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Ozetce —Yasadigimiz Biiyiik Veri caginda, makine 6grenmesi
tabanh veri madenciligi yontemleri, yiiksek boyutlu veri setlerinin
analiz edilmesinde yaygin olarak kullamlmaktadir. Bu tip veri
setlerinden kullamish tahmin modellerinin cikarilmasi islemi,
yiiksek karmasiklik nedeniyle zorlayici bir problemdir. Veri er-
isiminin yiiksek seviyelere ulagsmasinin sagladig firsatla, bunlarm
otomatik olarak siniflandirilmasi 6nemli ve karmasik bir gorev ol-
maya baslamistir. Dolayisiyla, bu bildiride giivenilir ssmflandirma
tahmin model kiimelerinin olusturulmasi icin MapReduce tabanh
dagitik Asimm Ogrenme Makinesi (AOM) arastirihmistir. Buna
gore, (i) veri kiimesi topluluklari olusturulmasi (ii) AOM kul-
lanillarak zayif smiflandirma modellerin olusturulmasi ve (iii)
zaylf simiflandirma model kiimesi ile giiclii simiflandirma modeli
olusturulmustur. Bu egitim yontemi, genel kullanima acik bilgi
kesfi ve veri madenciligi veri setlerine uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler—Agirt Ogrenme Makinesi, AdaBoost, Biiyiik
Veri, Topluluk Metodlari, MapReduce

Abstract—In this age of Big Data, machine learning based
data mining methods are extensively used to inspect large scale
data sets. Deriving applicable predictive modeling from these type
of data sets is a challenging obstacle because of their high com-
plexity. Opportunity with high data availability levels, automated
classification of data sets has become a critical and complicated
function. In this paper, the power of applying MapReduce based
Distributed AdaBoosting of Extreme Learning Machine (ELM)
are explored to build reliable predictive bag of classification
models. Thus, (i) dataset ensembles are build; (ii) ELM algorithm
is used to build weak classification models; and (iii) build a strong
classification model from a set of weak classification models. This
training model is applied to the publicly available knowledge
discovery and data mining datasets.

Keywords—Extreme Learning Machine, AdaBoost, Big Data,
Ensemble Methods, MapReduce

I. GIRiS

Diinya genelinde bilgisayarlar, cep telefonlar1 ve sen-
sorler gibi cihazlar tarafindan iiretilen bilgi iizerinde hem
biiyiikliik hem de cesit bakimindan oldukg¢a yiiksek miktarda
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artis yasanmaktadir. Bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle be-
raber biiylik veri olarak adlandirdigimiz konsept hemen her
tiirde bilginin depolanmasina odaklanmigtir. Yiiksek boyutlu
veriden kullanilabilir tahmin modellerinin ¢ikarilmasi islemi
artik bilyiikk veri kavraminin icerisinde diistiniilmektedir. Bu
yiiksek boyutlu verinin tahmin modellerinde kullanilmasinin
artmastyla beraber, 6grenme algoritmalarinin egitiminin kar-
magikligida artmaktadir. Bu nedenden dolayi, yiiksek boyutlu
veri setlerinin verimli bir sekilde islenebilmesi igin cesitli
topluluk metotlar1 ve siniflandirma algoritmalarini birlestiren
makine 0grenmesi yontemleri gelistirilmesi gerekmektedir.

Agsir1 6grenme makinesi (AOM), Huang tarafindan [1],
genellestirilmis tek katmanli ileri beslemeli ag yapist temel
alinarak gelistirilmistir. AOM, diisiik egitim zamani, ¢cok sinifl1
egitim kiimelerinde yeni Ornekler iizerinde yiiksek genelleme
ozelligi ve herhangi bir egitim parametresi icermemesi gibi
avantajlarindan dolayi, dokiiman siniflandirma [2], biyoen-
formatik [3], goriintii tanima [4] gibi bir cok farkli alanda
kullanilmaktadir.

Son yillarda aragtirmacilar, tahmin modellemesi ig¢in
dagitik ve paralel catilarla ilgili yontemler gelistirmektedirler.
Caligmalarin ¢ok az bir kismi MapReduce yontemini kullan-
maktadir. Bu ¢alismada 6nerilen yontem, yiiksek boyutlu veri
setlerinden tahmin modeli olusturmak i¢in, farkli boyutlarda
rassal veri pargalari olugturarak bunlari egitim asamasinda
kullanmak, bu sekilde AOM algoritmas1 ve AdaBoost yontemi
ile siiflandirma fonksiyon kiimesi olusturmaktadir. MapRe-
duce kullanilarak, veri setinden alt veri parcalari olugturularak
egitilen AdaBoost, topluluk yontemleri ile birlestirilerek, tekil
bir global smiflandirma fonksiyonu ortaya cikarilmaktadir.
Calismanin en 6nemli katkilari su sekildedir:

e  Genellestirilmis MapReduce teknigi temelli AdaBoost
AOM smiflandirma modeli ile daha hizli ve daha
iyi simniflandirma performansina sahip model elde
edilmektedir.

e  Bu calismanin 6nerdigi yeni 6grenme yontemi ile elde
edilen paralel egitim, yiiksek boyutlu veri setlerinin
ogrenme icin kullandigi hesaplama zamanini azalt-
maktadir.



e Egitim esnasinda kullanilan her bir diigiim (node)
digerinden bagimsiz olmasindan dolayr veri haber-
lesmesi azalmaktadir.

II. ON BILGILER
Bu béliimde, calismada kullanilan AOM, AdaBoost ve
MapReduce hakkinda bilgi verilecektir.

A. Asirt Ogrenme Makinesi

AOM, ilk olarak tek katmanli ileri beslemeli sinir agl
olarak gelistirilmistir [1]. Daha sonra yapilan ¢aligmalarda gizli
katmanin sadece ndron olmadig genellestirilmis tek katmanl
ileri beslemeli ag onerilmistir [7]. AOM, olusturdugu sinir
agmin giris agirliklari ile gizli diigiim egimi degerlerini rassal
olarak olusturmakta ve ciktt katmani agirliklart en kiiciik
kareler yontemi ile hesaplamaktadir [8].

Bilinmeyen bir X dagilimindan elde edilen bagimsiz
Ozdesge dagilmis egitim veri kiimesi D = {(x;,v;) | ¢ =
{1,..,n},x; € RP,y; € {1,2,..., K}} olsun. Sinir agmnn
hedefi f : X — ) seklinde fonksiyonu bulmaktir. N gizli
diigiime sahip tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 Denklem
1’de tanimlanmigtir.

N
n(x) = ZBiG(ai;biax)v xeR", a; € R" (D

=1

a; ve b; 6grenme parametresi, [3; ise 4. gizli diigiimiin agir-
ligidir. Genellestirilmis tek katman ileri besleme sinir ag1 i¢in
AOM’nin cikti fonksiyonu Denklem 2’de gosterilmistir.

N
fn(x) = BiG(ai,bi,x) = B x h(x) )
1=1

ikili siniflandirma uygulamalari i¢cin AOM karar fonksiyonu
ise Denklem 3’de gosterilmistir.

N
fn(x) = sign <Z B,-G(ai,b,-,x)> = sign (8 x h(x)) (3)
i=1

Denklem 2 diger bir form olarak Denklem 4’de gosterilmistir.
HB=T “)

H ve T sirasiyla gizli katman matrisi ve ¢ikti matrisidir. Gizli
katman matrisi Denklem 5’de gosterilmistir.

G(alab17x1) G(ahbhxl)
G(alvblaxN) G(al;bl;xN) NxL
burada a = ai,...,ay, 5 = bl,...,bL, T = T1yeey TN
seklindedir. Cikt1 matrisi Denklem 6’de gosterilmistir.
T=1[t1...tn] (6)
B. AdaBoost

AdaBoost, nitelik matrisi X ve c¢iktt smiflar, y €
{+1, —1}, kullanarak, zayif 6grenme modelleri, h;(x), bir-
lestirerek H (x) seklinde giiclii simflandirma modeli olugtur-
maya calismaktadir [9]. Denklem 7’de giiglii siniflandirma
modeli gosterilmektedir.

T
H(x) = sign(f(x)) = sign <Z atht(x)> @)

Tablo I: Sik kullanilan degiskenler ve notasyonlar.

Notasyon Aciklama Notasyon Aciklama
M . Veri parca < T AdaBoost 1" boyutu
boliimleme uzunlugu
h Sinmiflandirma AOM’de kullanilan
. nh s e
fonksiyonu gizli dugiim sayist
Veri seti, D, girdi Siniflandirma
Xm degerlerinin m veri Dog hipotezinin
parcast dogrulugu
Veri seti, D, ¢ikti
Ym degerlerinin m veri H. Hassasiyet
pargasi
€ Hata oran G.C. Geri Cagirim

C. MapReduce

MapReduce yontemi yiiksek boyutlu veri setlerinin islen-
mesine olanak saglayan, ayrica Google tarafindan da oldukca
sik kullanilan bir programlama modelidir [10]. Kullanicilar
tarafindan tanimlanan Map ve Reduce fonksiyonlar: ve bu
fonksiyonlara girdi degeri olarak verilen anahtar/deger dizileri
(Key/Value pairs) kullanilmaktadir. MapReduce yonteminde
kullanilan anahtar deger veri modeli genellikle iligkisel veri
modelleri ile tasarlanamayacak veri setlerine uygulanmak-
tadir. Ornek olarak bir web sayfasinin adresi anahtar degerine
yazilirken bu sayfanin HTML icerigi ise deger alanina yazil-
maktadir. Grafik tabanli veri modellerinde ise anahtar alani
diigiim anahtar (id) bilgisini icerirken deger ise liste olarak
kendisine komsu olan diigiimlerin anahtar bilgilerini icerebilir.

M ap fonksiyonu paralel olarak girdi veri setinde bulunan
her ikiliye uygulanmaktadir. Fonksiyon bir veri alaninda bulu-
nan veri ciftlerini alarak bunlar1 farkli bir alana veri ¢ift listesi
olarak vermektedir.

Map(ay,dy) — liste(as, ds) 8)

Reduce fonksiyonu ise yine paralel olarak Map fonksiyonu
tarafindan iligkilendirilmis anahtar deger yapisina uygulayarak
yeni degerler listesi olusturmaktadir.

Reduce(ag, liste(dz)) — liste(as, ds3) )

MapReduce catisinin  anahtar/deger seklindeki
olusan listeyi degerler listesi sekline cevirmektedir.

ciftlerden

III. SISTEM MODELI

Bu boliimde, MapReduce temelli AdaBoost AOM algorit-
masinin detaylar1 verilecektir. Temel fikir Boliim III-A kis-
minda anlatilacaktir. Sistemin gerceklestirimi ise Boliim I1I-B
kisminda tanimlanacaktir.

A. Temel Fikir

AdaBoost temelli AOM smiflandirma algoritmasinin hesa-
planmasi asamasinin dagitik ve paralel hale getirilmesi bu
calismanin esas gorevidir. Onerilen yontemin temel fikri,
smiflandirma topluluk fonksiyonlarinin rassal veri parcalari
(Xom, Yin) kullanilarak paralel olarak hesaplanmasidir.

Tablo I’de, bildirinin anlagilmasinda kolaylik olmasi igin
calismada kullanilan degisken ve notasyonlarin Ozeti ver-
ilmigtir.



B. Modelin Gergeklestirimi

MapReduce temelli AdaBoost AOM algoritmasinin sozde
kodu Algoritma 1 ve Algoritma 2’de gosterilmistir. Onerilen
o0grenme modelinin Map metodu, bolimleme boyutu, M,
araligina kadar tam say1 olacak sekilde rassal degerin egitim
veri kiimesinin her bir satirina atanmasi seklindedir. Map’in
girdi degeri olan x, egitim veri kiimesi D’nin bir satiridir.
Map metodu girdi matrisini satir olarak boluimlemekte ve
< rassal BolumlId,x > anahtar/deger ikililerini olusturmak-
tadir. rassalBolumld, veri parcasinin tanimlayicisi olarak
atanmakta ve anahtar olarak Reduce asamasina transfer
edilmektedir. Reduce agamasinin sozde kodu Algoritma 2’de

Algorithm 1 AdaBoostAOM::Map
1: Girdi:
(x,y) € D, M
2: k< rand(0, M)
3: Output(k, (x,y))

gosterilmistir. Reduce asamasi, Algoritma 2 sdzde kodunun
3 — 8. satirlart arasinda bulunan dongiide gerceklestirilmistir.
Her bir veri pargasi, (Xy,y%), AdaBoost topluluk yontemi
temelli AOM ile egitilmektedir. Boylece her bir Reduce islemi
ayr1 bir smiflandirma modeli ortaya ¢ikarmaktadir. Reduce
isleminde anahtar, k, Map asamasinda rassal olarak atanan
rassal BolumlId, girdi olarak kullanilmaktadir.

Algorithm 2 AdaBoostAOM::Reduce
1: Girdi:
Anahtar k, Deger V', T’
(Xn,¥n) <V
fort =1..T do
ht «— AOM(X’ru y”)
Yopred, €t (*1 hy (Xn)
e

1
Oét<—2hl ’

t
Dy = e X exp( D:,ty (i)

end for
. Ciktr:

hm = sign (Zthl azhy (x))

IV. BENZETIM SONUCLARI

Bu boliimde, internet ortaminda agik olarak erisilebilen
gercek veri setleri kullanilarak, 6nerilen modelin siniflandirma
performanst farkli 6lciim yontemleri ile sinanmigtir. Gergek-
lestirim agamasinda 64 bit Python 2.7 yazilim dili ve MrJob
kiitiiphanesi kullanilmigtir.

R A A ol

Bolim IV-A’da, deneysel ortamda kullanilan veri set-
leri ve AOM’nin parametreleri agiklanmaktadir. Standart
AOM’nin her bir veri setinde siiflandirma performanslarinin
sakli diiglimlere gore degisimi Boliim IV-B’de gosterilmek-
tedir. Bolim IV-C’de, onerilen 6grenme modelinin deneysel
sonuglari tablo ve grafik olarak gosterilmektedir.

A. Deneysel Kurulum

Bu bolimde, onerilen yontem, Pendigit, Letter, Statlog
ve Page-blocks seklinde dort farkli veri seti kullanilarak
siniflandirma modeli olusturulmus, bu sekilde yontemin etkin-
ligi ve verimliligi 6l¢iimlenmeye ¢alisilmistir. Kullanilan agik
dort farkli veri kiimesi Tablo II’de gosterilmektedir. Kullanilan
biitiin veri setleri, ikiden fazla etikete sahip, cok siniflidir.

Tablo II: Kullanilan veri setlerinin bilgileri.

Veri seti # Egitim | # Test | # Smif | # Oz nitelik
Pendigit 7495 3498 10 64
Skin 220543 | 24507 2 4
Statlog 43500 | 25000 10 7
Page-blocks 4500 973 5 10

B. Veri setlerinin Standart AOM ile sonuglart

Tablo III’de ¢alismanin deneysel kisminda kullanilan veri
setlerinin AOM sonuglar1 paylasilmistir. nh degeri, 1 — 500
arasinda degismektedir. Performans olciimleri icin dogruluk,
hassasiyet, geri cekilme ve F degerleri kullanilmigtir.

Tablo III: Veri setlerinin standart AOM sonuglar1.

Veri S. nh. Dog. H. G.C. Fi
Pendigit 149 | 0,8404 | 0,8393 | 0,8416 | 0,8407
Skin 98 | 0,9754 | 0,9956 | 0,9583 | 0,9894
Statlog 249 | 0,8871 | 0,8556 | 0,9237 | 0,9757
Page Blocks | 498 | 0,9873 | 0,9794 | 0,9988 | 0,9977

C. Sonuglar

Bu calisgma kapsaminda kullanilan veri setlerinin simif
dagilimlart dengesiz olmasindan dolayr optimal siniflandirici
hipotezin bulunmasinda sadece geleneksel dogruluk tabanl
performans ol¢iimii yeterli degildir. Bu nedenle siiflandirici
hipotez Ol¢iimiinde ortalama dogruluk, ortalama hassasiyet,
ortalama geri ¢ekim [5], F ol¢iimii seklinde dort farkli yontem
kullanilmistir. Kullanilan yontemler bilgi ¢ikarimi alaninda en
¢ok kullanilan yontemlerdir [6].

Hassasiyet, elde edilen ilgili 6rneklerin toplam elde edilen
orneklere oranidir. Hassasiyet Denklem 10°da gosterilmektedir.

Dogru

- 10
Dogru + Hata (10)

Hassasiyet =
Geri cekilme, elde edilen ilgili 6rneklerin toplam ilgili 6rnek-
lere oranidir. Geri ¢ekilme Denklem 11°de gosterilmektedir.

Dogru

GeriCekilme = (11)

Dogru + Kayip
Onerilen modelde, her bir simf igin farkli olarak hassasiyet
ve geri ¢ekilme degerleri hesaplanip toplam sinif sayisina
boliinerek, elde edilen siniflandirma hipotezinin ortalama
Ol¢ciim degerleri hesaplanmaktadir. Ortalama hassasiyet ve geri
cekilme Denklem 12 ve Denklem 13’de gosterilmektedir.

MNsinif—1

Z Hassasiyet;

sinif i—0

Hassasiyetyrr = (12)
Nginif —1

Z GeriCekilme; (13)

Nsinif i—0

GeriCekilmey,+ =

F) olciimii, hassasiyet ve geri c¢ekilmenin harmonik ortala-
masidir. Degerlendirme modeli, Denklem 14°de gosterilen F}



Tablo IV: Veri setlerinin en iyi performans sonuglari.

Veri S. # C. T | #HN Dog. H. G.C. Iy
Pendigit 20 10 21 0,8256 | 0,8369 | 0,8234 | 0,8301
Skin 21 5 21 0,9892 | 0,9773 | 0,9913 | 0,9842
Statlog 11 2 21 0,9103 | 0,7486 | 0,5069 | 0,6045
Page Blocks 1 1 340 | 0,9404 | 0,9027 | 0,5756 | 0,7030

Ol¢ciimiiniin ¢ok siniflt halini kullanmaktadir.

Fl =2 x Hassasziyetort X Gem:Cekzilmeort (14)
Hassasiyety: + GeriCekilme,,

Yapilan oOlciimlerin sonuglart Tablo IV’de gosterilmisgtir.
Her bir veri seti i¢in boliimleme, M, sakli diigiim sayisi, nh,
AdaBoost iterasyon sayisi, T, parametrelerine gore dogruluk
degisiminin sonuclart Sekil 1 — 4’de gosterilmistir. Is1 harita-
larinda renk, siyaha yaklagsmasi durumunda modelin dogrulugu
artmaktadir. Olcek her bir grafigin yaminda bulunan renk
cubugu ile verilmistir.

g v

(c) AdaBoost T" boyu ve
gizli digiim sayist.

T

(a) Boliimleme ve ad-
aboost 1" boyu

(b) Bolimleme ve gizli
digiim sayist.

Sekil 1: Statlog veri kiimesi 1s1 haritast.

LR

T

(a) Boliimleme ve ad-
aboost 1" boyu

(b) Bolumleme ve gizli
diigiim sayisi.

(c) AdaBoost T" boyu ve
gizli diiglim sayis1.

Sekil 2: Pendigit veri kiimesi 1s1 haritasi.

AESs

(c) AdaBoost T" boyu ve
gizli digiim sayis.

(a) Boliimleme ve ad-
aboost 1" boyu

(b) Bolimleme ve gizli
digiim sayist.

Sekil 3: Skin veri kiimesi 1s1 haritasi.
V. SONUC
Bu calismada, MapReduce temelli AdaBoost AOM algo-
ritmas1 uygulamasi, yiiksek boyutlu veri setlerinin egitilmesi
icin Onerilmistir. Girdi matrisini parcalara ayirarak, onerilen
yontem, AOM siniflandirmasinin egitim asamasinin karmagik-
ligint azaltmaktadir. Matrisin parcalanmasi ile yasanacak olan
simiflandirma performans azalmasinin iistesinden gelmek icin

M

(a) Boliimleme ve ad-
aboost 1" boyu

(b) Bolumleme ve gizli
diigiim sayisi.

(c) AdaBoost T" boyu ve
gizli diigiim sayisi.

Sekil 4: Page blocks veri kiimesi 1s1 haritasi.

AdaBoost yontemi ile desteklenmistir. Deneysel caligmalarla
elde edilen sonuglarla, sadece yiiksek boyutlu veri setlerinin
egitim karmagiklig1 azalmamakta ayrica geleneksel AOM al-
goritmasinin siniflandirma performansina gore artis yasanmak-
tadur.

Bu calisma kapsaminda onerilen dagittk AOM yontemi veri
parga boliimleme uzunlugu, M, AdaBoost yontemi iterasyon
sayist, T, gizli katman diigiim sayisi, nh, seklinde ii¢ parame-
treye sahiptir. Is1 haritasi grafiklerinde gosterilen sonuclara
bakarak M ve T’nin, nh parametresine gore siniflandirma
performans Olctimiine olan etkisi daha fazla oldugu gézlem-
lenmektedir.

Onerilen yontem, yiiksek boyutlu veri setlerinin kar-
magikligini, matrisi alt parcalara ayirarak, AOM egitim
asamasinin zorlugunu azaltmaktadir. Tablo III ve Tablo
IV karsilagtirildiginda, model karmasiklik gostergesi olarak
diisiiniilen, nh sayisinda azalma oldugu goriilmektedir. Bu
nedenle, yontem sadece girdi matrisi karmagikligini degil ayni
zamanda model karmagikligininda azalmasini saglamaktadir.
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