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OZET

Son yillarda, yapay zeka tekniklerinden insan beyninin ¢alisma seklinden esinlenerek
gelistirilen ve yapay sinir aglar1 ilkeleri {izerine insa edilen derin 6grenme yaklasimlari,
verilerin tanminmasi ve siniflandirilmasinda etkin yontem olmasi sebebiyle biiyilk 6nem
kazanmistir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, 5°1i Likert tipi dlgegiyle iiretilen yapay veri setlerinin
ticgensel ya da yamuk bulanik sayilar kullanilarak bulanik forma doéniistiiriilmesi ve bu yolla
verilerin ¢ogalmasi durumunda derin Ogrenme tekniklerinin performansinin analiz
edilmesidir. Calismada derin 6grenme ve bulanik mantik tekniklerinin entegrasyonu
sonucunda onerilen modelin performansinin test edilmesi igin belirsizlik ve karmasik iliskiler
iceren memnuniyet tahmin problemi secilmistir. Bulanik sayilarla olusturulan veri setleri ile
normal veri setinden en az 3 ya da 4 kat daha fazla parametre sayisina ulasilmakta ve biiyiik
veri ile optimizasyon ¢alismalarinda global optimizasyona ulasmak yerine yerel optimuma
tuzagina diisme sorunu ortadan kalkmaktadir. Bu calismada verilerin analizinde Oncelikle
bir¢ok siniflandirma tekniginin temelini olusturan lojistik regresyon gibi klasik bir yontemle
pilot calisma yapilmistir. Ardindan yapay zeka teknikleri igerisinde literatiirde sagladigi
avantajlardan otiirii ilgi odagi olan derin 6grenme tekniginin performansit bulanik mantik
cergevesinde degerlendirilip karsilagtirilmistir. Derin 6grenme ile yapilan analizlerde de hem
literatlirdeki bulaniklastirmaya 6rnek teskil eden tepe, maksimum ve minimum degerler icin
ayr1 ayr1 sonuglarla durulastirmaya gidilmis hem de literatiirden farkli olarak bulanik sayilarin
tek sonug dizisi iiretmesi Onerilerek derin 6grenme modelinin performanslart arastirilmistir.
Derin 6grenme konusunda Tiirkge literatiiriin sinirli olmasi sebebiyle bu ¢alismanin Tiirkge
literatiire katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Anahtar Kelimeleri: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Bulanik Mantik, Likert Ol¢egi
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SUMMARY

In recent years, the deep learning approaches, which have been developed from the
Artificial Intelligence techniques based on the way that the human brain works and which are
built on the principles of artificial neural networks, have gained great importance because it is
an effective method in the recognition and classification of data.

The aim of this thesis is to analyze the performance of deep learning techniques in the
form of a 5-point Likert-type scale by converting the artificial data sets into a fuzzy form
using triangular or trapezium fuzzy numbers. In order to test the performance of the proposed
model which is the integration of deep learning and fuzzy logic techniques, the satisfaction
estimation problem involving uncertainty and complex relations was chosen. The data sets
generated by fuzzy numbers are at least 3 or 4 times parameters more than the normal data
set. In the optimization studies with this data, the problem of falling into the local optimum is
eliminated and it reaches to the global optimization point. In this study, first of all pilot study
was done by using a classical method such as logistic regression which forms the basis of
many classification techniques. Then, the performance of deep learning technique which is in
the center of attention due to the advantages, has been evaluated in the framework of fuzzy
logic. In the analysis conducted with deep learning, it has been clarified with separate results
for peak, maximum and minimum values which constitute an example of blurring in
literature.

In contrast to the literature, it was suggested that fuzzy numbers produce a single
result sequence and the performances of the deep learning model were investigated. Also, it is
thought that this study will contribute to Turkish literature because of the limited literature in
Turkish about deep learning.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Fuzzy Logic, Likert Scale
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GIRIS

Son yillarda, derin 6grenme yaklasimlari, etiketlenmemis veriden hiyerarsik
gosterimler olusturmaya yarayan bir yontem olarak onem kazanmistir. Karmasik,
yiiksek boyutlu verilere anlam kazandirmak ihtiyag haline gelmistir. Derin makine
ogrenme, denetimli veya denetimsiz Ogrenme siirecinde verilerin taninmasi ve
siiflandirilmasinda etkin ve dogru bir yontemdir (robotomy.eu, 2016). Daha hizh
bilgisayar islemcilerinin ftretilmesiyle, belleklerin ucuzlamasiyla ve yeni veri
bi¢imlerinin ortaya ¢ikmasiyla, derin 6grenme tekniklerinin her 6lgekteki isletme igin
gergek zamanli veri analizinde kullanilmasi saglanmistir(Lewis, 2016: 6).

Diistinen ve karar verebilen makinelerin hayali Antik Yunan zamanlarina
kadar dayanmaktadir. Pygmalion, Daedalus ve Hephaestus gibi mitolojik figiirler
Galatea, Talos ve Pandora gibi efsanevi karakterleri da yapay yasam formu olarak
yorumlamak miimkiindiir. Diisiinen bilgisayarlarin fikri ise, bilgisayarlarin icat
edilmesinin yiiz y1l 6ncesine dayanmaktadir. Bugiin, yapay zeka hala gelismekte olan
alan olarak goriilse de bircok alanda konusma veya gorintiileri anlamak, rutin
isleyisi otomatize etmek, tipta teshis koymak ve temel bilimsel arastirmalari
desteklemek gibi pratik uygulamalar halinde hayatimiza girmistir (Goodfellow vd.,
2016: 1).

Yapay zekanin literatiire girdigi ilk giinlerde insanlar igin entellektiiel olarak
zor gelen fakat matematiksel kurallarin listesi halinde tanimlanabildigi siirece
bilgisayarlar i¢in basit olan problemler iizerine ¢alismalar yapilmistir. Yapay zekanin
alan1 genisledikge ve gelistikce bilgisayarlarin deneyimden faydalanmasi, sesi ve
goriintiiyli tanimasi, sezgisel kararlar vermesi iizerine ¢aligmalar ilgi odagi olmustur
(Goodfellow vd., 2016: 1).

Yakin zamana kadar, ¢ogu makine 6grenimi ve sinyal isleme tekniginde s1g
yapili mimarileri kullanilmistir. Bu mimariler genellikle dogrusal olmayan doniisiim
iceren en fazla bir veya iki katmandan olusmaktadir. S1g mimarilere 6rnek olarak
Gauss karistm modelleri, dogrusal veya dogrusal olmayan dinamik sistemler,
maksimum entropi modelleri, lojistik regresyon, kernel regresyonu, tek bir gizli
katmani olan ¢ok katmanli perceptronlar verilebilir. S1g mimariler birgok basit veya
iyi siirlanmis problemi ¢ézmede etkili olmasina ragmen insan konugmasi, dogal ses

ve dil gibi dogal sinyaller iceren daha karmasik gercek diinya uygulamalar



konusunda yetersiz kalmistir. Derin Ogrenme ile beraber bu verinin islenmesi
miimkiin olmustur (Deng ve Yu, 2014: 205).

Piksel kiimesinden olusan obje goriintlisiiniin ve insan sesinin bilgisayarlar
tarafindan anlasilmasi ve veri kiimesinin bir nesne kimligi ile eslesmesi ¢ok zor bir
islemdir. Bu islem, basit bir 6grenme modeli olarak kurgulanmaya galigilirsa bu
eslestirme cok karmasik hale gelecegi icin basarisiz olmast muhtemeldir. Derin
O0grenme ise bu karmasiklig1 hiyerarsilere bolerek ele aldigi icin bu zorlugu daha
kolay asmaktadir. i¢ ice basit eslestirmeleri haritalar olarak modelledikten sonra, her
bir model farkli bir katmanda degerlendirilmekte ve sonucu daha iist katmana
ileterek biitiin sonuca ulagilmaya ¢alisilmaktadir (Goodfellow vd., 2016: 5).

1940’lardan beri s1ig mimari olarak kullanilan tek katmanli yapay sinir
aglarinin da bdyle veriyi isleme yetenegi mevcut degildir. Daha karmasik verinin
islenmesi i¢in daha derin mimarilere ihtiya¢ duyulmustur. 1980’lerde karmasik sinir
aglarinin basarili bir sekilde egitilmesinden sonra sinir aglarinin etkin bir sekilde
kullanilmasi miimkiin olmustur. Bu gelisme de daha karmasik ve daha derin
mimarilerin  tasarlanmasinin  yolunu agmustir. Sinir aglarin  popiilaritesinin
artmasindan itibaren ¢ok fazla inisli ¢ikish donemler gegirmistir. Su anda ise derin
ogrenmeyi kullanan yapar sinir aglart oldukg¢a biiyiik ilgi gérmektedir (Heaton, 2015:
165).

Derin 6grenme, saglik bakim endiistrisinde, tibbi goriintii isleme, dogal dil
isleme ve reklamcilikta tiklama oranlarimi artirmak ig¢in ticari olarak
kullanilmaktadir. Microsoft, Google, IBM, Yahoo, Twitter, Baidu, Paypal ve
Facebook gibi biiyiik sirketler hedeflenen hizmet ve {iriinleri 6nerebilmeleri i¢in
kullanicinin tercihlerini derin 6grenmeyi kullanarak anlamaktadir. Sesli yardim
teknolojisinin temelini olusturdugu derin 6grenme akilli telefonlarda bile karsimiza
¢ikmaktadir (Lewis, 2016: 10).

Bu bilgilerden hareketle son yillarda hizli gelisen teknolojiyle ve bu
teknolojilerin kullanimi dolayisiyla olusan verinin biyiikligii nedeniyle analizi igin
ihtiya¢ duyulan tekniklerin etkinliginin arastirilmasi bu ¢alismanin  temel
motivasyonunu olusturmaktadir. Her gecen giin yeni tekniklerin literatiire girdigi
yapay zeka alaninda probleme iliskin en uygun teknigin segilmesi veri analizinde
verilmesi gereken en 6nemli kararlardan biridir.

Calismanin ilk boliimiinde yapay zeka kavrami detayh sekilde ele alinmistir.

Yapay zeka kavrami agiklanmaya caligilirken tarihsel gelisiminde yer alan 6nemli



detaylara yer verilmis, ilkel tekniklerden daha gelismis tekniklere dogru bir akis
takip edilmistir. Tekniklerin hangi ihtiyagtan dolay1 ortaya ¢iktigi, hangi probleme
¢coziim getirdigi konusu irdelenmistir. Bazi geleneksel tekniklerin sagladigi
avantajlardan dolay1 gilinlimiizde halen kullanildigi ve gelismis teknikler icin bir
temel olusturdugu vurgulanmistir. Bu tekniklerden biri olan lojistik regresyon teknigi
birgok siniflandirma tekniginin temelini olusturmasi sebebiyle ayrica ele alinmistir.
Diger yapay zeka tekniklerinden kullamm sekliyle ayrilan bulanik mantik konusu
detayli seklide agiklanmistir. Bulanik mantigin, belirsizlik durumunda diger yapay
zeka tekniklerin etkinligini artirma 6zelligine dair 6rnekler verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde yapa zeka arastirma alaninin alt dali olan
Makine Ogrenmesi tekniklerinden literatiirde yer alan en giincel ve gelismis olan
teknikler arastirilmistir. Makine 6grenme ilkelerinin biiyiik boliimiiniin uygulandigi
Yapay Sinir aglart tekniginin biiyiik veri kavrami ile beraber 6n plana g¢iktigina
deginilmistir. Son yillarda arastirmacilarin bu alana gosterdigi ilgi yapay sinir aglar
tekniginin bir¢ok eksiginin giderilmesine sebep olmustur. Daha oOnce tek gizli
katmandan fazla egitilemeyen yapay sinir aglari, yeni yaklasimlar kullanilarak ¢ok
katmanli aglara doniisme ve “Derin Ogrenme” kavraminin ortaya ¢ikma siireci
agiklanmustir.

Derin  ogrenme tekniginde kullanilan gilincel aktivasyon ve kayip
fonksiyonlarina, optimizasyon algoritmalarina, asir1 6grenme probleminin ¢ézim
yollarina, 6grenme siirecini verimli hale getirecek parametre ayarlarina ve derin
ogrenme platformlarina yer verilmistir. Derin 6grenme konusunda Tiirkge literatiiriin
sinirli  olmas1 sebebiyle bu calismanin Tiirkge literatiire katki saglayacagi
diistiniilmektedir.

Calismanin ig¢ilincii ve son boliimiinde derin 6grenme tekniginin etkinliginin
bulanik mantik kullanilarak arttirma fikri genisletilmistir. Bu iki teknigin
entegrasyonu sonucunda Onerilen modelin performansinin test edilmesi igin
memnuniyet tahmin problemi sec¢ilmistir. Memnuniyet tahmininde en yaygin
kullanilan Likert 06lgegi, bulanik sayilar kullanilarak bulanik Likert 6lg¢egine
doniistiirilmiistir.

Deneysel ¢alismanin tekrarlanabilir bulgular olusturulmasi amaclandigindan,
farkli kosullar altinda siniflandirma modellerinin performansinin kapsamli bir sekilde
arastirllmast  yoniinden avantajli  olan yapay veri {retme tekniklerinden

yararlanilmigtir. Derin 6grenme mimarisinin etkinligi bircok parametreye bagl



saglanan basarinin tesadiifi olmadigini gostermek amaciyla iiretilen yapay veri
geleneksel teknik olan ve bir¢ok siniflandirma tekniginin temelini olusturan lojistik
regresyon teknigi ile test edilmistir. Uretilen Likert tipi veri ile bulanik Likert tipi
veri Lojistik Regresyon modeli kullanilarak siniflandirilarak basar1 dlgiitleri
incelenmistir. Ayrica Bulamik Lojistik Regresyon modeli kurularak siniflandirma
sonuclar1 karsilagtirilmistir. Yapilan testler hem iicgensel hem de yamuk bulanik
sayilar kullanilarak yapilmistir.

Likert tipi verinin bulanik veriye doniistiiriilmesinin modelin basarisini
arttirdigi ve verinin derin 6grenme modelinin testi i¢in uygun oldugu sonucuna
varildiktan sonra derin 6grenme mimarisinin tasarimi asamasina gegilmistir. Likert
tipi veri ile bulanik Likert tipi verinin parametre sayilarinda farklilik s6z konusu
oldugunda her mimari i¢in ayr1 ayri mimari se¢im prosediirii takip edilmistir. Her
veri tipi i¢in uygun mimari secildikten sonra modeller iiretilen yapay veri ile test
edilerek sonuglar raporlanmaistir.

Farkli kosullar altinda modellerin siniflandirma performansini kapsamli bir
sekilde arastirmak i¢in Once kuadratik denklem kullanilarak veri daha karmasik
veriye donistiirilmiistiir. Bu veri kiimeleri kullanilarak modelleri test edilmis ve
yorumlanmigtir. Daha sonra veri smif dengesizligi ve giiriiltii icerecek sekilde
tiretilmis veriyle modeller daha zorlu hale getirilerek analiz edilmistir. Calismanin
genelini kapsayan bulgular iizerine degerlendirmeler ve literatiir bulgulari ile

karsilastirmalar yapilmistir.



BiRINCi BOLUM
YAPAY ZEKA

Yapay zeka basit anlamda, herhangi bir gozlemciye zeki goriinecek sekilde
davranma yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Yapay zeka igeren sistemler, karmasik
problemleri ¢cozmek i¢in insanlarin ve diger hayvanlarin davraniglarindan esinlenerek
gelistirilen metotlar1 kullanmaktadir (Coppin, 2004: 4).

Diinyanin en karmagsik makinesi olarak kabul edilen insan beyninin, zor
sayisal iglemlerin yapmasi dakikalarini alirken idrak etmeye yonelik islemleri
yapmasi ¢ok daha kisa siirede ger¢eklesmektedir. Cok karmasik sayisal islemleri
saniyeler iginde Yyapabilen bilgisayarlar ise idrak etme konusunda oldukg¢a
yetersizdir. Insan beynini taklit ederek diisiinebilen ve belirsizlik ortaminda mantikli
kararlar verebilen makineler yapma fikri yapa zeka kavraminin ortaya ¢ikmasina
neden olmustur (EImas, 2001: 21).

19. yiizyildaki endiistri devrimi sirasinda, insanin fiziksel is giiciinden tasarruf
etme ve yapilan isleri hizlandirma igin makinelerin yogun kullanimi bilim ve
teknolojinin 6nemini arttirmistir. Yirminci ylizyilda bilisim teknolojilerinin ortaya
cikmasi yapay zekanin gelisimini dogurmustur. Akilli davraniglar sergileyebilen ve
ogrenebilen makineler sadece fiziksel degil zihinsel isgiiclinii devralabilecek konuma
gelmistir. Bu akilli davranislar arasinda algi, hafiza, duygu, yargilama, muhakeme,
kanitlama, tanimlama, anlama, iletisim, tasarim, diisinme ve 6grenme Vvb. seklinde
siralanmaktadir (Li ve Du, 2008: 2).

Diigiinebilen yani zekasit olan makinelerin hayalinin milattan Oncesine
dayandig1 kabul edilmesine ragmen fikrin gelismesinde etkili olan 6nemli olaylar
bulunmaktadir. Yapay zeka tarihindeki en biiylik figiirlerden biri Alan Turing’dir. II.
Diinya Savagsi sirasinda, Turing Bletchley Park'ta calisarak Almanlarin kodlarim
¢Ozmiistliir. Savastan sonra, diislinebilecek bir bilgisayar kurma fikri iizerinde
calismaya baglamistir. 1950'de “Bilisim Makineleri ve Zeka” adli makalesi, bu
konuda yazilan ilk makalelerden biri olmustur (Coppin, 2004: 4).

Yapay zekanin arastirma alanina doniismesi 1956 yilinda John McCarthy,
Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude Shannon tarafindan diizenlenen,
“makineler kullanarak insan zekasini taklit etme” konulu Dartmouth sempozyumu
sonrasinda olmustur. Iki ay devam eden sempozyuma matematik, norofizyoloji,

psikiyatri, psikoloji, bilgi teorisi ve bilgisayar bilimi gibi ¢esitli alanlardan onlarca



bilim adami davet edilmistir. Bu sempozyumda John McCarthy tarafindan “Yapay
Zeka” kavramu Onerildiginden, Dartmouth sempozyumu ilk yapay zeka sempozyumu
ve John McCarthy Yapay Zekanin babasi olarak kabul edilmektedir (Li ve Du, 2008:
3).

1950'lerden bu yana yapay zekanin baslangigta kurgulanan amacinin digina
cikarak gergekgilik derecesi eklenerek yeni sekil aldigi goriilmektedir. Yapay zeka
calismalarin amaci artik insan kadar zeki bir robot yaratmak degil, insan beyninin
problemleri ¢ozme seklini temel alan algoritmalar, sezgisel yontemler ve
metodolojiler gelistirmektir (Coppin, 2004: 9). Boylece insan beyninin problemleri
¢ozme sekillerine odaklanan uzman sistemler, genetik algoritmalar, bulanik mantik
ve makine 6grenmesi gibi alt dallar dogmustur (Elmas, 2001: 21). Giiniimiizde yapay
zeka akademik alanda oldukca yaygindir. Yapay zeka uygulamalarina her gegen giin
yenileri eklenirken, ¢oklu sistem analizi, dogal dil isleme, Oriintii tanima, robotik

kontrol ve bilgisayar goriisii iyi bilinen ve yaygin 6rneklerindendir (NRC, 1997).

1.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler kavrami, makinenin bir uzman gibi belirli bir alanda daha
once tanimlanmig bilgileri kullanarak diistinebilmesi ve karar vermesidir. Uzman
sistemlerin karar verdigi alanda yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi durumunda uzman
tarafindan yeni kurallar seklinde sisteme tanitilmasi gerekmektedir. Bu nedenle bu
sistemler, kural tabanli sistemler veya bilgi tabanli sistemler olarak da
adlandirilmaktadir.  {lk  basarili  calisma  sistemlerinden birisi olan  kan
enfeksiyonlarini teshis eden igin MYCIN tibbi sistem, yaklasik 450 kurali kullanarak
pratisyen doktordan daha iyi ve bazi uzman doktorlar kadar iyi kararlar vermistir
(Warwick, 2013: 25).

Yapay zekanin ilk uygulamasi olarak kabul edilen uzman sistemler, belli bir
alanda uzmanliga sahip bir kiginin bilgi ve karar alma becerilerini taklit eden bir
programi olarak da tamimlanmaktadir. Bu programlar ayni zamanda insanlarin zor
kararlar vermesi durumlarinda ikinci bir goriis sunarak insanlarin kararlar almasina
yardimcr olmak ig¢in tasarlanmaktadir. Uzman sistemler bilgi tabani ve ¢ikarim
motoru olmak iizere iki boliimden olusur. Bilgi tabani olusturulurken bir¢ok uzmanla
gortisiilerek bilgi toplanmakta ve sisteme tanimlanmaktadir. Uzman sistemin ikinci
kismi olan ¢gikarim motoru, yonergeleri yorumlayan ve bir karar vermek igin bilgileri

degerlendiren bir mantik programidir. Bu program “Glines parliyorsa, o zaman



giindiiz olmali.” gibi onermeleri kullanarak sonuglar iiretmektedir. Her g¢ikarim
motoru binlerce eger komutu i¢ermektedir. Glinlimiizde uzman sistemler halen borsa,

bankacilik ve askeri savunma alanlarinda kullanilmaktadir (Thomas, 2005: 26).

1.2. Genetik Algoritmalar

Uzman sistemler tek problemin ¢oziimiinde etkili bir tekniktir. Ancak hizli
degisen sartlarin oldugu durumlarda siirekli yeni kurallarin tanimlama zorunlulugu
arastirmacilar1 degisebilen kurallarin oldugu sistemler tasarlamaya itmistir (Thomas,
2005: 26). Biyolojik genetik biliminin mutasyon ve ¢aprazlama kavramlarindan
esinlenerek kural degistirici algoritmalar kurgulanmis ve bu algoritmalar genetik
algoritmalar olarak adlandirilmistir (Boden, 1996: 286).

Genetik algoritmalar “en giigliilerin hayatta kalmas1” yaklasimi kullanilarak
gelistirildiginden literatiirde evrimsel algoritmalar olarak da adlandirilmaktadir.
Genetik algoritmalar uygun sekilde kodlandig: takdirde gercek diinyadaki sorunlara
coziimler “gelistirebilme” yetenegi barindirmaktadir (Fulcher, 2006: 8).

Genetik algoritmalar biyolojik genetikte oldugu gibi mutasyon ve ¢aprazlama
olmak fizere temel iki fonksiyonu kullanmaktadir. Mutasyon, bir kuralda rastgele bir
degisiklik yapmaktadir. Caprazlama ise iki kuraldan birinin sol kismi1 digerinin sag
kismu ile birlestirilecek sekilde iki kurali karistirmaktadir (Boden, 1996: 286). Sekil
1.1°de mutasyon ve ¢aprazlama islemi gosterilmistir. Mutasyon isleminde ikili say1
igerisindeki 10. hanede bulunan 0 degeri mutasyon sonrasi 1 degerini almaktadir.
Caprazlama isleminde ilk ikili sayilarin her biri 3 parcaya boliinerek iki yeni ikili
say1 olusturmaktadir (Coppin, 2004: 392).

010101110001001 [10pp110j001| [1071100[001]
U
010101110101001 (011100110 [01/01101110]
Mutasyon Caprazlama

Sekil 1.1 Genetik Algoritmalarda Mutasyon ve Caprazlama (Coppin, 2004: 392).

Kurallarin kirilma noktalari rastgele segilmekte veya sistemin en yararli olan
pargalar secilerek birlestirilmektedir. Genetik algoritma sistemlerinin ¢gogu basarili
olan kurallar1 ve kural boliimlerini tanimlamak i¢in mekanizmalar igermektedir. Bir

kural basar1 olarak tanimlandiginda gelecek nesillerde "iireme" icin secilme



olasiliklarini artirmaktadir. Her yeni nesil bir 6ncekine gore daha basarili oldugu igin
kurallar iyilestirilmektedir. Boylece bu algoritmalar géreve daha iyi adapte olmus bir

sistem olusturmaktadir (Boden, 1996: 286).

1.3. Bulamk Mantik

Giris ve ¢ikis arasindaki iliskinin bir transfer fonksiyonu ile ifade edilmesinde
dogru matematiksel model segilmesi 6nemlidir. Ancak pratikte verinin ¢ok karmasik
olmasi ve belirsizlik icermesi durumunda uygun model se¢cmek oldukg¢a zordur.
Verinin belirsizlik igermesi durumunda modeller bulanik mantikla entegre edilerek
performans artis1 saglanmaktadir (Li ve Du, 2008: 37).

1960'l1 yillarda Lotfi Zadeh, kiimelerin kademeli {iyeligini tanimlayarak
bulanik mantigin temelini atmistir. Belirsizliklerle miicadele edilen gercek diinyada
birgok kavramimn matematikten ziyade kelimelerle daha iyi tanimlanabilecegine
inanan Zadeh, bulanik mantik ve bulanik kiimeler matematigin dili ve insan zekasini
birbirine baglama imkani vereceginin gorlisiindeydi. Geleneksel olgekler yerine
bulanik 6l¢eklerin ya da diger ismiyle dilsel 6l¢eklerin kullanimiyla beraber insanin
diistince yapisini taklit ederek gelistirilen teknolojilerinin de 6niinii agmistir (McNeill
ve Thro, 2014).

Bulanik kiimeler kavrami ortaya ¢iktigindan beri imalat, otomasyon ve diger
miihendislik alanlarinda basar1 saglamistir. Bu alanlarda basar1 saglamasinin
ardindan sosyal bilimler arastirmalarinda da yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir
(Li, 2013).

Bulanik mantik konusunda tanimlamalar yapildiginda “kiime teorisi” i¢in
“klasik kiime teorisi” ifadesi kullanilmaktadir. Klasik kiime teorisinde bir X sayisinin

A kiimesinin elemani olup olmadigi (1.1) seklinde gosterilmektedir (Jager, 1995: 14).

pa(x) = {

Klasik kiime teorisinde x sayisinin A kiimesinin elemani olup olmadigi net

l,egerx € A
0,egerx ¢ A

(1.1)

oldugundan bu sayilar kesin sayilar (crisp numbers) olarak adlandirilmaktadir. Ancak
bircok smiflandirma problemlerinde kesinlik séz konusu degildir. Ornegin bir
Ogrenci bilgisayar satin alacagl zaman fiyatin1 sordugu bilgisayarlar1 “pahal” ya da
“ucuz” olarak smiflandirmak istediginde kesin bir esik degeri belirlemesi miimkiin
olmamaktadir. Bu durumda “pahali” ile “ucuz” arasindaki sinir bulanik oldugu igin

Sekil 1.2°de gosterildigi gibi bulanik kiime ile tanimlanabilmektedir. Yani



bilgisayarin pahali olup olmama durumu 0 ile 1 arasinda degismektedir (Jager, 1995:
14).

S1000 $2500

Sekil 1.2 "Pahah" ve "Ucuz" Kavramlarinin Bulanik Kiime ile Gosterimi (Jager, 1995: 14)

1.3.1. Ucgensel Bulanik Sayilar
Uyelik fonksiyonu a,b ve c gibi iic degerle asagidaki gibi gosterilir (Sen,
2009: 361).

IZACIIN

N R et Gttt

0

1
i
1
1
i
1
|
a b

Sekil 1.3 Ucgen Uyelik Fonksiyonu

Uggen iiyelik fonksiyonu lineer segmentlerle (1.2)’de gosterildigi gibi ifade
edilmektedir (Pedrycz vd., 2011: 26):

0 x=<a

A_a_ a<x=<h
uxy=1"79

cr b<x<c

c—h

0, c=x

(12
Burada a ve c¢ parametreleri degisim araligini b ise bulanik kiimenin iiyelik

derecesinin 1’°e esit oldugu kismini gostermektedir (Ersoylu, 2011: 39).
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1.3.2. Yamuk Bulanik Sayilar
Uyelik fonksiyonu a, b, ¢ ve d gibi dort degerle asagidaki gibi gosterilir (Sen,
2009: 361).

f,(x) 4

10 fommmmmmm o o g oo

Al----—--c - - -

1
1
|
a b

Sekil 1.4 Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Yamuk tyelik fonksiyonu lineer segmentlerle (1.3)’de gosterildigi gibi ifade
edilmektedir (Pedrycz vd., 2011: 27):

0 x<a
xX—a
. a<x<h
b—a
(x)=+1L b<x<c
d—x
. c<x<d
d—c
0, d<x

(1.3)
Burada a ve d parametreleri de8isim araligini ¢ ve b ise bulanik kiimenin

tiyelik derecesinin 1’¢ esit oldugu kismi1 géstermektedir (Ersoylu, 2011: 39).

Bulanik kiime teorisi, diger modern tekniklerle birlestirilerek, geleneksel
istatistik modellerine kiyasla daha 1yi performans elde edilmistir. Bu modeller, ndro-
bulanik modeller, bulanik destek vektér makinesi, bulanik genetik algoritma ve
bulanik kural tabanli k-en yakin komsular algoritmasi ve bulamik kiimelenme
seklinde siralanabilir (Sohn vd., 2016). Ornegin uzman sistemler, bilgilerin net
mantiksal degerler kullanilarak tanimlandigi durumda olduk¢a basarilt bir tekniktir.
Ancak c¢ogu zaman uzman kararlar1 siyah ve beyaz degildir. Bir uzman hekim
genellikle hastanin durumu ile ilgili kesinlige sahip bir teshisi yerine kanitlarin
agirhi@ina dayanan bir teshis koymaktadir. Uzman sistemlerde bulamik mantik
uygulayarak kesin olmayan uzman bilgisinden yararlanilmasini saglamaktadir.

Bulanik uzman sistemi, soruna uygun bir dizi dilsel degisken secilerek ve bu
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degiskenler igin tyelik fonksiyonlarini tanimlayarak olusturulmaktadir (Coppin,
2004: 522).

Bulanik mantik sistemlerinin tercih edilmesinin iki nedeni vardir: bulanik
sistemler yaklasik muhakemeye ve kesin olmayan bilgileri kullanarak tahmini
degerlerle karar verilmesine izin vermektedir. Belirsizlik s6z konusu oldugunda
bulanik 6grenmeye dayali egitim algoritmasi da geleneksel 6grenmeye gore ¢ok daha
etkilidir. Ogrenme parametrelerini ayarlamak icin bulanik mantik kullanan bulanik
O0grenme yontemi kaylp fonksiyonun yerel minimum diizeyinden yani eyer
noktasindan ¢ikamama problemini dnlemekte, bdylece yakinsama hizini artirmakta
ve hatay1 en aza indirgemektedir (E1 Hatri ve Boumhidi, 2018).

Modellerin basarisinin 6lgiilebilmesi i¢in ¢ikan sonuglara durulastirma islemi
yapilmasi gerekmektedir. Durulagtirma islemi iyelik fonksiyon kiimesini
muhtemelen en ¢ok temsil edebilecek degere doniistiirme islemidir. Literatiirde
agirlik merkezi, agirlikli ortalama, toplamlarin merkezi, tiyelik fonksiyonunun en
yiiksek noktasi, en biiyiik alan merkezi yontemi, liyelik fonksiyonunun en yiiksek
noktalarinin ortalamasi, ilk (ya da son) yiikselti yontemi gibi bircok durulastirma
yontemi mevcuttur (Ross, 2010: 90).

Simetrik tiggen bulanik sayilar i¢in yaygin olarak kullanilan agirlik merkezi

yonteminin matematiksel ifadesi (1.4)’te verilmistir (Wang, 2009).

A = 5 (ai +b; + ) (L4)

1.4. Makine Ogrenmesi

Makine O6grenmesi, sunulan veriden kendi kendine &grenebilen ve tahmin
yapabilen algoritmalar olup, yapay zekanin alt dali olarak gelismistir. insanlar
tarafindan biiyiik miktarda veriyi analiz ederek kurallar1 el ile olusturmak yerine
makine 6grenmesi, verideki bilgileri yakalayarak tahmin etme performansini asamali
olarak gelistirmekte ve verilere dayali kararlar verebilen daha etkili ¢6ziim
sunmaktadir. Makine Ogrenimi bilgisayar bilimleri arastirmalarinda giderek daha
onemli konum edinirken, giinlik yasamimizda da biiyiilk bir rol oynamaktadir.
Makine Ogrenimi ile e-posta spam filtrelerinin, uygun metin ve ses tanima
yaziliminin, giivenilir web arama motorlari gibi birgok uygulama gelistirilmistir

(Raschka ve Mirjalili, 2017: 2).
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Makine Ogrenmesi veriden anlamli iliskiler ¢ikarmak i¢in denetimli 6grenme,
denetimsiz 6grenme, takviyeli 6grenme ve hibrit 6grenme gibi 6grenme kurallar
kullanmaktadir (Fyfe, 2000).

1.4.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede modele giris verisinin yaninda elde edilmek istenilen
cikt1 da verilmektedir. Giris verisi ¢ikisa ulasana kadar hep ileri yayilmaktadir. Cikis
biriminde elde edilen degerin istenilen degerle uyum saglayip saglamadigi
karsilagtirilmaktadir. Cikis birimi ile istenilen veri arasindaki farkin kabul edilme
sinirlart igerisinde olmamast durumunda agirliklarda iyilestirme yapilmaktadir.
Denetimli 6grenme ayni zamanda dgretmenli 6grenme olarak da adlandirilmaktadir
(Fyfe, 2000).

Denetimli 6grenme, sadece girdilerin ve ¢iktilarin 6nemli oldugu bir 6grenme
algoritmasidir. Dagilimin seklinin tespiti, girdi ile ¢ikti arasindaki baglanti seklinin
tespiti gibi orta kademe hedeflerin yer almadigi bir algoritmadir. Hatta bazen
baslangi¢c agirliklarin belirlenmesi bu 6grenme tekniginde gereksiz goriilmektedir,
clinkii O0grenme siirecinde algoritma Ogrenme performansimna gore agirliklarda
iyilestirmeler yapmaktadir. Bu nedenle denetimli veya ayristirict Ogrenme,
denetimsiz 6grenme gibi orta kademe hedefler i¢in kaynaklari harcamamaktadir
(Jebara, 2012: 48).

Denetimli 6grenme yaklasimin1 uygulayan en basit model regresyon
modelleridir. Ornegin regresyon modelinde konum, oda sayisi, tesisler bir dizi
parametre verilerek bir dairenin fiyati tahmin etmesi saglanmaktadir. Modele ilk
once parametreler fiyat bilgisi ile beraber verilerek, regresyon modelinin katsayilar
hesaplanmaktadir. Daha sonra bu katsayilar ve modelin daha 6nce gormedigi bir
ornegin parametreleri kullanilarak fiyat tahmini yapilmaktadir. Literatiirde yer alan
en dnemli denetimli 6grenme modelleri asagidaki verilmistir (Russell, 2018: 14).

e Dogrusal regresyon

e Lojistik regresyon

e Yapay sinir aglar

e K-en yakin komsular

e Vektor destek makineleri

e Karar agaclar ve rastgele ormanlar
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1.4.2. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede giris verisi modele ileri yayilim algoritmasi olarak
verilmekte ve fretilen ¢iktinin dogru olup olmadigi modele geri bildirim
yapilmaktadir. Eger ¢iktinin verisi istenilen veriden farkli ise agirliklarda iyilestirme
yapilmaktadir (Fyfe, 2000).

Egitim psikolojisinde yer alan “Takviyeli Ogrenme” yaklasimindan
esinlenerek gelistirilen bu makine 6grenmesi yaklasiminda amag, cevre ile etkilesime
dayali olarak performansin1 artiran bir sistem gelistirmektir. Cevrenin mevcut
durumu hakkindaki bilgiler sisteme o6diil sinyali olarak verildigi 0grenme
yaklagiminda deneme yanilma yoluyla bilgilerin kesfedilmesi beklenmektedir.
Takviyeli 6greniminin popiiler bir 6rnegi bir satrang motorudur. Burada, oyuncu,
tahtanin durumuna bagli olarak bir dizi hamle yapmaya karar verir ve oyunun
sonunda kazandig: takdirde 6diil elde etmektedir (Raschka ve Mirjalili, 2017: 16).

Takviyeli 0Ogrenme robotik alaninda da kullanilmaktadir. Yiriimeyi
O0grenmeye calisan robot, deneme yanilma yoluyla c¢evreyi kesfetmektedir. Olumsuz
sartlar1 sensorler yardimiyla algilayarak tecrilbbe etmesi durumunda bir sonraki

hamlesinde bu adimdan kag¢inma yolunu segmektedir (Russell, 2018: 14).

1.4.3. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz ~ 6grenme, modele sadece giris verileri  saglayarak
gergeklesmektedir. Model giris verinin yapisina bagli olarak kendini yeniden
organize etmektedir. Boylece model kendi kendine 6grenme islemini yapmaktadir.
Denetimsiz ~ grenme ayn1  zamanda Ogretmensiz  6grenme  olarak  da
adlandirilmaktadir. (Fyfe, 2000).

Denetimli 6grenmede oOrneklemdeki verileri kullanarak ozellikleri bilinen
siiflar arasinda kesin bir ¢izgi belirlemeye caligmakta ve yeni veriyi hangi sinifa ait
olduguna dair bir tahmin yapmaktadir. Denetimsiz 6grenmede ise siniflar belli
olmadigindan dncelikle veriyi analiz ederek siniflar olusturmaya ve bu siniflara dair
ozellikleri belirlemeye ¢alismaktadir. Daha sonra gelen yeni veri i¢in hangi sinifa ait
olduguna dair bir tahmin yapmaktadir (Ng, 2017).

Denetimsiz 6grenme tekniginin kullanildigi modeller, hedef siniflart hakkinda
hicbir bilgi mevcut olmadiginda, analiz amaciyla toplanan veri igerisinde siral1 bilgi
kesfi amaciyla tasarlanmistir. Modeller denetimsiz modda kullanildiginda, veriler

igerisinde siniflar1 ve siniflar arasindaki iliskileri istatistiksel dagilimlar1 verinin bir
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pargcasi haline getirerek veriye ek 6zellikler saglamaktadir. Daha sonra elde edilen bu
veriye denetimli 6grenme uygulayarak daha basarili sonuglar elde etmek
miimkiindiir. Denetimsiz 6grenmenin bu haliyle kullanimi literatiire “6n 6grenme”
olarak girmistir (Deng ve Yu, 2014: 214).

Denetimsiz 6grenme amag, higbir bilgiyi kaybetmeden ¢iktiyt miimkiin
oldugunca basit hale getirmektir. Bunu saglamak ig¢in, birka¢ ozelligi tek
parametrede birlestirmektedir. Ornegin bir otomobilin modeli ile verimini bir
parametre almasi gibi. Bu islem oOzellik ¢ikarma olarak adlandirilmaktadir.
Hiyerarsik kiime analizi ve k-means gibi kiimeleme algoritmalari, birliktelik kurali
Ogrenme, gorsellestirme ve boyut azaltilma algoritmalari denetimsiz 6grenme
algoritmalaridir. Ornegin gorsellestirme algoritmalarinda etiketlenmemis veriler
modele girdi olarak verilmekte ¢ikti olarak 2D veya 3D gorsellestirme elde
edilmektedir (Russell, 2018: 14).

1.4.4.Hibrit Ogrenme

Hibrit 6grenme hem denetimsiz, hem de denetimli 6grenme teknikleri
barindiran tekniktir. Hibrit modellerin asil hedefi siniflandirmadir. Bu amaci yerine
getirmek icin literatiirde hibrit mimaride genelde denetimsiz 6grenme denetimli
o6grenmeye yardimci olacak sekilde kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan parametre
tahmin problemlerinde denetimsiz 6grenme miikemmel baglatma noktalari tespit
edererek modeli optimize etmektedir. Bu islem literatiirde ©6n egitim olarak
tanimlanmaktadir. Bunun yaninda denetimsiz 6grenme genel modelin karmasikligini
etkili bir sekilde kontrol ederek diizenleme gorevini yerine getirmektedir (Deng,
2014).

1.5. Smiflandirma Algoritmalar:

Genel olarak, olasiliksal denetimsiz modeller i¢in tahmin ve 6grenme siireci
belirli bir goérevi yerine getirmek igin tasarlanmamistir. Bu modellerde siniflandirma,
tahmin veya regresyon i¢in maksimum olabilirlik gibi genel optimizasyon Kriterleri
kullanilmaktadir. Destek vektor makineleri gibi ayiric1 veya denetimli 6grenme
modellerinde dogrudan ilgili géreve yonelik optimizasyon gerceklestirildiginden
daha gii¢liit modeller olup bircok veri setinde daha iyi performans gostermektedir
(Jebara, 2012: 12).
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1.5.1. Vektor Destek Makineleri

Makine 6grenmesi algoritmalarini tasarlamak icin otomatik bilgi islem
temellerinin  kavranmasi: gerekmektedir. “Ikili siniflandirma” otomatik bilgi
islemenin yer aldigi en temel smiflandirmada problemidir. Ikili siiflandirmada
siniflart ayirma kriteri siniflar arasindaki mesafe vektortidiir. Yani, ayni siniflardaki
nesnelerin mesafesi en aza indirilmeye ¢alisilirken, farkli siniflardaki nesnelerin
mesafesi ¢ok yiiksek diizeye ¢ikarilmaktadir. Diisiik boyutlu uzayda dogrusal
olmayan problemlerde bu mesafenin 6l¢iilmesi miimkiin olmayacagi i¢in probleme
dogrusal olmayan doniisiimler uygulayip problem daha yiiksek boyutlu bir uzaya
taginmasi1 gerekmektedir. Boylece problem dogrusal olarak ayrilabilir bir probleme
dontstiirdiigii icin mesafe vektorlerinin 6l¢lilmesi miimkiin hale gelmektedir. Bu
problemlerde siniflandirma islevleri destek vektorlerine baghidir, bu nedenle modele
“destek vektor makinesi” olarak adlandirilmaktadir (Li ve Du, 2008: 97).

1.5.2. Karar Agaclari

Karar agaglari, basit fakat giiclii ¢ok degiskenli analiz bigimidir. Karar
agaclar, geleneksel istatistiksel analiz tiirlerini (¢oklu dogrusal regresyon gibi),
cesitli veri madenciligi araclarini (Yapay sinir aglar1 gibi), is zekas1 alaninda son
zamanlarda gelistirilen ¢ok boyutlu raporlama ve analiz bigimleri tamamlamak,
degistirmek ve yerine koymak lizere benzersiz yetenekler saglamaktadir (Jensen,
2008).

Karar agaclari, 6grenilen bilginin bir aga¢ seklinde gosterildigi, ayrik degerli
hedef fonksiyonlara yaklasma metodudur. Karar agaclarina gosterilmis 6grenilen
bilgi daha anlasilir olmasi i¢in “eger” igerikli ciimlelerle de ifade edilmektedir.
Karar agaglar1 kredi riski degerlendirme, tibbi vakayr teshis etme gibi birgok
durumda basariyla kullanilmaktadir. Karar agaclar1 kokten itibaren baglayarak,
verileri diiglimlere, dallara ve yapraklara ayirarak siniflandirmaktadir. Her diigiim bir
kritere, her dal ise bir kriterin degerine karsilik gelmektedir. Karar agaglari
olusturmak igin birgok gelistirilmis algoritma bulunmaktadir (Mitchell, 1997).

Karar agact olusturmak i¢in CHAID (Chi- Squared Automatic Interaction
Detector), Exhaustive CHAID, CRT (Classification and Regression Trees), ID3,
C4.5, MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), QUEST (Quick, Unbiased,
Efficient Statistical Tree), C5.0, SLIQ (Supervised Learning in Quest), SPRINT
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(Scalable Paralleizable Induction of Decision Trees) gelistirilen bu algoritmalar
arasindadir (Albayrak ve Koltan Yilmaz, 2009).

1.5.3. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon, bagimli degiskeninin ikili degiskenlerle o6lgiildigii
problemleri analiz etmek igin istatistiksel bir yontemdir. Lojistik regresyonun amaci,
saglik sektorii icin Orneklendiginde kisinin bir hastali§i olup olmadigim1 veya
hastanin memnun olup olmadigimi belirleyen faktorlerin arasindaki iliskiyi
tanimlamaktir (Salmani vd., 2017).

Lojistik regresyondan logit modeli (1.5)’te verilmistir. Burada y bagimli
degisken, x; bagimsiz degiskenler, a sabit say1, b; bagimsiz degiskenlerin katsayilar
ve e hata terimidir (Rusli vd., 2008).

logit(y) = a+ byxy + byxy + bsx;+ ...+ e (1.5)

Bagimsiz degiskeninin logit degeri olasilik oranlarinin dogal logaritmasidir.
Matematiksel ifadesi (1.6)’da verilmistir. Burada p olayin ger¢eklesme olasiligi olup
(1 — p) ise olayin gerceklesmeme olasiligidir.

logit(y) = In[p/(1 - p)] (1.6)

Lojisitk regresyonunun performansi diger tekniklerde oldugu gibi Bulanik
Mantik ile entegre edilerek arttirilabilir. Lojisitk regresyonunun faktorlerin bazen
belirsizlik i¢cermesi ya da bagimli degiskenin “evet-hayir” durumu yerine “cok diistik,
diisiik, ortalama, yiiksek, c¢ok yiiksek” gibi dilsel terimlerle ifade edilebilecek
durumlar icermesi bagimli degiskenin analizi i¢in olasihik dagilimi anlamsiz
olacaktir. Analiz edilen veri kiimesi yeterince biiylikse ve temel varsayimlar
karsilantyorsa sirali lojistik regresyon veri setini analiz etmede kullanilabilir. Ancak
eger veri seti gercek sayi ile ifade edilemeyen belirsiz veri igeriyorsa, bulanik lojistik
regresyon alternatif bir secenek olabilir (Namdari vd., 2015).

Bunun yaninda bagimsiz degiskenlerin de dilsel Olgeklerle tanimlanmadigi
durumlar da olabilir. Klinik arastirmalarda bagimsiz degisken olan bas agrisinin ne
kadar kotii oldugu tanimlanmasi durumu 6rnek verilebilir (Gao ve Lu, 2018).

Genellikle, tibbi arastirmalarda birgok yanit dilsel degiskenlerle
ol¢iildiigiinden dilsel degiskenlerin kategorileri arasindaki sinirin kesin olmamasi
analizi zorlastirmaktadir. Bu gibi durumlarda, énemli faktorlerin bagimli degisken

tizerindeki etkisini belirlemek i¢in bulanik lojistik regresyon esnek ve uygun bir

aragtir (Namdari vd., 2014).
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Bulanik Lojistik regresyonun matematiksel ifadesi (1.7)’de verilmistir.
Burada x; bagimsiz tam sayili parametreler yerine bulanik tiggen sayilar1 ifade eden
&; parametresi ve toplama islemi yerine bulanik toplama iglemi kullanilmaktadir
(Sohn vd., 2016).

logit(§) =a @ b1X; D b,X, DbsX; D ...Pe 1.7)

Bulanik X; parametresi tiggensel bulanik sayi ifadesi igin (1.8)’de verilmistir.
Ucgensel bulanik say1 i¢in a; sol smir1 degerini, b; merkez degerini, ¢; sag sinir
degerini temsil etmektedir (Sohn vd., 2016).

Xi = (aj, by, ¢;) (1.8)

1.5.4. Yapay Sinir Aglan

Isminden de anlasildig1 gibi yapay sinir aglari, biyolojik (insan ya da hayvan),
merkezi sinir sisteminde yer alan sinir hiicrelerinin (néronlarin) olusturdugu aglar
taklit eden bilisimsel aglardir. Yapay sinir aglart tasarlanirken biyolojik ndron
aglarinin norofizyolojik bilgisinden faydalanilmistir (Graupe, 2007: 1).

Bir yapay sinir ag1, ¢ok sayida baglanti olusturup birbiri ile sinyal
aligverisinde bulunarak iletisim kuran basit isleme birimlerinden olugsmaktadir. Bir
yapay sinir aginin ¢alisma prensibinin agiklanabilmesi i¢in Oncelikle ndronlar,
birimler arasindaki baglantt agirliklari, yayilma kurali, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu, giris birimi, ¢ikig birimi, 6grenme kurali gibi kavramlarin
aciklanmasi gerekmektedir (Krose ve van der Smagt, 1996: 15).

Yapay sinir aglar1 tasarlanirken biyolojik néron aglarinin noérofizyolojik
bilgisinden faydalanarak biyolojik sinir hiicresinin yapisi taklit edilmeye ¢alisiimigtir
(Graupe, 2007: 1). Biyolojik sinir aginin temel birimi olan sinir hiicrelerinin (ndron)
birbirlerini uyarmasi sonucunda elektriksel sinyaller sinir ag1 boyunca tasinmaktadir.
Noronlarin bilgi giris noktalart olan dendritlere gelen isaret yeteri kadar gii¢liiyse,
noron bir ¢ikig isareti liretmekte ve iiretilen bu ¢ikis isareti bir sonraki néronun
dendritine, aksonlar vasitasiyla iletilmektedir. Sinyal, verici ndronun aksonundan,
alic1 néronun dendritlerine sinaptik bosluklar araciligi ile iletilmektedir. Sinaptik
bosluklara dolan noro-transmitter sivisi ise iletilen isaretin giliclendirilmesini veya
zayiflatilmasini saglamaktadir. Sekil 1.5’te biyolojik bir néronun sematik gosterimi

verilmistir (Ogiicii, 2006).
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Sinaptik Bosluk

Dendrit Alici Noron
Sekil 1.5 Biyolojik Sinir Hiicresinin Sematik Gosterimi (Ogiicii, 2006)

Biyolojik sinir aglarina benzer bir sekilde yapay sinir aglari da yapay
noronlardan olugmaktadir. Yapay sinir aglari farkli ¢esit ve mimarilerde oldugundan
ve siirekli yeni ¢esit sinir aglar1 denenmeye ¢alisildigindan hepsini kapsayacak yapay
noron modelini ac¢iklamak miimkiin olmamaktadir. Ancak, sinir ag1 uygulamalan
arasinda bazi ortak noktalar bulunmaktadir. Yapay noron, bir ya da birden fazla
kaynaktan girdi aldiktan sonra agirliklarla ¢carpmakta ve toplanmaktadir. Elde edilen
toplam, ¢ikisa iletilmek iizere aktivasyon fonksiyonuna aktarilmaktadir. Sekil 1.6’da

yapay bir néronun sematik gosterimi verilmistir (Heaton, 2015: 31)

©

Agirhikl

Alktivasyon

Agirhk2 Toplama Fonsiyonu

Agirhik3

O

Sekil 1.6 Yapay Sinir Hiicresinin Sematik Gosterimi (Heaton, 2015: 31)

Girisler, giris katmanindaki hiicreler i¢in veri kaynagi iken diger katmandaki
hiicreler igin herhangi bir katmandaki hiicrenin ¢ikisidir. Girisler matematiksel ifade
olarak x;,X,, X3,..X, seklinde gosterilmektedir. (Ogiicii, 2006).

Agirliklar, girisler araciligi ile gelen verinin ¢ikisa ne kadar giiclii iletilecegini
gostermektedir. Agirliklar matematiksel ifade olarak wy, w,, ws,...w, seklinde

gosterilmektedir (Freeman ve Skapura, 1991: 18).
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Toplama fonksiyonu, her bir girdi degeri ile ilgili agirliklar iliskilendirerek
net girdi iiretmektedir. En yaygin olarak kullanilan toplama fonksiyonu, her gelen
girdinin kendi agirligi ile g¢arpilarak toplam elde edilme seklindendir. Toplama

fonksiyonun matematiksel sekli (1.9) nolu ifadede verilmistir (Emir, 2013).
net girdi = Z WiXj = W1Xq + WXy + - + WiX (1.9)

Aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir hiicresinin ¢ikist igin simurlar
belirlemektedir. Sinir aglarinda bir¢ok farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; lineer aktivasyon fonksiyonu, esik
deger aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonu, softmax aktivasyon fonksiyonu olarak siralamak
miimkiindiir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi ¢ikisa iletilen veriyi etkiledigi i¢in
dikkatle ele alinmasi gereken bir husustur. Ornegin sadece pozitif ¢ikis elde edilmesi
gerekiyorsa sigmoid fonksiyonu, hem pozitif hem de negatif ¢ikis elde edilmesi
gerekiyorsa hiperbolik tanjant fonksiyonu seg¢ilmesi gerekmektedir (Heaton, 2015:
48).

Cikis, aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen, bagka bir hiicreye yada
dis diinyaya gonderilen bir degerdir. Geribeslemeli aglarda ¢ikis degeri ayn1 zamanda
girise iletilerek geribesleme yapilmaktadir (Ogiicii, 2006).

Yapay sinir aglarinda iki farkli yayilma kurali kullanilmaktadir. ileri
beslemeli aglarda verilerin girdi birimlerinden ¢ikt1 birimlerine sadece ileri dogru
yayildig1 bir kural tanimlanmaktadir. Geri beslemeli aglarda ise veri akisinin sadece
ileriye dogru degil geriye dogru da olabilecegine dair bir kural tanimlanmaktadir. Bu
ag vyapisinda, ag ¢iktist aym1 zamanda girdi olarak da kullanilabilmektedir
(Hamzagebi, 2011: 46).

Internetin gelismesiyle beraber veriye ulasmanin kolay hale gelmis ve yapay
sinir aglarinin daha biiyiik veri kiimeleriyle egitilmesi mimkiin olmustur. Veri
miktarinin artmasiyla beraber yapay sinir aglarinin 6grenme performansin arttiracak
birgok yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagimlardan biri de derin 0grenme
yaklasimidir. Birden fazla gizli katman igeren yapay sinir agi derin ag olarak
tanimlanmakta olup, sergiledigi Ogrenme sekli ise derin 6grenme olarak
adlandirilmaktadir (Deng ve Yu, 2014: 206).

Sekil 1.7°de derin Ogrenme tekniginin diger yapay zeka teknikleri ile

arasindaki iliski gorsellestirilmeye ¢alisiimistir (Goodfellow vd., 2016: 9).
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Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Temsili Ogrenme
(Derin Olmayan
Ogrenme)

Derin Ogrenme
(Cok Katmanl
Algilayicilar)

Sekil 1.7 Venn Diyagramu ile Derin Ogrenme (Goodfellow vd., 2016: 9)
Sekil 1.8’de verilen Google arama egilimi grafigi son yillarda derin 6grenme
mimarilerinin diger geleneksel makine 6grenim yaklasimlarina gére daha fazla ilgi

gordiigiinii ve daha popiiler hale geldigini géstermektedir (Mohammadi vd., 2018).

80 T T T T T T T T
Derin 6g@renme
701 ¥ ¥ Destek vektsr makineleri .
B8 Kararagaglan
ek | K-ortalama .
= Loiistik rearesvon

Ln
=

Avlik arama sayisi
F i
=]

L
=

[ ]
=

Sekil 1.8 Google Arama Sayilar1 (Mohammadi vd., 2018).
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IKiNCi BOLUM
DERIN OGRENME

Derin 6grenme, bilgisayar sistemlerinin veride sakli olan deneyimden
maksimum sekilde yararlanmaya imkan tantyan, gercek diinyanin karmasik verileri
ile ¢alisabilen, bu karmasik verileri i¢i ige ge¢mis hiyerarsiler ile ele alabilen ve bu
hiyerarsileri basit iliskilerle tanimlayarak daha basarili sonuglara elde eden makine
ogrenmesi teknigidir. Bir baska tamima gore; derin 6grenme, yapay sinir aglari,
yapay zeka, grafiksel modelleme, optimizasyon, model tanima ve sinyal islemenin
bir araya gelmesiyle meydana gelen daha giicli tahminler yapmak igin

kullanilabilecek makine dgrenimi teknigidir (Lewis, 2016: 7).

2.1. Derin Aglar

Cok katmanli makine Ogrenmesi modellerini kullanan derin 6grenme
tekniginde her katmadaki veriye dogrusal olmayan doniisiimler uygulanip daha {ist,
daha soyut katmana iletilerek gozetimli veya gozetimsiz 6grenme gerceklesmektedir.

Derin 6grenmenin en basit hali Sekil 2.1°de verilmistir (Lewis, 2016: 9).

Girig 1. Gizli 2. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 2.1 iki Gizli Katmanh Olan Derin Ogrenme Semasi (Lewis, 2016: 10)

Sekil 2.1°te goriilen derin 6grenme modelinde ilk katman giris katmanidir. Bu
katman bazi kaynaklarda “Gorliniir Katman” olarak da adlandirilmaktadir. Bu

katmanin “Gorilintir” olarak adlandirilmasinin sebebi gozlemlenebilir degisken ve
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veriden olusuyor olmasidir. Ornegin resimdeki pikseller bu katmanda haritalanmakta
ve resimden daha soyut dzelliklerin elde edilmesi i¢in gizli katmanlara iletilmektedir.
Sonraki katmanlarin “Gizli Katman” olarak adlandirilmasinin sebebi verideki
degerler yerine modeli belirlemek icin gerekli olan veri igindeki iligkileri agiklamaya
yarayan kavramlar icermeleridir (Goodfellow vd., 2016: 6).

Yine resim 6rnegi verilecek olursa ilk gizli katmandaki gizli 6gelerin her biri
temsil edilen tiirtin 6zelliklerini gorsellestirmeye calismaktadir. Bu katmanda komsu
piksellerin  parlakliklari  karsilagtirilarak cismin  kenarlariin  elde  edilmesi
miimkiindiir. ilk gizli katmanda elde edilen kenarlar g6z oniinde tutularak ikinci
gizli katmanda koseler ve uzatilmis dis hatlar elde edilmektedir. Ilk iki katmandan
gelen bilgiler géz Oniinde tutularak cismin boliimleri elde edilmektedir. Son
katmanda ise gizli katmanlarda elde edilen veriler bir biitiin haline getirilerek resmi
anlamlandirmada kullanilmaktadir. Goriintiiniin ~ derin  6grenme  teknigi ile

siniflanmasina 6rnek Sekil 2.2°de verilmistir (Goodfellow vd., 2016: 6).

ARABA INSAN KEDI

Cikith Katmam
(objeyi tamma)

RESIM

Gorinir Katman

(piksel gruplart)

Sekil 2.2 Goriintii Tanimada Derin Ogrenme (Goodfellow vd., 2016: 6)

Bir makine 6grenim tekniginin iyi performans elde edebilmesi biiyiik 6lgiide
girdi verilerinin iyi temsil edilmesine baghdir. Dolayisiyla, verilerin 6n-islenmesi
ogrenen sistemlerin olusturulmas: siirecinde kritik bir adimdir. Oznitelik ¢ikarmi
stirecinde uzmanlardan yararlanarak girdi verilerinin 6zelliklerinin boyutunu azaltma

caligmasi yapilmaktadir. Destek vektor makineleri (SVM'ler) ve lojistik regresyon
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gibi s1g 6grenme modellerinin performansi bu dznitelik ¢ikarma ¢alismasina baglhidir.
Bu siire¢ 6nemli ama aym1 zamanda ¢ok zaman alici ve yorucudur. Bu sorunu isi
kolaylastiran algoritmalarla ¢6zmek daha pratik bir yoldur. Derin 6grenme teknikleri,
yiiksek boyutlu verilerle basa ¢ikmak ve verilerden ayirt edici bilgi elde etmek igin
kullanilan en iyi ¢dziimlerden biridir. Derin 6grenme algoritmalari, uzman bilgisine
ihtiyag duymadan 6znitelik ¢ikarimini otomatik hale getirme yetenegine sahiptir
(Mousavi vd., 2016).

Derin 6grenme, bir tiir makine 6grenimi oldugundan derin aglarin gelisiminde
geleneksel makine 6grenmenin temel prensipleri etkili olmustur (Goodfellow vd,
2016: 98). Fakat deneysel caligmalar derin mimarilerin sig mimarilere gore
egitilmesinin daha zor oldugunu gdstermistir. Ornegin meyilli azalma algoritmasi
kullanilan derin 6grenme aginda mimari derinlestik¢e “yerel minimum” sorunu daha
belirgin hal almaktadir. Derin mimarilerde bu tiir problemleri asmak icin literatiirde
her gecen giin yeni ¢ozlimler onerilmektedir. Tiim bu ¢oziimleri daha iyi kavramak
icin makine Ogrenmenin temel prensiplerinin ¢ok iyi kavranmasi gerekmektedir
(Bengio, 2009: 34).

Sinir agimin 6grenme siirecinde agin istenen ¢iktisinin y oldugu ve agin ¢ikis
(§) trettigi varsayilirsa, ongoriilen ¢ikt1 ile istenen ¢ikt1 (¥ - y) arasindaki fark, kayip
fonksiyonu olarak bilinen bir metriktir. Noral ag cok fazla hata yaptiginda kayip
yiiksek, daha az hata yaptiginda ise diisiik olmaktadir. Egitim siirecinin amaci, egitim
setindeki kayip fonksiyonun en aza indiren agirlik ve yanliliklar1 bulmaktir (Sharma,
2017).

Yapay sinir ag modelinin verimli ve etkili bir sekilde egitilmesinde
aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve optimizasyon algoritmasi gibi bilesenler

dogru sonuglar iiretmede ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir (Agrawal, 2017).

2.2. Aktivasyon Fonksiyonlari

Biyoloji sinir hiicrelerinde dendritlerden gelen sinyaller, hiicre gévdesinde
biriktirilir ve sonugta ortaya ¢ikan sinyalin kuvveti belirli bir esigin ilizerindeyse
cikisa yani aksona iletilir, aksi halde iletilmez. Yapay sinir hiicresinde de buna
benzer olarak bu gorevi aktivasyon fonksiyonu yerine getirmektedir. Aktivasyon
fonksiyonu sinyali iletip iletmeme karar1 vermektedir (Sharma, 2017). Literatiirde

yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3 Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Karakus, 2018)

2.2.1. Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Tek ndéron modeli i¢in yaygin olarak kullanilan basit bir adim fonksiyonu
olan adim aktivasyon fonksiyonu esik degerine gore 1 veya 0 degerleri iiretmektedir.
Eger girdi 0’da kiigiikse 0, diger tim durumlarda 1 degerini vermektedir. Sekil
2.4’ten de gorildigli gibi girdi 0 degerini aldig1 i¢in fonksiyon ayirt ediciligini
kaybetmektedir. Ayrica sadece 0 veya 1 degerini TUrettiginden agirliklarinin
giincellemede kullamilmast miimkiin olmamakta ve bu nedenle derin &grenme

algoritmalarinda kullanilmamaktadir (Mehrotra vd., 1996).
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021
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Sekil 2.4 Adim Aktivasyon Fonskiyonu
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2.2.2. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Lineer ya da dogrusal aktivasyon fonksiyonu f (x) =Wx yaday = WTx + b
seklinde tanimlanmaktadir. Burada 9§ agm iirettigi ¢ikis, W7T agirhik vektori, X
bagimsiz degiskenler ya da ag girisleri, b ise yanlilig1 ifade etmektedir. Sekil 2.5’ten
de gorildigi gibi bagimli degisken bagimsiz degiskenle dogru orantili olarak
degismektedir. Si1g mimarilerde etkin kullanimi goriilen dogrusal aktivasyon
fonksiyonunun, derin 6grenme problemlerinde kullanimi sinirlidir (Patterson ve
Gibson, 2017: 66).

10.0 1
1.5 1
5.0
2.5 1
¥ 00
2.5 -
=50 -
-75 .
=10.0 1

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X

Sekil 2.5 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu (Sharma, 2017)

2.2.3. Lojistik Aktivasyon Fonksiyonu

Lojistik aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinen sigmoid aktivasyon
fonksiyonu sonsuz araligin bagimsiz degiskenlerini O ile 1 arasindaki basit
olasiliklara doniistiirmektedir (Patterson ve Gibson, 2017: 67). Lojistik aktivasyon
fonksiyonu 9 = o(WTx + b) olarak ifade edilmektedir. Burada & sigmoid
fonksiyonunu ifade etmektedir.  Sigmoid ¢ikis {initesini iki bilesenli olarak
diisiinebiliriz. Ik olarak, z = WTx + b seklinde dogrusal fonksiyon gibi hesaplanr.
Daha sonra z degerini olasilik degerine doniistirmek i¢in sigmoid aktivasyonu
kullanilmaktadir (Goodfellow vd., 2016: 183).

Yapay sinir aglarinda etkili bir sekilde kullanilmasina ragmen derin aglarda
cok fazla tercih edilmemektedir, ¢iinkii ¢ikis degerleri 0 ve 1 degerlerine yaklastik¢a
agirliklarin giincelleme miktarlart azalacagi i¢in 68renme siireci yavaglamaktadir. Bu
sorun literatiirde kaybolan egim sorunu olarak yer almaktadir. Ayrica ¢ikiglarin sifir

merkezli olmamasi, yani iiretilen ¢ikiglarin ortalamadan farklarinin toplamimin sifir
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olmamasi bir diger dezavantajidir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil
2.6’da verilmistir (Goodfellow vd., 2016: 183).
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Sekil 2.6 Sigmoid Aktivasyon Fonsiyonu (Sharma, 2017)

2.2.4. Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, -1 ve 1 arasinda degerler iiretmesi
gereken yapay sinir aglari i¢in ¢ok yaygmn olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Sekil 2.7°de goriildiigi gibi sigmoid fonksiyonuna benzer sekli
vardir, sigmoid fonksiyonuna gére avantaji negatif sayilarin kullanilabilmesidir,
fakat sigmoid fonksiyonu gibi iretilen ¢ikislar sifir merkezli degildir ve kaybolan

egim sorunu ile karsi karsiya kalmaktadir (Heaton, 2015: 44).
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Sekil 2.7 Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu (Sharma, 2017)
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2.2.5. Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu ikili smiflandirma yerine siirekli verilere
uygulanabilen lojistik regresyonun genellestirilmesidir. Tkiden fazla sinif igin ¢ikis
tirettiginden genellikle bir simiflandiricinin ¢ikti katmaninda yer almaktadir. Eger
siniflandirict i¢in bin adet siif gibi yiiksek sayida simif ongoriiliiyorsa, softmax
aktivasyon fonksiyonun bir tiirii olan hiyerarsik softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Hiyerarsik softmax aktivasyon fonksiyonu 6ngoriilen binlerce sinifi

agag yapisi kullanarak ayirmaktadir (Patterson ve Gibson, 2017: 68).

2.2.6. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu

Son zamanlarda, rektifiye edilmis lineer birim (ReLU) olarak adlandirilan
basit bir fonksiyon, ¢ok iyi deneysel sonuglar tirettigi i¢in ¢cok popiiler hale gelmistir.
ReLU aktivasyon fonksiyonu f(x) = max (0,x) seklinde tanimlanmaktadir. Sekil
2.8’de goriildiigii gibi negatif degerler i¢in sifirdir ve pozitif degerler i¢in dogrusal
olarak artmaktadir (Gulli ve Pal, 2017: 68).
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Sekil 2.8 ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu (Sharma, 2017)

Bu aktivasyon fonksiyonu agin daha hizli bir sekilde tahminleri istenen
ciktilara yaklastirmaktadir. ReLU aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasi ¢ok kolay
olmasi ve sekli dolayisiyla kaybolan egim sorununa maruz kalmadigi i¢in derin
aglarda avantajli bir fonksiyon olarak kabul edilmektedir. Ancak ReLU aktivasyon
fonksiyonunun da bazi dezavantajlar1 vardir. Ayni sekilde iiretilen cikislarin sifir
merkezli olmamakla beraber, negatif degerler i¢in ndron pasif kalmakta ve geriye
gecis sirasinda egimi yok etmektedir. Boylece agirliklar gilincellenemez ve ag

ogrenemez (Sharma, 2017).



28

2.2.7. Leaky RelL.U Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU fonsiyonundaki 6len ReLU (“dying ReLU”) sorununu ¢6zmek i¢in
Leaky (Sizdiran) RelLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Leaky RelLU
aktivasyon foksiyonu noéron aktif olmadigi durumda sifirdan farkli kiigiik egim
saglamaktadir. Leaky RelLU aktivasyon fonksiyonu f(x) = max(0.1x,x) seklinde
tanimlanmaktadir. Fonksiyonun grafigi sekil 2.9’da verilmistir (Maas vd., 2013).
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Sekil 2.9 Leaky ReLU Aktivasyon Fonksiyonu (Sharma, 2017)

2.2.8. Softplus Aktivasyon Fonksiyonu

Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu 6len ReLU sorununa ¢oziim getirmekle
beraber uygulamada sonuglarin her zaman tutarli olmadigi goriilmektedir. Bu
nedenle ReLU fonksiyonunu iyilestirme iizerine farkli calismalar devam etmistir.
Softplus aktivasyon fonksiyonu “ReLU'nin piiriizsiiz versiyonu” olarak kabul
edilmektedir. Softplus aktivasyon fonksiyonu f(x) =1In (1 + exp (x)) olarak
tanimlanmakta ve Sekil 2.10’dan gortildiigii gibi ReLU'ye benzer bir sekle sahiptir
(Patterson ve Gibson, 2017: 70).
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Sekil 2.10 Softplus Aktivasyon Fonksiyonu (Patterson ve Gibson, 2017: 70)

2.2.9. PReLU Aktivasyon Fonksiyonu

PReLU parametrik aktivasyon fonksiyonu da leaky ReLU aktivasyon
fonksiyonun bir uzantisi seklinde yorumlanabilir. Leaky ReLU fonsiyonundan farki
giris degerlerini sabit bir degerle carpmak yerine hiperparametre olan o ile
carpmasidir. Parametrik ReLU aktivasyon fonksiyonu f(x) = max(ax,x) seklinde
tanimlanmaktadir. Buradaki fikir, keyfi bir hiperparametre olan o’y1 aga tanitmaktir.
Bu da noronlara negatif bolgede en iyi egimi se¢gme yetenegini vermektedir. Boylece
parametrik ReLU duruma gore ReLU ya da leaky ReLU olarak davranabilir.
Calismanin niteligine gore ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin tiim varyasyonlari

denenerek problem i¢in en iyi olan se¢ilmelidir (Sharma, 2017).

Leaky RelLU: y=0.01x

Sekil 2.11 PReLU Aktivasyon Fonsiyonu (Liu, 2017)
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2.2.10. ELU Aktivasyon Fonksiyonu

ELU Aktivasyon Fonksiyonun agilimi Exponential Linear Units (ELUS)
seklinde olup tercimesi tstel dogrusal birimler seklindedir. ELU Aktivasyon
Fonksiyonunda x degeri sifirdan farkli oldugunda f(x) = a(exp(x) — 1) seklinde
tanimlanmaktadir. Burada o hiperparametre olup, negatif degerleri kontrol altinda
tutarak kaybolan gradyan etkisine ¢oziim getirmektedir. ReLU fonksiyonundan farkli
olarak, ELU fonksiyonunda aktivasyonlarin ortalamasini sifira yaklastiran negatif
degerler mevcuttur. Sifira yaklasan ortalamalar ise agin daha hizli egitilmesini
saglarken dogal gradyan inigini de takip etmektedir. ELU fonksiyonu Sekil 2.12°de
verilmistir (Clevert vd., 2016).

ELU
= Leaky Rell 125
RelLU

Sekil 2.12 ELU Aktivasyon Fonksiyonu (Eddins, 2018)

2.2.11. Swish Aktivasyon Fonksiyonu

Google arastirmacilar1 tarafindan gelistirilen ve 2017 yilinda yayinlanan
Swish aktivasyon fonksiyonu, daha derin aglarda daha iyi sonuglar vermektedir.
Swish aktivasyon fonksiyonu f(x) = xo(x) seklinde tanimlanmaktadir. Ayrica f
egitim parametresi kullanilarak f(x,B) = 2xo(B.x) seklinde tanimlanan Swish-3
versiyonu da Onerilmistir (Ramachandran vd., 2017). Swish Aktivasyonu Sekil
2.13’te de goriildiigii gibi ReLU fonksiyonuna ¢ok benzemesine ragmen eksenin
negatif bolgesinde farkli egimli bir bélge olusturarak néronu pasif olma durumundan

kurtarmaktadir.


https://www.google.com.tr/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwj0xujQ_IrfAhXBLFAKHXDIDLoQjRx6BAgBEAU&url=https://blogs.mathworks.com/deep-learning/page/2/&psig=AOvVaw2lM8sxwQ0AlaeyZUF57xop&ust=1544177717552361
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Sekil 2.13 Swish Aktivasyon Fonksiyonu (Sharma, 2017)

2.3. Gradyan inis Algoritmasi

Makine oOgrenimindeki tiim algoritmalar, “amag¢ fonksiyonu” olarak
tanimlanan degeri en aza indirgeme veya en 1ist diizeye c¢ikarma esasina
dayanmaktadir. Minimize edilmesi amacglanan fonksiyonlar grubu “kayip
fonksiyonlar” olarak adlandirilmaktadir. Kayip fonksiyonu, bir tahmin modelinin
beklenen sonucu tahmin etme basarisinin bir olgiitiidiir (Grover, 2018). Gradyan inis
(Gradient Descent) algoritmasi ise kayip fonksiyondaki egimin negatif oldugu
taraftan en dik inisten iteratif olarak hareket ederek kayip fonksiyonlarini en aza
indirgemek i¢in kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir (Gradient Descent, 2017).

Kayip fonksiyonlarin ¢ok tepeli daginik daglar oldugu diisiiniiliirse, “gradyan
inig” algoritmasi, dagin en al¢ak noktasina ulagmak icin dagdan asagi kaymak gibidir
(Grover, 2018). Sekil 2.14’te verilen kayip fonksiyonun 3 boyutlu temsili oldugu
varsayilirsa, buradaki amag¢ dagdan kahverengi ile gosterilen sag iist kosesinden sol
altta koyu mavi renk ile gosterilen denize inmektir. Oklar herhangi bir noktadan en
dik inisi, yani negatif egim yoniini gostermektedir. Baska bir deyisle kayip
fonksiyonun degerini olabildigince hizli azaltan yonii gostermektedir (Gradient
Descent, 2017).
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Sekil 2.14 Gradyan inis Algoritmas: icin U¢ Boyutlu Temsil (Gradient Descent, 2017)

Yapay sinir hiicresinde sadece iki agirlik oldugunda Sekil 2.15’te goriildigi
tizere kayip fonksiyonu bir kase seklindedir. Egitim siirecinin herhangi bir
noktasinda, kayip fonksiyonunun agirliklara gére kismi tiirevi kasenin o noktadaki
egimidir. Kismi tiirevlerin 6ngordiigii yonde hareket ederek kasenin tabanina
ulagildiginda kayip fonksiyonun degeri en aza indirgenmektedir. Bir fonksiyonun
minimum seviyesini bulmak i¢in kismi tiirevlerini iteratif olarak kullanma islemi

gradyan inisi olarak adlandirilir (Sharma, 2017).
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Sekil 2.15 Gradyan Inis Algoritmasinin Grafigi (Sharma, 2017)

Egitim siirecinde, gradyan inis algoritmasi, kayip fonksiyonunun tiirevini
hesaplayarak ndronlarin agirligini ayarlamak icin kullanilmaktadir. Hata orani, ag
boyunca tekrar giris katmanina yayilmaktadir. Her devirde her bir néron tizerindeki
agirliklar1 dengeledikten sonra, hata orami istenen esigin altina diisene kadar bu
egitim donglisiinii tekrarlanmaktadir. Sekil 2.16'da, derin 6grenme modelleri igin

egitim mekanizmasi gosterilmektedir (Mohammadi vd., 2018).
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Sekil 2.16 Derin Ogrenme Modeli (Mohammadi, Al-Fugaha, Sorour, & Guizani, 2018)

Egitim sirasinda gerceklesen her tekrarda her agirlik ig¢in maliyet
fonksiyonunun kismi tiirevini aldiktan sonra parametreler giincellenmektedir.
Matematiksel ifadeleri (2.1) ve (2.2)’de verilmistir (Dabbura, 2017). Buradaki o

ogrenme katsayisidir.

ZJw)=V,]  ve W)=V (21)

w=w—aV,] ve b=>b—aVy] (2.2)

Gradyan Inis algoritmasini iki boyutlu diizlemde agiklamak amaciyla yanlilik
parametresi b olmadigi varsayilirsa Sekil 2.17°de verildigi sekilde gosterilebilir.
Egimin pozitif olmasi durumunda, yani V,,]J > 0 oldugunda (2.2) kullanilarak agirlik
degeri azalmaktadir. Egimin negatif olmasi durumunda, yani V] < 0 oldugunda

(2.2) kullanilarak agirlik degeri artmaktadir. Bu dongii egim sifir oluncaya kadar
devam ederek optimum agirlik degerleri elde edilmektedir (Dabbura, 2017).
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Tiw)

AJ =0

Pozitif inis

A,J <0

Negatif inig

Sekil 2.17 Gradyan Inis iki Boyutlu Gosterim (Dabbura, 2017)

Hedef fonksiyonun tiirevini hesaplamak i¢in kullanilan 3 farkli gradyan inis
algoritmast veriye gore farklilik gostermektedir. Veri miktarina bagli olarak,
parametreyi giincelleyerek modelin dogrulugunun arttirilmasi ile bu giincelleme igin

gereken siire arasinda bir denge kurulmasi zorunludur (Ruder, 2016).

2.3.1. Yigin Gradyan Inis (Batch Gradient Descent)

Yigm gradyan inis algoritmasinda, her donglide parametrelerin
giincellemeleri gerceklestirilirken veri setindeki tiim Ornekler dikkate alinarak
yapilmaktadir. Matematiksek ifadesi (2.3)’te verilmistir (Dabbura, 2017).

w=w-—aVy] (2.3)

Yigin gradyan inis algoritmanin avantajlari; sabit Ogrenme katsayisi
kullanildig1 i¢in 6grenme hizinda bir yavaslama yasanmamasi, kayip fonksiyonu
disbiikey ise minimum noktaya ulasilmasini garanti etmesi ve 6rnek sayisinin fazla
olmasiyla standart hatanin diisiik olmasina sebep olmasi seklinde ifade edilebilir.
Yontemin dezavantaji ise Vveri seti bilyiik oldugunda tim ornekler isleme girecegi
icin algoritmanin yavaslamasidir. Ayrica bazi ornekler fazla katkida bulunmadig:
halde gereksiz islenmektedir (Dabbura, 2017).

2.3.2. Stokastik Gradyan Inis
Stokastik gradyan inis algoritmasinda tiim Ornekleri isleme almak yerine
egitim verisi i¢inden rastgele kiiciik bir kesit alinarak bu veri kiimesi igin ortalama
kayip hesaplanmaktadir (Ganguly, 2017).
w=w —aV,] (x}, y;w) (2.4)
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Stokastik gradyan inig algoritmasinin bir diger yolu da esitlik (2.4)’te
gosterildigi gibi her 6rnek i¢in kayip degeri hesaplamaktir. Stokastik gradyan inis
algoritmasi diger algoritmalara gére daha hizli oldugundan cevrimici 6grenmede
oldukea kullanishidir. Ozellikle veri setinin biiyiik oldugu durumda yigin gradyan inis
algoritmas1 fazlaca gereksiz hesaplamalar yaparken, stokastik gradyan inis
algoritmast her seferinde giincelleme yaptigindan bu gereksiz hesaplamanin 6niine
ge¢mektedir. Ayrica yigin gradyan inis algoritmasindaki degisimler daha az seviyede
oldugundan minimuma ulagsmasi uzun siirerken stokastik gradyan inis algoritmasinda
bu degisim daha biiylk oldugundan potansiyel minimuma si¢grama
gerceklestirmektedir. Ote yandan, bu sigramalarin minimumu 1skalama ihtimali
oldugundan minimuma yakinlasmay1 zorlastirmaktadir. Ancak, 6grenme katsayisini
yavasca dislirdiiglimiizde yigin gradyan inis algoritmasi ile hemen hemen aym

yakinsama davranisini gostermektedir (Ruder, 2016).

2.3.3. Mini-yigin Gradyan Inis

Mini-yigin (batch) gradyan inis algoritmasinda tiim Ornekleri isleme almak
yerine, b sayida ornegi dahil ederek mini egitim kiimeleri olusturulduktan sonra bu
kiimelerdeki oOrnekler kullanilarak Ogrenme gergeklesmektedir. Bu islem i¢in
onceden var olan siralamadan etkilenmemek igin veri rastgele karistirilmaktadir.
Daha sonra b sayida kiimeye boliinmektedir. Eger veri seti belirtilen kiime sayisina
boliinemiyorsa, en son kalan kiime eksik haliyle isleme alinir. Kiime boyutlar
donanimsal nedenlerden dolay1 32,64,128 vb. sayilarda ikinin katlar1 olacak seklinde
secilmektedir. Mini-yi1gin gradyan inis algoritmasinin matematiksel gosterimi (2.5)’te
verilmistir (Dabbura, 2017).
iith ylith, ) (2.5)

Mini-y1gin gradyan inis algoritmasinin avantajlari tiim 6rnekleri isleme almak

w=w-—aV,] (x

yerine daha az sayida 6rnek isleme dahil edildiginden dolay1 daha hizli ¢calismakta ve
orneklerin rastgele secilmesinden dolayr 6grenmeye fazla katkida bulunmayan veya
benzer orneklerden kaginmaya fayda saglamaktadir. Yontemin dezavantaji 6grenme
stirecinde her dongiide ileri ve geri sigramalar yapacagindan dolayr minimum
bolgenin etrafinda dolagsmakta ama yaklasmamaktadir. Bu nedenle minimuma
yaklastikca Ogrenme katsayisinin diistiriilmesi gerekmektedir  (Dabbura, 2017).
Fakat Ogrenme katsayisini diisiirme islemi tiim parametreler i¢in ayni anda

yapilacagindan farkl frekansa sahip parametreler de bu durumdan etkilenmektedir.
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Bunun yaninda eger kayip fonksiyonu disbiikey degilse lokal minimum noktasinda
hapsolup global minimum noktasina hi¢gbir zaman ulasamama ihtimali bulunmaktadir
(Ruder, 2016). Sekil 2.18’de ii¢ fakli gradyan inis algoritmasmin minimuma
ulagirken attig1 adimlar gosterilmistir (Dabbura, 2017).

— TYigmn gradyan inis
——  Mini-vigmn gradyan inis
— Stokastik gradyan inis

Sekil 2.18 Gradyan Inis Algoritmasinin Minimuma Ulasma Yériingesi (Dabbura, 2017)

2.4. Kayip Fonksiyonlari

Kayip fonksiyonu (Loss function) terimi bazi kaynaklarda hata fonksiyonu
veya maliyet fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Baz1 kaynaklar bu terimleri
birbirinin yerine kullanirken, bazi makine 6grenimi kaynaklari da bu terimlerin
bazilarina 6zel bir anlam yliklemektedir (Goodfellow vd., 2016: 82). Bu terimleri
aciklamak amaciyla en yaygin kullanilan regresyon kaybi fonksiyonu olan mean

square error (ortalama karesel hata-MSE) fonksiyonu esitlik (2.6)’da gosterilmistir.
o 1,0
LG-y)=5;0-9)7° (2.6)
Burada L tek giris vektorii i¢in Hata Kareler Ortalamasi fonksiyonunu
kullanarak hata degeri hesaplamaktadir. Orneklemdeki tiim giris vektorleri igin kayip

hesaplanarak esitlik (2.7)’de gosterildigi gibi ortalamasi alindigina Maliyet
fonksiyonu (J) olarak ifade edilmektedir (Ng, 2018).
1 i .
Jw,b) = — Y21 L' = y") (2.7)
Maliyet fonksiyonu hesaplandiktan sonra esitlik (2.8)’de verildigi gibi
agirliklara gore tlirevi almmarak agirliklardan cikarilmaktadir. Boylece agirliklar

glincellenir ve bir sonraki iterasyona hazir hale gelir. Bu dongii maliyet fonksiyonu

i¢in minimun degeri bulunana kadar devam etmektedir (Agrawal, 2017).

)
whtl = wk — ], b) (2.8)
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Kayip fonksiyonlart Sekil 2.19°da gosterildigi gibi iki grup altinda

toplanabilir: Siniflandirma ve regresyon Kayip fonksiyonlar1 (Grover, 2018).

Regresyon Smiflandirma
« Ortalama Karesel Hata » Log-Loss
 Mutlak Hatalar * Dengeli Capraz Entropi
Ortalamasi « Odak Kayip
* Ortalama Yanlilik » Kullback-Leiber
» Huber Kayip Iraksamast
+ Kuantil Kayip « Sifir-Bir Kayip
« Log-Cosh Kayip » Ustel Kayip

* Hinge Kayip

Sekil 2.19 Kayip Fonksiyonlarin Siniflandirilmasi (Grover, 2018)

2.4.1. Ortalama Karesel Hata

Makine 6grenmesinde en yaygin kayip fonksiyonu olan ortalama karesel hata
(Mean Square Error — MSE), hedef degisken ile tahmin edilen degerler arasindaki
mesafelerin karesel toplamidir. Literatiirde ayn1 zamanda Kuadratik kayip veya L2
kaybi olarak da yer alan kayip fonksiyonu esitlik (2.9) kullanilarak ifade
edilmektedir (Parmar, 2018).

Y 9?2
n

OKH = (2.9)

Sekil 2.20°de verilen grafikte ger¢ek degeri 100 olan problem i¢in tahminler
verilmistir. Burada 100 degerinden uzaklastikca hatanin hizla artmakta oldugu

gosterilmistir (Grover, 2018).
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Sekil 2.20 Ortalama Karesel Hata (Grover, 2018)
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2.4.2. Mutlak Hatalar Ortalamasi

Mutlak hatalar ortalamasi (Mean Absolute Error - MAE), regresyon
modellerinde kullanilan bir diger kayip fonksiyonu olup hedef ve tahmin edilen
degiskenler arasindaki mutlak farklarin toplami alinarak hesaplanir. Literatiirde L1
kayip fonksiyonu olarak da gecen mutlak hatalar ortalamasi kayip fonksiyonunun
matematiksel ifadesi (2.10)’da, grafigi ise Sekil 2.21°de verilmistir (Parmar, 2018).

Y lyi—9il
MHO ===1—"-— (2.10)
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Sekil 2.21 Mutlak Hatalar Ortalamasi (Grover, 2018)

Gradyan inis algoritmasinindaki inigleri daha hizli gergeklestirdigi icin
ortalama karesel hata fonksiyonundan daha hizli sonug¢ vermekte, ancak bu inis
sirasinda dogru degere yaklastikca minimum noktasini atlama riski bulunmaktadir.
Bu nedenle mutlak hatalar ortalamasi kayip fonksiyonunun kullanildigi durumda
dinamik 6grenme katsayist kullanilmalidir. Bu durum Sekil 2.22°de gosterilmistir.
Ayrict hesaplamalarda degerlerin karesi alinmadiginda aykir1 degerlere karsi daha

direnglidir (Grover, 2018).
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Sekil 2.22 MSE ve MAE Karsilastirmasi (Grover, 2018)
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2.4.3. Ortalama Yanhhk Hatasi

Ortalama yanlilik hatasi kayip fonksiyonu makine 6grenimi alaninda, diger
fonksiyonlara oranla daha az kullamlmaktadir. Matematiksel ifadesi (2.11)’de
verilmistir. Bu fonksiyon, mutlak hatalar ortalamasi fonksiyonunun mutlak degerinin
almmamis hali oldugundan negatif degerle pozitif degerler toplandiginda toplam
kiiciik goriineceginden pratikte ¢ok tercih edilmemektedir. Ancak modelin pozitif
veya negatif yanliliga sahip olup olmadigini belirlemede olduk¢a faydalidir (Parmar,
2018).

(2.11)
2.4.4. Huber Kayip Fonksiyonu

Huber kayip fonksiyonu (Huber Loss Function), karesel ortalama hata ve
mutlak hatalar ortalamasi fonksiyonlarmnin avantajlarim1 kullanmaktadir. Karesel
ortalama hata gibi verideki aykir1 degerlere daha az duyarli olup, ayn1 zamanda 0
noktasinda minimumu atlama riskini azaltmaktadir. Hata arttiginda mutlak hatalar
ortalamas1 kayip fonksiyonu (L1) gibi davranmakta, hata azaldiginda karesel
ortalama hata kayip fonksiyonu (L2) gibi davranmaktadir. Bu nedenle piiriizsiiz
mutlak hatalar ortalamasi (Smooth Mean Absolute Error) olarak da adlandirilmistir
(Owen, 2007).

L1 ve L2 kayip fonksiyonlarini birlestiren Huber kayip fonksiyonunun ya da
diger bir degisle piiriizsiz L1 fonksiyonunun matematiksel ifadesi (2.12)’de

verilmistir. Grafiksel gosterimi Sekil 2.23’de verilmistir (Feng vd., 2018).
1 - ~
SO —9)? lyi —9il <1

Huber Loss = 1 ~
lyi = 9il =5 lyi —3il = 1

(2.12)

3 ' ' ' i 7

— |
L2
s L Huber J

0

-3 -2 -1 0 1 2 3

Sekil 2.23 Huber Kayip Fonksiyonu (Feng, Kittler, Awais, Huber, & Wu, 2018)
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Veri i¢inde hangi durumlarin aykiri durum olarak sayilacagini belirlemek i¢in
6 (Delta) hiperparametresi kullanilarak yazilan Huber fonksiyonu esitlik (2.13)’te
verilmistir. Yani delta hiperparametresi hangi fonksiyona daha yakin davranacagini
belirlemektedir. Farkli katsayilar1 igin farkli renklerle ¢izilen Huber Kkayip
fonksiyonun grafiksel gosterimi Sekil 2.24’te verilmistir (Grover, 2018).

1 “ ~
- i —9? lyi =il <&
Huber Loss § = 1 o (1.13)
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Sekil 2.24 Farkh 6 Katsayilari icin Huber Kayip Fonksiyonu (Grover, 2018)

2.4.5. Log-Cosh Kayip Fonksiyonu

Log-Cosh kayip fonksiyonu Huber kayip fonksiyonu ile ayni1 6zellige sahip
ancak iki kez tiirevi alinabildigi i¢in bazi makine 6grenme algoritmalarinda daha
kullanighdir. Log-Cosh kayip fonksiyonun matematiksel gosterimi esitlik (2.14)’te
verilmistir. Sekil 2.25’ten goriildiigii gibi beklenen ile tahmin edilen degerler
arasindaki fark kiiciildiikce karesel ortalama hata kayip fonksiyon grafigine yakin,
biiyiidilkge mutlak hatalar ortalamasi kayip fonksiyonuna yakindir (Weinberger,
2018).

Log — Cosh Kayb:1 = log(cosh(y; — y;)) (2.14)
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Sekil 2.25 Log-Cosh Kayip Fonksiyonu (Weinberger, 2018)

2.4.6. Kuantil Kayip Fonksiyonu

Gergek diinyada tahmin problemlerinin ¢ogunda belirsizlik oldugu igin
miikemmel sonuglar almak oldukca zordur. Ancak tahmin araligi bilindiginde birgok
problemde biiylik kolaylik saglamaktadir. Kuantil kayip fonksiyonu (Quantile Loss
Function), yalnizca nokta tahminleri yerine bir araligin tahmin edilme gerekli oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. En kii¢iik kareler regresyonunda aralik tahmini
hatalarin sabit varyansa sahip oldugu varsayimina dayanmaktadir. Dolayisiyla bu
varsayim bozuldugunda dogrusal regresyon modellerine giivenilmemektedir. Bu
durumda dogrusal olmayan regresyon modellerini ya da aga¢ tabanli modellerini
kullanarak, dogrusal ¢izgiye yakin model olsa bile dogrusal ¢izgiyi takip fikrinden
fedakarlik yapilmaktadir (Grover, 2018).

Hatalarin degisken varyansli olma durumlarinin yani sira aykiri degerlerin
varligi, 6zellikle uzun kuyruklu modellerde en kii¢iik karelerin tahmincisini ¢ok zayif
bir tahmin ediciye doniistiirmektedir. Bu durumlara direng gosteren Kuantil kayip
fonksiyonu, hangi tiir hatalart (negatif ya da pozitif) daha 6n planda tutmak
istedigimiz fikrine dayanmaktadir. Kuantil kayip fonksiyonun matematiksek ifadesi

esitlik (2.15)’te verilmistir (Koenker ve Bassett, 1978).
Kuantil Kayp = Zi=yi237i 9|yi - 5’1' + Zi=yl'<37i(1 - 9)|yi - i}ll
(2.15)
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Burada 0 hangi kuantile odaklandigimzi gdstermektedir. Ornegin bir
ogrencinin simavdan aldigin not, siifin 6 oraninin aldig1 nottan daha yiiksek ve (1-0)
oraninin aldigi nottan daha diisiikse, 6grencinin 0. kuantilde oldugu seklinde
degerlendirme yapilmaktadir. Yani siifin yarist bu 6grenciden daha iyi not aldiysa,
yarist daha diislik aldiysa bu 6grenci 50. kuantilde oldugu seklinde degerlendirme
yapilmaktadir (Koenker ve Hallock, 2001). Sekil 2.26’da Kuantil kayip
fonksiyonunun farkli 6 degerleri igin grafiksel gosterimi verilmistir. Buradan negatif
hatalardan dogan kayiplar1 azaltmak da onemli ise, mavi renk ile gosterilen grafigi

elde etmek igin 6=0.9 segilmektedir (Ripert, 2018).

10 - Karese| hata
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— g=05

— g=0.9
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Sekil 2.26 Kuantil Kayip Fonsiyonu (Ripert, 2018).

2.4.7. Log-Loss Kayip Fonksiyonu

Lojistik kayip fonksiyonu smiflandirmadan daha ¢ok simiflara ait olma
olasilig1 nemli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Ornegin reklamcilik sektdriinde
“bir reklama tiklama olasilig1” hesaplanarak elde edilen bilgi potansiyel belirlemede
kullanilmakta ve daha sonra paraya doniistiirilmektedir. Olasiliklarin tahmin
edilmesi, 0 ile 1 arasinda sayilarin {retilmesi anlamina gelmektedir. Olasiliklarla
caligsma s6z konusu oldugunda logaritmik doniisiimler kullanilmaktadir (Patterson ve

Gibson, 2017). Lojistik kayip fonksiyonu literatiirde ¢apraz entropi kayip fonksiyonu
olarak da yer almaktadir (Parmar, 2018).

1 A ~
logloss = —— XL, (y;log(F) + (1 — y)log (1 — 1))  (2.16)
Esitlik (2.16)’da verilen N degiskeni egitim setindeki eleman sayisini veya

test igerisindeki soru sayisimi temsil etmektedir. Logaritma O ile 1 arasinda negatif

deger alan bir fonksiyon olup pozitif degere doniistiirmek i¢in esitlik negatif isaretle



43

baslamaktadir, ¢iinkii kayip fonksiyonlarin minimum noktasini bulmak i¢in pozitif
degerler kullanilmaktadir. Esitlikteki (+) ile ayrilan iki terim y; degerine bagl olarak
0 veya 1 degerini almaktadir. y; = 0 ise ilk terim O olacak, y;=1 ise ikinci terim O
olacaktir (Heaton, 2015).

2.4.8. Dengeli Capraz Entropi

Bir¢ok goriintii tanima tekniginde agin egitilmesinde biiyiik cogunlugu obje
icermeyen veri seti kullanilmaktadir. Veri setindeki bu dengesizlik iki soruna neden
olmaktadir. Birincisi bir¢ok negatif sinyal lirettiginden egitim asamasi verimsiz hale
gelmektedir. Ikincisi negatif sinyallerin ¢ok fazla olmasi durumunda model
bozulmus hale gelebilir. Bu durumda bir veri madenciligi yaparak daha karmagsik
verileri igeren veri seti ¢aligmasi yapmak dengesizligi gidermenin bir yoludur. Bir
diger yolu ise dengelenmis c¢apraz entropi (Balanced Cross Entropy) kayip
fonksiyonunu kullanmaktir. Capraz Entropinin matematiksel ifadesi (2.17)’de
verildigi sekilde yazildiginda ve modelin tahmin edilen olasilik fonksiyonu (2.18)’de
verildigi sekilde tanimlandiginda Capraz Entropi esitlik (2.19) ‘da verildigi sekle
doniismektedir (Lin vd., 2017).

. (—log(p) eger y=1
Gapraz Entropt = {— log(1 —p) diger durumda (2.17)
_(p eger y=1
Pe = {1 —p  diger durumda (2.18)
Capraz Entropi = —log (p;) (2.19)

Veri setindeki dengesizligi gidermek i¢in pozitif sinyaller i¢in a katsayisi,
negatif sinyaller i¢in 1-a degeri tanimlandiginda bir o, parametre elde edilmis olur.
Bu parametre c¢apraz entropi denklemi ile birlestiginde (2.20) esitligine
dontismektedir. Boylece negatif sinyaller ile pozitif sinyallerin 6nemini bu katsayi ile
ayarlayarak 6grenme siirecinde dengesizlik giderilmektedir (Lin vd., 2017).

Dengeli Capraz Entropi = — a.log (p;) (2.20)

2.4.9. Odak Kayip Fonksiyonu

Dengeli capraz entropi kaylp fonksiyonu negatif sinyaller ile pozitif
sinyallerin 6nemini dengelemekte, ancak egitim setindeki kolay ve zor Ornekler
arasinda ayirim yapamamaktadir. Google arastirmacilari tarafindan gelistirilen odak

kayip (Focal Loss) fonksiyonu, kolay 6rneklerin araligin1 azaltmak ve zor drneklere
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odaklanmak amaciyla ¢apraz entropi kayip fonksiyonuna (1 — p,)Y ayarlama faktorii
eklenmistir. Burada y > 0 odaklanma parametresidir. Odak kayip fonksiyonun
matematiksel ifadesi (2.21)’de verilmistir. Odak kayip fonksiyonun farkli y igin
cizilen grafik Sekil 2.27°de verilmistir (Lin vd., 2017).

Odak Kayp Fonksiyonu = — (1 — p,)"log (p;) (2.21)
5
Gapraz Entropi(p[:l = — lug(p,:} _: : g 5

odakkayp(pt) = —(1 — )" log(pr) y=1

Dodru Siniflandirian Grnekler
.

' )

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Dodru sinifa atanma ihtimali
Sekil 2.27 Odak Kayip Fonksiyonu (Lin vd., 2017)

2.4.10. Kullback-Leibler Iraksamasi

Bir degisken iizerinde iki olasilik dagiliminin arasindaki farki 6lgmek igin
kullanilan Kullback-Leibler (KL) iraksamasi (KL Divergence/Relative Entropy) veri
madenciligi literatiiriinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Goreceli entropi kavramina
¢ok yakin olan KL iraksamasi, tahmin edilen degerlerin beklenen degere gore bilgi
kaybinin 6lctsiidiir. KL 1raksamast mesafe kavrami gibi algilanmamalidir, ¢iinkii p
ve q olasilik dagilimlar arasindaki fark simetrik degildir. Yani d(p,q) # d(q,p) .
Iki olasilik dagilimi arsindaki farki bulabilmek igin esitlik (2.22)’de verildigi gibi
logaritmik fark alinmaktadir (Kurt, 2017).

Dy, = XL, p(log(p) — log (¢)) (2.22)

Buradan log(a) — log(b) = log(%) oldugundan . KL 1raksamasi (2.23)’teki esitlige

dontismektedir.

Dy, = Zi1plog(;) (2.23)
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2.4.11. Sifir-Bir Kayip Fonksiyonu

Sifir-bir kayip fonksiyonu (Zero-one Loss Function) siirekli bir fonksiyon
olmadigindan optimizasyon yapilamamaktadir. Sifir-bir kayip fonksiyonunun
matematik gosterimi (2.24)’te ve grafiksel gosterimi Sekil 2.28’de verilmistir
(Weinberger, 2018).

eger y;*¥y; > 0ise

. 0
Sifir — Bir Kayp = { 1 diger durumda

(2.24)

-4 -z [ F] a

Sekil 2.28 Sifir-Bir Kayip Fonksiyonu

2.4.12. Ustel Kayip Fonksiyonu

Ustel kayip fonksiyonu (Exponential Loss Function) tahmin edilen degerler
ile beklenen degerler arasindaki fark istel olarak arttigindan literatiirde agresif
fonksiyon olarak tamimlanmaktadir. Adaboost gibi algoritmalarda giizel yakinsama
sonuglar1 saglamakta, ancak giiriiltiili verilerde sorunlara neden olabilmektedir.
Ustel kayip fonksiyonunun matematik gosterimi (2.25)’te verilmistir (Weinberger,
2018).

Ustel Kayip = YN, e ViJi (2.25)

2.4.13. Hinge Kayip Fonksiyonu

Makine 6grenmede zor Orneklerin smiflandirmasi s6z i¢in agmn optimize
edilmesi gerektiginde “Hinge Loss” ya da diger ismiyle “Cok Sinifli SVM (Support
Vector Machines)” en ¢ok kullanilan kayip fonksiyonudur. Standart SVM (Vektor
Destek Makineler) icin kullanildiginda, kayip fonksiyonu, dogru ile her iki simiftaki
en yakin noktalar arasinda mesafeyi gostermektedir. Hinge kayip fonksiyonunun
matematik gosterimi (2.26)’da verilmistir. Sekil 2.29°da Hinge kayip fonksiyonlarin
grafiksel gosterimi diger siniflandirmada kullanilan  kayip fonksiyonlarla
karsilagtirmali olarak verilmistir (\Weinberger, 2018).

1 ~
SVM Kayp =+ iLimax (0, —y; * J;)  (2.26)
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Sekil 2.29 Siniflandirma icin Kayip Fonksiyonlar (Weinberger, 2018)

2.5. Optimizasyon Algoritmalari

Makine 6grenimi optimizasyon yoluyla denklemdeki hatay1 en aza indirgeme
tekniklerine dayanmaktadir. Optimizasyonda, beklenen degerlere en yakin tahminleri
veren sartlar ve parametreler lizerine odaklanilmaktadir. Daha iyi tahminler {iretmek
i¢cin agirliklar1 ayarlama siirecine ise parametre optimizasyonu denmektedir. Bilimsel
yontem gelistirme siirecinde oldugu gibi kurulan hipotez, diinyadaki ger¢ek olaylar
icin en iyi tanimlama bulunana kadar tekrar tekrar degistirilip test edilmektedir. Her
agirlik seti hangi girdilerin hangi anlama geldigini ifade eden hipotezi temsil
etmektedir. Agirliklar, agin girisleri ile tahmin etmek istenen c¢iktilar arasindaki
korelasyona iligskin varsayimlardir. Tiim olas1 agirliklar ve bunlarin kombinasyonlari,
bu problemin hipotez alani olarak tanimlanabilir. Bu hipotez alani i¢inde en iyi
hipotezi bulma girisimi makine 6greniminde Kayip fonksiyonlar1 ve optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak yapilmaktadir. Agin girdi sayis1 yiikseldikge alan artmakta
ve arama zorlasmaktadir. Bu nedenle 6grenme siirecini biiyiik bir kismi hangi
girdinin 6nemli olduguna, hangi girdinin gérmezden gelinmesi gerektigine karar
verme siirecidir (Patterson ve Gibson, 2017: 27).

Optimizasyon, uygulamali matematikte merkezi bir rol oynamakta ve gergek
diinya  problemlerinin  modellemesinde  yaygin  olarak  kullanilmaktadir.
Optimizasyon, goriintii bilimi, finans, sinyal isleme ve makine 6grenimi gibi ¢ok
uygulama alanim1 kapsayan karmasik sistemlerdir. Optimizasyon problemleri

digbiikey, piiriizlii ve hatta digbiikey olmayan yiiksek boyutlu problemlerdir. Verinin
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faydal1 bir sekilde kullanilabilir olmasi ve bu karmasik problemlerin ¢oziilmesi igin
basit ve dlgeklenebilir algoritmalar iiretme ihtiyaci duyulmustur (Teboulle, 2018).

Cogu optimizasyon algoritmasi iterasyon (tekrarlama) seklindedir, yani
ardistk  hesaplamalar yaparak istenen ¢Oziime yakinsama gdstermektedir.
Programlamada iterasyon i¢in dongii ifadesi kullanilmaktadir. Dongliniin 1.
tekrarinda girdinin x; degeri hesaplanmaktadir. Bu dongii ancak yakinsama kriteri ya
da durma kriteri yerine getirildigi takdirde sona ermektedir (Gentle, 2004: 32).

Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan optimizasyon algoritmalar1 birinci
derece metotlar1 (First Order Methods — FOM) ve ikinci derece metotlar1 (Second
order methods — SOM) seklinde iki baslik altinda incelenmektedir. Birinci derece
metotlart gradyan tabanli algoritmalardir. Bunlar gradyan inis algoritmasi,
momentumlu gradyan inis algoritmasi, Nestorov momentumlu gradyan inis
algoritmasi, Adagrad, Adadelta, RMSprop, Adam, AdaMax, Nadam, AMSGrad
seklinde siralanabilir. Ikinci derece metodlar1 ise Newton, Quasi-Newton (BFGS),
Eslenik gradyan, Hessian-free (Hesse Serbest), Levenberg - Marquardt
algoritmalaridir (Toussaint, 2018).

Jacobian matrisi vektorlerin birinci dereceden kismi tiirevlerini i¢eren bir m x
n matrisidir. Hessian matrisi ise fonksiyonun ikinci dereceden kismi tiirevlerinin kare
matrisidir.  Birinci derece metotlarmnda Jacobian matrisi kullanilmaktadir. ikinci
derece metotlarinda Hessian matrisi kullanilmaktadir (Patterson ve Gibson, 2017:
33).

2.6. Birinci Derece Optimizasyon Algoritmalar:

Birinci derece optimizasyon algoritmalari gradyan tabanli algoritmalardir.
Yigin gradyan inis algoritmasi, mini yigin gradyan inis algoritmasi ve stokastik
gradyan inis algoritmalarinin her birinin dezavantaji bulunmasi literatiirde birgok
farkli algoritmanin gelistirilmesine neden olmustur. Bu algoritmalar tek olumsuzluga

¢Oziim getirirken, bazilar1 ise birden fazla olumsuzlugu ortadan kaldirmaktadir

(Ruder, 2016).

2.6.1. Momentumlu Gradyan Inis Algoritmasi
Stokastik gradyan inis algoritmasinda bir boyut igin hesaplanan deger
digerine gore daha dik olabilir. Bu nedenle ilk dongiide bir parametre i¢in hesaplanan

inis daha dik olup, ikinci dongiide diger parametre icin hesaplanan inis daha dik
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olabilir. Bu durumda gradyan inis algoritmasi bir parametreden diger parametreye
siirekli salimim gostererek ilerleyece8i i¢in minimum noktasina ulasmasi
yavaslayacaktir. Momentumlu stokastik gradyan inis algoritmasinda, bu salinim
giderildiginden, algoritma hizlanmaktadir. Sekil 2.30’da bu salimim etkisi
gosterilmistir (Ruder, 2016).

) (==

a) b)

Sekil 2.30 a) Stokastik Gradyan ve b) Momentumlu Stokastik Gradyan (Orr, 2006).

Momentum, bir 6nceki agirligin bir kismmi mevcut agirliga eklemektedir.
Gradyan inisi aym1 yone dogru devam ettiginde minimum noktaya dogru atilan
adimlarin boyutunu arttiracaktir. Algoritma momentum igerdigi durumda 6grenme
katsayis1 azaltilmahdir, ¢iinkii yiiksek 6grenme katsayisi ile momentum bir arada
kullanildiginda minimuma biiylikk adimlarla kosarken algoritmanin minimumu
1skalamast muhtemeldir. Momentumlu gradyan inis algoritmasinin matematiksel
gosterimi (2.27) ve (2.28)’de verilmistir (Orr, 2006).

Vi = YVi_q + aVy ] (W) (2.27)
W=W—V (2.28)

Momentumlu gradyan inis algoritmasindaki y parametresi genellikle
[0,5;0,9;0,95;0,99] gibi degerlere ayarlanir. Genellikle uygulana yaklasim 0,5'lik bir
momentumla baglamak ve sonraki dongiilerde 0,99'a kadar arttirmaktir (Karpathy,
2018).

Gradyan inisi i¢in dagdan asagi dogru inen topun inigi benzetmesinde
momentum sagdan ve soldan topa uygulanan hava direncine benzetilmektir. Bu
riizgar direnci topu ana yoriingesinden saga sola gereksiz hareketler yapmasini
engelleyerek asagi dogru daha hizli inmesini saglamaktadir. Sekil 2.32°de goriildiigii
gibi glincellen agirlik vektorii momentum vektorii ile gradyan inis vektorii arasinda

yer almaktadir (Ruder, 2016).
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Sekil 2.31 Momentum Giincellemesi (Vansteenkiste, 2016)

2.6.2. Nesterov Momentumlu Gradyan Inis Algoritmasi

Nesterov. Momentumlu Gradyan inis algoritmasindaki ama¢ her adimda
fazladan yapilan hesaplamalar1 azaltarak algoritmayr hizlandirmaktir (Nesterov,
1983).

Gradyan inisi i¢in dagdan asagi dogru inen topun inisi benzetmesinde
Nesterov momentumu topa 6ngorii yetenegi kazandirarak daha sonraki adimi tahmin
ederek ilerlemesini saglamaktadir. Sekil 2.32’de goriildiigli gibi giincellen agirlik
vektori momentum vektorii  kullanilarak  bir sonraki adim i¢in  Ongdri
olusturtmaktadir (Ruder, 2016).

dngéri

xl

? X.
|
momentum

adimi

gergeklegen adim

¢

Sekil 2.32 Nesterov Momentum Giincellemesi (Vansteenkiste, 2016)

}(i-l

Nesterov momentumlu gradyan inis algoritmasimin olagan momentumdan
farki gradyan inisi hesaplanmadan 6nce agilik vektoriiniin momentum vektoriinii

dikkate almasidir. Esitlik (2.29) ve (2.30) verilen Nesterov momentumlu gradyan inis
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algoritmasinin matematiksel ifadesinden de goriildiigii gibi maliyet fonksiyonu V]
bir 6nceki momentum dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Yani agirlik vektori w
heniiz giincellenmeden 6nce maliyet fonksiyonu etkilenmektedir. Bu da bir sonraki
adima bir 6ngorii katmaktadir (Vansteenkiste, 2016).

Ve = YVeoq + aVy] (W—yveyq) (2.29)

W=Ww-—V; (2.30)

2.6.3. ADAGRAD Algoritmasi

ADAGRAD kisaltmasmin agilimi1 Ingilizce’de  “ADAptive GRADient
algorithm” seklinde olup “uyarlanmig gradyan algoritmasi” olarak terciime
edilmektedir. ADAGRAD algoritmasi gradyanin onceki adimlarini dikkate alarak
gradyan iniginin nasil gerceklestigini analiz etmekte ve Ogrenme hizi ona gore
ayarlamaktadir. Yani daha onceki iterasyonlarda gézlemlenen verilerin geometrisini
dinamik  olarak  birlestirerek  bilgilendirici  gradyan temelli  6grenme
gergeklestirmektedir (Duchi vd., 2011).

ADAGRAD algoritmas1 daha onceki iterasyonlarda gozlemlenen verileri
analizi swrasinda c¢ok rastlanan Ornekler icin daha diisiik Ogrenme katsayisi
uygularken, az rastlanan Ornekleri icin daha yiiksek Ogrenme katsayisi
uygulamaktadir. Bu durum her bir boyuttaki ilerlemenin zaman i¢inde ortaya ¢ikmasi
acisindan yararli bir 6zelliktir. Ayrica her katmandaki gradyanlarin 6lgegi farkli
olmasina ragmen optimal Ogrenme orani hesaba katilmalidir. ADAGRAD
algoritmasinin avantaji, Ogrenme katsayisin1 kendisi ayarladigindan, baslangig

degerininin dogru ayarlama probleminin ortadan kalmasidir (Zeiler, 2012).

Iei = Vw](Wt,i) (2.31)
[0 4
Wip1i = Wi — Teae O Gt (2.32)

Her adimda farkli 6grenme katsayist uygulanmasi gerektiginden, 6grenme
katsayist ilgili adimin egimi olan g; parametresiyle ¢arpilmaktadir. g.; parametresi
amag¢ fonksiyonunun ilgili adimdaki w; agirligimin kismi tiirevidir. ADAGRAD
algoritmasinin matematiksel ifade (2.31) ve (2.32)’de verilmistir. Burada G; gegmis
gradyanlarin karelerinin toplamidir. G¢; bir matris oldugundan g¢; vektori ile

vektorel garpma islemi yapilmaktadir (Duchi vd., 2011).
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2.6.4. ADADELTA Algoritmasi

ADAGRAD algoritmasinin daha gelismis bir uzantisi olan ADADELTA
algoritmasi, Onceki gradyanlarin timiinii toplamak yerine, 6grenme katsayisini
“kayan pencere” mantigina ayarlamaktadir. ADADELTA algoritmas1 bircok
giincelleme yapildiginda bile 6grenmeye devam etmektedir (Usage of optimizers,
2018).

ADAGRAD algoritmasinda gradyan biiyiikliikleri dikkate alindigindan,
baslangi¢ kosullarina duyarlidir. Baslangictaki gradyanlar biiyiikse, egitimin kalan
kism1 i¢in 6grenme oranlart diisiik olacaktir. Ayrica, paydadaki kare gradyanlarin
stirekli birikimi nedeniyle, 6grenme orani egitim boyunca diismeye devam edecek ve
sonunda sifira inerek egitimi tamamen durduracaktir. ADADELTA algoritmasi bu
iki soruna ¢6ziim getirmek i¢in gelistirilmistir (Zeiler, 2012).

ADADELTA algoritmasinda 6nceki gradyanlarin timiinii (G,;) toplamak
yerine, ge¢misten sadece smurli bir kesit (pencere) alinarak paydanin biiyiimesine
¢oziim getirmektedir. Bu sayede birgok giincelleme yapilsa da 6grenme ilerlemeyi
stirdiirmektedir. Geg¢misten alinan kesit igin gradyanlarin karelerinin toplami
verimsiz oldugundan, ADADELTA algoritmasinda kare gradyanlarin bozulan
ortalamasi E[g?] kullanilmaktadir. Esitlik (2.33)’te ¥ katsayis1 momentuma benzer
sekilde belirli oranda mevcut gradyani dikkate alirken, belirli oranda ise Onceki
gradyam dikkate almaktadir. Hesaplan E[g?] kullamlarak agirhiklar (2.34)’te
verildigi sekilde agirliklar hesaplanmaktadir (Zeiler, 2012).

Elg*le = YE[g*]i-1 + (1 =) g,? (2.33)

(04
Wiit,i = Wei — TiToae * gt (2.34)

2.6.5. RMSprop Algoritmasi

RMSprop algoritmasi Geoff Hinton tarafindan oOnerilen yaymlanmamis bir
O0grenme katsayisinin uyarlama yontemidir. ADAGRAD algoritmasindaki azalan
O0grenme katsayisi probleminde ¢ozme ihtiyacinin sonucunda, ayn1 zamanda ve
bagimsiz olarak RMSprop ve ADADELTA algoritmalar1 gelistirilmistir. RMSprop
algoritmasinin matematiksel ifadesi (2.35) ve (2.36)’da verilmistir. RMSprop
algoritmasinin ADADELTA algoritmasindan tek farki 7y parametresi yerine sabit
katsayis1 kullanilmasidir (Ruder, 2016).

E[g*]l; =09 % E[g?*];-1 + 0.1% g,° (2.35)
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o
Wiet,i = We,i — m * Jt (2-36)

2.6.6. ADAM Algoritmasi

ADAM kisaltmasinin agilimi Ingilizce’de “ADAptive Moment estimation”
seklinde olup “Uyarlanmis Momentum Tahmini” olarak tercime edilmektedir.
ADAM algoritmast uyarlanabilir 6grenme katsayisini hesaplayan baska bir
yontemdir. ADAM algoritmast momentumlu gradyan inisi ve RMSProp
algoritmalarin avantajlarini bir araya toplayarak gelistirilmis bir algoritmadir. Bu
algoritma gradyanin istel hareketli ortalamasimi (m;) ve gradyan vektorini (v;)
kullanarak daha verimli inis saglamaktadir. Momentumlu gradyan inis
algoritmasinda oldugu gibi g; parametresi ama¢ fonksiyonun ilgili adimdaki w
agirh@inin kismu tirevidir (g, = Vi J(wy)). Gradyanin istel hareketli ortalamasi
(m;) ve gradyan vektori (v;) esitlik (2.37) ve (2.38) kullanilarak hesaplanmaktadir.
Burada S;ve B, hiperparametreleri ADADELTA algoritmasina benzer bir sekilde
mevcut gradyan ile onceki gradyan arasindaki verimli dengeyi yakalamak igin
kullanilmaktadir. Yani bu hiperparametreler hareketli ortalamanin iistel bozulma
oranlarini kontrol altinda tutmaktadir (Kingma ve Ba, 2015).

my = fime_1 + (1 — B1)ge (2.37)
Ve = Boveg + (1= B2)g:” (2.38)

Burada hareketli ortalama birinci momenti (ortalamayi) ve ikinci momenti
(merkezsiz vasyansi) tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Ancak baslangicta m, ve
v, parametrelerine 0 degeri verilmesi Ozellikle ilk adimlarda yanli tahminlerin
yapilmasina yol agmaktadir. Ayrica f;ve [, hiperparametrelerin bire yakin olmasi
m; ve v, degerlerinde bir degisiklik saglamayacagi icin de benzer sonuglar
dogurmaktadir. Bu nedenle yanlilig1 ortadan kaldirmak i¢in (2.39)’da verildigi gibi
diizeltme yapilmaktadir. Daha sonra (2.40)’da gosterildigi gibi agirlikla
giincellenmektedir (Kingma ve Ba, 2015).

~ _ Mg ~ _ Ut
m; = = Dy = .y (2.39)
e (2.40)

w = Wy — —
t+1 t \/‘A’t? t

Gradyan inisi i¢in dagdan asagi dogru inen topun inisi benzetmesinde

momentum hava direncine benzetilirken, ADAM algoritmasi ayn1 benzetmede topun
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daha agir olmasimi saglayarak asagiya daha hizli inmesini saglamaktadir (Ruder,
2016).

Kingma ve Ba (2015) c¢alismalarinda diger optimizasyon algoritmalarla
karsilastirdiginda ADAM algoritmasinin daha iyi sonu¢ verdigini gostermislerdir.
Sekil 2.33’de goriildiigi gibi ADAM algoritmasin AdaGrad, RMSProp,
SGDNesterov, AdaDelta gibi algoritmalarla karsilastirildiginda maliyet fonksiyonu
daha diisiik seviyede seyretmektedir (Kingma ve Ba, 2015).
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Sekil 2.33 ADAM Algoritmasinin Diger Algoritmalarla Karsilastirllmas1 (Kingma ve Ba, 2015)

2.6.7. AdaMax Algoritmasi

ADAM algoritmasinda agirliklar igin giincelleme kurali L? normuna ters
orantili sekilde gerceklesmektedir (L?> normu hedef degisken ile tahmin edilen
degerler arasindaki mesafelerin karesel toplamidir). AdaMax algoritmasinda ise L?
norm tabanli giincelleme kurali yerine LP norm tabanli giincelleme kural
kullanilmaktadir. LP kuralina gore gradyan verktorii tekrar yazildiginda (2.41) esitligi
elde edilmektedir (Kingma ve Ba, 2015).

ve = By ve-1 + (L= B)Igel? (241)
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Bu durumda algoritma biiyiik p degerleri igin sayisal olarak kararsiz hale
geldiginden literatiirde L? ve L! kullanmimi daha yaygindir. Ancak, p — o seklinde
0zel durumda algoritma sasirtici derecede istikrarli hale gelmektedir. L kuralina
gore gradyan vektorli tekrar yazildiginda (2.42) esitligi elde edilmektedir (Kingma
ve Ba, 2015).

Ve = P ve-1 + (1= B)NGel” (2.42)

Gerekli dontisimler yapmak i¢in u, parametresi tanimlandiktan sonra

(2.43)’de verilen esitlik elde edilmektedir. Daha sonra u; parametresi kullanilarak

agirliklar (2.44)’te verildigi sekilde giincellenmektedir (Kingma ve Ba, 2015).

1
Uy = limp—mo(vt)p =max (B, * U1, |gel) (2.43)

o ~
Wepr = W — o*my (2.44)

2.6.8. NADAM Algoritmasi

NADAM kisaltmasmin agilimi Ingilizcede “Nesterov-accelerated ADAM”
seklinde olup “Nesterov ile hizlandirilmis ADAM” algoritmasi olarak terclime
edilmektedir. NADAM algoritmasi ise Nesterov momentumlu gradyan inisi ve
RMSProp algoritmalarini bir araya getirerek gelistirilmistir. Nesterov momentumlu
gradyan inis algoritmasi momentumlu gradyan inis algoritmasindan daha iyi
performans gosterdiginden ADAM algoritmasim1  gelistirmek i¢in Nesterov
momentumundan yararlanarak NADAM algoritmasi gelistirilmistir (Dozat, 2016).

ADAM algoritmasinda m; parametresinin hesaplamasi i¢in gereken g, degeri
gir = VyJ(w,) ifadesine gore hesaplanmaktadir. NADAM algoritmasinda ise
Nesterov momentum kullanildigr i¢in g, = V,J(w; —ym;_;) ifadesine gore
hesaplanmaktadir. Sekil 2.34’te goriildiigii gibi NADAM algoritmasini Stokastik
gradyan inisi (SGD), momentumlu gradyan inisi (Momentum), Nesterov, RMSProp,
ADAM gibi algoritmalarla karsilastirildiginda maliyet fonksiyonu daha diisiik
seviyede seyretmektedir (Dozat, 2016).
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Sekil 2.34 NADAM Algoritmasinin Diger Algoritmalarla Karsilastirilmas1 (Dozat, 2016)

2.6.9. AMSGrad Algoritmasi

Gradyan inis algoritmalarinda en yaygin olarak kullanilan ADAM algoritmasi
Reddi ve arkadaslar1 (2018) tarafindan incelendiginde, ADAM algoritmasinin bazi
durumlarda optimal ¢6ziime yakinsama gostermedigini tespit etmistir. ADAM
algoritmasinda m; ve v; gibi iki parametreyi kullanarak 6grenme katsayisina etki
ederek biiylik adimlar atarak veya kiiciik adimlar atarak gradyan inisi
gerceklestirmektedir. Atilan biiyiik adimin yanlis olmasi ve sonraki dogru adimlarin
¢ok kiigiik olmas1 durumunda, yanlis1 telafi etmeyip yanlis yone sapmasina neden
olmaktadir. Sabit olmayan Ogrenme katsayist kullanilan diger yontemlerde
asimptotik olarak ortalama hata sifira yaklastigindan yanlis adimi atilsa bile sonraki
adimlarda hata telafi edilebilmektedir. ADAM algoritmasindaki bu sapmalarin
etkileri B, katsayis1 ¢ok biiylik oldugunda azalmaktadir. Bu nedenle ADAM
algoritmasi pratikte uygulanirken B, biiyiikk se¢ilmesi Onerilmektedir (Reddi vd.,
2018).

AMSGrad algoritmasi, ADAM algoritmanin yapisini koruyarak bazi
degisikliklerle yakinsama sorununu ortadan kaldirmaktadir. AMSGrad ve ADAM
algoritmalarin farki, bulunulan adimdan 6nceki adimlarda en yliksek v; degerini
korumasi ve gradyanin hareketli ortalamanin normallesmesinde kullanilmasidir.
Boylece bazi adimlarda 6grenme katsayisi eski halini korumaktadir. Yani AMSGrad
algoritmast yanlis adim atmaktansa adim atmamay: tercih ederek ADAM

algoritmasinda karsilasilan sorunu ortadan kaldirmaktadir. AMSGrad algoritmasinin
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matematiksel ifadesi (2.45), (2.46), (2.47), (2.48)’de goriildigi gibi ADAM
algoritmasini tiim adimlar1 uygulanmaktadir, tek degisiklik (2.47)’de verilen adimin
ilave edilmesidir (Reddi vd., 2018).

my = Bime_q + (1= B1)9: (2.45)
Ve = Bove_q + (1= Br)gs” (2.46)
Dy = max (Uy_q1,v¢) (2.47)

Wesr = W — o=k, (2.48)

Derin  6grenmede hangi gradyan inis algoritmalarmin kullaniimasi
gerektiginin  kararmi1  vermek igin problemi ve veriyi dikkatli incelemek
gerekmektedir. Ornegin verinin sik &rneklerden olusmamasi durumunda degisken
o6grenme katsayili algoritmalardan tercih edilmelidir. Verinin ¢ok fazla olmadig ve
hesaplama zamani Onemsenmedigi durumda yigin gradyan inis algoritmasi
kullanilmalidir. Giiniimiizde ADAM algoritmasi ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir.
AMSGrad algoritmasi yeni ve daha gelismis, bircok soruna ¢oziim getiren algoritma
olmasina ragmen, literatiirde ¢ok Ornek bulunmadigindan etkinligi konusunda bir

degerlendirme yapilamamaktadir (Ruder, 2016).

2.7. Ikinci Derece Optimizasyon Algoritmalari

Ikinci derece yontemler, egri bilgisini kullandiklarindan stokastik gradyan
inisi gibi birinci derece tekniklerinden daha az sayida adimda minimuma ulastiklar
i¢in derin sinir aglarmin egitimi konusunda biiyiik bir potansiyel tagimaktadirlar.
Ayrica ikinci derece optimizasyon yontemleri noral aglarin egitiminde daha fazla
paralellik kazandirmak icin bir firsat sunmaktadir. Stokastik gradyan inisi
algoritmasina kiyasla, ikinci derece optimizasyon metotlar1 ayarlamak igin nispeten
daha az hiperparametreler kullanilmaktadir (Ramamurthy ve Duffy, 2017).

Ikinci derece yontemler minimuma kestirme adimlarla ulastiklar: igin
toplamda daha az adim atmaktadirlar. Atilan adimlar iyi sezgisel yaklasim
sergiledikleri i¢cin adimlar1 hep hedefe dogrudur. Sekil 2.35’te goriildiigii gibi
gradyan tabanli optimizasyon algoritmasi minimum noktaya dort adimda ulasmakta
iken ikinci derece optimizasyon algoritmasi tek adimda ulasmaktadir (Toussaint,

2018).
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Sekil 2.35 ikinci Derece Optimizasyon Algoritma Adimi (Toussaint, 2018)

2.7.1. Newton Optimizasyon Teknigi

Newton yonteminde Hessian matrisi kullaniimakta olup ikinci derece
optimizasyon algoritmasidir. Bu yontemin amaci kayip fonksiyonun ikinci tiirevlerini
kullanarak bir sonraki adim i¢in daha iyi yon bulmaktir (Quesada, 2018).

Newton optimizasyon yontemi, ikinci mertebeden Taylor serisinin
genisletmesine dayali optimizasyon algoritmasidir.  Newton optimizasyon
yonteminin matematiksel gosterimi (2.49) ve (2.50)’de verilmistir (Goodfellow vd.,
2016: 311).

Jw) = J(wo) + (W = wo) Vo J(wo) +2 (W —wo)TH(w —wp)  (2.49)

w=wy,— H1V,]J(w,) (2.50)

2.7.2. Levenberg — Marguardt Optimizasyon Algoritmasi

Newton optimizasyon algoritmasi yalnizca Hessian matrisinin pozitif oldugu
durumlarda uygundur. Derin 6grenmede, amag fonksiyonunun yiizeyi ¢ogu zaman
digbiikey degildir. Ama¢ fonksiyonunda eyer noktalarinin mevcut olmast Newton
yontemi igin sorun teskil etmektedir. Hessian degerleri eyer noktasmnin yakininda
pozitif degilse Newton yonteminin yanlis yonde hareket etmesine neden olmaktadir.
Bu durumda Hessian algoritmasina regiilasyon (diizeltme) uygulanarak bu sorun
onlenmektedir. Yaygin regiilasyon stratejileri arasinda Hessian diyagonal boyunca
bir sabit katsayinin eklemesi bulunmaktadir. Bu regiilasyon stratejisi literatiirde

Levenberg — Marquardt optimizasyon algoritmasi olarak yer almaktadir. Levenberg —
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Marquardt optimizasyon yonteminin matematiksel gosterimi (2.51)’de verilmistir
(Goodfellow vd., 2016: 311).

w=wo— [H(fwo)) + | Vi (o) (2.51)

2.7.3. Eslenik Gradyan Optimizasyon Algoritmasi

Eslenik gradyan algoritmasi, gradyan inis algoritmasi ile Newton algoritmasi
arasinda kabul edilen bir algoritmadir. Gradyan inisi algoritmasindaki yavas
yakinsamayr hizlandirmak amaciyla gelistirilmistir.  Ayn1 zamanda Newton
yonteminin gerektirdigi Hessian matrisinin tersinin alinmasina, depolanma ve
degerlendirilmesine iligkin bilgi ihtiyacini ortadan kaldirmaktadir. Eslenik gradyan
algoritmasinda minimum arama islemi eslenik yonler boyunca gerc¢ekleserek gradyan
inis algoritmasina gore genellikle daha hizli yakinsama gostermektedir. Bu minimum
arama yonleri Hessian matrisine gore tliretilmistir (Quesada, 2018).

Eslenik Gradyan algoritmasi, dik gradyan Inisi algoritmasindaki problemleri
gidermek i¢in gelistirilmistir. Dik gradyan inisi algoritmasindaki atilan her adim
sonraki adima gore dik olmak zorundadir. Ornegin 6nceki adimin yonii d,_; vektorii
ve mevcut adimin yonii d; vektorii olsun. Minimuma ulasmak d; vektorii yine d;_4
vektorlinli gosterse bile aymi yoni takip edememektedir. Ciinkii dik gradyan inisi
algoritmasi ortogonal iligki temelli bir algoritmadir ve d; vektorii d;_; vektoriine
dik olmak zorundadir. Yani d;_;vektoriin yoniinii izleyerek minimuma biraz daha
yaklagma secenegi yerine geriye dogru gekilerek yaklasmak icin sonraki adim
beklenmektedir. Bu nedenle dik gradyan Inisi algoritmasi minimuma zigzag cizerek
yaklasmaktadir. Bu durum Sekil 2.36’da gosterilmistir (Goodfellow vd., 2016, s.
312).

20

—30
—-30 —20 —-10 O 10 20

Sekil 2.36 Dik Gradyan Inis Algoritmas1 (Goodfellow vd., 2016: 312)
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Eslenik gradyan algoritmasinda bu zigzag seklindeki yakinsamanin Oniine
geemek i¢in bir oOnceki adimda islenen yon ile eslenik yon bulunmaya
calisilmaktadir. Eslenik gradyan algoritmasinin matematiksel gosterimi (2.52)’de
verilmistir.

de = VyJ(wo) + Brdi—q (2.52)

Burada f; ilerleme vektoriinii kontrol eden katsayidir. [; katsayim
hesaplamak i¢in Fletcher-Reeves ve Polak-Ribiére yaklasimlari kullanilmaktadir.
Ayrica H Hessian matris olup, d{Hd,_; = 0 durumundan d, vektérii ile d,_;
vektori birbiri ile eslenik vektorlerdir (Goodfellow vd., 2016: 315).

2.7.4. Quasi-Newton Optimizasyon Algoritmasi

Newton optimizasyon algoritmasi, Hessian matrisini degerlendirmek ve
tersini hesaplamak i¢in bir¢ok operasyon gerektirdigi i¢in uygulanma agisindan
pahalidir.
Quasi-Newton algoritmasi, Hessian matrisini dogrudan hesaplamak ve tersini
¢evirmek yerine, algoritmanin her yinelemesinde ters Hessian matrisine bir yaklasik
deger (Mr) olusturmaktadir. Bu yaklasik deger M sadece kayip fonksiyonunun ilk
tirevleri kullamilarak hesaplanmaktadir. My degerleri hesaplandiktan sonra
agirliklarin - giincellemesinde kullanilmaktadir. Bu degerleri hesaplamak i¢in
literatiirde iki farkli yaklasim bulunmaktadir: Davidon—Fletcher—Powell formiilii
(DFP) ve Broyden-Fletcher—Goldfarb-Shanno formiiliidiir (BFGS). Quasi-Newton
algoritmasimin matematiksel gosterimi (2.53)’te verilmistir. Burada € adim
biiytikliigiinii ifade etmektedir (Quesada, 2018).

w=wy+ eMV,J(wy) (2.53)

2.8. Asir1 Ogrenme ve Regiilasyon

Model se¢imi sirasinda modelin hizli caligmasinin yaninda, model veri yapisi
“yeterince” uyum saglayacak sekilde se¢ilmelidir. Modelin veri yapisinin yetersiz
uyum saglamasi ya da asirt uyum saglamasi tahminleri 6nemli derecede
etkilemektedir. Agin “yetersiz” ve “asir’” 6grenme gibi sorunlarin 6niine gegmek i¢in
yanlilik ve varyans dengesinin bulunmasi gerekmektedir (Patterson ve Gibson, 2017:
102).

Asir1 Ogrenme sorununu ¢dzmek igin daha fazla veri toplayarak model

degisikligine gidilebilir ya da veri toplama imkani yoksa mevcut egitim setini veri
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¢ogaltma (data augmentation) teknikleri ile ¢ogaltilabilir. Veri arttirmanin disinda
secilen karmasik model yerine daha basit model segilebilir, regiilasyon uygulanabilir
ya da modelin dogrulama kiimesi tizerindeki performansi analiz ederek algoritmaya
erken durma teknigi uygulanabilir. Asir1 6grenme sorununa karsi bir diger ¢6ziim
seyreltme teknigi uygulamaktir (Despois, 2018). Bu ¢oziimler alt bolimlerde detayl
sekilde aciklanacaktir.

2.8.1. Yanlhhk ve Varyans Dengesi

Yanlhilik (Bias) ve varyans, bir tahmin edicideki iki farkli hata kaynagim
6lgmektedir. Yanllik, tahmin edicinin irettigi degerlerin ger¢ek degerinden sapmayi,
varyans ise herhangi bir veri kiimesinin neden olabilecegi tahmin edicinin iirettigi
degerlerin ger¢ek degerinden sapmay: 6l¢mektedir (Goodfellow vd., 2016: 130).

Sekil 2.37°de verilen hedef tahtas1 yanlilik ve varyans arasindaki iligkiyi daha
net aciklamaktadir. Ilk satirda yanhihigin diisiik olmasi nedeniyle noktalar hedef
tahtay! isabet etmistir. Ikinci satirda ise yanlihigin yiiksek olmasi nedeniyle hedef
tahtay1 isabet etmeyen noktalar mevcut. Aym sekilde ilk kolonda varyansin daha
diisiik olmasi nedeniyle noktalar birbirine daha yakin, ikinci kolonda ise daha
dagmiktir. En dogru tahminleri iist sol kosedeki hedef tahtasi gibidir. Hem tim
noktalar hedefi isabet edecek hem de hedef tahtasinin merkezine yakin olacaktir. Ne
yazik ki yanlilik ve varyans bir biriyle ters orantili olarak degismektedir (Michelucci,
2018: 98).

///’,,:“ | (/ \a\
N\ = “//

\\Q ”/ NS

Sekil 2.37 Yanhlik ve Varyans Gosterimi (Michelucci, 2018)
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Yanlilik ve varyans Orneklem parametre sayisina gore degisim
gostermektedir. Parametre sayis1 arttikca daha dogru degerler tahmin edilecegi igin
yanlilik azalmaktadir. Ayn1 zamanda parametre sayist arttikga veri kiimesinden
kaynakli hatalar olabilecegi i¢in varyans artmaktadir. Sekil 2.38’de ortalama karesel
hata fonksiyon grafigin kapasite arttikca yanlilik egrisinin azaldigini, varyans
egrisinin arttig1r gosterilmektedir. Yanlilik ve varyansin dengede oldugu durum
optimal kapasiteyi temsil etmektedir. Optimum kapasiteyi arama siireci “Yanlilik ve
Varyans Pazarlig1” (Bias and Variance Trade Off) olarak literatiirde yer almaktadir.

(Goodfellow vd., 2016: 130).

A

asir 6grenme

yetersiz grenme

Genelleme Hatas1

4

Varyans
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Optimal Kapasite Kapasite

Sekil 2.38 Kapasiteye Gore Yanhlik ve Vasyans Dengesi (Goodfellow vd., 2016: 130)

Yanlilik ve varyans arasindaki iliski makine 6grenim literatiiriine “yetersiz
Ogrenme ve asir1 6grenme” kavrami olarak girmistir. Sekil 2.38’de optimal kapasite
cizgisinin sol tarafi “yetersiz Ogrenme” bolgesi, sag tarafi ise asir1 Ogrenme

bolgesidir (Goodfellow vd., 2016: 130).

2.8.2. Yetersiz Ogrenme ve Asir1 Ogrenme

Asirt Ogrenmede, bir model egitim verileri iizerinde iyi performans
gosterirken, daha once hi¢ gormedigi veriler (test verileri) igin genelleme
yapamamaktadir. Bir modelde asir1 6grenme varsa modelin yiiksek bir varyansa
sahip oldugunu gosterir seklinde yorum yapilmaktadir. Asirt varyans durumunda
model ¢ok fazla parametre igerdiginden karmasiklasarak farkli veriye uyum
saglayamamaktadir. Benzer sekilde, yiiksek yanlilik modelin yetersiz 6grenmesine

neden olmaktadir. Yetersiz Ogrenmede, modelin egitim verilerindeki detaylar
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yakalamak icin yeterince karmasik olmadigindan ag goérmedigi verilerde disiik

performans gostermektedir (Raschka ve Mirjalili, 2017: 73).
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Sekil 2.39 Yetersiz Ogrenme ve Asir1 Ogrenme (Raschka ve Mirjalili, 2017: 73).

Sekil 2.39°daki veri kiimesi i¢in dogrusal model kullanildiginda noktalarr iki
gruba ayirmak yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle modelin hi¢ gormedigi veriler igin
tahminler yaptiginda hata oranmi yliksek olacaktir. Bu durum agin yetersiz 6grenme
gerceklestirdigini gostermektedir. Yiiksek varyansin oldugu son resimde ise gruplari
ayiran ¢izgi egitim verisinde tiim detaylar1 dikkate alarak cok fazla uyum sagladig:
gorilmektedir. Fakat bu model hi¢ gormedigi veriler i¢in tahminler yaptiginda hata
oran1 yine yiiksek olacaktir. Bu durum agm asirn 6grenme gerceklestirdigini
gostermektedir (Raschka ve Mirjalili, 2017: 73).

Agin asir1  Ogrenmesini  Onlemenin ilk yolu agin egitimini erken
sonlandirmaktir. Yani dogrulama setindeki performansa bakarak egitimde gerileme
yasandig1 anda egitimi durdurmaktir. Agin asir1 6grenmesini 6nlemenin diger yolu da
regiilasyon uygulamaktir (Ganguly, 2017: 25). Erken sonlanma ve regiilasyon
kavramlarin  agiklamak i¢in Oncelikle dogrulama kiimesinin agiklanmasi

gerekmektedir.

2.8.3. Egitim, Dogrulama ve Test Kiimeleri

Veri kiimesinden alinan ve hiperparametrelerin segiminde kullanilan verilerin
alt kiimesi, dogrulama kiimesi olarak adlandirilmaktadir. Bir agin egitim asamasi
tamamlandiktan sonra modelin kalitesini 6l¢gmek i¢in daha oOnce hi¢c gérmedigi
orneklerden olusan test veri kiimesi kullanilmaktadir. Fakat hiperparametrelerin
dogru degerlerin seg¢ilmesi icin bir dogrulama (onaylama) kiimesine ihtiyag
duyulmaktadir. Eger dogrulama igin test verisinden birka¢ 6rnekler kullanilirsa, ag
test agsamasinda dogru sonuglar vermeyecektir. Bu nedenle dogrulama ve test kiimesi

ortak 6rnek bulundurmamalidir. Veri kiimesinin 6ncelikle egitim kiimesi %70, test
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kiimesi %30 olacak sekilde boliinmesi tavsiye edilmektedir. Daha sonra egitim
algoritmas1 uygulanirken, egitim kiimesinin bir kismi egitim i¢in, bir kismi
dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Veri kiimesinin biiyiikliigline bagli olarak %70
egitim, %30 dogrulama ya da %80 egitim, %20 dogrulama icin kullanilabilir
(Heaton, 2015: 257).

2.8.4. Capraz Dogrulama

Verilerin rasgele egitim, dogrulama ve test seklinde alt kiimelerine ayrilarak,
agin performans 6lgiimlerinde dogrulama kiimesi kullanmilarak yapilmasi gizli ¢apraz
dogrulama (Holdout Cross-Validation) olarak adlandirilmaktadir. Bu yontemin
dezavantaji boliimlenme sekline hassasiyet gostermesidir. Yani alt kiimelere
boliinme islemi dengeli yapilmaz ise performans oOlgiimleri kullanigsiz olacaktir
(Raschka ve Mirjalili, 2017: 189). Bazen de veri kiimesi sinirli oldugunda, egitim,
dogrulama Ve test kiimelerine bolmek igin yeterli olmadigindan ¢ok kiiciik kiimeler
olusmaktadir. Kiigiik dogrulama ve test kiimeleri ise agin diisiik performans
gostermesine neden olacaktir. Bu duruma ¢6ziim getirmek ic¢in K-katli c¢apraz
dogrulama (K-fold Cross-Validation) teknigi kullanilmaktadir (Bishop, 2006: 32).

K-katli c¢apraz dogrulamada egitim verisi rastgele k sayida boliimlere
ayrilmakta ve her iterasyonda modelin egitimi i¢in k - 1 bolimii kullanilirken
performans degerlendirmesi i¢in bir kat kullamlmaktadir. Bu prosediir k kez
tekrarlanarak k sayida modeller ve performans degerleri elde edilmektedir.
Modellerin ortalama performansi bu bagimsiz katlara bagli olarak hesaplandigindan
verilerinin alt boliimlere ayrilmasina daha az duyarhidir. Sekil 2.40°da egitim verisi
rastgele dort kiimeye boliinerek, her iterasyonda renkli kiime dogrulama igin diger 3
kiime ise egitim ic¢in kullanilmaktadir. Her iterasyonda kullanilan kiimeler farkli
orneklere denk geleceginden gelen performans degerleri daha giivenilir olacaktir

(Raschka ve Mirjalili, 2017: 191).

1. iterasyon

2. iterasyon

3. iterasyon

4. iterasyon

Sekil 2.40 K-Kath Capraz Dogrulama (Bishop, 2006: 33)
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2.8.5. Veri Cogaltma Teknigi

Mevcut veri setini arttirmak adina veri toplamak pahali ve emek isteyen bir
slire¢ oldugu i¢in her zaman bagvurulan bir yontem degildir. Bunun yerine verilerin
daha ¢esitli goriinmesini saglamaya yarayan veri ¢ogaltma (Data Augmentation)
teknikleri kullanilmaktadir (Despois, 2018).

Goriintli  islemede verileri ¢ogaltmak i¢in mevcut resimlerin Simetrisi
alinmakta, ters c¢evrilmekte, Olcegi degistirilmekte, giiriiltii eklenmekte,
bulaniklastirilma, resmi kirpma gibi teknikler uygulanmaktadir. Yalniz bu teknikleri
uygularken egitim setine gereksiz veriler ekleyerek veri ¢opliigiine doniistiirmekten
kaginilmalidir. Ornegin kediyi tanima uygulamas: igin her resmin pembe ve yesil
versiyonunu eklemek ya da kedi oldugunu ¢iplak gozle se¢emedigimiz goriintiileri
eklemek gereksizdir. Ciinkii ger¢ek veride kirmizi kedi ya da paravanin arkasindan
sadece kulaklari goriinen kedi olmayacak, ya da olsa bile agin bunlar1 tanimasi
beklenmez. Ayrica 6lgek degisikligi yaparken resmin eni ve boyu ayni oranda
artirilmali, uzatma ya da genisletme yapilirsa yarardan daha c¢ok zarar verecektir.
Bunun disinda resim cesitlerine dikkat edilmelidir. Ornegin sadece gozii acik kediler
olan kiime ile ag egitildikten sonra uyuyan kediyi tantyamamasi normaldir. Veri
cogaltma teknikleri uygularken smiflarin gesitliligine her smif sayisindaki veri
miktarina bakilmalidir. Sadece siyah kedilerin resimlerini gogaltirsak diger kedi

resimleri sabit kalirsa sinif dengesizligi olacaktir (Despois, 2018).

2.8.6. Erken Sonlandirma

Genellikle agim ilk egitim evrelerinde egitim hatalar1 gittikge azalmaktadir,
fakat bir noktada ag egitim verisini “ezberlemeye” baslayacaktir. Bu durumda egitim
verisi i¢in hata azalmaya devam ederken, test verisi i¢in artmaya baslayacaktir. Yani
asir1 6grenme gergeklesecektir. Egitim siirecini izlemek ve test hatasi arttiginda
egitimi durdurmak yaygin olarak uygulanan stratejidir. Bu strateji erken durdurma
olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.41°de erken durdurma grafik iizerinde
gosterilmistir (Albon, 2018: 316).

Erken Sonlandirma i¢in her dongiliniin sonuna performanst Olgecek
hiperparametre eklenmektedir. Bu hiperparametre, agin performans degerinde bir
azalma s6z konusu oldugunda dongiliniin sonlanmasini saglayacaktir. Ayrica

dongiiniin sonuna agin mevcut durumu hakkinda bilgi veren bir kontrol noktas1 gibi
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islev goren bir hiperparametre daha tanimlanabilir. Boylede agin erken sonlanmasi

durumunda elde edilen en iyi degerle kayit altina almaktadir (Albon, 2018: 316).

erken durdurma

asirt Ggrenme

performans

egitim siiresi

Sekil 2.41 Erken Sonlandirilma (Ganguly, 2017: 26)

2.8.7. L1 ve L2 Regiilasyonlari

Regiilasyon islemi, aga yapay kisitlamalar uygulayarak parametrelerin
sayisin1 dolayli olarak azaltmaktadir. Regiilasyon islemini daha iyi anlamak igin
esnek kumas Ornegi verilmektedir. Sekil 2.42°de gosteriligi gibi kiyafet esnek
kumastan tretildiginde farkli olgiilere uyum saglamasi daha kolaydir. Yani kayip
fonksiyona regiilasyon uygulandigina yiiksek agirliklar cezalandirilacagi i¢in varyans
azalacaktir ve bdylece asirt 6grenmenin Oniine gegilmis olacaktir (Ganguly, 2017:
25).

NVRNAY, .
- [
A

SN

Sekil 2.42 Regiilasyon Aciklama Gorseli(Ganguly, 2017, s. 27)

Asir1 6grenme problemini ¢ézmek igin, bir modelin karmagikligr yakalamanin
bir yolu bulunmahdir. Modelin karmasikli hakkinda bilgi sahibi olunursa modelin

veriye uyumu dengede tutulabilir. Bu nedenle miimkiin oldugunca basit modeller
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secilmelidir. Model sec¢imi sirasinda, eger farkli karmagsiklik derecesi olan iki model,
kayip fonksiyonu agisindan hemen hemen aynmi performansi veriyorsa, basit olan
secilmelidir. Karmasik modele regiilasyon isleminde ceza terimi eklenerek modelin
karmagiklig1 azaltilmaktadir. Bu ceza parametresinin 6nemini kontrol etmek igin
A = 0 hiperparametresi kullanilmaktadir (Gulli ve Pal, 2017: 105).

Makine 6grenmesinde kullanilan {i¢ farkl regiilasyon tiirii vardir:

e L1 Regiilasyonu (Literatiirde Lasso olarak da gegcmektedir): Modelin
karmagikligi, agirliklarin mutlak degerlerinin toplami olarak ifade
edilmektedir. L1 regiilasyon terimi (2.54)’te Maliyet fonksiyonuna
eklenmistir.

Maliyet = ¥ o(y; — Xiloxiwi)? + /129/’:0|Wj| (2.54)

e L2 Regiilasyonu (Literatiirde Ridge olarak da gegcmektedir): Modelin
karmasikhigi, agirliklarin  karelerinin ~ toplam1  olarak  ifade
edilmektedir.

Maliyet = %Lo(y; — 2Loxijwj)? + A XL wf (2.55)

o Elastik net regiilasyon: Modelin karmasiklig1, dnceki iki teknigin bir

kombinasyonu ile yakalanmaya ¢alisilmaktadir.

2.8.8. Seyreltme

Asirt Ogrenme ile bas etmenin diger bir yolu da seyreltme teknigi
uygulamaktir. Seyreltme (Dropout) teknigi, sinir agmin egitimi sirasinda bazi
noronlarin devre dig1 birakilmasidir. Bdylece modelin egitim verilerine ¢ok fazla
uyum saglamasini engellemekte, yani asir1 Ogrenmeye ¢Oziim getirmektedir
(Lemberger, 2017). Sekil 1.43’te goriildiigii gibi her katmanda belirli sayida néron
devre dis1 birakildigi i¢in, bu ndronlarin diger noéronlarla baglantist da devre dist
kalmaktadir. Hangi noronlarin devre disi birakilacagi p olasiligi ile rastgele
sec¢ildiginde, her egitim dongiisii i¢in farkli néron kombinasyonlar1 kullanilmig

olacaktir (Srivastava vd., 2014).
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Sekil 2.43 a)Seyreltme Uygulanmadan ve b) Seyreltme Uygulanan Sinir Ag:

Seyreltme tekniginin amaci gizli katmandaki diger noronlar tarafindan
gblgelenmis noronlarin etkisini 6n plana ¢ikarmaktir. Her seferinde farkli ndronlar
aktif olacagi i¢in sinir ag1 her seferinde farkli egitim seti kullaniliyor gibi etki
yaratacak ve agin veriyi ezberlemesini Onlenecektir. Verinin kisith oldugu
durumlarda oldukga kullanisl bir tekniktir (Deng ve Yu, 2014: 286).

Seyreltme ayn1 zamanda karmasik modelleri daha kii¢iik modeller halinde
calistirarak sonucu genelleme mantigina dayanmaktadir. Bazen daha iyi sonuglar
alabilmek icin kiiciik olgekli aglarin avantajlarindan yararlanilmaktadir. Kiigiik
Olcekli aglar1 entegre ederek daha genellestirilmis bir yap1 elde edilmektedir. Boylece
elde edilen sonucglar tesadiifi hatadan daha az etkilenmektedir. Cok sayida ag
birlestirilerek olusan yapida her ag i¢in ayr1 bir dongiiye ihtiya¢ olacagindan c¢ok
fazla hesaplama yapilmalidir. Seyreltme tekniginde ise bu aglar sabit olmayip her
dongiide degistiginden hesaplamalar tek ag i¢in yapildigindan daha hizli sonug
vermektedir (Heaton, 2015: 211).

Seyreltme teknigi biitiinlestirilmis modellerden ¢ok daha hizli ¢alismasina
ragmen yine de tiim veri setini kullanilarak uygulandigindan egitim siirecinin
yavaglamasina neden olmaktadir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak veya daha iyi
performans elde etmek icin hizli seyreltme, adaptif seyreltme, evrimsel seyreltme,
uzaysal seyreltme, i¢ ice seyreltme, max pooling seyreltme, baglanti seyreltme

(dropconnect) gibi farkli versiyonlar gelistirilmistir (Rawat ve Wang, 2017).
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2.9. Hiperparametreler

Makine 6grenmede, modelin girdileri parametre olarak adlandirilmaktadir.
Bir de modele daha iyi ve daha hizli bir sekilde egitmek i¢in uygulanan iyilestirme
sirasinda ayarlanan hiperparametreler bulunmaktadir. Bagka bir ifadeyle performansi
etkileyebilecek herhangi bir yapilandirma ayari hiperparametredir (Patterson ve
Gibson, 2017: 102).

Bircok derin Ogrenme algoritmast kendine &zgii hiperparametre ile
algoritmanin davranigim1 kontrol etmektedir. Algoritmanin ¢alisma zamanini ve
bellek maliyetini kontrol altina alan bu hiperparametreler modelin kalitesini de, yani
model egitim seti ile ne kadar iyi egitildigini ve yeni girdilerle ne oranda dogru
sonuglar verdigini de etkilemektedir (Goodfellow vd., 2016: 427).

Hiperparametrelerin se¢iminde iki temel yaklasim vardir: maniiel se¢im ve
otomatik secim. Mantiel hiperparametre se¢imi, makine 6grenim modellerinin nasil
iyl genelleme sagladigin1 ve Hiperparametrelerin modeli nasil etkiledigini anlamay1
gerektirmektedir. Otomatik hiperparametre se¢imi ise modeli anlama ihtiyacini
bliylik 6l¢iide azaltmaktadir, ama ¢ogu zaman ¢ok fazla hesaplama gerektirdigi igin
maliyetli olabilmektedir (Goodfellow vd., 2016: 427). Derin 6grenme algoritmalart,
hem maliyetin hem de hizin 6nemli oldugu bircok durumda kullanildig1 i¢in
Hiperparametrelerin ve veri setine etkilerinin detayli 6grenilmesi gerekmektedir.

Hiperparametreler O6grenme katsayis1 gibi sadece niimerik deger alan
parametreler degildir. Agin daha iyi ¢calismasini saglayacak her ayar hiperparametre
olarak disiiniilebilir. “Hiperparametre ayar1” siireci ise agin daha iyi sonu¢ vermesini
saglayacak sartlart bulma siirecidir. Modellerde ayarlanabilecek parametreler
asagidaki gibi ti¢ siifta incelenebilir (Michelucci, 2018: 275).

- Sirekli degerler alabilen hiperparametreler: 6grenme hizi, regulasyon

parametreleri.

- Kesikli fakat teorik olarak sonsuz kabul edilebilen hiperparametreler: gizli

katman sayisi, her katmandaki néron sayisi ve ¢evrim sayisi.

- Kategorik hiperparametreler: optimizasyon teknikleri, aktivasyon

fonksiyonu.

2.9.1. Ogrenme Katsayisi
Yapay sinir aginin kayip fonksiyonu bir yiizey olarak diisliniildiigiinde,

agirliklar gidebilecegimiz yoni temsil etmektedir. Gradyan inis mevcut egimdeki
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basamaklar1 temsil ederken Ogrenme hizi ise atilan adimin uzunlugu temsil
etmektedir. Ogrenme katsayisin1 segmek bazi durumlarda zordur. Ciinkii daha
yiiksek 6grenme katsayisi1 kullanmak her zaman daha fazla sey 6grenmek ya da daha
hizli 6grenmek anlamina gelmemektedir. Bazen bir model 6grenme katsayisi
kiigtildiiginde daha hizli 6grenen bir model haline gelmektedir (Ganguly, 2017: 24).
Clinkii 6grenme katsayisinin ¢ok biiylik secilmesi durumunda yontemin siirekli
minimum etrafinda ileri geri sigrayarak asla minimuma ulagamamasi muhtemeldir.
Ogrenme katsayisinin  ¢ok kiigiik segilmesi durumunda algoritma cok yavas
ilerlediginden, minimum noktay1 bulmak i¢in ¢ok fazla iterasyon yapma zorunlulugu
dogmaktadir (Michelucci, 2018: 52).

Gradyan inis algoritmasinin matematiksek ifadesi (2.56)’da yer alan «
O0grenme katsayis1 her donglide hesaplanan hatanin agirhiklar1 ne olgiide
etkileyecegine karar vermektedir. Ogrenme katsayisi Ogrenme siirecinde sabit
tutulabildigi gibi her dongiide azalan adaptif 6grenme katsayr da kullanilmaktadir
(Bengio, 2012).

w=w—aV,] (2.56)

Algoritmanin maliyet fonksiyonunun Nan degeri (tanimlanamayan sayi)
vermesi 6grenme oraninin ¢ok biiylik olduguna isaret etmektedir. Bu tiir problemleri
kontrol etmenin en iyi yolu, egitim siireci boyunca maliyet fonksiyonunun degerini
diizenli araliklarla ekranda gostermektir. Bu yol siireci durdurma ve zaman kaybini

onleme sansi1 verecektir (Michelucci, 2018: 52).

2.9.2. Gizli Katman Sayisi

Derin 6grenmede diisiik seviyeli Ozellikleri kullanilarak yiliksek seviyeli
ozellikleri 6grenme amaglanmaktadir. Ornegin bir gériintii tanima igin pikseller
birleserek kenarlar, kenarlar kullanilarak ilkel objeler, ilkel objeler bir arada
degerlendirilerek nesneler tanimlanmaktadir. Insanlar da kavramlar1 bu tiir ¢oklu
seviyeli hiyerarsik yollarla agiklamaktadir. Bu nedenle insan beyninden esinlenerek
aragtirmacilar daha derin mimarilere yOnelerek daha iyi sonuglar almay1
amaclamiglardir. Fakat 2006 yilina kadar yapilan ¢aligmalarda katman sayis1 arttik¢a
daha kotii sonuglar elde edilmistir (Bengio, 2009: 6). Hinton ve arkadaslarinin 2006
yilinda her bir katmani tek tek egiten bir 6grenme algoritmasi gelistirmesi umutsuz

olarak sayilan bu alanda bir sigrama noktasi olarak tanimlanmaktadir (Hinton vd.,
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2006). Bu gelismeden sonra birgok arastirmaci bu alana yonelerek daha derin
mimariler lizerinde ¢alisarak daha basarili sonuglar elde dilmistir.

Yapilan calismalarda sinir aglarinin katmanlarinin sayis1 arttikca, gradyan
kaybolmasi veya gradyan patlamasi sorunu olustugu ortaya c¢ikmistir. Gradyan
kaybolmasi, egimin sifira yakin oldugunda agirliklarin giincellenmesini engelleme
durumudur. Gradyan patlamasi ise genellikle baslangic agirliklari ¢ok biiyiik
secildiginde meydana geldigi bir durumdur. Buna ¢oziim olarak ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve kiiclik 6grenme oranlart kullanilmakta ya da yigin normalizasyonu
yapilmaktadir. Ayni1 zamanda asir1 6grenme, agin mimarisi derinlestikge daha ciddi
bir sorun haline geldigi gériilmistiir. Asir1 6grenmeyi onlemek igin seyreltme gibi
reglilasyon tekniklerin kullanilmas1 gerekmektedir (Zhong vd., 2019). Yapilan bu
caligmalar katman sayist arttikca derin agin egitilmesi zor oldugu gercegini
vurgulamaktadir. Agin basarisin1 arttirmak i¢in sadece katman sayisini arttirmak
¢oziim degildir, bu katmanlarla basa ¢ikabilecek yontemler kullanilmasi
gerekmektedir.

Ote yandan daha derin mimarilere yonelmek yerine daha s1§ mimariler
kullanarak yakin sonuglar elde edilebildigi calismalar da mevcuttur. Ustelik si13
mimariler ¢aligma siiresi agisindan daha kisa siirede sonu¢ verdiginden daha az
maliyetli oldugundan derin mimarilere ihtiya¢ durumu mutlaka sorgulanmalidir.
Mevcut problem igin sadece yeterli sayida katman kullanildiginda basar1 ve maliyet
kriterleri karsilanmis olacaktir (Ba ve Caruana, 2014).

Gizli katman sayisinin her probleme gore 6zel olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Probleme 6zel belirleme yapilirken literatiirde mevcut olan bazi
yaklasimlarin kullanilmasi 6nerilmektedir. Bunlardan en basit ve en zahmetli olam
deneme yanilma yoluyla belirlemedir. Farkli sayida katmanlar belirleyerek
denemeler yaptiktan sonra en iyi sonug veren sayiy1 kullanmaktir. Bir diger yaklagim
ise tecriibelere dayalidir. Derin 6grenme mimarileri {izerine ¢alismalar incelenerek ya
da arastirmacimnin kendi tecriibeleri dikkate alinarak basari ihtimali yiiksek olan
birka¢ se¢enek kurgulanabilir. Deneme islemi bu segeneklerle sinirlandirildiginda
daha hizli sonug elde edilir. Son olarak dogru sayida katman i¢in bir otomatik arama
algoritmast kullanilmaktadir. Bu arama algoritmasi tesadiifi veya sistematik olarak
alternatifleri denedikten sonra en iyi sonu¢ vereni raporlamaktadir. Ya da arama
algoritmasi bir optimizasyon problemi olarak diistiniiliip genetik algoritma veya

Bayesian optimizasyonu gibi teknikler kullanilmaktadir (Brownlee, 2018).
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2.9.3. Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Yapay sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayisina karar
vermek oldukga basittir. Giris katmandaki noron sayisi giris vektoriindeki degisken
sayisina eslesecektir. Cikis katmaninda ise tek ¢ikis ndéronu ya da tahmin etmeye
calistigimiz sinif sayisina uyan bir dizi néron olacaktir. Ancak her gizli katman igin
noron sayimlarina karar vermek, hiperparametre ayarinin zorlastigt bir noktadir.
Noron saymin ne kadar biiylik veya kiiciik olabilece§ine dair hi¢bir kural
olmadigindan rastgele sayida néron kullanarak denemeler yapilmalidir (Patterson ve
Gibson, 2017: 100).

Bir katmandaki noronlar ne kadar fazlaysa verileri ag tarafindan o kadar net
anlasilabilir. Problem basit ise az sayida noron yeterliyken karmasik problemlerde
daha fazla néron eklemek agin basarisini arttirmaktadir. Veri girisi ne kadar fazlaysa,
ilk gizli katmanda ihtiya¢ duyulan néron sayisi 0 kadar fazladir. Ayni sekilde ne
kadar ¢ok ¢ikt1 néronu varsa, son gizli katmanda ihtiya¢ duyulan néron sayisi o kadar
fazladir. Boyle yorumlar yaparak fakli sayida noron sayisi deneyerek en basarili
sonug veren ndron sayisi kullanilmalidir (Cook, 2016: 192).

Bu durum aragtirmacilar1 baslangigtan itibaren ¢ok sayida noronla baslamaya
itmektedir, ancak fazla sayida kullanilan ndronlarin bir bedeli vardir. Modele daha
fazla parametre eklediginde agi egitmek icin gercken c¢aba artmaktadir. Biiyiik
parametre sayilart uzun egitim Siireleri yakinsamayr bulmakta zorlanan modeller
anlamima gelmektedir (Patterson ve Gibson, 2017: 100). Bu nedenle gizli katman
sayis1 ve gizli katmanlardaki dogru ndron sayisina karar verirken ayrilan siire

genellikle ag1 egitmek i¢in ayrilan siireden daha fazladir (Cook, 2016: 192).

2.9.4. Cevrim Sayis1

Sekil 2.44'te gosterildigi gibi hata fonksiyonun kismi tiirev negatifse, agirlik
artar (seklin sol kismi); kismi tiirev pozitif ise, agirlik azalir (seklin sag kismi). Bu
ogrenme siirecindeki her bir giincellemeye iterasyon denir (Lewis, 2016: 20). Bir
iterasyon sirasinda veri kiimesinin tamaminin hesaplamalarda dahil olmas1 halinde
ayni zamanda bu giincelleme ¢evrim olarak adlandirilmaktadir. Bagka bir deyisle tiim
veri kiimesinin basindan sonuna kadar bir kez gegmek bir ¢evrimi tamamlamaktir

(Michelucci, 2018: 114).
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Sekil 2.44 Agirhklan Giincelleme (Lewis, 2016: 21).

Veri kiimesi ¢ok biiyiik oldugunda her giincelleme islemi i¢in tamami dahil

etmek egitim siirecini yavaslatacaktir. Bu nedenle biiylik veri kiimesi daha kiigiik

veri kiimelerine boliinmekte ve her giincelleme igin bu kiiciik kiimeler sirasiyla

kullanilmaktadir. Boylece bir ¢evrim tamamlandiginda bu kii¢iik veri kiimeleri sayist

kadar gilincelleme ya da iterayon gerceklestirilmis olacaktir. Her ¢cevrimde tiim veri

setini kapsayacak genellemeye yaklastiracak giincellemeler yapilacagi icin, Sekil

2.45’te gorildigl gibi her ¢cevrimde tahmin ya da siniflandirmanin dogruluk orant

artacak, hata fonksiyonun degeri diisecektir. (Michelucci, 2018: 139).
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Sinir ag1 egitimi devam ederken modelin hem egitim hem de test setindeki
dogruluk orani artma egiliminde olacaktir. Bununla birlikte, belirli bir noktada sinir
ag1, gerektiginden fazla uyum sagladigindan egitim verilerini “ezberlemeye” baglar.
Bu durumda Sekil 2.46°da de goriildiigii gibi egitim basarisi artarken, test basarisi
azalmaktadir. Egitim stireci gorsellestirildiginde en optimal ¢evrim sayisina karar
verilmesi kolaylasacaktir. Yapay sinir aglarinin basarisini belirleyen asil kriter test
asamast oldugundan test hatasinin en diisik oldugu noktada egitim siireci
sonlandirilmali ya da aglin ezberlenmesini engelleyen regiilasyon teknikleri

kullanilmasi 6nerilmektedir (Albon, 2018: 313).
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Sekil 2.46 Egitim ve Test Dogruluk Orani (Albon, 2018: 313)

2.9.5. Agirliklara Baslangi¢c Degerler Atama

Basit bir sinir ag1 olustururken bile daha iyi bir sonug elde etmek i¢in yapilan
ayarlamalar oldukca zahmetlidir. Ancak, bir sinir agi tasarlarken goz Oniinde
bulundurulmasi1 gereken ilk adim, parametrelere baslangic degerlerin atanmasidir.
Eger baslangi¢c degerleri dogru bir sekilde atanirsa en az zamanda iyi sonuglar
verecek sekilde optimizasyonu saglanacaktir, aksi takdirde gradyan inigini kullanarak
bir minim hataya yakinlagsmak imkansiz olacaktir (Yadav, 2018). Biiyiik baslangi¢
agirliklart ara katmanlarda ¢ok biiylik bir ¢iktiya ve asir1 6grenen bir ag haline

gelmesine neden olmaktadir. Kiiciik baslangi¢ agirliklart orta katmanlarda ¢ok kiigiik
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bir ¢iktiya ve hicbir sey 0grenmeyen bir aga haline gelmesine neden olmaktadir
(Karpathy, 2018).

Tim agirhiklarin  baslangic degerlere sifir degeri verildiginde kayip
fonksiyonuna gore tiirev her agirlik igin ayn1 olur, bu nedenle tiim agirliklar sonraki
iterasyonda ayni degerlere sahiptir. Boylece agirliklara baslangi¢ degeri olarak sifira
ayarlamak ag1 dogrusal bir modele esdeger model haline getirir. Bunun yaninda
yanlilik parametresinin sifira ayarlanmasi, herhangi bir sikinti yaratmayacaktir.
Agirliklara rasgele baslangic deger atamak, kaybolan gradyanlar veya patlayan
gradyanlar gibi iki soruna yol agma ihtimalini tagimaktadir. Bu nedenle bu iki
sorunun olugsma ihtimaline kars1 sigmoid fonksiyonu yerine RELU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmasi Onerilmektedir. Ayrica aktivasyon fonksiyonuna bagh
olarak agirliklar1 baslangic degerleri atamak icin sezgisel teknikler de

kullanilmaktadir (Doshi, 2018).

2.9.6. Mini-Yigin Boyutu

Mini-y1gin sinir ag1 hesaplamasini hizlandirmak i¢in kullanilan yaygin bir
yaklasimdir. Stokastik gradyan inis algoritmasinda oldugu gibi tek tek her 6rnek igin
gradyan egimi hesaplamak yerine tiim kiime {izerinde gradyan egimi
hesaplanmaktadir. Y1gin biiytikliigii arttikga, veri kiimesi lizerinde her ileri ya da geri
gecis, modelin galistirmak i¢in gereken hafizaya ihtiyaci arttiracaktir. Veri kiimesinin
daha kiiciik kiimelere boliindiikten sonra her kiiclik kiime i¢in gradyan hesaplanip
agirliklar giincellenmektedir. Boylece veri kiimesinin tamamu tizerinde her ileri ya da
geri gecis sirasinda mini-y1gin sayist kadar agirliklar giincellendiginden model daha
hizli sonu¢ vermektedir. Mini-y18in kullanimi derin agdaki ndron sayis1 ve egitim
verisinin biyiikliigii arttikga biiylik yarar saglamaktadir. Ancak mini-yiginlarin
olmasi gereken biiyiikliik modele gore degisiklik gosterdiginden farki biiyiikliikte
mini-yiginlar kullanilarak model ¢alistirilmalidir. En iyi performansi olan biiyiikliik

secilerek kullanilmalidir (Lewis, 2016: 55).

2.10. Bulamik Derin Ogrenme

Bulanik sinir aglariin mimarisi geleneksel ¢ok katmanli sinir aglari ile ayni
olup giris sinyalleri, baglant1 agirliklar1 ve yanlilik parametresi bulanik kiimelerdir.
Bulanik sinir aglarinin iglemler bulanik aritmetik teorisine dayanmaktadir.

Geleneksel sinir aglart gibi Bulanik sinir aglart da son zamanlarda sistem
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modellemesi, oriintii siniflandirma, sistem tanimlamasi, islem kontrolii, sinyal isleme
gibi bir¢ok alanda basariyla uygulanmistir (Liu ve Li, 2004: 131).

Bulanik sinir aglarimi giris sinyalleri ve baglanti agirliklarinin degerlerine
gore Uic sinifa ayrilmaktadir. Bunlardan ilki, girisleri ger¢ek sayilar ve baglanti
agirliklar1 bulanik kiimelerdir. Ikincisi, girisleri bulanik kiimeler ve baglant:
agirliklart gercek sayilardir. Ugiinciisii, girdileri ve agirliklar1 bulanik kiimelerdir
(Liu ve Li, 2004: 131).

Bulanik sinir agir bulanik noéronlardan olugmaktadir. Bulanik ndron ise
standart bir néronun bulaniklastirilmasiyla elde edilmektedir. Bulanik néronun yapisi
Sekil 2.47'de gosterilmistir. Burada x; bagimsiz tam sayili parametreler yerine
bulanik sayilar1 ifade eden X; parametresi ve w; agirliklar1 yerine bulanik sayilari
ifade eden w; bulanik agirliklar, 8; yanlilik parametresi yerine bulanik sayilari ifade
eden 6; bulanik yanlilik parametresi kullanilmistir. Uggensel bulanik girisler
X; = (a;, by, ¢;) olarak tanimlanmakta olup a; sol sinir1 degerini, b; merkez degerini,
c; sag sinir degerini temsil etmektedir (Liu ve Li, 2004: 133).

5{’ 1
:X-; 2

L
=2

Xa

Sekil 2.47 Bulanik Yapay Néron (Liu & Li, 2004, s. 133)

Cok katmanli sinir aglarimin bulaniklagtirilmas: girisleri ve agirliklarin
bulanik sayilara genisletilmesiyle miimkiindiir. Bulanik sinir aglari, sinir aglarinin
bulanik kurallardan 6grenilmesi, bulanik girdilerin siniflandirilmasi, dogrusal
olmayan bulanik sistemlerin modellenmesi ve sinir aglarindan dilsel kural
cikarilmasi gibi birgok uygulama alanina sahiptir. Bulaniklastirilmis sinir aglarinin
egitimi i¢in bir¢ok algoritmanin yaninda girdi vektorlerinin bulaniklastirilmasi, sinir
aglarinin ~ genelleme  yetenegini  gelistirmektedir. Giris  vektorlerinin
bulaniklastirilmasi, ayn1 zamanda sinir aglarinin asirt 6grenmesinin Oniine gecerken
yanlis smiflandirma oranlarin1 da azaltmaktadir. Sekil 2.48’de verilen Ornekte
goriildiigii gibi bulak sinir ag1 veriyi basaril bir sekilde siniflandirirken, standart sinir
ag1 ise veriyi ezberlemektedir (Ishibuchi ve Nii, 1998).
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Sekil 2.48 (a) Bulamik A§ ve (b) Standart Ag Smiflandirma Ornegi (Ishibuchi & Nii, 1998).

2.11. Derin Ogrenme ile ilgili Literatiir taramasi

Derin 0grenme, insan beynindeki bilgi islem prensiplerinden ilham alan
makine 6grenimi arastirma alanidir. Derin 6grenme, 30 y1l 6nce tanitilan derin sinir
aglarinin mimarisine dayanmaktadir. Derin sinir aglarinin egitme zorlugu dolayisiyla
bu alandaki gelismelerin Oniine ge¢mistir. Ancak 2006 yilinda Hinton ve
arkadaglarinin derin aglarin her katmanin ayr1 egitme fikri bu alandaki arastirmalara
hiz vermistir (Hinton vd., 2006).

Derin  6grenme  algoritmalarin  goriintli  isleme alaninda  yogun
hesaplamalardan dolay1 agin yavas sonu¢ vermesi ayri1 bir zorluk olugturmaktadir. Bu
zorluk Grafik isleme iinitesi (GPU) ile asilarak, son birkac¢ yil i¢inde gesitli zorlu
problemlere derin O6grenme uygulanmis, ¢i1gir agan bir ilerleme kaydedilmistir
(Zhang vd., 2016).

Bu gelismelerin yani sira 1990’11 yillarda L. A. Zadeh tarafindan 6nerilen
“Esnek Hesaplama” (Soft Computing) kavrami derin 6grenmeyi de icine alarak daha
anlamli hale gelmistir. Esnek bilgi islem teknikleri, hem mantiksal hem de sezgisel
bilgi islemeyi iceren insan tipi bilgi isleme mantigina dayanmaktadir. Esnek bilgi
islemleri tekniklerinin amaci, genetik algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir aglar
gibi teknikleri bir araya getirerek bu teknikleri kombinasyonu ile daha genis
uygulama alanlarinda daha iyi sonuglar elde etmektir (Zhang vd., 2016).

Derin ogrenme, diger makine Ogrenmesi tekniklerinden farkli olarak,
programcinin tanimlamasina gerek kalmadan ihtiyag duyulan 6znitelikleri (feature)

egitim veri setinden bagimsiz olarak 6grenmektedir. Ayrica diger makine dgrenmesi
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tekniklerinin gereginden daha biiylik egitim veri seti ve daha yiiksek hesaplama giicii
gerektirmektedir (Kappor vd., 2018).

Biiyiik veri ¢aginda, her giin satis islemleri, sosyal medya, sensorler gibi pek
cok kaynaktan iiretilen verinin yansira kiigimsenmeyecek boyutta saglik verisi
iiretilmektedir. Ornegin, 2015 yilinda tipik bir hastane tarafindan 665 terabayt veri
olusturuldugu goriilmiistiir. Bu boyutlardaki veri bir kiitliphanenin web arsivinden
cok daha biiyiiktiir. Biiyiik veri akisi sadece is alami ile simirli olmayip, arama
motorlari, e-postalar, sosyal medya aglari, arabalarin cografi izleme sistemleriyle
giinliik hayatimizin olmazsa olmaz pargasi haline gelerek davraniglarimizi bile
etkilemektedir. Bununla birlikte, “biiyiik veri” ifadesi sadece hacme degil, ayni
zamanda hiz ve ¢esitliligine gore de degerlendirilmektedir (Wang vd. 2017). Mobil
internetin gelisiminde keskin bir yiikselis ile beraber hizli ve yiiksek kalitede veri
akig1 bir ihtiya¢ haline gelmistir. Akilli ev, duygu tanima, saglik izleme gibi ger¢ek
zamanli izleme hizmetlerin, kisisellestirilmis ve etkilesimli servislerle yiiksek veri
hizinda bu kadar ¢ok kullaniciya sunulmasi gerekmektedir (Hossain vd., 2018).

Son yillarda, bilisim alaninda gelistirilen makine 6grenimi teknikleri biiyiik
veriyi hizli ve dogru isleme konusunda mesafe kat etmistir. Derin 6grenme yaklagimi
ise nispeten yeni bir makine 6grenme yontemi olup Google gibi biiyiik veriyi isleyen
bilgi teknolojisi sirketlerinin 6nemli bileseni haline gelmistir (Kaneko ve Yada,
2016).

Biiyiik veriyi hizli ve en dogru sekilde isleyen tekniklerden biri olan Derin
O0grenme, igletme, yonetim, tip, saglik, miithendislik, bilimsel arastirma gibi bir¢ok
alanda biiyiik fayda saglamaktadir (Wang, Xu, ve Pedrycz, 2017).

Biiylik veriyi hizli ve dogru isleme ihtiyacina cevap veren derin 6grenme
tekniklerinin yaygin kullanildig1 alanlardan biri de memnuniyetin tahminidir. Bir
isletmenin rekabet iistiinliigli kazanmasi igin iistiin miisteri degeri ve memnuniyet
sunmak cok Onemlidir. Isletmenin hizmet ve iiriin kalitesinin gelistirmesinde
miisterilerin hizmetleri ve iriinleri detayli degerlendirmesi biiyiik katki saglarken,
karlilik ve miisteri sadakati konusunda genel memnuniyet dikkate alinmaktadir.
Literatiirde genel memnuniyetin tahmin edilmesinde kullanilan birgok yontem
bagimsiz degiskenlerin genel memnuniyeti {izerine etkisini incelemektedir. Ancak
genel memnuniyet, miisterinin beklentisini de i¢inde barindirarak miisterinin genel

izlenimi anlamina gelmektedir (Deng ve Pei, 2009).
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Birgok isletme, hem hizmetlerini hem de misteri deneyimlerini
degerlendirmek i¢in miisteri memnuniyeti anketleri toplamaktadir. Giderek artan bu
veriler, istatistiksel yontemlerle geleneksel olarak analiz edilmektedir. Ancak belirli
bir hipotez test eden bu tekniklerin ¢ogu zaman veri Setine uymayan c¢oklu
varsayimlari oldugundan, biiyiik veri i¢in verimli degildir (Tabrizi vd., 2016).

Girdi degiskenleri ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki karmasik iligkiyi incelemek
igin yaygin olarak kullanilan derin 6grenme temelini olusturan yapay sinir aglari,
misteri memnuniyet analizleri i¢cin uygun teknikler arasindadir. Literatiirde genel
memnuniyetin tahmin edilmesinde yapay sinir aglarin1 kullanan birgok ¢aligma
bulunmaktadir. Ornegin Jahandideh ve arkadaslarit (2013) calismalarinda
giivenilirlik, sigorta, fiziksel kosullar, empati, duyarlilik gibi faktorleri kullanarak
hastalarin hastane hizmetleri genel olarak nasil degerlendirdiklerini tahmin eden
yapay sinir aglarina dayali bir model 6nermisleridir (Jahandideh vd., 2013).

Bunun yaninda literatiirde genel memnuniyetin tahmin edilmesinde
geleneksel teknik olan lojistik regresyon modelinin yapay sinir aglari ile karsilagtiran
calismalar da bulunmaktadir. Ornegin Tsaur, Chiu ve Huang (2002), dokuz
uluslararasi oteldeki hizmetlerin 6nem puanlarini 6lgmek icin yapay sinir aglart ve
lojistik regresyon uygulamislardir. Calismalarinda yapay sinir aglarin lojistik
regresyondan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmiglardir (Tsaur vd.,
2002).

Tayyar (2010) c¢alismasinda 364 kisiye uygulanan 7°1i Likert dlcegi ilde
toplanmis anket verisi kullanarak Hasta Memnuniyetinin tahmininde Yapay Sinir
Aglari, Lojistik Regresyon ve Ayirma Analizi tekniklerinin performanslarini
karsilastirmistir. Calismasinda en iyi performansin yapay sinir aglar1 oldugunu
gostermistir (Tayyar, 2010).

Derin 6grenme ise yapay sinir aglari temelleri iizerine kurulan daha derin
mimariler kullanarak misteri memnuniyetin tahminin de Onemli avantajlar
sunmaktadir. Derin mimari ile beraber kisalan egitim siiresi ger¢ek zamanli hizmet
sunan ¢agr1 merkezlerinde biiyiik katki saglamaktadir. Ornegin Cong ve arkadaslar
(2016) miisteri memnuniyet skorunu olgmek igin akustik ve semantik ozellikler,
duygu degiskenligi Ozellikleri, konusma ritmi gibi parametreleri sozli

degerlendirmelere ilave ederek derin 6grenme teknikleri ile tahmin etmislerdir (Cong

vd., 2016).
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Miisteri hizmetleri algilari genel anlamda belirsizlik i¢ermektedir. Dilsel
degerlendirmelere dayali miisteri algilarin1 temsil etmek igin Likert olgegini
uygulamak bu belirsizlige ¢oziim getirmemektedir. Insan algilar1 ve tutumlari 6znel
ve belirsizdir. Ayrica, bireysel algt ve kisilikteki farkliliklar bu belirsizlige etki
etmektedir. Literatiirde bu duruma ¢oziim getirmek igin Likert 6l¢egini bulanik
sayilarla ifade ederek daha basarili sonuclar alabildigi ¢alismalar bulunmaktadir.
Ornegin Deng ve Pei (2008) calismalarinda yapay sinir aglarinim teknigini bulanik
mantikla entegre edildiginde baha basarili sonuglar verdigini gostermislerdir (Deng
ve Pei, 2009).

Miisteri memnuniyeti tahmininde derin 6grenme teknigini bulanik mantikla

entegre eden bir teknige literatiirde rastlanmamaistir.
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UCUNCU BOLUM
BULANIK MANTIK VE DERIN OGRENME ENTEGRASYONU

1932 yilinda Rensis Likert tarafindan tanitilan Likert Olcegi, anket
arastirmasinda en yaygin kullanilan psikometrik 6lgek olup, katilimcilarin beyan
edilen ifadeye katilma seviyelerine dayanmaktadir. Ornegin, 5°1i Likert dlgegi icin 1-
Kesinlikle katilmiyorum, 2-Katilmiyorum, 3-Ne katilmiyorum ne de katiliyorum, 4-
Katiliyorum ve 5-Kesinlikle katiliyorum seklinde seviyeler tanimlanmaktadir.
Katilimcilar seviyelerden birini segerek anket sorularini cevaplamaktadir (Li, 2013).

Likert dlgegindeki en biiyliik problemlerden biri, bu dlgegin sirali m1 yoksa
aralikli m1 oldugu tartismasinin halen siiriiyor olmasidir. Her ne kadar Rensis Likert,
Ol¢egi tamimlarken kalite araliklar1 oldugunu varsaysa da, bircogunda Likert
Olgeginin uygulamada sirali oldugu varsayilmistir. Diger bir sorun ise Likert
6lceginin kapali cevap formatina sahip olmasidir. Yani katilimeilar duygularini bu
formatla smirlandirmak zorunda kaldigindan duygularini veya tam olarak emin
olmadiklar1 noktalar1 yansitamamaktadir. Bu sorunlar1 agmak icin seviyelerin
artirillmasi ya da iki asamali Likert 6l¢egi kullanilmasi onerilmistir. Bunun yaninda
her seviye i¢in daha detayli ve duygulari yansitacak ciimlelerin kurulmasi da
Onerilmistir. Ancak katilimcilara bu tiir anketlerin uygulamasindaki zorluklar
arastirmacilart daha pratik yontemlerin arayisina itmistir (Li, 2013).

Likert 6lgegini iyelestirmenin alternatif bir yolu Likert 6lgegine karsilik gelen
basit gorsel analog skalanin kullanilmasidir. Likert 6l¢egi bir ¢izgi ile temsil
edilmekte ve cevaplayanlardan cevaplarini en iyi yansitan iki noktayi ¢izgi iizerinde
bir carp1 ile isaretlemesi istenmektedir. Bu teknikteki amag¢ Likert o6l¢egindeki
kategorilerin tamsay1 ile kodlamasindan dogan alg1 farkliliklarinin 6niine gegmektir.
Bu teknige benzer bir sekilde Likert dlgegin kategorilerine bulanik sinirlari eklenerek
Bulanik Likert Olgegi gelistirilmistir (Gil ve Gonzalez-Rodriguez, 2012)

Bu tez c¢alismasinin amaci, 5°1i Likert tipi dlgegiyle iiretilen 100, 200, 300,
400, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000 6rnek igeren yapay veri setlerinin tiggensel ya
da yamuk bulanik sayilar kullanilarak bulanik forma doniistiiriilmesi ve bu yolla
verilerin ¢ogalmasi durumunda derin 6grenme tekniklerinin performansinin analiz
edilmesidir.

Bulanik sayilarla olusturulan veri setleri ile normal veri setinden en az ii¢ ya

da dort kat daha fazla parametre sayisina ulasilmakta ve biiyiik veri ile optimizasyon
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calismalarinda global optimizasyona ulasmak yerine yerel optimum tuzagina diigme
sorunu ortadan kalkmaktadir. Bu calismada verilerin analizinde oncelikle bir¢ok
siniflandirma tekniginin temelini olusturan lojistik regresyon gibi klasik bir yontemle
pilot ¢alisma yapilmistir. 5°1i Likert tipi olgek ve bulanik Likert tipi 6lgekle iiretilen
yapay veriler analiz edilmistir. Bulanik Likert tipi 6l¢egin analizinde oncelikle
literatlirde rastlandig1 sekliyle minimum, maksimum ve tepe noktasi seklinde alinan
ve U¢ ayr1 sonug¢ dizisi iireten lojistik regresyon modelinin durulastirmayla tek
sonugta birlestirilmesi ele alinmistir. Literatiirden farkli olarak bu tez ¢alismasinda
minimum maksimum ve tepe noktasinin tek bir veri seti seklinde ifade edilerek
dogrudan tek bir lojistik regresyon modeline ulasilmasi ve tek sonu¢ dizisinin
iretilmesi Onerilmektedir. Ardindan yapay zeka teknikleri igerisinde literatiirde
sagladig1 avantajlardan otiirii ilgi odagi olan derin 6grenme tekniginin performansi
bulanik mantik g¢ercevesinde degerlendirilip karsilastirilmigtir. Derin 6grenme ile
yapilan analizlerde de hem literatiirdeki bulaniklastirmaya 6rnek teskil eden tepe,
maksimum ve minimum degerler i¢in ayr1 ayr1 sonuglarla durulastirmaya gidilmis
hem de literatiirden farkli olarak bulanik sayilarin tek sonug dizisi iiretmesi
Onerilerek derin 6grenme modelinin performanslari aragtirilmistir. Bulanik mantik
ile derin 6grenme tekniginin entegrasyonu ile klasik yontemlere kiyasla daha basarilt
test sonuglarina ulasilip ulasilamayacagi bu tez caligmasinin cevap aradigi en 6nemli
olgudur. Literatiirde tezde yapilan ¢alismaya benzer bir ¢alisma olmamasi bu tezin
motivasyonunu olusturmaktadir.

Memnuniyet tahmininde ¢oklu lineer regresyon analizi, korelasyon analizi,
faktor analizi, kiimeleme analizi, ¢ok boyutlu dlgekleme, karar agaci ve yapay sinir
aglar1 gibi tekniklerin kullanimi olduk¢a yaygindir (Tayyar, 2010). Miisteri
memnuniyeti tahmininde, tekniklerin veri yapisina bagli olmadan yapay veri ile test
edilmesi, 5°li Likert ol¢egini bulanik 0Olgege doniistiiriilerek tekniklerin
performanslarinin arttirilmast ve bu tekniklerin veri miktarina gore degisen
davranislarin incelenmesi bu ¢alismay1 6zgiin kilacak 6zelliklerdir.

Bu boliimde tezin teorik kisminda agiklanan modellerin test edilmesi i¢in
yapilan tim hazirliklar ve uygulamaya iliskin detaylar anlatilmistir. Deneysel
calisma icin iretilen yapay verinin Ozelligi agiklanmis, olusturulan Python kodu
verilmistir. Olusturulan yapay veri bulanik Olgek kullanilarak doniistiiriilmiis ve
uygulama igin gereken egitim, kontrol ve test veri kiimelerinin olusturulmasina

iligkin detaylar agiklanmstir. Literatiirde miisteri memnuniyetinin tahmininde yaygin
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bir teknik olarak kullanilan lojistik regresyon modeli ile derin dgrenme temelini
olusturan yapay sinir aglar1 tekniklerini karsilastiran c¢alismalara dayanarak bu
calismada Oncelikle lojistik regresyon yontemi kullanilarak bir pilot g¢alisma
uygulanmistir. Pilot ¢alismanin sonuglarina gére bulanik Likert 6lgeginin kullaminin,
lojistik regresyonun iirettigi sonuglari iyilestirdigi goriilmiistiir. Ayrica literatiirde yer
alan bulanik lojistik regresyonu teknigine gore daha kisa siirede sonug iiretmistir.
Bulanik Likert 6lg¢eginin lojistik regresyon performansini iyilestirdigi goriildiikten

sonra bulanik Likert 6l¢egi kullanilarak derin 6grenme mimarisi test edilmistir.

3.1. Bulamk Likert Olgegi

Ozellikle sosyal bilimlerin en &nemli tekniklerinden biri olan anket
calismalarinda Likert olgeginin bulaniklagtirilmas: arastirmalara biiyiik katki
saglamistir. Likert 6lgeginin dogasindan kaynaklanan bilgi kayb1 ve kapali yanit
biciminden kaynaklanan bilgi uyusmazligi sorunlart bulanik kiimeler yardimiyla
astlmistir.  Bulanik Likert Olgeginde, iletisim teorisinin konsensiis kavrami
uygulandigindan gelenecksel Likert ol¢eginden daha dogru bir olgiim sonucu
saglayabilecegi goriilmiistiir (Li, 2013).

Uggensel bulanik sayilarla tanimlanan bulanmik Likert lceginin grafiksel
gdsterimi Sekil 3.1°de verilmistir. Uggensel saymin tepe noktas1 Likert dlgegindeki
kategorilere uygun sekilde belirlenmistir. Tablo 3.1°de Likert o6lgegindeki
kategoriler, dilsel ifadeler ve bulamik karsiliklar1 verilmistir (Sreekumar ve

Mahapatra, 2015).

0.5

1 1.5 2 25 3 35 4 45 5

Sekil 3.1. Uggensel Bulamk Likert dlgegi (Sreekumar ve Mahapatra, 2015).
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Tablo 3.1 Bulamik Likert Olgegi (Sohn vd., 2016)

Likert Olcegi Dilsel ifadeler Bulamk Karsiiklar
1 Cok Kotii (05,1,15)
2 Kotii (1.5,2,25)
3 Kararsizim (25,3,35)
4 Iyi (35,4,45)
5 Cok Tyi (45,5,5.5)

3.2. Deneysel Calismada Kullanilan Yazilimlar

Deneysel ¢alismalar Intel Core i7-7700HQ CPU, 16GB RAM, 2TB, 5,400-
rpm HDD, 256GB SSD, Nvidia GTX 1050 Ti (4GB of VRAM) 6zelliklere sahip bir
bilgisayarda yapilmistir. Caligmada modellerin tasarimi i¢in Python, TensorFlow ve
Keras yazilim platformlar: kullanilmistir. Uygulama yazilim gelistirme ortami olarak

Spyder yazilimi kullanilmistir.

3.3. Yapay Verinin Uretilmesi

Yapay zeka tekniklerini arastirmak igin genellikle gergek veriler
kullanilmaktadir. Ancak teknikleri test etme noktasinda gercek verileri kullanmanin
bazi dezavantajlar1 vardir. Cogu alandaki gergek verilerin biitge, teknik veya etik gibi
cesitli nedenlerle elde edilmesinin zor olmasi dezavantajlarindan biridir. Digeri ise
gercek verilerinin ¢ogunun kullaniminin sinirli olmasidir. Yani kullanilacak veri
kiimeleri amaca uygun modeller igermemekte ya da, i¢indeki deseni bulmak i¢in 6zel
hazirlik gerektirmektedir. Bunun ¢6ziim olarak yapay veri ya da diger bir ifadeyle
sentetik veri iireterek deneysel sonuglar elde etmektir (Peng ve Hanke, 2016).

Yapay verilerin kullanimi, ger¢ceklesmesi beklenen, ancak heniiz uygulamada
gerceklesmemis olan degiskenligin tanimlanmasi ve kontrol etme imkan
vermektedir. Parametreleri kontrol etme yetenegi, farkli kosullar altinda
siniflandirma modellerinin performansmin kapsamli bir sekilde arastirilmasini
saglamaktadir. Yapay verilerle test teknigi, tekrarlanabilir deneysel bulgularin

olusturulmasi agisindan 6nemli bir tekniktir (Kennedy vd., 2011).

3.3.1 Yapay Veri Uretme Algoritmasi
Calismada yapay veri setini olusturmak i¢in Python kodu ile yazilmis bir

fonksiyon olusturulmustur. Fonksiyonun algoritma adimlart asagida verilmistir:
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Adim: Bagimsiz ve bagimli degiskenlerin degerlerini saklamak icin iki bos
dizi tanimlanmastir.

Adim: Parametre sayist kadar tekrar edecek bir dongii olusturulmustur.
Dongli icerisinde normal dagilim olusturacak belirtilen 6rnek sayist kadar
rasgele degerler iretilmektedir. Bu say1 iiretme islemi i¢in daha sonra
aciklanacak “truncnorm” kullanilmistir. Dongiiniin her ¢evriminde bir satir
olusarak veri matrisi olusturmak icin daha Once tanimlanan bagimsiz
degiskenler dizisine aktarilmaktadir. Tablo 3.2’de bagimsiz degiskenler i¢in

tanimlana dizi 6rnegi verilmistir.

Tablo 3.2 Bagimsiz Degislenler Dizisi

Parametre sayis1 kadar dongii ¢evrimi

Orneklem biiyiikliigii kadar iiretilen sayilar

. o j1 ]2 [3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10 |11 |12 |13 |14 |...
0 |43 |5 [1 |23 (3312105 [4 |3 |5 |5 |4
1 |5 (4 |4 |4 [4 3 (1 [3 14 [3]4 31 [4 |4 |2
2 |2 |3 |4 |3 |4 |3 |5 |4 |5 |2 |4 |3 |4 |2 |4 |4
3 /51314 |2 ]2 (3|2 (3 (3 ]2 |1 |4 |4 |4 |4 |2
4 |2 13 /3 |4 |5 |5 |3 |1 |1 |5 (3 |4 |3 |4 |3 |4
5 1301 (3 |1 |2 (2|5 |2 |4 |4 |2 (3|2 |2 |4 |4
6 |1 |1 /2 |3 ]2 |5 |2 |4 |5 |4 |3 |2 ]2 |1 |2 |3
7 30212 |4 |4 |2 |1 |1 |3 |3 |3 |5 |2 |2 |1 |4
8 |2 (3|1 |3 |51|5 |3 |4 |2 |45 |4 |5 |3 |4 |3
9 103 |1 |1 |4 |2 |3 |2 |5 |4 |2 |a |1 |3 |5 |4

3. Adim: Bagimsiz degiskenler dizisi matris haline getirilerek transpozu

alindiktan sonraki hali Tablo 3.3’de verilmistir.
Adim: Degiskenler arasi iligkilerin simetrik oldugu yani karmagsik olmayan
veri kiimeleriyle deneysel ¢alisma yapmak amaciyla (3.1)’de verilen denklem
kullanilarak bagimsiz degiskenler elde edilmistir.

Xi+Xo + X3+ Xy + Xs + Xg + X7+ Xg + Xg + X1p (3.1)
Bagimli degisken i¢in dengeli sinif olusturulmasi hedeflendiginden Likert
Olceginde yer alan {i¢ degeri kullanilmistir. (3.1)’de verilen ifade ii¢ degeri
icin hesaplandiginda sonu¢ 30 olarak bulunmustur. 30 degeri esik kabul
edilerek 30 ve istii memnun=1, 30 alt1 ise memnun degil=0 olarak kabul
edilmistir.
Adim: Bagimli degiskenleri i¢in elde edilen degerler bir esik degeri
kullanilarak “memnun=1"" ve “memnun degil=0" seklinde etiketlendirilmistir.

Bu etiketler veri matrisine eklendikten sonraki hali Tablo 3.4’de verilmistir.
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Tablo 3.3 Bagimsiz Degislenler Matrisi

Veri Bagimsiz Degiskenler
Indisteri 1o 17 |2 |3 |4 |5 [6 [7 |8 |9
0 4 5 2 5 2 3 1 3 2 1
1 3 4 3 3 3 1 1 2 3 3
2 5 4 4 4 3 3 2 2 1 1
3 1 4 3 2 4 1 3 4 3 1
4 2 4 4 2 5 2 2 4 5 4
5 3 3 3 3 5 2 5 2 5 2
6 3 1 5 2 3 5 2 1 3 3
7 3 3 4 3 1 2 4 1 4 2
8 1 4 5 3 1 4 5 3 2 5
9 2 3 2 2 5 4 4 3 4 4
10 5 4 4 1 3 2 3 3 5 2
11 4 3 3 4 4 3 2 5 4 4
12 3 1 4 4 3 2 2 2 5 1
13 5 4 2 4 4 2 1 2 3 3
14 5 4 4 4 3 4 2 1 4 5
4 2 4 2 4 4 3 4 3 4
Tablo 3.4 Veri Matrisi
Bagimh
Veri Bagimsiz Degiskenler Degisken
Indisleri |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 1 2 5 2 1 3 2 4 5 3 0
1 1 3 4 3 3 1 3 3 3 2 0
2 2 3 4 1 1 3 4 5 4 2 0
3 3 4 4 3 1 1 3 1 2 4 0
4 2 5 4 5 4 2 4 2 2 4 1
5 5 5 3 5 2 2 3 3 3 2 1
6 2 3 1 3 3 5 5 3 2 1 0
7 4 1 3 4 2 2 4 3 3 1 0
8 5 1 4 2 5 4 5 1 3 3 1
9 4 5 3 4 4 4 2 2 2 3 1
10 3 3 4 5 2 2 4 5 1 3 1
11 2 4 3 4 4 3 3 4 4 5 1
12 2 3 1 5 1 2 4 3 4 2 0
13 1 4 4 3 3 2 2 5 4 2 0
14 2 3 4 4 5 4 4 5 4 1 1
3 4 |2 3 |4 4 4 |4 2 4 1

3.3.2 5’li Likert Olcegi Formatinda Veri Uretme
Normal dagilima uyan 5°1i Likert Ol¢egi formatinda veri iiretmek igin
kullanilan Python scipy.stats kiitiiphanesinde hazir bulunan “truncnorm” fonksiyonu

kullanilmistir.  Truncnorm fonksiyonu oncelikle -1 ile 1 arasinda normal dagilima
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uygun olarak rastgele sayilar {iretilmektedir. Bu sayilarin toplami ve ortalamasi 0
olacak sekilde iiretilmektedir. Daha sonra Sekil 3.2°de gosterildigi gibi iiretilen
sayilar 1 ile 5 araligina doniistiirilmiistiir. Bu doniisiim i¢in (3.2)’de verilen ifade
kullanilmigtir. -1 ile 1 araliginda sayilarin ortalamasi olan 0 degerinden uzaklik 1
iken, 1 ile 5 araliginda sayilarin ortalamasi olan 3 degerinden uzaklik ise 2’dir. Bu
nedenle Once iiretilen degerler 2 ile ¢arpilmakta ve daha sonra 3 say1 eklenerek say1
dogrusunda 3 birim kaydirilmaktadir.
X=x*2+3 (3.2)

-1 08 -06-04-02 0 02 04 06 08 1 111417 2 232629 323538414447 5

(a) (b)
Sekil 3.2 Say1 Araliklan

Elde edilen 1 ile 5 araligindaki sayilar tam sayiya doniistiiriilerek Likert tipi
veri kiimesi olusturulmustur. Sekil 3.3’te verilen 100 6rnek i¢in olusturulmus grafik,

iretilen veri kiimesinin normal dagilima uydugunu gostermektedir.

1|I|t

Sekil 3.3 Likert Tipi Veri Ornegi

5°1i Likert dl¢egi formatinda yapay veri iiretme algoritmast i¢in Python kodu

asagida verilmistir.



87

def yapay veri(parametre=18,ornek say=188):

import numpy as np

sonuc_listesi=[]

parametre_listesi=[]

for i in range(parametre):
parametre_listesi.append(truncnorm(-1,1,loc=3,

scale=2).rvs{ornek_say).round().astype(int))

parametre_listesi=np.array(parametre_listesi)

parametre_listesi=parametre listesi.T

for 1 in range(ornek_say):
sonuc=sum(parametre_listesi[i])
sonuc_listesi.append(scnuc)

sonuc_listesi=np.array({sonuc_listesi)
cutoff=int({parametre*3)
sonuc_ikili=sonuc_listesizcutoff
sonuc_ikili=np.array(scnuc_ikili,dtype=int)
sonuc_ikili=sonuc_ikili.reshape(ornek_say,1)
¥=np.hstack((parametre_listesi,sonuc_ikili})
return (x)

3.4. Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Yapay veri setleri olusturulduktan sonra, bu veri kiimeleri egitim, dogrulama
ve test setlerine boliinmiistiir. Yapay veri setinden %70 oraninda egitim ve %30
oraninda test seti olusturmak igin sklearn.model_selection kiitiiphanesindeki hazir
olarak bulundan train_test split fonksiyonu kullanilmistir. Daha sonra dogrulama
veri setini olusturmak i¢in egitim setinin %30’u kullanilmstir.

Bu islem i¢in kullanilan Python kodu agagida verilmistir.

df=pd.DataFrame(x)
df_x = df.loc[:,8:9]
df_y = df.loc[:,[18]]
®¥_train, x_test, y_train, y_test=train_test_split({df_x,
df_y, test _size=8.3,random_state=42)
®x_train, x val, y train, y wval = train_test split(x train,
y_train, test size=8.3, random_state=42)

3.5. Bulanik Veri Setinin Olusturulmasi

Egitim ve Test veri setleri bulanik say1 fonksiyonlar1 kullanilarak iiggensel ve
yamuk bulanik sayilardan olusan veri setlerine déniistiiriilmiistiir. Uggensel Likert
Olcedi icin Sreekumar ve Mahapatra (2015) ¢alismalarinda verilen tiggensel bulanik
sayilar, yamuksal Likert 6l¢egi i¢in Gliner ve Comak (2014) ¢alismalarinda verilen

yamuksal bulanik sayilar kullanilmistir.



1 1.5 2 25 3 35 45 5
Sekil 3.4 Ucgensel Bulamik Likert Olcegi
coklkara kgt o Sokfiyi
. 15 2 25 3 35 45 5

Sekil 3.5 Yamuk Bulanik Likert Olgegi
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Bulanik iiggensel Likert olcegin grafiksel gosterimi Sekil 3.4’te, yamuk

bulanik Likert dlgegin grafiksel gosterimi Sekil 3.5°te verilmistir. Likert 6lgeginin

bulanik karsiliklar1 Tablo 3.5’te verilmistir.

Tablo 3.5 Bulanik Sayilar Tablosu

Likert Olgegi Dilsel ifadeler Ucgensel Bulamk Yamuksal Bulanik
Karsihklar Karsihiklar
1 Cok Koti 05,1,15) (05, 0.75, 1.25, 1.5)
7 Kot (15.2,25) (15,175,225 25)
3 Kararsizim (25,3,35) (25,2.75,3.25,35)
3 Tyi (35.4,45) (35,3.75, 4.25,45)
5 Cok Ty 45.5,55) (45,4.75,525,55)

Bulanik {iiggensel sayilar ve bulanmik yamuksal sayilar i¢in iki ayr1 dizi

tanimlanmistir.
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3.6. Simflandirmada Kullanilan Basar1 Olgiitleri
Ikili karar problemlerinde siniflandirici, 6rnekleri pozitif veya negatif olarak

etiketlemektedir. Siiflandiric1 tarafindan verilen karar kangiklik matrisi veya
beklenmedik durum tablosu olarak bilinen bir yapida temsil edilmektedir. Sekil
3.6’da verilen karigiklik matrisi dort kategoriye sahiptir (Davis ve Goadrich, 2006):

e Dogru pozitifler (DP), dogru olarak etiketlenmis pozitif 6rneklerdir.

e Yanlis pozitifler (YP), hatali olarak etiketlenmis pozitif 6rneklerdir.

e Dogru negatifler (DN) dogru olarak etiketlenmis negatif 6rneklerdir.

e Yanlis negatifler (YN) hatali olarak etiketlenmis negatif 6rneklerdir.

Tahmin Edilen Simif

Pozitif Smuf | Negatif Smmf

Pozitif Suuf a b

Negatf Smuf c d

Gercel Simf

a: TP (True Positive) b: FN (False Negative)
DP (Dogru Pozitif) ¥N (Yanhs Negatif)

c: FP (False Positive) d: TN (True Negative)
YP (Yanhs Pozitif) DN (Dogru Negatif)

Sekil 3.6 Kanisiklik Matrisi (confusion matrix)

Model basariminin dl¢iilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem,
modele ait dogruluk orani (accuracy) olarak bilinmektedir. Dogruluk oranm1 dogru
siiflandirilmis 6rnek sayisinin (DP + DN), toplam Ornek sayisina orani seklinde
hesaplanmaktadir. Hata orani ise yanlis siniflandirilmis 6rnek sayisinin (YP + YN),
toplam Ornek sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir. Dogruluk orani ve hata olani

(3.3) ve (3.4) ifadesinde verilen formiil yardimiyla hesaplanmistir (Canbaz, 2015).

Dogruluk Oram = P + DN 3.3

OBTUUK OTAM = DpP ¥ DN + YP+ YN (33)
YP +YN

Hata Orani = (3.4)

DP+ DN+ YP+YN
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Dengesiz veri kiimesinin siniflandirma bagarisin1 degerlendirirken sadece
dogruluk oran1 yeterli 6l¢iit degildir. Bunun yam sira segicilik, kesinlik, duyarlilik ve
F-olgiitii degerlerinin de hesaplanmasi gerekmektedir.

Kesinlik (precision), gercek sinifi pozitif olan ve pozitif tahmin edilen 6rnek
sayisinin, pozitif tahmin edilen 6rneklerin tamamina bdliinmesi ile elde edilmektedir.
Yani kesinlik ile pozitif tahmin edilen ornekler iceresinde gercekte simif etiketi
pozitif olan 6rneklerin orani 6l¢iilmektedir. Kesinlik (3.5) ifadesinde verilen formiil

yardimiyla hesaplanmistir (Halepmollasi, 2016)

Kesinlik = ————— (3.5)

Duyarlilik (recall) ise gercek sinifi pozitif olan ve pozitif tahmin edilen 6rnek
sayisinin, gercek simifi pozitif olan Orneklerin tamamina orami alinarak
hesaplanmaktadir. Yani duyarlilik ile gergekte sinif etiketi pozitif olan Ornekler
iceresinde dogru tahmin edilen Orneklerin orani 6lgiilmektedir. Duyarlilik (3.6)
ifadesinde verilen formiil yardimiyla hesaplanmistir (Halepmollasi, 2016).

DP

Duyarllllk = DP-l-—YN

(3.6)

Her iki Olgiitii beraber degerlendirmede kullanilan F-0lgiitii (F-measure),
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Gelistirilen model ne kadar iyi ise F-
Olciitii o kadar biiylik bir deger almaktadir. F-6lciitii (3.7) ifadesinde verilen formiil
yardimiyla hesaplanmistir (Canbaz, 2015).

2 * Kesinlik * Duyarhlik
Kesinlik + Duyarlihk

F — Olgiiti = (3.7)

Bu olciitler farkli siniflardaki  etiketlerin  dogru  smiflandirilmasim
degerlendirir. Ancak bu olgiitler tek smifa (olumlu 6rneklere) odaklanarak sonug
vermektedir. ROC egrisi ise smuflandirict performansim1  kapsamli  olarak
degerlendirmektedir (Sokolova vd., 2006). ROC egrisi (Receiver Operating
Characteristic- Alic1 Calisma Karakteristigi) smiflandirma performansinin  iki
boyutlu bir dlgiisiidiir. ROC egrisi altindaki alan (AUC) performansin bir yoniinii
Olcen skaler bir dlgtidiir (Marzban, 2004).

ROC grafikleri, gergek pozitif oranin Y ekseninde ¢izildigi ve yanlis pozitif
oranin X ekseninde ¢izildigi iki boyutlu grafiklerdir. Bir ROC grafigi, fayda (ger¢ek
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pozitifler) ve maliyet (yanlis pozitifler) arasindaki goreceli degismeleri
gostermektedir. Sekil 3.7 (a)’da gosterilen kesikli ¢izgi %50 olasiligi temsil
etmektedir. Buradaki en iyi tahmin “D” noktasidir (Fawcett, 2006).

1.0 - 1
D .
P omekl ——
B # Gmekl ...
08— . . 0.8
Cs
g ,
E hh — J“ P o nﬁ
2 " J 04 i
S ‘ 5
B L .
& 01— R E‘ 0.2
0o T | T T
6 01 o4 06 o0F 10 0 02 04 06 08
Yanhsg Ponitifl Crrnelderin Oramn (b}
(a)

Sekil 3.7 (a) ROC Alam , (b) ROC Egrisi
Orneklemden farkli oranlarda negatif ve pozitif Ornekler alinarak esik
degerler olusturulmaktadir. Her esik deserler i¢in tahmin sonucu ROC alanina
islenmektedir. Daha sonra bu noktalar birlestirilerek ROC egrisini olusturmaktadir.
Sekil 3.7 (b)’de gosterilen iki ornek igerisinde hangisini daha basar1 olduguna

kapladiklar1 alana gore karar verilmektedir.

3.7. Lojistik Regresyon Deneysel Calismasi

Siniflandirma problemlerinde en klasik yontemlerden biri lojistik regresyon
yontemidir. Lojistik regresyonun tahmin etme basarist biiyilk Olgiide bagimlh
degiskenlere ve verinin yapisina bagli olup, derin 6gremmeye modeline gore daha az

sayida faktorden etkilenmektedir.

3.7.1.Likert Tipi Veri ile Lojistik Regresyon Modeli

Lojistik regresyon modeli olugturmak i¢in Python’un sklearn.linear_model
kiitiiphanesinde bulunan LogisticRegression fonksiyonlar kullanilmistir. Olusturulan
modeli egitim veri ile beslemek i¢in fit komutu kullanilmistir. Daha sonra test verisi
icerisinde bulunan bagimli degisken degerleri kullanilarak predict komutu ile bagimli

degiskenin tahmini degerleri iiretilmistir. Python’un sklearn kiitiphanesinde bulunan
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metrics fonksiyonu ile ag1 basarisi Olgiilmiistiir. Agiklanan bu asamalarin Python

kodu asagida verilmistir.

1r _model =LogisticRegressionirandom_state=42)

1r model.fit({x_train, np.ravel(y_train))

1r _predict_test = lr_model.predict(x_test)
print(“Basari:{@:.4f}".format(metrics.accuracy_score(y_test, lr_predict_test)))

Keras kiitiiphanesinde 10jistik regresyon modelinin basarisini iyilestirmek igin
regulasyon parametreleri gibi farkli fonksiyon ayarlari mevcuttur. Ancak pilot
caligmasindaki amag¢ veri kiimesinin bulanik kiimeye doniistiiriilmesi durumunda
performans artisinin olup olmayacagini gozlemlemek oldugundan, fonksiyonun

varsayilan ayarlar1 kullanilarak test islemi yapilmistir.

3.7.2. Ucgensel Bulanik Lojistik Regresyon Modeli

Bulanik lojistik regresyon modeli tezin literatiir kisminda agiklanan teknige
gore yapilmistir. Ucgensel sayiyr ifade eden minimum degeri, tepe degeri ve
maksimum degeri i¢in ayr1 veri seti elde edilmistir. Boylece her veri seti i¢in ayrica
tahmini degerler olusturulmustur. Yani ¢ikt1 da bulanik ticgensel olarak iiretilmistir.
Daha sonra agirlik merkezi yontemi kullanilarak durulama islemi uygulanmis ve tek
¢ikt1 degeri elde edilmistir. Agiklanan bu asamalarin Python kodu asagida verilmistir.

1r_model =LogisticRegression(random_state=42)
1r_model.fit(l_x train, np.ravel(y_train))
1 1r predict_test = lr_model.predict_proba(l_x test)[:,1]

1r _model =LogisticRegression({random_state=42)[:,1]
1r _model.fit{m_x_train, np.ravel(y_train))

m_lr predict_test = lr_model.predict_proba({m_x_test)
1r_model =LogisticRegression( random state=42)[:,1]
1r_model.fit{u_x train, np.ravel(y_train))

u_lr predict_test = lr_model.predict_proba(u_x_ test)

predict_test=(1 lr predict test+m lr predict test+u lr predict test)/3
predict_test={predict_test>8.5)
print{"Baszary1: {0:.4f}".format(metrics.accuracy_score(y_test, predict_test)))

3.7.3. Yamuk Bulanik Lojistik Regresyon Modeli

Bulanik lojistik regresyon modeli iggensel sayilar iceren verilerle test edildigi
gibi yamuk bulanik sayilar iceren veri seti ile de test edilmistir. Aynmi sekilde
minimum degeri, tepe degeri ve maksimum degeri i¢in ayr1 veri seti elde edilmistir.
Boylece her veri seti i¢in ayrica tahmini degerler olusturulmus ve durulama islemi

uygulanmistir. Agiklanan bu asamalarin Python kodu asagida verilmistir.
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1r_model =LogisticRegression(random_state=42)
1r_model.fit(lt_x_train, np.ravel(y_train))

1 1r_predict_test = 1lr_model.predict_proba(lt_x_test)[:,1]
1r_model =LogisticRegression(random_state=42)
1r_model.fit(mt_x_train, np.ravel(y_train))
m_lr_predict_test = lr_model.predict_proba(mt_x_test)[:,1]
1r_model =LogisticRegression( random_state=42)
1r_model.fit(nt_x_train, np.ravel(y_train))
n_lr_predict_test = lr_model.predict_proba(nt_x_test)[:,1]
1r_model =LogisticRegression( random_state=42)
1r_model.fit(ut_x_train, np.ravel(y_train))

u_lr _predict_test = lr_model.predict_proba(ut_x_test)[:,1]
predict_test=(1_lr_predict_test+m_lr_predict_test+n_lr_predict_test+u_lr_predict_test)/4

predict_test=(predict_test>0.5)
print("Basary: {@:.4f}".format(metrics.accuracy_score(y_test, predict_test)))

3.7.4.Bulamk Likert Tipi Veri ile Lojistik Regresyon Modeli
Literatiirde genellikle 3.6.2 ve 3.6.3’te anlatildigi gibi liggensel ve yamuk

sayilarin her bir elemant ig¢in ayr1 veri setleri olusturularak ayri modeller analiz
edilmis ve durulastirma yapilarak birlestirilmektedir. Bu tez ¢alismasinda {iggensel
bulanik sayiy1 ifade eden minimum degeri, tepe degeri ve maksimum degeri i¢in tek
veri seti elde edilmistir (boltim 3.5’de veri setinin olusturulmasi ayrintili olarak
aciklanmistir). Bu bulanik veri seti ile lojistik regresyon uygulanmis ve ikili (binary)
tahmini degerler olusturulmustur. Cikt1 bulanik say1 olmadigindan durulama iglemine
ihtiya¢ duyulmamustir. Ag¢iklanan bu asamalarin Python kodu asagida verilmistir.

1r model =LogisticRegression(random state=42)

1r_model.fit(fuzzy x_train, np.ravel(y train))

Ir_predict_test = lr_model.predict(fuzzy_x_test)
print({“Basaryi:{@: .47} . format({metrics.accuracy_score(y_test, lr_predict_test)))

3.7.5. Lojistik Regresyon Sonuclarimin Raporlanmasi

Lojistik Regresyonun siniflandirma performansini gézlemlemek igin her biri
30 adet olacak sekilde 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000 6rnek
iceren bir yapay veri kiimeleri olusturulmustur. Bu kiimeler kullanilarak lojistik
regresyon modelleri test edilmis ve modellerinin performans olgiitleri kayit altina
alinmistir. Her biri 100 6rnek i¢eren 30 adet Likert tipi verilerin kullanildig: lojistik

Regresyon siniflandirmanin performans degerleri Tablo 3.6’da verilmistir.



94

Tablo 3.6 100 Ornekli 30 Adet Veri Setinin Lojistik Regresyon Basar Olgiitleri Ornegi

Lojistik

Regresyon 1 2 3 4 5 6 30 | Ortalama

Hesaplama

Siiresi

(milisaniye) 0,002 | 0,002 | 0,001 | 0,002 | 0,002 | 0,001 | ... | 0,002 0,0017

Egitim Dogruluk | 0,714 | 0,816 | 0,674 | 0,735 | 0,714 | 0,939 | ... | 0,796 | 0,7497

Egitim Kesinlik 0,655 | 0,750 | 0,677 | 0,667 | 0,680 | 0,882 | ... | 0,750 | 0,7141

Egitim Duyarhlik | 0,826 | 0,600 | 0,821 | 0,700 | 0,739 | 0,938 | ... | 0,923 | 10,7611

Egitim F-6lgiitii 0,731 | 0,667 | 0,742 | 0,683 | 0,708 | 0,909 | ... | 0,828 | 0,7340

Egitim ROC alam | 0,721 | 0,756 | 0,649 | 0,729 | 0,716 | 0,938 | ... | 0,788 | 0,7374
Tt [1610] | [31 3] |[1011] | [22 7] | [18 8] | [31 2] | ... | [15 8]

Karisiklik Matrisi | [419] | [6 9] | [523]| [614] | [617] | [115]| ... | [224]

Test Dogruluk 0,567 | 0,367 | 0,500 | 0,433 | 0,500 | 0,600 | ... | 0,500 0,5278

Test Kesinlik 0,667 | 0,500 | 0,450 | 0,400 | 0,357 | 0,611 | ... | 0,353 0,4737

Test Duyarlilik 0,375 | 0,105 | 0,692 | 0,429 | 0,455 | 0,688 | ... | 0,600 0,5447

Test F-6lgiiti 0,480 | 0,174 | 0,546 | 0,414 | 0,400 | 0,647 | ... | 0,444 | 0,4789

Test ROC alani 0,580 | 0,462 | 0,523 | 0,433 | 0,490 | 0,594 | ... | 0,525 | 0,5392

“Fa [113] [ [92] |[611]] [79] |[109] | [77] ]| ..|[911]
Karisiklik Matrisi | [10 6] | [17 2] | [49] | [86] | [65] | [511]]| ... | [4 6]

Tablodan da goriildiigii gibi 100 adet Likert tipi veri ile yapilan lojistik
regresyon siniflandirmasinda basari kriteri dogruluk orani olarak secildiginde, egitim
basarist %75 iken test basarisinin %52 oldugu goriilmiistiir. Karigiklik matrisi
incelendiginde de yanlis sinifa atanan verilerin sayist oldukga fazladir. Buradan test
sonucunu dikkate alarak egitim siirecini basarisiz oldugu ve modeli test verisini
siniflandiramadigl sonucuna ulasilmistir. Ayn1 analizler 200-1000 aras1 6rnek i¢in de
yapilmis ve Tablo 3.8’de verilmistir. 200-1000 adet veri kiimeleri ile yapilan
simiflandirmada test basarist %67°den %92’ye yiikselmistir. Ornek sayisi arttikga
basarinin arttig1 gériilmiistiir.

Ucggensel bulanik Likert tipi veri kiimeleri ile yapilan lojistik regresyon
siniflandirmanin performans degerleri Tablo 3.7°de verilmistir. Burada egitim
basarist %85 iken test basarist %65 oldugu goriilmiistir. Karigiklik matrisi
incelendiginde yanlis sinifa atanan verilerin sayisi lojistik regresyona gore azdir. Test
basaris1 yiiksek olmasa da model bir siniflandirma yapmistir. Aymi analizler 200-

1000 aras1 6rnek i¢in de yapilmis ve Tablo 3.8’de verilmistir. 200-1000 adet veri
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kiimeleri ile yapilan siniflandirmada test basarist %84’den %98’ye yiikselmistir.

Ornek sayis1 arttik¢a basarimin arttig1 goriilmiistiir.

Tablo 3.7 Bulamik Likert Tipi Lojistik Regresyon Basar1 Olgiitleri

Bulamk Likert Tipi
Lojistik Regresyon 1 2 3 4 5 6 30 | Ortalama
Hesaplama Siiresi
(milisaniye) 0,003 | 0,003 | 0,003 | 0,003 | 0,003 | 0,003 0,003 | 0,0030
Egitim Dogruluk 0,898 | 0,857 | 0,796 | 0,857 | 0,857 | 0,959 0,878 | 0,8571
Egitim Kesinlik 0,875 | 0,786 | 0,781 | 0,810 | 0,833 | 0,938 0,864 | 0,8373
Egitim Duyarliik | 0,913 | 0,733 | 0,893 | 0,850 | 0,870 | 0,938 0,864 | 0,8596
Egitim F-6l¢liti 0,894 | 0,759 | 0,833 | 0,829 | 0,851 | 0,938 0,864 | 0,8460
Egitim ROC alam | 0,899 | 0,823 | 0,780 | 0,856 | 0,858 | 0,954 0,876 | 0,8491
Egitim [23 31 [[31 3]| [14 7] |[25 4]|[22 4] |[32 1] [24 3]
Karigiklik Matrsi | [221] |[[411] |[325] |[317]|[320]|[115] [319]
Test Dogruluk 0,800 | 0,467 | 0,700 | 0,533 | 0,633 | 0,633 0,600 | 0,6500
Test Kesinlik 0,917 | 0,800 | 0,611 | 0,500 | 0,500 | 0,632 0,643 | 0,6098
Test Duyarlilik 0,688 | 0,211 | 0,846 | 0,500 | 0,546 | 0,750 0,563 | 0,6442
Test F-olgiitii 0,786 | 0,333 | 0,710 | 0,500 | 0,522 | 0,686 0,600 | 0,5985
Test ROC alani 0,808 | 0,560 | 0,717 | 0,531 | 0,615 | 0,625 0,603 | 0,6546
Test [13 1]|[10 1] | [10 7] | [97] |[136]|[7 7] [9 5]
Karigiklik Matrsi | [511] | [15 4] | [211] | [77] | [5 6] |[412] [79]

Tiim veri kiimeleri i¢in yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen test icin
dogruluk oranlarin ortalama degerleri Tablo 3.8’de toplanmistir. Diger oOlg¢iitlerin

ortalama degeri Ek 1’de verilmistir.
Tablo 3.8 Lojistik Regresyon Modellerinin Ortalama Test Dogruluk Degerleri

Veri | Likert Tipi Uggenseil Bulanik gﬂ:::}ll(( I.:Jggens'el.Bulzjl.nﬂf Yamuk Bulantk
Lojistik Lojistik o Likert Tipi Lojistik Likert Tipi
S Regresyon Regresyon LRl Regresyon Lojistik Regresyon
Regresyon

100 0,528 0,531 0,531 0,650 0,668

200 0,673 0,676 0,676 0,838 0,849

300 0,704 0,708 0,707 0,881 0,894
400 0,788 0,792 0,792 0,915 0,922

500 0,838 0,842 0,841 0,934 0,940

600 0,869 0,872 0,871 0,949 0,955

700 0,893 0,896 0,896 0,966 0,969

800 0,915 0,916 0,916 0,974 0,976

900 0,920 0,921 0,921 0,977 0,980
1000 0,920 0,922 0,922 0,976 0,979

Yapay veri icindeki smiflar dengeli olacak sekilde olusturuldugundan
modellerin siniflandirma basarisi i¢in dogruluk oranlari karsilastirmak yeterlidir. Bu
tablodan clde edilen grafikler Sekil 3.8’de verilmistir. Buradan tiim modellerin
siiflandirma basarist veri sayisi ile dogru orantili olarak artmaktadir. Lojistik
ile bulanik lojistik

regresyon regresyon modelleri birbirine yakin degerler
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verdiginden grafikte tek egri gibi goriinmektedir. Calismada onerilen bulanik Likert
tipi veri ile uygulanan lojistik regresyon her veri seti i¢in daha basarili sonuglar

iiretmistir. Ozellikle veri kiimesinin kii¢iik oldugu durumlarda biiyiik avantaj

saglamaktadir.
1,000
0,950
0,900 -
0830 / = | ogLikert
0,800 .
/ = | ogUc¢genBulanik

0,750

I / e | 0gYamukBulanik
0,700 ) .
0,650 ’ / e | ogUcgenYeni
0,600 // == | ogYamukYeni
0,550 /4
0,500 ——————

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3.8 Lojistik Regresyon Modellerinin Dogruluk Oranlar Grafigi

Kullanilan yaklasim modelin tahmin etme basarisini iyilestirmekle kalmayip
hesaplama hizina da katki saglamaktadir. Literatiirde yer alan yaklasimda iicgensel
sayly1 ifade eden minimum degeri, tepe degeri ve maksimum degeri igin ayri lojistik
regresyon modeli kurularak ayri tahmini degerler olusturulmustur. Yani ¢iktt da
bulanik tiggensel olarak {iiretilmektedir. Daha sonra durulama teknigi kullanilarak
kesin sayiya doniistiiriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda 6nerilen yaklagimla tek lojistik
regresyon icin hesaplama yapildigindan daha kisa siire de sonug iiretilmektedir.
Hesaplama siireleri Tablo 3.9 ve grafigi Sekil 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9 Lojistik Regresyon Modellerinin Hesaplama Siireleri (milisaniye)

Likert Tioi | . Ucgensel Bulanik | Yamuk Bulamk

Veri Loiisti P Uggensel Bulanik | Yamuk Bulanik Likert Tipi Likert Tipi

ojistik A P L L
Sayisi Re Lojistik Regresyon | Lojistik Regresyon Lojistik Lojistik

gresyon R

egresyon Regresyon

100 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
200 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
300 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
400 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
500 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
600 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
700 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
800 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
900 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
1000 0,002 0,006 0,007 0,003 0,004
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Sekil 3.9 Lojistik Regresyon Modellerinin Hesaplama Siiresi Grafigi

Elde edilen sonuglara gore Likert tipi 6l¢egin bulanik 6lgege doniistiiriilmesi
lojistik regresyon smiflandirma basarisini artirmaktadir. Lojistik regresyon ile
yapilan deneysel ¢alisma hedeflenen sonuca ulagtigindan ayni teknigi derin 6grenme

modeline uygulayarak test sonuglar1 degerlendirilmesi hedeflenmektedir.

3.8. Derin Ogrenme Modelleri Olusturulmasi
Derin  Ogrenme modelinin performans: ise ag mimarisinin segimine
duyarhidir. Her katmandaki farkli katman sayisi ve diiglim sayis1 kombinasyonu,

derin agin farkli mimarilerini olusturmaktadir.

3.8.1 Derin Ogrenme Modeli

Calismada bir veri kiimesi i¢in en iyi mimariyi bulmak i¢in farkli katman
sayisi, digim sayist ve aktivasyon fonksiyonu kombinasyonu ile denemeler
yapilmistir. Bu denemeler i¢in rasgele bir dizi mimari tiretilmistir. Giris katmaninda
on bagimsiz degisken ve c¢ikis katmaninda bir bagimsiz degisken yer almaktadir.
Giris katmanindan c¢ikis katmanina dogru gidildikce veri analiz edilerek tek
degiskenle o6zetlenmektedir (Goodfellow vd., 2016). Bu nedenle gizli katmandaki
sayilar i¢in bir ile dokuz arasindaki deger se¢ilmistir. Aktivasyon fonksiyonlarindan
yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan “Sigmoid” ve “Tanh” fonksiyonlari,
derin 6grenme mimarilerinde sagladigi avantajlardan dolay1 yangin olarak kullanilan

“Relu” aktivasyon fonksiyonu ve bulanik sayilarin kullanildig: i¢in relu aktivasyon
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fonksiyonun piirlizsiiz hali olan “Softplus” aktivasyon fonksiyonlar1 secilmistir
(Patterson ve Gibson, 2017: 70).

Her mimari 30 adet 500 6rnek igeren veri kiimesi kullanilarak egitilmis olup,
egitim ve test basarisi hesaplanarak en yiiksek basart skorunu veren mimari
secilmigtir. Mimari se¢imi i¢in yapilan deneysel ¢alismanin sonuglar1 Tablo 3.10°da
verilmistir.

Elde edilen sonuglara gore en basarili sonuglar1 en kisa siirede hesaplayan
mimari secilmistir. Tek katmanli yapay sinir aglarinda Tanh fonksiyonu en iyi sonug
verirken mimart derinlestikge performansinda diisiis oldugu gozlemlenmistir.
Sigmoid fonksiyonu ise ii¢ katmana kadar siniflandirma basarisi arttirmistir, ancak
secilen fonksiyonlar arasindan en yavas fonksiyon oldugu gozlemlenmistir. Bu sonug
literatiirle karsilastirildiginda sebebi, cikis degerleri 0 ve 1 degerlerine yaklastikca
agirliklarin giincelleme miktarlar1 azalacagi i¢in 6grenme siireci yavasladigr seklinde
aciklanmaktadir. Bu nedenle Sigmoid fonksiyonu yapay sinir aglarinda etkili bir
sekilde kullanilmasina ragmen derin aglarda ¢ok fazla tercih edilmemektedir
(Goodfellow vd., 2016: 183). Softplus fonksiyonu Relu fonksiyonun ile ayni
sonuglar iiretmesine ragmen hesaplama siiresi daha yiiksektir. Bu nedenle Likert tipi
veri kiimesine uygulanacak derin 6grenme mimarisi i¢in “Relu” aktivasyon
fonksiyonu se¢ilmistir. Relu aktivasyon fonksiyonun dikkate alarak sonuglar
incelendiginde iki katmanli, sirayla bes ve iki néron bulunan ag secilmistir. Derin
O0grenme kavrami yapay sinir agilarina dayanmakta olup, birden fazla gizli katman
iceren yapay sinir ag1 derin ag olarak tanimlanmaktadir (Deng ve Yu, 2014: 206). Bu

nedenle ¢alismada secilen mimari Derin 6grenme mimarisi olarak kabul edilmistir.



Tablo 3.10 Derin Ogrenme Mimari Secimi

Katman Noron Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Sayisi Sayisi Basaris1 | Basaris1 | Basaris1 | Basaris1i | Basaris1 | Basaris1 | Basaris1 | Basarisi
Ortlama siire Relu 62 sn Sigmoid 82 sn SoftPlus 79 sn Tanh 69 sn
1 [9] 0,949 0,895 0,964 0,909 0,987 0,935 0,986 0,959
1 [8] 0,991 0,928 0,973 0,907 0,985 0,942 0,986 0,956
1 [7 0,949 0,909 0,967 0,938 0,985 0,943 0,988 0,954
1 [6] 0,989 0,948 0,958 0,896 0,981 0,927 0,987 0,956
1 [5] 0,985 0,939 0,964 0,929 0,981 0,963 0,984 0,953
1 [4] 0,989 0,945 0,962 0,921 0,976 0,932 0,987 0,959
1 [3] 0,982 0,947 0,916 0,889 0,971 0,923 0,984 0,954
1 [2] 0,979 0,935 0,952 0,914 0,966 0,907 0,980 0,950
Ortlama siire Relu 51 sn Sigmoid 88 sn SoftPlus 73 sn Tanh 78 sn
2 [8,6] 0,994 0,953 0,992 0,950 0,994 0,953 0,959 0,959
2 [8,4] 0,995 0,955 0,993 0,951 0,995 0,955 0,959 0,959
2 [8,2] 0,991 0,957 0,993 0,951 0,991 0,957 0,959 0,959
2 [6,4] 0,995 0,956 0,995 0,955 0,995 0,956 0,959 0,959
2 [6,2] 0,994 0,958 0,993 0,949 0,994 0,958 0,959 0,959
2 [5,2] 0,994 0,961 0,993 0,955 0,994 0,957 0,959 0,959
2 [4,2] 0,994 0,958 0,992 0,955 0,994 0,958 0,959 0,959
Ortlama siire Relu 42 sn Sigmoid 86 sn SoftPlus 65 sn Tanh 62 sn
3 [8,6,4] 0,991 0,910 0,993 0,957 0,991 0,954 0,953 0,941
3 [8,6,2] 0,993 0,919 0,993 0,957 0,991 0,953 0,953 0,941
3 [8,4,2] 0,993 0,908 0,993 0,957 0,991 0,959 0,953 0,941
3 [6,4,2] 0,995 0,955 0,993 0,955 0,993 0,948 0,953 0,941
3 [6,2,2] 0,955 0,895 0,993 0,955 0,991 0,959 0,953 0,941
3 [5,2,2] 0,953 0,905 0,993 0,955 0,991 0,961 0,953 0,941
3 [4,2,2] 0,955 0,901 0,993 0,955 0,993 0,948 0,953 0,941
Ortlama siire Relu 39 sn Sigmoid 83 sn SoftPlus 63 sn Tanh 65 sn
4 [8,6,4,2] 0,990 0,893 0,876 0,868 0,923 0,885 0,842 0,844
4 [8,6,2,2] 0,988 0,899 0,876 0,868 0,923 0,885 0,842 0,844
4 [8,4,2,2] 0,985 0,897 0,876 0,868 0,923 0,909 0,842 0,844
4 [6,4,2,2] 0,977 0,891 0,876 0,868 0,923 0,881 0,842 0,844
4 [6,2,2,2] 0,986 0,889 0,876 0,868 0,923 0,907 0,842 0,844
4 [4,2,2,2] 0,990 0,905 0,876 0,868 0,923 0,907 0,842 0,844
4 [5,2,2,2] 0,993 0,895 0,876 0,868 0,923 0,885 0,842 0,844

99

Bu mimariyi olusturmak ic¢in keras.models kiitiiphanesindeki Sequential

fonkiyonu ile model olusturulmustur. Sequential fonkiyonu say1, metin,ses gibi sirali

veri ile egitim i¢in uygun olan bir model olusturmaktadir. Model olusturulduktan

sonra add fonksiyonu kullanilarak aga katmanlar eklenmektedir. Katmanlar

eklenirken katmanin tiirii, her katmandaki ndron sayisi, uygulanacak aktivasyon
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fonksiyonu ve agirliklara baslangic degerlerin ne sekilde atanacagini belirtilmesi
gerekmektedir. Gizli katmanlar i¢in Relu aktivasyon fonksiyon, ¢ikt1 katma igin 1 ya
da 0 sonucu liretmek icin Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Agirliklarin
baslangi¢ degerlerini rastgele atanmasi uniform dagilimina uygun yapilmistir.

Bu mimaride kullanilan “Yogun (Dense)” yada diger ismiyle tam baglantili
katman ozelligi, her girisin her ¢ikisa agirlikla baglandigi dogrusal bir islemin
bulunmasidir. Anket sonucglarin elde edilmesi i¢in uygun oldugundan secgilmistir.
Optimizasyon tiiriinii ve kayip fonksiyon tiiriinii se¢gmek i¢in compile fonksiyonu
kullanilmaktadir. Cevrim say1 i¢cin 1000 degeri belirlenmistir, ancak asir1 6grenmeyi
onlemek icin erken sonlandirma teknigi ile en optimal degerlerde egitim
durdurulacaktir. Erken sonlandirma kriterinin belirlenmesinde dogrulama kiimesi
kullanilmistir. Boyle test asamasinda agin hi¢ gormedigi veri ile test edilerek daha
gercekei sonuglar elde edilmistir. Dogrulama kiimesinin verinin geri kalani ile ayni
Ozellikte oldugunu garantilemek i¢in k-katlh dogrulama uygulanmistir. Ancak
iiretilen yapay veri homojen oldugundan bir fark yaratmamistir. Aksine hesaplama
stiresini arttirdiginda bu deneysel ¢alisma i¢in istenmeyen sonuglar dogurmustur. Bu
neden k-katli dogrulama uygulanmamistir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek igin kullanilan
bir diger teknik seyreltme regiilasyonudur. Uretilen yapay verinin dzelliklerinden
kaynakli mimarinin siniflandirma performansima bir katki saglamamistir. Derin
O0grenme mimarisin performansini iyilestirmek i¢in literatiirde bir¢ok yaklasim
bulunmaktadir. Ancak calismanin amaci en iyi siniflandirma yapan mimariyi
bulmaktan ziyade tiim mimarilerin benzer sekilde kurgulanip Likert 6l¢eginin
bulanik olgege doniistiiriildiiglinde performanstaki degisimi gozlemlemektir. Bu

mimarini Python kodu asagida verilmistir.

for 1 in range (@,1):
model = Sequential()
model.add(Dense( activation="relu”, input dim = 18, units=5, kernel initial<izer = "uniform”})
model.add(Dense(activation="relu”, units=5, kernel_initializer="uniform”})}
model.add(Dense(activation="sigmoid", units=1, kernel_initializer="uniform”})
model.compile(optimizer="adam', loss='binary_crossentropy’,metrics=["accuracy'])
monitor=EarlyStopping(menitor="val loss', min_delta=1e-3, patience=45,mode="zutc’)
checkpointer=ModelCheckpoint(filepath="best_weights.hdfs", verbose=8, save_best_only=True)
model.fit(x_train, y_train, validation_data=(x_val, y_val),

callbacks=[monitor, checkpointer],verbose=8, epochs=1888)

model.load weights("best_weights.hdfs")
predict_test = model.predict(x_test)
predict_test=(predict_test»8.5)
print(“Basari: {@:.47}".format(metrics.accuracy_score(y_test, predict_test)))
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3.8.2 Bulamk Derin Ogrenme Modeli

Derin Ogrenme modeli i¢in tasarlanan mimari Bulanik derin 6grenme icin de
kullanilmaktadir. Bulanik Lojistik Regresyon modelinde oldugu gibi liggensel sayiy1
ifade eden minimum degeri, tepe degeri ve maksimum degeri igin ayr1 veri seti elde
edilmistir. Boylece her veri seti i¢in ayrica tahmini degerler olusturulmustur. Daha
sonra agirlik merkezi yontemi kullanilarak durulama islemi uygulanmis ve tek ¢ikti

degeri elde edilmistir.

3.8.3 Ucgensel Bulanik Veri ile Derin Ogrenme Modeli

Bu tez ¢calismasinda literatiirden farkli olarak bulanik sayinin minimum, tepe
ve maksimum degerleri icin ayr1 veri seti elde etmek yerine bu degerler tek veri
setinde birlestirilmis ve analizler buna gore yapilmustir. Ishibuchi ve Nii (1998) sinir
aglarinin  bulaniklastirilmast  girislerin =~ ve  agirliklarin =~ bulanik  sayilara
genisletilmesiyle miimkiin oldugunu gdstermisgleridir. Bu ¢alismada veriyi bulanik
sayilara doniistiirerek agin basarisina etkisi Derin 6grenme modeli {lizerinde
incelenmistir (Ishibuchi ve Nii, 1998).

Parametre vektorii ticgensel bulanik sayi ile ifade edildiginde agin giris noéron
sayisi li¢ katina ¢gikmaktadir. Bu nedenle bu veri kiimesi i¢in en iyi mimariyi bulmak
icin aktivasyon fonksiyonlari, farkli katman sayis1 ve diigiim sayis1 kombinasyonu ile
tekrar denemeler yapilmistir. Mimari se¢imi igin yapilan deneysel ¢alismanin
sonuglar1 Tablo 3.11°de verilmistir. Ilk katman icin sonuglara bakildiginda mimari
derinlestikce Sigmoid ve Tanh fonksiyonlarin basaris1 diismektedir. Bu nedenle i¢
katmanli ag icin sadece Relu ve Softplus fonksiyonlarin katman sayisi1 ve diigiim
sayis1 kombinasyonuna bakilmistir. Ug katmanli ag icin sonuglar incelendiginde Relu
fonksiyonunun basarisinda diisiis, Softplus fonksiyonunun basarisinda artis oldugu
i¢in sonraki denemelerde sadece Softplus fonksiyonlarin katman sayisi ve digim

sayist kombinasyonuna bakilmistir.
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Tablo 3.11 Ucgensel Bulanik Derin Ogrenme Mimari Secimi

Katman W S Egitim Test Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Sayisi Basaris1 | Basaris1 | Basaris1 | Basarisi Basarisi Basaris1 | Basaris1 | Basarisi
Ortlama siire Relu 44 sn Sigmoid 56 sn SoftPlus 46 sn Tanh 48 sn
1 [25] 0,987 0,939 0,992 0,919 0,993 0,954 0,998 0,924
1 [20] 0,993 0,905 0,994 0,940 0,993 0,956 1,000 0,929
1 [15] 0,996 0,931 0,992 0,950 0,987 0,960 0,999 0,899
1 [10] 0,984 0,934 0,987 0,913 0,991 0,952 0,994 0,896
1 [5] 0,979 0,942 0,979 0,943 0,974 0,928 0,995 0,927
Ortlama siire Relu 26 sn Sigmoid 36 sn SoftPlus 33 sn Tanh 26 sn
2 [25,20] 0,966 0,885 0,908 0,851 0,990 0,959 0,994 0,919
2 [25,15] 0,982 0,904 0,908 0,851 0,994 0,956 0,995 0,923
2 [25,10] 0,959 0,881 0,808 0,769 0,992 0,943 0,946 0,913
2 [25,5] 0,985 0,895 0,863 0,811 0,991 0,937 0,995 0,927
2 [20,15] 0,978 0,899 0,910 0,844 0,993 0,948 0,994 0,926
2 [20,10] 0,974 0,895 0,820 0,772 0,993 0,966 0,953 0,888
2 [20,5] 0,971 0,865 0,819 0,772 0,992 0,940 0,904 0,886
2 [15,10] 0,975 0,892 0,794 0,739 0,993 0,946 0,956 0,931
2 [10,5] 0,973 0,871 0,764 0,739 0,992 0,951 0,784 0,763
Ortlama siire Relu 21 sn Sigmoid - sn SoftPlus 23 sn Tanh - sn
3 [25,20,15] 0,982 0,899 0,997 0,971
3 [25,20,10] 0,982 0,888 0,998 0,968
3 [25,20,5] 0,980 0,894 0,991 0,960
3 [25,15,10] 0,981 0,887 0,997 0,969
3 [25,15,5] 0,983 0,908 0,993 0,962
3 [25,10,5] 0,980 0,897 0,991 0,959
3 [20,15,10] 0,988 0,899 0,997 0,971
3 [20,15,5] 0,945 0,886 0,996 0,961
3 [20,10,5] 0,936 0,863 0,994 0,954
3 [20,5,5] 0,940 0,868 0,993 0,950
3 [15,10,5] 0,936 0,884 0,990 0,959
3 [10,5,5] 0,951 0,894 0,987 0,951

Dort katmanli mimarisi i¢in diiglim sayilarin kombinasyonlarina karar
verirken sadece genel basar1 ortalamasinin iistiinde basar1 gosteren kombinasyonlar
dikkate alinmistir. Dort katmanli ve bes mimarisi i¢in yapilan deneysel ¢alismalarin

sonuglar1 Tablo 3.12°de verilmistir.

Tablo 3.12 Uggensel Bulanik Derin Ogrenme Mimari Se¢imi (3 ve 4 katmanh)

Katman o g Egitim Test Katman i S Ortalama | Egitim

Sayisi Basaris1 | Basarisi Sayisi Basan Basarisi
Ortlama siire SoftPlus 23 sn Ortlama siire SoftPlus 28 sn

4 [25,20,15,10] 0,998 0,978 5 [25,20,15,10,5] 0,934 0,946

4 [25,20,15,5] 0,997 0,970 5 [25,20,15,5,2] 0,840 0,858

4 [25,20,10,5] 0,996 0,965 5 [25,20,10,5,2] 0,873 0,888

4 [25,15,10,5] 0,998 0,974 5 [25,15,10,5,2] 0,881 0,892

4 [20,15,10,5] 0,995 0,964 5 [20,15,10,5,2] 0,843 0,860




103

Bes katmanli mimari i¢in elde edilen sonuglarda performans diisiisii
gbozlemlendigi i¢in daha derin katman i¢in denemeler yapilmamistir. Bu sonuglara
gore en basarili sonuglar1 dort katmanli olup sirayla 25, 20, 15 ve 10 néron bulunan
ag vermistir. Hesaplama siireleri incelendiginde yine dort katmanli mimari en kisa

siirede sonug tliretmistir.

3.8.4 Yamuk Bulamk Veri ile Derin Ogrenme Modeli

Bu calismada literatiirden farkli olarak bulanik saymin minimum, tepe ve
maksimum degerleri i¢in ayr1 veri seti elde etmek yerine bu degerler tek veri setinde
birlestirilmis ve analizler buna gore yapilmistir. Parametre vektorii yamuk bulanik
sayl ile ifade edildiginde agin giris néron sayis1 dort katina ¢ikmaktadir. Bu nedenle
bu veri kiimesi i¢in en iyi mimariyi bulmak i¢in farkli katman sayisi ve diigiim sayisi
kombinasyonu ile tekrar denemeler yapilmistir. Uggensel bulanik ve yamuk bulanik
verini yapisi benzerlik gosterdiginden dolayr model se¢imi i¢in dnceki agamada elde
edilen tecriibeden yararlanilmistir. Ucgensel bulamk veri i¢in en iyi sonucu ii¢
katmanli ag icin Softplus fonksiyonu iirettiginden sadece Softplus aktivasyon
fonksiyonu denemeler yapilmistir. Mimari se¢imi i¢in yapilan deneysel ¢alismanin
sonuglar1 Tablo 3.13’te verilmistir.

Elde edilen sonuglara gore en basarili sonuglar altt katmanl olup sirayla 35,
30, 25,20,15 ve 10 ndron bulunan ag vermistir. Hesaplama siireleri incelendiginde en
kisa slirede sonug iireten bes katmanli mimari olmustur. Ancak basar1 kriterine
oncelik verildiginden ve alti katmali mimarinin hesaplama siiresi bes katmanh
mimariye yakin oldugundan yine alti katmanli mimari ile devam etmeye karar

verilmistir.
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Katman Noron Egitim Test Katman R S Egitim Test
Sayisi Sayisi Basarisi Basarisi Sayisi Basarisi Basarisi
Ortalama siire SoftPlus 25 sn Ortalama siire SoftPlus 20 sn
3 [35, 30, 25] 0,995 0,961 4 [35, 30, 25,20] 0,994 0,961
3 [35, 30, 20] 0,993 0,935 4 [35, 30, 25,15] 0,992 0,968
3 [35, 30, 15] 0,992 0,947 4 [35, 30, 25,10] 0,990 0,953
3 [35, 30, 10] 0,994 0,948 4 [35, 30, 25,5] 0,982 0,918
3 [35, 30, 5] 0,954 0,899 4 [35, 30, 20,15] 0,994 0,966
3 [35, 25, 20] 0,995 0,944 4 [35, 30, 20,10] 0,981 0,930
3 [35, 25, 15] 0,954 0,907 4 [35, 30, 20,5] 0,978 0,932
3 [35, 25, 10] 0,958 0,903 4 [35, 30, 15,10] 0,984 0,919
3 [35, 25, 5] 0,955 0,896 4 [35, 30, 15,5] 0,978 0,922
3 [35, 20, 15] 0,957 0,907 4 [35, 30, 10,5] 0,975 0,909
3 [35, 20, 10] 0,989 0,923 4 [30, 25, 20,15] 0,989 0,962
3 [35, 20, 5] 0,954 0,902 4 [30, 25, 20,10] 0,982 0,935
3 [35, 15, 10] 0,957 0,905 4 [30, 25, 20,5] 0,980 0,922
3 [35, 15, 5] 0,946 0,897 4 [30, 20, 10,5] 0,976 0,911
3 [35, 10, 5] 0,952 0,888 Ortalama siire SoftPlus 17 sh
3 [30, 25, 20] 0,989 0,955 5 [35, 30, 25,20,15] 0,999 0,966
3 [30, 25, 15] 0,954 0,910 5 [35, 30, 25,20,10] 0,998 0,973
3 [30, 25, 10] 0,901 0,901 5 [35, 30, 25,20,5] 0,992 0,939
3 [30, 25,5 0,955 0,892 5 [35, 30, 25,15,10] 0,993 0,965
3 [30, 20, 15] 0,956 0,905 5 [35, 30, 25,15,5] 0,994 0,945
3 [30, 20, 10] 0,953 0,888 5 [35, 30, 25,10,5] 0,991 0,953
3 [30, 20, 5] 0,954 0,892 5 [35, 30, 20,15,10] 0,996 0,965
3 [30, 15, 10] 0,954 0,891 5 [35, 30, 20,15,5] 0,987 0,948
3 [30, 15, 5] 0,953 0,886 5 [30, 25, 20,15,10] 0,993 0,953
3 [30, 10, 5] 0,952 0,890 5 [30, 25, 20,15,5 0,987 0,943
3 [25, 20, 15] 0,955 0,910 Ortlama siire SoftPlus 20 sn
3 [25, 20, 10 0,955 0,894 6 [35, 30, 25,20,15,10] 0,996 0,982
3 [25, 20, 5] 0,951 0,889 6 [35, 30, 25,20,15,5] 0,997 0,957
3 [25, 15, 10] 0,957 0,908 6 [35, 30, 25,20,10,5] 0,992 0,946
3 [25, 15, 5] 0,944 0,899 6 [35, 30, 25,15,10,5] 0,991 0,945
3 [25, 10 5] 0,955 0,889 6 [35, 30, 20,15,10,5] 0,991 0,946
3 [20, 15, 10] 0,952 0,898 Ortalama siire SoftPlus 26 sn
3 [20, 15, 5] 0,955 0,902 7 [35, 30, 25,20,15,10] 0,903 0,865
3 [15, 10, 5] 0,954 0,892 7 [35, 30, 25,20,15,5] 0,948 0,890
3 [10, 5, 5] 0,955 0,896 7 [35, 30, 25,20,10,5] 0,894 0,829
7 [35, 30, 25,15,10,5] 0,945 0,873
7 [35, 30, 20,15,10,5] 0,942 0,882
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3.9. Derin Ogrenme Modellerinin Simiflandirma Sonuglari

Derin Ogrenme Modellerinin Simflandirma performansini gézlemlemek igin
lojistik regresyon modelleri testinde kullanilan 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700,
800, 900, 1000 ornek iceren bir yapay veri kiimeleri kullanmilmistir. Deneysel
caligmada elde edilen modellerin performans sonuglar1 Ek 2°de verilmistir.

Tiim veri kiimeleri igin yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen egitim ve
test icin dogruluk oranlarin ortalama degerleri Tablo 3.14’te toplanmistir. Diger
Ol¢iitlerin ortalama degeri Ek 2’de verilmistir. Bu tablo ile elde edilen grafikler Sekil

3.10°de verilmistir.
Tablo 3.14 Derin Ogrenme Modellerinin Ortalama Test Dogruluk Degerleri

. . - Ucgensel Yamuk Uggensel Bulamk | Yamuk Bulanik

S\SEI 'B':;;Eg' B(ilgl_amk Bulanik le.ikeyt Tipi Likert Tipi

Derin Ag Derin Ag Derin Ag Derin Ag
100 0,527 0,542 0,542 0,548 0,542
200 0,589 0,628 0,620 0,645 0,618
300 0,731 0,775 0,759 0,814 0,760
400 0,821 0,878 0,886 0,923 0,874
500 0,964 0,974 0,975 0,978 0,980
600 0,969 0,977 0,975 0,980 0,983
700 0,977 0,990 0,993 0,990 0,994
800 0,983 0,993 0,996 0,991 0,998
900 0,992 0,995 0,998 0,995 0,998
1000 0,997 0,998 0,997 0,998 0,998

1,000
0,950
0,900
0,850
0,800
0,750
0,700
0,650
0,600
0,550
0,500 T T T T T T T T T

=== DerinLikert

e DerinU¢genBulanik

== DerinYamukBulanik

e DerinUg¢genYeni

== DerinYamukYeni

Sekil 3.10 Derin Ogrenme Modellerinin Dogruluk Oranlar Grafigi

Tim modellerin simiflandirma basaris1 veri sayist ile dogru orantili olarak
artmaktadir. Calismada Onerilen bulanik Likert tipi veri ile uygulanan her veri seti

i¢cin basarili sonuclar liretmistir. Ancak ¢alismanin genelinde sonuglar literatiirde yer
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alan yaklagima ¢ok yakin olup, 6zellikle 500 6rnek ve sonrasi i¢in ayni sonuglart
tretmistir. Veri kiimelerinin olusturulmasinda karmasik denklem kullanilmadigindan
veri sayisi artsa bile verideki iliskilerin karmasikliginda bir artis goriilmemektedir.
Bu nedenle veri sayisi artisi tekniklerin bu iligkileri ¢6zmesini kolaylagmaktadir.
Bulanik Likert 6lgegi modelin tahmin etme basarisini iyilestirmekle kalmayip
hesaplama hizina da katki saglamaktadir. Literatiirde yer alan yaklasimda iicgensel
saylyl ifade eden minimum degeri, tepe degeri ve maksimum degeri i¢in model
kurularak ayri tahmini degerler olusturulmus, durulama teknigi kullanilarak kesin
saytya doniistirilmektedir. Bu tez c¢alismasinda onerilen teknik tek model igin
hesaplama yapildigindan daha kisa siire de sonug iiretilmektedir. Hesaplama siireleri

Tablo 3.15 ve grafigi Sekil 3.11°de verilmistir.

Tablo 3.15 Derin Ogrenme Modellerinin Hesaplama Siireleri (sn)

Ucgensel
Veri Likert Tipi | Ucgensel Bulanik |  Yamuk Bulanik Bulanik Likert Yarr.luk Bu_laplk
o e . . Likert Tipi
Sayis1 Derin Ag Derin Ag Derin Ag Tipi . s
A Derin Ag
Derin Ag
100 22,82 67,81 93,98 19,02 20,33
200 26,47 90,26 100,80 21,19 22,55
300 44,09 124,11 151,86 27,17 24,75
400 46,11 132,59 158,04 28,45 27,69
500 54,95 170,17 190,45 30,37 28,78
600 72,26 182,41 203,06 31,07 29,88
700 80,57 192,89 222,54 32,49 30,60
800 82,74 197,60 225,47 33,25 31,02
900 83,57 199,33 231,86 33,67 31,36
1000 85,28 202,08 233,64 33,91 31,96

250

/ === Deeplikert
150 .
// e DerinU¢genBulanik
100 +—~ === DerinYamukBulanik
/ /—_- = DerinUc¢genYeni
>0 [ e DerinYamukYeni
———

100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000

Sekil 3.11 Derin Ogrenme Modellerinin Hesaplama Siiresi Grafigi
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Elde edilen sonuglara gore Likert tipi 6l¢egin bulanik dlgege doniistiiriilmesi
derin 6grenme modelinin siniflandirma hizin1 olumlu yonde etkilemektedir. Likert
tipt veri ile derin 6grenme modelinin 100 6rnek iceren kiime igin hesaplama siiresi
ortalama 22 saniye iken, 1000 Ornek iceren kiime i¢in ortalana 85 saniyeye
ulagsmustir. Literattirde yer alan bulanik derin 6grenme modellerin 100 6rnek igeren
kiime i¢in hesaplama siiresi ortalama 67 ve 93 saniye iken, 1000 6rnek igeren kiime
i¢in ortalana 202 ve 233 saniyeye ulagmistir. Derin 6grenme modelinin egitimi igin
bulanik Likert tipi veri kullanildiginda ise 100 6rnek iceren kiime i¢in hesaplama
stiresi ortalama 19 ve 20 saniye iken, 1000 6rnek iceren kiime i¢in ortalana 34 ve 32
saniyeye ulagmistir. Onerilen yontem en dogru ve hizli smiflandirma yapan ydntem

oldugu sonucuna varilmastir.

3.10. Karmasik Veri ile Deneysel Calisma

Bu veri seti ile islem yapilmasinin nedeni basit ve karmasik modeller
arasindaki farki gozlemlemektir. Boliim 3.9°da degiskenler arasi iligkilerin simetrik
oldugu yani karmasik olmayan veri kiimeleriyle deneysel ¢alisma yapilmistir. Bu
bolimde ise (3.8)’de verilen denklem kullanilarak olusturulan veri kiimesiyle
deneysel ¢alisma yapilmistir.

X2+2xX,+Xs+4*X, +Xs+Xg +5%X, + Xg + Xo + X1 (3.8)

Bagimli degisken i¢in dengeli sinif olusturulmasi hedeflendiginden Likert
Olceginde yer alan ii¢ degeri kullanmilmistir. (3.8)’de verilen ifade {i¢ degeri i¢in
hesaplandiginda sonug¢ 60 olarak bulunmustur. 60 degeri esik kabul edilerek 60 ve
iistii memnun=1, 60 alt1 ise memnun degil=0 olarak kabul edilmistir.

Modellerinin Smiflandirma performansini gozlemlemek icin her biri 30 adet
olmak iizere 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000 6rnek igeren bir
yapay veri kiimeleri olusturulmus ve egitim icin kullanilmistir. Deneysel ¢alismada
elde edilen modellerin performans sonuglar1 Ek 3’te verilmistir.

Tim verit kiimeleri i¢in yapilan siiflandirma sonucunda elde edilen test
ortalama degerleri Tablo 3.16’te toplanmigtir. Diger Ol¢iitlerin ortalama degerleri Ek

3’de verilmistir. Bu tablodan elde edilen grafikler Sekil 3.12°de verilmistir.
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Tablo 3.16 Karmasik Veri ile Test Edilen Modellerinin Test Dogruluk Oranlari

. . . Uggensel Ucgensel Bulanik | Yamuk Bulanik
qen Liert TOT 1 Bulank | YO Bulamk T G ip Likert Tipi
ayist crinAg Derin Ag e Ag Derin Ag Derin Ag
100 0,528 0,598 0,574 0,558 0,554
200 0,622 0,685 0,693 0,708 0,633
300 0,817 0,874 0,871 0,909 0,813
400 0,886 0,926 0,920 0,943 0,909
500 0,919 0,951 0,948 0,947 0,932
600 0,939 0,961 0,965 0,957 0,962
700 0,938 0,965 0,965 0,962 0,960
800 0,936 0,969 0,963 0,963 0,961
900 0,947 0,967 0,966 0,963 0,962
1000 0,953 0,970 0,970 0,969 0,965
1,000
0,950 ﬁ
0,900
0,850
=== DerinLikert
0,800 "
/ == DerinU¢genBulanik
0,750 .
/ == DerinYamukBulanik
0,700 l = DerinUggenYeni
0,650 // e DerinYamukYeni
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Sekil 3.12 Karmasik Veri ile Test Edilen Modellerinin Dogruluk Oranlarimin Grafigi

Bu deneysel calismada elde edilen sonuglara gore verinin karmasik olmasi

modellerin tahmin etme basarisin1 olumsuz yonde etkiledigi goriilmiistiir. Simetrik

ve dengeli veri i¢in tahmin etme basarist %99,8 iken, karmagik veri i¢in en iyi sonug

veren modelin basarin oran1 %96,9 oldugu gorilmistiir. Grafikte mavi renkle

gosterilen egri Likert tipi veri ile siniflandirma yapan derin 6grenme mimarisi olup

diger modellere gore daha basarisiz oldugu goriilmiistiir. Grafikte kirmizi renkle

gosterilen tiggensel bulanik Likert tipi veri ile yapilan siniflandirma literatiirde yer

alan yaklagimla ayni sonuglar1 iretmistir. Grafikte mor renkle gosterilen yamuk

bulanik Likert tipi veri ile yapilan smiflandirma 100-500 6rnek igin arasi bu

basarinin gerisinde kalirken, ancak 500 6rnekten sonra ayni diizeye ulagsmaktadir.
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Verinin karmagikligi derin 6grenme modellerinin hesaplama hizin1 nasil
etkiledigin incelemek icin Sekil 3.13’te verilen grafik olusturulmustur. Bu grafik
3.11’de verilen grafik ile karsilagtirildiginda verinin karmasikligi modellerin

hesaplama hizini fazla etkilemedigi goriilmiistiir.
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Sekil 3.13 Karmagik veri ile Derin Ogrenme Modellerinin Hesaplama Siiresi Grafigi

3.11. Dengesiz Simiflar iceren Veri ile Deneysel Calisma

Bir 6nceki boliimde dengeli sinif igeren karmasik veri olusturulmus ve bu veri
kiimeleriyle deneysel calisma yapilmistir. Bu bdliimde ise bagimli degisken ig¢in
dengesiz sinif olusturulmustur. Likert 6lgeginde yer alan {i¢ degeri yerine, bulanik
saymnin Uist degeri olan 3,5 sayist kullanilmistir. (3.7)’de verilen ifade 3,5 degeri i¢in
hesaplandiginda sonug¢ yaklasik 72 olarak bulunmustur. 72 degeri esik kabul
edilerek 72 ve iistii memnun=1, 72 alt1 ise memnun degil=0 olarak kabul edilmistir.

Modellerinin Siniflandirma performansini gézlemlemek i¢in her biri 30 adet
olmak iizere 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000 6rnek igeren bir
yapay veri kiimeleri olusturulmus ve egitim icin kullanilmistir. Deneysel ¢alismada
elde edilen modellerin performans sonuglar1 Ek 4’de verilmistir.

Veri kiimelerinin dengesiz siif igermesi sebebiyle dogruluk oranlar1 yerine
basar1 Olgiitii olarak ROC egrisi altindaki alan1 dikkate alarak degerlendirmeler
yapilmistir.

Tiim veri kiimeleri i¢in yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen test icin
ROC alanlarimin ortalama degerleri Tablo 3.17°de toplanmustir. Diger olgiitlerin
ortalama degerleri Ek 4’de verilmistir. Bu tablodan elde edilen grafikler Sekil
3.14°de verilmistir.
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Tablo 3.17 Dengesiz sinif iceren Veri ile Test Edilen Modellerinin ROC alan1 degerleri

. . . Uggensel Ucgensel Bulanik | Yamuk Bulanik
qen ']_,')keft TP Bulamk | Yok Bulamkc T o pip, Likert Tipi
ayist crinAg Derin Ag e Ag Derin Ag Derin Ag
100 0,500 0,500 0,500 0,513 0,497
200 0,500 0,500 0,500 0,570 0,561
300 0,500 0,500 0,500 0,746 0,764
400 0,500 0,561 0,551 0,795 0,810
500 0,500 0,560 0,556 0,809 0,799
600 0,531 0,593 0,593 0,864 0,857
700 0,612 0,703 0,666 0,897 0,859
800 0,693 0,720 0,738 0,883 0,883
900 0,730 0,776 0,790 0,920 0,909
1000 0,754 0,787 0,826 0,925 0,916
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Sekil 3.14 Dengesiz Simif iceren Veri ile Testin ROC Alami Degerlerinin Grafigi

Sekilde 3.14’te verilen sonuglara gore Likert 6l¢eginin tiggensel ya da yamuk
bulanik sayilar kullanilarak Likert oOlgegine doniistiirilmesi derin  6grenme
modellerinin siniflandirma performanslarinda %20 iizerinde bir artis saglamistir.
Bunun yaninda tiim modeller 100-200 6rnek igeren veri kiimeleri i¢in siiflandirma
basaris1 %60 altinda kalmaktadir. Derin 6grenme modellerinin basarili olmasi i¢in
veri mikarinin 6nemli oldugunu gestermektedir. Bulanik Likert tipi veri derin
o0grenme modeli ile siniflandirdiginda 300 6rnekten itibaren %75, 900 ornekten
itibaren %90 basar1 goOstererek en iyi smiflandirma yapan teknik oldugu
goriilmistiir. Literatiirde yer alan bulanik derin 6grenme modelleri ise derin 6grenme
modeline gore daha iyi performans gostermesine ragmen Onerilen teknige gore

basarisiz oldugu goriilmiistiir.
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Dengesiz smif igeren veri derin 6grenme modelleri ile siniflandirildiginda
hesaplama hizin1 nasil etkiledigini incelemek igin Sekil 3.15’te verilen grafik
olusturulmustur. Bu grafik 3.11 ve 3.13’te verilen grafik ile karsilastirildiginda
verinin dengesiz siif icermesi modellerin hesaplama hizin1 etkilemedigi

gorilmiistiir.
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Sekil 3.15 Dengesiz Veri ile Derin Ogrenme Modellerinin Hesaplama Siiresi Grafigi

Dengesiz smif iceren veri ile yapilan deneysel ¢aligmanin sonuglarina gore
Onerilen teknigin en hizli ve en dogru smiflandirma yapan teknik oldugu

gorilmiistiir.

3.12. Veriye Giiriiltii Eklenmesi
Bazi modeller giirtiltiiye hassastir. Bu ¢alismada giiriiltii iceren yapay veri ile
modeller test edilerek, sonuc¢lar Kkarsilastirilmistir. Giriilti  eklemek igin
“gurultu_ekle” fonksiyon yazilmistir. Bu fonksiyon i¢in giiriiltii oranini belirlemek
icin “gurultu=0.05" parametresi tanimlanmistir. Asagidaki kod igerisinde kirmizi
dikdortgenle isaretli olan satir ilave edilmistir. Yani 6ncelikle yapay veri lretilmekte,

daha sonra igerisine giiriiltii eklenmektedir.
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def yapay veri(parametre=18,ornek_say=188,gurultu=28.85):

import numpy as np

sonuc_listesi=[]

parametre_listesi=[]

for i in range(parametre):
parametre_listesi.append(truncnorm(-1,1,loc=3,

scale=2).rvs(ornek_say).round().astype(int)})

parametre_listesi=np.array(parametre_listesi)

parametre_listesi=parametre_listesi.T

for i in range(ornek_say):
sonuc=sum(parametre_listesi[i])
sonuc_listesi.append(socnuc)

sonuc_listesi=np.array(sonuc_listesi)
cutoff=int(parametre*3)
sonuc_ikili=sonuc_listesircutoff
sonuc_dkili=np.array(sonuc ikili, dtype=int)
sonuc_ikili=gurultu_ekle(sonuc_ikili,p=gurultu) |
sonuc_ikili=sonuc_ikili.reshape(ornek_say,l)
x=np.hstack((parametre listesi,sonuc_ikili})
return (x)

Asagida “gurultu_ekle” fonksiyonunu Python kodlar1 yer almaktadir. Burada
giiriiltli degerini olasilik kabul edilerek 1 veya O degerleri se¢ilmektedir. Giiriiltii
degerini “0,05” secildigi i¢in “0,95” oraninda sifir, “0,05” oraninda bir sayisi
uretilerek bir giiriiltii dizisi olusturulmustur. Daha sonra bu dizi ile bagimli degisken
dizisine 6zel veya (xor) islemi uygulanmistir.

def gurultu_ekle(y,p):

import numpy as np

gurultu_dizisi=[]

for 1 in range(len(y)):
sayi=np.random.choice([1,8],p=[p,1-p])
gurultu dizisi.append(sayi)

gurultu dizisi=np.array{gurultu_dizisi)

return np.array(np.logical wxor(y,gurultu dizisi),dtype=int)

Tablo 3.18’de uygulanan “xor” islemi i¢in Ornek verilmistir. Giiriilti
dizisinde 0 oldugu silirece bagimli degiskene herhangi bir etkisi olmayip, bir
oldugunda bagimli degiskenin degerinin tersini almaktadir. Béylece yapay veriye bir
degerlerinin sayis1 kadar giiriiltii eklenmis olacak.

Tablo 3.18 Xor islemi

Yapay Veri Giiriiltii Dizisi Sonug Dizisi

1 0 1

O OO0k Ok |Fk|Oo
=l Sllellellellelle]l o]
[l lellell el lle]le]
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Bir deneysel ¢alismada dengesiz sinif iceren karmasik veriye ek olarak %5
oraninda giiriiltii eklenerek veri kiimeleri olusturulmus ve bu veri kiimeleriyle
deneysel ¢alisma yapilmistir. Modellerinin siniflandirma performansini gézlemlemek
icin her biri 30 adet olmak iizere 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900, 1000
ornek iceren bir yapay veri kiimeleri olusturulmus ve egitim i¢in kullanilmistir.
Ancak 1000 6rnek iceren veri kiimeleri harig hi¢bir kiimede %70 iistiinde basar1 elde
edilememistir. Calismadaki tiim modeller i¢in gecerli olmak {izere, veri kiimelerinin
karmagik iligki igerirken ayn1 zamanda dengesiz smif ve giriltii igermesi
siiflandirma basarist olumsuz yonde etkiledigi ve basarili bir siralama igin daha
fazla veriye ihtiyag duyuldugu goriilmiistiir. Bu nedenle yontemlerin performans
farklarin1 daha 1yi gézlemlemek amaciyla her biri 30 adet olmak tizere 1000, 2000,
3000, 4000, 5000, 6000, 7000, 8000, 9000, 10000 o6rnek iceren bir yapay veri
kiimeleri olusturulmus ve egitim i¢in kullanilmigtir. Deneysel ¢calismada elde edilen
modellerin performans sonuglar1 Ek 5’te verilmistir.

Tim veri kiimeleri i¢in yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen egitim ve
test igcin ROC alanlarmin ortalama degerleri Tablo 3.19’da toplanmistir. Diger
Olciitlerin ortalama degerleri Ek 5°’te verilmistir. Bu tablodan elde edilen grafikler

Sekil 3.16°da verilmistir.
Tablo 3.19 Giiriiltii iceren Veri ile Test Edilen Modellerinin ROC Alam Degerleri

. . . Uggensel Uggensel Bulanik Yamuk Bulanik
SZ;:; Liert L‘g' B(iﬁ_amk Yarg‘;‘;f‘:gmk ggLikert Tipi Likert Tipi
Derin Ag Derin Ag Derin Ag
1000 0,609 0,609 0,609 0,698 0,698
2000 0,705 0,715 0,715 0,777 0,787
3000 0,808 0,808 0,808 0,835 0,813
4000 0,828 0,828 0,824 0,857 0,865
5000 0,820 0,820 0,820 0,852 0,853
6000 0,837 0,838 0,838 0,858 0,852
7000 0,834 0,817 0,817 0,859 0,855
8000 0,824 0,824 0,824 0,860 0,862
9000 0,804 0,807 0,807 0,850 0,867
10000 0,800 0,800 0,800 0,871 0,873
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Sekil 3.16 Giiriiltii iceren Veri ile Test Edilen Modellerinin ROC Alam Degerleri Grafigi

Sekilde 3.16’da verilen sonuglara gore Likert 6lgeginin tiggensel ya da yamuk
bulanik sayilar kullanilarak Likert 0Olgegine doniistiirilmesi derin  dgrenme
modellerinin siiflandirma performanslarinda artisa neden olmaktadir. Literatiirde
yer alan bulanik derin 6grenme modelleri ise derin 6grenme modeline gore daha iyi

performans gostermesine ragmen Onerilen teknige gore basarisiz oldugu gorilmiistiir.
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Sekil 3.17 Giiriiltii iceren Veri ile Test Edilen Modellerinin Hesaplama Siireleri Grafigi

Dengesiz sinif ve giiriiltii iceren veri ile derin 6grenme modellerinin
siniflandirma hizin1 incelemek i¢in Sekil 3.17°de verilen grafik olusturulmustur.
Verinin dengesiz sinif ve giiriiltii igermesi modellerin hesaplama hizin1 az etkiledigi

gorilmiistir.
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SONUC

Calismada derin 6grenme ve bulanik mantik tekniklerinin entegrasyonu
sonucunda modellerin performanst memnuniyet tahmin problemi iizerinde test
edilmistir. Memnuniyet tahmininde yaygin olarak kullanilan Likert dlgegi, bulanik
sayilar kullanilarak bulanik Likert o&lgegine doniistiirilmiis ve analizlerde
kullanilmigtir. Deneysel ¢alismada farkli kosullar altinda siniflandirma modellerinin
performansinin kapsamli bir sekilde arastirilmasi igin yapay veri {iretilmistir.
Etkinligi bir¢ok parametreye bagli olan derin 6grenme mimarisinin basarisinin
tesadiifi olmadigini gostermek amaciyla iiretilen yapay veri geleneksel teknik olan
lojistik regresyon teknigi ile test edilmistir. Uretilen Likert tipi veri ile bulanik Likert
tipi veri lojistik regresyon modeli kullanilarak siniflandirilma yapildiginda verinin
bulanik hale doniistirme isleminin modelin hem basarisini hem hizim1 arttrdigi
goriilmistiir. Yapilan testler hem iiggensel hem de yamuk bulanik sayilar
kullanilarak yapilmistir.

100 adet Likert tipi veri ile yapilan lojistik regresyon siniflandirmasinda
basar1 kriteri dogruluk orani olarak segildiginde, egitim basarisi %75 iken test
basarisinin %52 oldugu goriilmiistir. Karisiklik matrisi incelendiginde de yanlig
siifa atanan verilerin sayisi oldukca fazladir. Buradan test sonucunu dikkate alarak
egitim siirecini basarisiz oldugu ve modeli test verisini siniflandiramadigi sonucuna
ulagilmigtir. Ayni analizler 200-1000 aras1 6rnek i¢in de yapilmis ve Tablo 3.8’de
verilmistir. 200-1000 adet veri kiimeleri ile yapilan siniflandirmada test basarisi
%67 den %92’ye yiikselmistir. Ornek sayis1 arttik¢a basarmin arttig1 goriilmiistiir.

100 adet Uggensel bulanik Likert tipi veri kiimeleri ile yapilan lojistik
regresyon siniflandirmanin performans degerlerine gore egitim basarist %85 iken test
basaris1 %65 oldugu goriilmiistiir. Karisiklik matrisi incelendiginde yanlis sinifa
atanan verilerin sayis1 lojistik regresyona gore azdir. Test basarist yiiksek olmasa da
model bir siniflandirma yapmistir. Ayni analizler 200-1000 aras1 6rnek i¢in de
yapilmis ve Tablo 3.8’de verilmistir. 200-1000 adet veri kiimeleri ile yapilan
siniflandirmada test basaris1 %84’den %98’ye yiikselmistir. Ornek sayis1 arttikca
basarinin arttig1 gorilmiistiir.

Keras kiitiiphanesinde lojistik regresyon modelinin basarisini iyilestirmek i¢in
regulasyon parametreleri gibi farkli fonksiyon ayarlari mevcuttur. Ancak pilot

calismasindaki amag¢ veri kiimesinin bulanik kiimeye doniistiiriilmesi durumunda



116

performans artisinin olup olmayacagini gozlemlemek oldugundan, fonksiyonun
varsayilan ayarlar1 kullanilarak test islemi yapilmistir.

Calismada oOnerilen bulanik Likert tipi veri ile uygulanan lojistik regresyon
her veri seti daha basarili sonuglar iiretmistir. Ozellikle veri kiimesinin kii¢iik oldugu
durumlarda biiyiik avantaj saglamaktadir.

Literatiirde yer alan yaklasimda ticgensel sayiy1 ifade eden minimum degeri,
tepe degeri ve maksimum degeri icin ayr1 lojistik regresyon modeli kurularak ayri
tahmini degerler olusturulmustur. Yani ¢ikti da bulanik tiggensel olarak
tretilmektedir. Daha sonra durulama teknigi kullanilarak kesin sayiya
dontistiiriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda Onerilen yaklasimla tek lojistik regresyon
i¢in hesaplama yapildigindan daha kisa siire de sonug tiretilmektedir.

Likert tipi verinin bulanik veriye doniistiirilmesinin modelin basarisini
arttirdigi ve verinin derin 6grenme modelinin testi i¢in uygun oldugu sonucuna
varildiktan sonra derin 6grenme mimarisinin tasarimi agamasina geg¢ilmistir. Likert
tipi veri ile bulanik Likert tipi verinin parametre sayilarinda farklilik s6z konusu
oldugunda her mimari i¢in ayr1 ayrt mimari se¢im prosediirii takip edilmistir. Likert
tipi veri ile derin 6grenme modeli igin sirayla bes ve iki néron igeren iki gizli
katmanli mimari se¢ilmistir. Bu mimaride gizli katmanlarin aktivasyon fonksiyonlari
icin Sigmoid, Tanh, Relu ve SoftPlus gibi fonksiyonlar1 denenmis ve Relu
fonksiyonu secilmistir.

Uggensel bulanik Likert tipi veri ile derin 6grenme modeli i¢in sirayla 25, 20,
15 ve 10 noron igeren dort gizli katmanli mimari segilmistir. Bu mimaride gizli
katmanlarin aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in Sigmoid, Tanh, Relu ve SoftPlus gibi
fonksiyonlar1 denenmis ve SoftPlus fonksiyonu secilmistir.

Yamuk bulanik Likert tipi veri ile derin 6grenme modeli i¢in sirayla 35, 30,
25, 20, 15 ve 10 noron igeren alt1 gizli katmanli mimari segilmistir. Bu mimaride
gizli katmanlarin aktivasyon fokksiyonlari i¢in Sigmoid, Tanh, Relu ve SoftPlus gibi
fonksiyonlar1 denenmis ve SoftPlus fonksiyonu se¢ilmistir.

Daha i1yi mimari se¢gmek i¢in aktivasyon, noron ve katman sayilar1 disinda
birgok hiperparametre kombinasyonunun denenmesi gerekmektedir. Bu yol ile
hiperparametre ayari ve ideal mimari se¢imi tecriilbe ve yetenek gerektiren uzun
zaman ayrilmasi gereken bir istir. Mimariyi tasarlayan kisi ayni tip uygulama ve
mimaride ¢alismis olmasi durumunda, dogru strateji belirleyerek daha hizli sonuca

ulagabilmektedir (Goodfellow vd. 2016: 432). Bu nedenle iiggen bulanik sayilar i¢in
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mimari se¢iminde elde edilen tecriibeden liggen bulanik sayilar i¢in kullanimlacak
mimari se¢iminde yararlanilmistir. Ancak calismanin amaci sonucu tahmin edecek
en 1yl mimariyi bulmak olmadigi i¢in mimari se¢imi i¢in en temel hiperparametrelere
bakilarak modeller i¢in deney ortaminin benzerligi Onemsenmistir. Calismada
modellerin benzer sartlarda farkli 6lgek kullanmasi durumunda iyilestirme olup
olmadig1 incelenmesi amaglanmustir.

Tim modellerin siniflandirma basarisinin veri sayisi ile dogru orantili olarak
artig1 goriilmiistiir. Calismada 6nerilen bulanik Likert tipi veri ile uygulanan her veri
seti igin basarili sonuglar {retilmistir. Ancak c¢alismanin genelinde sonuglar
literatlirde yer alan yaklasima ¢ok yakin olup, dzellikle 500 6rnek ve sonrasi igin
ayni sonuglari tiretmistir.

Elde edilen sonuglara gore Likert tipi 6lgegin bulanik dlgege doniistiiriilmesi
Derin 6grenme modelinin siniflandirma hizint olumlu yonde etkilemektedir. Likert
tipi veri ile derin 6grenme modelinin 100 6rnek igeren kiime i¢in hesaplama siiresi
ortalama 22 saniye iken, 1000 o6rnek igeren kiime igin ortalana 85 saniyeye
ulagsmustir. Literatiirde yer alan bulanik derin 6grenme modellerin 100 6rnek igeren
kiime i¢in hesaplama siiresi ortalama 67 ve 93 saniye iken, 1000 6rnek igeren kiime
icin ortalana 202 ve 233 saniyeye ulagsmistir. Derin 6grenme modelinin egitimi i¢in
bulanik Likert tipi veri kullanildiginda ise 100 6rnek igeren kiime i¢in hesaplama
siiresi ortalama 19 ve 20 saniye iken, 1000 6rnek igeren kiime i¢in ortalana 34 ve 32
saniyeye ulasmistir. Onerilen yontem en dogru ve hizli simflandirma yapan yéntem
oldugu sonucuna varilmistir. Bu problem i¢in hesaplama siiresi ¢ok énemli degildir.
Ancak derin 0grenme uygulamalarinin arasinda hesaplama siiresinin ¢ok 6nemli
oldugu durumlar da mevcuttur. Béyle durumlarda onerilen teknigin 6nemi artacagi
distiniilmektedir.

Farkli kosullar altinda modellerin siniflandirma performansini kapsamli bir
sekilde arastirmak icin Once kuadratik denklem kullanilarak veri daha karmasik
veriye doniistiiriilmiistiir. Bu veri kiimeleri kullanilarak modelleri test edilmis ve
yorumlanmistir. Deneysel ¢alismanin bu asamasinda elde edilen sonuglara gore
verinin karmasik olmasi modellerin tahmin etme basarisin1 olumsuz yonde etkiledigi
goriilmiistiir. Simetrik ve dengeli veri i¢in tahmin etme basarisi %99,8 iken,
karmagsik veri icin en iyl sonu¢ veren modelin basarin orani %96,9 oldugu

gorilmiistiir.
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Daha sonra veri siif dengesizligi ve giiriiltii icerecek sekilde iiretilmis veriyle
modeller daha zorlu hale getirilerek analiz edilmistir. Bu sonuglara gore Likert
Olgeginin ticgensel ya da yamuk bulanik sayilar kullanilarak Likert olg¢egine
dontistiiriilmesi derin 6grenme modellerinin siniflandirma performanslarinda %20
izerinde bir artig saglamistir. Bunun yaninda tiim modeller 100-200 6rnek iceren veri
kiimeleri i¢in smiflandirma basarist %60 altinda kalmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin basarili olmasi i¢in veri mikarmnin 6nemli oldugunu gostermektedir.
Bulanik Likert tipi veri derin 6grenme modeli ile siniflandirdiginda 300 &rnekten
itibaren %75, 900 ornekten itibaren %90 basar1 gostererek en iyi siniflandirma
yapan teknik oldugu goriilmiistiir. Literatiirde yer alan bulanik derin 6grenme
modelleri ise derin 6grenme modeline gore daha iyi performans gostermesine
ragmen Onerilen teknige gore basarisiz oldugu goriilmiistiir.

Dengesiz siif iceren veri derin 6grenme modelleri ile siniflandirildiginda ve
modeller karsilastirildiginda verinin dengesiz sinif icermesi modellerin hesaplama
hizin1 etkilemedigi goriilmiustiir.

Calismadaki tiim modeller i¢in gecerli olmak iizere, veri kiimelerinin
karmagik iligki igerirken aym1 zamanda dengesiz smif ve giriilti igermesi
siniflandirma basarist olumsuz yonde etkiledigi ve basarili bir siralama i¢in daha
fazla veriye ihtiyag duyuldugu goriilmiistiir. Bu nedenle yontemlerin performans
farklarin1 daha iyi gozlemlemek amaciyla her biri 30 adet olmak tizere 1000, 2000,
3000, 4000, 5000, 6000, 7000, 8000, 9000, 10000 o6rnek iceren bir yapay veri
kiimeleri olusturulmus ve egitim igin kullanilmistir. Bu sonuglara gore Likert
Olgeginin tliggensel ya da yamuk bulanik sayilar kullamilarak Likert olgegine
doniistiiriilmesi derin 6grenme modellerinin siniflandirma performanslarinda artisa
neden olmaktadir. Literatlirde yer alan bulanik derin 6grenme modelleri ise derin
O6grenme modeline gore daha iyi performans gostermesine ragmen Onerilen teknige
gore basarist oldugu goriilmiistiir. Verinin dengesiz smif ve giriiltii igermesi
modellerin hesaplama hizini az etkiledigi goriilmiistiir.

Derin 6grenme modelinin tasasimi sirasinda tiim etkenlerin dikkatle
incelenmesi ve veriye uygun tekniklerin kullanilmasi modelin basarisi i¢in oldukca
onemlidir. Boyle durumda konuyu kapsamli anlatak kaynaklar1 kullaniimasi
onemlidir. Derin 6grenme konusunda Tirkge literatiiriin sinirli olmasi sebebiyle

Tiirkge literatiir katki saglayacagi diistinilmektedir.
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0,817|0,837) 0,821| 0,838| 0,821 0,838| 0,857| 0,858| 0,869| 0,852
0,813| 0,834| 0,798| 0,817| 0,798| 0,817| 0,857| 0,859| 0,856| 0,855
0,827|0,824| 0,827| 0,824| 0,827| 0,824/ 0,866| 0,860| 0,870| 0,862
0,797| 0,804/ 0,800/ 0,807| 0,800| 0,807| 0,838| 0,850| 0,835| 0,867
0,780| 0,800) 0,780| 0,800| 0,780| 0,800| 0,862| 0,871| 0,865| 0,873
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