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Simtlasyon diinyasinda makine 6grenmesi ve yapay zeka uygulamalarinin yayginlasmasiyla tahmini
model olusturma, dogrulama ve hesaplama modelinin yerine kullanma egilimi artmaktadir. pSeven
tahmini model konusunda kullanicilarina modelleme, dogrulama ve disari aktarma konusunda araglar
sunmakta, stirekli glincellenen kitliphaneleriyle glinceli takip etmektedir. Tahmini model olusturmak
onemli olsa da dogru metrikler ile o modeli degerlendirmek, modelin hata payini ve hassasiyetini
gozlemlemek oldukga 6nem arz etmektedir. Dogrulamanin nasil yapilmasi gerektigini saptamak igin
dogrulama tirlerinin temellerini anlamak olduk¢a 6nem arz etmektedir. pSeven icerisinde bu konuda
kullanilabilecek Model Dogrulama (Model Validator) araci bulunmaktadir. Model kalitesini tahmin
etmek ve olusturulan modelleri karsilastirmak icin bir ara¢ olan Model Dogrulama araci, referans
verilere gére modelin test edilmesine, capraz dogrulama kullanilmasina, hata grafiklerini ve
istatistikleri analiz ederek en dogru modeli bulunmasina olanak tanir.

Model Dogrulama iki tir grafik gostermektedir: Bunlar:

e Dagilim grafigi, referans érnek ciktilarini dogrudan model tahminleriyle karsilastirir (Sekil 1).
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SEKiL 1: DAGILIM GRAFiGi (SCATTER PLOT)-MODEL DOGRULAMA
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e (Q-Q grafigi(varsayilan), hata dagilimini analiz etmek icin kullanislidir (Sekil 2).
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SEKiL 2: Q-Q GRAFiGi (QUANTILE PLOT) - MODEL DOGRULAMA

Q-Q grafiginde(Quantile Plot) her nokta, hatalarin yatay eksendeki degerden daha dusik oldugu 6rnek
noktalarin oranini gdsterir. Ornegin, Q-Q grafiginden alinan nokta yatay eksende 1 dikey eksende 0.80
ise, verilerin %80’ninin 1 veya 1’den az mutlak hataya sahip oldugunu gosterir. Daha dik bir egri daha
iyidir, muhtemelen grafigin tst kisminda uzun bir yatay kisim (tail) olusturan birka¢ aykiri degerle
birlikte, noktalarin daha biyik bir kismi icin hata degerinin daha disik oldugu anlamina gelir.

Dogrulama tiri, model dogrulugunu tahmin etme yontemini belirtir. Egitim 6rnegi (training sample),
dahili dogrulama (internal validation) veya test verileri kullanilarak kalite metrikleri hesaplanabilir.

Model dogrulama icin kullanilan referans verilerinin kaynagini 6rnek secici (sample selector) degistirir
ve farkli sekillerde kiyaslama yapilmasini saglar:

e Egitim (training) secilirse, referans veriler modelin egitim veri setinden olacaktir.

o Test segilirse, referans veriler test veri seti olarak beslenilen veriler olacaktir.

e Dahili dogrulama (internal validation) secenegi uygulanirsa, modelin dahili dogrulama
sonuglarindan referans ve tahmin verileri okunur.
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1. Egitim (Training) Veri Seti ile Dogrulama

Egitim 6rnegi, model egitimi icin kullanilan bir veri setinden 6érneklenmis bir kismidir. Eger egitim veri
seti referans veri olarak kullanilirsa, tahmini model hata degerlerinin kiglik olmasi beklenir. Bu
genellikle yanhs yorumlanan énemli bir gergektir. Cogu durumda, asiri uyma (overfitting) nedeniyle
egitim orneginde daha dislk hatalar ortaya c¢ikar ve model gésterilmeyen fakat tasarim uzayinda olan
noktalara uymaz veya ciktilari daha dislik dogrulukla tahmin eder. Baska bir deyisle model, egitim
verilerinin kapsamadigi, egitim verilerine 6zgl davranisi 6grenmis olur.

Bu nedenle, egitim setinde model dogrulugunun hesaplanmasi zahmetsizdir, ancak elde edilen
dogruluk buyik 6lcide oldugundan fazla goziikmektedir.

2. Test Veri Seti ile Dogrulama

Test veri seti, modelin olusturulma asamasinda kullanilmayan verilerden olusmaktadir. Bu sebeple
egitim veri setinden bagimsiz olmakla birlikte muhtemelen ayni olasilik dagilimini takip eder (homojen
dagihimli bir deney tasarimi ele alinirsa). Bu yontem ile Model Dogrulama araci test girdileri icin baz
alinan model Gzerinden tahminlerini hesaplar ve bu tahminleri test verileri ile standart hata
Olcimlerini icerecek sekilde kiyaslar. Test veri seti referans olarak kullaniliyorsa, model genel olarak
daha yuksek hatalar gosterir, bunun sebebi model egitim veri setinde verilen noktalara uygundur ve
bu nedenle test noktalari icin tahminleri daha az dogru olabilir. Egitim veri setine uyan model ayni
zamanda test veri setine de uyuyorsa, minimum asiri uyma (overfitting) gerceklesmis demektir. Bu
nedenle, test 6rnegi lizerindeki dogrulama daha glivenilir ve bilgilendiricidir. Bununla birlikte, hem test
hem de egitim veri setinin, tasarim uzayinda ilgili alani uygun sekilde temsil etmesi gerekmektedir.

Bagimsiz test verileri genellikle mevcut olmayabilir, bu durumda mevcut egitim veri setinden alt
kiimeler olusturarak bir kismini egitim veri seti, bir kismina da dogrulama calismalarinda kullanmak
lizere test veri seti olarak ayirmak kullanish olabilmektedir. pSeven icerisinde veri incele ekraninda
Veriyi Bol (Split Data) araci bu islemi gerceklestirilebilmektedir; kullanici teknik ve parametre sec¢imi
gerceklestirebilmektedir (Sekil 3).

Input data: | input_t0; input_t1; input_t2; input_u; outp...y ‘
Output data: | output_stress v ‘
Detect tensor structure: O
30
Training subset ratio (8): O
5 85
Training subset prefix: |-t7rain- 7 . ‘
Test subset prefix: | test- ‘
Splitting method
(@) CART (variance-hased)
() DUPLEX (distance-based)
() Random with seed: 22198324 g
‘6| ‘A l Create ‘ ‘ WCanceI ‘

SEKIL 3: VERI SETINi EGiTiM/TEST ALT KUMELERINE BOLME- DATA SPLIT
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Bu secenek, ornek verinin egitim kiimesine ve bagimsiz test kiimesine ylizde olarak béliinmesine izin
verir. Egitim 6rneginin ylzdesi ne kadar yiksekse, model olusturma dogrulugu o kadar iyi, ancak bu
durumda egitilmis bir modelin dogrulanmasi igin daha az bilgilendirici olabilir. Test veri setinin ylizdesi
daha yiiksek olursa olusturulan model tahminleri kiyaslanacak test verilerine daha ¢ok yaklasabilir.
Ancak kicuk egitim orneklemi Gzerine kurulan model dogru olmayan tahminler olusturabilir.

Varsayilan olarak, %80-20 (%80 egitim seti — %20 test seti) bélme orani ayarlanmistir. Ayrica, bir bélme
yontemi segmek de mimkiindiir: CART (varyansa dayal), DUPLEX (mesafeye dayali) ve Rastgele.

3. Dahili Dogrulama (Internal Validation)

Dahili dogrulama (Internal Validation) prosedirl, tahmini model algoritmasinin beklenen genel
dogrulugunun bir tahminini saglar. Bu tahmin, algoritmanin egitim verileri (lzerinde c¢apraz
dogrulamasi yapilarak elde edilir. Capraz dogrulama, yalnizca verilen egitim seti ile model
dogrulugunun istatistiksel olarak degerlendirilmesinin iyi bilinen bir yoludur. Ancak, modelin tahmin
gliclinl dogrudan tahmin etmedigini vurgulamak gerekir. Capraz dogrulamanin amaci daha cok,
sonuglarin tasarim alanina olcekleyerek genisletilebilecegini ve tim veriler lzerinde insa edilen nihai
bir modeli varsayarak, mevcut verilerin gesitli alt kiimeleri izerinde yaklasim algoritmasinin etkinligini
degerlendirmektir.

Algoritma tim egitim setini alt kimelere ayirir, bir alt kiimeyi test kiimesi olarak ve kalanini egitim
kiimesi olarak kullanir, her alt kiime icin tekrarlar ve ortaya cikan hatalarin ortalamasini alir. Eger test
verisi yoksa dahili dogrulama daha guvenilir bir sonug gosterir.

Capraz dogrulama SmartSelection 6zelligi aktifken varsayilan olarak kullanilir.

4. Kiyaslama

Bu boliimde, U¢ dogrulama tiirlinlin bir karsilastirmasindan bahsedilecektir. Sekil 4'te ayni ¢ikti igin
dagihm grafikleri gosterilmektedir. Referans 6rneginin ciktilari ile modelin tahminleri arasindaki
hatalar, noktalarin dagilimi Gizerinden okunabilmektedir. Noktalar ne kadar kdsegen Ustlinde ise hata
o kadar kiguktr.
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SEKiL 4: FARKLI DOGRULAMA TURLERI iLE DAGILIM GRAFIKLERI

SINS

MUHENDISLIK

www.bias.com.tr




DATADVANCE f]T?ps(eveN

Sekil 5, dogrulama kiyaslamasinda Q-Q grafigi lizerinden egitim ve test veri setleriyle olusturulma
durumunu gostermektedir. Yukarida bahsedildigi gibi, Q-Q grafikleri icin daha dik bir egri daha iyi
olarak yorumlanabilir.
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SEKiL 5: Q-Q GRAFIKLERi (QUANTILES PLOTS)

Tablo 1 tahmin hatasi olcimlerini icerir. Bu olcimlerle ilgili ayrintili bilgileri pSeven yardim
dokiimanlarinda bulabilirsiniz. Egitim veri setiyle dogrulamada hata metriklerinin degerlerinin, test
veri setiyle dogrulamada elde edilen degerlerden daha kiiglik oldugu goriilebilir.

TABLO 1: FARKLi DOGRULAMA TURLERI ICiN HATA OLCUMLERi (MUTLAK HATALAR)
Model R? RMS Maximum Q99 Q95 Median Mean
On training sample 0.9985 0.5765 2.3251 2.3251 1.2151 0.2891 0.4125
Model R2 RMS Maximum Q99 Q95 Median Mean
On internal validation = 0.9980  0.6709 1.2170 1.2170  1.2170 0.5496 0.5810
Model R2 RMS Maximum Q99 Q95 Median Mean

On test sample 0.9895 = 1.3447 6.7806 6.7806  2.8609 @ 0.5722  0.8448

5. Smartselection Modunda Dogrulama Tiirii

SmartSelection ile model olusturma, belirli bir problem igin en dogru modeli elde etmek igin otomatik
olarak bir yaklasim teknigi secen ve ¢oziici yapilandirmalarini ayarlayan bir prosedirdiir. Uzman
olmayan kisilerin kolayca dogru vekil modeller olusturmasini saglamak icin tasarlanmistir.

Modeli olusturmak icin gereken adimlardan biri, kalite metriklerini hesaplamak igin bir 6rneklem
hazirlamaktir. Test numunesi verilmezse, kalite metriklerini hesaplamak icin capraz dogrulama
prosedirll egitim veri setinden 6rnek kullanilacaktir. Tiim dahili dogrulama secenekleri varsayilan
olarak ayarlanmistir. Ancak, “Arti” diigmesine tiklayarak ve “Dahili dogrulama...” dizesini secerek
degistirilebilmektedir (Sekil 6).
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SEKiL 6: MODEL OLUSTURUCU VE SMARTSELECTION MODU ICiN GENISLETiLMiS IPUGCLARI BOLMESI

Sekil 7’de gorinen yapilandirma kismindan asagidaki unsurlar degistirilebilmektedir:

e SubsetCount — Varsayilan (0), alt kiime sayisinin otomatik olarak min'e (10, |S|) esit olacagi
anlamina gelir; burada |S| 6rneklem buyuklGgiddar.

e TrainingCount — Egitim/dogrulama asama sayisi. Varsayilan (0), oturum sayisinin érneklem
blylikligine gore otomatik olarak ayarlanacagi anlamina gelir.

Internal validation X

Internal walidation options.

Name Value
Deterministic True =
Run cross validation in deterministic mod...

SavePredictions True

Store predictions obtained during cross va...

Seed 15313

Fixed seed for the pseudorandom algorith...

SubretCount 0
The number of cross validation subsets. M...

TrainingCount 0
The number of training sessions in crossv...

Add Cancel
SEKiL 7: SMARTSELECTION MODUNDA DAHiLi DOGRULAMA AYARLARI |CEREN YAPILANDIRMA
3 - /\S |
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Capraz dogrulama, zaman alici bir islemdir, bu nedenle test verisinin kullanilmasi, model olusturma
suresini 6nemli 6l¢lide azaltir. Bu nedenle, test 6rnegi mevcutsa SmartSelection bunu varsayilan olarak
kullanir.

Ancak, dogrulama tilri SmartSelection 6zelligi ile yapilan modellerde degistirilebilir. “Dahili
dogrulama...” dizisinin Gzerinde bulunan “Dogrulama tiri...” dizesine tiklayarak bununla alakali ipucu
saglayabilirsiniz (Sekil 6). Sekil 8’de gosterilen yapilandirma kutucugunda, dogrulama tiiriinii manuel
olarak ayarlayabilirsiniz; dahili dogrulama, bagimsiz bir test 6rnegi (varsa) veya belirli bir egitim veri
setinden bir test 6rnegi elde etmek icin bdlme secenegi. "Auto" teknigi secili oldugunda, varsa test
ornegini varsayilan olarak kabul eder veya yukarida belirtildigi gibi capraz dogrulamay: kullanir.

Validation type X

Select the method of estimating model quality. Quality metrics can be calculated using internal validation
data, independent test data, or by selecting training and test subsets from the training sample.

(®) Auto

() Internal validation

) Testset a0

| ") Splittraining sample to train/test subsets  Training subset ratio (3): O
| 5 95

| ‘ Add H Cancel

SEKiL 8: SMARTSELECTION OzELLiGi- DOGRULAMA TURU iPucu
6. Ozet

Sonuc olarak, mimkiin oldugunda modeli dogrulamak icin bir test verisi 6rnegi kullanilmasi 6nerilir.
Test 6rnegi dogrulamasi, modelin egitimde bulunmayan yeni girdi degerleri igin giktilari tahmin etme
yetenegini gosterir. Egitim 6rnegi dogrulamasi, model dogrulugunu oldugundan fazla tahmin etme
egilimindedir. Egitim ornegindeki disik hatalar (daha dik hata Q-Q egrileri), 6zellikle ayni model bir
test 6rneginde 6nemli 6lglide daha yiksek hatalar gosteriyorsa, gercekte asiri uyma (overfitting) bir
isareti olabilir. Haricen test verileri mevcut degilse, dahili dogrulamaya gecilmesi 6nerilir, bu veriler
model olusturulurken yiritilen ¢apraz dogrulama testlerinden elde edilir.
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