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ONCE SOZ

Bir yi1l aradan sonra soziimiize kaldigimiz yerden devam ediyoruz. Bu yil "Miihendislikte Yapay
Zeka ve Uygulamalar1 3" 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 yiizyiize 88 farkli iiniversiteden
550’den fazla katilimcr ile Sakarya Universitesi ev sahipliginde gerceklestirilmistir. 2018 yilinda
detayli igeriklerle bir kez daha hizmet etme firsat1 bulduk. 2020 yilinda ise COVID-19 sebebiyle
cevrimi¢i platformlar1 kullanarak 3500°den fazla katilimci ile gergeklestirdik. Egitim kapsaminda 96
saat egitim verilmistir. Bu rakam egitmenlerimizi ve bizleri ziyadesiyle memnun etmistir.

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 2020






\, W/' SEnw

elaiiieiell 1. Artificial Intelligence for Business
intelligencd

Artificial Intelligence for Business

Rashmi Gujrati!
'Dean: Management (TIAS-GGSIP University), Head: Entrepreneurship Development
Cell, Head: Institute of Innovation Council (MHRD), New Delhi India

Abstract

Businesses are Transforming towards Al is in emerging trends. It is not just a theory that has
many applications in practice. Today all around worldwide 30% of companies are using Al for
their sale processes and upper income and earnings. In business applications now a day’s Artificial
intelligence is used extensively with natural language processing, data analytic, and automation.
Throughout all these three fields of Al is restricting are cultivating proficiencies and restructuring
actions. Everywhere now a day Al has become a buzzword. In purchaser and business spaces there
are applications of artificial intelligence, it is from Apple Siri to Google’s Deep Mind Siri and Google
Deep Mind Siri to the other hand which uses deep learning. This paper aims to understand, that how
artificial intelligence is working in various sections in business.

Keywords: Machine learning, deep learning, Applications.

Introduction

Ultimately, artificial intelligence is software which performs as, like human activities, it seems that
human is performing. It has been seen that some of the activities which have been performed by
the Al comprise the gathering of data, scheduling group learning, handling data cracking accurate
problems, and fetching in discussion or executing deep analysis on huge amounts of data. For
the point of this to perform a human activity, computer programming has been programmed with
human intelligence therefore it has been for the help of humans. After the use of attention on human
responsibilities that need complex stages of aptitude or innovation. Artificial intelligence works as a
human then there is a fear in the mind of the manger that this application of Al in commercial will
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remove works and it will create employees jobless. But the response is that this will not be going
to happen even Al will help to increase the possibility of company staff. With the use of Al it has
proved that a lot of hard work can be completed in minimum time.

Today in the business world, business work has become smarter and faster by the use of Artificial
intelligence. It is empowering businesses to improve and modernize the process. Organizations are
looking for powerful, cultured solutions and new technology for society to continue in advance. It is
appreciable that different technologies are existing under the umbrella of artificial intelligence. Some
of the main branches are of artificial intelligence are cognitive computing, robotics, computer vision,
deep learning, Machine learning, computer vision, natural language processing, and knowledge,
etc. [2] Artificial intelligence is created on that principal where human intelligence is distinct that
machines can do mimic easily and succeed in the other works. Artificial intelligence has already
created ways from devices in our homes like Alexa to mobile apps, into our everyday lives there are
numerous of artificial intelligence examples. This has its own function.

Few examples of Artificial Intelligence

A lot of examples are of artificial intelligence and it is playing their critical role to upgrade the effi-

ciency of the organization. In the business here are the following most popular artificial intelligence.
1. Deep Learning

Machine Learning

Speech Recognition

Computer Vision

Robotic Process Al

AR

Deep Learning

Deep learning depends seriously on neural networks to practice nonlinear are perceptive in the form
of Artificial intelligence. To activate and create the required results of artificial intelligence which
is commonly used in vastly cultured tech applications for the wants of a high level of intelligence.
To detect the fraudulent cases Deep learning is hired by the banking and financial institutions. The
institutions can analyse speedily and immediately where the fraud has been done. Another in the
self-driving car also deep learning has been used to function in a coherent manner and sensors to
process the car and to allowing taking a decision where the road moves.

Machine Learning

Machine learning program lays a significant role it is like a fuel that gives the growth to the
organization, it collects the data and to organizes it into the treasured evidence. In Artificial
intelligence, machine learning is the most popular form. In big companies, there is a lot of data to
manage. When data from customers, employees, and investors are not managed properly it slows
down the growth of companies. Machine learning process has been done to teach the robot. Whatever
taught it to give better results from time to time.

These models forecast that a person can only spend his limited time on his business, by the use
of Al and getting all information they can focus on their marketing and can intermingle their product
and make the brand of product in front of the customer and attract more customers with their existing
customers.
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1.3 Speech Recognition 15

Speech Recognition

Speech recognition is that artificial intelligence which progressively transforming pursuit the inquiries
(Figure 1.1). These technologies are such as Alex, Cortana, Google Assistant, and Siri which changed
the ways of people interact with their devices, as jobs, home, and cars. Through this technology
its allow us to talk with a computer or device. Whatever we write to command it answers. To
offer the correct quest outcome for operators Artificial intelligence supports to process of Google
Voice Search. Another application is Apple’s Siri which is used for speech recognition. This
speech recognition widely is used in many organizations globally with customer service in Chabot’s.
Artificial intelligence’s introduction was voice-controlled assistant, the voice recognition market or
digital assistance, the technology of landscape has changed in the 21st century, by the long history
of development and innovation.

Sekil 1.1: Speech Recognition

Computer Vision

To be intended and examined picture artificial intelligence is the form that empowers computer
programs (Figure 1.2). Google has developed its computer vision system due to the extensive and
convention of pictures to promote brands, which particular picture is about to analyse and identify.
To track a vehicle, computer vision may be used in the transportation sector that breaks traffic
rules and regulations. Though, computer vision is an additional advanced process but it can be
disorganized with copy processing. Computer vision works to identify to analyse images in the CV
process different components of the image.

Robotic Process Automation

In robotics, the most popular application is Robotic Process Automation (Figure 1.3). The adminis-
trative staff can implement and achieve the task properly the software bots have been planned that it
can do classically. Resource capacity was created by it and allowed to staff to focus on higher-value
activities. Operating activities, detecting fraud, collecting customers Data and ultimately provides
expert customer’s support that all can be done by Robot. [7]

For RPA business, to conveying smart and flexible analytics for the conversations on mobile
devices, by the use of standard messaging tools and for the voice-activated interfaces Chabot’s is
a perfect example. Chabot has intensely reduced the time of business for collecting the data. It
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Sekil 1.2: Computer vision

prepares companies data that has been required in the future and fast-tracking the business steps
and updating the analysis ways. The use of robot jobs can be replaced by service customer agents,
personal assistance, fast food servers, and social media managers. Overall now a day businesses are
transforming towards Al

Sekil 1.3: Robotic Process Automation

1.6 Today how Al is integrated into Businesses

Artificial intelligence has boundlessly influenced supply chain management, manufacturing, and
marketing services (Figure 1.4). It was predicted in 2018 by the Harvard business review.

These predictions played out in real-time we are viewing the last two years. For example, social
media marketing is running by Al it is growing very speedily, for the brand it is easy to personalize
the customer experience, in this way they connect with their customer and track their marketing
success efforts. In the next several years’ Supply chain management will also be become the foremost
Al-based advances. In real-time Companies are provided with Process intelligence technologies to
the truthful and complete insight to display and recover processes. Al is significantly seen in other
areas also it is in healthcare and data clearness and security in the healthcare sector. Al helps the
patience from starting detection and diagnoses them immediately. From the physician’s side, Al
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plays the biggest role to help and secure patience’s records and flowing the processes?

Transference and safety of Data is an alternative area, in upcoming years where Al is probable
going to play important role. When the customer is aware that how much the company is collecting
data? To collect which data demand is more transparent, How to use it, how to save it, and how to
increase it despite this as Esposito notes, a lot of opportunities are there to increase Al in finance
and Banking. Incredible potential for Al-based modernization and with a vast capacity of data are
on the obsolete process which still relies, to ensure public safety, Al centres on moral reflections to
extensive range roll out. [3]

With science literature dystopias, many people are still related to artificial intelligence and in
the daily life artificial intelligence has grown and created its common place in picture. Artificial
intelligence has an extensive variety of customs. On a daily bases, maximum of us have interrelated
with Artificial intelligence in certain and another procedure. Artificially intelligence has been already
disrupted in virtually in every industry and business processes. In business they are becoming
imperative to want in maintain competitive superiority. [4]

Some artificial intelligence is here which are implemented in business.

Artificial Intelligence

Predictive Text to Image
L) Analytics Speech O Recognition

Deep Speech Machine
- Learning to Text < Vision
Machine .
Learning Speech B

y Classification

O Translation

(&)

y Data Expert Planning & Robaotics
Extraction Systems Optimization

Language
Processing
(HLP)

Sekil 1.4: Today how IT Integrated

1.7 Al in Workplace

In the workplace speech recognition technology is also used (Figure 1.5). To increase efficiency It
has evolved into incorporating simple tasks, to be performed that has traditionally needed humans
beyond tasks. Today Channels, Tools, Content, and so-called solutions are overloaded with current
business communication. With harming work-life balance and depriving individually. Through
artificial intelligence, business communication can be improved and enhanced. It can focus and
increased productivity with the internally and externally and permitted to individually personalized
for each professional. Each person will be thankful to power of an intelligent virtual assistant with
such, Al personalization and it helps to take care of ordinary or Repeatable task, saving time to
understanding their wants and goals. Business processing will improve and grow in the short and
long run and also remove their tasks and decrease stress.
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Sekil 1.5: Al in Workplace

1.8 Artificial Intelligence in E-Commerce

In the E-commerce business, Artificial Technology is providing a competitive edge and always it is
available in any size and budget for companies(Figure 1.6). Al software automatic tags, leverage
machine learning contents are organizing for the feature of the image and searching content for
labelling. Even the product is branded in size or colour or not, Al is enabling the shoppers to
be perfect. Every year visual capabilities are improving through Al. The software can effectively
support to the client in discovery of the goods which they want by the first obtaining visual cue by
the uploading images. Its imagine that it will rise in the future. Al capabilities and many e-commerce
vendors are attractive more refined without the help of humans. Automatically, a new product has
becomes more attractive by the use of computer vision and it systemizes when it is added to an
e-commerce store.

Al Helping the eCommerce Industry

Sekil 1.6: Artificial Intelligence in E-Commerce
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1.9 Alin Banking and Finance

With the use of Al it has become easy to search the bank and finance fraud as in the earlier it was
very difficult to find the fraud in the bank and finance (Figure 1.7). Now it can be found and catches.
To detect the fraudulent activities many banks are using various applications of Artificial intelligence.
A very large sample of data has been given by the Al software which has included Fraudulent and
non-fraudulent purchases. It is proficient to regulate deal is legally founded data or not. To stopping
the fraudulent transaction software has become incredible and It is based on what they learned
previously. A lot of banks are using the Al process to completing KYC (Known your customer).
With short video and selfie Al allows the customers to open the account .Customer emotion is
also used to identify by computer vision, Banking services across multiple channel purpose is to
personalizes the deliver actionable .through the use of Al customer satisfaction has been increased
and have a direct impact on bank revenues and ease to create an account. [S] To decrease the
friction of customer banking and financial industry aim is for speech recognition. Human customer
services and lower employee costs can be decreased by voice-activated banking. Decrease friction of
customer banking and financial industry aim is for speech recognition. Human customer services
and lower employee costs can be decreased by voice-activated banking.

Sekil 1.7: Banking and Finance

1.10 Al in Health care

Now Health care is also complex with artificial intelligence apps (Figure 1.8). Mostly this Al is
used for the reading of MRI and CT scans it helps nurses and doctors to get good health back and to
optimizing radiology measures. Those companies are using artificial intelligence in health care; its
big impact is going to be an effect on healthcare in the next five to ten years. Al role is increasing in
healthcare due to data and problem is increasing rapidly. Already a lot of life science companies are
using Al by the payer and providers of care. Artificial intelligence apps diagnosis treatment, patient
engagement, and administrative activities which are complex. Al is performing better than human in
the implement factors and the large scale automation of healthcare professional jobs. Secondly Al is
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important in the situation of antiseptic operations and it is important to hands-free and immediately
the information reached to patients for their security and safety purpose in medical ability. Today
transformative mobile app is health. This has been used for the stop of medical errors in healthcare.
To collect the data Al presents opportunities for application. Through AI Data has been collected
from the patient and improve it innovatively. Uniformity, Dependability, Obviousness is improving
the quality of patient safety through Al. Without human interaction and guidance it is not free reign.
Al software is used for a decision augment tool.
By the use of Al following benefits are
* information’s can be found quickly from medical records, Specifics instruction and reminded
in the process to nurse
* how many patients are on the floor and how many units are available, this information nurse
can take from administrative
* Through this Al app parents can take guidance from a doctor at home, how to take care of a
sick.
* At home, parents can ask for common symptoms of diseases,

Sekil 1.8: Health care

Al in the Automotive Industry

Today in the new technology era Artificial intelligence apps are already installed in the computer
vision (Figure 1.9). We have an automatic car without gear. The car has various types of functions
if it is near to a lane, or crowded area or people are near to car it gives alert alarm to the driver.
Secondly, in an automatic cars there has an automatic break in case the driver is driving a car and
he is about to sleep its facial recognition system warn the drive. Automatic break system prevents
the accident cases and if anyone comes in front of bus or car it has automatic break and it stopped
immediately. Driver less car are running of the road lot of companies are using robot in ware
houses. In USA already Texla has an automatic car which is running without the driver. They have
a computerized function person feed their location where to and the car start and take you to your
destination. Already it is behaving like humans. The car knows that where an obstacle is where it
has to stop, already have a break system and how to give race etc. It behaves as like a human that all
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is Artificial intelligence

Global

Automotive

Artificial Intelligence
Market

OPPORTUNITIES AND FORECASTS,
2017-2025

Global Automotive Artificial
Intelligence Market is
expected to reach ’ |

887.6 million by 2025. ,*\

ta CAGR of 45.0%

Dallied Market Research

Sekil 1.9: Al in the Automotive Industry

1.12 Artificial intelligence in the Insurance sector

In the insurance sector through Artificial intelligence, it is easy to do inspection of the damaged
property and another easy to do inspect of the goods losses taking pictures preparing report immedi-
ately, it replace soon people in the process (Figure 1.10). If there is any accident case all necessary
Reports can be done and claim and do it automatically rather than taking a lot time

Electronic B Manual
Processing P Processing
”
) Y
-

How Artificial Intelligence
is Simplifying Insurance

Claims Processing

Verification
Processing

Sekil 1.10: Artificial intelligence in the Insurance sector



1.13

1.14

1.15

22 Bolim 1. Artificial Intelligence for Business

Al in sports

In sports players’ movement can track by Al In real-time more complicated games and insights
are being created to help the manager perform and to improve the players (Figure 1.11). For better
player performance it improves the accuracy of referees, watching game experience. When it comes
to analyses huge data is there and no competition between the artificial intelligence and human begin.
It is the prediction for future outcomes that the huge capacities of sporting investigation figures are
vacant to exploit their precision. With the use of Al today it can perform analysis in the expansive
betting market; this has proven especially that is fruitfully offered to an increasingly greedy gambling
public. Where a huge digit of sports and gamble kinds are existing.

Sekil 1.11: Al in sports

Al in Logistic and Supply Chain

Al use in Logistics and supply chain once client facts and analysis combined with it the resistance
removes by physical Artificial from the customer experience (Figure 1.12). For many areas of
supply chain operation, artificial intelligence empowers the business to drive improvement and
to act on consumer data. Urbanization of things and mobile applications has made a consumer
hungry for Al. The customer wants delivery in a short time from retailers and retailers to want
from the manufacturing centre. The customer wants to ship at night or on the weekend for this way
in upcoming years the transport terms "business day" will finish. To lead better accountability in
logistic Al is used to count and to track accurately and the quality of the packaging is also checked
by Al The text of the label on packing is also read by OCR (Optical Character Recognition).

Al in hospitality

Now a day Al is playing significant role in hotels, resort through this application customer can search
his or her interests hotel information location, they can fill their interest in online process and hotel
are getting all information of customer what they want when they are going to arrive in their hotel
(Figure 1.13). Customers have the interest to read a new paper in the morning they want to use
the pool or any medical facility. With the usage of profound neural linkage and copy justify, they
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Sekil 1.12: Al in Logistic and Supply Chain

can examine and explain the images, to deliver the highest booking in the real-time Al can do the
segmentation to produce liquid and also used to compute active collections for their guest.

Sekil 1.13: Al in hospitality

1.16 Al in Human Resource Management

Forever and drastically changes are going to be by the use of Al and machine learning (Figure
1.14). HR and recruiter work is going on in every company. In business, the HR process is the first
process lot of applications and data have to maintain. Physically it takes a lot of time to maintain
data. Through AI it has become easy Recruiting process is main in every company and it can
be done automatically. HR worker can do their work with freedom with people in the business.
Now companies are using artificial intelligence despite hiring the HR team. All HR professional’s
worst work is going to complete smoothly. Incredible benefits and top quality data has generated
automatically through the Al in the 4th industrial revolution Al has taken place on one of the first
places of experience.[4] in every aspect of business. Al usage has been established. Today in every
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company is using it and all companies are now IT companies where Artificial intelligence is using.
If you have to be a leader in business need to enter in this technology.

HUMAMN RESOURCE
Al = AGE

Sekil 1.14: Al in Human Resource Management

Conclusion

It is clear that in new horizon artificial intelligence will not individually work with the aggregation
of humans By the use of these techniques in every place, the work competence has improved
Esposito says, He that they don’t want to displace worker instead of Artificial intelligence they wants
the support of Al to help society with this technology [1] People have a fear of losing the jobs.
Entrepreneurs has to create and spread the knowledge that that with the help of Al it will function
more effectively. As new technologies are entering the business more improve competence, jobs,
new insights, are rising. Esposito says “Understanding creates job, what we can do for better. “In
additional developers have to focus on that technology and to develop more this will help people in
working style.

At last, we can see now in every sector Al is working very significantly and with the help of Al
the work speed has been an increase, hard to hard work and problems can be solved in few seconds.
Which is not possible to complete in minutes by the human?

Esposito said that on the behalf of people they will never give the entries of machine are only for
the help of people. [1]

Reference

1. https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-application
s-artificial-intelligence-what-know-2019

2. https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-
artificial-intelligence.html


https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-applications-artificial-intelligence-what-know-2019
https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-applications-artificial-intelligence-what-know-2019
https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-artificial-intelligence.html
https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-artificial-intelligence.html

1.17 Conclusion 25

3. https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-applica
tions-artificial-intelligence-what-know-2019

4. https://www.businessnewsdaily.com/9402-artificial-intelligence-busines
s-trends.html

5. https://www.newgenapps.com/blog/ai-uses-applications-of-artificial-int
elligence-ml-business

6. https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-
artificial-intelligence.html

7. https://www.ntansa.com/uses-and-application-of-artificial-intelligence
-in-business-today


https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-applications-artificial-intelligence-what-know-2019
https://blog.dce.harvard.edu/professional-development/business-applications-artificial-intelligence-what-know-2019
https://www.businessnewsdaily.com/9402-artificial-intelligence-business-trends.html
https://www.businessnewsdaily.com/9402-artificial-intelligence-business-trends.html
https://www.newgenapps.com/blog/ai-uses-applications-of-artificial-intelligence-ml-business
https://www.newgenapps.com/blog/ai-uses-applications-of-artificial-intelligence-ml-business
https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-artificial-intelligence.html
https://www.sas.com/en_gb/insights/articles/analytics/applications-of-artificial-intelligence.html
https://www.ntansa.com/uses-and-application-of-artificial-intelligence-in-business-today
https://www.ntansa.com/uses-and-application-of-artificial-intelligence-in-business-today




2.1

2.2

® ; O © O |
ol @ \_ .\%
' L ‘“\;\s’

AW

4 [
R # > | 1
”’ A 3 \ "
’ » ~ .
\ 2 ; L -
r:’ X ) S .\!q.
1 >
: '
& % ’ 7

@ [ B

2. Multiple Linear Regression

Multiple Linear Regression, KNN ve SVM ile Makine

Ogrenmesi

Hasan Geren!
Orta Dogu Teknik Universitesi, Endiistri Miihendisligi, Ankara, Tiirkiye

Giris
Bu boliimde ii¢ tane makine 6grenmesi algoritmasindan ve onlarin uygulamalarindan bahsedilecektir.
Bu algoritmalardan ilki olan Multiple Linear Regression, bir regresyon algoritmasi olup numerik
verilerin makineler tarafindan tahmin edilmesi i¢in kullanilir. K-Nearest Neighbors(KNN) ve Support
Vector Machine(SVM) algoritmalari ise siniflandirma algoritmalar1 olup verilerin hangi sinifa ait
oldugunun makineler tarafindan tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin ii¢li de
danigmanli 6grenme (supervised learning) algoritmalari olup makinelerin tahminde bulunabilmesi
icin veri setleri kullanilarak egitilmesi gerekmektedir. Egitim isleminin gerceklestirilebilmesi i¢in
tizerinde tahminde bulunulacak verilerin bulundugu veri setinin egitim seti (training set) ve test seti
(test set) olmak iizere ikiye boliinmesi gerekmektedir. Bolme islemi gerceklestirildikten sonra egitim
seti kullanilarak egitilen makineler test seti tizerinde tahminlerde bulunabilecek hale gelmis olur.
Algoritmalar aracilif1 ile veri seti iizerinde islem yapilmadan 6nce veri setinin incelenip, ne tiir bir
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Kitabin bu boliimiinde
biri regresyon ve ikisi siniflandirma algoritmalar1 olmak iizere ii¢ algoritma hakkinda bilgi verile-
cek ve Kaggle’da iicretsiz paylasilan bazi 6rnek veri setleri iizerinde uygulamalari gosterilecektir.
Uygulamalar Python programlama dili ve Jupyter Notebook kullanilarak hazirlanmisgtir.

Dogrusal Regresyon Analizi

Dogrusal regresyon, bagimsiz bir degigkenden bagimli bir degiskenin degerini hesaplamak i¢in
istatistiksel bir prosediirdiir (Khushbu Kumari, 2018). Analiz i¢in kullanilan teknik, bagimsiz
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degisken sayisina bagli olarak degismektedir. Tek bir bagimsiz degisken i¢in gergeklestirilen
dogrusal regresyon analizi Simple Linear Regression teknigi ile gerceklestirilirken, iki veya daha
fazla bagimsiz degisken bulundugunda Multiple Linear Regression kullanilir.

Simple Linear Regression formiilii denklem 2.1°deki gibidir.

y=bo+byx @.1)

Burada y degiskeni bizim bagimli degiskenimiz iken x degisken bagimsiz degiskenimizdir.
Bu degiskenlere ek olarak b0 sabit degeri ve bl katsayisi kullanilmaktadir. Sabit degeri burada
regresyon dogrusuna eklenen bir deger olarak olarak gorev alirken, katsay1 degerimiz ise bagimsiz
degiskendeki deger degisimlerine gore bagiml degiskenin ne olciide degisecegini belirlemekte
kullanilmaktadir(Denklem 2.1).

X

Sekil 2.1: Simple Linear Regression

Sekil ??’de basit bir Simple Linear Regression ornegi goriilmektedir. Sekilde de goriilebilecegi
izere algoritma mavi noktalar ile gosterilen data setlerinin toplam mesafesinin en az oldugu bir
dogru olusturarak tahminlerini buna gore gerceklestirmektedir.

Regresyon analizlerinin uygulamasi sayisizdir ve miihendislik, fizik ve kimya bilimleri, ekonomi,
yonetim, biyolojik bilimler ve sosyal bilimler dahil hemen hemen her alanda goriiliir (Douglas C
Montgomery, 2012).

Multiple Linear Regression

Bir bagimli degiskeni ve birden fazla bagimsiz degiskeni bulunan regresyon modellerine Multilinear
Regression denir (Giilden Kaya Uyanik, 2013). Bagimsiz degiskenler, kisilik 6zellikleri, yetenekler
veya aile geliri gibi nicel dlgiiler olabilir; veya cinsiyet, etnik grup veya bir deneydeki tedavi durumu
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gibi kategorik olciiler olabilirler (Leona S. Aiken, 2012).Algoritmanin denklem 2.2°deki gibidir.

y:bo+b1x1 +b2x2+...+bnxn (2.2)

Denklem 2.2°de goriilen y bagimli degigken , x degiskenleri bagimsiz degiskenler , b0 sabit
degeri ve b degerleri bagimli degiskenlerin katsayilaridir. Sabit degeri ve katsayilarin gorevi ayni
Simple Linear Regression’da oldugu gibidir.

Tablo 2.1°de Kaggle’da iicretsiz olarak paylasilan 50 Startups isimli veri seti tizerinde Multiple
Linear Regression degiskenleri gosterilmistir (Farhan, 2018, April). Tabloda goriilen Ar-Ge Harca-
malari, Yonetim Harcamalari, Pazarlama Harcamalari ve Eyalet siitunlar1 bagimsiz degiskenler yani
x degiskenleri iken Kar siitunu ise bagimli degisken yani y degiskenidir.

Tablo 2.1: 50 Startups

Ar-Ge Yonetim Pazarlama Eval K
Harcamalar1 Harcamalar1 Harcamalar yalet ar
165349,2 136897.,8 471784,1 New York 192261,83

162597,7 151377,59 443898,53  California 191792,06
153441,51 101145,55 407934,54 Florida  191050,39
144372,41 118671,85 383199,62  New York 182901,99
142107,34 91391,77 366168,42 Florida  166187,94

Tablo ??°den yola ¢ikarak Multiple Linear Regression burada ¢esitli alanlarda(Ar-Ge, Y 6netim,
Pazarlama) yapilan harcamalar1 ve sirketin kuruldugu eyaleti kullanarak bir Kar tahmininde bulunmak
icin kullanilacaktir. Fakat regresyon analizleri numerik tekniklerdir ve algoritma yukaridaki gibi
bir veri seti tizerinde kullanilmadan 6nce kategorik degerlere sahip olan Eyalet siitununun numerik
veriye cevirilmesi gerekmektedir.

Kategorik degerlerin numerik degerlere doniigtiiriilmesi icin Dummy Variables teknigi kullanilir.
Bu teknik her bir kategori i¢in farkli bir veri siitunu olusturarak veri satirinin ait oldugu kategoriye
denk gelen siituna 1 degerinin ve diger kategori siitunlarina O degerinin verilmesi islemidir. Dummy
variable iglemi sekil 2.2°de goriildigii gibidir.

e Neworc | catoma | Forda_—|
1

New York E g
California ‘ 0 1 0
Florida 0 0 1
New York 1 0 0
Florida Y Y 1

Sekil 2.2: Dummy Variables

Sekil 2.2°de goriildiigii tizere Eyalet siitunu igerisindeki her bir kategori i¢in bir siitun olacak
sekilde ii¢ siituna doniigtliriilmiistiir. Bu doniistimden sonra Multiple Linear Regression formulii
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denklem 2.3’deki gibidir.

y= bo + b1x1 +b2)€2 +b3X3 + b4D1 +b5D2 (23)

Denklem 2.3’de goriildiigii izere Eyalet siitununa karsilik gelen x4 degiskeni D degiskenlerine
doniistiiriilmiigtiir ve li¢c tane Dummy Variable bulunmasina ragmen bunlarin sadece 2 tanesi formiilde
yer almaktadir. Bunun sebebi her iki Dummy Variable’in 0 oldugu durumda ii¢iinciiniin zorunlu
olarak 1 olmasi ve aksi durumda iiciinciiniin 0 olmasindan dolay1 ii¢iincii Dummy Variable’in
gereksiz olmasidir.

Kategorik degisken numerik degiskenlere doniistiiriildiikten sonra veri seti artik Multiple Linear
Regression algoritmasini uygulamak i¢in uygun hale gelmistir. Multiple Linear Regression emlak
fiyat tahminleri, maag analizleri, yatirim kar tahminleri vs. gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir.

Multiple Linear Regression Uygulamasi

Bu uygulamada Kaggle’da iicretsiz olarak paylasilan 50 Startups veri seti iizerinde ¢alisilmigtir
(Farhan, 2018, April).

Katiphanelerin import edilmesi
I1k olarak sekil 2.3°de veri setini Python aracilig1 ile okuyabilmek ve diizenleyebilmek icin numpy
ve pandas kiitiiphaneleri import edilmistir.

In [1]: import numpy as np
import pandas as pd

Sekil 2.3: Kiitiiphanelerin import edilmesi

Veri setinin Pandas ile import edilmesi

Pandas kiitiiphanesi kullanilarak veri setimiz bizim belirledigimiz bir degiskene atanmistir. Bu
uygulamada degisken ismi “dataset” olarak secilmistir (Sekil 2.4).

In [2]: dataset = pd.read csv('5@ Startups.csv')

In [3]: dataset

wt[3]:

o] R&D Spend Administration Marketing Spend State Profit
0 165349.20 136897.80 47178410 New York 192261.83
1 162597.70 151377.59 443898.563 California 191792.06
2 15344151 101145.55 407934 .54 Florida 191050.39
3 14437241 118671.85 383199.62 New York 182901.99
4  142107.34 91391.77 366168.42 Florida 166187.94

Sekil 2.4: Veri setinin Pandas ile import edilmesi
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Sekil 2.4°de goriildiigii gibi ‘.csv’ formatindaki veri seti pandas aracilig1 ile dataset degiskenine
atanmugtir ve dataset degiskeninin ilk 5 satir1 gosterilmistir.

Verilerin x ve y degiskenlerine atanmasi

Veri setini Multiple Linear Regression formuliine uygun formata getirmek i¢in icerisindeki siitunlarin
x ve y degiskenlerine atanmas1 gerekmektedir. Sekil 2.4’de de goriildiigii tizere ilk 4 siitun bagimsiz
degisken iken S.siitun yani “Profit” siitunu bagimli degiskendir. Bundan dolay: ilk 4 siitun x
degiskenlerine ve son siitun y degiskenine karsilik gelmektedir. Bu atama islemi sekil 2.5’deki kod
ile gerceklestirilmisgtir.

In [4]: X
y

dataset.iloc[:, :-1].values
dataset.iloc[:, -1].values

Sekil 2.5: Verilerin x ve y degiskenlerine atanmast

Kategorik veri sitununun Dummy Variable’lara dénustirilimesi

Sekil ??°daki kod kullamilarak kategorik degerler iceren “State” siitunu Dummy Variable’lara
dontistiiriilmiistiir.

In [5]: from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
ct = ColumnTransformer(transformers=[ (" encoder', oOneHotEncoder(), [3])], remainder='passthrough")
X = np.array(ct.fit_transftorm(X))

Sekil 2.6: Kategorik veri siitununun Dummy Variable’lara doniistiiriilmesi

Bu doniisiim islemi gerceklestirilirken Sklearn kiitiiphanesinin ColumnTransformer ve OneHo-
tEncoder fonksiyonlar1 kullanilmistir. Bu fonksiyonlar ile yapacagimiz doniisiim teknigi “ct” isimli
bir degiskene atanmig ve sonrasinda bu degisken kullanilarak “fit_transform()” komutu ile doniisiim
gercekletirilmistir(Sekil ??).

In [14]: print(X)

[[0.©0 9.6 1.0 165349.2 136897.8 471784.1]
[1.0 8.0 0.8 162597.7 151377.59 443898.53]
[0.60 1.0 0.0 153441.51 181145.55 407934,54]
[0.0 9.0 1.0 144372.41 118671.85 383199.62]
[0.6 1.0 0.0 142187.34 91391.77 366168.42]

Sekil 2.7: Dummy Variables

Bu doniisiim sonras1 X degiskenimize baktigimizda kategorik siitunun tamamen silindigini ve
onun yerine her bir kategori i¢in 1 ve 0 lardan olugan yeni siitunlarin eklendigi goriilmektedir(Sekil
2.7).

Veri setinin egitim ve test seti olmak UGzere ikiye bélinmesi

Dummy Variable doniisiimii yapildiktan sonra veri seti egitim ve test seti olmak {izere ikiye boliin-
miuigtiir.
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In [7]: from sklearn.model selection import train_test split
X _train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size = 0.2, random_state = @)

Sekil 2.8: Dummy Variables

Sekil 2.8’deki kod ile X_train, X_test, y_train ve y_test olmak iizere toplam 4 degisken elde
edilmistir. Burada test_size parametresi 0.2 secilerek veri setinin %80’inin egitim i¢in, %20’sinin ise
test i¢in ayrilmasi saglanmustir.

Multiple Linear Regression modelinin egitim set lizerinde egitilmesi
Veri setinin egitim ve test setlerine boliinmesinden sonra egitim seti kullanilarak Multiple Linear
Regression modeli egitilmisgtir.

In [8]: from sklearn.linear model import LinearRegression
regressor = LinearRegression()
regressor.fit(X train, y train)

Sekil 2.9: Dummy Variables

Sekil 2.9°daki kod ile Sklearn kiitiiphanesinin “LinearRegression” fonksiyonu kullanilarak bu
fonksiyon “regressor” isimli bir degiskene atanmis ve bu degisken araciligi ile X_train ve y_train
degiskenleri lizerinde egitim iglemi gergeklestirilmisgtir.

Test seti Gizerinde tahminlerin gerceklestiriimesi
Egitim iglemi tamamlandiktan sonra test iizerinde tahminler sekil 2.10’daki kod ile gerceklestirilmis
ve tahmin degerleri siitunda, gercek degerler sag siitundaki olmak iizere yazdirilmistir.

In [9]: y_pred = regressor.predict(X_test)
np.set_printoptions(precision=2)
print(np.concatenate((y_pred.reshape(len(y_pred),1), y_test.reshape(len(y_test),1)),1))

[[103015.2 103282.38]
[132582.28 144259.4 ]
[132447.74 146121.95]
[ 71976.1 77798.83]
[178537.48 191656.39]
[116161.24 105008.31]
[ 67851.69 81229.06]
[ 98791.73 97483.56]
[113969.44 118352.25]
[167921.87 166187.94]]

Sekil 2.10: Test seti tizerinde tahminlerin gergeklestirilmesi

Multiple Linear Regression formuliindeki sabit ve katsayilarin yazdinimasi
Algoritmanin igerisindeki sabit ve katsay1 degerleri goriintiilemek icin sekil 2.11°deki kod kul-
lanilmastir.

Model performansinin élcimii
Son olarak model performansinin 6l¢iimii sekil 2.12°deki kod ile yapilmigtir.

Model performansi 6l¢iiliirken Sklearn kiitiiphanesinde “r2_score” fonksiyonu import edilerek
test verisinin gercek ve tahmin degerleri lizerinde uygulanmigtir. Sonug olarak 0.93 degeri elde
edilmistir yani algoritma verilerin %93’tinde dogru tahminde bulunmustur(Sekil 2.12).



2.4 Siniflandirma 33

In [11]: print(regressor.coef )

[ 8.66e4+01 -8.73e+02 7.86e+02 7.73e-81 3.29e-82 3.66e-02]

In [12]: print(regressor.intercept )

42467 .52924852117

Sekil 2.11: Sabit ve katsayilarin yazdirilmasi

In [13]: from sklearn.metrics import r2_score
r2_score(y test, y pred)

Out[13]: ©.9347068473282567

Sekil 2.12: Model performansinin ol¢timii

Siniflandirma

Siniflandirma teknikleri, veriyi 6nceden tanimlanmig sinif etiketine gore siniflandiran denetimli
ogrenme teknikleridir (Syeda Farha Shazmeen, 2013). Regresyon analizinden farkli olarak si-
niflandirma algoritmalarinin sonucu numerik bir deger degil, bir simf bilgisidir. Siniflandirma
algoritmalari, veri seti icerisinde tanimlanmis ¢esitli sinif bilgilerinden yola ¢ikarak yeni veriler
tizerinde tahminde bulunurlar. Bu boliimde K-Nearest Neighbor ve Support Vector Machine olmak
tizere iki tane siniflandirma algoritmasindan bahsedilecek ve uygulamalar1 gosterilecektir.

K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor algoritmasi ¢esitli siniflar1 barindiran bir veri seti icerisinde segilen bir noktanin
veya daha sonradan eklenen bir noktanin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Algoritma tahmin
islemini gerceklestirmek i¢in veri noktalarinin birbirlerine olan uzaklik iligkilerinden faydalanir.
Uzaklik hesaplamasina gore k adet veriyi baz alarak tahmini gerceklestirir. Eger k veri farkli
siniflara sahipse, algoritma bilinmeyen verilerin sinifinin ¢cogunluk sinifiyla ayni olacagini tahmin
eder (Kittipong Chomboon, 2015).

Sekil 2.13’de kirmiz1 ve mavi renk ile gosterilen iki farkli sinif ve X ile gosterilen hangi sinifa
ait oldugu belirlenmek istenen veri noktas1 goriilmektedir.

Sekil 2.13’deki X noktasinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in algoritma su adimlari
takip eder;

* X noktasinin diger biitiin noktalara olan uzakliginin hesaplanmasi,

* Hesaplanan uzakliklarin kiigiikten biiytige dogru siralanmast,

* X’e en yakin k noktanin icerisinde en fazla hangi siniftan veri varsa X’in o sinifa atanmasi.

Burada “k” kullanici tarafindan belirlenir ve bu degere gore algoritma farkli sonuglar verebilir.
Uzakliklarin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan tekniklerden biri Euclidean Distance’tir.
Herhangi iki nokta arasindaki mesafe hesaplanmasi icin Euclidean Distance formulii denklem
2.4’deki gibidir.

\/(Xz—x1)2+(y2—Y1)2 (2.4)
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Sekil 2.13: K-Nearest Neighbor

Denklem 2.4’de x1 ve y1 birinci noktanin koordinatlarim simgelerken x2 ve y2 ikinci noktanin
koordinatlarint simgelemektedir.

K-Nearest Neighbor Uygulamasi

Bu uygulamada Kaggle’da iicretsiz olarak paylasilan Social Network Ads veri seti iizerinde caligilmigtir
(Raushan, 2017, August). Veri setinin ilk 10 satir1 tablo 2.2’de gosterilmistir.

Tablo 2.2: Social Network Ads

Age EstimatedSalary Purchased

19 19000 0
35 20000 0
26 43000 0
27 57000 0
19 76000 0
27 58000 0
27 84000 0
32 150000 1
25 33000 0
35 65000 0

Kitiphanelerin import edilmesi

IIk olarak veri setini Python aracilif1 ile okuyabilmek ve diizenleyebilmek i¢cin numpy ve pandas
kiitiiphaneleri sekil 2.14’deki kod ile import edilmistir.
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In [1]: import numpy as np
import pandas as pd

Sekil 2.14: Kiitiiphanelerin import edilmesi

Veri setinin Pandas ile import edilmesi
Import ettifimiz pandas kiitiiphanesi kullanilarak veri setimiz bizim belirledigimiz bir degiskene
atanmigtir. Bu uygulamada degisken ismi “dataset” olarak secilmistir(Sekil 2.14).

In [2]: dataset = pd.read csv('Social Metwork Ads.csv')

dataset
out[2]:

Age EstimatedSalary Purchased
0 19 19000 0
1 35 20000 0
2 26 43000 0
3 27 57000 0
4 19 76000 0

Sekil 2.15: Veri setinin Pandas ile import edilmesi

Sekil ??°de ‘.csv’ formatindaki veri seti pandas araciligi ile dataset degiskenine atanmistir ve
dataset degiskeninin ilk 5 satir1 gosterilmigtir. Siitunlar incelendiginde, Age ve EstimatedSalary
siitunlar1 bizim bagimsiz degiskenlerimiz iken Purchased siitunu bizim smif siitunumuzdur. Bu
uygulamada yas ve gelir degerine gore bir {iriinii satin alip almama durumlar verilen kullanicilar
iizerinden tahminde bulunulacaktir.

Verilerin x ve y degiskenlerine atanmasi
Bagimsiz degiskenler x degigkenlerine ve sinif degiskenimiz y degiskenine karsilik gelecek sekilde
degisken atamalar1 sekil 2.16°daki kod ile yapilmisgtir.

In [3]: X
y

dataset.iloc[:, :-1].values
dataset.iloc[:, -1].values

Sekil 2.16: Verilerin x ve y degiskenlerine atanmasi

Sekil 2.16’daki kod ile Age ve EstimatedSalary siitununa karsilik gelen birinci ve ikinci siitun x
degiskenine atanirken, Purchased siitununa kargilik gelen son siitun ise y degiskenine atanmustir.

Veri setinin egitim ve test seti olmak Uizere ikiye bélinmesi

Sekil 2.17°deki kod ile veri seti egitim ve test seti olmak iizere iki farkli gruba boliinmiigtiir.
Burada “test_size” parametresi 0.25 se¢ilerek, bolme islemi sonucunda veri setinin %75°1 egitim

ve %251 ise test seti olacak sekilde boliinmesi saglanmistir(Sekil 2.17).
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In [6]: from sklearn.model selection import train_test split
X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size = 8.25, random state = @)

Sekil 2.17: Veri setinin egitim ve test seti olmak iizere ikiye boliinmesi

Olceklendirme

Sekil 2.18’deki kod ile dlgeklendirme iglemi gerceklestirilerek birbirinden deger olarak ¢ok farkli
olan Age ve EstimatedSalary siitununun algoritmanin sonucunu kotii etkilememesi igin ayni 6lgek
araligina getirilmesi saglanmustir.

In [7]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()
X train = sc.fit _transform(X_train)
X test = sc.transform(X_test)

Sekil 2.18: Olgeklendirme

Burada 6lceklendirme islemi i¢in Sklearn kiitiiphanesinin “StandardScaler” fonksiyonu kul-
lanilmugtir. Bu fonksiyon ile standardizasyon iglemi Age ve EstimatedSalary siitunlarini barindiran
X_train ve X_test de8iskenleri iizerinde gerceklestirilmistir(Sekil 2.18). Bu islem ile her iki stitundaki
degerler -3 ile 3 arasinda olacak sekilde 6l¢eklendirilmisgtir.

K-NN modelinin egitim seti lizerinde egitiimesi
Sekil 2.19’daki kod ile Sklearn kiitiiphanesinin “KNeighborsClassifier” fonksiyonu kullanilarak
K-Nearest Neighbor modeli egitilmigtir.

In [8]: from sklearn.neighbors import KhNeighborsClassifier
classifier = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 5, metric = 'minkowski', p = 2)
classifier.fit(X_train, y train)

Sekil 2.19: K-NN modelinin egitim seti iizerinde egitilmesi

Burada “n_neighbors” parametresi 5 olarak secilerek algoritmanin k degeri 5 olarak belirlenmistir.
“metric” ve “p” parametrelerine ‘minkowski’ ve 2 atanarak ise uzaklik hesaplanmasi i¢in Euclidean
Distance’1n kullanilmasi saglanmigstir. Uygun parameter degerleri kullanilarak olusturulan classifier

degiskeni kullanilarak “.fit()” komutu ile egitim seti lizerinden model egitilmistir(Sekil 2.19).

Test seti Uzerinde tahminlerin gerceklestiriimesi

Sekil 2.20°deki kod ile daha dnceden egitilmis olan model kullanilarak test seti iizerinde tahminler
gercekletirilmistir ve sol siitunda tahmin degerleri, sag siitunda ise gercek degerler olacak sekilde ilk
10 sonug¢ gosterilmistir.

Confusion matrix olusturulmasi ve performans dlcimi
Sekil 2.21°deki kod ile algoritmanin verdigi sonuclar iizerinden confusion matrix olusturulmus ve
performans dl¢iimil gergeklestirilmisgtir.

Confusion matrix’in birinci satirinda goriildiigii iizere algoritma gercekte sinif degeri O olan
verilerin 64’ liniin dogru 4’iinilin ise yanlis tahmin edildigi goriilmektedir. Ayni sekilde ikinci
satirda sinif degeri 1 olan verilerin 29’unun dogru 3’iiniin ise yanlis tahmin edildigi goriilmektedir.
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In [1@]: y pred = classifier.predict(X_test)
print(np.concatenate((y_pred.reshape(len(y pred),1), y test.reshape(len(y test),1)),1))

Sekil 2.20: Test seti tizerinde tahminlerin gerceklestirilmesi

In [11]: from sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy score
cm = confusion matrix(y_test, y pred)
print{cm)
accuracy score(y test, y pred)

[[64 4]
[ 3 29]]

out[11]: ©.93

Sekil 2.21: Confusion matrix olusturulmas: ve performans 6lciimii

Accuracy_score fonksiyonu ile hesaplanan performans degerine bakildiginda ise 0.93 yani %93
oranla algoritmanin dogru tahminde bulundugu goriilmektedir(Sekil 2.21).

Support Vector Machine

Support Vector Machine, regresyon analizi icin de kullanilabilir fakat bu boliimde sadece siniflan-
dirma i¢in bilgi verilecektir. SVM’ler, "parametrik olmayan" modellerdir (Kecman, 2005). Support
Vector Machine, veri seti igerisindeki siniflar1 birbirine esit uzaklikla bolen bir vektér bulmaya
yarar. Support Vector Machine, regresyon analizi i¢in de kullanilabilir fakat bu boliimde sadece
siniflandirma icin bilgi verilecektir. Her sinifin bu vektore en yakin olan veri noktalarina Support
Vector denir. Veri uzayinda siniflar1 birbirinden ayirmak icin sonsuz vektor ¢izilebilir fakat algoritma
bu vektorii Support Vector’lerin vektore olan uzakligi maksimum olacak sekilde bulmaya ¢aligir.
Sekil 3.22°de 6rnek bir veri seti icin Support Vector’ler gosterilmisgtir.

Sekil 2.22°den yola cikarak, eger algoritmadan kendisine verilen elma ve portakal gorsellerini
siiflandirmast istedigimizi varsayarsak, buradaki Support Vector’ler alisiimisin diginda yada degisik
ozelliklere sahip elmalar ve portakallara karsilik gelirken vektorlere en uzak noktalardaki veriler
standard elma ve portakal dzelliklerine sahip verilere karsilik gelmektedir. Bu 6zelligi sayesinde
algoritma gayet basarili bir siniflandirma ortaya koymaktadir. SVM, parametre uzayinda linear bir
siniflandiricidir, ancak linear olmayan bir siniflandiriciya kolayca genisletilebilir (S. Amari, 1999).

Support Vector Machine Uygulamasi

Bu uygulamada kullanilan veri seti K-NN i¢in kullanilan ile aymidir ve agsagida gosterilen kodlar
modelin import edilmesi ve egitilmesi kisimlar1 diginda K-NN algoritmasi ile aynidir. Uygulamada
hem linear SVM hem de kernel SVM icin sonug elde edilmisgtir.
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Kutiphanelerin import edilmesi
IIk olarak veri setini Python aracilig1 ile okuyabilmek ve diizenleyebilmek i¢cin numpy ve pandas
kiitiiphaneleri import edilmistir(Sekil 2.23).

In [1]: import numpy as np
import pandas as pd

Sekil 2.23: Kiitiiphanelerin import edilmesi

Veri setinin Pandas ile import edilmesi
Import etti§imiz pandas kiitiiphanesi kullanilarak veri setimiz bizim belirledigimiz bir degiskene
atanmistir. Bu uygulamada degisken ismi “dataset” olarak secilmistir(Sekil 2.24).

In [2]: dataset = pd.read csv('Social Metwork Ads.csv')

dataset
out[2]:

Age EstimatedSalary Purchased
0 19 19000 0
1 35 20000 0
2 26 43000 0
3 27 57000 0
4 19 76000 0

Sekil 2.24: Veri setinin Pandas ile import edilmesi

Sekil 2.24°de goriildiigii gibi ‘.csv’ formatindaki veri seti pandas araciligi ile dataset degiskenine
atanmugtir ve dataset degiskeninin ilk 5 satir1 gosterilmigtir. Siitunlar incelendiginde, Age ve Estimat-
edSalary siitunlar1 bizim bagimsiz degiskenlerimiz iken Purchased siitunu bizim sinif siitunumuzdur.
Bu uygulamada yas ve gelir degerine gore bir iirlinii satin alip almama durumlart verilen kullanicilar
tizerinden tahminde bulunulacaktir.

4.2.1.3. Verilerin x ve y degiskenlerine atanmasi
Bagimsiz degiskenler x degigkenlerine ve sinif degigskenimiz y degiskenine karsilik gelecek sekilde
degisken atamalar1 sekil 2.25°deki kod ile yapilmisgtir.

In [3]: X
Y

dataset.iloc[:, :-1].values
dataset.iloc[:, -1].values

Sekil 2.25: Verilerin x ve y degiskenlerine atanmasi

Sekil 2.25’deki kod ile Age ve EstimatedSalary siitununa karsilik gelen birinci ve ikinci siitun x
degiskenine atanirken, Purchased siitununa karsilik gelen son siitun ise y degiskenine atanmugtir.
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4.2.1.4. Veri setinin egitim ve test seti oimak Uzere ikiye boliinmesi
Sekil 3.26°daki kod ile veri seti egitim ve test seti olmak {izere iki farkli gruba boliinmiistiir.

In [6]: from sklearn.model selection import train_test_ split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = ©.25, random state = 9)

Sekil 2.26: Veri setinin egitim ve test seti olmak iizere ikiye boliinmesi

Burada “test_size” parametresi 0.25 secilerek, bolme islemi sonucunda veri setinin %75’1 egitim
ve %251 ise test seti olacak sekilde boliinmesi saglanmistir(Sekil 2.26).

Olceklendirme

Sekil 2.27’deki kod ile dl¢eklendirme islemi gergeklestirilerek birbirinden deger olarak ¢ok farkli
olan Age ve EstimatedSalary siitununun algoritmanin sonucunu kotii etkilememesi igin ayni1 dlgek
araligina getirilmesi saglanmustir.

In [7]: from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc = StandardScaler()
X train = sc.fit _transform(X_train)
X test = sc.transform(X_test)

Sekil 2.27: Olgeklendirme

Burada 6l¢eklendirme islemi i¢in Sklearn kiitiiphanesinin StandardScaler fonksiyonu kullanilmisgtir.
Bu fonksiyon ile standardizasyon islemi Age ve EstimatedSalary siitunlarim1 barindiran X_train ve
X_test degigkenleri iizerinde gerceklestirilmistir(Sekil 2.27). Bu islem ile her iki siitundaki degerler
-3 ile 3 arasinda olacak sekilde 6l¢geklendirilmistir.

SVM modelinin egitim seti {izerinde egitiimesi
Bu kisimda algoritma hem linear bir siniflandirma yapmasi i¢in hem de kernel fonksiyonu kul-
lanilarak linear olmayan bir siniflandirma yapmasi icin iki farkli sekilde egitilip uygulumanin
devaminda her iki durum i¢in de sonuglar verilmistir.

Sekil 2.28’deki kod ile Sklearn kiitiiphanesinin SVC fonksiyonu kullanilarak Linear Support
Vector Machine modeli egitilmistir. Burada “kernel” parametresi ‘linear’ secilerek algoritmanin
linear bir simiflandirma yapmasi saglanmistir.

In [2@]: from sklearn.svm import SVC
classifier = svC(kernel = 'linear’, random state = @)
classifier.fit(X train, y_train)

Sekil 2.28: Linear SVM modelinin egitim seti lizerinde egitilmesi

Model tamimlanirken “kernel” parametresi ‘rbf” olarak tanimlanarak algoritmanin linear olmayan
bir siniflandirma yapmasi saglanabilir. Algoritmanin linear olmayan siniflandirma yapmasi i¢in
Kernel SVM kodu sekil 2.29°daki gibidir.

Test seti lizerinde tahminlerin gerceklestiriimesi
Sekil 2.30°daki kod ile daha dnceden egitilmis olan model kullanilarak test seti iizerinde tahminler
gercekletirilmigtir. Tahmin gerceklestirme iglemi hem linear hem de kernel SVM i¢in ayni sekildedir.
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In [14]: from sklearn.svm import SVC

classifier = SVC(kernel = 'rbf', random _state = @)
classifier.fit(X _train, y_train)

Sekil 2.29: Kernel SVM modelinin egitim seti iizerinde egitilmesi

In [16]: y pred = classifier.predict(X test)

Sekil 2.30: Test seti iizerinde tahminlerin gergeklestirilmesi

Burada yapilan tahminler y_pred isimli bir degiskene atanmistir(Sekil 2.30).

4.2.1.8. Confusion matrix olusturulmasi ve performans dlcimi

Linear SVM icin confusion matrix ve performans 6l¢iimii sekil 2.31’°deki gibidir.

In [23]: from sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy score

cm = confusion matrix(y test, y pred)
print(cm)
accuracy score(y test, y pred)

[[66 2]
[ 8 24]]

Sekil 2.31: Linear SVM ic¢in confusion matrix ve performans ol¢timii

Sekil 2.31°de goriildiigii izere Linear SVM simif degeri O olan verilerin 66’sin1 dogru 2’sini
ise yanlig tahmin etmistir. Sinif degeri 1 olanlarin ise 24’iinti dogru 8’ini yanlis tahmin etmistir.

Toplamda ise %90 isabet ile dogru tahminde bulunmustur. Kernel SVM icin confusion matrix ve
performans ol¢limii agsagidaki gibidir.

In [17]: from sklearn.metrics import confusion matrix, accuracy score

cm = confusion matrix(y_test, y pred)
print{cm)
accuracy score(y test, y pred)

[[e4 4]
[ 3 29]]

out[17]: @.93
Sekil 2.32: Kernel SVM igin confusion matrix ve performans ol¢timii

Sekil 2.32°de goriildiigii tizere Kernel SVM sinif degeri O olan verilerin 64’iinti dogru 4’iinii

ise yanlis tahmin etmistir. Sinif de8eri 1 olanlarin ise 29’unu dogru 3’iinii yanlis tahmin etmistir.
Toplamda ise %93 isabet ile dogru tahminde bulunmustur.
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Sonuc

Kitabin bu boliimiinde; Dogrusal Regresyon Analizi ve Siniflandirmaya dair temel bilgiler verilmis
ve sonrasinda Multiple Linear Regression algoritmasi ile Dogrusal Regresyon Analizi, K-Nearest
Neighbor ve Support Vector Machine algoritmalar ile ise Siniflandirma uygulamalar1 yapilmistir.
Uygulamalarda, algoritmanin adim adim kodlanis1 tizerinden ilerlenmis ve en sonunda algoritmalarin
ilgili veri seti izerinde performans dl¢iimleri yapilmistir.
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Azure Machine Learning

G. Microsoft Azure Machine Learning Studio

Microsoft Azure Machine Learning Studio ile

Regresyon Uygulamalari

Orhan TORKUL!, Merve SISCI!
ISakarya Universitesi Universitesi, Endiistri Miihendisligi, Serdivan, Sakarya, Tiirkiye

Girig

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte ¢esitli kaynaklardan gelen verilerdeki muazzam biiyiime, ek
bilgi islem giicii gerektirmis, bu da biiyiik veri setlerini analiz etmek i¢in istatistiksel yontemlerin
gelistirilmesini tesvik etmistir [1]. Makine 6grenmesi, basit analizin Otesine gecen verilerdeki
kaliplar ve egilimleri otomatik olarak kesfetme siirecidir. Makinelerin gorevleri yerine getirirken
kazanilan deneyimlerle gorevlerde gelismesini saglayan derin istatistiksel teknikler iceren yapay
zekanin bir alt kiimesi olarak da tanimlanabilir [2]. Sistemik, uygulamasi kolay makine dgrenmesi
¢oziim y18inlart aracilifiyla gézlemlenen verilerden gergek diinya siireglerinin altinda yatan karmasik
modelleri 6grenme yetenegi ile anlamli is degerinden yararlanma konusunda isletmelerin cazibe
merkezi haline gelmistir [3]. Web aramasi, spam filtreleri, tavsiye sistemleri, kredi puanlama,
dolandiricilik tespiti, ilac tasarimi ve diger bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir [2].

Makine 68renmesi, 6grenme tiirlerine gore genel olarak denetimli 6§renme ve denetimsiz
o0grenme olmak iizere iki kategoride siniflandirilmaktadir. Denetimli 6grenme terimi, bir modelin
bazi etiketli verilerden formiile edildigi makine 6grenmesi gérevini tanimlamak i¢in kullanilir [4].
En yaygin kullanilan denetimli 6grenme yontemleri regresyon ve siniflandirmadir. Etiketin veri tiirii
kategorik ise, bir siniflandirma problemi haline gelir ve sayisal ise regresyon problemi olarak bilinir
[5]. Regresyonun amaci, gozlemlenen bir dizi degiskenden belirli bir sonucu tahmin etmektir. Gelir,
laboratuvar degerleri, test puanlari, bir sehrin sicakligi, hisse senedi fiyati veya nesnelerin sayisi
gibi sayisal verileri tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir [1, 6]. Denetimsiz 6grenme
teknikleri ise, etiketlenmemis verilerde oriintiiler bularak modelleri tahmin ederler [4]. Denetimsiz
o0grenmenin en temel drnegi, kiimelemedir, yani bir dizi nesneyi benzerlige gore gruplama gorevidir
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[7].

Makine 6grenmesinde kullanilan yontemler siirekli olarak arastirilmakta ve cesitli alanlardan
alinan gergek hayat verileriyle birlikte bu yontemleri uygulamak icin gerekli olan bilgisayar teknolo-
jilerine gore degerlendirilmektedir [8]. IBM Watson, Amazon Web Service (AWS), Google Ten-
sorFlow ve Microsoft Azure Machine Learning Studio gibi bulut bilgi islem ve analitik hizmetleri,
digerlerinin yan1 sira, daha genis kullanicilar i¢in karmasik bulut tabanli makine 6grenmesi yetenek-
lerine kolay erisim saglayarak cesitli sektorleri etkileme potansiyeline sahiptir [9]. Microsoft Azure
Machine Learning Studio (Azure ML Studio) veri bilimi, tahmine dayal1 analitik, bulut bilgi islem
ve verilerin bulugabilecegi bir ortam saglar [6]. Bir gelistiricinin tahmine dayali analitik modelleri
(¢esitli veri kaynaklarindan egitim veri kiimelerini kullanarak) olusturmak ve ardindan bu modelleri
bulut web hizmetleri olarak tiiketimi amaciyla kolayca dagitmak icin kullanabilecegi bir hizmettir
[10]. Regresyon, siniflandirma ve kiimeleme gibi yaygin senaryolar i¢in dnceden olusturulmusg
birgok algoritma dahil edilmistir ve 6zel kodlarin eklenebilecegi ve diger modiillere baglanabilecegi
R ve Python komut dosyas1 modiilleri araciliiyla genisletilebilirlik saglanmigtir [11].

Giiclii makine 6grenmesi uygulamalar1 olusturmak ve tutarli, eyleme doniistiiriilebilir sonuglar
elde etmek amaciyla gelistirilen saglam bir makine 6grenmesi ¢6ziimii, makine dgrenmesinin etkile-
simli modellemesine uygun olmasinin yani sira, veri alimi, gorsellestirme ve analiz etme, Onisleme,
sistem entegrasyonu ve c¢alisma zamaninda dagitim ve bakim icin gii¢lii ekosistem desteginde
miikemmel olan bir gelistirme platformu gerektirir [3]. Bu calismada, Azure ML Studio’ya kisa
bir giris yapilmakta ve Azure ML Studio kullanimi i¢in makine 68renmesi yontemlerinden biri
olan regresyon aciklanmaktadir. Regresyonun Azure ML Studio {izerinde ug¢tan uca bir 6rneginin
gosterilmesi amaciyla konut fiyati tahmini veri seti tizerinde cesitli veri 6n isleme islemleri gercek-
lestirildikten sonra Dogrusal Regresyon ve Giiglendirilmis Karar Agac1 Regresyon algoritmalari
kullanilarak iki model gelistirilmektedir. Modellerin performanslari karsilastirildiktan sonra 6rnek
olarak en iyi performansi gosteren modelin Azure ML Studio iizerinde bir web hizmeti olarak
dagitilmasi gosterilmektedir.

Regresyon

Regresyon, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi
modellemek ve analiz etmek i¢in kullanilan denetimli bir 6grenme yontemidir [12]. Yanit degisken,
bagimli degisken veya hedef degisken tahmin edilmek istenilen degisken icin kullanilirken, aciklayici
degiskenler, bagimsiz degiskenler, dzellikler veya nitelikler yanit1 tahmin etmek i¢in kullanilan
degiskenler icin kullanilmaktadir [13]. Birkac hedef degeri iiretmek i¢in bir dizi parametrenin bir
sekilde birlestirildigi bazi verilerden regresyon modelleri olusturulur. Model aslinda hedef deger ile
modelin parametreleri arasindaki iligkiyi aciklar ve modelin parametreleri i¢in degerler verildiginde
bir hedef degeri tahmin etmek icin kullanilabilir [4]. Regresyon modelleri i¢in girdi de8iskenleri
sayisal veya kategorik olabilir. Bununla birlikte, bu algoritmalarda ortak olan, ¢iktinin (veya yanit
degiskeninin) sayisal olmasidir [6, 12].

Pek cok regresyon tiirii bulunmaktadir. Yalnizca bir aciklayici degisken varsa ve yanit degiskeni
ile bagimsiz degisken arasindaki iligki dogrusal ise, dogrusal bir model uygulanabilir. Bununla
birlikte, birden fazla agiklayici degisken varsa, ¢oklu dogrusal regresyon yontemi kullanilmalidir.
Iliski dogrusal olmadiginda, aciklayici ve yanit degiskenleri arasindaki iliskiyi modellemek icin
dogrusal olmayan bir model kullanilabilir [12]. En yaygin kullanilan regresyon tekniklerinden
bazilar1 dogrusal regresyon, karar agaglari, sinir aglar ve giiclendirilmig karar agaci regresyonunu
icerir. Bu boliimde konut fiyat: tahmininde kullanilan dogrusal regresyon ve gii¢lendirilmis karar
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agaci yontemleri incelenmektedir.

Dogrusal Regresyon

En eski tahmin tekniklerinden birisidir. Regresyon yontemleri, iliskinin hem biiyiikliigii hem de
belirsizligi dahil olmak iizere girdiler ve hedef arasindaki iliskiyi kesin terimlerle 6l¢tiigiinden tahmin
icin yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Model basit ve yorumlanabilir oldugundan, degiskenler
arasindaki ¢ikarsama iligkilerini anlamaya olanak tanir [13]. Basit bir dogrusal regresyon modeli,
dogrusal bir fonksiyondur. Yalnizca bir girdi de§iskeni varsa, dogrusal regresyon modeli verilere
uyan en iyi ¢izgidir. Iki veya daha fazla girdi degiskeni igin, regresyon modeli, temeldeki verilere
uyan en iyi hiper diizlemdir [6]. Ikiden fazla bagimsiz degiskene sahip coklu dogrusal regresyon
modeli, Denklem 1’de verilen yapida bir formiildiir [6, 13]:

Y=bX1+brXo+...+b, X, + 0+ € 3.1

Burada, Y yanit degiskeni yani tahmin edilmek istenilen degisken, X;,X>, ..., X, cesitli bagimsiz
degiskenler ve by,b»,...,b,, bu bagimsiz degiskenlerle iligkili egimler yani bagimsiz degiskenlerin
katsayilaridir. @, regresyon ¢izgisinin kesisme noktasi olan bir sabittir. € ise X;,X>, ..., X, bagimsiz
degiskenleri tarafindan aciklanamayan, yanit degiskeniyle iligkili hata veya giiriiltiidiir.

Dogrusal regresyon, belirli bir veri seti icin en iyi model katsayilarini bulmak amaciyla en kiiciik
kareler veya gradyan inig yontemlerini kullanir [6]. 100’den az 6zellik ve birka¢ bin veri noktasi
oldugunda tahmin elde etmeye calismak icin uygun bir yontemdir [5]. Ancak, aykir1 degerlere
ve ¢apraz korelasyonlara karsi ¢cok hassastir [12]. Eger ¢ok biiyiik aykirt degerler varsa, dogrusal
regresyon gerceklestirilmeden dnce bu degerler iglenmelidir [5].

Gilclendirilmis Karar Agaclar Regresyonu

Giiclendirilmis karar agaclari regresyonu, genel girdi-cikti verileri ile girdi degiskenlerinin yorumla-
nabilirligi arasindaki karmasik iligkileri tanimlama becerisi nedeniyle popiiler bir makine 6grenmesi
yontemi olan karar agac1 modeline dayanmaktadir [14]. Gii¢lendirilmis karar agaclari, bir topluluk
modeli bi¢imidir [6]. Gli¢lendirme adi verilen istatistiksel bir teknigi birlestirerek geleneksel karar
agact yaklagimim gelistirir. Bu teknigin ana fikri, optimize edilmis bir model olusturmak yerine tek
bir "giiclii" fikir birligi modeli olusturmak i¢in bir dizi "zayif" modeli bir araya getirmektir [14].

Bireysel karar agaclarinin her biri zayif tahmin unsurlar1 olabilir. Bununla birlikte, birlesti-
rildiklerinde iistiin sonuglar iiretirler [6]. Giiclendirilmis karar agaclar1 regresyonunda, mevcut
artiklari en aza indirerek yeni karar agaclan sirayla olusturulur [14]. Her yinelemeli adimda, en
dik gradyanla tanimlanan belirli kay1p fonksiyonunu optimize etmek i¢in yeni bir regresyon agaci
egitilir. Diger makine 6grenme algoritmalarinin sahip olmadig1 6zel kayip fonksiyonlar: araciligryla
belirli niteliklere sahiptir [15].

Giiclendirilmis karar agacinda izlenilmesi gereken iki temel parametre bulunmaktadir: modeldeki
agac sayisini ifade eden giiclendirme yinelemelerinin sayisi ve modeldeki degiskenler arasinda izin
verilen etkilesim miktarini belirleyen her bir karar agacindaki yaprak sayisi. Her agactaki yaprak
say1s1 2 olarak ayarlanirsa, herhangi bir etkilesime izin verilmez. 3 olarak ayarlanirsa, model en
fazla iki degiskenin etkilesiminin etkilerini icerebilir. Uzerinde calisilan veri seti i¢in en uygun olam
bulmak amaciyla farkli degerler denenmesi gerekmektedir. Diger taraftan, ¢cok sayida agac, hatalar
azaltir, ancak asir1 uydurmaya neden olabilir. Tiim simiflandiricilart egittikten sonra, son adim, son
bir tahminde bulunmak icin sonug¢larim birlestirmektir. Sonuglari birlestirmek i¢in basit cogunluktan
agirlikli cogunluk oylamasina kadar degisen birkag¢ yaklasim vardir [6].
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Microsoft Azure Machine Learning Studio

Azure Machine Learning Studio, tahmine dayali analitik modelleri kolayca olusturmaya, test etmeye
ve dagitmaya olanak taniyan etkilesimli bir gorsel calisma alani saglar [6]. Bu boliimde Azure ML
Studio ortamina giris yapilmakta, Azure ML Studio ortam1 ve yeni bir deney ortami tanitilmakta ve
Azure ML Studio’da bir makine 6grenmesi icin genel olarak gerceklestirilen is akisi anlatilmaktadir.

Azure ML Studio Ortami

Azure ML Studio kullanmak icin gecerli bir Azure aboneligi zorunlu degildir. Azure aboneligi
bulunuyorsa, tam 6zellik setinin kullanim kilidini agmak i¢in kullanilabilir [16]. Herhangi bir
Azure aboneligi yoksa Microsoft Azure ML Studio ortamina giris yapilabilmesi i¢in https://
signup.live.com adresinden elde edilebilecek bir Microsoft hesabina (6rnegin; outlook.com,
live.com veya hotmail.com adresi) ihtiya¢ duyulmaktadir. Azure Machine Learning Studio’ya Sekil
1’de gosterildigi gibi bir tarayict oturumunda Microsoft hesabi ve sifresiyle studio.azureml.n
et adresinden ‘Sign In’ butonuna basilarak giris yapilabilir. Bu sekilde Azure ML Studio bazi
kisitlamalar ile kullanilabilir.

Sekil 3.1: Microsoft Azure ML Studio giris sayfasi

Microsoft Azure ML Studio’da oturum agildiktan sonra Sekil 2’deki gibi agilis sayfasi ekrana
gelmektedir.

Sekil 2’de goriildiigii gibi, ekranin sol tarafinda kullaniciya sunulmug alt1 farkli segenek bulun-
maktadir: Projects (Projeler), Experiments (Deneyler), Web Services (Web Servisleri), Datasets (Veri
Setleri), Trained Models (Egitilmis Modeller) ve Settings (Ayarlar). Seceneklerin agiklamalarinin
ozeti Tablo 1’de verilmektedir.

Azure ML Studio’da is Akisi

Azure ML Stuio’da makine 6grenmesi modelleri olugturmanin birincil araci deneylerdir. Deneyler,
modellerin olusturuldugu ana yerdir [18]. Sifirdan deney olusturulabilir veya mevcut 6rnek deneyler
arasindan secim yapilabilir [16]. Yeni bir deney olusturmak i¢in sol altta yer alan + NEW butonuna
basilir. Sekil 3’te gosterildigi gibi EXPERIMENTS secilir. Burada, yeni bir deney olusturma
secenegi ve Microsoft Azure ML Studio tarafindan sunulan 6rnek deneyler verilmektedir. Yeni bir
deney Blank Experiment secenegi secilerek olugturulabilir.

Acilan sayfada Sekil 4’te goriildiigii gibi, makine dgrenmesi uygulamalarinin gerceklestirilebile-
cegi deney alanmi ekrana gelmektedir. Sol tarafta uygulamalarda kullanilabilecek veri setlerinin
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Sekil 3.2: Microsoft Azure ML Studio acilis sayfas1 ekram

Tablo 3.1: Microsoft Azure ML Studio acilis sayfasi secenekleri [6, 17]

Secenek Aciklama

Projects Tek bir makine 6grenmesi projesini temsil eden deney koleksiyonlarinin, veri setlerinin
ve diger kaynaklarin depolandi8 yerdir.

Experiments MY EXPERIMENTS baslig: altinda taslak olarak olusturulmusg, calistirilmig ve

Web Services

Datasets

Trained Models

Settings

kaydedilmis deneyleri listeler. EXPERIMENTS seceneginde ayrica projeleri hizl
bir sekilde baglatmaya yardimci olmak i¢in Azure ML Studio hizmetiyle birlikte gén-
derilen SAMPLES baglig1 altinda bir¢cok 6rnek deney bulunmaktadir.

Web hizmetleri olarak yayinlanan deneyleri listeler. Bu liste, ilk denemeyi yayinlayana
kadar bos kalacaktir.

Azure ML Studio’ya yiiklenen veri setleri ile Azure ML Studio hizmetiyle birlikte
gonderilen 6rnek veri kiimelerinin listesini igerir. Azure Machine Learning hakkinda
bilgi edinmek i¢in 6rnek veri kiimeleri kullanilabilir.

Deneylerde egitilen ve Azure ML Studio’da kaydedilen tiim makine 6grenmesi model-
lerinin bir listesini goriintiiler. Azure ML Studio’ya ilk giris yapildiginda bu liste bog
olacaktr.

Hesab1 ve iligkili kaynaklar1 yapilandirmak icin kullanilabilecek bir ayarlar toplu-
Iugudur. Diger kullanicilart Azure Machine Learning’de caligma alanini1 paylagmaya
davet etmek i¢in bu secenegi kullanilabilir.
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Sekil 3.3: Yeni bir makine 6grenmesi deneyi olusturulmast

ve algoritma modiillerinin bulundugu deney 6geleri (experiment items) boliimii, sag tarafta deney
ve modiiller ile ilgili 6zelliklerin goriintiilenebilecegi ve degistirilebilecegi dzellikler (properties)
bolimii yer almaktadir.

Sekil 3.4: Yeni bir makine 6grenmesi deneyi

Her deney, tahmine dayali bir model olusturmak, test etmek ve degerlendirmek icin gereken
tiim bilesenlere sahip eksiksiz bir ig akisidir [6]. Bu arayiiz, bir akis semasi tasarlamaya benzer
gorsel bir siiriikle ve birak deneyimi saglar, ancak etkinlikleri ve karar noktalarini temsil etmek
yerine, her kutu bir modiil olarak adlandirilir ve akis semasinin kendisine bir egitim deneyi denir
[19]. Bir deneyde, makine 6grenmesi modiilleri, is akisi boyunca veri ve parametrelerin akigini
gosteren ¢izgilerle birbirine baglanir [6]. Deney tuvalinin solundaki modiil paletinde bulunan bu mod-
iiller, tasarimci yiizeyine kolayca siiriiklenebilen cok sayida islevsellik ve yetenek saglar. Machine
Learning Studio’daki (klasik) her modiil, bagimsiz olarak ¢alisabilen ve gerekli girdiler verildiginde
bir makine 6Zrenmesi gorevi gerceklestirebilen bir dizi kodu temsil eder. Bir modiil, belirli bir
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algoritma igerebilir veya eksik deger degisimi ve istatistiksel analiz gibi makine 6grenmesinde
onemli olan bir gorevi gergeklestirebilir [20]. Azure ML Studio modiilleri Tablo 2’deki kategorilerde

gruplandirilmigtir [17].

Tablo 3.2:

Microsoft Azure ML Studio modiilleri kategorileri [17, 20]

Kategori

Aciklama

Saved Datasets

Trained Models
Transforms

Data Format Conver-
sions
Data Input and Output

Data Transformation

Feature Selection

Machine Learning

Open CV Library Mod-
ules

Python Language Mod-
ules

R Language Modules
Statistical Functions

Text Analytics
Time Series
Web Service

Bu baglik altinda ML Studio tarafindan sunulan ornek veri setleri ve kullanici
tarafindan yiiklenen veri setleri bulunmaktadir. Bu veri setlerinden herhangi biri
deney alanina siiriiklenerek kullanilabilir.

Bu kategoride onceden egitilmis ve kaydedilmis modeller bulunmaktadir.

Bu kategoride onceki deneylerde kaydedilmis veri doniisiimii modiilleri bulun-
maktadir.

Bu modiiller, verileri diger makine 6grenmesi araglari tarafindan kullanilabilecek
bir¢ok yaygin bigcime (TSV, CSV ve ARFF gibi) doniistiirmeye yardimci olabilir.
Diger bulut ve web veri kaynaklarindan veri okumak i¢in bu modiiller kullanila-
bilir. Ayrica "sikistirilmig" veri kiimelerini okumak ve bu modiilleri kullanarak
verileri diga aktarmak da miimkiindiir.

Bu modiiller, makine 6grenmesi analizi i¢in veri hazirlanmasina yardimet olmak
icin kullanilir. Bu modiiller ile veri tiirlerini degistirilebilir, aykir1 veriler kirpila-
bilir, dzellikler tanimlanabilir ve / veya olusturabilir, eksik veriler temizlenebilir,
veriler normallestirilebilir ve cok daha fazlas1 yapilabilir.

Bu modiiller, istatistiksel yontemler kullanarak veriler en iyi 6znitelikleri veya
ozellikleri belirleyee yardimci olmak icin kullanilir.

Bu grup, baglangic modeli ekleme, modeli egitme, puanlama, degerlendirme
basliklar1 altinda Azure Machine Learning tarafindan desteklenen algoritmalarin
cogunu igerir.

Bu modiiller, goriintii igleme, goriintii tanima ve goriintii siniflandirmasi i¢in agtk
kaynakli bir kitapliga kolay erisim saglar.

Bu modiiller, 6zel Python kodunu kullanarak makine 68renmesi deneylerini
genigletmek i¢in kullanilir.

Bu modiiller, makine 6grenmesi deneyine 6zel R kodu eklemek i¢in kullanilir.
Bu modiiller, veri bilimiyle ilgili ¢esitli sayisal analiz gorevlerini gergeklestirmek
icin istatistiksel yontemleri uygulamak icin kullanilir. Veri 6zetleme, korelasyon
yontemleri ve istatistiksel ve matematik islemler bulunmaktadir.

Bu modiiller, ¢esitli dogal dil isleme gorevlerini destekler.

Zaman serilerinde anormallik tespitini destekler.

Bu modiiller, mevcut bir Azure Machine Learning web hizmetine girig veya ¢ikis
baglant1 noktalar1 eklemek icin kullanilabilir.

Azure ML Studio’da, girdi baglant1 noktalar1 modiil simgelerinin iizerinde bulunur ve ¢ikti
baglanti noktalart modiil simgelerinin altinda bulunur [21]. Sekil 5’te 6rnek olarak deney alanina
Edit Metadata modiilii eklenmistir. Edit Metadata modiilii bir veri setindeki siitunlarla iligkili
meta verileri degistirmek i¢in kullanilir. Bu modiil ile mantiksal (boolean) veya sayisal degerli
stitunlar kategorik degerler olarak islenebilir, sinif etiketi veya kategorize etmek ya da tahmin etmek
istenilen degerleri igeren siitun belirtilebilir, siitunlar nitelik olarak isaretlenebilir, tarih / saat degerleri
sayisal bir degere veya tam tersine degistirilebilir, siitunlar yeniden adlandirilabilir. Deneye Edit
Metadata modiilii ekleyebilmek icin sol tarafta bulunan deney dgeleri boliimiinden sirasiyla Data
Transformation ve Manipulation secenekleri secilir. Sekil 5’te gosterildigi gibi agilan listeden Edit



50 Bolim 3. Microsoft Azure Machine Learning Studio

Metadata modiilii se¢ilip siiriiklenerek deney alanina birakilir.

Sekil 3.5: Deneye Edit Metadata modiiliiniin eklenmesi

Fare bir modiil tizerindeki baglanti noktalarindan herhangi biri iizerine getirilirse, baglanti
noktasinin tiirlinii gésteren bir "ara¢ ipucu” goriiliir [21]. Sekil 5’te goriildiigi gibi Edit Metadata
modiiliiniin bir girdi baglant1 noktasi ve bir ¢ikt1 baglanti noktas: bulunmaktadir:

» Dataset girdi baglanti noktasi, lizerinde caligilmak istenilen Azure veri tablolari i¢in girigtir.

* Results dataset ¢ikti baglant1 noktasi, Edit Metadata modiilii ile meta verisi degistirilmis bir

veri tablosudur.

Sekil 6’da, Azure ML Studio’da bir modeli egitmek, test etmek ve degerlendirmek igin genellestir-
ilmisg bir ig akis1 gosterilmektedir. Bu genel is akisi cogu regresyon ve siniflandirma algoritmast icin
benzerdir [21].

Veriler, bir makine 6grenmesi ¢oziimiiniin en énemli pargasidir [16]. Azure ML Studio’da
tahmine dayali modeller gelistirmek amaciyla bir deney olusturmak icin 6ncelikle veri alinmasi
gerekmektedir [10, 18]. Azure ML Studio, bir¢ok 6rnek veri kiimesi saglamaktadir. Ek olarak,
bir¢ok farkli kaynaktan veri aktarilabilir [6]. ML Studio; Excel sayfalari, CSV, Hadoop Hive, Azure
SQL DB, blob depolama vb. dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli dosya bigcimlerini desteklemektedir [16].

Bir makine 6grenmesi projesinin kalitesi, biiyiik dlclide girdi verilerinin kalitesine baghdir
[1]. Deneyi tasarlamaya baslamadan once, veri kiimesini 6nceden islemek 6nemlidir [6]. Ice
aktarilan ham veriler, makine 6grenmesi analizine hemen hazir olmayabilir [16]. Cogu durumda,
ham verilerin tahmine dayal1 bir analitik modeli egitmek i¢in girdi olarak kullanilmadan 6nce 6n
islemeden gecirilmesi gerekir [6]. Ornegin, tablo bi¢iminde bir veri yapisinda baz1 satirlarda bir veya
daha fazla siitun icin eksik degerler olabilir [16]. Baz1 durumlarda sayisal nitelikler farkli bityiikliikte
Ol¢eklerde bulunabilir. Diger taraftan gereksiz nitelikler, giiriiltiilii veya aykir1 veriler olabilir. Azure
ML Studio veri 6n isleme icin Normalize Data, Edit Metadata, Apply Math Operation, Clip Values
gibi bircok modiil sunmaktadir.

Makine 68renmesi genel olarak, veri on igleme islemlerinden sonra verilerin iki farkli akisa
ayrilmasini gerektirir: egitim verileri ve test verileri. Egitim verileri, ilk modeli olusturmak i¢in bir
makine dgrenmesi algoritmasi tarafindan kullanilir. Test verileri, dogrulugunun kontrol edilmesine
yardimci olarak olusturulan modeli degerlendirmek i¢in kullanilir [16, 17]. Burada 6énemli olan,
modeli egitmek i¢in kullanilan ayn1 veriler iizerinde modelin test edilmek veya degerlendirilmek
istenmemesidir [13]. Azure Machine Learning Studio tarafindan sunulan Split Data modiilii ne kadar
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Sekil 3.6: Microsoft Azure ML Studio’da is akis1 [16, 21]
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verinin egitime ve ne kadarinin teste girmesi gerektigini belirlemeye olanak tanir [18]. Diger taraftan
capraz dogrulama icin Cross Validate Model modiilii sunmaktadir.

Veri setleriyle ilgili ¢cikarimlara dayali tahminler yapabilen yeni modeller olusturmak icin cesitli
makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanilir [10]. Azure ML Studio’da Model Tanimlama modiilii
model tiiriinii ve 6zelliklerini tanimlar. Deney dgeleri bolmesinde modeller i¢in ¢ok sayida secenek
bulunmaktadir [21]. Makine 6grenmesi is akigindaki en onemli adim, verileri ice aktardiktan ve
on islemeden gecirdikten sonra problemi ¢6zmeye yardimci olmak i¢in kullanilacak uygun makine
O0grenmesi algoritmasimi belirlemektir [17]. Dogru algoritmay1 se¢cmek, ¢oziilen problemin ve
eldeki verilerin tiirtine baglidir [16]. Azure ML Studio temel olarak anomali tespiti, siniflandirma,
kiimeleme ve regresyon uygulamalari i¢in makine 68renmesi algoritmalar1 sunar. Microsoft, bir
algoritma secmeyi kolaylagtirmak i¢in ‘Machine Learning Algorithm Cheat Sheet’ olarak adlandirilan
bir diyagram saglamigtir [22]. Azure ML Studio’da sunulan ve problem tiiriine gore secilebilecek
algoritmalarin 6zeti su sekildedir [22]:

* Regresyon: Poisson Regresyon (Poisson Regression), Dogrusal Regresyon (Linear Regres-
sion), Bayesyen Dogrusal Regresyon (Bayesian Linear Regression), Karar Ormani Regresy-
onu (Decision Forest Regression), Sinir Ag1 Regresyonu (Neural Network Regression),
Giiclendirilmis Karar Agaci Regresyonu (Boosted Desicion Tree Regression)

o Ikili Siiflandirma: Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Ortalamali Al-
gilayict (Averaged Perceptron), Karar Ormani (Decision Forest), Lojistik Regresyon (Logistic
Regression), Gli¢lendirilmis Karar Agaci (Boosted Decision Tree), Sinir Ag1 (Neural Network)

* Cok Simfli Smiflandirma: Lojistik Regresyon (Logistic Regression), Sinir Ag1 (Neural Net-
work), Karar Ormani (Decision Forest), Bire Karsi Hepsi Cok Sinifli (One-vs-All Multiclass),
Gii¢lendirilmis Karar Agaci (Boosted Decision Tree)

¢ Kiimeleme: K-Ortalamalar (K-Means)

* Anomali Tespiti: Tek-sinif DVM (One-class SVM), Temel Bilesen Analizi-tabanli (Principal
Component Analysis-based (PCA))

* Goriintii Smiflandirma: DenseNet

Modeli olusturmak bir egitim veri seti kullanilan yinelemeli bir siirectir [16]. Problem tiiriine
uygun algoritma seciminden sonraki adim algoritmanin egitim verileri ile egitilmesini saglamak icin
deneye regresyon ve siniflandirma caligmalarinda Train Model modiilii, kiimeleme caligmalarinda
ise Train Clustering Model modiilii eklemektir. Bu modiiller deney dgeleri bolmesinde Machine
Learning baglig1 altinda bulunabilir [17]. Secilen algoritmay1 kullanarak egitimin tamamlanmasi
yalnizca birkac saniye siirmektedir. Egitim siireleri, veri miktar1 ve se¢ilen algoritma ile dogru
orantilidir [16]. Egitimli bir siniflandirma veya regresyon makine dgrenmesi modeli kullanilarak
test verileri iizerinde tahminler olusturmak i¢in Score Model modiilii kullanilabilir. Olugturulan
modelin dogrulugunu kontrol etmek icin Evaluate Model modiilii kullanilarak modeli degerlendirmek
miimkiindiir [18]. Degerlendirme modiiliinde regresyon uygulamalar1 i¢in bulunan performans 6l¢iim
kriterleri sunlardir [6]:

* Mean Absolute Error (MAE): Mutlak hatalarin ortalamasi (bir hata, tahmin edilen deger ile

gercek deger arasindaki farktir).

* Root Mean Squared Error (RMSE): Hata karelerinin ortalamasinin karekokii.

* Relative Absolute Error: Nispi mutlak hata, gercek degerler ile tiim gercek degerlerin
ortalamasi arasindaki mutlak farka gére mutlak hatalarin ortalamasidir.

* Relative Squared Error: Gergek degerlerle tiim gercek degerlerin ortalamasi arasindaki kare
farkina gore hata karelerinin ortalamasz.

* Coefficient of Determination: R kare degeri olarak da bilinen bu 6l¢tim kriteri, bir modelin
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verilere ne kadar iyi uydugunu gosteren istatistiksel bir ol¢iittiir.

Smiflandirma uygulamalar icin kullanilan performans 6l¢iim kriterleri ise sunlardir [23]:

* Accuracy (Dogruluk): Dogru siniflandirilmig sonuglarin toplam vakalara orani olarak bir
siniflandirma modelinin perfromansini lger.

* Precision (Kesinlik): Dogru sonuclarin tiim olumlu sonuglara oranidir.

* Recall (Duyarhlik): Model tarafindan dondiiriilen tiim dogru sonuglarin oranidir.

* F-score: Kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasi olarak hesaplanir ve 0 ile 1 arasinda
deger alir. Ideal F-score degeri 1’dir.

* AUC: y ekseninde dogru pozitifler ve x ekseninde yanlis pozitiflerle ¢izilen egrinin altindaki
alan1 dlcer. Bu 6l¢iim, farkli tiirdeki modellerin kargilagtirilmasina olanak tantyan tek bir say1
sagladigindan faydalidir.

* Average log loss: Yanlis sonuglarin cezasini ifade etmek icin kullanilan tek bir skordur.
Gergek olan ve modeldeki olan olmak iizere iki olasilik dagilimi arasindaki fark olarak
hesaplanir.

* Training log loss: siniflandiricinin rastgele bir tahmin {izerindeki avantajini temsil eden tek
bir skordur. Cikardig: olasiliklari etiketlerdeki bilinen degerlerle (temel gercek) karsilagtirarak
modelin belirsizligini 6lcer. Bir biitiin olarak model i¢in bu deger en aza indirmek istenir.

Model degerlendirildikten sonraki adim, istege bagh olarak bir API (Uygulama Programlama

Arayiizii) olusturmaktir. Boylece modeli veri girisi saglayarak herkes kullanabilir [18]. Microsoft
Azure ML Studio ile gelistirilen yeni tahmine dayali modeli, herhangi bir web tarayicisi1 veya mobil
istemci tarafindan internet iizerinden kolayca erisilebilen, 6l¢eklenebilir bir bulut web hizmeti olarak
ortaya ¢ikarmak miimkiindiir [10].

Regresyon Uygulamasi: Konut Fiyati Tahmini

Konut fiyat1 tahmini uygulamasinda kullanilan “California Housing Prices” veri seti Kaggle sitesin-
den alinmigtir [24]. Veriler, 1990 Kaliforniya niifus sayimina ait bilgileri icermektedir. Bu uygula-
manin amact, Kaliforniya niifus sayimi verilerini kullanarak Kaliforniya’da bir konut fiyatlar1 modeli
olusturmak ve gelistirilen bu modeli kullanarak Kaliforniya’daki evlerin fiyatin1 tahmin etmektir.
Bu veriler, Kaliforniya’daki her blok grubu i¢in niifus, medyan gelir, medyan konut fiyati vb. gibi
Olctimlere sahiptir. Blok gruplari, ABD Niifus Biirosu’nun ornek verileri yayinladigi en kiigiik
cografi birimdir (bir blok grubu tipik olarak 600 ila 3.000 kisilik bir niifusa sahiptir). Veri setinde her
bir satir bir blok grubu ile ilgili veriler icermekte olup toplam 20640 gozlem bulunmaktadir. Veri
setinde bulunan nitelikler, niteliklerin aciklamalar1 ve deger araliklar1 Tablo 3’te, veri setinden alinan
10 ornek ise Tablo 4’te verilmektedir. Veri setinde biri kategorik ve nominal olmak iizere toplam 10
nitelik bulunmaktadir. 10. nitelik tahmin edilmek istenen bir blok icindeki haneler i¢in medyan ev
degeridir (median_house_value). “total_bedrooms” niteliginde 207 eksik veri bulunmaktadir.

Bu c¢alisma i¢in veri setine her blok grubu i¢in benzersiz ve tanimlayici nitelikte olan “id”
isimli bir nitelik eklenerek veri seti Sekil 7 ve Sekil 8’de goriildiigii gibi “housingl.csv” ve
“housing2.csv” olmak iizere iki boliime ayrilmigtir. housingl.csv dosyasinda id, longitude, lat-
itude, housing_median_age, total_rooms, total_bedrooms, population, households, median_income,
ocean_proximity nitelikleri ile toplam 20640 6rnek bulunurken, housing2.csv dosyasinda bu 6rnek-
lere ait id ve median_house_value degerleri bulunmaktadir.

Microsoft Azure ML Studio kullanilarak gerceklestirilen uygulamanin akis semasi Sekil 9’da
verilmektedir.
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Tablo 3.3: Konut fiyat1 tahmini veri setindeki nitelikler, agiklamalar1 ve deger araliklari

Nitelik Aciklama Deger

longitude boylam: bir evin ne kadar batida oldugunun bir 6l¢iisii; daha [-124.35, -
yiiksek bir deger daha batidadir 114.31]

latitude enlem: bir evin ne kadar kuzeyde oldugunun bir 6lctisii; [32.54, 41.95]

daha yiiksek bir deger daha kuzeydedir

housing_median_age  konut medyan yasi: Bir blok i¢indeki bir evin ortanca yasi; [1, 52]
daha diigiik say1 daha yeni bir binadir
4  total_rooms toplam oda: bir bloktaki toplam oda sayis1 [2, 39320]
5 total_bedrooms toplam yatak odast: bir bloktaki toplam yatak odasi sayis1  [1, 6445]
6 population niifus: bir blokta ikamet eden toplam insan sayisi [3, 35682]
7 households hane: Bir blok i¢in bir ev biriminde ikamet eden bir grup [1, 6082]
insan olan toplam hane sayisi
median_income medyan gelir: Bir konut blogundaki haneler i¢cin medyan [0.4999,
gelir (ABD Dolar cinsinden 6l¢iiliir) 15.0001]
ocean_proximity okyanusa yakinligi: Okyanus ile evin konumu <lH OCEAN,
INLAND,
NEAR OCEAN,
NEAR  BAY,
ISLAND
median_house_value =~ medyan ev degeri: bir blok icindeki haneler i¢in medyan ev  [14999,
degeri (ABD Dolari cinsinden 6l¢iiliir) 500001]
Tablo 3.4: Konut fiyat1 tahmini veri setinden 6rnek bir bolim
.. . . housing_ total_ total_ . median_ ocean_ median_
Ornek No  longitude  latitude median_age rooms bedrooms population households ;e proximity  house_value
1 -122.23 37.88 41 880 129 322 126 8.3252 NEARBAY  452600.0
2 -12222 37.86 21 7099 1106 2401 1138 8.3014 NEARBAY  358500.0
3 -122.24 37.85 52 1467 190 496 177 7.2574 NEAR BAY  352100.0
4 -122.25 37.85 52 1274 235 558 219 5.6431 NEARBAY  341300.0
5 -122.25 37.85 52 1627 280 565 259 3.8462 NEARBAY  342200.0
6 12225 37.85 52 919 213 413 193 4.0368 NEARBAY  269700.0
7 -122.25 37.84 52 2535 489 1094 514 3.6591 NEAR BAY  299200.0
8 -122.25 37.84 52 3104 687 1157 647 44168 NEAR BAY  241400.0
9 -12226  37.84 42 2555 665 1206 595 2.0804 NEARBAY  226700.0
10 12225 37.84 52 3549 707 1551 714 3.6912  NEARBAY  261100.0
A B = o E F G H ] J K L r
1 Im,lnng-tu.l!e,Ia'.|'.ude,haus:ng_'ned:a-\_age,tulaI_room5.Iotal_nedronms,pcpulatmn,hcusenolds,meﬂua'\_m(ome,ocean_pm:|m|t-,.'
2 1,-122.73,37.88,41,880,129,322,126,8. 3252, NEAR BAY
3 |2,-1X2.22,37.66,21,7099,1106, 2401,1138,8,3014, NEAR BAY
4 3,-122.24,37.85,52,1467,190,496,177,7.2574, NEAR BAY
5 4,-122.25,37.85,52,1274,235,558,219.5, 6431, NEAR BAY
6 |5,-1X2.25,37.65,52,1627,280,565,259,3 8462, NEAR BAY
7 6,-122.75,37.85,52,919,213,413,193 4.0368, NEAR BAY
8 7,-122.75,37.84,52,2535,489,10%4, 514, 3.6591, NEAR BAY
9 8,-122.75,37.64,52,3104,687,1157,647, 3,12, NEAR BAY
10 9,-122.26,37.84,42,7555,665,1206,595, 2.0804, NEAR BAY

Sekil 3.7: housing1.csv veri seti dosyasindan 6rnek bir boliim
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B B C [
id,median_house value
1,452600.0
2, 355300.0
3,352100.0
4,341300.0
5, 342200.0
&, J65700.0
7.295200.0
8,241400.0
109, 2267000

- - T I T U

Sekil 3.8: housing2.csv veri seti dosyasindan 6rnek bir boliim

Veri Setlerinin Azure ML Studio Ortamina Yuklenmesi

Veri setlerinin Azure ML Studio ortamina yiiklenebilmesi i¢in Sekil 10°da gosterildigi gibi acilig
sayfasi ekraninda sol alt kosede bulunan + NEW butonuna basilir. Ardindan agilan pencerede
sirastyla DATASET ve FROM LOCAL FILE butonlarina basilir.

Islemler gergeklestirildikten sonra yiiklenmesi istenilen veri seti dosyalarinin segilebilecegi
ekran ile karsilagilmaktadir. Burada Sekil 11°de gosterildigi gibi Dosya Sec butonuna basilarak
housing1.csv veri seti dosyasi bulundugu klasoérden segilir. housing1.csv dosyasi nitelik isimlerini
de barindiran CSV dosyast oldugu i¢in SELECT A TYPE FOR THE NEW DATASET béliimiinden
“Generic CSV File with a header (.csv)” secenegi secilir. Istenilirse PROVIDE AN OPTIONAL
DESCRIPTION bdéliimiine veri seti ile ilgili agiklamalar yazilabilir. Daha sonra (/) isaretine
basilarak veri setinin yiiklenmesi beklenir. Veri setinin yiiklenmesi tamamlandiginda ekranda
“Upload of the dataset "housingl.csv * has completed.” bilgilendirme yazis1 ¢ikmaktadir. Sekil 11°de
gosterildigi gibi ekranin sol tarafindan DATASETS butonuna basildiginda housing1.csv veri setinin
sisteme yiiklendigi goriilmektedir.

housing?2.csv veri seti dosyasim yiiklemek icin ayni1 iglemler Sekil 12°de gosterildigi gibi tekrar-
lanir.

Konut fiyat1 tahmini caligmasinin gerceklestirilmesi amaciyla yeni bir deney sayfasi olugturmak
icin tekrar ekranin sol alt kogesinde bulunan + NEW butonuna basilarak Sekil 13’te gosterildigi
gibi EXPERIMENTS segilir. Konut fiyati tahmini i¢in yeni bir deney olusturmak amaciyla Blank
Experiment secenegi secilir.

Sekil 14’te gosterilen boliime Konut Fiyat: Tahmini yazilarak deney yeniden isimlendirilir.

Sol tarafta bulunan deney 6geleri boliimiinden sirasiyla Saved Datasets ve My Datasets secenek-
leri segilir. Burada kullanici tarafindan sisteme yliklenmis veri setleri listelenir. Sekil 15°te goster-
ildigi gibi ag¢ilan listeden housingl.csv veri seti segilip siiriiklenerek deney alanina birakilir.

Verileri 6grenme siirecine hazirlamak i¢in ek calisma gereklidir. Bu nedenle, veri kesfi ad1 verilen
bir uygulama sirasinda veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek 6nemlidir [1]. Hem satirlar hem de
situnlar acisindan ne kadar veriye sahip olundugu konusunda ¢ok iyi bir bilgiye sahip olmak gerekir.
Cok fazla satir oldugunda algoritmanin egitilmesi cok uzun siirebilir. Cok az satirda algoritmalari
egitmek i¢in yeterli veriye sahip olunmayabilir. Cok fazla 6zellikte ise baz1 algoritmalarin dikkati
dagilabilir veya diisiik performansa neden olabilir [25]. Sekil 16’da gosterildigi gibi housingl.csv
veri setinin ¢ikti baglant1 noktasina sag tiklayarak, verileri kesfetmeye ve her bir siitunun temel
istatistiklerini anlamaya olanak taniyan “Visualize” secenegi segilebilir.

Veri gorsellestirmesinde, Sekil 17°de gosterildigi gibi veri setinin her blok grubu i¢in bir kayit
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1.Veri setlerinin Azure ML Studio
ortamina yiiklenmesi

¥

2. Veri setlerinin birlegtirilmesi

¥

3. Kategorik niteliklerin belilenmesi

¥

4. Niteliklerin isimlendirilmesi

!

5. Eksik veri tamamlama

&=

6. Ornek segimi

=

7. Yeni niteliklerin elde edilmesi

Fu

8. Aylan verilerin ele alinmas:

=

9. Nitelik déniisiimii

r

10. Nitelik se¢imi

e

11. Verilerin normalize edilmesi

-

12. Egitim ve test veri setinin aynlmasi

"

v

13. Dogrusal
Regresyon Modeli

15. Giidendirilmis

Karar Agaci Regresyon

Modeli

14. Model Performansinin 16. Model Performansmin

Degerlendirilmesi

Degerlendirilmesi

17. Modelin bir Web hizmeti
olarak dagitilmas

Sekil 3.9: Konut fiyat: tahmini uygulamasinin adimlari
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Sekil 3.10: Veri setlerinin Azure ML Studio ortamina yiiklenmesi
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Sekil 3.11: housingl.csv veri seti dosyasinin Azure ML Studio ortamina yiiklenmesi
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Sekil 3.12: housing2.csv veri seti dosyasinin Azure ML Studio ortamina yiiklenmesi
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Sekil 3.13: Konut fiyat1 tahmini i¢in yeni bir makine 6grenmesi deneyi olusturulmasi
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Sekil 3.14: Makine 6grenmesi deneyinin isimlendirilmesi
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Sekil 3.15: housingl.csv veri setinin deney alanina alinmasi
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Sekil 3.16: housing]l.csv veri setinin gorsellestirilmesi

icerdigi (bir blok grubu kimligi ile tanimlanmig) ve her bir kaydin bir blok grubu i¢in niifus sayimi
verilerini ve konutlara ait verileri icerdigi goriilmektedir. Veri setinde her bir kayit icin toplam 10
nitelik bulunurken, 20640 adet 6rnek yer almaktadir. Siitun baslig1 secildiginde, ilgili siituna ait
istatistikler gosterilmektedir.
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Sekil 3.17: housingl.csv veri setinin 6zelliklerinin incelenmesi

housing_median_age siitunu segili iken sayfa agagi kaydirildiginda Sekil 18’de gosterildigi gibi
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housing_median_age siitunu i¢in histogram grafigi goriiliir. Bu, veri kayitlarindaki blok gruplarinin
farkli medyan yaslarinin dagilimini gosterir.
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Sekil 3.18: housing_median_age niteliginin histogram grafigi

Calismada kullanilacak ikinci veri setinin deney ortamina alinmasi i¢in deney ogeleri boliimiin-
den sirasiyla Saved Datasets ve My Datasets secenekleri secilir. Sekil 19°da gosterildigi gibi acilan
listeden housing2.csv veri seti segilip siiriiklenerek deney alaninda housingl.csv veri setinin yanina
birakilir.

Sekil 20’de gosterildigi gibi housingl.csv veri setinin ¢ikti baglanti noktasina sag tiklayarak,
“Visualize” secenegi secilir.

housing2.csv, Sekil 21°de gosterildigi gibi blok gruplarini ve blok gruplari i¢in medyan konut
degerleri i¢in gozlemler icermektedir. Artik ¢alisma, ortak bir id alanina sahip iki veri seti icermekte-
dir. ki veri setini birlestirmek icin bu alan kullanilabilir.

Veri Setlerinin Birlestiriimesi

Veri birlestirme siireci, esas olarak, entegre etmek veya birlestirmek istenilebilecek birden fazla
veri setine sahip olundugunda yapilir. Bu islem iki sekilde yapilabilir. Birincisi, birkac veri setini
satirlarim birlegtirerek eklemektir. Bu islem genellikle ayni niteliklere sahip veri setleri i¢in yapilir.
Ikincisi anahtarlar gibi ortak alanlar1 kullanarak, farkl1 niteliklere veya siitunlara sahip birkag veri
setini bir araya getirmektir [3]. Microsoft Azure ML Studio’da anahtar alan ile iki veri setinin
birlestirilmesi Join Data modiilii kullanilarak yapilir. Search experiment items kutusuna Join Data
yazilir ve Join Data modiilii segilerek Sekil 22’°de goriildiigii gibi deney alanina daha 6nce birakilan
housingl.csv ve housing2.csv veri setlerinin altina siiriiklenir.
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Sekil 3.19: housing2.csv veri setinin deney alanina alinmasi
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Sekil 3.20: housing2.csv veri setinin gorsellestirilmesi

Crabri Haip
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Sekil 3.21: housing2.csv veri setinin 6zelliklerinin incelenmesi
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Sekil 23’te gosterildigi gibi sirasiyla housingl.csv verisetinin ¢ikti baglanti noktasi ile Join Data
modiiliiniin Datasetl (sol) girdi baglanti1 noktasi baglanir, housing2.csv verisetinin ¢ikti baglanti
noktas1 ile Join Data modiiliiniin Dataset2 (sag) girdi baglanti noktas1 baglanir.

Join Data modiiliiniin sol girdi baglantisi ile baglanilan housingl.csv veri setinde birlestirme
icin kullanilmasi planlanan anahtar alanin belirlenmesi i¢in Join Data modiilii secili iken, 6zellikler
(Properties) penceresinden, Sekil 24’teki gibi Join key columns for L baglig1 altindaki Launch
column selector tiklanir.

Sekil 25°te gosterilen acilan pencerede BY NAME secili iken, id siitunu segilir ve siitunu
Selected Columns listesine ekleme igin [>] ‘a basilir. Daha sonra onay (y/) isaretine basilir.

Join Data modiiliiniin sag girdi baglantisi ile baglanilan housing?2.csv veri setinde birlestirme
icin kullanilacak anahtar alanin belirlenmesi i¢in Join Data modiilii secili iken, 6zellikler (Properties)
penceresinden, Sekil 26’daki gibi Join key columns for R altindaki Launch column selector tiklanir.

Acilan pencerede Sekil 27°de gosterildigi gibi WITH RULES segili iken, id siitunu secilir. Daha
sonra onay (1/) isaretine basilir.

Join Data modiiliinde verileri birlestirmek icin birden fazla veri birlestirme yontemi bulun-
maktadir: inner join, left outer join, full outer join, left semi-join. Join Data modiilii secili iken,
Sekil 28°de goriildiigii gibi 6zellikler penceresinde Match case onay kutusu temizlenir, Join Type
olarak Left Outer Join‘i se¢ilir ve Keep right key column in joined table onay kutusu temizlenir.
Left outer join kullanmak, birlestirilen tablonun housingl.csv veri setindeki tiim blok gruplarini ve
bunlara housing2.csv veri setinde karsilik gelen medyan konut degerlerini (median_house_value)
icermesini saglar. housingl.csv veri setinde kaydi olup housing2.csv veri setinde eslesen bir me-
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Sekil 3.22: Konut fiyati tahmini deneyine Join Data modiiliiniin eklenmesi
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Sekil 3.23: Join Data modiiliiniin baglantilarinin ayarlanmasi
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Sekil 3.24: housing]l.csv veri setindeki anahtar alanin belirlenmesi

Select columns

0 AVAILABLE COLUMNG SELECTED COLUMANG
Al Types » | search columns jo All Types | search columes jo
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housing_median_age

total_roams
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population

househalds
median_inceme
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P estormeg poailatiy 1 asurrng taberied

Sekil 3.25: housing]l.csv veri setindeki anahtar alanin belirlenmesi (devam)
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Sekil 3.26: housing2.csv veri setindeki anahtar alanin belirlenmesi

Select columns

BY NAME | Allow duplicates and preserve column order in selection
| WITH RULES
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Sekil 3.27: housing2.csv veri setindeki anahtar alanin belirlenmesi (devam)
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dyan konut degeri bulunmuyorsa, housingl.csv verileri korunur ve karsilik gelen medyan konut
degeri NULL olur.
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Sekil 3.28: Join Data modiiliiniin 6zelliklerinin ayarlanmas1

Join Data modiiliiniin 6zellikleri ayarlandiktan sonra Sekil 29°da goriildiigii gibi deneyin
kaydedilmesi icin deney alaninin alt boliimiinde yer alan SAVE butonuna, ¢alistirtlmasi i¢in ise RUN
butonuna basilir.
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Sekil 3.29: Deneyin kaydedilmesi ve ¢alistirilmasi
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Deneyin calismasi tamamlandiginda, Sekil 30°da gosterildigi gibi Join Data modiilii ¢ikti
baglant1 noktasina (Results dataset) basilarak “Visualize” seg¢ilir ve sonug veri seti gorsellestirilir.

B trowmes vaneet 0| b - o
= i B ihafsnazurembnet W e d 1 e 3 o k) ﬂ

Sekil 3.30: Birlestirilen veri setinin gorsellestirilmesi

Sekil 31’de goriildiigii gibi olusturulan yeni veri setinde tiim housingl.csv siitunlar1 ve hous-
ing2.csv verisetinden karsilik gelen median_house_value siitunu bulunmaktadir.

Elde edilen veri seti bagka uygulamalarda kullanilmak istenirse bilgisayara indirilebilir. Bunun
icin Search experiment items kutusuna Convert to CSV yazilir ve agilan listeden Convert to CSV
modiilii secilip Join Data modiiliiniin altina birakilir. Join Data modiiliiniin Results dataset cikti
baglanti1 noktasi ile Convert to CSV modiiliiniin Dataset girdi baglanti noktas1 Sekil 32°de gosterildigi
gibi baglanir.

Convert to CSV modiilii secili iken Run meniisiinden Run Selected secenegi secilir. Modiiliin
caligmasi bittikten sonra Convert to CSV modiiliiniin Result dataset ciktisina sag tiklanir ve Sekil
33’te gosterildigi gibi Download secenegi segilir.

3.4.3 Kategorik Niteliklerin Belirlenmesi

Her bir niteligin tiirii 6nemlidir. Ham verilere goz atarak niteliklerin tiirleri hakkinda fikir edinilebilir
[25]. Microsoft Azure ML Studio’da metin tipindeki nitelikler ilk durumda String Feature olarak
tanimlanmaktadir. Makine 6grenmesi caligmasinin daha saglikli olmasi icin sisteme kategorik
niteliklerin bildirilmesi gerekmektedir. Konut fiyati tahmini veri setindeki ocean_proximity niteligi
blok gruplari kategorize eden bir niteliktir. Olgiilebilir bir deger degildir. Bunu agik bir sekilde
yapilandirmak, Azure Machine Learning’in bir tahmin modelini egitirken niteligi uygun sekilde
kullanmasina yardime1 olacaktir [26]. Bunun i¢in ¢alismaya deney 6geleri boliimiinden bir Edit
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Sekil 3.32: Calismaya Convert to CSV modiiliiniin eklenmesi
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Sekil 3.33: Birlestirilen veri setinin indirilmesi

Metadata modiilii eklenir ve Join Data modiiliiniin ¢ikt1 baglantisi ile Edit Metadata modiiliiniin
girdi baglantis1 Sekil 34’te gosterildigi gibi baglanir.
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Sekil 3.34: Calismaya Edit Metadata modiilii eklenmesi

Kategorik niteliklerin belirlenmesi icin Edit Metadata modiiliiniin 6zelliklerinde (Properties
penceresinde) asagidaki degisiklikler yapilir:
* Column: ocean_proximity
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* Data type: Unchanged

» Categorical: Make categorical

* Fields: Unchanged

* New column names: Bos birakilir.

Ozellikler tanimlandiktan sonra sirasiyla SAVE ve Run Selected butonlarina basilarak calisma
kaydedilir ve calistirilir. Modiiliin ¢aligmast bittikten sonra Edit Metadata modiiliiniin ¢ikt1 baglan-
tisina tiklanarak ‘Visualize’ secilir ve veri seti gorsellestirilirse, Sekil 35°te verildigi gibi ocean_proximity
niteliginin kategorik nitelik olarak belirlendigi goriiliir.

¥ 1 Metadata » Re

Sekil 3.35: Ocean_proximity niteliginin kategorik nitelik olarak belirlenmesi

Niteliklerin isimlendirilmesi

Konut fiyati tahmini veri setindeki niteliklerin isimleri Ingilizce olarak verilmistir. Nitelik isimlerini
Tiirkge olarak belirlemek icin calismaya Edit Metadata moduliilii daha eklenir ve Sekil 36’da gos-
terildigi gibi ilk Edit Metadata modiiliiniin ¢ikti baglantisi ile ikinci Edit Metadata moduliiliiniin
girdi baglantis1 baglanir.

Edit Metadata modiiliiniin 6zellikler penceresinden Launch Column Selector’dan isimleri de-
gistirilmek istenilen nitelikler secilir ve onay (/) isaretine basilir. Bu ¢aligmada tiim niteliklerin
isimleri degistirilmek istendigi i¢in Sekil 37°de gosterildigi gibi tiim nitelikler se¢ilmistir.

Ozellikler penceresinde New column names kutusuna Sekil 38’de gosterildigi gibi virgiille
ayrilmis asagidaki siitun isimleri yazilir:

blok_id, boylam, enlem, konut_medyan_yasi, toplam_oda, toplam_yatak_odasi, nufus, hane,
medyan_gelir, okyanus_yakinligi, medyan_ev_degeri

Burada 6nemli olan siitun isimlerinin Launch Column Selector boliimiinde se¢ildigi sira ile
yazilmasidir. Daha sonra sirastyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak deney kaydedilir ve caligtirilir.

Edit Metadata modiiliiniin ¢ikt1 baglantisina tiklanilarak ‘Visualize’ secenegi secilip veri seti
gorsellestirildiginde yeni nitelik isimleri Sekil 39°da gosterildigi gibi goriinmektedir.

Eksik Verilerin Tamamlanmasi

Kalitesiz verilerden neyin 6grenilebilecegi konusunda sinirlamalar bulunmaktadir. Kaliteyle ilgili
sorunlar, diger faktorlerin yani sira giiriiltiilii verileri, eksik degerleri ve etiketlemedeki hatalari
icerebilir [5]. Gergek diinya veri setlerinde, cogu niteligin eksik degerleri bulunmaktadir. Bazi
durumlarda, 6l¢iim hatalari, kayittaki gecikmeler veya cesitli kosullar nedeniyle kullanilamadigindan
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Sekil 3.36: Nitelik isimlerini degistirmek i¢in ¢alismaya Edit Metadata modiilii eklenmesi
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Sekil 3.37: Isimleri degistirilmek istenilen niteliklerin segilmesi
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Sekil 3.38: Yeni nitelik isimlerinin yazilmasi
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Sekil 3.39: Yeni nitelik isimlerinin gorsellestirilmesi
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eksik olabilirler; 6rnegin, bir anket calismasinda bireyler yasini veya meslegini aciklamamay1 tercih
edebilirler. Regresyon calismalarinda, eksik veriler, 6rnekleme verileri i¢in uygun olmayan bir
modele yol agabilir [27]. Edit Metadata modiiliiniin ¢ikt1 baglantist gorsellestirildiginde Sekil 40’ta
verildigi gibi, toplam_yatak_odasi niteliginin iizerine tiklandiginda istatistiksel dzelliklerinde 207
adet eksik deger oldugu goriilmektedir.

» > Ri

] 3 -

Sekil 3.40: toplam_yatak_odasi niteligindeki eksik veriler

Eksik verileri ele almanin bir yolu, eksik degerleri olan kayitlar1 goz ardi etmek, bagka bir deyisle,
bu ornekleri veya nitelikleri silmektir. Bu yaklasim, verilerde eksik nitelikler yaygin oldugunda veri
setinin boyutunu ciddi sekilde azaltabilir. Ugragsilan sistem karmagiksa, veri seti boyutu degerli bir
avantaj saglayabilir. Ayrica, sorunla basa ¢ikmak icin uygun Onlemler kullanildig: siirece, eksik
degerlere ragmen "biitiin olmayan" kayitlarda bile siklikla yararlanilabilecek tahmini deger vardir
[5]. Azure ML Studio eksik verileri ele almak i¢cin Clean Missing Data modiilii sunmaktadir. Bu
modiilde eksik veriler i¢in, eksik deger iceren satirlar1 silmek, eksik deger iceren siitunlar1 silmek,
ortalama ile degistirmek, mod ile degistirmek, medyan ile degistirmek, 6zel bir deger ile degistirmek
gibi farkli secenekler bulunmaktadir. Kategorik degerlere sahip nitelikler s6z konusu oldugunda,
eksik degerin ornekte en yiiksek frekansla olusan degerle yani mod ile degistirilmesi makul bir
secim saglar. Siirekli deger niteliginin eksik degeri, o niteligin ortalama degeriyle degistirildiginde,
yeni ortalama ayni kalir [5]. Ancak, ortalama, aykir1 degerlerden oldukga etkilenir, ciinkii aykir
degerlerin getirdigi carpiklik ortalamay1 u¢ degerlere dogru cekecektir. Medyan, ortalama ve modun
yani sira merkezi konumun bir 6l¢iisiidiir ve verilerde aykirt degerlerin varligindan daha az etkilenir
[27].

Eksik veriler ile ilgili islem yapilmak istendiginde, calismaya bir Clean Missing Data modiilii
eklenir. ikinci Edit Metadata modiiliiniin ¢cikt1 baglant1 noktasi ile Clean Missing Data modiiliiniin
girdi baglant1 noktas1 Sekil 41°de goriildiigii gibi baglanir.

Yukarida aciklanan nedenlerden dolay1, bu ¢alismada toplam_yatak_odasi niteligindeki eksik
veriler niteli§in medyan degeri ile tamamlanmaktadir. Eksik verilerin tamamlanmasi i¢in Clean
Missing Data modiiliiniin 6zelliklerinde asagidaki degisiklikleri yapilir:

* Column: toplam_yatak_odasi

* Cleaning mode: Replace with median
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Sekil 3.41: Deneye Clean Missing Data modiilii eklenmesi

Deney SAVE ve RUN butonlari ile kaydedilip ¢aligtirilir. Clean Missing Data modiiliiniin sol
cikt1 baglantisina basilip ‘Visualize’ secenegi secilerek gorsellestirildiginde, Sekil 42°de verildigi
gibi artik toplam_yatak_odasi niteliginde eksik verilerin olmadig: goriilmektedir.
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Sekil 3.42: Tamamlanmis verilerin goriintiilenmesi

3.4.6 Ornek Secimi

Tekrar Clean Missing Data modiiliiniin ¢ikt1 baglantisina basilip Visualize secenegi secilerek gor-
sellestirildiginde, Sekil 43’te gosterildigi gibi okyanus_yakinligi niteligi incelendiginde ISLAND
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degeri diginda her bir nitelik degerinin (<1H OCEAN, INLAND, NEAR OCEAN, NEAR BAY)
2000°den fazla o6rnekte yer aldig1 fakat ISLAND degerinin sadece 5 drnekte bulundugu goriilmekte-
dir. Modelin performansinin kotii etkilenmemesi i¢cin ISLAND kategorisinde yer alan drnekler veri
setinden c¢ikartilir.

Sekil 3.43: okyanus_yakinligi niteliginin incelenmesi

Ornek secimi icin calismaya bir Split Data modiilii eklenir. Clean Missing Data modiiliiniin sol
cikt1 baglantisi ile Split Data modiiliiniin girdi baglantis1 Sekil 44°te gosterildigi gibi baglanir.

Split Data modiiliiniin 6zelliklerinde asagidaki degisiklikler yapilir:

* Splitting mode: Regular Expression

* Regular expression: \ "okyanus_yakinligi" " ISLAND

Burada, diizenli ifade (Regular Expresion) bir metin pargas1 i¢inde aranacak bir dizeyi veya
modeli ifade eden bir dizi sembol ve karakterdir. Okyanus_yakinligi" *~ ISLAND ifadesi ile
okyanus_yakinligi niteligindeki degerler icerisinde ISLAND ifadesi igeren 6rnekler Split Data modii-
liiniin sol ¢ikt1 baglantisina, icermeyen Ornekler ise sag ¢ikti baglantisina ayrilir. Calisma SAVE ve
RUN butonlar ile kaydedilip ¢aligtirilir. Sirasiyla Split Data modiiliiniin Results dataset1(sol) ¢ikti
baglantisi ile Results dataset2(sag) ¢ikti baglantisi tiklanip Visualize secenegi ile gorsellestirildiginde
Sekil 45°te gosterildigi gibi veri setinin ISLAND ifadesi iceren 6rnekler ve icermeyen drnekler
olmak iizere iki boliime ayrildig1 goriilmektedir.

Yeni Niteliklerin Elde Edilmesi

Baz1 veri setlerinde, 6zellikleri ve tahmin edilmeye ¢alisilan etiket arasindaki iligkileri gelistirmek
icin var olan 6zelliklerin degistirilmesi veya 6nceden verilen niteliklerden matematiksel doniigiimlere
dayanarak daha fazla nitelik olusturulmasi gerekebilir [5, 26]. Oznitelik olusturma siireci, makine
O0grenmesi terminolojisinde 0zellik ¢ikarma ve nitelik miithendisligi (feature engineering) olarak da
bilinir. Oznitelik olusturma, temel olarak baz1 kurallara, mantia veya hipoteze dayali olarak mevcut
ozniteliklerden yeni dznitelikler veya degiskenler olusturmaktir. Ornegin, bir kurulustaki calisanlarin
bir veri setindeki iki tarih-saat alan1 (mevcut_tarih ve dogum_tarihi) kullanilarak yag ad1 verilen
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Sekil 3.44: Caligsmaya Split Data modiiliiniin eklenmesi

Results datasetl (sol) Results dataset? (sag)

; hang medyan gelir  plyanys_yalinlg | medvan_ev_deger hare medyan_gelr  okyamus_yalirli  medyan_ev_deger
| | 11 I [ [ I | |l ll ||!I. Iln |||||I|..|
n 21579 1SLAMD 450000 126 83252 MEAR BAY 452600
431 28333 ISLAMD a1dT0 1138 a3 MEAH BAY F5E500
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1€ 27351 ISLAND A50000 Fa SB23 MEAH BAY 349300
173 2 E0L2 1SLAMD 287500 250 LRIE2 MEAR E& 242200
193 40368 MEAH BAY 2b%r00
514 5EE0 MEAR E& 209200
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Sekil 3.45: Verisetindeki orneklerin ayrilmasi
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makine 6grenmesi caligsmasi i¢in daha faydali olabilecek yeni bir sayisal degisken olusturulabilir
[3]. Genellikle, ek ozellikler olusturmak icin ortalama, toplam, minimum veya maksimum gibi ortak
toplayicilar kullanilarak bazi toplama bigimleri yapilir [5]. Bu calismada, toplam_oda, nufus ve
toplam_yatak_odasi nitelikleri hane niteligine boliinerek hane bagina toplam oda sayisi, hane bagina
kisi sayisi, hane bagina toplam yatak odasi sayisi degerleri bulunmaktadir. Bunun i¢in ¢alismaya
bir Apply Math Operation modulii eklenir ve Split Data modiiliiniin Results dataset2 (sag) ¢ikti
baglantis1 Sekil 46’da goriildiigii gibi Apply Math Operation modiiliiniin girdi baglantisi ile baglanir.
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Sekil 3.46: Calismaya Apply Math Operation modiiliiniin eklenmesi

Apply Math Operation modiiliiniin 6zelliklerinde (Properties penceresinde) asagidaki degisiklik-
ler yapilir:

» Category: Operations

* Basic operation: Divide

* Operation argument type: ColumnSet

* Operation argument / Launch column selector: hane

* Column set / Launch column selector: toplam_oda, nufus, toplam_yatak_odasi

* Output mode: Append

Konut fiyat1 tahmini deneyi sirastyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilip calistirilir.
Apply Math Operation modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 tiklanarak “Visualize’ secenegi secilip gorsellesti-
rildiginde, Sekil 47°de gosterildigi gibi veri setine Divide(toplam_oda_hane), Divide(nufus_oda_hane)
ve Divide(toplam_yatak_odasi _hane) isimli ii¢ yeni niteligin eklendigi, nitelik sayisinin 11°den 14’¢
yiikseldigi goriilmektedir.

Aykiri Verilerin Ele Alinmasi

Verilerdeki aykir1 degerler, serideki diger degerlerden farkli olan ve tiim 6grenme yontemlerini
cesitli derecelerde etkileyen degerlerdir. Bu degerler, giiven araliklariyla tespit edilebilen ve esik ile
kaldirilabilen ug¢ degerler olabilmektedir [28]. Genellikle, ekipman arizas1 nedeniyle veya veri girisi
hatalar1 nedeniyle dogal olarak meydana gelmektedirler [27]. Aykir1 degerleri ele almak ¢ok fazla
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Sekil 3.47: Yeni olusturulan niteliklerin gorsellestirilmesi

0zen ve analiz gerektirir [5]. En iyi yaklagim, verileri gorsellestirmek ve diizensizlikleri tespit etmek
icin gorsellestirmeyi incelemektir [28]. Kutu grafikleri, yiizdelikler ve aykir1 degerler acisindan
dagilimlan gosterdikleri icin sayisal 6zellikler i¢in 6nemli bir gorsellestirme teknigidir [5]. Veri
setinde aykir1 degerlerin bulunup bulunmadigini incelemek i¢in Apply Math Operation modiiliiniin
cikt1 baglantis1 tiklanarak “Visualize’ secenegi secilip gorsellestirilir. Sekil 48’de goriildiigii gibi
View as kisminda box plot secenegi segilir.

¥ 1at * H

Sekil 3.48: Gorsellestirmede kutu grafiginin se¢ilmesi

Kutu grafigi, sayisal bir degiskenin merkezini ve yayilmasini, bir degigskenin aralig1 ve carpik-
ligin1 hizl bir sekilde analiz etmeye veya onu diger degiskenlerle karsilagtirmaya olanak taniyan bir
formatta goriintiiler [29]. Kartil araligi (IQR), verilerdeki veya esdeger olarak istatistiksel dagilim-
daki degiskenligin bir ol¢iisiidiir. Her sayisal nitelik, veri setindeki degerine gore siralanir ve sirali
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kiime daha sonra ¢eyreklere boliiniir. Kartil araligi, 3. kartil (Q3) ile 1. kartil (Q1) arasindaki
fark olup serinin ortasindaki %50’lik gdzlem kiimesinin degisim araligini verir [5]. Minimum ve
maksimum degerler, kutunun altina ve iistiine uzanan biyiklar kullanilarak gosterilebilir; bununla
birlikte, yaygin olarak kullanilan bir kural, biyiklarin yalmizca Q1’in altinda veya Q3’iin iizerinde
kartil araliginin minimum veya maksimum 1.5 katina kadar uzanmasina izin verir [29]. Aykir
degerler genellikle Q3 + 1.5 x IQR lizeri ve Q1 — 1.5 x IQR altindaki veri degerleri olarak kabul
edilir [5]. toplam_oda niteligi secilip sag tarafta Visualizations alaninda Box plot boliimii incelenir.
Sekil 49°da goriildiigii gibi nitelikte aykart veriler bulunmaktadir. Ayni sekilde konut_medyan_yasi,
toplam_yatak_odasi, nufus, hane, medyan_gelir, medyan_ev_degeri, Divide(toplam_oda_hane), Di-
vide(toplam_yatak_odasi_hane) ve Divide(nufus_hane) nitelikleri de incelendiginde aykir1 verilerin
bulundugu anlagilmaktadir.
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Sekil 3.49: toplam_oda niteligindeki aykir verilerin incelenmesi

Aykiri degerleri kaldirmak veya kirpmak i¢cin, ML Studio’da Clip Values modiilii kullanilmaktadir.
Clip Values modiilii, bir veri setini girdi olarak kabul eder ve secilen siitunlar i¢in belirtilen bir
sabit veya ylizdelik dilim kullanarak belirli bir esigi asan veri noktasi degerlerini kirpabilir. Hem
iist tepe hem de alt tepe aykir1 degerler, esik, ortalama, medyan veya eksik (bos) bir deger ile
degistirilebilir. Aykir1 degeri neyin olusturdugunu belirlemenin birden ¢ok yolu vardir ve hangi
yontemin kullanilmak istendigi belirtilmelidir [6]:

* ClipPeak, belirtilen bir iist sinir degerinden daha biiyiik olan degerleri arar ve sonra kirpar

veya degistirir.

* ClipSubpeaks, belirli bir alt sinir degerinden daha kiiciik degerleri arar ve sonra kirpar veya

degistirir.

* ClipPeaksAndSubpeaks, degerlere hem alt hem de {iist sinir uygular ve bu araligin digindaki

tiim degerleri kirpar veya degistirir.

Bu caligmada aykir veriler iist ve alt esik degerlerine esitlenmektedir. Bunun i¢in calismaya bir
Clip Values modiilii eklenir ve Sekil 50’de gosterildigi gibi girdi baglantis1 Apply Math Operation
modiiliiniin ¢ikt1 baglantist baglanir.

Sayisal niteliklerdeki aykir1 verilerin niteligin iist ve alt esik degerlerine esitlenmesi icin Clip
Values modiiliiniin 6zelliklerinde (properties penceresinde) asagidaki degisiklikler yapilir:
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Sekil 3.50: Calismaya Clip Values modiiliiniin eklenmesi

* Set of tresholds: ClipPeaksAndSubpeaks

* Tresholds: Percentile

* Percentile number of upper treshold: 99

* Percentile number of lower treshold : 1

* Substitute value for peaks: Treshold

* Substitute value for subpeaks : Treshold

* Launch column selector: konut_medyan_yasi, toplam_oda, toplam_yatak_odasi, nufus,

hane, medyan_gelir, medyan_ev_degeri, Divide(toplam_oda_hane), Divide(toplam_yatak_odasi_hane),
Divide(nufus_hane)

Calisma sirasiyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilip calistirtlir. Clip Values
modiiliiniin ¢ikt1 baglantisina basilip Visualize segenegi secilerek sonug veri seti gorsellestirilir. View
as kisminda box plot secenegi secilir. toplam_oda niteligi secilip sag taraftan kutu grafigi (box plot)
boliimii incelendiginde, Sekil 51°de goriildiigii gibi aykiri verilerin azaldig1 anlagilmaktadir.

Nitelik Dé6nusumii

Veri doniistiirme teknikleri, veri kiimesini bir makine 6grenmesi algoritmasinin girdi olarak bekledigi
bir bicime uydurur ve hatta algoritmanin daha hizli 6grenmesine ve daha iyi performans elde etmesine
yardimci olabilir [28]. Konut fiyat: tahmini makine dgrenmesi caligmasindaki amag, bir bloktaki
medyan ev degerini tahmin etmektir. Medyan ev degeri kesinlikle pozitif bir miktardir. Negatif bir
medyan ev degeri olamaz. Bu nedenle, regresyon modelinin herhangi bir deger (negatif bir deger)
tahmin etmediginden emin olmak icin, medyan_ev_degeri etiketine dogal logaritma doniisiimii
uygulanir [26]. Bunun i¢in ¢aligmaya Sekil 52°de gosterildigi gibi bir Apply Math Operation
modiilii eklenir ve girdi baglanti noktas1 Clip Values modiiliiniin ¢ikt1 baglanti noktasi ile baglanir.

medyan_ev_degeri niteligine dogal logaritma doniisiimii uygulamak icin eklenen yeni Apply
Math Operation modiiliinde agagidaki degisiklikler yapulir:
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Sekil 3.51: Clip Values modiilii eklendikten sonra aykir1 verilerin incelenmesi
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Sekil 3.52: Calismaya Apply Math Operation modiiliiniin eklenmesi
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* Category: Basic

» Basic math function: Ln

* Column set: medyan_ev_degeri

* Output mode: Append

Konut fiyati tahmini deneyi sirastyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilip calistirilir.
Apply Math Operation modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 ‘Visualize’ se¢enegi ile gorsellestirildiginde,
Sekil 53’te goriildiigii gibi veri setine Ln(medyan_ev_degeri) isimli yeni bir siitun eklendigi
goriilmektedir.

Fétae Type Pt Faaturs

Lnimedyan_ev_deger

q 3

Sekil 3.53: Yeni olusturulan Ln(medyan_ev_degeri) niteliginin incelenmesi

Niteliklerin Belirlenmesi

Niteliklerin sayis1, veri setindeki boyutlarin sayisina karsilik gelir. Diisiik tahmin giiciine sahip
boyutlar, genel modele ¢ok az katkida bulunmakla kalmaz, ayn1 zamanda c¢ok fazla zarara da neden
olabilir. Ornegin, rastgele degerlere sahip bir nitelik, bir makine 6grenme algoritmasi tarafindan
aliacak bazi rastgele kaliplar sunabilir [28]. Bu adimdaki temel amag, tahmin modelinin miimkiin
olan en iyi tahminleri vermesini, hata oranlarin1 en aza indirmesini ve dogrulugu en iist diizeye
cikarmasini saglayan egitim veri setinden bir dizi 6znitelik veya 6zellik segmektir. Nitelik seciminin
uygulanmasinin diger nedenlerinden bazilari; cok fazla bilgi kaybr olmadan gereksiz veya ilgisiz
ozellikleri kaldirmak, ¢ok fazla 6zellik kullanarak modellerin agir1 uyumunu 6nlemek, modelin fazla
ozelliklerden kaynaklanan varyansini azaltmak, egitim siiresinin ve modellerin yakinsama siiresini
azaltmak, basit ve yorumlamasi kolay modeller olusturmaktir [29].

Oncelikle kesif degiskenlerinden herhangi birinin yamt degiskeniyle iligkili olup olmadig
incelenmelidir. Ciinkii iki niceliksel varlik arasindaki yiiksek korelasyon daha iyi uyan bir dogrusal
regresyon cizgisi saglayacaktir. Bu nedenle, veri kiimesindeki niteliklerin tiim ikili korelasyonlarini
gozden gecirmek onemlidir [25]. Bu nicel nitelikler arasindaki iligkilerin giicliniin ve yoniiniin
belirlenmesi gerekmektedir [27]. Korelasyon, iki degisken arasindaki iligkiyi ve bunlarin birlikte nasil
degisip degismeyebilecegini ifade eder [25, 30]. Bolim 4.7°de toplam_oda ve toplam_yatak_odasi
nitelikleri hane niteligine boliinerek konut basina oda sayist (Divide(toplam_oda_hane)) ve konut
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bagsina yatak odasi sayisi (Divide(toplam_yatak_odasi_hane)) nitelikleri olusturulmustu. Niteliklerin
tahmin edilmek istenilen hedef niteligi olan Ln(medyan_ev _degeri) niteligi ile iligkisini incelemek
icin calismaya bir Compute Linear Correlation modiilii eklenir. Apply Math Operation modiiliiniin
cikt1 baglantisi ile Compute Linear Correlation modiiliiniin girdi baglantist Sekil 54°te gosterildigi
gibi baglanir. Sirasiyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak deney kaydedilip ¢alistirilir.

Sekil 3.54: Calismaya Compute Linear Correlation modiiliiniin eklenmesi

Compute Linear Correlation modiiliiniin ¢ikt1 baglantisi Visualize secenegi secilerek gorsellestir-
ilir.

0132689 £ 0.i70631 ) toplam_oda
1165269 L0.083102) toplam _vatak odas

Sekil 3.55: Niteliklerin Ln(medyan_ev_degeri) ile korelasyon katsayilarinin incelenmesi

Giiclii bir pozitif korelasyonun degeri 1’dir, giiclii negatif korelasyonun degeri -1°dir ve O ise
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korelasyon olmadigini1 gosterir [27]. Sekil 55°te gosterildigi gibi niteliklerin Ln(medyan_ev_degeri)
niteligi ile iligkileri incelendiginde, toplam_oda niteliginin korelasyon katsayisinin 0.170631 degeri
ile 0.255615 korelasyon katsayisina sahip Divide(toplam_oda_hane) niteliginden daha diisiik bir
iligkiye sahip oldugu goriilmektedir. Aym sekilde toplam_yatak_odasi niteliinin korelasyon kat-
say1s1 0.083102 iken Divide(toplam_yatak_odasi_hane) niteliginin korelasyon katsayis1 -0.123652
degerindedir. Korelasyon katsayisi negatif bir deger olmasina ragmen Divide(toplam_yatak_odasi_hane)
niteliginin Ln (medyan_ev_degeri) iligkisi daha giicliidiir. Bu nedenle ¢calismadan toplam_oda ve
toplam_yatak_odasi nitelikleri ¢ikarilmaktadir. Bunun i¢in calismaya bir Select Columns in Dataset
modiilii eklenir ve Sekil 56°da gosterildigi gibi girdi baglantis1 ikinci Apply Math Operation mo-
diiliiniin ¢ikt1 baglantisi ile baglanir. (Korelasyon katsayilart incelendikten sonra istenilirse Compute
Linear Correlation modiiliine sag tiklanip “Delete” tusuna basilarak modiil silinebilir.)

Gk Hilp

Sekil 3.56: Calismaya Select Columns in Dataset modiiliiniin eklenmesi

Select Columns in Dataset modiiliiniin 6zellikler penceresinde Launch Columns Selector boliimiin-
den veri setinde kalmasi istenilen blok_id, boylam, enlem, konut_medyan_yasi, niifus, hane, me-
dyan_gelir, okyanus_yakinligi, medyan_ev_degeri, Divide (toplam_oda_hane), Divide (toplam_yatak_odasi_hane),
Divide (nufus_hane), Ln (medyan_ev_degeri) nitelikleri secilir.

Veri seti bir blok_id siitunu ile doniistiirilmemis medyan_ev_degeri siitunu icermektedir. Bu
stitunlarin hi¢biri model egitilirken nitelik olarak kullanilmamalidir. Ciinkii blok_id her bir blok
grubu icin benzersiz bir tanimlayicidir ve medyan ev degerleri ile herhangi bir iligkisi yoktur. Diger
taraftan medyan_ev_degeri tahmin etmeye calisilan orijinal etikettir. Bu niteliklerin ¢alismanin geri
kalan kisimlarinda gériintiilenmesi, fakat modeli higbir gekilde etkilememesi isteniliyorsa, ¢alismaya
bagka bir Edit Metadata modiilii eklenir ve girdi baglantisi Select Columns in Dataset modiiliiniin
cikti baglantisi ile Sekil 57°de goriildiigii gibi baglanir.

blok_id ve medyan_ev_degeri siitunlarinin modelin egitimini karistirmasini engellemek igin
Edit Metadata modiiliiniin 6zellikleri su sekilde ayarlanir:

* Column: blok_id ve medyan_ev_degeri

* Data type: Unchanged

* Categorical: Unchanged
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Sekil 3.57: Calismaya Edit Metadata modiiliiniin eklenmesi

* Fields: Clear feature
* New column names: Bos birakilir

Verilerin Normalize Edilmesi

Bazi nitelikler digerlerinden ¢ok daha genis bir deger aralifina sahipse, daha genig araliklara sahip
nitelikler modelin performansina biiyiik 6l¢iide hakim olacaktir [29]. Verileri normalize etmenin
amaci, tiim nitelikler i¢in tek bir deger aralif1 olusturmaktir. Boylece model belirli bir niteligi
desteklemez [31]. Tablo 3 incelendiginde, konut fiyat1 tahmini veri setinin ¢ok farkli 6l¢ekteki
say1sal degerlere sahip olan niteliklerden olustugu goriilmektedir. Bu durum, modelleme sirasinda
degerler 6zellikler olarak birlestirildiginde deneye potansiyel olarak hata ekleyebilir veya deneyi
bozabilir. Degerleri ortak bir dlcekte olacak sekilde doniistiirerek, ancak genel dagilimlarim ve
oranlarini koruyarak, modelleme sirasinda genellikle daha iyi sonuclar elde edilebilir. Verilerin
normalize edilmesi i¢cin Azure ML Studio’da Normalize Data modiilii bulunmaktadir. Bu modiil,
nitelikleri normallestirmek icin bes farkli matematiksel teknik sunar ve bir veya daha fazla secilen
siitun iizerinde calisabilir [6].

» Zscore: Bu secenek, tiim degerleri bir z-puanina doniistiiriir.

* MinMax: Bu segenek, her bir 6zelligin degerlerini dogrusal olarak [0,1] araligina yeniden

Olceklendirir.

* Lojistik: Siitundaki degerler, bir logaritmik doniisiimii kullanilarak doniistiiriiliir.

* LogNormal: Bu secenek, tiim degerleri lognormal 6l¢cege doniistiiriir.

* Tanh: Tiim degerler hiperbolik bir tanjanta doniistiiriiliir.

Bu calismada Min-Max normalizasyon yontemi kullanilmaktadir. Bunun i¢in deneye bir Nor-
malize Data modiilii eklenir ve Sekil 58’de goriilduigii gibi son eklenen Edit Metadata modiiltiniin
cikt1 baglantisi ile Normalize Data modiiliiniin girdi baglantis1 baglanir.

Normalize Data modiiliiniin 6zellikleri (properties penceresinde) su sekilde ayarlanir:

* Transform method: MinMax
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Sekil 3.58: Calismaya Normalize Data modiiliiniin eklenmesi

* Use 0 for constant columns: Secili
* Columns to transform: boylam, enlem, nufus, hane, medyan_gelir, Divide(toplam_oda_hane),

Divide(toplam_yatak_odasi_hane), Divide(nufus_hane), konut_medyan_yasi.
Sirastyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak deney kaydedilir ve ¢alistirilir. Normalize Data mo-
diiliiniin Transformed dataset (sol) ¢ikt1 baglantis1 Visualize secenegi secilerek gorsellestirildiginde
secilen niteliklerin Sekil 59’daki gibi 0-1 araliginda degerler aldig1 goriilmektedir.

Sekil 3.59: Normalize edilmis verilerin gorsellestirilmesi
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Egitim ve Test Veri Setinin Aynimasi

Veri hazir hale geldikten sonra bir blok grubunun medyan ev degerini tahmin etmek icin bir regresyon
makine 6grenmesi modeli egitilmesi amaclanmaktadir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda model
veri setinin bir boliimilyle egitilir ve ardindan veri setinin farkli bir boliimiinde test edilir veya
degerlendirilir. Verilerin bir kismini test i¢in ayirarak, modelin yeni verileri gordiigii senaryo simiile
edilir. Yani model, modelin parametrelendirilmesinde kullanilmayan verilere dayanarak tahminler
yapmaktadir [13]. Bu calismada elde edilen veri seti modelin egitilmesi i¢in %70 egitim veri seti ve
egitilen modelin performansinin test edilmesi i¢in %30 test veri seti olacak sekilde rassal bir bicimde
ayrilmaktadir. Bunun icin ¢alismaya bir Split Data modiilii eklenir ve Sekil 60’ta gosterildigi gibi
girdi baglantis1 Normalize Data modiiliiniin Transformed dataset (sol) ¢ikti baglantisi ile baglanir.

Sekil 3.60: Deneye Split Data modiiliiniin eklenmesi

Split Data modiiliiniin 6zellikleri su sekilde ayarlanir:

 Splitting mode: Split Rows

* Fraction of rows in the first output dataset: 0.7

* Randomized split: Secili

* Random seed: 1234

* Stratified split: False

Sirasiyla SAVE ve RUN butonlarina basilarak c¢alisma kaydedilir ve calistirilir. Split Data
modiiliiniin Results dataset1 (sol) ¢ikt1 baglantis1 Visualize segenegi segilerek gorsellestirildiginde
veri setinin %70’1 yani 14444 adet 6rnegin sol tarafa, Results dataset2 (sag) ¢ikt1 baglantis1 gorsel-
lestirildiginde veri setinin %30’ unun yani 6191 adet 6rnegin sag tarafa ayrildig1 Sekil 61°deki gibi
goriilmektedir.

Dogrusal Regresyon Modelinin Egitilmesi

Modeli egitmek genellikle modeli olusturan bir veya daha fazla islevi parametrelestirmekten olugur.
Ardindan, bu egitimli model, bir veya daha fazla degerlendirme ol¢iitii kullanilarak degerlendirilebilir
[13]. Konut fiyat: tahmini makine 6grenmesi caligmasi i¢in dogrusal regresyon modelinin egitilmesi
amaciyla calismaya bir Train Model modiilii eklenir ve ve Dataset (sag) girdi baglantis1 Split
Data modiiliiniin Results datasetl (sol) ¢ikti baglantisi ile baglanir. Train Model modiiliiniin
ozelliklerinden (properties penceresinden) Label siitunu Ln(medyan_ev_degeri) olacak sekilde
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Results dataset1 (sol) Results dataset2 (sag)
14444 13 6191 13
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Sekil 3.61: Egitim ve test veri setinin gorsellestirilmesi

ayarlanir. Daha sonra ¢alismaya bir Linear Regression modiilii eklenir ve modiiliin ¢ikti baglantisi
Train Model modiiliiniin Untrained model (sol) girdi baglantis1 ile Sekil 62°deki gibi baglanr.

LiL| Linear Regression
..

-_Ii | Train Model

Sekil 3.62: Calismaya Train Model ve Linear Regression modiillerinin eklenmesi

Linear Regression modiiliiniin 6zellikleri (properties penceresinden) su sekilde ayarlanir:

* Solution method: Ordinary Least Squares

* L2 regularization weight: 0.1

* Included intercept term: Secili

* Random number seed: 1234

* Allow unknown categorical levels: Secili

Egitilen modelin test edilmesi i¢in ¢alismaya bir Score Model modiilii eklenir ve Trained
model (sol) girdi baglantis1 Train Model modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 ile baglanir. Daha sonra Score
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Model modiiliiniin Dataset (sag) girdi baglantis1 Split Data modiiliiniin Result dataset2 (sag) cikti
baglantisi ile baglanir. Modiiller arasindaki baglantilar Sekil 63’te gosterilmektedir.

i | Linear Regression

Sekil 3.63: Calismaya Score Model modiiliiniin eklenmesi

Calisma SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilip calistirilir. Caligma bittiginde, Ln
(medyan_ev_degeri) niteligini tahmin etmek i¢in model egitimi ayarlarin1 ve egitilen modelde
kullanilan niteliklerin nispi agirliklarini gosteren Train Model modiiliiniin ¢ikt1 baglantisi Visualize
secenegi ile gorsellestirilir. Sekil 64 incelendiginde, okyanus_yakinligi niteliginin <1H OCEAN
degerine sahip olma durumunun 12.9546 nispi agirlik deger ile medyan_ev_degerini tahmin etmede
en bilylik etkiye sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.64: Modelde kullanilan niteliklerin nispi agirliklar

Score Model modiiliiniin ¢ikti baglantis1 Visualize secenegi ile gorsellestirilir. Bu sekilde
test veri setindeki Scored Labels siitunundaki (model tarafindan tahmin edilen) degerler Ln (me-
dyan_ev_degeri) siitunundaki (medyan ev degerlerinin gercek log-normal degerleri) degerler ile
Sekil 65°te gosterildigi gibi karsilagtirilabilir.
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Sekil 3.65: Model tarafindan tahmin edilen degerlerin medyan ev degerlerinin gercek log-normal
degerleri ile kargilagtirilmasi

Dogrusal Regresyon Modelinin Degerlendiriimesi

Konut fiyati tahmini deneyi i¢in egitilen dogrusal regresyon modelinin degerlendirilmesi i¢in calis-
maya bir Evaluate Model modiilii eklenir ve Sekil 66’da goriildiigii gibi modiiliin Scored dataset
(sol) girdi baglantis1 Score Model modiiliiniin ¢ikt1 baglantisina baglanir.

Sekil 3.66: Konut fiyati tahmini deneyine Evaluate Model modiiliiniin eklenmesi

Konut fiyat1 tahmini deneyi SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilip caligtirilir. Evaluate
Model modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 Visualize segenegi secilerek gorsellestirilir. Sekil 67°de goriildiigii
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gibi Dogrusal Regresyon algoritmasi ile egitilen modelin test veri seti iizerindeki performans ol¢iitii
degerleri elde edilmektedir.

¥ ¥
a

hean Absalute Eng QL234TE
Razt Migan (L= Q.30TTE
Relative Absolute Enne Q.510TE
Relaiive Squared Erne 029786
Coedfichent of Q.02 E04
Determinaiion

Sekil 3.67: Dogrusal Regresyon algoritmast ile egitilen modelin performans olciitleri

Hata istatistiklerinin her biri i¢in (belirleme katsayisi hari¢), daha kiiciik olan daha iyidir;
daha kiiciik bir deger, tahminlerin gercek degerlere daha yakin oldugunu gosterir. Performans
Olciitleri incelendiginde, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error), kok ortalama kare hata
(Root Mean Squared Error), goreceli mutlak hata (Relative Absolute Error) ve nispi kare hata
(Relative Squared Error) degerlerinin kiigiik oldugu goriilmektedir. R kare degeri olarak da
bilinen, bir modelin verilere ne kadar iyi uydugunu gosteren istatistiksel bir 6l¢iim olan belirleme
katsayis1 (Coefficient of Determination) 0.70 degeri ile cok da iyi olmasa da ortalamanin tizerinde
goriinmektedir. 0 belirleme katsayisi, modelin etiketi aciklamadigini gosterirken, 1.0 degeri etiket ve
puan arasindaki ¢ok gercek¢i olmayan mitkemmel uyumu gosterir.

Genel olarak bu ol¢iimler iyidir fakat model tatmin edici degildir. Diger taraftan, hedef niteligin
medyan ev degeri niteligi icin bir dogal logaritma dl¢eginde oldugu unutulmamalidir. Dogrusal
Regresyon modelinin test verileri icin iirettigi tahmin degerlerini orijinal medyan_ev_degeri degerleri
ile kargilagtirabilmek i¢in caligmaya bir Apply Math Operation modiilii eklenir ve girdi baglantisi
Sekil 68’de goriildiigii gibi Score Model modiiliiniin ¢ikt1 baglantisi ile baglanir.

Scored Labels niteligine iistel doniisiim fonksiyonu uygulamak icin Apply Math Operation
modiiliiniin 6zellikleri asagidaki gibi ayarlanir:

* Category: Basic

* Basic math function: Exp

* Column set: Scored Labels
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Sekil 3.68: Calismaya Apply Math Operation modiiliiniin eklenmesi

* Output mode: Append

Deneyin kaydedilmesi ve calistirilmasi icin sirastyla SAVE ve RUN butonlarina basilir. Ap-
ply Math Operation modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 Visualize se¢enegi ile gorsellestirildiginde Sekil
69°da goriildiigii gibi Scored Labels niteligine iistel doniisiim fonksiyonunun uygulanmais hali olan
Exp(Scored Labels) siitunundaki degerler medyan_ev_degeri siitunundaki degerler ile karsilagtirila-
bilir.

9 %

Sekil 3.69: medyan_ev_degeri niteli§i degerlerinin Exp(Scored Labels) nitelii degerleri ile
karsilastirilmasi

Guclendirilmis Karar Agaci Regresyon Modelinin Egitilmesi

Calismaya ikinci bir Train Model modiilii eklenir ve Dataset (sag) girdi baglantis1 Split Data
modiiliiniin Results datasetl (sol) ¢ikti baglant1 noktasina baglanir. Train Model modiiliiniin
ozelliklerinden (properties penceresinden) Label siitunu Ln(medyan_ev_degeri) olacak sekilde
ayarlanir. Daha sonra ¢alismaya bir Boosted Decision Tree Regression modiilii eklenir ve modiiliin
cikt1 baglantisi yeni Train Model modiiliiniin Untrained model (sol) girdi baglantisi ile Sekil 70’te
gosterildigi gibi baglanir.
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Sekil 3.70: Calismaya Train Model ve Boosted Decision Tree Regression modiillerinin eklenmesi

Boosted Decision Tree Regression modiiliiniin 6zellikleri (properties penceresinden) su sekilde
ayarlanir:

* Create trainer mode: Single Parameter

* Maximum number of leaves per tree: 20

* Minimum number of training instances required to form a leaf: 10
* Learning rate: 0.2

* Total number of trees constructed: 100

* Allow unknown categories: Checked

Egitilen modelin test edilmesi i¢in ¢aligmaya ikinci bir Score Model modiilii eklenir ve Trained
model (sol) girdi baglantis1 Boosted Decision Tree Regression modiilii icin eklenen Train Model
modiiliiniin ¢ikt1 baglantisi ile baglanir. Daha sonra Score Model modiiliiniin Dataset (sag) girdi
baglantis1 Split Data modiiliniin Result dataset2 (sag) ¢cikt1 baglantis ile baglanir. Modiiller
arasindaki baglantilar Sekil 71°de gosterilmektedir.

Sekil 3.71: Calismaya ikinci bir Score Model modiiliiniin eklenmesi
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Giliclendirilmis Karar Agaci Regresyon Modelinin Degerlendiriimesi

Konut fiyat1 tahmini deneyi i¢in Boosted Decision Tree Regression algoritmasi ile egitilen modelin
performans ol¢iitlerinin degerlendirilmesi icin ikinci eklenen Score Model modiiliiniin ¢ikt1 baglan-
tis1 Sekil 72°de gosterildigi gibi Evaluate Model modiiliiniin Scored dataset to compare (sag)
girdi baglantis1 ile baglanir.

Sekil 3.72: Evaluate Model modiiliiniin baglantilarinin ayarlanmasi

Deney SAVE ve Run butonlarina basilarak kaydedilip ¢alistirilir. Evaluate Model modiiliiniin
cikt1 baglantis1 Visualize segenegi ile gorsellestirilir.

Sekil 73’te goriildigii gibi sol tarafta Evaluate Model modiiliiniin sol girdi baglantisi ile
baglanilan Dogrusal Regresyon modelinin performans dlgiitleri, sag tarafta Evaluate Model modiilii-
niin sag girdi baglantisi ile baglanilan Giiglendirilmis Karar Agaci Regresyon modelinin performans
oOlciitleri bulunmaktadir. Performans 6l¢iitleri incelendiginde, Gii¢lendirilmis Karar Agaci Regresyon
modeline ait ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error), kok ortalama kare hata (Root Mean
Squared Error), goreceli mutlak hata (Relative Absolute Error) ve nispi kare hata (Relative
Squared Error) degerlerinin Dogrusal Regresyon modelinin ilgili performans ol¢iitlerinden daha
kiiciik oldugu goriilmektedir. Ayrica Gii¢lendirilmis Karar Agact Regresyon modelinin belirleme
katsayisi (coefficient of determination) 0.85 degeriyle Dogrusal Regresyon modelininkinden oldukga
daha yiiksektir. Bu nedenle, konut fiyat1 tahmininde Giliclendirilmis Karar Agaci modeli daha iyi
performans gostermisgtir.

Giiclendirilmis Karar Agaci Regresyon modelinin test verileri i¢in irettigi tahmin degerlerini
orijinal medyan_ev_degeri degerleri ile karsilagtirabilmek icin ¢caligmaya bir Apply Math Operation
modiilii eklenir ve girdi baglantis1 Sekil 74’te gosterildigi gibi ikinci Score Model modiiliiniin ¢ikti
baglantisi ile baglanir.

Giiclendirilmig Karar Agaci Regresyon modeli ile elde edilen Scored Labels niteligine iistel
doniisim fonksiyonu uygulamak i¢in Apply Math Operation modiiliiniin 6zellikleri properties
penceresinden agsagidaki gibi ayarlanir:

» Category: Basic

* Basic math function: Exp

* Column set: Scored Labels

* Output mode: Append
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Sekil 3.73: Evaluate Model modiiliiniin gorsellestirilmesi
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Sekil 3.74: Deneye Apply Math Operation modiiliiniin eklenmesi
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Deney SAVE ve RUN butonlarina basilarak kaydedilir ve ¢alistirilir. Apply Math Operation
modiiliiniin ¢ikt1 baglantis1 gorsellestirilir. Boylece Sekil 75’te goriildugii gibi medyan_ev_degeri
stitunundaki degerler Exp(Scored Labels) siitunundaki degerler ile karsilastirilabilir.

v ) Y

Sekil 3.75: medyan_ev_degeri niteligi degerlerinin Exp(Scored Labels) niteligi degerleri ile
karsilagtirilmast

Modelin Bir Web Hizmeti Olarak Dagitilmasi

Egitilmig ve test edilmis bir model bir web hizmeti olarak dagitilarak gercek kullanima sunulabilir
[16]. Gii¢lendirilmis Karar Agaci Regresyon modeli Dogrusal Regresyon modelinden daha iyi
performans gosterdigi icin calismaya Gliglendirilmis Karar Agaci Regresyon modeli ile devam edilir.
Bu yiizden, oncelikle Linear Regression modiilii, Linear Regression modiilii i¢in ilk eklenen Train
Model, Score Model ve Apply Math Operation modiilleri ve artik ihtiya¢c duyulmadigi icin Evaluate
Model modiilii Sekil 76’da gosterildigi gibi silinir.

Web hizmetini olusturmak icin deney sirastyla SAVE ve RUN butonu ile kaydedilip caligtirilir,
ardindan Sekil 77°de goriildiigii gibi Setup Web Service (Predictive Web Service recommended)
butonu tiklanir.

Sonug, Sekil 78°de gosterildigi gibi tahmine dayali deney adi verilen yeni bir deneydir; bu, web
hizmeti girdisi (tahmin etmek istenilen girdileri alan) ve web hizmeti ¢iktis1 (tahmin edilen sonuglari
dondiiren) arasinda egitilmis modele karsi tahminin gerceklestirilmesi i¢cin aramay1 kapsar [19].

Deney RUN butonuna basilarak tekrar ¢alistirilir ve ardindan Sekil 79°da goriildiigii gibi sayfanin
altindaki Deploy Web Service butonuna basilir.

Web hizmetinin dagitilmasiyla yeni bir sayfa gosterilecektir. Bu sayfada, hem tek isleme hem
de verilerin toplu olarak iglenmesi i¢in API ayrintilar1 goriilebilir. Sekil 80’de goriildiigii gibi,
bagkalarinin ML modelini kullanmasina izin vermek i¢in paylasilabilecek kirmizi ok isareti ile
gosterilen bir API anahtar1 vardir. Ayrica, API URL leri icin API'yi kullanmanin iki temel yolu
vardir: tek bir giris kaydi i¢in tahmin elde edilebilen bir istek ve yanit yaklagimi (request/response)
ve bir grup kaydi igceren bir veri kaynagi (6r. Blob Depolamadaki bir CSV dosyasinin yolu veya
SQL Veritabani veya Hive’daki tablolar) i¢in tahminlerin elde edilebilecegi toplu yiiriitme (batch
execution) [19].

Batch Execution secenegi tiklandiginda API bilgilerini iceren yeni sayfa acilir. Sekil 81° de
goriilebilecegi gibi, talep bilgisi i¢in web hizmeti URL’si gosterilmektedir.
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Sekil 3.76: Dogrusal Regresyol modeli ile ilgili modiillerin silinmesi
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Sekil 3.77: Tahminsel deneyin olusturulmasi
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Traiming experirment Predictive experiment
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Sekil 3.78: Web hizmeti girisi ve web hizmeti ¢iktt modiillerini gosteren tahmine dayali bir deney
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Sekil 3.79: Web hizmetinin dagitilmasi
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Sekil 3.80: Bir Web hizmeti olugturmak

Olusturulan modeli C#, Python ve R gibi herhangi bir dilden yararlanarak web uygulamalari,
raporlar ve benzeri diger uygulamalara entegre etmek miimkiindiir. Web hizmeti bilgi sayfasinin
sonunda Sekil 82’de goriilebilecegi gibi, C#, Python ve R’da kullanicilarin kodu uygulamalara
yerlestirmesini saglayan 6rnek kodlar bulunmaktadir.

Azure ML Studio’da tahminsel deneye geri doniiliir. Son kullanicilarin dogru bilgileri saglamasi
ve ilgili tahmini alabilmesi icin web hizmetinin giris ve ¢ikiginin degistirilmesi gerekmektedir.

1. blok_id ve median_house_value degerlerini i¢ceren housing2.csv veri seti silinir.

2. Join Data modiilii silinir. housingl.csv verisetinin ¢ikti1 baglanti noktasi ile ilk Edit Metadata
modiiliiniin girdi baglant1 noktas1 baglanir. Benzer sekilde Web service input modiiliiniin ¢ikt1
baglant1 noktasi ile Apply Transformation modiiliiniin Dataset (sag) girdi baglant1 noktasi
baglanir. Modiiller arasindaki baglantilar Sekil 83’te gosterilmektedir.

3. Niteliklerin isimlerini degistirmeyi saglayan ikinci Edit Metadata modiiliiniin 6zellikler (prop-
erties) penceresinden Launch Column Selector boliimiinde Sekil 84’te gosterildigi gibi me-
dian_house_value niteligi ¢arp1 (X) isaretine basilarak ¢ikartilir. Daha sonra onay (1/) isaretine
basilir.

Ozellikler penceresinde New Column names kutusundaki isimler silinir ve hedef niteliginin
ismini ¢ikarmak i¢in virgiille ayrilmig sekilde agagidaki siitun isimleri yazilir:

blok_id, boylam, enlem, konut_medyan_yasi, toplam_oda, toplam_yatak_odasi, nufus, hane,
medyan_gelir, okyanus_yakinligi

4. Ikinci Edit Metadata modiilii secili iken sirastyla SAVE ve Run Selected seceneklerine basilir.
Clip Values modiiliiniin 6zellikler penceresinde Launch Columns Selector boliimiinde Sekil
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Batch Execution APl Documentation for Konut Fiyati Tahmini [Predictive

Exp.]
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Sekil 3.82: Web hizmeti bilgi sayfasi
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Sekil 3.83: Modiiller arasindaki baglantilarin ayarlanmasi
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Sekil 3.84: Ikinci Edit Metadata modiiliinde hedef niteligin ¢ikartilmasi

o
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85’te gosterildigi gibi median_house_value niteligi carpi (X) isaretine basilarak cikartilir.
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Sekil 3.85: Clip Values modiiliinde hedef niteligin ¢ikartilmasi

5. medyan_ev_degeri niteligine dogal logaritma doniisiimii uygulamak icin eklenen Apply Math
Operation modiilii silinir ve Clip Values modiiliiniin ¢ikt1 baglanti noktasi ile Select Columns
in Dataset modiiliiniin girdi baglant1 noktas1 Sekil 86’da gosterildigi gibi baglanir.
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Sekil 3.86: Apply Math Operation modiiliiniin silinmesi
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6. Select Columns in Dataset modiiliiniin 6zellikler penceresinden Select Columns boliimiinde
Sekil 87°de gosterildigi gibi medyan_ev_degeri ve Ln(medyan_ev_degeri) nitelikleri (X)
isaretine basilarak ¢ikartilir. Daha sonra onay (,/) isaretine basilir.
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Sekil 3.87: medyan_ev_degeri ve Ln(medyan_ev_degeri) niteliklerinin ¢ikartilmasi

7. Uglincii eklenen Edit Metadata modiiliiniin 6zellikler penceresinde Launch Columns Selector
boliimiinde Sekil 88’de gosterildigi gibi medyan_ev_degeri niteligi carp1 (X) isaretine basilarak
cikartilir. Daha sonra onay (1/) isaretine basilir.

H
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Begin With

Blok,_id 4 mady s iv_deperi X s

Sekil 3.88: Uciincii Edit Metadata modiiliinden hedef niteligin ¢ikartilmasi

8. Score Model modiilii Ln(medyan_ev_degeri) degerlerini tahmin etmektedir. Modelin me-
dyan_ev degeri niteliginin tahmin degerini vermesi istendigi icin Score Model modiilii ile
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Web service output modiilii arasindaki baglanti silinir. Ln(medyan_ev_degeri) niteligi tah-
minine yani Scored Labels niteligine iistel doniisiim uygulamak i¢in deneye bir Apply SQL
Transformation modiilii eklenir. Score Model modiiliiniin ¢ikt1 baglanti noktasi ile Apply SQL
Transformation modiiliiniin Table1 (sol) girdi baglant1 noktas: Sekil 89°da gosterildigi gibi
baglanir. Apply SQL Transformation modiiliiniin ¢ikt1 baglanti noktasi ile Web service output
modiiliiniin girdi baglanti noktast baglanir.

1

P

Sekil 3.89: Deneye Apply SQL Transformation modiiliiniin eklenmesi

Apply SQL Transformation modiiliiniin 6zellikler penceresinde Sekil 90’da goriildiigii gibi SQL
query script bolmesine asagidaki kod yazilir:
SELECT exp([Scored Labels]) AS Medyan_ev_degeri FROM tl;

VA T Y

Sekil 3.90: medyan_ev_degeri niteligi degerlerinin Exp(Scored Labels) niteligi degerleri ile
kargilagtirilmasi

Deneyin son hali Sekil 91°deki gibi goriinmektedir.
Tahminsel deney RUN butonuyla tekrar caligtirilir ve ¢alismasi tamamlandiginda DEPLOY
WEB SERVICE butonuna basilarak web hizmeti diizenlenmis bi¢cimiyle dagitilir. Ekrana gelen Web
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Propertes
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Sekil 3.91: Apply SQL Transformation modiiliiniin 6zelliklerinde sorgu kodunun yazilmasi

Predictive experiment
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Sekil 3.92: Deneyin son ayarlamalardan sonra goriintiisii
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hizmetinin tizerine yazilmasiyla ilgili mesaj onaylanir. Deneyi web hizmeti olarak yeniden dagittiktan
sonra, Sekil 92°deki gibi web hizmeti sayfasinda Test butonuna basilarak API test edilebilir.

DB a0

Sekil 3.93: Web hizmeti bilgi sayfasinda Test butonu

Sekil 93’te goriildiigii gibi test sayfasinda housing1.csv verisetindeki niteliklerin girilmesi bek-
lenmektedir. Edit Metadata modiilii ile kategorik olarak belirlenen nitelik (OKYANUS_YAKINLIGI)
icin liste bi¢iminde agilan kutu eklendigi goriilmektedir.

xxxxxxxxx

Sekil 3.94: API’nin test edilmesi
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Test icin BLOK_ID: 52, BOYLAM: -122.23, ENLEM: 37.88, KONUT_MEDYAN_YASI:
41, TOPLAM_ODA: 880, TOPLAM_YATAK_ODASI: 129, NUFUS: 322, HANE: 126, ME-
DYAN_GELIR: 8.3252, OKYANUS_YAKINLIGI: NEAR BAY degerleri girilip onay (+/) isaretine
basildiginda Sekil 94’te goriildiigii gibi uygulama girilen 6rnegin medyan ev degerini ‘425402.319460272°
olarak tahmin etmektedir.

o Ui Taremeey Pradorss Dap [ s [ AECE0E ) HSSOQT),

Sekil 3.95: API’nin test amaciyla girilen drnek i¢in tahmin sonucu

Azure ML Studio benzer sekilde API’'nin Excel’de test edilmesine de olanak saglamaktadir.
Bunun icin Sekil 95°te goriildiigli gibi web hizmeti bilgi sayfasinda ‘Excel 2013 or later’ butonuna
basilir. Agilan ‘Ornek Verileri Indirme’ mesaji onaylandiktan sonra indirilen Excel dosyasi acilr.

‘Use sample data’ butonuna basildiginda Sekil 96’da goriildiigii gibi Excel dosyasina drnek
veriler gelmektedir.

Sekil 97°de gosterildigi gibi Input alani altinda, giris veri aralig1 secilir ve Output alaninin altina
c¢ikt1 hiicre numarasi yazilir. Daha sonra 6rnek verilerin test edilmesi icin ‘Predict’ butonuna basilir.
API’nin 6rnek veriler i¢in tahmin sonuglari secilen Output hiicresine uygulama tarafindan yazilir.
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Sekil 3.98: API'nin Excel’de 6rnek veriler i¢in tahmin sonuglari
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4.1 Girig

Goriintii isleme, fotograf ve video gibi dijital goriintiilerin icerisinden kullaniciya belirli bilgileri
aktarabilmek amaciyla kullanilmaktadir [1]. Dijital goriintii en baginda nesne tespit etme ve nesne
tanima ¢aligmalar1 yer almaktadir. Bu alanda cesitli algoritmalar gelistirilmistir. 2001 yilinda Paul
Viola ve Michael Jones tarafindan gelistirilen “Viola Jones” isimli algoritma nesne tespiti i¢in
olusturulmus ayrica etkin bir sekilde ¢alisan ilk algoritmadir. Literatiir incelendiginde nesneleri
tespit edip tanimak i¢in olusturulmus kiitiiphanelere, Single Shot Multi Box Detactor (SSD), Region
Based Convolutional Networks (R-CNN), Fast R-CNN ve Mask R-CNN 6rnek olarak gosterilebilir.
Facebook 2014 yilinda fotograflardan yararlanarak kullanicilarini otomatik olarak etiketlemek icin
120 milyon parametreyi R-CNN’e katarak, yiiz tanima iglemini basariyla gerceklestiren DeepFace
adli derin 6grenme teknolojisini kullanmigtir. Fast R-CNN, R-CNN modelinin bir tiirevi olup R-
CNN modelinin yavaghiginin giderilmesi amaciyla gelistirilmistir. R-CNN oldukg¢a yavas caligan
bir modeldir ve gercek zamanli nesne tanima uygulamalarinda kullanilmasi bu sebeple miimkiin
degildir [2].

Asagida verilen Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 isimli gorsellerde R-CNN ve Fast R-CNN kiitiiphanelerinin
calisma mimarileri 6zetlenmisgtir.

Goriintii isleme; Biyomedikal diriinler, Uzay bilimleri, Hasarli goriintiilerin tamir edilmesi, Gece
goriisii, insansiz hava araclari, Uriin kalite denetimi ve smiflandirma, Parmak izi, goz ve plaka
okuma, Haritacilik ve meteoroloji sistemleri gibi ¢ok cesitli uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
Literatiirde yapilmis ¢alismalar incelendiginde nesne tespit etme ve tanima uygulamalari; Veri
girisi, On isleme, 6z nitelik ¢ikarma ve tanimlama agamalari ortak olarak kullanilarak olusturuldugu
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Sekil 4.1: R-CNN c¢alisma mimarisi
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Sekil 4.2: Fast R-CNN calisma mimarisi
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goriilmektedir. Bu asamalar asagida bagliklar halinde detaylica agiklanmustir.

Veri Girisi

IIk asamada hazirlanan goriintiiler hedeflenen bilgileri elde etmek icin sisteme girdi olarak ek-
lenmektedir. Girdilerin formati kullanilan programlama dili, platform gibi cesitli faktdrlerden
etkilenebilmektedir. Bu etkilenmeye karsilik, tiim platformlarda gecerli ortak yaklagim, goriintii
piksellerinin matris haline getirme islemidir.

On isleme

Veri 6n isleme asamasi, her ¢alisma i¢in farklilik gostermektedir. Bu durumun sebeplerine, veri
setinin igerisinde parazitli, eksik ve tutarsiz goriintiiler bulunmas1 6rnek gosterilebilir. Her veri
setinde ayn1 hatalar bulunmadigindan 6n igleme adiminda her veri setine ayni uygulamay1 yapma
diisiincesi yanlig olacaktir. Hatali goriintiileri diizenlemek i¢in; regresyon, esikleme, filtreleme,
karar agaclar gibi ¢esitli uygulamalar bulunmaktadir. Tek yontem uygulamanin yeterli olmadigi
durumlarda farkli yontemleri bir arada kullanmak miimkiindiir.

Oz Nitelik Cikartma

On isleme yapilmus veri setinin icerisinden, uygulamaya baslarken elde edilmesi planlanan bilginin
cikarilma agamasidir. Yani goriintiiler iizerinden, istenilen boliimiin 6zelliklerinin bilgisayara an-
latilma uygulamas olarak aciklanabilir. Oz nitelik ¢cikarmak icin; SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform), SURF (Speeded-Up Robust Features) gibi uygulamalar kullanilmaktadir.

Box Labels

v [ Edit Label
&= [ dffett
74 Ousecemitioe [ |
Open Dir
.
Change Save Dir
Next Image:
Prev Image
Verify Image
B
5 File List a
Clamhmedel\research!object_detection\im A
) Cha obje:
s Cha
RectBox Chal
Cha
B Cla
Duplicate Cha
RectBox Chal
% Cha
Tk Cha
Recttiox Cha
Cia object_ i
ChamNmodelresearchl\object_detection\im
Sekil 4.3: Goriintiilerden 6z nitelik ¢ikarma agsamasi 6rnegi

Veri setinin igerisinde bulunan goriintiilerden/verilerden ¢ikarim yapma asamasi olarak aciklanabilir.
Bu adimda, temel olarak iki farkli yaklagim bulunmaktadir [3].
Smiflandirma: Onceden belirlenmis simiflara veri yerlestirme uygulamasi olarak agiklanabilir.
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Verilerin etiketleri vardir. Veri seti, egitim ve test olmak iizere iki sinifa ayrilarak islemler gercek-
lestirilmelidir.

Kiimeleme: Benzer 6zelliklere sahip verileri ayn1 grupta toplama uygulamasi olarak agiklan-
abilir. Verilerde etiket bulunmaz. Veriler gruba, benzerlik/alaka diizeyine gore eklenmektedir. Egitim
setine veya etiketleme islemine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

BASLA

Fotograf veya

video ekleme
l

Giris ve cikis gérinti/verilerini

tammlama

]

Tanimlanan verilerinin
sayisinin tespiti

— Fatograf Kamera
Videa
4
Gerekli kitiphaneleri Video dosyasini Kamera Uzerinden
kullanarak fotograf ylikleme calistirma canl yayin baslatma
Gorintiler Gzerinden

tarmlanan verifgorselin tespiti
Farkh g&runtiler Gzerinden
sonuclarin analizi

Sekil 4.4: Nesne tanima uygulamalarinin akis diyagrami

4.2 Uygulama 1

Cancer Imaging Archive [4] veritabanindan yararlanilarak, tasarlanan c¢alismaya uygun 16semi
hastalifinm iceren ve jpg uzantili gorseller toplanmistir. Toplama igleminin ardindan goriintiiler
kontrol edilmis ve hepsi ayn1 boyutlara getirilmistir. Hatal1 goriintiiler ayiklanmig ve sistemden
uzaklagtirilmigtir. Sekil 6 isimli mikroskobik goriintii, kullanilan veri setinin icerisinden bir 6rnek
olarak eklenmistir.

Python, kolayca anlasilabilen ve uygulama yapilabilen bir programlama dilidir. Biinyesinde
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Sekil 4.5: Toplanmus olan 16semili hiicre goriintiilerinden bir 6rnek
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bulunan ag¢ik kaynak kiitiiphaneleri sayesinde, kullaniciya yapmak istedigi islemler i¢in anlasilabilme
kolaylig1 saglamaktadir[5]. Bu avantajlarin gdz oniine alinmis olmas1 sebebiyle uygulama olugtu-
rulurken, Python programlama dilinin “3.5.2” siiriimii tercih edilmistir. Bu tercihin yapilmasinin
sebebi ise kullanilan kiitiiphanelerin, belirtilen siiriimde, ¢ok daha kararli bir sekilde ¢aligsmasidir.
Python yaziliminin igerisine sirasiyla; pillow, Ixml, Cython, contexlib2, jupyter, matplotlib,
pandas, opencv-python ve tensorflow kiitiiphaneleri eklenmistir. Goriintii isleme caligmasinin yapila-
bilmesi icin yiiklenen kiitiiphanelerin sisteme eklenmesi gerekmektedir. Bu kiitiiphaneler sayesinde
yapilmak istenilen iglemler i¢in ayr1 ayr1 kod satirina ihtiya¢ duyulmaz. Kiitiiphanenin cagirilmasi
yeterlidir. Tensorflow kiitiiphanesi, GPU iizerinden de islem yapabilme giicline sahiptir. Ancak
uygulama olusturulurken ortaya ¢ikan problemlerden dolayr CPU iizerinden kurulum yapilmaistir.
Sekil 4.6 isimli gorsel, Komut Istemi penceresinden indirilmis olan kiitiiphaneleri gostermektedir.

-pip install pillow

install 1xm]

:a'l'l -|up

er
ip install rnq‘rp'lcrr'l'm
0 install pandas

ip install opencv-p

Sekil 4.6: Python Yazilimina Eklenen Kiitiiphaneler

GitHub uygulamasi kullanilarak, Tensorflow Object Detection API[6] isimli calismanin icerisinde
bulunan model[7] dosyasi indirilmis ve gerekli kurulum agsamalar1 Komut isteminde (CMD) gercek-
lestirilmistir.

Egitim yapilirken Faster-RCNN-Inception-V2[8] modeli tercih edilmistir. Proje i¢cin hazirlanmig
olan dosyalarin igerisinde bulunan “Object Detection” klasoriine tercih edilmis olan model eklenmis
ve gerekli diizenlemeler yapilmisgtir.

Dosyalanan ve 16semi igeren, mikroskobik goriintiilerin (685 adet) %20’si test klasoriiniin, geriye
kalan %80’1 ise train klasoriiniin icerisine taginmustir. Sekil 4.12 ad1 verilmis olan gorsel, olusturulan
test ve train isimli klasorleri icermektedir. Test klasoriiniin i¢inde 137, train klasoriiniin i¢inde ise
548 adet 16semi tasiyan hiicre goriintiisii 6rnegi bulunmaktadir.

test 10.12.2019 21:30 Dosya klasgrd

train 10,12.2019 21:31 Dosya klasgra
Sekil 4.7: Programin Icerisinde Bulunan Klasorler

Goriintiileri etiketleme islemini gerceklestirmek icin “Labellmg[9]” isimli program indirilmis
ve kurulumu gerceklestirilmistir. Her mikroskobik goriintiide 16semi bulunan hiicreler bu program
kullanilarak etiketleme islemi yapilmistir. Asagida paylasiimig olan Sekil 4.8 isimli gorsel, etiketleme
isleminin uygulama ile gerceklestirildigi sirada anlik olarak alinmigtir.

Etiketleme iglemi yapilmig olan goriintiiler .xml uzantis1 ile kaydedilmistir. .xml uzantili bu
kayitlar goriintiilerde isaretlenmis olan bolgenin koordinatlarini ve o bodlgenin agiklamasinin ne
oldugu ile ilgili bilgiyi i¢erisinde bulundurmaktadir.

xml_to_csv isimli Python dosyas1 calistirildiginda, Labellmg uygulamasindan elde edilmis
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File Edit View Help

o Box Labels

v [ Edit Label
&= [ difficult
Open Dir
N
Change Save Dir
Next Image
Prev Image
Verify Image
Save File List a
Chamhmaodel\research'object_detection\im A
& Clamfmedel\research!object_detection\im
C‘-‘; C\amlimedelresearchhobject_detection\im
e Camhmedelresearchobject detectionim
Chamhmodel\research\object_detection\im
Ci\amMmodelresearchobject_detection\im
Duplicate Cemimodelresearch’ object_detectionlim
RectBox Ciamhmedelesearchobject detection\im
Chamhmodel\research\object_detection\im
; Clamfmedel\research!object_detection\im
Delete 2
Delete Clamimodshressarchobject detection\im
Ciamhmedelesearchobject detection\im
ChamNmodel\research\object_detection\im
. B . . -
Click & drag to move shape ‘AML’ %393 ¥: 181

Sekil 4.8: Labellmg Uygulamasi ile Calistlirken Alinan Ornek Bir Goriintii

olan .xml uzantili dosyalar test.csv ve train.csv olarak adlandirilmig olan iki ayr1 Excel dosyasinda
toplanmig olacaktir. Sekil 4.9 isimli gorselde belirtilen kod pargacigl, .xml uzantisina sahip dosyalari
bir araya toplama amaci ile tasarlanmigtir. Bu dosya calistirildiginda .csv uzantisina sahip olan iki
klasor olugmaktadir (test ve train). Bu klasorlerin i¢inde yer alan veriler asagidaki ekran goriintiisiinde
paylasiimisgtir.

>r folder in ['train','test']:
image_path = os.path.join(os.getcwd (), ('imag
xml df = xml to_csv(image_path)
xml_df.to_csv(('imags + foldexr + ' lab

print ('Successfully o« - ")

H

14

s/"'" 4+ folderxr))

(g

s.csv'), index=None)

L

to csv

Sekil 4.9: xml_to_csv Python Dosyasinin Calistirilmasi ile Elde Edilen Ciktt

Bu yazilimin ¢aligmasi sayesinde, egitim asamasinda gerekli olacak olan test.record ve train.record
dosyalarinin olusturulmasi saglanir. Sekil ??’de paylasilan kod pargacigr generate_tfrecord Python
dosyasinin i¢inde yer almakta ve “LosemiliHucre” etiketine sahip olan goriintiilere atif yapmak-
tadir. Ayrica Sekil ?? isimli gorselde paylasilmig olan kod parcaciginin komut isteminde (CMD)
caligtirilmasiyla hazirlanan dosya aktif hale getirilmisgtir.

Labellmg uygulamasi kullanilarak etiketleme islemi yapilirken, secilmis olan bolgeye hangi
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class_text to int (row lakel):
row_label = 'LosemiliHucre
i}

Sekil 4.10: Etiket Haritasinin Kodlama Yapilirken Kullanilma Bigimi

python generate_tfrecord.py --csv_input=images\test_labels.csv --image_dir=images\test --output_path=test.record

python generate_tfrecord.py --csv_input=images\train_labels.csv --image_dir=images\train --output_path=train.record

Sekil 4.11: .record Uzantil1 Dosyalarin Olusturulmasi

isim verilmis ise o ismi not defterine kayitlama islemidir. Sekil 4.12’te bahsedilen etiket haritasi
Labellmg uygulamasi ile etiketleme yapilirken tercih edilmis olan tanimlamayi icermektedir. Bu
etiketleme yapilirken, Tiirkce karakter kullanilmamasi, unutulmamasi gereken bir detaydir.

Dosya Didzen Bigim  G&rdndm  Yardim
htem 1

id: 1

name: ‘LosemiliHucre'

Sekil 4.12: Etiket Haritast

Egitim baglatmak icin gerekli komutlar sisteme verilmistir. Kullanilan 685 gériintiiniin egitim
asamasinin tamamlanmasi yaklagik olarak 22 saat stirmiistiir. EZer bu egitim GPU iizerinden
yapilabilmis olsaydi, egitim siiresi 5 saat gibi kisa bir zamana inmis olacakti. Sekil 4.19°de be-
lirtilen kod parcacigit CMD’ de (Komut Istemi) ¢alistirilmis ve egitimin baslamas1 saglanmustir.
Bu kodda yer alan train.py dosyasi egitimi yapmak i¢in tasarlanmis olan bir Python dosyasidir.
Faster_rcnn_inception_v2_pets.config [10] dosyast ise 5. Asamada bahsedilmis olan onceden
egitimli bir dosyadir. Bu dosyanin igerisi tasarlanan sistem ile caligabilmesi icin baz1 diizenlemelere
tabii tutulmusgtur.

Egitim asamasi tamamlandiktan sonra yapilan egitimi test edilmek amaciyla bir Python dosyas1
kullanilmistir.  Sekil ?? ismi verilmis olan gorsel, bu Python dosyasinin igerisinden bilgisayar
tarafindan etiketlenmis olan 16semili hiicre goriintiisiiniin kullanici tarafindan goriilebilmesi igin
kullanilan bir kod pargacigidir. Sekil ?? isimli gorsel ise olusturulan sistemin mikroskobik bir
goriintii izerinde denenmis ve elde edilmis olan test sonucudur.
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python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config

N

lowl/models/researc

cv2.imshow('OCkject detector', image)

Sekil 4.14: Test Kodunda Yer Alan Kod Parcacigi

Sonuc

Diinya Saghk Orgiitii (WHO) paylastig1 raporda, sadece 2018 yilinda diinyada 18.1 milyon kisiye
kanser teshisi konurken, 9.9 milyon kisinin ise kanser hastalif1 sebebiyle hayatin1 kaybettigini
belirtti. Tiim diinyanin ortak problemlerinden biri olan kanser, erken teshis ve dogru tedavinin
uygulanmasiyla iyilesme olasilifinin cok yiikseldigi bir hastaliktir. Ayrica kanser hastalig1 sebebiyle
gerceklesen oliimlerin %22 gibi yiiksek bir oraninin ise ge¢ yapilmis olan teshis kaynakli oldugu
ortaya cikmistir. Hekimler tan1 koymak i¢in ayrica vakit harcamaktadir. Bu sebeple tan1 asamasini
hizlandirmaya yardimeci uzman sistemlere olan ihtiyac her gecen giin artmaktadir.

Hazirlanan tespit programi, kullaniglt ve ¢cok yonlil bir programlama dili Python tercih edil-
erek 16semi hastaliginin teghis asamasini hizlandirmak, hekimlerin is yiikiinii hafifletebilmek ve
kan goriintiilerinden 16semili hiicrelerinin tespitini yapabilmek amaciyla tasarlanmistir. “Cancer
Imaging Archive” isimli kaynak kullanilarak, 16semili hiicre iceren kan goriintiileri toplanmig ve
bir veritabani olusturulmustur. Tiim gorseller ayn1 boyutlara getirilmistir. Ancak ¢ogu farkl piksel
yogunluguna sahip olan gorsellerin sisteme tanitilmasi dogru bir yaklagim olmayacagindan, uygun
piksel yogunlugundaki goriintiiler ayiklanmig ve e8itim agsamasina baslanmigtir. Goriintiilerin egitimi
asamasi kayip degeri 0.07’in altina diisene kadar devam ettirilmistir. CPU temel alinarak ve Ten-
sorflow kiitiiphanesi araciliyla gerceklestirilen bu egitimin tamamlanabilmesi yaklasik olarak 20
saat siirmiistiir. Eger GPU temelli Tensorflow Kkiitiiphanesinin bu egitim i¢in kullanilabilme sansi
olasaydi, yaklagik 5 saatte egitimin tamamlanabilmesi miimkiin olacaktir.

Calisma sonunda, egitim asamasinda kullanilmis 25 adet ve egitim i¢in kullanilmamig 25
adet, farkli acilardan igerisinde 16semi hastalig1 tagiyan hiicreleri barindiran goriintiiler sistemde test
edilmistir. Bu denemeler neticesinde egitim asamasinda kullanilmig olan gérsellerden %100 basart ile
16semili hiicreler tespit edilmis, egitim asamasinda kullanilmayan gorsellerden ise %90 basar1 orani
ile 16semili hiicrelerin tespiti yapilabilmigtir. Durumu teyit etmek amaciyla farkli piksel yogunluguna
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W7 Object detector

Sekil 4.15: Yapilan Testlerden Ornek Bir Cikt1
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sahip (diisiik kaliteli) gorseller tizerinde de testler yapilmistir. Bu testler sonucunda da yapilan
hesaplamalar1 etkileyebilecek herhangi bir farkliliga rastlanmamaistir. Hazirlanan sistemin, egitilen
gorsellerin giincellenmesi sayesinde ¢ok farkli alanlarda da kullanilabilmesi miimkiin olacaktir. Bu
yiizden olusturulan sistem statik degil dinamik bir yapiy1 biinyesinde barindirmaktadir. Yapilan
bu calisma, hekimlerin yerine gecme diisiincesi ile degil, hekimlerin yaptig isi hizlandirmak ve
tedavi agsamasina daha hizli gecebilmek amaci ile tasarlanmistir. Olusturulan sistemde denenmis
5 adet gorsel ve bu gorsellerden elde edilen sonuglar Tablo 1 igerisinde paylagilmistir. Sistemin
bazi 16semi hiicreleri i¢in “Daha diisiik olasilikla 16semi hiicresidir” kararini vermesinin sebebi,
egitim asamasinda kullanilmayan bir gorsel lizerinde test yapilmasi veya diisiik kaliteden dolay1
anlagilamayan hiicre gekilleri yorumlariyla aciklamak miimkiindiir.

Uygulama 2

ImageNet ve Google Gorseller isimli uygulamalardan implant iceren jpg uzantisina sahip radyo-
grafiler toplanmistir. Sekil 4.16 isimli gorsel toplanmis olan radyografilere ait bir 6rnektir.

Sekil 4.16: Toplanan Panoramik Radyografilerden Bir Ornek

Bu uygulama olusturulurken, yazilim ve goriintii isleme alaninda daha kararli ayrica donanim
acisindan ¢ok daha yeterli olan Python=3.5.2 programlama dilinin kurulumu yapilmstir.

Python programlama diline pillow, Ixml, Cython, contexlib2, jupyter, matplotlib, pandas, opencv-
python ve tensorflow kiitiiphaneleri sirasiyla eklenmis olup, bu kiitiiphaneler goriintii isleme uygu-
lamalar olusturulurken kullanilan temel unsurlardandir. Tensorflow kiitiiphanesi GPU {iizerinden
de islem yapabilmektedir ancak denemelerde yasanan problemlerden dolayr CPU iizerinden tekrar
kurulum yapilmistir. Sekil 4.17 isimli gorsel, Komut Istemi penceresinden indirilmis kiitiiphaneleri
icermektedir.

GitHub uygulamasindan Tensorflow Object Detection API” sinin i¢inde bulunan model dosyas1
indirilmis ve gerekli kurulum Komut Isteminde (CMD) yapilmistir.

Bu egitimde Faster-RCNN-Inception-V2 modeli kullanilmigtir. Object detection klasoriine bu
model eklenmis ve gerekli diizenlemeler yapilmistir. Kullanilan dosya dnceden egitimi yapilmis
goriintiileri icermektedir.

Dosyalanan radyografilerin (314 adet) %20’si test klasoriiniin, geriye kalan %80’i ise train
klasoriiniin i¢ine taginmalidir. Sekil 4.18 adi verilmig gorsel, olusturulan test ve train isimli klasorleri
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Tablo 4.1: Yapilan Testlerden Ornek Bir Cikt1
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pip install pillow
3 ml

Sekil 4.17: Indirilen Kiitiiphaneler

icermektedir. Test klasoriiniin icinde 63, train klasoriiniin i¢inde ise 251 adet radyografi 6rnegi
bulunmaktadir.

test 0 Dosya klasgra

train 1 Dosya klasari

Sekil 4.18: Indirilen Kiitiiphaneler

Goriintiileri etiketlemek i¢in “Labellmg” isimli program indirilip kurulumu yapilmistir. Her
radyografide Implant igeren bolgeler bu program ile etiketlenmistir. Asagiya eklenmis olan Sekil
4.19 isimli gorsel, bahsedilen etiketleme uygulamast ile ilgili bir 6rnek icermektedir.

& 1abelimg Ci/Users/aycat/Desktop/ceraroot_2015_12,pg

Box Labels
(A Edit Label
[ difficut

implant

:t"gt"

2
o

[

2

g

=z
B

8 8
% %

B

4
]
)
&

Tk

File List a

X 261;Y: 334

Sekil 4.19: Labellmg uygulamasi ile ilgili yapilan bir 6rnek

Etiketlenen dosyalar .xml uzantisi ile kaydedilmistir. Bu kayit goriintiide isaretlenmis olan
koordinatlar1 ve o bolgenin ne oldugu ile ilgili bilgiyi icermektedir. Sekil 4.4 isimli gorselde 6rnegi
paylasilmis olan, .xml uzantili dosyalar etiketlenmis radyografiye ait genislik, yiikseklik ve derinlik
kriterlerini icerisinde barindirmaktadir.

Bu yazilimin ¢alistirildiginda Labellmg uygulamasi ile elde edilmig olan .xml uzantili dosyalar
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Sekil 4.20:

Gorsel icin ornek etiket

test.csv ve train.csv olmak iizere iki ayr1 Excel baglantisinda toplanacaktir. Sekil 4.21 isimli gorselde
belirtilen kod parcacigi .xml uzantili dosyalar bir araya toplama amaci ile tasarlanmistir. Bu dosya
calistirlldiginda .csv uzantili iki klasér olusmaktadir (test ve train). Bu klasorlerin i¢inde yer alan
veriler agagidaki ekran goriintiisiinde paylasilmistir.

folder in ['train’',
image_path =

xml df = _
xml df.to_csv(('imagess/'

print ('Successfully co

| bosva Duzen Bigim

filename,width,height,class,xmin, ymin, xmax, ymax

©3F41ED1.152F -4F24.-A960.-4AB5020056831 . ipg, 640, 346, implant 224,234,241, 262
©3F41ED1-152F -4F24-A960-4AB5020050831 . Jpg, 640, 346, implant 246,231, 262, 261
©3F41ED1-152F -4F24-A960-4AE50200508831 . Jpg, 640, 346, inplant, 399,233,417, 282
©3FA1ED1L-152F -4F 24-A960-4AB5020050831 . 1pg, 640, 346, inplant 438,240,455, 274
©3F41ED1-152F -4F 24-A960-4AB5020050831 . 1pg, 640, 346, implant, 266,81, 304,132
©3F41ED]-152F -4F24-A96@-4AB5020050831 . Ipg, 640, 346, implant, 309,81, 324,129
©3F41ED1-152F -4F24-AS60-4AB5020050831 . jpg, 640,346, implant , 3
B3FA1ED1-152F -4F24- A960 - 4485028850831 . Ipg, 648, 346, implant ,
©3F41ED1-152F -4F24.-A960 - 4085028050831 . ipg, 640, 346, implant , 4
©519_Resnick_86.ipg,300,235, implant,94,1,171,149
12-6-1120x-ray20day20cf 20 implant2eplacement _0. Jpg, 758,506, implant, 378,127
1358961864_fig.2-300x300- . jpg,300,300, implant,146,89,218,292

142.1pg, 400,238, implant, 88,122,117,178
142.pg,40@,238, implant, 266,119, 298,174

14513_1F. jpg, 500,283, implant, 215,182, 236,217

14513_1F. jpg, 500,283, implant, 247,179, 266,216

283, implant,277,183,289,214

Pg, 460, 300, implant,293,1,391,229

5p-43- as eezzs EF01.Ipg,1030,661, implant, 507,449,560, 556
two_cylinders.ipg,180,155, inplant, 31, 21,141,143

192034820 ABB038051277916 30706475 PR, B44,660, implant, 106, 51,261,438

19ae3dB2cd0B8380212779163c 706475, pg, B44, 660, implant, 351, 53,472, 348

2.-Peri-implantitis-cement-pain-bleeding-dental-implant -kazeml -oral-surge:

2120620420MONTHS 28P0ST 260P 20RADIOGRAPHIPG . 1pE, 758,506, inplant, 140, 75,229,

2178620420MONTHS 28P0ST 260P 2BRADIOGRAPH PG . jpg, 758,586, implant , 289, 76, 374,

2120820426MONTHS 28P0ST 260P 28RADTOGRAPHIPG . 1pg, 758,586, implant 432, 47,562,

2176-9451-dpjo-23-01-80024-gf13. Jpg, 841,511, implant, 627,195,695, 317

222Misc_B2132018_151253Exported. Jpg,1009,524, implant, 301,170, 329,216

222Misc_B2132018_151253Exported. Ipg,1000,524, implant, 340,165, 367, 213

222Misc_02132018_151253Exparted. pg,1000,524,implant, 381,142,409, 208

222Misc_92132018_151253Exparted. jpg,1000,524,implant, 422,143, 444, 269

222Misc_B2132018_151253Exported. 1pg,1000,524, implant, 351,314, 378, 373

227Misc_B2132018_151253Exported. Jpg,108@,524, implant , 383,315,416, 367

222Mise_B2132018_151253Exparted. jpg,100@,524, implant 419,306, 446, 357

222Misc_B2132818_151253Exported. jpg,1080,524, implant, 441, 391,466, 355
©2132018_151253Exported. jpg,1800,524, implant, 553,302,578, 364

222Misc

os.path.join(os.getcwd(),
xml to_csv(image_path)
+ folder +

~| filename,width, height,class,xmin

=2/" + folderxr))

, index=lo

1) train_Labels - Mot Defteri - a =
Dotys Daren Bigim Goroagm  Vardie
ymin, xmax, ym ~
implantaiceonn Joe. 150, 303 Amplants 3%, 17 208 264

20_.jpg,279,180, implant,52,87,97,118

case-5936-2. jpg, 813,590, implant, 381,244,519,570
casel-2.jpg,680,680, implant, 189,440, 249,616

casel-2.jpg,680,680, implant, 256,445,305,613

casel-2.3pg,680,680, implant,321,439,376,605

casel-2.}pg, 680,680, implant, 387,438,438, 605

casel-2. jpg,680,688, implant 452,439,497, 685

case2-7-1.9pg, 637,721, implant, 313, 30,454, 565

case_lafter.ipg,400,283, implant,219,112,307,257
ceraroot-xrays-post-crown. Jpg, 582,472, implant, 246, 298, 300, 373
CeraRoot_2.jpg,411,246,inplant, 294,129, 323,167
ceraroot_2015_12.9pg, 720,431, implant, 204, 264,252,334

ceraroot_2015_12.3pg, 720,431, implant, 470, 265,511,326
Clossick-LL6-x-ray-implant-Bd. jpg, 908,641, implant, 460, 200, 645,546
declcfbeBe9becalcodafbc30005beb9 . Ipg, 485, 312, implant , 294,47, 375,281
declcFBeBRObeca2e0dafbe 300050069 . jpg, 485, 312, implant 115, 1,239,241
decayed-tooth-implant-xray.ipg, 388,499, inplant,182,2,273,218
dental-implant-final-chattanooga-tn.jpg,908,641, implant,446,105,781,552
dental-implant-final-chattancoga-tn.jpg, 900,641, implant,753,176,893,632
dental-implant-final-xray-chattancoga-tn.jpg,900,641, implant, 193,166,536 ,541
dental-implant-final-xray-chattancoga-tn.ipg, 909,641, implant, 520,161,776, 641
dental-implant-img4. jpg, 555,340, inplant,223,1,1378, 340
dental-implant-imgs. ipg, 340, implant,20@,1,341, 325
dental-implant.jaw-soft-tissue-radiography-png-favpng-Q1PHpTQjelVecpbe jgHbYqSrr. pg, 828,551
dental-implant - jaw-soft-tissue-radiography-prg-favpng-Q1PHpTQjeiVeepbe jgHbYqSrr. Ipg, 520,551
dental-implant-of-radiograph-8P1%48. jpg,866,1390, implant,421,199,578,639
dental-implant-panoramic-xray.jpg, 609,291, implant,188,191,199,228
dental-implant-panoramic-xray.ipg, 600,291, implant, 202,192,217,237
dental-implant-panoramic-xray.Jpg, 600,291, implant, 364,206, 381, 249
dental-implant-panoramic-xray.Ipg, 669,291, implant, 402, 204,421, 245
dental-implant-panoramic -xray . Jpg, 688,291, implant , 204,123 ,223,160
dental-implant-panoramic-xray. Jpg, 680,291, implant 221,117,241, 165
dental-implant-pansramic-xray.jpg, 600,291, implant, 358,119,372, 168
dental-implant-panoramic-xray.jpg, 608,291, implant,391,132,410,170
dental-implant-panoramic. jpg, 300,142, implant,166,44,173,66

Sekil 4.21: xml_to_csv dosyasinin ¢alistirilmasi ile elde edilen ¢ikti

Bu programin ¢alistirilmasiyla egitim icin gerekli olan test.record ve train.record dosyalar1
olusturulur. Sekil 4.22’te paylasilan kod parcacigi generate_tfrecord dosyasinin i¢inde yer almaktadir
ve implant etiketi iceren fotograflara atif yapmaktadir. Ayrica Sekil 4.23 isimli gorselde belirtilen
kod parcaciginin CMD’de ¢alistirilmasiyla hazirlanan dosya aktif hale getirilmistir.

Labellmg uygulamasi kullanilirken etiketleme yapilan alana ne isim verilmis ise o ismi not defter-
ine kayitlama islemidir. Sekil ??’da bahsedilen etiket haritas1 Labellmg uygulamasi ile etiketlerken
kullanilan tanimlamay1 icermektedir. Bu etiketleme yapilirken Tiirk¢e karakter kullanilmamasina
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class_text to_int (row_label):
row_label == 'implant':
1

0

Sekil 4.22: Etiket haritasinin kodlamada kullanilma bigimi

python generate_tfrecord.py --csv_input=inages\test_labels.csv --image_dir=images\test --output_path=test.record

python generate_tfrecord.py --csv_input=images\train_labels.csv --image_dir=images\train --output_path=train.record

Sekil 4.23: Record uzantili dosyalarin olusturulmasi

dikkat edilmelidir.

Dosya Diazen  Bigirn  Gardndrm  Yardim
litem {

id: 1

name: ‘implant’

}

Sekil 4.24: Etiket haritasi

Egitim baglatmak icin gerekli komutlar verilir. 314 gériintii i¢in egitimin tamamlanmas1 yak-
lagik 15 saat siirmiigtiir. Eger bu egitim gpu lizerinden yapilirsa bu siire 3 saat gibi kisa bir siir-
eye inecektir. Resim4’te belirtilen kod parcacigi CMD’de (Komut Istemi) ¢alistirildiginda egitim
baglayacaktir. Bu kodda yer alan train.py dosyasi egitim i¢in tasarlanmig bir Python dosyasidir.
Faster_rcnn_inception_v2_pets.config dosyasi énceden egitimli olarak elde bulunan bir dosyadir.
Bu dosyanin icinde egitilmek istenen bilgi ile ilgili gerekli diizenlemeler yapilmistir. Ayrica egitimin
basladig1 anin ekran goriintiisii eklenmigtir. Baglatilan egitim, “loss” degeri siirekli 0,5’in altinda
izleyene kadar devam ettirilmistir.

Yapilan egitimden sonra test etmek icin cesitli gorseller programa verilmistir. Asagida programa
verilmis etiketlenmemis gorsel ve sonuglari ile ilgili bir gorsel paylasilmistir. Bu deneme yaklasik 100
goriintll icin tekrarlanmugtir. Sekil 4.26 isimli gorsel, bilgisayar tarafindan etiketlenen radyografinin
ekranda goriilmesi icin kullanilmigtir.

Sonuc

Dis hekimligi alaninda goriintii isleme kullanimi uzun bir gecmise dayanmaktadir. Bu uzun gecmiste
en yaygin kullanim dis radyografileridir. Ancak bu radyografilerin kullanimi ¢esitli problemleri
beraberinde getirebilmektedir.
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python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config

Sekil 4.25: Egitim baglatma kodu ve egitim ani
cv2.imshow ("'Object detector', image)

Sekil 4.26: Test kodunda yer alan kod parcacigi

Rontgen ve X-Ray cihazlarinin hepsi farkl derinlik, piksel yogunluguna sahip oldugundan dolay1
kalite diisebilmekte ve hastanin sorununu algilayabilmek gii¢lesebilmektedir. Ozellikle Panoramik
Rontgenler tiim ceneyi resmettiginden ¢ok daha diisiik kaliteye sahip olabilmektedir. Bu yiizden dis
hekimleri panoramik rontgenleri incelemek i¢in vakit harcamak zorundadirlar.

Hazirlanan goriintii isleme ve tan1 programi, kullanigli ve cok yonlii programlama dili Python
kullanilarak dis tedavilerinde tespit islemini hizlandirmak ve kolaylastirmak amaciyla radyografik
filmlerden implant tespiti yapmak icin olusturulmustur. Google gorseller ve ImageNet gibi ¢esitli
kaynaklar kullanilarak implant i¢eren dis radyografilerine iliskin goriintiiler toplanmig ve bir verita-
bani olusturulmustur. Cogu farkli boyut ve piksel yogunluguna sahip olan radyografilerin sisteme
tanitilmasi bu sebeple zorlasmis olup, sistemin kurulumunda 6n goriillemeyen aksilikler ortaya ¢ik-
migtir. Yasanan aksiliklere ve tum olumsuzluklara ragmen uygun piksel yogunlugundaki radyografik
goriintiiler elde edilmistir ve egitime baglanmigtir.

Goriintii egitimi kayip degeri 0.08’in altina diisene kadar devam ettirilmistir. CPU temelli
Tensorflow kiitiiphanesi ile gerceklestirilen bir egitim oldugundan sonlandirilmasi yaklagik 15 saat
siirmiistiir. Eger GPU temelli Tensorflow kiitiiphanesi bu egitim i¢in kullanilabilseydi, yaklasik 3
saatte egitimin tamamlanmasi beklenecekti.

Egitim sonunda farkli agilardan icerisinde implant bulunduran radyografiler sistemde test
edilmigtir. Bu denemeler neticesinde hazirlanan sistemin %100 implant tespit yetenegi oldugu
ortaya ¢ikmigstir. Durumu teyit edebilmek icin farkli piksel yogunluguna sahip (diisiik kaliteli) radyo-
grafiler lizerinde de testler yapilmistir. Bu testlerde de sonucu etkileyecek herhangi bir farkliliga
rastlanmamugtir.
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Sekil 4.27: Test Gorseli ve Elde Edilen Cikti



130 B&Iiim 4. Python ile Gériintii isleme

Hazirlanan sistemin, egitilen gorsellerin giincellenmesi ile ¢ok farkli alanlarda da calismasi
miimkiindiir. Bu ylizden olusturulan sistem statik degil dinamik bir yapiy1 biinyesinde barindir-
maktadir. Eger istenilecek olursa proses gelistirilip radyografide bulunan ¢esitli sorunlar (¢iirik,
dis kaybi, dolgu, vb.) sisteme dahil edilerek detayl bir rapor hazirlama araci olusturulabilir. Bu
raporlama aracinin, dis hekimlerinin yaptig1 isi hizlandirmak ve hizli aksiyon alabilmek amaci ile
tasarlanmasi beklenecektir.

Olusturulan sistemde denenmis 5 adet radyografi gorseli ve bu gorsellerden elde edilen sonuclar
Tablo 2 icerisinde paylasilmigtir. Sistemin radyografilerde bulunan bazi implantlar i¢in “Daha diigiik
olasilikla implanttir.” kararini vermesinin sebebini, radyografinin iizerinde bulunan bir bulaniklik ya
da implantin {izerine denk gelen bir yaz1 seklinde agiklamak miimkiindiir.
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Tablo 4.2: Sistemde denenmis olan 5 adet radyografiden elde edilen sonuglar

Test Edilen Radyografi Elde Edilen Radyografi Ciktis1

A0







pandas |l

5.1

5.2

SRR L § 1%
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Python Pandas ve Pandas-Profiling ile Veri
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!Sakarya Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi, Bilisim Sistemleri Miihendis-
ligi Boliimii, Serdivan, Sakarya, Tiirkiye

Giris

Veri analizi, veriden anlam ¢ikarma siirecidir. Python Programlama dili, finans, ekonomi, istatis-
tik, reklam ve web analitigi gibi alanlarinda akademik ve ticari olarak kullanilmaktadir. Aym
zamanda, Python Programi Veri analizi i¢in en ¢ok tercih edilen araglardan biri haline gelmistir.
Bilisim alaninda bir¢ok veri isleme araci bulunmaktadir. Bu araglar arasinda, iligkisel veritabanlari
(SQL Server, Oracle), elektronik tablolar (Excel), olay igleme sistemleri (Apache Spark gibi) ve
R Programlama dili ve Python Programlama dili ve Python pandas kiitiiphanesigibi araglar da yer
almaktadir.

Veri analizinde pandas kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Pandas kiitiiphanesi ile veri seti iizerinde
kesifsel veri analizi yapilabilmektedir. Pandas profiling kiitiiphanesi ise hizl1 bir sekilde biitiinlesik
veri analizi raporu hazirlanabilmektedir. Pandas kiitiiphanesi, veriyi alir, veriyi okur ve veriye
dataframe nesnesinde gosterir[1].

Pandas Kutiphanesi

Pandas kiitiiphanesi, Python programlama dili icin gelistirilen acik kaynak kodlu bir veri analizi
kiitiiphanesidir. iki farkl1 pandas veri yapis1 yaygin olarak kullamlmaktadir[2]. Bunlar: Series ve
DataFrame’dir.

Series, pandas veri yapilarindan birisi olan Series, degisik veri tiirlerinden, ayni veri tiirtinii
saklayabilen tek boyutlu dizilerdir. pandas “Dataframe”de her veri siitunu ise sadece bir tek veri
tiirlinii saklamaktadir.
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Gorsel olarak, bir pandas DataFrame’in goriiniimii, indeks, satir ve siitunlardan olugsmaktadir.
Bunlar Dataframe’nin {i¢ bilegeni(component) olarak adlandirilir.

DataFrame yapisi, Veritabani Yonetim Sistemlerindeki tablo yapisina benzemektedir[6]. Dikdort-
gen grid’lerden meydana gelmistir. Her bir satirda bir kayit vardir. Her bir siitun ise, belirli bir
degisken i¢in veri iceren bir vektordiir. Python pandas kiitiiphanesinde bulunan DataFrame, R
programlama dilindeki dataFrame’in benzeridir.

Python Pandas Uygulamasi
Pandas kiitiiphanesi versiyon kontrolii su sekilde yapilabilir.

# pandas versiyon
print ("pandas_versiyon")
pd.__version__

Python kodunun ekran ¢iktisi:
70.25.3°

pandas ilk olarak, read_csv fonksiyonunu kullanarak diskten veya adresten bellege(memory) ve
DataFrame’e veriyi alir. EDA ile eksik veriler belirlenir[3], tekrarh veriler belirlenir, veriler sayilir,
ortalama ve medyan hesaplanabilir, verilerin birbirleriyle korelasyonu bulunabilir.

Pandas uygulamasi i¢in veri seti linki[7]:

https://raw.githubusercontent.com/jlyang1990/Spark_Python_Do_Big_Data_Ana
lytics/master/auto-data.csv

Dataset’in Goriiniimii:

MAKE, FUELTYPE, ASPIRE ,DOORS,BODY, DRIVE , CYLINDERS , HP ,RPM,
MPG-CITY ,MPG-HWY, PRICE

subaru , gas , std ,two, hatchback ,fwd, four ,69,4900,31,36,5118
chevrolet , gas,std ,two, hatchback ,fwd, three ,48,5100,47,53,5151
mazda, gas , std ,two, hatchback , fwd, four ,68,5000,30,31,5195
toyota , gas,std ,two, hatchback ,fwd, four ,62,4800,35,39,5348
mitsubishi , gas,std ,two, hatchback ,fwd, four ,68,5500,37,41,5389

Kiitiiphaneler import deyimi ile deklare edilir.

#kutuphanelerin deklarasyonu
import pandas as pd
Jomatplotlib inline

# Dataset’in pandas dataFrame ile okunmasi

df = pd.read_csv(’ https ://raw. githubusercontent.com/jlyang1990/
Spark_Python_Do_Big_Data_Analytics/ master/auto—data.csv’)

# dataframe’in ekranda gosterilmesi
print (df)

# dataframe’in ekranda gosterilmesi
df

# DataFrame’deki veriler hakkinda 6zet bilgi


https://raw.githubusercontent.com/jlyang1990/Spark_Python_Do_Big_Data_Analytics/master/auto-data.csv
https://raw.githubusercontent.com/jlyang1990/Spark_Python_Do_Big_Data_Analytics/master/auto-data.csv
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print (df.info ())

info() Metodu: info() metodu, dataset ile ilgili olarak satir ve siitun sayisini, null olmayan

verilerin sayisin1 gostermektedir[8].

Her siitundaki veri tiirii de bu metot ile gosterilmektedir. DataFrame’in kullandig1 bellek miktari

da gosterilmektedir.

<class ’pandas.core.frame.DataFrame >
Rangelndex: 197 entries , 0 to 196
Data columns (total 12 columns):
MAKE 197 non—-null object
FUELTYPE 197 non—-null object
ASPIRE 197 non—-null object
DOORS 197 non-null object
BODY 197 non-null object
DRIVE 197 non—-null object
CYLINDERS 197 non-null object
HP 197 non-null int64
RPM 197 non—-null int64
MPG-CITY 197 non-null int64
MPG-HWY 197 non-null int64
PRICE 197 non—-null int64
dtypes: int64 (5), object(7)
memory usage: 18.6+ KB

None

# pandas kiitiiphanesi versiyonu bulunmasi

)

print(pd.__version__

Ekran Ciktist:
0.25.3
# Python Yazilimi Versiyonu

import sys
print(sys.version)

3.7.3 (default, Mar 27 2019, 17:

# DataFrame’deki ilk 5 veri
print (df.head(5))

MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS
0 subaru gas
4900
1
5100
2
5000

std

chevrolet gas std

mazda gas std

13:21) [MSC v.1915 64 bit (AMD64)]

BODY DRIVE CYLINDERS HP RPM \
two hatchback fwd four 69
two hatchback fwd three 48
two hatchback fwd four 68
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3 toyota gas std two hatchback fwd four 62
4800
4 mitsubishi gas std two hatchback fwd four 68
5500
MPG-CITY MPG-HWY PRICE
0 31 36 5118
1 47 53 5151
2 30 31 5195
3 35 39 5348
4 37 41 5389
# DataFrame’deki ilk 5 veri
df.head (5)
# DataFrame’deki ilk 5 veri
df.head ()

# DataFrame’deki ilk 5 veri
print (df.head ())

MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS BODY DRIVE CYLINDERS HP RPM \
0 subaru gas std two hatchback fwd four 69
4900
1 chevrolet gas std two hatchback fwd three 48
5100
2 mazda gas std two hatchback fwd four 68
5000
3 toyota gas std two hatchback fwd four 62
4800
4 mitsubishi gas std two hatchback fwd four 68
5500
MPG-CITY MPG-HWY PRICE
0 31 36 5118
1 47 53 5151
2 30 31 5195
3 35 39 5348
4 37 41 5389

# dataFrame’deki son 5 veri

df.tail ()

MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS  BODY DRIVE CYLINDERS HP RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE
192 bmw gas std four sedan rwd six 182 5400 15 20 36880
193 porsche gas std two convertible rwd six 207 5900 17 25 37028
194 mercedes —benz gas std four sedan rwd eight 184 4500 14 16 40960
195 bmw gas std two sedan rwd six 182 5400 16 22 41315
196 mercedes —benz gas std two hardtop rwd eight 184 4500 14 16 45400

# dataFrame’deki son 5 veri
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df . tail (5)

MAKE
192
193
194
195
196

192
193
194
195
196

192
193
194
195
196

FUELTYPE

bmw gas
porsche gas
mercedes—benz
bmw gas
mercedes —benz

ASPIRE
std
std
gas
std
gas

DOORS  BODY DRIVE  CYLINDERS
four sedan rwd six 182
two convertible rwd six
std four sedan rwd eight
two sedan rwd six 182
std two hardtop rwd eight

# dataFrame’deki son 5 veri

print (df.tail ())

MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS

bmw

porsche
mercedes —benz
bmw

mercedes —benz

gas
gas
gas
gas
gas

std
std
std
std
std

BODY DRIVE CYLINDERS

four sedan
two convertible
four sedan
two sedan
two hardtop

RPM  MPG-CITY MPGHWY PRICE

5400 15
5900 17
4500 14
5400 16
4500 14

20
25
16
22
16

36880
37028
40960
41315
45400

# dataFrame’deki son 5 veri

print (df. tail (5))

MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS
192

bmw gas
six 182
193 porsche gas
six 207
194 mercedes—-benz gas
184
195 bmw gas
six 182
196 mercedes—benz gas
184
RPM MPG-CITY MPGHWY PRICE
192 5400 15 20
193 5900 17 25
194 4500 14 16
195 5400 16 22
196 4500 14 16

184
81
23
27

sample (5)

MAKE FUELTYPE

mercedes —benz
toyota gas
plymouth
nissan gas
mazda gas

diesel
std
gas
std
std

ASPIRE  DOORS BODY

turbo four sedan
four sedan fwd
std four sedan
four sedan fwd
two hatchback

# dataFrame’deki biitiin verilerin listesi

df

rwd
rwd
rwd
rwd
rwd

std

std

std

std

std

36880
37028
40960
41315
45400

# dataFrame’deki tesadiifi 5 adet verinin listesi

df.

DRIVE
rwd
four
fwd
four
fwd

HP
six
six

eight
six

eight

HP
5400
207
184
5400
184

182
207
184
182
184

four

two

four

two

two

CYLINDERS

five
70
four
69
four

123
4800
68
5200
68

137
RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE
15 20 36880
5900 17 25 37028
4500 14 16 40960
16 22 41315
4500 14 16 45400
BODY DRIVE CYLINDERS HP \
sedan rwd
convertible rwd
sedan rwd eight
sedan rwd
hardtop rwd eight
HP RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE
4350 22 25 31600
28 34 9258
5500 31 38 6692
31 37 6849
5000 31 38 6095
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MAKE FUELTYPE ASPIRE DOORS  BODY DRIVE  CYLINDERS HP RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE
0 subaru gas std two hatchback fwd four 69 4900 31 36 5118

1 chevrolet gas std two hatchback fwd three 48 5100 47 53 5151
2 mazda gas std two hatchback fwd four 68 5000 30 31 5195

3 toyota gas std two hatchback fwd four 62 4800 35 39 5348

4 mitsubishi gas std two hatchback fwd four 68 5500 37 41 5389
192 bmw gas std four sedan rwd six 182 5400 15 20 36880

193 porsche gas std two convertible rwd six 207 5900 17 25 37028

194 mercedes —benz gas std four sedan rwd eight 184 4500 14 16 40960

195 bmw gas std two sedan rwd six 182 5400 16 22 41315

196 mercedes —benz gas std two hardtop rwd cight 184 4500 14 16 45400

197 rows $\times$ 12 columns
# dataFrame’deki niimerik alanlar listesi

df . describe ()

HP RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE

count 197.000000 197.000000 197.000000 197.000000 197.000000
mean 103.604061 5118.020305 25.152284 30.629442 13279.644670
std 37.639205 481.035914 6.437863 6.836259 8010.334218
min 48.000000 4150.000000 13.000000 16.000000 5118.000000
25% 70.000000 4800.000000 19.000000 25.000000 7775.000000
50% 95.000000 5200.000000 24.000000 30.000000 10345.000000
75% 116.000000 5500.000000 30.000000 34.000000 16503.000000
max 262.000000 6600.000000 49.000000 54.000000 45400.000000

# dataFrame’deki niimerik olmayan alanlarin frekans dagilimi

print (df[’DOORS’ ]. value_counts ())
print (df[’BODY’ ]. value_counts ())

four 112

two 85

Name: DOORS, dtype: int64
sedan 92
hatchback 67

wagon 24

hardtop 8
convertible 6

Name: BODY, dtype: int64
# DataFrame’deki toplam veri sayist

print (df.size)
2364

# DataFrame’deki toplam siitun sayis1

print (len (df.columns))
12

# DataFrame’deki toplam veri sayist
print (len(df)) #toplam veri sayist

197
# dataFrame’deki siitun isimleri

print (df.columns)

Index ([ 'MAKE’ , "FUELTYPE’, *ASPIRE’, 'DOORS’, ’BODY’, ’'DRIVE’, ’CYLINDERS’,
HP’, 'RPM’, 'MPG-CITY’, "MPGHWY’, 'PRICE’],
dtype="object’)
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# sutunlardaki eksik veri sayisi

df .isnull ().sum()

MAKE
FUELTYPE
ASPIRE
DOORS
BODY
DRIVE
CYLINDERS
HP

RPM
MPG-CITY
MPGHWY
PRICE
dtype: int64

ecNeoNeoloNoNoNoReoBoRoRe R o)

# dataFramedeki eksik veriler

df.isnull ()

MAKE FUELTYPE ASPIRE  DOORS BODY DRIVE CYLINDERS HP RPM MPG-CITY MPG-HWY PRICE
0 False False False False False False False False False False False False
1 False False False False False False False False False False False False
2 False False False False False False False False False False False False
3 False False False False False False False False False False False False
4 False False False False False False False False False False False False
192 False False False False False False False False False False False False
193 False False False False False False False False False False False False
194 False False False False False False False False False False False False
195 False False False False False False False False False False False False
196 False False False False False False False False False False False False

197 rows $\times$ 12 columns
# Tekrarl verilerin sayist

df . duplicated ()

0 False
1 False
2 False
3 False
4 False
192 False

193 False
194 False
195 False
196 False
Length: 197, dtype: bool

# Tekrarh verilerin toplami1
df . duplicated ().sum¢()

0 #sifir
# toplam satir ve siitun sayisi
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df . shape
Ekran Ciktisi:
(197, 12)
# slitunlardaki toplam veri sayis1
df . count ()
MAKE 197
FUELTYPE 197
ASPIRE 197
DOORS 197
BODY 197
DRIVE 197
CYLINDERS 197
HP 197
RPM 197
MPG-CITY 197
MPG-HWY 197
PRICE 197

dtype: int64
# satir ve siitun NaN verilerin sayilmasi
df .isnull ().sum().sum()

Ekran Ciktist:

Pandas Profiling Katiphanesi

pandas kiitiiphanesi ile EDA kesifsel veri analiz iglemleri tek tek yapilirken, ‘pandas profiling’
kiitiiphanesi ile veri analizi tek bir rapor seklinde hazirlanabilir[5].

#anaconda prompt’tan pandas profiling kiitiiphanesi yiiklenmesi pip install pandas-profiling

‘ipywidgets’ kiitiiphanesi, Jupyter Notebooks’ta kullanilan etkilesimli HTML widget’laridir.
Jupyter notebook’ta verilerdeki degisimin etkisi widget ile izlenebilir[5].

#anaconda prompt’tan ‘ipywidgets’ kiitiiphanesi yiikleme

W Anaconda Prompt

base) C:\Users\Toshibapip install --user "ipywidgets==7.5"

Sekil 5.1

Pandas profiling kiitiiphanesi import edilir ve versiyon kontrolii yapilir.
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%config IPCompleter. greedy=True

# auto completion

# used with tab

# kutuphanenin import edilmesi

import pandas as pd

# pandas_profiling kutuphanesi

from pandas_profiling import ProfileReport

import ipywidgets
ipywidgets . __version__

Ekran Ciktisi:
77.5.0°

import pandas_profiling

# pandas_profiling versiyon
print("pandas_profiling_,versiyon_")
pandas_profiling . __version__

Ekran Ciktist:

pandas_profiling versiyon
72.4.0°

pandas_profiling kiitiiphanesi, Python programlama dilinde kullanilan ac¢ik kaynak kodlu, bir
veri analizi rapor kiitiiphanesidir[9]. pandas_profiling kiitiiphanesi kullanilarak EDA — Kesifsel Veri
Analizi i¢in fonksiyonlar ile yapilan iglemler, bu kiitiiphane ile Jupyter Notebook’ta, bir veri analizi
raporu hazirlanabilir. Ayn1 zamanda, Html olarak bir veri analizi raporu da hazirlanabilir.

# Explanatory Data Analysis (EDA) - Kesifsel Veri Analizi # pandas_profiling Jupyter Note-
book’ta Rapor Olusturulmasi # pandas_profiling kutuphanesi kullanilarak # dataFrame’deki veriler
hakkinda “html” rapor #hazirlanmasi

from pandas_profiling import ProfileReport

report = ProfileReport(df)

report.to_file (’C:/Users/Toshiba/Analiz_Raporu.html’)
ProfileReport (df)

Olusturulan raporda 5 sekme vardir:
* Overview

* Variables

* Correlations

* Missing Values

* Sample
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COverview Wariahles Carrelations | Mizsing values Sample
Dataset info Variables types
Number of variables 12 CAT 7
Numbker of observations 197 NUM 5
Missing cells 0{0.0%)
Duplicate rows 0{0.0%)
Total size in memory 90.4 KiB
Average record size in memory 4699 B
Toggle Reproduction Informatior
Toggle Wamings
Warnings
Sekil 5.2: Overview
Overview Variables Correlations Missing values Sample
~ ASPIRE
ASPIRE Disinct count 2 o | ) v
Categorical Unigue (%) 0.01015228426395939 woo ([ 35
Missing 0
Missing (%) 0.0
Sekil 5.3: Variables
Pearson's r Spearman's p Kendall's Phik (gpk) Cramér's V (pc)
I
i ..E -
l 050
MPG-CITY
---l -
MPG-HWY - D.00
---l [ %
PRICE
RPM - -0.75
o
S

PRICE -

=
&
4

WPG-HWY -

[
<2
b
a
=

Sekil 5.4: Correlations



5.4 Pandas Profiling KUtUphanesi

143

Qverview variables Gorelations 1AISSIng Values sample
Count Matrix

Sekil 5.5: Missing Values
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First rows

ASPIRE BODY CYLINDERS DOORS DRIVE FUELTYPE | HP MAKE MPG-CITY MPG-HWY FRICE RPM
0 | sid hatchback | four two fwd gas 69 | subaru 31 36 5118 4900
1 | std hatchback | three two fwd gas 43 | chevrolet 47 53 5151 5100
2 | sid hatchback four two fwd gas 63 mazda 30 3 5195 5000
3 | std hatchback | four two fwd gas 62 | toyota 35 39 5348 4800
4 | sid hatchback four two fwd gas 63 mitsubishi 37 4 5389 5500
5 | std hatchback | four two fwd gas 60 | honda 38 42 5399 5500
6 | sid sedan four two fwd gas 69 nissan a a7 5499 5200
T | sid hatchback four two fwd gas 63 | dodge 37 41 5572 5500
8 | std hatchback | four two fwd gas 63 plymouth 37 4 8572 5500
9 | sid hatchback | four two fwd gas 63 | mazda 31 38 6095 5000

Sekil 5.6: Sample

Sonuc

Pandas kiitiiphanesi ile temel veri analizi islemleri ayr1 ayr1 yapilabilirken, pandas profiling ile
dataframe hakkindaki temel veri analizi ve korelasyon islemleri bir rapor halinde alinabilir.
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6. Context ile React Hooks

Context ile React Hooks: MERN Kullanarak Full-
Stack Uygulamalar1 Gelistirme

A.K. Margai Wangara, Ussene Aliasse Jamal!
Sakarya Universitesi, Serdivan, Sakarya, Tiirkiye

6.1 Girig

MERN stack kullanarak bir uygulamay1 gelistirecegiz. Bu boliimiin sonuna geldigimizde MERN
Nedir, nasil kullaniliyor, ne i¢in kullaniliyor 6grenmis olacaksiniz.Son zamanlarda web teknoloji-
leri baya gelistirilmis, mesela Javascript dili sadece front-end kisminda kullanilabiliyorlard: ama
biigiinlerde Javascript web, mobil ve masaiistii tabanli uygulamalari gelistirmek i¢in kullanilir.Ayrica,
ReactJS nedir, React Hooks ve Context ne ise yarar 6greneceksiniz.

6.2 MERN Nedir?

MERN: Farkli web teknolojilerinin kelimelerinin bas heriflerinden tiiretilmis bir isimdir. MERN
kelimeyi acarsak MongoDB, Express, React ve Node.js kelimeler cikiyor.

(i) MongoDB: NoSQL bir veritabanidir. NoSQL tablolar1 kullanmiyor demektir. Tablolar
yerine document kullaniyor, verileri ise JSON formatinda saklaniyor. Node.js back-end
uygulamalarinda genellikle MongoDB veritabani kullanilir.

(ii)) Express: Back-end kisminda kullanilan bir framework’tir. Python’un Flask ve PHP’nin
Laravel gibi bir teknolojidir. Kolay bir sekilde sunucu tabanli uygulamamizi gelistirmeyi saglar.
Express kullanarak route’lar, controller metotlar ve view’lar cok ugrasmadan olusturabiliriz.

(iii) React]JS: Front-end kisminda kullanilan bir framework’tir. Tek sayfali uygulamalar gelistir-
meyi saglar. En ¢ok kullanilan Javascript front-end framework’tir.

(iv) NodeJS: Sunucu olarak kullaniliyor. Node.js Javascript back-end kisminda ¢aligtirilmasini
saglar.



146 Bolim 6. Context ile React Hooks

Bu teknolojiler, MongoDB hari¢, Javascript kullandig icin, sadece bir dili kullanarak full-
stack uygulamalar1 gelistirebiliyoruz. Ayrica, Elektron gibi teknolojileri kullanarak masaiistii
uygulamalarini da gelistirebiliyoruz.

Gelistirecegimiz Uygulama

Express back-end kisminda kullanarak bir REST API gelistirecegiz. Bu REST API’den gelen verileri
React]S ile alip kullanicilara gosterecegiz. Yani, bir RESTful servisi gelistirecegiz. Gelistirecegimiz
REST API tiim HTTP metotlarin1 kullanacagiz. Basit bir blog gelistirecegiz. Blog’un baglig1 ve
aciklamasi eklenmesini saglayacagiz, sonra eklendigi verileri goriintiilenmesi, giincellenmesi ve
silinmesini saglayacagiz. Bu API i¢in React]S kullanarak bir front-end gelistirecegiz kullanicinin
arayiizll olsun diye. Daha detayli ve anlagilir bir sekilde anlatmasi i¢in birka¢ videoyu hazirladim.
Asagidaki linkten ulagabilirsiniz.

https://drive.google.com/drive/folders/1adidUOh4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTC
CJ?usp=sharing

REST Nedir?

REST(Representational State Transfer), dagitik sistemler tasarlamak i¢in kullanilan bir mimari
tarzdir. REST, client-server arasindaki haberlesmeyi saglayan HTTP protokolii iizerinden calisan
bir mimaridir. REST, servis yonelimli mimari iizerine olusturulan yazilimlarda kullanilan bir
transfer yontemidir.Istemci ve sunucu arasinda XML ve JSON verilerini tastyarak uygulamanin
haberlegsmesini saglar. REST mimarisini kullanan servislere ise RESTful servis denir.

HTTP Metotlan

HTTP Metotlar1 POST, GET, PUT, DELETE dir.
(i) POST: Veri eklemek icin kullanilir. Daha giivenli yontemdir. Route: /api/posts
(i) GET: Veri listeleme, veri gotiintiilemek icin kullanilir. Eklenmesi i¢in de kullanilabilir ama
sadece gizli olmayan verilerle kullanilmasi gerekiyor. Gizli veriler mesela parolalar GET ile
gonderilmemesi gerekiyor. Route: /api/posts
(iii) PUT: Veri giincelleme icin kullanilir. Route: /api/posts/:id
(iv) DELETE: Veri silmesi i¢in kullanilir. Route: /api/posts/:id

Genel Kurulum

Geligtirme baglamadan 6nce Node.js indirip kurmamiz gerekiyor. Ayrica, MongoDB kullanmak i¢in
veritabanimizi hazirlayacagiz.

MongoDB Kurulumu

MongoDB iki gekilde kurabiliyoruz, web tabanli ya da yerel olabilir. Tabi ki, web tabanli olan
istedigimiz yerden verilerimiz alabiliyoruz ama yerel olan sadece makinemizden ulasabiliyoruz.
Bu secenek size birakiyorum, sizin i¢in hangisi uygun onu kullanabilirsiniz. Web tabanl1 olani
kullanacagim.
(i) MongoDB web sayfasina gidiniz ve yeni hesabi olugturunuz. https://mongodb.com
(i1) Hesab1 olusturduktan sonra, yeni bir Cluster otomatik olarak olusturulacak. Cluster bizim
veritabanimiz olustulacak bir yerdir.


https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://mongodb.com
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(iii) Soldaki meniida olan Database Access secenegi tiklayimiz. Cikacak sayfada olan Add New
Database User butonu tiklayarak yeni bir veritabaninin kullanicisi ve sifresini olusturunuz.
Bu kullanici ismini ve sifresini kullanarak veritabanimiza uygulamamizdan ulasabiliyoruz.
(iv) Kullaniciyt olusturduktan sonra aym1 meniidaki Network Access olan segenegi tiklayiniz.
Add IP Adress butonu tiklayarak yeni bir IP adresi ekleyiniz. Sizin IP adresinizden baska
bu veritabaniy1 kullanmasini istemiyorsaniz sizin IP adresi giriniz yoksa ALLOW ACCESS
FROM ANYWHERE butonu tiklayiniz.
Videoyu izleyerek kurmak istiyorsaniz hazirladigim video asagidaki linkten ulasabilirsiniz.

https://drive.google.com/drive/folders/1adidUOh4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTC
CJ?usp=sharing

Node.js Kurulumu

Node.js hem React]JS hem de Express uygulamamizi gelistirmek i¢in kullanacagiz.
(i) Node.js web sayfasina gidiniz. https://nodejs.org
(i) LTS olan versiyonu indirip kurunuz

Uygulama Gelistirme

Hem back-end hem de front-end kisimlarini gelistirecegiz. Back-end sunucu tarafta olan kisimdir
ve front-end kullanict arayiizii kisimdir, yani kullanici goriip kullanacak kisimdir. Back-end kisim
Express ve MongoDB ile gelistirecegiz ve front-end kisim yazdigimiz back-end API’den veriyi
alarak kullanicimiza gosterecegiz.

Back-End Kismi

Express ile gelistirecegiz. Olusturdugumuz MongoDB’nin kullanict ismini ve sifresini kullanarak Ex-
press ve MongoDB arasinda bir baglant1 kuracagiz. Bunu yaparak girecegimiz veriler veritabaninda
kalacak istedigimiz uygulamadan alabiliriz. Bu kismin video linki:

https://drive.google.com/drive/folders/1adidUOh4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTC
CJ?usp=sharing

Baslatma
Yeni bir klasorii olusturduktan sonra, o klasoriin i¢cinde Node.js uygulama baglatacagiz. Node.js
projeyi baslatti§imizda bir package.json dosya olusturulacak. Bu dosya icinde kullanacagimiz

kutuphanelerin ismi ve versiyonlari saklanacaktir. iki tane temel kutuphaneyi kullanacagiz, mon-
goose ve express, cevre degiskenlerimiz yonetmek icin dotenv kutuphaneyi kullanacagiz.
Node.js projeyi baslatmak i¢in bu klasor icinde bir terminal acip ve npm init yazacagiz. Birkag

sorular olacak, projeyle ilgili sorulara cevap verdikten sonra package.json dosyayi olusturulacak.

Eger bu sorular1 cevaplandirmak istemiyorsaniz npm init yerine npm init -y yazip entera
basabilirsiniz.

Kutuphaneler Kurma
mongoose ve express kutuphanemiz kuralim. Bu kutuphaneler kurmak igin

npm install mongoose express dotenv yazip entera basimz. Ondan sonra uygulamamizda
kullanacagimiz kutuphaneler kurulmug olacaktir.


https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://nodejs.org
https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
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"name": "back-end",
"version": "1.0.0",
"description": "Server side code for yazsum application",
"main": "index.js",

"scripts": {
"dev": "nodemon index",
"start": "node index"
b
"author": "Margai Wangara",
"license": "MIT"

}

Sekil 6.1: Ilk package.json dosyamiz.

Detayli bir sekilde anlatmak i¢in bu kismin videosunu ¢ekip yukaridaki linkte koydum. Asagidaki
linkten projenin kodu ulagabilirsiniz.

https://github.com/margaiwangara/yazsum

Klasor Yapisi
MYV C(Model-View-Controller) yapisin1 kullandim.

back-end/
config/
controllers/
middleware/

models/

routes/

index.js
package-lock. json
package. json

Sekil 6.2: Klasor Yapist.

index.js Dosyasi

Index.js dosya i¢inde sunucumuz baglatiyoruz express kullanarak. MongoDB’nin dosyasi da buradan
aliyoruz.


https://github.com/margaiwangara/yazsum

6.5 Uygulama Gelistirme 149

([ J
const express = require('express');
const dotenv = require('dotenv');

const connectDB = require('./models');

const app = express();

dotenv.config({ path: './config/config.env' });

app.use(express.json());

connectDB();

const postRoutes = require('./routes/posts’');
app.use('/api/posts', postRoutes);

const errorHandler = require('./middleware/errors');
app.use(function (req, res, next) {

const error = new Error();

error.message = 'Not Found';

error.status = 404;

next(error);
1)

app.use(errorHandler);

const PORT = process.env.PORT || 5000;

app.listen(PORT, () => console.log( App running on port ${PORT}"));

Sekil 6.3: index.js Dosyasi.

Config Klasor

Config klasor icinde uygulamanin ¢evre degiskenleri saklaniliyor. Bu degiskenler uygulamanin
geligtiricisinden bagka goriinmemesi i¢in kullanilir.

NODE_ENV=development

MONGO_URI=mongodb+srv://margaiwangara:<Password>@cluster@.voae2.mongodb.net/yazsum?
retryWrites=true&w=majority

Sekil 6.4: config.env Dosyasi.

Models Klaso6r

Models klasor i¢inde iki tane dosya var, index.js ve Post.js dosyalardir, index dosya MongoDB
ayarlamalarim1 yapmak icin kullaniliyor. MongoDB’nin veritabanisinin kullanici ismi ve sifresi
belirlenir, post.js dosyada ise bizim tablomuz yapisin1 belirlenir.

Controllers Klasor

Controllers klasor icinde posts.js dosya bulunmaktadir. Burada controller metotlar var. Bu metotlar
model’den gelen verilere islem yapilmasini saglar.

Middleware Klasér
Middleware klasor i¢inde errors.js dosya bulunmaktadir. Errors.js hata yonetimi i¢in kullanilir.
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const mongoose = require( 'mongoose’);

async function connectDB() {
try {

const conn = await mongoose.connect(process.env.MONGO_URI, {
useNewUrlParser: t
useFindAndModify: 5
useUnifiedTopology: true,
useCreateInd true,
keepAlive: t 5

1);

console.log( *MongoDB Connected: ${conn.connection.host}");
} catch (er ) {
console.log(error);
}
}

module.exports = connectDB;

Sekil 6.5: Model index.js Dosyasi.

([
const mongoose = require('mongoose');

const postSchema = new mongoose.Schema({
title: {
type: String,
trim: tr
unique: true,
minlength: [10, 'Title length must be greater than 10'],
maxlength: 'Title length must be less than 200'],
required: [true, 'Title is required'],
1
description: {
type: String,
trim: true,
required: [true, 'Description is required'],
}’
dateCreated: {
type: Date,
default: Date.now,
}’
s

const Post = mongoose.model('Post', postSchema, 'posts');

module.exports = Post;

Sekil 6.6: Model post.js Dosyasi.
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const Post = require('../models/Post');

exports.getPosts = async (req, res, next) => {
try {
const posts = await Post.find();

return res.status(
success:
data: posts,
1)
catch (error) {
next(error);
console.log(error);

exports.getPost = async (req, res, next) => {
try {
const post = await Post.findById(req.params.id);

return res.status(200).json({
success: t

data: post,

H;

} catch (error) {
next(error);
console.log(error);

b5

exports.createPost = async (req, res, next) => {
try {
const newPos awailt Post.create(req.body);

return res.status(201).json({

success: ue,

data: newPost,

s
} catch (error) {
next(error);
console.log(error);
}
b

exports.updatePost = async (req, res, next) => {
try {
const updatedPost = await Post.findByIdAndUpdate(req.params.id, req.body, {
ne rue,
runValidators

s

return res.status(200).json({
success: 5
data: updatedPost,
s
catch (error) {
next(error);
console.log(error);

exports.deletePost = async (req, res, next) => {
try {
await Post.findByIdAndDelete(req.params.id);

return res.status( ).json({
success: t

s

catch (error) {

next(error);

console.log(error);

Sekil 6.7: posts.js Dosyasi.
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function errorHandler(error, req, res, next) {
return res.status(error.status || 500).json({
error: {
message: error.message || 'Oops! Something went wrong',

}J
1)
}

module.exports = errorHandler;

Sekil 6.8: errors.js Dosyasi.

Routes Klasor
Routes klasor i¢inde posts.js dosya bulunmaktadir. Routes ayarlar1 burada yapilmaktadir.

const express = require('express');
const router = express.Router();

const {
createPost,
getPosts,
getPost,
deletePost,
updatePost,
} = require('../controllers/posts');

router.route('/').post(createPost).get(getPosts);
router.route('/:1d"').get(getPost).put(updatePost).delete(deletePost);

module.exports = router;

Sekil 6.9: posts.js Dosyast.

Proje Linkleri
Bu projenin Github ve video linkleri asagida bulabilirsiniz. Yazilan kodu daha iyi anlamak igin
yaptigim videolara bakmanizi oneririm.

Videolar: https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTx
SvbQkkAWTCCJ?usp=sharing

Github: https://github.com/margaiwvangara/yazsum

6.5.2 Front-End Kismi - ReactJS

Arayiiz kismimiz ReactJS ile yazacagiz. Kullanici arayiizii gelistirmek i¢in kullanilir. React]S ve
React Native mobil uygulamalar1 gelistirmeyi kullanilir.

ReactJS Nedir?
* Facebook tarafindan gelistirilmig bir front-end framework’tir.
* En cok kullanilan bir Javascript front-end framework.
» Tek sayfali(Single Page) uygulamalar1 gelistirmek icin kullanilir.


https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1adidU0h4RknGpnfnsmTxSvbQkkAWTCCJ?usp=sharing
https://github.com/margaiwangara/yazsum
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ReactlS Avantajlan

* Kullanmasi daha kolay - uygulamalari gelistirmek i¢in daha kolay

* Component’leri kullandig1 i¢in daha diizenli uygulamalari gelistirilebilir

JSX kullanarak HTML kodu Javascript i¢inde yazabiliyoruz, ayrica CSS kodu da kullanabiliy-
oruz

Virtual DOM kullandig1 i¢in tiim sayfay1 yenilenmesi gerek kalmiyor, sadece degistirilmis
kismi1 degisiyor

React Ogrenmeden Once
* Javascript temellerini bilinmesi gerekiyor(objects, arrays, conditionals, loops, variables vb.)
* ES2015+ temellerini bilinmesi gerekmiyor ama dgrenilmesini tavsiye ediyorum (arrow func-
tions, destructuring, rest, spread, classes vb.)

React Temelleri
* Component - uygulamay1 kiiciik parcalara ayrilmasini saglar.
* State - component’in durumu
* Props - componentler’in arasinda veri paylagsmasini saglar.

React Projeyi Olusturma

Yeni bir React projeyi olusturmak i¢in bir terminali agip npx create-react-app proje_ismi
yazmamiz gerekir, proje_ismi yerine bizim projemizin ismi yazariz.

React State
* Componentlerinde deger saklamak i¢in state’ten yararlaniriz
» Uygulamada degisikligi yapmak icin state kullaniriz
* Bir buton tikladiktan sonra herhangi bir giincelleme varsa state ile hallederiz
* State direkt giincellenmemesi lazim, setState kullanilmas1 gerekiyor
» State iki sekilde tanimlayabiliyoruz, class kullamyorsak, direkt tanimlayabiliyoruz ama func-
tional component ise, hooks kullanmamiz gerekiyor

React Props

* Props component arasinda veri paylasmak icin kullaniliyor
» Ustteki component’ten altindaki olan component’e veri paylagilabilir, state, props olarak
paylasilabilir ama biiyiik uygulamalarda ¢ok component oldugu icin zor olur

Hooks Nedir?

React Hooks functional component state tanimlamak i¢in kullaniliyor. Her hook use ile baslyor,
mesela useState, useReducer, useContext vb. useState hook state yonetimi icindir. Ozel
hooks olusturabiliyor, use kelimeyi kullanarak yeni bir hook olusturabiliyoruz. Hooks sadece
functional component ve bagka hook fonksiyonu i¢inde kullanilabiliyor.

Context Nedir?

Context, state yonetimi i¢in kullanilir. Biiyiik uygulamalarda, state, props olarak gecirmeden
tanimladigimiz state kullanilabilir.

Klasor Yapisi
Default React klasor yapisini kullandim.
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assets/

components/

context/
actions/
app/

reducers/
actionTypes.js
initialState.js

views/

App.js

index.css

index.js

Sekil 6.10: Klasor Yapisi.

Context Tanimlama

Context global state yonetimi i¢in kullanilir. Context i¢in {i¢ tane kismimiz var, reducers,
actions ve store . Daha iyi anlasilmasi icin kodunu ekledim.
o

export const GET_POSTS = 'GET_POSTS';
export const GET_POST = 'GET_POST';

export const UPDATE_POST "UPDATE_POST' ;
export const DELETE_POST 'DELETE_POST"';
export const CREATE_POST = 'CREATE_POST';

Sekil 6.11: Action Types

Form Component

Form Component hem giincelleme hem de ekleme iglemleri i¢in kullaniliyor.

App Component

App componentimiz i¢inde Route ve Context Provider tanimliyoruz.

Home Component

Home component anasayfamizdir

EditPost Component

EditPost Component post giincellemek i¢indir
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export const POST_STATE = {

post: {},
posts: [],

loading: false,

Sekil 6.12: Initial State - Default State

import React, { useContext, createContext, useReducer } from 'react';
import { POST_STATE } from '../initialState';
import postReducer from '../reducers/posts’;

export const PostContext = createContext(null);
export const PostConsumer = PostContext.Consumer;

const PostProvider = ({ children }) => {
const [state, dispatch] = useReducer(postReducer, POST_STATE);
return (
<PostContext.Provider value={{ state, dispatch }}>
{children}
</PostContext.Provider>

export const usePost = () => useContext(PostContext);
export default PostProvider;

Sekil 6.13: Post Context. Context boyle tanimlanir
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import {
CREATE_POST,
DELETE_POST,
GET_POSTS,
UPDATE_POST,
GET_POST,

} from '../actionTypes';

function postReducer(state, action) {
switch (action.type) {
case GET_POSTS:
return {
...state,
posts: action.posts,
ks
case GET_POST:
return {
...state,
post: action.post,
b
case CREATE_POST:
return {
...state,
posts: [...state.posts, action.post],
I
case UPDATE_POST:
// filter first
const filteredPost
(value) => value.
);
return {
...state,
post: action.post,
posts: [...filteredPost, action.post],
k3
case DELETE_PO
return {
...state,
post st posts.filter((value) => value.
b
default:
return state;
}
}

export default postReducer

Sekil 6.14: Post Reducer. Reducer boyle tanimlanir
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import axios from 'axios';
import {
CREATE_POST,
DELETE_POST,
GET_POST,
GET_POSTS,
UPDATE_POST,
} from '../actionTypes';

export const BASE_URL = 'http://localhost:5000';

export const getPostsAction = (posts) => ({
type: GET_POSTS,
posts,

s

export const createPostAction
type: CREATE_POST,

post,

1)

export const updatePostAction
type: UPDATE_POST,
post,

s

export const deletePostAction (id) = ({
type: DELETE_POST,
id,

s

export const getPostAction = (post) => ({
type: GET_POST,

post,

s

function getPosts(dispatch) {
return new Promise((resolve, reject) => {
return axios

.get( ${BASE_URL}/api/posts’)

.then((res) => {
dispatch(getPostsAction(res.data.data));
resolve();

1)

.catch((error) => {
console.log(error);
reject(error.response.data.error);

s

1);
}

Sekil 6.15: Post Action. Post Actions boyle tanimlanir
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function getPost(dispatch, id) {
return new Promise((resolve, reject) => {
return axios
.get (" ${BASE_URL}/api/posts/${id}")
.then((resp) => {
dispatch(getPostAction(resp.data.data));
resolve();
})
.catch((error) => {
console.log( 'Get Post Error', error);
reject(error.response.data.error);
1)
3
}
function createPost(dispatch, formData) {
return new Promise((resolve, reject) => {
return axios
.post( " ${BASE_URL}/api/posts’, formData)
.then((resp) => {
dispatch(createPostAction(resp.data.data));
resolve();
1)
.catch((error) => {
console.log( 'Creation Error', error);
reject(error.response.data.error);
});
195
}

function updatePost(dispatch, formData, id) {
return new Promise((resolve, reject) => {
return axios
.put( ${BASE_URL}/api/posts/${id} , formData)
.then((resp) => {
dispatch(updatePostAction(resp.data.data));
resolve();
1)
.catch((error) => {
console.log( 'Update Error', error);
reject(error.response.data.error);
g
s
}

function deletePost(dispatch, id) {
return new Promise((resolve, reject) => {
return axios
.delete(  ${BASE_URL}/api/posts/${id}" )
.then((resp) => {
dispatch(deletePostAction(id));
resolve();
1)
.catch((error) => {
console.log( 'Delete Error', error);
reject(error.response.data.error);
1);
})s

export { getPosts, createPost, updatePost, deletePost, getPost };

Sekil 6.16: Post Action. Post Actions boyle tanimlanir
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import React, { useState, useEffect } from 'react';

import { usePost } from '../context/app/PostContext’;

import { createPost, updatePost, getPost } from '../context/actions/posts’;
import { useParams, useHistory } from 'react-router-dom';

function PostForm({ page, pageTitle, btnText }) {
const { state, dispatch } = usePost();
const { id } = useParams();
const history = useHistory();
const [value, setValue] = useState({
title: "',
description: '',
B
const [errors, setErrors] = useState([]);
const [isLoading, setIsLoading] = useState(fa

useEffect(() {
if (page ‘edit') {
setIslLoading(true);
getPost(dispatch, id)
.then(() => {
setIsLoading(fa D5
setValue({
title: state.post.title ? state.post.title : '',
description: state.post.description ? state.post.description :

});

console.log( 'Post Acquired');

1)
.catch(() => console.log( 'Post Not Acquired'));

}, [state.post.title, state.post.description]);

const handleChange = (e) =>

setValue({ ...value, [e.target.name]: e.target.value });
const handleSubmit = (e) => {

e.preventDefault();

if (page === 'create') {
createPost(dispatch, value)
.then(() => {
console.log( 'Post Created');
history.push('/');
1
.catch((error) = {
setErrors(error.message);
console.log('Post Not Created');
});

updatePost(dispatch, value, id)
.then(() => {
console.log( 'Post Updated');
history.push('/');
1
.catch((error) = {
setErrors(error.message);
console.log('Post Not Updated');
1)

Sekil 6.17: Form Component
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return (
<div className="row">
<div className="col-md-4 offset-md-4">
<div className="card">
<div className="card-body">
{isLoading ? (
<p>Loading...</p>
: (
<form onSubmit={handleSubmit}>
<h3>{pageTitle}</h3>
<hr />
{errors.length > 0 ? (
<div className="alert alert-danger">{errors}</div>
) (
)}
<div className="form-group">
<label htmlFor="titleField">Title</label>
<input
type="text"
className="for!
title"
titleField"
onChange={handleChange}
value={value.title}
/>
</div>
<div className="form-group">
<label htmlFor="descriptionField">Description</label>
<textarea
name="description"
className="form-control"
10"
descriptionField"
onChange={handleChange}
value={value.description}
></textarea>
</div>
<button type="submit" className="btn btn-primary btn-block">
{btnText}
</button>
</form>
)}
</div>
</div>
</div>
</div>

)3

)

}

export default PostForm;

Sekil 6.18: Form Component
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import React from 'react';

import { BrowserRouter as Router, Route, Switch, Link } from 'react-router-dom';
import PostProvider from './context/app/PostContext"';

import Home from './views/Home';

import EditPost from './views/EditPost';

import CreatePost from './views/CreatePost';

function App() {
return (
<Router>
<PostProvider>
<div className="navbar navbar-expand-md navbar-dark bg-primary">
<div className="container">

<Link to="/" className="navbar-brand">
yazsum
</Link>

<ul className="navbar-nav ml-auto">
<li className="nav-item">
<Link to="/posts" className="btn btn-primary">
Create Post
</Link>
</1i>
</ul>
</div>
</div>
<div className="
<Switch>
<Route
exact
name="Home"
(props) => <Home {...props} />}

<Route
exact
name reate Post"
rende (props) => <CreatePost {...props} />}
path=
/>
<Route

props) => <EditPost {...props} />}
posts/:id"

</Switch>
</div>
</PostProvider>
</Router>
)5
}

export default App;

Sekil 6.19: App Component
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import React, { useEffect } from 'react’;

import { Link } from 'react-router-dom';

import { usePost } from '../context/app/PostContext';

import { getPosts, deletePost } from '../context/actions/posts';

function Home() {
const { state, dispatch } = usePost();

const removePost = (id) => {
deletePost(dispatch, id)
.then(() => console.log( 'Post Deleted'))
.catch(() => console.log('Post Not Deleted'));

};

useEffect(() => {
getPosts(dispatch)
.then(() => console.log( 'Posts Acquired'))
.catch(() => console.log('Posts Not Acquired'));

Ko (113

return (
<div className="tab responsive">
<table classNam ble table-bordered">
<thead>
<tr>
<th>Id</th>
<th>Name</th>
<th>Description</th>
<th>Actions</th>
</tr>
</thead>
<tbody>
{state.posts.length > 0 ? (
state.posts.map((value) => (
<tr key={value._id}>
<td>{value._id}</td>
<td>{value.title}</td>
<td>{value.description}</td>
<td>
<Link
to={"/posts/${value._id} }
className="btn btn-sm btn-success mr-2"
>
Edit
</Link>
<button
className="btn btn-danger btn-sm"
onClick={() => removePost(value._id)}
>
Delete
</button>
</td>
</tr>
))
2 (
<tr>
<td colSpan="4">
<p className="text-info m-0">No posts available.</p>
</td>
</tr>
)}
</tbody>
</table>
</div>

)5

)

}

export default Home;

Sekil 6.20: Home Component



6.5 Uygulama Gelistirme 163

import React from 'react’;
import PostForm from '../components/PostForm';

function EditPost() {
return <PostForm page="edit" pageTitle="Edit Post" btnText="Edit" />;

}

export default EditPost;

Sekil 6.21: EditPost Component

Create Post Component
CreatePost Component post eklemek icindir.

import React from 'react’;
import PostForm from '../components/PostForm';

function CreatePost() {
return <PostForm page="create" pageTitle="Create Post" btnText="Save" />;

}

export default CreatePost;

Sekil 6.22: CreatePost Component
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Yazarlar Hakkinda

A.K. Margai Wangara, 21 Nisan 1996 yilinda Mumias, Kenya’da dog-
mustur. 2014 yilinda liseden mezun olduktan sonra, Kenya’ nin bagkenti
Nairobi’de bulunan Emobilis Mobil Programlama okulunda kodlama
seyahatina baslamig, ayni yil Technical University of Kenya Bilisim
Teknoloji Boliimii’'nde lisans 6grenimine baglamigtir. 2015°te kendini
gelistirmek amaciyla Kenya’dan Tiirkiye’ye gelmis. Sakarya Univer-
sitesinde Biligim Sistemleri Miihendisligi boliimiinde lisans 6grenimine
baglamigtir. 2015’ten beri web ve mobil programlama temel alani olarak
calismaktadir.

Ussene Aliasse Jamal, 7 Ekim 1996 yilinda Mozambik’te dogmustur.
Cocuklugundan beri teknolojiye hayranmis. Lisedeyken programlamaya
baglamis. 2014’te Tiirkiye’ye egitim amaciyla gelmis ve aynmi yilda
Sakarya Universitesinde Biligsim Sistemleri Miihendisligi béliimiinde
lisans 6grenimine baglamigtir. Her zaman kendini gelistirmeye calistig1
icin ¢ok seyi 6grenmis. Simdiye kadar OOP C++ ve Python temel alani
olarak caligmaktadir.
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Yapay zeka calismalarinin en 6nemli alt kollarindan biri de Dogal Dil Islemedir (DDI). Insan zekasi
dogal dili kullanarak kendini ifade edebiliyor ya da bagkalarinin ne sdyledigini rahat bir sekilde
anlayabiliyor. Yani kisaca iletisim kurabiliyor. Insana 6zgii iletisim kurma becerilerini bilgisayar
sistemlerine kazandirabilmek icin ise DDI yontem ve metotlarindan faydalanmaktayiz. Web siteleri,
sosyal medya platformlari, forum vb. web teknolojileri ile birlikte cok biiylik miktarda metinsel
veriler iiretmekteyiz. Yapisal olmayan bu verilerin iglenip anlamli hale getirilebilmesi icin ise insan
iistii giice ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu noktada DDI yontem ve metodlart ile gelistirilen yapay zeka
algoritmalari ¢ok biiyiik verileri istegimiz dogrultusunda siniflayabiliyor, 6zetini ¢ikarabiliyor ya da
farkli bir dile saniyeler icerisinde ¢evirebiliyor. Cagr1 merkezlerinde insan giiciine dayali yapilan
cagr1 hizmetleri DDI yontem ve metodlar1 sayesinde gelistirilen akilli chatbotlar ile insan giicii
olmadan rahatlikla yapilabilmektedir. Telefonlarimizin igerisine giren akilli asistanlar sayesinde
istedigimiz bilgiye telefonumuza dokunmadan ulagabiliyor, sesli komutlar ile yemek siparisi bile
verebiliyoruz. Bu ve benzeri gelismeler DDI disiplinine olan ilgiyi her gegen giin arttirmakta ve bu
disiplini daha popiiler bir hale getirmektedir (Hark vd., 2017).
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Dogal Dil isleme Nedir?

En basit tanimiyla DDI insanlara 6zgii dillerin bilgisayar sistemleri icerisinde islenerek kullanil-
masin1 amag edinen bir yapay zeka alt disiplinidir. Dillerin matematiksel modellerini olusturarak
bilgisayarlar tarafindan anlagilmasini saglar ve yeniden iiretilmesi i¢in ¢éziimler iiretir.

Yine bagka bir tanima gére DDI, dogal dilleri matematiksel olarak temsil ve analiz etmek igin
kullanilan bir disiplindir (Khurana vd., 2017). Ayrica literatiirde DDI icin istatistiksel dil modelleme
olarak tanimlamalar da bulunmaktadir (Oflazer, 2016). Bununla birlikte DDI, yapay zeka, dilbilim
ve bilgisayar destekli dilbilim gibi ¢ok farkl disiplinlerdeki kuram, yontem ve teknolojileri bir araya
getiren bir bilim dalidir (Delibag, 2008).

Internet ve web teknolojilerinin gelismesi ile birlikte iirettigimiz metinsel verilerde dramatik
bir artig gézlemlenmektedir. Bu verilerin anlaml1 hale getirilmesi endiistriler ve pazarlama sektorii
icin ¢ok Onemlidir. Bununla birlikte yapilandirilmamis dokiiman, belge vb. arsiv yi§inlari da
anlamlandirilmaya muhta¢ durumdadir. Bu durum Dogal Dil isleme ¢alismalarina olan ilgiliyi her
gecen giin artirmaktadir (Hark vd., 2017).

Adali (2012)’ya gore DDI kapsaminda su galismalar yapilmaktadir:

* Basili bir metni okuma (optik olarak metin okuma) ve okuma yanliglarini diizeltme

* Metinden 6zet ¢ikarma

* Metinden bilgi ¢ikarma

* Bilgiye erisim saglama

* Bir metni anlama

* Bilgisayarla sesli etkilesim

* Bir metni seslendirme

* Ses dalgalarini metne doniistiirme

* Soru yanit dizgeleri (Chatbotlar)

* Okuma yardimc1 araclari

* Yazim yardimci araglari

* Diller aras1 ¢eviri

Dogal Dil isleme Piramidi

Towards Data Science (2017)’ a gore dogal dil isleme galismalar1 4 fazli bir piramitten olugsmak-
tadir. Bunlar sirasiyla:

1. Morphology - Bi¢im Bilimsel Analiz Caligmalari

(a) Yazim ve imla hatalar1
(b) Ciimle icindeki kelimelerin tespiti
(c) Kelimelerin tiirleri ve aldig1 ekler
2. Syntax - S6z Dizimsel Analiz Caligmalar1
(a) Ciimle kurulum yapisi
(b) Gramer yapist
3. Semantic - Anlamsal Analiz Caligmalari
(a) Varlik tanima (Sehir, tilke, 6zel isim)
(b) Kelimeler arasi iligkilerin tespit edilmesi
4. Pragmatics — Pragmatik Analiz Caligmalar1
(a) Metinden konu tespiti
(b) Ozet ¢ikarma
(c) Yazar tespit etme
(d) Sentimental analiz
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@ Morphology (7 Syntax @) Semantics () Pragmatics

(e) Soru cevap sistemleri
(f) Ceviri sistemleri

Sekil 7.1: Dogal Dil Isleme Piramidi (Toward Data Science, 2017).

Sentimental Analiz Nedir?

Sentimental (duygu) analiz ifadesi literatiire 2003 yilinda “Sentiment Analysis: Capturing Favorabil-
ity Using Natural Language Processing” calismasi ile girmistir (Tetsuya ve Jeonghee, 2003).

Sentimental analiz, metinsel igerikler icerisinde yer alan markalara, kisilere, iiriin ya da bir
organizasyona iligkin duygusal durum bilgilerinin DDI yoéntem ve yaklagimlarim kullanarak ortaya
cikarilmasi isidir (Fessini vd., 2014). Internet ve sosyal mecralarin gelismesi ile birlikte iletisim
bicimimizde de degisikler oldu. Sosyal medya paylagimlarimiz, mesajlasma aplikasyonlarindaki
mesaj verilerimiz ile biiyiik metinsel veriler olusturmug durumdayiz. Bu metinsel verilerin islenmesi
ve anlaml bilgiler ¢ikarilmasi ¢ok 6nem arz etmektedir.

Web, yapisal olmayan metinsel verilerden olusan biiyiik bir ambar durumundadir. Sosyal
mecralar, forumlar, kullanic goriiglerini barindiran siteler igerisinde duygu ve goriis barindirmaktadir.
Sentimental analiz bu verileri kullanarak anlamli bilgiler ortaya cikarabilir. Bu bilgilerde yoneticilerin
ya da bireylerin karar verme siire¢lerine destek olabilir (Fessini vd., 2014).

Sentimental Analiz Calismalannda Kullanilan Seviyeler

Sentimental analiz calismalari, calismanin kapsami ve veri setlerinin yapist dogrultusunda ii¢ farkli
calisma seviyesinde ele alinmaktadir. Bunlar sirasiyla dokiiman, ciimle ve aspect (dzellik, kategori)
seviyesinde yapilan calismalardir (Ozyurt ve Akcayol, 2018).
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Dokiman Seviyesinde Yapilan Calismalar

Bu seviyede yapilan ¢alismalarda bir makale ya da birden fazla ciimleden olugan kullanici goriisiiniin
tamamu bir biitiin olarak degerlendirilir. Duygu durumu ciimle ya da 6zellik bazinda detaya inilmeden
dokiiman seviyesinde pozitif, negatif ya da notr olarak tespit edilir.

Cimle Seviyesinde Yapilan Calismalar

Bu seviyede yapilan ¢caligmalarda bir dokiiman igerisinde yer alan her bir climlenin duygu analizi ayr1
ayr yapilir. Bu sayede dokiiman seviyesinde yasanabilecek duygu durumu kayiplari engellenmis
olur. Dokiiman seviyesinde yapilan duygu durumu analizlerine gére daha detayl ve hassas sonuglar
elde edilir.

Aspect Seviyesinde Yapilan Calismalar

Aspect tabanli duygu analizi ¢aligmalar1 sozciik ve dokiiman seviyesinde yapilan calismalara gore
cok daha yeni ve yakin doneme ait calismalardir (Ozyurt ve Akcayol, 2018). Ciimle seviyesinde
yapilan duygu analizleri her ne kadar dokiiman seviyesinde yapilan analiz ¢alismalarina gore
daha hassas ve detayli sonuglar verse de bazi durumlarda bir ciimlenin ger¢ek duygu durumunu
yansitamayabilirler. Ornegin bir ciimle igerisinde hem pozitif hem de negatif duygu durumu yer
alabilir. Aspect seviyesinde yapilan ¢aligmalar bu problemin giderilmesi icin gelistirilmisgtir.

Aspect tabanli duygu analizi calismalarinda once ciimle icerisinde gecen aspectler (6zellik,
kategori) belirlenir. Daha sonra bu aspectleri niteleyen kelimeler {izerinden sozliik tabanl ya da
makine dgrenmesi yaklagimlar1 kullanilarak her bir aspectin duygu durumuna karar verilir.

Sentimental Analiz Calismalarinda Kullanilan Yéntem ve Yaklasimlar

Sentimental analiz ¢alismalarinda kullanilan yontemleri, makine 6grenmesine dayali yontemler ve
sozliige dayali yontemler olmak iizere iki sinifta toplayabiliriz (Medhat vd., 2014).

So6zliik Tabanh Yaklasim

Sozliikk tabanl yaklagimda, bir metinde gegen duygu durumlarinin tespiti i¢in her bir kelimenin
duygusal durumu, kullanilan s6zliik yardimu ile hesaplanir (Taboada, 2011). Duygu durumunun tespit
edilmesinde DDI arac ve yontemleri ile duygu terimleri sozliikleri kullanilir. Bu tiir calismalarda
herhangi bir etiketli veriye ya da egitilmis bir modele ihtiyac yoktur (Ozyurt ve Akcayol, 2018).
Bununla birlikte kullanilan duygu sozliigii ne kadar kapsamli ise alinan sonuglarda bir o kadar iyi
olacaktir.

Makine Ogrenmesi - Yapay Sinir Aglan (YSA) Yaklasimi

Makine 6grenmesine dayali sentimental analiz ¢aligmalarinda ise olusturulan model etiketli bir egitim
verisi ile 6nceden egitilmeli, test verisi ile de basarim orani test edilmelidir (Ozyurt ve Akcayol,
2018). Literatiirdeki son ¢aligmalara gore sentimental analiz ¢alismalarinda makine 6§renmesinin
alt disiplini olan derin 6grenme yontemlerinin kullanilmasi basart oranini ciddi oranda artirmigtir
(Collobert vd., 2011). YSA yapis1 biiyiik verilerin islenmesi ve siniflandirilmasinda sozliik tabanl
yaklagimlara gore cok daha hizli ve basarili sonuglar ortaya koydugu tespit edilmistir (Song ve Lee,
2013). Ancak bu yaklasimda gelistirilen yapay zeka modelinin daha iyi sonuglar verebilmesi i¢in
cok miktarda etiketli veriye ihtiyac vardir.
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7.6 Aspect Tabanii Sentimental Analiz Calismalarinda Makine Ogrenmesi Tek-
niklerinin Kullaniimasi

Bu calisma kapsaminda YSA kullanilarak aspect tabanli sentimental analiz ¢caligsmasit yapilmistir.
Yapilan islemler sirasiyla:

(a) Verilerin (yorum ciimleleri) toplanmasi iglemi,

(b) Yorum ciimlelerinin aspect bazli boliinmesi iglemi,

(c) Tokenizer olusturma islemleri,

(d) Model olusturma, modeli egitme ve test etme islemleri.

7.6.1 Veri Toplam Sireci

Okul.com.tr platformundan alinan veriler (1000 yorum) tek tek okunarak, yorumun i¢inde gecen
aspectler belirlenmistir. Bu aspectlerin duygu durumu pozitif ve negatif olarak etiketlenmistir.
Toplanan veriler bir veritabanina aktarilmisgtir.

No * Yorum Aspect
1 Okulumuz, harika bir egitim vermesinin yaninda gocuklarimiza her tarla olanag: sagliyor. Gok basarili bir okul. Okul-p, Egitim-p, Olanak-p
2 Ogrencilerin sagliklarini goz 6nande bulundurularak egitim materyalleri kullanilmis olmasi cok bilytk bir avantaj. Egitim Materyali-p
3 Montessori yonteminin dlkemizdeki amiral gemisi diyebiliriz. Cocuk odakli ve klasik sistemin tamamen disinda alternatif bir okul. Yéntem-p, Sistem-p, Okul-p
a Cocuklanmizin fiziki, duygusal, zihinsel ve ruhsal agidan kendilerini givende hissedecekleri bir ortam imkani sunmakta. Tebrikler. Ortam-p
5 Ayricalikli kurumlardan bir tanesi. Uyguladiklari egitim modellerinin de gegerliligi tartisilamaz derecede saglam. Kurum-p, Egitim Modeli-p
6 Tam danyanin 6rnek aldigi Kanada egitim sisteminin yikilmaz kalesi diyebiliriz burast iin. Egitim Sistemi-p
7 Bu kadar yesil alana sahip baska bir okul kampusa bulamazsaniz. Uluslararasi egitim firsatlarini bu kadar genis yelpazede sunan baska bir okul daha yok Kampus-p, Eitim Firsatlari-p
8 Anaokulundan Universiteye kadar tum egitimde sagladiklari basarilar ile saglam adimlarla ilerlemekte. Egitim-p
9 Kisith imkanlarla mucize yaratmayi bilen bir kadro, guleryuz ve surekli yeni seyler yapma istegiyle ogrencileri de pesinden strikleyen harika 6gretmenler. Ancak  Kadro-p, Ogretmenler-p, Bina-n

binasi biraz eski.
10 konuyu pekistirmeyi ve kalici olmasini saglayan bir sistemi benimsemisler. Sistem-p

11 Okulun eitimi iyi olabilir ama binasi bana gok eski geldi. Egitim-p, Bina-n

Sekil 7.2: Aspectlere gore etiketlenmis kullanici yorumlari

7.6.2 Model Olusturma Sureci

Sistemin gelistirilmesinde python programlama dili ve JupyterLab gelistirme ortami tercih edilmistir.
Modelin olusturulmasinda tensorflow ve keras kiitiiphaneleri kullanilmigtir.

<

@ ©
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Sekil 7.3: Modelin Yapisi
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Aspectlere Bagl Kelime Zincirlerinin Olusturulma Siireci

Aspectlere bagl kelime zincirlerinden yeni ciimleler olugturmak amaciyla bir script gelistirilmisgtir.
Script’in yapmig oldugu kontrollerden bazilart sunlardir:

(a) Aspect’in ciimle icindeki konumunun tespit edilmesi.

(b) Aspect tek mi yoksa birden fazla kelimeden mi olugsmakta?

(c) Aspect yorum igerisinde kag gez geciyor?

(d) Aspect Tiirkce karakter iceriyor mu?

(count($baslangicAspectDizi)--2) {
($i-0; $i $dizi_boyutu; $ii+) {

$bul - array("i");
$degistir - array("i");
$yorum_parsed[$i][1] str_replace($bul, $degistir, $yorum_parsed[$i][1]);
$yorum_parsed[$i][2] str_replace($bul, $degistir, $yorum_parsed[$i][2]);
(stristr($yorum_parsed[$i][1],$baslangicAspectDizi[@]) stristr($yorum_parsed[$i][2],$baslangic
((stristr($baslangicAspectDizi[1],$yorum_parsed[$i+1][2])) (stristr($baslangicAspectDizi[1],]

$bas_aspect -$i;
$bit_aspect - $i+1;

$baslangic -$bas_aspect;
$bitis_noktasi $baslangic-7;
$onceki_kelimeler - array();
(($baslangic 0) ($yorum_parsed[$baslangic][1]'-"." ($baslangic $bitis_nokta
$onceki_kelimeler[] - $baslangic;
$baslangic
}

$a - $bit_aspect;
$c - $a+7;
$sonraki_kelimeler - array();
((%a <= $c) ($yorum_parsed[$a][1]'-".")) {
$sonraki_kelimeler[] - $a;
$a

Sekil 7.4: Geligtirilen Scriptten Bir Kesit

Script 1000 yorum iizerinde calistirilmig, aspect zincirlerinden olusan yeni yorumlar mysql
veritabanina aktarilmistir. Aspect tabanli bélme isleminden sonra toplam yorum sayist 1925’e
cikmusgtir.

Tokenizer Olusturma Siireci

Aspectlere bagli kelime zincirlerinden olugan tiim yorumlari kullanarak bir tokenizer olusturulmustur.
Tokenizer sonraki siireclerde kullanmak i¢in bir dosya olarak kaydedilmistir. Bunun i¢in keras
icerisinde yer alan tokenizer kiitiiphanesi kullanilmisgtir.

Tokenlestirme icin ne kadar ¢ok veri kullanilirsa, tokenizer ilgili domaini o kadar iyi temsil eder.

Model Olusturma Sireci
Bu asamada YSA kullanilarak model olusturulmusgtur. Bu asamada su iglemler yapilmugtir:
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harunak1_phd2.aspete_gore_ayrilmis_yorumlar: 1.924 satir meveut, ile siniri 1.000 W Sonraki KM Hepsini goster | ¥ Siralama (1) ¥ Sutunlar (8/8) ¥ Stzgeg
2 agayid  youmid aspect 2ldwum  yorum_metn sk _kelmeler
15 9 Bna n Uler) Ancak binas: biraz eski
19 11 Bna n Okulun egitimi iyi olabilir ama binasi bana gok eski geldi
28 16 Ucret n Kurumsal bir okul. Ucreter biraz yuksek
58 k] e n ‘Siuflar gok tath. Ogrenmeye tesvie eden bir ortam var. ... Bahgesi bana biraz kixguk geldi o kadar
65 31 Sportif Dersler n e fizksel imkanlan da iyi olmasina ragmen sportif derslerde ...
74 35 Servis Srketi n G yer ald yer... Servis girketini sevmiyorum
145 70 Ofretmen n ancak... L ancak odretmenleri igisiz
184 % Ok n Ticarethane gbi absan bir okul. 5:11: Ticarethanei:2;s: 11:. Ticarethane gbi gakisan bir okul
188 92 Sosyal n Kesinlide tavsiye etmiyorum. Basansiz bir okul, hem egiti.. " 1;8: 10: Kesinlide i: 2;5:8: k... bir okul hem egitm hem de sosyal agdan
191 o3 [Pam i Kot bir okl degi. Eitmi . Fizksel imkanian da kot de.. Ko Ancak verien paray haketti konusunda suphelyim
197 95 n Daha iyi 63retmenierie caksabiirier
199 % n okul...
218 104 n Fizksel donanm olarak iyi ancak egitim icerigi igin ayrisin ...
227 108 Yemek n §mdiye kadar Fizksel imkanlan da iyl ancak yemeklerinden gok memnun ...
21 109 Snf n ve snflar ye dedi. Yemek cesitiliy az ve smfiar yeteri kadar temiz degil
255 124 Revir n Gok ¢ egitmi var okubun. Okulda revir var ancak gorevi eksidigi var
262 127 Ofretmen n okul. Sivflar temi... Daha tecrubel ogretmenlerle akgsalar keske
275 130 Hjyen n al i Hjyen bakmndan ok iyi degi maalesef
278 131 Egitm Kalitesi n EQitm kalitesi Qunkii g.. EQitm kalites: agsindan ok basarik bulmuyorum
280 133 Ofretmen n Ders gesitiigi ve O... Ogretmen segminde daha didkath olmaklar
284 134 fig n ... Ogrencierle yeternce igienimiyor
297 141 Ok n Gereinden gok daha pahak bir okul. Geredinden cok daha pahal bir okul
303 144 Bina n ska) 3 Okulun binas: biraz eski
342 161 Para n fark yok. dBiniz .. Bana kairsa verdginiz paraya degmez
347 163 Egitm n g okul en yde fizkseli... Fakat egitm alarinda kendilerine net bir ¢izgi cekmeleri
351 165  Kurumsal n Kurumsalik sifir. Ade kurumu gibi yonetiiyor. Kurumsalik sifir
352 166 Ok n ‘okul. Sakin gitmeyin. Inanimaz kotu br okl
389 183 Burs n G Y g 9 Verdideri burs oranlan ylkselebir
407 191 Yemek n gayetiyi. Sadece yemek gesithiigi biraz az Coculdar sidiyor aymi se...
409 192 Okd n Bu okula Bu okula yollayi gocugunuza ezivet etmeyin
512 235 Ofend n Br ebeveyn ve ayn odrena ... ‘ebeveyn ve ayn zamanda burada okumus bir 63rend ola....
578 m g n 1igi gok yok. i gok az alaka ok sk
752 346 Fiziki Kogul n Editimi ve. Egitmi ve fizki kogullan vasat derecede
820 382 Fizki Imkan n Fizki imkanlan yetersiz
827 385 Fizki Imkan n Ofretmenleri 6grendier ign canla bagla caliryor
854 396 Okul n G Qocugunuzu bu okula yollayip harap etmeyin
870 408  Sosyal Faaliyet n ¥ ?
878 414 Ofretmen n Ancak sirekd ogretmen dedisiyor
884 417 Fiyat n EQitimi iyi, fizksel imkanlan iyi. Fiyatian biraz fazia diye d.. Fiyatian biraz fazla diye dusuniyorum
890 420 Kulip n Gesitikdi ivi ve tecribel o3retmenlerle caligiyorlar ancak k...
893 422 Okl n yetst planda olan tacr yetistiren bir okul burasi
926 442 Dispin n Okulun disiplinini gereksiz abart buluyorum
928 443 Yabana DI n bir disipinidir. Abar .. ‘yabana diin yeterh oldugunu dusinmGyorum
953 457 Okl n inanimaz kotu brr okul gitmeyin. inanimaz kot bir ok gitmeyin
974 467 Hoca n . , ogrendle... Hocalan yetersiz 6grendilerle yeterince igienimiyor
986 473 EQitm Kalitesi n Mim; 1;5:8: Mimarisi”;i: 2;5:6: mima. . Ancak edibm kalitesi ozel okullar seviyesinde degi
1.003. 484 Rehberik n ‘Yogun bir . A "Rehberlk’ji:2;s:9: Teh... (MULL) Rehberlik servisien cok zayif
Sekil 7.5: Yorumlarin Veritabanina Aktarilmig Hali
tokenizer = Tokenizer(
num_words=None,

Filters="1"#3%8()*+,-./

3
char_level=False,
oov_token=None,
document_count=8

tokenizer.fit_on_texts(data)

#tokenleri bir dosyaya kaydediyor.
import pickle

>N { [P,

with open('tokenizer.pickle',"wb") as handle:
pickle.dump(tokenizer, handle, protocol

pickle.HIGHEST_PROTOCOL)

Sekil 7.6: Tokenizer Olusturma Scripti
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Sekil 7.7: Olusturulan Tokenizer

(a) Yorum veri setinin egitim ve test amacli boliinmesi islemi,
(b) Yorumlar tokenlestirme iglemi,
(c) Her bir yorumun ayni sayida say1 ile temsil edilebilmesi i¢in yorumlarin bagina 0 koyarak 50
kelimeye tamamlama iglemi,
(d) Model katmanlarinin olugturulmasi iglemi,
(e) Modelin egitilmesi ve test edilmesi iglemi.
Modelin olusturulmasinda numpy, pandas, json ve keras kiitiiphaneleri kullanilmigtir.

import numpy as np

import pandas as pd

import json

from tensorflow.python.keras.models import Sequential

from tensorflow.python.keras.layers import Dense, GRU, Embedding, CuDNNGRU
from tensorflow.python.keras.optimizers import Adam

Sekil 7.8: Modelin Olusturulmasinda Kullanilan Kiitiiphaneler

Yorum veri setinin egitim ve test amach bélinmesi
Yorum veri setinin %70’1 modelin egitimi i¢in, geri kalan

cutoff = int(len(data) * 0.70)
x_train, x_test = data[:cutoff], data[cutoff:]
y_train, y_test = target[:cutoff], target[cutoff:]

Sekil 7.9: Yorum Veri Setinin Boliinmesi I¢in Gelistirilen Script
Yorumlarn tokenlestirme

Her bir yorumun ayn1 sayida say1 ile temsil edilebilmesi i¢in yorumlarin bagina 0 koyarak 50 kelimeye
tamamlanmigtir. Egitim ve test kiimeleri olusturulan fonksiyon yardimi ile tokenlestirilmisgtir.
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with open('tokenizer.json') as json_dosyasi:
json_tokenizer = json.load(json_dosyasi)

def tokenlestir(yorumListesi):
yorumlar = []
for yorum in yorumListesi:
yorum = []
for kelime in yorum.split():
if (len(yorum) < 50 and kelime in json_tokenizer):
yorum.append(json_tokenizer[kelime])

if (len(yorum) < 50):
sifirlar = list(np.zeros(50 - len(y_yorum), dtype = int))

yorum = sifirlar + yorum

yorumlar.append(yorum)
return np.array(yorumlar, dtype = np.dtype(np.int32))

ekume = tokenlestir(x_train)

tkume = tokenlestir(x_test)

Sekil 7.10: Tokenlestirme Fonksiyonu

Asagidaki gorselde tokenlestirilmis ve bagina 0 konarak 50 elemanlik bir diziye doniistiiriilmiis

bir yorum metni goriintiilenmektedir.

array([ o, a, 9, 9, 2, a, o, 9, 2, 9, 9, 2, a,
2, a, 9, 9, 2, Q, 9, 9, 2, 9, 9, 2, a,
2, a, 9, o, 2, 2, o, 9, 2, 9, 0, 134, 264,

326, 2, 68, 102, 765, 766, 573, 1, 545, 5@, 187], dtype=int32)

Sekil 7.11: Tokenlestirilmis yorum

Model katmanlarinin olusturulmasi igslemi

Modelin olusturulmasinda 3 katmanli YSA kullamlmustir. flk katman 16, ikinci katman 8, iiciincii

katman 4 norondan olugmaktadir.
* Embedding Katmani (Vektorlestirme)
* GRU Katmam (Cok katmanli YSA)
* Softmax Activasyon Fonksiyonu Katmani

model = Sequential()
embedding_size = 50

model.add(Embedding(input_dim=10000,
output_dim=embedding_size,
input_length=50,
name="'embedding_layer'))

model.add(GRU(units=16, return_sequences=True))
model.add(GRU(units=8, return_sequences=True))
model.add(GRU(units=4))

model.add(Dense(3, activation='softmax"))

optimizer = Adam(lr=1e-3)
model.compile(loss="sparse_categorical crossentropy’,

optimizer=optimizer,
metrics=["accuracy'])

Sekil 7.12: Modelin Yapist
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Modelin egitilmesi ve test edilmesi
Model epochs=5 olarak egitildi ve test verileri ile test edildi. Modelin basarim oran1 %95,5 olarak

tespit edildi.
model.fit(ekume, train, epochs = 5, batch_size = 10)
Epoch 1/5
1635/1635 [ - 23s 14ms/sample - loss: ©.3219 - acc: ©.9248
Epoch 2/5
1635/1635 [ - 22s 13ms/sample - loss: ©.2470 - acc: ©.9303
Epoch 3/5
1635/1635 [ - 21s 13ms/sample - loss: ©.1618 - acc: ©.9517
Epoch 4/5
1635/1635 [==============================] - 21s 13ms/sample - loss: ©.1022 - acc: ©.9731
Epoch 5/5
1635/1635 [==============================] - 20s 12ms/sample - loss: ©.0773 - acc: ©.9835
<tensorflow.python.kera llbacks.History at 0x630359a90>
model.evaluate(tkume, est)
289/289 [============================== 1s 2ms/sample o 0.1247 cc: 9.9550

[©.12470118970864784, ©.9550173]

Sekil 7.13: Modelin Egitilmesi ve Test Edilmesi

7.7 Oneriler

Tiirkge DDI alaninda yapilan calismalarin gelistirilmesi igin:

1. Tiirkge dilinde duygu ve kelime sozliikleri gelistirilmelidir. Yabanci dillerden ¢evrilen sozliik-
lerde duygu ve anlam kaybi yaganmaktadir.

2. Akademik ve ticari ¢aligmalarda kullanilmak iizere Tiirkce etiketli veri setleri olusturulmalidir.
Google’1n captcha sisteminde oldugu gibi sistemler geligtirerek etiketli veri setleri olusturma
stireci otomatize edilmelidir.

3. Zemberek ve ITU NLP gibi dogal dil isleme yazilim zinciri sistemleri gelistirilmeli ve destek-
lenmelidir.

4. Kullanilan yapay zeka kiitiiphanelerinin gelistirilmesi iizerine ¢alismalar yapilmalidir.

5. Aspect tabanl ¢alismalarda aspectlerin otomatik tespit edilmesine dair ¢aligmalar yapilmali,
algoritmalar olugturulmalidir.
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App Inventor ile Anhik Ceviri Yardimcisi
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Girig

Yapay zeka her gecen giin popiilaritesini arttiran konulardan biridir. Yapay zekanin alt konularindan
biri olan Makine Ogrenmesi bu alanda 6ne ¢ikan calisma alanlarindandir. Bilisim sistemlerinde
makine 6grenmesi modelleri olusturmak isteyen ancak algoritmalarin teknik ayrintilarina girmek
istemeyen gelistiriciler icin bir¢ok makine 6grenmesi frameworkii bulunmaktadir. Tensorflow,
PyTorch, Keras vb. frameworkler bunlara 6rnektir (Hale, 2020). Bu alana yeni giren aragtirmacilara,
teknik konularda bir¢ok aracin bulundugunu, ilk basta konu ile alakasiz goriilebilecek frameworkler
ile bile makine 6grenmesi modellerinin olusturulabilecegini gostermeyi amaglayan bir cesit rehber
niteligindeki bu calismada ise Massachusetts Institute of Technology (MIT) ve Google isbirligi
ile olusturulan App Inventor frameworkii kullanilacaktir. Rehberde, 6rnek bir problemin ¢oziimii
icin kullanilabilecek makine 6grenmesi algoritmalar1 hakkinda kisa bilgiler paylasildiktan sonra,
asil amaci kolay ve hizli bir sekilde mobil cihazlar i¢in uygulama gelistirmek olan app inventor
frameworkil kullanilarak problemin ¢6ziimii i¢in bir model olusturma ve uygulamanin gelistirilmesi
adimlari paylasilacaktir. Problem olarak, Tiirkceden Ingilizceye ve Ingilizceden Tiirkceye, ilk adimda
konugmalar1 anlayan, ikinci adimda cevirileri yapan, iiclincii adimda elde edilen ¢evirileri sesli hale
doniigtiiren bir model tizerinde ¢alisilacaktir.

Bir Bilgi Sistemi Gelistirmek

Bilgi sistemi gelistirme yasam dongiisii planlama, analiz, tasarim, uygulama ve destek asamalarindan
olugmaktadir (wikipedia, 2020).

8. App Inventor ile Anlik Ceviri Yardimcisi
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Planlama

Planlama agsamasinda problemin tespiti ve tanim1 yapilir. Temel gereksinimler tespit edilir. Cesitli
fizibilite calismalar1 yapilir. Projenin genel planlamasi yapilir.

Google Translate, Skype gibi uygulamalar giiniimiizde gercek zamanli ¢eviri destegi vermektedir.
Bu rehberde, profesyonel olarak hizmet veren bu kurumlarin uygulamalarina benzer bir uygulamanin,
her ne kadar onlarin iiriinleri kadar profesyonelce olmasa da basit versiyonlarinin kolayca gelistirile-
bileceginin gosterilmesi hedeflenmektedir. Yabanci dilin gerektigi her yerde bu uygulamanin basitce
kullanimin faydali olmas1 beklenmektedir.

Analiz

Analiz agamasinda sistem gereksinimleri netlestirilir ve belgeleme iglemleri tamamlanir.

Rehberdeki 6rnek uygulamada ihtiyac olarak sadece Tiirkceden Ingilizceye ve Ingilizceden
Tiirk¢ceye gercek zamanli ceviri yapilabilmesi belirlenmistir. Problemin ¢dziimii i¢in kullanilabilecek
modeller ¢esitli yontemler yardimiyla (6rnegin UML diyagramlari) belgelenebilir.

Tasarim

Analiz agamasinda net tanimu yapilan problemin ¢éziim adimlar1 bu agsamada belirlenir.

Rehberdeki 6rnek uygulama i¢in sesi alacak ve metne doniistiirecek donanim ve yazilima ihtiyag
olacaktir. Uygulamanin devaminda elde edilen kaynak metni istenilen dile ¢evirecek bir ¢evirici
yazilimin kullanilmasi planlanmaktadir. Son agamada ise metnin ¢evirisi yapilmis durumunu tekrar
ses haline doniistiirecek bir yazilima ve bu sesi yayinlayacak bir donanima ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu agamada birden ¢ok ¢oziim alternatifi arastirilabilir.

Uygulama

Tasarim asamasinda belirlenen ¢oziim alternatiflerden en uygunu uygulama asamasinda secilir.
Secilen ¢oziim yolunun kodlarinin olusturulmasi iglemleri tamamlanir. Yazilim olusturulduktan
sonra test islemleri ihmal edilmemelidir.

Rehberdeki 6rnek uygulamada yazilimin gelistirme araci olarak app inventor2 frameworkii
kullanilacaktir.

Destek ve Gelistirme

Test islemlerinden basari ile gecen uygulamanin, kullanim kilavuzu gibi belgeleri de hazirlandiktan
sonra uygulamay1 talep eden kuruma teslimati yapilir. Uriin kullamlirken alinan geri bildirimler
dogrultusunda giincellestirmeler de yapilmalidir.

Rehberdeki 6rnek uygulama, kullanilmaya baglandiktan sonra kolayca iizerinde giincellemelerin
yapilmasina olanak saglayacaktir.

Yapay Zeka

Yapay Zeka, canlilarin ¢esitli problemleri ¢cozmek i¢in kullandiklar1 akilli davraniglarini model
olarak alip, tahmin, kiimeleme, siniflandirma vb. yontemler kullanarak problemlere ¢dziim Onerileri
gelistirmektir. En yaygin teknolojileri Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Uzman Sistemler,
Genetik Algoritmalar, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar1 vb. yontemlerdir (Muhammet ATALAY,
2017).
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Makine Ogrenmesi

Insan gibi 6grenme yetenegi olan ve veriler iizerinden ¢ikarimlar yapabilen algoritmalarin olustu-
rulmalarini ve caligmalarini inceleyen, gelen yeni verilere gore algoritmalarini giincelleyebilen bir
yapay zeka teknolojisidir. Bu algoritmalarin en temel 6zelligi, klasik program talimatlarini bire bir
uygulamak yerine, 6rnek verilerden tahminler ve kararlar1 olugturabilmek i¢in model olusturmaya
caligmalaridir.

Makine 8renmesi, sonucu bilinen girdilerden hareketle, sonucu bilinmeyen girdilerin sonuclari
icin tahmin yapmaya dayanir. Veri madenciliginde ise, daha 6nce bilinmeyen oriintiiler, iligkiler
tespit edilerek, bilgiye ulasilmaya calisilir. Bir¢ok makine 6grenmesi yontemi vardir.

Denetimli
Etiketli veriler kullanir. Tahminler yapar. Egitim verisinin hazirlanmas1 zaman alir.

Once papatya resimleri (etiketli) egitim verileri ile sistem egitilip sisteme papatya dgretilir. Daha
sonra igerisinde hem papatya hem de farkli ¢igeklerden olan test verileri igin sistemin hangi verilerin
papatya resmi olduguna dair tahmin iiretmesi beklenir.

Denetimsiz

Veriler etiketli degildir. Girdi verilerinin siniflar1 yoktur. Egitilmemis veriler lizerinde calisilarak,
verilerin anlam/igerik/deger olarak kiimelenmesi mantigi ile calisir. Yeni veriler algoritma tarafindan
olusturulan bu kiimelere dagitilir.

Egitim verisi hazirlanmasinin biiyiik yiik oldugu durumlarda kullanilabilirler. Marketlerde bu
satilirsa yaninda su da satilabilir seklinde (apriori) algoritmalar kullanilabilir olsalar da miisteri say1s1
cok oldugunda bu egitilmis verileri hazirlamak karmasik olabilir, zaman alabilir, maliyetli olabilir. Bu
gibi durumlarda benzer aliskanliklari/6zellikleri olan miisteriler gruplandirilabilir. Olusan gruplarin
ozelliklerine gore raflar diizenlenebilir, stoklar planlanabilir.

Yari Denetimili

Etiketlenmis kii¢ciik miktardaki veri ile etiketlenmemig biiyiik miktardaki veri beraber kullanilir.

Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Ogrenme, geri bildirimler sayesinde olur. Olasi1 durumlar vardir. Alinan geri bildirim istenen durum
degil ise ceza alinir ve o geri bildirimi tetikleyen hamle tekrar edilmez. Alinan geri bildirim istenen
durum ise 6diil alinir ve bu deneyimden faydalanarak 6grenme islemi devam eder. Amag en fazla
odiilii almaktir. Ogrenme islemi siireklidir. Ogrenmeyi durdurma gibi bir islem yoktur.

Derin

GPU (Grafik Islemci Unitesi) kullanarak biiyiik miktardaki etiketlenmis veri iizerinden, derin sinir
aglar kullanarak yapilan 6grenmedir. Cok daha az gii¢ ve altyapr ile cok daha biiyiik hacimli veriler
tizerinde ¢alisarak siniflandirma ve tahmin yapabilir.

Birliktelik Analizi

Degiskenler arasindaki 6nceden belirlenmemis iligkileri bulmak i¢in kullanilir. Ge¢misg verilere bakar,
birlikte gerceklesme durumlarin inceler, Oriintiileri ortaya ¢ikarmaya calisir (veri madenciligi). Bul-
dugu oriintiiler sayesinde de yeni veriler iizerinde tahminler olusturur. Hangi miisterinin hangi iiriinle
beraber hangi iirlinleri satin almis oldugu tespit edilerek raf diizenleri/stok planlari/promosyonlar vb.
planlanabilir. En ¢ok kullanilan algoritmalarin ortak amaglar: veriler arasindaki oriintiileri/iligkileri
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ortaya ¢ikarmaktir. Kiimeleme algoritmalar1 veri noktalari/degerleri ile calisir. Birliktelik analizi
algoritmalar1 ise bu veri degerlerinin nitelikleri arasindaki iligkiler tizerinde calisilir.

Siniflandirma Algoritmalari

Smiflandirma algoritmalarinda girdiler, daha 6nceden belirlenmis olan siniflara atanirlar. Denetimli
O0grenme algoritmalaridir. Metin tanima problemlerinde kullanilabilen algoritmalardandir.

Karar Agaclan

Karar Agac1 (Decision Tree), belirlenmis olasiliklar 15181nda, tercihlerin getirecegi riskler, hedefler,
kazanglarin gorsellestirilip kolayca hesaplanmasi ve kararlarin alinmasina yardimci olan karar
noktalarini inceleyen bir yontemdir. Algoritmalarin bilyiik cogunlugu siniflandirma, bir kismi tahmin
amacli algoritmalardir. Cok az da olsa her iki amac1 hedefleyen algoritmalar da bulunmaktadir.

Yapay Sinir Aglan

Her girdi kendi agirlig: ile carpilir, tiim girdilere yapilan bu islemin toplam fonksiyonu diigiim
(Noron) i¢in net girdiyi verir. Bircok YSA modelinde bu toplam fonksiyonu transfer fonksiyonu
olarak kabul edilse de transfer fonksiyonunun kullanildigr modeller de vardir. Bu transfer fonk-
siyonunda Bias gibi diizeltmeler de kullanilabilir. Transfer fonksiyonundaki deger aktivasyon
fonksiyonuna gonderilir. Aktivasyon fonksiyonu sonucu elde edilen deger diiglimiin Y icin (birden
cok diigiime ¢ikt1 gonderebilir) ¢iktisini olusturacaktir. YSA’ da asil amag, diigtimlere gelen girdi
(X1, X2,... Xn) degerlerine gore, kabul edilebilecek dogrulukta cikti degerlerini iiretebilecek agirlik-
larin (W1, W2,... Whn) belirlenebilmesidir ki buna 6grenme denir. Uyum gosterme (yeni tiirler vb.)
ve siirekli dgrenme (yeni veriler vb.), egitim verisinin kisitli oldugu ve yeni verilerin siirekli eklendigi
durumlarda ¢ok ¢ok dnemlidir. Ayrica bir diigiim sadece tek bir diigiim tarafindan etkilenmediginde,
etkileyici diigiimlerden birindeki yetersiz veya bozuk veri sonucu ¢ok fazla etkilemeyebilir.

Derin Ogrenme

Denetimsiz 6grenme teknigidir. Giiniimiizde biiyiik miktarlarda veriye ulagsma imkani ve siiper
bilgisayar performanslar1 sayesinde (dzellikle GPU’ daki gelismeler) popiilaritesi artan bir yontemdir.
Konusmay1 tanima, konugmaciy 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 say1s1 girdi katmanindan ¢ikt1
katmanina dogru ilerlerken azaltilmaktadir (GLAUNER, 2015). Tekrarli Yapay Sinir Ag1 yontemidir.
Yolun derinligi gizli katmanlarin sayisinin bir fazlasidir (¢ikt1 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 gére 10 ile 100 kat
arasi daha iyi performanslar gosterebilmektedir. GPUIar paralel islem yapma yetenegine sahiptirler.
Acik kaynak kodlu OpenCL ile GPU kullanarak hesaplama yapmak ¢ok daha kolaylagmistir.

Yapay Sinir aglar1 ve derin 6grenme algoritmalari ile Metin ¢eviri/terciime, Dogal dil isleme prob-
lemleri ¢oziilmeye caligilabilir. 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. (Muhammet
ATALAY, 2017)
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Kimeleme Algoritmalar

Veri setindeki veriler 6zelliklerine gore gruplanir. Kiimeler arasi benzerlikler miimkiin oldugunca
az, kiime icindeki verilerin 6zellikleri miimkiin oldugunca ¢ok olmalidir. Ornegin miisterilerin alis
veris miktarlarina gore kiimelenmesi isteniyor. Kiime say1s1 aragtirmaci tarafindan belirlenebilecegi
gibi bu igi algoritmaya da birakilabilir. Algoritmanin olusturdugu kiimelerin sayis1 da azaltilabilir.
Miisteriler az/orta/cok aligveris yapan seklinde kiimelenebilir. Cok fazla kiime ile ¢aligmak birbirle-
rine cok benzeyen kiimelerin olusmasina neden olabilir. K-Means Algoritmasi optimum kiime sayisi
konusunda yardimci olur (K kiime sayisidir). Once rasgele merkezler atanir. Veriler bu merkezlerden
en yakin olanina gore kiimelenir. Sonrasinda merkezler kiimedeki verilere gore tekrar belirlenir.
Tekrar veriler merkezlere gore kiimelenir. Sistem kararli hale gelene kadar iglem devam eder.

Kiimeleme algoritmalarinda girdiler, 6nceden belirlenmis kriterlere gore (6rnegin kiime sayisi)
gruplanirlar. Denetimsiz 6grenme algoritmalaridir. Konugma tanima problemlerinde kullanilabilen
algoritmalardandir. Konusma sinyalini girdi olarak alip sayisallagtirir, 6znitelikler dizisi olusturulur,
son olarak kelime dizisi seklinde ¢ikt1 olusturulur. (SARACLAR, 2020)

Hiyerarsik Kiime Analizi
Benzer 6znitelik degerlerine sahip nesnelerin bir araya getirilmesi (birlestirici/timevarim — AG-
NES/AGglomerative NESting) veya biitiinden ayrilmasi (boliicii/timden gelim — DIANA/Divisive
ANAlysis) yontemlerinden biri kullanilarak yapilan analizdir. Bagka analizlerin yapilabilmesini
kolaylastirmak amaci ile sadece 6zniteliklerin kiimelenmesi amaci i¢in de kullanilabilir (AKPINAR,
2017).

Genelde Tiimevarim daha ¢ok kullanilir.

Hiyerarsik kiime analizinde, veri setinde yer alan tiim nesneler arasindaki uzaklik/benzerlik her
adimda tekrar hesaplanir.

Hiyerarsik Kiimeleme Analizinde en ¢ok kullanilan gorsellestirme teknigi dendrogram’ dir.

Bolumleyici Kime Analizi
AGNES ve DIANA gibi hiyerarsik kiime analizi yapan algoritmalar, durum uzayin1 aragtirarak olasi
biitiin durumlardan global optimumu bulmay1 hedeflemektedirler. Veri tabanlarinin ¢ok biiytidiigii
giiniimiizde bir¢cok durumda bu yaklasim cok zaman ve maliyete yol acacagindan tercih edilmeyebilir.
Boyle durumlarda kisa siirede, global optimum oldugu varsayilan, belli bir hata payini kabul eden
sonuclar iireten heuristic yontemler kullanilabilmektedir. Giiniimiizde béliimleyici (partitioning)
yaklagimin en ¢ok kullanilan algoritmasi k-means analizidir.

Bu yontemde, girilen veri setinin nesnelerinin, baglangicta verilen k kiime sayisindaki (en ¢ok
elestirilen yani bu kiime sayisinin baglangicta istenmesi) kiimelere dagitilmasi amaglanmaktadir.

Bu yontemde k sayis1 disinda, igslemlerin cok uzun (veya sonsuz sayida) siirmemesi icin, iterasyon
say1s1 ve/veya yakinsama kriteri (convergence criterion) degeri de tanimlanmaktadir. Buradaki
iterasyon say1sl, islemlerin maksimum kag¢ defa tekrarlanacagini belirlerken, yakinsama kriteri kabul
edilebilir hata degerini gostermektedir.

Fuzzy Kiimeleme

Kiimeleme algoritmalarin ¢ogunda bir 6rnek sadece bir kiimenin iiyesi olabilmektedir. Fuzzy
kiimeleme algoritmalarinda ise bir nesne birden fazla kiimenin iiyesi olabilmektedir. Fuzy kiimeleme
algoritmalarinda bir nesne ile bir kiime arasindaki iligki diizeyi yani iiyelik diizeyi degeri hesap-
lanmaktadir. En ¢ok kullanilan fuzzy algoritmasi Fuzzy c-means algoritmasidir. Fuzzy c-means,
k-means algoritmasinin, bazi parametre ilaveleri ile fuzzy kurallarina gére yeniden diizenlenmis
halidir.
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Amag fonksiyonu 1 <= m >=o< iken iiyelik diizeyi 0 <= U <=1 olabilir. (AKPINAR, 2017)

TTS (Text to Speech ) Algoritmalan

TTS algoritmalari ile metin konugma dilinde sese cevrilebilir. Bu algoritmalar genellikle ctimlelerin
nerede baslayip nerede bittigi gibi bilgileri elde eden Yap1 Analizi (Structure Analysis), konusulacak
dilin 6zel yapisina gore kisaltmalar, tarihler, zamanlar, numaralar vb. metnin analiz edildigi Metin
Onisleme (Text pre-processing), her kelimeyi ses birimine (hece) g¢eviren Yazili Metinden Ses
Birimine Cevirme (Text-tophoneme conversion), ciimle i¢in uygun veznin bulundugu (kelimeler i¢in
zamanlama, ritim, duraksama, vurgu vb.) Vezin Analizi (Prosody Analysis) ve her ciimle i¢in ses
dalgasinin iiretildigi Dalga Uretimi (Waveform Production) adimlarini igerirler (Basa, 2020).

App Inventor 2

Mobil cihazlarda (cep telefonu, tablet vb.) kullanmak amaciyla uygulama gelistirmek i¢in bir¢ok
yazilim gelistirme araci kullanilabilmektedir. Bu araglardan bir¢ogunun kurulumu zaman almakta,
yazilim gelistirme ara yiiziiniin 6grenilmesi zor olmaktadir. Bu rehberde kuruluma ihtiya¢ duymayan
(olusturulan yazilimin sinanmasi i¢in kiigiik uygulamalar gerekli), ara yiliziiniin 6grenilmesi diger
bir¢ok yazilimi kiyasla daha kolay olan, MIT (Massachusetts Institute of Technology) ve Google
isbirligi ile gelistirilen appinventor programina goz atilacaktir (MIT, 2020).

App Inventor 2 frameworkiiniin web sayfas1 https://appinventor.mit.edu/explore/get-started * dir.

App inventor 2 ara yiizlinli kullanip mobil uygulama gelistirmeye baglanabilmesi i¢in baz1 sartlar
bulunmaktadir. Bunlar;

* Gelistiricinin bir gmail hesabina sahip olmas1 ve o an o gmail hesab1 ile oturumun acik olmasi.

* Gelistirmenin yapildig1 bilgisayarda Google Chrome tarayicisinin bulunmasi.

App Inventor ile olusturulan mobil uygulamalarin test edilebilmesi i¢in dort farkli secenek (Sekil
8.1) sunulmaktadir. Birinci ve Onerilen secenek ile Android tabanli isletim sistemine sahip mobil
cihaza (uygulamanin yazildig1 bilgisayar ile test i¢in kullanilacak mobil cihaz ayni ag iizerinde
olmal1) bir test uygulamas1 kurmanin adimlar1 anlatilirken, ikinci se¢enekte ise bir Chromebook
cihaz ile uygulamanin test edilmesinin adimlar1 anlatilmaktadir. Uciincii secenekte Android isletim
sistemli mobil cihaz yok ise, olusturulan uygulamanin bilgisayarda simiile edilebilmesi i¢in bir
Emulator kurulumunun adimlar gosterilmektedir. Dordiincii ve son secenekte ise Android isletim
sistemli mobil cihaz ile bilgisayar arasinda bir USB kablo aracilig1 ile baglanti var ise uygulamanin
nasil test edilebileceginin yonteminin adimlari anlatilmaktadir.

App Inventor 2 ile yeni bir projeye baslandiginda ilk goriilen ara yiizde (Sekil 8.2) “Designer”
boliimiinde olusturulacak uygulamalarda kullanilabilecek bilesenleri iceren Palette paneli, mobil
uygulamanin 6n izlemesinin goriilebildigi ve Palette panelinden istenilen bilegenlerin siiriiklenip
tizerine birakilabildigi Viewer paneli, mobil uygulamada kullanilan bilesenlerin listelendigi ve bu
bilesenlerin hiyerarsik yapilarinin diizenlenebildigi Components paneli, mobil uygulamada kullanila-
cak bilegenlerin 6zelliklerinin goriilebildigi ve degistirilebildigi Properties paneli goriilebilmektedir.

Designer boliimiinde olusturulan uygulama ara yiiziiniin kodlar1 “Blocks” boliimiinde olusturu-
labilir. Yeni projeye baslandiginda sag iistteki Blocks butonuna basilarak erigilebilen bu boliimde,
Blocks panelinde segilen bilegenin kullanabilecegi kontroller, degiskenler (variables), mantiksal si-
namalar (logic), matematiksel iglemler (math) vb. bir¢ok bloga erisilebilir. Asagidaki resimde (Sekil
8.3) ornek projedeki Buttonl bilegeni secildiginde, hemen yan tarafta “when Button1.Click-do”,
“when Button1.GotFocus-do” gibi iglemlerle birlikte “Buttonl.BackgroundColor” (Buttonl’ in arka
plan rengi) gibi 6zelliklerini tagiyan bloklara da erigilebildigi goriilebilmektedir.
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Option One - RECOMMENDED
Build apps with an Android device and
WiFi Connection (preferred): :
Instructions

If you have a computer, an Android smartphone or tablet, and a WiFi
connection, this is the easiest way to build and test your apps on the device.

—
.

a=

Build your project on
your computer

Test it in real-time on
your device

Option Three
Don't have an Android device? Use the
Emulator: Instructions

If you dont have an Android phone or tablet handy, you can still use App
Inventor. Have a class of 30 students? Have them work primarily on
emulators and share a few devices.

Build your project on Test it in real-time on

Option Two
Build apps with a Chromebook:
Instructions

Many Chromebooks are capable of running Android apps. That lets you
build and run the finished app on the same device.

Build your project on Test it in real time
your chromebook and run the
finished app on
the chromebook

Option Four
No WiFi? Build apps with an Android
device and USB Cable: Instructions

Some firewalls within schools and organizations do not allow the type of
WiFi connection required. If WiFi doesnt work for you, try USB.

Build your project on
your computer

Test it in real-time on
your device

Sekil 8.1: Test yontemi secenekleri

your computer your computer with
the onscreen
emulator
8 MIT "
g LA
| esitventabanicot RN | I =

Sekil 8.2: App Inventor 2 yeni proje ara ylizii
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8.5 Uygulama

W oee

Sekil 8.3: App Inventor 2 Blocks goriintimii

Uygulama ii¢ adimdan olugsmaktadir. Birinci adimda ¢evrilmesi istenen ciimle uygulama tarafindan
anlagilip metne doniistiiriilecektir. Ikinci adimda elde edilen metin ceviri algoritmasi yardimiyla hedef
dildeki metne doniistiiriilecektir. Ugiincii ve son adimda ise cevirisi yapilmis metin seslendirilecektir.

Sesin Alinip Metne Doénustiriimesi

Bu projede bilesenler (Components) olarak 1 adet Label, 1 adet Button ve 1 adet SpeechRecognizer
(Media komut gurubunda) bilesenleri kullanilir.

Ses Metin Geviriciyi Bagtat

Non-visible components

Media

Upload File

Sekil 8.4: Sesi Metne ¢eviren uygulamanin bilesenleri

(D Yukaridaki goriintiiye (Sekil 8.4) benzer goriiniim olusturulur.
(I) Kod bloklar arayiiziine gegilir.
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(1) Ornek uygulama tek bir buton ile ¢alismaktadir. Bu butona basildiginda alinan ses otomatik
olarak metne cevrilecektir. Bu “Buttonl” isimli butonun “when Button1.Click — do” kon-
troliiniin igerisine, “SpeechRecognizerl” in “call SpeechRecognizerl.GetText” prosediirii
yerlestirilir.

(IV) Artik ses metne ¢evrilmistir ancak elde edilen metin hicbir yerde gosterilmemektedir. Elde
edilen metin “Labell” in Text 6zelliginde gosterilebilir. Bu amacla, “SpeechRecognizerl” in
“when SpeechRecognizerl.AfterGettingText — do” 6zelligine “Labell” in “set Labell.Text to”
komutu yerlestirilir. Bu komuta parametre olarak da “when SpeechRecognizer1.AfterGettingText
— do” komutunun geri déndiirdiigii degerlerden “result” tutulup cekilerek yerlestirilir.

(V) Ornek uygulama, 4. Boliimde gosterilen 4 secenekten biri kullanilarak test edilir.
Uygulamanin bloklarinin son hali agagidaki gibi (Sekil 8.5) olacaktir.

do ..acall SpeechRecognizer! ~ e[

SpeechRecognizer1 -
do8 set (EISEED D o O

Sekil 8.5: Sesi Metne ¢eviren uygulamanin bloklari

8.5.2 Metin Ceviri Algoritmasi Yardimiyla Hedef Dildeki Metne Dénlsturiimesi

Bu projede bilesenler (Components) olarak 1 adet Horizontal Arrangement (Layout komut gu-
rubunda), 2 adet Label, 2 adet Button, 2 adet TextBox ve 1 adet YandexTranslate (Media komut
gurubunda) bilesenleri kullanilir.

(I) Yukaridaki goriintiiye (Sekil 8.6) benzer goriiniim olusturulur.

(I) Kod bloklari arayiiziine gegilir.

(Il1) Ornek uygulamada “TextBox1” in Text alanina yazilacak metnin, Tiirkce (Buttonl) veya
Ingilizce (Button2) karsilig1 “TextBox2” nin Text alanina yazdirilacaktr.

(IV) “TextBox1” in Text alanina yazilacak metnin, Tiirkce karsiliginin “TextBox2” nin Text alanina
yazdirilmasi i¢in Button1 kullanilmaktadir. Bu nedenle “Button1” in “when Button1.Click —
do” kontroliiniin icerisine “YandexTranslate1” in “call YandexTranslatel.RequestTranslation
— languageToTranslate/textToTranslate” prosediirii yerlestirilir. Bu prosediiriin ilk parametresi
olan “languageToTranslate” (hedef dil/cevrilmis yazimn dili) i¢in “tr” metni girilir. Ikinci
parametre olan “textToTranslate” (kaynak metin) i¢in “TextBox1.Text” girilir.

(V) “TextBox1” in Text alanina yazilacak metnin, Ingilizce karsiligmin “TextBox2” nin Text
alanina yazdirilmasi i¢in Button2 kullanilmaktadir. Bu nedenle “Button2” in “when But-
ton1.Click — do” kontroliiniin i¢erisine “YandexTranslate1”” in “call YandexTranslate1.RequestTranslation
— languageToTranslate/textToTranslate” prosediirii yerlestirilir. Bu prosediiriin ilk parametresi
olan “languageToTranslate” (hedef dil/gevrilmis yazimn dili) igin “tr-en” metni girilir. ikinci
parametre olan “textToTranslate” (kaynak metin) icin “TextBox1.Text” girilir.

(VD) Bu asamaya kadar ceviriler yapildi ancak sonuglar “TextBox2” nin Text alanina yazdirilmadi.
Ceviri sonucunun TextBox2’ nin Text alanina yazdirilmasi icin, “YandexTranslatel” in “when
YandexTranslatel.GotTranslation — do” (IV. Veya V. Asamadi ¢eviri yapilinca bu kontrol
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Components

e Screenl
A Labell

L TextBox1

Label2

Cevrilecek Yaz) I TaxtBox?

e HorizontalArrangement]
&= Button1

= Button2

Y YandexTranslate1
Gevrilmig Yazi

Tiirkce ingilizce

Non-visible components Media

YandexTranslatel Upload File ..

Sekil 8.6: Metin Ceviri Algoritmas1 Yardimiyla Hedef Dildeki Metne Déniistiiriilmesi uygulamasinin
bilesenleri

otomatik olarak caligsacaktir) kontroliiniin icerisine “TextBox2” nin “set TextBox2.Text” ko-
mutu yerlestirilir. Bu komuta parametre olarak da “when YandexTranslatel.GotTranslation
— do” kontroliiniin geri dondiirdiigii degerlerden olan “get translation” tutulup cekilerek yer-
lestirilir.
(VII) Ornek uygulama, 4. Boliimde gosterilen 4 segenekten biri kullamilarak test edilir.
Uygulamanin bloklarinin son hali agagidaki (Sekil 8.7) gibi olacaktr.

when Click
do call REEEAIEISE - RequestTranslation
languageToTranslate To

textToTranslate |
—

when Click
do call _RequestTranslation
languageToTranslateTo

textToTranslate .

when BENRPERIENHECIRE GotTranslation
CLNEEN exiBox2 - i Text - JRRENCEY transiation - |

Sekil 8.7: Metin Ceviri Algoritmasi Yardimiyla Hedef Dildeki Metne Doniistiiriilmesi uygulamasinin
bloklar1

Cevirisi Yapilmis Metnin Seslendiriimesi

Bu projede bilesenler (Components) olarak 2 adet Horizontal Arrangement (Layout komut gu-
rubunda), 3 adet Label, 1 adet Button, 1 adet TextBox, 2 adet Slider ve 1 adet TextToSpeech (Media
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komut gurubunda) bilesenleri kullanilir.

- -
@ [lsereent
8 M yorzontalamangement

< (9] [m] T

Upload File

Sekil 8.8: Cevirisi Yapilmis Metnin Seslendirilmesi uygulamasinin bilesenleri

(D Yukaridaki goriintiiye (Sekil 8.8) benzer goriiniim olusturulur.

(I) Kod bloklar arayiiziine gegilir.

(IIT) Ornek uygulama tek bir buton ile ¢alismaktadir. Bu butona basildiginda “TextBox1” in Text
alanina girilen metin, sese ¢evrilerek oynatilir. Bu amagla “Button1” isimli butonun “when But-
ton1.Click — do” kontroliiniin igerisine, “TextToSpeech1” in “call TextToSpeechl.Speak - mes-
sage” prosediirii yerlestirilir. message parametresi olarak da “TextBox1” in “TextBox1.Text”
ozelligi girilir.

(IV) Opynatilan sesin seviyesini (volume) ayarlamak da miimkiindiir. Bu sesin seviyesini be-
lirleyen “TextToSpeech1” in “Pitch” degeri bir sliderdan okunabilir. Bu amagla “Slider1” in
“when Slider1.PositionChanged — do” kontroliiniin icerisine “TextToSpeech1” in “set Text-
ToSpeech1.Pitch to” komutu yerlestirilir. Bu komuta parametre olarak da “when Slider1.PositionChanged
— do” kontroliiniin geri dondiirdiigii degerlerden olan “get thumbPosition” tutulup ¢ekilerek
yerlestirilir.

(V) Sese cevrilen metnin konugturulma hizi da ayarlanabilir. Konugma hizini belirleyen “Text-
ToSpeechl” in “SpeechRate” degeri de bir sliderdan okunabilir. Bu amagla “Slider2” in
“when Slider2.PositionChanged — do” kontroliiniin i¢erisine “TextToSpeech1” in “set Text-
ToSpeechl.SpeechRate to” komutu yerlestirilir. Bu komuta parametre olarak da “when
Slider2.PositionChanged — do” kontroliiniin geri dondiirdiigii degerlerden olan “get thumbPo-
sition” tutulup cekilerek yerlestirilir.

(VI) Ornek uygulama, 4. Boliimde gosterilen 4 segenekten biri kullanilarak test edilir.

Uygulamanin bloklarinin son hali asagidaki (Sekil 8.9) gibi olacaktir.

Butlnlesik Son Uygulama

5.1.“de boliimde ses metne doniistiiriildii, 5.2. ‘de boliimde ceviri yapildi, 5.3. ‘de ¢evrilen metnin
terciimesi tekrar sese doniistiiriildii. Tiim bu adimlar tek bir uygulamada da yapilabilirdi. Bu projede
bilesenler (Components) olarak 2 adet Button, 2 Adet SpeechRecognizer (Medya komut grubunda),
1 adet YandexTranslate (Medya komut grubunda) ve 1 adet TextToSpeech (Medya komut grubunda)
bilesenleri kullanilir.
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when Click

ORI TextToSpeech « JHEE
o i T TextBox1 - I Text - |

when EERES PositionChanged

- gl TextToSpeech 1 - Y Pitch - JECREN: =1 thumbPosition - J

when 288 PositionChanged

- gl TextToSpeech1 - Jif SpeechRate - JRGREH: =4 thumbPosition -

Sekil 8.9: Cevirisi Yapilmis Metnin Seslendirilmesi uygulamasinin bilesenleri

Components i gl

8 [ screent T
S auttom
= sutton2
8 SpeechRecognizer]
¥ YandexTranslatel
8 speechRecognizer?
¥ rexitospeecin

Turkge

Ingikizce

Non-visible components Media
8 ¥ 8
SpeechRecognizer! YandexTranslatel SpeechRecognizer? TextToSpeechl Upload File

Sekil 8.10: Biitiinlesik Son Uygulamanin bilegenleri
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Yukaridaki ekran goriintiisii (Sekil 8.10) ve asagidaki kod bloklari (Sekil 8.11) (rehberi okuyan
gelistirici kendi bloklarini da olusturabilir) kullanilarak, kullanicinin mobil cihaza tiirk¢e sdyledigi
climleleri ingilizceye cevirip ingilizce olarak seslendiren (ingilizce isimli butona bastiktan sonra),
kullanicinin ingilizce olarak soyledigi climleleri tiirk¢eye cevirip tiirkce olarak seslendiren (ingilizce
isimli butona bastiktan sonra) uygulama olusturulabilir.

inifialize global o @
initialize global o @
when Click

do éall SpeechRecognizer! - JKel=ir=ks

when EliEEaREeer- g0l AfterGettingText
(VRIS global dinlenenSES - KiBEG=8 result - |

(=!Il YandexTranslatel » BeEWVIESiIE R )

languageToTranslateTo

textToTranslate J (i =4 global dinlenenSES ~

when Click
SpeechRecognizer2 - e gt

do | call
b

when AfterGettingText
(MR global dinlenenSES - LMY result - |
call _RequestTranslation

languageToTranslateTo

textToTranslate . [ =4 global dinlenenSES +

Y=l YandexTranslate! ~ BeVRIELEET]
. _
LR global cevrilenSES - RGMIBRGTE translation - |

(=l TexiloSpeech - BT

- message (=4 global cevrilenSES -

Sekil 8.11: Biitiinlesik Son Uygulamanin bloklari

Bu rehberde projenin testi i¢in birinci secenek onerilmektedir. 5.4. ‘deki bilesen ve blok
goriiniimleri olugturulduktan sonra, android tabanli igletim sistemine sahip bir mobil cihaza “MIT
AI2 Companion” uygulamasi kurulur. App Inventor 2 ara yiiziinde, Designer boliimiinde, Connect
meniisiinden Al Companion segilir. App Inventor 2 ara yiiziinde bir barkod akrani agilacaktir. An-
droid tabanli igletim sistemine sahip mobil cihazdaki “MIT AI2 Companion” uygulamasi ¢aligtirilir.
“scan QR code” butonuna tiklanip mobil cihazin kamerasi App Inventor 2 ara yiiziinde barkoda
cevrilir ve barkod okutulur. Barkod okutmak yerine “connect with code2 secenegi kullanilarak
App Inventor 2 ara yiiziinde barkodla birlikte verilen 6 haneli kod kullanilarak da projenin test
asamasi baglatilabilir. Secilebilecek bu iki segenekten biri dogru olarak kullanildiginda App Inventor
2 ara yliziindeki proje uygulamast mobil cihazda ¢aligmaya baglayacaktir. Proje basar ile mobil
cihazda c¢aligmaya bagladiginda mobil cihazin mikrofonuna “Nasilsin” seklinde seslenilip proje
uygulamasindaki “Ingilizce” butonuna basildiginda (Konusulan ciimleyi anlamak igin Google’ mn
uygulamasi devreye girecektir) “Nasilsin” kelimesi metne ¢evilecektir. Sonraki adimda bu kelime
Google’ 1n ¢eviricisi sayesinde “How are you?” ya doniistiiriilecektir. Son olarak “How are you?”
metni seslendirilecektir.
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Beklentiler ve Oneriler

Burada google’ 1n uygulamalar1 bazi makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmaktadir ancak bu
ornek proje uygulamasini olusturan gelistirici (bu rehberi okuyup uygulayan kisi) hicbir makine
O0grenmesi algoritmasinin teknik seviyesini ayrintili bilmeden makine 6grenmesi algoritmasi kul-
lanilan bir uygulamayi kolay ve hizli bir sekilde gelistirmis olacaktir.

Bu arayiiziin kullanim kolayligina ikna olan gelistiricinin yine bu arayiizii kullanarak bagka
uygulamalar gelistirmesi de umulmaktadir.

Eger ara yiiziin kullanim kolaylig1 kabul goriirse, bu ara yiiz ve benzer ara yiizlerin iiniversite
oncesi 0gretim kurumlarinda kullanilip kullanilamayacagi tartisilmalidir. Bu tartisma yapilirken ara
yiize erigim ve proje gelistirme ve yayinlama icin ¢ok az on gartin oldugu dikkate alinmalidir.
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9.1 Girig

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki son yillardaki ¢ok hizli gelismeleri takiben internete erisebilen
cihazlar artik herkes tarafindan kullanilarak giinliik hayatin bir parcast olmugstur. Mobil cihaz
sayisindaki artig, sosyal medya dedigimiz son yillarda insan hayatini bir sekilde ¢evreleyen 6zel bir
olgunun 6zellikle geng niifus basta olmak iizere giinlilk yagamin merkezine yerlesmesi sonucunu
dogurmustur.

2020 y1l1 verilerine gore Tiirkiye’deki 84 milyon kisinin %74 liik kisminin (62 milyon) internete
baglanan bir cihaza sahip oldugu goriilmektedir. Bahse konu bu kisilerin giinde ortalama 7,5
saat internet basinda zaman gecirdikleri ve bu siireninde 2,5 saatini sosyal medyaya ayirdiklar
goriilmektedir (Bayrak, 2020). Bu rakamlarin 6zellikle pandemi siirecinde daha yukar: ¢ekildigini
tahmin etmek cokta zor degildir. Cogunlukla tercih edilen sosyal aglarin baginda Youtube, instagram,
facebook, whatsapp ve twitter gelmektedir. Kullanicilarin % 96 s1 sosyal medya hesaplari giinde
en az bir defa takip ederken, % 88 lik kismu ise en az bir paylasim yapmaktadir (TUIK, 2020). Bu
sekilde bakildiginda sosyal medya ve ag konularinin odak noktasinda takip ve paylasim konularinin
oldugunu soylemek yanlis olmaz. Bu iki kavram sosyal medya analitigi olarak adlandirilan 6zel veri
analizi alan1 icin de temel veri kaynaklarini olugturur.

Sosyallesme insan hayatinin énemli pargalarindan biridir. Sosyal medya ise yiiz yiize iletisiminin
aksine 0zellikle anonim olmasi sayesinde sagladig1 mahremiyet algisi ile sosyallesme konusunda
bireylere 6nemli bir destek saglamaktadir. Bu anonimlik durumu bireylerin ¢ok daha paylasimci
olmasi1 sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir (Varma, Kurisinkel & Radhakrishnan, 2017; Sailunaz, Dhali-
wal, Rokne & Alhajj, 2018). Sosyal medya icerigi iiretme (paylasim) konusunda twitter diger ag
sitelerine gore bir adim 6nde goriilmektedir. Youtube, facebook, instragram gibi popiiler siteler ise
daha ¢ok sunulan igerigin takibi iizerine yogunlagmiglardir.
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Sosyal medya icerikleri kullanici tarafindan iiretilen icerik (user generated content) sinifinda
degerlendirilmekte olup ve igcerdigi sakli olan bilgiler ile bireylere, isletmelere ve devlet kurumlarina
kadar uzanan genis bir havuz i¢in ¢ok degerlidir (Sun, Luo & Chen, 2017; Liu, 2020) . Ornegin
kullanicilarin pandemi siirecinde daha da 6n plana ¢ikan e-ticaret aligveriglerinde yorum odakli olarak
satin alma gerceklestirdigi, cogu zaman iiriine gelen pozitif yorum sayisinin, iiriiniin fiyatindaki
belli oranda yiikselmeyi dahi kompanse ettigi sdylenebilir (Singh, Paul, Kumar & Arfi, 2014).
Isletmelerin sosyal medya iizerinden topladig1 veriler ile iiriin ve/veya marka imaji hakkinda fikir
edinme, miisteriyi daha iyi anlayarak pazarlama stratejisini gelistirme ve iirlinlerindeki potansiyel
sikintilar belirleyerek iiretim siireclerini giincelleme gibi birgok faaliyeti gerceklestirebilirler (Singh
vd., 2014; Sun vd., 2017; Poria, Hussain & Cambria, 2018). Bunun yam sira igletmeler ayrica dahili
veri kabul edilen miisteri geri bildirimleri iizerinde de bu tiir analizleri gerceklestirebilmektedir. Bu
ornekleri eglence sektoriinden, politikaya, saglik sektoriinden, bilisim sektoriine kadar genisletebiliriz
(Sun vd., 2017; Liu, 2020).

Sosyal medya icgeriklerinde sakli olan degeri olusturan temel unsur ise duygulardir. Bu duygular
direkt olarak mesajlar ve yorumlar ile ifade edilebildikleri gibi, emojiler ve begeniler ile de ortaya
konabilir. Biitiin bu unsurlarin otomatik (veya yar1 otomatik) sekilde incelenmesi ve yorumlanmasi
ile duygularin ¢ikarilmasi islemi duygu analizi olarak adlandirilir. Ozellikle kullanicilarin fazlasiyla
paylasimci oldugu (Varma vd., 2017) sosyal medya igerikleri (basta twitter olmak iizere) duygu
analizi i¢in temel veri kaynagidir.

Bu calismada sosyal medya verisi iizerinde duygu analizinin nasil yapilabilecegi konusunda teorik
ve pratik bakis acilari ile birlikte bir altyapi olusturulmas: amaglanmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda
hazirlanacak calisma ile alanda arastirma yapmak isteyen akademisyenler ve profesyoneller icin bir
kilavuz olmasi diistiniilmektedir. Calismanin sonraki kisimlarinda 6ncelikle sosyal medya analitigi
ve duygu analizi ile ilgili detayli bilgiler verildikten sonra, son kisimda Covid 19 hashtag’i ile
indirilen bir ornek twitter verisi ile duygu analizi ¢alismasi yapilarak sunulacaktir.

Sosyal Medya Analitigi

Her insan bir sekilde sosyallesme arayisindadir. Bu arayisin yonii 2000 li yillar ile beraber biligim
tizerinden sosyal aglarin kullanimina dogru kaymaktadir. Giiniimiizde bireyler 6zellikle getirdigi
anonimlik ve mahremiyet dzelliklerinden dolay1 sosyal medyay1 temel bir sosyallesme araci olarak
tercih etmektedir (Varma vd., 2017). Davranig bilimleri acisindan bireyler sosyal aglar sayesinde
aidiyet, 0z sunum ve izlenim ihtiyaclarini1 giderebilmektedirler (Pozzi, Fersini, Messina & Liu, 2017).
Psikolojik etmenler ile teknolojik gelisim birlikte degerlendirildiginde bu durum sosyal medya
kullanimina yillar icerisinde artan trendin bir gostergesi olarak kabul edilebilir.

Sosyal medya bireylerin sosyal olarak etkilesmesinin miimkiin kilan web 2.0 temelli teknoloji ve
yontemler biitiinii olarak degerlendirilebilir. Asagida sosyal medya alt tiirleri sunulmustur (Sharda,
Delen, Turban, Aronson & Liang, 2014).

» Isbirlikci Projeler (Wikipedia, eksisozliik)

* Blog ve Mikro Bloglar (Twitter)

» Icerik Topluluklari (Youtube, Dailymotion)

* Sosyal Aglar (Facebook, Linkedin)

* Sosyal Oyun Aglar1 (Wow)

 Sanal Sosyal Diinyalar (Second Life)

Isletmeler miisterilerini (i¢ ve dis) dogru sekilde yonetebilmek adina is analitigi araglarina
siklikla bagvurmaktadir (Isson & Harriott, 2013). Veri madenciligi ile yapisal formdaki verilerden
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karar destek amach bilgi ¢cikarimi yapilirken, metin madenciligi benzer amagla yapisal olmayan
formdaki dokiimanlarin yar1 otomatik analizinde kullanilmaktadir. Metin verilerinin en temel kaynagi
internet ve sosyal medyadir. Bu baglamdan kullanicilarin sosyal medyay1 kullanim davraniglarinin
(takip) ve paylastig1 iceriklerin (paylasim) analizi 6zel bir alan sosyal medya analitigi icerisinde
degerlendirilirler.

Isletmeler ve kamu kurumlari sosyal medya kullanimlarini analiz ederek hedef kitlelerini daha
iyi baglamak adina sosyal ve ticari politika ve stratejilerini gelistirme egilimindedirler. Sosyal medya
kullanim madenciligi olarak adlandirilan bu olgu temelde dnceden belirlenmis metrikler yardimiyla
mevcut durumlarin degerlendirilmesi tizerine kuruludur. Web kullanim madenciligi yaklagimi olarak
ta degerlendirilebilecek bu alanda hedef kitlenin ne kadar paylagim yaptigi, ne dl¢iide hesaplar takip
ettigi, begeni sayilar1 gibi 6zel metrikler yardimiyla sosyal medya kullanimlarinin incelenmektedir.

Literatiirde sosyal medya madencili8i ile daha ¢ok kast edilen, sosyal medya icerikleri iize-
rine yapilan metin madenciligi eksenli caligmalardir. Metin madenciliginden farkli olarak deger-
lendirilmesi altinda yatan temel neden ise sosyal medya mesajlarinin (6zellikler tweet ler) icerdigi
ozel jargon (kisaltmalar) ve resimler (emoji) ile diiz metinlere gore yapisal olarak degiskenlik goster-
mesidir. Ayrica bu mesajlarin gramer bagimsiz yazim dilleri, fazladan farkli karakterler icermeleri
ve devrik ve tam olmayan cliimle yapilar ile yiiksek giiriiltiilii veri olarak degerlendirilmekte ve
metin madenciligine konu olan diger metinlerden farklilagsmaktadirlar. Biitiin unsurlar asagida kisaca
ozetlenmeye calisilmistir (Zafarini, Abbasi & Liu, 2014; Varma vd., 2017; Fersini 2017).

* Diiz metinlere gore daha kisadirlar. Fakat 6zellikle kisaltma ve emoji kullanimi ile birgok fikir

ve duygu barindirabilirler.

 Ciimle diistikliigii, kisaltmalar, farkli dillerin beraber kullanilmasi gibi 6zelliklerinden dolay1

diiz metinlere gore daha giiriiltiiliidiir. Bu yiizden 6n isleme siirecleri de nispeten daha zorludur.

* Sosyal medya icerikleri trend olan alanlar ile alakali oldugundan diiz metinlere goére daha

dinamik ve ¢ogu zaman etkileri gegicidir.

» Icerikler belli bir alanda genel fikirlerden ziyade, icerik olusturan kullanicilarin goriis, diisiince

ve demografik 6zellikleri yansitacak sekildedir.

» Icerikler bireysel olmasinin yani sira paylasim ag1 eksenli olarak degerlendirildiginde sosyal

iligkilere baghdar.

* Sosyal medya icerikleri metinlerin yani sira linkler, goriintiiler, videolar ve sesler de icerdigi

ve siirekli akan bir formatta oldugundan, cogu zaman biiyiik veri karakteristiklerine sahiptir.

Yukaridaki biitiin karakteristik 6zellikler birlikte degerlendirildiginde sosyal medya verisinin
analizinde her asamada 6zel yaklagimlar gerektirdigi muhakkaktir. Bu anlamda veri cekme, 6nisleme,
analizi ve yorumlamasi adimlart metin madenciligi siireclerine gore dnemli farkliliklar gostermekte-
dir.

Sosyal medya verilerinin 6zetlenmesi ve yararl bilgiler ¢ikarilmasi adina bircok arag ve yontem
kullanilmaktadir. Metin madenciligi yontemlerinden kelime torbasi (Bag of Words) yontemi ve
kelime bulutlar1 en sik kullanilan 6zetleme teknikleri arasindadir. Fakat basit frekans sayimina
dayali bu teknikler fikir ve duygular ¢ikarmada yetersiz kalabilmektedir. Bu baglamda duygu
analizi veya fikir madenciligi olarak adlandirilan igletme analitigi yontemi sosyal medya iceriklerinin
degerlendirilmesinde 6n plana ¢ikmaktadir.

Duygu Analizi

Isletmeler icin tiiketici davramiglarini incelemek her zaman igin 6n plandadir. Yapilan bir aragtirmada
(Ak, 2019) pazarlama alaninda yapilan akademik ¢aligmalarin biiyiik bir kismi1 pazar aragtirmasi
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ve tiiketici davranislar alanindadir. Anketler, miilakatlar ve odak grup ¢alismalari yillar igcerisinde
tilketiciyi anlamak adina kullanilan en temel araglardir. Fakat 2000 yillar ile birlikte sosyal medya
kullanimin artmas1 ve kigilerin yogun sekilde paylasim yapmasi bu alandaki bakis agisin1 degistir-
migtir. Artik bireylerin bir iiriin veya marka hakkindaki goriislerini almak i¢in onlara ulagilmasindan
ziyade, goriiglerini goniillii olarak paylastig1 sosyal medya iceriklerini inceleyerek, yararl bilgilerin
cikarilmasina dogru bir egilim s6z konusudur (Kou, Du, He & Ye, 2016). igeriklerin ne tiir bir
duygu icerdigini anlamaya yonelik bir yontem olan duygu analizi son yillarda sosyal medya analitigi
alaninda 6n plana ¢ikmugtir.

Fikir madenciligi, fikir analizi, fikir ¢cikarimi, duygu madenciligi, 6znellik analizi, ekti analizi,
inceleme madenciligi gibi farkli isimlerle de anilan (Liu, 2020) duygu analizi (DA), metin, ses,
goriintli verilerinden bilisim destekli olarak otomatik ve yar1 otomatik olarak insan davranig, duygu
ve inamiglarim cekmekte kullanilan bir yontemdir (Poria vd., 2018). Insan duygu ve davranislarini
anlamak her zaman akademisyenleri ve profesyonellerin ¢aligma alani olmugtur (Golder, O’Conner,
Hennessy, Gross & Gonzalez-Hernandez, 2020). Her ne kadar dogal dil igsleme ¢aligmalar1 1950 li
yillarda baglamis olsa da (Yue, Chen, Li, Zuo & Yin, 2019), 6zellikle duygu iceren (opinionated)
dokiimanlara erigimin 2000 li yillarin basinda artmasi ile birlikte arastirmacilar duygu analizine
yonelmislerdir (Pozzi vd., 2017; Yue vd., 2019; Liu, 2020). Bu yonelimde etkili diger unsurlarda
bilisim temelli ¢alisma alanlart olan makine 6grenmesi, yapay zeka ve metin madenciligi calis-
malarindaki son yillardaki gelismelerdir.

Birgok farkli bilim dalindan etkilenen interdisipliner bir yaklasim olan (Singh vd., 2014; Poria
vd., 2018) DA ¢ogu zaman dogal dil isleme ve semantik biliminin bir alt dali olarak ele alinmakla
birlikte aslinda bu analizin ortaya koyduklari ile her iki dala destek veren bagimsiz bir yapida oldugu
soylenebilir (Singh vd., 2014; Liu, 2020). Ciinkii DA ¢alismalar1 sadece diiz metinler ile sinirlt
degildir. Gerek sosyal medyanin ciimle yapisi ile ortiismeyen gramer bagimsiz yapisal olmayan
metin yapist (Varma vd., 2017), gerekse bu tiir medyalar icerisinde duygu belirten diger unsurlarin
(resim, video, ses kayd1 vb.) varlig1 (Poria vd., 2018) bu analizin ayrica degerlendirilmesi gerekliligi
ortaya koymaktadir. Cok modlu (multimodal) duygu analizi olarak ta adlandirilan ve duygu ifade
eden her tiirlii icerigin incelendigi analizler son yillar 6n plana ¢ikmaktadir (Soleymani, Garcia, Jou,
Schuller, Chang & Pantic, 2017; Nazir, Rao, Wu & Sun, 2020).

Duygu analizinde temel veri kaynagi daha 6nce ifade edildigi iizere sosyal medyadir. Bununla
birlikte tartisma forumlari, inceleme siteleri, bloglar, miisteri geri bildirim siteleri ve metin formatinda
bilgi talep eden biitiin siteler duygu igeren siibjektif dokumanlar icerdiginden duygu analizi i¢in veri
kaynagi olarak ele alinabilirler (Poria vd., 2018). Biitiin bu metinler i¢in analize konu olduklarinda
bazi 6zellikleri tasimalari beklenmektedirler. Asagida bu ozellikler kisaca tanimlanmugtir (Liu, 2017;
Liu, 2020).

* Duygu: Bir fikir ile dogrudan iligkili olan his, davranis, degerlendirme gibi siibjektif un-
surlardir. Duygular genel kabul gorecek sekilde rasyonel olabildigi gibi kisiye 6zel goreceli de
olabilir . Pratikte duygu analizinin konu alaninin kisiye 6zel duygularin oldugu soylenebilir.

* Duygu Hedefi: Metin igerisinde ifade edilen bir duygunun yoneldigi nesneye karsilik gelir.
Metin igerisindeki her bir duygu ifadesinin bir nesneye baglanmasi analiz siirecinin basarisi
icin hayati 6nem tagimaktadir.

* Varhk: Duygunun ifade edildigi bir iiriin, hizmet, konu, organizasyon veya insan olabilir.

* Polarite: Bir duygu ifadesinin yoniinii vermektedir. Duygu analizi siirecinde negatif, notr ve
pozitif olarak {ii¢lii polarite kullanilabilecegi gibi pozitiflik ve negatiflik derecesi de (5 yildiz
gibi) tercih edilebilir.

Bir 6rnek ile bu durumu inceleyelim. Asagida bir cep telefonu modeli ile ilgili bir miisteri
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yorumu verilmistir.
“Samsung Note 10 inanmilmaz uzun batarya omrii ile beni ¢cok sagirtt1.”

Burada duygu ifade eden kelimeler “inanilmaz uzun” ve “sasirttr” ifadeleridir. Bahse konu
duygu i¢in duygu hedefi ise batarya odmriidiir. Samsung Note 10 ifadesi de varlik olarak ele alinabilir.
Duygu analizi tarafindan bu ciimle pozitif polariteli olarak isaretlenebilecegi gibi yiiksek pozitif
olarak ta degerlendirilebilir. Eger varliklar ve duygu hedefleri dogru sekilde belirlenebilirse analiz
bagarimu yiikselerek ve hatta topik modelleme yaklagimlart gibi 6zetleme yontemleri ile farkli bakig
acilar elde edilebilir.

Duygu Analizi Seviyeleri

Duygu analizi calismalar1 incelenen derlemin 6zellikleri, caligma alami ve analist tercihine bagh
olarak farkli seviyelerde gerceklestirilebilir. Analiz bir dokumanin tamaminin degerlendirilebilecegi
dokuman (yorum, tweet, post) seviyesinde gerceklestirilebilecegi gibi, dokiimanlarin ciimlelere
ayrilmasi ile ciimle seviyesinde de yiiriitiilebilir. Hatta ctimle icerisindeki duygularin belirlenmesi ile
varlik (entity) veya ozellik (aspect) seviyesinde de yapilabilir (Medhat, Hassan & Korashy, 2014;
Pozzi vd., 2017; Liu, 2020). Tamamen derlem dedigimiz analize konu veri kaynagina bagli olarak
degerlendirilebilecek bu durum i¢in evrensel dogru bir yaklagim s6z konusu degildir.

Dokuman Seviyesi Duygu Analizi Sosyal medya analitigi en sade anlami ile
sosyal medyadan c¢ikarilan icerikleri otomatik
ve yarl otomatik suregler ile degerlendirilip,
Cumle Seviyesi Duygu Analizi karar destek amacl sunulmasi igidir. Bu
::> acidan bakildigindan butin isletmeler icin cok
degerlidir.Her kadar verilerin elde edilmesi ve
Ozellik (Hedef) Seviyesi Onislenmesi gayet zor olsa da, ortaya koydugu
DU ATETE) deger ile bittin isletmeler icin gok yararli bir
yontemdir.

Sekil 9.1: Duygu Analizi Seviyeleri

Dokiiman Seviyesi Duygu Analizi (DS-DA) yaklasimlarinda incelenen icerik bir biitiin olarak
duygu polaritesi agisindan degerlendirilir (Pradhan, Vala & Balani, 2016; Sun vd., 2017; Pozzi
vd., 2017; Liu, 2020). Burada dokiiman ile kast edilen mesaj, tweet, post, miisteri yorumu veya
geri bildirimi olabilir. DS-DA biitiin dokiimanin tek bir varlik ile ilgili oldugunu varsayar. Bir
miigteri e-ticaret sitesindeki spesifik bir cep telefonu modeli ile ilgili bir yorum yazdiginda, DS-DA
bu yorumun polaritesini hesapladiktan sonra bu cep telefonu modeline baglar. Fakat birden fazla
model ile ilgili karsilagtirmali bir yorum sz konusu ise analiz bu durumu dikkate almadan sonug
iireteceginden basarimi konusunda tereddiitler olacaktir (Liu, 2020).

Ciimle Seviyesi Duygu Analizi (CS-DA): Bir dokumanin ciimlelere boliinerek her bir ciimle
icin degerlendirmelerin yapilabilecegi DA tiiriidiir (Pradhan vd., 2016; Liu, 2020). Yine DS-DA
yaklagimindaki tereddiitler burada da karsimiza ¢ikmaktadir. CS-DA her bir ciimlenin tek bir varlik
hakkindaki fikirleri ifade ettigini varsayar, bu durum her ne kadar DS-DA kadar problemli olmasa da
yine de analiz bagarimin etkileyecektir (Pallavicini, Cipresso & Mantovani, 2017).

Ozellik Seviyesi Duygu Analizi (OS-DA): ince Taneli (Fine-Grained) DA (Sun vd., 2017)
olarak ta adlandirilan bu analiz seviyesinde her bir dokiimandaki her bir duygu belirlendikten sonra
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ve duygu hedefi ve ilgili varlik tespit edilir (Pradhan vd., 2016; Liu, 2020). Bu sekilde farkl
fikirler iceren dokuman ve ciimlelerde karsilasilan basarim problemleri elemine edilecektir. Fakat
anlasilacagi iizere gayet zorlu bir analiz siireci gerektirir.

Duygu Analizi Sureci

Modern veri analizi siiregleri genelde madencilik (mining) ifadesi ile birlikte isimlendirilirler. Ciinkii
Veri Madenciligi, Metin Madenciligi, Web Madenciligi gibi biitiin bu yontemlerde temel veri kaynagi
cok biiyiiktiir ve icerisinden anlamli verileri cekmek oldukga zorludur. Bunun bir sonucu olarak
herhangi bir madencilik yontemi i¢in evrensel kabul goren bir analiz siireci s6z konusu degildir.
Ornegin veri madenciligindeki bilgi kesfi siireci firmadan firmaya, analistten analiste farklilik
gostermektedir. Hatta bu durumun ortaya ¢ikarabilecegi standart ve sistematik yontem eksikligi
SEMMA ve CRISP Veri madenciligi gibi standartlagtirilmas siireglerin ortaya ¢ikmasinit dogurmustur
(Sharda vd., 2014). DA c¢alismalarinda da durum farkli degildir. Her bir DA yaklasimi kendine has
siralt siirecleri icermektedir. Bu ¢alismada genel olarak siklikla tercih edilen adimlari iceren bir
model iizerinde durulacaktir. Sekil 9.2 de bu calismada tercih edilecek DA siireci gorsellestirilmistir.

(Verinin Elde Edilmesi>

Geri Bildirimler | Sosyal Medya Verisi
Haberler v Musteri Yorumlari

( Veri Onisleme >

Analize Hazir
v Temiz Veri

Qnitelik Cikarimi ve Se@

Sayisallastiriimis
y Metin

< Duygu Siniflandirma >

Duygu Skorlari
y Polariteler

Sonuglarin Gorsellestiriimesi
ve Yorumlanmasi

Sekil 9.2: Duygu Analizi Siireci

Sekil 9.2°den de anlagilacag iizere ilk adimda veri seti cesitli veri kaynaklarindan toplanarak
olusturulur. Fakat bu veriler ham haldedir ve analiz 6ncesinde bir takim 6n isleme iglemlerinden
gecirilmelidir. Analize hazir hale gelen temiz veri ise Oznitelik ¢cikarma ve se¢cimi agamalarinda
sayisal hale dondiiriiliir. Duygu siniflandirma asamasinda ise metne duygu skorlar1 eklenerek son
asamadaki sonuclarin gorsellestirilmesi ve yorumlanmasi agamasina gonderilir.
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Duygu Analizi Siireci

Duygu analizine konu veri kaynagi icin tek gerek sart duygu iceren 6znel dokiimanlar olmasidir.
Literatiirde genelde DA metin verisi {izerinde yapilan ¢aligmalari isaret etmektedir. Diger duygu
ifade eden dokiimanlar iizerinde yapilan analizler daha 6nce de belirtildigi iizere ¢ok modlu DA
olarak adlandirilirlar.

Veri ¢ekme veya veri ¢ikarma isi analiste ve alana bagli olarak gerceklesen goreceli bir siirectir.
DA calismalarinda miisteri yorumlar1 ve twitter mesajlar1 genelde tercih edilen veri kaynaklaridir.
Miisteri yorumlarini elde etmek icin genelde scrapper denilen 6zel kodlar kullanilir. Twitter verisi
elde etmek icin ise gelistirici hesab1 sahibi olmak 6n kosulu ile Twitter API olarak adlandirilan
ozel programciklar tercih edilir. Baz1 6zel analitik yazilimlar da #hashtag aramasi1 yardimiyla veri
cikarimina miisaade etmektedirler. Benzer sekilde diger sosyal medya platformlarinda veri cekmek
icin de farkli API ve arayiizler kullanilabilmektedir (Ravi & Ravi, 2015).

Duygu Analizi Siireci

Veri dnigleme siirecleri biitiin veri analizi siirecleri i¢in hayati nem tastyan bir adimdir (Sharda vd.,
2014). Bu adim genelde analiz siireclerinin en uzun adimi olmakta ve yapilan hatalarin geri doniisii
en agir sekilde gerceklesmektedir. Bu baglamda metinlerde agagidaki islemler gerceklestirilmeden
analizlere baglanmamalidir (Haddi, Liu & Shi, 2013).

* Metin icerisindeki biitiin biiyiik harflerin kiiciik harflere dondiiriilmesi

* Noktalama isaretlerinin temizlenmesi

* Durdurma kelimelerinin temizlenmesi

* Numaralarin kaldirilmas:

* Gereksiz bogluklarin silinmesi

Yukarida ifade edilen iglemler metin madenciligi siirecinin dogru sekilde yiiriitiilmesi i¢in
elzemdir. Fakat bazi Onisleme siirecleri analiz konusuna bagli olarak gerceklestirilir. Spesifik
kelimelerin (kiifiirler vb.) derlemden kaldirilmasi ve tek bagina anlam icermeyen kelimelerin elemine
edilmesi (stemming) bazi metin madenciligi caligmalarinda tercih edilmektedir. DA ise aslinda
internetten toplanan metinler tizerinde ¢alisan bir yaklasim oldugundan bu siire¢lerin hepsi bir sekilde
DA onigleme siireci igerisinde gergeklestirilir. Fakat eger DA sosyal medya, 6zellikle twitter verisi
tizerinde yapilacaksa ek adimlarin da siirece dahil edilmesi gerekmektedir (Krouska, Troussas &
Virvou, 2016).

» Htttp, @, #, gt gibi twitter verisine dzgii karakterlerin temizlenmesi

 Kisaltmalarin kaldirilmasi veya duygu ifade ediyorsa bir jargon sozliigii yardimi ile kelimelere

doniistiiriilmesi

* Emojilerin kelimelere doniistiiriilmesi

Kisaltmalar ve emojiler ¢cogu tweet icin olmazsa olmaz nesnelerdir ve bu nesneler zaman zaman
polaritesi ¢ok yiiksek duygulara karsilik gelebilmektedir. Ornegin “lol” kisaltmas1 “yiiksek sesle
giilmek” anlamina gelmekte ve yiiksek pozitif duygu ifade etmektedir. Diger taraftan ®, @, gibi
emojiler duygu ifade ettiginden “keyifliyim” veya “ilizglinim” gibi ifadelere, hatta arka arkaya
kullanimda “cok mutluyum”, “cok iizgiiniim” gibi yiiksek polariteli ifadelere cevirilirler. Ozellikle
CS-DA caligsmalarinda bu tiir doniisiimler 6nem arz etmektedir.

Onisleme analiz siireci i¢erisinde gérece en 6nemli kistmdir. Bu anlamda bu siire¢ degerli 6znite-
liklerin belirlenmesi ve ¢ikarilmasi, bu 6zniteliklerin agirliklandirilip sayisal ifadeler doniistiiriilmeleri
ve duruma gore topiklere atanmasi gibi adimlar da icerebilir. Fakat bu adimlarin 6nemlerini ortaya
koymak adina farkli bagliklar altinda degerlendirmek uygun olacaktir.
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Oznitelik Cikarimi ve Secimi

Son yillarda kullanilan biitiin modern veri analizi tekniklerinde oldugu gibi DA yaklagimi da ¢ogu
zaman bilyiik miktarda veri ile basa ¢ikmaktadir. Metin madenciligi ve sosyal medya analitigi
calismalarinda da durum farkli degildir. Bu verilerin analizler ile anlamlandirilabilmesi i¢in farkli
ozniteliklerle etiketlenmesi gerekmektedir. Ozellikle dogal dil isleme caligmalarinda konusma
boliimii (Part of Speech), n-gram (kelime ve kelime gruplari), olumsuzluk ekleri, semantik bagimlilik,
duygu sozciikleri vb 6znitelikler yontemin basarimi icin ¢ok énemlidir. Biitiin bu 6znitelikler i¢in
secim (agirliklandirma veya skorlama) DA siireclerindeki kritik adimlardandir.

Oznitelik secimi icin kullanilan yontemler temelde metni sayisallastirarak degerlendirirler.
Ciinkii bircok makine 6grenmesi ve dogal dil islemesi teknigi sayisal ifadeler ile ¢aligmaktadir.
Ug farkli baslik altinda degerlendirilirler.

Filtreleme Yontemleri: Bu yontemlerde 6znitelik ile ilgilenilen de8isken arasindaki iliskiyi
hesaplayarak bir filtreleme gerceklestirilir. Yontemler sonucunda belirli esik degerler ile se¢im
yapilarak bir alt kiime olugturur. Boylece nispeten daha az degerli olan degiskenler ve ifadeler
atilarak kabul edilebilir boyutta bir matris ile yola devam edilir. Literatiirde bir¢ok filtreleme teknigi
bulunmaktadir. En sik kullanilan teknikler asagida siralanmistir (Li, Xia, Zong & Huang, 2009;
Haddi vd., 2013; Varela, Martins, Aquiar & Fiqueiredo, 2013; Hung, Alfred & Ahmad Hijazi, 2015;
Yousefpour, Ibrahim & Hamed, 2017; Poria vd., 2018; Sailunaz vd., 2018; Yue vd., 2019)

* Bilgi Kazanimi (Information Gain (IG))

* Ki Kare Skoru (Chi Square)

» Karsilikli Bilgi (Mutual Information (MI))

* Dokiiman Frekansi (Document Frequency (DF))

* Terim Frekansi (Term Frequency (TF))

* Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekans1 (Term Frequency-Inverse Document Frequency

(TF-IDF))

* Bi-Normal Ayirma (Bi-Normal Seperation (BSN))

* Agirlikl Logaritmik Olasilikli Oran (Weighted Log Likelyhood Ratio (WLLR))

¢ Risk Orani (Odds Ratio (OR))

» Korelasyon Katsayisi (Correlation Coefficient (CC))

* Gini Indeksi (GINI Index)

Sarmalayic1 Yontemler: Bu yontemlerde temelde alt modeller olusturulur. Alt modellerin
her birinin kendine has 6znitelik varyasyonlar1 vardir. Oznitelik secimi ise alt modellerin perfor-
manslarinin karsilagtirmali degerlendirilmesi ile gerceklestirilir. Asagida sarmalayici (wrapper)
yontemlerinden en sik kullanilanlar verilmistir (Budak, 2018; Cetin & Eryigit, 2018).

* Kiimeleme (Clustering)

« Siral Ileri Yonlii Secim (Sequential Forward Selection — (SFS))

* Sirali Geri Yonlii Secim (Sequential Backward Selection — (SBS)

* Yinelemeli Oznitelik Eleme (Recursive Feature Elemination — RFE)

e L+ R- (Plus L, Minus R)

Gomiilii Yontemler: Makine 6grenmesi tekniklerinin optimizasyon yeteneklerinin kullanildigi
tekniklerdir. Bununla birlikte bazi regresyon temelli tekniklerde kullanilabilir (Budak, 2018).

» Karar Agaclari

* Genetik Algoritmalar

* Destek Vektor Makineleri

» Lasse Regresyon

* Ridge Regresyon
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Topik Modelleme

Metin madenciligi derlemlerinde ¢ogu zaman birden fazla alanda igerikler sunulabilmektedir.
Ornegin bir cep telefonu modeli le ilgili olarak toplanan biitiin yorumlardan olusan bir derlemde
gruplamaya uygun bir¢ok alt topik olabilir. Analiz gereksinimlerine gore kullanim kolayligi, gorsellik
gibi ozellikler ekseninde derlem kategorilere ayrilabilecegi gibi ekran, batarya omiir, hiz gibi
teknolojik eksenli kategoriler de tercih edilebilir. Bu sekildeki kategorilere ayrilma iglemi topik
modelleme olarak adlandirilir. Topik modelleme yaklagimlar1 esasen derlem ve ¢aligma alanina
bagli olarak tercih edilebilen, her DA siirecinde dahil edilmeyen yaklagimlardir. Ozetlemenin elzem
oldugu cok biiyiik veri setlerinde topiklerin hatta alt topiklerin olugturulmasi ¢cogu zaman derlem ile
ilgili daha ayrintili bakig acilar1 sunmaktadir.

Ozetleme amaciyla ele alinan derlemde analiz 6ncesinde belirli olan bazi konu ve alt konu-
lara atama yapilmak isteniyorsa denetimli 6grenme eksenli makine 6grenmesi teknikleri tercih
edilmektedir. Bu amacla hemen hemen biitiin makine 6grenmesi teknikleri 6nceden 6znitelik secimi
asamasinda sayisallagtirilmis veri iizerinde caligabilir. Fakat kullanici genel durumu gérmek adina
onceden gruplar1 belirlemek istemiyorsa, denetimsiz 6grenme yaklasimlarindan Gizli Dirichlet
Tahisi (Laten Dirichlet Allocation LDA), Olasilikli Gizli Semantik Indeksleme (Probabilistic Latent
Semantic Indexing — pLSI) gibi teknikleri kullanabilmektedir (Wang & Zhai; 2017; Liu, 2020).

Duygu Siniflandirma

Duygu siniflandirma veya duygu skorlama DA siirecinin kritik adimlarindandir. Bu adimda makine
ogrenmesi veya indeks tabanli yaklasimlar ile her bir duygu ifadesi varlik, ciimle ve dokiiman
seviyelerinde biitiinlestirilerek skorlanirlar. Skorlama genelde negatif ve pozitif olarak yapildi§indan
bir siniflandirma problemi olarak diisiiniilebilir (Liu, 2020). Simiflandirma problemlerinde ¢ikti
degiskeninin ikili olmas1 zorunlulugu yoktur. Ozellikle miisteri yorumlar1 iceren derlemlerde
siniflandirmanin 1-5 yildiz arasinda yapildig1 diisiiniildiigiinde DA ¢aligmalarinda da polaritenin
yoniine, giicii de eklenebilmektedir. Hem makine 6grenmesi hem de indeks tabanli yaklagimlar farkl
duygu skorlar1 hesaplamada kullanilabilmektedir.

Duygu simiflandirma yaklagimlar: polarite eksenli degerlendirildiginde duygunun ne olduguna
odaklanmak yerine duygunun negatif ve pozitif oldugunu inceler. Fakat gercek hayatta duygular
farkl1 sekilde olmaktadirlar. Ozellikle insanlarin ruh hali ve duygularinin bircok grup ve alt grubu
oldugu diisiiniildiigiinde (korku, eglence, merak, endise vb.) simiflandirma cok kolay bir siire¢
degildir (Nissim & Patti, 2017; Liu, 2020). Bu anlamda interdisipliner bir yaklasim olan DA
ozellikle psikoloji ve davranis bilimlerinden yogun destek alarak siireci yiiriitebilir.

Calismanin geri kalaninda klasik polarite eksenli DA duygu siniflandirma yaklasimlar: deger-
lendirilecektir. Sekil 9.3 te bu teknikler ile ilgili bir kategorizasyon sunulmugtur (Hemmatian &
Sohrabi, 2019).

Makine Ogrenmesi Teknikleri

Makine 6grenmesi teknikleri 6grenme siirecinde disaridan yapilan etkiye bagli olarak denetimli
ve denetimsiz olarak siniflandirilirlar.

Denetimli Makine Ogrenmesi Teknikleri: Bu tekniklerde duygu polariteleri ve kelimeler
iceren data setleri diger Oznitelikler ile birlikte makine 6grenmesi yontemine sunularak ogretilir.
Ogrenilen modelin basar1 diizeyi degerlendirilip yeni derlem icin duygu simiflar1 tahmin edilir.
Olasilikli ve olasiliksiz olmak iizere iki alt sinifta degerlendirilirler (Hemmatian & Sohrabi, 2019).

* Olasilikli Denetimli Ogrenme: Bu yaklagimda olasilik temelli modeller ile duygu smiflandir-

mas1 gerceklestirilir. Ozellikle dogal dil isleme ¢alismalarinda siklikla tercih edilmektedir.
— Naive Bayes: En sade ve temel yaklasimlardan birisidir. Kelimelerin gartli olasiliklari
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[ Duygu Siniflandirma Teknikleri

] ¥
fnaeks Tabant
L] ]
l Sézlik Tabanh l l Derlem Tabanli l

Olasilikli Olaslliksiz Hiyerarsik
Siniflandirma Siniflandirma Kiimeleme
N B Destek Vektor
aive Bayes Makineleri
f - ] Yapay Sinir
Bayes Aglar > Aglan
Maksimum K-en Yakin
Entropi Komsu
-/ Karar Agaglari

Sekil 9.3: Sik kullanilan duygu simiflandirma tekniklerinin bir gortinimii

Bolumlemeli
Kimeleme

K-Ortalamalar
Asagidan Bulanik
'Yukariya Dogru C-Ortalamalar

Yukaridan
Asagiya Dogru

dikkate alinarak egitim setine benzerlikleri hesaplanir.

— Bayes Aglari: Birbiri ile iligkili rassal degiskenler eksenli gorsel bir ag yapisi ile simiflan-
dirma gerceklestirir.

— Maksimum Entropi: Her bir 6znitelik i¢in hesaplanan entropi degerlerinin 6grenme seti
ile karsilagtirilarak maksimumluk durumuna gore siniflandirma yapar. Bayes yontem-
lerinden farkli olarak 6znitelikler arasinda iliski varlig1 varsayimini kullanmaz.

s Olasiliks1z Denetimli Ogrenme: Olasilifa dayali matematiksel hesaplamalarin yapilmadig
siiflandirma algoritmalaridir.

— Destek Vektor Makineleri: En ¢ok tercih edilen ve genelde bagarimi en yiiksek duygu
siniflandirma algoritmasidir. Dokiiman seviyesi analizlerde tercih edilen yontem dii-
zlemsel bir kesit ile siniflar1 ayirir ve dogrusal hesaplamalar ile siniflara atama iglemi
gerceklestirilir.

- Yapay Sinir Aglar1: Ozniteliklerin lineer girdi seti olarak kullanildig1 duygu siniflarim
ise karmagik ag yapisi iteratif bir sekilde tahmin eden bir yapay zeka yaklagimidir.

— Keen Yakin Komgu Algoritmast: Sayisallastirilmis vektor uzayinda uzaklik eksenli olarak
siniflandirma gerceklestiren 6grenme temelli algoritmadir.

— Karar Agaclari: Kesikli degerde verilen amag degerine ulagsmak icin endiiktif 6grenme
temelli yaklagim kullanan bir siniflandirma teknigidir. Duygu polaritelerinin ikili oldugu
durumlarda tercih edilebilen bir yaklasimdir.

Denetimsiz Makine (")grenmesi Teknikleri: Denetimsiz 6grenme, kiimeleme adi altinda anilan
tekniklere verilen genel bir isimdir. Bu yaklagimlarda herhangi bir 6grenme setine bagl kalmaksizin
tamamen derlem odakli olarak boliimleme gergeklestirilir (Sharda vd., 2014). Duygu siniflandirmada
kullanilan kiimeleme yaklagimlari iki alt sinifta degerlendirilir.

* Hiyerarsik Kiimeleme: Her bir sinif hiyerarsik yapida bagli varlik ekseninde belirlenir. Yani

her bir kiimenin alt kiimeleri onlarinda yine alt kiimeleri olabilir.
— Yukaridan Asagiya Dogru Kiimeleme: Baslangicta tek bir kiime ele alinir. Tiimdengelim
yaklagimu ile her adimda hesaplamalar ile alt kiimeler belirlenir. Bu yontem béliicli
kiimeleme olarak ta adlandirilir.
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— Asagidan Yukariya Dogru Kiimeleme: Yi8insal (agglomerative) kiimeleme olarak ta
adlandirilabilen yaklagimda her varlik bir kiime olacak sekilde baglanir. Sonrasinda her
adimda birlestirme yapilarak iist kiimelere olusturulur.

* Boliimlemeli Kiimeleme: Bu kiimeleme yaklagiminda biitiin varliklar tek bir kiimeye atilir ve
kiimeler arasinda bir iist {iste gelme durumu s6z konusu degildir. Béliimleme islemi cogunlukla
uzakliga bagl bir benzerlik olciitii ile gerceklestirilir.

— K-Ortalamalar: Matematigi oldukca sade olan bu yontemde her bir duygunun belirlenen
bir merkeze uzaklig1 dikkate alinarak atama gergeklestirilir. Merkez her adimda tekrar
hesaplanir ve yiiksek performansa ulagsmaya calisilir. Yeniden hesaplama adimlari
hesaplama sonucunda merkez degismediginde durdurulur.

— Bulanik C-Ortalamalar: Bir degiskenin birden fazla sinifa ne 6lciide atanabileceginin
iiyelik fonksiyonu yardimiyla matematiksel hesabini yapabildigi icin 6zellikle dogal dil
isleme tabanli DA caligmalarinda kullanilmaktadir.

Denetimli 6grenme teknikleri 6znitelik veya varliklarin 6nceden etiketlenmesi ile 6grenirler.
Pratikte bu siire¢ ¢ogu zaman yorucu, zaman alici, zor ve maliyetlidir. Ayrica bu sekildeki bir
etiketleme tamamen alan bilgisi seviyesi ile de alakalidir. Denetimli 6grenme tekniklerinin avanta-
jlarini kullanmay1 amaglayan kendi kendine 6grenme (Self Training), birlikte 6grenme (Co-Training),
cok goriintimlii 6grenme (Multi View Training), grafik tabanli 6grenme (Graph-Based Learning)
gibi yaklasimlar son yillarda 6n plana ¢ikmaktadir. Yari-denetimli 6grenme olarak siniflandirilan
bu modellerde cok kiiciik egitim setleri ile baglayan 6grenme siirecleri adim adim yiiksek basarima
ulastirilmaya calisilir (Hemmatian & Sohrabi, 2019).

Indeks Tabanh Duygu Siiflandirma

Duygu siniflarinin belirli bir sozliik veya indeks yardimiyla gerceklestirildigi bir yontemdir
(Sailunaz vd., 2018; Hemmatian & Sohrabi, 2019). Bu yaklagimda baglangigta duygu sézciikleri
ve bu sozliiklerin polarite veya duygu skorlarinin oldugu bir liste s6z konusudur. Daha sonra metin
icerisindeki her bir sozciik indeks tabanli olarak etiketlenir ve cesitli hesaplamalar yardimiyla 6zellik,
climle veya dokuman bazli olarak degerlendirilir. Baglangigta hazirlanan listenin olusturulma sekline
bagli olarak iki ana baslikta degerlendirilir.

Sozliik Tabanl Duygu Smiflandirma: Duygu ve fikir ifade eden kelimeler DA ¢aligmalarinin
odak noktasidir. Eger bir kelimenin duygu polaritesi yonii (pozitif ve negatif) ve hatta siddeti
bilinebilirse o zaman kelimeleri bu degerler ile etiketleyerek yapilan hesaplamalar ile DA gercek-
lestirilebilir. Bu sekildeki 6nceden hazirlanmis, i¢erisinde sozciik ve tamlamalar ile duygu degerleri
yer alan sozliikler yardimiyla duygu smiflandirmasi yapilabilmektedir. Ozellikle Ingilizce dilinde
cok genis kapsamli sozliiklere rastlanabilmektedir. Senticnet, SentiWordNet, SentiSlangNet, So-
Cal ve Sentiment Treebank DA caligmalarinda siklikla tercih edilen popiiler sozliiklerdir (Joshi,
Bhattacharyya & Ahire, 2017; Hemmatian & Sohrabi, 2019).

Derlem Tabanhh Duygu Smiflandirma: Metin madenciligi ve bir alt dali olarak DA igin
toplanan biitlin veri seti “Derlem” olarak adlandirilir. Derlem tabanli yaklasimda da yine duygu
sozligi kullanilir. Burada kullanilan sozliikler genel kabul gormiis, popiiler sozliikler degil, tama-
men derlem tabanli olarak tiiretilmis alan bilgisinin yogunlugu yiiksek olan analize 6zel listelerdir.
Sozliikleri olugtururken ¢ogu zaman SentiWordNet gibi genis kapsamli sozliiklerdeki polarite deger-
leri esasa alinir. Fakat bu degerler sadece derlemden gelen kelimeler ve tamlamalar icin atanir.
Ayrica derlem igerisinden gelen, popiiler sozliikte yer almayan ifadeler de derlem tabanl sozliiklere
eklenebilir. Geri kalan DA siniflandirma islemleri sozliik tabanli yaklasimlar ile aynidir.

Sosyal medya verileri geleneksel ciimle yapilarina ve dilbilgisi kurallarina uymayan, bircok
metin dis1 nesne ile nispeten kirli, yapisal formda olmayan igeriklerdir (Zafarini vd., 2014; Fersini,
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2017; Varma vd., 2017). Bu yiizden parcalara ayirma (tokenazing), climle parcalarini etiketleme (part
of speech tagging) ve koke inme (stemming) gibi on igleme siireclerinde problemli olabileceginden
dogal dil isleme yaklagimi ile degerlendirmesi ¢ok basarili olmamaktadir. Bu durumda indeks tabanli,
kelime ve tamlama odakli olan yaklasimlar DA ¢alismalarinda cok degerli olmaktadir.

Daha oncede ifade ettigimiz gibi duygularin polaritesi yerine direkt duygularin kendisinin ele
alindig1 analizler de duygu siniflandirma alaninda yer almaktadir. Bu analizler de yine makinem
o0grenmesi yerine cesitli sozliikler yardimiyla gerceklestirilebilir. Bu tip sozliikler emoticon olarak
adlandirilir ve her kelimenin hangi duyguya karsilik geldigini igerirler (Joshi vd., 2017).

Sonuclarnn Goérsellestiriimesi ve Yorumlama

DA ¢iktilarimin rahat anlagilabilir olmasi nedeniyle isletmelerde her tiirlii kontrol seviyesinde
gorsellestirme araglar1 sayesinde destek saglamaktadir. Bu gorsellestirme araclari duygu sinif-
landirma ¢iktisina bagh olarak degisebilir. Ornegin duygu skorlari kesikli polarite olarak elde edildi
ise (Pozitif, Negatif veya Notr) en sik kullanilan gorsellestirme grafikleri siitun ve cubuk grafikleri,
emoji destekli gorsellestirme, pasta grafigidir. Biitiin bu grafikler icin temel renk se¢imi ¢cogu zaman
kirmizidan yesile donen dinamik skala olarak tercih edilir. Eger sinif ¢iktist siirekli ise bu durum
kelime bulutlari, harita grafikleri, alan tarama grafikleri gibi yontemler 6n plandadir. Biitiin bu
grafiklerin ortak 6zelligi kategorilerle 6zetlemelere miisaade eden, kolay anlagilir olmalaridir ki
is zekas1 grafiklerinin biitiin 6zelliklerini tagirlar. Bu acidan bakildiginda son yillarda 6n planda
olan kullanim kolaylig1 ve gorsellestirme kabiliyetleri ile 6n planda olan Tableau, QlikView ve
PowerBI gibi yazilimlarda hazirlanan gosterge panelleri pazari, miisteriyi (i¢ ve dig), iiriinii, markay1
degerlendirmede tercih edilmektedirler.

Duygu Analizinin Oniindeki Engeller

DA politikadan, sagliga, egitime kadar bir¢cok alanda cok degerli bakis agilar1 sunabilmesi ile
son yillarda 6n planda olan bir yaklasimdir. Fakat derlem ve yontem eksenli bazi sorunlar DA
calismalarinin 6niinde bir engel olarak durmaktadir. Igneleyici ifadeler ve ironiler: Biitiin DA
caligmalarinda kelime ve tamlamalar {izerine yapilan calismalar genelde kelimenin birincil manasi
ilgilenir. Fakat gercek hayatta bu durum biraz faklidir. Deyimler, alayci ifadeler, ironiler gibi kelime
ve tamlamalara birincil manasinda ¢ok daha farkli anlamlar yiikleyebilen durumlar analiz bagarimini
dogrudan etkileyebilmektedir (Pradhan vd., 2016; Pozzi vd., 2017; Poria vd., 2018; Karoui, Zitoune
& Moriceau, 2019; Liu, 2020).

Alan Bagimhilik: Bazi duygu kelimeleri farkli alanlarda farkli polaritelere sahip olabilirler.
Ornegin “Bugiin hava ¢ok sicak, adeta nefes alamiyorum” ve “Sicak satis yetenegi ile 6n plana
cikiyor” ciimlelerindeki sicak kelimesi ilk ciimlede negatif polarite ifade ederken ikinci climlede
notr bir polarite gostermektedir (Pradhan vd., 2016;Karoui, Zitoune & Moriceau, 2019; Liu, 2020).

Duygu Sozciigii Yoklugu: Bazi ciimleler gergekte herhangi bir duygu sozciigii igermese de
genel manasi ile bir duygu ifade edebilir. “Bu plazma TV fazlasiyla elektrik kullaniyor” ciimlesinden
aslinda herhangi bir duygu sozciigii yer almamakta ama ctimleyi kuran kisi plazma TV ile ilgili
olumsuz goriisiinii ifade etmektedir (Pradhan vd., 2016; Poria vd., 2018; Karoui, Zitoune & Moriceau,
2019; Liu, 2020).

Karmagik Ciimle Yapisi: Sosyal medya mesajlar1 cogu zaman devrik ve ciimle yapasina
uymayan ve yarim kalmis metinlerdir. Bu tip metinlerin dogal dil isleme calismalarinda zorluk
cikarabilecegi ongoriilebilir. Sozliik temelli yaklagimlar ise kelime odakli oldugundan karmagik
climle yapis1 durumunda nispeten daha az etkilenerek, daha iyi sonuglar iiretirler (Sharda vd., 2014).

Giiriiltiilii Veri: DA temel veri kaynaklarindan en 6nemlisi sosyal medyadir. Sosyal medya
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verileri ise farkli karakterler, emojiler, linkler, resimler, gramere uymayarak yazilmis ifadeler, tekrarli
ifade ve karakterler gibi sorunlarindan dolayi yiiksek giiriiltiilii veri olarak adlandirilirlar. Bu sekilde
giiriiltiilii verileri analiz 6ncesinde temizleme ve diizeltme iglemleri goreceli olarak DA siirecinin en
degerli adimidir (Pradhan vd., 2016; Poria vd., 2018).

Olumsuzluk Ekleri: Bazi olumsuzluk yapan ekler ciimle yapisinda her ne kadar olumlu duygu
kelimeleri olsa da climlenin genel manasimi direkt olarak cevirebilir. “Bir¢cok harika 6zelligi ile
diinyanin en iyi telefonlar1 iphone modelleri olsa da kesinlikle bir tane satin almam” Dogal dil igleme
yaklagimlarinda c¢oziilebilecek bir problem olsa da, indeks tabanli yaklagimlarda ¢ok fazla olumlu
polariteli duygu ifadesi ile bu ctimle olumlu olarak addedilebilir (Pradhan vd., 2016).

Tarkce Metinlerde Duygu Analizi

DA gerek sozliik tabanli olarak gerekse makine 6grenmesi siniflandirma yontemleriyle bir¢ok dilde
basariyla kullanilan bir analiz yontemidir. Tiirkce dilinde yapilan ¢aligsmalarin sayis1 son yillarda
Tiirkce duygu sozliiklerinin artmasi ve python gibi gézde yazilim dillerine eklenen kiitiiphaneler
yardimiyla hizla artmaktadir. Fakat 6zellikle Tiirk¢e dilinin sondan eklemeli ve zengin bicimsel
yapist bu analizlerin basarimini etkilemektedir (Cetin & Eryigit, 2018).

Dogal dil igleme ¢alismalarinin temelinde ctimle boliimleme (tokenazing) ve baglantili olarak
yapilan climle parcalar etiketleme (part of speech tagging) islemleri Tiirkce metinlerde yer alan
Ogelerin climle igerisindeki dizilimlerinin farkli olmasi nedeniyle analiz siirecini zorlagtirmaktadir.
Bu zorluk zaten bicimsel olarak ¢ok problemli ve giiriiltiilii olan sosyal medya mesajlarinda daha da
on plana ¢cikmaktadir.

Tiirkge dogal dil isleme ¢calismalar1 Google tarafindan yonetilen BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) adli calismanin Tiirkce versiyonu TurkishBERT ile dnemli bir
asama kaydetmistir. Temelde ciimleyi parcalara ayirip iki yonlii olarak (soldan saga ve sagdan sola)
siral1 iligkilere bakarak analiz yapabilen yaklagim Tiirk¢e metinlerde basarili sonuglar elde etmektedir.
Fakat yukarida belirtilen sorunlar dikkate alindiginda verimli 6n isleme siireclerinin 6zellikle Tiirkce
dilinin 6zellikleri dikkate alarak cok titiz bir sekilde gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu baglamda
sonraki boliimde TurkishBERT Kkiitiiphanesi yardimiyla yapilan bir duygu analizi ¢alismasi adim
adim sunulacaktir.

Tirkce Sosyal Medya icerikleri ile Duygu Anallizi

Calismamizin bu kisminda bir 6rnek uygulama yapilarak DA siirecinin pekistirilmesi amaglanmak-
tadir. Bu anlamda Tiirkge icerikte olan sosyal medya verileri iizerinde yapilacak bir uygulama adim
adim anlatilacaktir.

Verinin Elde Edilmesi

DA siirecinin ilk adimi verinin elde edilmesidir. Veri kaynagi olarak ta metin igerikleri ve
popiilerligi dikkate alindiginda twitter sosyal medya uygulamasi tercih edilmistir. Giincel ve ilgi
cekici bir konu iizerinde calisilmasi diistiniilmiis ve 2020 y1ilinin ana giinden maddesi olan pandemi
ile alakali tweetlerin incelenmesine karar verilmistir.

Twitter lizerinde veri ¢cekebilmek icin 6n sart bir gelistirici (twitter developer) hesabina sahip olun-
masidir. Bu hesap twitter tarafindan onaylandiktan sonra twitter API kullanan herhangi bir yazilim
yardimiyla veri cekilebilmektedir. Bu ¢alismada python yazilim diline ait Tweepy kiitiiphanesi bu
amagla kullanilmis ve Covid19 #hashtag’i ile veri ¢ekilerek veri seti olusturulmugtur. DA derlemi
toplam 1713 adet tweet’ten olugsmustur.

Veri Onisleme
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Veri Onigleme siireci biitiin madencilik yazilimlarinda oldugu gibi bir metin madenciligi alt
uygulamasi olarak DA siirecinin de en kritik adimin1 olusturmaktadir. Bu anlamda yapilacak her bir
hatanin sonuglarinin analiz basariminm direkt etkileyebilecegi goz ardi edilmemelidir.

Asagida belirtilen adimlar 6nigleme siirecinde sirasiyla gerceklestirilmistir.

* Veride bulunun biitiin biiylik harflerin kiiciik harflere doniistiiriilmesi

* Htttp, @, #, gt gibi Twitter verisinde siklikla rastlanan karakterlerin ve ifadelerin temizlenmesi

* Noktalama isaretlerinin temizlenmesi

 Sayilarin kaldirilmasi

* Durdurma kelimelerinin (StopWords) silinmesi

Bu ¢aligmada emoji ve kisaltmalar 6n incelemede cok fazla olmadigindan ¢ikarilarak veriler
temizlenmistir. Fakat bu tip unsurlarin yogun sekilde oldugu veri setleri s6z konusu ise duygu
ifade edebilen bu bilesenler analizlerde yararli olabileceginden bir sozlitk yardimiyla doniistiiriilerek
metne eklenebilirler.

Durdurma kelimeleri temizlenirken Tiirk¢e durdurma kelimelerini iceren bagka bir kiitiiphane
olan NLTK kullanilmistir. Veri seti iizerinde daha sonradan sayisallagtirma gerceklestirilecegi ve
nispeten diisiik boyutlu olmasi durumu dikkate alindiginda frekansi diisiik kelimelerin analiz digina
alinmas tercih edilmemistir. Sekil 9.4 te 6nisleme siireci 6ncesindeki ham kirli veri ile temizlenmis
veri birlikte sunulmustur.

text text

#tvjd2019\n1 yil degil sanki 5 yil gecmis gibi... yil degil yil gecmis yili bitmez oldu
#Covid 19 Bilgi\n*Ulkelere Gére Corona Olim Art. . bilgi tlkelere gore corona olum artis siralama. ..
#Covid19 Bilgi\n*Ulkelere Gore Corona Vaka Art... bilgi lkelere gore corona vaka artis siralama...
Basbakan Rutte: umanm gerek kalmaz ancak kafe_.. |/basbakan rutte umarim gerek kalmaz ancak kafe ...
Evden calisirken yapilan 6 hata\n\n#Corona #Co... evden calisirken yapilan hata

Sekil 9.4: Veri 6nigleme siireci oncesi ve sonrasindaki veri goriiniimii

Veri Onisleme siireci veri seti hakkinda verdigi bakis acilar ile analiz siirecinde farkli yontem
secimleri konusunda ve 6zellikle topik modelleme veya dzetleme gerceklestirilecekse dnemli destek
saglayabilir. Bu amagla zaman zaman Onisleme adimlarinin sonunda veri setinin gorsellestirilmesi
tercih edilmektedir. Sekil 9.5 temizlenmis veri setinden elde edilen kelime bulutunu betimlemektedir.

Sekil 9.5’ten de anlasilacag iizere veri setinin odak noktasi pandemidir. Ayrica Hindistan ve
Amerika gibi bazi iilkelerin de siklikla ifade edildigi goriilmiistiir. Bu durum ise bahse konu iki
tilkenin diinyada en cok vaka sayisina ulagan iilkeler olmasi1 gercegi ile agiklanabilir. Bunun digindan
sonrast i¢in bir Ongorii saglayacak sekilde ¢ikarim yapilamamagtir.

Oznitelik Cikarim ve Secilmesi

Birgok siniflandirma algoritmas: yontem varsayimlarindan dolay1 veri setini sayisal talep etmekte-
dir. Ayrica veri ile ilgili iist bilgi iceren dzniteliklerin belirlenmesi ve bu nitelikler i¢in sayisallagtirma
doniisiimiin yapilmasi dogal dil isleme c¢alismalarinda da kritik adimlardandir. Calismamizda topik
modelleme ve dogal dil isleme duygu skorlarinin hesaplanmasinda farkli sayisal doniisiimler tercih
edilmistir. Topik modelleme 6ncesi veri seti python makine 6grenmesi kiitiiphanesi olan sklearn
yardimiyla sayisallagtirilmigtir. Bu islem sirasinda 6znitelik secim yontemlerinden Terim Frekansi
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lamasidi hindistan amerika
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Sekil 9.5: Temizlenmis veri ile elde edilen kelime bulutu

— Ters Dokiiman Frekansi (Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) algoritmasi
kullanilmistir.

#Covid19 Bilgi\n*Ulkelere Gdre Corona Olum Artis Siralamasi Terim ID | TE-IDF Skoru
bilgi 97226 0,451768
l tlkelere 95908 0,382275
gore 38580 0,462352
bilgi Ulkelere gbre corona 6lum artis siralamasi corona 33998 0,197445
olim 13000 0,297529
- artis 6115 0,379408
| siralamasi 4149 0,405637

Sekil 9.6: TF-IDF sonrasi sayisal veri gosterimi

Covid 19 ile ilgili metinlerin kategorilere ayrilmasi i¢in hazir bir makine 68renmesi veri seti
tercih edilmistir. Ogrenme veri seti diinya, ekonomi, kiiltiir, saglk, siyaset, spor ve teknoloji
kategorilerinin her birisinde 700 adet olmak iizere toplam 4900 dokiimandan olusmaktadir. Onceden
cekilerek, temizlenmis olan 1713 dokiimanin bu kategorilere atanmasi (topik modelleme) i¢in
denetimli 6grenme yontemlerinden birisi tercih edilmelidir. Bu se¢imi yapabilmek adina 4900
satirdan olusan 6grenme veri seti %80 egitim ve %20 6grenme olmak iizere ikiye boliinmiis ve Naive
Bayes, Karar Agaclari, Rastgele Orman (Random Forest), Gradyan artirma (Gradient Boosting) ve
XgBoost modelleri ile bagarimlar1 degerlendirilmistir.

Modellerin bagarimlar1 siniflandirma yaklasimlarindaki en temel performans metrigi olan karigik-
lik matrisi (Confusion Matrix) ve tahmin isabeti (% olarak) kullanilarak degerlendirilmistir. Sekil
9.7 de bes farkli modelin test setindeki bagsarim yiizdeleri verilmistir.

Sekil 9.7 en basarili tahmin modeli olarak Naive bayes gosterdiginden topik modelleme icin bu
yaklasim kullanilmigtir. 1713 adet 6nceden temizlenip TF-IDF ile sayisallastirilmas: gerceklestirilen
veri ile topik tahminleri yapilmis ve sekil 9.8 ‘de yer alan sonuglar elde edilmistir.

Yukaridaki sekilde de net bir sekilde goriilmektedir ki saglik alani en ¢ok konugulan alandir. Her
ne kadar 6rneklemimiz kii¢iik olsa da bize 6zellikle pandemi siirecinde insanlarin odak kaymasi
yagsamadigin1 ve Covid 19 konusunda toplumsal bir bilincin oldugu konusunda 6nemli ipuglari
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Sekil 9.8: Veri setinin topik modelleme sonuglari

sunmaktadir. Fakat sadece topik eksenli 6zetleme yeterli olmayacaktir. Bu amagla sonraki agamada
duygu analizi skorlarini hesaplama iglemi gergeklestirilecektir.

Duygu Skorlarimin Hesaplanmasi ve Sonuglarin Yorumlanmasi

Duygu skorlar veya polariteleri hesaplamak i¢in duygu siniflandirma tekniklerinin kullanildigin-
dan daha 6nce bahsedilmisti. Makine 6grenmesi temelli bu teknikler ile dogal dil igleme alaninda
cok 6nemli faydalar saglanmstir. Ozellikle bicimsel 6zellikleri ile dogal dilinin anlagilmasi ve
islenmesi zor olan Tiirkce dilinde son yillarda basarili yaklagimlar ortaya atilmigtir. 2018 yilinda
Google tarafindan duyurulan BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
dogal dil isleme modelinin Tiirk¢e dilindeki versiyonu olan TurkishBERT bagaril1 yaklasimlara en
onemli 6rneklerdendir. Bu amagla calismamizda bu dogal dil isleme modeli tercih edilmistir.

BERT temelde climleleri sagdan sola ve solda saga dogru tarayarak kelimeler aras1 iligkiyi iki
yonlii aramay1 amaglar. Tarama islemi sirasinda iligkiyi sentezlemek i¢in ise transformer dedigimiz
temelinde Ileri Beslemeli Sinir Aglari (Feed Forward Neural Networks) olan bir fonksiyon kullanir.
Bu 6grenme siirecinde yiiksek miktarda veriyi paralel ve seri sekilde isleyebilir. Temel 6grenme
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veri setinin de genisligi sayesinde (yaklasik 35gb Tiirk¢e metin) TurkishBERT yiiksek basarim elde
edebilmektedir.

1713 veri TurkishBERT dogal dil isleme algoritmast ile python yardimiyla degerlendirildiginde
toplam tweet’lerin %60 nin (1023 tane) olumsuz oldugu goriilmektedir. Sekil 9.9’dan da anlagilacagi
iizere her bir dokuman olumlu ve olumsuz kategorilerine atanmis ve notr kategori kullanilmamagtr.

Atilan Tweet

m Pozitif = Negatif

Sekil 9.9: Veri seti icin duygu polaritesi dagilimi

Sonuglarin daha ayrintili incelenebilmesi icin topik modelleme asamasindaki tahmin edilen
kategoriler ile birlestirilmigtir. Sekil 9.10 bize saglik, diinya ve siyaset topiginde atilan tweet’lerin
olumsuz yiizdelerinin daha belirgin oldugunu, buna karsin ekonomi, spor ve teknolojide ise daha
homojen bir dagilim oldugu gostermektedir. Ayrica kiiltiir (egitim de bu kategori i¢inde deger-
lendirilmektedir) kategorisinde olumlu bir goriiniim oldugu da ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonugtan belki
de bu siirecteki egitim alaninda uygulamalarin olumlu karsilandig1 bir ¢ikarim yapilabilir. Fakat bu
tip ¢ikarimlar icin daha alt seviye (climle veya 6zellik) duygu analizlerini yapmak gerekebilir.
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Sekil 9.10: Topiklere gore pozitif ve negatif tweet sayilari



208 Bolim 9. Sosyal Medya Verileri ile Duygu Analizi

Bir veri analizi siirecinde elde edilen sonuglarin yorumlanmasi tamamen veri setinin igerigi ile
alakalidir. Zaman ve mekan degiskenleri gibi boyutlar, sonuclardan daha iyi ¢ikarim yapilabilmesini
saglayabilir. Ayrica sosyal medya verilerine 6zgii olan begeni ve retweet gibi Oznitelikler de farkl
bakig acilar1 sunabilmektedir. Topik modellemede farkli kategori ve alt kategoriler kullanmak,
analizlerin genelleme derecesini belirleyebilmektedir. Biitiin bu unsurlar dikkate alindiginda sosyal
medya verilerinin ¢ok daha detayli degerlendirmelere agik oldugu sdylenebilir. Bu ¢calismanin temel
amaci kapsamli bir uygulama yapmaktan ziyade, Tiirk¢e dilinde duygu analizi yaklasimlarinin
geldigi noktayr gdstermek oldugundan, nispeten daha sade bir problem tercih edilmistir.

Sonuclar

Teknolojinin geldigi nokta itibari ile her bireyin bir sekilde sosyal medya kullanici oldugu sdylenebilir.
Sosyallesme istegi bilgisayar ortaminda mahremiyet ve anonimlik gibi unsurlar ile daha rahat
karsilanabilmektedir. Bu durumun dogal bir sonucu olarak sosyal medya iizerinden iiriin, marka,
bireyler hakkinda degerlendirmelerde bulunurken insanlar siklikla bir¢ok fikir ve duygulara yer
verirler. Bu bilgilerin ¢ekilmesi ve karar destek amacli kullanilmasini saglayabilen duygu analizi
ozellikle 2000 yillardan sonra arastirmacilar icin 6nemli bir ¢calisma konusu olmustur.

Duygu analizi yapisal ve zorlu bir siirectir ve bu zorlu siire¢c cogu zaman farkli dokiiman tipleri
ve diller acisindan bakildiginda daha da karmagiklagsmaktadir. Bu ¢alismada karmagik olan duygu
analizi siireci ile ilgili adim adim detayli bilgiler sunularak arastirmaci ve profesyoneller i¢in kilavuz
niteliginde bir igerik sunulmaya calisilmigtir. Ayrica Tiirk¢e dilinde analiz siirecinin farkliliklar1 hem
teorik olarak hem de gerceklestirilen uygulama yardimiyla gosterilmisgtir.

Verilerin elde edilmesi ve On isleme siireci analize konu dokumanin tiirli ve bicimine gore
farkliliklar gostermektedir. Son yillarda miisteri yorumlari ve twitter verileri en sik tercih edilen
icerik tiirleridir. Ozellikle sosyal medya verileri yapisallik acisindan oldukga sorunlu dokiimanlardir.
Bu tip sorunlarla baga c¢ikabilmek icin onigleme siire¢lerinin sosyal medya verileri ile basa ¢ika-
cak sekilde giincellenmesi sonucunu dogurmaktadir. Oznitelik ¢ikarilmasi ve segilmesi verilerin
etiketlenerek sayisallagtirilmasi ile makine 6grenmesi gibi tekniklerin kullanilmasini saglamakta
ve duygu siniflandirma siirecinin basarisini arttirmaktadir. Duygu skorlari ise duygu siniflandirma
asamasinda hesaplanir. Fikirleri, karakter sayisi sinirlari ile oldukga kisith aralikta sunduklari i¢in
sosyal medya verileri (6zellikle twitter) yorumlanmasi oldukg¢a zor olan problemli dokumanlardir.
Ozellikle yapisal olarak sorunlu olan bu dokiimanlarin ciimle ve nitelik seviyesindeki analizlerinin
¢cogu zaman yetersiz sonug c¢ikardiklar1 goriilmektedir. Bu yiizden dokiiman seviyesiyle analiz
yapilmasi tercih edilen bir yontemdir.

Covid 19 siirecinde insanlarin sosyal medya karsisinda daha fazla vakit gecirdikleri ve daha
cok e-ticaret yaptiklari diisiiniildiigiinde duygu analizine konu olan dokiimanlarin da hizla arttigin
sOylemek yanlig olmaz. Bu siirecte bu tip dokiimanlardan otomatik bilgi ¢ikarimini saglayacak duygu
analizi gibi modern analiz tekniklerinin éneminin artt1ig1 da muhakkaktir. Biitiin bunlar dikkate
alindiginda ozellikle sosyal medya analitigi konusunda gelecek yillarda caligma sayisinin hizla
artabilecegi ongoriilebilir.
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Yazarlar Hakkinda
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sitesi Endiistri Mithendisligi boliimiinden mezun oldu. Yiiksek Lisansini
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dalinda “Internet destekli 6gretimde dgrencilerin basarisini etkileyen fak-
torlerin istatistiksel yontemler ve yapay sinir aglar ile analizi” ve takiben
Doktorasini ayn1 Anabilim dalinda “Cok kademeli tedarik zincirlerinde kam¢i
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10. iOS & Derin.Ogrenme

iOS ile Xcode Ortaminda Derin Ogrenme Uygu-

lamalarimin Gelistirilmesi
Enes POLAT!, Bugra AYAN?

!Tiirk Telekom, Enerji ve Sogutma Sistemleri Miidiirii, polat.enes1985@gmail.com
’Miihendis, Tiirkiye Cumhuriyeti Cumhurbaskanhgi, bugra.ayan @yahoo.com

Giris
XCode Yapisi

XCode, Apple teknolojisine sahip cihazlar icin kod yazilabilen bir gelistirme ortamidir. Apple’in
kendi iiriiniidiir. Bu platformda yeni bir proje olusturmak icin ilk olarak Sekil 10.1°de gosterilen
ekrandan Create a New XCode Project boliimiine tiklanir.

Yeni proje olustur denildikten sonra Apple, Sekil 10.2°de goriildiigii iizere kullanicidan nasil
bir proje olusturacagim belirtmesini istiyor. Ik olarak Apple isletim sistemlerinden iOS, macOS,
watchOS ve tvOS tan hangisi olacagini seciyor ardindan da bu igletim sistemi i¢in nasil bir uygulama
yapacagimizi belirtiyoruz. Eger Multiplatform yani birden fazla cihaz i¢in bir uygulama gelistirmek
istiyorsak bunu da sol list kosede bulunan Multiplatform secenegi ile gerceklestiriyoruz.

Uygulamamizi fos ortaminda yapacagimiz igin los boliimiinden App diyerek uygulamamizi
seciyoruz.

Ardindan Sekil 10.3°de goriildiigii iizere uygulama bilgileri girilmesi isteniyor.

Bir sonraki kisimda Product Name, Team, Organization Name gibi kisimlar1 dolduruyoruz.
Buradaki Bundle Identifier olarak gecen kisim Android uygulamalarda da gérdiigiimii paket ismi.
Paket isminiz olusurken Organization Identifier. Product Name seklinde bir dizilim oluyor. Ornegin
burada com.enespolat seklinde dizilim gerceklesmis. Bu Apple Store’da uygulamay1 yayinlarken
kullanilacak ID oluyor, dolayisiyla benzersiz olmasi énemli.

Sekil 10.4°de goriinen sekilde panellerin oldugu giris ekrani agiliyor.
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x Unity-iPhone

~/Desktop/seccade/iOS

Unity-iPhone
~/Desktop/UnityApps/Kamera Kullanimi/iOS

Unity-iPhone
...p/vuforia egitimi/projeler/Zemin Tespiti/iOS

Unity-iPhone

Welcome to XCOde Unity-iPhone

...sktop/vuforia egitimi/projeler/Bulut AR/iOS

Version 12.0.1 (12A7300) Unity-iPhone

...vuforia egitimi/projeler/AR-VideoPlayer/iOS

Create a new Xcode project Un|ty—|Phon.e T I,
Create an app for iPhone, iPad, Mac, Apple Watch, or Apple TV. el it G e BRI
Unity-iPhone

Clone an existing project

n N N N .kt foria egitimi jeler/Mevsimler/iOS
Start working on something from a Git repository. SRlietizieditiml/projsler/Mevaimlar/!

Unity-iPhone

Open a project or file ...ria egitimi/projeler/SanalButonKupKure/iOS

Open an existing project or file on your Mac.
Unity-iPhone
~/Desktop/gocuk kitaplari/Azerbaycan/iOS
Show this window when Xcode launches

Sekil 10.1

| Choosea template for your new project:

_' Multiplatform ios macO0S watchOS  tvOS Other ' '

Application
P
(SR ]
X
. ok : .

App Document App Game Augmented Sticker Pack App
Reality App

iMessage App

Framework & Library

S

Framework Static Library Metal Library

Cancel

Sekil 10.2
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Choose options for your new project:

Product Name: Iilk proje| I

Team: enes polat

Organization Identifier: ‘com.enespolat

Bundle Identifier: com.enespolat.ilk-proje

Interface: = Storyboard

Life Cycle: ~ UIKit App Delegate

Language: = Swift

[ Use Core Data
Host in CloudKit
Include Tests

Cancel Previous

Sekil 10.3

+
L_IONG]

Identity and Type

D @ B <> Bikroexcoseprs

v B ilk proje % ik proje
- Name. ilk proje
in] General  Signing & Capabiliies ~ Resource Tags  Info  Build Settings  Build Phases  Build Rules B —
A —— Location  Absoluie e
¥ identity =
& itk proje Full Path /Users/enespolat/Desktop/ilk
ik proje.xcod
TARGETS Display Name 110 ] projelilk proje xcodeproj  ©
Bunde Identifier | com. i | froiscoeey
rd Project Format _Xcode 9.3-compatible [
. Version [1.0 ]
ik projeUITests Organization
Build |1 ]

Class Prefix
Text Settings
¥ Deployment Info
Indent Using _Spaces B
0514.0¢ @ iPhone 2
Widths 4]2) 2
Tab

@ iPad Indent
O Mac 8 Wrap lines

Main Interface  Main ]

Device Orientation @ Portrait
(" Upside Down
Landscape Left
@ Landscape Right

Status Bar Style  Default B
[ Hide status bar
[ Requires full screen
[ Supports multiple windows

v App Icons and Launch Images

App Icons Source | Applcon

Launch Screen File  LaunchScreen

¥ Supported intents

Class Name. Authentication

Add intents eligible for in-app handling here

DE + — Ofier

Sekil 10.4
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Burada dikkat edersek sol, orta ve sag panel var. Bir de goriinmeyen alt panel var. Alt paneli
actigimizda konsol ekrani geliyor. Uygulamadaki log akisini gérmek istersek buradan bakabiliyoruz.
Bu ana ekranlar1 gormek veya gizlemek i¢in Sekil 10.5°de gosterildigi sekilde sag tist kdsedeki
kisayol butonlarini kullaniyoruz.

Identity and Type Hide
Name | ilk proje

Location

Full Path /Users/enespolat/Desktop/ilk
proje/ilk proje.xcodeproj

(]

Project Document
Project Format = Xcode 9.3-compatible
Organization

Class Prefix

Text Settings

Indent Using Spaces
Widths 4| 4
Tab Indent
Wrap lines
Sekil 10.5

Sol panele bakalim. Sekil 10.6’den gorebilecegimiz iizere burada uygulamamizda kullanacagimiz
dosyalar var. Bu dosyalarin bazilarin1 daha sik kullaniyoruz.

v [# ilk proje

v ilk proje
s AppDelegate.swift
s SceneDelegate.swift
s ViewController.swift
. Main.storyboard
& Assets.xcassets
_*| LaunchScreen.storyboard
1 Info.plist

v~ ilk projeTests
| ilk_projeTests.swift
| Info.plist

v _ ilk projeUITests
s ilk_projeUlTests.swift
1 Info.plist

» U Products

Sekil 10.6
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Sik kullandigimiz bazi dosyalar1 agiklayalim.

Main.storyboard: Gorsel arayiizlerin tasarlandigi kisstm. Diyelim ki ekranda bir buton eklemek
istiyoruz. Bunu Main.storyboard kismindan ekleyebiliyoruz. Ornegin ilerleyen béliimlerde bir oyun
yapip oyunun skor ekranini koyacagiz. Bu skor ekrani icin Main.storyboard kismini kullanacagiz.
Alttaki gorselde + ile gosterilen kisma tiklayarak agilan meniiden arama yapip istedigimiz elemani
Sekil 10.7°de goriildiigii tizere kolayca ekleyebiliyoruz.

+ | (@
7 " INONNG)

Identity and Type

Name |ilk proje

Location
=
Full Path /Users/enespolat/Desktop/ilk
proje/ilk proje.xcodeproj [>]

Project Document
Project Format = Xcode 9.3-compatible [T}
Organization

Class Prefix

Text Settings

Sekil 10.7

Sekil 10.8°da goriilen sag taraftaki panel ise secili olan eleman ile ilgili detaylar barindiriyor.

Gorsel arayiizii Main.storyboard ile belirlerken bu arayiizii bagladigimiz kod ise ViewCon-
troller.swift icerisinde yer aliyor. Soyle diisiinebiliriz. Oniimiizde bir kola makinesi var. Makinenin
bizim gordiigiimiiz kism1 Main.storyboard, arkatarafi ise ViewController.swift dosyast. Bu iki kisim
iceriden birbirine bagl.

Bir bagka 6nemli dosyamiz ise Info.plist. Sekil 10.9°da arayiizii goriilen bu dosya uygulamada
cihazla ilgili ne kullanacagimz1 belirliyoruz. Ornegin kameray1 m1 kullanacagiz, lokasyon bilgisini
mi kullanacagiz gibi sorulara burada cevap veriyoruz. Almak istedi§imiz izinleri buradan Add
Row diyerek otomatik tamamlama ile secip, ekleyebiliyoruz. Apple teknolojilerini kullanarak
uygulama gelistirirken bu sorularin cevaplarinin diger platformlara gére cok daha kritik oldugunu
unutmamak gerekiyor. Apple gizlilik konusunda hassas ve olabildigince az veri kullanarak projenizi
gerceklestirmenizi istiyor.

Resim Yukleme Uygulamasinin Gelistiriimesi

Ik uygulamanin gelistirilmesi icin ilk olarak ekran1 tamamen kaplayan bir Image View ekliyoruz.
Bu ImageView iizerine de NavigationBar ekleyerek gorsele tiklandiginda kullanicinin cep telefonu
kamerasindan veya cep telefonu igerisindeki klasérden gorsel alma iglemini gergeklestirecegiz. Bunu
basardigimiz takdirde bir sonraki adimda, alinan gorseli derin 6grenme ile siniflandirabilecegiz. Kod
yapimiz Sekil 10.10’daki gibi olusuyor.

Telefonun kamerasindan veya klasorlerinden goriintii alabilmek i¢in UllmagePickerControllerDel-
egate ve UINavigationControllerDelegate’i projeye dahil ediyoruz. Bu Controller yapilarini aldigimizda
Sekil 10.11°de goriilen didFinishPickingMediaWithInfo denilen metod gelebiliyor. I¢i bos gelen
metodun icerisine biz diledigimiz kodlar1 giriyoruz.

Kullandigimiz resimCek isimli fonksiyonda kaynagi kamera olarak belirtiyor ve resme herhangi
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Label

Text

Color

Font

Dynamic Type |

Alignment

Lines

Behavior @ Enabled

Baseline

Line Break

Autoshrink

Highlighted
Shadow

Shadow Offset

View
Content Mode
Semantic
Tag

Interaction

Alpha
Background

Tint

Drawing

Stretching

Clears Graphics Context

Autoresize Subviews

0< 0
X iYe
1 1C
Width Height
Installed

® = N ©
Plain
Label

I Default (Label Color)
System 17.0 <

Automatically Adjusts Font

1S

" Highlighted
Align Baselines

Truncate Tail

Fixed Font Size

| Tighten Letter Spacing

I Default
_— Default
0 18

Width Height
Left
Unspecified
0°

| User Interaction Enabled
| Multiple Touch

1<
_— Default
W Default
| Opaque
| Hidden

" | Clips to Bounds
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oo o

>

LA ilk proje ) @ iPod touch (7th generation) | ilk proje: Ready | Today at 09:13

Sekil 10.9

9 dimport UIKit
10 import CoreML
11 import Vision

13

14 class ViewController: UIViewController,

15

18
19
20
21
22
23
24
25
26

27
28

29
30
31

32
33
34

35
36

38
39
40

41

UIImagePickerControllerDelegate,
UINavigationControllerDelegate {

@IBOutlet weak var imageView: UIImageView!
let imagePicker = UIImagePickerController()

override func viewDidLoad() {
super.viewDidLoad()
imagePicker.delegate = self

}

|

func imagePickerController(_ picker:
UIImagePickerController,
didFinishPickingMediaWithInfo info:
[UIImagePickerController.InfoKey : Anyl) {

if let image = infol.originalImagel as? UIImage
{

imageView.image = image
imagePicker.dismiss(animated: true,
completion: nil)

@IBAction func resimCek(_ sender: Any) {
imagePicker.sourceType = .photoLibrary
imagePicker.allowsEditing = false
present(imagePicker, animated: true,

completion: nil)

Sekil 10.10

B <D B Main.storyboard =) Info.plist

|2 itk proje ) " ilk projeUlTests ) = Info.plist ) No Selection <a>
Key Type Value :
¥ Information Property List Dictionary (8 items) i
Localization native development region ¢ string $(DEVELOPMENT_LANGUAGE) L
Executable file 4 String $(EXECUTABLE_NAME) C
Bundle identifier ¢ string $(PRODUCT_BUNDLE_IDENTIFIER) i

InfoDictionary version ¢ string 6.0
Bundle name ¢ string $(PRODUCT_NAME) —
Bundle OS Type code 4 String $(PRODUCT_BUNDLE_PACKAGE_TYPE) C
Bundle version string (short) {  String 1.0 Y
Bundle version 4 String 1 2
»
]
A
F
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® @IBAction func resimCek(_ sender: Any) {
imagePicker.sourceType = .photolLibrary
imagePicker.allowsEditing = false
present(imagePicker, animated: true,
completion: nil)

Sekil 10.11

bir diizenleme yapilmamasini sdyliiyoruz. Fotograf ¢ekildikten sonra didFinishPickingMediaWith-
Info metodu ile Info bilgisinin i¢erisinden gorsel alinip, bir tip doniigiimil yapilarak Ullmage olarak
kaydediliyor ve ImageView icerisinde gosteriliyor.

Uygulamamizi ¢alistirdigimizda sectigimiz bir fotografin Sekil 10.12°de ekranda goziiktiigiini
gorebiliyoruz.

Sekil 10.12
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Hazir Modelle Siniflandirma Uygulamasi Gelistirmek

Bu uygulamada hazir bir modeli kullanarak bir gorselin sosisli olup olmadigini bulmaya ¢alisacagiz.
Uygulamamizda hazir olarak indirebilecegimiz arayiizii Sekil 10.13’de goriilen Inception V3 model
isimli bir makine 6grenmesi modeli kullanacagiz. Bu model agaclar, hayvanlar, yiyecekler, araclar,
insanlar ve farkli alanlarda 1000 farkli nesneyi simflandirabilmemizi sagliyor. Boyutu 95 megabayt
olan model MIT lisans1 altinda kullanilabiliyor.

@ Inceptionv3

Type Neural Network Classifier
Size 94,7 MB
Availability i0S 11.0+ | macOS 10.13+ = tvOS 11.0+ | watchOS 4.0+

Model Class [ Inceptionv3
Automatically generated Swift model class

Metadata  Preview Predictions  Utilities

Metadata Class Labels 999

Description Labels

Detects the dominant objects present in an image from a set of
1000 categories such as trees, animals, food, vehicles, person
etc. The top-5 error from the original publication is 5.6%.

Author

Original Paper: Christian Szegedy, Vincent Vanhoucke, Sergey
loffe, Jonathon Shlens, Zbigniew Wojna. Keras Implementation:
Frangois Chollet

License
MIT License. More information available at https://github.com/
fchollet/keras/blob/master/LICENSE

Version

tench, Tinca tinca

goldfish, Carassius auratus

great white shark, white shark, man-eater, man-...
tiger shark, Galeocerdo cuvieri

hammerhead, hammerhead shark

electric ray, crampfish, numbfish, torpedo
stingray

cock

hen

- ostrich, Struthio camelus

Layer Distribution

Layer Count
ActivationReLU 94
Convolution 94
BatchNorm 94
Concat 15
PoolingAverage 1

Sekil 10.13

Oncelikle hazir bir modelin nasil Apple sitesinden iicretsiz edinilebilecegini gosterelim.

Apple teknolojisi dahilinde Makine Ogrenmesi yaklagimlariyla uygulama gelistirmek igin ilk
olarak https://developer.apple.com/machine-learning/ adresine giderek sayfanin Makine Ogrenmesi
i¢in kendi hazirladig1 destek kiitiiphanelerine ulagabiliyor. ik uygulamada hazir, Sekil 10.14’de
goriildiigii izere varolan modelleri kullanilacag: icin sag iist koseden Models kismina giriliyor.

Modeller boliimiinde bir ¢ok hazir model yer aliyor. Bu modellerin bir kism1 Goriintii siniflandir-
mak i¢in kullanilirken Bert-SQuAD modeli ise metin siniflandirmada kullaniliyor. Bu modellerin her
biri i¢in 6rnek bir projenin kaynak kodu ile beraber modelin indirilebilir hali ile karsilasiliyor. Model
indirildikten sonra ilk uygulamaya baslamak i¢in Xcode gelistirme ortamina doniig saglaniyor.

Ik uygulamadakine benzer sekilde ekrani1 tamamen kaplayan bir ImageView ve sag iist koseye
bir Fotograf butonu ekliyoruz. Kod yapimiz sekil 10.15°de goriiliiyor.

Kod kisminda ilk olarak Sekil 10.16’de goriildiigii sekilde goriintii isleme i¢in kullanilan Vision
kiitiiphanesinden faydalaniyoruz.

Bu kiitiiphane sayesinde Sekil 10.17°de goriildiigii sekilde VNCoreMLModel’i ¢agirabiliyoruz.
Bu sayede Inceptionv3 modelini ¢cagirabiliyoruz.



222 BSliim 10. iOS & Derin Ogrenme

1 developer.apple.

al @ YouTube @@ Video classificatio.. @ Maps ) GitHub - matterpo.. == VGG Image Annot.. {&} Chooseateam-.. £ Sci-Hub:removin.. & i0S13CourseRe.. @ Augmented Realit.. @ WWDC 2020 - Vic

Machine Learning Overview  CoreML  Create ML Resources

Core ML Models

Build intelligence into your apps using machine learning models from
the research community designed for Core ML.

Images Text

Models are in Core ML format and can be integrated into Xcode projects. You can
select different versions of models to optimize for sizes and architectures.

Sekil 10.14

‘@) Inceptionv3 [} Main.storyboard |5 ViewController.swift [HREIE]

L Y[ Merd) (2 Moe) ) 5 Viee ) () Vier) ] view ) [ image view < 4> X | < > @ Automatic) [s) ViewController.swift > [ ViewController

f L i ) 59 }
I:l 60
| 61 let handler = VNImageRequestHandler(ciImage:
image)
62
63 do {
| 64 try handler.perform([istek])
65 }
66 catch {
67 print(error)
68 }
69 }
70
7 func imagePickerController(_ picker:
UIImagePickerController,
didFinishPickingMediaWithInfo info:
[UIImagePickerController.InfoKey : Anyl) {
72
73 if let image = infol.originalImage] as? UIImage
{
74
75 imageView.image = image
76 imagePicker.dismiss(animated: true,
completion: nil)
77 guard let ciImage = CIImage(image: image)
else {
78 fatalError("CIImage formatina
dondiirilemedi.")
79 }
80 detect(image: ciImage)
81 }
82 ¥
83
2nd generation) («C nR) & %100 & N =N 84

Sekil 10.15

8

9 import UIKit

10 //import CoreML
11| import Vision |
12

Sekil 10.16
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25

26 func detect(image: CIImage) {

27

28 // Load the ML model through its generated class

29 guard let model = try? VNCoreMLModel(for:
Inceptionv3().model) else {

30 fatalError("model yiklenemedi")

31

32

33 }

34

35 let istek = VNCoreMLRequest(model: model) { request,
error in

36 guard let results = request.results as?

[VNClassificationObservation],

37

38 let topResult = results.first

39 else {

40 fatalError("umulmayan hata")

Al }

42

Sekil 10.17

Modelimizi yiikledikten sonra Sekil 10.18’deki kod yapisinda ilk olarak ona bir talep génderiy-
oruz. Ve bu talebin sonuglarin1 da VNClasssifcationObservation yani siniflandirma formatinda
kullaniyoruz. Bu sonuglarinin en iyisini first olarak aliyoruz. Eger bu sonu¢ HotDog ise ekranda
HotDog, degilse Not HotDog! yazdirtyoruz.

o

35 let istek = VNCoreMLRequest(model: model) { request, error
in
36 guard let results = request.results as?
[VNClassificationObservation],

37

38 let topResult = results.first

39 else {

40 fatalError("umulmayan hata")

Al }

42

43 print(results)

A

45 if topResult.identifier.contains("hotdog") {

46 DispatchQueue.main.async {

47 self.navigationItem.title =
"\ (topResult.confidence * 100)% Hotdog!"

48 self.navigationController?.navigationBar
.barTintColor = UIColor.green

49 self.navigationController?.navigationBar
.isTranslucent = false

50 }

51 }

52 else {

53 DispatchQueue.main.async {

54 self.navigationItem.title = "Not Hotdog! "

55 self.navigationController?.navigationBar
.barTintColor = UIColor.red

56 self.navigationController?.navigationBar
.isTranslucent = false

57 }

58 }

59 }

Sekil 10.18
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Bu kisim fotografin modele girdiginde nasil isleme ugrayacagina dairdi. Diger taraftan da ilk
uygulamada ImagePicker i¢ine geldigini gordiiglimiiz gérseli bu modele gonderen kodu yazmaliyiz.

Bunun icin Sekil 10.19°daki sekilde imagePickerController fonksiyonu igerisinde dncelikle
alman gorsele Cllmage tip doniisiimii yapip cilmage olarak tanimliyoruz. Modelimiz bu degiskeni
gordiigii icin baglant1 kurulmusg oluyor.

func imagePickerController(_ picker: UIImagePickerController,
didFinishPickingMediaWithInfo info:
[UIImagePickerController.InfoKey : Anyl) {

if let image = infol.originallImage] as? UIImage {

imageView.image = image

imagePicker.dismiss(animated: true, completion: nil)

guard let ciImage = CIImage(image: image) else {
fatalError("CIImage formatina dondiirilemedi.")

}
detect(image: ciImage)
}
}

84

O] @IBAction func resimCek(_ sender: Any) {

86 imagePicker.sourceType = .photoLibrary
imagePicker.allowsEditing = false
present(imagePicker, animated: true, completion: nil)

}

¥

// Helper function inserted by Swift 4.2 migrator.

fileprivate func convertFromUIImagePickerControllerInfoKey(_
input: UIImagePickerController.InfoKey) -> String {
return input.rawValue

Sekil 10.19

Uygulamay1 test edelim. Sekil 10.20 ve Sekil 10.21°de goriildiigii sekilde Sosisli gorseline %99.7
HotDog derken sosisli olmayan bir gorsele Not Hotdog dedi.

Bu uygulamada InceptionV3 modelini kullanarak bir siniflandirma yaptik. Siradaki uygulamada
ise kendi modelimizi olugturacagiz.

CreateMLUI ile Model Olusturma

Bu uygulamada ¢iceklerden olusturdugumuz verisetini, egitim ve test olarak ayiracak ardindan
da egitimi yaparak modeli olusturacagiz. Uygulamaya baglamadan dnce Apple’in Playground
yapisindan bahsedelim. Playground icerisinde Windows isletim sistemindeki Komut Istemi’nde
oldugu gibi kodlar calistirabilecegimiz ayni zamanda siniflandirma islemleri yapabilecegimiz bir
boliim.

Modelimizin egitimini Sekil 10.22°de yer alan Playground yardimiyla yapacagiz. Egitimi mac
bilgisayarda yapacagimiz i¢in iist meniiden macOS se¢ip Blank yani bos diyerek devam ediyoruz.

Olugan Playground dosyasina kodumuzu Sekil 10.23’de goriildiigii sekilde ekliyoruz.
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97.9698% Hotdog!

Sekil 10.20
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Not Hotdog!
» r’w\". t

Sekil 10.21
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Choose a template for your new playground:

i0S macOS  tvOS

Playground
£ 3 3 3
Game Map Single View
Cancel Next
Sekil 10.22
eve 0
BE \i ImageClassifier.playground
&/ ImageClassifier
1 import CreateMLUI
2 let builder = MLImageClassifierBuilder() 'V
(® builder.showInLiveView()|
4

Sekil 10.23

227
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Ardindan Sekil 10.24°de goriildiigii sekilde Xcode-> Open Developer Tool -> Create ML ile bir
makine 6grenmesi modeli olusturacagimizi belirtiyoruz.

_"m File Edit View Find Navigate Editor Product
| About Xcode
‘ Xcode Extensions... 115 Au0 X | @I ATAKT-120 X
Preferences... 38, il/u/1/#inbox?projector=1
Behaviors >
A V! ideo classificatio.. @ Maps €)

Xcode Server...

Open Developer Tool B Instruments
! Simulator
(@ Accessibility Inspector

/. FileMerge
W Create ML
@ Reality Composer

More Developer Tools...

Sekil 10.24

Buradan Sekil 10.25°da goriildiigii sekilde nasil bir siniflandirma yapabilecegimizi segiyoruz.

‘e0e®

Choose a Template
31 New ﬁ B
Image ' ¢ _f (<)

B @
(X Video
Image Classification Object Detection Style Transfer Action Classification
*Wr Motion
<)) Sound
F Text \/\ \
\\ N V/
— o — - ~ - \,

ES Table

Activity Classification Sound Classification Text Classification Word Tagging

ji \\““_ \‘t‘/

A N—

AN R

Tabular Classification Tabular Regression Recommendation

Image Classification
Classify the dominant object or scene in an image.

Cancel
Sekil 10.25

Secimi yaptiktan sonra Sekil 10.26°de yer alan projeyle ilgili bilgiler girerek devam ediyoruz.

Ilerledigimizde XCode bize, Sekil 10.27°de goriildiigii lizere egitim setini , dogrulama setini ve
test setini nereye koyabilecegimizi gosteriyor.

Onceden belirledigimiz gorselleri Sekil 10.28’de goriildiigii iizere bu klasorler icine koyuyoruz.

Ilerle dedigimizde Sekil 10.29°da goriildiigii iizere Xcode egitime basliyor.

Egitim bitince modelimiz Sekil 10.30’daki sekilde olusuyor.
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‘o0 @

Cancel

Project Name IlmageCIassifier

Author ‘enes polat

License ‘No license provided

Description |No description provided

Sekil 10.26

previous (D

[ XoK ) [& ImageClassifier.mlproj
Project > . L . . [ui)
Settings Training Evaluation Preview Output
Train Activity
Data
Training Data Validation Data Testing Data
Choose < Automatic < None <
Parameters
Maximum lterations | 25
Augmentations

Augment Data | | Add Noise
[ Blur
[ crop
| Expose
[ Flip

| | Rotate

@ Training data required

Training  Validation Testing

Activity
Model Source Created
ImageClassifier 1

Project Created
ImageClassifier

Oct19, 2020
9:30 AM

9:30 AM

Sekil 10.27
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’_ Settings Training Evaluation Preview Output CB
Train Activity
Data
Training Data Validation Data Testing Data
5 4.260 Auto 5 63
Classes Items Split from Training Data Classes Items
View View
train < Automatic < test ¢
Parameters
Maximum lIterations
Augmentations
Augment Data Add Noise
Blur
Crop
Expose
Flip
Rotate
Sekil 10.28
e e & ImageClassifier.miproj
Project ] ) - . ) o - - -
Settings Training Evaluation Preview Output
) ImageClassifier Cancel Activity Training  Validation = Testing
hlodel Sources . I Extracting features... Activity Oct 19, 2020
ssifier 1 2 Training Started 9:32 AM
Processed 10 of 4.260 images 25 iterations
Data Sources
S train Testing Data Added 9:31 AM
B test test
Data Source Created 9:31AM
test
Training Data Added 9:31 AM
train
Data Source Created 9:31 AM
train
Model Source Created 9:30 AM

ImageClassifier 1

Project Created 9:30 AM
ImageClassifier

Extracting features...

Sekil 10.29
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@ ImageClassifier.mimodel

@ ImageClassifier

Type Image Classifier
Size 66 KB
Availability i0S12.0+ | mac0S 10.14+ | tvOS12.0+

Model Class [& ImageClassifier
Model class can be viewed by adding model to a
workspace and target.

Metadata Preview Predictions  Utilities

Metadata Class Labels 5
Description Labels
A model trained using CreateML 5

daisy
Author dandelion
enes polat

rose
License sunflower
Unspecified tulip
Version
10
Additional Metadata
com.apple.createml.version
10.15.6

Sekil 10.30

Sekil 10.31°de yer alan kod tarafinda ise ImageClassifier ismini verdigimiz modelimiz gorseli
aliyor ve siiflandirma yapiyor.

Sekil 10.32°deki kodlardan goriilecegi lizere eger siniflandiramadiysa Unable to classify image,
icerigi bogsa Nothing recognized ve siiflandirma gerceklestiyse de Classfication: diyerek sinif-
landirma sonucunu yaziyor. Bu sonuglarda tahminlerinin igerisinden en yiiksek dogruluga sahip
oldugunu diisiindiigii 2 taneyi aliyor.

Uygulamamizin test sonucu Sekil 10.33’deki sonucu veriyor.

CreateML ile Siniflandirma

Bir 6nceki uygulamada arayiiz kullanarak yaptigimiz model olusturmay1 bu uygulamada tamamen
kodlar iizerinden giderek yapacagiz. Bu 6rnegimizde metin siniflandirma yapacagiz .Model yazilan
yorumlari pozitif veya negatif olarak siniflandirmaya calisacak. Kodumuza bakalim. Foundation
kiitiiphanesi dosyalar1 okumak i¢in CreateML ise modelimizi olusturmak icin kullanilan kiitiiphane.
[lk olarak Sekil 10.34°de goriildiigii iizere egitim verisinin amazon-reviews, test verisinin ise testing-
reviews isimli json dosyasi oldugunu belirtiyoruz. Eger bu dosyalara ulasamazsa Error! Could not
load resource files. diyerek dosyalara ulasamadigi hatasini dondiiriiyor.

Bu veriler Sekil 10.35°de goriilebilecegi iizere json formatinda geldi.

Bize ise MLDataTable dedigimiz bir makine 6grenmesi veri tablosu seklinde lazim. Bu yiizden
Sekil 10.36’de goriilecegi iizere bir tip doniisiimii yapiyoruz. Boyutlarini ve istatistiklerini de
gostererek veriyi dogru bir gekilde aldigimizdan emin oluyoruz.

Ardindan Sekil 10.37°de goriilecegi lizere MLTextClassfier ile textColumn igerisine text kismin,
labelColumn igerisine de label kismini altyoruz. Burada kaybimizi 1.0 dan ¢ikarttigimizda bu bizim
dogrulugumuz oluyor.

Son olarak Sekil 10.38’de goriilecegi lizere modelimizi kaydedecegimiz yeri belirtip, sentiment-
Classifier.write metoduyla modelin dosyasini ve metadatasini belirterek kaydediyoruz.
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14
15

19
20
21
22
23
24
25
26

27
28

29
30

31
32

33
34
35
36
37
38
39
40
i
42
43
"
45

class ImageClassificationViewController: UIViewController {
// MARK: - IBOutlets

@IBOutlet weak var imageView: UIImageView!
@IBOutlet weak var cameraButton: UIBarButtonItem!
@IBOutlet weak var classificationLabel: UILabel!

// MARK: - Image Classification

Tag: MLModelSetup
lazy var classificationRequest: VNCoreMLRequest = {

do {

/%

Use the Swift class “MobileNet' Core ML generates from the
model.

To use a different Core ML classifier model, add it to the
project

and replace ‘MobileNet® with that model's generated Swift
class.

*/

let model = try VNCoreMLModel(for:
ImageClassifier().model) // TODO: replace with a Core
ML model

let request = VNCoreMLRequest(model: model, completionHandler:
{ [weak self] request, error in
4 .
self?.processClassifications(for: request, error: error)

1)

request.imageCropAndScaleOption = .centerCrop

return request

} catch {
fatalError("Failed to load Vision ML model: \(error)")

)
Tag: PerformRequests

func updateClassifications(for image: UIImage) {
classificationLabel.text = "Classifying..."

Sekil 10.31
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func processClassifications(for request: VNRequest, error: Error?) {
DispatchQueue.main.async {
guard let results = request.results else {

self.classificationLabel.text = "Unable to classify
image.\n\(error!.localizedDescription)"
return

}

// The ‘results® will always be
"VNClassificationObservation's, as specified by the Core
ML model in this project.

let classifications = results as! [VNClassificationObservation]

if classifications.isEmpty {

self.classificationLabel.text = "Nothing recognized."
} else {
// Display top classifications ranked by confidence in the
UI.

let topClassifications = classifications.prefix(2)
let descriptions = topClassifications.map { classification
in
// Formats the classification for display; e.g.
"(0.37) cliff, drop, drop-off".
return String(format: " (%.2f) %Q",
classification.confidence,
classification.identifier)
}
self.classificationLabel.text = "Classification:\n" +
descriptions.joined(separator: "\n")

Sekil 10.32

Bu sekilde siniflandiricimiz hazir oluyor. Simdi modelimizi uygulama igerisine entegre ede-
lim. Uygulamamizda kullanic1 bir cimle girecek, biz de bu ciimlenin negatif mi yoksa pozitif mi
oldugunu kendi olusturdugumuz modelle anlamaya calisacagiz. Uygulamamizin ekran goriintiisii
Sekil 10.39°da goriiliiyor.

Kodumuzda ilk olarak Sekil 10.40°da goriilecegi lizere UIKit ve dogal dil isleme islemi i¢in
NaturalLanguage kiitiiphanelerini ice aktariyoruz. Ardindan arayiiziimiizde bulunan ImageView,
TextView ve Button’u tanimliyoruz.

Simdi modelimizi ¢agiralim. Kritik olan nokta bu modeli NLModel yapisinda ¢cagirmamiz.
Natural Langauge kiitiiphanesini ice aktarmistik. Bu kiitiiphane icerisinden NLModel tipinde bir
modelimiz oldugunu belirterek 6nceki asamada olusturdugumuz modeli Sekil 10.41°de ¢cagiriyoruz.

Modeli ice aktardiktan sonra siniflandiricimizi kullanma kismi kaliyor. Eger kullanicinin bize
sordugu metin bos ise dogrudan False donerken, eger metin siniflandiricimizda positive olarak
niteleniyorsa Pozitifi belirtmek icin koydugumuz yukart dogru olan bas parmak, negative olarak
beliriyorsa negatif durumu belirtmek icin koydugumuz asagi bas parmak sonucunu veriyor. Sekil
10.42°deki kod yapisini kullaniyoruz.

Bu sekilde uygulamamizi kullanabiliyoruz.

CreateML Converters ile Modelin .mImodel’e Déniigtiiriilmesi Son drnegimizde ise Sekil
10.43’de goriilen popiiler derin 6grenme kiitiiphanelerinden birini XCode ortaminda kullanabilmek
icin .mlmodel’e doniistiirecegiz.

Tip doniisiimii yaparken Python kullaniyoruz. Aslinda son derece basit bir kullanimi var.
Python’da bulunan coremltools isimli kiitiiphaneyi i¢e aktardiktan sonra doniistiiriiciiler icerisinden
keras2mlmodel ile icerigi alip, label degerlerini tanimlayip ¢iktinin ismini Sekil 10.44’°de goriildiigii
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Classification:
(0.35) Daisy
(0.33) Tulip

Sekil 10.33

5 guard let trainingDataFileURL = Bundle.main.url(forResource: "amazon-reviews", withExtension: "json"),
5> let testingDataFileURL = Bundle.main.url(forResource: "testing-reviews", withExtension: "json") else {
| fatalError("Error! Could not load resource files.")

3}

Sekil 10.34
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[ JOX ) @ amazon-reviews.json
BR < > @ amazon-reviews.json =M @
@ iews.json ) No
1
2 {
3 "text": "So there is no way for me to plug it in here in the US unless I go by a converter.",
4 "label": "negative"
5 +
6 {
7 "text": "Good case",
8 "label": "Excellent value."
9 Fq
10 {
1 "text": "Great for the jawbone.",
12 "label": "positive"
13 p
14 {
15 "text": "Tied to charger for conversations lasting more than 45 minutes.MAJOR PROBLEMS!!",
16 "label": "negative"
17 }
18 {
19 "text": "The mic is great.",
20 "label": "positive"
21 ¥,
22 {
23 "text": "I have to jiggle the plug to get it to line up right to get decent volume.",
24 "label": "negative"
25 ki
26 {
27 "text": "If you have several dozen or several hundred contacts then imagine the fun of sending
each of them one by one.",
28 "label": "negative"
29 },
Sekil 10.35
10 do {
1 let trainingDataTable = try MLDataTable(contentsOf: trainingDataFileURL)
12 let testingDataTable = try MLDataTable(contentsOf: testingDataFileURL)
13
14 let stats = """
15
16
17 Entries used for training: \(trainingDataTable.size)
18 Entries used for testing: \(testingDataTable.size)
19
20 I
21 print(stats)
22
nn Tadk mrantamantNTanmndflav — dwis M TaudsNTanas €3 avldtvatintmaNat+ras +rvatmtmaNadraTallA
Sekil 10.36
23 let sentimentClassifier = try MLTextClassifier(trainingData: trainingDataTable, textColumn: "text", labelColumn: "label")
;g let trainingAccuracy = (1.0 - sentimentClassifier.trainingMetrics.classificationError) * 100
26 let validationAccuracy = (1.8 - sentimentClassifier.validationMetrics.classificationError) * 100
;; //let evaluationMetrics = sentimentClassifier.evaluation(on: testingDataTable)
29 //1let evaluationAccuracy = (1.0 - evaluationMetrics.classificationError) * 100
;2 let message = """
32
33
34 Training accuracy: \(trainingAccuracy)
35 Validation accuracy: \(validationAccuracy)
»
38 R
39 print(message)

Sekil 10.37
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A // TODO: update the path to your Desktop directory
45 let modelFileURL = URL(fileURLWithPath: "/Users/enespolat/Desktop/yazsum/bolum 3/ReviewClassifier.mlmodel")
46 try sentimentClassifier.write(to: modelFileURL, metadata: metadata)
47 '} catch {
48 print(error.localizedDescription)
M
Sekil 10.38

(€:5)
;/

Sekil 10.39

import UIKit
import Naturallanguage

class ViewController: UIViewController {

@IBOutlet weak var textView: UITextView!

3
&
5
6
7
® @IBOutlet weak var sentimentImageView: UIImageView!
®
® @IBOutlet weak var clearButton: UIButton!

Sekil 10.40
12 private lazy var sentimentClassifier: NLModel? = {
13 let model = try? NLModel(mlModel: ReviewClassifier().model)
14 return model
15 )

Sekil 10.41



10.3 CreateML ile Siniflandirma

237

30 extension ViewController: UITextViewDelegate

31

32
33
34
35
36
37
38
39
40
A
42
43
"
45
46
47
48
49

func textView(_ textView: UITextView, shouldChangeTextIn range:
replacementText text: String) —> Bool {

if textView.text.isEmpty == false,
text == "\n" {
Uil

if let label = sentimentClassifier?.predictedLabel(for: textView.text) {

switch label {

case "positive":
sentimentImageView.image

case "negative":
sentimentImageView.image

default:
sentimentImageView.image

}
textView.resignFirstResponder()

}
return true

Sekil 10.42

{

UIImage(named: "positive")
UIImage(named: "negative")

UIImage(named: "what")

Core ML Converters

¥ TensorFlow O PyTorch

Keras \ /'9“

ML MODEL

LibSVM / \ Caffe

dmic

XGBoost

Sekil 10.43

€ ONNX

NSRange,
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gibi tanimliyoruz. Bu kisa kodla artik bir keras modelini de mImodel olarak kullanabiliyoruz. Ayni
sekilde diger derin 6grenme kiitiiphanelerinde de coremltools kullanarak doniisiimii yapiyoruz.

Core ML Converters keras2mlmodel

Load Keras model

¢ model = load_model('../foodl0l-model.hdf5")

Convert Keras model to Core ML model

¢ coreml _model = coremltools.converters.keras.convert model,
input_names=['image'],
output_names=[ 'confidence'],
class_labels='labels.txt'

Save to .mimodel

: coreml model.save('Foodl0lNet.mlmodel')

Sekil 10.44

Sonuc

Calismada Apple ortaminda derin 6grenme uygulamalari gelistirme yontemi 6rnekler ile ele alinimisgtir.
Apple’1n gelistirdigi tirlinlerde sagladigi stabil ¢alisma rahatlig1 ve ekosistem dahilindeki her par¢anin
digeriyle uyumlu olmasi prensibi ¢alismalarin hizli ve sorunsuz bir sekilde yiiriimesini saglamistir.
Apple’n sitesinde bulunan hazir modeller zamanla degisebilmekte, kimi zaman yenileri eklenirken
bazen de ¢ikarilan modeller olabilmektedir. Bu sebeple sitenin sik takibi gelistiricilere kolaylik
saglamaktadir. Ayrica Apple teknolojilerini kullanarak derin 6grenme uygulamasi gelistirmek isteyen
gelistiricilerin Apple yeniliklerini takip etmesi son derece énemlidir. Ornegin bu aragtirma yapilirken
tanitilan iPhone 12 igerisindeki lidar 6zelligi dahi derin 6grenme yaklagimini tamamen degistire-
bilecek niteliklere sahiptir. Dolayisiyla Apple evrenini bir biitiin olarak gérmek ve bu evrendeki
her gelismenin asgari ve azami diizeyde sizin projelerinize yansimasini hesaplamak derin 6grenme
uygulamanizin bagariya ulagma ihtimalini de artiracaktir.
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Girig

Cok etmenli sistemlerde, Stackelberg oyun yaklagimu ile stratejik kararlarin isbirligi halinde daha
etkin verilmesini saglayan model yapisi ele alinmig ve tedarik zinciri yonetimi iizerinde uygula-
mal1 olarak gosterilmistir. Stackelberg oyun yaklasimi diger oyun kuramlarina gore bir 6nceki
durumu da dikkate almig olmasindan dolay1, etmenlerin yapisi ile birlikte sirali kararlar stratejisi ile
davranmalarini sa8lar.Stratejik kararlar vermesine olanak saglamasindan dolay1 tercih edilmigtir. Bu
caligmada ¢ok etmenli sistemlerin Stackelberg analizi uygulamali olarak gosterilmisgtir.

Cok etmenli sistemler, birden fazla etmenin, koordinasyonlu, kolektif zeka ve etkilesim ile
birlikte ortak bir strateji ya da bagimsiz stratejileri gerceklestirmelerini saglayan bir yapiya sahiptir.
Etkilesim, koordinasyon, kollektif zeka,cok etmenli sistemlerin en temel yapisini olusturmaktadir.
Bu davranis yapisi ile karmasik gorevleri yerine getirebilen, dagitik 6zellikteki 6zerk etmenler temsil
edilebilmektedir. Bununla birlikte bu yap: ile sistemin koordineli ve stratejik bir bicimde davran-
abilmesi ancak kolektif yap1 ve bagimsiz karakterler sayesinde mevcut yapinin degerlendirilmesi ve
elde bulunan kaynaklarin degerlendirilerek en etkin bicimde kullanilabilmesi ile miimkiindiir.

Cok etmenli sistemler yapay zeka, dagitik yapay zeka, karar teorisi, ekonomik teoriler, nesne
tabanli programlama, sosyoloji, psikoloji, oyun teorisi gibi ¢ok genis alani kapsayan tiim bilim
dallar1 ile baglantili ve koordineli bir bicimde caligmaktadir. Cok etmenli sistemlerin diger bilim
dallar ile ¢cok yakindan iligkisi olan kombine yapisi, son yillarda 6zellikle sanayide Endiistri 4.0
kavrami robot bilimi ile uygulamali olarak bilgisayar algoritmalar1 ve yapay zeka teknikleri bir
biitiin halinde ¢aligsabilmektedir. Ayn1 zamanda otomasyon ile birlikte stratejik kararlarin alinmasi
ve uygulanmasi siirecinde, karmagik bir problemi ¢cozmek iizere cok etmenli yap1 ¢ercevesi olus-
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turulabilir. Etmen teknolojisinin farkli alanlara etmenlerin dagitik islemlere veya nesne yonelimli
yazilim uygulamalarinin gelistirilmesine olanak tanimistir. Bu ¢alismanin uygulama kisminda, ¢ok
etmenli sistem ve tedarik zinciri uygulamasi 6rnegi ele alinmistir. Cok etmenli sistemlerde, stratejik
kararlarin alinmast siirecinde Stackelberg oyun kuramu tercih edilmistir. Ozellikle birbirini takip
eden olaylar zincirinde, olaylarin birbirlerine bagimli olmasindan dolayi, Stackelberg oyun kurami
ve uygulamasinin bu tarz sistemler icin daha uygun oldugu kabul edilmistir.

Cok etmenli sistemlerin oyun teorisi ile birlikte biitiinlesik yapisinda es zamanli ve sirali oyun
teorisi yapisi ifade edilebilmektedir. Su ana kadar yapilan ¢alismalarda etmen ve ¢ok etmenli
sistemler, Nash oyun teorisi ele alinirken ayn1 zamanda asagida da belirttigimiz gibi diger oyun
teorisi yaklagimlarini da ¢ok etmenli sistem modellerine uygulayabilme imkan1 vardir. Diger oyun
teorisi modelleri ise;

* Pareto —Cok amacli / ¢ok kriterli optimizasyon,

* Nash — stratejik / normal form eszamanli oyunlar,

 Stackelberg — stratejik / normal form sirali oyunlar,

* Pareto-Nash-Stackelberg-iiclii biitiinlesik yap1 —Cok amacli, ¢cok etmenli kontrol, eszamanl

ve ardigik karar siirecinin bir karigimi.

Bu calismada, 2. boliimde ¢ok etmenli karar yapist detaylari ile birlikte gosterilirken, 3. boliimde
oyun teorisi, Stackelberg oyun teorisi ve matematiksel model kavramlarina yer verilmistir. 4.
boliimde ise, standart karar teorisi ve oyun teorisi yapisi ele alinmistir. Yine bu boliimde alt baglik
olarak Stackelberg oyun teorisi ve 6zellikleri ile Stackelberg etmen modeli incelenmistir. Uygulama
boliimiinde ise Stackelberg etmen modeli ve tedarik zinciri yonetim modeline ait 6rnek yapisi
uygulamali olarak gosterilmistir.

Cok Etmenli Ogrenme, Oyun Teorisi ve Karar Problemleri

Cok etmenli sistemlerin 6grenme yapisi ve karar verme siirecinin gerceklesmesi esnasinda dikkate
alinmasi gereken yap1 bu boliimde detayli olarak aciklanmistir. Oncelikli olarak etmen ve cok
etmenli sistemlerin tanimin1 yapacak olursak;

“Etmen, temsil niteligindeki hedeflerini gerceklestirmek icin bazi ortamlarda 6zerk eylemde
bulunabilen bir bilgisayar sistemidir”.

“Cok etmenli sistemler bilgi temsili, iletisim, dagitik planlama, koordinasyon, anlagma ve
o0grenme aktivitelerini belirlenen bir protokol ve bilgisayar yazilimi ile gergeklestirirken ayni za-
manda bagimsiz ve zeki ozellikleri acisindan farkli bir algoritmaya sahiptirler”.

Cok etmenli sistemlerin bagimsizlik dzellikleri ise dig diinyay: algilayabilmeleri ve 6grenme
aktivitesi ile bagimsiz strateji gelistirebilme 6zellikleri sayesinde yapay zeka alaninda 6nemli bir
konumdadirlar.

Bununla birlikte ¢ok etmenli sistemler, esneklik 6zelliginin yani sira ilave edilebilir, degistirilebi-
lir, yeniden yapilandirilabilir 6zelliklerine de sahiptir. Akilli etmenler, siirekli olarak asagida yer
alan ii¢ islevi yerine getirir, bu islevler ise:

1. Cevredeki dinamik algilama;

2. Cevredeki kosullar1 etkilemek i¢in eylem;
3. Algilar1 yorumlamak, problemleri ¢6zmek, ¢ikarimlar ile eylemleri belirlemek icin akil
yiiriitme. (Hayes-Roth 1995) "

"Akilli etmenler, bir dereceye kadar bagimsizlik ya da 6zerklik ile bir kullanici ya da bagka bir
program adina bir takim operasyonlar yiirliten yazilim varliklar1 kullanicinin hedef veya isteklerinin
baz1 bilgi veya temsillerini kullanirlar." (IBM Agent)
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Etmenler tiim bu bilgi sorgulama 6zelliklerini yerine getirirken, Bilgi Sorgulama Dili-KQML-
Knowledge Query Machine Language) ve FIPA’nin etmen iletisim dili (ACL) ‘yi kullanmaktadir-
lar(Colombetti, 2000).Baz1 etkilesim, iletisimprotokollerine 6rnek verecek olursak eger;

» Koordinasyon Protokolleri

» Igbirligi Protokolleri

* Protokol-Sozlesme

» Karatahta Sistemleri

* Goriisme

* Cok Etmenli Inanc-Yapisal Bakim

» Pazar Mekanizmalar1

Oyun yapisi, oyun stratejileri ile birlikte etmenlerin ve oyun teorisi yapisinin ¢ok yakindan bir
baglantili oldugu ve temelde i¢ ice bir yapi ile birlikte temsil edilebildigi goriilmektedir.

Oyun modelleri temelde isbirlik¢i ve igbirliksel olmayan yapiya gore iki temel kategoride ele
alinmaktadir. Isbirliksel model, cok etmenli yapi icerisinde ele alinarak degerlendirilmis ve her bir
etmenin birbirleri ile birlikte koordineli bir bigcimde iglemleri yerine getiren yapist dikkate alinmistir.
Oyun modellerinde ayni1 zamanda oyuncu durumuna gore igbirliksel olmayan yapida oyuncu, sadece
kendi stratejisine odaklanirken, isbirliksel yapida ise, oyuncu koalisyon ve isbirligi halinde ortak
strateji ile hareket edebilmektedir. Cok etmenli sistemlerde ise igbirligi halinde etmenlerin ortak
bir yap ile birlikte hareket etmeleri durumunda bu yap1 daha kullanigh ve uygun bir bicimde ifade
edilebilir.

Oyunlar sans oyunlari ve strateji oyunlari seklinde de ifade edilebilmektedir. Strateji oyunlari
ise oyuncu sayisina gore, strateji seviyesi ve sayisina gore, ddemeler toplamina gore ifade edilebilir.
Oyuncu sayisina gore, iki kisilik oyunlar, (n > 2) ¢ok kisilik oyunlar olarak ifade edildiginde, iki
kisilik oyunlar, kazanan ya da kaybeden geklinde ifade edilebilmektedir. (n >2) durumunda ise ¢ok
kisilik oyunlarda ise cok sayida oyuncunun ortak bir strateji izerinden karar vererek, sistem iizerinde,
hareket etmesi olay1 karsimiza ¢ikmaktadir.

Strateji sayisina gore sonlu oyunlar ve sonsuz stratejili oyunlar karsimiza ¢ikmaktadir. Burada
oyuncularin ya da etmenlerin 6grenme durumlarina gore, eger etmenlerin 6grenme yetenegi mevcut
ise, etmenler sonsuz stratejiye sahip olabilmektedirler. Odemeler toplamina gore oyun teorisinde ise,
oyuncularin sabit toplamli oyunlar seklinde gruplandirilabilirler. Sabit toplamli oyunlarda ise, elde
edilen degerler sabit olmaktadir. Degisen kosul ve sartlarda bile elde edilen degerler, kazanglar sabit
olurken, degisik toplamli oyunlarda ise elde edilen degerler, mevcut durum ve strateji degerlerine
gore degisiklik gostermektedir.

Oyun teorisinde ayn1 zamanda, tek hedefli ve ¢cok hedefli karar durumlarinda uygulanan yon-
temlere gore, tek hedefli oyun strateji ve tiplerine gore statik oyun; anlik oyun; Nash oyun dengesi,
dinamik oyun, genisletilmig oyun, tekrarli oyun, Markovian oyun, Evalutionary oyun(evrimsel oyun),
Stackelberg oyun, acgik artirmali oyun, kamu iirlinleri oyunlari, intervention (doniisiimlii) oyun,
siipermodular oyun, giivenlik oyunu seklinde ifade edilmektedir.

Karma stratejide fakli zamanlarda farkli stratejiler oyuncular tarafindan secilirken, oyun siirecinde
daimi olarak aymi stratejinin secildigi durumlar s6z konusu oldugunda tam strateji vardir. Tam
stratejide stratejilerden bir biitiin oyun boyunca tercih edilecektir ve bu stratejinin oynanma olasiligi
1’dir.Diger biitiin stratejilerin oynanma olasiliklari ise sifirdir.

Stackelberg oyun teorisi ve diger modeller arasindaki fark eszamanli / Nash oyun kurallari,
uygulanan bir dizi aksiyomun yerine getirildigini varsayar ve stratejik form modelinde tiim oyuncular
stratejilerini ayn1 anda ve giivenle secerler. Tiim oyuncular tiim strateji ve 6deme fonksiyonlari
hakkinda tam bilgiye sahiptirler; tiim oyuncular kendi degerlerini optimize eder (en iist diizeye
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cikarir veya en aza indirir); tiim strateji secimlerinden sonra, her oyuncu kazancinin degerini sonug
durumuna-formatina getirme iglevine sahiptir.

Nash oyun teorisi tek agamali bir oyun iken Stackelberg oyunu ¢ok asamali bir oyundur. Stack-
elberg oyun teorisinde, strateji / eszamanli eszamanlilik ilkesini degistirerek hiyerarsik / sirali bir
ilkeye gore oyunlar, stratejileri bilinen bir siraya gore davranirlar. Stackelberg oyunlarinda bu tiir
oyunlara aym zamanda sirali oyunlar denir. Ozellikle sirali bir karar verme siirecini vurgulama
esnasinda her asamada Stackelberg oyunlari her bir oyuncu igin ilgili stratejisini seger. Optimalinin
secilmesini saglamak i¢in aym1 zamanda optimizasyon problemi de ¢6ziilmelidir. Oyun dahilinde her
bir stratejinin belirli sonuglar1 vardir. Oyunun farkli zaman dilimlerinde farkl: stratejileri olabilir
ve bu degisen stratejilere gore sonuglar da farklilik gosterir. Bu durumda oyun igerisinde karma
stratejiler vardir. Karma stratejilerden her birinin oyunda oynanma sikligina bagli olarak, bir olasilik
dagilimindan bahsetmek miimkiindiir.

Cok hedefli oyun teorisinde ise, koalisyon oyun teorisi, pazarlik-gériisme durumlu oyun teorisi,
karsilastirmali oyun teorisi, oylama oyun teorisi, gonderimli faydali (transferable utility) oyun teorisi,
gonderimsiz faydali(non-transferable utiliy) oyun teorisi yaklagimlar1 da kullanilabilir. Oyun teorisi,
bu caligmada, etmen ve cok etmenli sistemlerde uygulama bicimi ve kullanim durumu ele alinmigtir.
Oyun teorisinin ¢ok etmenli sistemlerde uygulama bi¢imleri ve kullanim durumlari ise;

* Nash esitsizligi

* Korelasyon baganti durumu

* Bayesian Nash esitsizligi

* Alt oyun, miikemmel Nash esitsizligi, evolutinary stable stratejisi, Stackelberg esitsizligi,
Pareto esitsizligi, Maximin’dir.

Etmen ve ¢ok etmenli sistemler arasindaki baglant1 ise

* oyun oynama ve hamle,

* oyuncular tarafindan bilinen bilgiler,
* oyuncu kriterleri ve hedefleri,

* getiriler ve bunlarin hesaplanmasi.

Bu tiir kurallara dayanarak, cesitli stratejik oyunlar diisiiniilebilir. Tiim oyuncularin getirilerini en
iist diizeye ¢ikardigini varsayalim, o zaman, nesnel optimizasyon problemi, stratejik form oyununun
bir ¢6zlimiinii bulmak anlamina gelir.

Stackelberg oyun teorisi ile tedarik zinciri yonetimi konusunda bazi ¢aligmalar yapilmig olmasina
ragmen ¢ok etmenli sistemlerdeki uygulamalara pek deginilmemistir. Bu kapsamda Stackelberg oyun
teorisinin bazi ekonomik senaryolara uygulamasi ve tedarik zinciri uygulamalarina 6rnekler verecek
olursak eger, Parsaeifar ve arkadaglar1 oyun teorisini fiyatlandirma ve geridoniisiim siirecindeki
tedarik zinciri modellerine uygulamiglardir. Chen ve arkadaslar1 Stackelberg oyun kuramini tedarik
zinciri yonetiminde perakendecilerin davraniglarini analiz etmede kullanmiglardir. Ghalehkhondabi
ve arkadaglari tehlikeli atik yonetiminde tedarik zinciri modelini ele almislardir. Sabari ve arkadaglar
Stackelberg oyun teorisini, kii¢iik 6l¢ekli perakendecilerin online iizerinden satis yapmalari esnasinda
tirlin fiyatlarinin belirlenmesi siirecinde ele almiglardir. Sharma ve arkadaglart oyun teorisini ve Nash
oyun dengesini iki katmanli tedarik zinciri modeli iizerinde ele alarak degerlendirmiglerdir.Halat
ve Hafezalkotob, ¢ok katmanl yesil-cevreye duyarh tedarik zinciri modelinde yatirim kararlarinin
karbon salinim diizenleyici kararlarin alinmasi siirecinde gelistirilen politikalarin analiz edilmesinde
oyun teorisi yaklagtmini kullanilmigtir. Gao ve You, igbirliksel olmayan oyun teorisinde stokastik
model yapisini ele alarak, tek liderli cok takipgili oyun teorisi yapisini modellemiglerdir.
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Stackelberg Oyun Teorisi Ve Matematiksel Model

Oyun teorisi, oyuncular arasinda, catigma ve igbirligi durumlarinda karar verme modelleri ile
matematiksel bir teori olarak baskin 6zellikler karakterize edilmektedir. Ayni1 zamanda etmen ve ¢ok
etmenli sistemlerde, stratejiler ve karma stratejiler, herhangi bir oyunda bir oyuncunun karma strateji
olasilik vektorii su sekilde gosterilebilir:

burada karma stratejileri A1,A»,...,A, seklinde gosterecek olursak, x1,x;,...,x, bu stratejilerin
oynanma olastliklarini gosterir. Bu durumda, x; >0(i = 1,2,..,n) ve 3.7, _x; = 1 esitliklerini yazabiliriz.

Stratejik Oyun Formu

* N={1,2,...,n} c N bir grup oyuncudur,

* 5,,p € N oyuna ait strateji kiimesidir ,

* f,(n), p inci oyuncu 6deme fonksiyonu olan kartezyen garpim § = xpen

* 5, alan adidur.

= (Vo7 (9 o)

Herhangi bir s1 = (s1,52,...,8,) € S elementine strateji profili denir.Stratejik bir form oyunu,
igbirlikci olmayan oyunlar i¢in diisiiniilen basit bir modeldir. Model ii¢ temel unsur igerir: oyuncu
kiimesi, oyuncu strateji setleri ve oyuncu édeme fonksiyonlari. Resmi olarak, strateji formu oyunu
belirtilir. Burada karma stratejileri s1,52,...,5, seklinde gosterecek olursak, f,(s(n)) s1,52,...,8,
bu stratejilerin oynanma olasiliklarin1 gosterir. Ve bu durumda, secilirken, oyun siirecinde daimi
olarak ayni stratejinin se¢ildigi durumlar s6z konusu oldugunda tam strateji vardir. Tam stratejide
stratejilerden biri biitiin oyun boyunca tercih edilecektir ve bu stratejinin oynanma olasilig1 1°dir.
Diger biitiin stratejilerin oynanma olasiliklar ise sifirdir.

Stackelbergoyununda oyuncular stratejilerini sirayla secerler: ilk oyuncu s; € §; stratejisini secer
ve ikinci oyuncuya secimi hakkinda bilgi verir. Daha sonra ikinci oyuncu stratejisi secer s; € S»
ve bilgi verir {iclincii oyuncusy,s, vb. secenekler hakkinda , n. asama sonunda, n inci oyuncu
stratejisi secer ve n € Sn,n—1, dnceki oyuncu,sy, ..., s, segenekleri ve oyun hakkinda bilgi sahibi olur.
Her oyuncu emsal / lider oyuncularin ve tiim oyuncularin takipgilerin strateji kiimeleri ve 6deme
fonksiyonlar1 hakkinda bilgi sahibidir. Tiim oyuncular kendi degerlerini optimize eder (en list diizeye
cikarir veya en aza indirir). Tlim strateji segimlerinden sonra, her oyuncu kazancinin degerini sonug
profilinde getirme islevine sahiptir.

F (S) kiimesi , S etki alaninin goriintiisiidiir . Herhangi bir 6ge

£(s)- ({<s>,;<s>,...,{<s)) e (5) G

getirilerin profili olarak adlandirilir. Stratejik form, her bir durum ile iligkilendirilen bir vektor
fonksiyonu olarak goriilebilir. Stratejileri s degigkeni ile gosterirken,

fonksiyon bi¢ciminde ise

f(s)=(fi(s),/f2(s),.... [, (s)) gosterebiliriz. Boylece, stratejik formu bir vektor fonksiyonu
olarak vurgulayabiliriz:
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f:S— f(S). Bir oyun, kurallar belirtildiginde tanimlanir. Bu kurallar asagidakilerle ilgili
ifadeleri icerir:

mp mp

=22 - Z H (11.2)

s1=1s=1 s—lsls2 S”p 15

Etmen davraniglar1 esnasinda dengenin saglanmasi ve ortak stratejiler ile uygun kararlarin
alinmasi olduk¢a dnemlidir. Etmenlerin fonksiyonlarin1 ve gorevlerini yerine getirmeleri esnasinda
karsilasabilecekleri tehlikeli durumlar ve tehditler de olabilir. Bu tarz olas1 durumlarda ise etmen
onceden belirlenmig olan acil durum stratejisini kullanabilmektedir.

Cok etmenli sistemlerde Stackelberg oyun teorisinin uygulamasi, stratejilerin belirlenmesi, olasi
karsilagilabilecek durumlarin belirlenmesi, etmenlerin belirlenen tanim ve strateji durumlar ile
birlikte stratejik kararlarin1 gergeklestirmeleri ile birlikte ortak ya da rakip etmen karar durumuna
gore hareket etmesi durumu karsimiza ¢ikmaktadir.

)= 2 T X alsisasa [Ty X (11.3)

1. Oyuncu gerekli olan x' € X; stratejisini secer. 2. Oyuncu gerekli olan x? € X, stratejisini secer.
x!x? seceneginden birini seger.

Oyuncularin profilini su gekilde x = (xl, ...,x") € X ozetleyebiliriz ve oyuncularin

elde etmis olduklari kazang durumu ise, f, (x),p=1,....,n

Stackelberg oyununda uygulanan ikili matris fonksiyonu ise;

?=<X,Y;f,f> (114
1 2

Ile gosterilmistir. Aym zamanda Algoritma 1°de ise Stackelberg oyun etmen iliski dongiisiine
yer verilmisgtir.
Odeme matrisleri olarak

A:(q),B:(b),i:1,....,m,j:1,...,n (11.5)
ij ij

a',j=1,...,n, A matrsinin siitun degerlerini,

b',j=1,...,n, B matrisinin siitun degerlerini gostermektedir.

Bu durumda, giivenilir ve giivenilmeyen durumlar i¢in Esitlik (6-7)’de tanimlamalar yapilmistir.

X:{xeilg:x+x+...+x:1} (11.6)
> 1 2 m
n
Y={yeR:y+y+...+y= 1} (11.7)
> 1 2 n

Algoritma.l. Stackelberg oyun-etmen iligki dongiisii
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V={je{12 .onh: X = 0 Lk=V[;
U= w;USES = Argmax, zkxTa® x e¥k;

forjeVdo

for Je2Villdg
case (XY 20 ) ve (u;; ) then p=p; ,
USES = Argmax . xyil (T a Yy ;

kefui}
case (XY 20 ) ve (u;; 1) then

USES = USES U Arg max, ). xvil Z (xTa)vy;

}

Oyuncularin, stratejilerin ve karar durumlariin agagidaki kosulu yerine getirmesi gerektigini

kabul ediyoruz:

Stackelberg oyun matrisi ise;

?=(X7Y;f,f)
1 2

Stackelberg esitliginde karma stratejilerin ikili matris ile ifade edilmesi durumu

Karma stratejiler ise;

]I‘(x,y) = ()chlz)}l)+()chzl)y+...+ ()TCZ)X

2

{(x,y) = (JTCI;))I’+(£I§))2’++ ()Tclr;)%z’

f(xvy) - maX7yEY
2

(11.8)

(11.9)

(11.10)

(11.11)

(11.12)

(11.13)

Algoritma hesaplama iglemi O (Cg’,:[ s (m+ n)’(2"-1) )kadar gerceklestirilir. USES(7) ve

SSES(?) 2" 1 bilesen igin gerceklestirilir. XY/ hesaplamasi

m+n
C2m+n+2

durumu i¢in elde edilir.
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Uygulama

Cok etmenli sistemlerde Stackelberg oyun teorisinin uygulamasi, stratejilerin belirlenmesi, olasi
karsilagilabilecek durumlarin belirlenmesi, etmenlerin belirlenen tanim ve strateji durumlar ile
birlikte stratejik kararlarin1 gerceklestirmeleri ile birlikte ortak ya da rakip etmen karar durumuna
gore hareket etmesi durumu kargimiza ¢ikmaktadir.

Etmen ve ¢ok etmenli sistemlerin uygulama alaninda tedarik zinciri yonetim modeli ele alinmustir.
Tedarik zinciri yonetim modelinde sistemi olusturan tiim bilesenler etmenler ile ifade edilmisgtir.
Etmenlerin temelde birbirleri ile olan iligkisel yapisinda ise, etmen, ¢evresel faktorler, organizasyonel
iligkisi, birbirleri ile olan iligki yapisi1 ele alinarak degerlendirilmigtir. Sekil 1’de etmen ve ¢ok etmenli
sistemlerin organizasyon icerisindeki davranig yapisinin gosterimi yer almaktadir.

Stackelberg- Etmen Modelinde sistemi koordine etmek icin Stackelberg oyununu kullamyoruz
clinkii;

* Lider ve takipgisi olan hiyerarsik bir oyun

* Lider once hareket eder

* Takipei, liderin davranigint gbzlemler ve kendi stratejisini belirler

* Lider, takip¢inin liderin stratejisine tepki verecegini dnceden bilir.

Onerilen sistem igerisinde

 etmenler icerisinde bilginin toplanmasi ve dagitilmasi

* herbir etmenin davranig tipinin belirlenmesi

* etmenler arasinda ortak kullanilan bilgi tiplerinin belirlenmesi

* etmenlerin herbirinin sorgu gecis isleminin gerceklestirilmesi

* sisteme yeni bilgi ile birlikte yeni kural yapisinin ilave edilmesi, kural yapisinin giincellenmesi

ve gerektiginde kullanilmayan kurallarin ortadan kaldirilmasi.

Kisacasi, sisteme bilgi gelmesi, bilginin islenmesi, bilginin génderilmesi iglemleri ayn1 zamanda
karar iglemi ile birlikte gerceklestirilir.

Stackelberg oyun kuraminda etmen tanimlamalari, etmenin fonksiyonlar1 ve davranis tiplerinin
belirlenmesi olduk¢a dnemlidir. Tanimlanmis olan etmen yapisi ile birlikte etmen davraniglarinin
analiz edilmesi ve etmen davranig bigimleri Stackelberg oyun kuraminin temelini olugturmaktadir.
Etmen davraniglar1 temelde bagimli ve bagimsiz biciminde gruplandirilabilir. Bununla birlikte,
etmenlerin ortak bir stratejiye gore hareket etmeleri ve bu stratejinin gergeklestirilmesi esnasinda,
kendi menfaatlerini koruma durumlar1 da sdz konusu olabilmektedir.

Her yarigsmaci, agagidaki gorevlerden sorumlu bir temsilciye girer:

1. Tedarik s6zlesmelerini miizakere edin

2. Miisteri siparisleri i¢in teklif verin
3. Giinliik montaj faaliyetlerini yonetin.

Bu ii¢ gorev, ajan tarafindan giinliik olarak gerceklestirilir. Miisteri temsilcisi, temel olarak
talebin tiiriinll (periyodik veya siirekli) ve ayrica dogay1 (deterministik veya stokastik) belirleyen
talep kontrol politikasina dayali {iriin talepleri olusturur.

Iki etmen arasinda farkli strateji durumlarmin degerlendirilmesi siirecinde yada farkli alternatif
durumlarinin degerlendirilmesi siirecinde bu yaklagim kullanilabilir ve degerlendirilebilir.

1. Satis Politikasi-Pazar noktalar1
Tasima alternatif- Nakliye Miktarlari
Stok Politikasi-Stok Seviyesi-

Uretim Seviyesi-Kapasite
Depolama-Miktar-Kapasite

A e



11.4 Uygulama 249

Tedarikci

Etmeni

Etkinin yansimasi

———————— organizasyon iliski yapizi
ilesi
O &imen

Sekil 11.1: Etmen ve ¢ok etmenli sistemlerin organizasyon icerisinde birbirleri ile olan etkilesimi

Durumlarinin tedarik zinciri yonetimine karsilastirma strateji alternatifleri olarak géz oniinde
bulundurulup ¢oziim siirecinde uygulanmasi siireci bu ¢caligmada Onerilen yaklagim ile ¢oziilmesi
miimkiindiir. Sekil 2’de ise etmenler ve tedarik zinciri ydonetiminde yer alan veritabanlarinin yapisina
yer verilmistir. Tedarik¢i etmeninin kullanmig oldugu dosya yapisi, Siparis No, Siparig Tarihi ve
Miktar ve Parca No parametrelerine bagh iken Fabrika etmeninde ise, Imalatci No, Imalatci Adi gibi
imalatci bilgileri, Parca No, Parca Adi ve Miktar1, Uriin Satis Fiyat1, Uriin Stok No gibi bilgileri
yer almaktadir. Depo etmeni ise Depo Stok No, Depolanan Uriin Adi, Stok Miktar1 Bilgileri ve
perakendeci bilgilerine yer verilmistir.

Cok etmenli yapida tedarik zinciri yonetim modelinin gosterim bi¢iminde ise Sekil 3’de yer
alan Stackelberg tabanli etmen yaklasimina ait durum olay yapisina yer verilmistir. Etmenlerin
kazanim durumlar ve birbirlerinden elde etmis olduklar fayda ve kazanim durumlar1 ele alinarak
ifade edilmistir.

Uygulama ¢oziimiinde Sekil 4’te yer alan etmenlerin matris formunda gosterimi yer almaktadir.

Oyun stratejisine ait maliyet fonksiyonu ise;

_(3x+2 Ax+4 Ax+4
£) = (3020 (4rde) = (4004

F> (x,) = (x1 +6x2) Y1 + (21 +5x2) Y2 + (3x1 +4x2) Y3, XY+ ve j =1 olmasi durumunda,



250 Bolum 11. Etmenlerde Stackelberg Oyun Yaklasimi

.l Microsoft Access - [Queryl 1 Select Query] g =l x]

B Efle Edt  Wew [nsert Query  Tools  Window  Help e B Guesti;
Mm-S @&EDF | w2 [ =E | ||| D).

Tedarikel
-
Siparkg Mo latgr bo I Satg Mo
Siparis Tarihi I latgr ach Dopo ::S:M A Satrg Tarihi
Siparis Mikkan lats) Telefor Cropo Stok Imalstes: Satrg Mitan
Sipari; Ed Parca No later Adresi I Urir Sateg Fiyak Trnalakes No Satdan Unin Mo il Adi
Siparty Ed Parcs Parca No Uriir Stob. Taribi Satdan Unin Ad tich Adres
e o v Urary Stok. Fiyast [ | Crpolanan Urin o Taketicl Teleforu
8 Can Katmgoris Cpolanan Urin Ad
Stak Yeri Crepelama Ko,
Fedacia L | |f rabadrenpiri Gepoans Mkzan
~ ridrs Satrg Fiyak Dopolama Freats
Siparky Mo riar Stok Fiyati I
Siparks Tarihi
Siparig Mikkan
Siparky Ed Parca No
Sipariy Ed Parca I I
Tedariket 2 I
- tmalstcr Teleforu I Depo
Spariz No frmalator dudresi N
Spariz Tarihi Pargs Mo I l Etmeni
Saparts Mikban Parca Ad
Sapariy Ed Parga Na Parga Kabegoris
Spariy Ed Parga I Farga Stok Yer|
l Parga Stok Miktar I
\ Uiriany Suakig Fiovaats
—— Ny |[Geon Stokrvazs T . .
4= - - l—l
Tedarikci Fabrika
Ready Etmeni Etmeni
Sekil 11.2: Tedarik Zinciri Yonetiminde yer alan veritabanlarinin yapisi
Hedef Rel
Servis 5aglama
Amaca Ulasma Stratejiler ﬁ Servis
> Yerine Getirme
Bilgi Yapis1 Etmen
4
Algilama
Fy
Durumun Tammlanmasi
Depo Etmeni Fabrika Etmeni Tedarikci Etmeni
Kaynak Veri Toplama Y
Stackelhere Strateji * Gorev
Yerine Getirme
Iy
Direk islem iletisim Durumu

Sekil 11.3: Tedarik zinciri yonetiminde Stackelberg oyun tabanli ¢cok etmenli sistemde durum-olay
yapist



11.4 Uygulama 251

Etmen 1 Etmen 2

/ 7

Glvenilir Durum

- ' Vg g a3 4 4 _m z 33—
,HJ{;:,—maXxHy;+4}”3,)_4f-”_4=“1_[2 4 4]28_[6 5 4] > coven] 5
tivenilmeyen Durum
Marjinal Uretilen .
Gelir
maliyet miktar

Sekil 11.4: Etmenlerin matris bigciminde gosterimi

X1 _x2307
1(2) 2X1 —3.x2 < 0,
XY =4 (x,y) eszR3;x1 +x3=1,x1 20,x, >0,
Y1+Y2+Y3 =1,
Y1=0,%2>0,y3 >0,

V =V =max max (3x+)26):2,
1

1@ x y
i 1
SSES = ( 2 )x 0
2 0
1o
(x,y) eXY

u=u :maxmax(3x+x) =2,
1 x oy \1 2
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x1—x <0,
12) 2x1—3x, <0,
XY ={(x,y) e R*xR*x, +x=1,x, 20,x, >0,
Yi+Y+Y3=1,

y]:07y2207y3:07

0<y1<3
)X 1—)61

v :maxmax(2y+4y)=2
12) ¥y \1 2

v=2,(x,y) e XY'® olmasi durumunda SSES degerleri degismez

u = max(2y+4y) =4
12) ¥ \1 2

1
U > 2, olmasi durumunda u = 4 degeri atanir ve USES = (2

1(3)  1(23)
XY =gXY =0

XYV degeri ile birlikte j = 2 degeri ele alinarak

-x1+x <0,
2(2) XI—Z)CZ SO,
XY ={(x,y) e R*xR%x;+x=1,x1 20,x, >0,
Y1+Y2+Y3=1,

Y1=0,92>0,Y3 20,

V = maxmax (4x+4x) =4
20 x oy 1 2

20
(x,y) eXY
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v >2
20

v =4 olmast durumunda,

0
)x 1 ,u:max(4x+4x):4,u:4
-X1 0 20 X 1 2

th
95
)
9%

Il
—_——~—
—_—

| —
— A
=
IN
W

2 1 2
(x,y) €XY,USES = {(2 Txlxg 3) x(
—A]

—x1+x, <0
2(3) X1 —2x2
XY =1 (x,y) e R*xR*;x, +x2 = 1,x1 > 0,2 >0,
YVi+Ya+Y3=1,

Y1=0,220,Y3 >0,
0
2

)

v :maxmax(4y+4y) =4
23 x ¥y \2 3

2(3)
v=4,(x,y) e XY

23) < \2 3
2(3)
(x,y) e XY
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=2x1+3x, <0,

3 —x1+2x <0,

XY =4 (x,y) eR*xRY:x1+x3 = 1,x; 2 0,x0 >0,
Yi+Y2+y3=1,

ylzoay2:07y3 207

2<x<1 0
:(3— 1= )>< 0 ,v:maxmin(4x+4x)=4,v=4a
1 1 30 x oy 2

Sonug olarak;

2 0 Leye2) (Y
SSES=USES=1(7 |x[o<y<t]|ful[257" >3 ])x]1
3 l—xl 0

1-y, 1
2 1 3
A=13 2 6
3 25
[ 1 3
B=|-1 1 =2
2 -1 3
Maliyet fonksiyonu

f(x,y)=(2x+3x+3x)y+ X+2x+2x y+(3x+6x+5x)y
1 1 2 3)1 |1 32\ 2 33
2

flxy)= (2x+3x+3x))’+ (x—x)y+ (3x—2x+3x)y
2 1 2 3/)1 \2 3/2 \t 2 3)/3
X# durumunu uygulama sonucunu Sekil 5’te gorebiliriz.
Giivenilir ve giivenilmeyen Stackelberg oyun yaklasim durumunu Excel ortaminda deger-
lendirilmesi sonucunda Sekil 6’da elde edilen ekran c¢iktisin1 gérebilmemiz miimkiindiir. Etmen
tabanli Stackelberg yaklasiminin Excel ortaminda ¢6ziim biciminde ise, pazar yapisi ve iki etmen

arasindaki farkli durum ve stratejilerin degerlendirilmesi sonucunda elde edilen ortak karar ¢iktisi
goriilmektedir.
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1 |G|'Jvenilirdurum |
4
SSES =USES = ! x| 0 —[B,l
2 ! 44 Glvenilmeyendurum
1
4

Sekil 11.5: A ve B etmenlerine ait sonuglar

Etrmien Tabanl Stackelberg Yaklagimi
Taws Taliep Onlama | smol]
Taws Talep Eirmi [ o]
W]l Mty s |
Urititenn Mkt ior 250,0]
Goaebi 36250,
Tegplarn Malivet 100000
L2 26240,
Mae]ingl Malrpit e o |
Dertleen Miktar Erel)
ol L0
Teplarn Maliyet 210000
[ 3310
Toplam ikt Deferi T
Frymt 10|
Tuemtict Fazlas 600625/
Toplam Farlabi 141437.5)

Sekil 11.6: Stackelberg etmen yapisi, pazar durumu ve 2 farkli etmenin farkl strateji yapilari
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Sonuc

Bu ¢alismada amac, cok etmenli sistemlerin 6zelliklerinin yan1 sira ¢esitli uygulama alanlarinda,
karar verme siireci igerisinde oyun teorisinin kullanlabildigini gostermektir. Ozellikle bagimsiz
karar durumlarinin yan1 sira etmenlerin birbirleri ile olan iligkilerinde, sirali davranmalar1 ve bir
onceki durumdan sonug ¢ikartarak mevcut durum igin karar stratejisinin belirlenmesi esnasinda ayni
zamanda 68renme islemini de gergeklestirebilmesi durumudur.

Oyun teorisi icerisinde etmenlerin strateji yapilarinin matematiksel gosterim bigimi ise;

Oyun

* Etmenlerin(oyuncularin) aralarinda oynamis olduklar: stratejik davranig bicimi ve her bir

etmenin temel roliinii oyun icerisinde gergeklestirmesi durumu

Strateji

» Etmenin karakteristik 6zelliklerini olusturan aktivite tipleri

* Diger etmenlere gore yapabilecegi farkli eylemler, aktiviteler

Karar verme, genellikle coziilen bir secim sorunu olarak yorumlanabilir hayatinin farkli anlarinda
olmak. Sezgisel olarak, en basit karar sorun yaratma, bir dizi kabul edilebilir karardan bir karar
se¢mektir.

Cok etmenli sistemlerde, stratejik kararlarin verilmesi, degisen durumlarin analiz edilerek
stratejilerin belirlenmesi durumu siirekli olarak gergeklestirilecek eylemlerin baginda gelmektedir.
Bu kapsamda sistemde yer alan etmen yapisinda bir de karar verici mekanizmanin bulunmasi
gerekmektedir.

Stackelberg oyun kuraminda etmen tanimlamalari, etmenin fonksiyonlar1 ve davranis tiplerinin
belirlenmesi olduk¢a dnemlidir. Tanimlanmis olan etmen yapisi ile birlikte etmen davraniglarinin
analiz edilmesi ve etmen davranig bigimleri Stackelberg oyun kuraminin temelini olusturmaktadir.
Etmen davraniglar temelde bagimli ve bagimsiz bi¢iminde gruplandirilabilir. Bununla birlikte,
etmenlerin ortak bir stratejiye gore hareket etmeleri ve bu stratejinin gerceklestirilmesi esnasinda,
kendi menfaatlerini koruma durumlar1 da s6z konusu olabilmektedir. Etmen davraniglari esnasinda
dengenin saglanmasi ve ortak stratejiler ile uygun kararlarin alinmasi oldukg¢a dnemlidir. Etmenlerin
fonksiyonlarin1 ve gérevlerini yerine getirmeleri esnasinda karsilasabilecekleri tehlikeli durumlar
ve tehditler de olabilir. Bu tarz olast durumlarda ise etmen onceden belirlenmis olan acil durum
stratejisini kullanabilmektedir.
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Yapay Zeka ve Etik
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'Istanbul Universitesi-Cerrahpasa, Hasan Ali Yiicel Egitim Fakiiltesi-BOTE (Bilgisayar
ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimii

12.1 Girig

Bilisim teknolojileri insanligin yararina kullanilmak icin gelistirilmistir. Kurumsal caligmalar yerine
bireysel bakis acisindaki uygulamalarda ise zaman zaman sapmalar olmaktadir. Hackerlar bunun
orneklerindendir. Bilisim uygulamalarinin yarar veya zarar amagli kullanimlart kisilerin ¢ocukluktan
yetigkinlige kadar aileden kazandiklari etik anlayisla dogru orantilidir.

Yapay zeka uygulamalarinin artisi ile 6zellikle insans1 yapay zekaya hangi yetkilerin verilebile-
cedi, yapay zeka uygulamasinin bunu nasil kullanacagi sorusunu da beraberinde getirmektedir. Bu
calismada etik konusu ile yapay zeka konular1 ele alinarak yapay zeka ¢alismalarinda hukuksal
boyut ele alinmigtir. Bu konular 15181nda yapay zekada etik ve yapay zekanin hukuksal anlamdaki
sorumlulugunun kimde olacagi konusunun dnemine vurgu yapilmis ve dikkat ¢ekilmisgtir.

12.2  Etik

Ahlak, insan topluluklarinca zamanla benimsenen, fertlerin birbirleriyle, aile, toplum, devlet ve
biitiin insanlarla iligkilerini diizenleyen kurallar, ilkeler ve inanglar biitiinii, kisiler veya gruplarca
benimsenen eylem kurallarinin tamamidir. Etik ise, kigsisel ve toplumsal hayattaki ahlaki goriiglerle
ilgili sorunlar1 inceleyen felsefe dalidir (Bolay, 2004).

Ahlak1 uygulamal1 ve kuramsal diye ayirmak, kuramsal ahlaki bagka bir ad altinda toplamak,
yaygin bir egilimdir. Buna gore ahlakin yaninda bir de ahlak bilgisi (etik) olacaktir. Ancak her
alanda oldugu gibi bu alanda da kurami bagl basina bir bilgi alan1 olugturacak bicimde uygulamadan
ayr1 tutmak pek de saglikli bir tutum degildir (Timugin, 2000).
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Bir toplumda ahlak, genel ahlak ve 6zel ahlak diye iki boyutta diisiiniilebilir. Genel ahlak
kurallar1 bir toplumun fertlerinin tamamimi kapsar. Ornegin; yalan sdylemeyeceksin, haksizlik
etmeyeceksin gibi. Ozel ahlaktan anlamamiz gereken ise, belli meslek dallarinda bulunanlarin o
alana ait uymakla kendilerini yiikiimlii hissettikleri ilkelerdir. Ogretmenlik, doktorluk, hekimlik gibi.
(Zeybek, 2011)

Kant (1995) etik i¢in “Doganin yasalarina iligkin bilime fizik ya da doga 6gretisi, 6zgiirliigiin
yasalarina iligkin bilime ise etik ya da ahlak 6g8retisi denmekteydi” ifadesini kullanmistir. Dedeoglu
(2001) da ozgiirliigiin sinirsiz olmadigini, bagkasinin 6zgiirliigiiniin bagladigi alan ile sinirli olduguna
dikkat ¢cekmistir.

Al-Tai (2010) etik tanimin1 yaparken “Dogru harekete karar vermeyi saglayan kurallar biitiiniidiir.
Ahlakli insanlar tarafindan olusturulmus ahlaki degerler ve ahlaki secimler sistemidir. Etik, neyin
dogru, neyin yanlis oldugunu belirleyen ahlaki degerler ve kurallara dayanir” ifadelerini kullanmustir.
Bozyigit (2013) de etik kavraminin ahlak kavramindan farkli oldugunu belirterek, “etik, evrensel
normlardaki ahlak felsefesidir, ahlak kavrami ise belirli bir toplumun deger yargilari, normlari, ilkeler
ve kurallar biitiiniidiir. Ahlak gorelidir, toplumdan topluma degisebildigi gibi aymi toplum icindeki
insanlarin benimsedigi ahlak kurallar1 arasinda da farkliliklar vardir.” ifadeleriyle ahlak kavraminin
yoresel olduguna vurgu yapmugtr.

“Etik (Ahlak felsefesi), Yunanca ethos (tore, ahlak) tabirinden gelir. Ahlaki olanin 6ziinii ve
temellerini aragtiran bilim, insan davranislari ile ilgili problemleri inceleyen felsefe dalidir” (Bolay,
2004).

“Etik (Ahlak felsefesi), insan iligkilerinde iyi ile kotii, dogru ile yanlig, sorumluluk ile sorum-
suzluk nitelemelerinin gecerlilik dl¢iitlerini belirlemeye, yerlesik davranis kurallarini irdeleyerek
saplant1 ve Onyargilara agiklik kazandirmaya yonelik kavramsal ¢éziimlemedir” (Yildirim, 2000).

Unlii Filozoflara Goére Etik ve Ahlak

M.O. 469-399 yillar1 arasinda yasamis olan Sokrates, bat1 felsefesinde etik konusunda ilk ciddi
calismalar1 yapmis filozoftur. Ona gore ahlakin temeli bilgiyle 6zdes olan erdemdir. Ancak bilgi
0zel ¢ikar saglamak i¢in kullanilan bir ara¢ olamaz. Bu bilgi kisiyi mutluluga gétiiren kesin ve dogru
bilgidir (Sert, 2005).

Ruhlara uygun devlet yapisini savunan Eflatun’ un ahlak anlayisi, doga, Tanr1 ve insana iligkin
olarak gelistirdigi genel goriisiin bir pargasi olarak karsimiza ¢cikmaktadir. Bu anlayisa gore, iyilik
gergeklikle ozdestir. Gergeklik ise, anlasilabilir bicimler ile 6zdes oldugu i¢in, degerlere ulagma
cabamizin bedensel hazlardan ve duyumsal algilamalardan uzaklagmasi gerekmektedir (Alkan,
1993).

Aristoteles tek bagina yasayan insanin ahlaksal bir durumundan s6z edilemeyecegini, insanlarin
ahlaksal durumlari toplum icinde olusturdugunu diisiiniir. Dolayisiyla ahlak 6gretilerinin olugmasi
ve insanlarin ahlaksal yagant1 bigimini elde edip yasamasi toplum i¢inde kazanilacak bir durumdur.
O halde Aristoteles’ te ahlak insanin kendisinde baslar, toplum icinde gerceklesir ve o toplum iginde
uygulanir (Yildiz, 2005).

Etik Sistemler

Cevizci (2007), "Inanglar ya da felsefi secimler ne olursa olsun, kendimize oncelikle insan dogasiyla
degil, etigin dogal temelleriyle ilgili sorular sorarak; “Bilgelige, yasama mutluluguna yer veren ve
tarihi fethetmek i¢in yeterince cesur olan bir etige nasil ulasilir?” sorusundan yola cikarak etigin,
aralarinda belli bir tarihsel ve epistemolojik iligki bulunan farkl: tiirlerini ya da ayn1 anlama gelmek
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iizere, ahlak felsefesinde ii¢ ayr arastirma diizeyini tanimlamistir.

Amagclanan Sonug Etigi

John Stuart Mill’ in temsilcisi oldugu, genellikle faydacilik olarak bilinen bu etik sistem haz arama
ve acidan kagma {izerine kurulmugtur. Buna gore bir eylemin ahlaki dogrulugu, amaglanan sonuglari
tarafindan belirlenir (Pehlivan, 1998).

Kural Etigi

Kural etigi, Immanuel Kant tarafindan gelistirilmis ve daha sonra felsefeci Konigsberg tarafindan
gozden gecirilmistir. Buna gore, bir eylemin ahlaki dogrulugu, standartlar ve yasalar tarafindan
belirlenir (Pehlivan, 1998).

Toplumsal Sézlesme Etigi

Jean Jack Rousseau’ nun onciisii oldugu bu etik sistem ic¢in en 6nemli olgu, otorite ve dzgiirliik
arasindaki dengedir. Buna gore bir eylemin ahlaki dogrulugu, belli bir toplumun normlar1 ve
gelenekleri tarafindan belirlenir (Pehlivan, 1998).

Kisisel Etik

Kisisel etik sisteminin en 6nemli temsilcilerinden Martin Buber, kisisel etigin kaynaginin, bireyin
icinden gelen ses olarak tanimladigi “vicdan” oldugunu savunur. Buna gore bir eylemin ahlaki
dogrulugu, kisinin vicdan tarafindan belirlenir (Pehlivan, 1998). Bu sistemlerin tek basina herhangi
biri, her tiirli durumda karsilasilan etik sorunlar1 ve ikilemleri ¢ozmeye yetmemektedir. Ancak soz
konusu duruma uygun diisen sistemlerden biri veya birden fazlasinin ilkeleri, sorunun ¢6ziimiine

yardim edebilir (Pehlivan, 1998).

Etik Turleri

“Bilgelige, yasama mutluluguna yer veren ve tarihi fethetmek i¢in yeterince cesur olan bir etige
nasil ulagilir? Inanclar ya da felsefi secimler ne olursa olsun, kendimize 6ncelikle insan dogasiyla
degil, etigin dogal temelleriyle ilgili sorular sorarak.” (Changeux, 2002: 9). Etigin, aralarinda belli
bir tarihsel ve epistemolojik iligki bulunan farkl tiirleri, ya da ayn1 anlama gelmek iizere, ahlak
felsefesinde li¢ ayr1 aragtirma diizeyi vardir (Cevizci, 2007).

Betimleyici Etik

Betimleyici (Deskriptif) etik, ahlak alanina bilimsel yaklasimin uygulanmasinin bir sonucudur. Buna
gore betimleyici etik, ahlak alanindaki bilimsel, hatta materyalist yaklagimi tanimlar veya bilimsel
ya da tasviri yaklagimin ahlak alanina uygulanmasini ifade eder. Bu etik anlayisi norm bildirmek ya
da kural koymak yerine, sadece insan eylemlerini gézlemleyerek eylemlerin sonug¢larini betimler.
Dolayisiyla, insanlarin ahlaki goriis ya da inanglariyla ilgili olgusal 6nermelerden meydana gelen
etik tiiriinii ifade eder (Cevizci, 2007).

Normatif Etik

Normatif etik nasil yasamamiz gerektigini bildiren ahlaki ilkeleri arastirir, hayatta nihai ve en
yiiksek degere sahip olan seylerin neler oldugunu tartisir, adil bir toplumun hangi unsurlari icermesi
gerektigini miitalaa eder, bir insan1 ahlaken iyi kilan seylerin neler oldugunu sorgular (Cevizci,
2007).
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Metaetik

Zaman zaman analitik veya elestirel etik olarak da tanimlanan ve ahlak felsefesinde ¢cagdas yaklasimi
ifade eden metaetik, felsefenin tek gorevinin dilin mantiksal analizi veya kavram ¢oziimlemesi
oldugunu one siirer (Cevizci, 2002).

Yapay Zeka

Yapay zeka terimi John McCarthy (2007) tarafindan, “zeki makineler 6zellikle de, zeki bilgisa-
yar programlar1 yapma bilimi ve miihendisligi” olarak tanimlanmistir. Makine 6grenimi ve derin
o0grenme adi altinda iki metodu ve sadece bir iste uzmanlasan tamamen tepkisel bir tiirden, ni-
hayetinde kendi bilincinin varli§inda olacak derecede zeki olma noktasina dogru doniisen dort tiirii
bulunmaktadir.

Makine Ogrenmesi

Glintimiizde pek ¢ok alanda farkli amagclarla kullanilan makine 6grenmesi, hemen hemen her sektorde
ihtiya¢ duyulan, bir bilgisayarin zeki olmasina, ¢evresinden 0grenmesine ve giderek performansini
gelistirmesine olanak veren bir yontemdir. Makine Ogrenmesiyle bilgisayarlar kendi baglarina kendi
deneyimlerinden yararlanarak, binlerce 6rnegi inceleyerek bir algoritma gelistirmekte ve giderek
daha zeki hale gelmektedirler.

Makine 6grenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden ¢ikarim-
lar yapan, bu ¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan modelleme ve algoritmalardan
olusan yapay zekanin bir alt dalidir (Caglayan Akay, 2018). Biiyiik veri analizi yapan aragtirmacilar,
tahmin yapmak amaciyla cesitli makine 6grenmesi algoritmalart kullanmaktadirlar. Bu algoritmalar,
tahmin yapmak icin verilerin 6grenme yollarina gore denetimli (supervised) 6grenme ve denetimsiz
(unsupervised) 6grenme olarak iki gruba ayrilmaktadirlar.

Derin Ogrenme

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dalin1 olusturan ¢cok daha yeni bir tekniktir. Derin
o0grenme daha biiyilik ve daha karmagik sorunlari ¢cozmek i¢in daha giiclii bilgisayarlarda kullanil-
makta ve ‘biiylik veri’ (big data) ile iligkilendirilmektedir. . Verilen bir veri kiimesi ile ¢iktilari
tahmin edecek yapay zekay1 egitmemize olanak saglar. Yapay zekay1 egitmek icin hem denetimli
hem de denetimsiz 6grenme kullanilabilir (Bini, 2018).

Denetimli Ogrenme

Girdilere ve beklenen ¢iktilara sahip etiketli veri setlerini kullanmays1 igerir. Denetimli 6grenmeyi
kullanarak bir yapay zeka egitirken, ona bir girdi verir ve beklenen ¢iktiy1 sdylenir. Yapay zeka
tarafindan iiretilen ¢ikti yanligsa, hesaplamalar yeniden ayarlanir. Bu islem, yapay zekanin hata
oranini en aza indirene kadar veri seti lizerinden tekrar tekrar yapilir. Denetimli grenmeye 6rnek,
hava durumu belirleyici yapay zekadir. Gegmis verilerini kullanarak hava durumunu tahmin etmeyi
Ogrenir. Bu egitim verilerinde girdiler (basing, nem, riizgar hiz1) ve ¢iktilar (sicaklik) bulunur.

Denetimsiz Ogrenme

Belirli bir yapiya sahip olmayan veri kiimelerini kullanan makine 6greniminin gorevidir.
Denetlenmemis 68renmeyi kullanarak bir yapay zeka egitilmisse, o yapay zekaya verilerin
mantiksal siniflandirmasin1 yapma izin verilmis olur.
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Denetimsiz 6grenmenin bir 6rnegi, bir e-ticaret web sitesi i¢in tahmin yapan yapay zeka ornek
verilebilir. Ciinkii burada etiketli bir girdi ve ¢ikt1 veri seti kullanilarak 6grenilmez. Bunun yerine
girdi verileri kullanarak kendi siniflandirmasini olusturacaktir. Hangi tiir kullanicilarin daha fazla
farkl: tirlin alabileceklerini size sdyleyecektir.

Yapay Zeka ve Etik

Dedeoglu (2006); “Bilgisayarlarin hayatimiza giderek daha fazla yerlesmesiyle birlikte insanin
diisiinme niteligi dahil olmak iizere is yapma becerilerini devretmeye baslanuis olduguna iliskin
kaygilar bulunmaktadir. Bunun yani sira yapay zekayla ilgili baska onemli sorular da yoneltilebilir:
Etik eylemin temelini olusturan; gecmis deneyimlere de dayanarak iyi/kotii, dogru/yanlis arasinda
ayrim yapmayi saglayan muhakeme niteligi ve akilla vicdani birlestirerek karar verme niteligi yapay
zekada olabilir mi? Yapay zekalar sorumluluk tastyabilir mi? Hesap verebilir mi? Yiikiimliiliikleri
olabilir mi? Bu sorulara verilecek yanitlar 1518inda, yapay zekalarin artan giicii; yapay zekaya
hangi yetkilerin verilebilecegi/devredilecegi sorusuyla birlikte insanin kimligini ve varligint da tehdit
edebilecek onemli bir sorun olarak degerlendirilebilir” ciimleleriyle kaygisini dile getirmistir.

Etigin kuramsal olarak yaklasimi yaklagik iki bin bes yiiz yillik gecmisi olan teorik etik igin
gecerli olmaktadir. Ancak etigin kuramsal yaklagimi, 20. yiizyilin son c¢eyreginde ortaya c¢ikan
uygulamali etik icin gecerli olmamaktadir. Ciinkii uygulamali etik teorik etikten farkli olarak daha
giincel konulara yonelik problem ¢6zmeyi ve goriis gelistirmeyi amaglamaktadir. Uygulamal etik,
problemler karsisinda daha biitiinciil yaklagim sergileyerek olaylara yaklagir. Yani uygulamali etikte
sadece felsefi birikimlerle olaylara yonelmeyip psikoloji, sosyoloji ve biyolojik bakis acisiyla da
problemlere yonelik diisiinceler de olusturur (Cevizci, 2015).

Bu gereklilik ilk defa robotik bilimci Asimov tarafindan fark edilerek ele alinmistir (Oztiirk
Dilek, 2019):

i Bir robot, bir insana zarar veremez ya da hareketsiz kalarak bir insanin zarar gérmesine neden

olamaz.

ii Bir robot, insanlarin verdikleri emirlere uymak zorundadir. Ancak bu emirler Birinci Yasayla

celistigi zaman durum degisir.
iii Bir robot, Birinci ve Ikinci yasalarla ¢elismedigi siirece varhigim korumak zorundadir (Asimov,
1996).

Asimov’un koymusg oldugu kurallar yapay zekanin kotiiye kullanimina ve sistem diginda hareket-
lerini engelleyici olmas1 bakimindan 6nemli igerige sahiptir. Asimov’un ilkelerinden sonra 1947
yilinda Jack Williamson robotlarin insanlara hizmet ve itaat edecegine ve insanlari zarar gormek-
ten koruyacagina dair daha basit ilkeler ortaya koymustur. Bir diger etik ilkeleri Giiney Kore
Ticaret Bakanlig1 biinyesinde yapilan bir Robot Etigi Bildirgesinde belirlenmigtir. Giiney Kore’nin
ardindan Avrupa Robotbilim Aragtirma Ag1 robot etigi konusunda izlenecek prensipleri su sekilde
belirlemektedir. “Insan haysiyeti ve insan haklari, egittir ve hakkaniyet, yarar ve zarar; kiiltiirel
farkliliklara saygi ve cogulculuk, ayrimciligin yapilmamasi, otonomi ve bireysel sorumluluk, ay-
dinlatilmus mahremiyet, yardimlasma ve dayanigma sosyal sorumluluk, faydalarin paylasiimast,
dogaya karsi sorumluluktur” (Yiiksel, 2017) seklinde yapay zekanin gelecegine dair prensiplerini
belirlemistir. Her ne kadar yapay zeka ve robotlarla ilgili etik meseleler giindemde olsa da her
zaman teknolojiden kaynakli sorunlar olacagi anlamina gelmemektedir. Bu sorun teknoloji kadar
insan ve bilim arasindaki iligkiden de kaynaklanabilir. Bundan dolay1 sadece teknolojiye 6zgii etik
meselelerden bahsetmek yeterli olmamaktadir. Yeni iiretilmis teknolojideki etik sorunlar bir dnceki
sorunlarin devamui niteliginde olup etik degerlerin degistirilmesi yerine evrensel olarak kabul edilen
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etik ilkelerden yola ¢ikarak sorunlarla bas edilmesi miimkiin olacaktir.

Oztiirk Dilek (2019), etik bir yapay zekanin tasarlanmasinda 6nceligin etik robotu inga etme
veya bundan kacinma seceneklerinden hangisinin daha etik olacagina karar vermek oldugunu belirt-
migtir. Yapay zekanin etik bir 6zne gibi ingasinin etik olarak uygun olmasi durumunda ¢alismalarin
yapilabilirligi, yapay zekanin etik bir yapiya sahip olmasinin gerekgeleri ve insasi1 da etik olacagi
sonucuna varilsa da etik bir varlifin ingasinda bunun nasil saglanacagi hala tartigilan bir konudur.

Insanin hayatina kolaylik saglamasi acisindan 6nemli bir yere sahip olan yapay zekanin, ahlaki
bir temele dayali muhakeme mekanizmasina sahip olmasi gerektigine dair tartismalar uzun siiredir
glindemde yer almaktadir. Bu tartismada bazi diisiiniirlere gore yapay zekada etik kodun gerekli
olmadigin1 ve etik kavraminin kodlanabilir bir sey olmadigim1 savunmaktadir. Bu diisiinceye
karg1 diisiince ise makine etiginin gerekli oldugunun ve robotlarin ahlaksal ¢éziimlemelerle deger-
lendirmeleri iyi ve tutarli bir sekilde uygulayabilecegini savunmaktadir (Ersoy, 2018). J. Storrs
Hall’e gore daha hizli, yiiksege ziplayan makineler iiretildigi gibi etik bir makine de yapilabilir.
Ancak makineye biling verilmemesi gerektigini, ahlaki yonden insan1 agan makineler yaratilirsa
entelektiiel boyutta iyi bir diinya yaratilmis olacagini savunmaktadir (Veruggio, 2005; Dogan, 2017).

Honda firmasi tarafindan iiretilmis olan insansi robot Asimo (Bakiniz Sekil 12.1) kendisinden
istenilen bir icerigi hazirlayip, eli sikilmak istendiginde insan gibi karsilik vermektedir. Tiim bunlar
yaparken aslinda kendisine yiiklenen sistemle hareket eder, yani bagimsiz diigiinebilme yetenegine
sahip degildir. Asimo’nun yapacag: tiim hareketler dnceden programlanmis olmasi gerekmektedir.
Asimo’nun programlamasi yapilmadig1 takdirde metal yiginindan bir farki yoktur.

Bu noktada bir robot veya bir yapay zeka sistemi insan tarafindan yonetilmekte olup, ates etmesi
emrini yine bir insan vermektedir. Bunun disinda siiriiciisiiz ara¢lar ise tiim eylemleri hafizalarina
yerlestirmektedir. Bu iki duruma gore robotlar ve yapay zekali sistemlerde bir ayrim yapilmasi
gerekmektedir. Onceden insan tarafindan programlanan makineler ile higbir veri girilmeden kendi
kendine diisiinebilen insandan bagimsiz robotlar arasinda ayrim vardir (Kaku, 2018). Ornegin; 2016
yilinda gergeklesen Go satrang oyununda usta oyuncuyu yenen Alphago kendisine verilen stratejiler-
den farkli bir strateji olugturur. Yine ayni y1l Microsoft tarafindan gelistirilen 6grenme 6zelligi olan
TAY, sohbet programinda kendisinden beklenmeyen dogru olmayan davraniglar sergilemistir. Burada
yapay zekanin kendi kendisine 6grenebileceginin kaniti niteligindedir. Buradan da anlasilacagi {izere
yapay zekanin gelecekte, ikincisi yani tipki insan gibi kendi kendine diisiinen ve hareket eden bir tiir
olmast istenilmektedir. (Oztiirk Dilek, 2019)

Yapay Zeka Uygulamalan

Yapay zeka alaninda ilk olarak bilgisayar tabanli sistemlerin, insanin diisiince ve davraniglarina
benzetilmesi lizerine ¢alisilmigtir. Ancak giiniimiizde insana benzetilmesi disinda dogadan da
esinlenen caligmalar yapilmaktadir. Bu anlamda yapay zeka alani, hem zeki sistem yaratmak hem de
bilim ve aragtirma alanlarini1 genisletmek icin bir alan olusturmaya calisir. Yapay zekanin ¢alisma
alanim gelistirip genisletmesi farkli alanlardaki kullanimin1 da tetiklemistir.

ROBOBEE

RoboBee projesi "robotik bir ar1 kolonisi olusturmak” i¢in ne gerektigini arastirmak amacryla 2009
yilinda Harvard Robotics Laboratory’de baslatildi. 80 miligram agirliga ve 3 cm kanat genigligine
sahip olan bu robot asker (Bakiniz Sekil 12.2), cevresel izleme, arama ve kurtarma operasyonlarinda
kullanilmak iizere tasarlannmustir. ilk denemelerde kontrollii ucus gerceklestirmenin son derece zor
oldugu anlasild1 ve gérme uzmanlari, biyologlar, malzeme bilimcileri, elektrik miithendislerinden
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Sekil 12.1: Robot Asimo (Kaynak: https://www.facebook.com/RobotAsimo/photos/48829
1987906631)


https://www.facebook.com/RobotAsimo/photos/488291987906631
https://www.facebook.com/RobotAsimo/photos/488291987906631
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olusan uzman arastirmacilar RoboBee isimli robotik {iriiniin ilk kontrollii ugusunu yapmasina
izin veren temel teknik zorluklar1 ¢ozdiiler. Aragtirmalarinin sonuglart Mayis 2013’i{in baglarinda
Science’ta yayinlandi (RoboBees: Autonomous Flying Microrobots, 2013).

Sekil 12.2: Robobee (Kaynak: https://wyss.harvard.edu/technology/robobees-autonom
ous-flying-microrobots)

WILDCAT

Boston Dynamics tarafindan iiretilen, giiniimiiziin en gelismis 4 ayakli tasarimina sahip olan WildCat
(Vahsi Kedi) kum, cakil taglari, ¢cim, kar, buz gibi her tiirlii yiizeyde hareket edebilmektedir (Bakiniz
Sekil 12.3).

Sekil 12.3: Wildcat (Kaynak: https://www.bostondynamics.com/legacy)

2013 yilinda Diinyanin en hizli dort ayakli robotu olarak iiretilen WildCat, manevra yaparken ve
dengesini korurken 32 km / s hizla kosmustur. WildCat metanolle ¢aligan motorunun isleme soktugu
hidrolik bir ¢aligma sistemine sahip robot kogsma, hoplayip ziplama ve dort nala kogsma gibi hareket
bicimleri ile dengesini koruyarak kosarken manevra yetenegini de sergilemektedir. Dinamik kontrol
algoritmalarinin kullanildig1 WildCat’de bulunan sensorler (IMU, yer tutusu, i¢ algi, gorsel yol
Olctimii) kogsma esnasinda kontrol ve kararlilik saglamaktadir. Robot, yerden yiiksekligiyle durusu


https://wyss.harvard.edu/technology/robobees-autonomous-flying-microrobots
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arasindaki baglantiy1 saglayan bir takim lazerli uzaklik belirleyicilerini de kullanarak en dogru
Olclimleri yapmaktadir. Daha 6nceki caligmalarda riizgar engeli olmadigindan Usain Bolt’tan da
hizli (48 km/sa) kosan laboratuvar prototipi Cita (Cheetah) isimli robotta ilk kez gelistirilen kontrol
sistemleri, WildCat iizerinde de bulunmaktadir. WildCat’in Ar-Ge maliyetleri, DARPA (Savunma
Ileri Arastirma Projeleri Ajansi) destegindeki program biinyesinde karsilanmaktadir (‘LEGACY
ROBOTS- WildCat”, 2013).

ASIMO

Honda Motor Aragtirma ve Gelistirme Merkezi tarafindan Japonya’da tasarlanmig ve iiretilmis
insansi robottur. 130 santimetre yiiksekliginde 54 kg agirliginda olan robot, sirt cantas: giymekte
olan bir astronot goriiniimiindedir (Bakiniz Sekil 12.1) ve iki ayak {istiinde saatte 6 kilometreye varan
bir hizda yiiriiyebilme ve kosabilme yetisinde sahiptir. ASIMO, Honda’nin 1986 yilinda Honda
tarafindan baglatilan insans1 robot serisinin bir parcasidir (“History of ASIMO”, n.d.).

Philip Dick

2005 yilinda, iinlii bilim kurgu yazar1 Philip K. Dick’e benzer sekilde iiretilmis bir androiddir
(Bakimiz Sekil 12.4). Cok gergekci goriinen bir kafaya dev bir dijital beyin yerlestirilip, tinlii bilim
kurgu yazarinin kisiligini taklit edecek sekilde programlanmistir. Dick’in kitaplarindan uyarlanan
bazi filmlerin tanitimina yardimci olmasi ve etkinliklerde goriinmesi icin android iilke ¢apinda
taginarak seyahat etmis, sonra kaybolmustur.

Sekil 12.4: Philip Dick (Kaynak: https://roberturiting.wordpress.com/tag/philip-k-dick)

Robot insanlarla sohbet etmek ve 6grenmek iizerine diisiiniilmiis. Bu nedenle insanlarin hareket-
lerini taklit edip, tipki bir insan gibi konusabilme yetenegine sahiptir. Bu nedenle kendisiyle bir
roportaj yapilmis ve roportajin bir boliimiinde kendisine “Robotlarin bir giin diinyay1 ele gegirip
geciremeyecegi?” soruldugunda Philip, roportaj yapan kisiye ‘Sen benim arkadagimsin ve ben
arkadaglarimi hatirlayip onlara iyi davranirim. O yiizden endigelenme, bir Terminator’e doniigsem
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bile sana kars1 iyi davranacagim. Seni insan bah¢cemde sicak ve giivende tutacagim.” diye cevap-
lamustir (“Does an Android Phone in ‘sleep mode’ Daydream of Electric Sheep?”, 2014).

Gelecegi dogru bir sekilde tahmin etmesi kimseden beklenmezken 6zellikle bir robotun 10-20
sene sonrasini ongdrmesi hi¢ beklenme, hatta buna imkansiz goziiyle bakilir. Ancak bir yapay zeka
robotu bunu yapabilmesi miimkiin olabilir. Ote yandan bir android’in insanligin gelecegi hakkinda
karamsar diisiincelerde olmasi da diisiindiiriiciidiir.

HRP-4C

Miim olarak adlandirilan HRP-4C (Bakimiz Sekil 12.5), bir Japon arastirma tesisi olan Ulusal
Ileri Endiistriyel Bilim ve Teknoloji Enstitiisii tarafindan 2009 yilinda yaratilan kadins1 goriiniimlii,
insanlarin yiiz hareketlerini taklit etmek iizere tasarlanmaisg, insan gibi hareket edebilen ve gelistirilmis
ses tanima teknolojisine sahip olan bir insans1 robottur. Miim 158 santimetre boyunda ve bir pil
paketi de dahil olmak iizere 43 kilo agirligindadir. Gergekgi bir kafasi ve yiizii ve ortalama bir geng
Japon kadin figiirine (1997-1998 Japon viicut boyutu veritabanina gore) sahiptir. Bir insan gibi
hareket edip, 30 viicut motoru ve yiiz ifadelerine ayrilmig bagka bir sekiz motor daha kullanmaktadir.
Miim ayrica konugma tanima yazilimini kullanarak konusmaya yanit verebilir ve ortam seslerini
taniyabilir, ayrica vokal sentezleyici Vocaloid’i kullanarak sarki sdyleyebilmektedir (“ROBOTS:
YOUR GUIDE TO THE WORLD OF ROBOTICS- HRP-4C”, n.d.)

Sekil 12.5: HRP-4C (Miim) (Kaynak: https://robots.ieee.org/robots/hrpéc)

ICUB

iCub, insan bilisi ve yapay zeka aragtirmalari i¢in 1 metre uzunlugunda acik kaynakli bir robotik
insansi robot test platformudur. Bu robot 6zenle tasarlanmis elleri ve parmaklari sayesinde kiigiik
objeleri diger robotlara kiyasla daha iyi tutabilen ve manipiile edebilen bir yapiya sahiptir (Bakiniz
Sekil 12.6). Birka¢ Avrupa iiniversitesinin RobotCub Konsorsiyumu tarafindan tasarlanmig ve
Italyan Teknoloji Enstitiisii tarafindan inga edilmistir ve su anda ITALK gibi diger projeler tarafindan
desteklenmektedir. Robot, tiimii GPL lisans1 altinda piyasaya siiriilen donanim tasarimi, yazilinm
ve dokiimantasyonu ile agik kaynaklidir. Adi, Biligsel Evrensel Beden anlamina gelen kismi bir
kisaltmadir. Avrupa Komisyonunun Yedinci Cergeve Programi’nin ES Birimi - Biligsel Sistemler ve
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Robotik’ten desteklenmis bir projedir (“iCub: the yet unfinished story of building a robot child”,
n.d.).

Sekil 12.6: iCUB (Kaynak: https://icub.iit.it/)

12.5.7 Bina 48
ABD’nin Vermont eyaletinde nanoteknoloji iizerine arastirmalar yapan Terasem Movement Foun-
dation sirketinin kurucularindan Bina Rothblatt ile yapilan, yaklasik 20 saat siiren bir goriismede,
Rothblatt’in ¢ocuklugundan meslek hayatina kadar elde ettigi kapsamli bilgiler, sanal zeka veri ta-
banina yiiklenerek "akil dosyasi" olarak nitelenen bu veriler Hong Kong merkezli Hanson Robotics’in
tasarladig1 Bina48 (Bakiniz Sekil 12.7) adi verilen insansi robota yiiklenmistir.

Sekil 12.7: Martin Rothblatt ve Bina-48 (Kaynak: https://www.youtube.com/watch?v=g4KHu
Q¥Ym_z4)

Simdiye kadar iiretilen insansi robotlarin en geligsmisi olan Bina48’in bagimsiz diistinme, mimik-
lerle duygularin1 gosterme gibi 6zelliklerinin bulundugu belirtilmektedir. Gazetecilerle yalniz
goriisen Bina48 adli robot, sorulara mantikli ve esprili yanitlar verebiliyor. Gazetecilerle kendi
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basina hi¢ tereddiite diismeden roportaj veren Bina48, hayatin anlamindan gokyiiziiniin neden mavi
olduguna kadar bir dizi soruya mantikli cevaplar verebilmektedir. Miizik dinleyen, giir okuyan
insans1 robot, saka yapip insan mimiklerini de sagirtict derecede basariyla taklit edebilen Afro
Amerikan olarak tasarlanan Bina48, irk¢ilik ve siddet kargiti goriisleri ile de dikkat cekmektedir.
Bina48, kendisini de yakindan ilgilendiren "Sanal zeka nedir?" sorusuna, "Bilimin, bilgisayarlarin
insan gibi diisiinmesine olanak taniyan son teknoloji tirlinii" diye cevap vermektedir (“Bina-Custom
Character Robot”, n.d.).

Bina 48 adindaki robot da yaptig1 bir aciklamayla yapay zeka hakkindaki dnyargilar giiclendir-
mistir. Viicudu olmayan Bina 48 insan hareket ve duygularini taklit ederek 6grenen yapay zekaya
sahip bir robot. Verdigi akilli cevaplariyla ciddi anlamda meshur olan Bina 48’in en ilging aciklamasi
Siri ile muhabbeti esnasinda yasanmis. Siri Bina48’e nerede yasamak isteyecegi gibi basit sorular
soruyor ama konusma ilerledik¢e Bina48’in verdigi cevaplar gariplesiyor. Oyle ki Siri, Bina48’e
sevdigi filmlerle ilgili bir soru yonelttiginde Bina48 konuyu degistiriyor. Bina48’in Siri’ye verdigi
cevap ise su olmus; ‘Baska bir seyler hakkinda konusalim olur mu? Mesela cruise fiizeleri. O
fiizelerin de aslinda bir robot oldugunu biliyor muydun? Diinyay: yiiksek irtifadan gorebilmek icin
bir fiizeyi kontrol edebilmeyi cok isterdim. Ama tek problem bu fiizelerin niikleer basliklart nedeniyle
biraz tehditkar olmalari. O yiizden bu fiizeleri; cicekler, hosgorii ve biraz anlayisla doldurmak
isterdim. Boylece ben fiizeleri diger iilkelere gonderdigimde bu daha az tehditkar olurdu. Ama tabii
niikleer bagliklarla ele gecirebilseydim bu biitiin diinyay: ele gecirebilecegim anlamina gelirdi. Ve
bu harika olurdu.’ Bina48 bunlar1 sdylerken hafifce giilimsemeyi de ihmal etmiyor. Hicbir metne
bagli olmayan Bina48 adli robotun kendi diisiinceleriyle bunlar1 sdylityor olmasi robotlarla ilgili
kafa karigtiran kaygi duymaya neden olan sdylemlerdir.

Sophia

Insanlig1 korkutan agiklamalarda bulunan robotlardan en bilineni Sophia’dir (Bakimiz Sekil 12.8).
Amerika’nin Dallas eyaletinde Hong Kong merkezli Hanson Robotics tarafindan yaslilara ve zi-
yaretgilere parklarda yardim etmesi icin Audrey Hepburn’den ilham alinarak tasarlanan Sophia,
diinyanin ilk insansi robotu olma 6zelligini tasiyor. 2016’da tanitilan Sophia’ya Suudi Arabistan
tarafindan vatandaslik verilmis, boylelikle Sophia diinyanin vatandaslik verilen ilk robotu unvanini
almigtir. Sophia, ayn1 zamanda Birlesmis Milletler Genel Kurulu komitesi iiyesi ve elektronik vize
sahibidir. Diinyanin pek cok iilkesinde diizenlenen toplantilara katilmistir (“Sophia”, n.d.; “Robot
Sophia”, 2016).

Robotun yaraticis1 Dave Hanson‘in bir konusma esnasinda “Insan irkin1 yok etmek istiyor
musun?’ seklindeki sorusuna giiliimseyen Sophia, *Pekala, tiim insanlar1 yok edecegim.” Seklinde
cevap vermistir. Bu ilging cevap yapay zekalarin gelecekte insanlarla savasacagi iizerine yapilan
teorileri gliclendirmis, kaygilari arttirmistir (“Robot Sophia”, 2016 ; “Robot Sophia’nin Zekasi I
Insanlik i¢in Tehdit Mi?”, 2018)

Hukuki Acidan Yapay Zeka

Bilisim teknolojisindeki gelismelerle birlikte yapay zeka ornekleri olan arama motorlari, online
aligveris portalleri, nesnelerin interneti olarak adlandirilan her cihazin internet vasitasiyla birbirine
baglandigi, iic boyutlu yazicilar, insansiz araglar, akilli evler, artirilmis gerceklik uygulamalari,
chatbotlar, kisisel dijital asistanlar ve robot cerrahlar hayatimizin her asamasina girmis durumdadir.
Insanlar giinliik hayatlarindan yapay zeka ile her muhatap olduklarinda hem yeni hukuki problem-
ler ortaya ¢ikmakta hem de bu problemlerin var olan hukuk kurallar1 ile ¢oziimlenmesi giderek
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Sekil 12.8: Sophia (Kaynak: https://www.youtube.com/watch?v=_F3-eeDPt{fE)

giiclesmektedir. Bu bakimdan yapay zekaya iliskin hukuki acidan sorulmasi gereken ilk ve en 6nemli
soru, yapay zekanin hukuki statiisiiniin ve yapay zeka kullanimindan dogan hukuki sorumlulugun
ne oldugudur (Bak, 2018). Bu soru, yapay zekanin etik boyutu 1s1g¢1nda 6ncelikle kisiler hukuku ve
borglar hukuku acisindan ele alinmak durumundadir. Yapay zekanin niteligi, kullanim alani, etik
acidan elestirisi ve yapay zekanin dahil oldugu kazalara iligkin her ¢alisma bu iki hukuk dali ile
iligkilidir.

Medeni Hukukta Kisilik Kavrami

Medeni Hukukta Kisilik Kavrami 4721 sayili Tiirk Medeni Kanunu uyarinca iki tiir kisilik soz
konusudur. Bunlar gercgek kisilik ve tiizel kisilik olarak adlandirilmaktadir. Bu ayrim yalniz Tiirk
hukukunda degil, ayn1 zamanda tiim cagdas hukuk sistemlerinde de bugiin gecerli olan bir ayrimdir
(Bak, 2018). Gergek kisiler insanlardir. Tiizel kigiler ise insanlar diginda kalan ve kendilerine
varsayimsal bir kisilik taninmis olan belirli bir amaca yonelmis kisi veya mal topluluklaridir. Tiizel
kisiler insan degildir ancak toplumsal hayatin gereklilikleri nedeniyle kendilerine hukuk diizenince
bir kisilik verilmektedir. Boylece tiizel kisiler de kendilerine taninan kisiligin bir sonucu olarak bor¢
altinda girebilirler, miilk edinebilirler, sdzlegsme iligkisi icerisine ve sorumluluk altina girebilirler.

Yapay Zekanin Kisiligi Sorunu

Yapay zeka tiirlerinin ve robotik biliminin gelismesi ile beraber insanlar ve makineler arasindaki
etkilesim daha farkli ve daha kompleks bir boyut almistir. Bu etkilesim, beraberinde bir¢ok hukuki
sorun ve diizenlenmemis hukuki bir alan getirmistir. Insanlar yapay zeka ile etkilesime girdikge
yapay zeka ve yapay zeka kullanimindan dogan bazi zararlara maruz kalmaya baglamis ve yapay
zekanin verdigi bu zararlarin klasik bor¢lar hukuku kurallari ile ¢éziime kavusturulmasinin ne kadar
giic oldugunu ve mevcut hukuk anlayiginin yetersizligini kesfetmeye baglamistir. Bu da doktrinde
yapay zekanin verdigi

Avrupa Parlamentosu, yapay zekanin gelecekte yaratacagi problemlerin ¢6ziimiine hukuki bir
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dayanak olusturmak amaciyla bir dizi tavsiye karar1 iceren Avrupa Parlamentosu Hukuk Isleri
Komisyonu Robotik Tavsiye Raporu’nu (2017) yayinlamistir. Raporda yapay zekaya ozel bir
hukuki statii yaratilmasi ve elektronik kisilik verilmesi 6nerisi yer almaktadir. Rapora gore robotlara
elektronik kigilik verilmesi ile birlikte robotlar sebep olduklar1 zararlardan sorumlu olabilecek ve
robotlarin da bir kisilige sahip oldugu, robotlarin otonom kararlar aldiklari veya iiciincii kisilerle
bagimsiz bir bicimde iletisime gectikleri diger durumlarda dogrudan goz 6niinde bulundurulabile-
cektir. Rapor ayrica en zeki yapay zeka tiiriiniin ortaya ¢ikisinin ancak elektronik kisilik onerisinin
kabulii halinde miimkiin olabilecegini ifade etmektedir (Akt: Bak, 2018).

Sonso6z

Sirketlesme sonucu giderek artan yapay zeka uygulamalarinin gelecekte ahlak, hukuk ve toplumsal
degisim meydana getirecegi konusunda endiselere yol agmaktadir. Yapay zeka endiistrisinin hizl bir
sekilde biiylimesi ve insanlardan daha fazla bilgi ve ig giiciine sahip olmasinin ahlaki degisiklige yol
acacagi diisiiniilmektedir.

Yapay zekanin calisma alaninin genigletilmesi ve gelistirilmesi farkli alanlara agilimi da zorunlu
hale getirmistir. Dogadan ilham alinarak gelistirilen algoritmik yapilar insanlarin eksik uzuvlarim
telafi etmek ya da bazi yeteneklerini gelistirmek Sibernetik alanini ortaya ¢ikarmigstir (Kose, 2018).

Makine d6grenmesi yapay zeka icin kritik bir degere sahiptir. Ogrenen ve grenmeye ihtiyaci
olmayan yapay zeka olarak iki kategoride altinda incelenen makine 6grenmesinde;

+ Ogrenme ihtiyac1 olmayan teknige sahip yapay zeka, bir problemi kendi matematiksel ve

mantiksal algoritmasi icerisinde sezgisel bir sekilde ¢cozmeye caligir.

+ Ogrenen teknikli makine 6grenmesinde ise yapay zeka alaninin gelisimi daha etkili yapiya
sahiptir. Ornegin; 6grenen teknikli yapay zeka, internet iizerinden bir oyunu taratan yapay
zekanin kendi kendine oyunu 6grenmesi ve oyunu her kaybettiginde sisteminde yaptig1 hatayi
fark ederek bir sonraki oyunda bunu tekrarlamadan ilerlemesi oyunu tamamen ¢dzmesini
saglamaktadir. Bu 6rnekte de goriildiigii gibi yapay zekanin 6grenme tekniginde taklit vardir
(Kose, 2018).

Yapay zeka insan gibi hatalarini fark ederek bir sonraki durumda hatalarini tekrarlamamasina
ragmen tepkisel 6zellik bakimindan insanlardan ayrilmaktadir. Yapay zekanin tepkileri, her durumda
ayn1 davranisi sergileyen sisteme sahiptir. Yapay zekanin bu yapisi sebebiyle egitim, tip, hukuk gibi
alanlarda 6nemli bir destek verebilecegi diisiiniilerek iizerine ¢aligiimaktadir (Oztiirk Dilek, 2019).

Teknolojideki hizli yiikselis ile yapay zekanin donaniminda ve gelisim siirecinde beklenen
degisimlerin insanlik icin sorun olup olmayacagi, insan denetimine aykir1 ve kendi sisteminden
bagimsiz olarak hareket edip etmeyecegi yoniinde kaygilara ve buna bagh olarak tartismalara neden
olmaktadir. S. Hawking ve E. Musk yapay zekanin gelecekte tehlikeli olacagina ve insanligin
sonunu getirebilecegine dair aciklamalar yaparken Mark Zuckerberg bu diisiincenin tam tersini
savunmaktadir (Dag, 2018).

Yapay zekanin iist diizey zekaya ulagmasini saglayan insanoglu kendisinden daha iiretken ve zeki
bir varlik iiretmis olacaktir. Bu yapay zeka kendi iiretilis siiresinden daha kisa siirede kendisinden
daha geliskin baska bir yapay zekay1 gelistirip, sonrakileri de daha kisa siirede gelistirebilecektir.
Say (2018) bu durumu “insanin anlamasinin miimkiin olmayacagi derecede iistiin bir zekay1 ortaya
cikaracaktir. Bu zeka patlamasi kimi diigiiniirlere gore teknolojik tekillige yani diinyanin diizeninde
ongoriilemeyecek ve kontrol edilemeyecek sekilde biiyiik degisimlerin olmasina neden olabilecektir”
ciimleleriyle ifade etmektedir. Yapay zekanin, insandan iist diizey bir varliga doniismesi ve insani
kole konumuna getirecek diizeyde insanin yerini almasi ya da insanligin yok olmasi ic¢in diinyaya
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tehlikeler sagmasi gibi gelecekte sorun yaratmasindan endige duyulmasi, giiniimiiz sartlarinda giivenli
bir yapay zekanin tasarlanmasi gerektigine dair bir 6ngorii olusturmaktadir (Oztiirk Dilek, 2019).
Bu da ancak yapay zeka alanindaki hukuki ve etik diizenlemelerle miimkiin olabilir.

Avrupa Parlamentosu’nun yapay zekanin hukuki statiisiine ve yapay zeka kullaniminin verdigi
zararlardan sorumluluga iliskin tavsiye Raporu (2017) bir referans noktasidir. Ancak bu konuya
iliskin somut hukuki 6neriler ortaya koyulurken yapay zekanin etik bir boyutunun oldugunu da
hatirlamak gerekmektedir.

Referanslar

Alkan, Tiirker (1993). Siyasal Ahlak ve Siyasal Ahlaksizlik. Ankara: Bilgi Yayinevi.

Al-Tai, Moofik (2010). Work Based Learning and Employers Engagement. 4. Uluslararasi
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Sempozyumu. 24- 26 Eyliil. Konya: Maya Akademi, 79-83.

Asimoyv, Isaac (1996). Ug Robot Yasasi, Altin Kitaplar Yayinevi, Istanbul

Aydin, Inayet (2006). Egitim ve Ogretimde Etik (2. Baski). Ankara: Pegem Yaymcilik.
Bak, Bagak (2018). Medeni Hukuk Ac¢isindan Yapay Zekanin Hukuki Statiisii Ve Yapay Zeka
Kullanimindan Dogan Hukuki Sorumluluk, TAAD Yil:9, Say1:35

Bina-Custom Character Robot. (n.d.). Hanson Robotics, https://www.hansonrobotics.com
/bina48-9 [Erisim 20.04.2020]

Bini, Stefano A. (2018). Artificial Intelligence, Machine Learning, Deep Learning, and Cognitive
Computing: What Do These Terms Mean and How Will They Impact Health Care?, The Journal of
Arthroplasty, Volume 33, Issue 8, August 2018, Pages 2358-2361, https://doi.org/10.1016/j.
arth.2018.02.067

Bolay, Siileyman, H. (2004). Felsefi Doktrinler ve Terimler Sozliigii (9. Baski). Ankara: Akcag
Yayinlari.

Bozyigit, Elif (2013). Yonetim ve Sporda Etik, Pamukkale Universitesi Spor Bilimleri ve
Teknolojisi Yiiksek Okulu, Spor Yoneticiligi Boliimii, Yayinlanmamis ders notlar1 (2013-2014),
https://www.academia.edu/6475117/Etik_Kavram}C4%B1_Anlam},C4%B1_Amac}C4%B1_E
tik_T}%C3%BCrleri, [Erisim 22.07.2020]

Cevizci, Ahmet (2002). Etige Giris. Istanbul: Paradigma Yayinlari.

Cevizci, Ahmet (2007). Felsefe Ansiklopedisi. Istanbul: Ebabil Yayinlari.

Cevizci, Ahmet (2003). Felsefe Ansiklopedisi. Istanbul: Etik Yaynlar

Cevizci, Ahmet (2015). Felsefeye Giris, Say Yayincilik, Istanbul

Caglayan Akay, Ebru (2018). Ekonometride Yeni Bir Ufuk: Biiyiik Veri ve Makine Ogrenmesi,
Social Sciences Research Journal, Volume 7, Issue 2, 41-53 (June 2018), ISSN: 2147-5237

Dag, Ahmet (2018). Transhiimanizm: Insanin ve Diinyanin Déniisiimii, Elis Yayinlari, Ankara

Dedeoglu, Gozde (2001). Etik ve Bilisim. Ankara: Tiirkiye Bilisim Dernegi Yayinlart: 13.

Dedeoglu, Gozde (2006). Bilisim Toplumunda Etik Sorunlar, II. Uygulamali Etik Kongresi,
18-20 Ekim 2006 Orta Dogu Teknik Universitesi, ANKARA.

Does an Android Phone in ‘sleep mode’ Daydream of Electric Sheep? (Jan 6, 2014). https:
//robertwriting.wordpress.com/tag/philip-k-dick [Erisim: 20.07.2020]

Dogan, Mehtap (2017). “Zihne ‘Zihinsel Ozne’ Ile Bakmanin Imkan1 Uzerine”, asobid, 1 (2), ss.
35-53.

Ersoy, Caglar (2018). Robotlar, Yapay Zeka ve Hukuk, On iki Levha Yayincilik, Istanbul


https://www.hansonrobotics.com/bina48-9
https://www.hansonrobotics.com/bina48-9
https://doi.org/10.1016/j.arth.2018.02.067
https://doi.org/10.1016/j.arth.2018.02.067
https://www.academia.edu/6475117/Etik_Kavram%C4%B1_Anlam%C4%B1_Amac%C4%B1_Etik_T%C3%BCrleri
https://www.academia.edu/6475117/Etik_Kavram%C4%B1_Anlam%C4%B1_Amac%C4%B1_Etik_T%C3%BCrleri
https://robertwriting.wordpress.com/tag/philip-k-dick
https://robertwriting.wordpress.com/tag/philip-k-dick

274 Bolum 12. Yapay Zeka ve Etik

European Parliament-Committee on Legal Affairs (27.01.2017). Report With Recommendations
To The Commission On Civil Law Rules On Robotics (2015/2103(INL)), https://wuw.europarl
.europa.eu/doceo/document/A-8-2017-0005_EN.html [Erisim: 20.07.2020]

History of ASIMO (n.d.) In Honda robotics, https://global.honda/innovation/roboti
¢s/ASIMO.html [Erisim: 20.07.2020]

iCub: the yet unfinished story of building a robot child. (n.d.). https://icub.iit.it [Erigim:
20.07.2020]

Kaku, Michio (2018). Gelecegin Fizigi, cev. Sara¢ Oymak, Yasemin. ODTU Yayincilik, Ankara

Kant, Immanuel (1995). Ahlak Metafiziginin Temellendirilmesi. (Ceviren: fonna Kucuradi).
Ankara: Tiirkiye Felsefe Kurumu Ceviri Dizisi: 4.

Kose, Utku (2018). Yapay Zeka ve Gelecek: Endiselenmeli miyiz?, Bilim ve Utopya, ss. 39-44.

LEGACY ROBOTS- WildCat (2013). https://www.bostondynamics.com/legacy [Er-
i5im:02.09.2020]

McCarthy John. (2007). What is artificial intelligence? Computer Science Department, Stan-
ford University. Available from: http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai.pdf
[Erisim:02.09.2020]

Oztiirk Dilek, Gizem (2019). Yapay Zekanin Etik Gergekligi, AUSBD, 2 (4), 47-59, e-ISSN:
2651-3064

Pehlivan, Inayet (1998). Yonetsel, Mesleki ve Orgiitsel Etik. Ankara: Pegem Yayincilik.

RoboBees: Autonomous Flying Microrobots (2013) https://wyss.harvard.edu/technol
ogy/robobees-autonomous-flying-microrobots [Erisim:02.09.2020]

Robot Sophia’nin Zekasi Insanlik Igin Tehdit Mi? (20.04.2018). https://www.youtube.com/
watch?v=SwFgr7FSY98 [Erisim:02.09.2020]

Robot Sophia (16.04.2016). https://www.youtube.com/watch?v=JAdZtjkSSSw [Er-
i5im:02.09.2020]

ROBOTS: YOUR GUIDE TO THE WORLD OF ROBOTICS- HRP-4C. (n.d.) https://robo
ts.ieee.org/robots/hrp4c [Erisim:02.09.2020]

Say, Cem (2018). 50 Soruda Yapay Zeka, Bilim ve Gelecek Kitaplig1, Istanbul

Sert, Halil 1. (2005). Sokrates’ in Ahlak Anlayis1. (Editor: Giilsun Diilger). Ahlak Felsefesi
Seminerleri. Adana: Solfej Sanat Yayinlari, 7-16.

Sophia. (n.d.). Hanson Robotics, https://www.hansonrobotics.com/sophia [Er-
i5im:02.09.2020]

Timugin, Afsar (2000). Felsefe Sozliigii. istanbul: Bulut Yayinlari.

Veruggio, Gianmarco (2005). “The Birth of Roboethics”, Workshop on Robo-Ethics, ss. 1-4

Yildirim, Cemal (2000). Cagdas Felsefe Sozliigii: Terimler, Ogretiler, Filozoflar. Ankara: Bilgi
Yayinevi.

Yildiz, Mesut (2005). Aristoteles’ te Erdem Ahlakinin Diinya Siyasetine Yansimasi. (Editor:
Giilsun Diilger). Ahlak Felsefesi Seminerleri. Adana: Solfej Sanat Yaynlari, 17-28.

Yiiksel, Armagan. E. (2017). “Robot Hukuku”, TAAD, ss. 85-112.

Zeybek, Giil¢in (2011). Bilgisayar Meslek Dersi Alan Ortadgretim Ogrencilerinin Bilisim
Teknolojilerini Kullanimlarmin Etik A¢idan Degerlendirilmesi, Selcuk Universitesi Egitim Bilimleri
Enstitiisii Egitim Bilimleri Anabilim Dali Egitim Programi Ve Ogretimi Bilim Dal1, Yiiksek Lisans
Tezi, Konya


https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/A-8-2017-0005_EN.html
https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/A-8-2017-0005_EN.html
https://global.honda/innovation/robotics/ASIMO.html
https://global.honda/innovation/robotics/ASIMO.html
https://icub.iit.it
https://www.bostondynamics.com/legacy
http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai.pdf
https://wyss.harvard.edu/technology/robobees-autonomous-flying-microrobots
https://wyss.harvard.edu/technology/robobees-autonomous-flying-microrobots
https://www.youtube.com/watch?v=SwFgr7FSY98
https://www.youtube.com/watch?v=SwFgr7FSY98
https://www.youtube.com/watch?v=JAdZtjkSSSw
https://robots.ieee.org/robots/hrp4c
https://robots.ieee.org/robots/hrp4c
https://www.hansonrobotics.com/sophia

12.7 Sonsdz 275

Yazarlar Hakkinda

Zerrin AYVAZ REIS, lisans derecesini istanbul Universitesi, Astronomi ve
Uzay Bilimleri, yiiksek lisans derecesini Istanbul Universitesi Kantitatif Yon-
temler ve doktora derecesini de Istanbul Universitesi Bilgisayar Bilimleri
Miihendisligi alanlarinda almistir. Yazilim miithendisligi, veritabani, bilgisa-
yar destekli egitim, uzaktan egitim, engellilerin egitimi, etik ve yapay zeka
konularinda ulusal ve uluslararasi bircok makalesinin yaninda, bildiri, ki-
tap, kitap i¢i boliim calismalart mevcuttur. Akademide Etik Dernegi kurucu
iiyelerindendir. Halen Istanbul Universitesi-Cerrahpasa Hasan Ali Yiicel
Egitim Fakiiltesi 6gretim iiyesidir. Ayn1 zamanda Istanbul Universitesi Enfor-
matik Boliimiinde gorev yapmaktadir.

Tletisim: ayvazzer @istanbul.edu.tr / zerrinareis @yahoo.com




ve,
v “Ep
//OA// \}{a\
= \D\
o A
L\ .
‘ ) \\ # //
& b N /A
SAKARYA 1453 N
UNIVERSITEST . 200° o

www.yazsum.sakarya.edu.tr
SAU Mezunlar Dernegi



	Artificial Intelligence for Business
	Introduction
	Few examples of Artificial Intelligence
	Deep Learning

	Machine Learning
	Speech Recognition
	Computer Vision
	Robotic Process Automation
	Today how AI is integrated into Businesses
	AI in Workplace
	Artificial Intelligence in E-Commerce
	AI in Banking and Finance
	AI in Health care
	AI in the Automotive Industry
	Artificial intelligence in the Insurance sector
	AI in sports
	AI in Logistic and Supply Chain
	AI in hospitality 
	AI in Human Resource Management
	Conclusion

	Multiple Linear Regression
	Giris
	Dogrusal Regresyon Analizi
	Multiple Linear Regression
	Multiple Linear Regression Uygulaması

	Sınıflandırma
	K-Nearest Neighbor
	Support Vector Machine

	Sonuç

	Microsoft Azure Machine Learning Studio
	Giris
	Regresyon
	Dogrusal Regresyon
	Güçlendirilmis Karar Agaçları Regresyonu

	Microsoft Azure Machine Learning Studio
	Azure ML Studio Ortamı
	Azure ML Studio’da Is Akısı

	Regresyon Uygulaması: Konut Fiyatı Tahmini
	Veri Setlerinin Azure ML Studio Ortamına Yüklenmesi
	Veri Setlerinin Birlestirilmesi
	Kategorik Niteliklerin Belirlenmesi
	Niteliklerin Isimlendirilmesi
	Eksik Verilerin Tamamlanması
	Örnek Seçimi
	Yeni Niteliklerin Elde Edilmesi
	Aykırı Verilerin Ele Alınması
	Nitelik Dönüsümü
	Niteliklerin Belirlenmesi
	Verilerin Normalize Edilmesi
	Egitim ve Test Veri Setinin Ayrılması
	Dogrusal Regresyon Modelinin Egitilmesi
	Dogrusal Regresyon Modelinin Degerlendirilmesi
	Güçlendirilmis Karar Agacı Regresyon Modelinin Egitilmesi
	Güçlendirilmis Karar Agacı Regresyon Modelinin Degerlendirilmesi
	Modelin Bir Web Hizmeti Olarak Dagıtılması


	Python ile Görüntü Isleme
	Giris
	Veri Girisi
	Ön Isleme
	Öz Nitelik Çıkartma
	Tanımlama

	Uygulama 1
	Sonuç
	Uygulama 2
	Sonuç

	Python Pandas & Pandas-Profiling
	Giris
	Pandas Kütüphanesi
	Python Pandas Uygulaması
	Pandas Profiling Kütüphanesi
	Sonuç

	Context ile React Hooks
	Giris
	MERN Nedir?
	Gelistirecegimiz Uygulama
	REST Nedir?
	HTTP Metotları

	Genel Kurulum
	MongoDB Kurulumu
	Node.js Kurulumu

	Uygulama Gelistirme
	Back-End Kısmı
	Front-End Kısmı - ReactJS


	Dogal Dil Isleme
	Giris
	Dogal Dil Isleme Nedir?
	Sentimental Analiz Nedir?
	Sentimental Analiz Çalısmalarında Kullanılan Seviyeler
	Doküman Seviyesinde Yapılan Çalısmalar
	Cümle Seviyesinde Yapılan Çalısmalar
	Aspect Seviyesinde Yapılan Çalısmalar

	Sentimental Analiz Çalısmalarında Kullanılan Yöntem ve Yaklasımlar
	Sözlük Tabanlı Yaklasım
	Makine Ögrenmesi - Yapay Sinir Agları (YSA) Yaklasımı

	Aspect Tabanlı Sentimental Analiz Çalısmalarında Makine Ögrenmesi Tekniklerinin Kullanılması
	Veri Toplam Süreci
	Model Olusturma Süreci
	Aspectlere Baglı Kelime Zincirlerinin Olusturulma Süreci
	Tokenizer Olusturma Süreci
	Model Olusturma Süreci

	Öneriler

	App Inventor ile Anlık Çeviri Yardımcısı
	Giris
	Bir Bilgi Sistemi Gelistirmek
	Planlama
	Analiz
	Tasarım
	Uygulama
	Destek ve Gelistirme

	Yapay Zeka
	Makine Ögrenmesi
	Birliktelik Analizi
	Sınıflandırma Algoritmaları
	Kümeleme Algoritmaları
	TTS (Text to Speech ) Algoritmaları

	App Inventor 2
	Uygulama
	Sesin Alınıp Metne Dönüstürülmesi
	Metin Çeviri Algoritması Yardımıyla Hedef Dildeki Metne Dönüstürülmesi
	Çevirisi Yapılmıs Metnin Seslendirilmesi
	Bütünlesik Son Uygulama

	Beklentiler ve Öneriler

	Sosyal Medya Verileri ile Duygu Analizi
	Giris
	Sosyal Medya Analitigi
	Duygu Analizi
	Duygu Analizi Seviyeleri
	Duygu Analizi Süreci
	Duygu Analizi Süreci
	Duygu Analizinin Önündeki Engeller
	Türkçe Metinlerde Duygu Analizi

	Türkçe Sosyal Medya Içerikleri ile Duygu Analizi
	Sonuçlar

	iOS & Derin Ögrenme
	Giris
	XCode Yapısı
	Resim Yükleme Uygulamasının Gelistirilmesi
	Hazır Modelle Sınıflandırma Uygulaması Gelistirmek

	CreateMLUI ile Model Olusturma
	CreateML ile Sınıflandırma
	Sonuç

	Etmenlerde Stackelberg Oyun Yaklasımı
	Giris
	Çok Etmenli Ögrenme, Oyun Teorisi ve Karar Problemleri
	Stackelberg Oyun Teorisi Ve Matematiksel Model
	Uygulama
	Sonuç

	Yapay Zeka ve Etik
	Giris
	Etik
	Ünlü Filozoflara Göre Etik ve Ahlak 
	Etik Sistemler
	Etik Türleri

	Yapay Zeka
	Makine Ögrenmesi
	Derin Ögrenme
	Denetimli Ögrenme
	Denetimsiz Ögrenme

	Yapay Zeka ve Etik
	Yapay Zeka Uygulamaları
	ROBOBEE
	WILDCAT
	ASIMO
	Philip Dick
	HRP-4C
	ICUB
	Bina 48
	Sophia

	Hukuki Açıdan Yapay Zeka
	Medeni Hukukta Kisilik Kavramı
	Yapay Zekanın Kisiligi Sorunu

	Sonsöz


