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ONSOZ

Bir yi1l aradan sonra soziimiize kaldigimiz yerden devam ediyoruz. Bu yil "Miihendislikte Yapay
Zeka ve Uygulamalar 4" kitabi ile bir seriye devam etmek istiyoruz. Umariz ki bu tiir hizmetler
yetistirdigimiz dgrencilerimiz i¢in faydali olur ve her yil bu kitabin devamini ¢ikarabiliriz.

Yapay Zeka Yaz Okulu (YAZSUM) ilk olarak 2017 yilinda yiiz ylize 88 farkl iiniversiteden
550’den fazla katilimer ile Sakarya Universitesi ev sahipliginde gerceklestirilmistir. 2018 yilinda
detayli iceriklerle bir kez daha hizmet etme firsat1 bulduk. 2020 yilinda ise COVID-19 sebebiyle
cevrimici platformlart kullanarak 3500°den fazla katilimci ile gergeklestirdik. Egitim kapsaminda
96 saat egitim verilmistir. Bu rakam egitmenlerimizi ve bizleri ziyadesiyle memnun etmistir. 2021
yilinda 6 yurti¢i 2 yurtdig iiniversite ortakligiyla 3 giinde 42 egitimci ile 67 saatlik egitim ile
YAZSUM gerceklestirildi.

Pandemi siirecinde teknolojik alt yapilarinin 6nemi bir kez daha ortaya ¢ikmistir. Bu siire
zarfinda siirece hazirlikli olan kurum ve devletler ilerleyisini hiz kesmeden devam ettirmektedir.
Ulkemize ve kendimize ilim bakimindan yatirim yapmak hayatimizin en énemli adimlari olacaktir.

Elimizdeki bu kitap gerek teorik gerekse pratik uygulamalarla size yeni bir yol gosterici olmasini
umuyoruz. Yapay zeka oldukca genis bir konudur. Zifiri karanlikta her tarafi aydinlatamasakta
ontimiizii gorecek kadar kendimize ve ¢evremize 151k tutmay1 umuyoruz.

Is1ginizin hi¢ kaybolmamasi dilegiyle.

Editorler
Aralik 2022
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Topluluk Makine Ogrenmesi Yontemleri ve Bir
Uygulama

Deniz DEMIRCIOGLU DIiREN *

*Sakarya Universitesi, Uzaktan Egitim Arastirma ve Uygulama Merkezi

Giris

Ogrenme yetenegi, zekanin en temel ozelliklerinden biridir. Ogrenme, bir ortamdaki deneyim-
den bilgi edinme yoluyla, bir cevredeki performansin iyilestirilmesi temeline dayanmaktadir. Bu
yetenek, hem biligsel psikoloji hem de yapay zeka i¢in dnemli bir ilgi alan1 olusturmaktadir (Langley,
1996). Yapay zekanin bir alt kiimesi olan makine 6grenmesi, insanlarla ayni zeka seviyesine sahip
makineler gelistirmek i¢in yogun caligmalar yapan bir daldir. Bu amagla geligtirilen makine 6gren-
mesi, makinelerin 6rnek veri ya da ge¢mis deneyimlerden 6grenerek karar almasini saglayan zeki
teknolojilerdir (Mohammed ve digerleri, 2016; Bilgin, 2018). Makinelerin zeki olmasini saglamak
icin baz1 bilgisayar programlar ve algoritmalar kullanilmalidir. Bilgisayar biliminin diger alanlarinda
oldugu gibi, bu algoritmalarin performansi bazi kritik dl¢iitlere baglidir. Performansi arttirmak icin
algoritmalar verimli ve dogru tahmin yapacak sekilde tasarlanmalidir (Mohri ve digerleri, 2018).

Makine 6grenmesi asil olarak bilgisayar bilimi ve istatistik alanlarinin kesisimi ile olusmaktadir.
Genel bir bakis agisiyla, bilgisayar biliminin, problemleri ¢6zen makinelerin nasil yapildigina,
istatistik biliminin ise 6nceki verilerden nasil ve hangi giivenilirlikle sonuglar elde edilebilecegine
odaklandig1 soylenebilir. Makine 6grenmesi de bu iki bilim dalin1 temel alarak, bilgisayarlarin nasil
programlanarak hangi dogrulukla sonuglar iirettigine odaklanmaktadir. (Mitchell,2006).

Makine 6grenmesi calismalarinda genellikle temel amag an bagarili algoritmayi tespit ederek
en iyi sonuglara ulagmaktir. Bu yontemlerden biri de modellerin birlestirilmesi yani topluluk algo-
ritmalaridir (Alpaydin, 2017). Topluluk 6grenme fikri, birden fazla algoritmay1 birlikte kullanarak
onlarin tahminlerini bir araya getirmektir (Sewwell, 2008). Bu sekilde modelin bagarisinin artacagi
diistiniilmektedir. Ciinkii tek bir hipotez lireten 6grenme algoritmalari ii¢ temel sorunla karsi karsiya
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kalmaktadir. Bunlar; (1) istatistiksel problem (2) hesaplama problemi ve (3) temsil problemidir.
Istatistiksel problem ile, 6grenme algoritmasi, mevcut egitim verilerinin miktar1 icin ¢cok biiyiik
bir hipotez alanini aradig1 zaman karsilagilir. Hesaplama problemi, 6grenme algoritmast hipotez
uzayinda en iyi hipotezi bulmay1 garanti edemedigi zaman ortaya ¢ikmaktadir. Temsil problemi,
hipotez uzay1 gercek fonksiyona iyi yaklasimlar olan herhangi bir fonksiyon igermedigi durumlarda
olugsmaktadir. Bahsedilen bu sorunlarin topluluk algoritmalar ile ¢oziilebilecegi ifade edilmektedir
(Dietterich, 2000). Bunlarin yaninda topluluk algoritmalarini olustururken dikkat edilmesi gereken
konular vardir. Bunlar;

* Gruptaki bireysel siniflandiricilar arasindaki ara baglantilarin dikkate alinmasi

* Topluluk icin ¢esitli ve tamamlayici bireysel siniflandiricilardan olusan bir havuz se¢ilmesi

* Toplulugu olusturan siniflandiricilarin giiclii yonlerinden faydalanilmasi

* Toplulugun nihai kararindan sorumlu bir kombinasyon kuralinin 6nerilmesi

olarak belirtilebilir (Krawczyk ve digerleri, 2017).

Bu boliimde ilk olarak makine 6grenmesi ile ilgili temel kavramlar anlatilmaktadir. Daha sonra
topluluk makine 68renmesi algoritmalarinin temel kavramlari, amag¢ ve hedefleri, yaklagimlari,
cesitleri ve sagladig1 faydalardan bahsedilmektedir. Konunun daha iyi anlasilmasi agisindan 6rnek
bir veri seti lizerinde uygulama sunulmaktadir.

Makine Ogrenmesi
Makine Ogrenmesinin Hedefleri

Makine 6grenmesinin hedefleri aragtirmacilara gore degisiklikler gosterse de Langley (1996) tarafin-
dan temel olarak dort farkli hedef belirlenmisgtir.

Ik hedef insan 6grenmesine vurgu yapan mekanizmalar1 modellemektir. Bu cercevede, genel
olarak insan biligsel mimarisinin bilgisiyle tutarli olan 6grenme davraniglarini aciklamak i¢in tasar-
lanmig 6grenme algoritmalar1 gelistirilmeye ¢alisilmaktadir. Bu kapsamda, problem ¢6zme, dogal
dil isleme, metin ve belge siniflandirma, alg1 ve motor kontrol, 6grenme davranigini tahmini, 6gretim
materyallerinin tasarimi ve hastalik teshisi gibi konulara ¢oziim iiretmek hedef alinmaktadir.

Ikinci hedef, 6grenme algoritmalariin 6zelliklerini iliskilendiren genel ilkeleri kesfetmek ve bu
manipiilasyonun 6grenme iizerindeki etkisini gézlemlemektir. Bunu gergeklestirmek icin farkl algo-
ritmalari kargilastirmanin yaninda tek bir algoritmanin farkli varyasyonlar1 denenerek incelenebilir.
Baz1 deneyler dogal alanlardaki davranist dikkate alirken, bazilart sentetik alanlarin 6zelliklerini
sistematik olarak degistirmektedir.

Makine dgrenmesinin bir diger bagaris1 matematiksel caligsma alani olarak ele alinmasidir. Bu
alandaki hedef 6grenme problemlerini ¢6zmek i¢in gelistirilmis algoritmalarin teoremlerini formiile
etmek ve kanitlamaktir.

Son hedef olarak ise makine 6grenmesinin gergek hayat problemlerinde uygulanmasi yak-
lagimidir. Bu yaklagim, tanilama, siire¢ kontrolii, zamanlama ve diger alanlarda makine 6grenmesinin
saha uygulamalarini ortaya ¢ikartmusgtir.

Makine Ogrenmesi Siirecinin Akisi

Makine 6grenmesi siirecinde veri setine gore farkli ve spesifik uygulamalar olmaktadir. Farkli tahmin
modelleri farkli siireclerle yonetilebilir ancak her modelde gerceklestirilen iglemlerin bazilari ortaktir.
Makine 6grenmesi siireci Sekil 1.1°de gosterilen alt1 temel adimi icermektedir (Lantz, 2019).
Makine 6grenmesi siireci, problemin belirlenmesi ve secimi ile baglamaktadir. Problem belir-
lendikten sonra, ortamdan probleme ait veriler toplanmaktadir. Bu veriler algoritmalar tarafindan
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Problemin segimi Vefileri@ Veri 6nigleme Model egitim - Mcdgl - Model iyilestirme
toplanmasi degerlendirmesi

Sekil 1.1: Makine Ogrenmesi Siirecinin Akig1

bilgi tiretmek i¢in kullanilmaktadir. Veriler ne kadar diizgiin olursa iiretilen bilgilerin de o derece
dogru olmasi beklenmektedir. Bu nedenle, toplanan verilerdeki aykir: ve eksik degerlerin temizlen-
mesi, normalizasyon, veri doniistiirme gibi iglemleri iceren veri onigleme adimi gerceklestirilmektedir.
Veri 6n igsleme adimi sadece makine 6grenmesinde degil veri ile ilgili yapilacak her tiirlii analizde
cok onemlidir. Ciinkii verideki giiriiltiilii 6rnekler sonug {izerinde istenmeyen durumlara neden
olabilir. Ayrica veri analisti icin anlamli olmayan degiskenlerin, veri ile ilgili alan uzmani tarafindan
doniigtiiriilmesi, verinin ve sonuglarini anlamli sekilde yorumlanmasini saglayacaktir. Veri dnisleme
adimindan sonra veri, analiz i¢in hazir duruma gelmektedir. Veriler analiz icin hazirlandiginda,
verilerden ne 6grenilmesi beklendigi ile ilgili fikir elde edilmis olmaktadir. Spesifik makine 6gren-
mesinin gorevi, uygun bir algoritmanin se¢imini belirleyerek verileri bir model biciminde temsil
etmektir. Bundan sonraki adimda model egitimi baslamaktadir. Model egitilirken veri egitim ve test
olarak ayrilmaktadir. Algoritma egitim verisi ile mevcut durumlar1 6grenerek daha dnce kargilas-
madig: test verisine karsilik sonug iiretmektedir. Algoritmanin deneyimlerden ne kadar iyi 6grendigi
yani sonuglarin dogrulugunun degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu adimda onemli nokta da deger-
lendirme kriterinin se¢imidir. Model iyilestirme adiminda ise modelin performansini artirmak igin
daha gelismis stratejiler kullanmaktadir. Bunun i¢in de bazen ilave veri toplanmasi, bazen veri
Onisleme adimlarinin gézden gegirilmesi bazen de yeni bir model ya da teknik gerekebilmektedir. Bu
islemler yapildiktan sonra modelin performansi yeterli bulunursa model uygulamaya hazir olacaktir.

Makine Ogrenmesi Yaklasimlari

Bir problemin makine dgrenmesi ile ¢oziimii i¢in kullanilabilecek yaklagimlar Sekil 1.2°deki gibi
siniflandirilabilir (Sarker, 2021). Bu yaklagimlar veri setinin hedef degerinin olup olmamasina ve
hedef degerin tiiriine gore farklilagsmaktadir. Standart 6grenme gorevleri agsagidaki gibi siniflandiril-
maktadir (Mohri ve digerleri, 2018).

* Siniflandirma

* Regresyon

* Siralama

* Kiimeleme

* Boyut azaltma

Daha agiklayici olmak icin problem bir siire¢ olarak diisiiniilebilir. Stire¢, Sekil 1.3’deki gibi
girdi, islem ve ¢ikt1 bilesenlerinden olugmaktadir. Girdi, probleme etki eden bagimsiz degiskenler,
islem makine 6grenmesi yontemleri ile ¢coziilecek olan model, ¢ikti ise problemin hedef yani bagimh
degiskenidir.

Yaklagimlar ilk olarak ¢iktinin olup olmamasina gore farklilasmaktadir.

Buna gore;

1. Probleme ait veri setindeki orneklerin, girdi degiskenlerine karsilik ¢ikt1 degeri mevcutsa;
yani algoritmalara hangi durumda hangi sonucun elde edilecegi 6gretiliyorsa, bu durumda
denetimli ya da gozetimli 6grenme kullanilmalidir (Nilsson, 1996)

2. Probleme ait veri setinde orneklerin, girdi degiskenlerine karsilik ¢ikt1 degeri mevcut degilse;
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. Makine

Ogrenmesi
Yaklasimlan
I
I [ I 1
Denetimli Denetimsiz Yan Denetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme
Hf&iggﬂi%ﬁ T Heg?;gﬁiger: Hedg\;‘oDkeger Simflandirma Kiimeleme
Siniflandirma Regresyon Kimeleme . Boyut Tligki Kurallart
Indirgeme

Sekil 1.2: Makine Ogrenmesi Siirecinin Akigt

[ Girdi } [ Islem I | Cikt1 J

Sekil 1.3: Makine Ogrenmesi Siirecinin Akigt

yani sisteme sadece giris degiskenleri verilerek algoritmalarin 6rneklerin benzerlikleri gore
ogrenerek ¢ikarimlar yapmasi bekleniyorsa; bu durumda denetimsiz ya da gézetimsiz 6grenme
kullanilmalidir. Sisteme yeni veriler tanitildiginda, verilerin sinifin1 tespit etmek icin dnceden
0grenilen 6zellikler kullanilmaktadir (Mahesh, 2020)

3. Probleme ait veri setinde o6rneklerden az sayida 6rnegin girdi degiskenlerine karsilik cikti
degeri bulunurken biiyiik ¢ogunlugunda bulunmuyorsa bu gibi durumlarda yari-denetimli
ogrenme kullanilmalidir. Bu yaklagimin amaci etiketli ve etiketsiz verilerin birlestirilmesinin
0grenme davranigini nasil degistirebilecegini anlamak ve bdyle bir kombinasyondan yararlanan
algoritmalar tasarlamaktir (Zhu ve Goldberg, 2009).

4. Problemde bir veri seti bulunmuyorsa, 6grenme dinamik bir ortamda deneme-yanilma etk-
ilesimleri yoluyla davranis1i 6grenen bir araci ile gerceklesiyorsa, bu durumda takviyeli
ogrenme yaklasimi kullanilmaktadir. Bu yaklasimda iki ana strateji vardir. Birincisi, cevrede
iyi performans gosteren birini bulmak i¢in genetik algoritmalar ve genetik programlama
gibi yontemler ile arama yapmaktir. ikincisi, harekete gecmenin yararlarin1 tahmin etmek
icin istatistiksel teknikleri ve dinamik programlama yontemlerini kullanmaktir (Kaelbling ve
digerleri, 1996).

Yaklagimlar ¢ikti1 degiskeninin varligina gore degerlendirildikten sonra ¢iktinin tiiriine gére de
degerlendirilmelidir. Cikt1 tiiriinden kastedilen ¢ikti degiskeninin siirekli ya da kategorik olmasidir.
Buna gore;

1. Denetimli 6grenme kullaniliyorsa ve ¢ikti degeri kategorikse bu durumda problemde siniflan-
dirma yaklagimi kullanilmalidir. Simiflandirma problemlerinde kullanilabilecek algoritmalara
ornek olarak k-en yakin komsu, naive bayes, destek vektor makineleri, karar agaci vb verilebilir
(Sarker, 2021).

2. Denetimli 6grenme kullaniyorsa ve ¢ikt1 degeri siirekli ise bu durumda problemde regresyon
yaklagimi kullanilmalidir. Regresyon problemlerinde kullanilabilecek algoritmalar drnek
olarak lineer regresyon, karar agaci regresyonu, yapay sinir ag1 regresyon vb verilebilir
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(Sarker, 2021).

3. Denetimsiz 6grenme kullaniyorsa bu durumda hedef deger yoktur. Problemin ihtiyacina gore
kiimeleme, boyut indirgeme ya da iligki kurallar1 kullanilabilir (Mahesh, 2020).

4. Yan denetimli 6grenme kullaniliyorsa bu durumda hedef degiskeninin oldugu ve olmadigi
ornekler birlikte oldugu i¢cin bu durumda hem siniflandirma hem de kiimeleme algoritmalari
kullanilabilmektedir (Mohri ve digerleri, 2018).

Makine Ogrenmesinde Performans Dederlendirme

Gelistirilmis bir¢ok farkli algoritma mevcuttur bu nedenle problem i¢in en uygun ve basaril algo-
ritmanin hangisi oldugunu se¢mek bazen ¢ok karmagik olabilmektedir. Bir modeli egitildiginden
farkli veriler lizerinde test etmeyi amaclayan performans degerlendirme, bu karmagiklig1 ¢c6zmek icin
onemli bir yol gostericidir. Ayrica algoritmalarin gelecekteki durumlarda 6ngoriicii performansinin
ya da 8grenme performansinin tarafsiz bir tahminini saglamaktadir (Raschka, 2018). Makine 6gren-
mesi algoritmalarinin performansini degerlendirmek icin kullanilan bazi kriterler bulunmaktadir.
Hangi kriterin kullanilacag1 problemin amacina gore temel olarak agagida siralanan iki maddeye
gore farklilik gostermektedir (Zheng, 2015).
* Siniflandirma probleminde dogruluklarla ilgili Sl¢ctimler yapilmaktadir. Bunun i¢in; dogruluk,
duyarlilik, kesinlik, F ol¢iitii ya da kappa istatistigi gibi kriterler kullanilmalidir.
* Regresyon probleminde hatalar ile ilgili 6l¢ciimler yapilmaktadir. Bunun i¢in; ortalama kare
hatasi, karekok ortalama hata, mutlak hata ya da ortalama mutlak yiizde hata gibi kriterler
kullanilmalidir.

Siniflandirma Performans Kriterleri

Siniflandirma problemlerinde kullanilan algoritmanin bagarisinin tahmini i¢in siklikla kullanilan
arag Tablo 1.1. ile gosterilen hata matrisidir (Bilgin, 2018).

Tablo 1.1: Hata matrisi
Gergek Pozitif Stif  Gergek Negatif Sinif

Tahmin Pozitif Sinif GP YN
Tahmin Negatif Simif YP GN

Burada;

* GP: test kiimesindeki gercek pozitif 6rnek sayisi,

* GN: test kilmesindeki gercek negatif 6rnek sayisi,

* YP: test kiimesindeki yanlis pozitif 6rnek sayist,

* YN: test kilmesindeki yanlis negatif 6rnek sayisi

olarak ifade edilmektedir.

Dogruluk, hata orani, kesinlik, duyarlilik ve F olgiitii ise hata matrisinden elde edilerek he-
saplanabilecek olgiitlerdir. Olgiitlerin hesaplamalar1 sirasiyla asagida gosterilmektedir (Hossin ve
Sulaiman, 2015);

Dogruluk: Dogru tahminlerin degerlendirilen toplam 6rnek sayisina oranini dlgmektedir. Esitlik
1’deki gibi hesaplanmaktadir.

tp+iy

Dogruluk = ———
ty+fp+tnt fu

(1.1)
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Hata orani: Yanlis tahminlerin degerlendirilen toplam 6rnek sayisina oranint Slgmektedir. Esitlik
2’deki gibi hesaplanmaktadir.

SotTn

HataOrani = ————
ty+ fp+in+ fu

(1.2)

Kesinlik: Pozitif bir siniftaki toplam tahmin edilen modellerden dogru bir sekilde tahmin edilen
pozitif kaliplar1 6lgcmek i¢in kullanilmaktadir. Esitlik 3’deki gibi hesaplanmaktadir.

t
Kesinlik = —~ (1.3)
I+ fp

Duyarlilik: Dogru bir sekilde siniflandirilan pozitif kaliplarin oranini 6l¢mek i¢in kullanilmak-
tadir. Esitlik 4’deki gibi hesaplanmaktadir.

t
Duyarlilik = —2 (1.4)
ty+iy

F Olgiitii: Bu metrik, duyarlilik ve kesinlik degerleri arasindaki harmonik ortalamay1 temsil
etmektedir. Esitlik 5°deki gibi hesaplanmaktadir.

Foliitii = 2P

(1.5)
p+r

Burada, her bir veri sinifi; #(p;) : ; igin dogru pozitif; f(p;) : C; igin yanhs pozitif; f(n;) : C; igin
yanlig negatif; #(n;) : C; i¢in dogru negatifdir.

Kappa istatistigi: Yalnizca sans eseri dogru bir tahmin olasiligini hesaba katarak degerlendirme
yapan istatistik, iki degisken arasindaki anlasmanin derecesini 6lger, cogunlukla bir 6l¢iimiin degil,
bir yarginin sonucu olan verilerle ilgilenmektedir. Esitlik 6 daki gibi hesaplanan deger, tahmin ve
gercek degerler arasindaki uyuma gore 1 degerine kadar degismektedir. Mitkemmel bir uyumu ifade
eden 1 degerine ulagsmak cogu zaman zor olmaktadir (Lantz, 2019).

Kappa istatistigi Esitlik 6.daki gibi hesaplanmaktadir.

k=(Pr(a)—Pr(e))/(1-Pr(e)) (1.6)

Burada Pr(a) ve Pr(e) sirasiyla gergek ve beklenen degerlerin, siniflandirict ve gergek degerler
arasindaki uyum oranini ifade etmektedir.

Kappa degerleri, yaygin olarak su sekilde yorumlanmaktadir (Lantz, 2019).

» Kotii tahmin = 0,20’den az

* Makul diizey tahmin = 0,20 — 0,40

* Orta diizey tahmin = 0,40 ila 0,60

. Iyi tahmin = 0,60 ila 0,80

* Cok iyi tahmin = 0,80 — 1,00
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Regresyon Performans Kriterleri

Ortalama Kare Hatasi: Tahmin edilen ¢oziimler ile istenen ¢oziimler arasindaki farki 6l¢mektedir.
Iyi egitilmis bir algoritmanin ortalama kare hatas1 (MSE) degerinin diisiik olmas1 beklenmektedir.
MSE Egsitlik 7. deki gibi hesaplanmaktadir.

n
MSE = %Z(yi—yn-)z (1.7)
i=1
Burada y; , i 6rneginin tahmin edilen degeridir, ¥;, i 6rneginin gercek hedef degeridir ve n, toplam
ornek sayisidir (Hossin ve Sulaiman, 2015).
Karekok Ortalama Hata: Model performansini 6l¢mek igin kullanilan standart bir istatistiksel
Olcii olarak kullanilan bu deger MSE’nin karekokiidiir (Pham,2019). Karekok ortalama hatasi
(RMSE) Egsitlik 8.deki gibi hesaplanmaktadir.

RMSE = (1.8)

Ortalama Mutlak Hata: Diizgiin dagilmis hatalar1 tanimlamay1 saglayan ortalama mutlak hata
(MAE) Egitlik 9.daki gibi hesaplanmaktadir. Ancak iyi istatistik ol¢iitleri, yalnizca bir performans
Olciisii degil, aym1 zamanda hata dagiliminin bir temsilini de saglamalidir. Bu nedenle Model
hatalarinin tek tip bir dagilimdan ziyade normal bir dagilima sahip olmas1t muhtemel oldugundan,
RMSE, bu tiir bir veri icin MAE’den daha iyi bir 6l¢iim sunmaktadir.

1 n
MAE = ;Z(yi—y%) (1.9)
i=1

Modelin performansi degerlendirilip istenen diizeyde bulunmazsa performans: yiikseltmek i¢in
bazi ¢6ziim yaklagimlar1 mevcuttur. Bu yaklagimlar:

* Daha iyi 6grenme teknikleri tasarlamak

» Egitim verileri iizerinde bir tiir doniisiim uygulamak

* Siniflandirici tarafindan verilen tahminleri degistirmek veya ayarlamak

seklinde gruplandirilabilir (Silva-Palacaios ve digerleri, 2017). Ik grupta yer alan ve birden fazla
algoritmay1 birlikte kullanma temeline dayanan topluluk algoritmalarinin kullanimi, son yillarda
artarak giincel bir calisma alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Re ve Valentini, 2012). Bu nedenle
uygulamada topluluk algoritmalari incelenmistir.

Topluluk Algoritmalari

Topluluk algoritmalari, herhangi bir nemli karar vermeden Once cesitli goriisler aramaya yonelik
insan sosyal 6grenme davranigini animsatan istatistiksel ve hesaplamali 6grenme prosediirleridir
(Matteo ve Giorgio, 2012). Topluluk algoritmalar1 ilk olarak bireysel algoritmalarin ya da karar
vericilerin degiskenligini azaltmak ve dolayisiyla performansi arttirmak i¢in gelistirilmis olsa da
ozellik secimi, giiven tahmini, eksik 6zellik, artimli 6grenme gibi ¢esitli makine 6grenmesi sorun-
larina ¢6ziim iiretmek icin de kullanilmaktadir. Genel olarak simiflandiricilarin olasi iki hatasi



22 B&IUm 1. Topluluk Makine Ogrenmesi Yéntemleri

bulunmaktadir. Birincisi 6nyargi yani siniflandiricinin dogrulugu, ikincisi ise varyans yani sinif-
landiricinin kesinligidir. Topluluk sistemlerinin amaci, nispeten sabit (veya benzer) dnyargiya
sahip birkac smiflandirict olusturmak ve daha sonra varyansi azaltmak i¢in ¢iktilarini ortalama
alarak birlestirmektir. Degiskenligin azaltilmasi, sinyalin her 6rneginin etrafindaki bir komsu 6rnek
tarafindan ortalamasinin alindigi, yiiksek frekansli (yiliksek varyansh) giiriiltiiniin azaltilmasi olarak
diisiiniilebilir (Zhang ve Ma, 2012)

Bircok arastirmaci topluluk algoritmalart ile ilgili aragtirmalar yaparak topluluk algoritmalarinin,
o0grenme problemlerinde algoritmalarin bireysel olarak kullanilmasindan daha giivenilir ve daha
dogru tahminler elde etmesini saglayan makine 6grenmesi kiimeleri oldugu sonucuna varmiglardir
(Wolpert 1992; Breiman 1996; Alpaydin 2017). Siniflandirict topluluklari kullanmanin ana mo-
tivasyonu, tiim gorevler i¢in uygun tek bir siniflandirict olmamasi gercegidir. Genellikle belirli
bir sorunu ¢6zmek i¢in elde bir siniflandirict havuzu bulunmaktadir. Bunlarla inga edilen topluluk
yontemleri yeni gelen drnekleri tahmin etmek i¢in tahminleri birlegtirilen bir dizi bireysel bilesen
siniflandiricidir. Bu yontemlerin, tahmin dogrulugunu arttirmay1 ve/veya karmasik bir 6grenme
problemini alt problemlere ayirmay1 sagladig: belirtilmektedir (Krawczyk, 2017). Ayrica topluluk
yapisinin genelleme yetenegi sayesinde bir algoritmanin tek olarak kullanilmasindan daha giiglii
olmasi beklenmektedir. Tabi ki bu 6ngorii kesinlik ifade etmemektedir (Zhou, 2012). Bunula birlikte
birkag¢ siniflandiricinin ¢iktisini birlestirmek, yalnizca fikir ayriliklart mevcutken yararli olmaktadir.
Acikgasi, birkag 6zdeg siniflandiriciyi birlestirmenin bir fayda saglamasi 6ngoriillmemektedir (Maclin
ve Opitz, 1997).

Topluluk Algoritmalarinin Cesitleri

Topluluk algoritmalari gelistirilirken kurulum prensibine gore Sekil 1.4°deki gibi farklilagmaktadir.
Temel olarak oncelikle algoritmalarin birlestirilme prensibi ele alinmalidir. Bu ag¢idan iki farkl
yaklagim bulunmaktadir. Birincisi algoritmalarin sirali olarak baglanmasi ikincisi ise algoritmalarin
birbirine paralel olarak baglanmasidir. Sirali baglanma bagimli, paralel baglanma ise bagimsiz olarak
isimlendirilebilir. Algoritmalarin baglanma prensipleri disinda bir de baglanan algoritmalarin tiiriine
gore degiskenlik mevcuttur. Bu da ayn1 algoritmalarin birlestirilmesi ya da farkli algoritmalarin
birlestirilmesi olarak ikiye ayrilmaktadir. Eger ayn1 algoritmalar birlestiriliyorsa homojen, farkl
algoritmalar birlestiriliyorsa bu durumda da heterojen olarak adlandirilmaktadir (Zhou 2012; Gowda
2018).

Homojen Yiikseltme
Yontemler _

Heterojen GYlgﬂmls

enelleme
Algoritmalari

Homojen Torbalama
Bagimsiz
Yontemler

Heterojen Oylama

Sekil 1.4: Topluluk Algoritmalarinin Cesitleri

Orijinal topluluk yontemi Bayes ortalamasidir, ancak daha yeni algoritmalar torbalama, yiik-
seltme ve y18ilmis genellemeyi icermektedir (Dietterich, 2000). Sekil 1.4’de popiiler topluluk
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algoritmalar1 ve olusturulma prensipleri gosterilmistir. Topluluk algoritmalarinin tiirleri, kullanilan
bireysel algoritmalarin homojen (ayn1) ya da heterojen (farkli) olmasina ve bu algoritmalarin bagimli
(siral1) ya da bagimsiz (paralel) olmasina gore degismektedir.

Torbalama Topluluk Yéntemi

Breiman (1994) tarafindan gelistirilen torbalama algoritmasi, ayn1 algoritmay1 birden fazla kez
birlestirerek bir model iireten en basit ve eski topluluk yontemlerindendir (Breiman, 1994). Temel
birlestirme prensibi olarak Sekil 1.5°de gosterildigi gibi algoritmalarin paralel olarak baglanmasini
benimseyen bu yontemde, kararlar oylama ile verilmektedir (Gowda ve digerleri,2018).

Torbalama algoritmasinin 6grenme sistemi hakkinda farkli varsayimlar mevcuttur. Ornegin
torbalama algoritmasi, 6grenme sisteminin "kararli" olmamasini gerektirir, boylece egitim setindeki
kiiciik degisiklikler farkli siniflandiricilara rehberlik edebilmelidir. Bunun yaninda Breiman "zayif
tahmin edicilerin torbalama yoluyla daha koétii tahminlere doniistiiriilebilecegini” de belirtmistir
(Quinlan, 1996).

Veri Seti; Veri Setiz o Veri Setip
Temel Temel Temel
Algoritma | Algoritma » Algoritma n

' ' '

Torbalama Siniflandirma Algoritmasi

v

Tahmin Sonuglari

Sekil 1.5: Torbalama Yontemi (Maclin ve Opitz,1997)

Tablo 1.2°de torbalama yonteminin adimlar1 verilmektedir. Bu adimlara goére, torbalama yontemi,
her stmiflandiriciy egitim setinin rasgele yeniden dagitimiyla egiterek topluluk icin bireyler olusturan
bir yontemdir. Her siniflandiricinin egitim seti, S 6rnekle degistirilerek rastgele cizilerek olusturulur
(burada S orijinal egitim setinin boyutudur); orijinal drneklerin cogu sonugtaki egitimde tekrarlanarak
ayarlanir, digerleri disarida birakilabilir. Topluluktaki her bir bireysel siniflandirici, egitim setinin
farkli bir rastgele orneklemesi ile olugturulur (Maclin ve Opitz, 1997).

Yiikseltme Topluluk Yontemi

Bir diger topluluk yontemi olan yiikseltme algoritmasi sirali baglanma prensibine gore ayni al-
goritmalarin birlikte kullanildig1 bir yontemdir. Bu yontemde Sekil 1.6’da gosterildigi gibi her
algoritma bir 6nceki algoritmanin ¢iktisin1 girdi olarak kullanmaktadir (Lantz, 2019). Algoritmalar
kendinden 6nceki algoritmanin performansindan etkilenmektedir. Ciinkii bir 6nceki siniflandirma da
yapilan hatalara daha fazla agirlik vermektedir. Bu sekilde mevcut grup performansinin zayif oldugu
ornekleri daha dogru bir sekilde tahmin edebilen yeni siniflandiricilar tiretmeye calisilmaktadir.
Boylece hatalar1 azaltmak ve performansi yiikseltmek hedeflenmektedir (Rokach, 2010).
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Tablo 1.2: Torbalama Algoritmasi

Algoritma: Torbalama

Girdiler: Egitim seti S; denetimli 6grenme algoritmasi, TemelSwniflandirict
topluluk boyutunu belirten 7" tamsayist; Onyiiklenmis egitim verileri olusturmak icin ylizde R
Tekrar yapr=1,.....
1. $’nin %R’sini rastgele ¢izerek onyiiklenmis bir S; kopyasi alin
2. TemelSwniflandirict S; ile ¢agirin ve h; hipotezini (siniflandirici) elde edin.
3. Topluluga i ekleyin, € < euUh,
Son
Topluluk Kombinasyonu: Basit Cogunluk Oylamasi- Verilen etiketlenmemis 6rnek x
1. x tizerinde € = {hj,....,h; } grubunu degerlendir
2. Eger h; @, siifim1 segerse, v; . = 1, degilse 0.
3. Her sinifin aldig1 toplam oyu elde edin.
V.= ZtT:l Vie,c=1,...,C

Veri Setiy
Temel Temel | .......... Temel
Algoritma Algoritma2 Algoritma2
Veri Seti; Veri Setis Veri Setin-1 Tahmin

Sekil 1.6: Yiikseltme topluluk yontemi
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Yiikseltme algoritmasinda her bir siniflandirici i¢in kullanilan egitim seti, bir 6nceki siniflandiri-
cinin performansina bagl iken torbalama algoritmasinda egitim setinin yeniden orneklenmesi 6nceki
siniflandiricinin performansindan bagimsizdir (Maclin ve Opitz,1997). Genellikle calismalarda
yiikseltme yonteminin en bilinen tiirii olan Adaboost kullanilmaktadir (Zhou, 2012)

Tablo 1.3: Yiikseltme algoritmasi

Algoritma2. Yiikseltme

Girdi: Egitim verisi =) {x;,y;},i=1,...,N,y; € {®y,...., @} denetimli 6grenme
TemelSmiflandiricy; topluluk boyutu T.
Baglangi¢ Degeri: D;(i) ="/
Tekrarett=1,2,...,T:

1. D; dagilimindan S; egitim alt kiimesini olusturun.

2. TemelSmiflandiriciyr S; tizerinde egit, i, : X - Y

3. h nin hatasin hesapla:

& Xl [[he (xi # yi) ] Di(x;)
Eger ¢ > !/, iptal et
4. Ata
) B =%/(1-¢)

5.0rnekleme dagilimini giincelle

~ _ Di(i) | egerhy(xi) =i, Pr
Dy (i) = % deéilze,l ’

burada Z, = ¥; D;(i), Dy nin uygun bir dagilim fonksiyonu olmasini saglamak igin bir

normallestirme sabitidir.
Son
Agirlikli ¢ogunluk oylamasi: Etiketlenmemis z 6rnegi verildiginde, her sinifin aldigi
toplam oyu alin.

Ve= Yo, log(ﬁ),c -1,...C
Cikti: En yiiksek V,’ye sahip siif.

Bu yontem de torbalama gibi, orijinal N egitim 6rneklerinden olasiliksal olarak (yerine koyma
ile) ornekler secerek T+1 siniflandiricist i¢in N boyutunda bir egitim seti segmektedir. Ancak
torbalamadan farkli olarak, bir 6rnek se¢me olasilig1 egitim setinde esit degildir. Bu olasilik, o
ornegin onceki T siniflandiricilart tarafindan ne siklikla yanlig siniflandirildigina baglhidir.

Tablo 1.3. de yiikseltme yonteminin adimlar1 verilmektedir. Bu adimlara gore, baslangigta her
bir 6rnedin se¢ilme olasiligi 1/N olarak belirlenir. Daha sonra, topluluga her egitilmig siniflandirict
eklendikten sonra bu olasiliklar1 yeniden hesaplanir. &, bir sonraki deneme siniflandiricist 7 igin
yanlis siniflandirilmis 6rnek olasiliklarinin toplami olsun. Bir sonraki deneme icin olasiliklar, 7’ nin
yanlig siniflandirilan 6rneklerinin olasiliklarinin f3; faktorii ile carpilmasi ve ardindan bu olasilik-
larin toplamlar1 1°e esit olacak sekilde yeniden normallestirilmesiyle iiretilir. Yontem Cy,. .. ..,G
siniflandiricilarini, C; nin log(f;) agirhigma sahip oldugu agirlikli oylama kullanarak birlestirir.

Oylama

Farkl algoritmalarin birlegtirilmesi ile olusturulan bu algoritmada Tablo 1.4’de sunulan baz1 bir-
lestirme kurallar1 mevcuttur.
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Tablo 1.4: Oylama birlestirme kurallar1

Kural Birlestirme Fonksiyonu
Toplam yi= Z§=1 d;j
Agirlikli Toplam yi =2 jw;d;j; burada; w; 20, 3 ;w; =1
Toplam 1
Ortanca yi = medyan;d;
En Kuguk yi= minjdﬁ
En Biiyiik yi =max;dj;
Carpim yi=I1dij
j

Bu kurallar; oybirligi, oy coklugu ya da ¢cogunluk oyu seklinde olabilir. Oy birliginde, tiim
siniflandiricilar aym karart vermektedir. Siniflandiricilarin yarisindan fazlasi aym karari verdiginde
oy ¢oklugu ile karar verilmis olur. Cogunluk oyunda ise karar en fazla oy alandan yana kullanilir.
Bunlarin yaninda, bazi1 siniflandiricilarin digerlerinden daha dogru olma ihtimalinin oldugu bilini-
yorsa boyle bir durumda bu siniflandiriciya daha fazla agirlik vermek iyi performanslar saglayabilir
(Polikar,2012). Bu yontemde ¢iktilar genel olarak Esitlik.10’daki gibi birlestirilebilir (Alpaydin,
2017).

vi=widji (1.10)
Burada, d;i de8eri, j modelinin i. simf i¢in verdigi oy, w; degeri oyun agirhigidir. w; >0 ve
> jwj=1dir.

Yigiimis Genelleme Topluluk Yéntemi

Wolpert (1992) tarafindan ayr tiirde 6grenme algoritmalarinin giiglerini bir araya getirmek icin
gelistirilmis olan bu yontem, meta-6grenme tabanlidir. Sekil 1.7’de goriildiigii gibi iki seviyeli
calisma prensibi olan yontemde, birinci seviye temel 6grenici ikinci seviye ise meta 6grenici olarak
isimlendirilmektedir (Zhou, 2012). Meta 6grenici temel 6grenicilerin tahminleri ile egitilmekte-
dir. Yani meta 68renici birinci seviyedeki temel 6grenicilerin olusturdugu veri setinden dgrenerek
tahminde bulunmaktadir (Onan, 2018). Son simiflandirma tahmininde hatalarin azaltilmasi amaglan-
maktadir (Oza, 2008).
Tablo 1.5°de sunulan y1g1lmis genelleme yontemi {i¢ ana adimi icermektedir (Tang ve digerleri,
2014). Bunlar,
Adim1: Orijinal egitim veri setine dayal1 olarak, birinci seviye siniflandiricilart 6gren. Temel
siniflandiricilart 6grenmek i¢in birka¢ secenek mevcuttur. Bunlar asagidaki gibidir;
* Bagimsiz siniflandiricilar1 6grenmek icin yeniden 6rnekleme teknigi uygulanabilir.
* Yiikseltme yonteminde kullanilan stratejiler uygulanabilir, 6rne8in agirlik dagilimina uygun
veriler lizerinde adaptif 6grenme tabanli siniflandiricilar
* Cesitli temel siniflandiricilar (homojen simiflandiricilar) olusturmak i¢in bir 6grenme algorit-
masindaki parametreler ayarlanabilir.
* Temel smiflandiricilar (heterojen siniflandiricilar) olusturmak igin farkli siniflandirma yontem-
leri ve/veya drnekleme yontemleri uygulanabilir.
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Birinci Seviye ikinci Seviye
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Temel Ogrenici;
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Temel Ogrenici

L

Sekil 1.7: Y1gilmis Genelleme Yontemi

Test Veri
Seti

Adim2: Temel siiflandiricilarin ¢iktisi iizerinde yeni bir veri seti olusturun. Burada, birinci
seviye siniflandiricilarin ¢ikti tahmini etiketleri yeni bir 6zellik olarak kabul edilir ve orijinal sinif
etiketleri yeni veri setinde etiketler olarak tutulur. D’ deki her 6rnegin x;,y; oldugu varsayilirsa, yeni
veri kiimesinde x; = {h1 (x;), b2 (x;), ....., h7 (x;) } Karsihik gelen bir 6rnek {x;, y,-} olugturulur.

Adim3: Yeni olusturulan veri kiimesine dayal1 olarak ikinci diizey bir siniflandirici 6grenin.
Ikinci seviye simiflandiriciy1 6grenmek igin herhangi bir 6grenme yontemi uygulanabilir.

IIk olarak ikinci seviye siniflandirici olusturulur ve birinci seviye siiflandiricilar: birlestirmek
icin kullamlabilir. Yeni bir x Srnegi i¢in, yontemin tahmini sinif etiketi ' = {hy(x), ha(x), .....,hy (x) }dir,
burada Ay, hy,. ..., hr birinci diizey siniflandirici ve 1 ise ikinci diizey siniflandiricidir.

Tablo 1.5: Y1gilmis genelleme algoritmasi

Algorithm: Stacking

Girdi: Egitim verisi D = {x;,y;} -, (x; € R",y; €Y)
Cikti: Topluluk siniflandiricist H

1: Adim 1: Birinci seviye siniflandiricilart 6gren

: t < 1 den T'ye kadar tekrar yap

: D ’ye dayal1 bir temel siniflandirici &’ yi 6gren.

: tekrar sonu

: Adim 2: D verisinden yeni veri kiimeleri olusturun
: t < 1 den mye kadar tekrar yap

: Yeni bir {x;, y,-} veri seti olustur, burada x; ={h1(x;), ha(x;)y eeeeshr (i) }
: tekrar sonu

: Adim 3: Ikinci diizey bir stniflandiric1 6grenin

O 00 1 N Lt & W N

10: Yeni olusturulmus veri setinden yeni bir sinifladirici W olusturun
11: Sonucu dondiir: H(x) =h = {hy(x), ha(x), ......hy (x)}

Calisma prensibinden de anlagilacagi gibi y1g1lmis genelleme yontemi genel bir cercevedir. Bir-
inci veya ikinci seviye simiflandiricilar olusturmak i¢in farkli 6grenme yaklagimlar: eklenebilir veya
hatta yaklagimlar bir araya getirilebilir. Torbalama ve Yiikseltme ile karsilastirildiginda, Yi1gilmis
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genelleme yontemi, oylama yerine temel siniflandiricilarin nasil birlestirilecegini 6grenmektedir.

Topluluk Yéntemlerinin Faydalan

Topluluk yontemleri algoritmalari birlestirerek siniflandirma ya da tahmin dogruluklarini arttirmay1
saglamanin yaninda asagida belirtilen bes dnemli konuda da fayda ve iyilestirmeler saglamaktadir
(Polikar, 2012).

1. Artimli Ogrenme: Mevcut verileri ve onceki hipotezleri kullanarak bir hipotezi sirali olarak
giincellemeye caligan bu kavram algoritmanin mevcut bilgiyi unutmama ve yeni verilere yol
gosterme yetenegini ifade eder. Topluluk tabanli sistemler, aym1 zamanda kararlilik-plastisite
ikilemine dengeli bir ¢6zlim saglayan artimli 6grenme icin sezgisel bir yaklagim saglar.

2. Veri birlestirme: Veri analizi uygulamalarindaki yaygin bir sorun, genellikle heterojen veriler
saglayan farkli veri kaynaklarindan gelen bilgileri bir araya getirmektir. Topluluk sistemleri
bu tiir problemler i¢in ¢6ziim saglar. Bireysel siniflandiricilar her bir veri kaynagi tizerinde
egitilebilir ve daha sonra uygun bir birlestirici aracilifiyla birlestirilebilir.

3. Ozellik secimi ve eksik verilerle siniflandirma: Gercek diinya uygulamalarinda eksik, giiriiltiilii
ve bozuk veriler oldukca yaygindir. Topluluk tabanl sistemler de bireysel siniflandiricilar, tim
ozellik setinin farkli alt kiimeleri ile egitilir. Bu nedenle bu yaklagim ayn1 zamanda 6zellik
secimi ve cesitlilik gelistirme i¢in de kullanilabilir.

4. Kavram kaymasi: Topluluk tabanli algoritmalar, kavram kaymasi problemlerine alternatif bir
yaklagim saglar. Bu algoritmalar genellikle ii¢ kategoriden birine aittir: (1) Sabit bir grubun
kombinasyon kurallarini veya oy agirliklarini giincellemek; (2) Cevrimigi bir 6grenici kulla-
narak mevcut topluluk iiyelerinin parametrelerini giincellemek (3) Gelen her veri kiimesiyle
bir topluluk olusturmak icin yeni tiyeler eklemek.

5. Giiven tahmini: Bir topluluktaki siniflandiricilarin 6nemli bir cogunlugu kararlari tizerinde
hemfikirse, toplulugun kararina tek siniflandirici kararina gore daha fazla giivenilir oldugu
diisiiniilmektedir. Ancak bu giivenilirligin anlamli olmasi i¢in siniflandirict kararlariin
bagimsiz olmas1 gerekmektedir.

Uygulama

Calismada kullanilan “Car Evaluation Database” veri seti UCI Machine Learning Repository sitesin-
den alinmistir (https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/car+evaluation). Veri kiimesi
1997 yilinda Marko Bohanec tarafindan elde edilmistir. Araba degerlendirme ile ilgili toplamda 1728
tane ornek iceren veri setinde yedi adet nitelik bulunmaktadir. Ilk alt: nitelik girdi degiskenlerini,
yedinci nitelik ise sinif etiketlerini yani ¢ikti degiskenini ifade etmektedir. Girdi degiskenleri; satin
alma maliyeti, bakim maliyeti, kap1 sayisi, insan kapasitesi, bagaj kapasitesi ve giivenliktir. Bu
girdilere karsilik ¢ikti degiskeni ise ¢ok iyi, iyi, kabul edilebilir ve kabul edilemez olarak dort
kategorilidir. Orneklerden 1210 tanesi kabul edilmez, 384 tanesi kabul edilebilir, 69 tanesi iyi ve 65
tanesi ise ¢ok iyidir. Veri setindeki degiskenler ve deger araliklar1 Tablo 1.7. de gosterilmektedir.
Degiskenlere bagli olarak veri setinden 10 tane 6rnegi iceren degerler ise Tablo 1.8. de sunulmaktadir.

Veri setinde girdilere karsilik hedef degerleri bulunmaktadir. Bundan dolay1 problem siniflan-
dirma yaklasimi ile ele alinacaktir. Kurulan modeller sayesinde, bir kisi araba alacagi zaman bu
degiskenlere bagl olarak ne karar verecegi tahmin edilecektir. Uygulamadaki amag, bu tahmini en
iyi sekilde gergeklestirebilmektir. Bu amaca ulagmak icin de topluluk algoritmalar1 kullanilacaktir.
Ik 6nce siniflandirma algoritmalarindan en bilinenlerinden olan karar agaci, naive bayes ve k-en
yakin komsu (k-nn) algoritmalar1 bireysel olarak modellenecektir (Warner 1998). Ardindan bu


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/car+evaluation

1.4 Uygulama

Tablo 1.6: Veri seti degisken tanimlari

Degiskenler Aciklama Deger

1 sm Satin alma maliyeti Cok yiiksek, yiiksek, orta, diigiik

2 bm Bakim maliyeti Cok yiiksek, yliksek, orta, diisiik

3 ks Kap1 sayisi 2,3, 4,5 ve daha ¢ok

4 1k Insan kapasitesi 2, 4, daha ¢cok

5 bk Bagaj kapasitesi Kiiciik, orta, biiyiik

6 giv Giivenlik Diisiik, orta, yiiksek

Tablo 1.7: Araba degerlendirme veri seti drnek

sm bm ks ik bk giiv siif
1 c¢ytksek orta Svedahacok 4 kiicik yiliksek Kabul edilebilir
2 yiikksek  c¢yiikksek 2 2 kiicik disik  Kabul edilemez
3 yiiksek  ¢yliksek 2 2 kiiciik orta Kabul edilemez
4  c¢yiiksek orta Svedahagok 4 kiigiik yiiksek Kabul edilebilir
5 orta diisiik 2 2 kiiciik disiik  Kabul edilemez
6 disiik orta Svedahagok 4 biyilk orta Iyi
7 dusiik orta Svedahagok 4 orta yikksek Cok iyi
8 orta orta 3 2 kiigiik diisik  Kabul edilemez
9 yiksek orta 4 4 biuytik yiiksek Kabul edilebilir
10 yiiksek  diisiik 2 2 kiicik disik  Kabul edilemez
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yontemler torbalama ve yiikseltme algoritmalari ile topluluk olarak kullanilarak siniflandirma mo-
delleri kurulacaktir. Sonug olarak modellerin siniflandirma performanslar1 karsilagtirilarak topluluk
yontemlerinin siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkileri incelenecektir.

Uygulamada Rapidminer Studio 9.9 veri madenciligi ve makine 6grenmesi programi kul-
lamilmustir. Islem operatorlerini bir bilgi akis sistemi ile birbirine baglayarak ¢alisan program
bir¢ok veri formatiyla ¢aligmay1 desteklemektedir. Programin ana uygulama ekrani agagida Sekil
1.8’ de goriildiigi gibidir.

onel 99,002 @ DESKTOP-JPPQIL2 - s
Seftings Extensions Help

B - Design Results TuoPrep | AutoModel | Deployments repository X | Al studio v
Repository Process Parameters

© importData = ® Process 2P ap

» ® Training Resaurces

» [ Samples

» & Community Samples (necte
» I Local Repository

» @ DB reo=

Operators

decisi x

~ £ Modeiing ©) D
~ 5 Predicive 6) D
- Trees ®) Process
. DedisionTree W capiaviner

. Random Forest

Synopsis
The raot operator which is the outer most operator of every process.
Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

o Achale Wiscom ofCrowes

Sekil 1.8: Rapidminer Ana Ekran

Ekranda en iistte araglarin bulundugu alan mevcuttur. Alt kisim ise bes boliimden olugsmaktadir.
“Repository” hazir drnek veriler ya da kullanici tarafindan yiiklenen verilerin ve depolarin bulundugu
kisimdir. “Operators” penceresi veri madenciligi ile ilgili kullanilabilecek algoritma ve tekniklerin
bulundugu islemler boliimiidiir. Bu boliimde veri yiikleme, veri tanimlama, veri 6n isleme, mod-
elleme, degerlendirme gibi islemler gerceklestirilebilir. “Parameters” kismi ise “Operators” altindaki
islemlerin calisma performanslarini belirlemeye yarayan parametrelerin ayarlanmasini saglayan
penceredir. “Help” programla ilgili destek alinabilecek yardim kismidir. Son olarak ortadaki beyaz
ekran ise modellerin kuruldugu bos alandir.

Uygulama yapmak i¢in ilk olarak veri setinin yiiklenme islemi gerceklestirilmektedir. Veri
yiikkleme islemi icin; “operators — data access — files — real excel” adimlari ile islem kutusu beyaz
alana siiriiklenerek eklenebilir. Ardindan ilgili yerden veri cekilerek parameters boliimiinden veri seti
programa tanitilir. Uygulamadaki veri setinde eksik ve aykirt deger bulunmamaktadir. Tiim degisken-
ler, amagla iligkili ve anlasilir oldugu icin veri doniistiirme islemine de ihtiya¢ duyulmamaktadir. O
nedenle veri 6nigleme adimi atlanarak modeller kurulmustur.

Calismada modellerdeki algoritmalarin parametrelerinin secimi i¢in Sekil 9°da goriilen opti-
mizasyon (optimization-grid) teknigi kullanilmigtir. Burada veri tanitma ve optimizasyon ile bunlar
arasindaki baglantilar ve ¢iktilar1 goriilmektedir. Bu baglantilar sayesinde islem kutucuklart arasinda
bilgi akig1 saglanmaktadir. Veri tanitma isleminde, kullanilacak degiskenler, degiskenlerin tiirleri ve
hedef degerinin hangisi oldugu gibi bilgiler modelleme siirecine tanitilmig olmaktadir. Veriler ilk
haliyle sisteme girilip modelin ihtiyaglarina gore tanitilarak optimizasyon iglem kutusuna iletilmekte-
dir. Algoritma ve iglemlerin parametre se¢imleri optimizasyon teknigi kullanilarak gerceklestirildigi
icin sezgisel yontemler kullanildi§inda goz ardi edilen se¢im kombinasyonlar1 da degerlendirilmis
olmaktadir. Ancak buna karsin ¢6ziim siirecinin uzayacagi gercegi unutulmamalidir.
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Sekil 1.9: Optimizasyon iglemi

Bunun yaninda uygulamada yapilan testin hatasini en dogru sekilde tespit edebilmek i¢in model
kurma asamasinda k-katlamali capraz dogrulama (k-fold cross validaiton) teknigi kullanilmistir.
Capraz dogrulama islem kutusu Sekil 1.10’da sunuldugu gibi optimizasyon teknigi isleminin igerisine
tanimlanmistir. Optimizasyon islem kutusu igerisine islemlerin tanimlanmasi gereken bir yapidadir.
Capraz dogrulama islem kutusunda, model, test ya da performans sonuglari ¢ikt1 olarak baglanmustir.
Kurulan modellere gore veri islenerek sonuclar elde edilmektedir. Capraz dogrulama islem kutusu
da i¢ine model ve iglemler tanimlanmasi gereken bir yapidadir. Sekil 1.11°de sunulan model, ¢capraz
dogrulama islem kutusu cift tiklanarak olugturulmustur.

Cross Validation

Sekil 1.10: Veri tanimlama ve ¢apraz dogrulama baglantilari.

Capraz dogrulama yonteminde veri seti belirli sayida pargcaya boliiniir. Bir parga test veri
seti olarak ayrilir diger parcalar egitim icin ayrilir ve model ¢aligtirilir. Ardindan ikinci parca
test olarak ayrilir diger pargalar egitim icin kullanilir. Bu siireg, tiim veri seti hem test hem de
egitim asamalarina katilana kadar devam eder. Performans bagarisi her agamada elde edilir ve nihai
bagari, her asamanin ortalamasindan olusur. Veri setinin kag¢ parcaya boliinecegini ifade eden k-kat
say1s1 genellikle 10 olarak alinir (Refaeilzadeh, 2009). Benzer sekilde ¢alismada kat sayr 10 olarak
alimmistir. Capraz dogrulamada, veri setini 6rneklemek icin kullanilan kriterler vardir. Bunlar;
dogrusal (linear sampling), rastgele (shuffled sampling), tabakal1 (Stratified sampling) ve otomatik
(automatic samling) 6rneklemedir.

Ilk olarak makine 6grenmesi algoritmalarindan sik kullanilan (Warner, 1998) karar agaci, naive
bayes ve k-en yakin komsu algoritmalar1 bireysel olarak ele alinmigtir. Ardindan algoritmalar
homojen ve heterojen olarak paralel ve seri baglama seklinde birlestirilmistir. Tiim modellerin
degerlendirme sonuclar1 karsilagtirilarak topluluk algoritmalarinin sagladig: iyilestirmeler ve basari
oranlar1 incelenmisgtir.
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Yéntem

Bireysel Algoritmalarla Modeller

Karar Agaci: Yaygin kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden olan karar agaci algoritmasi
diigiimlerden olusan bir yapiya sahiptir. Kok, ara ve yaprak diigiimlerden olusan agac yapisindaki
bu algoritma kok diigiimiin belirlenmesi icin belirli kriterlere gore veri setini alt parcalara ayirarak
caligsmaktadir. Eger-ise kural yapist ile temsil edilebildigi i¢in de kullanimi ve anlagilmasi kolay ve
pratiktir (Mitchell 2014; Agrawal 1993). Capraz dogrulama icerisine tanimlanan karar agac1 modeli
Sekil 1.11°de sunulmaktadir. Model egitim ve test olarak iki kisimdan olugmaktadir. Egitim kisminda
algoritma, test kisminda ise modelin uygulanmasi ve performans dl¢iimii gerceklestirilmektedir.
Ayrica diger bireysel algoritmalara ait modellerde ayn1 yontemlerle kurulmustur.

Decision Tree Apply Model Performance
tra mod mod fhed lab lab % per tes
thr tes unl ¢ mod per exa Der
thr thr per

thr thr

Sekil 1.11: Karar agact model yapist

Karar agacina ait kullanilan parametreler Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 1.8: Karar agac1 parametreleri

Parametreler Deger Dogruluk%
Capraz Dogrulama  Tabakali 6rnekleme 93.46
Karar Agaci Kazang orani

Maximum Derinlik 10

Giivenilirlik 0.1

Minimum Kazang  0.01

Naive Bayes: Ogrenme algoritmalari arasindaki pratik algoritmalardan biri olan naive bayes
algoritmasi bayesci yaklasimi temel almaktadir. Orneklem degeri ve oncii bilgiyi bir araya ge-
tirmeyi hedeflemektedir (Alpaydin, 2012). Bu algoritmada Laplace diizeltme (correction) kriteri
kullanilmigstir. Bunun disinda herhangi bir parametre bulunmamaktadir (Anwar, 2014). Naive bayes
algoritmasinda kullanilan parametreler Tablo 1.9°da gosterilmektedir.

Tablo 1.9: Naive Bayes algoritma parametreleri

Parametreler Deger Dogruluk%

Capraz Dogrulama Tabakali 6rnekleme 86.17
Laplace Diizeltme  Hayir

k-En Yakin Komsu: Yeni 6rnegi mevcut drneklerin benzer 6zelliklere gore uygun sinifa atamayi
amaclayan k-en yakin komsu yontemi oldukca giiclii bir algoritmadir (Lantz, 2019). Ozellik
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benzerligi i¢in en yakinda bakilacak komgu sayisini ifade eden “k” degerini kullanici belirlemektedir.
Bu say1 birden biiyiik ve tek say1 olmalidir ayrica cok biiyiik sayilar etkinligi azaltacagi i¢in tercih
edilmemelidir (Nilsson, 1996). En yakin komsunun yerini belirlemek i¢in ise drneklerin benzerligini
hesaplayan Oklid, Minskowski veya Manhattan uzaklig1 gibi 6l¢iim degerleri bulunmaktadir (Bilgin,
2018).

k-en yakin komsu algoritmasina ait kullanilan parametreler Tablo10’da gosterilmisgtir.

Tablo 1.10: K-en yakin komsu parametreleri

Parametreler Deger Dogruluk%
Capraz Dogrulama Rastgele ornekleme 89.07

k sayist 11

Measured type Mixed measured

Mixed measured Mixed ecludian distance

Topluluk algoritmalari ile modeller

Bireysel algoritmalarda oldugu gibi topluluk algoritmalarinin parametreleri de optimizasyon ile
belirlenmistir. Iki topluluk yonteminde de belirlenen parametre, yineleme (iterasyon) sayist yani kac
tane algoritmanin baglanmasi gerektigidir.

Torbalama yontemi: Torbalama algoritmasinin programda uygulanmasi Sekil 1.12°de goriildiigii
gibidir. Modeller ¢apraz dogrulama icerisine kurulmustur. Topluluk algoritmalari, i¢erisine birey-
sel algoritma tanimlanmasi gereken bir yapidadir. Sekil 1.13’de topluluk algoritmasinin i¢ yapisi
goriilmektedir. Yiikseltme algoritma yapist da aynm sekildedir. Sadece torbalama iglem kutusu yerine
yiikseltme iglemi konulacaktir. Ayrica hangi bireysel algoritma ile model kurulacaksa topluluk
algoritmasinin i¢ yapisina o algoritmaya ait igslem kutusu eklenmeli ve uygun baglantilar gercek-
lestirilmelidir.

Bagging Apply Model Performance

tra

Sekil 1.12: Torbalama topluluk algoritmasi genel model yapisi

Decision Tree

tra mod

Sekil 1.13: Torbalama topluluk modelinin i¢ yapis1
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Torbalama yonteminin karar agaci, naive bayes ve k-nn algoritmalari ile kurulan modellere ait
parametereler ve sonugcta elde edilen dogruluk performanslart Tablo 1.11°de sunulmaktadir.

Tablo 1.11: Torbalama Algoritmasi Parametre Degerleri ve Dogruluklar

Algoritma Kriterler Deger Performans
Torbalama-Karar Agact  Capraz dogrulama ornekleme tiirti: ~ Otomatik 95.14
Torbalama yineleme sayisi: 31
Karar agaci kriteri: Bilgi kazanimi
Torbalama-K-nn Capraz dogrulama ornekleme tiirii:  Rastgele 89.07
Torbalama yineleme say1si: 1
k sayist: 11
Torbalama-Naive bayes Capraz dogrulama ornekleme tiirii:  Rastgele 86.64
Torbalama yineleme sayisi: 41
Laplace diizeltme: YANLIS

Yiikseltme Yontemi: Yiikseltme yontemi ile kurulan model yapis1 Sekil 1.14’de sunulmaktadir.
Burada kullanilacak parametre torbalama algoritmasina benzer olarak kag¢ tane algoritmanin bir-
lestirilecegini belirten kriterdir. Ayrica ¢apraz dogrulama ve kullanilan bireysel algoritmalara ait
kriterlerin parametreleri mevcuttur.

AdaBoost Apply Model Performance
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Sekil 1.14: Yiikseltme topluluk algoritmasi genel model yapisi

Yiikseltme algortimasi ile kurulan modellerdeki parametreler ve elde edilen dogruluk perfor-
manslar1 Tablo 1.12°de sunulmaktadir.

Sonugclar ve Tartisma

Topluluk algoritmalarinin faydalarini incelemek i¢in gerceklestirilen araba degerlendirme konusun-
daki siniflandirma uygulamasinda ilk olarak bireysel algoritmalarin basar1 performanslari incelen-
migtir. Bireysel algoritmalar arasindan karar agaci, k- en yakin komsu ve naive bayes kullanilmustir.
Ardindan ayni bireysel algoritmalar paralel ve sirali baglanma prensibiyle yani torbalama ve yiik-
seltme makine 6grenmesi algoritmalar1 ile birlestirilmistir. Tiim algoritma ve yontemlerle kuru-
lan modellerin performanslar1 incelenmistir. Sonug olarak performanslarin cogunlukla iyilestigi
goriilmiigtiir. Farkli algoritmalar1 kullanilarak olusturulan modellerin bagari oranlar1 Sekil 1.15°de
gosterilmektedir.

Optimum parametre se¢imleri yapildiktan sonra elde edilen performans oranlarina ait sonug¢lar
incelendiginde, bireysel algoritmalarin arasinda siniflandirma basar1 performansi en yiiksek olan
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Tablo 1.12: Yiikseltme Algoritmas: Parametre Degerleri ve Dogruluklar

Algortima Kriterler Deger Dogruluk
Yiikseltme-Karar Agaci  Capraz dogrulama ornekleme tiirii:  Rastgele 93.87
Yiikseltme yineleme sayisi: 11
Decision Tree Gini-index
Yiikseltme-K-nn Capraz dogrulama ornekleme tiirii:  Rastgele 89.07
Yiikseltme yineleme sayisi: 1
k-nn 11
Yiikseltme-Naive Bayes Capraz dogrulama ornekleme tiirii:  Tabakali 91.26
Yiikseltme yineleme sayisi: 41
Laplace diizeltme: DOGRU

100

80

60

40

20

Siniflandirma Dogrulugu%

93,46 95,14 93,87
89,07 86,17 86,64 21726
I I I Il I I
Karar agaci K-NN Naive Bayes

M Bireysel M Torbalama Yikseltme

Sekil 1.15: Simiflandirma modellerin tahmin dogruluklari
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algoritma 93,46% orani ile karar agaci olarak elde edilmistir. Ardindan 89,07% ile k-NN ve en son
sirada ise 86,17% bagar1 orani ile naive bayes olarak goriilmektedir.

Bireysel degerlendirmenin ardindan farkli birlestirme yaklagimlari ile topluluk 6grenme algorit-
malarinin performanslart degerlendirilmistir.

Degerler incelendiginde bireysel algoritmalarin kullanilmasina benzer olarak torbalama topluluk
algoritmasinda da yine karar agacinin en yiiksek basar1 oranina sahip oldugu ayrica bireysel karar
agaci kullanimina gore daha basarili oldugu goriilmektedir. En basarili algoritmanin 95,14% basari
orani ile torbalama-karar agaci oldugu ardindan torbalama-k-nn algoritmasinin geldigi goriilmektedir.
Ancak torbalama k-nn algoritmasinin bagar1 oraninin 87,07% olarak bireysel k-nn algoritmasi ile
ayni degerde oldugu goriilmektedir. Yani bu veri seti i¢in k-nn algoritmasini paralel olarak baglamak
basariy1 arttirmamigtir. Bu durum topluluk algoritmalarinin genellikle iyi yonde ilerledigini ancak
bu durumun kesin dogru olmadigini gostermektedir. Bagar1 orani en diisiik olan algoritma bireysel
algoritmalarda oldugu gibi naive bayes algoritmasidir. Bu algoritma torbalama yontemi arasinda en
diisiik bagar1 oranina sahip olsa da 86,64% ile bireysel olarak kullanilmasina gore az da olsa basari
elde edilmisgtir.

Yiikseltme yontemi incelendiginde ise, basar1 siralamasinin bireysel ve torbalama yontemine gore
ayn1 olarak bulunmaktadir. Karar agacinin bagarisinin 93,87% basari ile bireysele gore daha yiiksek
ancak torbalama yontemine gore daha az basarili oldugu, K-nn algoritmasinin basarisinin bireysel,
torbalama ve yiikseltme yontemlerinin hepsinde 89,07% orani ile ayni seviyede kaldigi, Naive bayes
algoritmasinin ise 91,26% bireysel ve torbalama yontemine gore artmis oldugu goriilmektedir.

Uygulamada kullanilan veri setinde topluluk algoritmalarinin sonuglara bagarili yonde etki ettigi
sOylenebilmektedir.
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2. Egitsel Veri Madenciligi

Egitsel Veri Madenciligi ve Kural Cikarimi Ornegi

Deniz DEMIRCIOGLU DiREN*, Mehmet Baris HORZUM?
*Sakarya Universitesi, Uzaktan Egitim Arastirma ve Uygulama Merkezi 'Sakarya Univer-
sitesi, Egitim Fakiiltesi, Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii

Girig

Genis bir uygulama alan1 bulunan veri madenciligi, bir problem ile ilgili toplanan verilerden yararl
bilgiler elde etme, temizleme, isleme, analiz etme ve sonug iiretme siirecidir (Aggarwal,2015).
Veri madenciligi siireci temel olarak asagidaki adimlar takip ederek ilerlemektedir. Bu adimlar
tekrarlanabilir ve gerektiginde geriye dogru hareket edebilir (Chung ve Gray, 1999):

Son kullanicinin ihtiya¢ ve hedeflerine gore bir problem belirlenir.

Probleme gore veri seti olusturulur.

Veriler temizlenir ve 6n islemeye tabi tutulur.

Degisken sayisi azaltilir.

Veri madenciligi teknigi secilir.

Veri madenciligi algoritmasi segilir.

Oriintii modelleri incelenir (Bu adim gergek veri madenciligidir).

Cikarilan model yorumlanir. Thtiyag olursa énceki adimlara doniilebilir.

. Sonuclar birlestirilir ve raporlanir.

Hangi tiir veri analizi yapilirsa yapilsin ilk iki adim ortaktir. Problemin hedefleri belirlenerek
uygun veri seti olugturulduktan sonra li¢iincli adima gegirilir. Bu adimda veri, temizleme ve onigleme
siirecinden gegirilerek analiz icin bir adim daha uygun hale getirilir. On isleme uygulamasi eksik
verilerin ele alinmasi, giiriiltiilii verilerin temizlenmesi ya da normalizasyon gibi adimlar1 icermekte-
dir. Ardindan dordiincii adimda boyut indirgeme veya doniistiirme islemleri uygulanarak gereksiz
degiskenler azaltilir. Analiz i¢cin tamamen hazir hale gelen veri seti i¢in beginci adimi takip ederek
problemin hedefine uygun olan veri madenciligi teknigi se¢ilir. Secilecek veri madenciligi teknigi

R R e
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Sekil 2.1°de goriildiigii gibi tahminleyici ya da tanimlayici olabilir.

Regresyon
Modelleri

—e
e

Sinir Aglar

-—_J
e —
[statistiksel

Yéntemler Bayes Ogrenme

e ——————
)
On_1_ek Tabanh
Ogrenme
e ——————
)
Tahminleyici

Destek Vektor
Makineleri

H

Kural Ogrenme

Veri Madenciligi

.. . Sembolik -
Yontemleri . —_—
Yontemler
Karar Agac
-_

Kiimeleme

Tanimlayic

fliski Kurallar:

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Yontemleri (Garica ve digerleri,2015) )

Alt1 ve yedinci adimlar ise verilerde bilgi kesif siirecinin kalbi gibidir. Asil veri madenciligi bu
siirece gore burada gergeklestirilir. Bu siirecte tiim asamalar birbirine baglidir ve siire¢ sonunda veri
bilgiye doniismektedir (Garcia ve digerleri, 2015).

Sekizinci adimda modellerin dogruluk uygunluklar: bir analist tarafindan degerlendirilir. Eger
uygun bulmazsa 6nceki adimlar tekrarlanir ve yeni duruma gore model tekrar ¢alistirilarak yeniden
degerlendirilir. Eger uygun bulunursa bir sonraki adima gecirilir ve sonuglar raporlanarak siire¢
tamamlanir. Bahsedilen adimlardan anlasilacagi iizere veri madenciligi ustaca yapilan bir analiz ve
neredeyse hatasiz bir metodoloji se¢cimi gerektirmektedir. Bu durum da bir¢ok farkli disiplininin
bir araya gelmesini gerektirmektedir. Dolayisiyla bu cesitlilik giiniimiizde veri madenciligi teknik
ve yontemlerinin ¢ok farkli alanlarda kullanilarak fayda elde edilmesini saglamaktadir. Bu caligma
alanlarindan biri de egitim alanidir.
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Egitsel Veri Madenciligi

2005 yilinda Romero & Ventura tarafindan kavram olarak kullanilmig olan Egitsel Veri Madenciligi,
egitim ortamlarindan gelen karmasgik ve biiyiik 6l¢ekli verileri kesfetmek i¢in yontemler gelistiren ve
bu yontemleri 6grencileri ve i¢inde 6grendikleri ortamlar: daha iyi anlamak icin kullanan disiplindir.
Kendi bagina 6nemli bir caligma alan1 olan egitsel veri madenciligi, Baker ve Yacef (2009) tarafindan
bes sinifa ayrilmaktadir.

1. Tahmin (Smiflandirma ve Regresyon)

2. Kiimeleme

3. Iliski Madenciligi (Birliktelik Kurali, Korelasyon ve Sirali Oriintii Madenciligi)

4. Insan karar alma siireci icin verinin damitilmasi

5. Modellerle kesif

Egitsel veri madenciligi en ¢ok uzaktan egitim sistemleri, 6grenme yonetim sistemleri, web
tabanli uyarlanabilir sistemlerde ve zeki 6grenme sistemlerinde kullanilabilmektedir. Bunun en
temel sebebi bu tiir egitim sistemlerinin teknoloji tabanli olmasi ve teknoloji sayesinde veri depolama
olanaklarinin daha fazla olmasidir. Kullanicilarin sistem hareketlerinden elde edilen verilerinden,
kiimleme, siniflandirma, iligki kurallar1 ya da gorsellestirme gibi yontemlerle bilgi ¢ikarimi yapilmak-
tadir (Romero, Ventura, Pechenizkiy & Baker 2010). Amaglanan, bu sistem icerisindeki kullanicilarin
verilerinin, islemlerinin ve hareketlerinin depolanmasi, izlenmesi ve yorumlanmasidir.

Egitsel Veri Madenciligi ile iliskili Alanlar

Disiplinler aras1 bir ¢aligma alan1 olan egitsel veri madenciligi egitim, istatistik ve bilgisayar bilimi
alanlarinin birlesmesiyle olusmaktadir Ayrica bu ii¢ alanin kesigimi, bilgisayar tabanl egitim, veri
madenciligi, makine 6grenme ve dgrenme analitigi gibi alanlar1 da olusturmaktadir (Romero &
Ventura, 2013).

Bilgisayar Bilimi

Veri Madenciligi

Bilgisayar Makine Ogrenme

Tabanli Egitim gitsel Veri

Ogrenme
Analitikleri

Istatistik

Sekil 2.2: Egitsel veri madenciligi ile iligkili alanlar (Romero ve Ventura,2013))

Sekil 2.2 incelendiginde, bilgisayar bilimleri istatistik bilimi ile birleserek veri madenciligi ve
makine 6grenme alanini, egitim bilimi ile birleserek ise bilgisayar tabanli egitim alanini olugturmak-
tadir. Egitim ve istatistik bilimi birlestiginde de 6grenme analitikleri alan1 olugsmaktadir. Egitsel
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veri madenciligi bu alt alanlarla da yakindan iligkilidir. Farkli disiplinleri bir arada barindirarak
etkilesimle caligan egitsel veri madenciligi alan1 bu sayede yenilik¢idir.

Egitsel Veri Madenciliginin Bilesenleri

Egitim alaninda ¢aligmalar gerceklestiren egitsel veri madenciligi en temel olarak dort bilesenden
olugsmaktadir (Dahiya, 2018). Bunlar;

1. Paydaglar

2. Veri
3. Ogrenme Ortam
4. Yontem ve Teknikler

Egitsel veri madenciligi siireclerindeki paydaslar, 6grenen, 6gretici, yoneticiler, 6gretim tasarim-
cilar1 ve ailelerden olugsmaktadir. Kisacasi siirecten ve sonuglardan etkilenecek olan kullanicilardir.
Egitsel veri madenciligi de miithendislik ve bir¢ok alanda kullanilan sistematik yap1 olan girdi,
siirec ve ¢ikti degiskenlerini kullanarak iglem yapmaktadir. Girdi ve siire¢ degiskenleri etkileyen
degiskenler olarak isimlendirilirken ¢ikti1 degiskeni ise etkilenen degiskendir. Degiskenler ile ilgili
ornek vermek gerekirse; girdi degigkenleri, yas, cinsiyet, onceki egitim, giris puanlar1 gibi 6gren-
cilere ait ozellikler olabilir. Siire¢ degiskenleri, derse katilma, e8itime devam ya da devamsizlik,
motivasyon, isteklilik gibi faktorler olabilir. Bunlara karsin ¢ikti degiskeni asil elde edilmek istenen
degisken, hedef ya da sonugtur. Ornegin, 6grenci basarisi, performansi ya da 6grencilerin okulu terk
etmesi olabilir. Yani bu sekilde yapilandirilmis ve yapilandirilmamis veri olarak ayrilabilen veriler
ogrencilerle ilgili toplanan degerleri icermektedir.

Sistematigi ve kullanilan degiskenlerin yaninda egitsel veri madenciliginin ortam ve ¢evresi de
onemlidir. Bunlar genel olarak veriye ulasmanin daha kolay miimkiin oldugu ortamlardir. Ogrenci-
lerin 6grenmesine destek olan 6grenme yonetim sistemleri ve yonetim bilgi sistemleri bu ortamlarin
en temellerindendir. Verilerin depolandig1 veri tabanlari, web giinliikler, anket ve sosyal aglar
da bu ortamlardan birkaci olarak sayilabilir. Yani biitiinciil olarak veri toplayip analiz yapilarak
sonuglar iiretilebilecek yapilar ortamlart olusturmaktadir. Egitim ortamlar tiirlerine gore Sekil 2.3’de
gosterildigi gibi geleneksel ve bilgisayar tabanli egitim olarak ayrilmaktadir (Romero ve Ventura,
2013). Yontem ve teknikler ise madencilik yapmak icin kullanilan araglardir. Bunlar ihtiyaca gore;
siiflandirma, kiimeleme, regresyon ya da iligki analizleri olabilir ve bu bunlar1 gerceklestirmek icin
uygun algoritmalarin secilmesi gerekmektedir.

Bu bilesenler kullanilarak gergeklestirilen egitsel veri madenciligi siirecinde, 6grenme ortam ve
cevrelerinden toplanan veriler ¢esitli makine 6grenme yontem ve teknikleri ile sonug ve ¢ikarimlar
elde edilerek paydaglara yol gostermek hedeflenmektedir. Temel olarak hedeflenen, ¢ikt1 degiskeni
ile girdi ve siire¢ degiskenleri iliskilendirerek sonug elde etmektir.

Egitsel Veri Madenciligi Akisi

Egitsel veri madenciliginin biitiinciil akis1 Sekil 2.4’de goriildiigii gibi egitim ve tahmin olmak
izere ikiye ayrilmaktadir. Egitim asamasinda ilk olarak veri On igleme ve 6znitelik secimi ile veri
madenciligi teknikleri araciligiyla model degerlendirilmektedir. Eger kullanici i¢in uygun basari
elde edildiyse tahmin agsamasina ge¢irir aksi durumda onceki adimlar tekrarlanir ya farkli teknik ya
da parametreler denenerek istenen bagari diizeyine ulagsmak amaglanir. Tahmin asamasinda ise yeni
Ogrenci verisi sisteme verilerek 0grencinin sinifinin yani basar1 ya da basarisiz olma durumunun
tahmin edilmesi saglanmaktadir.
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Sekil 2.3: Geleneksel ve Bilgisayar Tabanli Egitim Ortamlar1 ve Sistemleri
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Sekil 2.4: Egitsel Veri Madenciligi Akis1 (Unal,2020)
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Egitsel Veri Madenciligi Uygulama Alanlar ve Surecleri

Temel bilesenleri paydaglar, veriler, 6grenme ortami, teknikler ve yontemler olan egitsel veri maden-
ciliginin temel uygulama alanlar1 ve siiregler asagida siralanmistir (Romero ve digerleri, 2011).

1. Ogrenci modellerinin gelistirilmesi
Alanin bilgi yapisinin modellerini kesfetmek veya gelistirmek
Pedagojik destegi incelemek
Ogrenme sistemleri tasarlamak
. Paydaglarla iletisim kurmay1 saglamak

Egitsel veri madenciliginin en temel noktasi elde edilen verilerden sonug cikartarak bilgiye
ulagsmaktir. Ilk uygulama alani olarak belirtilen ‘Ogrenci Modellerinin Gelistirilmesi’, 6grenci mo-
delleri, 6grencinin dzellikleri veya durumu hakkindaki bilgileri temsil eder. Egitsel veri madenciligi
yontemleri, gercek zamanli olarak ilgili 6grenci niteliklerinin yelpazesini modellemeyi saglayabilir.
Modellenen dgrenci dzellikleri, 6grencinin 6grenme stilleri ve tercihler, biligsel yonler, duygusal dzel-
likler ve iist-biligsel dzellikleri olabilir. Ogrenme stilleri ve tercihlere 6rnek olarak videolu 6grenme,
yazili dokiimanla 6grenme ya da etkilesimli 6grenme gosterilebilir. Biligsel 6zellikler 6grencinin
bilme olgusunu ve zihinsel siirecleri ele alir, duygusal ve duyussal 6zellikler ise 6grencinin ders
motivasyonu, derse olan ilgisi ve sevgisi olabilir. Bu 6zelliklerde yapilan modelleme sayesinde
0grenme performans tahmini ve 6grenci davraniglarinin analizi gibi konularda sonug iiretilebilir.

Chrysafiadi ve Virvou (2013) tarafindan 68renci 6zellikleri ile ilgili yapilan caligmalar ince-
lenmistir. Calismada 6grenci 6zelliklerinin analizi yapilmasi i¢in biligsel teoriler, bulanik mantik,
bayes aglari, stereotip, kisitlar teorisi ve makine 6grenme yontemlerinin kullanildig1 goriilmiistiir.
Egitsel veri madenciligi ¢calismalarini gerceklestirmek icin kullanilan makine 6grenme yontemlerinin
ogrenci 6zelliklerine gore kullanim oranlar1 Tablo 2.1°de sunulmugtur.

el

Tablo 2.1: Makine Ogrenme Yontemlerinin Ogrenci Ozelliklerine Gére Kullanim Oranlari

Ogrenci Ozellikleri

Bilgi Hatalar Ogrenme Stilleri Biligsel Yonler Duygusal Ozellikler Motivasyon  Ust Biligsel Ozellikler
Kullanim Oran1  13.33  10.53 10.26 15.15 16.67 30 0

Tablo 2.1 incelendiginde calismalarda makine 6grenme yontemlerinin en ¢ok motivasyon ile
ilgili konularda kullanildig1 goriilmektedir. Bunun yaninda duyussal 6zellikler ve diger biligsel yon-
leri tahmin etmede ve bilgiyi modelleme de makine 6grenmesi teknikleri daha yogun kullanilmagtir.
Bunlarin aksine {iist biligsel 6zellikleri modellemek icin makine 6grenme yontemleri hi¢ kullanil-
mamustir. Bu konuda en ¢ok bayes aglar1 yontemi kullanilmustir. Ikinci sirada sunulan uygulama
alan1 “Alan Bilgi Yapisi”dir. Alan bilgi yapisinin modellerini kesfetmek veya gelistirmek i¢in makine
0grenme algoritmalart ile verilerden dogru alan yapist modellerini kesfedebilen otomatik yaklagimlar
gelistirilebilir. Ugiincii uygulama alam “Pedagojik Destek”tir. Hangi gruba hang tiir pedagojik
destegin etkili oldugunu belirlemek i¢in kullanilan 6grenme ayristirmasi yontemi, 68rencinin ileri
donemdeki basarisini, 68rencinin o noktaya kadar aldigi her tiirlii pedagojik destegin miktart ve
tiirli ile ilgkilendirmektedir. Bu amacla, 68rencinin eger uzman destegine ihtiyaci varsa dgretici
ile eger akran destegine ihtiyaci varsa bu durumda ihtiya¢ duyulan konu hakkinda bilgisi olan bir
akran ile iletkilesime ge¢cmesine yonelik destek sunulmaktadir. Ayrica bazi 6grenciler dinleyerek
bazi 6grenciler uygulayarak bazilari ise 6rnek cozerek 6grenmektedir bu nedenle sunulan pedagojik
destek farklilagmalidir. En uygun modelde her tiir pedagojik destek i¢in goreli agirliklar, 6grenmeyi
tegvik etmek i¢in her tiir destegin goreli etkinligini ¢ikarmak icin kullanilabilir.
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Dérdiincii uygulama alan1 “Ogrenme Sistemleri Tasarlamaktir. Makine 6grenme algoritmalari
ile 6grenmeyi etkileyen temel faktorlerin daha derinden anlagilmasina yonelik egitim teorilerini
gelistirme ve genisletme hedeflerine ulasilabilir. Sistem tasarimi, alan bilgisi yapisinda kesfedilen
modeller ile pedagojik destek sistemi birleserek gerceklestirmekte ve 6grenciye sunulmaktadir.

Besinci uygulama alani ise “Paydaslarla Iletisim Kurmay1 Saglamaktir. Egitsel veri madenciligi
teknikleri kullanilarak veriler ile ilgili elde edilen kuralla ve tahminler paydaslara yol gostererek
ders ve bolim yoneticilerine ve egitimcilere yardimel olmak saglanabilmektedir. Paydaslar en
genel baglamda 68renci, 68retici, yonetici ve ailelerden olugsmaktadir. Caligmalar da daha ¢ok
0grenci iizerine odaklanarak 6grenci unsurlarinin ele alindig1 goriilmektedir. Ancak 6grenci veri-
lerinin yaninda 6gretici ve aile paydaglarinin da 6n planda tutulmasi gerektigi ve bunlar ile ilgili
calismalar yapilmasi gerektigi de unutulmamalidir. Ogretmenlerin ders isleyis yontemleri, derste
kullanilan materyaller, ders hazirbulunuglugu gibi faktorlerdir. Yoneticilerin yonetimsel faaliyetlerde
aldig1 kararlar ve 68rencinin ailesinin tutumlarinin da 68renci basarisina etkilerinin de ¢ok dnemli
oldugunun bilincinde olup ortam ve verilerin bu paydaslarin agisindan da incelenmesi gerekmektedir.

Egitsel Veri Madenciliginde Ele Alinan Degisken ve Konular

Egitsel veri madenciliginde modelin tahmin dogrulugunun yiiksek olmasinin yaninda hangi degisken-
lerin kullanildig1 ve bunlarin iligkileri ve paydaslar iizerindeki etkileri de ¢cok 6nemlidir. Bu alanda
sik¢a caligilan konular temel olarak agagidaki dort baglik altinda toplanabilir (bkz. Rodrigues ve
digerleri 2018, Baradwaj ve Pal 2012, Fernandes ve digerleri 2019, Agrusti ve digerleri 2019, Dekker
ve digeri 2009).

1. Akademik bagari,

2. Ogrenme siireci,

3. Okuldan ayrilan 6grenciler,

4. Ogrenci performansi

Akademik bagar1 konusunda bir 6grencinin 6gretim sisteminde basarili olup olamayacagi ile
ilgili calisilmaktadir. Bu alanda etkili olan degiskenler belirlenerek 6grencilere sunulacak destek
hizmetlerinin de belirlenmesi saglanabilmektedir. Ogrenme siireci konusunda ise grencinin sis-
temdeki hareketleri yani neler yaptig1, sistemde ne kadar ve nasil vakit gecirdigi gibi konularla ilgili
calisilmaktadir. Bu 6grencilerin nasil yonlendirmesi gerektigi ile ilgili fikir vermektedir. Egitsel veri
madenciligi ¢caligmalarindaki bir diger 6nemli nokta ise birakma oranlaridir. Bunun i¢in okuldan
ayrilan, birakan, terk eden 6grencilerin incelenmesi gerekmektedir. Bu konu 6zellikle de uzaktan
egitim sistemlerinde 6nemle ¢alisilmaktadir ¢iinkii daha sik rastlanmaktadir ve ¢oziilmesi gereken
bir sorun olarak goriilmektedir. Bu ¢alisma konusu ile hem yiiz yiize hem de uzaktan egitimi
birakan &grenciler incelenerek sebepleri bulunup ortadan kaldirilmaya calisilmaktadir. Ogrenci
performansi konusunda ise 6grencilerin hangi derste hangi faaliyetleri ne sekilde gerceklestirerek
bagarili oldugunu arastirarak ortaya cikartmak hedeflenmektedir.

Egitimde Kural Cikarimi

Egitsel veri iizerinden anlamli sonuglara ulasabilmek ic¢in kullanilacak yontemlerinden biri de
tahminleyici veri madenciligi algoritmalarindan olan kural ¢ikarimi (rule induction)dir. Kural
cikarimi, temel olarak bilgi-teorik yaklagimlara dayali olarak 6zellik uzay: i¢indeki boliimlere veri
atayarak belirsizligi (entropi) azaltma islemidir (Luan, 2002). Bu islem gerceklestirilirken karar
agaclarin1 veya benzer bilgi yapilarini kullanarak 6rnekleri karar agacinin dallarina gore siralanir
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veya genellikle ya hep ya hi¢ eslesme siireci ile kosullar1 6rnekle eslesen ilk kurali bulunur. Siniflar
veya tahminler hakkindaki bilgiler, kurallarin eylem taraflarinda veya agacin yapraklarindadir. Kural
tiimevarim c¢ercevesindeki 6grenme algoritmalari, genellikle, bilgi yapisina dahil edilmek iizere
nitelikleri secmek icin tipik olarak istatistiksel bir degerlendirme islevi kullanarak acgdzlii bir
arama gerceklestirir. Cogu yontem, egitim verilerini yinelemeli olarak ayrik kiimelere boler ve her
kiimeyi mantiksal kosullarin bir birlesimi olarak dzetlemeye calisir (Langley ve Simon, 1995). Kural
¢ikarimi uygulamadan 6nce verinin hazirlanmas1 énemli bir adimdir. Ornegin sayisal verilerde kural
tiimevarimi uygulamasi i¢in ya kategorilestirme ya da doniistiirme iglemleri yapilmalidir. Yani kural
cikarimi uygularken de ilk olarak 6n igleme bir 6n igleme olarak gerceklestirilmelidir (Busse, 2003).
Elde edilen kurallar bir 6grenme yonetim sisteminde basarili veya basarisiz olmaya iten faktorleri
belirlemek, dgrencilerin davraniglarini anlamak ve bu anlayistan yola ¢ikarak, 6gretme ve 6gretme
siirecini iyilestirebilecek eylemleri 6nermeyi saglamaktadir.

Uygulama

Uygulama ¢alismasinda, UCI veri deposundan "6grenci performansi (student performance)" veri seti
kullanilarak kural ¢ikarimi gerceklestirilmistir. Bagimsiz ya da girdi ve siire¢ degiskenleri Tablo
2.2°de gosterilmistir. Ik 21 bagimsiz degisken girdileri son 9 degisken ise siire¢ degiskenleridir.
Ogrenci Basar1 Durumu yani bagimli ya da ¢ikt1 degiskeni ¢ok iyi, iyi, yeterli ve basarisiz olarak
kategorilegtirilmistir.

Ornek uygulamada, arastirma sorusu “Basariya etki eden degiskenler ile dgrencilerin ders
bagar1 performanslari ile arasinda nasil iliskiler vardir?” seklindedir. Uygulama Rapidminer 9.9
ile gerceklestirilmistir. Ik olarak veri setinde Sekil 2.5’deki gibi 6n isleme adimlar1 uygulanarak
ardindan kural tiimevarim algoritmasi ile 6grenci bagarist ile etki eden degiskenlerin kurallar1 elde
edilmistir.

Read Excel Rule Induction
.
inp v
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HHH
ori ori
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v v

Sekil 2.5: Rapidminer ekran goriintiisii

Kurallar

Ogreticilere ve yoneticilere 6grenci basarisim etkileyen faktorler ile ilgili fikir vermek icin egitsel veri
madenciligi ve makine 6grenme yontemlerinden olan kural ¢ikarimindan faydalanilmaktadir. Elde
edilen kurallar modeli temsil etmektedir. Ancak burada ki dnemli nokta her kuralin kullanilabilir
veya anlamli olmadigim1 bilmektir. Sadece anlamli ve ise yarar olan kurallar yorumlanmalidir
aksi durum zaman kaybi1 ve karmagikliga neden olacaktir. Calismada toplamda 15 tane kural elde
edilmistir. Ancak bunlardan ii¢ tanesi bir onceki kuralin pargasi niteliginde iki tanesi de anlamli
olarak bulunmamuigtir. Yorumlanabilir durumdaki alt1 tane kural asagida siralanmugtur.
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Tablo 2.2: Ornek Uygulama Bagimsiz Degiskenleri
No Bagimsiz Degiskenler | Degisken Tanim Degisken Tiirii

1 Okul Ogrencinin okulu Ikili

2 Cinsiyet Ogrencinin cinsiyeti Ikili

3 Yas Ogrencinin yast Sayisal
4 Adres Ogrencinin ev adres tiirii Ikili

5 Aile Biiyiiklugii Ailedeki birey sayist Ikili

6 Aile Durumu Ebeveynin birlikte yasama durumu Ikili

7 A_Egitim Annenin Egitimi Ikili

8 B_Egitim Babanin Egitimi Sayisal
9 A_ls Annenin isi Nominal
10 B_I§ Babanin isi Nominal
11 Neden Bu okulu se¢gme nedeni Nominal
12 Veli Ogrenicinin velisi Nominal
13 Seyahat Siiresi Evden okula seyahat siiresi Sayisal
14 Caligsma Siiresi Haftalik ¢alisma siiresi Sayisal
15 Hata Gecmis sinif hatalarinin sayisi Sayisal
16 | E_Destek Ekstra egitim destegi Ikili

17 A_Destek Aile egitim destegi Ikili

18 UcretliDers Ekstra iicretli kurslar Ikili

19 Etkinlik Miifredat dig1 etkinlikler Ikili
20 Kres Anaokuluna gitme durumu Ikili
21 YiiksekOgrenim Yiiksekogrenim almak isteme durumu | Ikili
22 Internet Evde internet olma durumu Ikili
23 | Romantik Mligki durumu Ikili
24 | A_lligkiKalite Aile iligkilerinin kalitesi Sayisal
25 BosZaman Okuldan sonra bog zaman Sayisal
26 Gezi Ailelerle disar1 ¢ikmak Sayisal
27 Saglik Mevcut saglik durumu Sayisal
28 Devamsiz Okula devamsizlik giin sayisi Sayisal
29 D1 Birinci donem basar1 notu Sayisal
30 D2 Ikinci dénem basar1 notu Sayisal
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« Kural 1: Ikinci donem basar1 notu 10,5 < D2 < 14,5 ve aile arast iligkileri miikemmele yakin
olan kiz 6grencilerin basar1 durumu iyidir.

» Kural 2: Ogrencinin ikinci dénem basari notu D2>14,5 ve okula seyahat siiresi 1.5 saatten az
ise 6grenci basarisi iyidir.

* Kural 3: Birinci donem bagar1 notu D1>10,5 ve ikinci donem basar1 notu D2 < 13,5 olan erkek
ogrencilerden babasi yliksekdgretim mezunu olan olanlar donem sonunda yeterli basariya
ulagmaktadir.

* Kural 4: "X" okulunda okuyan 16.5 yasindan kiiciik tiim 6grenciler dersten kalmistir.

* Kural 5: Haftalik caligma siiresi 1.5 saatten az olan ve duygusal bir iligkisi olan tiim 6grenciler
dersten kalmagtir.

* Kural 6: Sehirde yasan 6grencilerden ikinci donem basari puani 10.5 dan az olan, devamsizligi
2 giinden ¢ok alan ve arkadaglariyla sik gezmege c¢ikan 6grencilerin tamami dersten kalmustir.

Kurallardan elde edilen bulgular

Kural ¢ikarimi gergeklestirilerek birtakim kurallar elde edilmistir ancak 6nemli olan bu kurallar
yorumlamak ve bunlara yonelik alinacak tedbir, onlem ve politikalar1 belirlemektir. Egitsel veri
madenciligi bu amacla kullanilarak, kurallar asagidaki gibi yorumlanabilir;

» Siniftaki 6grenciler arasindan ikinci donem basaris1 10,5 ile 14,5 arasinda olan ve aile iligkisi

cok iyi olan kiz 6grenciler derslerde iyi basar1 elde etmektedir.

» Ikinci basar1 notu 14ten yiiksek ve seyahat siiresi kisa olan 6grenciler de iyi bagar1 elde

etmektedir.

* Bir okuldaki 6grencilerden 16.5 yasindan kiiciik olan tiim 6grenciler basarisi olmustur.

Bu kurallardan aile durumu iyi olan 6grencilerin basarisinin iyi oldugu, okula seyahat siiresinin
basari {izerinde etkisi oldugu ve seyahat siiresinin kisa olmasinin 6grenci basarisint olumlu etkiledigi
anlagilmaktadir. Bu durumda aileler i¢in 6neriler miimkiin oldugu kadar yakin okula ¢ocuklarini
gondermek Onerilebilir. Ailelerin yaninda 6gretmenler agisindan aile durumu iyi olan ¢ocuklarin
bagarili oldugu ancak tersine aile durumu iyi olmayanlar icin tedbir almalar1 gerektigi ifade edilebilir.
Ayrica okul ya da bakanligin almasi gereken karar cocuklarin en yakin okula kaydolmasina yonelik
politika tiretilmesi gerektigi vurgulanabilir.

Ilk iki kuralda basar1 notu sadece birinci doneme bagh iken Gnemli bulgulardan biri okula seyahat
stiresi ve aile iletigimi iken iiciincii kuralda birinci donem notu ve baba meslegi eklenmistir. Buna gore
babasi yiiksekdgretim mezun olan erkek 6grenciler yeterli diizeyde basari elde etmektedir. Buradan
yola ¢ikilarak babasi yiiksekdgretim mezunu olmayan 6grencilerin derslerde sikinti yasayabilecegi
tahmin edilmektedir. Buna yonelik olarak 6gretmen hem ailelere hem de 6grencilerine yonelik
onlemler almasi gerekmektedir.

Bu noktaya kadar olan kurallardan cikan sonuclar paydaslar icin yol gosterir. Bu Onerilere
gore Ogretmen, yonetici ve ailelere dneriler sunulur. Ornegin, Ogrencilerin bagar1 notlarina gore
O0gretmenlere Oneriler sunulabilir. Basar1 notu diisiik olan 6grencilere ilgili ddnemden ders tekrari,
ek not ya da kaynak paylasimi yapilabilir.

Aile i¢i sorunlar yagsandigi i¢in bagarisi diisiik olan 6grencilerin ailelerine aile sorunlar1 6gren-
cilere yansitmamalar1 onerilebilir. Bunu yaninda okula seyahat siiresi uzun olan 6grencilerin aile-
lerine bu konuda ¢6ziim bulmalar1 onerilebilir. Bu konu da yoneticilere de okula uzak mesafeden
ogrencilerin kaydini almamasi 6nerilebilir.

Ayrica 16.5 yasindan kiiciik cocuklarin basarisiz oldugu, okul yoneticilerine ise bu okulda belli
bir yag olgunlugunda olmayan dgrencilerin basarisiz oldugu bildirilerek bu yas grubuna ilave bir
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destek verilmesi onerilebilir. Ornegin, secmeli derslerde bir model gelistirilerek ders a ve b grubu
olarak boliinebilir. A grubunda 16,5 dan kiiciikler olarak bunlar icin 6zel bir egitim gelistirilebilir ya
da bu dersi hi¢ almayabilirler.

Sonug olarak egitsel veri madenciligi ile tespit ettigimiz konularda politika gelistirip paydaslara
oneride bulunmanin alandaki temel nokta oldugu goriilmektedir. Sonuclar ile ilgili kararlar almak,
faaliyetler gerceklestirmek ve iyilestirmeler yapmak paydaglara baglhdir.

Egitsel veri madenciliginde elde edilen bulgular genellikle 6neri gelistirme ve politika {iretme
boyutunda kalmaktadir. Egitsel veri madenciligi ile elde edilen veriler 1s181nda 6grenme analitikleri
ismini verdigimiz yazilimlar yoluyla veriler 1s18§inda miidahaleli siire¢ler olusabilmektedir. Bu
yonilyle boliimde farkindalik amaciyla kisa sekilde 6grenme analitiklerinden bahsedilecektir.

Ogrenme Anadlitikleri ve Kullanim Amaci

Ogrenme Analitigi, 6§renmeyi ve 6grenmenin gerceklestigi ortam ve siiregleri anlamak ve iyilestir-
mek amaciyla 6grenenler ve baglamlar1 hakkinda verilerin 6l¢iilmesi, toplanmasi, analiz edilmesi
ve raporlanmasidir. Bir aragtirma ve 6gretme alani olarak Ogrenme Analitigi, 6§renme, analitik
ve insan merkezli tasarimin birlestigi noktada yer alir (SOLAR, 2012). En sik kullanim amaci,
0grencinin akademik bagarisinin tahmini yani bir dersten kalma veya egitimini birakma riski altinda
olan 6grencilerin belirlenmesidir.

Ogrenme Anadlitiginin Hedefleri

Ogrenme Analitigi Arastirmalar1 Dernegi (SOLAR) tarafindan 6grenme analitigi alam icin belirlenen
en popiiler hedefler agagidaki gibi siralanabilir:
» Ogrencilerin yasam boyu 6grenme becerilerinin ve stratejilerinin gelisimini desteklemek,
« Ogrencilere 6grenmeleri ile ilgili kisisellestirilmis ve zamaninda geri bildirim saglanmak,
* Kendini yansitmay1 destekleyerek dgrenci farkindaligini gelistirmek,
« Isbirligi, elestirel diisiinme, iletisim ve yaraticilik gibi 6nemli becerilerin gelisimini destekle-
mek,
* Pedagojik yeniliklerin basaris1 hakkinda ampirik kanitlar saglayarak kaliteli 6grenmeyi ve
Ogretmeyi desteklemektir.

Ogrenme Analitiklerinin Egitimde Kullanilmasinin Faydalan / Etkiledigi Alan-
lar?

Egitim verilerden yola ¢ikarak egitimsel farkli yap1 ve modeller gelistirmeyi hedefleyen 6grenme
analitikleri alaninin kullanilmasinin fayda sagladigi alanlar asagidaki gibi siralanabilir (Avella ve
digerleri,2016):

Hedef dersler/programlar belirleme,

» Ogretim programu iyilestirme,

+ Ogrenci 6grenme sonucu, davranisi ve siireci,

* Kisisellestirilmig 6grenme,

» Egitim sonrasi istihdam,

+ Ogrenme analitigi uygulayicilar1 ve arastirma toplulugudur.
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Tiim bu siirecler i¢in kullanilabilen akademik analitik, egitsel oneri sistemi, zeki 6grenme sis-
temleri, uyarlanabilir 6grenme sistemleri, akademik erken uyar sistemleri gibi 6grenme analitikleri
tiirlerinden yararlanilmaktadir.

Ogrenme Andlitigi ve Egitsel Veri Madenciligi iliskisi

Egitsel veri madenciligi egitim verilerinden anlamli sonuglar elde etmek olarak tanimlanirken
ogrenme analitikleri ise elde edilen bu bulgularin kullanilmasi olarak yorumlanmaktadir. Egitsel veri
madenciligi ve 6grenme analitikleri ile ilgili farkliliklar ve iligkiler Sekil 2.6’da gosterilmektedir.
Egitsel veri madenciliginde yonetimsel veriler istatistik, veri madenciligi ve makine 6grenme
yontemleri kullanilarak egitim icin paydaslara oneriler sunulmaktadir. Ogrenme analitikleri ise
hem yonetimsel hem de pedagojik verileri sosyoloji, psikoloji ve bilisim bilimleri alanlarindan
yararlanarak egitimde uygulama etkisine doniistiirmeyi amaclar (Ahmadu, 2017).

Egitsel Veri Madenciligi

Egitim Verisi Hedef
N\ N\ Egitim
Yénetimsel istatistik Veri Makine Uygulama
Veri Madenciligi Ogrenme Bilgisi
/U J \_
4 \ 4 E., t
itim
Pedagojik Sosyoloji Psikoloji Biligim Bilimi Ugygulama
Veri L ) L Etkisi

Ogrenme Analitikleri

Sekil 2.6: Egitsel veri madenciligi ve Ogrenme Analitikleri Iliskileri (Strecht ve dig. 2014)

Egitsel Veri Madenciligi ile ilgili Olasi Yasanabilecek Sorunlar

Egitsel veri madenciligi ¢alismalar1 gibi bir konu ile ilgili toplanmig veriler iizerinde ¢alismalar
yapiliyorsa bu durumda veri ile ilgili baz1 sorunlar yagsanabilmektedir. Bunlardan en temel olanlar
asagida siralanmugtir:

1. Kisisel Verilerin Korunumu: Verilerin toplanmasi sirasindan bazen bir bazen birden ¢ok
veri tabani1 kullanilabilir. Birden ¢ok veri tabanindan veri eglestirmek i¢in kimlik numarasi
gibi kisisel ozellik tagiyan belirleyici bilgilere ihtiya¢ duyulabilir. Bu gibi ¢ok 6zel verilerin
kullanilmasi ciddi sorunlara neden olabilir.

2. Etik: Baz1 durumlarda toplanan veriler ¢cok 6zel kisisel veriler iceriyor olabilir bu gibi bir
durumda bu verilerin kullanilmasi ya da paylasilmasi etik dis1 olabilir.

3. Verilerin yonlii olmasi: Veriler dolayisiyla elde edilen sonuglar kisileri yonlendirecek sekilde
diizenlenmis olabilir. Bunlar gercek disi olursa hatal1 bilgi ve onerilere neden olabilir.

4. Egitsel verilerde duyussal ve psikomotor 6zellikler: Ogrenme davranisi bilissel, duygusal ve
psikomotor bilesenleri bir araya geldiginde ortaya ¢ikmaktadir. Degiskenler net durumlari
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belirtiyorsa (6rnegin yas,cinsiyet) bunlarla ilgili yorum yapmak ¢ikarimlarda bulunmak nis-
peten kolaydir ancak duygu durumu ya de el becerileri gibi 6zelliklerle ilgili degiskenlerin
Olctimlerini yapmak oldukca zordur. Egitsel verilerde ise agirlikli olarak basari gibi biligsel
ozellikler dl¢iilerek degerlendirilmektedir.

5. Nitel veriler: Sayisal degiskenleri analiz ederek yorumlamak biraz zordur c¢iinkii anlam
kayiplar1 yasanabilmektedir. Egitsel veri madenciliginde sayisal degerler genellikle kodlanarak
calisilmaktadir. Aslinda egitsel veri madenciliginde nicel veriler tizerinden islem yapilmaktadir.
Nitel ve derinlemesine olan veriler cok fazla dikkate alinamamaktadir.

Veriler ile ilgili yaganan sikintilarin yaninda egitsel veri madenciligi teknikleri ve 6grenme anali-
tikleri kullanilarak istenen faydalarin saglanabilmesi i¢in bazi zorluklarin agilmasi gerekmektedir.
Bunlar:

1. Anlaml ve ige yarar verilerin toplanmas1 ve depolanmast

2. Verilerin devamliliginin olmasi

3. Geligtirilen politikalarin anlagilabilir kullanilabilir olmasi

4. Giinliik yasantida ise yarar olmasi
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Giris

Dijital ikiz temel olarak gercek bir sistemin dijital kopyasi olarak adlandirilabilir. Bu baglamda
dijital ikiz teknolojisinin en onemli katkisi, dijital ikizi iiretilen sistem veya malzemenin gercek
ortamda hi¢ ¢calismadan sanal ortamda test edilebilir veya ¢alistirilabilir olmasidir. Dijital ikiz
sayesinde ekstra maliyete katlanmadan, zaman ve kaynak kaybi1 olmadan gercek bir islem sanal
ortamda icra edilebilmektedir. Dolayisiyla, hi¢ yapilmamig veya calistirilmamis, gecmis verisi
olmayan, bir ige veya sisteme ait veriler dijital ikiz teknolojisi sayesinde sanal ortamda elde edilebilir.
Dijital ikiz teknolojisini simiilasyondan ayiran en énemli dzelligi de gecmis veri veya ge¢mis veriye
dayal1 bir dagilimin parametrelerine ihtiya¢ duymamasidir. Dijital ikizin ge¢mis veriye dayanmadan
gercek hayatta olusan sonuclar ile 6zdes ciktilar iiretebilmesini saglayan temel yap: dijital ikizi
olusturulacak sistemin ¢aligma sistematiginin modelidir. Bu model sayesinde, bir sistem belirlenen
parametrelerle (hiz, miktar vb.) dijital ortamda calistirilir ve gercek ortamda benzer parametrelerle
calistirldiginda benzer sonuglarin (enerji tiiketimi, iglem siiresi vb.) elde edildigi gézlemlenecektir.
Bu sayede bir motorun calisma siiresi boyunca tiikketecegi yakittan, ilk defa iiretilecek bir iiriiniin
iretim siiresinin hesaplanmasi ve ¢izelgelenmesinden, kestirimci bakim ¢aligmalarina kadar genis
bir alanda uygulama yapma imkani olmaktadir.

Dijital ikizin olugturulmasi bir modele bagli olarak gerceklestirileceginden dijital ikiz olusturma
siirecinde veri On isleme, modelin olusturulmasi ve modelin dogrulanmasi siireglerinin olmasi
gerekmektedir. Bu siireclere ek olarak veri toplama ve entegrasyon siireci ile kontrol ve geri
besleme adimlar1 eklendiginde dijital ikizin olugturulmasi ve ¢aligtirtlmasi icin gerekli akis Sekil
1’de goriildiigii gibi tasarlanmig olacaktir. Dijital ikiz modeli olusturulurken ilk asamada dijital
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ikizi olusturulacak sistemin calistirilmas1 esnasinda, sistemin calismasina yonelik veriler sensor
yardimiyla toplanarak gercek zamanl olarak dijital ikiz yazilimina iletilmelidir. Toplanan veriler
giiriiltii giderme ve diizeltme isleminden gecirilerek analize hazir hale getirilmelidir. Geligtirilecek
dijital ikiz modelinin ihtiyaclarina gore veri setine normalizasyon islemi de uygulanabilir. Veri seti
hazirlandiktan sonra girdi olarak kullanilan sensor verileri ile hesaplanmak istenen ¢iktilar arasinda
iligki kuracak bir makine 6grenmesi veya yapay zekd modeli gelistirilecektir. Gelistirilen model
ile sistemin caligma sistematigi modellenmis olacaktir. Bir sonraki agama ise modelin test edilerek
dogrulanmasidir. Gelistirilen modelin gercek hayatta elde edilen sonuglarla benzer sonuglar elde
ettigi anlagildiginda dijital ikizin uygulanmasi ve geri besleme saglamasi agsamalarina gegilir.

G-Code
M-Code
Gergek Zamanh

Veri Dondstirme
Veri On isleme Veri Seti
(Outlier, Kalman...)

Sensdr Verileri

Hard-Realtime v

[ Soft-Realtime Yapay Zeka & Makine Ogrenmesi
Yapay Sinir Aglan

) Derin Ofrenme

AutoML

Gergek Zamanh Kontrol Sinirlarinin Cok Parametreli/Dogrusal

Dijital ikiz Modeli Belirlenmesi B Olmayan Regresyon

Rastgele Orman

Karar Agaclan

Destek Vektor Makinalan

CMeans

Sekil 3.1: Dijital ikiz tasarlama ve uygulama siireci

Dijital ikiz modeline 6rnek olarak bir CNC freze tezgahinin dijital ikizinin olusturulmasi ver-
ilebilir. Tezgahin dijital ikizi tezgéhta iiretilecek bir iiriiniin G-Code komutlarina bagl olarak islem
stiresini, toplam enerji titkketimini ve sensor verilerine dayanarak tezgahta ariza veya ariza baglangici
olup olmadigini analiz edecektir. Bu sayede tezgahta hi¢ iiretilmemis olan bir iiriiniin iiretim siiresi
ve iiretim boyunca toplam enerji tiiketimi 6nceden hesaplanabilecek, iiretim boyunca tezgahin
arizalanma riski 6nceden analiz edilebilecektir.

Model Olusturma Sireci

Standart bir model olusturma siireci dijital ikiz teknolojisinin yayginlastirilmas: acisindan bir
gereklilik olmakla birlikte, dijital ikiz teknolojisinin genis bir alanda uygulanmasina olanak saglaya-
cak kapsamda tasarlanmasi 6nemlidir. Bundan dolayi, dijital ikiz olusturma siireci tiim sistemlerden
sensor verisi alinarak bu veriler arasindaki iligkinin ¢6ziilmesi ve sisteme geri beslenme saglanmasi
bi¢iminde tasarlanmustir.

Veri Toplama

Veri toplama agsamasinda analiz edilecek sisteme dogrudan baglanacak sensérler yoluyla veri elde
edilebilecegi gibi, sistemin bilgisayar1 ve kontrol kartlar1 arasindaki iletisime sizilarak bilgi elde
etmek miimkiindiir. fletisime sizilmasi sniffer yazilimlari araciligiyla sistem bilgisayarindaki seri
portlarin veya eternetin dinlenmesi olabilecegi gibi, Proxy arayiizler olusturarak seri portun, ortadaki
adam saldirisi ile de eternet kartinin dinlenmesi yoluyla olabilir.
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Veri Donustirme

Veri doniistiirme asamasinda veri iizerinde yapilan islemlerle verilerdeki eksikliklerin ve hatalarin
giderilmesi veya verinin degistirilmesi yoluyla standart hale getirilmesi saglanir. Veri doniistiirme
islemi veri temizleme, veri tamamlama, veri birlestirme ve veri doniisiimii agsamalarini icermekte-
dir. Veri temizleme asamasinda aykiriliklar saptayarak temizlemeye ve tutarsizliklar1 gidermeye
odaklanilmaktadir. Bu islemler giiriiltii giderme olarak da adlandirilmaktadir. Ayrica veri tem-
izleme asamasinda veri setinin benzer sonuglar iiretecek bicimde kii¢liltiilmeye calisilmas: da
degerlendirilir. Veri tamamlama asamasinda eksik veriler istatistiksel dagilimlar veya egri uydurma
yoluyla iiretilmektedir. Veri birlestirmede farkli veri kaynagindaki veriler birlestirerek bir veri seti
haline getirilir. Veri doniistiirme agamasinda, veriyi analiz yontemlerinde kullanima uygun hale
getirmek veya analiz i¢in gerekli parametre degerlerinin olusturulabilmesi i¢in veriye ¢esitli islemler
uygulanabilir. Bu igslemlerden en sik kullanilan1 normalizasyondur.

Modelin Olusturulmasi

Model olusturma islemi, dijital ikiz teknolojisi a¢isindan degerlendirildiginde, sistemden toplanan
degerler ve oOlgiilen sonuglar arasinda iligki kuracak yapiy1 ortaya c¢ikarma islemidir. Bu islem
girdilerle ¢iktilar arasinda bir bagint1 kurma islemi oldugundan dijital ikiz modeli egri uydurma
yontemleri veya yapay zeka ile tahmin modelleri kullanilarak gelistirilmektedir.

Egri Uydurma
Egri uydurma, birbiri ile iligkili iki veya daha fazla noktalar kiimesi arasindaki iligkiyi temsil edecek
fonksiyonun bulunmasidir. Egri uydurma isleminin sonucunda dogrusal veya dogrusal olmayan
iligkiler tespit edilir. Iligkinin tespit edilmesinde seriler (6rn. Fourier Serisi), Vandermonde sistemi,
en kiiciik kareler yontemi ve Newton interpolasyonu gibi yontemler kullanilir. Bulunan fonksiyonun
noktalar arasindaki iliskiyi ne kadar giiclii temsil etti§ini anlamak i¢in fonksiyonun iiretecegi
sonuclarla iligki kurulmak istenen nokta kiimesi karsilagtirilir. Kargilagtirma iglemi sonucunda
belirtme katsayis1 (R2), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) ve ortalama kareli hata (MSE) kullanilir.

En Kiiciik Kareler Yontemi

Dogrusal ve polinomal regresyonun ¢dziimiinde kullanilan bu yonteme en kiigiik kareler yontemi
de denir. Denklem 3.1°de matris formu verilen X*A =Y bagintisinin ¢oziimii ile A matrisi bulunarak
ag+aix+arx’ +...+a px? formundaki polinomunun katsayilari bulunur. Katsayilar: bulunan polinom
birinci dereceden bir polinom ise dogrusal regresyon, polinomun derecesi iki veya daha biiyiik ise
dogrusal olmayan regresyon denkleminin katsayilari elde edilmis olur.

n n 2 n p n
n > Xi 2 X > X > Vi
1= 1= 1= 1=
i=0 i=0 i=0 i=0
n n n n n
2 +1 ap
XXi XX Y P > XiYi
i=0 i=0 i=0 i=0 ai i=0
n n n n n
2 3 4 2lax | = 2 3.1
ORI WS 3 Sl 42 7] Sy G.D
i=0 i=0 i=0 i=0 : i=0
: : a, :
n » n P+l P42 n 2 n P
i= i= i= i= i=

Python’da en kiigiik kareler yontemi kullanilarak egri uydurmak i¢in numpy ve numpy.linalg
kiitiiphanelerinden faydalanilabilir. Kiitiiphaneler asagida verildigi bicimde tanimlanir.
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import numpy.linalg as 1
import numpy as np

Girdi olarak kullanilacak olan X matrisi ve ¢ikti degerlerini temsil eden Y matrisi tanimlandiktan
sonra X1 ve Y1 matrisleri Denklem 3.1°de verilen bagintilar kullanilarak agagidaki gibi olugturulur.

X=np.array ([3, 5, 7, 9])

Y=np.array ([45, 113, 213, 345])
Xl=np.array ([[len(X), sum(X), sum(X=%2)],
[sum(X), sum(X*%2), sum(X*x=%3)],

[sum (X*%2), sum(X*x%3), sum(X=x4)]])
Yi=[sum(Y), sum(XxY), sum(YxXx%x2)]

XA =Y bagintisinda tutarsizlik olusmamast icin bagint1 X7 XA = X7 haline getirilir. Denklemin
¢oziimii igin her iki taraf da X”Y ifadesinin tersiyle carpilarak polinomun katsayilarini igeren A
matrisinin degerleri bulunur. Ilgili hesaplamanin kaynak kodu asagida verilmistir.

X2=np.matmul (np. transpose (X1), XI)
Xinv=1.inv (X2)

Y2=np.matmul(np. transpose (X1), YI)
A=np.matmul (Xinv ,Y2)

En kiiciik kareler yontemi ile egri denklemi bulunurken, gercek noktalar ile bulunan denklem
kullanilarak hesaplanan noktalar arasindaki kareli hatayr en aza indirecek katsayilar belirlenir.
Bu yontemin avantaji kareli hatayi en aza indirmenin yaninda, ¢6ziim esnasinda veri boyutuna
bakilmaksizin, boyutu polinomun derecesine bagli bir matris iizerinde hesaplamalar yapilmasidir.

Vandermonde Sistemi

Vandermonde sisteminde katsay1 belirleme iglemi, girdi ve ¢ikti arasinda bagint1 kurulurken
tiretilmek istenen polinomun derecesine ve veri sayisina bagl olarak olusturulan bir temel matris
ile ¢ikti matrisine bagl olarak yapilir. Denklem 3.2°de verilen temel matris, ilk siitun x°°1 temsil
ettigi icin ilk siitun degerleri 1, ikinci siitun x'’i temsil ettigi icin ikinci siitun degerleri girdi matrisi
ile ayn, iiciincii siitun x>’yi temsil ettigi icin iiiincii siitun degerleri girdi matrisinin karesi olacak
bicimde kuvvetler birer artirilarak olusturulur.

2
I x1 xp - x[f ao Y1
2 p
I o x5 - x|la 2
2
I x3 x3 - x’; ay|=1y 3.2)
P
1 x, x, - xb ap Y

Vandermonde sisteminin ¢dziimii i¢in en kiigiik kareler yonteminde verilen kaynak kodda X1 ve
Y1 degiskenlerinin degerleri asagida verildigi bicimde atanmalidir.

Xl=np.column_stack ((np.ones(len (X)) ,X,Xx%2))
Yi=Y

Newton Interpolasyonu
Denklem 3.3’te verilen polinomunun katsayilarinin bulunmasinda Denklem 3.4’°te verilen New-
ton temel matrisi kullanilir. Polinomun katsayilar1 Newton Interpolasyonu ile bulunurken sadece
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polinomun derecesinden bir fazla veri kullanildig1 i¢in, Newton Interpolasyonu tiim verileri gézden
gecirerek bir sonug iiretmez. Bu yiizden Newton Interpolasyonu hesaplama esnasinda alinan 6rnek-
lemi temsil eder. Ornek olarak alinacak matrisin biiyiikliigii polinomun derecesine bagh oldugu icin
¢Oziimii kolay olur.

i

P
f(x) =a0+2ai X—Xj-1 (33)
=1 j=1
1 0 0 0 u y
1 x-x 0 0 a‘l) y;
% 2 TXO (2= ).(xz ) 0 a =13 3.4
» : :
L oxp=x0 (xp—x0)(xp—x1) - . O(XP_xi) ap Yn
i=

Newton Interpolasyonu’nun ¢oziimii yapilirken en kiiciik kareler yontemi ¢oziimiiniin kaynak
kodunda X1 ve Y1 degiskenlerinin degerleri asagida verildigi gibi atanir.

Xl=np.array ([[1,0,0],

[1, X[1]-X[0], O],

[1, X[2]-X[0], (X[2]-X[0])=*(X[2]-X[1])]])
Y=Y

A matrisi hesaplandiktan sonra, bulunan degerler aranan polinomun katsayisi degil, Denklem
3.3’te verilen polinomun katsayilaridir. Bu polinom agik hale getirildiginde katsayilar agagida verilen
kaynak kodda yer aldig1 gibi bulunur.

a0=A[0] -A[1]+X[0]+A[2]+«X[0]*X[1]
al=A[1]-A[2]=(X[0]+X[1])
a2=A[2]
SciPy ile Egri Uydurma
Python ile egri uydurma islemleri icin scipy.optimize kiitiiphanesinden curve_fit fonksiyonu
kullanilmaktadir.

import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.optimize import curve_fit
import numpy as np

curve_fit fonksiyonu ile katsayilar1 hesaplanacak egrinin bir sablonunun tanimlanmasi gerek-
mektedir. Bu sablon agagidaki kaynak kodda yeni bir fonksiyon olarak tanimlanmigtir. Sablon
fonksiyonun ilk parametresi girdi degerleri, sonraki degerleri ise polinomun katsayilaridir.

def func(x, a0, al, a2):
return a0+ al * X + a2xx**2

Egri uydurma isleminde kullanilacak olan girdi ve ¢iktilar asagidaki kaynak kodda hesaplanmustir.

X=np.array ([3, 5, 7, 9])
Y=func (X, 3, 2, 4)
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Sablon fonksiyon ile hesaplanan girdi ve ¢ikti degerleri curve_fit fonksiyonunda parametre olarak
kullanilir. curve_fit fonksiyonu tanimlanan sablon fonksiyonda parametre olarak kullanilan katsay1
degerlerini tahmin ederek popt degiskenine atamaktadir. curve_fit fonksiyonunun hesaplayacagi
katsayilarin belirlenecek alt ve iist limitler arasinda olmasi isteniyorsa, fonksiyon curve_fit(func, X,
Y, bounds=(0, [3., 3., 3])) seklinde bounds parametresi ile kullanilir.

popt, pcov = curve\ _fit(func, X, Y, bounds=(0, [3., 3., 3]))

Yapay Sinir Aglan ve Derin Ogrenme

Egri uydurma yontemleri bir girdi ve bir ¢ikt1 arasinda iligki kurmaya yararken yapay sinir aglari bir
veya daha fazla girdi ile bir veya daha fazla ¢ikt1 arasinda iligki kurmada kullanilabilir. Yapay sinir
aglariin calisma mekanizmasi sirali bicimde katmanlara gelen degerlerin Denklem 3.5’te verilen
f aktivasyon fonksiyonu ile dogrusal regresyona benzer bir fonksiyonun bilekesinde girdi olarak
kullanilmasina dayanmaktadir. Elde edilen sonug son katmanda ise ¢ikt1 degilse siradaki katmana
girdi olacaktir. Denklem 3.5°’te goriilen x degeri girdi w degeri ise agirliktir.

n
f (bias + inwi) 3.5)
i=0
TensorFlow kullanilarak yapay sinir ag1 olusturmak i¢in asagida verilen kaynak kodda yer alan
kiitiiphaneler tanimlanir.

from keras import backend as K
from keras import layers as L
import keras as ke

import tensorflow.compat.vl as tf

TensorFlow kiitiiphanesine ait dosyalar hafizaya yiikleyerek aktiflestirmek icin Session() fonksiy-
onu kullanilir. Bu fonksiyonla iiretilen TensorFlow oturum nesnesi set_session fonksiyonu ile Keras’a
aktarilir. Keras, TensroFlow kullaniminmi kolaylastirmak i¢in gelistirilen bir kiitiiphane oldugu i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir.

sess = tf.Session ()
K.set_session(sess)

TensorFlow kiitiiphanesi aktiflestirildikten sonra modelin tasarimina baglanabilir. Bunun i¢in,
oncelikle girdi ve cikti matrisleri placeholder fonksiyonu ile tanimlanir. Tanimlanan matrislerin
siitun saylar1 girdi ve ¢ikti parametrelerinin sayisidir. Bu degerler input_count ve output_count
degiskenleriyle temsil edilmektedir.

input_count=3

output_count=I1

X = tf.placeholder (tf.float32 , [None, input_count])
#create variable objects

Y = tf.placeholder (tf.float32, [None, output_count])

Girdi ve c¢ikti degiskenleri tanimlandiktan sonra katman tasarimina gegcilir. Keras ile olusturu-
labilecek katmanlar tam baglantili katman (Dense, SimpleDense), temel katman nesnesi (Layer),
kivrim katmani (Conv1D, Conv2D, Conv3D vb.), sadelestirme katmani (AveragePooling1D, Max-
Pool1D vb.), eleme katman1 (Dropout, GaussianDropout vb.), girdi katmani (Input) ve devirli yapay
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sinir ag1 katmani (SimpleRNN, AbstractRNN vb.) olarak siralanabilir. Girdi katmani Dense kat-
mani olarak tanimlanabilir. Fakat tanimlama esnasinda girdi degiskeni olarak tanimlanan X, Dense
fonksiyonuna parametre olarak verilir. Dense katman1 tam baglantili oldugu i¢in sahip oldugu diigiim
degerlerinin tamamini bir sonraki katmana iletir. Bundan dolay1 yapay sinir ag1 ve derin 6grenme
tasariminda yaygin olarak kullanilmaktadir. Mevcut uygulamada dort Dense ve bir Dropout katmani
kullanilmistir. Gizli katman olarak kullanilan katman sayisinin ii¢ veya daha fazla olmasi klasik
yapay sinir agiyla derin 6grenmeyi birbirinden ayiran en 6nemli noktalardan bir tanesi oldugundan,
tasarlanan ag bir derin 6grenme agidir. Ayrica agagida verilen kaynak kodda yer aldigi iizere, gizli
katman ¢iktilar1 tizerinde gesitli iglemler yapilarak veya katman ¢iktilar1 farkli makina 6grenmesi
algoritmalariyla islendikten sonra siradaki katmana gonderilerek hibrit uygulamalar gelistirilebilir.

Yapilan tasarimda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmigtir. Bunun
disinda tanh, Softmax, ReLU, Leaky ReLU ve Swish fonksiyonlariyla birlikte ¢esitli fonksiyonlar
aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonu girdi degerleri ve katmanlarda
yapilan hesaplamalarin sonuc¢larinin deger aralifiyla davraniglarina gore belirlenmelidir. Son olarak
da Dropout orani 0.5 olarak belirlenmis ve tasarim sonlandirilmigtir. Dropout agin ezberlemesine
(over-fitting) 6nlem olarak kullanildigindan belirlenecek oran da ezberleme egilimine gore artirilip
azaltilabilir. Bu oranyaygin olarak 0.05 ile 0.5 arasinda belirlense de daha yiiksek ve daha kii¢iik
degerler atanmasi da muhtemeldir.

input_layer = L.Dense(10, activation=’sigmoid’)(X)
hidden_layerl = L.Dense(20, activation=’sigmoid’)(input_layer %2)
hidden_layer2 = L.Dense(20, activation=’'sigmoid’)(input_layer)
hidden _layer3 = L.Dense(20, activation="sigmoid’)...
((hidden _layerl+ hidden _layer2)/2)
hidden _layer4 = Dropout(0.5)(hidden _layer3)
output_layer = L.Dense(output_count, activation=’sigmoid’)
(hidden _layer4)

Agin tasarimi tamamlandiktan sonra egitim (training) asamasina gecilir. Egitim Denklem 3.5’te
goriilen agirlik (wi) ve bias degerlerinin hesaplanmasi iglemidir. Agin en iyi performansi vermesini
saglayacak agirlik ve bias degerlerini bulmak ise bir optimizasyon iglemi sonucunda miimkiin
olacaktir. Bundan dolayi, egitim islemi TensorFlow kiitiiphanesinde tanimli olan Adam, SGD,
Adamax veya Adadelta gibi optimizasyon algoritmalar: kullanilmaktadir. Optimizasyon isleminde
amag fonksiyonu olarak tanimlanan bir kayip (loss) fonksiyonunun degeri en aza indirilmeye
calisilmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak MeanSquaredError, MeanAbsoluteError, CrossEntropy
ve daha bircok tanimli fonksiyon kullanilabilmekle birlikte 6zel kayip fonksiyonu tasarlamak da
miimkiindiir. Kayip fonksyonu segerken ya da tasarlarken dikkat edilmesi gereken en onemli
husus fonksiyonun optimizasyon algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonu ¢iktilarina uyumlu olmasidir.
Mevcut uygulamada AdamOptimizer kullanilmis ve 6grenme orani (learning rate) 0.01 olarak
belirlenmistir. Ogrenme oraninin olmasi gerekenden kiigiik olmas yetersiz 6grenmeye, biiyiik
olmasi ise agin performansinin beklenen seviyenin altinda olmasina neden olur. Ogrenme islemi
sonucunda

abs_diff=tf.abs(Y — output_layer)
loss = tf.reduce_sum(abs_diffxx2)
train_step = tf.train.AdamOptimizer (0.01). minimize (loss)

Kay1p fonksiyonu da belirlendikten sonra egitim agamasina gecilebilir. Egitim agsamasinda tekrar
sayist agin optimal 6grenmesi agisindan 6nemli bir parametredir. Tekrar sayis1 belirlendikten sonra
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global_variables_initializer ile modelin optimizasyonunda ihtiya¢ duyulacak olan global degiskenleri
tanimlayacak olan bir Factory nesnesi iiretilir.

epoc_count=2000
init = tf.global_variables_initializer ()

Egitim siirecine baslanirken 6nce global degiskenler hafizaya alinir. Ardindan tekrar sayisi
kadar caligacak bir dongiiniin i¢cinde Cok tekrar ezberlemeye (over-fitting), az sayidaki tekrar ise
yetersiz 6grenmeye (under-fitting) neden olabilir. Ogrenmenin durumunu anlamak igin her bir egitim
iterasyonu esnasinda egitim seti ile elde edilen kayip fonksiyonu degeri ile test seti kullanilarak elde
edilen kayip degerleri karsilastirilir. Sekil 4’te goriilen kayip degerlerinden test egitim egrisi ile test
seti egrisi birlikte azalirken ag yetersiz 6grenme durumundadir. Egitim seti egrisi azalirken test seti
egrisi artma egilimi gosteriyorsa ezberleme baslamig demektir. Sekil4’teki grafige gore 2000 tekrarin
listii ezberlemeye neden oldugundan optimal tekrar sayis1 2000 civarinda aranmalidir.

with sess.as_default() as sess:
init.run()
for i in range(epoc_count):
train_step.run(feed_dict={X: train_X,

Y: train_Y })
mse = loss.eval(feed_dict={X: train_X, Y: train_Y })
mse2 = loss.eval(feed_dict={X: test_X, Y: test_Y})
yPred = sess.run(output_layer , feed_dict={X: test_X1})

Dijital ikiz Uygulamasi

Dijital Ikiz (DI) olarak adlandirilan gercek iiretim sisteminin dijital kopyasi, gercek bir iiretim
ortaminda meydana gelen tiim durumlari analiz etme yetenegine sahiptir ve sistemdeki tiim iglemlerin
sonuglarini tahmin etmeye calismaktadir. Bahsedilen modelleme seviyesine ulagmak i¢in, DI modeli,
bir sistemin dinamiklerini taklit eden alt modellerden olusur ve bu dinamiklerini modellemek, veri
bilimi perspektifinde, diferansiyel modelleme, egri uydurma, dogrusal/dogrusal olmayan/polinom
regresyon, makine dgrenme yontemleri ve yapay zeka olmak iizere birka¢ yolla miimkiin olmaktadir.
Dijital ikiz yaklagimu ile iiretim sistemlerinin tiim bilesenlerinin modellenmesinde tabi ki miimkiindiir.
Uretim sistemlerinin temel bilesenlerinden biri tezgahlardir ve tezgahlarin cogunda pargalari islemek
icin kartezyen eksenler bulunur. Bu boliimde, kartezyen eksenli CNC tezgahlarinin DI modellerini
olusturmak igin standartlagtirilmig bir yapiy1 6nerilmis ve DI modelinin, tezgahta gerceklestirilecek
gorevin iglem siiresini ve enerji tikketimini tahmin etmesi amag¢lanmistir.

DI uygulamasina baglamadan once literatiirde yapilan uygulamalardan bahsedilmis ve bu calis-
manin farkinin ortaya konulmasi uygun goriilmiistiir. Bilimsel literatiirdeki bir¢ok ¢alisma, CNC
tezgahlarin isleme baglamadan 6nce atanan islerin sonuclarini ve performans gostergelerini tahmin
eden bir DI modeli 6nermektedirler (Yang, 2021; Roy, 2020; Liu, 2021). Bu calismalarda, Di
modelleri yapay zeka (Al) veya makine 6grenmesi modelleri kullanilarak gelistirilmigtir (Yang,
2021). Tezgahta ariza riskini analiz etmek i¢in Gri Iliskiler Yontemi (Gray Relations) kullanmus
ve derin 6grenme yonteminin (Deep Learning) énerilen DI modeline daha fazla katki saglayacagi
vurgulanmistir. Diger bir calismada ise (Roy, 2020), makine par¢alarinin kullanilabilirlik diizeyi
belirlemek ve farkli siniflara atayabilmek i¢in Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)
algoritmas1 kullanilmigtir. Bagka bir ¢aligma ise CNC tezgdhinin takim kafasina ivmedlger ve
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jiroskop yerlestirerek DI ile kalite kontrol siirecini incelemistir (Liu, 2021). Sensor verileri, Kayan
Pencere algoritmasi (Sliding Window Algorithm) ile kati model verileriyle eslestirilir ve eslesen
veriler Al tarafindan analiz edilir. Yapay zekanin kullanildig1 DI ¢aligmalarinda gozlemlenen ortak
nokta, iiretim alt bilesenlerinin DI modeli olusturularak, 6ncelikle bilesenin ¢alisma mekanizmasini
cikarmak ve gerekli sonuclari tiretmeye ¢aligmaktir.

Onerilen ¢alismada ise, kartezyen eksenli CNC tezgahlarinda lineer hareket komutlarinin (GO,
G1) operasyon siiresini tahmin eden bir DI modeli gelistirilmektedir. DI modeli, herhangi bir CNC
adaptoriinii (siiriicti kart1) modellemeye amaclar. Uygulamanin ilk agamasi veri toplamadir; ikinci
asamada, Yapay zeka modelini egitmek icin veri 6n isleme yapilmaktadir ve sonrasinda yapay zeka
tahmin modelinin gelistirilmesi gelmektedir. Son olarak, Sekil 2°de goriildiigii gibi yapay zeka
modelinin bir dogrulamasi yapilmistir. Ancak bu uygulamanin diger calismalardan farki, tiretim
sistemleri igin tasarlanmig bir DI modelin pratik uygulamalarini icermesidir.

Uranin Tasarm > Modelin Test
Dosyasi G-Code Edilmes:
1 “
¥
- : g Yontemi
oNe= DI Modeli Veri | | i
Adaptara  [** Toplayicist Dogrulama
Veri Toplama Siireci Yapay Zeka Model

Sekil 3.2: Dijital ikiz modelinin yapist

Onerilen Metot

Tezgah iizerinde iiretilmesi planlanan iiriiniin G-code dosyas1 DI modeline yiiklenir. DI modeli
G-Code dosyasint satir satir CNC adaptore gonderir ve iglemin siiresini 6lger. Bu iglem siiresi
bes boliimden olugsmaktadir; birincisi G-Kodu gonderme siiresi, ikincisi motorun hizlanma siiresi,
iclinciisii motor hareket siiresi, dordiinciisii motorun yavaglama siiresi ve sonuncu siire ise Sekil 3’te
goriildiigii gibi CNC adaptoriin siirecin sonu hakkinda DI modeline cevap verme siiresidir. ikinci
prosediir, veri 6n islemedir. Veri iletisimindeki zaman gecikmeleri nedeniyle zaman 6l¢iimlerine
yumusatma islemi uygulanir. Bir yumusatma yontemi olarak hareketli ortalama yontemi uygu-
lanabilir. Veri 6n islemeden sonra hem dogrusal/gii¢ regresyonu hem de ¢cok katmanl algilayici
kullanilarak DI modeli olusturulmaya caligilir. Cok katmanl algilayicida tek gizli katman tercih edilir.
Ogrenme algoritmasi olarak geri yayilim secilmistir ve aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik
tanjant fonksiyonu kullanilmigtir.

GRBL projesi ile uyumlu bir CNC adaptoriiniin dijital ikizini olusturmak i¢in literatiirde nerilen
DI model olusturma prosediirleri uygulanmistir. Dogrusal hareketin ilk adim isleme siiresinde, farkl
hiz ve hareket mesafesi kombinasyonlar1 i¢in komutlar 6lciilmiistiir. Ikinci adimda, siire verileri Sekil
3’te goriildiigii gibi hareketli ortalama ile diizeltilmistir. Son adimda ise 3 DI modeli gelistirilmistir.
Ik model, 0.99 R2 ve 6.83x10-5 ortalama mutlak yiizde hatast (MAPE) ile sabit ¢aligma hizinda
GO komutu veya G1 komutu ile muhtesem performans sergileyen dogrusal regresyondur. Ancak
hiz parametreleri dinamik hale geldiginde dogrusal model iyi performans gostermemektedir. Bu
durumda bir gii¢ regresyon modeli kurulmaya calisilmigtir. Gii¢ regresyon modeli 0.98 R2 ile
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Komut Motorun fsleme Motorun Adaptor C evap
Hizlanmasi 3 Yavaglamast Gondermesi

Sekil 3.3: Bir G-Code komutunun icra ¢evrimi

kurulmusg ve iglem siiresini %10.62 ortalama mutlak yiizde hatasi ile tahmin etmigtir. Gii¢ regresyon
modelinin performansi lineer regresyondan daha iyi olsa da, genel olarak dijital ikiz hedefine ulagsmak
icin hata seviyesinin diisiiriilmesi gerekmektedir.

Son olarak, TensorFlow araciligiyla Adams Optimizer ile cok katmanl bir algilayict modeli
gelistirilmistir. DI modeli kiiciik veri setleri ile gelistirilmeye ihtiya¢ duyuldugu icin ile 6grenme
orani (learning rate) 0.01 olarak ayarlanmistir. Model 10 néronlu tam baglantilt bir girdi katmant,
20’ser noronlu ii¢ tam baglantili gizli katman, bir Dropout gizli katmani ve bir ¢ikt1 katmanindan olus-
maktadir. Hiz, yer degistirme miktar1 ve toplam yer degistirmenin hiza oran1 giris katmanina baglidur.
Gizli katman icin sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis katmani i¢in softplus aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Kayip fonksiyonu olarak hatalarin karelerinin toplam1 (Sum of Squared Error), ve
optimizasyon metri8i olarak ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error) kullanilmaktadir. Kayip
fonksiyonunun degeri Sekil 4’te goriildiigii gibi egitim verilerinde 4.8061285°ten 0.0016557573 ye,
test verilerinde 3.2398317’den 0.0052765277’ye diisiiriilmiistiir. Sonug olarak model 1 R2 degeri ve
0.03894 MAPE ile kurulmustur.

Egitim Surecinde Kayip Fonksiyonunun Dedisimi
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Sekil 3.4: Kayip Fonksiyonu
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Sonuclar

Dinamik ve esnek bir iiretim sistemine ulasmak icin sanayi devrimi sirasinda DI yaklagimi kullanil-
maya baglanmistir. Ancak gerek literatiirde gerekse imalat sektorlerinde yeterli teorik ve pratik
uygulama bulunmamaktadir. Bu noktada, bu ¢aligma, imalat tarafinda kullanilan bir CNC tezgahinin
Kartezyen ekseninin dijital ikizinin bir 6n calismasini saglamay1 amaglamaktadir. Oncelikle veri 6n
isleme asamasinda CNC tezgahlarin G Kodundan elde edilen veriler hareketli ortalama yontemleri
kullanilarak diizgiinlestirilir. Daha sonra islem siireleri ¢esitli hareket hizlar1 ve hareket miktarlar1 ele
aliarak tahmin edilmeye calisilir. Goérevin tamamlanma siiresini bulmak i¢in iki yontem kullanilir
1) Regresyon yontemi 2) Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1. Sabit hiz kosullarinda ¢alisma siirelerini
hesaplamak i¢in regresyon yonteminin yeterli oldugu ¢ok agiktir. Model farkli hiz degerleri altinda
calisacak sekilde genisletildiginde ise, regresyonun mantikl bir sonug liretememektedir. Bu nedenle,
bir CNC tezgahinin dogrusal hareket siiresini tahmin etmek icin ¢ok katmanli algilayici kullanilarak
orijinal bir model gelistirilmesi tavsiye edilmistir.

Kaynaklar

R. B. Roy et al., “Digital twin: current scenario and a case study on a manufacturing process,” Int. J.
Adv. Manuf. Technol., vol. 107, no. 9-10, pp. 3691-3714, 2020.

S. Liu, S. Lu, J. Li, X. Sun, Y. Lu, and J. Bao, “Machining process-oriented monitoring method
based on digital twin via augmented reality,” Int. J. Adv. Manuf. Technol., vol. 113, no. 11-12, pp.
3491-3508, 2021.

Y. Wang, W. Ren, Y. Li, and C. Zhang, “Complex product manufacturing and operation and
maintenance integration based on digital twin,” Int. J. Adv. Manuf. Technol., 2021.
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Dijital Ikiz Yapay Zeka Iliskisi
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Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii

Girig

Yapay zeka (Al), nesnelerin interneti (IoT) ve Blok zincir gibi birgok teknolojiyle entegre edilebilen
dijital ikiz tizerine ¢aligmalar hizla devam etmektedir. Gartner’in 2019 yilinda sectigi ilk 10 stratejik
trend arasinda yapay zeka, blok zincir, kuantum programlama gibi teknolojilerin arasinda dijital
ikiz de yer almaktadir. Yapay zeka, detaymi anlamamiz icin verileri daha basarili bir sekilde
parcalayabilmekte ve bu siirecte nesnelerin interneti de onemli bir rol oynamaktadir. Makine
Ogrenimi, yapay zekanin bir alt dalidir ve akilli sensdrlerin olusturdugu verilerdeki kaliplari ve
anormallikleri tespit etme konusunda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Su anda, makine 6grenimi
tabanli analitik, bir dizi yapay zeka yetenegi sunan biiyiik nesnelerin interneti ve bulut servisi
saglayicilar tarafindan saglanmaktadir (Rabah, 2018).

Son yillarda hayatimizin ¢ogu alaninda dijital doniisiime tanik olduk ve bu doniisiim toplum-
larimizda da degisiklikler yaratti. Veri veya iglemleri takip etme, isbirligi yapma ve iletisim kurma
seklimiz dijital teknoloji ile degistirildi ve siirekli gelistirilmektedir. Bilindigi gibi yapay zeka,
makinelerin deneyimden 68renmesini, yeni girdilere uyum saglamasini ve insan benzeri gorevleri
gerceklestirmesini miimkiin kilmaktadir. Bugiin satran¢ oynayan bilgisayarlardan kendi kendine
giden arabalara kadar pek ¢ok yapay zeka ornegi derin 6grenme ve dogal dil islemeye dayanmaktadir.
Yapay zeka, bulut bilisim ve biiyiik veri kavramlarini bir cat1 altinda toplayan dijital ikiz teknolojisi,
aslinda fiziksel diinyadaki bir cihazin, kisinin veya tesisin dijital diinyadaki simiilasyonu olarak da
ifade edilmektedir. Dijital ikiz, gelismis veri analitigi ve nesnelerin interneti baglantisi araciligiyla
kolaylagtirilan Endiistri 4.0 devriminin 6n saflarinda yer almaktadir. Diinyada dijital ikizleri kullanip
gelistiren ve endiistri 4.0 ad1 verilen bu 4. Sanayi Devrimine yon veren sirketler ise IBM, Microsoft,
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Tesla ve General Electric gibi endiistri devi sirketlerdir.

Dijital ikiz

Alan yazin incelendiginde Dijital Ikizin ilk olarak Michigan Universitesi’nde 2003 yilinda Michael
Grieves tarafindan Uriin Yagam Dongiisii Yonetimi (Product Lifecycle Management-PLM) merkezinin
olusturulmasi i¢in yapilan ilk yonetici sunumunda giindeme geldigi anlasilmaktadir. Adi ‘PLM
icin Kavramsal Ideal’ olmasina ragmen gercek alan, sanal alan, gercek alandan sanal alana veri
akis1 icin baglanti, sanal alandan gercek uzaya bilgi akisi i¢in baglant1 ve sanal alt uzaylar olmak
tizere bir dijital ikizin tiim unsurlarina sahip bir model olarak sunulmustur (Grieves, 2006). Modeli
olustururken varsayilan 6nerme, her sistemin iki sistemden olugsmasi temeline dayali olan, her zaman
var olan fiziksel sistem ve fiziksel sistem hakkindaki tiim bilgileri iceren yeni bir sanal sistem olarak
yapilmustir. Bu, gercek uzayda var olanlar ile sanal uzayda var olanlar arasinda bir aynalama veya
ikizleme sistemleri oldugu anlamina gelmektedir (Grieves, 2016). Bu sanal mitkemmellik uzun yillar
izerinde yapilan yenilikci calismalar sonucunda Bilgi Yansitma Modeli (Information Mirroring
Model) adin1 almigtir. Grieves ile bu ¢alismalari birlikte yiiriiten John Vickers tarafindan modelin
Dijital Ikiz’ olarak tanmimlanmasiyla model artik bu isimle anilmaya baglamistir (Grieves 2011).
Grieves (2015) daha sonra dijital ikizi; fiziksel bir iiriin, bu {iriiniin sanal bir temsili ve fizikselden
sanala veri ve sanaldan fiziksele bilgi ve siirecler besleyen (Bakiniz Sekil 4.1) cift yonlii bir dongii
olarak veri baglantilarindan olusan ii¢ bilesenli olarak tanimlayarak 6nceki tanimi genisletmistir.
Burada s6z konusu olan fiziksel ikiz, gercek diinyadaki fiziksel sistemlerin sistemini veya sanal bir
dijital ikiz tarafindan ¢ogaltilan {iriinii tanimlayan goreceli bir terimdir (Jones ve arkadaslari, 2020).
Bagka bir sekilde ifade etmek gerekirse dijital ikiz, fiziksel bir nesne hakkindaki bilgilerin nesnenin
kendisinden ayrilabilecegi ve daha sonra o nesneyi aynalayabilecegi bir kavramdir.

p 4 Fiziksel ikiz n,
Bilgi ve Siregler Veri

Sekil 4.1: Dijital ikiz modeli

Dijital ikiz, ¢esitli nedenlerle fiziksel ikizin ayrilmaz bir parcasidir. lk olarak, dikkate almamiz
gereken iki sey vardir.

+ Oziinde sistemi kontrol etmek isteyen insanlarla Dijital Ikiz araciligiyla iletisim kuran bir

fiziksel ikiz ve

* Genellikle makineden makineye (M2M) iletisim olarak adlandirilan, diger sistemlerle iletisim

kuran bir fiziksel ikiz.

Bu bilgilerle Grieves (2016) dijital ikizi, mikro atom seviyesinden makro geometrik seviyeye
kadar potansiyel veya gercek fiziksel olarak iiretilmig bir iiriinii tam olarak tanimlayan bir dizi sanal
bilgi yapisi olarak tanimlamigtir.

Haag ve Reiner. (2018). dijital ikizi, konuslandirildigi ortamin gercek davraniginmi simiile edebilen
bir dizi gercek¢i model olarak tanimlamaktadir. Dijital ikiz fiziksel ikizindeki sensorlerden gelen
veriler araciligiyla gercek hayattaki nesnenin 6zelliklerini, durumunu ve davranisini icermektedir.

Puri (2017) ise dijital ikizi ongoriicii ikiz olarak da adlandirmaktadir. Bu ikiz, fiziksel sis-
temdeki arizalar1 Onceden tahmin ederek ve gecmis verilerle birlikte yorumlayarak sistemlerin karar
almalarina yarar saglamaktadir (Aynaci, 2020).
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Terminoloji zamanla degisse de, Dijital Ikiz modelinin temel konsepti, 2003°deki baglangicindan
bu yana oldukca sabit kalmigtir. Fiziksel bir sistem hakkinda dijital bir bilgi yapisinin kendi
bagina bir varlik olarak olugturulabilecegi fikrine dayanmaktadir. Bu dijital bilgi, fiziksel sistemin
kendisinde gdmiilil olan bilginin bir ‘ikizi’ ve sistemin tiim yasam dongiisii boyunca bu fiziksel
sistemle baglantili olmaktadir. Aynaci (2020) nin aktardig: gibi dijital ikiz teknolojisinin temelinde
olan simiilasyon teknolojisi 1970 yilinda NASA’daki ¢aligmalarda goriilmiistii. NASA’nin Apollo
13 uzay aracin1 Ay’a gondermesinden kisa bir siire sonra ortaya ¢ikan teknik arizalar sebebiyle araci
ve i¢indeki gorevlileri diinyaya geri getirmek amaciyla kurtarma operasyonu baglatma zorunlulugu
dogmustur. Bu operasyonunun en dnemli noktas1 Apollo 13’iin bilesenleriyle ayn verilere sahip
olan bir ayna model sayesinde miihendislerin geri doniis i¢in olasi ¢oziimleri modellemeleri ve test
etmeleri miimkiin olmustur. Gergeklestirilen simiilasyonlar sonrasinda uzay araci ve astronotlarin
geri doniisii saglanmistir. NASA, bu olaydan sonra sistemlerini siirekli izleyebilecegi ve daha hassas
veri giincellemesi yapabilecegi dijital modeller kullanmaya baglamigstir (Aynaci, 2020). NASA’nin
uyguladigi bu teknik ile dijital ikiz teknolojisinin temelinde yatan teknik ayni anlasilmaktadir.
Fiziksel bir nesnenin dijital modeli olusturulmus ve fiziksel nesnenin durumunu izlemek, sorunlar
teshis etmek ve olasi ¢oziimlerini test etmeyi saglayan bir ‘ikiz’ yaratilmistir (Houten, 2018). Bu
sayede NASA uzay arastirmalarinda, bugiiniin dijital ikizinin onciisii olan eglestirme teknolojisini ilk
kullanan olmugtur. Bugiin ise yeni modeller, yol haritalar1, yeni araglar ve yeni sistemler gelistirmek
icin dijital ikizler kullanilmaktadir (Marr, 2017).

Nesnelerin interneti ve Dijital ikiz iligkisi

Lee ve Lee (2015) nesnelerin internetini ‘Her Seyin Interneti veya Endiistriyel Internet olarak da
adlandirilan Nesnelerin Interneti (IoT), birbirleriyle etkilesime girebilen kiiresel bir makine ve
cihaz a1 olarak tasarlanan yeni bir teknoloji paradigmasi’ olarak tanimlanmistir. 10T, gelecegin
teknolojisinin en 6nemli alanlarindan biri olarak kabul ediliyor ve ¢ok cesitli endiistrilerden biiyiik
ilgi goriiyor. Isletmeler icin IoT nin gercek degeri, bagh cihazlar birbirleriyle iletisim kurabildiginde
ve satici tarafindan yonetilen envanter sistemleri, miigteri destek sistemleri, is zekas1 uygulamalar1 ve
is analitigi ile entegre olabildiginde tam olarak gergeklestirilebilir.

Gubbi ve ark. (2013) tarafindan, Kablosuz Sensor Ag1 (Wireless Sensor Network-WSN) teknolo-
jilerinin sagladig1 her yerde bulunan algilama araclarinin, modern giinliik yasamin bircok alaniyla
kesismesi sayesinde hassas ekolojilerden ve dogal kaynaklardan kentsel ortamlara kadar cevresel
gostergeleri 6lcme ve anlama yetenegi sundugunu ve iletisim amacli hareketli bir agda bu ciha-
zlarm yayginlagmasiyla bilgilerin platformlar arasinda paylasilmasinin Nesnelerin Interneti’ni (IoT)
yarattig1 ifade edilmistir.

Gokrem ve Bozuklu (2016) nesnelerin internetini, ¢evremizdeki fiziksel olaylar1 kontrol etmemizi
ve takip ederek analiz etmemizi saglayan cihaz, yazilim ve erisim hizmetlerini kapsayan bir iletisim
ag1 olarak tanimlamistir. Akilli endiistri uygulamalarinin nesnelerin internetinin algilama yetenekleri
ile ¢esitli endiistriyel islemleri otomatiklestirmek amaciyla sanayi altyapisini birlestirdigi ifade
edilmistir. IEEE P2423 standardinin heniiz tamamlanmamig olmasi ve literatiirde cok sayida farkli
nesnelerin interneti mimari ¢ergevesi olmasi sebebiyle kendi tanimladiklar1 nesnelerin interneti
organizmasinin katmanlar1 Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Nesnelerin internetinin cekirdek katmani ¢evredir. Cevre; her tiirlii dogal ¢evre fiziksel biiyiikliik-
lerin bulundugu ortami ifade eder, bu katmanda her tiirlii 6l¢iilebilir biiyiikliik ham haldedir. Cihaz
katmaninda bu ham veriler algilanarak analog veya sayisal sinyallere doniistiiriiliir, bu verilerin
islenmesi icin iletilmesi gerekmektedir. Insan-makine, makine-makine iletisimi igin gerekli olan
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Cevre Cihaz

eSicakhk eAlgilayicilar
eKonum eMobil Cihaz

e Agirhk *RFID Etiketler
ov.b. ev.b.

Biling iletisim

eYazilm Dilleri *RFID, NFC
*Bulyik Veri *\WiFi, Bluetooth
eBulut Bilisim oZigbhae
*Makina Ogrenimi eKizilotesi

Sekil 4.2: Nesnelerin Interneti Katmanlari (Kaynak: Gokrem ve Bozuklu, 2016)

tasiyicilar ile kablolu ve kablosuz iletigim altyapist ve iletisim protokolleri iletisim katmaninda
yer alir. Daha sonra bu veriler ilgili iletisim protokolleriyle biling olarak adlandirilan veri igleme
merkezine gonderilirler. Burada kiigiik ¢aptaki veri isleme islemleri gomiilii sistemler ile gergek-
lesirken biiyiik uygulamalarda ise bu veriler depolanmak iizere bulut bilisim sistemlerine iletilir.
Burada depolanan veriler artan y1ginlar halinde biiyiik veriyi olustururlar. Verimliligin arttirilabilmesi
icin bu biiyiik miktardaki verinin analiz edilmesi gerekmektedir ve bu da makine 6grenimi yontemleri
kullanilarak gergeklestirilir (Gokrem & Bozuklu, 2016).

Ercan ve Kutay (2016) nesnelerin internetinin temellerinin 1990’larin baginda Weiser tarafindan
onerilen ‘Her Zaman Her Yerde Hesaplama (Ubiquitious Computing)’ kavramina dayandigini ifade
etmektedir. Nesnelerin interneti terimini ilk defa kullanan kiginin ise MIT RFID arastirma grubunda
yer alan Ashton oldugunu belirtmektedir. Uretim alanlarinda RFID etiketi tasiyan malzemelerden
RFID okuyucularla otomatik olarak alinan bilgilerin veri ag1 ortaminda saklanirken bagka bir akilli
sistemi harekete gecirecek farkl: bir siireci baglatabileceklerini de belirtmektedir (Ercan ve Kutay,
2016).

Dijital ikizler, nesnelerin internetiyle fiziksel ikizin operasyonel ortamda nasil davrandigini ve
performans gosterdigini anlamak icin gereken verileri getirir. Ayrica, nesnelerin internetiyle dijital
ikizlerin birlesimi, fiziksel sistem ve operasyonel siireglerin 6nleyici bakim ve analitik/Al (yapay
zeka) tabanli optimizasyonunu iyilestirebilir.

Makina Ogrenmesi ve Dijital ikiz iliskisi
Basit uygulamalar i¢in dijital ikiz teknolojisi, makine 6grenmesini kullanmak zorunda kalmadan

deger sunmaktadir. Basit uygulamalar, sinirli sayida degisken ve girdiler ile ciktilar arasinda
kolayca kesfedilebilir dogrusal bir iligki ile karakterize edilir. Bununla birlikte, birden fazla veri
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akistyla miicadele eden ¢ogu gercek diinya sistemi, verileri anlamlandirmak i¢in makine 6grenimi
ve analitikten faydalanmaktadir. Bu baglamda makine 6grenmesi, daha sonra cesitli sekillerde
yararlanilabilecek kaliplari ortaya ¢ikarmak icin veri akigina uygulanan herhangi bir algoritmay1 ifade
eder. Ornegin, makine 6grenmesi karmagik analitik gorevleri otomatiklestirip, verileri gercek zamanl
olarak degerlendirebilmekte, minimum denetim ihtiyaciyla davranig1 ayarlayip, istenen sonug¢larin
olasiligini artirabilmektedir. Makine 68renmesi ile sistem maliyetten tasarrufa katki verecek eyleme
gecirilebilir, 6ngoriiler tiretmeye katkida bulunabilir. Akilli binalar, dijital ikizdeki makine d6grenimi
yeteneklerinden yararlanacak miikemmel bir uygulama 6rnegidir (Cityzenith, 2018; Scholten,2017).
Dijital ikiz i¢in de makine 6grenimi kullanimlari: simiilasyon tabanli, kontrollii deney test ortaminda
operator/kullanici tercihlerinin ve sinir agi1 kullanilarak onceliklerinin denetimli 6grenmesi, sanal
ve gercek diinya ortamlarinda kiimeleme teknikleri kullanilarak nesnelerin ve kaliplarin denetimsiz
ogrenmesi (Madni ve ark., 2018; Madni ve ark., 2019) belirsiz, kismen gozlemlenebilir operasyonel
ortamlarda sistem ve ¢evre durumlarinin pekistirici 6grenmesini icermektedir (Madni, 2018; Madni,
Madni & Sievers, 2018).

Dijital ikiz Nasil Yapilir?

Fiziksel bir nesneyle caligsabilmekle ilgili sorunlardan biri, davranigina yonelik arastirma araliginin
hem pahali hem de zaman alic1 olmasidir. Bunun icin 6ncelikle iiretilmek istenen nesnenin fiziksel
olarak en az bir tane iiretilmesi gereklidir. Daha sonra bu nesnenin maruz kalacagi, gercek giiclerden
etkilendigi fiziksel bir ortam olusturmak gereklidir. Bu, nesneye uygulanacak gii¢leri ve nesnenin
bunlara verdigi tepkileri, aralarindaki iligkili seviyelerini arastirmakta sinirli oldugumuz anlamina
gelmektedir. Cogu zaman, uygulanan kuvvetler nesnenin tahrip olmasina neden olur ve maliyeti
onemli 6lgiide artirir. Ote yandan ongoriilemedigi icin fiziksel bir testin kapsamadig1 herhangi
bir kosulu ilk gordiigiimiiz zaman fiziksel nesnenin fiili kullanimda oldugu zaman olabilir. Bu
durumlar kullanicilarina yaralanmalarina veya oliimiine neden olabilecek arizalarla sonu¢lanan
bircok dngoriillemeyen kosul veya acil davranig olacagi anlamina gelmektedir.

Grieves (2017) ancak yirminci yiizyilin son yarisinda, bilgiyi fiziksel bir nesneden ayirabilmek
ve dijital ikiz olusturmanin miimkiin oldugunu ifade etmistir. Bu dijital ikiz, bir Bilgisayar Destekli
Tasarim (Computer Aided Design-CAD) olarak nispeten nadir kullanilmig, yillar icinde giderek daha
zengin ve saglam temele oturmustur. Baglangicta dijital ikiz sadece tanimlayiciyken, son yillarda
eyleme gecirilebilir hale gelmistir. Eyleme gecirilebilir olan gsey, CAD nesnesinin artik zamandan
bagimsiz, bos uzayda asili duran ii¢ boyutlu bir nesne olmadigidir. Artik davranigini belirlemek
icin bu nesne iizerindeki fiziksel kuvvetleri simiile edilebilmektedir. CAD modelleri formun statik
temsilleriyken, simiilasyonlar sadece formun degil ayn1 zamanda davranigin da dinamik temsilleridir.

Grieves ve Vickers (2016), Sistem Davranigsi modelinin Grieves ve Vickers Kategorilerini
(Bakimz Sekil 4.3) kullanarak fiziksel ikizlerin, yani Akilli, Baglantili Uriin Sistemleri (SCPS-
Smart, Connected Product Systems)’nin sistem karmagikligini artirdigini, sistemlerin bilgi islem ve
iletisim yetenegi oldugunda ¢ok daha fazla davranigsal segenek sonuglar1 oldugunu soylemektedir.
Bu davraniglar, 6ngoriilen istenen iglevlerdir. Ancak bu durumda diger tiim davranis kategorilerinde
de artis olacaktir. Ongoriilen istenmeyen ve ongoriilemeyen istenmeyen davranis degerlerinde
orantili bir artig olmasi beklenir. Ayrica dngoriilemeyen istenmeyen davraniglar da olusabilir ki bu
durum, sistem hakkinda diisiindiigtimiiz kadar bilgili olmadigimiz gergegini gostermektedir.

Dijital ikiz, sistem karmagikligin1 azaltma yetenegine sahiptir. Uriin yasam dongiisiiniin olus-
turma asamasinda, sistem performansini modelleme ve simiile etme yetenegi, ongoriilemeyen
davranislar1 tanimlayarak ve bunlar1 6ngoriilen davranislara tasiyarak azaltmay1 saglayabilir. On-
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goriilen istenmeyen davraniglar daha sonra ele alinabilir. Yasam dongiisiiniin operasyonel asa-
masinda, dijital ikiz simiilasyonlar1 iiriin performansindan elde edilen gercek verilerle yiiriitebilir.
Bu, 6ngoriilemeyen istenmeyen davraniglar gergekten olusmadan once tanimlamaya ve ele almaya
izin vermektedir.

SHEIBENERINE

Ongoriilen Ongorilmeyen
Davranislar DEVENET

Ongorilen istendi Ongorilmeyen
Istendik

Ongoriilen Ongériilmeyen
istenmedik istenmedik

Sekil 4.3: Sistem Davranig1 modelinin Grieves ve Vickers Kategorileri (Kaynak: Grieves & Vickers,
2016)

Dijital ikiz kavraminin gercege doniismesi, baglamsal ve operasyonel verileri yakalamak ve
nesneyi dijital ikizinden kontrol etmek i¢in, bir varli§in i¢indeki bir par¢a veya varligin tamami gibi
fiziksel bir nesneye sensorler ve aktiiatorler eklemek Nesnelerin Interneti (Internet of Things-IoT)
teknolojisindeki gelismelerle miimkiin hale gelmistir.

Dijital ikiz uygulamalarinin ¢ogu, bir varlik igindeki tek bir parcanin performansini izlemek
gibi kii¢iik kapsamla baglar zamanla genisler. Bu iki sekilde olur. Ilk olarak, organizasyon tiim
bir makinenin, varligin veya is siirecinin tam bir resmini vermek i¢in bir dizi daha kiiciik dijital
ikizi bir araya getirir. Ikincisi, kuruluslar mevcut bir dijital ikize simiilasyonlar gibi daha karmasik
yetenekler ekler. Slevin (2018) de bu genislemenin iki sekilde oldugunu sdylemektedir. Birincisinde;
organizasyon tiim bir makinenin, varligin veya is siirecinin tam bir resmini vermek i¢in bir dizi
daha kiiciik dijital ikizi bir araya getirmektedir. Tkincisinde ise kuruluslarin mevcut bir dijital ikize
simiilasyonlar gibi daha karmagik yetenekleri eklemesiyle gerceklesir. Her iki durumda da, artan
ihtiyaclar karsilamak icin dijital ikizin i¢indeki islevsellik toplanmasi ve yonetilmesi gereken ekstra
verileri elde edebilmek icin performansi korurken, dl¢ceklemek i¢in giivenli bir sekilde islevsellik
ekleyebilmek gerekir (Grieves, 2017; Slevin, 2018).

Dijital ikiz, basit bir sekilde fizikselden dijitale ve dijitalden fiziksele iki yonlii bir veri akist
olarak karakterize edilmektedir. Varlik, varligin dijital ikizi ve sahip oldugu verileri goriintiilemek,
yonetmek veya islemek i¢in dijital ikize erigsmesi gereken herkes arasinda veri akigsi olur. Dijital ikiz
araciligiyla ne kadar ileri analizler ve simiilasyonlar gerceklestirilirse siirece o kadar fazla insan dahil
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olacaktir. Bununla birlikte her dijital ikiz nesnenin veya varligin tam bir resmini olusturmak igin
baglangic modelini olusturmaya ve ger¢ek zamanl veya neredeyse gercek zamanli olarak destekleyici
verileri saglamaya yardimci olan birden fazla bilgi akist icermektedir. Bu bilgi akist sadece fiziksel
nesne ile ikizi arasinda degil ayn1 zamanda dijital ikiz ile Bilgisayar Destekli Tasarim (Computer
Aided Design - CAD), Kurumsal Kaynak Planlama (Enterprise Resource Planning — ERP), Uriin
Yasam Dongiisii Yonetimi (Product ieves’in Lifecycle Management — PLM) ve Imalat Yiiriitme
Sistemleri (Manufacturing Execution Systems — MES) gibi kurumsal sistemler arasindadir (Grieves,
2017; Slevin, 2018). Jones ve arkadaglar1 (2020), Grieves’in {iriin yasam dongiisii baglaminda Tablo
1 ve Sekil 4°deki terimleri kullanarak dijital ikiz olusturma siirecini asagidaki asamalarla aktarmigtir.

1.
2.
3.

IIk olarak dijital ikizin tasarim asamasiyla dijital ikiz Prototip olarak hayata baslar,
Gergeklestirme agsamasinda iiretilen her bir iiriin icin dijital ikiz Ornegi olusturulur,

Dijital Ikiz Orneklerinin toplami Dijital ikiz Toplam1’n1 olusturur. Hem Ornekler hem de
Toplami; simiilasyon, modelleme ve degerlendirme gibi sanal teknikleri miimkiin kilan, fiziksel
{iriiniin bulundugu ortamin sanal temsili olan Dijital Ikiz Cevresinde bulunur.

. Dijital Ikiz Ornekleri /Toplam ve Cevresi, kullanimdan Ayrilma /Imha etme asamasiyla

sonlanan fiziksel Uriiniin ger¢cek dmriiniin de 6tesinde varligini siirdiiriir.

Tablo 4.1: Digital Twin’i ¢evreleyen temel kavramlarin listesi ve agiklamalar1 (Kaynak: Jones ve
arkadaglari, 2020)

Dijital ikiz Hem mikro hem de makro diizeyde dogru olan
fiziksel bir iiriiniin eksiksiz bir sanal agiklamasi.

Dijital Ikiz Prototip  Fiziksel ikizi olusturmak icin gerekli tiim bilgileri
iceren bir prototip iirliniin sanal agiklamasi.

Dijital Ikiz Ornek Uriin 6mrii boyunca tek bir iiriine bagh kalan be-
lirli bir fiziksel tiriin 6rnegi.

Dijital Ikiz Toplam1  Tiim Dijital ikiz Esgoriiniim kombinasyonu.

Dijital Ikiz Ortam Dijital ikizler iizerinde ¢alismak i¢in ¢cok alanl
bir fizik uygulama alani. Bu iglemler, performans
tahmini ve bilgi sorgulamay icerir.

Slevin (2018) Dijital ikiz olusturma siirecini ; 1. Tasarim, 2. Islem, 3. Cogaltma asamalar1 olmak
tizere ii¢ adimla tanimlamustir.

Tasarim Asamasi:

Dijital ikizin tasarlanmas1 agamasinda iki ana unsur vardir.

1.

Nesnelerin interneti (IoT) cihazlarindan gergek zamanli veri akisini ve diger kurumsal sistem-
lerden operasyonel ve igslemsel bilgilerle entegrasyonu saglamak icin fiziksel varlig: dijital
ikizine entegre etmek i¢in ihtiyac duydugunuz etkinlestirme teknolojisini se¢mek gerekir.
Ihtiyag duyulan cihaz tiirii, varligm 3B (3 boyutlu) temsilini olusturmak i¢in gereken mod-
elleme yazilim1 ve dijital ikiz i¢indeki bilgilere kimin erisecegi veya fiziksel varligin kontroliinii
bu sayede ele gecirecegi konusunda net olmak gerekir. Giivenli IoT cihaz yonetimi, bulunulan
agdaki cihazlar1 tammmlamayla ilgili risklerin iistesinden gelmek icin ¢ok dnemlidir. Bu; her
aygitin kimligini dogrulamak, hazirlamak, yapilandirmak, izlemek ve yonetmek icin gerekli
yetenekleri saglar. Kimlik odakli bir IoT platformu, bunu genig 6l¢ekte hizli ve giivenli bir
sekilde yapmay1 saglar.
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CEVRE

ORNEK

PROTOTIP

TOPLAMI

Destek . Ayrilma

Hayal etme : Kavram : Gergeklestirme /Kullanma : Fimha'stme

Sekil 4.4: Dijital ikiz 6geleri ile fiziksel iiriin arasindaki kapsam ve iligkiler. (Kaynak: Jones ve
arkadaglari, 2020)

2. Varligin yagsam dongiisii boyunca gereken bilgi tiiriinii, bu bilgilerin nerede saklandigini ve
bunlara nasil erisilebilece8ini ve kullanilabilecegini anlamak gerekir. Bilgilerin, sistemler
arasinda hizli ve etkili bir sekilde degis tokus edilebilecek, yeniden kullanilabilir bir sekilde
yapilandirilmast 6nemlidir. Kimlik odakli bir IoT platformu dijital ikizde yer alan her 6genin
kimligini yonetebilir. Bu sayede insanlar, sistemler ve seyler arasindaki giivenli iletisimi
otomatiklestirmek icin mesajlasma hizmetleri saglayabilir.

Islem Asamasi:

Oncelikle dijital ikizin hangi islevi yerine getirmek igin olusturulacagina karar vermek gereklidir.
Buna karar vermek i¢in agagidaki sorular sorulmaktadir.

(a) Dijital ikizle sadece fiziksel varlig1 izlemek i¢in mi?

(b) Dijital ikizin fiziksel varlig1 kontrol etmesi ve degistirmesi amaciyla mi1?

(¢c) Tahmine dayali bakima yardimci olmak i¢in fiziksel varliktan verileri ileri analizler i¢in
kullanilabilir hale getirmek istiyor musunuz?

(d) Operasyonel performansa ve iiriin gelistirmeye yardimc1 olacak simiilasyonlar gergeklestirmek
icin dijital ikiz icindeki verileri ve modelleri kullanmak istiyor musunuz?

Yukaridaki sorularin cevabi, fiziksel varliga eklenecek cihaz tiirlerini ve bilgi islemenin u¢ nokta-
lara taginmasina izin veren daha karmagik cihazlar kullanip kullanilmayacagini ayrica entegrasyon ve
veri hazirligini belirleyecek ve yonetim gereksinimlerini belirleyecektir. Dijital ikiz i¢cin uygulama ne
kadar karmagiksa, bu yetenekler o kadar kapsamli olmaktadir. Ornegin, cogu dijital ikiz, operasyonel
performansi ve karar vermeyi iyilestirmek icin analitikten yararlanmaya caligsacaktir. Verilerin nasil
alindigini, saklandigini, hazirlandigini ve sunuldugunu kontrol etmek, ileri analiz uygulamasini
saglamak icin ¢cok onemlidir. Yiiksek kaliteli sonuglar elde etmek i¢in IoT cihazlarinizdan gelen
verilerin kalitesini garanti etmek gerekir. Veri aktarma ve kabul etme haklar1 da dahil olmak iizere
her IoT cihazi dogrulanir. Tasarima gore kimlik yaklagimi benimsemek, bu yetenekleri en bagindan
itibaren dijital ikize entegre etmektedir.

Cogaltma Asamasi:

Dijital ikiz uygulamalarinin ¢cogu, bir varlik i¢indeki tek bir parcanin performansini izlemek
gibi kiigiik baglar, ancak zamanla genisler. Bu iki sekilde olur. Ik olarak, organizasyon tiim bir
makinenin, varligin veya ig siirecinin tam bir resmini vermek i¢in bir dizi daha kii¢iik dijital ikizi bir
araya getirir. Ikincisi, kuruluslar mevcut bir dijital ikize simiilasyonlar gibi daha karmagik yetenekler
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ekler. Her iki durumda da, bu artan ihtiyaclar1 karsilamak i¢in dijital ikizin i¢indeki islevselligi
yok saymak veya degistirmek uygun degildir. Toplanmas1 ve yonetilmesi gereken ekstra verileri
karsilamak icin performansi korurken, 6l¢eklemek icin giivenli bir sekilde islevsellik ekleyebilmek
gerekir.

Kimlik odakl1 bir IoT platformu, yeni cihazlarin ve uygulamalarin ikiz ile baglanti kurmasina ve
etkilesime girmesine olanak taniyan kapsamli entegrasyon ve agik API’ler (Application Programming
Interface : Uygulama Programlama Arayiizii) araciligiyla dijital ikizin yeteneklerini hizli ve giivenli
bir sekilde genisletmeyi saglamaktadir (Slevin, 2018).

Dijital Ikiz Teknolojisi; Kiiresel endiistriler, agir varliklar, karmagik iiretim hatlar1 ve alana 6zgii
biiyiik miktarda veri ile tasarlanmistir. Digital ikiz teknolojisi, bir siire¢ boyunca malzemelerin
akigin1 gercek zamanlt olarak gorsellestirmek icin kullanilir. Teknoloji, iireticilerin sanal olarak
simiile edilmig goriintiiler ve gorseller yardimiyla malzeme ve ekipmanlarin fiziksel yoniinii dijital bir
ekranda temsil etmelerini saglar. Bu sayede iiretim birimlerinde siire¢ akigini izlemek icin gereken
caba, maliyet ve zamanin cogunu azaltmanin iyi bir yoludur.

Dijital ikizin Kullanim Alanlan

Dijital ikiz kullanarak ulagim araglarinin motorlari, trenler, acik deniz platformlari ve tiirbinler gibi
nesneler iiretilmeden once sanal olarak tasarlanip, test edilebildigi gibi dijital ikiz bakim-onarim
islerine yardimc1 olmak amaciyla da kullanilabilirler. Ornegin, miihendisler, gercek hayattaki iiriinii
uygulamaya gecirmeden Once pargalar i¢in gereken bir diizeltmenin uygulanabilirligini test etmek
icin de dijital bir ikiz kullanabilirler. Dijital ikiz akilli fabrikalarin kurulmasinda ve tiim liretim
siireclerinin simiile edilmesinde de kullanilmaktadir.

Akilli Sehirler

Dijital Ikizlerin akill bir sehirde énemli olciide etkili olma potansiyeli ve kullanimi, IoT araciliiyla
baglantidaki hizli gelismeler nedeniyle yildan yila artmaktadir. Akilli sehir sayisi arttik¢a baglantida
daha fazla akilli sehir var ve bununla birlikte daha fazla dijital ikiz kullanim1 gerceklesecek demektir.
Bunun yani1 sira bir sehirdeki temel hizmetlere gomiilii IoT sensorlerinden ne kadar fazla veri
toplanirsa bu da gelismis Al algoritmalarinin olusturulmasin1 amaclayan aragtirmalarin Oniini
acacaktir (Fuller ve ark., 2020; Mohammadi & Taylor, 2017; Sivalingam ve ark., 2018; Pargmann,
ve ark., 2018).

imalat Sektoéri

Dijital ikiz icin bir sonraki tanimlanan kullanim alani bir iiretim hatt1 i¢indir. Ureticilerin her zaman,
herhangi bir iiretici icin 6nemli bir itici giic ve motivasyon olan zamandan ve paradan tasarruf etmek
amaciyla tirtinlerin izlenebilecegi ve izlenebilecegi bir yol aramasi bunun en biiyiik nedenidir. Aynm
sekilde, akilli bir sehrin gelismesiyle birlikte baglanti, tiretimin dijital ikizleri kullanmasindaki en
biiyiik itici giiclerinden biridir. Mevcut biiyiime, 4. sanayi devrimini olusturan Endiistri 4.0 konsepti
ile uyumludur. Dijital ikiz, iiretim hatt1 geri bildiriminin yam sira makine performansi hakkinda
gercek zamanl durum verme potansiyeline sahiptir. Ureticiye sorunlar1 daha erken tahmin etme
yetenegi verir. Digital Twin kullanimi, cihazlar arasindaki baglantiy1 ve geri bildirimi artirarak
giivenilirligi ve performansi artirir. Dijital ikizlerle birlestirilmis yapay zeka algoritmalari, makine
performans ve tahmin analizi icin gerekli olan biiylik miktarda veriyi tutabildiginden daha fazla
dogruluk potansiyeline sahiptir (Fuller ve ark., 2020; Longo ve ark., 2019).



74 B&Iiim 4. Dijital ikiz Yapay Zeka iliskisi

Dijital ikizin uygulandig1 bagka bir alan olan otomotiv sektdrii, en yeni araglari olugturmak icin
en son teknolojileri hizla benimseyen bir endiistridir. Bir¢ok otomobil sirketi, verimliligi artirmak ve
kullanic1 deneyimini tatmin etmek ig¢in siirekli olarak yeni otomobil markalar iizerinde yenilikler ve
deneyler yapmaktadir. Otomobil endiistrisinde dijital ikizler uygulamak, giivenligi saglamak i¢in
deneysel test siiriiglerine ve sensor islemlerine yardimci olabilir. Ayrica bu teknik, iiretim maliyetini
diigiiriir ve liretim hatt1 performansini genigletir. Gliniimiizde baz1 otomobil iireticileri dijital ikizi
simdiden benimsemistir. Tesla ve Rolls Royce gibi biiyiik sirketler kullanic1 deneyimini artirmak ve
giivenligi saglamak adina araclarinin sanal ortamda dijital ikizlerini olusturur (Ozgiir, 2020; Fuller
ve ark., 2020).

Insaat sektorii, dijital ikiz kullanim icin bir dizi uygulamaya ev sahipligi yapan baska bir
sektordiir. Bir binanin veya yapinin gelistirme agamasi, dijital ikiz icin potansiyel bir uygulamadir.
Teknoloji, yalnizca akilli sehir binalarinin veya yapilarinin gelistirilmesinde uygulanamaz, ayni
zamanda devam eden gercek zamanli bir tahmin ve izleme araci olarak da kullanilabilir. Dijital
ikizin ve veri analitiginin kullanilmasi, sanal olarak yapilan ve daha sonra fiziksel olarak uygulanan
herhangi bir degisiklikle binalar1 ve yapilar1 tahmin ederken ve bakimini yaparken potansiyel olarak
daha fazla dogruluk saglayacaktir. Algoritmalar, fiziksel binadan once dijital ikiz i¢inde gercek
zamanl olarak uygulanabildiginden, dijital ikiz, simiilasyonlar1 gerceklestirirken insaat ekiplerine
sagladig1 veri daha fazla dogruluk degeri tasimaktadir (Longo ve ark., 2019).

Saghk

Saglik sektortl, dijital ikiz teknolojisinin uygulandigi bagka bir alandir. Bir zamanlar imkansiz olan
seyler miimkiin hale geldiginden, teknolojinin saglik hizmetlerine katkisi nedeniyle alandaki biiyiime
ve gelismeler emsalsizdir. Nesnelerin interneti agisindan, cihazlar daha ucuz ve uygulanmasi daha
kolay oldugu i¢in baglantilarda artig olmaktadir.[37], [38]. Artan baglanabilirlik, saglik sektoriinde
sadece dijital ikiz kullantminin potansiyelini biiyiitmektedir. Gelecekteki uygulama, viicudun gercek
zamanli analizini veren bir insanin dijital ikizi olacaktir. Daha gercekei olan giincel bir uygulama,
belirli ilaglarin etkilerini simiile etmek i¢in kullanilan bir dijital ikizdir. Bagka bir uygulama, cerrahi
prosediirleri planlamak ve gerceklestirmek i¢in dijital ikiz kullanilmaktadir (Gahlot ve ark., 2019).

Endiistride Dijital ikiz

General Electric (GE), djjital ikiz kullanimini ilk olarak 2016 yilinda bir patent bagvurusunda
belgelemistir. Patentte belirtilen tasarimla dijital ikizler olusturmak i¢in bir ara¢ olan ‘Predix’
platformu adli bir uygulama gelistirdiler. Predix, veri analitii ve izleme siireci i¢in kullanilir.
Son yillarda GE, bir yazilim sirketi yerine endiistriyel ¢ok uluslu bir sirket olarak kaynaklarina
odaklanmayi planlayarak dijital ikiz planlarini kiictiltmiistiir. Ancak Siemens, Makineleri ve fiziksel
altyapiy: bir dijital ikize baglayan bulut tabanli bir sistemle Endiistriyel 4.0 konseptini benimseyen
‘MindSphere’ adli bir platform gelistirmistir. Isletmeleri doniistiirme ve dijital ikiz ¢ziimleri saglama
umuduyla tiim bagh cihazlar1 ve milyarlarca veri akisini kullanmaktadir (Magargle ve ark., 2017;
Petrik & G. Herzwurm, 2019).

Dijital ikiz ve yapay zeka teknolojisini gelistirmek i¢in alternatif bir platform da PTC tarafindan
olusturulan ‘ThingWorx’dir. Platformun ana odak noktas1 Endiistriyel Nesnelerin Interneti veya nes-
nelerin interneti (IIoT/IoT) verilerini toplamak ve kullanicilara degerli bilgiler saglamaktir. Sezgisel,
rol tabanli bir kullanic1 arabirimi araciligiyla sunan bu Endiistriyel Inovasyon Platformu, dijital ikiz
¢Oziimil i¢in bir ortam gelistirirken veri analitiginin sorunsuz gelisimini kolaylastirmaktadir (Chen
ve ark., 2018).
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IBM, milyonlarca IoT cihazindan toplanan veriler araciligiyla biiyiik 6lgekli sistemleri gercek
zamanli olarak yonetmek i¢in kullanilabilen ¢ok yonlii bir nesnelerin interneti veri araci olarak
pazarlanan ‘Watson [oT Platformu’ adl1 bir platform gelistirmigtir. Platformun bulut tabanli hizmetler,
veri analitidi, uc yetenekler ve blok zincir gibi cesitli ek Ozellikleri vardir. Tiim bu ozellikler,
uygulamay1 dijital ikiz sistem i¢in olas1 bir platform haline getirir (Kumar ve Jasuja, 2017).

Endiistride acik kaynakli olarak one ¢ikarilabilecek iki biiyiik proje vardir. Birincisi, bir dijital ik-
izin durumlarini yonetebilen, fiziksel ve dijital ikizlere erisim ve kontrol saglayan, kullanima hazir bir
platform olan Eclipse’in ‘Ditto’ projesidir. Platform, halihazirda baglh cihazlar i¢in destek saglayan
ve dijital ikizlerin baglantisin1 ve yonetimini basitlestiren bir arka ug¢ roliindedir (Damjanovic-
Behrendt, 2018). Bentley Systems tarafindan gelistirilen ‘imodel.js’ adl1 bir baska a¢ik kaynakh
proje, dijital ikizler olugturmak ve bunlara erismek icin ve olusturulmusg bir platformdur (Bentley
Systems, 2018).

Sonuc

Eski bir tarihe sahip olan dijital ikiz teknolojisi nesnelerin internetinin giinlimiizdeki yiikselisi ve
endiistri 4.0 ile son yillarda siirekli olarak stratejik bir teknoloji trendi olarak adlandirilmaktadir.
Dijital ikiz uygulamalarindaki artis biiyiik 6l¢iide nesnelerin interneti, biiyiik veri, ¢oklu fiziksel
simiilasyon ve Endiistri 4.0, gercek zamanli sensorler ve sensor aglari, veri yonetimi, veri isleme gibi
veri odakli ve dijital bir tiretim gelecegiyle ilgili teknolojilerdeki ve girisimlerdeki gelismelerden
kaynaklanmaktadir.

Dijital Ikiz, son yillarda uzay ve havacilik alaninda kavramsal bir temel olarak benimsenmistir.
NASA, teknoloji yol haritalarinda ve siirdiiriilebilir uzay arastirmalar1 tekliflerinde kullanmistir (Akt:
Grieve, 2016; Caruso ve ark., 2010; Piascik ve ark., 2010).

Dijital Ikiz fikri, sistemlerin sanal versiyonunu tasarlayabilmek, test edebilmek, iiretebilmek ve
kullanabilmektir. Mevcut iiriinle birlikte gelecekteki iiriinlere uygulanan 6grenme ile iiriin bilgileri
yakalanir, depolanir ve degerlendirilir. Tasarimlarin gercekten iiretilebilir olup olmadigint anlamak,
sistem kullammmdayken ariza modlarini belirlemek gerekir. Fiziksel sistem fiilen iiretilmeden 6nce
tiim bu bilgilere ihtiyacimiz var. Bu, fiziksel sistemin konuslandirildiginda ve kullanimdayken
arizalarin azaltacak, maliyet, zaman ve kullanicilarina verilen zarar1 azaltacaktir (Grieves & Vickers,
2017). Bu siire¢ 6ziinde bir iiriinlin yasam dongiisii boyunca izlenmesi, yonetimi ve gelistirilmesine
yonelik bilgili, veriye dayal1 bir yaklasimin uygulanmasini saglar.

Kiiresel endiistriler, agir varliklar, karmagik iiretim hatlar1 ve alana 6zgii bilyiik miktarda veri
ile tasarlanmustir. Digital ikiz teknolojisi, bir siire¢ boyunca malzemelerin akisini gercek zamanl
olarak gorsellestirmek icin kullanir. Teknoloji, lireticilerin sanal olarak simiile edilmis goriintiiler ve
gorseller yardimiyla malzeme ve ekipmanlarin fiziksel yoniinii dijital bir ekranda temsil etmelerini
saglar. Bu sayede iiretim birimlerinde siirec akisini izlemek i¢in gereken caba, maliyet ve zamanin
cogunu azaltmanin iyi bir yoludur.

Sonug olarak hem akademi hem de endiistri, dijital ikizleri veya temsil ettigi ilkeleri arastirmakta,
gelistirmekte ve uygulamaya ¢alismaktadir. Dijital ikiz uygulamalarindaki artig biiyiik olciide
Nesnelerin Interneti, biiyiik veri, coklu fiziksel simiilasyon ve Endiistri 4.0, gercek zamanl sensorler
ve sensOr aglari, veri yonetimi, veri isleme gibi veri odakli ve dijital bir tiretim gelecegiyle ilgili
teknolojilerdeki ve girisimlerdeki gelismelerden kaynaklanmaktadir. Nesnelerin internetinin bir
alt dali olan dijital ikiz, saglayacagi kolaylik ile ilerleyen donemlerde hayatimizin ¢ogu alaninda
kullanilacak gibi goriinmektedir. Ancak dijital ikiz gelistirmenin tiim bi¢cimlerinde bu tiir sistemlerin
modellenmesiyle ilgili standartlastirilmis bir yaklagim olmadig1 igin zorluk vardir. 11k tasarimdan
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dijital ikiz simiilasyonuna, ister fizik tabanli ister tasarim tabanli olsun, standart bir yaklagim olmasi
gerekir. Standartlastirilmis yaklagimlar, bir dijital ikizin gelistirilmesi ve uygulanmasinin her agamasi
sirasinda bilgi akigini saglarken bir yandan da alan ve kullanici anlayigini saglar. Bu nedenle alanda
s0z sahibi kurumlarin standartlagma ¢alismalarini tamamlanmasi biiylik onem tagimaktadir.
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Giris

Bu boliim kapsaminda; yapay zeka, makine 6grenmesi gibi giiniimiiziin giincel ¢alisma alanlarinda
onemli bir agama olan veriyi anlama siirecinden bahsedilecektir. Veriyi anlama bircok farkli alanda
yapilan veri analizinin temelini olusturmaktadir. Yazida, bu analiz siirecinde temel istatistik yontem-
lerinin nasil kullanilabileceginden bahsedilip bu islemlerde kullanilabilecek temel Python kodlari
paylasilmig ve agiklanmigtir.

Veriden Bilgiye

Veriden anlamli bilgi elde etme yolunda en temel adimlardan biri veriyi anlama agamasidir. Yapay
zeka, makine 6grenmesi, veri madenciligi gibi veriden bilgi elde edebilme amaci ile yapilan ¢alig-
malarda, birbirine benzer siire¢ adimlar1 farkli sekillerde isimlendirilebilse de odaklanilan noktanin
mevcut veri ile miimkiin olan en iyi veya en yiiksek performansli sonuglarin elde edilmesi oldugu
sOylenebilir. Bu amag ile de yapilmasi gereken sey, aragtirmacinin elindeki veri setini iyi bir sekilde
anlayabilmesi ve bu veri seti ile neler yapabilecegini kavrayabilmesidir.

Veri tabanlarinda toplanan gigabytelarca veri 6ncelikli olarak sanal depo alanlarinda biriktir-
ilmektedir. Bu biriktirilen veri, veri ambarina aktarilir. Verinin iist verisi (meta data) miimkiin
oldugunca korunurken, ham veri (raw data) dogrudan kopyalanir. Veri ambarinda veriler ile il-
gili olusturulan 6zet veri (summary data) sayesinde de analistler verinin igerigi ile ilgili bir genel
bakisa sahip olurlar. Veri ambarindaki veri, iceri§ine uygun bir sekilde parcalara ayrilarak veri
marketlerinde kullanima sunulur. Veri marketlerinde olusturulan yapi, analistler ile de paylasilarak
kullanicilarin analiz, raporlama, madencilik gibi gorevleri yerine getirmesi saglanir. Burada dikkat
edilmesi gereken 6nemli nokta, veri yapisinin, veri ambarina kadar olan agamalarda (veri ambar1
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asamasi dahil) giivenlik sebebiyle gizli olmasidir. Veri marketleri asamasiyla birlikte kullanilan
alanlardan bazilarinin yapisi analistlere agilir. Bu esnada kimlik bilgileri gibi kisisel veriler gizlilik
kurali uyarinca saklanmaya devam eder. Bu paragrafta anlatilan yapi Sekil 1°de goriilebilir.
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Sekil 5.1: Veri toplama siireci

Verilerin toplanarak hedef veri haline getirilmesi, veriyi analize hazirlamanin sadece baglangic
kismidir. Sonrasinda veri dnisleme ve doniisiim agamalarindan gegerek sira veri madenciligine gelir.
Burada yapilan analizler yorumlanip degerlendirilerek yapilan ¢alismanin sonuglar ortaya konur.
Veritabanlarinda bilgi kesfi (Knowledge Discovery in Databases — KDD (Fayyad vd., 1996)) olarak
adlandirilan bu siiregle ilgili olarak Sekil 2’ye bakilabilir.
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Sekil 5.2: Veri toplama siireci

Veri analizi ve modellemesi sirasinda, veri hazirlamaya onemli miktarda zaman harcanir. Veri
yiikleme, temizleme, doniistiirme ve yeniden diizenleme asamalarinin genellikle bir analizin siire
olarak %80 ve daha fazlasim aldig1 soylenebilir (McKinney, 2018). Bazen verilerin dosyalarda
veya veritabanlarinda saklanma sekli, belirli gérevler i¢cin dogru bi¢imde olmayabilir. Dolayisiyla

arastirmacinin ¢aligsacagi veri setini caligmadan once analize hazir hale getirmesi gerekmektedir
(McKinney, 2018).
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2016°da yapilan bir aragtirmada (GilPress, 2016) veri bilimcilere zamanlarinin ¢ogunun hangi
asamada gectigi sorulmustur. Bu veri bilimcilerin biiyiik ¢cogunlugu (%60) zamanlarinin biiyiik
kismini veri setini temizleme ve hazirlama ile gecirdiklerini belirtmiglerdir. Ayni arastirmaya
gore veri bilimciler, zamanlarinin %19 unu veri toplamaya, %9 unu oriintiileri bulmaya, % 4iinii
algoritma iyilestirmeye ve %8’ini diger islemlere ayirmaktadirlar. Ilk iki sirada c¢ikan islerin ikisinin
de veri hazirlama kismina girdikleri géz 6niine alinirsa veri bilimcilerin zamanlarinin yaklagik tigte
birini veri hazirlamada gectigini belirttikleri goriilebilir. Uzmanlarin goriisiine gore veriler analize
hazirlandiktan sonra kalan veri madenciligi daha az zaman maliyetine sahiptir. Aym ¢alismada
veri bilimcilere veri biliminin en keyifsiz kismi da sorulmugtur. Veri bilimcilerin %57’si veri
setini temizleme ve hazirlama, %21’i de veri toplama olmak iizere, toplamda %80’e yakin kismi1
verinin analize hazirlanmasini en sikici kisim olarak nitelendirmislerdir. %10’u egitim veri setini
hazirlama cevabini verirken, %4’ algoritmalari iyilestirme demis, kalan %8 de diger secenekleri
tercih etmislerdir. Buradan da anlagilan, verilerin analize hazirlanma kisminin en uzun siiren kisim
olmasinin yani sira ayni zamanda en sikict kistm oldugudur. Sikicilik veri hazirli§i esnasinda dikkat
dagilmasindan dolay1 daha ¢ok hatanin olugmasina da sebep olmaktadir.

Veri hazirlama kismindaki bu yavaslik ve sikicilik katsayilarini azaltmak i¢in verinin toplanmasi
kisminda kullanilan uygulamalarda biraz daha 6zenli olmakta fayda vardir. Ornegin bir formda
kisilerden adres alinirken sehir bilgisi metin kutusu ile alindig1 takdirde, Istanbul sehrini "Ist.",
"Kadikoy", "Acibadem" gibi degisik kisaltmalar, ilgce ve mahalle adlariyla ifade edenler cikabilecegi
gibi "Isanbul”, "Isstanbul" gibi yazim hatalar1 ile yazanlar da cikacaktir. Bu kelimelerin her biri
veri tabaninda farkli bir sehir ismiymis gibi muamele gordiigiinden verinin hazirlanmasi uzun
vakit alacaktir. Bu gibi durumlarda uygulamada metin kutusu yerine ac¢ilir kutu (DropDownlList)
kullanilmasi tiim bu hatalarin 6niine gegecektir ve haliyle verinin hazirlanmasinda biiyiik bir zaman
tasarrufu saglayacaktir.

Bir bagka 6nemli sorun da eksik veriden kaynaklanmaktadir. Eksik veri az ise bu satirlarin silin-
mesi iyi bir ¢oziim olup eksik verinin fazla oldugu durumlarda eldeki toplam veriyi ¢ok azalttigindan
bu ¢6zlim tercih edilmemelidir. Bu gibi durumlarda verinin ortalama degerle doldurulmasi tercih
edilebildigi gibi aykir1 degerlerin ¢cok oldugu durumlarda medyan degeri de kullanilabilmektedir.
Eger bir uygulamadan geliyorsa, alan1 zorunlu hale getirmek de iyi bir tercih olabilir, bu sekilde
eksik verinin Oniine gecilebilecektir.

Veri setinin temiz olmasi bu veri setinden elde edilecek modellerin kalitesini de etkileyecektir.
Bu sebeple veri setinin miimkiin oldugunca temiz bir sekilde analizlere hazir hale getirilmesi dnem
tasimaktadir. Bu noktada “garbage in, garbage out” (A Dictionary of Computing, 2008) yani “¢Op
girdi, ¢Op ciktr” prensibini hatirlamak gerekir. Verinin kalitesizligi ¢iktilar1 da etkilemekte yani
kalitesiz, kotii girdi kalitesiz ve kotii ¢cikt1 elde edilmesine sebep olmaktadir.

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, yapay zeka gibi uygulamalara baglamadan énce takip
edilmesi gereken birtakim adimlar mevcuttur ancak hepsinin baginda veriyi anlamak gelir. Verinin
dogru bir sekilde anlagilmasi sonraki adimlar i¢in kolaylik saglar. Bunun i¢in hem grafiklerden
hem de betimleyici temel istatistik yontemlerinden yararlanilabilir. Istatistiksel analizler SPSS gibi
araclar kullanilarak yapilabilecegi gibi farkli programlama dilleri de bu igin yapilmasina i¢in imkan
saglamaktadir. Bu boliim kapsaminda yapilan uygulamalar Python dili kullamlarak gerceklestir-
ilmigtir.
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Programlama Dilleri

Bir algoritmanin programlama dillerine uyarlanmis hali program olarak tanimlanir dolayisiyla
bilgisayarin ne yapmasi gerektigini soyleyen komutlar kiimesine program denir (Cobanoglu, 2019).
Bilgisayarin temelde O ve 1 olarak algiladigi komutlarin yerine getirilmesini programlama dili
saglar. Yani programlama dili programci ile bilgisayar arasinda bir koprii kurararak bilgisayarin
istenilen gorevleri yerine getirilmesini saglar. Python dili, 1991 yilinda Hollandali Guido van Rossum
tarafindan gelistirilmeye baglanmistir giiniimiizde ise Python Yazilim Vafki goniilliileri tarafindan
gelistirilmektedir. En son siirtimii 3.10.0°dir. (https://www.python.org/downloads/windows/).
Uciincii siiriimden 6nceki siiriim ikinci siiriimdiir ve bu iki versiyon birbiri ile uyumlu degildir.

Python dili; tist seviye dillerden biri olmasi, nesne tabanli olmasi, zengin kiitiiphane destegi
olmasi, uygulama gelistirme, kullanic1 ara yilizii gelistirme, veri analizi gibi farkli alanlarda kul-
lanilabilmesi gibi agilardan avantaj saglamaktadir (Reddy vd., 2018). Python dilinin ayn1 zamanda,
kolay okunabilir olmasi, farkli isletim sistemlerinde ¢aligabilmesi ve genis bir topluluk destegine
(https://www.python.org/community/) sahip olmasi gibi sebeplerle ilgi ¢cektigi sdylenebilir.

Ozellikle kurumlarda; arastirma, prototip hazirlama ve yeni fikirlerin uygulanmast igin veri
analizinde SAS veya R gibi hazir program veya spesifik programlama dilleri kullanilirken bu fikirlerin
daha biiyiik sistemlerin bir parcas1 olmas1 amaciyla Java, C# veya C++ gibi dillerin kullanildig1
goriilmekte ancak Python dilinin bu durumun asilmasi i¢in kullanilabildigi belirtilmistir (McKinney,
2018). Yani Python hem arastirma hem de sistem gelistirilmesi agsamalarinda kullanilabildigi i¢in
arastirmacilara avantaj saglamaktadir. Ozellikle hem akademi hem de sektdr icin veri bilimi, makine
O0grenmesi ve yazilim geligtirme alanlarinda en 6nemli dillerden biri haline gelmistir (McKinney,
2018). Statista (2021) tarafindan yayimlanan aragtirmada 2021 yilinda, programcilar tarafindan en
cok kullanilan diller arasinda iigiincii sirada Python yer almaktadir (Sekil 3).

Most used programming languages among developers worldwide, as of 2021

64.96%

Java
Node.js
TypeScript
C#
Bash/Shel

C++

Source Additional Infermation:
1 W Worldw May 2021 1 une 2 L ndent " developer

Sekil 5.3: En ¢ok kullanilan programlama dilleri (Statista, 2021)
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Python dili ile ¢aligabilmek i¢in kullanilabilecek farkli tiimlesik gelistirme ortamlar1 (Integrated
Development Environment — IDE) bulunmaktadir. Python resmi editorii, Integrated Development
and Learning Environment (IDLE) olmakla beraber PyCharm, Visual Studio, Atom, JuPyter, Spyder,
Eclipse gibi farkli editorler de mevcuttur. Bir diger alternatif ise Google tarafindan saglanan
Colaboratory (colab) (https://colab.research.google.com) uygulamasidir. Colab web tabanli olarak
caligsan ve bir Gmail hesabina sahip herkesin kullanabilecegi bir Python editoriidiir. Hem kod
yazilmasini hem de bu kodlarin web tarayicisinda calistirilmasina imkan saglar. Colab; 6zellikle
programlama derslerinde kullanilabilecek, ortak olarak yiiriitiilen ¢cevrimigi caligsmalarda, interaktif
calismaya ve kod paylagsmaya imkan saglayan faydali bir uygulamadir. Ayn1 zamanda Google Drive
tizerinde klasor olusturulmasini ve kod dosyalarinin bulut depolama alaninda tutulmasini saglar.

Gliniimiizde 6zellikle veri analizi diyince akla gelen en popiiler kavramlardan biri olan “veri
bilimi” s6zciigiiniin “istatistik” s0zciigil ile bir siire daha yan yana kullanacagi ve bu iki kavramin bir-
birine bagimli oldugunu belirtilmistir (Giirsakal, 2016). Yapay zeka, makine 6grenmesi, veri maden-
ciligi gibi bir¢cok yontem farkli alanlarda kullanilirken bu yontemlerin temelinde aslinda istatistiksel
yontemler yatmaktadir. Veri analizinde kullanilacak en ileri yontemlerin kullanimindan 6nce temel
istatistiksel yontemler verinin anlagilmasini saglayabilir. Temel istatistiksel analizler veriyi anlama
asamasinda aragtirmacilarin temel olarak bagvurmasi gereken hesaplamalar1 ve gorsellestirmeleri
sunar. Istatistik kavrami; veri toplama, analiz, yorumlama bilimi olarak tanimlanmakta, degiskenler
arasinda iligkilerin anlagilmasini, aciklanmasini, mevcut iligkilerden yola ¢ikarak tahmin ve kontrol
etme amaclarinin yerine getirilmesini saglamak olarak agiklanmaktadir (Giirsakal, 2016). Betimsel
istatistik sayesinde mevcut ortalama, yiizde, gorsellestirmeler gibi farkli temel yontemlerle veri
setinin genel yapisi ortaya konurken bu amag¢ dogrultusunda merkezi egilim ol¢iileri ve/veya dagilma
Olciilerinden yararlanilir (Weiss, 2017).

Veriyi anlayabilmek i¢in arastirmacinin caligtigr veri tiirlerine hakim olmasi gerekir. Hangi
algoritmanin hangi tiir veri ile caligtiZin1 bilmek analiz asamasinda 6nem teskil etmektedir. Herhangi
bir veri seti ile yapilan her tiir calismada arastirmacinin hangi analizleri veya test yontemlerini
yiiriitebilece8ine karar vermesi, ¢alistig1 veri setinin yapisini kavradiktan sonra miimkiin olur. Yani
veri setini olugturan degiskenlerin genel yapisinin anlasilmasi dogru analizlerin secilmesi konusunda
arastirmaciya kolaylik saglar.

Aragtirmada incelenen birimlerin cesitli 6zellikleri olarak tanimlanan degisken (Demir, 2020)
farkli durumlarda degisik degerler alabilmektedir (Giirsakal, 2016). Degiskenlerin aldig1 degerlere
ise veri denilir (Weiss, 2017). Temel olarak bakildiginda bir arastirmada kullanilacak degiskenler
sayisal (nicel) veya kategorik (nitel) 6zellikte olabilirler. Degigkenlere dair yapilan tanimlamalar
Sekil 4’teki gorselde verilmistir (Demir, 2020; Giirsakal, 2016; Weiss, 2017):

* Nitel de8isken (Qualitative variable): Kategorik, sdzel olarak ifade edilebilen, sayisal olmayan

degiskenlerdir. Bu degiskenlerde sifir noktasinin bir anlami yoktur.

— Siflayici 6l¢ek (nominal): Sayilar arasindaki siranin veya sayilar arasindaki uzakligin
bir anlam1 yoktur; belli bir 6zellige gore siniflandirma veya gruplandirma icin yapilan
Olcme islemlerinde bu dlgekten yararlanilir. (cinsiyet, goz rengi)

— Siralayici dlgek (ordinal): Say1 sirasinin bir anlaminin oldugu, sayilar arasindaki uza-
kligin bir anlaminin olmadigi, kiiciikten biiyiige veya biiyiikten kii¢iige siralanabilen
degerlerin 6l¢ciimiinde bu dl¢ek kullanilir. (Egitim durumu, sinif, gelir diizeyi)

* Nicel degisken (Quantitative variable): Sayisal olarak ifade edilen degiskenlerdir. Tam say1
degerler (sayilabiliyorlarsa) kesikli (discrete), ondalikli degerler (Sl¢iilebiliyorlarsa) siirekli
(continuous) nicel degisken olarak adlandirilir. (y1l (sayilabilir), kilo (6l¢iilebilir))

— Egit aralikli 6lcek (interval): Say1 sirasinin ve sayilar arasindaki uzakli§in bir anlaminin
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Degisken

Siniflayici Glgek
(nominal)

Siralayici olgek
(ordinal)

Esit aralikh
olcek (interval)

Oransal dlgek
(ratio)

Sekil 5.4: Degisken tiirleri

oldugu, mutlak sifir noktasinin olmadig1 6lgektir. Her bir gruptaki aralik miktari esittir.
(s1caklik)

— Oransal 6lcek (ratio): Sayi sirasinin ve sayilar arasindaki uzakligin bir anlaminin oldugu,
mutlak sifir noktasinin oldugu, degiskenin gercek miktarini yansitan dlgektir. (aylik gelir,
yas)

Tablo 5.1°deki Python uygulamasinda degiskenlerin nicel veya nitel olma durumlari incelenmistir.
Nicel veriler tam say1 (integer) ve ondalikli say1 (float) seklinde nitel veriler ise s6z dizisi (string)
olarak ifade edilirler. Veri tiirlerinin anlagilabilmesi i¢in herhangi bir kiitiiphaneye ihtiya¢ yoktur.
Python icerisindeki print ve type fonksiyonlari ile bir degisken ekrana yazdirilabilir ve bunun tiirii
incelenebilir. Burada, Amerikan sisteminde oldugu gibi, ondalik ayracinin “.” igareti olduguna dikkat
edilmelidir.

Tablo 5.1: Python Uygulama 1

Komut Ekran Ciktis1
print(19) 19

print(10.5) 10.5

print(’ A%) A
print("Python") | Python
type(10) int

type(10.5) float
type(CA’) str

type("Python") | str
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Verilerin sunulmasinda gorsellestirme araglari kullanilabilir. Gorsellestirme araclari verilerin
sunulmasini, anlasilmasini ve dzetlenmesini saglar. Bu araglar icin matplotlib veya seaborn kii-
tiiphanelerinden yararlanilabilir. Bu ¢alismada matplotlib ile yapilmis drneklere yer verilmistir.
Bu kiitiiphaneler ile ilgili dokiimantasyon ve detayl bilgilere https://matplotlib.org/ ve
https://seaborn.pydata.org/ linklerinden ulagilabilir. Belli bagh grafik tiplerinin tanimlari
asagida verilmigstir (Weiss, 2017):

* Siitun/cubuk grafik (bar chart): Cubuk grafik, nitel verilerin farkli degerlerini bir eksende
ve bu degerlerin frekanslarini veya ylizdelerini diger eksende goriintiiler. Bu grafik tipinde
cubuklar birbirleriyle kesismeyecek sekilde yerlestirilirler.

* Cizgi grafik (line chart): Cizgi grafik, nicel verilerin bir eksende nicel veya nitel degerlerin
de diger eksende verildigi ve her bir degerin bir ¢izgi yardimiyla birlestirildigi grafik tiiriidiir
(McKinney, 2018).

* Pasta grafigi (pie chart): Pasta grafigi, disk bicimde olup nitel verilerin frekanslariyla orantili
olarak boliinmiis alanlardan olusan bir grafik tiiriidiir.

* Histogram: Histogram, nicel verilerin siniflarini1 bir eksende ve bu siniflarin frekanslarini da
diger eksende goriintiiler. Bu grafikteki cubuklar birbirine degecek sekilde yerlestirilir.

Tablo 5.2°de kullanilan import komutu ile matplotlib kiitiiphanesindeki pyplot modiilii plt kisalt-
mastyla programlama ortamina dahil edilir. Bu adimdan sonra ilgili modiildeki kullanilmak istenen
fonksiyonlar plt. kisaltmasi yazilarak ¢agrilabilecektir. Boylelikle her seferinde kiitiiphaneyi ¢agir-
mak yerine kisaltma kullanilmis olur (kiitiiphane ¢agrilmadiginda komutlar ¢caligmaz). Tabloda
ad1 gecen show fonksiyonu grafigin ekranda goriintiilenmesini saglar; title grafigin bagligini belir-
lemek i¢in, xlabel yatay eksendeki degigkenin ismini, ylabel ise dikey eksendeki degigkenin ismini
belirlemek i¢in kullanilir.

Siitun/cubuk grafik olusturmak i¢in matplotlib kiitiiphanesindeki bar fonksiyonundan yararlanilir.
color parametresi ise burada siitunlarin renklerini degistirmek amaciyla kullanilmistir. renkler isimli
degiskende istenen renk isimleri tutulmaktadir. Tablo 5.2°deki 6rnekte dikey eksende niifus miktari,
yatay eksende ise il¢e isimlerinin yer almasi istenmektedir.

Tablo 5.2: Python Uygulamasi 2

Komut Ekran Ciktis1
import matplotlib.pyplot as plt n/a
#siitun/gubuk grafik

ilce = [’Kadikdy’, Adalar’,’ Besiktas’, Bakirkdy’ ,Uskiidar’]
nufus = [481.983,16.033,176.513,226.229,520.771]

renkler = [’green’,’blue’, purple’,’brown’, teal’]

plt.bar(ilce, nufus, color = renkler) Sekil 5
plt.title(’Tlce Bazinda Niifus Dagilim1’)
plt.xlabel(’Tlge’)

plt.ylabel(’Niifus’)

plt.show()

Cizgi grafik olusturmak i¢in matplotlib kiitiiphanesindeki plot fonksiyonundan yararlanilir. Tablo
5.3’teki ornekte dikey eksende niifus miktari, yatay eksen ise yillarin yer aldig1 goriilmektedir. Yil
degerleri sayisal deger olarak verilirse ilk grafik, kategorik deger olarak verilirse de ikinci grafik elde


https://matplotlib.org/
https://seaborn.pydata.org/
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Sekil 5.5: Cubuk grafik
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Sekil 5.6: Cizgi grafik — 1

Pasta grafigi olugturmak icin matplotlib kiitiiphanesindeki pie fonksiyonundan yararlanilir. Tablo
5.4’teki ornekte vurgu isimli degigskende 6ne ¢ikarilmak istenen degigkenlerin indis siralarina gore
birer deger verilmistir. Kadikdy 6rnegi pasta grafikte vurgulanmak istendiginden ilk siradaki deger
0,2 olarak belirlenmis digerlerine ise O deg8eri verilmistir. labels degiskeni istenen il¢e isimlerinin
pasta grafikte goriintiilemesini saglarken ilk parametre olan y bu degerlere ait sayisal degerleri
tutmaktadir. autopct parametresi ise yiizde degerlerinin grafik iizerinde goriintiilenmesini saglarken
kac basamagin yiizdelik dilimde gosterileceginin belirtilmesine imkén verir.

Histogram olusturmak i¢in matplotlib kiitiiphanesindeki hist fonksiyonundan yararlanilir. Tablo
5.5’teki ornekte dikey eksende frekans degerleri, yatay eksende ise yags araliklar1 yer almaktadir.
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Tablo 5.3: Python Uygulamasi 3

Komut

Ekran Ciktis1

#cizgi grafik

nufus = [481.983,482.713,458.638,451.453,452.302,
465.954,482.571,506.293,521.005,531.997,532.835]
yil = [2020,2019,2018,2017,2016,
2015,2014,2013,2012,2011,2010]

plt.plot(yil, nufus)

plt.xlabel("Y11")

plt.ylabel(’Niifus’)

plt.title("Kadikoy’deki Niifus Degisimi (2010-2020)")
plt.show()

Sekil 5.6

import matplotlib.pyplot as plt

nufus = [481.983,482.713,458.638,451.453,452.302,
465.954,482.571,506.293,521.005,531.997,532.835]
yil =["2020","2019","2018","2017","2016",
"2015","2014","2013","2012","2011","2010"]

plt.plot(yil, nufus)

plt.xlabel(’ Y1l’)

plt.ylabel(’Niifus’)

plt.title("Kadikoy’deki Niifus Degisimi (2010-2020)")
plt.show()

Sekil 5.7
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Sekil 5.7: Cizgi grafik — 2

Tablo 5.4: Python Uygulamasi 4

Komut Ekran Ciktis1

#pasta grafigi

vurgu = [0.2, 0, 0, 0, 0]

ilce = [’Kadikdy’, Adalar’,’ Besiktas’, Bakirkdy’ . Uskiidar’]
nufus = [481.983,16.033,176.513,226.229,520.771]
plt.pie(nufus, labels = ilce, Sekil 5.8
explode = vurgu,

autopct="%2.2f%%")

plt.title(’Tlce Bazinda Niifus Dagilim1’)

plt.show()
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Sekil 5.8: Pasta grafigi

Tablo 5.5: Python Uygulamasi 5

Komut Ekran Ciktis1

#histogram

import matplotlib.pyplot as plt

yas = [70, 40, 65, 63, 82, 63, 18, 57, 39, 63,
16, 28, 22,76, 67,73, 72,73, 71, 62,
76,57, 32,22,717, 35, 65, 59, 58, 70,
73,69, 59,75, 73, 63, 6, 81, 46, 59] Sekil 5.9
plt.hist(yas, color="orange’)
plt.title("Yas Dagilim1")
plt.xlabel("Yas")
plt.ylabel("Frekans")
plt.show()
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Sekil 5.9: Histogram

Grafiklerin diginda verilerin 6zetlenmesinde merkezi egilim olciileri kullanilabilir. Bunlar;
aritmetik ortalama, mod ve medyandir. Merkezi egilim Ol¢iilerinin hesaplanmasi i¢in statistics
kiitiiphanesinden yararlanilabilir. Bu kiitiiphane ile ilgili dokiimantasyon ve detayl bilgilere https:
//docs.python.org/3/library/statistics.html linkinden ulagilabilir. Merkezi egilim
Ol¢iilerinin tanimlar1 agagida verilmigtir (Weiss, 2017):

* Aritmetik ortalama (mean): Bir veri setindeki gdozlem degerlerinin toplaminin gézlem deger-

lerinin sayisina boliinmesi ile elde edilir. Ortalama ile ayni seyi ifade eder.

* Ortanca deger/medyan (median): Kiiciikten biiyiige siral1 bir dizide yer alan dizide ortadaki
degerdir. Tek sayida elemana sahip, siralanmis bir dizide ortanca deger ortadaki deger iken
cift sayida elemana sahip bir dizide ortadaki iki deger ortanca deger olarak kabul edilir.

* Mod (mode): Veri setinde en sik tekrar eden degeri ifade eder.

Tablo 5.6’daki kodda goriilen import komutu ile statistics kiitiiphanesi Colab ortamina dahil
edilir. Bu adimdan sonra gerekli fonksiyonlar fonksiyon isminden once st. kisaltmasi yazilarak
cagrilirlar. Boylelikle her seferinde kiitliphaneyi cagirmak yerine kisaltma kullanilmis olur. Bir say1
dizisinin aritmetik ortalamasini1 hesaplamak i¢in statistics kiitiiphanesindeki mean fonksiyonundan
yararlamlir. Ornekteki say1 dizisinin aritmetik ortalamasi 5’tir.

Tablo 5.6: Python Uygulamasi 6

Komut Ekran Ciktis1

import statistics as st n/a

#aritmetik ortalama
sayilar = [1,2,3,5,7,9,8,2,7,6] | 5
st.mean(sayilar)

Bir say1 dizisinin ortanca degerini (medyanini) hesaplamak icin statistics kiitiiphanesindeki
median fonksiyonundan yararlanilir. Tablo 5.7°deki 6rnekte, tek sayida eleman igeren say1 dizisinin
ortanca degeri 4’tiir. Ayrica print fonksiyonu ile dizinin kiiciikten bilyiige siralanmasi saglan-


https://docs.python.org/3/library/statistics.html
https://docs.python.org/3/library/statistics.html
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mustir. Bu sekilde 4 rakaminin dizinin siralandigi durumda en ortadaki say1 oldugu kolayca tespit
edilebilmektedir. Cift sayida eleman iceren say1 dizisinin ise iki adet ortanca degeri vardir. Ornekte
goriildiigii tizere bu iki deger, dizinin kiiciikten biiyiige siralandiginda goriilebilir. Bu durumda 5
ve 6 degerleri indis degerlerini ifade ederler. 5. indisteki 4 sayis1 ve 6. indisteki 6 sayis1 bu dizinin
ortanca degerleridir.

Tablo 5.7: Python Uygulamasi 7

Komut Ekran Ciktis1

#ortanca deger [1,2,2,3,4,6,8,9, 10]
sayilar = [1,2,3,8,4,9,6,2,10] #tek sayida eleman 4

sirali = sorted(sayilar)
print(sorted(sayilar))
st.median(sayilar)

#ortanca deger [1,2,2,3,4,6,8,9, 10, 12]
sayilar = [1,2,3,8,4,9,6,2,10,12] #cift sayida eleman | 5.0

sirali = sorted(sayilar) 6.0

print(len(sirali))

med1 = (len(sirali)/2)
med2 = (len(sirali)/2)+1
print(med1)
print(med2)

Bir say1 dizisinin modunu hesaplamak i¢in statistics kiitiiphanesindeki mode fonksiyonundan
yararlanilir. Tablo 5.8’deki say1 dizisinde en sik tekrar eden rakam 7°dir. Rakam dizisi yerine
harflerden olusan bir dizide ise en sik tekrar eden harf geri dondiiriilmektedir. Tablo 5.8’deki harf
dizisinde frekansi en fazla olan yani en sik tekrar eden harf ‘B’ harfidir.

Tablo 5.8: Python Uygulamasi 8

Komut Ekran Ciktis1
#mod
sayilar = [1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] 7
st.mode(sayilar)
harﬂer — [’A’,,B’,’b’,,B’,’A’ ,,B’]
st.mode(harfler)

‘B’

Verilerin 6zetlenmesinde dagilim olciileri de kullanilabilir. Bunlar; yayilma bandi, standart
sapma ve varyans hesaplamalaridir. Merkezi egilim 6lciilerinin hesaplanmasi icin statistics veya
math kiitiiphanelerinden yararlanilabilir. Bu kiitiiphaneler ile ilgili dokiimantasyon ve detayli bil-
gilere https://docs.python.org/3/library/statistics.html ve https://docs.python.org/3/library/math.html
linklerinden ulasilabilir. Dagilma olciilerinin tanimlar1 asagida verilmistir (Weiss, 2017):
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* Yayilma band1 (range): Veri setindeki gozlem degerlerinden en kiiciik ve en biiyiik eleman
arasindaki farktir.

» Standart sapma (standard deviation): Veri setindeki gozlemlerin, aritmetik ortalamadan,
ortalama olarak ne kadar uzakta oldugunu gosterir.

* Varyans (variance): Standart sapmanin karesidir.

Yayilma bandinin hesaplanmasi i¢in 6zel bir fonksiyon kullanilmamaktadir. min ve max fonksi-
yonlar1 Python ile birlikte gelen temel fonksiyonlardandir. Bunlar kullanilarak iki deger arasindaki
fark hesaplanabilir. Tablo 5.9’da sirasiyla en kiiciik deger, en biiyiik deger ve aralarindaki fark
ekrana yazdirilmistir. Bu sekilde yayilma bandi, yani dizideki sayilarin hangi aralikta yer aldiklari
goriilebilir.

Tablo 5.9: Python Uygulamas1 9

Komut Ekran Ciktis1
#yayilma band1 1

sayilar = [1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] 9
print(min(sayilar)) 8
print(max(sayilar))
print(max(sayilar)-min(sayilar))

Standart sapma ve varyansin hesaplanmasi i¢in import komutu ile statistics kiitiiphanesi Colab
ortamina dahil edilir. Bu adimdan sonra ilgili fonksiyonlar fonksiyon isminden 6nce st. kisaltmasi
yazilarak cagrilir. Boylelikle her seferinde kiitiiphaneyi ¢agirmak yerine kisaltma kullanilmig olur.
Bir say1 dizisinin standart sapmasini ve varyansini hesaplamak i¢in statistics kiitliphanesindeki
stdev fonksiyonundan yararlanilir. Tablo 5.10’daki say1 dizisinin standart sapmasi 2,72, varyansi ise
7,43 tiir.

Tablo 5.10: Python Uygulamas1 10

Komut Ekran Ciktis1

import statistics as st n/a

#standart sapma

sayilar = [1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] | 2.7264140062238043
st.stdev(sayilar)

#varyans

sayilar =[1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] | 7.433333333333334
st.variance(sayilar)

math kiitiiphanesindeki fonksiyonlarin kullanildig1 durumlar i¢in ise bu kiitiiphanenin, ¢alisma
ortamina dahil edilmesi gerekir. math kiitiiphanesindeki pow (iis alma) ve sqrt (karekok) fonksi-
yonlarindan standart sapma ve varyans hesaplamalarinin saglamasinin yapilmasinda yararlanilabilir.
Tablo 5.11°deki dizinin varyansinin karekokii standart sapmasini vermektedir. Sonug olarak yine
sirastyla 2,72 ve 7,43 degerleri elde edilmistir.
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Tablo 5.11: Python Uygulamasi 11

Komut Ekran Ciktis1

import math n/a

#standart sapma

sayilar =[1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] | 2.7264140062238043
math.sqrt(st.variance(sayilar))

#varyans
sayilar =[1,2,3,5,7,9,7,2,7,6] | 7.4333333333333345
math.pow(st.stdev(sayilar),2)
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Giris

Verinin 6neminin artisindaki etkenlerden biri de insanlarin tipki dogada biraktiklar1 ekolojik ayak
izleri gibi dijital ortamda biraktiklar1 ayak izlerinin kesfedilmesidir. Bu kesif ile dijital ortamda birik-
mis olan veriler kullanilarak nasil bir yarar saglanabilir sorusunun iizerine gidilmis, veri madenciligi
kavraminin yiikselisi ivmelenmistir. Elde edilen veriler bircok alanda verimliligin artirilmasi, gelecek
hakkinda tahminde bulunabilme, ihtiyaclar1 saptayabilme gibi farkli amaclar i¢in kullanilirken, egitim
alaninda da bir takim verilerin elde edildigi ve bu veriler ile ne gibi analizlerin gerceklestirilerek ne
tiir faydalar saglayabilecegi merak konusu olmugtur. Egitim ortamlarindan, 6grenci ve egiticilerden
elde edilen veriler ile aragtirmacilar artik 6grenme siireclerinin ve ortamlarinin iyilestirilmesi, siire¢
icerisindeki kaynaklarin dogru yonetimi ve 6grenci ya da dgretici tarafinda ileriye doniik tahminlerin
yapilmasi konusunda ilerleme gostermektedir. Ozellikle 6grencilerin okulu birakma ve akademik
bagar1 tahminleri lizerine yapilan ¢alismalarin ¢oklugu egitsel veri madenciliginin gelisiminde biiyiik
rol oynamustir. Ogrencilerin akademik basarilarinin tahmin edilebilmesi ile gelistirilebilecek erken

uyari sistemlerinin sunacagi yorumlar ile grenme siirecinin iyilestirilmesi bu alandaki en biiyiik
hedeflerden biridir.



96 Boliim 6. Egitsel Veri Madenciligi ve Siniflandirma

Egitsel Veri Madenciligi Nedir?

Ogrenme ortamlarinin dijitallesmesi ile cogunlukla dgrencilere ait bir takim verilerin ortaya ¢cikmasi
veri madenciligi yontem ve tekniklerinin egitim alaninda da uygulanmaya baslamasini tetiklemistir.
Veri madenciliginin egitimde kullanilmaya baslanmasi diger alanlardaki kullanimina gore nispeten
yeni sayilabilir. Kurumlarin elindeki 6grenciler hakkindaki veriler artmaya bagladikg¢a biiyiik veri
havuzlar1 olugsmus ayrica egitimin Internet ortamia tasinmaya baslamast ile dijital ortamlardan
o0grenme-68retme etkilesim verileri de elde edinmeye baglanmigtir. Tiim bunlarin bir etkisi olarak
da aragtirmacilarin ve egitimcilerin arasinda 6nemini giinden giine artiran ve egitim kalitesinin
tyilestirilmesine katki saglayacak bulgularin elde edilmesini hedefleyen egitsel veri madenciligi
kavrami kullanilmaya baglanmigtir (Giildal & Cakici, 2017; Ktona, ve dig., 2014; Romero & Ventura,
2007).

Egitsel veri madenciligi, egitim siirecindeki her ortamdan toplanan 6grenci, egitici ya da
stirecin kendisinden elde edilen essiz veriler kullanilarak pedagojik bir yaklasim ile veri madenciligi
tekniklerinin kullanilmasiyla egitim problemlerine ¢dziim arayan yeni tekniklerin gelistirilmesini
hedefleyen ¢ok disiplinli bir aragtirma alani olarak tanimlanabilir. Egitsel veri madenciliginde
kullanilan verilerin benzersizligi elde edilen sonuglara da yansiyacagindan sorunsuz ve verimli
bir 6grenme ortamu icin bu sonuglarin pedagojik yaklagimlarla yorumlanmasi ve iyilestirmelerin
gerceklestirilmesi uygun olacaktir. Veri madenciliginin bir ¢ok alana uygulandig: gibi egitime de
uygulanmasi ¢ok farkli olarak diisiiniilmese de egitsel veri madenciligini farkli kilan Romero ve
Ventura (2007) nin agagida agikladigi amag, kullanilan veriler ve uygulanan tekniklerdir.

* Amagc: Egitsel veri madenciliginin amaci diger alanlardaki uygulamalara gére daha 6zneldir
ve hassas ol¢iim tekniklerine ihtiyag duymaktadir.

* Veriler: Egitim ortamlarindan elde edilen verilerin tiirlerinde farkliliklar vardir ve bu verilerin
egitim alanina 6zgii veriler olmasi i¢sel anlamsal bilgilere, ¢ok sayida anlamli hiyerarsik
diizene sahip olduklarini gosterir. Dolayisiyla 6grencinin ve sistemin pedagojik yonlerinin de
analize dahil edilmesi gerekmektedir.

* Teknikler: Egitim verileri ve problemlerinin farkli 6zel niteliklere sahip olusu geleneksel veri
madenciligi tekniklerinin tiimiiniin egitim problemine uyarlanmasini engeller ve belirli egitim
sorunlari i¢in belirli tekniklerin kullanilmasi onerilmektedir.

Egitsel veri madenciligi sadece farkli amacglar giiden, vizyon ve misyonlar1 yoniinden farkli
acilardan bakan 6gretmenlerden degil, kendi 6grenme siireglerini anlamaya calisan ya da geri
bildirimler ile durum hakkindaki diisiincelerini desteklemeye ¢aligsan 6grenciler gibi bircok gruptan
olusmaktadir. Ayrica stmf ortamu, Internet tabanli egitim sistemleri, grenme yonetim sistemleri,
dijital anketler, sinavlar, gorsel-yazili igerikler gibi ve artik egitim ortam olarak kullanilabilen sosyal
aglar, forumlar, sanal ortamlar, egitici oyun ortamlar1 gibi ¢esitli egitim sistemleri ya da ortamlari
birbirlerinden tamamen farkli veriler olusturur. Bu veriler egitsel veri madencili§inde amaca yonelik
cok farkli tekniklerin kullanilarak probleme ¢6ziim aranmasini gerektirmektedir (Merceron & Yacef,
2005; Hanna, 2004; Romero & Ventura, 2010).

Arastirmacilarin biiyiik bir cogunlugu tarafindan heniiz yeni bir alan olarak goriilen egitsel veri
madenciligi buna kargin giderek artan bir ilgi ile kargilagildig1 Sekil 1 yorumlanarak sdylenebilir.

Tiim bu gelismeler ve yaklasimlar ele alindiginda veri madenciligi yontemlerinin egitimde
kullanilmasi egitsel veri madenciligi alaninin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur.
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Sekil 6.1: Yillara gore Egitsel Veri Madenciligi alanindaki ¢calisma sayilari.

6.3 \Verilerin Elde Edilmesi

Egitsel veri madenciligi calismalarinda karsilagilan en biiyiik problem verilerin elde edilmesidir
denebilir. Ozellikle 6grencilere ait demografik veriler disinda kalan tiim veriler verimli ve dogru
sonuclar elde etmek i¢in oldukca uzun siireli ve detayli bir bicimde toplanmalidir. Verilerin aragtir-
maci tarafindan elde edilmesi disinda var olan dijital 6grenme ortamlarindan daha once kayit altina
alinmig verilerin ¢ekilmesi de miimkiindiir. Bu alanda kullanilabilecek veriler daha 6nceki baslikta be-
lirtildigi gibi bir ¢ok farkli bicimde ve farkli ortamlardan elde edilebilir fakat calismalarda kullanilan
veriler agagidaki ozelliklerine gore gruplanabilir (Bousbia & Belamri, 2014):

1. Veri Kullanilabilirligi:

(a) Kurum veritabanlar1 ya da 6grenme ortamlar1 yazilimlarinda kaydedilen veriler mevcut-
tur.

(b) Arastirmalar sirasinda iiretilen veriler kullanilabilir.

(c) Karsilagtirmali veri havuzlarinda veriler mevcuttur.

2. Kaynaklar:

(a) Ogrencilerin simf igi faaliyetleri hakkinda notlar alan gézlemcilerin elde ettigi veriler.
(b) Ogrencilerin faaliyetlerini dijital ortamda kaydeden yazilimlarin elde ettigi veriler.
(c) Hem dijjital ortamdan elde edilen hem de alinan notlardan elde edilen veriler.
3. Ogrenme Ortamu:
(a) Geleneksel egitim.
(b) Dijital ortamlarda saklanabilir veri iireten bilgisayar tabanli egitim.
4. Veri Tirleri:
(a) Nitel ya da nicel veriler.
(b) Kisisel ve / veya demografik veriler.
(c) Uygulanan anketlere verilen cevaplar.
(d) Egitim ortamu igerisinde bilgisayar destegi ile elde edilen bireysel etkilesimler.
(e) Sosyal etkilesimler.
(f) Yiiz ve viicut reaksiyonlari.

Tahmine dayali modeller olusturmak icin 6grenme yonetim sistemlerinden gelen veriler ve
klasik 68renci yonetim sistemlerinden gelen demografik ve biligsel bazi veriler kullanilir fakat
kurumlardaki bazi 6grenci bilgilerinin gizliligi ve etik kaygilar bagsarili tahminler elde etmek i¢in
ihtiyac duyulabilecek bir takim verilerin elde edilmesini imkansizlastirmaktadir (Yu, et al., 2020).
Egitsel veri madencili§inde verimli ve daha dogru tahminler yapabilmek i¢in ihtiya¢ duyulan tim
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verilere ulagmak etik kaygilar nedeniyle cogu zaman miimkiin olmasa da arastirmacilar tarafindan
toplanan demografik bilgiler ile bu eksiklikler giderilmeye calisilmaktadir.

Bu alanda veri toplarken ya da verilere erisim saglarken karsilagilabilecek zorluklar asagidaki
gibi siralanabilir:

* Kurum politikalar
Etik degerler

* Kisisel verilerin korunmasi

* Duyussal veri sorunsali

* Dengesiz veri setleri

* Diizensiz-siireksiz veriler

* Verilerin depolanmasi

Kurumlarin belirledikleri politikalar geregi ellerindeki verilere erigim izni vermemesi, etik
kaygilar geregi 6grenciler hakkindaki anlik verilerin elde edilme siirecinin imkansizligi(Cin’de tiim
siniflara ve koridorlara yerlegtirilen kameralar ile duygu analizi ¢aligmasi etik degerler nedeniyle
bir ¢ok iilke tarafindan kinanmigtir.), kisisel verilerin korunmasinin bir ¢ok iilkede kanunlagmast ile
birlikte veri erisim izinlerinde yasanan sorunlar, insanlarin duygulari vasitasiyla elde edilen verinin
anlik duygu degisimleri sebebiyle uzun vadede bozulmasi, 6zellikle tahmin analizlerinde herhangi
bir gruba y181limin fazla olmas1 durumunda algoritmalarin e8ilimini o gruptan yana yapmast, uzun
stireli veri toplarken devam etmeyen, siire¢ icerisinde konumu ya da durumu degisen 6grencilerden
diizenli ve siirekli olarak veri elde edilememesi ve son olarak bu alanda elde edilen verilerin farkli
formatlarda olmasi sebebiyle biiyiik boyutlara ulasarak depolama sorunlarinin yasanmasi egitsel veri
madenciligi alaninda karsilasilan zorluklari agiklamaktadir.

Tiim bu zorluklara ragmen arastirmacilar caligmalarini gerceklestirebilmek i¢in veri toplama
siirelerini kisaltmaya ve verilerin elde edildigi gruplan kiigiiltme egilimine yonelmiglerdir. Sekil
6.2’de alandaki verilerin cogunlukla kacar kisilik gruplardan elde edildigi goriilmektedir.

1000'DEN FAZLA KiSi E'
301-1000 Kisi ‘
101-300 KiSi
38-100 Kisi
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Sekil 6.2: Calisma verilerinin satir sayisina gore yiizdelik dagilimi.

Sekil 6.2°de goriildiigii tizere alanda ¢ogunlukla 100-1000 kisi araliginda bir gruptan veri edilmek-
tedir. Bu verilerin analiz agamasi diisiiniildiigiinde veri seti binlerce satirdan olugmayacaktir fakat
veri madenciliginde genel olarak yapilan ¢alismalarda binlerce hatta on binlerce satir veri setlerinin
kullanilmasi olagan bir durumdur. Bu durumun sebebi daha 6nce bahsedilen zorluklarken, analiz
asamasinda da egitsel veri madenciliginin daha kiigiik veri setleri ile dogru ¢ikarimlara erigsmesinin
zorunluluk oldugu anlami ¢ikarilabilir.
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Verilerin elde edilme sekli incelendiginde ise yine karsilagilan zorluklar ve analiz sonucu yapilan
cikarimlarin performansinin artirilmasi amaciyla dijital ortamlardan elde edilen verilerin kullanildig:
sOylenebilir. Sekil 6.3’te alandaki ¢alismalardan verilerin nerelerden elde edildigi gosterilmistir.

MOODLE BENZERI WEB ORTAMLARI

VERi TABANI

BASARI TESTI ﬂ;l
TUTUM OLCEGI g

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Sekil 6.3: Verilerin elde edildigi ortamlar.

Veri tabanlar1 ve 6grenme yonetim sistemleri iizerinden elde edilen verilerin anketler ile toplanan
demografik veriler, basar1 testleri ya da tutum dlgekleri ile elde edilen verilere oranla daha yiiksek
performansta ¢ikarimlar gerceklestirmeyi sagladigi goriildiigii icin cogunlukla bu iki ortamdan alinan
veriler alanda tercih edilmektedir.

Egitsel Veri Madenciliginde Kullanilan Modeller, Algoritmalar ve Arastrma
Konulari

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahmin edici ve tanimlayici modeller olarak iki ana baglik
altinda incelenebilir. Bu modeller bazi tekniklerden ve bu teknikler ise beraber de kullandiklar
yontemlerden olusmaktadir. Tablo 6.1°de bu modellere ait bir takim teknikler ve bu tekniklerde
kullanilan yontemler gosterilmisgtir.

Tablo 6.1: Veri madenciligi modelleri, yontemleri ve teknikleri.

Tahmin Edici Modeller Tanimlayict Modeller
Smiflandirma | Regresyon Kiimeleme Birliktelik Kurallar
Karar Agaclari Bolme Yontemleri Apriori Algoritmasi
Yapay Sinir Aglar1 Hiyerarsik Yontemler Carma Algoritmast
Genetik Algoritmalar Yogunluk Tabanli Yontemler Sequence Algoritmasi
K-En Yakin Komgu Izgara Tabanli Yontemler Eclat Algoritmasi
Naive-Bayes Model Tabanli Yontemler GRI Algoritmasi
Bellek Temelli Nedenleme FP-Growth

Tahmin edici teknikler olan siniflandirma ve regresyon veri madenciliginde elde olan verilerden
yola c¢ikarak sonraki gelecek olan veriler hakkinda 6ngoriide bulunma amaciyla kullanilir denebilir.
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Bu sekilde tahminde bulunurken siniflandirma kategorik, regresyon ise siireklilik gosteren veriler icin
kullanilmaktadir. Bu modeller i¢in bir¢ok teknik ya da algoritma bulunmasi kullanilan veri setlerine
gore secim yapilabilmesine imkan saglarken aralarindan en ¢ok kullanilan yontem kolay kullanimi
sayesinde karar agaclaridir. Karar agaclari iki asamali olarak caligmaktadir. Birinci asamada var olan
veri seti analiz edilerek algoritmanin 6grenme adimu gergeklestirilir. Tkinci asamada ise algoritma
bu 6grenme ile model gelistirir ve gelecek veri seti hakkinda ¢ikarimda bulunur. ikinci asamada
modelin olusturulmasi i¢in 1. Adimda ortaya ¢ikan kurallar kullanilir ve bu kurallarin cergevesinde
tahminler gerceklestirilir. Ornegin bir veri setindeki bilgilere gore egitilmis modelin kasko policesi
risk tahminleri incelendiginde;

EGER yas<25 VEYA yas>50 VE ehliyetYili<2 ISE riskDurumu = Yiiksek

Seklinde kurallar olusturulur. Karar agaglari bunlar gibi bircok kuralin artarda siralanmasi ile
dallanarak biiyiir ve her bir dallanma mutlaka bir sonuca ¢ikar. Sonuclar bu modelde risk durumunun
seviyesini belirtmektedir.

Sekil 6.4 ve Sekil 6.5°te alanda kullanilan modellerin ve tekniklerin yiizdelik dagilimlari

| N

goriilmektedir (Tekin & Oztekin, 2018).

= Tanimlayict Model = Tahmin Edici Model = Tanimlayici ve Tahmin Edici Model

Sekil 6.4: Modellerin kullanim yiizdeleri.

Alandaki ¢calismalarin neredeyse yarisinda sadece tahmin edici model iizerinde, yaklasik %80’ nin
ise tahmin edici modelin kullanildig1 arastirmalarin gerceklestirildigi goriilmektedir.

Grafikler incelendiginde egitsel veri madenciligi ¢aligmalarinin biiyiik bir kisminin tahmin edici
modelin siniflandirma teknigi kullanilarak gerceklestirildigi soylenebilir. Yapilan arastirmalarin
konular1 incelendiginde ise Sekil 6.6’da goriildiigii lizere egitsel veri madenciligi caligmalarinin
yaklagik yarisinin 6grencilerin akademik performans ve basart durumlarinin tahmin edilmesi iizerine
oldugu goriilmektedir.

Ogrenci performansini tahmin etmeye yonelik gerceklestirilen ¢alismalarda yaygin olarak kul-
lanilan siniflandirma yontemlerinden yiiksek performans elde edilenler bir ¢ok arastirmaci tarafindan
Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, K En Yakin Komsu, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Or-
man algoritmalari olarak gosterilirken son yillarda Naive Bayes algoritmasinin da ¢calismalarda tercih
edildigi goriilmektedir. Burada listelenen algoritmalardan en iyisi herhangi biri olamaz, kullanilan
verinin Ozelliklerine gore her algoritma farkli sonuglar verebilmektedir. Bu sebeple arastirmalarda
birden fazla algoritma denenerek daha iyi performans veren tercih edilir ve model gelistirilir.
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Ea

= Regresyon iliski Analizi = Kimeleme Analizi = Siniflandirma Analizi

Sekil 6.5: Tekniklerin kullanim yiizdeleri.

-
=

= Akademik Basari / Ogrenme Siireci = Ogrenci Performansi

= Ogrenme Yonetim Sistemleri Okuldan Ayrilan Ogrenciler

= Diger

Sekil 6.6: Arastirma konularinin yiizdelik dagilimlari.
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Siniflandirma Nedir ve Modeller Nasil Degerlendirilir?

Yu ve Digerleri (2020), yiiksekdgrenimde yaptiklari ¢aligma ile tahmin analizlerinin yoneticiler,
egitmenler ve dgrenciler gibi egitim alanindaki farkli paydaslar i¢in uygulanabilir bir takim i¢ goriiler
saglayabilecegini ve bunun icin 6grenme yonetim sistemlerinden elde edilen verilerin yeterli tahmin
gliciine erigebilecegini belirtmislerdir.

Egitsel veri madenciligi 6grencilerin davranislarini ve basar1 performanslarini, alan bilgisi icerik-
leri, degerlendirme yontemleri, egitimsel fonksiyonlar ve uygulamalar gibi 6zellikleri karakterize et-
mek i¢in kullanilan kaliplar olugturmak ve tahminlerde bulunmak amactyla kullanilmaktadir (Hicham,
ve dig., 2020). Egitim alaninda 6zellikle performansin tahmin edilebilir olmasi olduk¢a 6nemlidir,
son yillarda arastirmacilarin 6grencilerin 6grenmesini analiz etmek, egitim siirecinin kalitesini iyiles-
tirmek ve genis bir bakig acis1 elde etmek gibi amaclar icin veri madenciligi tekniklerini kullanmalar1
kaciilmaz olmusgtur (Razak, ve dig., 2018). Alandaki caligmalarin biiyiik bir kisminin tahmin
etmeye yonelik oldugu diisiiniildiigiinde ve veri tipleri ele alindiginda siniflandirma algoritmalarinin
kullanildig1 goriilmektedir.

Siniflandirma anlamsiz verileri sinif etiketleri olugturarak bir model olusturmay1 amaglayan
denetimli bir makine 6grenmesi teknigidir. Siniflandirma tahmin edici modelin bir teknigi olarak veri
madenciligi ile elde edilen verilerden yola ¢ikarak sonraki gelecek olan veriler hakkinda 6ngoriide
bulunma amaciyla kullanilir. Siniflandirmada kullanilacak verilerin kategorik olmasi gerekmektedir.
Kategorik olmayan veriler icin regresyon kullanilabilir.

Siiflandirma yontemlerinden karar agaclar1 kullanim kolaylig1 sebebiyle oldukca fazla tercih
edilir ve ilk agama olan algoritmanin egitilmesinde egitim veri seti kullanilir. Egitim veri setinin
dagiliminin dengesiz olmasi yani tahmin edilecek herhangi bir siniftan verinin digerine gore daha ¢ok
olmasi algoritmanin o sinifa yonelmesine neden olabilir. Bu sebeple kullanilan egitim veri setinin
dengeli bir sinif dagiliminda olmasi onem arz etmektedir. Egitilen algoritma egitim veri setinin
icerisindeki bilgilerden yola ¢ikarak kurallar belirler ve model olusturur. Daha sonra model test veri
seti olarak sunulan yeni verileri 6nceki bilgilerden yola ¢ikarak olusturulan kurallara uygun olarak
siniflandirmaya c¢alisir. Dogru siniflandirma sayilart genel itibari ile modelin basar1 performansini
temsil eder denebilir.

Gelistirilen modellerin degerlendirilmesi i¢in dikkate alinmasi gerek bir takim degerler vardir.
Bu degerlerin bir kismi1 kullanilan algoritmalar tarafindan hesaplanip sunulurken bir kisminin ise
arastirmaci tarafindan hesaplanmasi gerekmektedir. Siniflandirma algoritmalari ile olusturulan bir
modelin degerlendirilmesinde asagidaki degerler goz 6niinde bulundurulmalidir.

* Dogruluk orani

e Duyarlilik

* Kesinlik

* Kappa

* MCC(Matthew Korelasyon Katsayisi)

Modelin ¢alistirilmast sonucu elde edilen hata matrisi {izerinden bu degerlerin Kappa hari¢
timi hesaplanabilmektedir. Kappa degeri de hata matrisinin altinda ayrica hesaplanmis olarak
verilmektedir. Hata matrisleri siniflandirma algoritmalarinin performansinin dogrudan goriilebildigi
ve gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin kargilastirildig: tablolardir. Tablo iizerindeki tahmin
siitunun altinda gercek satir1 ile kesisen simiflarin sayilari verilmektedir. Ornek bir hata matrisi Tablo
6.2°de gosterilmigtir.

Ornek hata matrisi 2’1i bir siniflandirma yapan model igin tasarlanmis buradaki DP: Dogru
pozitif sayisi, YP: Yanlig pozitif sayis1, YN: Yanlig negatif sayisi, DN: Dogru negatif sayis1 olarak
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Tablo 6.2: Ornek hata matrisi goriiniimii.

Tahmin
Hata Matrisi

1 0

DP | YP
Gercek 0 | YN | DN

temsil edilmistir. Asagida maddeler halinde her bir durumun agiklamalar1 verilmistir:
* DP: Veri setinde pozitif olan degerlerin, model tarafindan dogru tahmin edildigi toplam say1
* YP: Veri setinde pozitif olan degerlerin, model tarafindan yanlis tahmin edildigi toplam say1
* YN: Veri setinde negatif olan degerlerin, model tarafindan yanlig tahmin edildigi toplam say1
* DN: Veri setinde negatif olan degerlerin, model tarafindan dogru tahmin edildigi toplam say1

DP+ DN
Dogruluk = (6.1)
DP+YP+YN+DN

Dogruluk orani O ile 1 arasinda bir deger alir ve yukaridaki formiile gore dogru tahmin edilmis
orneklerin sayisinin, toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile hesaplanmaktadir. Cikan deger yiizdelik
olarak diisiiniilerek(6rnegin; 0,75 = %75) yorumlanabilir.

DP
Duyarlilik = ————— (6.2)
DP+YP

Duyarlilik degeri dogru tahmin edilmis pozitif 6rneklerin sayisinin, gercekte pozitif olan toplam
ornek sayisina boliinmesi ile hesaplanir ve bu deger de yiizdelik olarak diigiiniilmelidir.

DP
Kesinlik= ——— (6.3)
DP+YN

Kesinlik degeri ise dogru tahmin edilmis pozitif drneklerin sayisinin, pozitif olarak tahmin
edilmis toplam Orneklerin sayisina boliinmesi ile hesaplanirken yine ¢ikan deger ylizdelik olarak
alinabilir.

Bu degerlerden duyarlilik ve kesinlik hesaplanirken tahmin edilen 6rneklerde 6nemli olan negatif
degerler ise benzer formiiller bu kez negatif degerler i¢in doniistiiriilerek uygulanabilir.

Kappa degeri bir tutarlilik ol¢iitii olarak tutarsiz olan veriler icin kalite 6l¢lim degeri olarak
kullanilir. Fakat siniflandirma performansinin agiklanmasi igin tek basina yeterlidir denemez ve
duyarlilik, dogruluk gibi metrikler ile beraber degerlendirilmelidir. Kappa degeri O ile 1 arasinda
olur. 0.00 ile 0.20 araligindaki Kappa degeri hafif, 0.21 ile 0.40 araligindaki Kappa degeri makul,
0.41 ile 0.60 araligindaki Kappa degeri orta, 0.61 ile 0.80 araligindaki Kappa degeri saglam, 0,81 ile
1.00 araligindaki Kappa degeri ise neredeyse miikemmel olarak ifade edilmektedir (Landis & Koch,
1977).

Tiim bunlarin yaninda modelin performansinin 6l¢iilmesi i¢in ek olarak MCC degeri de hesapla-
nabilir.

~ DP+DN-YP+YN
\/(DP+YP)*(DP+YN)*(DN+YP) *(DN+YN)

McC (6.4)
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MCC degeri -1 ile 1 arasinda hesaplanir ve degerin 1’e yakin olmasi modelin basarili bir
performans gosterdigini, -1’e yakin olmasi modelin yanlis yonde bir 6ngoriide bulundugunu, 0’a
yakin olmasi da modelin tesadiifi 6ngoriiler gelistirdigini temsil eder.

R ile Siniflandirma Algoritmalarn Kullanarak Bir Tahmin Modeli Gelistirme

Bu uygulamada asagidaki veri madenciligi asamalari adim adim izlenerek https://archive.
ics.uci.edu/ml/datasets/Student+Performance adresinden erisime agik olan Student
Performance isimli veri seti kullanilacaktir. Veri setinin her bir niteligine ait aciklamalar ilgili web
sayfasinda mevcuttur.

Veri madenciligi agsamalar1:

1. Veri Secimi: Veri secimi asamasinda veri setini olusturacak farkli ortamlardan elde edilmis
olan tiim veriler ayn1 ortama her bir veri satirinin dogru bir bi¢cimde eslestirilerek taginmasi
ve veri biitiinlegtirme igleminin tamamlanmasidir. Kullanilacak olan veri setinde bu islem
gerceklestirilmis oldugundan bu uygulamada herhangi bir islem yapilmayacaktir.

2. Veri Onisleme: Bu asamada veri seti incelenerek simiflandirma icin kategorik olmayan veriler
kategorize edilerek hazirlanir ve kayip veriler icin var olan yontemlerden biri uygulanir. Bu
yontemlerden bazilar1 kayip veriye sahip olan satir1 veri setinden ¢ikarmak, kayip verinin
oldugu hiicreye ayni nitelikteki diger degerlerin ortalamasini yazmak ya da bu degeri ¢evresin-
deki diger degerler géz oniinde bulundurarak sentetik veri lireterek hesaplamak. Ayrica veri
Onisleme asamasinda giiriiltiilii veri olarak adlandirilan toplanan verinin tiiriine gore tespit
edilebilecek aykiri veriler veri setinden cikarilabilir. Yine kullanilacak veri seti bu agamadan
da gecirildigi icin uygulama kisminda veri 6nigleme yapilmayacaktir.

3. Veri Indirgeme: Eldeki veri setinin nitelikleri igin iligki analizi yapilarak tahmin edilecek
hedef nitelik ile herhangi bir iligki tespit edilmeyen nitelikler veri setinden ¢ikarilabilir. Egitsel
veri madenciliginde veri setlerinin nitelik ve satir sayilarinin genellikle az olmas1 sebebiyle
gelistirilen modellerin daha yiiksek performans gosterip gostermedikleri bu asama gercek-
lestirilmeden ve gerceklestirilerek karsilastirilmalidir. Son olarak hedef niteligin miimkiinse
ikili bir bicimde kategorize edilmesi Onerilir. Bu sayede model her bir satirdaki kayit icin
pozitif ya da negatif olarak tahminde bulunabilmektedir. Elimizdeki veri setinde hedef nite-
lik(G3) 0-20 arasinda bir deger olarak girilmistir. Bu noktada modelin igini kolaylastirmak ve
sonucu daha kolay yorumlayabilmek i¢in Excel iizerinde hedef nitelik 0-9 -> O(Basarisiz) ve
10-20->1(Bagaril1) seklinde kategorize edilmisgtir.

4. Veri Madenciligi: Bu asamada veri madenciligi modellerinden hedefe uygun olan secilere
uygun yontemin teknikleri denenir ve en iyi performansi gosteren algoritmanin geligtirdigi
model tercih edilir. Ayrica veri setinde kategorik hale getirilen hedef nitelik dengesiz bir
dagilim gosteriyor ise over-sampling teknikleri kullanilarak dagilim dengelenmeye ¢aligilir. Bu
noktada eldeki veri seti icin siniflandirma algoritmalarindan Rastgele Orman ve Naive Bayes
algoritmalar1 uygulama i¢in se¢ilmistir ve veri seti incelendiginde basarili 6grenci sayisinin
265, basarisiz dgrenci sayisinin ise 130 oldugu goriilmiistiir. Veri setine hedef nitelikteki
dengesizligi gidermek icin en giivenilir ve en ¢ok tercih edilen over-sampling tekniklerinden
SMOTE(Syntetic Minority Over-sampling Technique) uygulanmastir.

5. Degerlendirme: Modelin degerlendirilmesi i¢in daha dnceki baglikta belirtilen degerler yo-
rumlanir ve benzer ¢alismalar ile kargilagtirma yapilarak modelin istenileni elde edip etmedigi
kontrol edilir.

RStudio {izerinde yeni bir R script dosyasi agarak ilk olarak projede kullanilacak bazi paketlerin
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yiiklenmesi i¢in ve yiiklii olan paketlerdeki kiitiiphanelerin kullanilabilmesi icin asagidaki kod
satirlar1 ¢caligtirilmalidir.

install . packages("readxl");
library (readxl);

library (dplyr);

library (caret);

library (UBL)

Kullanilacak olan kiitiiphaneler secilen yontem ve algoritmalara gore degisiklik gosterebilir.
Ayrica bazi kiitiiphaneler yiiklenirken zorunlu olarak yiiklenen bagka kiitiiphaneler de mevcuttur.
Ornegin sentetik veri iiretme amaciyla UBL kiitiiphanesi dahil edilirken bununla birlikte Rastgele Or-
man algoritmasi i¢in kullanilan randomForest kiitiiphanesi de script icerisine dahil edilir. Kullanilan
kiitiiphaneler ve ne icin kullanildiklar1 Tablo 6.3 te verilmistir.

Tablo 6.3: Kullanilan kiitiiphaneler.

readxl | Bir excel dosyasindan veri setinin ¢ekilmesi icin

dplyr | Veri lizerinde gruplama yapma ve verinin 6zetini ¢ikarma gibi temel iglevler icin

caret | Veriyi test ve egitim seti olarak istenilen oranda ayirabilmek icin

UBL | Sentetik veriler olusturan SmoteClassif() fonksiyonu icin

Asagidaki kod satir1 ile excel formatindaki veri seti dat igerisine aktarilir.
dat <— read_excel ("=%x=x/student.xlsx");

Daha sonra veri indirgeme asamasinda 0-1 olarak kodlanan performance isimli nitelik hedef
nitelik olarak kullanilmak i¢in factor() fonksiyonu ile veri seti icerisinde ayni siituna tanimlanir.

dat$performance=factor (dat$performance);

dplyr kiitiiphanesi sayesinde performance niteligine gore gruplandirilan verilerin kacar adet
oldugunu 6zetlemek icin asagidaki kod satir1 ¢aligtirlir.

dat %% group_by(performance) %% summarise (number = n());

Kodun ekran ¢iktis1 Sekil 6.7°deki gibidir.

performance number

0 130
1 265

Sekil 6.7: Basar1 durumuna goére gruplanmis veri seti.
Buna gore basaris1z(0) 6grenci sayist 130 iken bagarili(1) 6grenci sayis1 265’°tir. Bagarili ve

basarisiz 6grencilerin arasindaki bu farki azaltmak icin SmoteClassif() fonksiyonu uygulamadan
once vektor tipinde olan veri setimizi dataframe tipine ¢eviriyoruz.

dat<— as.data.frame(dat);

Artik veri seti sentetik veriler olusturularak dengelenebilir.
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dat = SmoteClassif (performance~., dat, C.perc =
list("0" = 2), k = 5);

SmoteClassif() fonksiyonu belirlenen k degeri(varsayilan olarak 5 tercih edilmektedir) sayisi
kadar komsudan sentetik veri olusturacaktir. list() i¢erisindeki “0”=2 basarisiz 6grencilerin sayisini
2 kat artirma anlamina gelmektedir. islem sonras1 veri setindeki dagilim tekrar incelendiginde Sekil
6.8’deki sayilara ulagilmstir.

performance number
0 260
1 265

Sekil 6.8: Veri dengelendikten sonra bagar1 durumuna gore gruplanmig veri seti.

Burada dikkat edilmesi gereken hususlardan biri SmoteClassif() fonksiyonu k en yakin komsu-
lardan sentetik veriler iiretirken sadece niimerik veriler i¢in veri iiretebilmektedir. Bu sebeple veri
setindeki tiim niteliklerin On isleme asamasinda niimerik olarak kodlanmasi1 gerekmektedir. Kul-
lanilan veri setinde niimerik olmayan nitelikler doniistiiriilerek analiz tamamlandiginda son olarak
model tizerindeki nitelik 6ncelikleri test edilmis ve niimerik olmayan niteliklerin neredeyse hi¢bir
onemi olmadig goriilmiistiir. Onemsiz olan bu niteliklerin tiimii excel dosyasindan silinerek cikarilip
bu sekilde analizler gerceklestirilmektedir.

dat = SmoteClassif (performance~., dat, C.perc =
list("0" = 2), k = 5);
set.seed(123);

Bu fonksiyon ile veri test ve egitim seti olarak ikiye ayrilmadan once rastgelelik saglanmasi
amaciyla kullanilmaktadir. Ardindan veri caret kiitiiphanesi yardimiyla %70 egitim veri seti, %30
test veri seti olarak ayrilip Train ve Test icerisine atilmigtir.

trainlndex <- createDataPartition (dat$performance ,
p = .7, list = FALSE, times = 1);

Train <— dat[trainlIndex ,];

Test <- dat[—trainIndex ,];

Egitim veri seti ve test veri setindeki basarili(1) ve basarisiz(0) 6grencilerin dagilim orani dengeli
bir bi¢cimdedir.

model=randomForest ( Train$performance~.,data=Train ,
ntrees =500, importance=TRUE);

Yukaridaki kod satir1 randomForest kiitiiphanesinin ayni isimli fonksiyonu ile Rastgele Orman
algoritmas1 kullanilarak modeli egitmektedir.

pred <- predict(model, Test[,-33]);
confusionMatrix (table (Test$performance , pred));

Egitilen model test veri setinin igerisinden 33. siitun olan hedef nitelik cikarilarak bu niteligin
tahmin edilmesi amaciyla calistirilir ve Sekil 6.9’teki hata matrisi elde edilir.

Hata matrisine gore model test veri setindeki 78 basarisiz(0) 6grenciden 76’sin1 ve 79 basarili(1)
ogrenciden 73’linli dogru bir sekilde tahmin etmistir. Modele ait degerlendirme yapabilmek i¢in kul-
lanilabilen diger degerler de bu matrisin alt kisminda olusturulur ve Sekil 6.10’teki gibi goriintiilenir.
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Confusion Matrix and statistics

pred

w N

07
1

DO

~J

Sekil 6.9: Analiz sonucu olarak hata matrisi goriiniimii.

Goriintiide modelin genel bagsart oraninin %94.9, basarili 6grencileri tahmin etme oraninin %92.4 ve
bagarisiz 6grencileri tahmin etme oraninin ise %97,4 oldugu goriilmektedir.

Accuracy : 0.949

95% CI : (0.9021, 0.9777)
No Information Rate : 0.5223
p-value [Acc > NIR] : <2e-16

Kappa : 0.8981
Mcnemar's Test P-value : 0.2888

9268
9733
9744
9241
5223
4841
4968
9501

Sensitivity :
specificity :

pos pred value :

Neg pred value :
prevalence :

Detection Rate :
Detection prevalence :
Balanced Accuracy :

coooo000

'Positive’ Class : 0

Sekil 6.10: Model degerlendirme degerleri goriintimii..

Kappa degeri incelendiginde 1’e yakin olan degerin model performansini miikkemmele yakin
olarak tanimladig1 sOylenebilir. Ayrica MCC degeri elde edilen veriler ile hesaplanabilir. Tiim
bunlarin yaninda model igerisinde 6nemli dallanmalarin hangi niteliklerde gerceklestigini gorebilmek
icin agagidaki kod satir1 kullanilabilir.

importance (model);

Ciktist (Sekil 6.11):

0 1 MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini
age 5.517109 2.16086639 5.590990 6.049311
Medu 4.139007 0.93195787 3.878476 5.852933
Fedu 5.299699 1.26425587 5.017102 6.460723
traveltime 3.974523 1.20205741 3.546245 3.450937
studytime 8.484220 -2.42242688 5.125810 4.267104
failures 8.546592 14.29627088 16.515263 12.085938
famrel 2.194620 2.46730469 3.266984 3.995831
freetime 5.432404 -0.03798337 4,201903 5.826983
goout 5.505783 7.00619233 8.732651 7.713693
Dalc 6.039696 2.06371586 5.838923 3.247001
walc 5.118096 4.58229085 7.190983 4.915188
health 4,225254 0.67095580 3.475049 5.737645
absences 7.433377 4.17131174 8.158998 7.456892
Gl 24,.323836 24.98116314 29.420330 42.916402
G2 36.532313 33.54038393 39.235777 60.829833

Sekil 6.11: Modelin niteliklere verdigi 6nem degerleri.

Degerler incelendiginde ilk(G1) ve ikinci(G2) periyod notlarinin bilyiik oranda 6nemli dallan-
malar yaptig1 yiiksek degerlerden goriiliirken ayrica daha onceki sinif basarisizliklarinin sayisinin
da dallanmalarda 6nemli olurken 6zellikle basarili 6grencilerin tahmin edilmesinde rol oynadigi
goriilmektedir.

Analizler sonras1 modelin 6nemli gordiigii nitelikler ile tekrar yeni bir model olusturmak az
nitelik sayis1 sebebiyle daha kotii performans gosteren bir model ortaya ¢cikmasina sebep olabilir.
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Fakat 6zellikle ilk(G1) ve ikinci(G2) periyod notlarinin etkisinin biiylikliigii modelin yiiksek tahmin
performansi gostermesine neden olurken, 6grencilerin notlarinin bulundugu bir veri seti ile gerekli
siire icerisinde bir tahmin iiretilemeyip 6grenme siireci ya da ortamina miidahale etmenin verimsiz
olacag diigliniildiigiinde bu niteliklerin veri setinden ¢ikarilarak yeni bir model gelistirmek egitsel
veri madenciligi acisindan daha dogru olacaktir. Ogrenci notlar1 disindaki diger nitelikler dsnem
boyunca dersin son haftalarindan 6nce toplanabilir ve 6grenme siireci sonlanmadan Once gerekli
goriilen diizenlemeler modelin ¢ikardig1 basarisiz 6grenciler lizerinde ve 6nemli nitelikler acisindan
diizenlemeler yapilarak 6grenci basar1 performansi artirilabilir.
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7. Uriin Yasam Ddnglisii Yénetimi (PLM)

“Dijitallesen Diinyada Sirketlerin Siirdiirilebilir-
ligini Saglamak” (PLM)

Ramise KOCAK*

*Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi A.S.

7.1 Girig

Siirdiiriilebilirlik kavraminin 6nemini vurgulayan, hayatta kalabilmek i¢in degisen kosullara uyum
saglamanin nedenli onemli oldugunu anlatan, Darwin bir sozii ile makaleme baglamak istiyorum:;

“Ne en zeki olan hayatta kalir, ne en giiclii olan; hayatta kalan, degisime adapte olabilen ve
icinde bulundugu cevredeki degisime en iyi uyum saglayabilendir. *“ Charles Darwin

Dijitallesme, degisen diinya kosullari ile birlikte hayatimizda vazgecilmez hale geldi ve diji-
tallesme siirecleri her alanda kullanilmaya baglandi. Egitimden, sagliga, liretimden, satiga akliniza
gelebilecek pek ¢ok alanda yerini aldi.

Teknoloji her giin hizla degisime ugruyor ve bu hiza uyum saglayan dijitallesen, degisimi is
siireclerine uygulayabilen kurumlar/kuruluslar ayakta kala biliyor.

Dijitallesme kavraminin kisaca tanimini yapalim.

Dijitallesme nedir?

Elimizdeki verinin (Bilgi, belge, analiz sonuclar yada arastirmalarin) bilgisayar destekli olarak
dijital ortama aktarilmasidir.

Dijitallesme, verilerden yararlanarak sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

Ekonomi, finans, egitim, Saglik, savunma, giivenlik ve is diinyasinda etkin olarak kullanilmak-
tadir.

Dijital doniigiim nedir?

dijital doniigiim, kavram olarak dijitallesmeden daha genis bir kapsama sahiptir.

Bir iiriin ya da hizmet kullanic1 beklentilerini karsilayacak sekilde, dnceki versiyonundan daha
verimli bir kullanima sahip olarak doniistiiriildiigiinde, dijital doniisiim ortaya cikar.
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Dijital teknolojiler sayesinde, kurumlar / kuruluglar yeni metotlar1 benimseyerek verimlilik,
kigisellestirme ve giivenlik anlaminda miisterilerine daha kaliteli hizmetler sunmaya baglamigtir. Diji-
tallesme hizla artarken rekabet¢i sektorlerin, iyi piyasa arastirmasi yapmalari, trendleri takip etmeleri
ve miisterinin egilimlerine yonelik yatirimlar yapmalari, oldukc¢a dnem arz eder. Yikici yenilikler
karsisinda teknolojinin hizina ayak uyduramayan sirketler siirdiiriilebilirligini saglayamiyor.

Bir ornek ile pekistirelim, akilli telefonlarin profesyonel bir kamera gibi kullanilmasi ve dijital
fotograflarin 6nem kazanmasiyla, fotograf makinesi konusunda diinya devlerinden biri olan Kodak,
degisimin hizina ayak uyduramayarak, ciddi bir yikim yagadi ve 2012 de iflasini acikladi. Benzer
sekilde akilli telefon teknolojisine uyum saglayamayan bir donem Pazar lideri olan Nokia firmasi ,
iphone ve Samsung telefonlar1 piyasaya cikinca rekabet edemedi, 2020 verilerine gore Sirket akilli
telefon segmentinde % 0.7°lik pazar pay1 ile 15’inci sirada yer ald1.

Bu ornekleri daha da cogalta biliriz, start up olarak baglayan piyasa verilerini dogru analiz
edip egilimler dogrultusunda yeni yatirim yapan sirketlerin, hizla biiyiiylip Pazar lideri olduklar
(facebook, uber, Tesla vs..) diger taraftan biiyiik, hantal, degisimi is siireclerine hizla adapte
edemeyen diinyanin en bilyiik sirketlerinin bile piyasadaki giiciinii kaybetmeleri, yikici inovasyon
karsisinda ne kadar gii¢csiiz olduklarini gosteriyor. Compacq, 1982 yilinda kuruldu, Intel ile olan
ortakligindan dolay1 her Intel islemcinin gelecek neslini iceren bilgisayarlarla ¢ikan ilk sirket oldugu
icin pazarda teknolojik bir lider konumundaydi 1990’larda 2000’ lerin ortalarina kadar diinyanin
bir ¢cok yerinde onde gelen bilgisayar markalarindan birisi olmay1 basaran Compaq, 2013 yilinda
tamamen ortadan kaldirilda.

Sony, telefon iiretiminde kendi prensiplerinden vaz gecmedi ve degisime ayak uyduramadi,
bunun sonucunda bir ¢ok iilkeden ¢ekilmek zorunda kaldi.

Ekonomiler ve toplumlar dijital doniigsiimde hizl1 aksiyon alma hedefinde iken, pandemi bu siireci
daha da hizlandird1. Covid 19 siireci ile birlikte, teknolojinin hayatimizdaki yeri daha da giiclendi ve
hatta hayatimizin ayrilmaz bir parcasi haline geldi.

Bu nedenle dijital doniisiim, sirketler icin bir tercih meselesi olmaktan ¢ikti, hayatta kalmanin
gerekliligi haline doniistii, teknoloji ile firsatlar1 yakalayamayan kurumlarin 6niimiizdeki yillarda
yok olma ihtimalinin oldukg¢a yiiksek oldugunu birkez daha hatirlatmak isterim.

Dijitallegsme sirketlerde hangi alanlarda kullanilabilir?

Biiylimek ve gelismek isteyen isletmeler i¢in dijital verilerin analizi olduk¢a 6nemlidir.

Ozelikle arge — iiretim — pazarlama — sati§ - insan kaynaklari icin kullanimi oldukga islevseldir.
Pazarlama ve insan kaynaklar1 alaninda veriye dayali stratejiler, raporlar, planlar ve ol¢timler
hazirlanarak miisteri ihtiyacina yonelik yatirimlar yapilir ve insan kaynagi yonetimi ona gore
planlanir.

Sirketlerde dijitallesmeyi saglayan araglar ve tekniklere drnek vermek gerekirse; en sik kullanilan;
yapay zeka, yapay zeka yazilimlari, nesnelerin interneti, sanal gergeklik, arttirilmig gerceklik, bityiik
veri, algoritma, endiistri 4.0 gibi teknikleri sayabiliriz.

Biiyiimek , rakipleri ile yarigabilmek ve hatta bir adim Onde olabilmek isteyen sirketlerin
teknolojik gelismeleri yakindan takip eden, veri analizi yapabilen yazilimlarla ¢alisip inovasyonu
saglayacak doniiglimleri is siireclerinde uygulamalar gerekmektedir.

Yeni diinya normlar1, kurumlari is slire¢lerini dijital ortamda ve uctan uca biitiinlesik bir plat-
form {izerinde yonetmeye yonlendiriyor, ¢iinkii; isbirimleri arasinda veri transferinin hizli olmasi
caligsanin veriye kolay ulasabilmesi, verimliligi arttirtyor. Teknolojinin gelisimi ve her alanda yer
almasi ile birlikte, iiriin gelistiricileri, tarihte bu esi benzeri goriilmemis degisime ayak uydurmak
i¢in adeta birbiri ile yarisiyor . Giiniimiizde tiim {iriin ve hizmetler mobil ya da kablolu Internet
baglantilariyla iletisim kuran sistemlere dahil ediliyor. Uriin ekipleri icin en énemli KPI, iiriin
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gelistirme siirecinde hizlanma, iiriinii piyasaya hizli sunma ve miisteri egilimleri dogrultusunda
iiretim planlarini giincelleyip yatirimlarini ona gore yapmalar1 gerekiyor.
Iste bu noktada devreye PLM yani iiriin yasam dongiisii yonetimi giriyor.

PLM (Product Life Cycle Management)

PLM (Product Lifecycle Management) kelimesinin bag harflerinden olusur (Sekil 7.1). Bir iirliniin
fikir asamasindan baglayip kullanicinin eline ulagana kadar gecirdigi siireclerin tamamim kapsar.
Bu siirecler PLM yazilimlar1 yardimiyla dijital bir ortamda y6netilir. PLM ile bir iiriine ait veriler
merkezilestirilip, bilginin yeniden kullanimi optimize edilebilir. En 6nemlisi pahali ve hatalara yol
acan gereksiz bilgi yiginini ortadan kaldirilir.

Sekil 7.1: PLM

PLM Sistemi; Uriin odakli miihendislik faaliyetlerinde, tiim siire¢ ve bilgi akisinin, etkilesimli
ve igbirlikei bir ortam igerisinde, kurum ve bireyler arasinda yonetimi ve paylasimini saglayan, islet-
menin en kiymetli degeri olan Miihendislik Datalarinin giivenli bir sekilde, siirece katilan tiim birim
ve bireyler arasinda, etkin ve etkilesimli bir sekilde yonetilip, denetlenmesi (PDM) yani sira, “dijital”
{iriin siirecinde; Dokiiman, Proje, Is Akis1, Degisiklik, Konfigiirasyon, Varyant, Kalite, Maliyet ve
Tedarik¢i Yonetimi gibi bir cok asamay1 igerisine alan, iiriiniin fikirsel dogumundan, iiretimine ve
akabinde servis ve teknik destek siirecleri dahil olmak iizere, iiriiniin piyasadan ¢ekilmesine kadar
tiim stireclerde verimlilik saglayan bir teknoloji uygulamasidir

PLM ¢oziimleri, avantajlart ;

* Tiim siireglerin ve birimlerin tek bir platformdan izlenebilirligi ve takibinin saglanmasi

* Bilginin tekrar kullanilabilirliginin saglanmasi, iiriiniin pazara daha kisa siirede, daha hizli ve

daha az maliyetle ¢cikmasi

* Mevcut siirecinize uygun is akisi ve onay mekanizmasi ile hatali tasarim, iiretim siirecinin

Oniine gecilmesi

» Uriin, revizyon tarihgelerinin takibinin ve bilgilerin yeniden kullanilabilirliginin saglanmasi

* Boliimler arast dogru bilgi akiginin saglanmasi

* CAD Datalar1 ve dokiimanlarin tek bir platformdan yonetilmesi

« Is birlikteliginin ve verimliligin artirilmasi

* Kurumsal hafizanin gii¢lendirilmesi ve bilgi giivenligine katkis1

Gibi avantajlar sunarak bir kurulusun miisterilerin ihtiya¢larini daha etkin bir sekilde karsila-
masina ve rakipleri karsisinda gii¢lii olmasina yardimci olur.
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Akilli fabrikalar da uygulanan Dijital uygulama ¢6ziimleri

“Devletler milli teknolojiler iiretip satabildikleri 6l¢iide rekabet giiciine sahip oluyor.”
Bunun temelinde uzman miihendislik ve arge ekipleri ile kullanilan gelismis teknolojiler
yatiyor. Gelismis teknolojiye sahip iilkeler her alanda daha fazla s6z sahibi oluyor.

Pek ¢ok alanda, egitim den, sagliga, iiretim den, satisa dijitallesme ornekleri sayilabilir.
Kapsami daraltarak, iiretim sektoriinde akilli fabrika bazinda 6rnekleme yapalim.
Akilli fabrikalar da uygulanan yontemler (Sekil 7.2):

* Bilgisayar destekli tasarim

* Bulut Bilisim

* Nesnelerin Interneti

» Uc boyutlu baski ile iiretim

* Robot teknolojilerinin kullanilmasi

* Veri analizi

* Yapay zeka ve Makine 6grenmesi

» Arttirilmig gergeklik/Sanal Gergeklik ile tasarim siirecini kisaltma

* PLM/PDM ile biitiinlesik veri yonetimi

* ERP coziimleri

* RPA Robotik siire¢ otomasyonu

+ Insansiz Fabrika otomasyonu

" Virtual ':-.:_':_

Reality

Augmented
eality 4

Sekil 7.2: Akilli fabrikalar da uygulanan yontemler

Kaynaklar

https://nokiamob.net/2021/01/29/nokia-mobile-shipped-15-5-million-phones-1i
n-q4-2020/7utm_campaign=DonanimHaber&utm_medium=referral&utm_source=DonanimH
aber


https://nokiamob.net/2021/01/29/nokia-mobile-shipped-15-5-million-phones-in-q4-2020/?utm_campaign=DonanimHaber&utm_medium=referral&utm_source=DonanimHaber
https://nokiamob.net/2021/01/29/nokia-mobile-shipped-15-5-million-phones-in-q4-2020/?utm_campaign=DonanimHaber&utm_medium=referral&utm_source=DonanimHaber
https://nokiamob.net/2021/01/29/nokia-mobile-shipped-15-5-million-phones-in-q4-2020/?utm_campaign=DonanimHaber&utm_medium=referral&utm_source=DonanimHaber
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https://www.theverge.com/2012/5/23/3039627 /hp- compaq-low-end-branding
https://www.teknolojioku.com/mobil/sony-telefonlarinin-satilmamasi-icin-u
grasiyor-60f2abbfof7584588e544a3f


https://www.theverge.com/2012/5/23/3039627/hp-compaq-low-end-branding
https://www.teknolojioku.com/mobil/sony-telefonlarinin-satilmamasi-icin-ugrasiyor-60f2abbf9f7584588e544a3f
https://www.teknolojioku.com/mobil/sony-telefonlarinin-satilmamasi-icin-ugrasiyor-60f2abbf9f7584588e544a3f
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8. Robc ik‘c; Otomasyonu (RPA)

-
Robotik Siire¢c Otomasyonu (RPA)

Hiilya CIVAK*, Safiye TURGAY*
*Karabiik ve Sakarya Universitesi Ortak Program, Endiistri Miihendisligi
TSakarya Universitesi, Endiistri Miihendisligi

8.1 Girig

RPA hayatimiza gireli kisa bir siire olmasina ragmen bu kadar popiiler olmasinin en 6nemli sebepleri,
tekrarli islerin otomotize edilerek, daha hizli, daha verimli, daha az hata ile uzun ve sikici siiregleri
bagar1 ile tamamlamasidir. Ayrica giiniin her saati yorulmadan, mola vermeden ve tanimlanmisg
kurallarin disinda hareket etmeyen bu sanal ¢alisanlar, verimliligi de arttirmaktadir.

Pandemi ile birlikte teknolojiye olan adaptasyonun artmasi neticesinde, artik teknolojiye olan
olumsuz bakis agis1 yerini teknolojiyi etkin kullanmaya birakmistir. Yine pandemi ile hayatimiza
giren evden caligma sekli ile de RPA siirecleri, ¢caligma alanlarindaki sinirlari ortadan kaldirmugtr.

Diinya Ekonomi Forum’un raporuna gore 2025 yil1 i¢in dngoriilen ¢aligsma sekilleri ve i gereksin-
imler su sekilde olacaktir:

» Is giiciiniin %50’si evden calisacak
26 iilkede 85 milyon is ortadan kalkacak
* 97 milyon yeni i ortaya ¢ikacak
« Is giiciiniin %50’sine yeni beceriler kazandirilmas: gerekecek
» Is diinyasinda calisan insan ve robot say1s1 esit olacak - (Diinya Ekonomik Forumu)

8.1.1 RPA Nedir?

Robotik siire¢ otomasyonu (RPA), dijital sistemler ve yazilimlarla etkilesime giren insan eylemlerini
taklit eden yazilim robotlarinin olugturulmasini, dagitilmasini ve yonetilmesini kolaylastiran bir
yazilim teknolojisidir. Tipki insanlar gibi, yazilim robotlar1 da bir ekranda ne oldugunu anlamak,
dogru tus vuruglarini tamamlamak, sistemlerde gezinmek, verileri belirlemek ve ayiklamak ve
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cok cesitli tamimlanmig eylemleri gergeklestirmek gibi seyler yapabilir. Ancak yazilim robotlari,
kalkmaya, gerilmeye veya bir kahve molas1 vermeye gerek kalmadan bunu insanlardan daha hizli ve
daha tutarli bir sekilde yapabilir. (www.uipath.com, 2021)

RPA’in Sagladigi Faydalar

RPA, bir insanin ekranda yaptig1 tiim iglemleri taklit edebilmektedir. Bu 6zellikleri ile rutin ve kural
tabanli siireclerde RPA kolaylikla uygulanabilmektedir. Boylece herhangi bir deger katmayan, sikici,
verimlilige katki saglamayan iglerin robotlara aktarilmasi calisan i¢in de motive edici unsurlardan
olmaktadir. Ciinkii bu tiir igleri yaparken, ¢alisanlarda zamanla isteksizlik, dikkat kaybindan kaynakli
hata oranlarinin artmasi, yeteneklerin korelmesi gibi bircok olumsuz etkisi olabilmektedir. Belirtilen
isleri, sanal asistanlara birakip, sektoriin ihtiyaglarin1 daha iyi belirlemek, piyasa analizi, farkli satis
yontemleri, yeni {irlin ve tasarim fikirleri gibi insanin yetkinliklerini ortaya ¢ikaracak iglere yonelmek
cok daha fazla fayda saglayacaktir.

Robotlarin arz ve taleplerinin yiiksek oldugu bu noktaya gelmesini saglayan konulardan bazilari
sunlardir;

* Verimlilik

* Maliyet

* Implementasyon

* Miisteri Memnuniyeti

» Kalite Artis1

* Denetim

Robot tarafindan yapilan iglere bakildiginda, icerisinde katma degerli olmayan ve tekrarli islerin
oldugu goriilmektedir. Bu sebeple artik sanal asistan olarak adlandirilan yazilimsal robotlar devreye
girmistir.

RPA Teknoloijisi ile Yapilan Bazi islemler

Dosya-Klasor islemleri RPA ile istenilen bir/birden fazla klasrden dosyalar alimip, islenebilir,
dosya isimleri degistirilebilir, dosyalar silinebilir, taginabilir.

Pdf Okuma pdf formatindaki dosyalarin igerisinden istenilen herhangi bir bilgi okunabilir,
islenebilir. Ornegin bir faturadan istenilen alanlari (tutar, tarih, firma vs) okuyup, istenilen sisteme
bu faturayi igleyebilir, veriler tanimlanmig kurallara uymadig: takdirde is birimine bilgilendirme
yapabilir.

Excel Aktiviteleri .xlsx / .xIs formatindaki dosyalar okunabilir, icerisindeki veriler iglenebilir.
Ornek olarak excelde yer alan diiseyara 6zelligi, tablolarin okunup, birlestirme, istenilen satirlar:
tekil yapma, matematiksel islemler, filtreleme gibi iglemleri de yapabilmektedir.

Mail Dinleme RPA teknolojisi ile belirtilen mail adreslerine gelen mailler filtrelenebilir, body
kismindaki veriler okunabilir, mail ekleri alinabilir ve islenebilir. Tanimlanan kullanict bilgisi
ile robot istenilen ek/leri, subject, body kistmlarint da doldurarak mail génderebilir, gelen maili
karsilayabilir. Taniml1 kurallara gore aksiyon alabilir.

Web Tarama-Data Cikarim Robot tipki bir insanin yaptig1 gibi kullanic1 ve sifre ile bir web
sitesine/programa login olabilir. Tanimli kurallar cercevesinde ilgili web sitesinde verileri okuyabilir,
isleyebilir. Islemleri bitirdikten sonra logout olarak islemini sonlandirabilir. Anahtar kelimeler
kullanarak arama motorlarinda arastirma yapip ¢ikan sonuglari bir rapor haline getirebilir. Yine belli
anahtar kelimelerle sosyal medyada hashtag taramasi yapip rapor hazirlayabilir.

Robotic Process Automation (RPA) yukarida bahsedilen konular hakkinda hizmet veren yeni
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nesil teknolojilerden biridir. Yani kural tabanli, tekrarl rutin isleri otomotize edilmesidir. RPA’in bu
kadar revacta olmasinin sebepleri sadece bu isleri yapmasi degil, hizli ve daha minimum hata ile
kendisine tanimlanan igleri yapmasidir.

Gartner Raporuna gore sirketlerin %32’si, kuruluglarinda robotik uygulama siirecindedir. Boylece
manuel calismaya gore %25 ila %50 maliyet tasarrufu saglandig1 goriilmiistiir. (www.gartner.co
m/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-robotics-roadmap)
Takip eden boliimlerde, yeni nesil teknolojiler, RPA iiriinleri, RPA’in diinii, bugiinii, yarinindan
bahsedilecektir.

RPA Uriinleri

Global RPA iiriinlerinden bazilar1 su sekildedir (Sekil 8.1):

UiPath: 2005 yilinda Daniel Dines liderliginde Romanya’da kiigiik bir ekiple kurulmusgtur.
UiPath gerek iicretsiz akademi platformu gerekse iicretsiz community studio ve robot destegi
saglamasiyla birlikte sertifikali 35.000°den fazla gelistiriciye RPA 6gretmistir. Su an diinyada en ¢ok
kullanilan RPA iiriindiir ve sirket 30 milyar dolarin iistiinde marka degerine sahiptir.

Automation Anywhere: 2003 yilinda California’da kurulan ve daha sonradan Automation
Anywhere olarak isim degistiren sirket, oldukca revacta olan RPA iiriinlerinden biri olmustur.
Automation Anywhere Universitesi ile RPA gelistiricilerine teknik egitim saglamaktadir. (www.auto
mationanywhere.com, 2021)

Blue Prism: Davis Moss tarafinda 2001 yilinda Warrington’da kurulmustur. RPA teknolojisinin
onciilerinden olan girket Blue Prism Universitesi ile RPA gelistiricilerine egitim destegi saglamaktadir.
Uriin yapisal olarak flowchart mantig1 ile siirec tasarimi saglamaktadir. (www.blueprism.com,
2021)

MS Power Automate: Microsoft sirketi tarafindan sunulan RPA {iriinii heniiz yeni olmasina
ragmen Gartner raporlarinda yer almaktadir. (powerautomate.microsoft.com, 2021)

Gartner

Sekil 8.1: RPA Raporu Kaynak: 2021 Gartner Magic Quadrant for Robotic Process Automation
(RPA)


www.gartner.com/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-robotics-roadmap
www.gartner.com/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-robotics-roadmap
www.automationanywhere.com, 2021
www.automationanywhere.com, 2021
www.blueprism.com
powerautomate.microsoft.com
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Literatir Taramasi

(CALISKAN & KIRANZ2, 2020) calismalarinda, RPA’in sirketlere sagladigi faydalar anlatilmistir.
Bir otomotiv firmasinda gergeklestirilen RPA projesi sonrasi proje katilimcilari ile anket ve miilakat
yapilarak sonuclari1 degerlendirilmistir. Calisma sonucunda uygun is siirecleri se¢ildiginde RPA’nin
faydali bir teknoloji oldugu kanisina varilmagtir.

(YETIiZ, TURAN, & CANPOLAT, 2021) caligmalarinda, banka personellerinin daha verimli
calisarak hedeflerini gerceklestirmiglerdir. Boylece miisteri memnuniyetinin arttig1 gérmiiglerdir.
Calismada, RPA’nin maliyet tasarrufu sagladigi, insan kaynagina duyulan ihtiyaci azalttig1 boylece
banka personelin diger bankacilik islemlerini yaparken daha verimli caligabilecegi ve personelin
daha verimli alanlarda kullanilmasina olanak sagladig1 sonucuna ulagilmigtir.

(KAYA, TURKYILMAZ, & BIROL, 2019) calismalarinda, RPA teknolojisinin, ERP ve MRP
degisen maliyet muhasebesi ve finansal raporlama kavramlar1 kapsaminda uygulama ve gelisme
alanlarini analiz etmislerdir. Ayrica RPA teknolojisinin geleneksel muhasebe ve maliyet muhasebesi
stirecleri lizerindeki etkisi incelenmigtir. (KESTANE, 2021) calismasinda, zeki otomasyon teknolojisi
kullanimi ve i¢ denetim mesleginin gelecegi belirlenmesi amaglamigtir.

Ornek Uygulama

Automation Anywhere’in Agustos 2021 Challenge olarak duyurdugu uygulamada siire¢ yapist su
sekildedir (Sekil 8.2):
1. Challenge sitesinde yer alan excel dosyasi indirilir.
2. Excel dosyas1 okunur ve veriler alinir.
3. Verilen kullanic1 ad1 ve sifre ile Lab sitesine giris yapilir.
4. Challenge ekraninda ekrandan “PO Number” alinir:
(a) Lab ekraninda aratilir.
(b) Cikan sonuclarda; “Ship Date” ve “Order Total” bilgileri alinir. “Order Total” verisinden
“$” sembolii atilir.
(c) Ayni ekrandan alinan “State” bilgisi excelde aratilir ve bulunan deger Challenge ekranin-
daki “Agent” alanina yazilir.
5. Buiglemler tiim “PO Number” degerleri i¢in yapilir.
6. Tiim satilar doldurulduktan sonra “Submit” butonuna basilir.
UiPath ile yapilan siire¢c adimlar1 ekranda su sekildedir:
Excel okunur ve bir datatable degiskenine atanir (Sekil 8.3).
Lab sitesine giris i¢in veriler tanimlanir. Kullanici ad1 ve sifre gibi bilgiler gercek siireclerde
credential olararak Windowstan veya orchestratorden alinmalidir (Sekil 8.4).
Challenge sitesi acilir (Sekil 8.5).
Get text aktivitesi ile PO Number alinir ve bir degiskene atanir (Sekil 8.6).
Alinan PO Number, lab ekraninda aratilir ve ¢ikan degerler yine Get Text aktivitesi ile alinir
(Sekil 8.7).
State degeri ise siire¢ yapisinda belirtildigi gibi excelde aratilir (Sekil 8.8).
Alinan tiim veriler Challenge sitesinde ilgili alanlara girilir (Sekil 8.9).
Bu iglemler ekrandaki tiim PO Number degerleri icin yapilmasi gerektiginden, dongii igerisinde
islemler yapilir.
Tiim satirlar tamamlandiginda Submit butonu tiklanir (Sekil 8.10).
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Basla

Excel dosyas: mndinlir

Challenge ekraminda
ckrandan “PO

Number almr

Lab sitesine giris
yapili

Excel
dosyas: okunur ve
veriler alur

“State” bilgis:

excelde aranlir

!

Bulunan deger

Alinan degerler

ekrana girilir

Sekil 8.2

@ Open Browser - Login

HES

@
1) Type into TNPUT inputemail”

. Email Addr e
th fills

“admin@procurementanywhere.com*

Fi] Type into NRUT inputPassword”

l Password
& Click BUTTON'

Sekil 8.4
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@ Open Browser - Challeng Page A

“htt

ps: ywhe /automationanyw

(31 Do A

&
Drop Activity Here

Sekil 8.5

[T+ Get Text PO Number A

U N

. 18-412-4975

Sekil 8.6

[71] Type Into "INPUT B
Search I -
Pohumber +

[T Get Text - Total &
12/2020 | $484.34 | dsimione )

[7* Get Text - Date #

- —— fpeen

25885 | 9/2/2020 | $484.34

[T+ Get Text - State &

e— —

Sekil 8.7

[EF Filter Data Table A

Filter Wizard...

AB Assign

StateValue = dtFilter.Rows(0).Itel

Sekil 8.8
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71] Type Into - Ship Date

Catevalue.Trim +

1) Type into - Order Total A

oTaer TuTa

[

Total Replace("$".~).Tim +

& Select Item - Agent Fy

FASSIgIIT AGETIT

Tim Langer
ateValue.Tnm -

Sekil 8.9

& Click ‘BUTTON submitbutton’ A

J em
Sekil 8.10

Sonuc

Her gecen giin gelisen teknoloji ile birlikte, artan insan ihtiyaglarini karsilama konusunda yeni ve
farkli yontemler ortaya ¢ikmistir. Pandemi ile birlikte homeoffice ¢alisma sekliyle, bir¢ok igin,
mekan sinirlamasi olmaksizin her noktada yonetebilir duruma getirebilmesi teknolojinin hayatimiza
ne kadar girdigi ve ne derecede katki sagladigin1 gostermektedir.

Her gecen giin gelisen teknoloji ile birlikte, artan insan ihtiyag¢larini karsilama konusunda yeni
ve farkli yontemler ortaya ¢ikmistir. Pandemi ile birlikte evlerden ¢alisirken de birgok isi disart ¢ik-
madan yonetebilir duruma getirebilmek de teknolojinin getirilerindendir. Teknoloji sektorii, iiretim
sektorii gibi sektorlerle karsilagtirildiginda mekan sinirlamasi olmaksizin tiretime devam edilebilmesi
de teknolojinin hayatimiza ne kadar girdigi ve ne derecede katki sagladigin1 gostermektedir.

Genel olarak robot deyince aklimiza gelen, uzuvlarla insana benzetilmis, ya da tamamen insan
goriinlimiinde olan robotlarin yani sira sanal calisanlar (yazilimsal robotlar) da RPA teknolojisi
ile isleri olduk¢a kolaylastirmistir. Bu sanal ¢alisanlar, bizler i¢in saglik, finans, sigorta, enerji,
otomotiv, yeme-icme, lojistik gibi bir¢cok alanda calisabilmektedir. Belli periyotlarla yapilan isler,
robotlara atandiginda istenilen saatte araliksiz calisabilmektedir. Ornegin sanal calisanlarimiz bizler
icin sistemdeki stoklar1 kontrol edip, belirtilen miktarin altindaysa siparis gegebilir, kisiye 6zel
hediye kartlar1 diizenleyebilir, sigorta policelerini okuyup miisteri ile iletisime gecebilir, belgeleri
isimlendirip arsivleyebilir, ige girig ve ¢ikis icin sisteme kayit yapabilir, faturalar1 okuyup gerekli
alanlar1 alip isleyebilir. Farkli teknolojilerle birleserek, miisteriden gelen opsiyonel siirecleri de
otomotize edebilir.

Sanal asistanlarin hayatimiza bu kadar hizli girmesi ig kayiplar1 korkusunu da beraberinde getirse
de aslinda gereksiz isleri ¢aligsanin iizerinden alarak, calisanin potansiyel verimliligini arttiracak
yeni gorevler ve meslekler de ortaya ¢ikarmustir. Is kayiplariyla ilgili yaygin korkularin aksine,
Diinya Ekonomik Forumu tarafindan otomasyonun net 58 milyon is artistyla sonuglanacagi tahmin
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edilmektedir. (https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-aut
omation-create-jobs-employment-robots/, 2021)

Dolayisi ile bu korkular1 bir kenara birakip gelisen teknolojiye hizli bir sekilde uyum saglamak,
isletmelerin sektordeki yerini saglamlastirmaya, hizli, glivenli, hata pay1 azaltilmig bir sekilde hizmet
vermeye, akabinde miisteri memnuniyetin artis1 ve karsilikli kazanimlara olanak saglayacaktir.

Kaynaklar
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(2021). www.blueprism.com

(2021). https://www.gartner.com/en/documents/4001926-market-share-analysi
s-robotic-process-automation-worldwi. adresinden alindi

Caligkan, L. S., & Kiran2, S. (2020). Is Siireclerinin Otomasyonunda Rso’nin Faydalar1. Yonetim
Bilisim Sistemleri Dergisi, 13. Diinya Ekonomik Forumu, I.

Kaya, C. T., Turkyilmaz, M., & Birol, B. (2019). Impact of RPA Technologies on Accounting
Systems. Muhasebe ve Finansman Dergisi, 15. Kestane, A. (2021). i¢ Denetimde Akilli Otomasyon
Teknolojilerinin Kullanimi: Robotik Siire¢ Otomasyonu Ve Bilissel Zeka. Muhasebe ve Vergi
Uygulamalar1 Dergisi, 22.

powerautomate.microsoft.com. (2021).

www.gartner.com/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-r
obotics-roadmap

www.uipath.com. (2021).

YETIZ, F,, Turan, Y., & Canpolat, I. (2021). Bankacilik Sektdriinde Robotik Siire¢c Otomasyonu
Ve Verimlilik Iligkisi: Bir Banka Ornegi. Verimlilik Dergisi / Journal of Productivity, 15.

(https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-automation-c
reate- jobs-employment-robots/, 2021)

https://developer.automationanywhere.com/challenges/automationanywherela
bs-supplychainmanagement.html

https://developer.automationanywhere.com/challenges/AutomationAnywherela
bs-POTrackinglogin.html


https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-automation-create-jobs-employment-robots/
https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-automation-create-jobs-employment-robots/
https://www.gartner.com/en/documents/4001926-market-share-analysis-robotic-process-automation-worldwi
https://www.gartner.com/en/documents/4001926-market-share-analysis-robotic-process-automation-worldwi
www.gartner.com/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-robotics-roadmap
www.gartner.com/en/finance/trends/robotic-process-automation/building-a-robotics-roadmap
www.uipath.com
https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-automation-create-jobs-employment-robots/
https://www.weforum.org/agenda/2021/02/world-economic-forum-automation-create-jobs-employment-robots/
https://developer.automationanywhere.com/challenges/automationanywherelabs-supplychainmanagement.html
https://developer.automationanywhere.com/challenges/automationanywherelabs-supplychainmanagement.html
https://developer.automationanywhere.com/challenges/AutomationAnywhereLabs-POTrackingLogin.html
https://developer.automationanywhere.com/challenges/AutomationAnywhereLabs-POTrackingLogin.html

oython

owered

. 9.,.Sosyal Medyadan Veri Cekme Ornekleri

orin 155 ™)

Python ile Sosyal Medyadan Veri Cekme Ornek-

leri
Tijen OVER OZCELIK*, Alpaslan KIBAR*, Muhammed Emin BAL*
*Sakarya Universitesi

9.1 Giris

Giiniimiizde veri hacmi ve veri cesitliligi, daha 6nce hi¢ goriilmemis bir hizla artig gostermis, ozellikle
internet teknolojileri, mobil teknolojiler ve sosyal medyanin hayatin her evresine girmesiyle, sadece
isletmeler degil insanlar da giinliik faaliyetlerinde veri tiretir duruma gelmistir. Veri artigina yonelik
gelistirilen bir hipoteze gore, 1900’lere kadar bilgi, yaklasik her yiizyilda ikiye katlanirken, 1950’ler
den sonra bu siire 25 yila, giiniimiizde ise neredeyse bir yila diistiigii iddia edilmektedir. Hatta
IBM’in yaptig1 bir aragtirmaya gore, nesnelerin internetinin artmasi ile gelecek yillar da her 12
saatte bir bilginin ikiye katlanmasinin s6z konusu olacagi iddia edilmektedir. Verinin ve bilginin
bu hizl artig1 ile birlikte bir diger 6nemli konu da verinin islenmesi ve analiz edilmesi, kisaca
veriden iiretilen “Bilgi ve Deger” le ilgilidir. Bu ¢aligmada gerceklestirilen uygulamanin temel
yap1 tagt “veri’dir. Veri, “tek bagina bir anlam ifade etmeyen veya kullanilamayan ama bilgiye
temel olusturan iligkilendirilmeye, gruplandirilmaya, yorumlanmaya, anlamlandirilmaya ve analiz
edilmeye gereksinim duyulan ham bilgi” seklinde tanimlamustir. Veriler genellikle; Yapilandirilmis,
Yar1 yapilandirilmis ve Yapilandirilmamis seklinde gruplanmaktadir. Verinin bu yapilandirilmigtan
yapilandirilmamisa dogru seyrinde biiyiik veri giindeme gelmekte ve veri analitigi calismalarina
gereksinim duyulmaktadir.

Giiniimiizde verinin bir¢ok kaynaktan, farkli sekillerde ve katlanarak iiretilmesi “Biiyiik Veri”
kavramini giindeme getirmistir. Biiyiik veri kavramu ile ifade edilmek istenen, verinin sahip oldugu
yiiksek hacim, hiz ve cesitliliktir. Bircok farkli sektor ve igsletme de yeni veriler iireterek biiyiik veri
icin kaynak durumuna gelmistir. Isletmelerin rekabet avantaji saglamada bilginin 6nemli bir faktor
olarak goriilmesi, karar verme siireclerini etkilemesi, verinin ileri analitik yontemlerle iglenmesi
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gerekliligini giindeme getirmis ve biiyiik veri analiti§inin 6nemini artirmigtir. Bu amagla kullanilan
yontemlerden bazilari; Veri Madenciligi ve Metin Madenciligidir. Calismada temel alinan yontem
olan Metin Madenciligi, 6zellikle web teknolojileri ile iiretilen metin halindeki biiyiik verinin analiz
edilmesine yonelik istatistiksel bir tekniktir.

Kisacasi, biiyiik verinin giiniimiizde bu kadar énemli bir konuma gelmesindeki temel neden;
kiiresel olarak tiim isletme ve kurumlarin iirettigi iiriin ve hizmetlerde internet tabanl teknolojileri
kullanmasi ile artan ve degerlendirilmeyen verilerin 6neminin anlagilmasidir. Bu baglamda calismada,
biiyiik veri konusunu ve islenmesini miimkiin kilan teknolojiler, verinin 6n islemesi, temizlenmesi,
birlestirilmesi, doniistiiriilmesi, indirgenmesi ve python ile web sitelerden veri cekme 6rneklerine
yer verilmisgtir.

Veri ve Veri Tabani

Deney, gozlem, sayim, 6lgme vb. yontemler ile elde edilen, islenmemis, enformasyon (bir konuda
hakkinda toplanmaisg bilgi pargasi) parcacigina verilen isimdir (Paul BOCIJ, 2008). Tiirk Dil Kurumu-
nun (TDK) sozliigline gore ise veri, “Bir aragtirmanin, bir tartigmanin, bir muhakemenin temeli olan
ana 0ge, muta, done.” (TDK, 2021) olarak tanimlanmaktadir.

Ornegin, covid-19 hakkinda yapilacak arastirmalar icin, hastalarin yas, cinsiyet, kilo, sahip
olunan kronik hastaliklar vb. veriler ile caligilabilir.

Veri, yapisina gore genellikle “Yapisal, Yar1 Yapisal ve Yapisal Olmayan” seklinde ii¢ sekilde
siniflandirilmaktadir. Yapisal veriler, MSSQL, DB2, Oracle vb. Veri Tabani Yonetim Sistemleri
(VTYS) tarafindan, veriler arasindaki iliskilere dikkat edilerek tutulan, gerektiginde kolaylikla
erisilip lizerinde sorgular ile ¢alisilabilen (se¢cme, degistirme, ekleme, silme vb.) verilerdir. Ornegin,
bir iiniversitenin dgrencilerinin bilgilerinin saklandig birbirleri ile iligkili tablolar ve bu tablolardaki
alanlarda saklanan verilerden olusan bir veri tabani yapisal verileri icermektedir. Karar Destek
Sistemlerinde (KDS) yapisal veriler ile ¢alisilarak (6rnegin SQL sorgulariyla), yoneticilere karar
oOnerileri olugturmak, yar1 yapisal ve yapisal olmayan verilere gore ¢ok daha kolaydir. Bunun nedeni
yapisal olmayan verilerin birbirleri ile iligkili herhangi bir diizene sahip olmamalaridir. Ayrica yapisal
olmayan verilerin boyutu genellikle biiyiik olur. Boyutu biilyiik olan ve aralarinda iligki bulunmayan
verilerden de anlam dolayistyla karar iiretmek zor olabilmektedir. Ornegin videolar, fotograflar, uzun
metin dosyalari, loglar vb. yapisal olmayan verilerdendir. Yar1 yapisal veriler ise yapisal veri ile
yapisal olmayan verinin bir ¢esit karisimi gibidir. Veriler yapilandirilmamiglardir ancak NoSQL
gibi sistemler sayesinde XML, JSON, web servisleri, HTMLS etiketleri vb. formatlardaki veriler
islenebilirler. Ornegin bir XML belgesinde, hastanin isim verisinin ne oldugu, yas verisinin degeri,
cinsiyet verisinin nerede saklandigi XML etiketleri sayesinde kolaylikla belirlenebilir.

1960 ’11 yillarin baginda ilk veri tabant CODASYL (Conference/Committee on Data Systems
Languages) ismiyle Hiyerarsik Modeli (parent/child) ile kullanilmaya baglanmustur.

1970 ’lerde iligkisel veri taban1 yonetim sistemleri olan (RDBMS) System R IBM tarafindan
olugtururken 1979 ’da Oracle Sirketi tarafindan Oracle gelistirildi.

1980 ’lerde iligkisel veritabanlar1 oldukca yayginlagsmaya basladilar ki Microsoft MSSQL’ i 1980
’lerin sonunda piyasaya siirmiistiir. Yine bu yilarda SQL dili, iliskisel veri tabanlarinda standart
sorgulama dili (Microsoft T-SQL, Oracle PL-SQL) hale gelmistir.

1990 ’larda MySQL, PostgreSQL VTYS’ lerinin yanisira Nesne Tabanli Veri Taban1 Yo6netim
Sistemi (Object Database Management Systems - ODBMS) modeli ortaya ¢cikmigtir.

2000 ’lerde bilhassa 2010 ’lardan sonra internet kullanimin yayginlagmasiyla ortaya cikan biiyiik
miktardaki yar1 yapisal/yapisal olmayan verinin (bigdata) ihtiyaglarina cevap verebilmek amaciyla
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NoSQL modelleri kullanilmaya baslanmistir. Birgok NoSQL modeli olmasina ragmen ¢cogunlukla
ortak ozellikleri;

* Genellikle ac¢ik kaynak kodlar1 kullanmalari,

* Yatay mimari ile kolayca 6l¢eklenebilmeleri ve

* Veri tiplerinin dnceden belirlenmesi zorunlulugunun

olmamasi seklinde siralanabilir.

Veri Kaynaklari

2000 yilindan dnce, firmalarin biiyiik cogunlugu calismalarinda internet kaynakli verileri kullan-
madiklarindan ¢ok biiyiik oranda iligkisel veri tabani1 modeli kullanan VYTS’ leri kullaniyorlardi.
Gerekli veriler firmalarin sunucularindan saglaniyorlardi. Gerektiginde donanimlara CPU, RAM
takviyeleri ile donanim ihtiyaclar1 kolaylikla karsilanabiliyordu.

Internel Kullanan nitfusun pavi., 2013 m

x : P
Sekil 9.1: Makine Ogrenmesi Siirecinin Akigt

Sekil 1 ’de Tiirkiye’de yasayanlarin internet kullanim oran1 2015 yilinda %353 olarak goriiniirken
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) tarafindan yayinlanan 2021 arastirmasina (TUIK, 2021) gore
Tiirkiye’ de internet erigsim oran1 %92’ye yiikselmistir.

Global Web Index’ e gore 31 Mart 2021 tarihinde diinyadaki internet kullanicilarinin sayisi
5 milyar 168 milyon 780 bin 607’ ye yiikselmistir (GWI, 2021). Sekil 2’de Diinyada internet
kullanicilarinin sayis1 grafik olarak gosterilmistir. Grafiklerden de goriildiigii iizere internet kullanim
oran1 oldukc¢a artmaktadir.

Statista’ ya gore lizere internet iizerinde olusturulan, kopyalanan, tiiketilen verinin zettabyte
tiiriinden hacmi yillar gectikce artmaya (STATISTA, 2021) devam etmektedir. Sekil 3’de Diinyada
yillara gore internet iizerinde olusturulan, kopyalanan, tiiketilen verinin zettabyte tiiriinden hacmi
gosterilmistir. 2020 yilinda diinyada kigi bagina iiretilen veri saniyede ortalama 1.7 MB olarak
belirlenmigtir (BULAO, 2021). Yine 2022 de Diinya ekonomisinin %70’ inin dijitallesmeden
gececegi tahmin edilmektedir. 2021 ’de Instagram kullanicilarinin %68’ i markalarin fotograflarini
goriintiilemektedir. 2020 ’de kullanicilar giinde ortalama 500 milyon tweet gondermistir. 2021 Ocak
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Internet Users Distribution
in the World - 2021

B Asia 53.4%

U Europe 14.3%

B Africa. 11.5%

B Lat Am [ Carib. 9.6%

B Horth America 6.T%

B Middle East 1.9%

B Oceania | Australia 0.8%

Source: Internet World Stats - www.internetworldstats comistats htm
Basis: 5,168,780,607 Internet users in March 31, 2021
Copyright @ 2021, Miniwatts Marketing Group

Sekil 9.2: Diinyada internet kullanicilarinin sayisi

2010 to 2025
(in zettabytes)

Sekil 9.3: Diinyada internet kullanicilarinin sayisi
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ayinda diinyada aktif 4.66 milyar internet kullanicis1 bulunmaktadir. 2020 yilinda internete 319
milyon yeni kullanic1 eklenmistir. Sadece 2021 yil1 boyunca 2 trilyon Google aramasi yapilmis
olmasi1 beklenmektedir. Bu da giinliik yaklasik 6 milyar aramaya denk gelmektedir.

Bu bilgiler 1s1g¢1nda en biiyiik veri kaynagi olarak nitelenebilecek internetten ve diger cihazlardan
metin, islem ayrintilar1 (loglar), video, resim, konum bilgileri vb. tiirlerdeki verilerin web sayfalari,
sosyal aglar vb. ortamlardan saglanabilecegi soylenebilir.

Veriler sitelerden yazilimlar sayesinde alinabilecekleri gibi paylasilan hazir veri setleri de
kullanilabilir. Ornek veri seti paylasim siteleri:

UCI Machine Learning Repository (https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php); Makine 6grenmesi
caligsmalar icin web iizerinden veri seti paylasan en eski sitelerdendir.

Data.World (https://data.world/); Cok genis veri setlerine sahiptir. Ornegin 20 Agustos 2021
tarihinde Covid-19 ile alakali, Amerika Birlesik Devletlerinin CDC (Centers for Disease Control
and Prevention) kurumunun paylastig1 veri setinde (Sekil 4) 20 milyondan fazla kay1t (yaklagik 4
GB yer kapliyor) bulunmaktaydi.

B & B ® R RB

Sekil 9.4: Veri seti paylasim sitelerinden data.word’ de diabet hastalig ile ilgili veri setlerinden
birinin paylagim ekrani

Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets); Cok degisik alanlarda ¢cok kapsamli veri setlerinin
paylasildigi bir bagka platformdur.

Veri Setleri neden paylasilir

Veriyi paylasanlar ile veriyi kullananlar arasinda bilimsel igbirligi firsatlar1 ortaya cikabilir.
Paylagilan veriler ayn1 alanda yapilan bir¢ok arastirma ile arastirma sonuglarinin dogrulanmasina
yardimci olurlar. Paylagilan veriler egitim/0gretim amacli kullanildiginda 68renciler gercek veriler
tizerinde c¢aligabilmig olurlar, sahte veri tiretimi gibi sakincali yontemlere kars1 faydali olur. Veriyi
paylasan kurumlarin seffaflik ve hesap verilebilirligini arttirir. Bunun yaninda Avrupa Komisyonu
gibi bircok arastirma fonu saglayan kurum verilerin paylagimini zorunlu tutmaktadirlar.
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Veri On isleme

Internetteki verilerin en biiyiik problemi verilerin bityiik kisminin yapisal olmamasi veya yari yapisal
olmasidir. Ayrica veriler arasinda yanlis olanlar, eksik olanlar, gereksiz olanlar vb. bulunabilir. Bu
nedenle yapilacak calismalar 6ncesinde bu veriler iizerinde veri 6n isleme adimlar1 uygulanmalidir.
Bu veri 6n isleme asamalari aragtirmacilar tarafindan manuel yapilabilecegi gibi bu islemleri yapan
yazilimlar veya paket programlar da kullanilabilir. Veri 6n isleme teknikleri su sekilde siralanabilir
(OGUZLAR, 2003):

* Veri Temizleme

* Veri Birlestirme

* Veri Doniistiirme

* Veri Indirgeme

Veri Temizleme

Veri kaynagindan elde edilen kayitlarin bazi alanlarinin (degiskenler) verileri eksik olabilir. Bu
durumda verinin 6zelligine, yapilan ¢calismanin ortak kabullerine gore kaydi yok sayma, eksik veriyi
doldurma (elle sezgisel olarak, frekansi en yiiksek bir degerle, ortalamayla, en olas1 degerle) gibi
yontemler kullanilabilir. Kaydi yok sayma yani kaydin ¢aligmadan ¢ikarilmasi/silinmesi yonteminin
en biiyiik tehlikesi o kayittaki verilerin arastirma i¢in ¢ok énemli olmasidir. Silinen bu verilerin
sonuca etkileri 6nceden kestirilebilmelidir.

Veri setinde yanlis girilmig veriler var ise (6rnegin yag -33, ¢cogu kisinin dogum giinii 1 Ocak),
verilerde tutarsizliklar var ise (yas 44, dogum y1l1 1960) bu veriler iizerinde de diizeltme yapilmalidir.

Veri temizleme yontemlerinin kullanilabildigi bir diger sorun ise giiriiltiilii verilerdir. Giirtilti,
elde edilen verideki varyans veya rassal bir hatadir. Bu tiir giiriiltiilii verilerin tespiti icin binning,
kiimeleme analizi, regresyon gibi yontemler kullanilabilir.

Binning

Kiiciikten biiyiige veya biiylikten kiigiige siralanmis verileri iceren veri setlerinde kullanilabilen
bir tekniktir. Islemin adimlar:

* Ilk adimda siralanmus veriler esit sayida veri iceren bin’lere dagitilir.

» Ikinci adimda bin’ ler bin ortalama, bin medyan veya bin siirlar1 kullanilarak diizeltilir.

Ornegin veri seti 2, 5, 7, 10, 15, 18, 21, 26, 30, 35, 36, 47 degerlerinden olussun.

Bin’ ler esit sayida veri icereceginden,

1. Bin: 2, 5,7, 10

2. Bin: 15, 18, 21, 26

3. Bin: 30, 35, 36, 47

Olarak olusturulur. Bin’ ler ortalama ile diizeltilecek ise,

1. Bin: 4,4,4,4

2. Bin: 20, 20, 20, 20

3. Bin: 37, 37, 37, 37

olmalidir.

Kiimeleme

Birbirine benzer, yakin degerler ayni kilmede/grupta olacagindan, aykiri1 degerler de kiimelerin
disinda kalacaklardir. Boylece aykir1 degerler belirlenmis olacaktir.

Regresyon
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Verilere uygun regresyon fonksiyonu olusturuldugunda bu fonksiyona uymayan noktalar/degerler
aykir1 degerler olarak belirlenebilirler.
Web Tabanli Veriler i¢in Veri Temizleme Web sayfalarindan elde edilen verilerin temizlenmesi
asagidaki adimlar onerilir.
* Gerekli olmayan tiim etiketler kaldirilir, sadece ihtiya¢ duyulan etiketler belirlenir.
* HTTP durum kodu 299 dan biiyiik olan veya 200 den kiigiik olanlar kaldirilir. http kodu 200
ile 299 arasinda olanlar basarili sonu¢ dondiirenlerdir.
* POST veya HEAD metodu kullanan tiim kayitlar kaldirilmalidir, sadece GATE metodlu
kayitlar kalmalidir.
Bu iglemler yapildiginda, tiim verilerden, arastirma ile alakasiz olan %50-%60 arast kayit
temizlenmis olur (LOSARWAR, 2012).

Veri Birlestirme

Farkli veri kaynaklarindan elde edilen veriler, Meta Datalar kullanilarak, veriler arasinda tutarsizlik-
lara (il bilgisinin bir kaynaktan 34 diger kaynaktan Istanbul olarak alinmas1 vb.) yer vermeyecek
sekilde birlestirilir. Veri birlestirme sirasinda ID kullanilarak yapisallastirma saglanmaya caligilabilir.
Aragtirmadaki veri kaynaklarindan erisilen veriler birlestirildiginde ihtiya¢ duyulandan daha fazla
veri toplanmig olabilir. Bunun sonucu olarak kullanilan tekniklerin islem performanslarinda azal-
malar olabilir. Kullanilan veri kaynaklarindan elde edilen farkli alan/degisken ismine sahip ancak
benzer verileri i¢eren aralarinda yiiksek korelasyon iligkisi olan alan/degiskenlerden biri arastirmadan
cikarilabilir.

Veri Donustirme

Bu asamada verinin daha kolay anlasilabilmesi saglanabilir. Veriler veri doniistiirme agsamasinda,
kullanilacak yontem/yontemler i¢cin daha uygun formatlara doniistiiriilebilirler. Genellestirme,
normallestirme, birlestirme bu doniistiirme yontemlerinden bazilaridir. Ornegin giinliik satis miktar-
larindan aylik/yillik satig miktarlar1 hesaplanabilir. Alan/degiskendeki verilerin degerleri arasinda
cok fark var ise Min-Max normalizasyonu (0 — 100 arasi1), z Doniigiimii (-1 ile +1 aras1 vb.) gibi
islemler yapilabilir. Ornegin, 6grencilerin Odev, Vize, Final notlarindan Y1l Sonu basar1 notlari
hesaplanabilir.

Min-Max Normalizasyonu

Veri doniistiirme asamasinda en sik kullanilan normallestirme yontemlerinden biridir. Verilerin
degerleri ¢ok biiyiik bir aralikta degisirken, bu verilerin degerlerini -1 ile +1 arasinda, O ile +1
arasinda gibi, daha kiiciik aralikta gostererek, verinin daha kolay anlagilmasi ve islenmesi saglanmaya
calisilir.

Ornegin veri seti 10, 15, 25, 80, 130, 350, 360, 470, 780, 810 degerlerinden olugsun. Bu verilerin
en kiiciik O (sifir) en bilyiik 1 (bir) degerini alabilecek sekilde dagilmasi istenirse;

VyeniDeger=(V-Mineski)/(Maxeski-Mineski)*(Maxyeni-Minyeni)+Minyeni formiilii ile veri-
lerin yeni degerleri hesaplanabilir. Bu formiilde;

VyeniDeger : Veri setindeki bir verinin yeni aralikta alacagi yeni degeri gosterir.

V : Veri setindeki bir verinin eski araliktaki, islemden ge¢gmemis ilk degerini gosterir.

Mineski : Veri setindeki islenmemis en kii¢iik verinin degerini gosterir.
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Maxeski : Veri setindeki islenmemis en biiyiik verinin degerini gosterir.

Maxyeni : Yeni araliktaki en biiyiik verinin degerini gosterir. Ornegin verilerin degerlerinin 0 ile
1 arasinda dagilmasi isteniyorsa bu deger 1 (bir) olacaktir.

Minyeni : Yeni araliktaki en kiiciik verinin degerini gosterir. Ornegin verilerin degerlerinin 0 ile
1 arasinda dagilmasi isteniyorsa bu deger O (sifir) olacaktir.

10 degerine sahip ilk veri i¢in formiil kullanildiginda,

VyeniDeger = (10-10)/(810-10)*(1-0)+0 = 0

80 degerine sahip dordiincii veri i¢in formiil kullanildiginda,

VyeniDeger = (80-10)/(810-10)*(1-0)+0 = 0.0875

360 degerine sahip yedinci veri i¢in formiil kullanildiginda,

VyeniDeger = (360-10)/(810-10)*(1-0)+0 = 0.4375

810 degerine sahip sonuncu veri i¢in formiil kullanildiginda,

VyeniDeger = (810-10)/(810-10)*(1-0)+0 = 1

yeni degerleri elde edilecektir. Calismada 10, 15, 25, 80, 130, 350, 360, 470, 780, 810 deger-
lerinin yerine, 0, 0.00625, 0.01875, 0.0875, 0.15, 0.425, 0.4375, 0.575, 0.9625, 1 degerleri kullanila-
caktir.

Veri indirgeme

Her calismada eldeki tiim verilerin kullanilmas1 gerekli olmayabilir. Gereginden daha biiyiik hacme
sahip bir veri seti Zaman ve Maliyet olarak ek yiik getirebilir. Temel Bilesen Analizleri yapilarak
sonuca etkisi onemsenmeyecek kadar az olan degiskenlerin verileri calismadan ¢ikarilabilir. Sonucu
benzer sekilde etkileyecek, aralarinda yiiksek korelasyon iligkisi bulunan degiskenlerden bazilari
da calismadan cikarilabilir. Gerekli olan durumlarda evreni temsil edecek sekilde benzer sonuclara
ulagilmasini saglayacak oranda kayit sayisinda da azaltmaya da gidilebilir. Sonug olarak asil hedef,
biiyiik hacimli veri kiimesi ile calismak yerine daha kiiciik hacme sahip, daha duru, daha sade fakat
calismanin amacina uygun sonuglari iiretebilecek veri kiimesine ulagsmaktir.

Sosyal Medyadan Veri Cekme Ornekleri

Bir 6nceki boliimde internet sitelerinde hazir veri setlerinin paylasildigindan bahsedilmisti. Bazi
durumlarda bu paylasilan veri setleri yerine anlik, giincel, istenilen &zelliklere sahip verilerin
toplanmas1 gerekebilir. Bu tiir durumlarda kullanilabilecek bir¢ok yontem vardir. Bu caligma
kapsaminda, emlakjet ve twitter’dan, python programlama dili ile sosyal medyadan veri ¢cekme
yontemlerinden Requests ile veri gekme ve Selenium ile veri cekme Ornekleri uygulamali olarak
gosterilmistir.

Kullanillacak Katiphaneler

Python dili ile bityiik veri (big data) tizerinde ¢alisirken kullanilabilecek ¢ok sayida komut kiitiiphaneler
altinda toplanmislardir. Burada veri ¢cekmek i¢in kullanilacak iki yontemde tanimlanan kiitiiphanel-
erden ve bu kiitiiphanelerin kullanim amaglarindan/avantajlarindan bahsetmekte fayda olacaktir.

Requests Kiitiiphanesi

* Bu kiitiiphane ile web sitelerine istekler gonderilebilir,

* Bu amacla get, post gibi komutlar kullanilabilir,

* Cok kullanigli/avantajli bir kiitiiphanedir ve
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» Icerigi hedef alinan siteye login islemleri olusturulabilir.

Selenium Kiitiiphanesi

* Bilgisayara kurulabilecek bir driver ile tarayici acarak hedef alinan web sitelerine erigsime ve

oralarda gezintiye olanak saglayabilir,

* Test islemleri i¢in de oldukga ragbet goren bir kiitiiphanedir,

» Kendine 6zgii veri alma yontemleri vardir ve

* Requests kiitiiphanesine gore oldukca yavag olabilse de hedef sitenin 6zelliklerine gore tercih

edilebilir.

BeautifulSoup

Alinan verilerin istenilen pargalara ayrilmasi icin kullanilabilir.

Lxml

HTML etiketlerinin BeautifulSoup ile par¢alanmasi1 agsamasinda Ixml komutlar1 kullanilabilir.

Time

Selenium kiitiiphanesi ile hedef siteye erigsim saglanildiginda sitenin yiiklenmesi beklemek yani
kodu bekletmek i¢in kullanilabilen komutlar icerir.

Pandas

Verilerin kolaylikla islenmesi, xml, csv vb. formatlara kaydedilebilmesi vb. komutlar icerir.

Sik Karsilagilan http Durum Kodlar1

http durum kodlar1 sayesinde, hedef siteye istek gonderildiginde, istegin basarili olup olmadig:
hakkinda bilgi edinilebilir. Her ne kadar ¢ok fazla durum kodu olsa da en sik karsilagilanlar sunlardir:

e HTTP 200: Gonderilen istegin bagarili oldugunu gdosterir.

* HTTP 403: Siteye ulagiliyor ancak site erisim izni vermiyor.

e HTTP 404: Hedef sayfa bulunamiyor.

« HTTP 500: Istek gonderiliyor ancak istek tamamlanamiyor.

Requests Ornegi

Oncelikle kullanilacak kiitiiphaneler projeye alinur.

import requests
from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

Hedef sitenin adres bilgileri degiskenlere atanir.

baseurl = "https ://www.emlakjet.com/vitrin/"
url_head = "https ://www.emlakjet.com"

Hedef adrese istek gonderilir, gelen veriler BeautifulSoup ile istenilen sekilde diizenlenir. url
parametresinin veri tipi string’ dir.

def get_url(url):
r = requests.get(url)
soup = BeautifulSoup(r.content, "lxml")
return soup

Sayfadaki bir etiket toplanir.

def scrape_url(soup):
columns = soup.find_all("div", attrs={"class":
"styles_gridColumn__1lhxWa"})
url_list = [url_head + col.a.get("href") for col in columns]
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return url_list

Diger sayfalara da gecilerek bir etiket toplanir. last_page parametresinin veri tipi int, baseurl

degiskeninin veri tipi string” dir.

def scrape_all_page(last_page , baseurl):

home_url_list =

[]

for page in range(1l, last_page + 1):
print(page)

mainurl

= baseurl + str(page)

print (mainurl)

soup =

get_url (mainurl)

home_url_list.append(scrape_url (soup))
print (home_url_list)
print (" sssrsorkorskorks ")

return home_url_list

Olusturulan listeler tek bir listeye doniistiiriiliirler. liste parametresinin veri tipi list’ dir.

def convert_single_list(liste ):
single_list = [item for elem in liste for item in elem]
return single_list

Etiketlerin 6zellikleri toplanir. home_urls parametresinin veri tipi list’ dir.

def scrape_property (home_urls):

home_info = []

for In in home _urls:
soup = get_url(ln)

title = ""
price = nn
property_list =

try :
title

[]

soup.find ("hl1", attrs={"class":

"styles_detailTitle__qBXKm" }).text.strip ()

price

soup.find ("div", attrs={"class":

"styles_price__1e65F" }).text.strip ()

property_area =

soup.find ("div", attrs={"class":

"styles_properties__12d_v"})

property_list =

[data.text.strip () for data in

property_area . find_all ("span")]

except:
pass

home_info.append ([In, title , price, property_list])

return home_info

Elde edilen veriler Excel dosyasina yazdirilir. propertylist parametresinin veri tipi list, name

parametresinin veri tipi string’ dir.
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def save_excel(propertylist , name):
df = pd.DataFrame(propertylist)
df.columns = ["url", "title", "price", "properties"]
df .to_excel (f"{name }.xlsx")

urls = convert_single_list(scrape_all_page (3, baseurl))
home_features = scrape_property(urls)
save_excel (home_features , "home")

Selenium Ornegi
Kullanilacak kiitiiphaneler projeye alinir.

from selenium import webdriver

from selenium.webdriver.common. keys import Keys
import time

from bs4 import BeautifulSoup

Twitterdan girilen hesabin tweet linkleri toplanir.

def collect_links (word, scrollnumber):
driver_path = "D:\PROGRAM_SETUP\chromedriver.exe"
driver = webdriver.Chrome(driver_path)

driver .get("https :// twitter .com/explore")
time . sleep (3)

Arama ¢ubuguna aranacak kelime girilir.

search_box = driver.find_element_by_xpath("//+[ @id="react —
root ']/div/div/div[2]/main/div/div/div/div[1]/div/div[1]/div][1]
/div/div/div/div/div[1]/div[2]/div/div/div/form/div[1]/div/div/
label/div[2]/div/input")

search_box .send_keys (word)

time . sleep (3)

Ik gelen secenege tiklanr.

enter = driver.find_element_by_xpath("//+[ @id="typeaheadDropdown —1"]
/div[3]/div")

enter . click ()

time . sleep (3)

tweetlistlink = []

for i in range(1l, scrollnumber):

page = driver.page_source

soup = BeautifulSoup (page, "lxml")

tweet_column = soup.find("div", attrs={"class":
"css—1dbjc4n" })

tweets = tweet_column. find_all("div", attrs={"class":
"css—1dbjc4n_r—j5065s_r—qklmqi_r—-ladg3ll_r—1ny4I131"})

twitter_head = "https://twitter .com"

for j in tweets:
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tweeturllast = j.find("a", attrs={

"class": "css—4rbku5_css—-18t9404 css—-901oao
r—14j79pv_r—-1loqt21 _r-1ql42lx_r-37j5jr_r—-a023e6_r—-16dba4l
r-rjixqe_r—-bcqeeo,_r—-3s2u2q_r—qvutc0" }). get(

"href")

print(twitter_head + tweeturllast)
tweetlistlink . append (twitter_head + tweeturllast)

Sayfanin kaydirilabilmesi i¢in Scroll 6zelligi kullanilabilir.

driver .execute_script ("window.scrollTo (0,5000);")
time . sleep (3)
return tweetlistlink

Tweetlerin igerikleri alinir.

def getcontent(liste ):
driver_path = "D:\PROGRAM_SETUP\chromedriver.exe"

driver = webdriver.Chrome(driver_path)
time . sleep (4)
content = []

for In in liste:
driver.get(In)
time . sleep (3)

page = driver.page_source

soup = BeautifulSoup(page, "lxml")

tweettext = soup.find("div", attrs={"class":
"css—1dbjcdn _r—-1s2bzrd4" }). text.strip ()

date = soup.find("a", attrs={

"class": "css—4rbkuS5_,css—-18t9404 _,css—-901o0ao0

css —16my406r—-14j79pv_r—-1loqt21_r—poiln3_r—-bcqeeo _r—qvutc0"})
text.strip ()

user = soup.find("div", attrs={

"class": "css-90loao_css—bfabkz_r-lawozwy

r—18jsvk2 _r-6koalj_r-37j5jr_r—-a023e6_r-b88ulq_r—-rjixqe _r—bcqgeeo
r—1udh08x_,r-3s2u2q_r—qvutc0" }).text.strip ()

content.append ([In, user, tweettext, date])

return content

Toplanan veriler excel belgesine yazdirilir.

tweetlistlink = collect_links ("deep_learning_turkiye" ,3)
list_data = getcontent(tweetlistlink)

df = pd.DataFrame(list_data)

df . to_excel ("tweet_data.xlIsx")

En biiyiik veri kaynaklarindan olan internetten veri toplamanin ¢ok farkli yollar1 bulunmakta ve
veri Ozellikleri dikkate alinarak yontem tercihleri yapilabilmektedir. Bu calismada kullanilabilecek
yontemlerden sadece ikisine yer verilmistir. Bazi calismalarda aragtirmacilarin aradiklar1 verilere
cok kolay ulagamayacaklar1 iddia edilmektedir, fakat bu caligsmada belli teknolojiler yardimi ile bazi
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verilerin, cok da zor olmayan yontemlerle, ulagilabilir oldugu gosterilmeye calisilmistir. Ayrica
elde edilen verilerin dogrudan kullanimi yerine veri 6n isleme teknikleri yardimu ile aragtirmanin
ihtiyacina gore hazirlanmasi iizerinde durulmustur. Giiniimiizde bir¢ok calisma ve igletme veriye
ihtiya¢ duymakta ve yanlis veri ise ¢dzlim algoritmasi dogru olsa bile aragtirmay1 yanlis sonuglara
ulagtirmaktadir.
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Facebook Kats ile Zaman Serisi Analizi ve Tah-
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Giris

Zaman serileri, zamana gore indekslenmis veriler kiimesidir. Zaman serileri genellikle zamanda
esit aralikli noktalar olarak isaretlenmis dizilerdir. Zaman serilerine bir havayolu sirketinde bir hat
yoniinde ucan giinliik yolcu sayisi, bir konumda kaydedilen saatlik hava sicaklig1 bilgileri, bir tiriiniin
giinliik satis miktar, bir hisse senedinin borsadaki giinliik kapanis degerleri gibi 6rnekler verilebilir.
Zaman serileri bir takim dalgalanmalarin etkisi altinda kalirlar. Bunlarin baginda trend, mevsimsel
dalgalanmalar, konjonktiirel dalgalanmalar ve diizensiz dalgalanmalar gelmektedir (Liitkepohl,
2005).

Zaman serilerinin analiz edilmesi ise istatistiksel 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in bu verilerin iglenme-
sine doniik metotlardan olusmaktadir. Bunu yaparken ge¢mis verilerden yararlanilir ve bu veriler
arasinda cesitli iligkiler aranir (Shumway vd, 2000). Zaman serileri iizerinde ileriye doniik tahminler
yapmak i¢in ¢esitli modeller gelistirilmis bulunmaktadir (Vishwas vd, 2020).

Bu boliim kapsaminda Facebook tarafindan gelistirilmis bulunan Kats kiitiiphanesi ile zaman
serisi analizi, ¢esitli istatistiksel 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve gelecege doniik tahminleme iglemleri agik-
lanmaktadir. Kiitiiphanede yer alan modeller 6rnekler tizerinden aciklanmakta ve mevcut metotlar
hakkinda bilgi verilmektedir. Kats ¢atis1 aktif olarak gelistirmesi devam eden acik kaynakli bir ¢ati
oldugundan, gelecekte eklenecek iglevsellikler hakkinda fikir vermekte ve ¢ati1 boyunca kullanilan
kullanim sekilleri agiklanmaktadir. Bu sayede sonraki siiriimlerde eklenecek olan islevselliklerin de
hizl1 6grenilmesi daha kolay olacaktir.
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Facebook Kats Kiitiphanesi

Kats kiitiiphanesi, zaman serisi analizi i¢cin Facebook tarafindan gelistirilmis ve acik kaynak olarak
yayinlanmis bir ¢atidir. Zaman serisi analizi, tahminleme, anomali tespiti, 6zellik ¢ikarimi gibi
islemleri yapmak i¢in gerekli modelleri barindiran genel amagli, hafif bir ¢atidir. Pek cok zaman
serisi analizi ve tahmini kiitliphanesi olmakla birlikte, Kats kiitiiphanesi zaman serisi verilerinin
modellenmesi ve analizi ile ilgili biitiin teknikleri bir arada toplayan kapsamli bir kiitiiphane olmasi
sebebiyle one cikmaktadir (Zhang vd, 2021).

Kats kiitiiphanesinin temel iglevlerini agagidaki sekilde gruplandirmak miimkiindiir:

e Tahminleme
e Uc deger ve degisim noktasi tespiti

e Ozellik ¢ikarimi

Temel Kats Veri Yapilari
Kats kiitiiphanesinin temel veri yapis1 TimeSeriesData nesnesidir. TimeSeriesData nesnesini iki
farkl sekilde ilklendirmek miimkiindiir.

o TimeSeriesData(df) seklinde, icine bir Pandas.DataFrame gondermek suretiyle ilklendirmek.
Gonderilen DataFrame icerisinde bir kolon "time" olarak isimlendirilmis olmalidir.

e TimeSeriesData(time, value) seklinde ilklendirmek. time parametresi bir Pandas.Series ya da
Pandas.DatetimeIndex olabilmektedir. value parametresi tekil veri icin Pandas.Series, coklu
veri i¢in ise Pandas.DataFrame olabilmektedir.

TimeSeriesData nesnesi, yaygin kullanilan Pandas kiitiiphanesinde oldugu gibi asagidaki listede
yer alanlar1 da iceren cesitli sekillerde zaman verisi kabul edebilmektedir.

e datetime tipi.
e Pandas.TimeStamp.

e String veri tipi. Standart formatlardan birinde yazilmamigsa date_format parametresi ile
birlikte kullanilmalidir.

e Unix Epoch olarak kullanmak istenirse, int veri tipi.

Verinin okunmasi ve TimeSeriesData nesnesine doniistiiriilmesi isleminin 6rnek kodlar1 Sekil
10.1 iizerinde goriilmektedir. Pandas DataFrame olarak okunan havayolu ugus verileri TimeSeries-
Data nesnesine doniistiiriilmiis ve cizdirilmistir. Python’da yaygin kullanilan ¢izim nesnesi olan
matplotlib yardimiyla iiretilen sekil diske kaydedilmisgtir.

Cizdirilen havayolu yolcu verisi Sekil 10.2 iizerinde gosterilmektedir. Sekilde 1949-1960 yillari
arasinda Amerika Birlesik Devletleri’nde aylik ugus yapan yolcu sayist verisi gosterilmektedir.
Ortalamanin belirli bir trend dahilinde siirekli artmasi ile birlikte ucan yolcu sayisinin belli aylarda
artip belli aylarda azaldig1 sekil tizerinde goriilmektedir.

TimeSeriesData nesneleri lizerinde dilimleme yapmak, seriyi genisletmek, diziye doniistiirmek,
DataFrame nesnesine doniistiirmek, matematiksel iglemler yapmak da miimkiin olmaktadir. Sekil
10.3 iizerinde bu islemlerin yapildig1 6rnek kodlar goriilmektedir.

Sekil 10.3{e yer alan kodlarin ekran ¢iktis1 da Sekil 10.4 iizerinden goriilmektedir.
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import sys

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from kats.consts import TimeSeriesData

OO UL WN R

df = pd.read csv("data/air passengers.csv")
9 df.columns = ["time", "value"]

10 ts = TimeSeriesData(df)

11 ts.plot(cols=["value"])

12 plt.savefig("tsdata fig.png")
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Sekil 10.1: TimeSeriesData kullanimi.
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Sekil 10.2: Havayolu ucgus verileri.



140 Bolim 10. Facebook Kats ile Zaman Serisi Analizi

import sys

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from kats.consts import TimeSeriesData

OO U & WNBRP

df = pd.read csv("data/air passengers.csv")

9 df.columns = ["time", "value"]

10 ts = TimeSeriesData(df)

11 ts from series = TimeSeriesData(time=df.time,
value=df.value)

12

13ts 1 = ts[0:2]

14 ts 2 = ts[2:5]

15ts 1 2 = ts l.extend(ts 2)

16

17 print(ts[1:5])

18 print(ts[1:5] + ts[1:5])

19 print(ts == ts from series)
20 print(ts 1 2)

Sekil 10.3: TimeSeriesData islemleri.
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(venv) fh-kats-time-series-analysis$ python tsdata ops.py
time wvalue

6 1949-02-01 118
1 1949-83-01 132
2 1949-04-01 129
3 1949-05-01 121

time walue
6 1949-02-01 236
1 1949-83-081 264
2 1949-04-01 258
3 1949-85-81 242
True

time walue
B 1949-01-081 112
1 1949-82-081 118
2 1949-83-081 132
3 1949-04-01 129
4 1949-05-01 121

Sekil 10.4: TimeSeriesData iglemleri kodunun ¢iktisi.

10.3 Kats ile Tahminleme Yapmak

Zaman serileri lizerinde tahminleme yapmak i¢in gelistirilmis pek ¢ok model bulunmaktadir. Kats
kiitiiphanesi igerisinde, literatiirde yaygin olarak kullanilan modeller yer almaktadir. Mevcut siiriimde
yer alan modeller asagida listelenmektedir:

ARIMA

SARIMA

AR-Net

Prophet

Holt-Winters

Theta

Linear

Quadratic

VAR

. LSTM

Literatiirde yaygin olarak kullanilan Scikit-Learn (Kramer, 2016) kiitiiphanesinin kullanim tarzi
Kats’da da benimsenmigtir. Bu adimlar 6nce modelin olusturulmasi, sonra da sirasiyla fit ve predict
metotlarinin ¢agrilmasi seklindedir.

Prophet modeli (Toharudin vd, 2020) ile yapilmis bir tahminleme isleminin 6rnek kodlar1 Sekil
10.5 iizerinde goriilmektedir. kats.models.prophet modiiliinden ProphetModel ve ProphetParams
siiflar1 projeye import ile eklenmistir. ProphetParams nesnesi olusturularak modele ait parametreler
doldurulmustur. Bu parametreler ile ProphetModel nesnesi olusturulmustur. Mevsimsellik modu
multiplicative olarak secilmistir. Uzerinde calisilan datanin bilinmesi bu parametrelerin dogru
ayarlanmasi i¢in 6nemlidir. Model sirasiyla fit ve predit metotlar1 ¢cagrilarak egitilmigtir ve drnekte
verilen sekliyle 6niimiizdeki 30 ay icin tahminleme yapilmustir.

Mevcut verinin ve tahminleme ile iiretilmis verinin grafik iizerinde gosterilmesi i¢in Kats
icerisinde yer alan biitiin modeller gibi ProphetModel de bir plot metoduna sahiptir. Boylece sonug

SOVENOL AW~

—
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1 import sys

2 import pandas as pd

3 import numpy as np

4 import matplotlib.pyplot as plt

5

6 from kats.consts import TimeSeriesData

7 from kats.models.prophet import ProphetModel, ProphetParams
8

9 df = pd.read csv("data/air passengers.csv")

10 df.columns = ["time", "value"]

11

12 ts = TimeSeriesData(df)

13 params = ProphetParams(seasonality mode="multiplicative")
14 m = ProphetModel (data=ts, params=params)

15 m.fit()

16 fcst = m.predict(steps=30, fregq="MS")

17 m.plot()

18 plt.show()

Sekil 10.5: Prophet model 6rnegi.

cizdirilerek program sonlandirilmigtir. Sekil 10.6 iizerinde plot metodunun ¢iktisi goriilmektedir.
Tahminlenen 30 aylik veri mevcut verinin devaminda farkli renkle ¢izdirilmis bulunmaktadir.
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Sekil 10.6: Prophet modeli ile tahminleme.

Theta modeli ile de tahminleme yapilmaktadir. Theta metodu (Assimakopoulos 2000) tek
degigkenli bir tahmin metodudur. (Hyndman vd, 2003)’de bu metodunun basit iistel yumusatma



10.4

10.4 Kats ile Tespit Yapmak 143

metodu ile benzer bir bagarim sagladigin1 gosterilmektedir.

Kats igerisinde yer alan ThetaModel, R dili i¢in acik kaynakli olarak yayinlanmis bulunan thetaf
fonksiyonu ile benzer sekilde gerceklenmisgtir.

ThetaModel de gerekli parametreler ayarlandiktan sonra Scikit-Learn kiitiiphanesinin kullanim
tarzina benzer sekilde kullanilmaktadir. Theta modeli ile yapilmis bir tahminleme igleminin 6rnek
kodlart Sekil 10.7 iizerinde goriilmektedir. Yillik sezonsallig1 olan aylik verilerden olugan bir veriseti
ile calisildig1 icin m degeri 12 olarak secilmistir. Model nesnesi olusturulurken frekans degeri
verilmemis, zaman endeksinden ¢ikarmasi istenmistir. Giiven aralifinin anlamlilik degerini ifade
eden alpha parametresi 0.2 olarak secilmistir. Varsayilan deger 0.05 olarak verilmistir.

1 dimport sys

2 import pandas as pd

3 import numpy as np

4 import matplotlib.pyplot as plt

5

6 from kats.consts import TimeSeriesData

7 from kats.models.theta import ThetaModel, ThetaParams
8

9 df = pd.read csv("data/air_passengers.csv")
10 df.columns = ["time", "value"]

11

12 ts = TimeSeriesData(df)
13 params = ThetaParams(m=12)
14 m = ThetaModel(data=ts, params=params)

15 m.fit()
16 fcst = m.predict(steps=30, alpha=0.2)
17 m.plot()

18 plt.show()

Sekil 10.7: Theta model drnegi.

ThetaModel nesnesinin plot metodu yardimiyla sonug ¢izdirilerek program sonlandirilmistir.
Sekil 10.8 iizerinde plot metodunun ciktist goriilmektedir. Tahminlenen 30 aylik veri mevcut verinin
devaminda farkli renkle ¢izdirilmig bulunmaktadir.

Kats ile Tespit Yapmak

Ug deger tespiti, degisim noktasi tespiti ve trend degisimlerinin tespiti i¢in de Kats igerisinde
modeller ve algoritmalar bulunmaktadir. U¢ degerler zaman serisi icerisindeki anormal degerlerdir
ve bunlarin tespiti i¢cin Kats icerisinde OutlierDetector algoritmasi yer almaktadir. Zaman serisi
icerisinde belirli bir noktadan itibaren istatistiksel 6zellikler de8isim gostermeye bagladiysa bu
noktalara degisim noktasi denilmektedir ve bunlarin tespiti i¢in Kats igerisinde yaygin kullanilan
CUSUM (Cumulative Sum Control Chart) Detection (Chang, 1995), Bayesian Online Change
Point Detection (BOCPD) (Agudelo-Espana vd, 2019) ve Statistical Significance Detection (Xie,
2020) algoritmalar1 yer almaktadir. Yavas trend degisimlerinin tespiti i¢in ise Mann-Kendall tespit
algoritmas1 bulunmaktadir.
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Sekil 10.8: Theta modeli ile tahminleme.

Kats ile Degisim Noktasi Tespiti

Kats igerisinde degisim noktasi tespiti icin CUSUM Detection algoritmasi CUSUMDetector nesnesi
ile yapilmaktadir. CUSUM bir zaman serisi icerisinde ortlamanin kiiciik artirrmli degisimlerini tespit
etmek i¢in gelistirilmis olan ve yaygin kullanilan bir algoritmadir.

CUSUM once bir degisim noktasi tespit eder. Belirli bir iterasyon boyunca yeni bir degisim
noktasi bulunana kadar ya da iterasyon sayisi tamamlanana kadar devam eder. Bulunan degisim
noktasinin istatistiksel olarak anlamli olup olmadig test edilir. CUSUMDetector icerisinde artis
ve azalis yoniinde ya da her iki yonde de tesipt yapmasi i¢in change_directions parametresine
sahiptir. Istatistiksel olarak anlamlilik seviyesi icin esik degeri belirlenmek icin threshold parametresi
bulunmaktadir. CUSUM yénteminin diger ihtiya¢ duyulan parametreleri de yine CUSUMDetector
icerisinde tanimlanmusgtir.

Sekil 10.9 iizerinde CUSUM algoritmasi ile degisim tespiti yapan kod 6rnegi yer almaktadir.
numpy kiitiiphanesi yardimiyla 30 adet ortalamasi 1 olan, 30 adet de ortalamas1 2 olan normal
dagilimli nokta olusturulup birlestirilerek bir seri olusturulmustur. Bir CUSUMDetector nesnesi
olusturulmusgtur ve biitiin tespit nesnelerinde oldugu gibi CUSUMDetector de detector isimli bir
metot yardimiyla tespit islemini yapmaktadir.

Tespit edilen nokta ya da noktalar yine CUSUMDetector nesnesinin plot metodu yardimiyla
cizdirilmistir. Ilk 30 noktadan sonra olusan degisim noktasi1 da Sekil 10.10 iizerinde goriilmektedir.

CUSUMDetector nesnesinin detector metodundan List[ Tuple[TimeSeriesChangePoint, CUSUM-
Metadata]] tipinde bir doniis olmaktadir. Tutarli ve kolay d6grenilir bir yap1 olmasi agisindan Kats
icerisindeki biitiin detector metotlar1 benzer bir doniis tipine sahiptirler. CUSUMMetadata tipi
sayesinde de degisim noktas1 hakkinda bir ¢cok veriye ulagsmak miimkiin olmaktadir. Sekil 10.11
izerinde 6rnek uygulama i¢in hesaplanan ve yazdirilan meta veri degerleri goriilmektedir.

Bayesian Online Change Point Detection (BOCPD) algoritmasi da bir degisim noktasi tespit
algoritmasidir. Bu algoritma online ¢aligmaktadir, bu yiizden zaman serisinin biitiin degerlerine
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import numpy as np
import pandas as pd
import sys

©CONOOURWNRE

10 np.random.seed(100)
11 df = pd.DataFrame(

12 {

13 "time":

14 "value":
15 }

16 )

17 ts = TimeSeriesData(df)

22 plt.xticks(rotation=20)
23  detector.plot(points)

25 pprint(metadata.
26 plt.show()

import matplotlib.pyplot as plt
from pprint import pprint

19 detector = CUSUMDetector(ts)
20 points = detector.detector()

)

from kats.consts import TimeSeriesData
from kats.detectors.cusum detection import CUSUMDetector

pd.date range("2021-01-01", periods=60),
np.concatenate([np.random.normal(1,0.2,30), np.random.normal(2,0.2,30)])

24  changepoint, metadata = points[0]
_ dict

Sekil 10.9: CUSUM algoritmasi ile degisim noktasi tespiti kod 6rnegi.
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Sekil 10.10: CUSUM algoritmast ile degisim noktasi tespiti.
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{' cp index': 29,
' delta': ©.897441831093756,
' direction': 'increase',
" 1lr': 120.7293148677213,
" 1lr int': inf,
' mu@': 1.8329084011761178,
"mul': 1.9303502322698738,
''p value': 0.0,
' p value int': nan,
' regression detected': True,
' stable changepoint': True}

Sekil 10.11: CUSUMMetadata degerleri.

ihtiya¢c duymamaktadir. detector metodunun lag parametresi ile ne kadar geriye bakmasi gerektigi
belirtilir. Bayesci bir yaklagima sahiptir. Bir degisim noktasinin olasilig1 ve kullanacagi tahmin
modeli verilmelidir. Algoritmanin mevcut gerceklemesi normal dagilim, trend degisim dagilimi ve
poison proses modeli ad1 verilen tahminleme modellerini desteklemektedir.

BOCPD algoritmasi ile yapilan 6rnek bir degisim noktasi tespit kodu Sekil 10.12 iizerinde
goriilmektedir. Sentetik zaman serisi iiretmek icin Kats icerisinde Simulator nesnesi yer almaktadir.
Bu ornekte diizey kaymasi kullanilarak degisim noktalar1 olusturulmustur. Diger tespit algoritmalari
ile BOCPD de benzer metotlara sahiptir.

Sekil 10.13 iizerinde ise liretilen zaman serisi sinyali ve onun iizerinde BOCPD algoritmasi ile
tespit edilen degisim noktalar1 goriilmektedir.

BOCPD algoritmast ile elde edilen de8isim noktalarina ait meta veriler de BOCPDMetadata
nesnesi tizerinden elde edilmektedir. Elde edilen ilk degisim noktasina ait meta veriler Sekil 10.14
izerinde goriilmektedir.

Kats ile U¢c Deger Tespiti

Bir veri isleme caligmasinin amaci genellikle veriden tutarli ¢ikarimlar yapabilmektir. Veriden tutarl
cikarimlar yapmay1 zorlagtiran engellerden bir tanesi de veride yer alan ug (outlier) degerlerdir.
Veri analizine baglarken oncelikle veri setinde uc¢ degerler varsa tespit etmeli ve gerekli tedbirler
alimmalidir. Diger gozlemlerden kayda deger derecede uzakta olan gozlemlere u¢ deger ya da aykiri
deger ad1 verilmektedir (Singh vd, 2012). U¢ degerler, veri setinin geri kalanindan farkli davranis
gosterirler.

Kats icerisinde tek degiskenli (univariate) zaman serileri i¢in, cok degiskenli zaman serileri i¢in
(multivariate) ve diizensiz giinliik desenler icin tespit algoritmalari yer almaktadir.

OutlierDetector modiilii zaman serisi icerisindeki u¢ degerleri tespit etmektedir. Bu modiil
oncelikle mevsimsel ayristirma iglemini yapar. Bunun icin toplamsal ayristirma ya da ¢arpimsal
ayristirma secilebilir. Varsayilan olarak toplamsal ayristirma sec¢ilmis durumdadir. Bu deger decomp
parametresi yardimiyla degistirilebilir. Boylece mevsimsellikten ve trendden arindirilmis zaman
serisi olugturulur. Sonra ceyrekler arasi agiklik kullanilarak u¢ degerler tespit edilir. Varsayilan deger
3 olarak belirlenmigtir. Bu deger iqr_mult parametresi yardimiyla degistirilebilir.

OutlierDetector modiilii yardimiyla yapilan ornek u¢ deger tespit kodu Sekil 10.15 iizerinde
goriilmektedir. Havayolu ugus veriseti iizerinde algoritma uygulanmistir. Verinin farkli iki nok-
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import numpy as np

import pandas as pd

import sys

import matplotlib.pyplot as plt
from pprint import pprint

from kats.consts import TimeSeriesData
from kats.detectors.bocpd import BOCPDetector
from kats.utils.simulator import Simulator

sim = Simulator(n=450, start="2021-01-01", fregq="D")
ts = sim.level shift sim(noise=0.05, seasonal period=1)

detector = BOCPDetector(ts)
points = detector.detector()

plt.xticks(rotation=20)
detector.plot(points)
changepoint, metadata = points[0]
pprint(metadata. dict )
plt.show()

Sekil 10.12: BOCPD algoritmasi ile degisim noktasi tespiti kod 6rnegi.
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Sekil 10.13: BOCPD algoritmasi ile degisim noktasi tespiti.

{" detector type': =<class 'kats.detectors.bocpd.BOCPDetector's,
' model': <BOCPDModelType.NORMAL KNOWN MODEL: 1=,
' ts name': 'value'}

Sekil 10.14: BOCPDMetadata degerleri.
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tasindaki degerler farklilastirilarak u¢ degerler olusturulmustur. OutlierDetector nesnesi toplam-
sal ayrigtirma yontemi ile olusturulmustur ve ¢eyrekler arasi aciklik degeri de varsayilan olarak

birakilmistir.
1 dimport sys
2 import pandas as pd
3 import numpy as np
4 import matplotlib.pyplot as plt
5 from pprint import pprint
6
7 from kats.consts import TimeSeriesData
8 from kats.detectors.outlier import OutlierDetector
9
10 df = pd.read csv("./data/air passengers.csv")
11 df.columns = ["time", "value"]
12
13 df.loc[df.time == "1950-12-01", "value"] *= 3
14 df.loc[df.time == "1955-12-01", "value"] *= 3
15
16 ts = TimeSeriesData(df)
17 ts detector = OutlierDetector(ts, "additive")
18 ts detector.detector()
19 pprint(ts detector.outliers)
20 ts no int = ts detector.remover(interpolate=False)
21 ts int = ts detector.remover(interpolate=True)
22
23 fig, ax = plt.subplots(figsize=(10,15), nrows=3, ncols=1)
24 df.plot(x="time", y="value", ax = ax[0])
25 ts no int.to dataframe().plot(x="time", y="y 0", ax=ax[1])
26 ts int.to dataframe().plot(x="time", y="y 0", ax=ax[2])
27 fig.tight layout(pad=7.0)
28 plt.show()

Sekil 10.15: OutlierDetector modiilii ile u¢ deger tespiti kod drnegi.

Sekil 10.16 tizerinde sirasiyla u¢ deger iceren zaman serisi, u¢ degerlerin ¢ikarilmasi ile elde
edilen zaman serisi ve bu ¢ikarilan u¢ degerlerin yerine ara degerler atamasi (interpolation) yapilmis
zaman serisi alt alta goriilmektedir. Varsayilan olarak dogrusal ara deger atama yapilmigtir. Zaman
serisinin durumuna gore linear, time, pad, nearest, slinear gibi degerler de secilebilmektedir.

10.4.3 Kats ile Trend Tespiti

Zaman serilerinin uzun donemli egilimini gosteren diizenli harekete trend ad1 verilmektedir. Trendler
serilerin ortalama diizeyini gosteren degerlerdir ve ¢esitli sekillerde olabilmektedir. Herhangi bir
trendin yonil ya asag1 egimli ay da yukar1 egimlidir. Bununla birlikte dik veya daha yumusak, iistel
veya yaklagik olarak dogrusal bicimde de degerlendirilmektedir.
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Sekil 10.16: Ug degerler iceren, ug degerler ¢ikarilmis ve ara degerler eklenmis zaman serileri.
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Trendin belirlenebilmesi icin serinin uzun bir zaman diliminde gozlenmis degerlerine ihtiyag
vardir. Trendin varliginin test edilmesi i¢in parametrik ve parametrik olmayan testler yapilmaktadir.
Parametrik testler ilgili anakiitle parametresi hakkinda herhangi bir varsayimi belirli bir anlam
diizeyinde test eder. Parametrik olmayan testler ise genellikle anakiitle dagilimi bilinmedigi zaman
parametrik testlerin uygulanamadig1 dérneklemlerde tercih edilmektedir. Parametrik olmayan testler
genellikle zaman serisi ile zaman arasindaki korelasyon katsayisina dayanmaktadir.

Mann-Kendall (MK) testi de parametrik olmayan bir testtir. Kats igerisinde yer alan MKDetector
algoritmas1 MK testi temel alinarak olusturulmustur. Kendall’in Tau katsayilarindan faydalanilmak-
tadir. Trend yogunluk degeri ve anlamlilik oran1 parametre olarak verilir. Trend belirli bir pencere
icerisinde aranir. Hangi yonde bir trend varlig1 test edilecekse belirtilir. Asagi, yukari ya da her iki
yone dogru da trend varlig test edilebilmektedir. Mevsimsellik tipi de haftalik, aylik, yillik gibi
belirtilebilmektedir (Yue, 2004).

MKDetector modiilii yardimiyla yapilan 6rnek trend tespit kodu Sekil 10.17 tizerinde goriilmek-
tedir. Bir Simulator nesnesi yardimiyla sentetik zaman serisi verisi olusturulmustur. Haftalik
mevsimsellik iceren bir data iiretilmisgtir.

from kats import detectors
import numpy as np

import pandas as pd

import sys

import matplotlib.pyplot as plt
from pprint import pprint

0N WNBRE

from kats.consts import TimeSeriesData
9 from kats.detectors.trend mk import MKDetector
10 from kats.utils.simulator import Simulator

12 sim = Simulator(n=365, start="2021-01-01", freg="D")
13 ts = sim.trend shift sim(

14 noise=200,

15 seasonal_period=7,

16 seasonal_magnitude=0.007,

17 cp_arr=[250],

18 intercept = 10000,

19 trend arr=[40,-20]

20 )

21

22 mk_detector = MKDetector(ts, threshold=.8)
23

24 points = mk _detector.detector(direction="down", window size=30, freq="weekly")
25 mk_detector.plot(points)
26 plt.show()

28 changepoint, metadata = points[0]
29 pprint(metadata. dict )

Sekil 10.17: Trend tespiti kod Ornegi.

Sekil 10.18 tizerinde, yapilan asag1 yonlii trend tespiti sonucu goriilmektedir. Asagi yonde,
belirlenen pencere araliginda olusan trendlerin baslangic ve bitis noktalar1 degisim noktalari olarak
isaretlenmigtir.

Sekil 10.19 ise trend grafiginin sag tarafinin yakinlagtirilmig halini gostermektedir. Sekil tizerinde
olusan trendlerin baglangi¢ ve bitig noktalarinin yakalandig1 goriilmektedir.

Tespit edilen degisim noktalar1 hakkinda da meta veriler olusmaktadir. Sekil 10.20 olusan
noktalardan ilkinin meta verilerini gdstermektedir. Sekil lizerinde trendin yonii, Tau degeri, degisken
tipi ve detector tipi goriilmektedir.
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Sekil 10.18: Trendin oldugu yonde isaretlenmis denetim noktalari.
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Sekil 10.19: Trendin oldugu yonde isaretlenmis denetim noktalarinin bulundugu bolge.

{" Tau': -0.8344827586206897,
' detector type': =class 'kats.detectors.trend mk.MKDetector's,
' 1s multivariate': False,
' trend direction': 'decreasing'}

Sekil 10.20: Degisim noktas1 meta verileri.
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Kats ile Zaman Serisinden Ozellik Cikanmi

Zaman serilerinin cesitli istatistiksel 6zelliklerinin ¢ikarilmasina ihtiyac duyulabilmektedir. Ozellikle
makine 6grenmesi algoritmalar1 gibi yontemlerde kullanilmak iizere bu 6zellikler ¢ikarilmaktadir.
Ayrica serinin gesitli istatistiksel yontemlerle degerlendirilebilmesi i¢in de 6zellik ¢ikarimi yapil-
maktadir.
Kat icerisinde yer alan TsFeatures modiilii bu amacla gelistirilmis ¢esitli metolar sunmaktadir.
Sekil 10.21 iizerinde otel veriseti yiiklenmis ve TsFeatures modiilii yardimiyla 6zellik ¢ikarimi
yapilmistir.

1 from kats import detectors

2 import numpy as np

3 import pandas as pd

4 import sys

5 import matplotlib.pyplot as plt

6 from pprint import pprint

7 from kats.consts import TimeSeriesData

8

9 from kats.tsfeatures.tsfeatures import TsFeatures
10

11 df = pd.read csv("./data/air passengers.csv")
12 df.columns = ["time", "value"]

13

14 ts = TimeSeriesData(df)

15

16 model = TsFeatures()

17

18 output = model.transform(ts)

19
20  pprint(output)

Sekil 10.21: TsFeatures kod 6rnegi.

Cikarilan 6zellikler Sekil 10.22 tizerinde gosterilmektedir. Sekilde de goriildiigii gibi, istatistiksel
ozelliklerin yaninda cesitli tahmin ve tespit yontemleri i¢in ihtiya¢ duyulacak parametreler de
hesaplanmustir.

Tarhsma ve Sonuclar

Kitabin bu bsliimiinde Facebook sirketi tarafindan 1 Haziran 2021de agik kaynak hale getirilerek
yayinlanan Kats kiitiiphanesinin modiilleri anlatilmistir. Kiitliphanede yer alan temel modiiller ve
metotlar1 6rnekler verilerek aciklanmigtir. Pek cok zaman serisi analizi ve tahmini kiitlipahanesi
olmakla birlikte, Kats zaman serisi verisinin modellenmesi ve analizi ile ilgili biitiin teknikleri bir
arada toplayan kapsamli bir kiitiiphanedir. Ayrica yaygin kullanilan Scikit-Learn gibi kiitiiphanelerin
kullanim sekli benimsenerek bu ve benzeri kiitiiphanelerde deneyimi olan kullanicilarin da kolay
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{'binarize mean': 0.4444444444444444,

'crossing points': 7,

'diffly acfl': ©.30285525815216935,
'diffly acf5': 0.2594591065999471,
'diffly pacf5': 8.2194123478088142,
'diff2y acfl': -8.19100586757092733,
'diff2y acf5': 0.13420736423784568,
'diff2y pacf5': 8.2610103428699484,
‘entropy': 0.4287365561752448,
'firstmin ac': 8,

'firstzero ac': 52,

'flat spots': 2,

'heterogeneity’: 126.06450625819339,
'histogram mode': 155.8,

'holt alpha': ©.9950208833037283,
'holt beta': 0.0042554614726079635,
'hurst': -0.08023291030513457,

'hw alpha': ©.99999998509858388,

'hw beta': 4.392391307552844e-15,

'hw gamma': 1.3285947301087158e-08,
‘length': 144,

"level shift idx': 118,

"level shift size': 15.599999999999966,
'‘linearity’: ©.853638165683188,
'lumpiness’: 3041164.5629058965,
‘'mean': 280.2986111111111,

‘peak’: &,

'seas acfl': 0.6629043863684492,
'seas pacfl': 0.15616955255589093,
'seasonality strength': ©.3299338817939569,
'spikiness’: 111.69732482853489,
'stability’: 12383.627266589587,
'stdlst der': 27.206287853461966,
'trend strength': ©.9383381875692747,
"trough': 3,

'unitroot kpss': ©.12847588180149878,
‘var': 14291.97333140432,

'v acfl': 0.9488473487524915,

'v acf5': 3.392072131604336,

'y pacf5': 1.0032882494081529}

Sekil 10.22: TsFeatures ile olusturulan 6rnek ¢ikti.
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uyum saglamasi hedeflenmistir. Kats kiitiiphanesi siirekli yeni modiillerle ve topluluk katkisi ile
biiylimeye devam etmektedir. Gelecekte bir cok modiiliin hizlica denenip sonuclarini kargilagtirmali
olarak almak i¢in de olanaklar olacaktir. Bununla birlikte heniiz paralel calisma gibi 6zelliklerden
yoksundur. Cok biiyiik verilerle calismak i¢in paralellestirme gibi 6zelliklerin digsaridan dahil
edilmesi gerekmektedir. Bulut ortaminda caligmak ve konteyner teknolojileri ile 6l¢eklemek miimkiin
oldugundan komut satirinda ¢aligip sonug iireten bir ara¢ olarak da 6ne cikmaktadir. Arastirma
projelerinde ve iiniversitelerde de ticari rakiplerine gore benzer sonuclari iireten ve hatta daha fazla
ozellik sunan acik kaynakli araglarin tercih edilmesi hem toplulugun iiretecegi kollektif tecriibeyi
kullanmak hem de kaynak tasarrufu saglamaktadir.
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Kaba Kiime Teorisine Dayah Hibrit Derin Ogrenme

Algoritmasimin Gelistirilmesi ve Uygulanmasi
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Girig

Yapay sinir aglari, bir 6grenme modelindeki hesaplama birimlerini insan noronlarina benzer bir
sekilde isleyerek, makine 68renimi gorevleri i¢in insan sinir sisteminin benzetimini yapmak i¢in
gelistirilmistir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalar1 ile insan diisiinme yapis1 ve karar modeline en
yakin hesaplama yapisina yakin algoritmalarin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu baglamda analitik
hesaplama giiciiniin yaninda daha karmagik yapidaki karar mekanizmasinin gelistirilmesinde derin
O0grenme algoritmalari ile gorsel nesnelerin algilanmasi, iglenmesi ve karar siirecinde kullanilmasi
bu caligmalar1 bir adim daha ileriye tagimigtir. Yapay sinir aglarinin en biiyiik hedefi, insan sinir
sistemindeki hesaplamalar1 temel alan yapilar1 inga eden yapay zeka tekniklerini gelistirmektir. Yapay
sinir aglari, teorik olarak yeterli egitim verisi ile herhangi bir matematiksel fonksiyonu 6grenme
yetenegine sahiptir ve tekrarlayan sinir aglari1 gibi bazi varyantlarin eksiksiz oldugu bilinmektedir.
Kaba kiimeleme yaklagimi ile 6grenmeden bilgi edinme, bilgiyi akilda tutma onciiliigiinde, bilgi
azaltma ve muhakeme yoluyla degiskenler arasindaki iligkiyi degerlendirme gibi avantajlara sahiptir.
Smiflandirmayi belirli bir uzaydaki esdegerlik iligkisi olarak anlayan siniflandirma mekanizmasina
dayanmaktadir ve esdegerlik iliskisi, uzayin bliinmesini olusturmaktadir. Onerilen algoritmada,
asamalar benzer bir ag yapisini paylasir. 11k asama haric, asamalarin geri kalani, 6nceki asamanin
ara tahminini ve ince bilginin azaltilmis sirali modelini girdi olarak (agin egitilebilir kismina)
uyarlayacaktir. Tk asamanin girdisi, indirgenmis modeli temsil etmektedir. Her asamanin 6grenme
hedefi ayn1 indirgenmis modeli (kaba dlgekli ¢oziim) gostermektedir. Bununla birlikte, ilk agsamada
kaba bir model egitmek, tahmine ve ek bilgilere dayanarak diizeltme yapmaktir. Ikinci ve sonraki
asamalar, birinci asama ile benzer yapiy1 paylasacak, ancak onceki agamanin tahminini ve mevcut
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asamay1 birlestirecek olan ek birlesim modiiliine sahip olacaktir.

Onerilen algoritmada, ilk asamada kaba bir model egitmek, tahmine ve ek bilgilere dayanarak
diizeltme yapmaktir. ikinci ve sonraki asamalar, birinci asama ile benzer yapiy1 paylasacak, ancak
onceki agamanin tahminini ve mevcut agamay1 birlestirecek ek kombinasyon modiiliine sahip
olacaktir. Kisaca asamalar benzer bir ag yapisini paylasir ve ilk asamanin girdisi, indirgenmis bir
modeldir ve her agsamanin 6grenme hedefi ayn1 indirgenmis modeldir (kaba 6lcekli ¢oziim).

Sonug olarak, kaba kiime teorisi ve derin 6grenme algoritmalarinin birlesimi analiz edilir. Kaba
kiimelere ve farkl sinir aglarina dayali birka¢ tahmin modelinin dogruluk karsilagtirmas1 yapilir.

igili Calismalar

Bir yapay sinir ag1, giris néronlarindan hesaplanan degerleri ¢ikig noéronlarina yayarak ve agirliklari
ara parametreler olarak kullanarak girdilerin bir fonksiyonunu hesaplar. Ogrenme islemi ise néronlari
birbirine baglayan agirliklarin degistirilmesiyle gerceklesir. Biyolojik organizmalarda 6grenme icin
dis uyaranlara ihtiya¢ duyuldugu gibi, yapay sinir aglarindaki dis uyaran da 6grenilecek fonksiyonun
girdi-¢ikt1 ¢iftlerinin drneklerini igeren egitim verileriyle saglanir. Egitim verileri, ¢ikt1 olarak girdi
verilerini ve agiklamali etiketlerini temsillerini icerebilir. Bu egitim veri ¢iftleri, ¢ikt1 etiketleri
hakkinda tahminler yapmak icin giris temsillerini kullanarak sinir agin1 besler. Egitim verileri,
belirli bir girdi i¢in tahmin edilen ¢iktinin olasilig1 egitim verilerindeki agiklamali ¢ikt1 etiketiyle
ne kadar iyi eglestigine baglh olarak sinir agindaki agirliklarin dogruluguna iliskin geri bildirim
saglar. Benzer sekilde, noronlar arasindaki agirliklar, tahmin hatalarina yanit olarak bir sinir aginda
ayarlanir. Agirliklart degistirmenin amaci, gelecekteki yinelemelerde tahminleri daha dogru hale
getirmek i¢in hesaplanan islevi degistirmektir. Bu nedenle, bu 6rnekteki hesaplama hatasini azaltmak
icin agirliklar matematiksel olarak dogrulanmisg bir sekilde dikkatlice degistirilir. Kaba kiime tabanh
derin 6grenme algoritmasinda ise agirliklar daha duyarli bir bicimde ele alinarak incelenmekte ve
o0grenme kalitesinin daha kisa zamanda yakalanmasi hedeflenmektedir.

Kaba kiime tabanli yapay sinir ag1 modelleri, makine 6grenmesi algoritmasini iceren bazi calig-
malar yapilmig fakat kapsamli olarak kaba kiime tabanli derin 68renme algoritmas1 gelistirilmemistir.
Bu ¢aligmada onerilen algoritma ile bu alandaki eksikligin giderilmesi hedeflenmistir. Yapilan bazi
caligmalar ise, Skowron ve Dutta kaba kiimeleme yapisi ile birlikte yaklasim uzayi igerisinde strateji
aramanin 6nemine deginmis ve karmagik uyarlanabilir sistemler icerisinde akilli sistemler gibi
davranan bir yapi ile birlikte kaba kiimelemenin etkin bir bicimde kullanabilecegini vurgulamiglardir.
Gergek sistemlerde kaba kiimeleme ve uygulanabilirligini gostermektedir. Anlik ¢ikarsama ve
ogrenme yapilarina dikkat cekilmistir. Tan ve arkadaslar1(2019), 6znitelik alt kiimesi yaklagimina
veri madenciligi bakis acist ile birlikte sezgisel bulanik kaba bir model 6nermislerdir. Ozellikle alt
ve iist yaklagimlarin hiyerarsik yapisi ile birlikte EGER iliskilerine dayal bir yapi ile bilgi sistemi
kurulumuna sezgisel bulanik kaba kiimeleme yaklagimini 6nermislerdir. Durairaj ve Meena, kaba
kiime teorisi ve yapay sinir aglarini tibbi verilerin islenmesi siirecinde kullanmis ve kaba kiimeleme
tabanli bir hibrit model sunmuglardir. Kaya (2013) gogiis kanserinin teshisinde, kaba kiimeleme ve
extreme makine 6grenmesi siirecinde zeki siniflama yaklagimini 6nermistir. Yildiz ve Karadeniz,
gogiis kanseri teshisinde derin 6grenmeyi kullanmislardir. Rectified Unit ve Sigmoid Activation
Function kullanmiglardir. Ayn1 zamanda hedef ve tahminler arasindaki yakinlik derecesini bulmak
icin ise entropi yontemini kullanmiglardir. Hassan ise kaba kiimeleme tabanli 6grenme algoritmasini
gercek bir problem iizerinde uygulamig ve siiflandirma islemini yapmustir. Lei ve arkadaglari
ise kaba kiimeleme ve derin 6grenme algoritmalarin birlikte kullanarak bir enerji tahmin modeli
gelistirmislerdir. Ozellikle sisteme fazla etki eden faktorleri daha tarafsiz hale getirmek ve diger
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faktorlerin de etki derecesini artirmak icin kaba kiimeleme yaklagimini kullanmiglardir. Daha sonra
notr hale getirilen faktorler, derin sinir aglar ile analiz edilmigtir. Ayn1 zamanda derin sinir aginin
tahmin sonuglar ile karsilagtirilmigtir. Jahangir ve arkadaslari ise kisa donem riizgar hizini1 tahmin
eden bir yapr1 icin kaba kiime tabanl yapay sinir aglart modelini onermistir. Bu ¢alisma ile kaba kiime
tabanli derin 6grenme algoritmasi sunulmug ve uygulama islemleri detayli olarak gosterilmisgtir.

Kaba Kiimeleme ve Temel Ozellikleri

Bu boliimde kaba kiimeleme yapis1 ve temel 6zellikleri hakkinda bilgi verilmis ve daha sonra derin
ogrenme ile ilgili temel 6zelliklere deginilmigtir. Kaba kiimeleme 6zellikle verilerdeki belirsizlik,
eksiklik durumlarini dikkate alarak veri nitelik se¢iminde etkin bir ara¢ olarak kullanilabilmektedir.
Deneyimli bilgi 6grenme yaklasimu ile bilgiyi akilda tutma 6zelligi ile birlikte bilgi azaltma ve
muhakeme 6zellikleri ile birlikte degiskenler arasindaki iligkiyi degerlendirme avantajina sahip-
tir. Nitelik se¢ciminde anahtar parametre se¢iminde 6nem durumunun degerlendirilmesi agisindan
kaba kiimeleme yaklasimi kullanilabilmektedir. Esdeger iliskisi, uzayin boliinmesi 6zellikleri ile
siniflandirma iglemlerinde rahatlikla kullanilabilmektedir.

Kaba kiime teorisi temel olarak eksik verilerin ve belirsiz bilgilerin 6grenilmesi ve tiimevarimi
icin kullanilir. Bilgi arasindaki potansiyel iligkiyi aragtirmak ve etkileyen 6nemli faktorleri ¢ikarmak
icin ¢ok uygun kilan temel 6zellikleri bulmakta etkindir.

Bu caligma tanimlanan S = {U,A,K, f} nesneleri siniflandirmak icin bir bilgi ifade sistemi
olarak. U = {x1,x2,x3,..., X, yetki alamdir, burada x; bir dizi veri 6rnegini temsil eden bir nesnedir.
A ={ay,ay,as,...,a,} bos olmayan sonlu bir nitelikler kiimesidir ve a; (x j) ,a niteligine kaydedilen
x degeridir.

A kiimesindeki 6geler, giris parametrelerine ve bina enerji tilketimine atifta bulunur. a (x) her
bir etki faktoriine karsilik gelen verilerdir. K,A 6znitelik kiimesinin deger araligidir. f,Uve A nin
bilgi islevi kiimesidir ve bir eslemeyi temsil eder. U x Ar — K her nesnenin her 6zelligine bir bilgi
degeri atayan, yani, Vae€ A, xeU,Fx, ackK.

Burada U tiim nesnelerin bos olmayan sonlu bir kiimesini temsil eder, a; (x j) ,aA=CUD o0znitelik
kiimesinin bos olmayan sonlu bir 6zelligidir C , kosul 6zniteligi alt kiimesi anlamina gelir ve D,
karar 6zniteligi alt kiimesi anlamina gelir, CnD =@, V bir 6znitelik degerleri kiimesidir ve F , her
nesnenin 6znitelik degerini belirlemek i¢in bir bilgi islevidir, yani F : U xA — V. S bilgi sisteminde
Oznitelik alt kiimesi vardir.

Kaba noron yapisi sekilde gosterilmektedir. Kaba Noron, iist sinir ve alt sinir olarak adlandirilan
bir ¢ift noron olarak diisiiniilebilir. Kaba noronlarda, x bir 6zellik degiskeni olarak kabul edildiginde x

ve semboller sirastyla alt sinir ve iist stnir de8iskeni olarak tanimlanir. R-NN’ler, cevresel giiriiltiiniin
giderilmesinde ve girdi verilerinin belirsizliginin ele alinmasinda etkili araclardir. Bu bakimdan bu
konudaki en iyi uygulamalar arasindadirlar. Sekilde 6nerilen R-NN’nin ileri beslemeli denklemleri
asagidaki gibi tanimlanir.

Amacimiz miimkiin olan en diisiik farkla giris verilerini ¢ikis verilerine doniistiiren kaba kiime
tabanl1 derin 6grenme yapisini tasarlamaktir. Geri yayilimli 6grenme ile girdi verilerinin etkileyen
onemli kriter durumlarini belirlemeye ¢alisiyoruz. Onerilen yapida ise asagidaki boliimler yer
almaktadir. Bunlar;

Kay1p fonksiyonu - Reform katmani - Gizli katman - Giris katman1 Giris ve yeniden yapi-
landirilmis veriler arasindaki genel yap1 asagidaki sekilde verilmistir:

on egitim tekniginde girdi verileri 0-1 arasinda yer alir.
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> Ust Yaklagim

Alt Yaklagim

Kaba Kime Tabanli Ag

Sekil 11.1: Kaba kiime tabanli derin 6grenme algoritmasi

H:f(w’X+b’) (11.1)

Gizli katman degeri

X’:f(w'H+b') (11.2)

Bu tekrarlayan islemler denetimsiz yapida hedef giris verilerinin kalitesini yiikseltmek iizere
yapilmaktadir.

Bu islem denetimsiz 6grenme uygulamasina girmektedir. Hedef giris verileri ile isleme devam
edilmektedir.

Burada kullanilan alt sinir ve iist sinir noronlari ile birlikte degerlendirme islemi gerceklestir-
ilmektedir. Degerlendirme islemleri esnasinda ayni zamanda en kiigiik kareler regresyonu ve lojistik
regresyon gibi geleneksel makine 68renimi algoritmalari kullanilmigtir. Yapay sinir aglari, tahmin
hatasini en aza indirmek i¢in farkli birimlerin agirliklarini ortaklasa 6grenerek daha etkin bir bicimde
caligir.

Birden ¢ok birimi birlestirerek, temel makine 6greniminin temel modellerinde bulunandan daha
karmagik verilerin iglevlerini 6grenmek icin modelin giicii artirilir. Derin 6grenmede, oncelikle
yeterli verinin bulunmasi ve gelistirilen algoritma ile birlikte hesaplanmasi 6nemlidir. Derin sinir
aglarinin iistiin performansi, biyolojik sinir aglarinin gii¢lerinin ¢ogunu derinlikten de kazandig:
gercegini yansitir. Ayrica biyolojik aglar, tam olarak anlamadigimiz sekillerde birbirine baglhdir.
Biyolojik yapinin bir diizeyde anlagildig1 birka¢ durumda, bu hatlar boyunca yapay sinir aglar
tasarlanarak onemli ilerlemeler elde edilmistir.

Egitim verilerinin veya hesaplama giicliniin karmagiklig1 mevcut mimari yapisina eklenen ve
cikarilan noronlar ile ifade edilebilir. Sinir aglarinin son zamanlardaki bagsarisinin biiyiik bir kisma,
modern bilgisayarlarin artan veri kullanilabilirligi ve hesaplama ile geleneksel makine 6grenme
algoritmalarinin birlikte kullanilabilmesi ile aciklanabilir.

Kayip fonksiyonu formiilii su sekilde tanimlanir:
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L(X.X') = x-x"|? (11.3)
Giiriiltii giderme fonksiyonu olarak;
P q P 4
Egpu (V,H) == biVi= Y bjHj=Y > ViH;W (11.4)

i=1 j=1 i=1i=1

1
= 1 +6Xp(—WLRH+bLR)

(11.5)

Bu fonksiyon ile girdi verileri yeniden diizenlenerek analiz islemi esnasinda ¢iktinin dogru tahmin
edilmesini saglayarak 6grenme performansini yiikseltmektir. Sistemde bulunan gizli katmanlara ne
kadar saglam yapida girdi verisi sunarsak sistemin performansi da o denli yiiksek olur.

Sekil 11.2: Giriiltii giderme fonksiyonu elemanlarinin gosterimi

Kayip fonksiyonu formiilii su sekilde tanimlanir:

Lx-X")=|x-x'|" (11.6)

Giiriiltii giderme siirecinde, yeniden yapilandirilmig verilerden 6zellik ¢ikarimi esnasinda giiriiltii
giderme fonksiyonundan yararlanilmaktadir.

0

L(X-X") == [Xilog(z)+(1-X;)log(1-z)] (11.7)
j=1

Tiim katmanlarin egitilerek 6grenme siire¢ asamasinda entropi yonteminden yararlanilmaktadir.
On egitim isleminde 0.05 ile 0.001 degerleri arasinda nceden egitilmis agin performans degeri ile
birlikte agin egitimi siireci tamamlanmig olmaktadir.

Burada kullanilan alt sinir ve iist sinir noronlar ile birlikte degerlendirme islemi gerceklestir-
ilmektedir. Girdi katmaninin herhangi bir hesaplama yapmamasina ve yalnizca 6znitelik degerlerini
iletmesine ragmen, algilayicimin iki katman i¢ermesi dikkat c¢ekicidir. Giris katmani, bir sinir agin-
daki katmanlarin sayisina dahil edilmez. Algilayici tek bir hesaplama katmani icerdiginden, tek
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katmanli bir ag olarak kabul edilir. Birgok ortamda, tahminin 6nyargi olarak adlandirilan degismez
bir kismi vardir. Momentum faktorii O ile 1 arasinda tanimlanir ve agirliklar, onyargilar ve Kaba
kiime gibi egitilebilir her parametre ndron parametrelerinden ibarettir.

Boyle bir durumda, yukarida belirtilen yaklagim tahmin i¢in yeterli degildir. Tahminin bu
degismez kismini yakalayan ek bir onyargi degiskeni b eklememiz gerekiyor:

F(W0'+b%) > f(WEO' +13) (11.8)

daha sonra, farkli parametrelerin egitim rotasi asagidaki gibi tarif edilebilir:

Op=Max(f (Wy0" +by),f(Wi0' +b))) (11.9)
O1=Min(f(W)0" +by,), f(WiO' +b))) (11.10)
o'=a'o, +B'0o) (11.11)

Kaba kiime tabanli egitim siirecinde 2. dereceden elde edilen ¢ikti parametreleri ise,

0p=Max(f(W50"+b3), f (WO +b3)) (11.12)
07=Min(f(W50" +b3,), f (WiO' +b3)) (11.13)
0*= a0}, + B*0% (11.14)

Yerel en iyi sonug¢lardan kaginmak ve bu aglarda egitim isleminin yakinsamasini iyilestirmek,
baglangic degerini bulmak icin 6n igleme yontemi kullanilmalidir. Baglangigta agirliklar ve egitim
islemi diigiik grenme oranina sahiptirler. Agirliklarin baglangi¢c degerleri belirlendiginde rastgele,
egitimde agin yakinsamasini kaybedebiliriz, bu durumda uygun olmayan veya uygun olmayan
rastgele agirliklar segerek, egitim hatasi ile her egitim doneminde artacaktir; bu durumda, egitim
isleminin yakinsamasi kaybolabilir. Bu olumsuz durumu engellemek icin baglangi¢ agirligi bagimsiz
olarak belirlemek gerekir.

Geri yayilim denklemleri agagidaki gibi tanimlanir:

pk)=@(k-1)-n—F—+YAp (k-1) (11.15)

dp(k-1)

Onerilen Algoritma Adimlar::
Adim 1: Veriler toplanir ve iki kiimeye boliiniir (%90 egitim seti ve %10 test seti).

OE (k-1)
1
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Adim 2: Kaba kiime teorisine dayali olarak tiim parametrelerin 6nemi analiz edilir.

(1) Esit frekans olcekleyici algoritma kullanilarak veriler ayriklagtirilir,

(2) Kaba kiime teorisini kullanarak, karar niteli§ine gére kosul niteliginin indirgeme bolgesi elde
edilir,

(3) Hibrit algoritma ile 6znitelik 6nemi hesaplanir,

(4) Esleme deseni 6znitelik 6nemine gore olusturulur.

Adim 3: Onerilen model ¢aligtirilir.

(1) Kaba bilgilere dayanarak farkli girdi-¢cikt1 yapilarini olusturulur;

(2) Onerilen algoritma ¢aligtirilir.

Adim 4: Egitilmis modeli kullanarak tahminlerin ¢iktis1 elde edilir.

Sonug olarak, kaba kiime teorisi ve derin 6grenme algoritmalarinin kombinasyonu analiz edilir.
Kaba kiimelere ve farkli sinir aglarina dayali birka¢ tahmin modelinin dogruluk karsilagtirmasi
yapilir.

w;k(yem') :w;k(eski)+OCE}.:1xjk (11.16)

W;’k -i nci katmaninin j nci elemanina olan (i + 1) nci katmanin k nc1 elemanina ait atanan agirhk
degerini ifade eder.

a — Ogrenme katsayis1

E[*!- (i+1) nci katmanin k nc1 elemanina ait atanan hata katsayist

(xj.k)— (i+1) nci katman (0’]) nci katmandan i katmanindaki jdegerinin girdi olarak ele alinmast

E,=0,(1-0,)> wyE; (11.17)

Onerilen Tahmin Modiili

Bu kisimda, tahmin gorevi giiriiltii giderme igleminden sonra baglayacaktir. Giiriiltiisiiz veriler Kaba
Kiime Tabanl derin 6grenmenin girdileri olarak kabul edilir. Sekil 3’de gosterildigi gibi, bu boliimde
kullanilan ag iki kaba katmana sahiptir. Giris verileri Kaba Kiime Tabanli derin 6grenmenin alt
ve list kismina ait verileri egitmek icin kullanilir. Kaba néron katsayilari ile her iki katmanin alt
sinir agirliklart (o ve ) egitilir. Bunun asil amaci, giiriiltii giderme fonksiyonu ile birlikte derin
0grenme siirecini gergeklestirmektir. Kaba kiime yapili néronlar ile tahmin kismi ise sadece iki kaba
katmandan olusur ve derin 6grenme siireci sadece giiriiltii giderme boliimiinde kullanilir.

Son Egitim Siireci

Kaba Kiime Tabanli Derin Ogrenme yapisinin optimizasyonundan sonra, giiriiltii giderme ve uygu-
lamak igin tahmin modiilleri birlikte siralanir ve diizenlenir. Derin Ogrenme yapisina sahip nihai
tahmin ag ile giiriiltii giderme iglemleri de tamamlanip, net sonuca ulagilabilmesi miimkiindiir.
Giiriiltii giderme modiiliindeki egitim parametrelerinin bireysel olarak egitilir, baglangi¢c degerleri
olarak tanimlanir ve tiim parametreler (sessizlestirme ve tahmin modiilleri) bu konuda es zamanl
olarak egitilir. Sekil 3 de ise kaba kiime tabanli derin 6grenme mimari yapisinin detayl: bi¢imi yer
almaktadir.
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Sekil 11.3: Kaba Kiime Tabanli Derin Ogrenme Mimarisi

11.3.3 Hata Hesaplama Kriterleri

Bu caligmada aragtirilan farkli verilerin dogrulugunu karsilastirmak icin YSA’lar da farkli hata
kriterleri kullanilmigtir. Ortalama Mutlak Hata (OMH), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (OMYH) ve

Ortalama Karesel Hata yontemi (OKHY) ele alinmistir. (18-20), sirasiyla OMH, OMYH ve OKHY
formiillerini gosterir.

1 o
OMH=— " |V, - Y| (11.18)
no g=1
1 oo (|Y,-Y,
OMYH:—Z( u) (11.19)
no g=1 Ymean

_yg|2 (11.20)

12,
OKHY=+| —>_|¥,
I’log:]

11.4 Uygulama

2 girdiden ve 2 ¢iktidan olusan, her biri 3 katli, 4 gizli katmanli bir kaba kiime tabanli hibrit derin
0grenme modelinin ¢dziimiine ait islem basamaklart detayli olarak verilmistir (Sekil 4).

[2x3x3x3x3x2]

boyutlu ag yapisinda 4 gizli katman bulunmaktadir ve derin 6grenme yapist ile birlikte sistem analizi
caligsmasi detayli olarak agagida verilmistir.

[k veri olan A = {ay,az,a3,...,a, }, X, = 0,02 degerleri dikkate alinarak islemler gerceklestir-
ilmigtir. Baslangi¢ agirlik degerleri Tablo 1°de verilmigtir. Kaba kiime tabanli derin 6grenme
algoritmasina ait baglangi¢ egitim asamalar1 agagida verilmisgtir.
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Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5 Katman 6§

Sekil 11.4: [2x3x3x3x3x2] boyutlu ag yapisi

= ! (11.21)
l+exp(=Xxiw;i—1)
Tablo 11.1: [2x3x3x3x3x2] boyutlu ag yapisinda kullanilan agirlik degerleri
1. ASAMA 2. ASAMA 3. ASAMA 4. ASAMA 5. ASAMA
Agirhik | Ust Siir | Alt Siir | Agurhik | Ust St | Alt Siir | Agirlik | Ust Str | Alt Siir | Agurlik | Ust Str | Alt Sur | Agirlik | Ust Siar | Alt Sir
w 0,6 0.4 w2 0,2 0,15 w3 0,18 0,15 W 0,2 0,18 W511 | 0,55 0,5
W 0,5 03 W3 0,65 0,45 w, 0,35 0,32 Wi 0,32 03 W512 | 048 0,4
W 0,2 0,1 W 0,35 0,28 w, 0,45 04 Wi 0,45 04 w521 | 0,35 0,3
W 0,2 0,1 W2 0,24 0,18 ws 0,28 0,25 A1 0,28 0,25 W522 | 025 0,2
Wy 0,6 0,5 W 0,48 04 w5 0,55 0,48 Wb 0,35 0,3 W531 | 0,55 0,5
Way 0,2 0,1 W3 0,35 0,3 W 0,7 0,6 A 0,48 0,45 W532 | 0,18 0,15
w2 0,28 0,22 w3 0,35 0,3 Wi 0,5 0,45
w3 0,18 0,14 w3, 0,15 0,1 Wi 0,25 0,2
W3 0,65 0,58 w3 045 04 Wi 0,18 0,15

2. katmana ait kaba kiime tabanl {ist degere ait ¢ikt1 verileri agsagida detayli olarak gosterilmistir.

1
0’ = =0,508499181
' T+exp{-[(0,05x0,6)+(0,02x0,20)-0.0]}
1
03 = =0,509248945
27 1+exp{-[(0,05x0,5)+(0,02x0,60)-0.0]}
2 ! =0,503499943

0 =
3 1+exp{-[(0,05x0,2)+(0,02x0,20)-0.0]}
3. katmana ait kaba kiime tabanli iist degere ait ¢ikt1 verileri agagida detayli olarak gosterilmistir.

1
0;=
' T+exp{-[(0,508499181 x 0,2) + (0,509248945 x 0,20) + (0,503499943 x 0,20) — 0.0] }

=0,590226

1
03 =
27 T+exp{-[(0,508499181 x 0,65) + (0,509248945 x 0,48) + (0,503499943 x 0, 18) - 0.0] }

=0,660516
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1
03 =
1+exp{-[(0,508499181 x 0,35) + (0,509248945 x 0,35) + (0,503499943 x 0,65) —0.0]}

4. katmana ait kaba kiime tabanl1 iist degere ait ¢ikt1 verileri agsagida detayli olarak gosterilmistir.

=0,660516

1
ot =
' T+exp{-[(0,590226 x 0, 18) + (0,660516 x 0,28) + (0,660516 x 0,35) —0.0]}

=0,62803

1
0} =
27 T+exp{-[(0,590226 x 0,35) + (0,660516 x 0,35) + (0,660516 x 0,15) —0.0]}

=0,66140

1
04 - =0,73633
37 T+exp{-[(0,590226 x0,45) + (0,660516 % 0,7) + (0,660516 x 0,45) —0.0]}

5. katmana ait kaba kiime tabanl1 iist degere ait ¢ikt1 verileri asagida detayli olarak gosterilmisgtir.

1
0 = =0,663507
' 1 +exp{-[(0,66140 x0,2) + (0,066140 x 0,28) + (0,73633x 0,5)—0.0]}
s 1
05 = =0,649432
1+exp{-[(0,66140x 0,32) +(0,066140 x 0,35) + (0,73633 x 0,25) - 0.0]}
3 ! =0,675381

05 =
37 l+exp {-1(0,66140%0,45) + (0,066140 x 0,48) + (0,73633 x0,18) - 0.0] }
6. katmana ait kaba kiime tabanl iist degere ait cikt1 verileri agagida detayli olarak gosterilmistir.
08 = :
' +exp{-[(0,6635070x0,55) + (0,649432 x 0,35) + (0,73633 x0,55) - 0.0]}

=0,72386

1
0$ =
27 1+exp{-[(0,6635070 x 0,48) + (0,649432 x 0,25) + (0,73633 x 0, 18) —0.0]}

Belirlenen hata oranlari;

=0,646208

Ry =E}=00_erer-deger— O = 1.0-0,72386 = 0,27614

Ry =ES=05_yerei-deger — 05 = 0—0,646208 = -0,646208

Bu durumda R1 alternatifi secilerek isleme devam edilir. Ayni1 islemler biitiin deneme veri seti igin
ogrenmenin gergeklestirilmesi i¢cin devam edilir. 5. katman hata degerleri

E; =0,663507 (1-0,663507) [(0,55 x0,27614) + (0,48 x —0,646208) ] = —0,035435
E5 =0,649432 (1-0,649432) [(0,35 x0,27614) + (0,25 x —0,646208)] = —0,0147764
E3 =0,675381(1-0,675381)[(0,55x0,27614) + (0, 18 x -0,646208)] = 0,00779616
4. katman hata degerleri
E}=0,62803(1-0,6283)[(0,2 x -0,0353435) + (0,32 x —0,0147764) + (0,45 x 0,00779616)] = -0,00193657

E3 =0,0661400 (1-0,661400) [ (0,28 x —0,0353435) + (0,32 x -0,0147764) + (0,45 x 0,00779616)] = -0,007388003
Ef=0,73633(1-0,73633) [ (0,5 x -0,0353435) + (0,25 x -0,0147764) + (0, 18 x 0,00779616)] = —0,005721712

3. katman hata degerleri
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E} =0,590226(1-0,59226) [(0, 18 x —0,001936357) + (0,5 x —0,0073883) + (0,45 x 0,00779616)] = -0, 002087
E3 =0,660516(1-0,66516) [(0,28 x —0,001936357) + (0,55 x —0,007388003) + (0,7 x 0,00779616)] = —0,000555
E3=0,664516(1-0,664516) [(0,35 x —0,001936357) + (0,15 x —0,007388003 ) + (0,45 x 0,00779616)] = —0,00113

2. katman hata degerleri

E2?=0,508499181(1-0,508499181)[(0,2 x (-0,002087)) + (0,65 x (=0,000555)) + (0,35 x (-0,00113))] = -0, 0002

E2=(1+0,000555) [(0,24 x (~0,002087)) + (0,48 x (~0,000555)) + (0,35 x (-0,00113))] = —0,0002906

E2=(1+0,00113)[(0,28 x (~0,00287)) + (0, 18 x (~0,000555)) + (0,65 x (~0,00113))] = -0,0003547

5.katman i¢in giincellenmis yeni agirliklar
w?l =0,55+0,3x0,27614 x0,663507 = 0,604966

w3; =0,48+0,3x0,27614 x 0,64943207 = 0,403800
w3 =0,35+0,3x0,27614 x 0,675381 = 0,60595

wiy =0,55+0,3 x (~0,64621) x 0,663507 = 0,351371
w3y = 0,48 +0,3 x (~0,64621) x 0,649432 = 0, 124100
w3 =0,35+0,3 x (~0,64621) x 0,675381 = 0,049069

4 katman i¢in giincellenmis yeni agirliklar
wi =0,2+0,3x (-0,0353435) x 0,62803 = 0, 193340994

wh =0,32+0,3 x (-0,0353435) x 0,6614 = 0,272987146
wh =0,45+0,3 x (-0,0353435) x 0,73633 = 0,492192631
why =0,35+0,3 % (~0,0147764) x 0,62803 = 0, 347068057
wh, =0,48+0,3 x (-0,0147764) x 0,73633 = 0,246735885
wh =0,5+0,3x0,00779616 x 0,62803 = 0,451468862
why = 0,25+0,3x0,00779616 x 0,6614 = 0,481546914
why =0,18+0,3 x0,00779616 x 0,736334 = 0, 18172217

1 3.katman i¢in giincellenmis yeni agirliklar
w?l =0,18+0,3(-0,001936357) x0,590226 = 0,1796571

w3 =0,35+0,3 x (-0,001936357) x 0,660516 = 0,2796163
w3, =0,45+0,3 x (-0,001936357) x 0,66516 = 0,349614
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w3, =0,28+0,3 x (-0,007388003) x 0,590226 = 0,3486918
w3, =0,55+0,3 x (—0,00738803) x 0,660516 = 0, 548536
wiy =0,7+0,3 x (~0,007388003) x 0,664516 = 0, 1485272
w33 =0,35+0,3(=0,005721712) x 0,590226 = 0,4489869
w33 =0,15+0,3(-0,005721712) x 0,660516 = 0, 6988662
wi; = 0,45+0,3 x (=0,005721712) x 0,660516 = 0,488593

Bu islemler ile agirliklar, hatalar ve girdi verilerinin durumlar1 kargilastirilarak gecerli olup
olmadiginin kontrolii yapilabilir.

Sonuclar

Bu calismanin temel hedefleri arasinda yapay sinir aglari ile derin 6grenme arasindaki baglantinin
ortaya ¢ikartilmasi ve gergeklestirilen hesaplamalarin 6nerilen kaba kiime tabanli derin 6grenme
algoritmasi ile birlikte gerceklestirmektir.

Sonug olarak yukaridaki islem basamaklar1 kullanilarak kaba kiime tabanli derin algoritma aginin
hesaplama siireci detayli olarak gosterilmistir. Bu ¢aligsma ile birlikte bu konu daha kapsamli bir
bicimde ileri caligmalarda baska makine 6grenmesi algoritmalar ile birlikte kolaylikla, genis bir
uygulama alanina adapte edilebilmesi miimkiindiir.
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Infroduction

With the development of computer technology, the idea of thinking of the machine as a human
was put forward in the 1980s, with the desire of human beings to do all their work together with
computers and technology. In the 1990s, there has been an increase in the studies and applications of
artificial neural networks. By imitating the structure based on the human brain, the way the neurons
work is examined. Artificial neural networks collect information with examples and then make
decisions using the information learned from the examples to evaluate examples. Artificial neural
networks have an important place in machine learning methodology, thanks to their ability to learn
and generalize. There are different definitions of artificial neural networks, some of them are:

“Artificial neural networks (ANNs) are computer systems developed to automatically perform
the abilities of the human brain, such as deriving new information, creating and discovering new
information through learning, without any help.”

“Computer programs follow biological neural networks with parallel and distributed information
processing structures, each capable of processing information through neurons, thanks to weighted
connections.”

It is based on a network structure consisting of interconnected artificial neurons, with each
neuron representing an information processing unit. We call each of these neurons a node that can
transmit information by interacting with each other. During the information sharing and interaction
of the nodes with each other, the nonlinear mathematical function we call the activation function
ultimately transforms the input into a result output to be used as a new input processed in the next
layers. There are certain weights between nodes. These weights are updated in each learning round
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of the model. When the accuracy ratio is high, the weights are not updated. These weights are
refreshed each round using certain functions to improve accuracy and increase performance with
feedback. The layer between the input and output layers is called the hidden layThe input layer
includes categorizing the input data and presenting them to the system with certain weight values
according to their properties. The analytical operations necessary to obtain the result value in the
output layer are made in the hidden layer. Increasing the number of hidden layers or increasing
the nodes in the hidden layers are two different approaches. In some cases, increasing the nodes
in the layer can be a more practical way to solve the problem. Artificial intelligence is a branch of
science that enables conscious decisions to be made automatically, thanks to mathematical models
developed based on human and living mechanisms in nature. Machine learning is a sub-branch of
artificial intelligence, which can process data, learn from data and analyze it. Deep learning, as a
sub-branch of machine learning, consists of multi-layered large artificial neural networks that can
make smart decisions and learn on their own by using big data. Artificial neural networks are based
on the human brain, with a limited number of inputs and outputs, consisting of 1 or 3 hidden layers
algorithm structures. In this study, the working forms of artificial neural network algorithms are
examined in detail, and then the use of artificial neural network algorithms with deep learning is
included.

Literature Survey

Artificial neural network studies started in the 1950s, the geometric and exponential increase in the
data accumulated with the internet age, the smartening of mobile applications, the developments in
the medical field, and accordingly, the use of standard ANN models for systems to perform functions
such as learning, decision making, and reasoning. The inadequacy has brought different perspectives
with it.

In 1998, YannLeCun et al., using LeNet architecture and Convolutional Neural Networks (CNN),
and in Hinton and Salakhutdinov’s "Reinvigoratedresearch in Deep Learning" studies by using
Restricted Boltzmann Machine (RBM) popularized the subject of Deep Learning. they have made.
The biological neural network is shown in Figure 2 in detail. Artificial neural networks consist of
neurons (nerve cells). Neurons can process information. Biological neural networks consist of nerve
cells, and there are approximately 1001 nerve cells in the cortex of the human brain. These cells are
in connection with the cells between 1000-10000. Neurons connect to form functions. It is estimated
that there are 100 billion neurons in our brain. A neuron can make between 50000 and 250000
connections with other neurons, and it is estimated that there are more than 6 x 10'3 connections in
our brain[3]. A nerve cell consists of a cell body, dendrite, and axon.

The main components that make up the nerve cell

Axon (Axon): It is the body where the single wool electrical transmission is provided, where
output pulses are produced. Displays the system output.

Dendrites: Collects signals from other cells and expresses system input.

Synapse: It connects the axons of the cells, that is, the output information, with other dendrites.

Myelin Layer (MyelinSheath): It is an insulating material that has a positive effect on the rate of
propagation.

Nucleus: Provides periodic regeneration of signals based on output values. The signal carried
in the axon is transmitted to the snaps by chemical carriers. The cytoplasm is polarized to -85mV.
-40mV(Na+ in): excitation causes (+) current. *90mV(K+ out): suppressing (-) leads to current.
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Figure 12.1: Biologic representation of nerve cell(https://cs231n.github.io/neural-netwo
rks-1)

Above a certain threshold voltage, the cell is excited, while in other cases the cell is suppressed.
Output signal generation is called neural computation.

Briefly, the stimuli coming from the nerve cells are carried to the cell body via the dendrites
and transmit the chemical process in the destabilization of the intracellular activation to the other
cells via axons. When we match the biological system and artificial neural network elements, the
neuron corresponds to the processor element, the dendrite collection function to the cell body transfer
function, the axons to the artificial neuron output, and the synapses to the weights.

The biological appearance of nerve cells in living things is as we saw above. We have a nucleus
and conduction is made along an axon. Here at the output terminals, our sensor data obtained from
the dentitions are weighted in the nucleus and transmitted along the axon, and connected to another
nerve cell. In this way, communication between nerves is ensured.

Structure of Artificial Neural Network

Artificial neural networks are structures formed by connecting artificial nerve cells. Artificial neural
networks are examined in three main layers; Input Layer, Intermediate (Hidden) Layers, and Output
Layer.

[INPUT LAYER) (HIDDEN LAYER) {OUTPUT LAYER)

Figure 12.2: Layers of Neural Network


https://cs231n.github.io/neural-networks-1
https://cs231n.github.io/neural-networks-1
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Information is transmitted to the network through the input layer. They are processed in the
intermediate layers and sent from there to the output layer. Information processing converts the
information coming to the network into output by using the weight values of the network. To network
produces the correct outputs for the inputs, the weights must have the correct values.

Artificial Neural Networks Layers

If it consists of many neurons and hidden layers, it is called a multi-layer artificial neural network. If
it consists of a single layer, it is called a single-layer artificial neural network. The behavior of ANNS,
that is, how they relate input data to output data, is primarily affected by the transfer functions of
neurons, how they are connected, and the weights of these connections.

The basic operation in Artificial Neural Networks; is to calculate the w (weight parameter) and b
(bias value) parameters that the model will give the best score. Each neuron is calculated in the same
way and they are connected in series or parallel. An artificial neuron consists of five parts;

Inputs: Information coming from the outside world to an artificial cell. These are determined by
the examples that the network wants to learn.

Weights: This shows the importance of the information coming to an artificial cell and its effect
on the cell. The weight wil in the figure shows the effect of the xil input on the cell. Just because
the weights are big or small doesn’t mean they’re important or unimportant. A weight of zero may
be the most important event for that network.

Addition Function: This function calculates the net input to a cell. Different functions are used
for this. The most common is the weighted sum. Here, each incoming information is multiplied by
its weight. Thus, the net input to the network is found. Some aggregation functions are given in the
table below.

Activation Function: This function processes the net input to the cell and determines the output
that the cell will produce in response to this input. The activation function is usually chosen as
a nonlinear one. The "non-linearity" characteristic of artificial neural networks comes from the
nonlinearity of the activation functions. Another point to be considered while choosing the activation
function is that the derivative of the function can be easily calculated. Since the derivative of the
activation function is also used in feedback networks, a function whose derivative is easy to calculate
is chosen so that the calculation does not slow down. Activation functions used in artificial neural
networks are listed in Figure 12.3. In the most widely used "Multilayer perceptron" model today, the
"Sigmoid function" is generally used as the activation function (for example, ReLLU or sigmoid ).

Output: It is the output value determined by the activation function. The output produced is
sent to the outside world or another cell. The cell can also send its output as input to itself. Although
a processing element has more than one output, it can only have one output (Oztemel, 2006).

Effect of Each Layer and Neurons on the Model

Neurons in a layer do not have relationships with each other and carry out the task of transmitting
the remaining information in the system to the next layer or output (the task of each neuron). The
neurons in two consecutive layers affect each other with various activation values and perform a
transfer that determines the learning level of the model

Therefore, the number of neurons in a layer of the model indirectly affects the performance of
the system. Although it seems to be said that ’the higher the number of layers, the higher the learning
performance’, this is not true. Because model performance is only related to the number of inputs
and layers, but not determined by it. The influence of many different hyperparameters affects the
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output performance. In cases where the Model Input (x) is ’0’, W.x=0 and +b shift the output of
the score function. Thus, it allows the model to continue the learning process in the next iteration.
This step alone does not affect the learning process. Also, have a look at forwarding and backward
propagation. W weight vector number of nodes/neurons (cells), bias (b) values should be equal to
the number of nodes in the next layer.

Deep Learning

Deep learning is a discipline that is based on the structure of artificial neural networks and therefore
tries to understand the interaction of neurons with the functioning of the human brain. It allows us to
train artificial intelligence to predict outputs with a given dataset. Both supervised and unsupervised
learning can be used to train artificial intelligence. We can say that artificial neural networks are
the beginning level of deep learning. While all algorithms based on artificial neural networks can
be applied in deep learning, the only main difference is the number of hidden layers. In artificial
neural networks, the number of hidden layers is limited to a maximum of 3, while in deep learning,
the number of hidden layers consists of at least three layers. Today, we can call multilayer artificial
neural networks a deep learning approach thanks to the increasing big data and the increasing
computing power of computers.

Deep learning is a machine learning method that has developed rapidly in recent years. Deep
learning is an artificial neural network. While the number of middle layers in classical artificial
neural networks is one or two, in deep learning areas this number can be increased to a minimum
of three and this number can be increased according to the person designing the system and the
problem. As a big data laboratory, the training started with the "basic neural network" course.

Application

For the forward computation problem, in 4 input factors, 1 output and 3 hidden layers, examined the
change in the weight values of each iteration of the inputs affecting the output factor that is changing
in the importance of the input factors.

This example shows how data from an input layer is moved to the output layer. The actions to be
taken are valid for only 1 step. Neural network input values (I1, 12, I3, and 14) and weight values (A
) with nodes are listed below.

4
HiINetl = Y I+ A>T+ A +1% A +Ix A +]x A
g1 11 1=l 2 2-13 3-1 4 4-1

HiNetl =0,910%0,208 + 0,851 0,862 +0,534 % 0,725+ 0,952 + 0,543 = 1,8269

4
HINet2=) T+A—>[x A +[+ A +Ix A +]+ A
ol 1 1 1-2 2 2-23 3-2 4 42

HINet2 =0,910%0,375+0,851 0,472 +0,534 % 0,384 +0,952 % 0,761 = 1,6725

4
HINet3=) I+A—> [+ A +]x A +Ix A +]+ A
S1o11 1-3 2 2233 3-3 4 43
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Table 12.1: Input and transition weight values

11=0,910 12=0,851 13=0,534 14=0,952
Al1-1=0,208 A2-1=0,862  A3-1=0,725 A4-1=0,543
A1-2=0,375 A2-2=0,472  A3-2=0,384 A4-2=0,761
A1-3=0,017 A2-3=0,532  A3-3=0,569 A4-3=0,079
A5-1=0,634 A6-1=0,6090 A7-1=0,277 A8-1=0,907
A5-2=0,958 A6-2=0,590 A7-2=0,292 A8-2=0,541
A5-3=0,678 A6-3=0,411  A7-3=0,694 A8-3=0,942
A5-4=0,075 A6-4=0,100  A7-4=0,486
A9-1=0,675 A10-1=0,467 A11-1=0,716
A9-2=0,727 A10-2=0,208 A11-2=0,702
A9-3=0,040 A10-3=0,254 A11-3=0,113
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= A1 HlNet1 "\,__Ei_!_.'./” — o L THaNet1 |
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Figure 12.5: Neural network Example
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Figure 12.7: H1 Net2 network
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Figure 12.8: H1 Net3 network

HINet3=0,910%0,017+0,851 0,532 +0,534 % 0,569 + 0,952 % 0,079 = 0, 8473

1

H1Netl = | +e HINetl ~ | 4o 1.8269 =0,8614
1

HINet2 = i = ———rogs = 0,8419
1

HINet3 = ~0,7000

| +e-HINeG ~ |1 08473

-

Figure 12.9: H2 Netl network
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3
H2Netl = ZHlNeti*A — HINetl » A +HINet2+ A +HINet3 = A
i 5-1 6-1 7-1

i=1

H2Netl =0,8614 0,634 +0,8419 + 0,690 +0,7000 + 0,277 = 1,3209

3
H2Net2 = ) HINeti* A > HINetl + A +HINet2x A +HINet3 + A
i 5-2 6-1 7-2

i=1
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Figure 12.10: H2 Net2 network
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Figure 12.11: H2 Net3 network

H2Net2 = 0,8614 % 0,958 +0,8419 % 0,590 + 0, 7000 % 0,292 = 1,5263

3
H2Net3 = ZHlNeti * A — HINetl * A +HINet2* A +HINet3x A
S i 5-3 6-3 7-3

H2Net3 =0,8614 + 0,678 +0,8419 + 0,411 +0,7000 + 0,694 = 1,4158
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AG4 \
AT-4 S~ R
H2 Net4 b}

Figure 12.12: H2 Net4 network

3
H2Net4 = ZHlNeti * A - HINetl * 5A4 +HI1Net2 = 6A4 +HI1Net3 7A4
i _ _ Z

i=1

H2Netd = 0,8614 % 0,075 +0,8419 % 0, 100+ 0, 7000 + 0,486 = 0, 4889

1 1
F(HNet1) = s = 5 =0,7893
F(H2Net2) = ! = ! =0,8215
(H2Ner2) = |+e HNeZ ~ [ 1o 15263
1
F(H2Ner3) = - - 0,8046

e~H2Net3 1 4 p—1.4158
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Figure 12.13: H3 Netl network

1 1
e—H2Netd ~ |} ¢=0.4839

F(H2Net4) = — =0,6198

4
H3Netl = ZI * A - H2Netl * A +H2Net2* A +H2Net3* A +H2Netd = A
i 8-1 9-1 10-1 11-1

i=11 1

H3Netl =0,7893 % 0,907 +0,8215 % 0,675 +0,8046 % 0,467 +0,6198 + 0,716 = 2,0899
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Figure 12.14: H3 Net2 network

4
H3Net2 = ZI * A - H2Netl * A +H2Net2 + A +H2Net3* A +H2Net4x A
i i 8-2 9-2 10-2 11-2

i:ll 1

H3Net2 = 0,7893 + 0,541 +0,8215 + 0,727 +0,8046 + 0,208 + 0,6198 0,702 = 1,6695
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Figure 12.15: H3 Net3 network
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H3Net3 = 0,7893 % 0,942 +0,8215 % 0,040 + 0,8046 x 0,254 +0,6198 0,113 = 1,0508
1 1

F(H3Nerl) = — o =+ romag = 08899
1
F(H3Ner2) = —— v = s = 08415
1
F(H3Ner3) = — = 0,7409

e-H3Net3 ~ | 4 ¢-1.050873

Conclusion

Artificial neural networks have been developed to simulate the human nervous system for machine
learning tasks by processing computational units in a learning model like human neurons. Especially
with deep learning algorithms, it is aimed to develop algorithms that are closest to the human
thinking structure and decision model. In this context, in addition to analytical computation power,
deep learning algorithms in the development of a more complex decision mechanism, detecting,
processing, and using visual objects in the decision process have taken these studies one step further.
Neural networks have some advantages as well as some disadvantages. These drawbacks can be
listed as follows:
* What is in the system cannot be known.
* Stability analyzes cannot be performed except for some networks.
* May be difficult to apply to different systems.
In briefly,
* Deep Learning uses Artificial Neural Networks to mimic the intelligence of living things.
* There are three types of neuron layers in a neural network: Input Layer, Hidden Layers, and
Output Layer.
* Connections between neurons are associated with a weight that determines the importance of
the input value.
* Neurons use an Activation Function on the data to “standardize” the output from the neuron.
* A large dataset is needed to train the neural network.
* Iterating over the dataset and comparing the outputs will produce a Cost Function that shows
how far the Al is from the actual outputs.
 After each iteration in the dataset, weights between neurons are adjusted using GradientDescent
to reduce the cost function.
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Yapay Zeka Uygulamalar: - Akciger Kanserinin
Tespit ve Teshisi icin Ornek Bir Uygulama

Tijen OVER OZCELIK*, Alpaslan KIBAR*, Mehmet Fatih AKCA*

*Sakarya Universitesi

13.1 Giris

Yaklasik 40 y1l 6nce literatiire giren ‘Yapay Zeka’ kavrami ve barindirdigi teknolojiler 6zellikle son
20 yilda gerceklestirilen ¢aligmalarla, zor problemleri ¢ozebilir, olaylara farkli agilardan bakabilir,
zeki programlar ve zeki sistemler iiretebilir konuma gelmisgtir. Yapay zeka teknolojileri; tahminlemeyi
miimkiin kilarak, verileri modelleyebilmekte ve ¢ok biiyiik dl¢cekli verileri anlamlandirabilmekte,
ayn1 zamanda bunu her sektor ve igletme i¢in saglayabilmektedir. Kisacasi yapay zeka teknolojileri;
tiptan egitime, ulasimdan sanayiye her alanda kendisini etkin ve gii¢lii bir sekilde gostermektedir. Bu
teknolojilerin sahip oldugu algoritmalar davranig kaliplarin1 modelleyerek kendi mantigin1 geligtire-
bilmektedir. Dogru ve tutarli tahminleme de bulunabilmek i¢in bu modellerin biiyiik miktarda ki veri
ile egitilmesi gerekmektedir. Bu teknolojilerle gelisen ve dijitallesen saglik uygulamalar1 da diinya
genelinde bu degisimden etkilenmekte, makine 6grenimi ve yapay zeka ile doktorlar, hastaneler
ve saglikla baglantili tiim alanlar daha verimli hale getirilerek toplum yararina sunulmaktadir. Bu
baglamda ¢alismada oncelikle; makine 6grenmesi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, evrigimsel sinir
aglar1 teorisinden bahsedilmis ve saglik alaninda derin 6grenmeyi temel alan bir uygulama gercek-
lestirilmigtir. Uygulama kapsaminda ilk olarak kisinin akciger kanseri olup olmadigini tespite dayali
gelistirilen modeller ele alinmig ve eger kisi kanser ise kanserin yerini tespite dayali ¢calismalar ve
sonrasinda da evresinin belirlenmesine dayali caligmalar gerceklestirilmisgtir.
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Yapay Zeka

Yapay Zeka, canlilarin problemlere ¢6ziim olarak iirettikleri akilli davraniglart modelleyerek, kiime-
leme, siniflandirma, tahmin vb. yontemler ile bilisim problemlerine ¢oziimler 6nerebilir. Otomatik
olarak, yazim hatalarinin diizeltilmesi i¢in 6neri olusturan metin editorleri, insanlarin tam olarak
ne istediklerini anlayan arama algoritmalari, sik¢a sorulan sorulari otomatik olarak cevap verebilen
chatbotlar, sanal yardimcilar (dijital asistanlar), yliz algilama/tanima uygulamalari, akilli elektronik
banka uygulamalar1 ve bunun gibi bir ¢ok yerde yapay zeka kullanilmaktadir. Eskiden daha cok
uzman sistemler olarak karsimiza ¢ikan yapay zeka giliniimiizde konugma, tanima, bulanik mantik,
genetik algoritmalar, robotik uygulamalar, bilgisayarli gérme/goriintii tanima gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Giintimiizde ise makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglar1 vb. yontemler
saglik, finans, egitim, askeri vb. alanlarda daha ¢ok duyulmaktadir (ATALAY & CELIK, 2017).
Yapay zeka ile ilgili konu ve calismalarda yogun olarak ele alinan makine 6grenmesi ve derin
o0grenme de yapay zekanin kapsadigi alanlardir. Derin 6grenme yapay zekanin kapsadigi bir konu
olmakla beraber makine 6grenmesinin de bir alt alanidir ve bu alanlar, tahmine dayali sistemler
olusturmay1 amaglayan yapay zeka algoritmalarim olusturur. Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Yapay
Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme giiniimiizde popiiler kavramlardir. Bu kavramlar yakindan iliskili
olmakla birlikte aralarinda bazi farkliliklarda mevcuttur. Sekil 1, bu farklilig: gorsel olarak ifade
etmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglan

Sekil 13.1: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme arasindaki iliski

Giiniimiizde COVID-19 pandemisi nedeniyle, saglik alaninda 6zellikle makine 6grenmesi
teknikleriyle yapilan bircok calisma goze carpmaktadir. Sekil 2° de Ahmad Alimadadi ve ar-
kadaslarinin COVID-19’ un tespit/teshis/tedavisi icin onerdii model (ALIMADALI, ve digerleri,
2020) goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi

Insanlarin 6grenme yetenegini taklit edebilen ve veriler iizerinden ¢ikarimlar yapabilmek amaciyla
gelistirilen algoritmalar1 ve ¢aligmalar1 inceleyen, gelen yeni verilere gore mevcut algoritmalar
izerinde giincelleme yapabilen bir yapay zeka teknolojisidir. Bu algoritmalar, basit program ko-
mutlarinm bire bir uygulayan klasik yaklagimin yerine, 6rnek verilerden tahminler iiretmek, kararlar
olusturabilmek icin model olusturma/egitme/test etme adimlarini uygularlar.

Makine 6grenmesinde temel yaklagim, sonucu bilinen verilerden hareketle, sonucu bilinmeyen
verilerin sonuglar1 en dogru sekilde tahmin edecek algoritmay gelistirmektir. Veri madenciliginde
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Sekil 13.2: Yapay Zeka tekniklerinden Makine Ogrenmesinin COVID-19 un tespit/teshisi/tedavisi
vb. i¢in 6nerilen bir model

ise, veriler arasinda daha once bilinmeyen oriintiiler, iliskiler tespit edilerek, bilgiye ulasilmaya
calisilir. Literatiirde bircok makine 6grenmesi bulunmaktadir.

Denetimli: Bu teknik, etiketli veriler kullanilarak tahminler iiretme prensibine dayanir. Bu
teknigin dezavantaji egitim verisinin hazirlanmasinin biiyiik zaman maliyete ihtiya¢ duymasidir.

Ornegin parga iiretimi yapan bir fabrikada hatali pargalarin resimlerinden (etiketli) olusan egitim
verileri ile sistem egitilip sisteme hatali pargalar 6gretilir. Daha sonra icerisinde hem hatali hem de
hatasiz parcalardan olusan test veri seti icin sistemden hangi resimlerin hatali parca resmi olduguna
dair tahmin yapmasi istenir.

Denetimsiz: Bu teknikte veriler etiketli degildir. Girdi verilerinin daha once belirlenmis siniflari
yoktur. Egitilmemis bu veriler iizerinde caligilarak, verilerin anlam/icerik/deger olarak kiimelenmesi
prensibine dayanir. Yeni veriler algoritma tarafindan olusturulan bu kiimelere dagitilir.

Egitim verisi hazirlanmasinin biilyiik yiik oldugu durumlarda zamandan ve maliyetten tasarruf
saglar. Marketlerde bu satilirsa yaninda su da satilabilir seklinde (apriori) algoritmalar kullanilabilir
olsalar da miisteri sayis1 ¢ok oldugunda bu egitilmis verileri hazirlamak karmagik olabilir, zaman
alabilir, maliyetli olabilir. Bu gibi durumlarda benzer aligkanliklari/6zellikleri olan miisterilerin gru-
plandirilmasi nispeten daha kolay olabilir. Olusan gruplarin 6zelliklerine gore raflar diizenlenebilir,
stoklar planlanabilir.

Yar1 Denetimli: Etiketlenmis kiiciik miktardaki veriye kargin etiketlenmemis biiylik miktardaki
veriden olusan veri setlerinde kullanilabilir.

Takviyeli Ogrenme: Ogrenme, geri bildirimler yoluyla saglanir. Olasi durumlar vardir. Elde
edilen geri bildirim istenen durum degil ise ceza yazilir ve o geri bildirimi tetikleyen hamle tekrar
edilmez. Alinan geri bildirim istenen durum ise 6diil yazilir ve bu deneyimden faydalanarak 6grenme
islemi devam eder. Amac en fazla 6diilii almaktir. Ogrenme islemi siireklidir. Ogrenmeyi durdurma
gibi bir isleme ihtiya¢ duyulmaz.

Derin: GPU (Grafik Islemci Unitesi) kullanarak biiyiik miktardaki etiketlenmis veri iizerinden,
derin sinir aglar1 kullanarak yapilabilen 6grenmedir. Cok daha az gii¢c ve altyap ile ¢cok daha
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biiyiik hacimli veriler iizerinde ¢alisarak siniflandirma ve tahmin yapabilir. Denetimsiz 6grenme de
yapabilir.

Yapay Sinir Aglarn (YSA)

Sinir aglar1 — ya da yapay sinir aglar1 (YSA) — bir dizi algoritma aracilig1 ile insan beynini taklit
etmeye dayalidir. En temel diizeyde bir sinir agi, dort ana bilesenden olugur. Bunlar; girdiler,
agirliklar, bir onyargi/esik ve ciktidir. YSA’lar, birbiri ile baglantili ¢cok néronlu (diigiimlii) bir
yapidadir. Diigiimler girdi verilerini alarak bu veriler iizerinde basit islemler gerceklestirebilir ve
bu islemlerin sonucu diger noronlara iletilir. Her diigtimdeki ¢ikti, aktivasyon veya diigiim degeri
olarak adlandirilir. Her girdi kendi agirlig: ile carpilir, tiim girdilere yapilan bu iglemin toplam
fonksiyonu diigiim (néron) i¢in net girdiyi verir. Bircok YSA modelinde bu toplam fonksiyonu
transfer fonksiyonu olarak kabul edilse de transfer fonksiyonunun kullanildig1 modeller de vardir.
Bu transfer fonksiyonunda Bias gibi diizeltmeler de kullanilabilir. Transfer fonksiyonundaki deger
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon fonksiyonu sonucu elde edilen deger diigiimiin Y
icin (birden ¢ok diigiime ¢ikt1 gonderebilir) ¢iktisini olusturacaktir. YSA’ da asil amag, diigiimlere
gelen girdi (X1, X2,... Xn) degerlerine gore, kabul edilebilecek dogrulukta ¢ikti degerlerini
tiretebilecek agirliklarin (W1, W2,... Wn) belirlenebilmesidir ki buna 8grenme denir. Uyum
gosterme (yeni tiirler vb.) ve siirekli 6grenme (yeni veriler vb.), egitim verisinin kisitli oldugu ve yeni
verilerin siirekli eklendigi durumlarda ¢ok ¢ok onemlidir. Ayrica bir diigiim sadece tek bir diigiim
tarafindan etkilenmediginde, etkileyici diiglimlerden birindeki yetersiz veya bozuk veri sonucu ¢ok
fazla etkilemeyebilir. Asagida Sekil 3’de yapay sinir aginin yapist gorsel olarak ifade edilmistir
(CEBECI, 2020).
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Sekil 13.3: Yapay Sinir Aginin Yapist

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, insanlarin 68renme seklini taklit eden bir tiir makine 6grenmesi ve yapay zeka
algoritmasidir. Derin 6grenme, istatistik ve tahmine dayali modellemeyi miimkiin kilarak veri bilimi
icin Onemli bir unsur haline gelmistir. Bilyiik miktarda veriyi toplama, analiz etme ve yorumlama
stirecinden sorumlu olan veri bilimciler i¢in son derece faydali bir yontemdir. Ciinkii derin 6grenme
bu siireci daha hizli ve kolay hale getirmektedir. Derin 6grenme goriintii isleme-tanima, konugsma
tamima ve dogal dil islemedeki bircok soruna en iyi ¢oziimleri sunmaktadir. Ornegin, evrisimsel
sinir ag1 olarak bilinen bir derin 6grenme modeli, atlar1 icerenler ¢cok sayida (milyonlarca) goriintii
kullanilarak egitilebilir. Bu tiir bir ag, elde ettigi goriintiilerdeki piksellerden 6grenir. Bir atin
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ozelliklerini temsil eden piksel gruplarini, bir goriintiide bir atin tanimlayicisi olan yeleler, kulaklar,
toynaklar ve gozler gibi dzellik gruplariyla siniflandirabilir. Derin 6grenme en klasik anlamda makine
ogrenmesi icinde ele alinmakta, yukaridaki ornekte goriildiigii gibi 6zellik ¢cikarma ve 6zellikleri;
siniflama, desenleme icin bircok dogrusal olmayan katmanini kullanmaktadir.

Denetimli (siniflandirma gibi) veya denetimsiz (desen analizi gibi) algoritmalar olugturabilir
(SEKER, DIRI, & BALIK, 2017). Giiniimiizde biiyiik miktarlarda veriye ulasma imkani ve siiper
bilgisayar performanslar1 sayesinde (dzellikle GPU’ daki gelismeler) popiilaritesi artan bir yontemdir.
Konusmay1 tanima, konugmaciyi tanima, goriintii tanima vb. alanlarda kullanilabilmektedir. Birden
fazla katman ve ¢ok fazla diigiim (bir milyardan fazla diigiime sahip bir derin 6grenme ag1 icin
16.000 bilgisayar kullanilmig — Google Brain) icerebilir. Google 2015 yilinda konugsma tanima
uygulamasinda CCT-LSTM tekrarl1 yapay sinir ag1 modelini kullanmistir (AKPINAR, 2017).

Oznitelik secimi en kiiciik kareler yontemi ile yapilmakta, diigiim sayis1 girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru ilerlerken azaltilmaktadir (GLAUNER, 2015). Tekrarli Yapay Sinir Ag1 yontemidir.
Yolun derinligi gizli katmanlarin sayisinin bir fazlasidir (¢ikti katmani +1 olarak ekleniyor). Katman
sayist 2’ den fazla oldugunda derin ag, 10’ dan fazla oldugunda ¢ok derin ag olarak tanimlanabilir.

GPU, vektor ve matris hesaplamalari ile grafik iglemlerinde klasik CPU’ ya goére 10 ile 100 kat
arasi daha iyi performanslar gosterebilmektedir. GPUlar paralel iglem yapma yetenegine sahiptirler.
Acik kaynak kodlu OpenCL ile GPU kullanarak hesaplama yapmak ¢ok daha kolaylagmisgtir.

Yapay Sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalari ile Metin ¢eviri/terciime, Dogal dil isleme prob-
lemleri ¢oziilmeye ¢aligilabilir. Girdi katmani, Gizli katman (derin 6grenmede gizli katman sayis1
birden fazla) ve ¢cikt1 katmanindan olusan bu algoritmalarda hesaplama yapilirken paralel islemler
yapilabileceginden (derin 6grenme GPU kullanabilir) diger yontemlerden farklidir. (ATALAY &
CELIK, 2017) Sekil 4’de Derin 6grenmenin gizli katman yapisi gorsel olarak ifade edilmistir.

IMNPLT

... OUTPUT

QUTPUT
LAYER

LAveR 2
HIDDEN
LAYER 1

Sekil 13.4: Derin Ogrenmenin Gizli Katman Yapisi

13.6 Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenmeye dayali bilgisayarli bir gorme modelidir. Girdi olarak gorselleri kullanir. Evrisimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network/CNN), yapay sinir aglarindaki gibi giincellenerek
egitilebilen (6grenen) yapisiyla goriintii islemede ragbet gormektedir. Veriler girdi olarak sinir
agindaki noronlar tarafindan toplanir, islenir, uygun algoritmalarla hesaplanan sonuglar sonraki
noronlara gonderilirler. Yapay Sinir Aginin basinda bulunan kaynak goriintiiniin 6zellikleri (feature)
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islenerek agin sonundaki sinif skor degeri hesaplanir. Elde edilen bu deger, tamamen bagl (full
connected) katmanda islemlerden gecirilerek goriintiiniin hangi sinifin bir iiyesi olabilecegi tahmini
olusturulur. Aslinda yapilan iglem kisaca, Convolutional, Pooling ve Fully Connected katmanlarindan
gecirilen goriintiilerin verilerinin derin 6grenme modelinde islenerek tahminin olusturulmasi olarak
ozetlenebilir. 1lk olarak Yann LeCun ve arkadaslari tarafindan olusturulup denenen ve basarili
sonuglar veren derin 6grenme modeli (SEKER, DIRI, & BALIK, 2017), yapisal olmayan verileri
kaynak olarak kullandigindan ¢ok fazla veriye ihtiya¢c duymakta bu da diger makine 6grenmesi
algoritmalarina gore verilerin iglenmesi i¢in ¢ok daha fazla zaman gereksinimi olusturmaktadir.

O A o
OXRLL .
T YA
O 0 o
1 sas 3 wCEN .
i 3 -/.\"-‘:{':(.'_\_ P —
OIS e
SR e
20N ®
Of +50
Input image  Convolutional Pooling O‘V Ny O
layer layer
Fully-connected Class
layer
- N _,.-f
Y Y
Feature extraction Classification

Sekil 13.5: Evrigimsel sinir aglarinin (CNN) katman yapisi

Convolution katmaninda filtreler yardimi ile goriintiiniin 6zellikleri belirlenirken (6zelliklerin
degerleri tutulur) daha basarili olunmasi i¢in bazi filtrelerle kenar tespiti yapma, blur ekleme gibi
islemler de yapilabilir. Sekil 5’de Evrisimsel sinir aglarinin katman yapis1 (Soo Young Lee, 2019)
gorsellestirilmigtir. Sekil 6’da ise Max Pooling islemi grafiksel olarak agilmis ve ifade edilmistir
(Rosebrock, 2021).

Hizli Bélgesel Tabanl Evrisimsel Sinir Agi (Faster R-CNN)

R-CNN’ler bazi eksiklikleri (yavaglik, hata vb.) nedeniyle gelistirilme/iyilestirilme ihtiyaci hissettir-
miglerdir. Hizli R-CNN olarak adlandirilan yaklasimlardan biri genel olarak R-CNN’ e benzese de,
evrisimli bir 6zellik haritas1 olusturmak amaciyla kaynak goriintiisii ile CNN’ i besler. Konvoliisyon
ozellik haritasindan elde edilen oneri bolgeleri bulunur ve bunlar kareler ile islenerek ve sonrasinda
bir ROI havuzlama katmani kullanilarak tam olarak bagli olduklar1 katman1 sabit bir boyutta yeniden
sekillendirmek icin beslerler. Onerilen bolgenin sinifin1 ve siirlayici kutuyu olusturmak amaciyla,
ofset degerlerini tahmin etmek icin, ROI 6zellik vektoriinden, softmax katmani kullanilir (AALAMI,
2020).
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Input

Sekil 13.6: Max Pooling islemi

YOLO (You Only Look Once)

Yolo algoritmasinin diger algoritmalardan ¢ok daha dogru tahminde bulundugu iddia edilemez zira
eskiden de giiniimiizde de YOLO’ dan daha dogru tahminde bulunabilen algoritmalar mevcuttur.
Fakat YOLO algoritmasinin diger algoritmalara olan iistiinliigii hiz1 sayesinde daha kisa siirede
goriintiiyil iglemesidir. Ayn1 zamanda gercek zamanl tahminler yapabilen az sayidaki algoritmalar-
dan biridir. YOLO’ nun diger algoritmalara gore hizli olmasinin sebebi resimlere sadece 1 kez
bakiyor olmasindan kaynaklanmaktadir. R-CNN gibi bolge bazli nesne tespit eden algoritmalar
ilk asamada aranan nesnenin kaynak goriintii iizerindeki muhtemel koordinatlarini belirlerler daha
sonraki agsamada ise CNN algoritmasini o kaynak goriintii iizerinde calistirirlar. Sonug olarak bu
algoritmalar ayn1 kaynak goriintii izerinde 2 defa islem yaparlarken YOLO algoritmast kaynak
goriintii tizerinde yaptig1 tek bir iglem sonrasi derin 68renme agindan gecirmekte ve bu sayede daha
kisa siirede sonuca ulasabilmektedir. Asagida Sekil 7°’de YOLO teknigi ile nesne tespiti sekilsel
olarak verilmisgtir.

Ornek Uygulama - Akciger Kanserinin Tespiti ve Teshisi

Ornek uygulama kapsaminda, akciger kanserinin tespiti ve mevcut kanserin evresinin belirlenmesi
islemi gerceklestirilmistir. Bu amagla python kodlarindan faydalanilmistir. Bu amagla; yapay zeka
tekniklerinden makine dgrenmesi, makine 6grenmesi yontemlerinden yapay sinir adi, bir cesit yapay
sinir ag1 olan derin 6grenme, derin 6grenme ile goriintii isleme yontemlerinden biri olan YOLO
kullanilmistir. Uygulama Google.colab iizerinde gerceklestirilmis ve pyhton kiitiiphaneleri kul-
lanilmistir. Uygulama; hazirlik, veri 6n isleme ve tahminleme olmak iizere ii¢ kistmdan olugmaktadir.
Kullanilan imaj verileri https://wiki.cancerimagingarchive.net/ sitesinden alinmustir.

Birinci Kisim: Hazirhk

Uygulama Google.colab iizerinde olusturulmustur. Colab, makine 6grenmesi ve derin 6§renme
calismalarinda kullanilmak amaci ile tasarlanmig ¢evrimici ve bulut tabanli bir platformdur. Bu
sayede makine 6grenmesi icin gerekli tiim ortak ve yiiklii kiitiiphanelere ulasmak miimkiin olur.
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laptop

yemak magan ———————

Sekil 13.7: YOLO tekniginde nesne tespiti (Kaynak; https://tr.wikipedia.org/wiki/Nesne_
tespiti)


https://tr.wikipedia.org/wiki/Nesne_tespiti
https://tr.wikipedia.org/wiki/Nesne_tespiti
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from google.colab import drive
drive .mount(’/content/drive )

Oncelikli olarak, medikal goriintii islemi formati olan dicom igin gerekli python kiitiiphanesi
yiiklenir.

!'pip install pydicom
Bu asamada kullanilmasi planlanan python kiitiiphaneleri caligma kapsamina dahil edilmig olur.

import pydicom

import numpy as np

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

import cv2

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from tensorflow.keras.applications.resnet50 import
preprocess_input, decode_predictions

Bu asamada dicom dosyasi okunarak, jpg formatinda kaydedilir.

def read_dicom (image_path):
img = pydicom.read_file (image_path)
plt.imsave("/content/image.jpg", img. pixel_array ,
cmap = "gray")

Daha 6nce egitimi gergeklestirilmis derin 6grenme modelinin ¢alismaya alinmasi i¢in kullanilan
fonksiyon ¢agrilir.

def load_model (model_path):
return tf.keras.models.load_model(model_path)

Dicom formatindan jpg formatina getirilen goriintiiniin ¢alismaya aktarilmig model ile tahmini
gerceklestirilir.

def predict(img_path, model):

read_dicom (img_path)

img = image.load_img(’/content/image.jpg’,
target_size=(512,512))

plt.imshow (img)

plt.show ()

img_array = image.img_to_array (img)

img_batch = np.expand_dims(img, axis=0)
img_preprocessed = preprocess_input(img_batch)

return model. predict(img_preprocessed)

Egitilmis modelin kayithh oldugu yol verilir, bu sayede python o dosyaya gider ve modeli
calismaya aktarir. Calismaya aktarilan modele dicom formatindaki gorsel ve model degiskeni verilir.
Cikt1 olarak CNN modelinin tahmin sonucu alinir. Sekil 8 CNN ile olusturulan modelin tahmin
sonucu goriilmektedir.

cnn_model_path =
"/content/drive /MyDrive/sunum/model/ h5file /model.h5"
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model = load_model (cnn_model_path)
print (predict("/content/drive/MyDrive/sunum/1-19.decm" ,model))

Sekil 13.8: CNN ile olusturulan modelin tahmin sonucu

Ikinci Kisim: Veri On Isleme
Bu agsamada kullanilacak kiitiiphaneler ¢alismaya alinir.

import os

import pandas as pd

from skimage import measure, morphology
from scipy import misc

from

sklearn.cluster import KMeans

Gorsel i¢in gerekli 6n isleme siireclerini yoneten fonksiyon olusturulur. Gerceklesen islemler
siras1 agagida verilmistir.

Gorselin Okunmast,

Blur atilmasi,

Gorselin normalize edilmesi,

Kmeans algoritmasi kullanilarak goriintiideki kemik ve hava gibi gereksiz noktalarin ayristiril-
masl,

Gorselin binary formatina getirilmesi icin threshold atilmast,

Erozyon ve genisleme uygulanmast,

Farkli segmentleri daha rahat gérebilmek i¢in renklendirilmesi,

Cigeri doldurmak icin son genisleme uygulanmasi ve

Olugan goriintiiniin ekrana yazdirilmasi.

Fonksiyon tamimlamanin ilk asamasinda fonksiyon ad1 verilerek istenen parametre tanimlanir.

def

preprocess (img_path):

Fonksiyonun icerisindeki gorsel okunur.
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img_org = pydicom.read_file (img_path)
img = img_org.pixel_array

Blur atilir.

img = cv2.blur(img,(5.5))
row_size= img.shape[0]

col_size = img.shape[l]
mean = np.mean(img)

std = np.std(img)

img = img-—mean

img = img/std

Gorselin normalizasyonu yapilir.

middle = img[int(col_size/5):int(col_size/5%4),
int(row_size/5):int(row_size/5%4)]

mean = np.mean(middle)

max np.max(img)

min = np.min(img)

img [ img==max|=mean

img[img==min]|=mean

Kmeans algoritmasi kullanilarak goriintiideki gereksiz noktalarin ayristirtlmasi (kemik hava vb.)
yapilir.

kmeans = KMeans(n_clusters=2).fit(np.reshape (middle,
[np.prod(middle.shape),1]))

centers = sorted (kmeans.cluster_centers_ . flatten ())

threshold = np.mean(centers)

Gorselin binary formatina doniistiiriilmesi icin threshold islemi yapilir.
thresh_img = np.where(img<threshold ,1.0,0.0) =(-1)
Erozyon ve genisleme uygulanir.

eroded = morphology.erosion (thresh_img ,np.ones ([3,3]))
dilation = morphology.dilation (eroded ,np.ones ([8,8]))

Farkli segmentlerin renklendirilmesi amaciyla renk atanmasi yapilir.

labels = measure.label(dilation)
label_vals = np.unique(labels)
regions = measure.regionprops(labels)

good_labels = []

for prop in regions:

B = prop.bbox

if B[2]-B[O]<row_size/10%x9 and B[3]-B[l]<col_size/10%x9 and
B[O]>row_size/5 and B[2]<col_size/5x%4:

good_labels.append (prop.label)

mask = np.ndarray ([row_size ,col_size],dtype=np.int8)

mask[:] = 0
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Cigeri doldurmak icin son bir genigletme yapilir.

for N in good_labels:
mask = mask + np.where(labels==N,1,0)

mask=morphology. dilation (mask,np.ones([10,10]))
fig, ax = plt.subplots(3, 2, figsize=[12, 12])
ax[0, O0].set_title ("Original")

ax[0, O].imshow(img, cmap=’gray’)

ax[0, O].axis(’off’)

ax[0, 1].set_title ("Threshold")

ax[0, 1].imshow(thresh_img , cmap=’gray’)

ax[0, 1].axis(’off’)

ax[1, O].set_title (" After_Erosion_and_Dilation")
ax[1, O].imshow(dilation , cmap=’gray’)

ax[1, O0].axis(’off’)

ax[1, 1].set_title ("Color_Labels")

ax[1, 1].imshow(labels)

ax[1, 1].axis(’off’)

ax[2, O0].set_title ("Final_Mask")

ax[2, O0].imshow(mask, cmap=’gray’)

ax[2, 0].axis(’off”)

ax[2, 1].set_title ("Apply_Mask _,on_Original")
ax[2, 1].imshow(maskximg, cmap=’gray’)

ax[2, 1].axis(’off’)

plt.show ()

Fonksiyon caligtirilir.
preprocess ("/content/drive /MyDrive/sunum/1-19.dcm")

Asagida Sekil 9’da Goriintii lizerinde gergeklestirilen islemler sirasi ile ve gorsellestirilerek bir
cikti olarak iiretilmis ve ifade edilmisgtir.

Uciincii Kisim: Tahminleme

Bu asamada, kisi eger kanser ise hangi bolgede kanser oldugunu tespit etmek i¢in egitilen YOLO
modeli ile gorselin olusturulmast.

def segmente(image_path):
cnn_model_path =
"/content/drive /MyDrive/sunum/model/ h5file /model.h5"
model = load_model (cnn_model_path)
pred_label = predict(image_path, model)[0][0]

Kanser ise;

if pred_label == 1:

!base64 /content/image.jpg | curl -d @

"https :// detect.roboflow.com/yolotransfer/
27api_key=nG25HzY3eyJE4cE9kySt" > /content/output. txt
else: print(’non—cancer’)
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Origenal Threshold

after Eromion and Dilatson Color Labels

Fenal Mack Apply Mask cn Onginal

Sekil 13.9: Goriintii iizerinde yapilan iglemler
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Gorsel

segmente ("/content/drive/MyDrive/sunum/kansersiz2 .dcm")

Asagida Sekil 10’da Tahminin gorsellestirilmis hali sunulmugtur.

5]

Sy
0 10 00 E L Ehy 500
% Total Y Received % Xferd Average Speed Time Time Time Cuorzent
Dlead Upload Total  Spent Laft Spesd
100 27483 100 16 100 274e4 2 3747 0:00:08 Q:00:07 O:00:02 4

Sekil 13.10: Tahminin gorsellestirilmis hali

Cikt1 i¢in olusturulan txt dosyasini uygun formata doniigtiirmek i¢in kullanilan fonksiyon asagida
goriildiigii sekilde olusturulur.
def get_pred ():
try:
data_dict = {}
f = open("/content/output.txt","r"
data = str(f.read ()). strip (). Istrip (’{"predictions ":[{’).

rstrip("}]}").Split("’")
for i in data:
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data_dict[i.split(":")[0]] = i.split(":")[1].strip ().
rstrip(’"’)

except: print("non_cancer")

return data_dict

data_ = get_pred ()

data_

w, h = int(float(data_[’_"width"’])),
int(float(data_[’_"height"’]))

x, y = int(float(data_[’x""])), int(float(data_[’_"y" 1))

Kanserli bolge ekrana cizdirilir ve dortgen icine alinir. Sekil 11°de Kanserli bolgenin dikdortgen
ile gosterilmesini ifade eden gorsel paylasilmistir.

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.patches as patches

from PIL import Image

import numpy as np

img_ = np.array (Image.open(’/content/image.jpg’),dtype = np.uint8)
plt.rcParams|[’figure.figsize’] = (20, 10)

fig, ax = plt.subplots (1)

ax .imshow (img_)

rect = patches.Rectangle ((x — 27, y-27), w, h-10, linewidth =

2,edgecolor = 'r’, facecolor = "none", label = ’cancer’)
ax.add_patch(rect)
plt.legend ()

plt.show ()

Sekil 13.11: Kanserli bolgenin dikdortgen ile gosterilmesi

Yiikseklik genislik gibi degeler yardimu ile kanser hiicresinin evrelendirilmesi iglemi.

import numpy as np

def evre ():

hypo_cm = (np.sqrt ((((x+w)—-x) = 512)"2 + ((y—(y-h)) =
512)72))/10

label =""

if hypo_cm <I1:

label = "Tla"
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elif hypo_cm<2 and hypo_cm>1:
label = "Tlb"
elif hypo_cm<3 and hypo_cm>2:
label = "Tlc"
elif hypo_cm<4 and hypo_cm>3:
label = "T2a"
elif hypo_cm<5 and hypo_cm>4:
label = "T2b"
elif hypo_cm<7 and hypo_cm>5:

label = "T3"
else:
label = "T4"

return label
Fonksiyonun ¢aligtirilmast.
print(evre ())

Elde edilen evre bilgisi ekranda; T4 olarak goriilmiistiir.

Calisma kapsaminda gercgeklestirilen ii¢c asamali uygulamada ilk olarak model ve veri ile il-
gili hazirliklar bir sonraki adimda ise veri 6n igleme yapilmis ve son olarak tahminleme iglemi
gerceklestirilmigtir. Ayni zamanda kisinin akciger kanseri olup olmadiginin tespite dayali gelistirilen
modelin tutarlilif1 irdelenmis dogruluk degeri %91 olarak belirlenmistir. Sonug olarak; yapay
zeka temelli bu degerlendirme, akciger kanseri teshis, tespit ve evre degerlendirme dogrulugu ve
verimliligini artirmada gerceklestirilecek diger denemelerinde yolunu acabilir.
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14.1 Girig

Giintimiizde dijitallesme ile birlikte baglayan artik Endiistri 4.0’dan Endiistri 5.0’a evrilen siireg;
kisaca toplum odakli insansiz teknolojiler olarak 6zetlenmektedir. Elbette bu siirecin toplum odakli
olmasi saglik alani agisindan tartigmasiz iistlenilen bir olgu iken giiniimiizde saglikta aslinda insansiz
teknolojiler yerine yardimci hatta destekleyici siire¢lerden soz edilebilir. Dijital doniisiim siirecleri;
biiyiik veri, nesnelerin interneti, robotik, biyosensorler ile giyilebilir teknolojiler, bulut bilisim gibi
alanlar ozellikle yapay zeka destekli uygulamalar ile ivmelenmektedir. Boylelikle bu ivmelenme
saglik alaninda zaman, kaynak yonetimi ve insan kaynakli hatalarin azalmasina 6nemli katkilar
saglamaktadir.

Elektronik Saglik Kayitlar1 (ESK) i¢in saglik alanindaki biiyiik veriyi isleyebilmek; veriyi bilgiye
doniistirmek amaciyla kullanilan optimizasyon algoritmalari, veri madenciligi, veri gorsellestirme,
dogal dil isleme, istatistiksel analiz, matematiksel modeller ve yapay zeka gibi araclar yer almaktadir.
Dolayzist ile tip bilisiminin somut neticesi saglikta dijital doniisiim gergek yasam verisinden, biiyiik
veriye ve makine dgrenmesinden yapay zeka platformuna dogru ilerlerken felsefi temellendirmeye
de ihtiya¢ duyulmaktadir (Bozbuga, 2021). Bu ¢alismada saglik alaninda kullanilan yapay zeka
teknikleri 6zelinde makine 6grenmesi algoritmalari ve 6zellikle romatoloji alanindaki uygulamalari
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ele alinacaktir.

Yapay Zeka ve Makine (")grenmesi

Yapay zeka giiniimiizde neredeyse her alana uygulanmaktadir. Bunun yaninda Yapay zeka yontem-
lerinin uygulandigi alanlar yaninda icerdikleri teknolojiler ile anilmaktadir. Bu teknolojiler ve alanlar
agsagidaki gibi ozetlenebilir (Giilsecen, 2021):
* Uzman sistemler
» Karar Destek Sistemleri
* Ozellestirme / kisisellestirme
+ Itme / cekme teknolojileri
* Tavsiye sistemleri
* Gorsellestirme
* Bilgi haritalar
* Akilli ajanlar
* Otomatik taksonomi sistemleri
* Metin ¢oziimlemesi — 6zetleme
Bu alanlarda kullanilan veriler iizerinde yapay zeka teknolojileri, makine 6grenmesi ve derin
o0grenme algoritmalarini kullanarak cok daha isabetli kararlar veren, tibbi klinik ve yonetimsel
stirecleri kolaylagtiran ve insan hatalarini minimize eden sistemleri geligtirmek miimkiin olmaktadir.
Makine 6grenmesi, egitildigi verideki anlamli Oriintiileri yakalayarak, Oriintiiniin bir veriden
tekrar elde edilmesi noktasinda eksik kalan kisimlarini da tamamlayarak ongoriide bulunmak veya
belirsizlik durumunda en isabetli karar1 iireten algoritmalar olarak tanimlanabilir.
Makine dgrenmesi siirecini en genel anlamda bes adimda 6zetlemek miimkiindiir (Kartal, 2021):
1. makineye verilecek gorevin iyi sekilde tanimlanmasi
2. verinin makine 6grenmesi analizlerine hazirlanmasi
3. makine 68renmesi algoritmalarinin veri setine uygulanarak makine dgrenmesi analizleri
yapilarak verinin modellenmesi
4. elde edilen performansin gelistirilmesi/iyilestirilmesi i¢in makine 6grenme algoritmalarina ait
parametrelerin ayarlanmasi (bagging, boosting ve blending gibi yontemlerden faydalanilmasi)
5. makine 6grenmesi analiz sonuglarinin performans kriterlerine uygun sekilde yorumlanmasi
Makine 6grenmesinde kullanilan 6grenme yontemleri egiticili (supervised), egiticisiz (unsu-
pervised) ve pekistirmeli (reinforcement) 6grenme olmak iizere ii¢ baglikta toplanabilir. Egiticili
o0grenmede egitim 6ncesinde belirlenen hedef degere gore egitim siirecinin saglanmasidir. Egiticisiz
ogrenmede ise boyle bir hedef deger olmadan modelin kendi yaklasimlarini kendi belirleyerek
genellemesi temeline dayanir. Pekistirmeli 6grenmede ise verinin belirleyici anahtar 6zellikleri
bir arama tablosu (lookup table) ile hedeflenen degerlerin egiticili 6grenmede oldugu gibi egitim
siirecine katilmas1 6zelligini ifade etmektedir (Inal, 2001).
En cok kullanilan makine 68renmesi algoritmalar1 6grenme yontemlerine gore agsagidaki gibi
siralanabilir:
 Egiticili olanlar; dogrusal, logistik ve benzeri regresyonlar (linear, logistic regressions), karar
agaclan (decision trees), k-En Yakin Komguluk Algoritmas1 (k-Nearest Neighbour Algorithm),
Naive Bayes Siniflandiric1 (Naive Bayes Classifier), Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks ANN), destek vektdr makinalart (support vector machines SVM), Convolutional
neural network.
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» Egiticisiz olanlar; apriori algoritmast, k-Ortalamalar Algoritmasi (k-Means Algorithm), kendi

kendini organize eden temel icerenler analizi (Principal Component Analysis PCA).

» Benzerligi arttiran pekistirmeli olanlar; Bagging yontemi ile Random Forests Agaci ve boost-

ing ile AdaBoost (Uyarlamali Arttirma Adaptive Boosting).

Bagging (torbalama) Bootstrap Ornekleme yontemini kullanilarak olusturulan veri kiimeleriyle
birden ¢ok model olusturmaktir. Bootstrap 6rneklemede, olusturulan her egitim seti, orijinal veri
setinden rastgele alt 6rneklerden secilir. Bagging, paralel bir topluluktur ciinkii her model bagimsiz
olarak inga edilmistir. Ote yandan, boosting, her modelin bir 6nceki modelin yanlis siniflandir-
malarini diizeltmeye dayali olarak olusturuldugu sirali bir topluluktur. Bagging ¢ogunlukla, her
siniflandiricinin paralel modellerin ¢ogunlugu tarafindan belirlenen nihai bir sonucu elde etmek
icin oy kullandig1 “basit oylamay1 basic voting” igerir; boosting her siniflandiricinin ¢ogunluk
tarafindan belirlenen nihai bir sonucu elde etmek icin oy kullandig1 “agirlikli oylamay1 weighted
voting” igerir. Ancak sirali modeller, onceki modellerin yanlis siniflandirilmig drneklerine daha fazla
agirlik verilerek olusturulur (DATAQUEST, 2019).

Makine Ogrenmesinde Performans

Egitim siireci tamamlanan bir algoritmanin performansinin degerlendirilmesi icin ¢esitli perfor-
mans degerlendirme yontemleri ve olciitleri kullanilmaktadir. Dogruluk (accuracy) ve hata orani
(error rate), duyarlilik (sensitivity), belirleyicilik (specificity) gibi kriterler performansin deger-
lendirilmesinde tercih edilmektedir. Tiim bu kriterler test verisinin tahmin ve gercek degerleri
tizerinden karisiklik (confusion) matrisine gore degerlendirilir. Tablo 1’de karisiklik (confusion)
matris ornegi bulunmaktadir.
Ornegin hastalik = var durumu Pozitif (hasta olma), hastalik = yok durumu ise Negatif (saghkli
olma) olarak ele alindiginda Tablo 1°de gosterilen karigiklik matrisi agagidaki sekilde ifade edilebilir:
* Gergekte hasta olup, algoritmanin da hastalig1 “var” seklinde dogru tahmin ettigi 6rnekler
dogru pozitif (true positive - TP).
* Gercekte hasta olmayip, algoritmanin hastalig1 “var” seklinde yanlig tahmin ettigi 6rnekler
yanlig pozitif (false positive - FP).
* Gergekte hasta olup, algoritmanin hastalif1 “yok” seklinde yanlis tahmin ettigi rnekler yanlis
negatif (false negative - FN).
* Gergekte hasta olmayip, algoritmanin da hastali1 “yok” seklinde dogru tahmin ettigi 6rnekler
dogru negatif (true negative - TN).

Tablo 14.1: Karigiklik (Confusion) Matrisi

Tahmin Degerleri
Negatif Pozitif
Negatif | Dogru Negatif (TN) | Yanlis Pozitif (FP)
Pozitif | Yanlis Negatif (FN) | Dogru Pozitif (TP)

Karnisiklik (Confusion)Matrisi

Gergek (Hedef)Degerler

Bilgilerden yararlanilarak ¢esitli performans kriterleri asagidaki gibi hesaplanabilmektedir:

Dogruluk(Accuracy)Accuracy = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (14.1)
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Belirleyici(Specificity)Specificity=TN/(TN + FP) (14.2)
Kesinlik(Precision)Precision=TP/(TP+FP) (14.3)
Hatirlama(Recall)Recall =TP|(TP+FN) (14.4)
HataOrani = 1-Dogruluk (14.5)

Ayrica model performansi hesaplanirken; ROC egrisi (Receiver Operating Characteristics - ROC
Curve), ROC Egrisi altinda kalan alan (Area Under the ROC Curve - AUC), ortalama karesel hata
(mean squared error -mse) ya da kok ortalama karesel hata (root mean squared error-rmse) gibi
oOlciitlerden de faydalanilmaktadir.

Romatizmal Hastaliklarda Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (Machine Learning-ML) son yillarda saglik arastirmalarinda siklikla bagvurulan
bir yontemdir. Makine 68renmesi ile biiyiik veri yiginlarini, ¢ok boyutlu ve degiskenli analizlerle
yorumlayabilmek miimkiin goriinmektedir. Makine 68renmesi hasta verilerinde gizli olan karmagik
oriintiileri saptayarak geleneksel yontemlerden daha etkin ve kesin ongoriicii modeller olustura-
bilmektedir.

Romatizmal hastaliklar oto-immiin aracili mekanizmalarla ortaya ¢ikan kronik ve ilerleyici
hastaliklari icerir. Giiniimiizde Romatizmal hastaliklarla ilgili cevaplanmamis ya da yeterince ay-
dinlatilamamis pek cok soru bulunmaktadir. Oncelikle hastaliklarin sebepleri ve altinda yatan
mekanizmalar tam olarak anlagilamamistir. Romatizmal hastaliklarin ¢ok erken donemlerinden
itibaren taninmasin1 ve tani koyulmasini saglayacak iyi tanimlanmig tani kriterleri hala eksiktir.
Hastaliklarin tanisi bazi durumlarda kesin kriterlerden ¢ok uzman goriisiine dayanmaktadir. Klinik
bulgular1 hastalar arasinda oldukca degiskenlik gosterdigi gibi hastaliga bagl gelisen komplikasy-
onlar da oldukc¢a heterojendir. Romatizmal hastaliklarin kimlerde ortaya c¢ikacagi veya daha agir
seyredecegine dair ipuclari olsa da tiimiiyle aydinlatilmig degildir. Hastalarin tedavi hedeflerine
ulagmasi, hastaligin seyrinin belirlenmesi ve sonuglarin erken 6n goriilmesindeki parametreler yeter-
sizligini korumaktadir. Romatizmal hastaliklarla ilgili klinik pratikten, bilimsel aragtirmalardan,
elektronik hasta kayitlarindan, goriintiileme ve laboratuvar arsivlerinden giiniimiize dek elde edilmis
oldukca biiyiik bir veri bulunmaktadir ancak bu verinin tamami yeterince iglenerek bir sonuca
ulagsmamugtir.

Son yillarda romatizmal hastaliklarda makine 6grenmesi yontemi ile yapilmis ¢aligsmalarin sayisi
bu konudaki bilgiyi artirmistir. Simdiye kadar Romatoid artrit (RA), Sistemik lupus eritematozus
(SLE), osteoartrit (OA), Juvenil idiopatik artrit (JIA), Spondiloartritler, Sistemik Sklerozis, miyoz-
itlerle ilgili caligmalarin sonuglar1 yayinlanmistir. Bu ¢aligmalarin bazilarinda makine 6grenmesi
yontemleri hastaligin alt tiplerini tanimlamak ve yeni tani araglan gelistirmek i¢in kullanilmigtir. Bir
kisminda ise, geleneksel ve yeni nesil tedavilerde (biyolojik ilaclar) yanit1 5ngérmek amag¢lanmisgtir.
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Tedaviye yaniti ongérmede yeni belirtecler aramak icin serum belirteclerini, hastalik 6zelliklerini,
hastalarin demografik verilerini ve doku 6rneklerinin histopatolojisini makine 6grenmesi yontem-
lerinde kullanan caligmalar da vardir. Bu alanda aragstirilan bir diger konu da hastalik aktivitesini,
mortaliteyi, morbiditeyi (hasta olma durumu), kronik hasar1 ve hastalik progresyonunu 6ngoérmek
icin etkin yapay zeka modelleri olusturmaktir. Saglik sisteminin 6nemli bir sorunu olan hastane
yatiglarinin is ve maliyet yiikiinii azaltabilmek i¢in hastanede yatis siiresi ve tekrar yatiglar1 5ngdérmeyi
hedefleyen caligmalar da diger bir 6nemli arastirma konusudur.

Romatizmal Hastaliklarda Makine Ogrenmesi Uygulamalari

Romatoid artrit (RA)

Romatoid artrit eklem ve eklem dig1 organlarda tutulumlar ile seyreden kronik, inflamatuvar, sistemik
bir hastaliktir. Eklem tutulumu 6zellikle el ve ayak kiiciik eklemlerinde kalici hasar ve engellilikle
sonuglanan artrite yol acar. Kadinlarda erkeklerden daha siktir. Sikligi cografi dagilima gore
degismekle birlikte Avrupa’da en sik romatizmal hastalik; iilkemizde ikinci en sik romatizmal
hastaliktir. Son yillarda yapilmis RA makine 6grenmesi ¢alismalar1 6zetlenmistir (Jiang, 2021).

Tablo 14.2: Romatoid Artritte makine 6grenmesi ¢alismalari

Amaci ML Metodu Orneklem Girig degiskenleri Sonuglar Referans/yil
Eklem hasarini tahmin ~ Convolutional neural net- 108 RA hastasi (klinik kohort) Radyolojik goriin-  Accuracy: 49.3-65.4% (JSN), (Hirano, 2019)
work tilleme 70.6-74.1% (erozyon)

Persistan agriy1 tahmin

Unsupervised ML, super-
vised ML (random forests)

288 RA (klinik kohort)

Demografik ve klinik
ozellikler

Accuracy: 70%

(Lotsch,2020)

Hastalig1 tanimlama

Decision tree, random forest

2588 RA (Health Informatics Re-

search database)

Kodlar ve narrative
concepts

PPV: 85.6%, specificity: 94.6%,
accuracy:

sensitivity:  86.2%,

92.29%

(Zhou, 2016)

Hastalig1 tanimlama

Artificial neuralnetworks, de-
cision tree

100 RA vs 100 saglikli kontrol
(klinik kohort)

Serum sitokinler

Spesifite: 93%, sensitivite: 93%

(Heard, 2014)

Sinovyal  orneklere  Support vector machine Sinovyal doku ornekleri 123 RA  Patolojik degiskenler ii¢ subtip icin sirasiyla AUC: 0.71, (Orange, 2018)
gore RA siniflamast ve 6 OA (klinik kohort) 0.59, 0.88

Hastalik aktivitesi tah- Convolutional neural net- 40 RA (klinik kohort) Doppler  ultrasound Accuracy:  86.9%, sensitivity: (Andersen, 2019)
mini work goriintiiler 87.5%, specificity: 86.4%

MTX’e yanit tahmini

L2-regularized logistic re-
gression

85 RA (Klinik kohort)

Genetik  ve  Kklinik

degiskenler

AUC: 0.78

(Plant, 2019)

anti-TNF ilaca yanit
tahmini

Gaussian process regression

2706 RA (klinik kohort)

Genetik  ve  klinik

degiskenler

AUC: 0.66, accuracy: 78%

(Guan, 2019)

Sinovyal imzaya gore
tedavi yanitt

Support vector machine

256 RA, 41 OA ve 36 saghkh
control sinovyal doku (public
datasets)

Genetik degiskenler

AUC: 0.92

(Kim, 2019)

Mortalite tahmini

Random forest

1741 RA (klinik kohort)

Demografik ve klinik
ozellikler

Accuracy: 76.7%

(Lezcano-Valverde,
2017)

Sonug tahmini

Deep learning

820 RA (health care systems
database)

Narrative concepts

AUC: 091

(Norgeot, 2019)

Romatoid artritte eklem hasar1 hastalik ciddiyetini belirlemek ve tedaviye karar vermekte 6nemli
bir etkendir. Giiniimiizde klinisyenler konvansiyonel grafilerde (X-Ray) eklemleri degerlendirerek ve
bazi1 skorlamalar (sharp skoru gibi) yaparak eklem hasarini saptamaktadir. Skorlama yontemlerinin
konvansiyonel grafileri okumada oldukga fazla deneyim gerektirmesi ve uygulayici agisindan zaman
alict olmasi nedeniyle giinliik pratikte siklikla kullanilmamaktadir. Daha cok bilimsel arastirmalar
sirasinda uygulanmaktadir. Hirano vd. (2019) yaptiklar1 bir calismada RA’da eklem destriiksiyonunu
saptayabilmek i¢in X-Ray grafilerini kullanarak derin 6grenme metodu ile bir model gelistirmeyi
amaclamiglardir (Hirano, 2019). Uyguladiklari model 6nce eklemi saptamak ve sonra eklemi deger-
lendirmek iizere iki agamadan olugmustur. Egitim/Dogrulama (validasyon) veri setinde proksimal
interfalangeal, interfalangeal ve metakarpofalangeal eklemlerde eklem araliginin daralmasi (joint
space narrowing (JSN)) ve erozyonu 6nce klinisyen tarafindan skorlanmigtir. RA hastalarinin 216
X-Ray goriintiisiinden 186 tanesi egitim/validasyonda ve 30 tanesi test icin kullanilmigtir. 11160 imaj
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egitim ve validasyon i¢in (3720 imaj eklemi saptamadaki egitim i¢in) degerlendirilmigtir. Calismanin
sonunda makine 6grenmesi skorlar1 ve klinisyenlerin skorlar1 kargilagtirilmistir. Model tiim eklemleri
%95,3 sensitivite ile dogru saptadi. JSN icin sensitivite %88,0-94.2 ve spesifite %52,0— 74,8;
erozyon i¢in sensitivite %34,8-42,4 ve spesifite %88,2—-89,4 (JSN ig¢in yiiksek tani; erozyon igin
diisiik tan1) Model ve klinisyenler arasinda the percentage of exact agreement (PEA-accuracy) JSN
icin %49,3-65,4; erozyon icin %70.6—74.1 arasinda Model ve klinisyenler arasinda the percentage
of close agreement (PCA) eklem araliginda daralma (JSN) icin %64,0—85,3; erozyon icin % 84,3
arasinda saptanmis.

Romatizmal hastaliklarda persistan (yerlesik) agr1 gelisme riski olan hastalar1 erken donemde sap-
tamak, tedaviye hizli karar vermekte 6nemlidir. Lotsch vd., RA ile ilgili ¢ok fazla miktardaki klinik
veriyl makine 6grenmesi metoduyla kullanarak persiste eden agriy1 dngorecek erken fonksiyonel
parametreleri aragtirmiglardir (Lotsch,2020). Calismanin amaclari; RA hastalarinda tanidan sonraki
60 aya kadar olan agrinin grup etkisini gérmek, hastalar1 agri iligkili gruplardan birine dahil etmeyi
saglayan klinik, laboratuvar ve demografik parametreleri tanimlamak (yas, cinsiyet, ESH, CRP,
sis eklem, hassas eklem, hasta global degerlendirme, HAQ, DAS28-CRP, DAS28-ESH, antiCCP
pozitifligi), tan1 sirasinda elde edilen parametrelerin bu agidan ne kadar yeterli oldugunu gérmek
ve tanidan 3 ay sonra hastalar1 persistan agr1 acisindan degerlendirmenin gerekliligini aragtirmaktr.
Caligsmada hastalar agrinin siire ve siddetine gore agr iligkili fenotipe dayanan 3 subgruba (diisiik,
orta, yiiksek) ayrilmig. Calisma sonucunda tanidan sonra 3. aydan 5 yila kadar persiste eden agrisi
digerlerinden fazla olan subgrup (yiiksek) ile ilgili 4 6ngoriicli parametre (hasta global degerlendirme,
saglik degerlendirme anketi, sis eklem, hassas eklem) tanimlanmastir.

Saglik sisteminin birinci basamak elektronik kayitlar1 kullanilarak ikinci basamak elektronik
kayitlarindaki medikal duruma iligkin RA tanis1 konulabilir. Zhou vd. ikinci basamak lokal roma-
toloji klinik sistemi ile baglantili genel saglik sisteminin tani, tedavi ve iglemlerle ilgili 5 basamakli
kodlarini kullanarak birinci basamak kayitlarindan RA icin hastalik fenotipleme algoritmasi gelistir-
mislerdir (Zhou, 2016). Birinci basamak kayitlarindaki 2.238.360 hastanin verilerinden 20.667’sinin
ikinci basamak bir romatoloji klinigine geciste kullanildig1 goriilmiis. 43.100 kod arasindan 900
tanesinin RA tanisi konulan hastalarda, konulmayanlara gére daha fazla kullanildig1 kesfedilmistir.
Makine 6grenmesi modeli gelistirmek icin ilgili klinik kodlar 37 gruba indirilmistir. Sonugcta, birinci
basamak saglik sistemi kayitlarindan, RA tanisi icin yiiksek tahmin giicline sahip olan 8 kod elde
edilmistir. Kod verilerine dayali algoritma sonucu daha 6nce tanimlanmisg 2 klinik algoritma [Quality
and Outcomes Framework (QOF) ve Thomas vd.] ile kiyaslanabilir sonuclar vermistir.

Sistemik Lupus Eritematozus (SLE)

Sistemik Lupus Eritematozus (SLE), pek ¢ok organi etkileyebilen kronik oto-immiin bir hastaliktir.
Hiicre ici hedeflere kars1 oto-antikor iiretimi karakteristiktir. Ozellikle anti-niikleer antikor (ANA)
hastalarin %95’inde pozitiftir. Kadinlarda erkeklere gore daha siktir (10:1). Kadinlarda en sik
dogurganlik caginda (15-45 yas) goriilmekle birlikte her yasta ortaya cikabilir. Son yillarda yapilmis
SLE makine 6grenmesi ¢alismalar1 6zetlenmistir (Jiang, 2021).

Giiriiltiili Etiketleme (Noisy labeling) SLE tanimlamasini makine dgrenmesi ile otomatik-
lestirmek i¢in bir "giimiis standart" olusturmak iizere pozitif ve negatif kontrollerin otomatik olarak
"giiriiltiilii etiketlenmesini" saglayan yontemlerin uyarlanmig seklini ifade etmektedir.

SLE’de hastaliga bagli olarak organlarda kronik hasar hastalarin yaklasik %50’sinde goriilebilir
ve Onlenmesi en 6onemli amaclardan biridir. Kronik hasar geri doniisiimsiiz ve en az 6 ay kalici olan
bozukluk olarak tanimlanir. Ceccarelli vd. ¢calismalarinda SLE’ye bagli gelisecek hasar1 dnceden
ongodrmek i¢cin makine 6grenmesi yontemini kullanarak bir algoritma gelistirmeyi amaclamislardir.
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Tablo 14.3: Sistemik Lupus Eritematozusta makine 6grenmesi caligsmalari

Amaci ML Metodu | Orneklem | Giris degisken- | Sonuclar Referans/yil
leri
Kronik Recurrent 413  SLE | Demografik ve | AUC: 0.77, | (Ceccarelli, 2017)
hasari Neural Net- | (Sapienza | klinik degisken- | sensitivite: 74%,
tahmin works Lupus ler sensitivite: 76%
Cohort)
Eroziv Forward 120  SLE | Klinik AUC: 0.806 (Ceccarelli, 2018)
artriti wrapper, (Sapienza degiskenler ve
tahmin decision tree | Lupus goriintiileme
etme Cohort)
Hastalik | Natural 400 SLE | Kodlar ve nar- | PPV: 90%, spesi- | (Jorge, 2019)
tanisi language (Partners rative concepts | fite: 97%, sensi-
processing, | HealthCare tivite: 64%
penalized Biobank)
logistic
regression
Hastalik | Noisy label- | 1166 SLE | Kodlar ve nar- | AUC: 0.97, accu- | (Murray, 2019)
tanisi ing (UCSF rative concepts | racy: 92%, preci-
health sion: 85%
system
database)
Subtipleri | Unsupervised| 161  SLE, | Genetik ve | - (Figgett, 2019)
tanim- ML (cluster- | 57 healthy | klinik degisken-
lama ing analysis) | controls ler
(four public
datasets)
Hastalik | K-nearest 156  SLE | Genetik ve | Accuracy: 70% | (Kegerreis, 2019)
aktivitesi | neighbors, (Gene klinik degisken-
tahmini random Expression | ler
forest Omnibus
Sonug Random for- | 140 biopsy- | Biyomarkirlar | sensitivite: > | (Wolf, 2016)
tahmini est proven ve klinik | 70%, spesifite: >
lupus degiskenler 70%
nephritis
(clinical
cohort)
Mortalite | Random for- | 3839 SLE | Demografik ve | Accuracy: (Ward, 2006)
tahmini est (OSHPD klinik degisken- | 88.1%
database) ler
Hastane | Deep learn- | 9457 SLE | Kodlar Derin 6grenme | (Reddy, 2018)
tekrar ing, artificial | (Cerner icin AUC: 0.70,
yatiglarini | neural net- | Health yapay sinir aglari
tahmin works Facts EMR icin 0.66
database)
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Hasar1 belirlemek i¢in Systemic Lupus International Collaborating Clinics/American College of
Rheumatology Damage Indexini (SDI) kullanmiglardir. Yapay sinir aglar1 i¢in baslangigta hasar
olmayip takipte hasar gelisen 38 hasta ve gelismeyen 94 hasta 2 yil boyunca en az 5 vizitte takip
edilmistir. Kronik hasar1 ongdérmede egri altinda kalan alan1 (AUC) 0,77 olan bir matematiksel
model gelistirmigler. 0,35 olan bir esik degeri ile riskli hastalar1 en iyi sensitivite (0,74) ve spesifite
(0,76) ile tanimlayabilmiglerdir.

Makine 6grenmesi modelleri SLE’de eklemlerde hasar birakan eroziv artritin gelisimini On-
gormede kullanilabilir. Ceccarelli vd. bir bagka c¢aligmalarinda ultrason ile tespit ettikleri kemik
erozyonunun olusumuna yol acan faktorleri hasar gelismeden 6nce tespit edebilecek bir algoritma
gelistirmeye calismigtir (Ceccarelli, 2018). Eklem tutulumu olan (artrit/artralji) ve olmayan SLE
hastalarinin ayrimi eklemlerin ultrason ile incelenmesi ile yapilmis. Algoritmaya klinik parame-
treler, laboratuvar parametreleri ve ilaglar dahil edilmis, Bunlar arasindan anti-CarP, ACPA, artralji,
Jaccoud’s artropati, anti-Sm ve norolojik bulgularin yiiksek tahmin edici degeri oldugu saptanmugtir.

Spondiloartritler (SpA)

Klasik olarak aksiyel iskeletin (sakroiliak eklem ve vertebra) inflamasyonu sonucu ortaya siddetli
bel agrisi ile karakterize bir grup hastaliktir. Aksiyel iskelet disinda periferik eklemlerde artrit (diz,
ayak bileklerinde agrili sislik), kaslarin kemiklere yapigsma yerlerinde agr ve sislik (entezit), eklem
dis1 bugular (iiveit) ve ortak genetik mutasyon (HLA B27) da saptanabilir. Giinlimiizde aksiyel
tutulan ekleme gore aksiyel ve periferik olmak iizere iki SpA tanimlanmigtir. Aksiyel SpA ise,
sakroiliak eklemlerin konvansiyonel grafide saptanabilen tutulumuna gore radyografik (r-axSpA) ve
non-radyografik aksiyel SpA (nr-axSpA) olarak isimlendirilmistir. Erkek/kadin oran1 eski verilere
gore 3:1 ve 9:1 arasinda bildirilmistir. Son yillarda yapilmis SpA makine 6grenmesi ¢aligmalari
ozetlenmistir (Jiang, 2021).

Rutin saglik hizmetleri sirasinda aksiyel spondiloartrit (AxSpA) hastalarina tan1 konulmasinda
gecikme nedeniyle, daha az hastanin tedavi oldugu bilinmektedir. Walsh vd. ¢aligsmalarinda birinci
basamak elektronik tibbi kayitlarindaki serbest metin dokiimanlarini kullanarak ileri tetkik aga-
masinda AxSpA tanisi konulan hastalar1 tanimlayacak bir algoritma gelistirmeyi amaclamigstir. Calis-
malari, AXSpA’y1 tanimlamak i¢in dil aragtirmasi, kavrami temsil eden anlamli terimlerin secilmesi,
secilen sozciikleri iceren (snippet) metin boliimlerinin alinmasi ve bu metinlerin siniflandirilmasi
asamalarin icermektedir. Algoritmanin egitilmesinde dogal dil isleme (natural language processing-
NLP) araglarini kullanarak uzmanlarin siniflamalarini tekrarlamiglardir. Egitimde kullanilmayan
bagimsiz bir validasyon verisi anlamli terimlerle bildirdikleri dogruluk oranlari: “sacroiliitis” i¢in
%92; “spond*” i¢in %91; “HLA-B27+” i¢in %99 bulunmustur. PPV (positive predictive value =
Precision): “sacroiliitis” icin %92.4; “spond*” i¢in %90.5; “HLA-B27+” icin %100 bulunmustur
(Walsh, 2017).

AxSpA’da radyolojik progresyon engellilige yol agan bir durumdur. Tedavi hedefi progresyonun
onlenmesi ve kronik hasarin 6niine gegilmesi olmalidir. Joo vd. ¢alismalarinda makine 6grenmesi
yontemleri ile AxSpA’da radyolojik progresyonu dngorecek bir algoritma gelistirmeyi hedeflemisgtir.
Iki bagimsiz AxSpA grubundan elde edilen klinik ve laboratuvar veriler egitim ve test igin kul-
lanilmistir. 2 yillik radyolojik progresyon modified Stoke Ankylosing Spondylitis Spine Score
(mSASSS) ile hesaplanmis ve mSASSS’ta > 2 unite artig radyolojik progresyon olarak tanimlan-
mistir. Calismada yedi farkli makine 68renmesi modeli ve algoritmalar uygulanarak test verisi
icin sonuglar ROC ve precision recall (PR) egirisi ile degerlendirilmistir. Model i¢in cinsiyet, tani
sirasindaki yas, hastalik siiresi, viicut kitle indeksi, HLA-B27, sigara, periferik artrit, entezit, iiveit,
psoriasis, inflamatuvar bagirsak hastaligi, eritrosit sedimentasyon hizi, C-reaktif protein (CRP),
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Tablo 14.4: Spondiloartritlerde makine 6grenmesi ¢aligmalari

Amaci ML Metodu | Orneklem Giris Sonuclar Referans/yil
degiskenleri
Hastalig1 tanim- | Natural Gaziler Aciklamali PPV: 92.4% “sacroiliitis”, | (Walsh, 2017)
lamak language 2005-2015 snippetler 92.8% “spond*”, ve 88.6%
processing, | arast  (Vet- HLA-B27+
supervised eran Health
ML database)
Eklem erozy- | K-nearest 53 AS (clini- | BT - goriintii- | AUC: 0.97, accuracy: 96% | (Joo, 2020)
onunu tahmin neighbors, cal cohort) leri
random
forest
anti-TNF ilaca | Random for- | 92 AS | Genetik Accuracy: 100% yamntsizlar, | (Liu, 2019)
yanit1 tahmin est, support | patients (clin- | defiskenler | 98% yanitlilar
vector ma- | ical cohort) ve serum
chine, naive belirtecleri
bayes, neural
network
Psoriasislerde Random for- | 3674 PsA | Genetik AUC: 0.82, precision: > | (Patrick, 2018)
PsA gelisimini | est, shrink- | ve 3566 PsC | degiskenler | 90%, spesifite: 100%
tahmin age discrimi- | (5 GWAS
nant analysis | datasets ve 1
Immunochip
dataset)
PsA’da kardiy- | Support vec- | 155 PsA | Demografik | AUC: 0.8468 (Navarini vd, 2020)]
ovaskiiler risk | tor machine, | (klinik  ko-| ve klinik
tahmini k-nearest hort) degiskenler
neighbors

and random
forest
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Ankylosing Spondylitis Disease Activity Score-CRP (ASDAS-CRP), mSASSS, sindezmofit, sakroil-
iak eklem tutulum derecesi, kalga eklemi tutulum derecesi, Z-skor (femur boyun, kalca, vertebra)
ve anti-tiimor nekrotizan faktor (anti-TNF) kullanimi gibi 6zellikler se¢ilmigtir. Egitim veri setinde
modeller %70-100 arasinda bir dengelenmis dogruluk gostermistir. Test veri setinde dengelenmis
dogruluk tiim modeller icin >%65 ve en yiiksek random forest (RF) ile % 69,3 saptanmustir. Test
veri setinde ROC egrisinde egri altinda kalan alan (AUC-ROC) > 0,78 olan iki model, generalized
linear model (GLM) ve support vector machines (SVM) en iyi performansi gostermistir (Joo, 2020).

Psoriatik artrit (PsA) AxSpA grubunun geleneksel bir alt tipi olarak bilinir. PsA hastalarinda
kardiyovaskiiler riskin arttig1 bilinmektedir. Kardiyovaskiiler riski yliksek hastalar1 belirlemek
onleyici stratejiler gelistirmek i¢in dnemlidir. Geleneksel kardiyovaskiiler risk algortimalari [Fram-
ingham Risk Score (FRS), Progetto CUORE ve Systematic Coronary Risk Evaluation (SCORE)
risk skorlari] PsA’daki heterojen degiskenlerin karmasik iligkileri nedeniyle kardiyovaskiiler riski
tahmin etmede yetersiz kalmaktadir. Klasik risk dngériiciileri kardiyovaskiiler hastalik ile risk fak-
toriiniin lineer iligki gosterdigi varsayimina dayanir. Navarini vd. ¢alismalarinda PsA’da geleneksel
kardiyovaskiiler risk algoritmalarinin kisitliliklarini agarak daha iyi tahminlerde bulunacak makine
o0grenmesi metodlar1 gelistirmeyi amaclamistir (Reddy, 2018). Support Vector Machine, Random
Forest (RF) ve K-Nearest Neighbor modellerini kullanarak yas, cinsiyet, sistolik kan basinci, total
kolesterol, sigara ve hipertansiyon gibi risk faktorlerini degerlendirmiglerdir. Calismanin sonucunda
PsA ile iligkili CRP and Psoriatic Area Severity Index’in (PASI) kardiyovaskiiler risk acisindan
ongoriicii faktorler arasinda yer aldigini saptamiglardir.

Sonuc ve Oneriler

Son yillarda Yapay Zeka tekniklerinin yaygin etkisi sonucu, saglik alaninda da yapay zekanin bir alt
grubu olan makine dgrenmesi ile ilgili aragtirmalar olduk¢a hiz kazanmigtir. Makine 6grenmesi hasta-
larin klinik, laboratuvar, tedavi ve takipleri sirasinda elde edilmis olan ¢ok biiyiik saglik verilerinin
daha etkin sekilde analiz edilmesinde kullanildig1 goriilmektedir. Ozellikle Ankilozan spondilit ve
Romatoid artrit gibi eklem tutulumlari i¢in veya Sistemik lupus eritematozus gibi i¢ organ tutulumlari
icin goriintiileme yontemlerinin ¢ok sik kullanildig1 ve tanidan tedavi takibine kadar heniiz cevap
bulunamamis pek cok soru bulunan romatolojik hastaliklarda makine 6grenmesi modelleri ile ¢6ziim
aranmaya baslandig1 goriilmektedir. Oniimiizdeki yillarda bu alandaki ¢alismalarin daha fazla hiz
kazanacag kesindir.
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cilig1 onlisans programini tamamladiktan sonra lisans derecesini Yeditepe
Universitesi Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi, yiiksek lisans ve
doktora derecesini ise Istanbul Universitesi Enformatik alanlarindan almustir.

Ilgi alanlar1 erken yasta programlama egitimi, gevrimici 6grenme, egitsel veri
‘ ' madenciligi ve makine 6grenmesidir. Akademik is yasami oncesi 6grencilik

hayatinda yazilim sektoriinde bir firmada yazilim gelistirme siirecleri tizerine
calismustir. Yeditepe Universitesi Egitim Fakiiltesi’nde arastirma gorevlisi ve
ogretim gorevlisi olarak bulunduktan sonra su an Bursa Uludag Universitesi
Orhangazi Yenikoy Asil Celik Meslek Yiiksekokulu’nda 6gretim gorevlisi olarak gorev yapmaktadir.
Ayrica yaklasik 4 yildir 6zel bir egitim kurumunda lise 6grencileri i¢in robotik ve kodlama egitimleri
diizenleyerek yarigmalar i¢cin danigmanlik yapmaktadir. 2014 yilinda evlenmis ve 4 yasinda bir kiz
babasidir.

. Dr. Seving GULSECEN, Lisans egitimini 1984 yilinda Istanbul Univer-
2 sitesi Fen Fakiiltesi’nde tamamladiktan sonra, Isletme Fakiiltesi Say1sal Yon-
=731 temler Anabilim Dalr’'nda Yiiksek Lisans ve “Yapay Sinir Aglari, Isletme
Alaninda Uygulanmasi ve Bir Ornek Calisma” isimli tezle Doktora egitimini
yine burada tamamlamistir. 2006 yilinda Yo6netim Biligsim Sistemleri alaninda
Docent olmus, 2012 yilinda Profestr unvant almigti. ERASMUS ve ikili an-
lasmalar kapsaminda Litvanya, Fransa, Iskocya, Slovakya, Bulgaristan, Italya
ve Polonya’da arastirma ve ders verme faaliyetlerini gerceklestirmis, projel-
erde yer almugtir. Misafir arastirmaci olarak 1987-88 yillarinda YOK-Diinya
Bankasi Projesi kapsaminda Dell TECH (Delaware, ABD), 2000 yilinda NOAO (Arizona, ABD) ve
2008 ile 2011 yillarinda Ball State University’de (Indiana, ABD) bulunmusgtur. 2016 yilinda ag¢ilan
IU Insan-Bilgisayar Etkilesimi (IBE) Laboratuvar’nin kurucusudur. SCI, SSCI ve alan indekslerine
giren dergilerde yayinlanan 30 adet makalesi; 60 adet hakemli kongre/sempozyum yayini; kitap,
kitap boliimleri ve kitap editorliigii yaptig1 20 adet calismasi bulunmaktadar. Ilgi alanlari arasinda
Bilgisayar Programlama, Sistem Analizi ve Tasarimi, Bilgi Yo6netimi, Iinsan Bilgisayar Etkilesimi ile
e-Ogrenme yer almakta; bu konularda lisans, yiiksek lisans ve doktora diizeyinde dersler vermekte
olup ¢ok sayida yiiksek lisans ve doktora tezi yonetmistir. Istanbul University Press kapsaminda
bilimsel hakemli dergi olarak yayinlanan ActaINFOLOGICA’nin bag editoriidiir. Tiirkiye Biligim
Dernegi ve Tiirkiye Mantik Dernegi iiyesidir. Dr. Seving GULSECEN evli olup Ingilizce, Bulgarca
ve Rusca dillerini bilmektedir. Enformatik Boliim Bagkanit ve FBE Enformatik Anabilim Dali
Bagskan1 olarak idari gorevlerini Istanbul Universitesi’nde siirdiirmektedir.
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Hiilya CIVAK, 2017 yilinda Lisans derecesini, Karabiik Universitesi
Endiistri Miithendisligi boliimiinii 2. olarak tamamlamistir. 2017 yilinda Bu-
lanik Mantik yontemi ile stok seviyeleri lizerine hazirladigi lisans tez bildirisi
ISITES -2017 ‘de sunulmustur. Ayn1 y1l Kardemir A.S.’de Malzeme ve Stok
Yonetimi biriminde ¢aligmistir. 2019 yilinda Karabiik Universitesi — Sakarya
Universitesi ortak programu ile Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri Miihendisligi
Boliimii’ne baglamigtir. Yiiksek lisans doneminde bir demir ¢elik firmasinda
imalat ve stok alanlarinin optimizasyonu iizerine simiilasyon projesi yapmustir.
2021 yilinda Panel Data Analiz yontemi ile COVID-19 verileri iizerine yaptig1

calisma Social Medicine and Health Management dergisinde yayimlanmustir. 2021 yilinda Dogus
Teknoloji’de RPA Developer olarak calismaya baglamistir ve halen devam etmektedir.
Tletisim: hulya.civak @d-teknoloji.com.tr, hulyacivak @hotmail.com

Duygu TEMIZ KARADAG, lisans derecesini Cukurova Universitesi
Tip Fakiiltesi, tipta uzmanlik derecesini Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi
I¢ Hastaliklar1 ve yan dal uzmanlik derecesini de Kocaeli Universitesi Tip
Fakiiltesi I¢ Hastaliklar1 -Romatoloji alanlarinda almustr.

Baglica aragtirma alan1 “Sistemik Sklerozis™ hastalig1 olmakla birlikte
hastaligin klinik bulgular1 ve tan1 yontemleri konularinda ulusal-uluslararasi
makaleleri ve ulusal-uluslararas1 bildirileri mevcuttur. Tiirkiye Romatoloji
Dernegi ve European Scleroderma Trials and Research group (EUSTAR)
iiyesidir. Halen Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi I¢ Hastaliklar1 ABD, Ro-
matoloji BD’da 6gretim iiyesi olarak gérev yapmaktadir.

Tletisim: duygu.temiz@kocaeli.edu.tr / dr_dtemiz@hotmail.com

()
b A

Melih INAL, lisans derecesini 1993’te Marmara Universitesi Teknik
Egitim Fakiiltesi Bilgisayar Ogretmenligi, yiiksek lisans derecesini 1996’da
Kocaeli Universitesi Elektronik ve Bilgisayar Egitimi ve doktora derecesini
2001°de Kocaeli Universitesi Elektrik Egitimi alanlarinda almistir. 2009°da
Bilgisayar ve Kontrol Sistemleri alaninda Dogent unvanini almig, 2014’te En-
formatik Boliimiinde Profesor unvani verilmigtir. Programlama, veri yapilari,
Oriintll tanima, kontrol sistemleri, bilgisayar destekli egitim, uzaktan egitim
ve yapay zeka konularinda ulusal ve uluslararasi alanda bir¢ok makalesi ve
calismalar1 bulunmaktadir. Halen Kocaeli Universitesi Enformatik Béliim
Bagkanlig1 gorevini yiirlitmektedir.

Tletisim: melih.inal @kocaeli.edu.tr / melih.inal @ gmail.com
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Furkan ZAMAN, istanbul Universitesi Istanbul T1p Fakiiltesi mezunudur.
Fakiilteden sonra Kocaeli Derince Egitim ve Arastirma Hastanesi Acil Tip
Kliniginde uzmanlik egitimini tamamlamistir. Kocaeli Universitesi Meka-
tronik Miihendisligine bir donem Ogrenci olarak devam ettikten sonra tipta
uzmanlik tezini yapay zeka lizerine yapmis ve bu alanda ilerlemektedir. Evli,
bir ¢cocuk babasi ve Gebze Fatih Devlet Hastanesinde Acil Tip Uzmamn olarak
calismaktadir. Bisiklet sporu, amator fotografcilik, kampeilik, elektrik, yapay
zeka ilgi alanlaridir.

Tletisim: furkan.zaman@sbu.edu.tr / furkan.zaman @ gmail.com

Dr. Ogretim Uyesi Tijen Over Ozcelik, istanbul Teknik Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Metalurji Miithendisligi Boliimiinden 1987 yilinda
mezun olmus ve Lucas Elektrik A. S.’de Kalite Kontrol Miihendisi olarak
gorev yapmustir. 1999 yili itibari ile Sakarya Universitesi'nde ¢alismaya
baglamig ve Metalurji Malzeme Miihendisligi’nde Yiiksek Lisansini1 tamam-
lamugtir. “Ihtiyac Belirlemede Endiiktif ROC Temelli bir Model” baglikli dok-
tora tezini 2006 yilinda tamamlayarak Doktora derecesini Sakarya Universitesi
Endiistri Miihendisligi’de alan Dr. Tijen Over Ozcelik, Sakarya Universitesi
Endiistri Mithendisligi’nde gorev yapmaktadir. Mevcut arastirma alanlari
arasinda; Yalin Uretim, Sistem Geligtirme, Ileri Imalat Teknolojileri, Yenilik
ve Teknoloji Yonetimi, Istatistik, Elektronik Devlet, Endiistri 4.0, Kadin ve

Teknoloji sayilabilir. Over Ozgelik, 2011°den bu yana Sakarya Universitesi Kadin Arastirma Merkezi
iiyesi olarak caligmaktadir.
Iletisim; tover @sakarya.edu.tr

L%

1975 Sakarya dogumlu olan Alpaslan Kibar, lisans 6grenimini Cevre
miihendisligi dalinda 1996 — 2001 yillar1 arasinda tamamladiktan sonra yiiksek
lisans derecesini Sakarya Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii biinyesinde
Uretim Yonetimi ve Pazarlama anabilim dalinda 2004 yilinda almistir. Takip
eden siirecte doktora derecesini yine aynm1 kurumda “Tedarik Zinciri Yo6ne-
timi Yazilimlarinin semantiklestirilmesi” 2012 yilinda elde etmistir. 2001
— 2012 yillar1 arasindan Enformatik Boliimii ve Uzaktan Egitim Uygulama
ve Aragtirma Merkezlerinde aragtirma gorevlisi olarak caligmistir. Caligtig1
siirece bahse konu kurumlarda “Veri Tabani Yoneticisi” sorumlulugunu da
listlene yazar, arastirma gorevlisi olarak girdigi Sakarya Universitesi Isletme
Fakiiltesinde hala Doktor 68retim iiyesi gorevini ifa etmektedir. Akademik

hayat1 boyunca uzaktan egitim ve bilisim ile alakali bir¢ok projede aktif rol alan yazarin temel
calisma alanlar1 veri tabani yonetimi, semantik, dogal dil isleme ve makine 6grenmesidir.
Tletisim; kibar@sakarya.edu.tr
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Dr. Ogr. Uyesi Yunus OZEN, lisans ve yiiksek lisans derecelerini
Kocaeli Universitesi, doktora derecesini ise Sakarya Universitesi Bilgisayar
Miihendisligi alaninda almustir.

Bilgisayar Aglar1, A§ Protokolleri, Nesnelerin Interneti, Isletim Sistemleri,
Yapay Zeka ve Derin Ogrenme konularinda ulusal ve uluslararasi makale ve
bildiri caligmalari mevcuttur.

Halen Yalova Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde 6gretim
tiyesi olarak gorev yapmaktadir.

Doc. Dr. Safiye TURGAY lisans derecesini, Istanbul Teknik Universitesi
Endiistri Miihendisligi, yiiksek lisans ve doktora derecesini Sakarya Univer-
sitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri Ana Bilim dalindan almi stir. Abant
Izzet Baysal Universitesi Bilgisayar Programcilig1, Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri ve Egitimi, T sletme, Sakarya Universitesi Yonetim Bili,sim
Sistemleri boliimlerinde 6gretim iiyeligi yapan Safiye Turgay halen Sakarya
Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Endiistri Miihendisligi boliimiinde 6gretim
iyesi olarak gorev yapmaktadir. Cok etmenli sistemler, bulanik mantik, karar
destek sistemleri, iiretim sistemleri, ¢ok kriterli karar verme teknikleri ve kaba
kiimeleme konularinda ¢ok sayida yayini bulunmaktadir.

Tletisim: safiyeturgay @yahoo.com, sencer@sakarya.edu.tr

Suat ERDOGAN, 2007 yilinda basladig1 Istanbul Kiiltiir Universitesi
Bilgisayar Teknolojisi ve Programlamadanmezun oldu. Sonrasinda 2010
yilinda basladig1 Anadolu Universitesi Isletme Fakiiltesi’nden mezun oldu,
ayrica 2013 yilinda bagladig1 Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
Boliimii’nil 2016 yilinda bitirerek lisans egitimini tamamladi. Yiikseklisans
egitimini Sakarya Universitesi Miihendislik Y6netimiBoliimii’nde 2020y1linda
tamamlamistir. Calisma hayatinda yazilim ve 6zellikle Java altyapisinda olan
bir¢cok uygulama gelistirdi. 2019 yilindan beri AgeSA Emeklilik ve Hayat
sirketinde seniorsoftware developer olarak gorev almaktadir.

Ramise Kocak, lisans derecesini Bilkent Universitesi — CTIS (Bilgisayar
Tkn. Ve Bilisim Sistemleri), yiiksek lisans derecesini Sakarya Universitesi —
Yonetim Biligim Sistemlerinden almigstir. 23 yildir Otokar CAD Sistemlerinde
caligmaktadir.
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Orhan Torkul, Lisans derecesini, Sakarya Universitesi Sakarya Miihendis-
lik Fakiiltesi Endiistri Miihendisligi boliimiinden 1982 yilinda, Yiiksek
Lisans derecesini Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri
Miihendisligi Anabilim Dali’ndan 1987 yilinda, doktora derecesini Ingiltere
Cranfield Teknoloji Enstitiisii’'nden 1993 yilinda almistir. Sakarya Universitesi
Miihendislik Fakiiltesi Endiistri Mithendisligi boliimiinde 1993-1998 yillari
arasinda Yardimeci Dogent, 1998-2003 yillart arasinda Dogent, 2003 yilindan
itibaren ise Profesor olarak gorev yapmistir. 1993-1995 yillar arasinda Miihendislik Fakiiltesi Dekan
Yardimeilig1, 1997-2011 yillar1 arasinda Enformatik Boliim Bagkanligi, 2005-2011 yillarr arasinda
Uzaktan Egitim Arastirma ve Uygulama Merkezi Miidiirliigii, 2011-2014 tarihleri arasinda Endiistri
Miihendisligi Boliim Bagkani1 ve 2014-2018 yillar1 arasinda ise Miihendislik Fakiiltesi Dekani olarak
gorev yapmustir. 2018-2020 yillar1 arasinda Yalova Universitesi’nde Rektor Yardimciligi gorevi
yapmustir. Imalat Planlama ve Kontrol, Yonetim Bilisim Sistemleri, Uzaktan Egitim, Yapay Zeka,
Dijital Doniisiim ve Endiistri 4.0 alanlarinda aragtirmalar ve ¢aligmalar yapmaktadir. Cok sayida ulus-
lararas1 hakemli dergide makale, ulusal ve uluslararas1 konferanslarda bildirileri ve kitap boliimleri
bulunmaktadir. Bir¢ok ulusal ve uluslar aras1 konferans ve sempozyum diizenleme komitelerinde yer
almis ve davetli konusmaci olarak ¢ok sayida konferans, bilimsel toplant1 ve ¢alistaylara katilmigtir.
Prof. Dr. Orhan Torkul, Yonetim Bilisim Sistemleri, Bilisim Sistemleri Giivenlik ve Kontrolii ve
Ileri Imalat Planlama ve Kontrol Sistemleri konularinda cesitli dersler vermektedir.

Mehmet Emin BAL Sakarya Universitesi Bilisim Sistemleri Miihendisligi
4. siif 6grencisi. Data Science, Data Mining alanlarinda ¢alismalar yapmakta.
Veri bilimi, web scraping, sql ve daha bir¢cok teknolojik konuyla ilgili youtube
kanalinda ve github hesabinda paylasimlar yapmakta.

Iletisim

08muhammedeminbal@gmail.com

https://www.youtube.com/c/MuhammedEminBal

https://github.com/EminMuhammed

Mehmet Fatih AKCA 2021 yilinda Sakarya Universitesi Yonetim Bilisim
Sistemleri ve Anadolu Universitesi Web Tasarim ve Kodlama béliimiinden
mezun oldu. Veri analisti olarak ¢alismakta. Son yillarda makine 6grenmesi,
yapay zeka, veri madenciligi konulariyla ilgilenmekte. Bu konularda ¢esitli
proje ve akademik calismalara dahil oldu.

Tletisim; mehmetfatihakca0 @ gmail.com
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