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OZET
METINSEL VERILER ICIN COK SINIFLI PROBLEMLERE
HATA DUZELTEN KOD TABANLI KOLEKTIF OGRENME
YONTEMININ UYGULANMASI

Vildan MERCAN
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi (%30 Ingilizce)
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Siimeyra Bedir
Mart, 2023 -52 Sayfa

Verinin incelenmesi, anlagilmasi, yorumlanmasi, islenmesi ve bilgisayar tarafindan
hakkinda karar vermeye hazir hale getirilebilmesi ile, son yillarda {izerinde fazlaca
caligilan problemlerden biri, verinin siniflandirilmasi olmustur. Bu problem, verinin
belirlenen 6zelliklerinin siniflandirma algoritmalar: tarafindan kullanilarak 6nceden
belirlenen siniflardan hangisine ait olacaginin, etiketlenmis veri iizerinde egitilen bir
bilgisayar tarafindan tahmin edilmesine dayanan bir denetimli 6grenme problemidir.
Makine 6grenmesi tizerine yontemler gelistirildik¢e bu yontemlerin birka¢ tanesinin
toplu olarak kullanilip degerlendirilmesine yonelik kolektif 6grenme metotlart da
gelistirilmistir. Her ne kadar ¢calismalarin ilerlemesi sonucu geri beslemeli 6§renmeye
dayanan derin 6grenme algoritmalar1 gelistirilmis olsa da 6zellikle kolektif grenme
algoritmalarinin temel performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in makine 6grenmesi

algoritmalari lizerinde analiz edilmeleri 6nem arz etmektedir.

Bu calismada, c¢ok smifli metin siniflandirma problemleri iizerinde incelemeler
yapilmistir. Iki ayr1 veri seti iizerinde, hata diizelten ¢1kt1 kodlar1 olarak bilinen kolektif
O6grenme metodunun performansi, standart makine 6grenmesi algoritmalarinin tek
basina uygulanmast sonucu elde edilen performanslar ile karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Verinin ve smiflarin performans tizerine etkileri tartigilmas,
metodun performansini arttirma olasiligina yonelik yapilabilecek gelistirmeler ile ilgili

onerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Kolektif Ogrenme, Cok-sinifli Metin Siniflandirma, Hata
Diizelten Cikt1 Kodlar1



ABSTRACT
APPLICATION OF ERROR CORRECTING CODES BASED
ENSEMBLE LEARNING METHOD FOR MULTI-CLASS TEXT
CLASSIFICATION PROBLEMS
Vildan MERCAN
Master, Computer Science and Engineering (30% English)
Thesis Advisor: Asst. Prof. Dr. Sumeyra Bedir
March, 2023 -52 Pages

The classification of data as a significant problem has been studied extensively in
recent years in the context of understanding, interpreting, processing, and preparing
the data for computer-based decision making. This problem is a supervised learning
problem based on the computer's prediction, trained on labeled data, of which of the
predefined classes a data belongs to, depending on predetermined features, using
classification algorithms. As methods for machine learning have been developed,
ensemble learning methods are introduced for the use and evaluation of several of
these methods together. Although deep learning algorithms based on back propagation
and feedback learning have been developed as a result of the progress of the work, it
is important to analyze machine learning algorithms, especially to evaluate the basic

performance of ensemble learning algorithms.

In this study, examinations were made on multi-class text classification problems. The
performance of the ensemble method known as error-correcting output codes was
evaluated by comparing it with the performance obtained from the application of
standard machine learning algorithms on two different datasets. The effects of the data
and classes on performance were discussed, and suggestions were made for

improvements to the method's performance.

Keywords: Ensemble Learning, Multi-class Text Classification, Error Correcting
Output Codes
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BIiRINCI BOLUM

GIRIS

Makine O0grenmesi, insan beyninden esinlenerek gelistirilen yapay zekaya ait bir
disiplindir. Oncelikli amaci veriler iizerinden 6grenmektir. Makine dgrenmesi verilere
ait kaliplar1 kesfeder, edindigi deneyimler iizerinden kendini egiterek tahmin
yetenegini gelistirir. Makine 6grenmesinin temel problemlerinden birisi siniflandirma
problemidir. Siniflandirma problemi, metin verisi veya goriintii verisi {lizerinde, veri
elemanlarinin  belirlenen smiflara ait olup olmadignin, verisetinin 6nceden
etiketlenmis bir kismi iizerinde egitilmis model tarafindan tahmin edilmesine dayanr.
Bir smiflandirma problemi iki siniftan birine ait olup olmadiginin tahminine
dayanabilecegi gibi ¢ok smifli yani ikiden fazla kategoriye aidiyetin kararinin

verilmesine dair de olabilir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari temelde ikili siniflandirma problemleri igin
tasarlanmig, daha sonra ¢oklu siniflandiricilara genisletilmistir. Hata diizelten kod
tabanli  kolektif o6grenme algoritmasi birden fazla modelin bir arada
degerlendirilmesine dayanan ve ¢oklu simiflandirma problemlerini ikili alt
siniflandirma problemlerine indirgeyerek ¢ozmeyi amaclayan bir yontemdir.

Makine Ogrenmesi alaninda arastirmalar gelistikge glinimiiziin yapay zeka
teknolojilerinin kaynagini olusturan ve geri beslemeli yeniden 6grenmeye dayanan
derin Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Kolektif 6grenme algoritmalarinin
performansinin degerlendirilebilmesi i¢in derin 6grenme algoritmalarinin zaman ve
donanim olarak maliyetli olmasit ve de verinin hacmi arttikca kiyas igin
kullanilabilirliginin pratik olmamasi nedeniyle 6ncelikle temel makine 6grenmesi

modelleri lizerinde uygulanmasi tercih edilmektedir.

1.1.Problem

Bu tezde Kaggle ¢evrimigi veriseti paylasim platformundan elde edilen iki ayr1 metin
veriseti lizerinde ¢ok sinifli siniflandirma problemleri ele alinmistir. Bu problemlerden
ilki dijital sosyal medya platformlarindan Twitter iizerinden elde edilen metinlerin
(tweet), nefret icerikli, saldirgan veya normal olmak f{izere ii¢ smiftan birine ait

olmasinin tahmin edilmesine dayanir (Mercan vd., 2021).



Diger problem ise yine sosyal medya platformlarindan YouTube iizerinden Matematik
ve Bilgisayar Bilimleriyle ilgili ders videolarindan alintilanan altyazilarin igerigine
gore dersin Lineer Cebir, Hesaplama (Calculus), Olasilik, Bilgisayar Bilimleri,
Algoritmalar, Diferansiyel Denklemler, Yapay Zeka, Miihendislik i¢in Matematik,
Veri Yapilar, Statik ve Dogal Dil Isleme isimli on bir adet siniftan birine ait olmasinin
tahmin edilmesi problemidir. Bu verisetleri iizerinde hata diizelten kod tabanli kolektif
o0grenme metodunun temel makine 6grenmesi modelleriyle birlikte performansinin

degerlendirilmesi tezin temel problemini teskil etmektedir.

1.2.Amac¢

Bu calisma dijital platformlarda iiretilen metinlerin smiflandirilmasi problemleri
tizerinde klasik makine 6grenimi yontemleriyle ilgili bir performans kiyasi saglarken
hata diizelten ¢ikt1 kodlarinin siniflandirmadaki etkisini arastirmayr ve etkinliginin
diger yontemlerle kiyaslanmasini; ayrica, metin siniflandirma problemindeki sinif
sayisinin - veya hata diizelten ¢ikti kodlart uygulamasindaki parametrelerin
degistirilmesinin ECOC performansina etkileri tizerine bir degerlendirmeye ulagsmay1

amaglar.

1.3.Arastirmanin Onemi
Tezin 6nemi ve 0zgiin degeri, ¢cok sinifli siniflandirma problemlerini modellemenin
etkili bir yolu olarak hata diizelten ¢ikt1 kodlar1 yonteminin uygulamalarin1 sunmasi

ve etkinligini baz1 makine 6grenimi teknikleriyle kiyaslamasidir.

1.4.Temel Tanimlar ve On Bilgiler

1.4.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, ¢esitli degiskenlerin (x) verilen degerlerine dayali olarak ¢ikis
degeri (y) tahmin etmek icin bir model olusturulur. Etiketli veri kiimesi iizerinde
verilerin sahip oldugu 6zelliklerle, ¢ikis degeri arasindaki iliskiye en uygun fonksiyon
bulunur. Egitim verilerinden tiiretilen bu fonksiyon sonug {liretmek i¢in test verilerine

uygulanir.



1.4.1.1.Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon, sonu¢ degiskenlerinin bagimsiz degiskenlerle iliskisini ikili veya
coklu evrelerde olasilik olarak belirleyen bir yontemdir. LR analizi, ortaya ¢ikan

problemlerin verilerine gore alternatif ¢ozlimler iirettigi i¢in birgok alanda kullanilir.

LR, belirli bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplayarak verileri
simiflandirmak i¢in kullanir. Cok sinifli smiflandirmayi birkag ikili siniflandirma

problemi olarak ele alir. Sonrasinda birden ¢ok sinifa kolayca genellestirebilir.

Modellenen ikili degisken genellikle yanit degiskeni veya bagimli degisken olarak
adlandirilir. Yanut ikilidir. (0,1) Siniflandirma yaparken, 0 veya 1 fonksiyon ¢ikisi iki
smifi temsil eder (Lewis, 2019).

LR’da amag, bagimli (yanit degiskeni) ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi en
az degiskeni kullanarak en uygun sekilde belirleyen bir model sunmaktir. Sinifa iliskin
karar, olasilik tahmininin bir esikle karsilastirilmasina veya hangi kararin beklenen

optimum etkinligi sagladigin1 hesaplamaya dayali olarak belirlenir (Hoi vd., 2006).

Siniflandirma igin, (x) test 6rnegi verildiginde, LR 6rnege (y) sinif etiketi atamanin

kosullu olasiligini (1.1) ile dogrudan tahmin edebilir.

Burada a model parametresidir.

1
1+exp (-yaTx)

P(ylx) = (1.1)

1.4.1.2.Saf Bayes (Naive Bayes)

NB smiflandiricilar istatistiksel siniflandiricilardir. Belirli bir 6rnegin bir sinifa ait
olma olasilig1 gibi sinif iiyeligi olasiliklarini tahmin ederler. NB siniflandiricisi Bayes

Teoremine ve dznitelik bagimsizlig1 varsayimina dayanmaktadir (Webb, 2017).

Bir Oznitelik degerinin belirli bir sinif iizerindeki etkisinin diger Oznitelik
degerlerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu varsayima kosullu bagimsizlik

varsayimi denir.

NB smiflandiricilari, ayarlanmasi gereken serbest parametrelere sahip degildir. Bu,
tasarim siirecini biiyiik Olgiide basitlestirir. Ayrica, smiflandiricinin - olasilik
degerleriyle caligmasi, bu sonuglart ¢ok cesitli gorevlere uygulamayi, rastgele bir

Olgegin kullanilmasindan daha kolay hale getirir. NB smiflandiricilari, 6grenme



baslamadan once biliylik miktarda veri gerektirmez. Siniflandiricilar1 karar verirken

hesaplama ag¢isindan hizlidir (Stern vd., 1999).

NB hesaplanirken belgede ilgili 6zellik varsa C=1 degerini atanir, aksi takdirde O
degeri atanir. Metin siniflandirmasinda 6znitelik seciminden sonra, NB smiflandiricisi,
i'nin sundugu tiim belgelerden olusan metin alt uzayin1 her i'ye gore boliimlere ayirir.

NB siniflandiricist belgeyi en yiiksek olasiliga sahip sinifa atar.

D =(di), (i=1,..,n) siiflandirilacak problem Orneginin vektort,
C= {cy,¢p) oy tammlanmus siiflar, P(c;)) ¢; smifinmn goriilme olasiligl, (j =
1,..,k) P(di |C]-) , D belgesinin siniflar uzayinda dagilim olasiligi, C*(x) smif etiketi

atayan fonksiyon olmak iizere Naive Bayes formiilii (1.2) deki gibidir.

C*(D) = argmax P(cj) [L;P (di|cj) 1.2)

1.4.1.3.Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

SVM, istatistiksel Ogrenme teorisine dayanmaktadir. Konusma tanima, metin

siiflandirma gibi islemlerde veri ayrimi i¢in kullanilan giiglii bir aragtir.

SVM'ler, bir dizi girdi degiskeni ile sistemin ¢iktisi arasinda mevcut olan bilinmeyen
iligkiyi tiretme potansiyeline sahiptir. Etiketli egitim verisi 6rnegine gore olusturdugu

modelle, yeni 6rnegin kategorisini tahmin eder.

SVM, ikinci dereceden optimizasyon problemi ¢oziilerek egitilir. SVM'nin tercih
edilme sebeplerinden biri de model karmasikligi ve tahmin hatasini ayni anda
indirebilmesidir (Jakkula, 2016).

SVM'ler, 6znitelik uzayinda siniflandirma problemi daha basit hale geldigi icin veri

kiimelerinin girdi vektoriinii yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayina esler.

Bu uzayda iki smif arasinda optimal bir ayirici olarak hiper diizlem kullanilir.
Hiperdiizlem yardimiyla genelleme hatasi en aza indirilirken marj en {ist diizeye
cikarilir. Buradaki marj, ayirict hiper diizlem ile iki sinifin her iki tarafindaki en yakin

noktalar arasindaki mesafenin bir toplami olarak hesaplanir.

Ayirict hiper diizlem, iki paralel hiper diizlem arasindaki mesafeyi maksimize eden
hiper diizlemdir. SVM’nin amaci, farkli siniflara ait veri noktalarin1 ayiran 6zellik

uzayinda karar sinirlari olusturmaktir (Parveen & Singh, 2015).



En basit haliyle, SVM'ler, egitim verilerini maksimum bir marjla ayiran hiper
diizlemlerdir. Hiper diizlemin bir tarafinda bulunan tiim vektorler -1 olarak etiketlenir
ve diger tarafta bulunan tiim vektdrler 1 olarak etiketlenir. Hiper diizleme en yakin

olan egitim 6rneklerine destek vektdrleri denir.

{x1,X5,..Xy } Xx; giris modelleri, y; € {—1, 1} olmak tizere {y;,y,,..,Yn}
etiketlenmis verileri, w agirlik vektorii, b sabit, M maksimum marj1 gosterir. Siniflar
+1, -1 olarak tamimlandigindan, smiflar1 bolen ¢izginin denklemi (1.3) gibidir.

Maksimum marj (1.4) deki gibi hesaplanir.

y=YL wxi+b=xw+b 1.3)

M= = (1.4)

llooll

1.4.1.4.Rastgele Orman (Random Forest)

RF Algoritmasi, bir karar destek teknigi olan karar agaglar1 koleksiyonundan olusur.

Karar agaglari, tahmin yapmak i¢in egitim verilerine bagl olarak farkli ¢iktilar tiretir.

Topluluktaki her agac, 6nyiikleme 6rnegi ad1 verilen egitim kiimesinin degistirmeli alt

kiimelerinden olusturulur ve nihai ¢ikti, ortalama veya ¢ogunluk siralamasina dayanir.

RF’daki, karar agaclarinin her biri bagimsiz olarak drneklenen rastgele bir vektoriin
degerlerine baghdir ve tiim agaclar i¢in ayn1 dagilima sahiptir. Karar agaglar1 yaprak
diigiimlerine ve yapraklara sahip asagiya dogru uzayan bir yapidadir. Bu agaglar
onceden belirlenmis bir durdurma kosulu saglanana kadar verilen veri kiimesini tekrar
tekrar ikili gruplara ayirir. Blme ve durdurma kriterlerinin ayarlanma sekline bagh
olarak hem smiflandirma gorevleri (kategorik sonug) hem de regresyon gorevleri i¢in

tasarlanabilir (Koulis, 2003).

H(x) smiflandirici fonksiyon (siniflandirma modellerinin toplami), h; tek bir karar
agacinin temsili, Y hedef degisken (siniflandirma etiketi), I(*) gosterge fonksiyonu

olmak iizere, rastgele ormanin karar verme formiilii (1.5) deki gibidir.

H(x) = argmax Y.<, I(h;(x) = Y) (1.5)



1.4.1.5.K-En Yakin Komsuluk (K Nearest Neighbor)

KNN yo6ntemi, uygulama kolaylig1 ve performansi sebebiyle yaygin olarak kullanilan
makine 6grenimi modelidir. KNN etiketlenmemis her 6rnegi, egitim setindeki en
yakin k komsusu arasindaki g¢ogunluk etiketine gore siniflandirir. Bu nedenle
performansi, en yakin komsular1 belirlemek i¢in kullanilan mesafe metrigine 6nemli

baglidir(Sun & Huang, 2010).

KNN son derece esnek bir siniflandirma semasidir ve egitim verilerinin herhangi bir
on islemesini igermez. Bu ¢ok biiyiik problemlerde hem yer hem de hiz avantaji

sunabilir (Jiang vd., 2012).

On bilginin yoklugunda, ¢ogu KNN smniflandiricisi, vektor girdileri olarak temsil

edilen drnekler arasindaki farkliliklar: lgmek i¢in basit Oklid metrigini kullanr.

X bir 6rnegi tanimlayan vektor, N 6rnege ait 6znitelik sayisi (vektoriin boyutu), w,.: I.

niteligin agirlig, A, r. Ornegin 6zelligi ve (1 < r < n) olmak iizere,

() = i 00 ) - 0 (x))? (L6)

X; Ve x; arasindaki mesafenin azlig1 6l¢iisiinde birbirine benzerdir.

j
dj: bir test 6rnegi, x; : egitim kiimesindeki k en yakin komsularindan biri, y(x;j, cx)

X;Nin - ¢ siifina ait olup olmadigini gosterir.

Bir test Oornegine atanan sif etiketi, k en yakin komsusunun c¢ogunluk oyu ile

belirlenir. Tahmin sonucu, k en yakin komsuda en ¢ok tiyeye sahip olan sinif olacaktir.

y(d;) = arg max Lxjeknn Y (i) Ci) (1.7)

1.4.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, kiimeleme yaklasimina dayanmaktadir. Denetimsiz 6grenme
algoritmalari, verilerdeki yapiy1 kendileri kesfetmek iizere tasarlanmistir (Kovécs &

Terstyanszky, y.y.).

Model gelistirmek igin etiketli veriler kullanilmaz. Sistem ag olustururken girdi-gikti

ciftlerindeki diizenlilikleri kesfederek verileri kiimeler halinde diizenler.



Farkl1 kiimeler, girdilerin farkli 6zelliklerini temsil eder. Algoritma verilerden kaliplar
cikarir ve etiketleri olusturur. Yeni veriler tanitildiginda, verilerin sinifini tanimak i¢in

onceden 6grenilen kaliplar kullanilir. Béylece yeni veriler mevcut kiimelere atanir.



IKINCi BOLUM

KOLEKTIF OGRENME (ENSEMBLE LEARNING)

Kolektif 6grenme, birden fazla makine Ogrenimi algoritmasini kullanmak ve bu
algoritmalarin tahminlerini birlestirmektir. Kolektif 6grenme yontemleri, veriler
tizerinden ¢ikarilan Ozelliklere dayali olarak sonuglar iiretmek icin ¢oklu makine
O0grenimi algoritmalarindan yararlanir. Daha iyi performans elde etmek igin
algoritmalardan elde ettigi sonuglar1 ¢esitli oylama mekanizmalariyla birlestirir

(Witten vd., 2017).

KOLEKTIF OGRENME

Egitim Verileri Girisi

i

Model 1 Model 2 Model N
Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin N

——~_

Kolektif Meta Model

>

Kolektif Tahmin

Sekil 2.1: Kolektif Ogrenme Model Mimarisi

Kolektif 6grenme dogru bir tahmin elde etmek i¢in dngdriileri birlestirir.

Birden ¢ok modeli birlestirirken, tek bir modele ait hatalarin diger modeller sayesinde
telafi edilmesi hedeflenir. Boylece toplulugun genel tahmin performansi, kendisini
olusturan her bir modelden daha iyi olabilir. Kolektif yontemler, karsilagilan bazi

zorluklara sundugu etkili ¢oziimler sayesinde de tercih edilmektedir.



Makine 6greniminde algoritmalar azinlik siniflarin1 géz ardi ederken, cogunluk sinifi
icin tercih gelistirerek sinif dengesizligi problemlerine sebep olabilir. Kolektif
yontemler, sorunu hafifletecek sekilde uygulanabilirdir. Kolektif yontemler, tekli
makine 6grenimi modellerinin varyans ve yanlilik hatalarini siirlayabilir (Mienye &

sun, 2022).

Gergek zamanli makine Ogrenimi uygulamalarinda, oOzelliklerin ve etiketlerin
dagiliminin zaman i¢inde degisimiyle kavram kaymasi meydana gelebilir. Tahmin

performansini etkileyen bu durum topluluk tabanli yaklagimlarla ¢oziilebilir.

Makine 6grenimi algoritmalarinda boyutlulugun artmasi verilerin bulundugu alanin
hacmini arttirir. Bu sebeple yiiksek boyuttaki bu uzayda veriler seyreklesir.

Boyutsalligin laneti olarak bilinen bu sorunun etkisi belirli topluluk yontemleriyle

Onlenebilir (Geurts vd., 2006).

2.1.Torbalama (Bagging)

Torbalama, nesnelerin Onyiikleme Orneklerini alir ve her ornek fiizerinde bir
smiflandirici egitir. Torbalama, her bir siniflandiricinin orijinal veri kiimesinden yedek
olarak almman onyiikleme Orneklerini kullanarak egitildigi bagimsiz bir modeller

toplulugu olusturmay1 hedefleyen yaklasimdir.

| E]nyi]k-leme — Alguc?rlltrrfa . Siniflandinci 1 [
Ornegi 1 Egitimi
- —»| Onyiikkleme [ % Algoritma | Siniflandirici 2 _‘_ Siniflandiricilarin
Veri Seti Ornegi 2 Egitimi birlesimi
—» F:]nyi]kleme 1 Algoritma 1l Siniflandirici 3 l
Ornegi 3 Egitimi —
Tahmin

Sekil 2.2: Torbalama Model Mimarisi



Siniflandirict basina yeterli sayida 6rnek saglamak icin, her 6rnek genellikle orijinal
veri kiimesindekiyle ayni sayida ornek igerir. Torbalama, sayisal bir sonucu tahmin
ederken siniflandiricilardan elde ettigi sonuglarin ortalamasini alir ve bir sinifi tahmin

ederken ¢ogul oylama yapar (Breiman, 1996).

Tahmin edicileri torbalama, bir tahmin edicinin birden ¢ok siiriimiinii olusturarak
bunlar1 toplu bir tahmin edici elde etmek icin kullanmaktir. Ogrenme setinin
onytikleme kopyalar1 yapilir ve bunlar yeni 6§renme setleri olarak kullanilir. Boylece
coklu versiyonlar olusturulmus olur. Tahmin zamaninda, temel siniflandiricilarin

ciktilari toplanir.

Torbalama, istikrarsiz tahmin veya siniflandirma semalarini iyilestirmek i¢in yeni ve
basarili bir yontemdir. Torbalama performansini saglayan etkenler, ortalama almak ve
Onyargilar arttirmadan bireysel siniflandiricilarin varyansini azaltmaktir. Problemin
karmagiklig1 veya 6l¢egi nedeniyle tek adimda iyi bir siniflandirici bulmanin zor
oldugu biiyiikk veri seti problemleri igin son derece yararhidir. Torbalama, bir

Ongoriicliniin varyansini azaltmak i¢in de etkilidir (Collell vd., 2018).

2.2.Gii¢lendirme (Boosting)

Siniflandirici-6grenme sistemlerinin performansini iyilestirmeye yonelik bu teknik,
zayif smiflandiricilardan giiclii bir siniflandirici olusturmaya calisan bir topluluk
modellemesidir. Yontem olarak "zayif" bir siniflandiricinin performansini bir topluluk

yapisi i¢inde kullanarak arttirmay1 amaglar (Rodriguez vd., 2006).

Giiglendirmede ilk model olusturulduktan sonra, ikinci modeli egitmek i¢in ikinci
onyiiklemeli 6rnege ek olarak ilk modeldeki yanlis siniflandirilmis veri noktalar: da
dahil edilir. Her bir model bir dncekiyle bu iligkiyi yineleyerek sirali bir sistem

olusturur.
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F:lnvﬁfleme 1.Model 1.Model I Yanl.lg tahm.'ln

Ornegi 1 Egitimi Test edilen veri

noktalar

Veri Seti - + .
ii 2. Model Yanhs tahmin

—» | Onyiikleme 2.Model —» e .§ :

Ornegi 2 Egitimi Test edilen veri

noktalar

Siirecin //

tekrarlanmasi

Siniflandiricilarin I:> Tahmin
(Agirhkh)

Tahminlerinin

Birlestirilmesi

Sekil 2.3: Giiclendirme Model Mimarisi

Zayif modelleri seri halinde kullanarak bir model olusturulur. Topluluktaki
smiflandiricilar ardigik olarak eklenir. ilk olarak, egitim verilerinden bir model

olusturulur.

Veri kiimesindeki nesnelerin agirliklart diizenlenir, bdylece siniflandirilmasi zor olan
nesneler daha fazla agirlik kazanir ve sonraki simiflandiricilarin onlara odaklanmasi
saglanir. Daha sonra birinci modelde var olan hatalar1 diizeltmeye ¢alisan ikinci model
kurulur. Sonraki her smiflandirici, onceki topluluk iiyelerinin siiflandirmakta
zorlandig1 veriler lizerinde egitilir. Sistem tekrar tekrar cagrilir ve Ogrenilen
siiflandiricilar, genellikle herhangi bir bileseninden daha yiiksek tahmin dogruluguna

sahip olan bilesik bir siniflandiricida birlestirilir.

2.3.Uyarlanabilir Gii¢clendirme (Adaptive Boosting)

AdaBoost, birden c¢ok zayif smiflandiriciy1 birlestirerek gilicli bir siniflandiric
olusturan yiikseltme algoritmasidir. Orijinal veri seti lizerinde kolay bir dille tahminler
yaparak baglar ve ardindan her gozleme esit agirlik verir. Zayif 6grenici ¢ikist diger

Ogreniciye giris olacak sekilde egitilir.
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[k 6grenicinin tahmini yanlissa, daha yiiksek énemi yanlis tahmin edilen ifadeye
vererek yinelemeli bir siire¢ olusturur. Modelde sinira ulagilana kadar zayif 6grenici

cikis1 diger 6greniciye giris olacak sekilde egitilerek yeni 6grenenler eklemeye devam
edilir (Li vd., 2017).

AdaBoost’ta karar agaclarinin derinligi 1’dir (yani 2 yaprak). AdaBoost’ta son
siiflandirmaya karar vermek i¢in ormandaki her bir karar agacinin yaptig1 tahminler

nihai tahmin tlizerinde farkli etkilere sahiptir.

2.4.Gradyan Arttirma Karar Agaclari (Gradient Boosting Decision Trees)

GBDT algoritmast, birden fazla modeli sirayla egitilirken her yeni model i¢in Dereceli
alcalma (Gradient Descent) yontemini kullanarak kayip fonksiyonunu kademeli olarak

en aza indirmeye calisir. Algoritma sirali olarak olusturulur.

Model her yeni agag i¢in son agacin hatalarini dikkate alir. Model tiirevlenebilir kayip

fonksiyonuna uygulanan arttirmanin genellestirmesiyle olusturulur (Cheng vd., 2019).

Gradyan arttirma, gradyan inisini ger¢eklestirmeye odaklanan bir topluluk tahmincisi
olusturma siirecidir. Veri noktalariin agirliklarini ayarlamak yerine tahmin ile gergek

arasindaki farka odaklanir.

Karar agaglarini zayif egimli olarak alir ¢iinkii bir karar agacindaki diigiimler, en iyi
ayrimi segmek icin farkli bir 6zellik dalin1 dikkate alir. Toplulugu olusturan agaclarin
farkli olmasi sayesinde verilerden her zaman farkli ¢iktilar yakalayabilirler (F. Zhang

vd., 2016).

2.5.As1r1 Gradyan Arttirma (Extreme Gradient Boosting)

XGBoost, agag giiglendirme i¢in Olgeklenebilir bir makine 6grenme sistemidir.
XGBoost” da sirali topluluk teknigi olarak da adlandirilan sirali bir karar agaci
olusturulur. Bu yontemde, veri tabanindaki veri degerlerinin her birine, daha sonraki
analizler i¢in bir karar agaci tarafindan se¢ilme olasiligini tanimlayan bir agirlik degeri

atanir (Dhaliwal vd., 2018).

Baglangic agirlik degeri her veri degeri igin aynidir ve analize gore degisir. Veri

degerlerinin ilk siniflandiricidan gegisinin sonuglari, kendisinden bir 6nceki sonuglari
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koruyan ve bunun iizerine insa edilen yeni bir smiflandirma modeli olusturmaya

yardimci olur. Bu siireg, son siniflandirict olusana kadar devam eder.

XGBoost, yeni agaglar olusturmak i¢in siirekli 6zellik bolme yoluyla bir¢cok zayif

siniflandiriciya uyarlanir ve zayif siniflandiricilar: giiclii bir 6greniciye ekler.

Kullanilan temel siniflandiricilar, birlikte ¢alisabilmeleri i¢in dogrusal olarak iist iiste
bindirilir. XGBoost amag¢ fonksiyonunu genisletir ve algoritmanin dogrulugunu ve

hizin1 artirir (Chen & Guestrin, 2016).

XGBoost algoritmasi, gradyan artirma algoritmasinin benzer bir versiyonudur. Amag
fonksiyonunun yalnizca ilk tiirev bilgisini c¢ikaran GBDT algoritmasiyla
karsilastirildiginda, XGBoost, gradyan artirma ¢ergevesinin verimli ve dlgeklenebilir

bir uygulamasidir.

2.6.Kategorik Yiikseltme (Categorical Boosting)

Catboost, karar agaglari tabanli gradyan yiikseltme algoritmasidir. CatBoost'ta, temel
tahmin ediciler, karar tablolar1 olarak adlandirilan habersiz karar agaglaridir. Habersiz
terimi, agacin tiim seviyesinde ayni bdlme kriterinin kullanildig1 anlamina gelir. Bu
tir agaclar dengelidir, asir1 uydurmaya daha az egilimlidir. Agacin her bir yaprak
diigiimiiniin dizini, uzunlugu agacin derinligine esit olan bir ikili vektdr olarak
kodlanir, bu da model parametre ayari ihtiyacini azaltir. Agacin ayni derinliginde ayni
boliimleme kriterlerini  kullanmak, karar agacinin dengeye ulagmasini, fazla
uydurmayr Onlemesini ve model isleme ozelliklerinin hizini arttirmasini saglar

(Prokhorenkova vd., 2018).

CatBoost ile diger arttrma algoritmalar1 arasindaki farklardan biri, CatBoost’un

simetrik olarak agaclar tiretmesidir.

2.7.Rastgele Altuzaylar Topluluk Siniflandirma (Random Subspace Ensemble

Classification)

RASE, kendisini olusturan her bir topluluk iiyesini orijinal 6zellik kiimesinden rastgele
secilen farkli bir alt kiime {izerine insa eder. Bireysel siniflandiricilar birbirinden

bagimsiz olarak olusturulur.

13



Egitim veri kiimesindeki farkli oOzellik alt kiimelerinde egitilmis birden c¢ok

simiflandiricidan gelen tahminler birlestirilir (Kotsiantis & Kanellopoulos, 2012).

Egitim Verileri
1.Rastgele 2.Rastgele 3.Rastgele | | N.Rastgele
Alt uzay Alt uzay Alt uzay Alt uzay
1.Model 2.Model 3.Model N. Model
1.Tahmin 2 Tahmin 3.Tahmin N. Tahmin
sonucu sonucu Sonucu sonucu

} . }
l !

Siniflandinc Sonuglarinin

Tahmin

Oylanmasi

Sekil 2.4: RASE Model Mimarisi

RASE yontemi genellikle karar agacglariyla kullanilsa da performanst girdi
ozelliklerinin se¢imiyle anlamli bir sekilde degisen herhangi bir makine 6grenimi

modeliyle de etkili sekilde kullanilabilir.

2.8.1leri Derece Rastgelelestirilmis Agaclar (Extremely Randomized Trees)

Ekstra Agaglar olarak da bilinen Son Derece Rastgelelestirilmis Agaclar, egitim siiresi

boyunca veri kiimesi tizerinde farkli 6zellik alt kiimeleriyle birden ¢ok aga¢ olusturur.
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Egitim Verileri

|

.

!

N. Karar
Agaci

1.Karar 2.Karar 3.Karar

Agaci Agaci Agac
1.Tahmin 2.Tahmin 3.Tahmin
sohucu sonucu sonucu

|

'

|

'

N. Tahmin
sonucu

%

Siniflandiricilara ait

tahminlerin ortalamasinin :
alinmasi

Tahmin

Sekil 2.5: ET Model Mimarisi

Her karar agaci i¢in ET algoritmas1 aga¢ diiglimiinii bolerken hem 6zniteligi hem de
kesim noktasi se¢cimini rastgele olacak sekilde secer. Rastgele bolme isleminde uygun
bir parametre se¢imi yapilabilir veya islem problemin Ozelliklerine ayarlanabilir

(Geurts vd., 2006).

2.9.Rotasyon Ormam (Rotation Forest)

Rotation Forest, kendisini olusturan her aga¢ igin Ozniteliklerin alt kiimelerinde
doniistimler gerceklestiren bir topluluk 6grenmesi yontemidir. Bir temel siniflandirict
icin egitim verileri olusturulurken, ozellik seti rastgele k alt kiimeye boler. k,
algoritmanin bir parametresidir. Bu alt kiimelere PCA (Temel Bilesen Analizi)

uygulanir.

Temel smiflandirict i¢in yeni Oznitelikleri olusturmak tizere k eksenli dondiirmeler
gerceklesir. Karar agaclari, ozellik eksenlerinin doniisiine duyarlidir. Dondiirme

yaklasimu fikri, topluluk i¢indeki bireysel dogrulugu ve ¢esitliligi ayn1 anda destekler.
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Cesitlilik, her temel siniflandirict igin 6zellik ¢ikarimi yoluyla desteklenir. Dogruluk,
tiim ana bilesenleri koruyarak ve her temel smiflandiricinin egitiminde veri setinin

tamami kullanarak saglanir (Rodriguez vd., 2006).

} | }

.
‘ 1.Alt kiime ‘ ‘ 2. Alt kiime ‘ k. Alt Kime
-/

h 4

¥
Onyiikleme Onyiikleme Onyikleme
¥
[ ] —
PCA N PCA

Ozellik Ozellik
seti seti
¥ *
Random Random Random

Forest Forest Forest

t

Ozellik
seti

Test Verileri

v

Cikti Toplama ve Karar
Verme

l

Siniflandirma

Sonucu

Sekil 2.6: Rotasyon Ormani1 Model Mimarisi

2.10. Yerel Modellerin Birlesimi (Mixture of Experts)

MoE, yerel kaliplarin denetimli 6grenme vakasina genisletilmesidir. Akademik
aragtirmalarda ve endiistri uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan toplu model
kombinasyonu kararlilik gelistirme ve performans artirmayi destekler. Siniflandirici

modelin temel pargalariyla sinirhidir.
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Sekil 2.7: MOE Model Mimarisi

MoE, siniflandirma gorevini alt gorevlere boler ve her alt gorev igin bir uzman
gelistirir. Uzmanlardan gelen bilgilerin birlesimiyle tahmine dayali modelleme

problemi i¢in daha giivenilir sonuglara ulagmay1 saglar.

MoE modelleri uzman ve gegit aglari olmak iizere iki temel bilesene sahiptir. Yesil
kareler, islevi girdi verilerinin sinifin1 tahmin etmeyi 6grenmek olan( y; parametresine
sahip) uzman aglari temsil eder. Gri dikdortgenle sembolize edilen (¢@; parametresine
sahip) gecit ag1, uzmanlarin her birine agirliklar atar ve boylece nihai siniflandirmanin

yapilmasini saglar.

MoE modeli, boliimlenmis girdi verilerini kendisini olusturan modelleri beslerken
kullanir ve olasiliksal bir smiflandirict toplulugu olusturur. Girdi verilerinin
siiflandirilmasi i¢in uzmanin 6nemine gore yapilan agirliklandirma sonrasi ¢iktilar

toplanir ve degerlendirilir.
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UCUNCU BOLUM

METIN SINIFLANDIRMA

Metin Siiflandirma, bir makine 6grenimi teknigi kullanilarak metin belgesinin
onceden tanimlanmig siniflara ayristirilmasini saglar. Smiflandirma genellikle metin

belgesinden ¢ikarilan 6nemli kelimeler veya 6zellikler {izerinden yapilir.

Metin smiflandirmasi, makine 6grenimi teknikleri kullanilarak basarili bir sekilde
otomatiklestirilebilir. Siniflandiricinin dogrulugunun belirlenmesinde 6n isleme ve
ozellik segme adimlari, siniflandiriciya verilen egitim girdisinin boyutu ¢ok dnemli bir

rol oynar.

Metin siiflandirmast igin genel strateji Sekil 1'de gdsterilmektedir. Tlgili ana adimlar

sunlardir Sekil 3.1° de gosterilmistir.

Metin
Okuma - K&k Cikarma
Metin
Simgelestiril |:> (temming) :> o
imgelestirilme Kelimeleri
Tokenize islemi v
(Tokenize Islemi) . (Stopwords)
Lemmatize Etme Kaldirma

U

Algoritma Ozellik Secimi ve/veya Metnin Vektdr Temsillerini
egitmi | <—J o <
st Ozellik Cikarma Olusturma

Sekil 3.1: Metin Simiflandirma Stratejisi
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3.1.Veri Onisleme

Belgeler kelime dizisi olarak degerlendirilirse, her belge genellikle bir dizi sozciikle
temsil edilir. Bir belgede sunulan kelimelerin tiimii, smiflandiriciyr egitmek igin
kullanilamaz. Belgeyi temsil eden en uygun boyut ve igerige ulasmak icin veri

Onisleme adimlar1 uygulanmalidir.

Veri 6n isleme, giris metni belgelerinin boyutunu énemli 6l¢iide azaltir. Ciimle sinir1
belirleme, metnin diline 6zgii duragan sozciikleri ¢ikarma ve kok ¢ikarma gibi

etkinlikleri icermektedir.

Belgelerin cogunda yardimet fiiller, baglaclar, edatlar gibi gereksiz kelimeler vardir.

Bu kelimelere Duragan Kelimeler (Stopwords) denir.

Verilerdeki giiriiltiiyli ortadan kaldirmak ve verilerin tutarli bir sekilde temsil

edilmesini saglamak igin ¢esitli adimlar uygulanir. ‘a’, ‘an’, ‘the’ vb. gibi

Ingilizcedeki duragan sozciiklerin kaldirilmasi, tiim sozciiklerin kiigiik harfe
indirgenmesi, tiim baglantilar, sayilar ve karakterler gibi ?,:,. vb. kaldirilmasi gibi
islemler veri onisleme adimlarindandir. Bunlarla birlikte noktalama isaretleri ve fazla

bosluklar metni sadelestirecek sekilde kaldirilir.

Kok c¢ikarma (Stemming), baska bir yaygimn 6n isleme adimdir. ilk 6zellik setinin
boyutunu kiiciiltmek i¢in, yanls yazilmis veya ayni koke sahip sozciikleri kaldirir.

Kok ¢ikarma, metin analizinde kelime dagarcigini belirlemek i¢in kullanilir.

likes like retrieval | retrieve
liked like retrieved | retrieve
likely like retrieves | retrieve

Sekil 3.2: Porter Stemmer ile Kok Cikarma Ornegi

Lemmatizasyon, kok c¢ikarmaya benzer, ancak kelimelerin kullanildigi baglam

iligkilerini degerlendirir. Boylece benzer anlamlara sahip kelimeleri tek bir kelimeye
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baglar. Kelimelerin ciimle igerisinde farkli anlamlarda kullanilma durumlar1 ve

sOzciikler arasinda yapilandirilmis anlamsal iliskiler bu sayede degerlendirilmis olur.

Kok ¢ikarma ve Lemmatizasyon arasindaki fark, lemmatizasyon baglami dikkate
alarak kelimeyi temel big¢imine donistiiriirken, kok ¢ikarma yalnizca son birkag

karakteri kaldirarak yanlis anlamlara ve yazim hatalarina yol agabilmektedir.

Ormegin Lemmatizasyon, ‘careing’ in temel formunu ‘care’ olarak dogru bir sekilde

tanimlarken, kok ¢ikarma, 'ing' kismini kesip ‘car’ arabaya doniistiiriir.

Bir egitim kiimesindeki tiim sozciiklerin kiimesine sdzciik dagarcigi veya ozellik
kiimesi denir. Bir belge, bir 6zellik sozciigiinii iceriyorsa 1, icermiyorsa 0 degerini
atayan bir ikili vektor tarafindan sunulabilir. Metnin vektor temsilleri bu sekilde

olusturulur.

Ozellik ¢ikarma yontemlerinin amaci, smiflandirmada faydali olmadigi diisiiniilen

ozellikleri kaldirmak bdylece veri kiimesinin boyutunun azaltilmasini saglamaktir.

Ozellik ¢ikarma genellemeyi arttirmayi saglar. Genelleme, bir siiflandiricinin kurucu
ozellikler yerine egitim verilerinin kosullu 6zelliklerine gore kategori ayarlamasinin

azaltilmasi olarak tanimlayabiliriz.

Ozellik secimi yaklasimi, dzellik ¢ikarma yaklasimlarindan farklidir, fakat benzer
olarak amaci o&zellik setinin boyutunu azaltmaktir. Ozellik cikarma, orijinal
ozelliklerden yeni 6zellikler olustururken, 6zellik segimi ise mevcut 6zelliklerin en iyi

temsili olan bir alt kiime olusturur.

Temel Bilesen Analizi (PCA), 6zellik se¢imi i¢in bilinen bir yontemdir. PCA miimkiin
oldugu kadar ¢ok bilgiyi koruyan bir 6zellik se¢imi yapar, varyansin goguna sahip olan
ozellikleri secerek ozellik sayisini azaltir.

PCA degiskenlerin en iyi alt kiimesiyle veri kiimesinin tamami arasindaki fikir

birligini saglamak i¢in sirastyla:

Verilerin kovaryans matrisini olusturur. Bu matrise ait 6zvektorleri ¢ikarir ve

Ozvektorleri, orijinal verinin biiyiik bir varyans oranini olusturmak i¢in kullanir.
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3.2.0zellik Cikarma
3.2.1. TF-IDF

TF-IDF (Terim Frekansi- Ters Belge Frekansi) kelimenin ait oldugu belgeyi ne kadar
temsil ettiginin Olgiistidiir. Hem kelimenin belgedeki sikligt olan TF'yi hem de

kelimenin belgelerdeki dagilimi olan IDF'yi birlestirerek hesaplanir.

TF (terim siklig1) bir kelimenin ne kadar 6nemli olabileceginin Olgiisiidiir. Metin
icerisinde kelimenin kag¢ kez tekrar ettiginin sayisi kelimenin agirligi ile dogru

orantilidir.

TF belirlenirken sadece sikligin dikkate alinmasi, bir belgede birgok kez gegen ancak
onemli olmayan sozciiklerin (stopwords) agirliklarinin fazla olmasini gerektirir. Bu

durumun 6niine IDF ile gegilir.

IDF kelimeyi igeren belgelerin logaritmik olarak 6l¢eklendirilmis ters kesri olarak
tanimlanir ve yaygin sozciiklerin, nadiren ortaya ¢ikan sozciiklere gore daha degersiz

olabilecegi fikrine sahiptir.

Bir terimin metinde goriilme sayisi arttik¢a, TF orani 1'e yaklasir ve IDF ve TF-IDF'yi
0'a yaklagtirir. Boylece yaygin sozciiklerin agirligint azaltirken, sik kullanilmayan

sozciiklerin agirligini da artirir.

Bir kelime i¢in TF-IDF degeri, TF ve IDF degerlerinin ¢arpilmasiyla hesaplanir.

T Teriminin D Belgesindeki Siklig
TF(T, D) = 8 - (3.1)
D Belgesindeki Toplam Terim Sayisi
Toplam Belge Sayisi
IDF = log . S 3.2)

T Teriminin Tim Belgelerdeki Siklig:

TF — IDF(T, D) = TF(T, D) x IDF(T) (3.3)

21



DORDUNCU BOLUM

ARASTIRMA VE YONTEMLER

4.1.Hata Diizelten Cikis Kodlar (Error Correcting Output Codes )

ECOC, c¢ok smifli siniflandirma problemi ig¢in tasarlanmis bir kolektif 6grenme
yontemidir. Temelde, ¢ok sinifli bir sorunu ¢ézmek i¢in birkag ikili siniflandiriciy1

birlestirerek calisir.

ECOC smiflandiricisinda, belirli bir veri kiimesinin her sinifina bir kod s6zctigii atanir.
Iletilen veya depolanan bilgiler kod sdzciikleri tarafindan kodlanir. Kod sdzciikleri bit

hatalarinin kolaylikla ¢oziilmesini saglayan Hamming mesafesine sahiptir.

AYRISTIRMA UNITESI ‘ | KARAR UNITESI |

= o e

P - Clkls
Girig vektord 2.Temel Siniflandirma

vektdri
e o Siniflandinc
(Egitim Verileri) KOD MATRISI sonucu

1.Temel

Siniflandirici

N. Temel

Kod kelimesi 1

Kod kelimesi 2

Siniflandirici

Kod kelimesi n

Sekil 4.1: ECOC Model Mimarisi

ECOC, ¢ok smifl1 bir problemi ikili alt problemlere ayrigtirma avantajina sahiptir. Her
bir alt problem, bir ikili siniflandirici tarafindan ele alinir ve ¢ok sinifli problem igin

nihai ¢oziim, ikili siniflandiricilardan gelen sonuglarin toplanmasiyla olusturulur.

Bu sayede ECOC, diger smiflandiricilarin normalde zorlandigi ¢ok simifl

problemlerde daha iyi performans gosterebilir.
ECOC gercevesi kodlama ve kod ¢ozme olmak iizere iki asamadan olusur.

Kodlamada, kodlama matrisindeki her siitunun bir ikili siniflandiriciy: temsil eder.

Kodun uzunlugu, koddaki siitunlarin sayisidir. Koddaki satir sayisi, ¢ok sinifli
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O6grenme problemindeki sinif sayisina esittir. Bu matrisin satirlarina kod sozciikleri adi
verilir ve her kod sdzciigii bir smifi belirtir. ikili simiflandirict egitim ydntemleri
kullanilarak bir temel smiflandiriciya, belirli bir sinifi digerlerinden ayirma gorevi

verilir. Bu gorev siniflarin rastgele bir ikiligini 6grenme gorevi olarak agiklanabilir.

Her sinif i¢in bir kod sozciigii olusturur. Kod sozciiklerini matrisin siralari olarak
diizenleyerek, "kodlama matrisi" M tanimlanir. M matrisi, her siitun i¢in bir tane
olmak tiizere n adet (kodun uzunlugu kadar) ikili 6grenme problemi kiimesi olarak
yorumlanir. Her siitun, smiflarin bir béliimiinii tanimlar. Eger smif iiyeligi varsa

+1,yoksa -1 ile kodlanir.

ECOC' un kodlama adimindan sonra elde edilen M kodlama matrisi, her bir
siiflandirict ¢ikisinin {+1, -1} oldugu ikili olabilir ve tiim girdi verisi siiflarini iki
sinifa siniflandirir. n adet ikili siniflandiricinin ¢iktilart sonucunda test setindeki her
veri noktasi i¢in bir kod elde edilir. Bu kod, M matrisinde tanimlanan her sinifin temel
kod sozciikleri ile karsilagtirilir ve veri noktasi “en yakin” kod s6zciigline sahip sinifa

atanir.

Kod ¢ozme asamasinda, ¢ikis vektorii karsilastirilirken en yakin kod sdzciigiini
bulmak i¢in ¢ikt1 vektoriinii kodlama matrisi kod s6zciikleri ile karsilastirilir. Girdinin
en yakin anahtar kelimeye yakinliginin nasil tanimlanacagini se¢gmenin birka¢ yontemi
vardir.En yakin kod sozciigiinii segcmek, sistemin temel siniflandiricilarina ait bazi
hatalarin1 da diizeltmesini saglar. Kod ¢6zme asamasinda, verilen bir girdi i¢in temel
siniflandiricilarin ¢iktilart elde edilir ve girdi, en yakin kod sozciligiine sahip sinifa

atanir (Ko & Kim, 2005).

Sekilde ¢ikis vektorii ¢2 siifina siniflandirilir ve boylece dordiincii temel siniflandirict
D4'lin hatasini diizeltir. Ayrica, en yakin kod kelimesini bulmak i¢cin Hamming

mesafesi, Oklid mesafesi vb. gibi ¢ok sayida strateji vardir.
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Dy D D3 Dy Ds D
111111

kod ¢dzme

Sekil 4.2: ECOC Ornegi

Kod ¢6zme (smiflandirma), siiflandirici tarafindan tahmin edilen kod sézciigii ile
Hamming mesafesine en yakin smif kod sozciigiinii eslestirerek gerceklestirilir.
Temelde ECOC, bire bir ve bire karst tim smiflandirma tekniklerinin
genellestirilmesidir ve bir topluluk teknigi olarak, ikili siniflandiricilar rastgele bir

ornek iizerinde bagimsiz hatalar yaptiZinda en etkilidir.

Kod ¢ozme siirecinde hata diizeltmeye yardimci olmasi i¢in, kod matrisi, farkl
siniflardaki kod sozciikleri arasinda biliyiikk bir Hamming mesafesine sahip olacak

sekilde tasarlanmalidir. Her sinif, ikili uzunluk vektori olarak kodlanir.

HD(x,y;) = X, (1 — sign(x) * y1))/2 (4.1)

N:( N negatif olmayan bir tamsayidir) smiflandiricilarin ¢ikti etiketleri, ajN @ N

uzunlugunda ikili vektdrlerden olusan M matrisi olmak iizere C;),C}) su sekilde

tanimlanmaistir:
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- o . c- Ju-ra

i=1 i=1
aij=0

j = {1, ..., n} her siitunda, bir ikili algoritma C:;j ve C:j o0grenme kiimesi olarak alir ve

baz1 hipotezler dondiirtir.

hj: S—{0,1},x € S, B; = hj(%), Bx = (B1, B2, -, Bn) ikili vektdrii igin X nesnesi, t'nin

asagidaki sekilde tanimlandig1 t sinifina siniflandirilacaktir.

t= argirzr}i'rhz]!i1 |a; — Bl (4.2)

X nesnesi, hamming mesafesi vasitastyla matrisin en yakin satirma karsilik gelen bir

sinifin elemani olarak siniflandirilir dikkate alinan yaklasimin siniflandirma dogrulugu

matris se¢imine baghdir (Danoyan, 2017).

4.1.1. Kodlama yontemleri

Cok smifli siniflandirma problemini ¢oklu ikili smiflandirma problemleri olarak
yeniden ¢er¢evelendirirken kullanilabilecek iki yaygin yontem, bire karsi kalan (OVA)
ve bire kars1 bir (OVO) tekniklerini igerir.

4.1.1.1.Bire Kars1 Bir (One vs One)

Bire kars1 bir kodlama yonteminde, 6ncelikle ¢oklu sinif problemini ¢oklu ikili sinif
problemine ayristirilir. Bu ikili smiflar, tim smiflarin birbiriyle eslestirilmesiyle
olusturulur. Siniflandiricilar her sinif ¢iftini birbirinden ayirmasi i¢in egitilir. K sayida
siif icin k(k-1)/2 ikili siniflandirict kullanilir. Her siiflandirici, her bir ¢iftin egitim

verileriyle egitilir.

Bire bir kodlama matrisi, birkag ikili siniflandiricinin birlesimidir. Her siniflandiricida
tic 6ge (-1, 0, +1) vardir, bir siif pozitif, digerleri negatif siniflardir. “0” degeri ise

yok sayilacagi anlamina gelir.
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Tablo 4.1: 4simifl1 6 siniflandiricil OVO Ornegi

hq h, hs hy hs he
1 +1 +1 0 0 0 +1
cy -1 0 0 -1 +1 0
C3 0 +1 0 -1 0 -1
C4 0 0 0 +1 +1 0

4.1.1.2.Bire Kars1 Kalan (One vs All)

Bu strateji, sinif bagina bir ikili siniflandirict yerlestirmeyi igerir. One-vs-All kodlama
yonteminde, ¢oklu smif problemini yine g¢oklu ikili sinif problemine ayristirilir.

Siniflandiricilari, bir siifi diger siniflardan ayirmak icin egitilir.

Bu yaklasimda k sayida smiflandirict i¢in k sayida siitun igeren bir ECOC matrisi
vardir. Her simiflandirici, bir sinif pozitif olarak ve diger tim siiflar negatif girdiler
olarak egitilir. Bdylece her siniflandirict bir smifi diger tiim siniflardan ayirir.

ECOC'de tiim kdsegen elemanlar +1 ve geri kalanlar -1'dir.

Tablo 4.2: 5 simiflh 5 siniflandiricih OVA kod matrisi 6rnegi

hy hy hs hy hs
o +1 1 1 1 1
Cy -1 +1 -1 -1 -1
cs 1 1 ¥1 1 1
Cs 1 1 1 +1 1
Cs -1 -1 -1 -1 +1
4.2 1lgili Cahsmalar

Hata diizelten ¢ikt1 kodlarinin onciiliigii Dietterich ve arkadaslari tarafindan yapildi
(1995). Ogrenme algoritmasimi farkli kullanarak her bir biti ayr1 ayr1 ECOC matrisinde
kodladilar ve siiflara ait kodlarla karsilastirarak en uygun sinifa iiyelik verdiler. Elde
ettikleri sonuglarla ECOC yaklagiminin giivenilir sinif olasilik tahmini iiretebilecegini

ve sistem hatalarmin azaldigmi gosterdiler. Kiigiik ornekli verilerde ECOC
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kullanimimin etkinligiyle ilgili degerlendirme de sundular. ECOC kullanilarak
Ogrenilen karar agaclarmin biyiikliigli ve karmasikligi goz Oniline alindiginda,
karmasik agaclarin giivenilir bir sekilde 6grenilmesi i¢in genellikle daha fazla veri
gerektirdiginden, kiigiik 6rneklem boyutlarinda ECOC yonteminin de iyi performans
gostermeyebilecegini belirttiler. Ayrica hata diizeltme kodundaki kod sozciiklerinin,
siiflara keyfi olarak atanmasinin etkilerini de arastiran Dietterich ve arkadaslari,
farkli rasgele atamalarin performansta istatistiksel olarak anlamli bir degisiklige sebep

olmadigini gostermislerdir (Dietterich & Bakiri, 1995).

Dietterich ve Bakiri, baska bir ¢alismada ¢ok sinifli 6grenme problemlerine yonelik ii¢
yaklagimi ECOC’la karsilagtirdi. ECOC’un, ¢ok sinifli problemlerde performans
iyilestirmede diger yontemlere kiyasla daha etkili oldugunu belirtmislerdir. Bununla
birlikte ECOC’un karar agaglarini ve sinir aglarini iyilestirdigini deneyimlediler. Ek
maliyetlere sebep olmasindan dolayr ECOC o6nerilmeyen durumlari da belirttiler.
ECOC kullanilarak 6grenilen karar agaglarimin genellikle daha biiyiilk ve daha
karmagik olmasi, ECOC kullanilarak 6grenilen sinir aglarinin daha uzun ve daha
dikkatli egitim gerektirmesi, egitimin hizli1 ve tamamen 6zerk olmasi gereken alanlarda
egitim sirasinda zorluklarla karsilagsma potansiyeli nedeniyle bahsedilen durumlar i¢in

ECOC kullanimini 6nermemislerdir (Dietterich & Bakiri, 1995).

Kong ve Dietrich, karar agact 6grenme algoritmalart ile kullanildiginda ECOC
tekniginin etkinligini degerlendirmistir. ECOC’un 6grenme algoritmasinin varyansi
azaltabilecegini ve algoritmanin yanliligindan kaynaklanan hatalar1 diizeltebilecegini

gostermislerdir (Kong & Dietterich, 1995).

Cok smifli 6grenme problemlerinde kullanilan topluluk tabanli sistemlerin genel
siiflandirma performansi iizerindeki etkilerine odaklanan Tumer ve arkadaslari 6zdes
olmayan egitim setleri {izerinde ¢alisti. Yaptiklar1 deneylerle topluluk siiflandirma
oranimnin artmasi i¢in birlestirilen siniflandiricilar  arasindaki  korelasyonun
azaltilmasinin sonuglar {izerindeki olumlu etkisini gosterdiler. Bununla birlikte
bireysel siiflandiricilarin egitim verilerinin alt kiimelerini kullanmalari, egitim seti
boyutu kiiciildiik¢e sunulan alt kiimede eksilige sebep olabilecegi i¢in yeterince biiyiik
olmayan veri setleri igin bireysel simiflandirici performansinin bozulabilecegini

belirtmislerdir (Tumer & Ghosh, 1996).
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Schapire, arttirma ve ECOC’u birlestirmeye dayali hibrit bir yontem Onerdi. Zayif
Ogrenicilerin  gili¢lerini  birlestirerek smiflandirma algoritmasimin  dogrulugunu
tyilestiren arttirma yontemi ile ECOC u birlestirerek ¢ok smifli 6grenme
problemlerinin ¢6ziimiinde kulland1. Birlestirilmis bu hipoteziyle egitim ve genelleme
hatas1 konusunda daha etkili sonuglar elde etti. Yeni algoritmadan elde edilen sonuglari
diger oylama yontemleriyle de kiyaslad: ve etkinligini kanitladi. Onerdigi yeni yontem
daha az programlama g¢abasi gerektirebildigi gibi daha hizli da c¢alisabilmektedir
(Schapire, 1997).

Benzer olarak Zhang ve arkadaslari, diskriminant 6zniteliklerin se¢ilmesi ve giiglii ki
siifli siniflandirict olusturmak igin zayif siniflandiricilar: kullanan Adaboost’u, ¢oklu
siif problemini iki sinifli siniflandirma problemlerinden olusan bir gruba indirgemek
icin ECOC tabanli yontemi birlikte kullanmistir. Alt1 sinifli bir nesne siiflandirma
problemi iizerinde elde ettikleri deneysel sonuglarla, bu yaklasimin farkli verilerde
gercek zamanli ve saglam nesne siniflandirmasi saglayabildigini gostermislerdir (L.

Zhang vd., 2007)

Eskalera ve arkadaslari, Alt sinif ECOC stratejisini 6nerdiler. Yontem orijinal sinif
setini alt siniflara bolmek ve sonrasinda ikili problemleri ECOC tasarimi yardimiyla
¢ozmeye dayanmaktadir. Temel smiflandiricinin smiflar1 ayirt edecek kadar esnek
olmadig1 durumlarda, bir kiimeleme yaklagimi olarak alt sinif stratejisi etkili olmustur.
Veri seti lizerinde farkli temel smiflandiricilardan elde edilen sonuglarla ECOC
tasariminin  karsilastirildiginda, Eskalera ve arkadaslari ¢ogu durumda alt sinif
stratejisinin  6nemli performans iyilestirmeleri elde edebildigini gdstermislerdir

(Escalera vd., 2008).

Zor ve arkadaslari, yanlilik ve varyans cergevesi kullanarak onyilikleme toplama
(Torbalama) ve Hata Diizeltme Cikti Kodlama (ECOC) topluluklarini analiz ettiler.
Tekli siiflandiricilarla kiyaslandiginda Torbalama ve ECOC’ la elde edilen tahmin
hatalariin diisiik oldugunu bunun varyans ve yanliliktaki azalma sonucunda oldugunu
belirttiler. Bu gozlem sayesinde yanliligin ve varyansin tahmin hatasina katkilarinin

topluluklar kullanildiginda daha kiigiik oldugu sonucuna varmislardir (Zor vd., 2011).

Bagheri ve arkadaslari, ECOC la iliskili yeni bir yaklagim 6nerdi. ECOC matrisinin
tasarlanmasindaki 6nemli bir faktor olan ikili siniflandiricilar arasindaki bagimsizligi

gelistirmek i¢in {i¢ boyutlu kod matrisi tasarladilar. Kaba kiime tabanli 6znitelik
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secimini kullanarak Kaba Kiime Altuzay ECOC (RSS-ECOC) isimli algoritmay1
onerdiler. RSS-ECOC’la topluluk o6grenmesini olusturan temel &grenenlerin
cesitliligini etkili bir sekilde kullanmay1 amagladilar. Topluluk 6grenmesinde her
Ogreniciyi farkli 6zellik alt kiimelerinden olusan verilerle egitmek, varyansi azaltmay1
saglar. Bagheri ve digerlerinin RSS-ECOC da olusturduklari matris kodu, bagimsiz
siiflandiricilar olusturmak ic¢in farkli rasgele alt uzaylar kullanilarak tasarlandi.

Bagimsiz siniflandiricilar sayesinde de onemli performans iyilestirmeleri elde

etmislerdir (Bagheri vd., 2012).

Suzuki ve arkadaslari, ikili smiflandiricilari, smiflandirma igin kullanilmayan
kategorilerle birlestiren yeni bir yapilandirma yontemi olarak RM (Reed-Muller) kodu
kullanan ECOC yaklasimin1 6nerdi. RM kodunda, her kategoriyi temsil eden kod
sOzciikleri arasindaki Hamming mesafesinin biiyiikk olmast ve her siniflandirict
arasinda esit olmasi sayesinde siniflandiricilarin yiiksek bir siniflandirma dogrulugu
ile birlestirilebildigini gdstermislerdir. Onerdikleri yéntemin, ikili siniflandiricilar igin
iki kategori seti arasindaki egitim verilerinin dengesini iyilestirmistir. Uglii kod tablosu
kullanarak her bir siniflandirici i¢in daha az egitim verisine ihtiya¢ duymasi, egitim
verisi miktarin1 azaltmayr da saglamistir. Bu sayede hesaplama karmasikliginin

azaltilabilecegini gostermislerdir (Suzuki vd., 2017).

Kumoi ve arkadaslari, ECOC'un teorik performansini degerlendirmek ve ECOC' u
olusturan ikili siniflandiricilarin en iyi kombinasyonunu netlestirmek i¢in bir ¢ergceve
onerdiler. Yaptiklari calismada, hata teriminin normal dagilimda oldugunu varsayarak
kod kelime tablosunun performansi analiz ettiler. Elde ettikleri sonuglarla, kod
sozctikleri arasindaki Hamming mesafesinin artirilmasinin hata oranini azaltabilecegi

teorik olarak agikliga kavusturulmustur (Kumoi vd., 2022).
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BESINCi BOLUM

DENEYLER

5.1.Veri Setleri

5.1.1. Nefret Soylemi ve Saldirgan Dil iceren Tweetlerden Olusan Veri Seti

Bu calismada kullamlan ilk veri seti Kaggle'dan almmustir. Ingilizce tweetlerden
olusan veri seti Crowdflower kullanicilar tarafindan etiketlenmistir. 24.783 tweet
ozelliklerine gore ti¢ ana kategoriye ayrilir: Nefret soylemi, Saldirgan dil ve Normal.
Genis bir tanima sahip olmasi ve nefret sdylemi ile karigtirilabilmesi nedeniyle
saldirgan dile ait 6rnek sayis1 diger iki kategorideki 6rnek sayisindan daha fazladir. Ug
sinifa ait tweetlerin metin uzunlugu 0-200 karakter arasindadir. Tweetlerin dagilimi su
sekildedir: %5,7 nefret s6ylemi, %77,4 saldirgan dil ve %16,7 normal sinif (Mercan
vd., 2021).

Makine 6grenimi algoritmalariyla islenmesini miimkiin kilmak i¢in her sinifa sayisal

bir etiket atandi. Veri seti %80 egitim ve %20 test alt kiimelerine ayrilmustir.

Duragan kelimeleri ¢ikarmak i¢in Stopwords kullanildi. Veri seti tweetlerden olustugu
icin “#rt’, ‘ff” gibi tweetlere ait olan ekleri ve emojileri ¢ikaracak sekilde Stopwords

genisletildi.

Porter Stemmer, farkli zamanlara gore ¢ekimlenerek kullanilmis fiilleri kok olarak ele

almay1 ve tiiretilmis kelimelerin de koklerine indirgenmesini saglamak i¢in kullanildi.

Ingilizce dili igin genis bir sozciik veritabam olan WordNetLemmmatizer, sozciikler
arasinda yapilandirilmis anlamsal iliskiler kurmak i¢in kullanildi ve veri seti

lemmatize edildi.

Metin verisinin sayisal gosterime (6zellik ¢ikarma) doniistiiriilmesi i¢in TF-IDF

ozellik ¢cikarma yontemi kullanildi.

Ogrenme algoritmalarinin performansi, verilerin temsil seklinden etkilenir. Ozellik
¢ikarimi i¢in gesitli algoritmalar onerilmistir. TF-IDF etkili sonuglar gostermistir; bu
nedenle, bu calismada ozellik ¢ikarimi i¢in kullanildi. Sikistirilmis seyrek satir
bi¢iminde 245461 depolanmis 6geli, 24783x8144° lik TF-IDF matrisi elde edildi.
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5.1.2. Bilgisayar Bilimleri-Matematik Veri Seti

Veri seti, Matematik ve Bilgisayar Bilimleriyle ilgili Youtube videolarindan

alintilanan altyazilarin derlenmesiyle olusturulmustur.

860 adet dersin alt basliklarindan olusturulan veri seti, Lineer Cebir, Hesaplama
(Calculus), Olasilik, Bilgisayar Bilimleri, Algoritmalar, Diferansiyel Denklemler,
Yapay Zeka, Miihendislik icin Matematik, Veri Yapilari, Statik, Dogal Dil Isleme
isimli 11 adet sinifa sahiptir. En yiiksek sayida veriye sahip olan siniflar sirasiyla

Lineer Cebir ve Olasilik iken en az sayida veri Dogal Dil Isleme sinifina aittir.

Noktalama ve biiyiik harf kullaniminin kaldirilmasi, belirteglestirme (tokenizasyon),
duragan kelimelerin kaldirilmasi, Porter Stemmer’la kok ¢ikarma (stemming) gibi veri

Onisleme adimlar1 uygulandi.

Benzer sekilde metin verisinin sayisal gosterime TF-IDF 6zellik ¢ikarma yontemi ile
doniistirildi.  Sikistirtlmis  seyrek satir bigiminde 821615 depolanmis ogeli
860x10000° lik TF-IDF matrisi elde edildi.

5.2 Kullanilan Modeller

5.2.1. Yerel Modellerin Uygulanmasi

Scikit-Learn Python kitaphign  kullanilarak ~ Geleneksel Makine Ogrenimi
modellerinden SVM, LR, RF ve NB Saldirgan Dil ve Nefret Soylemi veriseti tizerinde
uygulandi.

SVM i¢in, daha diisiik boyutlu girdinin daha ytiksek boyutlu uzaya doniistiiriilmesi
icin ¢ekirdek olarak radyal tabanli fonksiyon kullanildu.

Gamma (y) 0,05 olarak ayarlanirken ceza parametresi i¢in optimal degeri 150 olarak
elde ettik. Siniflandirma igin, basitlik ve yiiksek dogruluk nedeniyle OVA (bire kars1
hepsi) modeli kullanildi.

LR modeli i¢in [, ile ¢ok terimli lojistik regresyon diizenlilestirme uygulandi. LR'nin
iirettigi sonuclar, temel olarak h(Z) olasiligi olan [0, 1] arasindaydi. Her girdi 6rnegi

icin nihai ¢iktiy1 elde etmek i¢in ¢iktiy1 bir lojistik fonksiyondan gegirdik.

RF smiflandiricinin iki énemli parametresini; tahminci sayis1 50 olarak ve agacin

maksimum derinligi 25 olarak ayarladik.
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5.2.2. Hata Diizelten Cikis Kodlarimin Uygulanmasi

Ecoc uygulamasi i¢in Scikit-Learn kitapligi ¢ok sinifli siniflandirma stratejilerinden
Hata diizeltme ¢ikis kodu (Sklearn.multiclass. OutputCodeClassifier) kullanildi. Bu
strateji secilen ikili smiflandirict ile ¢ok smifli bir smiflandirma probleminin
Ogrenilmesini saglar. Her sinif i¢in 0’lar ve 1'lerden olusan bir kod olusturur ve bir kod

kitabinda saklar. Her siniflandiriciy1, kod {izerinde egitir.

Smiflandirilmak tizere bir 6rnek geldiginde etiketin kodunu kod kitapligindan geri alir.
Kod kitabindaki kodlarla karsilastirir "en yakin" olan etiketi siif olarak seger.

Yakinligi Hamming mesafesi cinsinden belirler.

Kullanilan veri setlerine ECOC uygulandi. Cok siifli siniflandirma problemini alt
ikili siniflandirma problemlerine indirgeyerek ¢dzmek iizere ikili siniflandirici olarak
Lojistik Regresyonu kullandik. Bagimsiz degisken ve yanit degiskeni arasindaki
iligkiyi belirlemede etkili sonuglar vermesi ve uygulama kolayligi sebebiyle Lojistik

Regresyon tercih edilmistir.

Stratejiye ait parametreleri ayarlarken, her smf i¢in kodlanacak bit sayisinin
uzunlugunu belirlemek tlizere code_size 6zniteligini 1den 10’a kadar tamsayilar olarak

sectik. Bu sayede en yiiksek dogruluk degeri icin en ideal code size belirlendi.

Model daha sonra ii¢ tekrarli (n_repeats=3) ve 10 kath (n_splits=10) tekrarlanan
katmanli K-katli ¢apraz dogrulama kullanilarak degerlendirildi. Tiim tekrarlar ve
kivrimlar boyunca siniflandirma dogrulugunun ortalamasi ve standart sapma

kullanilarak modelin performansi incelendi.

32



ALTINCI BOLUM

DEGERLENDIRME VE SONUC

Modeller Dogruluk (Ac), Kesinlik (Pr), Duyarlilik (Rc) ve F1-Measure (F1) agisindan
degerlendirildi. Bu standart metrikler su sekilde hesaplanir:

TP (True Positive — Dogru Pozitif): Dogruyu dogru olarak degerlendirmek.
TN (True Negative — Dogru Negatif): Yanlist yanlis olarak degerlendirmek.
FP (False Positive — Yanlis Pozitif): Yanlisi dogru olarak degerlendirmek.

FN (False Negative — Yanlis Negatif): Dogruyu yanlis olarak degerlendirmek.

Dogruluk, modelin dogru tahminlerinin 6lgiistidiir.

TP+TN

Dogruluk(A) = rrrrry

(6.1)

Kesinlik dogru smiflandirilmis pozitif orneklerin sayisinin tahmin edilen tim
orneklerin sayisina oranidir. Kesinligin artmasi dogru olarak degerlendirilen
yanlislarin azalmasiyla miimkiin olur. Bu durum pozitif olarak etiketlenmis bir 6rnegin

gercekten pozitif olmasini gerektirir.

TP

Kesinlik(Pr) = ToiEP

(6.2)

Duyarlilik, smifin ne Kkadar dogru tanindigimi gosterir. Toplam pozitif
degerlendirmeler igerisindeki gercek pozitif degerlendirmelerin orani arttikca

duyarlhlik artar.

TP
TP+FN

Duyarlilik(Rc) = (6.3)
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F1 olgiitli, kesinlik ve duyarliligin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanir. Esit
olmayan smif dagilimlart s6z konusu oldugunda dogruluktan daha kullanislt olabilir.
Yanlis pozitiflerin ve yanlis negatiflerin degerinin ¢ok farkli oldugu durumlarda

kesinlik ve duyarliligin birlikte degerlendirilmesi daha faydali olabilir.

KesinlikxDuyarlilik
Fi = 6.4
1 Kesinlik+Duyarlilik ( )

Geleneksel makine 6grenimi modelleri i¢in elde edilen genel sonuglar Tablo 6.1'de
Ozetlenmistir. Nefret soylemi ile saldirgan dilin birbirine yakin olmasit ve ¢ogunlukla
birbirinin yerine kullanilmasi, saldirgan dilin nefret sdylemine benzer bazi ciimleleri
icermesi nefret sdylemi i¢in siniflandirma dogrulugunun diistik olmasin1 agiklayabilir.
En yiiksek dogruluk, RF (%90,31) simniflandiric1 tarafindan elde edildi, bunu LR
(9%89,75), SVM (%89,32), ve NB (%64,91) izledi.

Tablo 6.1: Yerel Modellerin Dogruluk Tablosu

Model Dogruluk (Accuracy)
Lojistik Regresyon 89.75

(LR)

Random Forest 90.31

(RF)

Saf Bayes 64.91

(NB)

Destek Vektor Makinesi (SVM) 89.32
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Tablo 6.2: ECOC Code Size Tablosu

Code_size Dogruluk(Accuracy) Dogruluga Etkisi
i=1 77.8 0.002
i=2 88.6 0.005
i=3 89.5 0.004
i=4 89.4 0.005
i=5 89.5 0.005
i=6 89.5 0.004
i=7 89.5 0.005
i=8 89.5 0.004
i=9 89.5 0.004

ECOC’un c¢cok smifli veri setleriyle daha etkin calismasina karsin kullanilan veri
setinin yeterli sayida smifa sahip olmamasi ve verisetini olusturan siniflardaki veri
sayisinin dengesizligi ( %5,7 nefret sdylemi, %77,4 saldirgan dil ve diger) ECOC’un

etkinligini azaltmis olabilir.

ECOC un ayrik siniflara sahip veri setlerinde etkili sonuglar vermesine karsin
kullanilan veri setini olusturan siniflarin (nefret séylemi ve saldirgan dil) birbirlerine
benzer igeriklerden olusmasi ve ¢ogu zaman birbirinden ayirmanin zor olmasi ECOC

kullaniminin performans tizerindeki olumlu etkisini azaltmis olabilir.

Bilgisayar Bilimleri-Matematik veri setinin kullanilan diger veri setine gore ¢ok sinifli
olmasi daha etkili sonuclar almamizi sagladi. Benzer sekilde siniflarin birbirinden net
olarak ayrilmayis1 siniflara ait kavramlarin ve basliklarin ortak terimler igermesi sinif

ayriminin ¢ok bariz olmamasit ECOC un performansina olumsuz etki etmistir.

Cok smufli, siniflara ait 6rnek sayisinin benzer oldugu ve simif ayriminin net oldugu

veri setleri tizerinde ECOC etkili performans gosterebilir.

Bilgisayar Bilimleri-Matematik veri setinin Lojistik Regresyon da ECOC uygulamasi

sonuglart agagidaki gibidir.
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Tablo 6.3: ECOC Code Size Tablosu

Code_size Dogruluk(Accuracy) Dogruluga Etkisi
i=1 11.4 0.025
i=2 14.8 0.036
i=3 13.2 0.028
i=4 13.7 0.035
i=5 12.7 0.026
i=6 15.0 0.028
i=7 13.9 0.029
i=8 15.0 0.031
i=9 14.4 0.032

6.1.Oneriler

Calismamizda sinif sayisinin ticten fazla oldugu ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi
icin ECOC modelinin Lojistik Regresyon la ii¢ sinifli diger veri setine gore daha etkili
sonuglar elde ettigini gosterdik. Gelecekteki bir ¢alisma, daha biiyiik hacimde veriye
sahip smiflandirma problemlerinin diger siniflandirma algoritmalariyla veya derin

6grenme metoduyla ¢oziilmesinde ECOC modelinin uygulamalarina dair olabilir.

Calismada kullanilan veri setindeki siniflara ait veri sayisinin dengesizligi ECOC’ un
etkinligini azaltmgtir. [lerideki bir galisma smif dengesizligi olmayan veri setleri igin

daha iyi sonuglar almak iizere olabilir.

Gelecekteki bir baska 6nemli ¢aligma, ECOC kullanimi i¢in tasarlanmis kiitiiphanenin
giincellenmesiyle daha etkili sonuglar elde etmeyi saglayabilir. Mevcut haliyle az
sayida parametreye sahip kiitiiphanede degistirilebilir ve ayarlanabilir tek parametre
code size parametresidir. Kod ¢esidi olarak yalnizca rastgele (random) kodlarin
kullanimini destekleyen kiitiiphane, kod parametresinin degistirilebilir olmasiyla daha
belirgin yapisal 6zelliklere sahip olan cebirsel kodlar gibi farkli kod tiplerinin
kullanilabilmesi se¢enegini sunacak hale getirilebilir. Daha fazla parametreye sahip
farkl1 yapidaki kodlarin kullanimimin saglanmasi daha etkili sonuglara ulagsmay1

saglayabilir.
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