegirdikten sonra niimerik ¢iktilar iireten ¢ok yonlii bir
ag yapisi haline doniistir. (Enriquez vd. 2016) aktivasyon fonksiyonu olarak da
adlandirilan bu fonksiyon ndronlar arasindaki baglantilarin agirliklarini aktivasyon
fonksiyon ile tekrar edilmesi ile yapay sinir ag1 6grenme modelleme islemini
gergeklestirir. Yapisal olarak olusturulan yapay sinir aglar1 kullanim amacina bagh

olarak tek katmanli ¢ok katmanli olarak iki farkli sekilde kullanilir.

Tek katmanli ag, Bir adet girisi ve bir adet ¢ikistan meydana gelmektedir. Cok
katmanli ag da ise bir adet giris katman1 en az bir adet gizli katman ve en az bir adet
¢ikt1 katmanindan olusur. Yapay sinir aglarindan pek ¢ok egitme modelleri vardir
bunlardan en sik kullanilanlardan bir tanesi ise geri beslemeli modeldir. Standart geri
beslemeli algoritmasi, ag agirliklarinin, performans fonksiyonunun negatif gradyani
yoniinde ilerledigi gradyan inis algoritmasidir (Hamzagebi vd. 2004). Geri beslemeli
modelde giris verileri bir ag ile egitilirken agdan gecen veriler ¢ikti olarak gelen
veriler, beklenilen veriler ile karsilastirilir. Cikti degerleri ile beklenilen deger arasinda
olusan farka hata denilir. Ag ¢iktisinda meydana gelen bu hataya tekrar ag tizerinden
ciktidan geriye dogru yayilarak noronlar arasindaki agirliklarini degistirilecek sekilde
yeniden hesaplama yapilmasi beklenir. Burada yapilmak istenen arada olusan hatayi

yok etmek ya da en diisiik seviye de tutmaktir. sekil geri beslemeli modele 6rnektir.

\

Sekil 23. Yapay Sinir Aglar1 Geri Beslemeli Model
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2.3.2.4. Naive Bayes

Olasiliklara dayanan bir denetimli makine 6grenmesi algoritmasidir. Ongoriiler
arasinda bagimsiz bir varsayima dayanan bir siiflandirma yontemidir. Bir sinifa ait
belirli 6zelliklerin varlig1 diger herhangi bir 6zelligin varligindan bagimsiz oldugunu
varsayar. Naive bayes etkili olmasinin yaninda oldukga hassastir. Bu nedenle 6zellik
degerlendirme de metriklerin ¢alismasi oldukg¢a gereklidir (Houkuan vd. 2009). Bir
meyve kirimizi, yuvarlak ve ¢api 3 ing ise elma seftali kabul edilebilir. Bu sayilan tim
ozellikler birbirlerine veya diger 6zelliklerin varligina bagli olsa bile bu 6zeliklerin
tiimii bagimsiz bir sekilde bu kirmiz1 meyvenin bir seftali olma olasiligina dahil olur.
Naive bayes teoreminin en 6nemli 6zeliklerinden bir tanesi hizli ve kolay egitilebilir
olmasidir. Naive bayes veri lizerinde modellemek i¢in uygulandiginda parametre
tahmini i¢in en Ust diizey olasilik tahmini yontemini kullanir. Bu veri herhangi bir
olasiligi kabul etmeden veya herhangi bir bayes yontemine basvurmadan naive bayes

yontemiyle calisabilecegin gostergesidir.

P(A|B) = P(B IID?;)P(A)
. “P” olasilig1 temsil eder.
. P (A | B) = A olaymin (hipotez) olay1, B'nin (kanitlarin) meydana geldigi g6z 6niine
Alindigin da ortaya ¢ikma olasiligi.
. P (B | A) = A olayi (hip.) olustugu i¢in gerceklesen B olaymnin (delil) olasiligt.
. P (A) = B olaymin (hip.) olusma olasilig.
. P (B) = A olaymnin (kanit) ortaya ¢ikma olasiligi.

2.3.2.5. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan
biridir ve bilgi teorisi ilkelerine dayanmaktadir (Alan 2014). Karar agaglari algoritmasi
ele alinan verinin modellenerek hangi smifa ait oldugunu belirlemek i¢in daha 6nce
isledigi verileri kullanarak siniflandirma yapan denetim 6grenme algoritmalarindan
biridir. Daha 6nceden tanimlanmis bir hedef degiskine sahip olmasinin yaninda yapisi

itibariyle tiim verilere uygulanabilecek bir algoritmadir. Karar agaci algoritmasinin
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calisma mantiginda ¢ok biiyiik veri gruplarimi veya kiimelerini belirledigi kurallart
uygulayarak daha kiiciik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapiya sahiptir (Irmak
vd. 2017).

Yes =

]

=R v=B y=_C

| Sinafl ” Simf2? || Simif3

Sekil 24. Karar Agacglar1 Modeli

En iisteki diigiim karar diigiimii olarak bilinir. Oznitelik degeri kokte
boliimlenmeyi 6grenir. Agaci tekrarli olarak boliimlendirir. Her dalin bir karar kuralini
temsil ettigi gibi her bir yaprak diigiimii ise sonucu temsil etmektedir. Bu sekilde akis
semasi1 karar verme noktasinda yardimci olur. Farkli sekillerde gorsellestirildigi i¢in
karar agaclarinin anlasilmasi ve yorumlanmasi kolaydir. Karar agag¢ yapisinin amaci
veri setini ile en az diiglim olusturarak en yiiksek basariy1 saglamaktir (Isik 2018:23-
24).

2.3.2.6. KNN Algoritmasi

Yeni veri noktalarinin degerlerini tahmin etmek icin kullanilir. KNN
algoritmas1 Secilen bir c¢esit 6zelligin kendine en yakin olan 6zellikle arasindaki
yakinligi kullanarak smiflandirma yapilir. Veri noktalarinin degerlerini benzerlik
ozelligini kullanarak tahmin eder. Bunun yaninda, yeni veri noktalarinin egitim setinde
bulunan veri noktalara ne kadar yakin bulunduguna bakarak bir deger atamasi yapar

(Kiling vd. 2016).
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Sekil 25. KNN Algortimasi Veri Dagilimi

K degeri komsu sayisini ifade etmektedir. Kirmiz1 ve yesil olarak iki siiftan
olusan bir verinin oldugunu varsayalim ve mavi ile boyanmis yildizin hangi sinifa ait
olduguna asagida goriilmektedir; KNN algoritmasi ile K ya bir deger verilir. Verilen

deger K’nin alan olarak kapsadigi veri noktasinin sayisidir K=3 olarak kabul edilen;

@ :
Bl o: x

Sekil 26. KNN Algortimasi K Deger Se¢imi

Mavi yildizin etrafinda 3 adet noktayr kendi igerisine almaktadir. KNN
algoritmasi i¢in K parametresinin sectigi degerin uzaklifi 6nemi biiytktir. K
etrafindan bulunan yerin uzaklik hesaplamasini 3 farkli yol ile yapmaktadir. Oklid,
manhattan ve minkowski bu hesaplama tiirleri arasindan en ¢ok bilinen ve uygulanan

Oklid hesaplama yontemidir.
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LD B W N = O

Sekil 27. KNN Algortimasi K Deger Uzaklik Hesaplamasi

d(p,q) =d(q,p) = (1 —P1)? + (@2 — P2)? + - + (qn — Pn)?

2.4. Cok Etiketli Siniflandirma

Cok etiketli siniflandirma analiz siirecinde ¢ok basvurulan bir siniflandirma
tirtidiir. Cok etiketli smiflandirma yonteminde problem doniistirme yontemleri
kullanilarak once tek etiketliye doniistiiriiliir ardindan siiflandirilir. Tek etiketli sinifa
dontistiirme islemi olarak bilinen problem doniistiirme yontemleri asagida ki

bolumlerde anlatilacaktir.
2.4.1. Tek Etiketli Sitmiflandirma

Tek etiketli siniflandirma (single-label), var olan m smiftan her bir metin i¢in
ilgili oldugu belirlenen sadece bir tanesinin se¢ildigi ve belirlenen sinifa ait etiketin
metne “yapistirlldigl’” ya da “atandig@i” uygulamadir. Tek etiketli ¢ok smifli
siiflandirma olarak da bilinen geleneksel tek etiketli siniflandirmada, her veri noktasi
yalnizca bir kategoriye aittir (Ding vd. 2010). Tek etiketli veya geleneksel
siniflandirma olarak da bilinen siniflandirma yontemi temelde iki problemli kategoriye

ayrilir. Ikili (binary) sinif problemi ve ¢oklu smif(multi-class) problemi bu iki
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kategoriden biri olan ikili sinif problemi bir durumun olup-olmadig1, olumlu-olumsuz
gibi peki ¢ok zit durumu ifade eden ve matematiksel karsilig1 (+1) veya (-1) olarak
ifade edilir. Ornek olarak; dogan bir bebek ya erkektir ya da kiz, bir kadin hamile olup
olmadigin1 6grenmek i¢in doktora gittiginde test sonucu ya hamiledir ya da degildir.
Tek etiketli siniflandirmanin diger problemi olan g¢oklu sinif problemi ise hedef
siiflarin tamamen birbirinden bagimsiz kendine 6zel oldugu varsayilmakta ve her

elemanin tamamen bir sinifa ait oldugu kabul edilmektedir.

Cok smifl1 siniflandirma pek ¢ok alanda karsilasilmasi miimkiindiir; Ornegin,
bir bireyin kan grubu dort ayr1 grup da siniflandirilir. A, B, AB ve 0 ve bir hasta sadece
bir kan grubuna sahiptir. Bu dort kan grubundan birine ait olabilir ancak her ikisine
veya ikiden fazla kan grubuna sahip olamaz. Coklu smiflandirma problemlerini
¢ozmek icin mevcut ikili siniflandiricilart ¢ogaltabilen pek ¢ok algoritma mevcuttur.
ileride de aralarindan kullanacagimiz olan birkag algoritmaya drnek; karar agaclar, k
en yakin komsular (k-nearest neighbors), naif bayes (naive Bayes), destek vektor

makinalar1 gibi pek ¢ok teknik gelistirilmistir.
2.4.2. Cok Etiketli Stmflandirma

Cok etiketli siniflandirma, her bir durumun veya gézlemin sadece bir durum ve
gbzlem yerine ayn1 anda birden fazla sinifa atabilecegi gergek diinyadaki verilerin
tizerinde ¢alismalar yapilabildigi ve uygulama alanlarinda bulunan bir siniflandirma
sorunudur. Cok etiketli siniflandirma da 6rnegin kag tane sinifa atanacagi konusunda
herhangi bir kisitlama yoktur. Uygun yontemler kullanarak pek ¢ok alanda farkl
¢ozlim getirilebilir 6rnegin e-postalar, bloglar, RSS yayinlar1 sosyal medya gibi devasa
verilerin ger¢cek zamanli olarak dogru ve nitelikli analizler yapilmasina olanak
saglayabilir. Cok etiketli siniflandirma problemi gercek veriler ilizerinde pek c¢ok
noktada sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Metinlerin kategorize edildigi, makale,
web sitesi siiflandirma, miizik tiiriine veya ¢ikarilacak sese bagli olarak kategorize
edildigi, biyoenformatik gibi pek ¢ok alanda karsilasilmaktadir. Ozellikle metin
belgeleri genellikle birden fazla kavramsal smifa ait olmasi 6rnegin; Yeni Zelanda
devlet bagkaninin camii saldirisi sonrasinda yaptig1 agiklamada haber sayfalarinda ¢ok

etiketli siniflandirmasina ornek teskil edebilir. Atanan etiketlerin siyaset, terér, din,
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oldugu gibi, bir resimde birden fazla nesnenin olmas1 bir miizikte birden fazla farkli

sesin kullanilmasi gibi 6rnek sayist artirilabilir.

Kiyl, orman
Sehir, dag
Kiyi, orman, dag

Sehir, kiyl, orman

Sekil 28. Cok Etiketli Siniflandirma

Siniflandirmada bir den fazla etiket atilmasina 6rnek olarak Marmara Erdek
sahilinin hem kiy1 hem de orman gibi iki etiketten olusan bir sinif olacagi gibi sehir,
kiy1 ve ormandan olusan bir sinif da olabilir. Etiketler arasindaki gizli korelasyonlar
bir sinifin etiket kiimesini tahmin etmede yardimci olabilir 6rnegin, yiiksek tansiyona
sahip bir hastanin kalp hastaliklarindan birine yakalanma olasilig1 yiiksek iken ayni
hastanin kas hastaliklarindan birine yakalanma olasilig1 daha diisiiktiir. Bu dogrultuda,
cok etiketli siniflandirma sosyal hayatin her karesinde karsimiza ¢ikmas1 muhtemeldir.
Cok etiketli siniflandirmay1 yapabilmek i¢in pek ¢ok alternatif algoritma mevcut iken

en sik kullanilan algoritmalar, SVM, karar agaclari, KNN’dir.
2.4.3. Cok Etiketli Ogrenme Yaklasimi

Cok smifli siniflandirmada karsilasildigi gibi sadece bir gozlem ele alacak
sekilde her gozlem icin birden fazla etiket atanabilecegi bir siniflandirma sorunudur
(Schratz  2018). Makine Ogrenmesi ¢alisma tekniginde mevcut verileri
boliimlendirdikten sonra egitim Ornekleri olarak ayrilan ve tizerinde herhangi bir
calisma yapilmadan 6nce bilinen bir dizi 6rnek kullanarak bir sonuca ulagilabilir. Veri
iizerinden isleme tabi tutulduktan sonra bir modelin ortaya ¢ikmasi ve bu modellerin
pek ¢ok veri ve uygulamada kullanilabilir olmasi gerektigi onceki boliimlerde
belirtilmistir. Modelin veriye uygulanabildigi ve veri ile iliskilendirme, kiimeleme,

optimizasyon, siiflandirma ve regresyon gibi gorevleri yerine getirebilir.
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Cok etiketli siniflandirma da { xi,yi} birer f(x) fonksiyondur. xiile
yi arasinda sinifsal bir iliski vardir. [ = 1,2, ... ... ,n her n degeri birer egitim 6rnegidir.
Veriyi bir kere egitime tabi tuttuktan sonra modelin tahmin etme fonksiyonu kesinlik
kazanir.  Simiflandirma  problemlerinde  belirtilen  simif  sayisina  gore
siiflandirilabilecegi gibi egitim sirasinda birer 6rnek olacak sekilde etiket atamasi
yapilmasi halinde belirtilen etiketlere gore siniflandirma meydana gelir. Ornegin,
kullanilabilir cok sayida belge oldugunu varsayalim ve her belgenin sadece bir dilde
yazilabilecegini gbz dniinde bulundurarak mevcut yazilacak dillerin ise sadece Tiirkge,
Ingilizce, Ispanyolca ve Cince oldugunu varsayalim. Her belge sadece bir sinifta
siniflandirilacaktir. Her belgenin giris 6rnegi sadece olasi siiflardan bir tanesine
atanir. Makine Ogrenmesinde siniflandirma problemlerinin pek cogu tek etiketli
siniflandirmadir. Cok etiketli siniflandirma probleminde meydana gelen siniflandirma
sorunu bir 6rnek veya 6znitelik birden fazla sinifa ait olabilir. Cok etiketli 6grenme
problemi literatiirde en sik metin kategorizasyon da karsilagilmaktadir. Eger bir
problemin N sinifa sahip oldugunu biliniyorsap;, 1 < i < N, olmalidir. Ve her sinif
temelolarak 0 < pi < 1 arasinda yer alir. Tek etiketli siniflandirma igi bir kisitlama
meydana gelirken ), pi = 1, ¢ok etiketli siniflandirma kisitmala kabul etmez. Cok
etiketli yontemleri atama yapabilmek igin pek ¢ok algoritma kullanilabilir. Cok etiketli
bir siiflandirma problemi genel itibariyle mevcut ¢ok etiketli bir problemi tek etiketli

bir probleme doniistiirerek ele alir. Bu doniistiirme saglanirken verinin niteligine veya

etiketin niteligine bakilarak doniistiirme yapilir (Monard vd. 2011).

Literatiirde ¢ok etiketli sniniflandirma ile ilgili problemleri ¢6zmek i¢in pek
cok sayida yontem gelistirilmigtir. Kullanilan algoritmalar 3 farkli kategoride
toplanmistir bunlar: problem dontistiirme yaklasimlari,problem adaptasyon yontemleri

ve topluluk yaklasimlari (Tsoumakas 2007).

Ik kategoride ¢ok etiketli bir siniflandirma problemini bir veya daha fazla
gruba bdlerek problemi geleneksen yontemler kullanarak ¢ézmeye calisir. ikinci
kategoride dogrudan c¢ok etiketli veriler ile basa ¢ikmak i¢in tek etiketli algoritmalari
genellestirir. Son olarak ,iiclincli kategoride yukarida bahsedilen iki yoOntemin

temellestirmesi durumudur. Asagida ki basliklarda bu bahsettigimiz ii¢ kategorinin
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detayl1 bir sekilde anlatacagiz ve bu yontemlere karsilik gelen metodlarin. Asagidaki

sekil 29 da bu yontemlerin alt basliklar1 ve ait olduklar1 siniflar1 gostermektedir.

ok etiketli sinflandirma

v

problem dondgtirme yontemlen problem sdaptasyon yontemier

siniflandinc zincirker

karar agaglan ve boosting Sopii

tembel Ggrenme yontemi rassal K-abel yomtemi

ok etiketli sinflandirma

destek vekior makineler toplulugu

Sekil 29. Cok Etiketli Smiflandirma Algortimalarinin Kategorizasyonu
2.4.4. Problem Doéniistiirme Yontemleri

Problem déniistiirme yontemleri mevcut gok etiketli problemi tek bir etiketli
probleme doniistiirme gorevidir. Smiflandirmanin oldugu pek cok yerde etiket
atamasinin gerceklestigi bilinmekle beraber etiketlemenin i¢ ige girmis verilerin
analizini kolay bir sekilde yapilmasini saglar. Problem doniisimiiniin sagladigi 6nemli
faktorlerden biri tek etiketliye doniisen problemin simiflandirma 6zelliklerinden
soyutlanabilmesi ve modellenebilen etiketlerin olusturmasidir. Ve korelasyonlara ¢ok
etiketli alanlar ile ilgili konulara odaklanmasini saglar ve daha genel bir uygulanabilir
sartlar olusturur. Ornek, giin rutin ¢ikan bir gazetenin haberlerini problem déniistiirme
yontemlerinden faydalanarak tek etiketliye doniistiirme yapilirsa her ¢ikan haberin bir
veri oldugunu ve verinin igerisinde etiket atamasi belirlendikten sonra haberin neyi
giindeme aldig1 anlagilabilir ve Spor, siyaset, ekonomi gibi etiket atamasi
gerceklesebilir. Bir haber sadece bir etikete atanmasi gibi bir durum s6z konusu
olamamaktadir. Futbol sahasinda bir siddet olay1 yasaniyor ve dliimler ger¢eklesiyorsa

bu durumda iki etiket atamasi olacaktir bunlar spor ve siddet.



2.4.4.1. Ikili Alaka Diizeyi

Her etiketi bolimlendirerek tek bir siniflandirma problemi olarak isleyebilen
en basit tekniktir. Her q ¢ok etiketli 6grenme problemi olarak ikili smiflayicilar
egitereck ¢6zmeyi hedefler ve q tek etiketli siniflara ayirarak mevut olan q
siniflandirmasi orijinal veri kiimesi tizerinde egitilerek ele alinan etiket i¢in kendi
alaka diizeyini belirler. BR yontemi cok etiketli problemleri ele almak igin
genellestirilmistir. BR yonteminin kullanilmasi hem kolay hem de olasi karmasiklik
sayisl, etiketlerin sayisi ile orantilidir. Her etiketi bagimsiz olarak ele alan BR yontemi
her label(etiket) i¢in (L) bir veri setin de toplam sinif sayisini belirtir buna bagli olarak
g=|L| yani orijinal veri seti olan L’yi q’a doniistiiriir. Ikili iliskilendirme de kullanilan

yontem etiketler L sayisinca pargalara boliinerek islenmektedir (Jain 2017).

A ¥y i f Y; Y, Y.
X 1 0 1 0 1
X, ] ] 0 1 1
X; 0 0 0 0 0
X4 1 0 1 1 1
X 1 1 1 1 1

Sekil 30. Ikili Alaka Diizeyi (BR) Yaklasimi

Hpr ={Cyi ((,y)) =>yj €{01}]y; €L:j=1...q}
L={y1,Y2 e ' ¥q }
Dyi,j=(1, ... ,q)
Dyi = Gergek ¢ok etiketli tiim 6rneklerini igceriyor.

H; (E),j=1,.... ,q, Dyi egitim verisini kullanarak olusturulmustur. X’in
bagimsiz birer dzellikken Y birer hedef degiskenidir. ikili alaka diizeyi asagidaki sekil

de goriildiigii gibi 5 farkli tek sinif siniflandirma problemine doniistiiriiliir.
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A Y A A ; A A

( 1 X 0 X 1 X 0 X 1
< 1 X 1 X 0 X 1 X 1
< ) X, 0 X, 0 Xy 0 X; 0
< 1 X 0 X, 1 X 1 X, 1
< 1 X 1 X 1 X 1 X 1

Sekil 31. Ikili Alaka Diizeyinin Tek Sinifli Smiflandirmaya Déniismesi

Her veri kiimesi i¢in bir olusturulan ve yeniden simiflandirilacak ikili alaka
diizeyi ¢iktilar1 ig¢in q tarafindan pozitif olarak etiketlerin birlestirilerek

olusturulmasidir.
2.4.4.2. Etiket giic seti (LP)

N sayida 6rnekleri barindiran bir D veri kiimesinde bulunan her benzersiz etiket
kiimesi i¢in tek bir etiket olarak kabul eder ve ardindan tek bir etiket gibi isler. Veri
setindeki sinif sayisina sinir getirilmistir. Etiket giicii yonteminde karmasiklik sayisi

etiket siniflandiricinin karmagikligina baglidir (DeutSchman 2019).

Etiket birlestirme giicii olarak da bilinen (Labelcombination method) Etiket
giicli egitim verisinde bulunan tiim benzersiz etiket kombinasyonlar1 géz oniinde
bulundurarak birbirine benzer yapida olan etiketleri bir grupta toplayip yeni bir etiket

sinifi olusturmaktir. Kullanarak Doniisiim ve LP'den Siralama elde etme 6rnegi;

1N T TS 1 {f.f}
—

2 1 2 {f, 1}

3 L 1 3 L}

Sekil 32. Etiket Gii¢ Seti
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Bu yontemin eksik olarak kabul edilen tarafi ise ¢ok sayida sinifa bagli dengeli
olamayan veri kiimelerine yol agabilmesidir (Everton vd. 2011). Yani Etiket giiclinde
birbirine benzer ¢ok etiketin olmasi durumunda 6grenme siirecini zorlastirir ve sinif
dengesizlik problemini ortaya ¢ikarir. Bu probleme c¢oziim ise sadece etiket
kombinasyonlari dikkate alinarak giderilebilir. Veri setindeki tek etiketli siniflandirici

bir sinif degeri olarak kabul edilir.
2.4.4.3. Etiket Siralamasi

Etiket siralamas1 yontemi igin de Ki olasi tiim etiket 6rneklerinden bir eslesme
Ogrenir, alaka diizeyini géz Oniinde bulundurarak tek etiketli siniflandirma bu
orneklem igin en uygun etiketi secer. Bir deger atama fonksiyonu olarak kabul edilen
etiket siralamasi f : X x Y — R modiiliine bakarak bir puan ya da deger atamasi yapar
(Sawsan 2017:18). Her etiket atamas1 kendinden bir dnceki atamaya puan ekleyerek
devam eder. Isleyis bicimleri ikili alaka diizeyi ile oldukg¢a birbirine yakin olmasina
ragmen siralama mantig1 ayirt edici 6zelliktir. Ogrenme siirecinde verileri daha iyi

isleme ve kalitsal 6zelligini korumasi en biiyiik avantajidir.
2.4.5. Problem Adaptasyon Algoritmalari

Problem uyarma algoritmalar1 geleneksel makine 6grenmesi yontemlerini daha
etkili islemek i¢in dogrudan kisisellestiriyor. Bu yontemlerin bize sagladigi
avantajlardan bir tanesi kullanilan algoritmaya tamamen odaklanabilmek ve veri seti
hakkinda istenen sonuclara seffaf bir sekilde yaklasabilme olanagi sunmaktadir bir
diger avantaj ise ¢ok etiketli siiflandiricisim1 egitmek i¢in tiim egitim veri setini
(ornekler ve etiketler) ayni anda kullanilmasidir(Sawsan 2017:20). Genel anlamda
ogrenme algoritmalarinin pek ¢ok uyarlamalar1 6nerilmistir bunlardan bazilar1 karar
agaclari, destek vektor makinalar1 algoritmalari tiim etiketleri ve 6rnekleri ayni anda
genigletme firsat1 sunarken diger bir 6rnek olan K-NN algoritmasi ise her sinifi ayri
olarak diisiiniir. Bu yontemlere ve tabloda yer almayan ancak kullanim sahasi olarak
cok yaygin olan algoritmalarin ve yOntemlerin birkacina asagida kisa bir sekilde

deginilmistir (Sawsan 2017:20).

52



2.4.5.1. Karar Agaclar1 Ve Giiclendirme

Karar agaglar1 makine 6grenmesi siniflandirmalari i¢erisinde en ¢ok bilinen ve
uygulanan yontemlerindendir. Veri setindeki egitim 6rnekleri tamamindan baslayarak
bir karar agaci olusturma ve egitim veri kiimesini goz 6niinde bulundurarak bir 6n giirii
saglayacak aga¢ yapt modeli insa etmeye calisir. Agac yapisinda bulunan diigiimler
kendisinden sonra gelecek olan dallara bagh pek ¢ok 6zelligi temsil eder. Diigiimler
g6z Oniinde olmayan her 6rnek igin dallarin yolunu izleyerek kok diigiimden terminal
yapragina kadar izleyerek tahmin etmeye calisir. Her farkli etiket i¢cin pek ¢ok sayida
kombinasyonlar1 birbirinden farkli olan yaprak diizeni olusturur. Bu yontem kullanilan
diizende yanlis siniflandirmalara daha biiyiik bir maliyet atayabilir. ilk olarak
fonksiyonel genomikten gelen c¢ok etiketli veriler lizerinde degerlendirildi. Yiikseltme
coklu etiketli 6grenmeye ve 6zellikle de metin kategorizasyonuna uygulandi (Schapire
2000). Bu yontem iki farkli versiyonu igerir. MHMR bunlardan ilki olan
Adaboosting.MH bir sorgu degeri igin tiim dogru etiketlerin kiimesini tahmin etmeyi
amaglarken ikincisi olan Adaboosting.MR en yiiksek orantida dogru bi¢imde etiketleri

siralayan siniflandiricidir.
2.4.5.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineler: giiglii istatistiksel teoriler iizerine insa edilmis bir
makine 6grenmesi yontemidir (Giiner vd. 2010). Destek vektor makineleri temelde iki
smifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak igin kullanilmaktadr. Iki sinifa
ait verileri, egitim verisini kullanarak elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla
dogrusal olarak birbirinden ayrilmasini amaglamaktadir. Siiflar1 birbirinden en uygun
sekilde ikiye ayiran dogruya karar dogrusu denilmektedir. Sinirsiz adet dogru

cizilebilmesine ragmen optimal dogruyu ¢izmek amaglanmaktadir (Ulgen 2017).
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Sekil 33. Destek Vektor Makineleri (SVM) Optimal Dogru Cizimi

A, B, C dogrular yildiz ve daireyi siiflandirmak i¢in olusturulan dogrulardir.
Solda bulunan ilk grafikte en dogru sekilde B dogrusu oldugu goriilmektedir. ikinci
grafikte ise 3 hiper diizlem arasinda en optimal olaninin nasil tespit edildigi hususunda
bakilacak olursa grafikte bulunan en yakin veri noktasi veya smiflarin arasinda
bulunan mesafeleri maksimize etmek en dogru karar verilmesine yardimci olacaktr.
Sagda bulunan tiglincii grafikte ki mesafeler gosterilmektedir. Bu mesafelere marj
denilmektedir. Ugiincii sekilde C hiper diizlemin hem A ya gore hem de B ye gore
siiflar ile olan mesafesi yaklasik ayni orantida bu durumda C hiper diizlemin en ideal
diizlem oldugunu séylemek yanlis olmayacaktir. Diger iki durumda yani A veya B’nin
secilmesi durumunda ise marjin diigiik tutulmasi anlamma gelir sonug itibariyle

siniflandirmanin yanlis olma ihtimalini yiikseltmektedir.

SVM yaygin olarak ¢ok boyutlu uzaylarda kullanilmaktadir. Uzayda ki boyut

sayist Orneklem sayisindan fazla oldugunda etkili olur. Veri setinin dogrusallik
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durumuna bagli olarak dogrusal destek vektor makinalari ve dogrusal olmayan destek
vektor makinalari diye ikiye ayrilir ve Destek Vektor Makineleri (SVM), coklu etiketli
O0grenme problemini ¢ozmek i¢in, Ozellikle BR yaklagimiyla birlikte, problem
doniistiirme yontemleriyle yaygin olarak kullanilmistir (Shantanu vd. 2004). Svm
algoritmasini, ¢ok etiketli problemi dogrudan ele almak icin genisletilerek
kullanilmasi1 gerekir ve bunun i¢in sadece bir yontem olan RANK-SVM kullanilmistir.
RANK-SVM bir etiket seti ne kadar genis boyuta sahip olmasini belirleyen dogrusal

bir siralama sitemine dayanan modeldir. Q dogrusal ayirt edici fonksiyon;
(q €{1,...,0}), fq(x) = hwq, xi + bq

Wq = agirlik vektorii

Bq =yanlilik vektorii

Olarak bu bilesen de tanimlanmustir. Iki farkli sekilde calisan bu model ilk
olarak etiketlerin ¢ikt1 degerine bakarak onlari sistematik bir siralama diizenine sokar
ve digeri ise ilgili etiketleri digerlerinden ayirt etmek igin bir set boyut belirleyicisi
gorevini iistlenir. Fonksiyonel —olarak (¢t (x)), (fq (x) > t(x)) tanimlamasi bu

sekildedir. Bu tanimlamanin temel amac1 siralama kaybini en aza indirmektir.
2.4.5.3. Tembel Ogrenme

Makine 6grenmesinde tembel d6grenme olarak bilinen lazy learning egitim
verilerinin detayli bir sekilde ele almak yerine teorik olarak daha genellestirilmis
sekilde kullanilmasini saglanmaktadir. Yavas 6grenme egitim verilerini ve sorgularini
sisteme uygulamadan 6nce daha genele indirgemeyi amaglanmaktadir. Pek ¢ok ¢evrim
i¢i Oneri sistemleri tarafindan tercih edilen en yakin K komsusu algoritmasinda benzer
k — nn algoritmasi egitim verilerinden ayiric1 bir islev 6grenmek yerine egitim veri
setini ezberlemeyi tercih eder. Ornegin lojistik regresyon algoritmasi veri setini
isledigi miiddetce model agirliklarint yani parametrelerini 6grenirken K-NN
algoritmasmin bir veri Seti islemesinin siiresinin olmamasi parametre Ogrenme

durumunu egale etmektedir.

Bu yontemde etiketlenmesinde elde edilen istatistiksel bilgiler gore, bir X test

ornegine atanacak uygun etiket kiimesini belirlemek icin en yliksek miktarda bir arka
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tahminini kullanilir (Kanj 2017:20). Y'deki her @q i¢in, x'in @q'ye ait ya da ait olmadig1
arka olasiliklar1 hesaplamak i¢in her olasi sinifa ait komsu 6rneklerin sayist kullanilir.
Bu olasiliklarin hangisinin daha biiyiik olduguna bagli olarak, x 6rnegini test etmek

icin q sinifin1 atamaya veya almaya ¢alisir. Her etiket i¢in karar bagimsiz olarak

korelasyon kullanilir (Kanj 2017:21).

Cok etiketli simiflandirma i¢in K-NN yoOnteminin iki farkli uzantisi
sunulmustur. Cogunlukla belge kategorizasyonuna uygulanan bu iki sliriim,
birbirinden farkli pek ¢ok kategorideki belgelerde bulunan es anlamli olan kelimeli
dikkate alir. Yeni bir 6rnek geldiginde ise en yakin komsudaki ilgili etiketler ele alinir
ve bu etiket komsularin her birinde varsa her bir etikete karsilik gelen sayagta bir
artirmaya gidilir ve bundan dolay1 test 6rnegi en yiiksek N agirlikli say1 olarak en fazla
olan ile siniflandirilir. N 6rnekte bulunan etiket sayisina gore secilir yeni bir etiket ele
alindiginda etiket sayis1 tanimlanamadiginda bu yontemlerin uygun olmadigini

anlagilir.
2.4.6. Topluluk Yontemleri

Bir veri setinde ayni anda birden fazla siniflandirict bilgisini tutarak ve her
siniflandiricinin kendi kararlarin1 bir c¢ati altinda fikir birligi olarak uygulamaya
alinabilir. Genel durumda bu yontem tek bir siniflandiricidan daha iyi performans
gosterir. Birden fazla simiflandiricinin alinan tahmin ve kararlarma dayanarak
ornekleri smiflandirma teknigine topluluk 6grenme smiflandirmasi denir. Topluluk
yontemleri veri setinden kullanilirken problem doniistiirmesi ve siiflandiricilar igin
problem adaptasyonunu saglamak i¢in kullanilir. Bu yontemlerin pek ¢ogu yeni bir
siniflandirict ortaya koymak icin bir arada tutulur. Birka¢ topluluk siniflandirma

yontemleri vardi.
2.4.6.1. Smiflandirica Zincirler Toplulugu

Zincirler toplulugunda (ECC) egitimde temel siniflayicilar olarak siniflandirict
zincirler (CC) kullanilir. Smiflandirict zincirler toplulugunun, siniflandirict zincirler
tizerindeki etkisini azaltmak ve siniflandirmak i¢in 6nerildi. Gorlinmeyen bir 6rnegi

varsaydigimizda her bir etiket siniflandiricilar i¢in tahminler toplanilir ve birlestirilir
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boylece siniflandirilan her etiket boylece birden fazla oy alir (Madjaroc vd. 2012). Son
tahlilde kiimelenen etiketlerin ¢iktilarin1 almak igin bir esik kullanilir. Bu topluluk
yonteminin de herhangi bir problem doniistiirme yontemlerinden biri temel siiflayici
olarak kullanilabiliyor olmasinin yaninda BR ve CC den hesaplama olarak daha iyi bir

performans gostermektedir.
2.4.6.2. Rastgele K Etiket Setleri

Rastgele k etiket setleri metodu 6zellikle LP(label powerset) ve diger problem
dontistiirme yontemleri ile iliskilidir(Grigorios vd. 2009). Sinif basina pek ¢ok 6rnek
barindirmasi ¢ok sayida etiket tarafindan da meydana gelmesi yeni bir problem olarak
RAKEL LP ‘yi olusturur. Bu yontem tiim etiketlerden K kadar bir biiytikliikte rastgele
bir alt kiime belirlemesini ve LP tiiriinde ¢ok etiketli bir siniflandirici ile alt kiimelerini
egitir. Yeni bir 6rnek geldiginde ise LP’nin tiim siniflandiricilart son etiket kiimesini
belirlemek igin basit yapida bir oylama islemi kullanarak birlestirir. Rakel en {ist
diizeyde bir performans elde etmek igin optimize edilmesi gereken pek cok
parametreye sahip bir yontemdir. Veri setinde egitim 6rnekleri sayisi yeterli olmadigi

taktirde kullanilmasi zor olabilmektedir.
2.4.6.3. Cok Etiketli Simiflandiricilarin Toplulugu

Cok etiketli siniflandiricilarin sergiledikleri mevcut performansini artirmak ve
etiketler arasinda ki denge problemine ¢6ziim iiretmek i¢in kullanilir. Amaci ¢ok
etiketli bir topluluk olusturmak olan bu yontemin H etiket siniflandiricisi gériinmeyen
bir drnek i¢in topluluktan bir etiket ile eslestirme yapmaya calisir. Cok etiketli
smiflandiricilar  toplulugunu egitirken siiflandirict toplulugu olan
(Hy, Hy, ...y oy oo, Hy) tiim g modellerini farkli olmasiyla beraber beklenilenin disinda
tahminlerde yiiriitebilir. Gorlinmeyen her bir x modeli i¢cin N boyutlu vektoér P, =
[ Pik,Pok, oo ve ooe , Pai] tretir. Yukarida belirtilen q siiflandiricilarin pek ¢iktilarini
ortak bir paydada birlestirmenin pek c¢ok yontemi vardir. Bunlarin arasina
MEAN,MAX,MIN gibi yontemler c¢iktilarin olasilik puanlarint hesaplayarak
birlestirmenin en ¢ok bilinen yollaridir (Gayar vd. 2010). Bu birlestirmeleri yaparken
kullanilacak ¢ok fazla parametresi olan bu yontem yiiklenemeyen kombinasyonlari

agirlikli oylama yontemleri kullanarak ¢ok etiketli smiflandirma sistemlerinden
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bireysel secim yapma potansiyeline sahiptir. Siniflandiricilar tarafindan duruma gore
statik ve dinamik olmak tizere iki farkli yontem ile agirlik degeri belirlenir. Dinamik
yontemde bireysel smiflandiricilara atanan agirllk puani her test modelinde
degiskenlik gostermekteyken statik yontemde kullanim asamasinda her siniflandirici
ya verilen agirliklar hesaplanir ve hesaplama sirasinda agirlik siniflandirmasi sabit

tutulur.
2.4.6.3.1. (EML(a)) olasiliklarin ortalamasi

Ortalama olasiliklarin kullanim agisindan en eski yontemdir. Karar verme,
tanimlama ve siniflandirma gibi durumlarda yaygin olarak kullanilmasi ile beraber,
ortalama alma ve farkli 6rnekler i¢in topluluk kararini géz Oniinde bulundurarak
sonuclandirmay1 en nihai sekilde yapmasi yontemin en 6nemli 6zelliklerindendir.

Asagida ki denklem X 6rnegi i¢in yb etiketi baz alinmustir.
1 q
My (x) = — Z Ppi ()
q &—g=1

2.4.6.3.2. Coklu Etiketleme ile Olasilik Ortalamasi ve Esik se¢cimi

Karar esiklerinin geleneksel olarak kabul edilen 0,5 oranindan farkli olarak bir
deger secimi ve bu se¢cimin uygun olarak ayarlanabilmesi durumunda c¢ok etiketli bir
siiflandiricinin mevceut bir siniflandiriciya gore performansinin gelistirilmesinin daha
miimkiin oldugunu bildirmistir. Q modellerinden olusan ve olasiliklarindan elde edilen

toplaminin vektore edilmesi
W=(91,,,,,,9N)E RN 9b= ZZ:lek

w daha sonra 0,1 de bulunan dagilimini temsilen W norm goére normalize
etmeye ¢alisir. X syi test Xt ise egitim dizini olarak kabul eder bu dizinden sonra esik
degerini yukarida belirtilen denklem kullanilarak segilir. LCard(label cardinality)
coklu etiketlenmisligin standartlasmis 6l¢iistidiir. (Tsoumakas 2009) Kullanilan her bir
vaka ile ilgili ortalama etiket sayilari

LCard(x) = Zizy |EU]

|x|
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Olarak verilir ve bu baglamda Ei egitim seti igin gergek etiket seti olarak kullanilirken
test setinde ise t esiginin altinda kalan etiket degerlerini 6ngoren bir settir. Bu
yontemde gercek test etiketleri kendisine etiketlerin kullanilmasi igin esik se¢im
yonteminin basarili olmadigini kanitlar. T esikleri sadece 6nceden tahmin edilen etiket

kiimelerinin kullanilmasiyla hesaplanir.
2.4.6.3.3. N Kath Capraz Dogrulama (EMLS) ile Statik Agirhiklandirma

Statik agirlandirma metodunda kullanilan her siniflandiricinin - agirlhik
durumlart egitim asamasinda hesaplanilir. Hesaplanan her bir siniflandiricinin
agirliklart siniflandiricinin kalite 6lgiisiine oranla 6grenilebilmesi igin pek ¢ok strateji
onerilirken en yaygin kullanilan ve hesaplamada ortalama kesinlik durumunu veren

yontem N katmanl ¢apraz dogrulamadir ve yaygin olarak N=5 olarak kabul edilir.
2.4.6.3.4. Dudani Kural ile Dinamik Agirhklandirma

Yeni modellerin siniflandirilmasi icin KNN agirlikli bir kural 6nerilmistir. Bu
yaklasimda kullanilan agirliklandirma yontemi en yakin komsunun k oylarinin test
diizenine olan mesafelerin géz 6niinde bulundurularak agirlandirmasidir. Bu yapida
temel amag¢ daha yiiksek mesafeli bir KNN komsusuna degil daha agir ancak daha
kii¢iik mesafeli bir komsunun siniflandirilmasidir.

Yapida en yakin komsunun agirligr 1 olarak alinirken en uzak komsunun
agirhigr 0°dir. Ve diger agirliklarin degerlerinin Olgilistinii almak i¢in dogrusal
olgeklendirme yontemi kullanilir (Valdovinos vd. 2009). Dudanin agirlik hesaplama
yontemi,

di=d;
w; = {dk—d1

1

Eger d;, # d; olmasi durumunda 1 olarak secilir. Bu denklemde dj, jth’nin en
yakin komgsunun mesafesini belirtirken, d1 en yakin komsunun mesafesi ve dk en
uzaktaki komsunun mesafesini belirtmektedir. Dudanin agirliklandirma fonksiyonu
smiflandirict flizyonu iginde kullanilabilir. Model de belirtilen k degerinin asagida

gosterilen q modellerinin sayisiyla degistirildigin de ve her bir smiflandirici ig¢in x
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bilinmeyen ve Orneginde q mesafeleri artan bir diizen siralama (d1,d2,...,dq)
seklinde olur. Boylece denklem
dq — dj
weight (M;) = {d, — d,
1

Ve eger d, # d; deger 1 olarak alinir. D1, x in en yakin komsularinin q

mesafeleri arasindaki en kiigiigiidiir ve ayn1 zamanda dg bu mesafelerin en biliytigiidiir.
Denklemin esitliginde bulunan w(mj) coklu X o6rneginde etiket siniflandiricisinin
merkezi J agirhgidir ( Tahir vd. 2012).

2.4.6.3.5. Shepard kural ile dinamik agirhklandirma (EMLP))

1987 yilinda shepard 1n yaptig1 calismada bagka bir agirlik fonksiyonu 6nermis
ve ¢ok etiketli siniflandiricilarin agirlik merkezlerini 6lgmeye karar vermistir. Shepard
gbore yeni bir uyariciya genelleme yapabilmesi i¢in mevcuttaki uyaricinin alaka
diizeyinin herkes tarafindan kabul edilen bir alaka diizeyi olmasi gerektigini
savunuyor. Bahsi gecen alaka diizeylerinin belirlenebilmesi yapilacak oylama islemi
sekillendirir ve bu oylama islemi asagidaki yolun izlenmesi ile elde edilir.

B
weight (M;) = e ™%

Ussel fonksiyonun egim ve giiciinii belirlemesi durumunda ilk olarak X ve B

sabit tutulur ve daha sonra X ve B3 deger olarak 1 atamasi yapilir.
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UCUNCU BOLUM
3. UYGULAMA

3.1. Smiflandirma Oncesi On islemler

Cok etiketli simiflandirma islemi birden fazla adimdan olusan siirectir. Bu
stirecin amaci siniflandirma yapilacak olan veri setinin algoritmalar tarafindan daha
iyi bir sekilde smiflandirilabilir hale getirilmesidir. Bundan dolay1r cok etiketli
siiflandirma islemi bazi iglere tabi tutulur. Siire¢ igerisinde yapilan bu islemlerin
temel hedefi siniflandirma yapmadan 6nce veri setini kullanilabilir bir standarda
sokmak hem de veri seti igerisinde bulunan gereksiz kelime bogluklardan
arindirmaktir. Yapilacak olan bu islemlerin sonucunda basariya etkisi olmayan
kelimelerin veri setine dahil edilmemis olmasmin yaninda algoritmalardan elde

edilecek performansin daha iyi sonuglar vermesini saglayabilir.
3.1.1. Gereksiz Kelimelerin Cikarilmasi

Gereksiz kelime ¢ikartim1 Veri seti i¢erisinde herhangi bir anlam ifade etmeyen
fakat metnin veya veri setinin igerisinde sik¢ca gecen edat, baglac gibi kelimelerin
temizlenme siirecidir. Gereksiz kelimelerin temizlenmesi model i¢in uygulanacak
algoritmanin daha hizli ve efektif calistirilmasi saglanmis olur. Bunun yaninda,

gereksiz kelimelerden kaynaklanan hata paylarinin azaltilmasi hedeflenir.
3.1.2. Vektorlestirme

Bir oOnceki islemler gergeklestirildikten sonra verinin igerisinde bulunan
gereksiz ve basarty1 olumsuz olarak etkileyebilecek faktorler giderilmis olur. Bu
islemlerden sonra siniflandirilmada kullanilacak verinin, algoritmalarin anlayabilecegi
sekilde temsil edilmesi gerekmektedir. Yapilan bu isleme vektorlestirme denilir.
Yapilacak olan vektdrlesme islemi icin dncelik olarak vektorlerin gosterilecegi uzay
modelinin kurulmasi1 gerekir. Vektor uzay modeli metinlerin, kelimelerin yeterli
biiyiikliige sahip bir boyutta temsil edebilmemiz saglayan matematiksel bir yontemdir.

Olusturulan vektor uzayina iz diisiiriilen kelimelerin arasinda bulunan iliskiyi, temsili
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vektorler kullanilarak bulunmaya calisilir. Kelime cantasi( bag-of-words) olarak
bilinen bu yontem de kelimelere ait dil bilgisi yapisi ve bulundugu metinlerde ki gecis

siras1 Onemsiz olarak kabul edilmektedir (Vector Space Model 2017).

Kedi Kipek Amn
Dékl 1 1 1
Diok2 1 0 1

Sekil 34. Ornek Dokiimanlar ve Kelime Frekans Degerleri

1 “kedi kpek an”
|
“ Kopek Arn"” [l. I, |]
s i
0. L1 1IN F
S eeeennnnnnrenn o
I ¥
(1.0, 1]
“Kedi An”

Sekil 35. Ornek Dokiimanlara Ait Vektor Uzay1

Ornegin yukarida bulunan sekil 35°teki gibi 3 farkli dokiimandan olusan veriler
mevcut oldugunu varsayalim. Eger ilgili terim dokiimanda bulunuyorsa “1”
bulunmuyorsa “0” degerini alsin. Matrisin her satir1 ilgili dokiimani temsil eden vektor
olarak adlandirilmaktadir. Vektorlerden elde edilen bilgilerden yola ¢ikilarak bir uzay
modeli olusturuldu. Vektor uzay1 olusturulduktan sonra her bir kelimeye dokumanda
ki onemini temsil edecek bir bigimde agirlik veya yukarida belirtildigi gibi deger
verilir bu agirliklandirma 4 farkl sekilde yapilir.
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3.1.2.1. Binary (ikili) Agirhklandirma

Eger kelime dokiimanin igerisinde bulunuyorsa 1, bulunmuyorsa 0 degerini

alacaktir.
3.1.2.2 Ge¢cme Sikhigi

Kelimelerin agirligi yukarida ki sekilde de gosterildigi gibi mevcut dokiimanda

ne kadar yer aliyorsa o kadar olarak belirlenmesidir.

D&kl Hafsa kitap okur

Dak?2 Hafsa giizel kitap okur

Sekil 36. Kelimelerin Gegme Sikligi

Terim- Hafsa Kitap KEitabi Giizel Okur
frekans

matrisi

Dékl 0 1 0 0 1
Dagk?2 1 1 0

[}

Sekil 37. Gegme Siklig1 ve Kelime Agirliklandirma Yontemi
3.1.2.3. Terim Frekansi

Terim frekans: kelimelerin agirligini, dokiimanin igerisinde gegme sayisini,
dokiiman uzunluguna boélerek hesaplar. Bu yontem sik kullanilan agirliklandirma

yontemlerinden biridir.
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Terim- Hafsa Kitap KEitabi Giizel Okur

frekans
matrisi
Dakl 0,33 0.33 W] 0 0,33
Dak?2 0,25 0.25 0 0,25 0,25

(]

Sekil 38. Terim Frekans1 Kelime Agirliklandirma Yénntemi
3.1.2.4. Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi ile Agirhiklandirma

Bir kelimenin bir veri kiimesinde veri i¢in ne kadar 6nemli oldugu gosteren
bir olgiidir. Temelde TF-IDF, belge arama ve kelimelerin yapisi ile ilgili bil
olusturmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Terim frekansi yukarida sekil ile ifade
edildigi gibidir. Ters dokiiman frekansi ise bir dizi belge igerisinde segilen bir
kelimenin tiim belge igerisinde ne kadar yaygin veya ne kadar az kullanildig1 anlamina
gelir. Frekans degeri sifira ne kadar yakinsa kelimenin yaygilik orani o kadar fazladir
anlamina gelir (Bruno 2019). Bu 6l¢ii toplam dokiiman veya belge sayisini alarak bir
kelimeyi igeren belge sayisina bolerek ve logaritmasini alarak hesaplanir. Ornegin, 100

tanesinde " kitap " kelimesi gecen 1000 dokiiman bulunsun.

. d ( N ) ( 10 ) l (1000) 0.2
Wi = i * 14 \ge) = \200) * 8100 ) =
Bunlarin igerisinden 200 kelimeden olusan bir dokiimanda da 10 kere "kitap"
kelimesi ge¢sin. Bu durumda ilgili kelimenin ilgili dokiiman i¢in TF-IDF deger1 esitlik

41 ile hesaplanir (Isik 2018:54).
3.3.3. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Bir verinin modellenmesi verinin istatistiksel analizinin yapilmasi anlamina
gelmektedir. Olusturulan model ile bagimsiz bir veri kiimesinin nasil genel bir yapiya
oturulacaglr ve olusturulan bu yapinin bir degerlendirme asamasindan ge¢mesi
gerekmektedir. Capraz dogrulama modeli degerlendirmek icin kullanilan bir

dogrulama teknigidir. Capraz dogrulamanin amaci, modelin hizli 6grenmesinden veya
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yavag 0grenmesinden bagimsiz bir sekilde herhangi veri kiimesini istenilen bir sekilde
genellestirmek i¢in model hakkinda fikir sahibi olmaktir. Capraz dogrulama temelde

ti¢ adimda gerceklesir (Drakos 2018).

J Veri kiimesinin bir kismi ayirtilir.
J Veri kiimesinin kalan kism1 modeli egitmek igin kullanilir.
J Veri setinden ayirilan kisim ile de model test edilir.

Capraz dogrulama yontemleri arasinda en fazla tercih edilen K katli ¢apraz

dogrulama yontemidir.(K- Fold cross validation)
3.1.3.1. K Kath Capraz Dogrulama (K- Fold cross validation)

Bir modeli tam anlamiyla egitmek i¢in her zaman veri noksanlig1 gibi bir
problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Verinin sadece bir kismini ayirmak genelde
yetersiz uyum sorununu meydana getirmektedir. Ve buna bagl olarak Egitim verilerini
azaltmak yanliligin neden olacagi hatayi artirmaktadir. Bu gibi sorunlar modeli
olusturmak i¢in egitim verisinin genis bir yapiya sahip olmasi1 gerekmektedir. Ve K
katli capraz dogrulama tam olarak bunu yapmaktadir. K katli ¢apraz dogrusal
yonteminde veri kiimesini K sayida al kiimeye parcaladiktan sonra tiim alt kiimeler
tizerinde egitim verilmekte , fakat egitim icin ayrilan modelin degerlendirilmesi igin

K i¢in bir alt(k-1) kiime birakilmaktadir. (Cross Validation 2019).

K Katli Capraz Dogrulama test verisi [l
egitim verisi .
kat 2 kat 3

4]
oo
—

Sekil 39. K Katli Capraz Dogrulama Y 6ntemi
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Yukarida ki sekilde veri K katli pargalara boliindiigiinde asir1 6grenme veya
yetersiz 6grenme problemini 6nemli dl¢lide azaltmaktadir. Boyle bir yap1 yapilacak
analizde veri sayisinin az olmasindan kaynaklanan ¢alismalarda da optimal sonuglar
elde etmek i¢in 6nemli bir yolu olarak bilinmektedir. Yapilacak boliinme genel olarak
K=5 veya K=10 olarak seg¢ililmektedir. Uygulama kisminda tercih bizimde tercih
edecegimiz veriyi K=10 seklinde ayirmak olacaktir. Ciinkii yapilan bu tercih yiiksek

varyans ve yiiksen yanliliktan kaynaklanan problemleri giderecektir.
3.2. Degerlendirme Olgiitleri

Genellikle tek etiketli siniflandirma ¢alismalarinda kullanilan degerlendirme
Olciitleri bir verinin smiflandirilmasiyla ilgili sadece iki olast durumu goéz oniinde
tutmaktadir. Veriye uygulanan algoritma ile olusturulan model neticesinde ya dogru
simiflandirilmistir ya da yanlhs smiflandirilmistir. Cok etiketli siniflandirmada
kullanilan metrikler, tek etiketli smiflandirmada kullanilan metriklerden genel
itibariyle farkli olarak kullanilir. Bazi durumlarda ise ¢ok etiketli siiflandirmada
kullanilan 6nlemlerin, tek etiketli siniflandirma da kullanilan 6nlemlerin uyarlamalari
oldugu goriilmektedir (Everton, Maria, Jean 2011). Cok etiketli siniflandirilmada
kullanilan baz1 degerlendirme Olgiitleri; Kesinlik(precision), hassasiyet(recall),

Dogruluk(accuracy)dir.
3.2.1. Kesinlik (Precision)

Bir veri setinin olumlu tespitinin ne kadar gergege yakin oldugunu ortaya
koymak ig¢in kullanilir. Hassasiyetin yiiksek olmasi beklenilir hassasiyet ne kadar
yiiksek olursa algilama mekanizmasinin o kadar yiiksek olacaktir. Hassasiyetin yanlis
olgiilmesi halinde yapilan tespitin yanlis olma ihtimali yiikseltir. Ornegin kanser
teshisi tizerine yapilan bir calismanin hassasiyet orani %10 ¢ikmasi tiim hastalarin
kanser oldugu kanisina varilmasina saglamaktadir.

TP

Kesinlik P = ——
esmi TP + FP

Pozitif olarak etiketlenen &rneklerin sayisinin, Pozitif olarak siniflandirilmig

toplam orneklere oranidir (Kizilkaya vd. 2018).
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3.2.2. Hassasiyet (Recall)

Duyarlilik olusturulan model tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilen bir
siniftan numunelerin bir kesri olarak tanimlandigi bir 6lgiittiir.

TP

H lyet = ———
assasiye TP+ FN

Pozitif olarak etiketlenmis orneklerin, Pozitif olan 6rneklerin toplan sayisina

oranidir.
3.2.3. Dogruluk (Accuracy)

Iyi bir sekil de dengelenmemis carpik olmayan smiflandirma problemlerinde
kullanilan bir Olgiittir. Modelleme de ana performans Olgiitiinii dogruluk olarak
kullanmanin dezavantaji siiflar arasinda ciddi bir dengesizlik var ise olgiitlin iyi
sonuclar vermemektedir.

TP+TN
TP+TN + FP +FN

Dogruluk =

Smiflandirma islemlerinden en c¢ok tercih edilen o6l¢iimdiir. Dogru olarak

siiflandirilmis 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranidir.
3.3. Veri Seti

Cok etiketli siniflandirma igin kullanilacak olan veri seti Tirkiye de faaliyet
gosteren uluslararasi bir film ve dizi igerigi olan web sitesinden alinmigtir. Python’a
ait BeautifulSoup paketi kullanilarak veri seti elde edilmistir. Bu veri seti filmin ad,
tirti ve Ozetine ait bilgiler igermektedir. Film; Gerilim, Dram, Bilim Kurgu, Korku,
(Gerilim, Dram), (Gerilim, Bilim Kurgu), (Gerilim, Korku), (Dram, Bilim Kurgu),
(Dram, Korku), (Bilim Kurgu, Korku) siniflardan olusmaktadir.
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Siniflarin Orneklem Sayisi

160
140
120
100
80
60
P l
: -
; I N
B Gerlim, Dram N Gerlim Dram Bilimkurgu
m Korku m Gerlim, Bilimkurgu m Gerlim, Korku m Dram, Bilimkurgu
M Dram, Korku W Blimkurgu, Korku

Sekil 40. Smiflarin Orneklem Grafigi

Bazi filimler sadece bir siniftan olusurken digerleri ise iki konu isledigi i¢in
cok sinifli siniflandirmalardan meydana gelmektedir. Veri seti 10 siniftan olusmakla
beraber toplam 6rneklem sayis1 958, toplam 6znitelik sayis1 20,505dir.

Veri Setinde Ki her tiir ve tiir kombinasyonlarinda esit miktarda film sayisinin
olmamasi nedeniyle dengesiz veri seti problemi olusmustur. Bu problemin ¢oziimii
icin veri setinde dengesizlige neden olacak tiir ve kombinasyonlar1 diginda sadece
["Aksyion","Gerilim","Dram","Bilimkurgu”,"Korku"] ve bu tiirlerin birbirleri
arasindaki kombinasyonlarina (6rnegin Aksiyon ve Dram) ait filmler ayiklanmigtir.
Ayiklanan bu film 6zetlerinde bulunan noktalama isaretleri ve gereksiz kelimeleri

temizlenmis ve Ozetler islenmeye hazir hale getirilmistir.

Veri setini siniflandirmadan 6nce veri setinin {izerinde bazi 6n hazirliklar
yapilmalidir. Bu hazirliklar veriden veriye degiskenlik gostermekle beraber
benzerlikler de icerebilmektedir. On islemenin bilyiik boliimii kodlama ile
giderilmektedir. Veri oncelikle basari oranini etkileyecek bos deger ve gereksiz
bilgilerden arindirilmistir. Bu gereksiz bilgilerin icerisinde filme ait, Seyirciler
tarafindan yapilan puanlama ve web sitesine ait filme verilen puan gibi bilgiler
icermekteydi. Ayn1 anlama gelen fakat farkli sekilde etiketlenmis veriler silinerek
veride ki ikilikler ile beraber sonuca olumsuz etki edecek etiket setleri giderilmistir.
Veride mevcut olan baglag ve edat gibi climlenin anlamin da herhangi bir degisiklik

meydana getirmeyecek kelime ve gelime gruplari veriden ¢ikarilmistir. Bunun
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yaninda, ciimle igerisinde gegen gereksiz bosluk, latince karakter ve sayilar gibi
modeli olumsuz etkileyecek ifadeler temizlenmistir. Yapilan bu islemden sonra veri
seti vektorize edilmesi, yani etiket tiirlerinin ikili smiflandirmaya ayrilmasi
gerekmektedir. Vektorlestirme islemi igin CountVectorizer kiitliphanesi kullanilmustir.
Bu kiitliphane, her 6rneklem igin veri setinde bulunan essiz kelime kadar bir vektor
olusturmaktadir. Orneklem igerisinde gecen kelimeye denk gelen vektdr degeri,
kelimenin ge¢me sayisiyla degistirilir digerleri ise 0 olarak kalir. Boylelikle her bir
orneklem vektor uzayina aktarilmis olur.

Bu islem iki asamada gerceklesmektedir; Ilk adim LabelEncoder ikinci adim
ise OneHotEncode. ilk islem olan LabelEncode ¢alisma yapisinda veri setinde bulunan
etiketlerin model tarafindan anlasilmasi i¢in sayisal verilere doniistiiriilmesi islemidir.
Aslinda LabelEncode yaptig1 islem etiket setlerini birer sayisal degere doniistiirme
islemidir. Yani, [komedi, polisiye, animasyon] veri setini [0, 1, 2] doniistiirmiistiir.
Ikinci adim olan OneHotEncode islemi ise modelin istedigi etiketlerin atanabilecegi
ikili siiflandirma sistemine ¢evirmesidir. OneHotEncode c¢alisma sekli ise
etiketlenmis ve kategorik olarak ayrilmis veriyi, siitunu toplam label sayisinca
bolmektedir. Sayilarin hangi siituna ve hangi degere sahip oldugunu bagh olarak 1
veya 0 olarak atmaktadir (Sunny 2018).

Lojistik regresyon, Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Naive Bayes
algoritmalarmin multilabel siiflama 6zelligi bulunmadigi igin, 5 sinif ayri ayri tek
stmifmis gibi diisiiniilerek egitilmistir. Her egitim sonrasi ilgili siniflarin tahmin
degerleri birlestirilerek her bir 6rneklem i¢in multilabel sinif vektorii elde edilmistir.

Tim smiflama algoritmalarin hiper parametreleri python scikit-optimize
kiitliphanesinin Bayes optimizasyon teknigi kullanilarak optimize edilmistir. Her bir
parametrenin hangi aralikta optimize edildigi ilgili siniflama yontemiyle beraber

anlatilmistir.

Lojistik regresyon deneyi i¢in Scikit-learn kiitiiphanesinin LinearSVC modiilii
kullanilmistir. Bu siniflama algoritmasmin diizenleyici parametresi (C, regression
paramater) 0,0001 ila 100 arasinda bayes yaklagimiyla optimize edilmistir. Varsayilan
parametrelerle ve optimizasyon sonucunda elde edilen basarim degerleri galisma

stireleriyle tablo 1 de gosterilmistir.
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Tablo 1. Logistic Regression Algortimasi Sonug Tablosu

Logistic Regression
Calisma Siiresi C Accuracy
476 Saniye Varsayilan: 2 0,75
Optimum: 0,01208 0.83

Lojistik regression algoritmasinin kisa siire igerisinde belirgin bir optimum

basar1 saglamasi

Logistic Regression

0,84
0,82

0,8
0,78
0,76
0,74
0,72

0,7

Accuracy

W 476 Saniye Varsayilan: W 476 Saniye Optimum:
Sekil 41. Logistic Regression Algoritmasi Optimum Bagar1 Grafigi

Benzer parametrelere sahip olan Destek Vektor makineleri igin de diizenleyici
parametre(C) 0,0001 ila 100 arasinda bayes yaklasimiyla optimize edilmistir. Elde

edilen sonuglar Tablo 2 de gosterilmektedir.

Tablo 2. SVM Algoritmasi Sonu¢ Tablosu

Support Vector Machines
Calisma Siiresi C Accuracy
5209 Saniye Varsayilan: 2 0,73
Optimum: 07.384 0,78
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Support Vector Machines

0,8
0,78
0,76
0,74

0,72
0,7

Accuracy

W 5205 Saniye Varsayilan: B 5209 Saniye Optimum:
Sekil 42. SVM Algoritmas1 Optimum Basar1 Grafigi

Naive Bayes algoritmasi i¢in metin siniflama ¢aligmalarina uygunlugu kabul
edilmis Multinominal Naive Bayes algoritmasindan yararlanilmistir. Multinominal
naive bayes, Gaussian Naive Bayes benzer sekilde ¢alisir. Genelde multinominal naive
bayes smiflandiricist veri setleri dagmik oldugunda kullanilir. Naive Bayes
siiflandiricisi, modeldeki 6zelliklerin her birinin kosullu bagimsizligini ifade eden
genel bir terimken, Multinomial Naive Bayes smiflandiricisi, her 6zellik igin gok
terimli bir dagitim kullanan bir Naive Bayes siniflandiricisinin belirli bir 6rnegi olarak
kabul edilir. Bu algoritmanin laplace diizenleme parametresi olan alpha degeri 1 ile 50
arasinda uniform olacak sekilde optimize edilmistir. Elde edilen basarim degerleri

tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Naive Bayes Algoritmasi Sonug¢ Tablosu

Naive Bayes
Calisma Siiresi alpha Accuracy
108 Saniye Optimum 1,386 0.801041
Varsayilan 1 0,796875
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Naive Bayes

0,802
0,801

0,8
0,799
0,798
0,797
0,796
0,795
0,794

Accuracy

W 108 Saniye Optimum B 108 Saniye Varsayilan
Sekil 43. Naive bayes Algoritmast Optimum Basar1 Grafigi

En yakin komsu (KNN) algoritmast i¢in 4 farkli hiper parametre optimize
edilmistir. Bunlar sirasiyla komsu sayisi, hesaplama algoritmasi, yaprak sayisi ve
minkowski parametreleridir. Komsu sayis1 2 ila 700, yaprak sayist 10 ila 200,
minkowski parametresi ise 2 ila 50 arasinda optimize edilmistir. Algoritmalardan ise
ball_tree, kd_tree ve brute denenmistir. Elde edilen en iyi ve varsayilan sonuglar tablo

4’te gosterilmistir.

Tablo 4. KNN algoritmast Sonug¢ Tablosu

KNN
. . Yaprak Mmlc.ow
Calisma Siiresi Komsu Algoritma Sayist ski | Accuracy
Katsayist
2427 Saniye Optimum 492 ball tree 48 21 0.7375
Varsayilan 5 ball_tree 30 2 0.65
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K-NN

0,74
0,72

0,7
0,68
0,66
0,64
0,62

0,6

Accuracy

W 2427 Saniye Optimum W 2427 Saniye Varsayilan

Sekil 44. K-NN algortimas1 Optimum Bagar1 Grafigi

Random Forest algoritmasi i¢in uygulamada 4 parametre kullanilarak optimize
edilmistir. Bunlar sirasiyla tahmin edici degerler, rastgele orman degerinin Max.
Derinligi, Min. Bolme sayis1 ve Min. Yaprak sayisindan olusmaktadir. Tahmin edici
degerler 10 ila 1000 arasinda, Max. Derinligi 10 ila 1000 arasinda, Min. Bolme sayisini
2 ila 100 arasinda ve Min. Yaprak sayist 1 ila 100 arasinda optimize edilmistir. Elde

edilen en 1yi ve varsayilan sonuglar tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Random Forest Algortimas1 Sonug Tablosu

Random Forest

. Min. | Min
Calisma Stirest Tahl.n.m qus: Bolme | Yaprak | Accuracy
edict | Dermlik
Sayist | Sayist
3857 Saniye Optimum 1000 1000 100 | 1 |077604
Varsayilan 10 10 2 l 0,725
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Random Forest

0,78
0,76
0,74

0,72

0,7

0,68

Accuracy

B 3857 Saniye Optimum W 3857 Saniye Varsayilan
Sekil 45. Random Forest algoritmasi Optimum Basar1 Grafigi

Neural Network algoritmasi uygulamada optimize etmek igin belirlenen
araliklar 6grenme hizi le-4 ila 0,75 degerleri arasinda, gizli katman sayisi 1 ila 5
arasinda, gizli noéron sayist 10 ila 512 arasinda, aktivasyon  tiiril
Relu(dogrusallastirilmis dogrusal {inite) model egitiminin bir yinelemede (yani bir
degrade giincellemesinde) kullanilan 6rnek kiimesini optimize eden batch boyutu ise
1 ila 16 degerleri arasinda segilmistir. Elde edilen optimim sonug¢ tablo 6’da

gosterilmistir.

Tablo 6. Neural Network Algortimasi Sonuc Tablosu

Neural Network
o Guzli | .
. Leanmng |Gizli Katman |, |Aktvasy| Batch
Calisma Stiresi Noron| Accuracy
Rate Saytst onTiirli | Boyutu
Sayst
3494 Saniye Optimum | 0,0004773 4 413 | Relu 6 08302
Varsayilan 0,7239
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Neural Network

0,85
0,8
0,75

0,7

0,65

Accuracy

B 3494 Saniye Optimum M 3494 Saniye Varsayilan

Sekil 46. Neural Network Algoritmas1 Optimum Basar1 Grafigi
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SONUC

Internetin yayginlasmasiyla beraber veriye ulagsmak ve veriyi analiz etmek
diger zamanlara gore daha kolay bir hal almistir. Ulagilan verilerin nitelik ve niceligi
onem kazanmakla beraber pek ¢ok asilmasi gereken soruna da yol agmustir. Verinin
kullanilacag1 sahaya bagli olarak, ¢ok etiketli siniflandirma, bir verinin ne kadar ise
yaradigt ve o verinin tasnifinin miimkiin olup olmadigi bakimindan &nem arz
etmektedir. Ozellikle son yillarda metin kategorizasyonu, resim analizi,
biyoenformatik, duyguya bagl olarak miizik smiflandirmasi gibi ger¢ek diinya
verilerinde ¢ok etiketli siniflandirma etkin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir.
Siyaset ile ilgili olan bir haberin ayn1 zamanda ekonomi ile etiketlenebilmesi ¢ok
etiketli siniflandirma i¢in Ornek olarak gosterilebilir. Literatiirde ¢ok etiketli

siniflandirma ile ilgili problemleri ¢cozmek i¢in pek ¢ok farkli yontem onerilmistir.

Cok etiketli bir siniflandirma probleminde basari saglanabilmesi i¢in problem
doniistiirme yontemleri ve algoritma adaptasyon yontemleri olmak tizere iki farkli yol
izlenmektedir. Problem doniistiirme yontemleri ¢oklu etiket problemlerini bir dizi ikili
simiflandirma problemine dontstiirmektedir. Tek smifli siniflandiricilar kullanilarak
problem donistirme yapilmaktadir. Algoritma adaptasyon yontemleri ise
algoritmalar1 dogrudan c¢oklu etiket siniflandirmasi1 yapmak iizere uyarlanmaktadir.
Bagka bir ifadeyle, sorunu daha basit bir probleme doniistiirmek yerine sorunu tam

manastyla ele almaktadir (Nooney 2018).

Cok etiketli smiflandirmada tartisilan ve kullanilan bu yontemler, veri
setlerinin verimli olmasinin ve verilerin 6zelliklerine bagli olarak sonucu etkileyebilir.
Bu tezin amaci iki yonlidir; ilk olarak teknolojinin gelismesiyle artan verinin
tasnifinde kullanilan ve son zamanlarda ilgi duyulan ¢ok etiketli siniflandirmay1
tanitmak, ikincisi olarak makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak ¢ok etiketli
siiflandirmay1 bir film veri seti lizerinde modelleyerek optimum bagarinin nasil

yakalayacagini test etmektir.

Veri setlerinde bulunan sinif sayilarinin, basari oranmin yiiksek olmasinda
veya diisiik olmasinda etkin bir rol aldig1 goriilmektedir. Yapilan bu ¢alismada film

tiirlerinin sayist fazlayken basar1 oraninin bir hayli diistiigti goriilmektedir. Ve Sinif
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sayilarini azaltarak daha iyi bir sonug elde edilebilecegi goriilmiistiir. Sinif sayisiyla

beraber 6znitelik sayis1 gibi faktorlerde basar1 oranini etkilemektedir.

Bunun yaninda algoritmalarin ¢alisma siirelerinde de gozle goriiliir bir fark
meydana geldigi gozlemlenmektedir. Ozellikle tablo 2, tablo 5 ve bu tablolarin
grafiklerinde de goriildigi tizere SVM ve Random Forest algoritmalarinda bu
stirelerin daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu algoritmalarda siirenin uzun olmasinin
bir bagka nedeni ise 6znitelik sayisinin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. SVM ve
Random Forest algoritmalar1 6znitelik bazli islem yapan algoritmalar oldugu

bilinmektedir.

Yapilan caligmada en iyi sonuglar Logistic Regression ve Neural Network
algoritmalarinda elde edilmistir. Logistic Regression algoritmasindan elde edilen
optimum basar1 oran1 0,8305 olarak goriilmektedir. Neural Network algoritmasindan
ise elde edilen basar1 oran1 0,8302’dir. Bu ¢alisma igin Logistic Regression ve Neural
Network algoritmalarinda goriilen bu basar1 her iki algoritma i¢in farkli nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Ozellikle Lojistik regresyon algoritmasi bir tahminde bulunmak
icin bagimsiz tahmin edici yontemler igeren dogrusal denklem kullanmaktadir. Ve bu
veri seti bagimsiz tahmin edici yontemler i¢in uygun bir veri seti oldugu analiz
sonuclarindan anlasilmaktadir. Neural Network algoritmasinin iyi bir performans
gostermesinin  pek c¢ok faktdr olmasinin yaninda en Onemli faktdr olarak bu
algoritmanin parametrik modeller ile g¢alisabilecek veri setlerini daha iyi analiz

edebiliyor olmasidir.

Verinin artmasi ve teknolojinin giderek gelismesi bu alanda yapilacak yeni
calisma sahalar1 olusturmaktadir. Kiymetli madenlerin kulanim alanina bagh olarak

cok etiketli siniflandirilmasi ¢alisilacak konulardan biri olabilir.
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