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ARALIKLI TALEP YAPISINA SAHIiP URUNLERIN TALEP
TAHMININDE MAKINE OGRENME YONTEMLERININ
UYGULANMASI

DERYA SAATCIOGLU

Talep tahmini ve dogrulugunun bir isletmenin basarisina ve miisteri memnuniyetine
dogrudan etkisi bulunmaktadir. Dilizgiin talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmini
ve planlamasinda bir¢ok yontem basarili sonuglar verirken ¢ogu zaman diliminde sifir
talep goren aralikli talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmininde basarili
olamamaktadir. Talep biiyiikliigiiniin ve seklinin degiskenligi bu firiinler i¢in talep
tahmini ve planlamanin yapilmasini1 zorlastirmaktadir. Bu tez calismasinda, aralikli
yontemi ve modifikasyonlari ile makine 6grenme yontemlerinden olan Destek Vektor
Makineleri ve ayni zamanda bir yapay sinir agi modeli olan Cok Katmanh
Algilayicilar ve Oz Orgiitlemeli Harita Aglar incelenmistir. Bu yéntemler e-ticaret
sektorlinde faaliyet gosteren bir isletmenin satis yaptig1 bir kategorideki aralikli talep
yapisina sahip iriinlerinin talep tahmini i¢in kullanilmistir. Daha sonra her bir
yontemin performanst uygun Olglitler kullanilarak karsilagtirllmistir.  Sonuglar
incelendiginde en iyi performansin bir yapay sinir ag1 modeli olan Oz Orgiitlemeli
Harita Aglarinin ve ona ¢ok yakin degerlere sahip olan Cok Katmanli Algilayicilar

yonteminin sagladigi goriilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Aralikli Talep, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglart



ABSTRACT

IMPLEMENTING MACHINE LEARNING METHODS IN
FORECASTING INTERMITTENT DEMAND

DERYA SAATCIOGLU

Forecasting and accuracy of demand has a direct effect in the success of a business
and customer satisfaction. Whereas many methods show successful results in
forecasting and planning demand of products with smooth demand, they fail with
products that have many time periods with zero demands. Variability of capacity and
pattern of demand causes forecasting and planning of it to become difficult. In this
dissertation study, for forecasting intermittent demand, simple exponential smoothing,
Croston Method and modifications, Support Vector Machines; one of the machine
learning methods, Multilayer Perceptron and Self Organizing Maps, which is also an
artificial neural network have been analyzed. These methods have been used for
forecasting intermittent demand in one of the categories of a business that operates in
e-trade sector. Afterwards, performance of each method has been compared using
appropriate accuracy measures. When the results are examined, it can be seen that the
best performance is been delivered by Self Organising Maps which is an artifical
neural network model and Multilayer Perceptors which has a very close value to Self

Organising Maps.

Key Words: Intermittent Demand, Machine Learning, Artificial Neural Networks



ONSOZ

Bu tez calismasinda Basit Ustel Diizeltme, Croston ydntemi ve modifikasyonlari,
Destek Vektor Makineleri ve bir yapay sinir ag1 modeli olan Cok Katmanli
Algilayicilar ve Oz Orgiitlemeli Harita Aglar1 yontemlerinin aralikli talep tahmini igin
bir e-ticaret sitesindeki verilerle uygulanabilirlikleri arastirilmis ve gosterdikleri

performanslar karsilastirilmistir.

Tez caligmasinin teorik kisminda sirasiyla aralikli talep tahmini, makine 6grenmesi,
Destek Vektor Makineleri ve Yapay Sinir Aglart konularina yer verilmistir. Uygulama
kisminda ise e-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin satis yaptigi bir
kategorideki aralikl1 talep yapisina sahip iiriinleri icin Basit Ustel Diizeltme, Croston
yontemi ve modifikasyonlari, Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanli Algilayicilar
ve Oz Orgiitlemeli Harita Aglari yontemleri ile talep tahmini yapilmis ve
performanslar1 ol¢iilmiistiir. Yapilan karsilastirilma sonucunda en iyi performansi
saglayan ilk iki yontemin Oz Orgiitlemeli Harita Aglar1 ve Cok Katmanh Algilayicilar

yontemlerinin oldugu goriilmiistiir.

Doktora egitimim ve tez ¢alismam boyunca gostermis oldugu her tiirli destek ve
yardimdan dolay1 ¢ok degerli damigmanim Prof. Dr. Necdet Ozgakar, Prof. Dr. Alp
Baray, Yrd. Dog¢ Dr. Birgiil Kiiciik Cirpin ve Yrd. Dog¢ Dr. Tuncay Ozcan’a

tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica caligmamda kullandigim yontemlerle ilgili kodlarin yazilma siiresinde
gostermis olduklart destekten otiirii Dr. Etem Deniz ve Velican Kiipeli’ye tesekkiir

ederim.

Son olarak bu zorlu siiregte varliklarini her zaman yanimda hissettiren sevgili aileme,

esim Giirhan Saatgioglu’na ve ogullarim Kaan ve Ozan’a ¢ok tesekkiir ediyorum.

Derya Saat¢ioglu
Istanbul, Subat 2016

\Y



ICINDEKILER

[0 Y 2SSOSR iii
A B S T R A T ettt e e e e e e e e e e e e e e e eenareeerenas v
ONSOZ ...ttt ettt ettt ettt Vv
TABLOLAR LISTESI ..o ootoooeeeeeeeeeeeeeeeeeeet et Xi
SEKILLER LISTESI ..ottt Xii
KISALTMALAR LISTESI .....coooiioieoeeoeee oottt Xiv
S (S WY AN Y AR AR 1
BIRINCI BOLUM
ARALIKLI TALEP YAPISINA SAHIP URUNLERIN TALEP
TAHMINI

1.1 Talep TaRMINT oo 3
1.1.1 Tahmin Sistemindeki Yedi AdIm.....coueoeieeeeeieeeee e 4
1.1.2  Tahminin Karakteristik OZelKIETT c....vovvevereereereeeeeeeeeeeeereeeeeeeeseseeseesens 4
1.1.3  Iyi Bir Tahminin UnSUIIArt ........cccoeevrviverireieiereiseesesssee e 5
1.1.4 Tahmin YONTEMIETT ..coouniieeee oot 5
1.1.4.1  Kalitatif YONTEMIET . .oeeeeeeeeeeee e 5
1.1.4.2 Kantitatif YONTEMIETT ..o ee it 7
1.2 Talep Sekillerinin Simflandirilmasi ...............cccoooiiviiniineni i 7
1.3 Aralikli Talebin TamImL.........cooooiriiniiiiieeeiiieeee et e e e e eeees 11
1.4 Aralikh Talep Tahmininde Kullamilan Yontemler .................c.....c.ococ.. 12
1.4.1 Basit Ustel Diizeltme Yontemi (SES) ......ccccovvveviiveicereiieeeecreieeneene, 12
1.4.2 Hareketli Ortalamalar YONEIMI «.eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 13
1.4.3  CroStOn YOINEEIM .. coveeeeeruneseeeeeeeeeeeeee e e e et eeeeeeeeeseeeeeseeesstasseeeeeseesnnnns 14
1.4.4 Croston Yonteminin Modifikasyonlar1 ve Karsilastirmalari.................. 16

1.4.5 Aralikli Talep Tahmininde Kullanilan Diger Yontem ve Algoritmalar. 20
1.5 Tahmin Dogrulugunun OIgHmii .............ccc.ccovvevieveiiiireicece e, 21

Vi



1.5.1 Ortalama Hatalarin Karesi (MSE) ..........cccooiiiiiiniiiineeeeee,
1.5.2 Ortalama Mutlak Sapma (MAD) .......cccoriiiiiieieee e
1.5.3 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ......ccccoooiiiiiiiiiiiiie e,
1.5.4 Ortalama Hata Kareleri Karekokii (RMSE) ........cccoovviieviiieiieiecienn,
1.5.5 Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE)........cccccevvivnrininnen,
1.5.6 Ortalama Mutlak Sapmanin Geometrik Ortalamasi (GMAMAD).........
1.5.7 En lyi Yiizde Orant (PB) .....ccccceeueerereieeeeee e,
1.5.8 Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE).......ccccceevvvieerereieeccreieeneenn,

2.1
2.2
2.3
2.4

IKINCI BOLUM
MAKINE OGRENMESI
Makine Ogrenmesinin TANIMI.................c...cccooovvrvrveereceereeeeesesiesee e,
Makine Ogrenmesinin Amaci ve Onemi.................c..cccooevveervcrerereirennnn.
Makine Ogrenmesi Uygulama Alanlar...............cccooevevniericrercrecnennnn.

Makine Ogrenme ProblemIeri..........c..cccovevovueireieeeiieeeieeeeseeese e,

2.4.1  SINtflandirma .......coooeeiiieiiniii s
2.4.2 REQIESYON ..ottt ettt ettt ettt ba e aaee s
2.4.3  SITAlAMA .....eiiiiiii s
244 KUMEICIME. ...c.uiiiiiieiiieiieesiie ettt enes

2.45 Boyut INdirgeme .........ccccvvviiuiviieiiiicee e,

2.5

Makine Ogrenme Tipleri...............cccocovieviirieiiinieece e,

2.5.1 Denetimli OFrenme ..........ccoviveviiriverireiieeeese et

2.5.2 Denetimsiz OFIENME ..........ovveviviiiirirereieieeeiese e,

2.5.3  Yar1 Denetimli OFIenme .........ccccovvvirereveriiiceiieieeieeceee e,
2.5.4  Transdiktif OFIEeNME. ........cccviveviiriveiireisieieee e

2.5.5 Takviyeli OFIENME.......ccccviviveriirireiiieieieieieie e,
2.5.6  AKtE OBIENME.......ocviviveiiiceeicieieieeee et

2.5.7  Ceviimigi OFIENME ....c.cveveveveeeeeeeeeeeieteteteie ettt ettt see,

UCUNCU BOLUM
DESTEK VEKTOR MAKINELERI

3.1 Destek Vektor MaKinesi TANIMI.............vuoviiiiiiiiieiiiei e eeeeeeeeeie e e e eeeseennns

vii



3.2 Istatiksel Ogrenme Teorisi (Vapnik - Chervonenkis Teorisi)................. 52

3.2.1 Deneysel Risk MiNIMIZaSYONU .......cccviiriirriiiie e 54
3.2.2 VO BOYULU....eviiiiiii ettt 55
3.2.3  Yapisal Risk MIinIimiZasyonU ...........ccveiiuiieiiieniiiennieesnieessiieesinessieeens 58
3.3 Smmflandirma Icin Destek Vektor Makineleri....................cccocooevevevnnnne. 59
3.3.1 ki Smifli Problemler igin Destek Vektdr Makineleri...........c.co.ovvenne.n 60
3.3.1.1 Enlyi Ayiran Hiper DUZIEM .........ccovvvvveviririeiieeeeeeeeeeees 60
3.3.1.2  Dogrusal Ayrilabilir Sert Kenarli Destek Vektor Makineleri........ 61
3.3.1.3 Dogrusal Ayrilamaz Yumusak Kenarli Destek Vektor Makineleri64
3.3.14  Kernel YONtemICTi......ccueiviiiiiiiiiiiiie it 67
3.3.1.4.1 Cekirdek (Kernel) Hilesi ve Mercer Kosulu..........c.cccccvvvvinnnn 68
3.3.1.4.2 Kernel Fonksiyon Cesitleri ........cccoviriiiiiiiiieniiniic e 70
3.3.2 Cok Sinifl1 Problemler Igin Destek Vektdr Makineleti..............c..c....... 71
3.4 Regresyon icin Destek Vektor Makineleri..............c.ccocooooviiniiiciicnenn, 73
3.5 Karesel Programlama Problemlerinin Coziimiinde Kullanilan
Algoritmik Yaklasimlar..............cccoooiiiii 76
3.5.1 Chunking ve Osuna AlZOritmast .........ccevereriririeiiene e 77
3.5.2 Ardisik Minimal Optimizasyon Yontemi (SMO)........ccccevvvviiiiieniinenne 78
3.6 Destek Vektor Makineleri Avantaj ve Dezavantajlari ........................... 81

DORDUNCU BOLUM

YAPAY SINIR AGLARI
4.1 Yapay Sinir Aglar1 Tammmi ve Kullanmim Alanlary ... 84
4.2 Yapay Sinir Aglarimin Tarihi Gelisimi .................cccooooiiiii 85
4.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Ana Ogeleri..............c.ccccocvierinnnnne, 88
4.3.1 Biyolojik Sinir HUCTESI......cccciiiiiiiiiiiiiiicc e 88
4.3.2 Yapay Sinit HUCTEST ...vovviiieeiiiiiiieiii e 89
4.3.3 Yapay Sinir AZlarinin YapiSl.....cocereerereeneniienienieereseesie e 92
4.4 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallari...................c............ 93
4.5 Yapay Sinir Ag1 Mimarilerinin Simiflandirilmasi...............ccccooeiiinn, 95
4.6 Tek Katmanl AlHayicIlar.............cccooiiiiiiiiiiiiiieeee e 96
4.6.1  PeICEPIION .....eeuiiiiiiie ettt 97



4.6.2 XOR Problemi oo 99

4.6.3 ADALINE/MADALINE Modelleri.........ccccooviiiiiiiiiiiiiniceecen 100
4.7 Cok Katmanl AlgIlayicllar ..............ccccoviiiiiiiniiiinii e 101
4.7.1 Geriye Yayllim AlOTitmast ......cccuveiivieiiiieniiiieniieesiiie s siee s 103
4.7.2 Tleri ve Geri HeSapIama...........cccuvvueveiiueviiiieiieeeseee et 104
4.8 Yapay Sinir Aglarinda Dikkat Edilmesi Gereken Konular .................. 106
4.8.1 Veri Taban Biiyiikligii ve BOlGmlenmesi........cccovevvereiicrinereeseennan, 106
4.8.2 Girdi ve Cikt1larin GOSIETIMI......cuvieiiieieiiieeiiiesiiee e 108
4.8.3 Agdaki Ik Agirliklarin Belitlenmesi...........cooovvevevcreriicrericeeisseieenens 109
4.8.4 Ogrenme ve Momentum KatSAYISI.........ccoeeuevireveriererseenresesesssesesenens 109
4.8.5 Yakimsama ve Yerel MiNiMUM .......cccoviiiiiiniiniiniiene s 110
4.8.6  AKEVASYON ISIEVI.....cviviieirireieiiiccieiee et 110
4.8.7 Gizli Katmanlarin BayGkIGZi ........cooovveiiiiiiiicce 111
4.8.8 AZIN EFItIIMEST....cccvviiiiiiiiiiiciiciisese e 111
4.8.9 Verilerin OlgeKlendirilmesi ...........cvovevevevieeeieirieieseeeeieeesssesesesesesseesesees 112
4.8.10 Genelleme, Asir1 Egitim ve Egitimi Durdurma Zamant ...................... 113
4.9 Ozorgiitlemeli Harita Aglar (Self Organizing Maps)...............c........... 115
4.9.1 Ozorgiitlemeli Harita AZlarinin Yapisi .......cccoeveeeveversiieerererersneserenans 115
4.9.2 Ozorgiitlemeli Harita Aglarinm Bitilmesi ........coovvevvvvcverireiiicreinnnns 117
4.9.3 Ozorgiitlemeli Harita Aglarinim Algoritmasi..........ccevvreverirerrrerernnens 118
BESINCI BOLUM
UYGULAMA

5.1 Uygulamanin Amaci ve Kapsami ..............ccccoooiiiiiiiini e 123
5.2 Veri Setinin Hazirlanmasi..............ccccoooiiiiiiiiniine e 123
5.3 Aralikh Talebin Stmflandirilmasi .............cccocooiiiiiiiii 124
5.4  Veri Analizi ve BUlQUIAK .........ccooiiiii e 125
5.4.1 Basit Ustel Diizeltme YONtemi..........ccceevveeeverererieirerereriseceesesenenenn, 126
5.4.2  Croston YONTEM ....cccvveiiiiiiiiiiiiieiieie e 128
5.4.3 Croston Yonteminin Modifikasyonlart...........ccoocovveiiiiniiiiniiieennen, 131
5.43.1 Syntetos & Boylan Modifikasyonu............cccceeeiiienienininnienninnnn, 131
5.43.2 Leven & Segerstedt Modifikasyonu ..........cccocevereniininieninnienn,s 133



5.4.4 Destek Vektor Makinesi YONTEMI ... .cocevveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eee e 136

5.45 Cok Katmanli Algilayicilar YONtemi ........cccoevvvviiieiiiiiiiciiccseen, 139
5.4.6 SOM AGIart YONEEIMI ..c.ceeviiueeiiieiisiiesieeie et 142

5.5 Aralikh Talep Yapisina Sahip Uriinlerin Talep Tahmini I¢in Kullamlan
Yontemlerin Karstlastirtlmasl...........ccoccoooviiiiiiniinniccseeese e 151
SONUC VE ONERILER............cocooiiiiieeeeeeeeeeeeeeees e 157
KAYNAKG CA ... 160
OZGEMIS ..ottt 170



TABLOLAR LiSESI

Tablo 1 Varyans boliimleme fikrine dayali olarak talebin siniflandirilmasi.......... 9
Tablo 2 Standart 6l¢iilere gore en iyi tahmin yONtemi ........ccoevvevvereeieeseerieernenne 19
Tablo 3 SES yontemine gore gergeklesen ve tahmin edilen talep degerleri......128
Tablo 4 Croston yontemine gore gerceklesen ve tahmin edilen talep degerleri. 130

Tablo 5 Croston S&B yontemine gore gerceklesen ve tahmin edilen talep

41203 ¥ (S o 132
Tablo 6 Croston L&S yontemine gore gergeklesen ve tahmin edilen talep

4 [S1003 (S o PPN 134
Tablo 7 SES, Croston ve modifikasyonlari i¢in optimum alfa degerleri ........... 135
Tablo 8 DVM yontemine i¢in kullanilan parametreler .........cocoveviiivnvienennnnn, 137

Tablo 9 DVM yontemine gore gergeklesen ve tahmin edilen talep degerleri.... 138

Tablo 10 CKA yontemi i¢in kullanilan parametreler..........ccoovevvviernniveneenenn, 140
Tablo 11 CKA yontemine gore gergeklesen ve tahmin edilen talep degerleri... 141
Tablo 12 Som_randinit fonksiyonu i¢in kullanilan parametreler....................... 146
Tablo 13 Som_seqtrain fonksiyonu i¢in kullanilan parametreler....................... 146
Tablo 14 SOM aglarinda kullanilan parametreler ............cccoooviininiiiiiicinnen, 149
Tablo 15 SOM aglar1 yontemine gore gergeklesen ve tahmin edilen talep

41143 ¥ (S o SRR 150
Tablo 16 MSE olgiitiine gore yontemlerin karsilagtirilmast...........ccoccveeverveenenn. 151
Tablo 17 RMSE 6lgiitiine gore yontemlerin karsilastirilmasi ........c.occoeeverveeneen. 152
Tablo 18 MASE o6lgiitiine gore yontemlerin karsilagtirilmast............ccccceeveeneee. 153
Tablo 19 MAD dlgiitiine gore yontemlerin karsilagtirilmast..........ccoccceevereeennee. 154
Tablo 20 sMAPE 6lgiitiine goére yontemlerin kargilastirilmast ..........cccceeveneen. 155
Tablo 21 Tim olgiitlere gore yontemlerin karsilagtirtlmast ...........ccocveveieenenn. 156

Xi



SEKILLER LISESI

Sekil 1 Talep sekillerinin siniflandirtlmast........cooccveiiiiiiiiieiiiic e, 10
Sekil 2 Makine 6grenmesi ve siiflandirma ..........ccccceviiieiiiiie e, 29
Sekil 3 Smiflandirma probleminde karar siniflart .........ccccoovceiviiiiiiiciiien, 34
Sekil 4 K-ortalamalar yontemi 6rnek SONUGIATT ........cocvvviiiiiiiiiiiieieeee e 39
Sekil 5  Denetimli OFIENIME ....c.eeiuviiiiiiiiiiie e 43
Sekil 6  Denetimsiz OFTENIME .........ceerveeieeiieeiieeiiee et 44
Sekil 7 Yar1 denetimli OZIENME .........ccveiiiriviiiiiieiiiiese e 46
SeKil 8  Takviyeli OFIeNIME ......ccuveviiiiiiiiiiiiieiie et 49
Sekil 9  Ug noktanin bir diizlem ile par¢alanmasi ..........c.ccceevevevevererereerererenennnn, 55
Sekil 10 Dogrusal fonksiyon kiimesinin VC boyutu ..........cccocvviviiiiiniiiiiiinnnn, 56
Sekil 11 Siniis dalgasinin VC BOYULU ......cceeviiiiiiiiiiieiece e 57
Sekil 12 Iki sinifi ayiran hiper diizlemler ............c.coooeiveiiiiiiieeiecccee e, 60
Sekil 13 En iyi ayiran hiper dizlem...........ccociiiiiiiiiiiiii s 62
Sekil 14 ki boyutlu uzayda dogrusal ayrilamama durtmu ...............cccc.everrvrenenn. 65
Sekil 15 Kernel fFONKSIYONU ........ccooiiiiiiiiiiieiee e 68
Sekil 16 Bire tiim yonteminde siniflandirilamayan bolgeler.............cccoovennnne. 73
Sekil 17 & —duyarsiz kayip fonksiyonu .........ccccevviiiiiiiniiiic e 75
Sekil 18 Chunking, Osuna Algoritmasi ve ardisik minimal optimizasyon........... 81
Sekil 19 Biyolojik sinir hlICTEST .....cvvvviiiiiiiiiiicic e 89
SekKil 20 Yapay Sinir NUCTEST ....vvivvevieeiiiieiieeiesiee e 90
Sekil 21 Farkli aktivasyon 1SIEVIETi........ccvrririiiiiie i 91
Sekil 22 Bir yapay SINIT @81 OTNEGT «.veuvveruveireereieiiesee e 92
Sekil 23 Kara Kutu BENZEtiMi........cccveiiiiiieiic e 93
Sekil 24 Bir yapay sinir aginin ileri ve geri beslemeli topolojisi............ccceeneneee. 96
Sekil 25 Perceptron MOl .........cooiiiiiiiiie e 97
Sekil 26 Perceptron modeliyle yapilan siniflandirma...........cocevveiiniiiieiiicnnnn, 98
Sekil 27 XOR probleminin girdi ve ¢iktilart...........cocoeriieiiiiieiiiccc e 100



Sekil 28 ADALINE UnitesSinin yapIS ....c.ocveieerrireeiieiisieseeie e 101
Sekil 29 Cok katmanli algilayicilarin yapist........ccooveviiienieiiiiciici e, 102
Sekil 30 Egitim, test ve gecerlik alt kKimeleri.........cccovvveiiiiiiiiiiiiiie e, 107
Sekil 31 Egitimi durdurma zamani ..........c.cceevvvieiiiin e 114
Sekil 32 Ozorgiitlemeli harita aglarinda topoloji drnekleri ............c.coceveveeennnee, 116
Sekil 33 Ozorgiitlemeli harita aglarinin yapist ..........ccoevvcuerveerercreseerereseennnn, 117
Sekil 34 Topoloji fONKSIYONIArT ....ccveeiiiiiiiiii i 119
Sekil 35 Bir néronun topolojik komsuluk érnekleri .........cccovveiiiiiiiniiiiennns 120
Sekil 36 SOM aglart haritalama 61rnegi 1 .......cccooeviiiiiiiiiiicie e 121
Sekil 37 SOM aglart haritalama 61rnegi 2 .........ccoooveiieiinieniee e 121
Sekil 38 SOM aglari haritalama 01negi 3 .........ccoooveeiiiiiiieiie e 122
Sekil 39 Aralikli talebe sahip bir iirliniin talep zaman grafigi ............c.ccoceenenn 125
Sekil 40 Periyodik ilerleme mekanizmast ..........c.coovviiiiiniininiiincieee 126
Sekil 41 SES yontemine gore bir iiriiniin talep zaman grafigi...........c.cccceevennne. 127
Sekil 42 Croston yontemine gore bir {irliniin talep zaman grafigi...................... 130
Sekil 43 Croston S&B yOntemine gore bir iiriiniin talep zaman grafigi............. 132
Sekil 44 Croston L&S yontemine gore bir lirliniin talep zaman grafigi .............. 134
Sekil 45 DVM yontemine gore bir iirliniin talep zaman grafigi ...........cccoceeeeenn 138
SeKil 46 CKA MOdeli.......ccoiiiiiiiiiiiiiii i 140
Sekil 47 CKA yontemine gore bir iiriiniin talep zaman grafigi .............ccoceenee. 141
Sekil 48 Bir iiriin i¢in SOM aglar1 haritalama 6rnegi (baslangi¢ agirliklari) ..... 147
Sekil 49 17 dongiiden sonra bir {iriin i¢in SOM aglar1 haritalama 6rnegi .......... 147
Sekil 50 34 dongiiden sonra bir iiriin i¢in SOM aglari haritalama 6rnegi .......... 148
Sekil 51 50 dongiiden sonra bir iiriin i¢in SOM aglari haritalama 6rnegi .......... 148
Sekil 52 SOM aglar1 yontemine gore bir iiriiniin talep zaman grafigi................ 150
Sekil 53 MSE o6l¢iitiine gore yontemlerin karsilastirilma grafigi ..........c..oc...... 151
Sekil 54 RMSE olgiitiine gore yontemlerin karsilastirtlma grafigi..............c...... 152
Sekil 55 MASE 6l¢iitiine gore yontemlerin karsilastirilma grafigi .................... 153
Sekil 56 MAD olg¢iitiine gore yontemlerin karsilastirtlma grafigi ...................... 154
Sekil 57 sMAPE olgiitiine gore yontemlerin karsilagtirilma grafigi................... 155
Sekil 58 Tiim olgiitlere gore yontemlerin karsilastiriima grafigi...........cccoeennee 156

Xiii



ART
CFE
CKA
DVM
GMAMAD
KKT
L&S
MAD
MAPE
MASE
MSE
PB
RMSE
RBF
S&B
SES
sSMAPE
SMO
SOM
VC

VQTAM

KISALTMALAR LISTESI

: Adaftif Rezonans Teorisi

: Kiimiilatif Tahmin Hatas1

: Cok Katmanl1 Algilayicilar

: Destek Vektor Makineleri

: Ortalama Mutlak Sapmanin Geometrik Ortalamasi
: Karush — Kuhn — Tucker

: Leven ve Segerstedt

: Ortalama Mutlak Sapma

: Ortalama Mutlak Yiizde Hata

: Ortalama Mutlak Olcekli Hata

: Ortalama Hatalarin Karesi

: En lyi Yiizde Oranm

: Ortalama Hata Kareleri Karekokii

: Dairesel Tabanli / Gaussian Fonksiyonu
: Syntetos ve Boylan

: Basit Ustel Diizeltme

: Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata

: Ardisik Minimal Optimizasyon

: Oz Orgiitlemeli Haritalar

: Vapnik — Chervonenkis

: Vektor Nicemlenmis Gegici Cagrisimsal Bellek

Xiv



GIRIS

Rekabetin yogun olarak yasandigi giliniimiiz Pazar kosullarinda talep tahmini ve
planlama isletmeler agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Talep tahmini ve planlamanin
dogrulugu bir isletmenin basarisini dogrudan etkilemektedir. Dogru talep tahmini ile
miisteri memnuniyeti arttirilmakta, stok fazlaligi azaltilmakta, liretim ve satin alma
faaliyetleri daha etkili hale gelmekte, tasima faaliyetleri daha iyi organize edilmekte

ve bu sayede maliyetler de azaltilmaktadir.

Diizgiin bir talep yapisina sahip olan iiriinlerin talep tahmininde klasik talep tahmini
yontemleri basarili sonuglar vermektedir. Fakat rastgele gerceklesen, cogu zaman
periyodunda sifir talep géren aralikli talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmininde
bu yontemler basarisiz olmaktadir. Talep biiyiikliigiiniin ve seklinin degiskenligi, bu
tirtinlerin talep tahmin ve planlamasinin yapilmasini zorlastirmaktadir. Bu sebeple bu
calismada aralikli talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmini ve planlamasi i¢in klasik
yontemlerin disinda daha gelismis makine 6grenme yontemleri uygulanip, her bir

yontemin performansi olgiilerek karsilastirma yapilmistir.

Basit tstel diizeltme (SES), Croston yontemi ve modifikasyonlari, destek vektor
makineleri (DVM) ve bir yapay sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli algilayicilar (CKA)
ve 0Oz orgltlemeli harita (SOM) aglarinin aralikli talep tahmini igin

uygulanabilirliklerinin arastirildigi bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde talep tahmininden bahsedilerek aralikli talebin tanimi yapilmis ve
talep sekillerinin nasil siniflandirildiginin tizerinde durulmustur. Daha sonra aralikli
talep tahmininde kullanilan yontemler incelenip tahmin dogrulugunun saptanabilmesi

icin gerekli Olciitler anlatilmigtir.

Ikinci bolimde ise makine 6grenmesinin tanimi, amaci, &nemi ve uygulama
alanlarindan bahsedilerek makine Ogrenme problemleri ve tipleri iizerinde

durulmustur.



Istatiksel 6grenme teorisini temel alan DVM ise {igiincii boliimde incelenmistir. Bu
boliimde oncelikle istatiksel 6grenme teorisi, Vapnik—Chervonenkis (VC) boyutu,
deneysel risk minimizasyonu ve yapisal risk minimizasyonu gibi kavramlar
aciklanmistir. Daha sonra smiflandirma ve regresyon i¢cin DVM incelenmis olup

DVM’nin avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir.

Dordiincii boliimde yapay sinir aglarinin tanimi, kullanim alanlari, tarihsel gelisimi,
yapist ve ana Ogeleri iizerinde durularak yapay sinir agr modelleri anlatilmistir.
Bolimiin sonunda ise yapay sinir aglarinda dikkat edilmesi gereken konular

incelenerek SOM aglar1 hakkinda bilgi verilmistir.

Son boliimde ise tezin uygulama kismi yer almaktadir. Uygulama kisminda e-ticaret
sektorlinde faaliyet gosteren bir isletmenin aralikli talep yapisina sahip {iriinlerinin
talep tahmininde; SES, Croston yontemi ve modifikasyonlari, DVM ve bir yapay sinir
ag1 modeli olan CKA ve SOM aglar1 kullanilarak talep tahmini yapilmistir. Daha sonra
bu yontemlerin tahmin hatalar1 karsilastirilarak performanslari dl¢iilmiistiir. Elde
edilen sonuglar dogrultusunda aralikli talep yapisina sahip {riinlerinin talep

tahmininde hangi yontemin daha basarili oldugu saptanmistir.



BIRINCi BOLUM
ARALIKLI TALEP YAPISINA SAHIP URUNLERIN TALEP
TAHMINI

Bu béliimde oncelikle talep tahmininden bahsedilerek aralikli talebin tanimi yapilacak
ve talep sekillerinin nasil siiflandirildiginin iistiinde durulacaktir. Daha sonra aralikli
talep tahmininde kullanilan yontemler incelenip tahmin dogrulugunun saptanabilmesi

icin gerekli Olciitler anlatilacaktir.
1.1 Talep Tahmini

Tahminler, gelecekteki talep hakkinda bilgi edinilmesi agisindan bilgi sagladiklari i¢in
operasyon yonetimindeki karar siireglerinin temel girdisini olusturmaktadir.
Operasyon yonetiminin Oncelikli amaci arz ve talep arasindaki dengenin
saglanmasidir. Talebin karsilanmasinda kapasite ve arzin belirlenmesi i¢in talep
tahminin yapilmasi1 6nemli bir gerekliliktir. Operasyon bdliimii, personel ve ekipman
kararlarim1 verebilmek ve biitceyi hazirlayabilmek icin ne kadar kapasiteye ihtiyac
duyuldugunu bilmek ister. Ayni sekilde satin alma bolimi, kendi planlarin
yapabilmek i¢in tedarik¢ilerden ve tedarik zinciri ortaklarindan hangi miktarlarda

siparig vereceginin bilgisine ihtiya¢ duyar (Stevenson, 2009: 72).

Uretim ve tesis kapasite planlama ve koordinasyonu, dogru tahminlere gereksinim
duyar. Dogru tahmin ve sonuglar isletmeye kapasite ya da stokla ilgili pahali
degisikliklerle tepki vermek yerine, proaktif bir sekilde davranarak kaynaklarin

verimli bir sekilde kullanilmasini saglar (Bowersox & Closs, 1996: 223).

Tahminler bir organizasyon igerisinde operasyondaki karar ve faaliyetleri dogrudan
etkiledigi gibi; muhasebe, finans, insan kaynaklari, pazarlama ve yonetim bilgi
sistemleri boliimlerindeki karar ve faaliyetleri de dogrudan etkilemektedir. Bir bolim
icin alian kararlar diger boliimleri de ilgilendirmekte, bu sebeple etkilenen bdliimler

icin genel bir tahmin politikas1 izlenmelidir (Stevenson, 2009: 72).



Tahmin problemleri farkli boyutlara gore siniflandirilabilir. En yaygin olarak yapilan
siiflandirma zaman dilimine gore siniflandirilmasidir. Tahmin problemleri zaman
dilimine gore; kisa donemli, orta donemli ve uzun donemli tahminler olarak
ayrilmaktadir. Kisa donemli tahminler, glinlilk ve haftalik planlar1 igermekte olup
envanter yonetimi ve iiretim planlari i¢in gereklidir. Orta donemli tahminler, haftalik
ve aylik planlar seklinde olup iiriin gruplarinin satis paternlerini, ¢alisan gereksinim ve
bulunabilirliklerini ve kaynak gereksinimlerini icermektedir. Uzun donemli tahminler
ise, aylik ve yillik planlar olup bir isletmenin {iretim stratejisinin tamamini
etkilemektedir. Ornek vermek gerekirse, bir isletme eger ileriye doniik taleplerde
yiiksek oranda bir artis olacagini hesapliyorsa mevcut tesislerin yeni teknolojiler
kullanilarak yeni tesislere dontistiirmesi gerekir. Bu karar kapasite ihtiya¢larinin

belirlenmesinde verilmis uzun dénemli bir planlamadir (Nahmias, 2013: 55).
1.1.1 Tahmin Sistemindeki Yedi Adim

Tahmin sistemi asagidaki yedi adimi1 izlemektedir. Bu yedi adim bir tahmin sisteminin
baglatma, tasarim ve uygulamanin sistematik bir yolla ifade edilmesidir (Heizer &

Render, 2014: 142-143).

1) Tahminin kullanim alaninin belirlenmesi

2) Tahmin yapilacak iiriinlerin segilmesi

3) Tahmin yapilacak zaman diliminin belirlenmesi

4) Tahmin model ya da modellerinin se¢ilmesi

5) Tahmin yapabilmek igin gerekli olan verinin toplanmasi
6) Tahminin yapilmasi

7) Tahmin sonuglarinin saglanmasi ve gegerliliginin denetlenmesi
1.1.2 Tahminin Karakteristik Ozellikleri

Tahminler genellikle her zaman yanlistir. Iyi bir tahmin bile beklenen belli bir hata
pay1 igermektedir. Toplanmis birimlerle tahmin yapmak, birbirinden ayr1 tek tek

birimlerin tahmininden daha dogru sonuglar verir. Uzak zaman dilimi i¢in yapilan



tahminler daha fazla hatali sonug alinmasina sebep olur. Tahmin yontemi uygulanirken

bilinen bilgiler disarida tutulmamali, her bilgi dahil edilmelidir (Nahmias, 2013: 56).
1.1.3 liyi Bir Tahminin Unsurlar

Dogru bir tahminin yapilabilmesi i¢in asagidaki sartlarin mutlaka yerine getirilmesi

gerekir (Stevenson, 2009: 74).

e Tahmin zamaninda yapilmali, tahmini igeren bilgiye cevap verecek belli bir
zaman dilimini kapsamalidir.

e Tahmin kesin, hatasiz olmalidir.

e Tahmin giivenilir olmalidir.

e Tahmin anlamh birimlerle ifade edilebilir olmalidir.

e Tahmin yazili olmalidir.

e Tahmin yonteminin anlasilmasi ve kullanilmasi kolay olmalidir.

e Tahmin diisiik maliyetli olmalidar.
1.1.4 Tahmin Yontemleri

Tahmin problemlerinin ¢6ziimii i¢in iki genel yaklagim bulunmaktadir. Bunlar;
kantitatif ve kalitatif yaklagimlardir. Kantitatif tahminler, matematiksel modellerin bir
cesidi olup talebi tahmin edebilmek i¢in ge¢cmis verileri ve ilgili degiskenleri esas
almaktadir. Subjektif ya da kalitatif tahminler ise, bir tahmin yapilirken karar vericinin
sezgilerini, duygularini ve kisisel tecriibeleri gibi faktorleri de siirece dahil eder. Her
iki yaklasim da ayr1 ayr1 kullanildig gibi her iki yaklasgimin birlikte kullanilmasi da

miimkiindiir ve genellikle en verimli sonuglar1 verir (Heizer & Render, 2014: 143).

Bir yontemin uygulanabilirligini anlayabilmek i¢in; tahmin dogrulugu, tahmin zaman
dilimi, tahminin degeri, verinin bulunabilirligi, verinin sekli ve tahmini yapacak
kisinin deneyimleri gibi kriterlerin degerlendirilmesi gerekir. Her bir tahmin yontemi
hem kantitatif hem de kalitatif olarak bu alt1 kritere gore degerlendirilmelidir
(Bowersox vd., 2002: 264).



1.1.4.1 Kalitatif Yontemler

Kalitatif yontemler ¢alisanlarin deneyimlerini ve anketleri esas alan, bununla birlikte
basit matematik araglari da kullanarak farkli tahmin yontemleriyle de kombine
edilebilen yontemlerdir. Kalitatif yontemler genellikle ge¢mis verilerin yetersiz olmasi
durumunda uzun ve orta donemli tahminlerde kullanilirlar. Yeni bir iiriin ya da
hizmetin piyasaya siiriilmesi, bir iirliniin paketinin degismesi ya da gelecek talep
seklinin politik ya da teknolojik nedenlerden dolayi etkilenmesi durumlart 6rnek

verilebilir (Ghiani vd., 2004: 28).

En yaygin kullanilan kalitatif yontemler asagida yer almaktadir (Heizer & Render,
2014: 143-144).

Yonetici Diisiince Kurulu: Ust diizey uzmanlar ve ydneticilerin olusturdugu bir
grubun goriisleri dogrultusunda, istatiksel modellerin de dahil edilmesiyle talep

tahmini gerceklestirilir.

Delphi Yontemi: Delhi yonteminde; karar vericiler, personel ve yanitlayicilar olmak
tizere ¢ tip katilimer vardir. Karar vericiler, genellikle asil tahmini yapacak 5 ya da
10 kisilik bir uzman grubundan olusmaktadir. Calisan personel ise anket ve anket
sonuglarin1 hazirlayarak, dagitarak, toplayarak ve Ozetleyerek karar vericilere
yardimci olurlar. Yanitlayicilar, farkli yerlesim bolgelerinde bulunan ve kararlaria
deger verilen insan gruplarindan olusur. Bu grup, tahmin yapmadan once karar

vericilere onemli verilerin teminini saglarlar.

Satis Giicii Karmasi: Bu yontemde her satisci1 kendi satis bolgesinde yapilacak
satiglar1 tahmin eder. Bu tahminler daha sonra gdzden gegirilerek gercege uygun olup
olmadig1 degerlendirilir. Toplam talebe ulagabilmek icin her bdlgenin talebi

birlestirilir.

Miisteri Anketleri: Bu yontemde mevcut ve potansiyel miisterilerden gelecek satin
alma planlaryla ilgili bilgiler istenir. Miisterilerden alinacak bu bilgiler sadece talep
tahmininin yapilmasina degil ayni zamanda yeni iriinler i¢in iriin tasarim ve

planlamanin da gelistirilmesine yardimci olur.



1.1.4.2 Kantitatif Yontemler

Kantitatif yontemler, ge¢mise ait yeterli talep bilgisinin oldugu durumlarda kullanilan
yontemlerdir. Kantitatif yontemler; nedensel yontemler, zaman serileri yontemleri ve

yapay zeka yontemleri olmak tizere {i¢ grupta incelemektedir (Ghiani vd., 2004: 29).

Nedensel Yontemler: Regresyon, ekonometrik modeller, girdi-¢ikti modelleri, yasam
cevrimi analizleri ve bilgisayar simiilasyon modellerini i¢eren bu yaklasimda gelecek
talebin, degiskenlerin mevcut ya da gegmis verilerine bagli oldugu hipotezi esas

alinmaktadir.

Zaman Serileri Yontemleri: Zaman serileri yontemleri, ge¢mise ait net ve degismez
satig verilerinin ve trendin oldugu durumlarda kullanilan istatistiksel yontemlerdir
(Bowersox vd., 2002: 265). Gelecege yonelik tahmin yapilirken ge¢mise ait verilerin
degerlendirilmesinde, ge¢mise ait zaman serilerinin  davramiglari  ayri
degerlendirilmelidir. Zaman serilerini sekillendiren bilesenler; trend, mevsimsellik,
cevrim ve rastlantisalliktir. Box-Jenkins yontemi, hareketli ortalamalar, basit iistel

diizeltme ve trend analizi zaman serileri yontemlerindendir.

Yapay Zeka Yontemleri: Insan beyninin 6zelligi olan 6grenme vasitasiyla yeni
bilgiler iiretebilme becerisini otomatik bilgisayarlarla gerceklestiren yontemlerdir.
Ornek olarak genetik algoritmalar, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari

gosterilebilir. (Oztemel, 2012: 29)
1.2 Talep Sekillerinin Siniflandirilmasi

Belirli bir iiriin i¢in kullanilan talep tahmin yonteminin dogrulugu, o iiriine ait gegmis
talep verilerinin 6zelliklerinin bilinmesine baglidir. Bu sebeple talep zaman serileri, en
iyi talep tahmin yonteminin uygulanmasi i¢in birkag farkli sinifa ayrilirlar (Kostenko
& Hyndman, 2006: 1256).

[k olarak Williams (1984) talep sekillerinin siniflandirilmasiyla ilgili olarak varyans
béliimleme fikrine dayali bir metod gelistirmistir. Bu metotta tedarik zamani siiresince

talebin varyansi, onun rastgele pargalarina ayrilmaktadir. Bu siniflandirmanin amaci,



¢ikan smiflandirma sonuglarina goére en uygun talep tahmin ve stok kontrol

yontemlerinin belirlenmesidir (Syntetos vd., 2005: 496).

Talebin varyansmin ayrildigi rastgele parcalar asagidaki sekildedir. Bu pargalar
birbirinden bagimsiz ve ratsgele olarak dagildig: diisiiniilmektedir (Babiloni vd., 2010:
116).

1. Ardisik birimler halinde gelen siparislerin sayisi, ortalama (n) ve varyans
var(n) ile
2. Siparislerin biiytlikliigii, ortalama (x) ve varyans var(x) ile

3. Tedarik siiresi, ortalama (L) ve varyans var(L) ile

Williams tedarik siiresince gergeklesen talebin varyansinin (DDLT), 1.1 numarali
denklemdeki sekilde bolindigiinii 6ne siirmektedir. 1.2 numarali denklemde ise
degiskenlik / varyasyon (CV ) katsayisi yer almaktadir (Babiloni vd., 2010: 117).

var(DDLT) = x%Lvar(n) + nLvar(x) + n®x?var(L) (1.1)
CVeppr = Lny Lxy cp2 (1.2)
DDLT = L L :

Williams (1984) tarafindan farkli siniftaki tirtinlerin stok kontrol politikalarina ve talep
tahmin yontemlerine gore talep sekillerinin siniflandirilmasi iizerine yapilan ¢alisma
Eaves ve Kingsman (2004) tarafindan revize edilerek gelistirilmistir (Kostenko &
Hyndman, 2006: 1256).

Tablo 1’de hem Williams hem de Eaves ve Kingsman tarafindan yapilan siniflandirma

yer almaktadir.

Bir diger yaklasim ise Syntetos ve digerleri tarafindan (2005) tarafindan
gelistirilmistir. Yapmis olduklar1 siniflandirmada belli varsayimlar altinda basit tistel
diizeltme ve fistel agirliklandirmali hareketli ortalama tahmin yontemlerinin hata
karelerinin ortalamalarin1 (MSE) esas almiglardir. Croston (1972) yontemi ve Syntetos
& Boylan (1999) tarafindan gelistirilen ve yakinlastirma yontemi adi verilen

yontemlerle karsilagtirma yapmuiglardir.



Tablo 1 - Varyans Boliimleme Fikrine Dayal Olarak Talebin Simiflandirilmasi
Kaynak: Babiloni, E., Cardos, M., Albarracin, J. M. ve Palmer, M. E., “Demand Categorisation,
Forecasting And Inventory Control For Intermittent Demand”, South African Journal of Industrial
Engineering, C: 21, No: 2, 2010, p.117

CV2ppir Talebin Siiflandirilmasi
L L cv=y Eaves ve Kingsman
Williams (1984) (2004)
Diisiik Diisiik Diizgiin Diizgiin
Diisiik Yiiksek Diizgiin Diizgiin olmayan
Yiiksek | Diisiik Yavas hareket eden Yavas hareket eden
Yiiksek | Yiiksek | Diisiik | Aralikli Orta aralikli
Yiiksek | Yiiksek | Yiiksek | Aralikli Yiiksek aralikli

Syntetos ve digerleri (2005) talep sekillerini; degisken talep, diizgiin talep, diizgiin
olmayan talep ve aralikli talep olmak iizere dort kategoride siniflandirmislardir. Bu
siiflandirma iki parametre esas alinarak yapilmistir. Bu parametreler; p (talebin
siklig1) ve CV? (talep biiyiikliigiiniin degiskenlik / varyasyon katsayisinin karesi)
parametreleridir (Kostenko & Hyndman, 2006: 1256).

Yapilan bu smiflandirmanin tanimlart asagida yer almaktadir (Ghobbar & Friend,
2002: 227) :

Degisken Talep: Biiyiik oOlciide tutarsiz gerceklesen, tutarsizlifin birim zamanda
gerceklesen talepten daha ¢ok talep biiytikliigline bagl olan talep.

Diizgiin Talep: Rastgele gergeklesen ve belli zaman araliklarinda talebin sifir oldugu

taleptir. Talep kiiclik miktarlarda gergeklesir.

Diizgiin Olmayan Talep: Rastgele gerceklesen ve ¢ogu zaman diliminde talep
miktarinin sifir oldugu taleptir. Talep gergeklestiginde ise yliksek oranda degiskenlik

s6z konusudur.

Aralikh Talep: Rastgele gerceklesen ve ¢ogu zaman diliminde talep miktarinin sifir
oldugu taleptir. Talep gerceklestiginde ise yliksek oranda degiskenlik s6z konusu
degildir.




Sekil 1 - Talep Sekillerinin Siniflandirilmasi

Kaynak: Syntetos, A. A. Boylan, J. E. ve Croston, J. D., “On The Categorization Of Demand
Patterns”, Journal of the Operational Research Society, C: 56, No: 5, 2005, p. 500

P=1.32

Diizgiin
Degisken | Olmayan
Talep Talep

CV?=0.49

Diizgiin Aralikli
Talep Talep

Syntetos ve digerleri tarafindan (2005) tarafindan gelistirilen siniflandirmada esik
degerler p = 1.32 ve CV? = 0.49 olarak belirlenmistir.

P < X, CV? <y durumu, talebi ¢ok aralikli ve degisken olmayan stok birimleri igin

Olciilmiistiir. ( 6rnek olarak hizli hareket eden pargalar)

P > X, CV? <y durumu, yavas hareket eden ya da siirekli/genellikle aralikli talep
yapisina sahip ve talep biiyiikliiklerinde yiiksek degisikliklerin olmadigi stok birimleri

i¢in Ol¢lilmiistiir.
P > X, CV? >y durumu, talebi diizgiin olmayan stok birimleri i¢in 6lgiilmiistiir.

P < X, CV? >y durumu, talebi degisken fakat ¢ok aralikli olmayan stok birimleri i¢in

Olclilmiistiir.

Tiim bu durumlar i¢in x esik degeri p = 1.32 olarak belirlenen talepler arasindaki
siirenin ortalamasini, y ise esik degeri CV? = 0.49 olarak belirlenen talep
biyiikliginiin degiskenlik / varyasyon katsayisinin karesini ifade etmektedir
(Ghobbar & Friend, 2003: 2105).
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1.3 Aralikhh Talebin Tanimi

Aralikli talep literatiirde tahmin edilmesi zor olan talep senaryolarindan biri olarak
goriilmektedir (Varghese & Rossetti, 2008: 864). Yavas hareket eden 6zelliklerinden
dolayi aralikli talebe sahip tiriinler titkenme riskiyle karsi karsiyadirlar. Bu durum bir
organizasyonun operasyonlari iizerinde Onemli bir etkiye neden olmaktadir

(Kourentzes, 2013: 198).

Croston (1972) aralikli talep zaman serilerinin klasik zaman serilerinden farklilik
gosteren ve birden ¢ok zaman diliminde talebin sifir oldugu durumdur seklinde

tanimlamistir.

Johnston & Boylan (1996) sifirdan farkli olarak gerceklesen talebin zaman
araliklarinin ortalamasinin, envanter gozden gecirme periyodundan 1.25 kat daha

biiyiik olmasi durumunda talebin aralikli oldugunu ortaya koymustur.

Silver ve digerleri (1998) aralikli talebi, seyrek olarak gerceklesen ardisik islemlerin
arasindaki ortalama zaman birim zaman periyodunun sonraki tahmin giincelleme

araligindan ciddi oranda fazladir seklinde tanimlamastir.

Sytntetos & Boylan (2001) aralikli talep igin, rastgele gerceklesen ve ¢ogu zaman
diliminde talebin sifir oldugu taleptir seklinde tanimlamistir. Talep gerceklestiginde
ise talep miktar1 arada sirada bir birimden fazladir. Aralikli talep iiretim ve tedarik
slireglerinde talep tahmini ve stok kontrolle ilgili olarak ©nemli problemler
yaratmaktadir. Talep biiyiikliigliniin degiskenligi kadar talep seklinin degiskenligi de

aralikli talebin tahmin edilmesini zorlastirmaktadir.

Smart (2003) bir talep serisinin en az %30’unda talebin sifir olmasini, US donanmasi
stoktan sorumlu yoneticiler ise talep serisinin %60-70 oranina esit ya da daha az olarak

talebin sifirdan farkli olmasini aralikli talep olarak tanimlamaktadirlar.

Johnston ve digerleri (2003) aralikli talebe sahip iriinlerini toplam stok degerinin
%60’m1 olusturdugunu ve genellikle havacilik, otomotiv, askerlik ve bilgi islem

sektoriinde rastlandigini 6ne siirmiiglerdir.
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Willemain ve digerleri ( 2004) agir makineler, yedek pargalar, ucak servis parcalari
elektronik ve denizcilik yedek parcalariyla aralikli taleple ilgili olarak caligmalar
yapmis yine Sytntetos & Boylan (2005) otomotiv yedek pargalardaki talep araliliklig
tizerine calismistir. Ghobbar & Friend (2002) talebi aralikli gergeklesen yiiksek degerli
ucak bakim parcalar ile ilgili caligmistir.

1.4 Arahikh Talep Tahmininde Kullanilan Yontemler

Aralikl1 talebe sahip tirtinlerin talep tahmininde pratikte genellikle basit tistel diizeltme
ve hareketli ortalama gibi tahmin yontemleri kullanilmaktadir. Fakat bu basit klasik
talep tahmin yontemleri, ¢ogu zaman diliminde talebin sifir olmasindan dolayi aralikli

talep senaryolarinda elverissiz kalmaktadir (Varghese & Rossetti, 2008,: 865).

Bununla birlikte, aralikli talebe sahip iiriinlerin talep tahmininde kullanilan herkesce
kabul edilen bir diger yontem de Croston (1972) tarafindan gelistirilmis ve literatiirde

Croston yontemi olarak yer almaktadir.

Sytntetos & Boylan (2001) ve daha sonra Leven & Segerstedt (2004) Croston
metodunda bir takim diizeltmeler yaparak Croston metodunun farkli varyasyonlarini
ortaya koymuslardir. Aralikli talebe sahip tiriinlerin talep tahmininde destek vektor
makinesi ve yapay sinir aglar1 gibi yeni yontemlerin de uygulandigi caligmalar

literatiirde yer almaktadir.
1.4.1 Basit Ustel Diizeltme Yontemi (SES)

Basit tiistel diizeltme yontemi kisa donemli talep tahmininde en yaygin olarak
kullanilan istatiksel yontemlerden biridir. Bu yontem uygulamasi ve anlasilmasi kolay

olan, ¢ok yonlii agirliklandirilmig ortalama yontemidir (Silver vd., 1998: 89).

Her yeni tahmin, bir 6nceki tahmin ile tahminin ve gergeklesen degerin arasindaki
farkin yiizdesinin toplamina esittir. Asagidaki sekilde gostermek miimkiindiir

(Stevenson, 2009: 83-84) :

Bir sonraki tahmin =Bir 6nceki tahmin + o« (Gergeklesen—Bir 6nceki tahmin)  (1.3)
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1.3 numarali denklemde yer alan (Gergeklesen — Bir dnceki tahmin) boliimii tahmin
hatasini temsil etmektedir. < degeri ise diizeltme katsayisidir ve O ile 1 arasinda bir
deger almaktadir. Diizeltme katsayis1 ge¢mis verilerin etkisini diizene sokmaktadir.
Diisiik bir degere sahip olan diizeltme katsayis1 ge¢mis verilerin {izerinde durulmasini
saglayarak daha c¢ok sabit talep i¢in uygundur, fakat sistematik degisikliklere karsi
hizli tepki verilememesine neden olacaktir. Yiiksek bir degere sahip olan diizeltme
katsayis1 ise en son yapilan gozlemlerin {izerinde durulmasini saglayarak talep

degistiginde hizli tepki verilmesi gereken durumlar i¢in uygundur (Wallstrom &

Segerstedt, 2010: 626).

Ozetlenecek olursa:

Fp = Fq +%x(Di-y — Frq) (1.4)
F; =tdonemi i¢in tahmin

F;_, = bir 6nceki donem i¢in tahmin (t-1 donemi i¢in)

« = diizeltme faktorii

D,_1 = bir dnceki donem i¢in gerceklesen talep

Yiiksek hacme sahip iirlinlerin talep tahmininde basit iistel diizeltme yontemi basarili
sonuglar verirken diisitk hacme sahip, aralikli talebin s6z konusu oldugu durumlarda

bu yontem basarili sonuglar vermemektedir (Snyder vd., 2012: 486).

1.4.2 Hareketli Ortalamalar Yontemi

Basit ve yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri de haraketli ortalamalar
yontemidir. Bu yontemde n kadar donemin basit aritmetik ortalamasi alinarak
hesaplama yapilir (Nahmias, 2013: 64). Hareketli ortalamalar yontemiyle tahmin
yapilirken gecmiste gerceklesen gercek degerler kullanilir ve asagidaki denklemle
hesaplama yapilir (Stevenson, 2009: 81).
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n
1 Ay ++ Ay + Apl
F, = MA, :(_>2At—i _ At-n nt 2 t-1 (15)

F; =tdonemi i¢in tahmin

MA,, =n donemin hareketli ortalamasi

A;_1 = t-1 donemi icin gergeklesen talep

n = hareketli ortalamada kullanilan dénem sayisi

Basit iistel diizeltme yontemi de hareketli ortalamalar yontemi de aralikli talebin
dogasinda yer alan talep biiyilikliigii ve talep olasiligi gibi iki faktérii goz ardi
ettiginden dolay1 bu talep tiirliniin tahmininde yeterli olmamaktadir (Teunter vd.,
2011: 606).

1.4.3 Croston Yontemi

Aralikl talep yapisina sahip iirlinlerin talep tahmini i¢in kullanilan klasik yontem
Croston (1972) tarafindan gelistirilmis ve Rao (1973) tarafindan cebirsel bir yontemle
diizeltilmigtir. Croston yontemi iki farkli tistel diizeltme tahminini kullanmaktadir.
Bunlardan biri talep biiytikliigli digeri ise talebin sifir olmadigi durumlar arasindaki
zaman araliklaridir. Croston talebin normal dagildigini, talepler arasinda gerceklesen
siirenin ise Bernoulli dagilimina uygun olarak dagildigin1 varsaymaktadir ve iki siireg

de birbirinden bagimsizdir.

Tahminler sadece talep meydana geldiginde giincellenir. Bundan dolayr Croston
yontemi talebin her donemde gerceklesmesi durumunda klasik iistel diizeltme
yontemiyle aynidir. Croston yonteminde varyans basit listel diizeltme yontemindeki

varyanstan daha diisiiktiir (Babiloni vd., 2010: 120).

Croston tarafindan aralikli talep yapisina sahip triinler icin gelistirilen yontemin

algoritmasi asagidaki sekildedir (Croston, 1972: 302) :

YVt =Xt (Z_n—l + en) (1.6)
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t = zaman araliklarinin gézden geg¢irilmesi

71 = talebin sifir olmadig1 donemlerin sayilari

x= Bernoulli dagilimina gore talebin gerceklesme olasiligi (1/p)

Y= t donemi i¢in tahmin

Zy- ortalama ( u)ve standart sapma (o) ile talep miktarinin sifir olmayan gozlemleri
e,= tahmincinin hatasi

p = gelisler arasindaki siirenin ortalamasi

q = talepler arasindaki siire (p ortalamayla geometrik dagilima uygun dagilir.)

Bernoulli dagilimina gore:

1, olastlik (1/p)
o= { 0, olasiik (1—-1/p) (L.7)
E[(xl-_ 1/p) (xj i 1/p)] =0  herij, i#]j (1.8)

Z, strecin talep miktarmin sifir olmayan gozlemleridir ve iistel agirlikli hareketli

ortalama (EWMA) ile dagildig1 varsayilir.

Zy=Zy1 (D) + ey (1.9
Zy1 (D) = AZ(1 -z, (1.10)
j—1

X; Ve zy birbirlerinden bagimsizdir ve A gegmis verilere gore tahmin edilir. e,

bagimsizdir ve sifir ortalamayla normal dagildig varsayilir. Siirecin giincellenmis hali

1.11 ve 1.12 numarali denklemlerde yer almaktadir.

g=q+1, ve =0 (1.11)
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ey = Yt — Zy-1

m,=(1-a)m,_; + a|en|
Ry =z, +km, — v # 0
Py =Pp1 (1—a) +ag
Ve =2y /Py

g=1, (1.12)

—

Croston yonteminin iki dnemli dezavantaj1 vardir. Birincisi yontemin pozitif egilimli
olmasi, digeri ise talep miktarmin sifir olmasindan sonra kendini
giincelleyememesidir. Talebin sifir oldugu zaman periyodlarindan sonra tahminler
gecersiz kalmakta ve stok tiikenme riskiyle karsilagilan durumlarda elverisli
olmamaktadir. Stok tiilkenmesi 6zellikle yavas hareket eden ve aralikli talebe sahip
olan iiriinlerin stok yonetimi i¢in 6nemli bir konudur. Yapilan ¢calismalarda stokta uzun
stiredir bulunan triinlerin biiyiik bir kisminda yine uzun bir siire hi¢ talep olmadigi

goriilmiistiir (Teunter vd., 2011: 606).
1.4.4 Croston Yonteminin Modifikasyonlar: ve Karsilastirmalari

Croston (1972) hem talep biiylikliiglinii hem de talebin meydana gelme sikligini géz
oniinde bulundurarak aralikli talep yapisina sahip iiriinler i¢in bir yontem gelistirmistir.
Croston yonteminin bdyle bir tahmin siireci i¢in teorik iistlinliigli olmasina ragmen
diger basit talep tahmin yontemleriyle kiyaslandiginda goézlemsel kanitlar, bu
yontemin biraz daha iyi sonuglar verdigini fakat baz1 gézlemlerde basarisiz kaldigini

gostermektedir.

Willemain ve digerleri (1994) Croston yontemi ve basit iistel diizeltme yOntemini
karsilastirmak i¢cin hem yapay verileri hem de gergek talep verileri kullanarak bir
calisma yapmistir. Yaptiklar1 bu ¢alismada Croston yonteminin basit {istel diizeltme
yontemine gore daha iyi sonuglar verdigini ispatlamiglardir (Wallstrom & Segerstedt,
2010: 627).
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Syntetos ve Boylan (2001) Croston yontemini gelistirebilmek amaciyla yontem
tizerinde bir calisma yapmis ve talebin beklenen tahminindeki matematiksel tiirevinde

bir hata bulmuslardir (Syntetos & Boylan, 2001: 457-458).

Croston yonteminde yer alan yanilgiy1 diizeltmek amaciyla Syntetos ve Boylan (2005)
Croston yontemine 1.13 numarali denklemi yonteme eklemislerdir. Bu yontem
“Yakinlik yontemi” olarak da bilinmektedir. 1.13 numarali denklemde yer alan «a ,
Py icin diizglinlestirme parametresidir (Babiloni vd., 2010: 122).

5 o=(1-%) 2

v =(1-5) 3 (1.13)
Ghobbar ve Friend (2003) aralikli talebe sahip ugak yedek pargalari icin 13 talep
tahmin yontemini karsilastirmis ve agirlikli hareketli ortalama, Holt iistel diizeltme ve
Croston yontemlerinin diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigini ispatlamislardir.

Benzer bir ¢alisma da Regattieri ve digerleri (2005) tarafindan yapilmistir. 20 talep

tahmin yontemini karsilagtirmiglar ve ayni sonuca ulagsmislardir.

Eaves ve Kingsman (2004) Kraliyet hava kuvvetleri vaka calismasinda yedek parcalar
lizerine bir ¢aligma yapmis ve basit iistel diizeltme, Croston (1972), Syntetos ve Boylan
(2005) tarafindan gelistirilen yontemleri karsilastirarak Syntetos ve Boylan (2005)

tarafindan gelistirilen yontemin daha {istiin oldugunu ispatlamistir.

Leven ve Segerstedt (2004) de Croston yontemi {izerinde bir diizeltme yaparak her bir
donemdeki ortalama talep i¢in 1.14 numarali denklemi yonteme eklemislerdir

(Babiloni vd., 2010: 123).

ge=a(Z) + A -@) 7 (114

Shenstone ve Hyndman (2005) Croston yonteminin temelinde stokastik model olan,
tamamen formiile edilmemis, 6zel ve gegici olarak olusturulmus bir yontem oldugunu
vurgulamiglardir. Aralikli talebin yapisinin 6zelliklerinden dolay1 Croston yonteminin
tutars1z oldugunu fakat pratik ise yararliliindan dolay1 deneysel olarak diger klasik

yontemlere gore daha 1yi sonuglar verdigini belirtmislerdir.
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Shale ve digerleri (2006) siparislerin poisson dagilimina gore gelmesi durumunda
uygun modifikasyonun 1.15 numarali denklemde yer aldig1 sekilde olmas1 gerektigini
one siirmislerdir (Kourentzes, 2013: 199). Talebin poisson dagilimina gére gelmesi
durumunda talepler arasindaki siire negatif iistel dagilima uygun sekilde dagilacaktir

(Babiloni vd., 2010: 123).

_ z
¥, = (1 - ﬁ) - (1.15)
Boylan ve Syntetos (2007) , Leven ve Segerstedt (2004) tarafindan gelistirilen

yontemin Croston (1972) yontemine gore 6zellikle yiiksek derecede aralikli talebin

oldugu durumlarda daha kotii sonug verdigini ispatlamiglardir (Kourentzes, 2013:
198).

Altay ve digerleri (2008) aralikli talep yapisina sahip iirlinlerin talep tahmini igin
Croston yonteminin son modifikasyonuyla Wright (1986) tarafindan degistirilmis Holt
iistel diizeltme yontemlerini karsilastirmistir. isletmenin énceliginin stok seviyelerini
diistirmek olmasi durumunda degisiklige ugratilmis Croston yonteminin, miisteri
memnuniyetini daha Oncelikli tutmasi durumunda ise degisiklige ugratilmis Holt

yonteminin daha {iistiin oldugunu belirtmislerdir.

Teunter ve Sani (2009); Croston yontemi, Syntetos tarafindan gelistirilen fakat
yaymlanmayan yontem, Leven & Segerstedt (2004) ve Syntetos v& Boylan (2005)
tarafindan gelistirilen yontemleri karsilagtirarak bir calisma yapmistir. Leven ve
Segerstedt (2004) tarafindan gelistirilen yontemin diger tahmin yontemlerine gore asir1
tahminde bulunarak kotii sonuglar verdigini ispatlamistir. En az sapmanin yasandigi
yontem ise Syntetos tarafindan gelistirilen yontemdir. Fakat bu yontemdeki eksiklik,
varyans bagarisinin Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan gelistirilen yontem kadar

basarili olmamasidir (Wallstrom & Segerstedt, 2010: 627).

Wallstrom ve Segerstedt (2010); basit iistel diizeltme yontemi, Croston ydntemi,
Leven & Segerstedt (2004) ve Syntetos & Boylan (2005) tarafindan gelistirilen
yontemleri karsilastirarak yaptigi ¢alismada Leven ve Segerstedt (2004) tarafindan

gelistirilen yontemin en kotii sonuglar1 verdigini ve en az uygun olan yontem oldugunu
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ispatlamislardir. Standart dlgiitlere gore yapilan karsilagtirma sonuglar: Tablo 2’°de yer
almaktadir (Wallstrom & Segerstedt, 2010: 635).

Tablo 2 - Standart Olgiilere Gore En Iyi Tahmin Yontemi
Kaynak: Wallstrom, P. ve Segerstedt, A., “Evaluation Of Forecasting Error Measurements And
Tecniques For Intermittent Demand”, Int. J. Production Economics, C: 128, 2010, p.635

Olgiit En Iyi Yontem

Croston esasli S&B yontemi /
MSE (ortalama hatalarin karesi) SES

MAD (ortalama mutlak sapma) Croston esasli S&B yontemi

SMAPE (simetrik ortalama mutlak yiizde hata) | Croston esasli L&S yontemi

CFE (Kiimiilatif tahmin hatas1) SES

Teunter ve digerleri (2011) Croston yonteminin Z, Ve p, i¢in sl giincelleme
olmasi sebebiyle stok tiikenme sorununda uygun olmadigini ispatlamiglardir ve
Croston yontemine benzer bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontem dogrudan aralikli

zaman serilerini modellememektedir.

Yontemde iki vektor goz dniinde bulundurulmustur: talebin gergeklesme olasiligi (d,, )
ve talep biiyiikliigiidiir (z, ) . Talebin n zamanda ger¢eklesme olasiligi 0 ya da 1°dir
ve basit listel diizeltme yontemi kullanilarak modellendirilmistir ve sadece pozitif talep
gerceklestiginde giincelleme gerceklesmektedir. Her diizgilinlestirme modeli farkli

parametreler kullanmaktadir (Kourentzes, 2014: 182).

Teunter ve digerleri (2011) talebin ger¢eklesme olasiligimin diizgiinlestirme
parametresinin talebin biiylikliiglinlin diizgiinlestirme parametresinden kii¢iik olmas1

gerektigini savunmaktadirlar. Bu yontem 1.16 numarali denklemde yer almaktadir.

yi =dy Zp (1.16)
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Kourentzes (2014) aralikl1 talep tahmin modellerinin optimizasyonu ve se¢imi lizerine
bir caligma yapmis ve model se¢imi iizerine agik bir Oneri sunamamistir. Literatlirde
yer alan yeni yontemler Croston yontemi ve tiirevlerinden daha iyi sonu¢ vermekte
oldugunu, giiclii ve gecerli bir model se¢imi metodolojisinin gerekli oldugunu ortaya

koymustur.

1.45 Arahkh Talep Tahmininde Kullamlan Diger Yontem ve

Algoritmalar

Willemain ve digerleri (2004) yedek parcalar {izerine bir ¢alisma yaparak sabit tedarik
stiresi iizerine aralikli talebin kiimiilatif dagiliminin tahmini i¢in patentli bir algoritma
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri yontemde Efron (1979) tarafindan ortaya ¢ikan
Ozylikleme (bootsrap) yontemini aralikli talep verilerinin tahmini igin ve olasilik
tiimlev doniistimiinii aralikli talep verilerine uygun tahmin dogrulugu o6l¢iitiinti bulmak
icin uyarlamislardir. Willemain ve digerleri (2004) tarafindan gelistirilen yontem

parametrik olmayan bir 6zyiikleme (bootsrap) yaklagimidir.

Ozyiikleme (bootstrap) yontemi; kisith varsayimlarin bulundugu, sik kullanilan
istatiksel yontemlerin uygulanmasinin elverissiz oldugu durumlarda kullanilan,
karmasik matematik formiillerin yer almadigi ve uygulanmasi kolay olan bir

yontemdir (Takma & Atil, 2006: 64).

Yaptiklar1 ¢alismada talep miktarlarinin sifir oldugu ya da sifirdan farkli oldugu
degerler arasinda pozitif korelasyon oldugunu varsaymislardir. Gelistirdikleri bu
yontem basit iistel diizeltme ve Croston yontemlerine gore, 6zellikle gegmis verilerin
daha az oldugu durumlarda daha basarili sonuglar vermistir (Willemain vd., 2004:
376).

Synder (2002) Croston yonteminin uyarlamalarini talep tahmini ve stok kontroliiyle

entegre edilmis parametrik bir 6zyiikleme (bootstrap) yaklagimiyla karsilagtirmistir.

Hua ve digerleri (2007) de yedek parga talebinin tahmini {izerine talep miktarinin sifir
oldugu ve talep miktarinin sifir olmadigi durumlar arasindaki iligskiyi dikkate alarak

Ozyiikleme (bootstrap) yontemi ve regresyon analizini birlikte kullanarak petrokimya
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sektorii icin benzer bir ¢alisma yapmislardir. Kendi yontemlerini Croston yontemi,
basit {istel diizeltme ve Willemain (2004) tarafindan Ozyiikleme (bootstrap)
yontemleriyle karsilastirmislardir. Karsilastirma sonunda, talep miktarinin sifir oldugu
durumlardaki ortalama hatalarmin istatiksel sonuglarina bakildiginda kendi

gelistirdikleri yontemin daha basarili sonuglar verdigini gérmiislerdir.

Bao ve digerleri (2004) aralikli talep yapisina sahip iriinlerin tahmini ic¢in destek

vektor makinesini ve regresyon analizini kullanarak bir ¢alisma yapmiglardir.

Hua ve Zhang (2006) aralikli talep yapisina sahip yedek parcalar igin destek vektor
makinesi ve lojistik regresyonunu kullanarak hibrid bir yaklasim gelistirmiglerdir ve

diger yontemlere gore daha basarili oldugunu ispatlamislardir.

Gutierrez ve digerleri (2008) yapay sinir aglarini esas alarak basit listel diizeltme,
Croston (1972), Syntetos ve Boylan (2005) tarafindan gelistirilen yontemlerden daha
1yi sonug veren bir tahmin yontemi gelistirmislerdir. Yapay sinir aglarini kullanarak

benzer bir calisma da Kourentzes (2013) tarafindan yapilmstir.

Nikolopoulos ve digerleri (2010) ile Babai ve digerleri (2012) ise bu alanda heniiz
yaygin olarak kullanilmayan kiime temelli yontemleri kullanarak c¢aligmalar

yapmislardir.
1.5 Tahmin Dogrulugunun Ol¢iimii

Tahminlerin dogrulugu ve kontrol edilmesi talep tahmini siireci i¢in oldukca
onemlidir. Bu sebeple tahmini yapacak kisiler tahmin hatalariin olabildigince
minimum seviyede olmasini isterler. Gergek diinya degiskenlerinin karmasik tabiati
geregi gelecek degerleri diizgiin bir sekilde tahmin etmek neredeyse imkansizdir. Tim

degiskenler dikkatte alinsa bile rastgele ger¢eklesen degisiklikler s6z konusu olabilir.

Tahmin hatalar talep tahmini siirecindeki kararlar1 iki sekilde etkiler. Bunlardan biri
cesitli talep tahmin yontemleri arasinda yapilacak se¢im, digeri ise kullanilan talep

tahmin yonteminin basar1 ya da basarisizliginin 6l¢iilmesidir (Stevenson, 2009: 75).
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Tahmin hatasi, belirli bir zaman dilimi i¢in tahmin edilen deger ile gergeklesen deger
arasindaki farktir. Tahmin dogrulugunun saptanabilmesi i¢in bir takim Olgiitler

kullanilmaktadir (Nahmias, 2013,:61).

1.5.1 Ortalama Hatalarin Karesi (MSE)

Tahmin hatalarinin belirlenmesinde en yaygin olarak kullanilan 6lgiit Ortalama
Hatalarin Karesi (MSE)’ dir. Ortalama Hatalarin Karesi (MSE) ayn1 veri setine
uygulanan farkli yontemleri karsilastirmak i¢in oldukc¢a kullamighdir fakat farkli
Olceklere sahip veri setlerinin karsilastirilmasinda kullanilmasi tavsiye edilmez
(Hyndman & Koehler, 2006: 679). Ortalama Hatalarin Karesi (MSE) asagidaki sekilde
hesaplanmaktadir (Nahmias, 2013: 61).

t donemi i¢in tahmin hatasi e;, t donemi i¢in tahmin degeri F; ve t donemi i¢in

gerceklesen deger D; olmast durumunda tahmin hatasinin denklemi 1.17°de yer

almaktadir.
et = Dt - Ft (1.17)
n donemde gergeklesen tahmin hatalar1 eq, e,,......, e, olmast durumunda ortalama
hatalarin karesi (MSE) :
n
MSE = (1/n)z e;2 (1.18)
i=1

Temelini iistel diizeltme olusturan tiim talep tahmin yontemlerinde Ortalama Hatalarin
Karesi yaygin olarak kullanilan optimizasyon oOlgiitlerindendir (Kourentzes, 2014:
183).

1.5.2 Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

Tahmin hatalarinin belirlenmesinde yaygin olarak kullanilan bir diger oSlgiit ise
Ortalama Mutlak Sapma (MAD)’ dir. MAD hesaplamasi en kolay fakat hatalar

dogrusal olarak degerlendiren bir Olgiittiir. Ortalama Hatalarin Karesi (MSE) ile
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karsilastirildiginda MAD tiim hatalar1 tam olarak diiz bir sekilde olgerken, MSE

hatalar1 onlarin karelerine gore dlger (Stevenson, 2009: 76).

Ortalama Mutlak Sapma (MAD) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Nahmias, 2013:
61).

MAD = (1/n)2|ei| (1.19)

1.5.3 Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Degiskenligin bir diger sezgisel olgiitii Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)’ dir.
Yiizde olarak ifade edildigi icin genellikle talep degerlerinin biiyiikliigiinden
etkilenmez. Bununla birlikte, talep degerleri ¢ok diisiikse ve ¢ogu zaman periyotu sifir

deger aliyorsa hatalarin 6l¢iilmesinde uygun bir dlgiit degildir (Silver vd., 1998: 110).

Aralikli talep yapisina sahip liriinlerin talep tahmininde, bu tip zaman serileri ¢cogu
donemde sifir degere sahip olduklari i¢in serilerle bagintili dlgek bagimsiz dlgiitlerden
biri olan Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)’nin hesaplanmasi imkansizdir
(Kourentzes, 2013: 202).

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Nahmias,

2013: 61).

MAPE = x 100 (1.20)

(1/n) Y Jes/Di|

Gutierez ve digerleri (2008) diizensiz, aralikli talebe sahip tiriinlerin talep tahmininde
¢ogu zaman diliminde sifir deger olmasindan dolay1 tahmin dogrulugunun 6l¢timiinde
geleneksel MAPE ol¢iitiintin hatali sonuglar verdigini gézlemlemislerdir. Geleneksel
MAPE olgiitiinii kullanmak yerine alternatif olarak tanimlanan 1.21 numarali

denklemde yer alan MAPE olgiitiinii kullanmiglardir.

?=1|ei|

MAPE = 2211
?=1|Di|

(1.21)
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1.5.4 Ortalama Hata Kareleri Karekokii (RMSE)

Ortalama Hata Kareleri Karekokii (RMSE) basit bir sekilde ifade edilecek olursa
Ortalama Hatalarin Karesinin (MSE) karekokiinlin alinmasidir. Tahmin hatalarinin
biyiikliigiinii tanimladig1 i¢in diger dogruluk olgiitlerine gore bircok uygulayici

tarafindan tercih edilmektedir.

Ortalama Hata Kareleri Karekokii (RMSE) ise asagidaki sekilde hesaplanir (Hyndman
& Koehler, 2006: 682).

RMSE = (1.22)

(1/n)zn:ei2

1.5.5 Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) gibi zaman serileri ilgili dogruluk olgtitleri
cogu zaman diliminde talep degeri sifir olan aralikli talep tahmininde
kullanilamamaktadir. Bu durumda Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (sMAPE)
hesaplanir (Syntetos & Boylan, 2005: 307).

Boyle bir durumda sMAPE 6l¢iitiiniin kullanilmasinin iki nedeni vardir. Birincisi talep
degeri sifira yakin ve tahmin degeri taleple karsilastirildiginda daha biiytik ise yiizdesel
hatani biiyiimeyecek olmasidir. Ikinci neden ise hatanin simetrisidir. Talep degerinin
tahmin degerinden daha biiyiik olmas1 ya da aksi durumu 6nemli degildir, hata yine

ayni kalacaktir (Wallstrom & Segerstedt, 2010: 628).

Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (SMAPE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

n IDi—Fil

SMAPE = (/M) Xicag s

x 100 (1.23)
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1.5.6 Ortalama Mutlak Sapmanin Geometrik Ortalamasi
(GMAMAD)

Zaman serileri ilgili dogruluk 6Slgiitlerinin ¢ogu zaman diliminde talep degeri sifir olan
aralikli talep tahmininde kullanilamamasi sorununun iistesinden gelebilmek icin
kullanilan bir hata ol¢iitii de Ortalama Mutlak Sapmanin Geometrik Ortalamasi
(GMAMAD)’dur.

Ortalama Mutlak Sapmanin Geometrik Ortalamasi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir
(Sahin vd., 2013: 10).

GMAMAD = ([T%;(1/n) Z1;le;]) /n (1.24)
1.5.7 En lyi Yiizde Oram (PB)

Syntetos ve Boylan (2005) aralikli talep yapisina sahip liriinlerin talep tahmininde
tahmin dogrulugunu 6l¢mek icin En lyi Yiizde Orani (PB) 6lgiitiinii kullanmuslardir.
En lyi Yiizde Oran1 (PB) bir tahmin ydntemin diger tahmin yontemlerinden daha iyi
oldugu zaman periyotlarinin yiizdesini ifade etmektedir. PB 6lgiitii hesaplamasi kolay,
basit yorumlanabilir bir &lgiittiir. Ozellikle aralikli talep verilerinin oldugu durumlarda
anlamli olmaktadir ¢iinkii tiim seriler ve her bir seri i¢indeki tiim veri periyotlart sonug

uretir.

Ornek olarak m tahmin ydnteminin En Iyi Yiizde Oran1 (PB) matematiksel olarak

asagidaki sekilde ifade edilir (Gutierrez vd., 2008: 414).
PB,, = == 100 (1.25)

1 zaman dilimi ig¢in, |Dm‘i — Fi| degerinin diger biitiin k yontemlerinin |Dk,i - Fi|
degerinden daha diisiik olmas1 durumunda B,,; = 1 olarak kabul edilir, aksi halde

B, = 0 kabul edilir.
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1.5.8 Ortalama Mutlak Ol¢ekli Hata (MASE)

Hyndman ve Koehler (2006) aralikli talebe sahip iiriinlerin talep tahmininde tahmin
dogrulugunun &lgiilebilmesi i¢in Ortalama Mutlak Ocekli Hata (MASE) olarak bilinen
yeni bir dl¢iit onermislerdir. Farkli 6l¢eklere sahip, sifira yakin ya da negatif verilerin
bulundugu durumlarda Ortalama Mutlak Ogekli Hatanin (MASE) tahmin

dogrulugunun 6lgiilmesinde en iyi 6l¢iit oldugunu 6ne siirmiiglerdir.

Ortalama Mutlak Olgekli Hata (MASE) asagidaki sekilde hesaplanmaktadir
(Hyndman & Koehler, 2006: 685).

MASE = ortalama (|q;|) (1.26)
1
Q= e / = XizalDi =D | (1.27)

Bu hata 6l¢iitii zaman serileriyle ilgili diger dl¢iitlerde hesaplamadan dogan sifir ve

sonsuz hata olasiligin1 minimize etmektedir (Kourentzes, 2013: 202).
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IKINCi BOLUM
MAKINE OGRENMESI

Bu boliimde oncelikle makine O0grenmesinin tanimi yapilarak amaci, Onemi ve
uygulama alanlarindan bahsedilecektir. Daha sonra makine 6grenme problemleri ve

tipleri incelenecektir.
2.1 Makine Ogrenmesinin Tanim

Makine Ogrenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir. Diinyanin en anlasilmasi zor
makinesi olarak goriilen insan beyni sayisal islemleri belirli bir siire icinde yaparken
kavramayla ilgili islemleri ¢ok kisa siirede yerine getirir. Insan beyni bir olayla
karsilastiginda olayla ilgili durumu c¢ok hizli bir sekilde sayisal olarak
degerlendiremezse bile ge¢misteki deneyimlerine dayanarak olayla ilgili hizli bir tepki
tiretir ve ¢Ozlime ulasabilir. Bilgisayarlar ise sayisal islemleri ¢ok hizli siirede
yapmalarina ragmen tecriibe ile edinilmis bilgilerin kullanimi konusunda basarisiz
kalmaktadirlar. Bu durum akillara acaba bilgisayarlar1 kullanarak benzer bir zeka

olusturulabilir mi sorusunu getirmektedir (Elmas, 2010: 21).

Makine 6grenmesi, bilgisayarin ge¢mis veri ve tecriibelerden faydalanarak hesaplama
islemi yaparak sistemleri dizayn etmesidir. Sistemler 6grenir ve tecriibeyle gelisir ve
onceki Ogrenmeyi temel alarak zamanla yeni problemlere karst yeni ciktilar

olusturabilir (Bell, 2014: 2).

Makine 6grenmesi kavrami ilk olarak 1950 yilinda Alan Turing tarafindan yazilan
“Bilgisayar Mekanizmas1 ve Zeka” adli makalesinde bilgisayarlar diisliniir mi
sorusuna dayanmaktadir. Makalesinde taklit oyunu ad1 verilen, bir insan, yine bir insan
olan bir yargilayici ve bir makine olmak iizere ti¢ katilimcidan olusan bir deneyi ortaya
koymustur. Yargilayict bir program vasitasiyla insan ve makineyle iletisim iginde
bulunmaktadir. Bu iletisimi sirasindan insandan ve makineden almis oldugu cevaplar
dogrultusunda hangisinin insan hangisinin makine olduguna kara vermek
durumundadir. Eger yargilayici aldig1 cevaplarin insandan mi1 yoksa makineden mi

geldigini stirekli olarak ayirt edemezse oyunu makine kazanacaktir. Bu test
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giiniimiizde Loebner Odiilleri gercevesinde her yil gerceklestirilen yapay zeka

yarigsmasinda uygulanmaktadir (Bell, 2014: 1) .

Arthur Samuel (1959) makine 6grenmesini bilgisayarlarin acgik¢a programlanmadan
O0grenme yetenegi kazanmasini saglayan bir ¢alisma alanidir seklinde tanimlamaktadir

(Bell, 2014: 2).

Tom M. Mitchell her bir bilgisayar programinin bir takim gorevler vasitasiyla kendi
performansini gelistirecegine deginmistir. Bir bilgisayar programinin P performans
Olciiti  tarafindan Olclilen T gorevlerinin performansinin  E  tecriibesiyle
gelistirilebilmesi durumunda, birtakim T gorevleri ve P performans 6lgiitii
dogrultusunda E tecriibesi ile 6grenebilmesinin s6z konusu oldugunu ileri siirmektedir.
Gorev T, Performans Olgiitii P ve Tecriibe (Yapilan 6grenme) E bir dgrenme

problemindeki ti¢ 6nemli olan ti¢ 6zelligidir (Mitchell, 1997: 2-3).

Ornek olarak bir el yazis1 taninmasinin 6grenilmesi problemini diisiinebiliriz. Boyle

bir problemde:

Gorev T: Goriintiiler iginden el yazisiyla yazilmis kelimelerin siniflandirilmas: ve

taninmasi.
Performans Olgiitii P: Dogru siniflandirilan kelimelerin yiizdesi.

Tecriibe (Yapilan dégrenme) E: Simiflandirilmasi verilen el yazisiyla yazilmig

kelimelerin veri taban.

Ozetleyecek olursak makine dgrenmesinde, bir bilgisayar gegmis tecriibelerin yol
gosterici olmas1t durumunda kendi performansini arttirmak i¢in bir dizi gorevi

isleyebilecek sekilde programlanmaktadir.

Makine 6grenmesini genel konsepti Sekil 2°de yer almaktadir.
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Sekil 2 - Makine Ogrenmesi ve Simiflandirma
Kaynak: Kulkarni, P., Reinforcement And Systemic Machine Learning For Decision Making,
New Jersey, USA, John Willey & Sons Inc, 2012, p.7

Etiketli / Makine Yeni bir 6rnek

etiketsiz ogrenme i¢in Siniflandirma
alistirma algoritmasi uygulanacak

ornekleri tahmin kurali

2.2 Makine Ogrenmesinin Amaci ve Onemi

Bilgisayar tarafindan bir problemin ¢oziimiiniin gerceklestirilebilmesi icin izlenmesi
gereken iglemler dizisinin bilinmesi ve sistemde tanimlanmis olmasi gerekir. Fakat

baz1 problemlerin ¢6ziimiinde bilinen bir komutlar dizisi olmayabilir.

Ornek olarak, e-posta kutumuza gelen e-postalarin istenmeyenlerinin silinmesini
gosterebiliriz. E-posta kutumuza gelen e-posta girdiyi olustururken, bu e-postayi silip
silmememiz ic¢in gelen evet / hayir sorusu ise ¢iktiyr olusturmaktadir. Bu Ornekte
girdiyi g6z oniinde bulundurarak ¢iktiyr olusturacak bir algoritma bulunmamaktadir.
Sebebi ise bu e-postalarin hangisinin silinmesi, hangisinin silinmemesi gerektiginin
zamana ve kisiye gore degisebilir olmasidir. Ayni zamanda e-posta kutumuz ¢ok fazla
sayida e-postanin oldugu veri setini de igerebilir. Boyle bir problemin ¢dziimiinde
bilgisayarin ge¢mis Ornekleri géz oOniinde bulundurup hangi e-postanin silinip
silinmemesi gerektigini bu drneklerden 6grenmesini yani kendisinin bir algoritma

tiretmesi amaclanir (Alpaydin, 2012: 1).

Makine Ogrenmesinin ana amaci uygulanabilir degeri olan Ogrenen algoritmalar
tiretmektir. Makine 6grenmesi, gercek hayattaki karar verme ihtiyaglarini karsilamak
icin kullanilan bilgisayar algoritma ve modellerinin gelisimini ve iyilestirilmesini
hedefler ve bircok uygulamada bu hedefine basariyla ulagmaktadir. Makine
ogrenmesinde sonug ¢ikarimlarr veriye dayali olarak gerceklesir. Verinin kaynagi
sinirli olabilir ya da g¢ogunlukla kullaniglt verinin tanimlanmasinda zorluklarla

karsilagilabilir. Bliylik miktarda verinin bulundugu durumlar ve bu verilerin arasinda
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onemli iligki / korelasyonlarin olmasi da s6z konusu olabilir. Makine 6grenmesi veri
madenciligi uygulamalarinin konusu olan veriler arasindaki bu iligkiyi ortaya
cikartmaktadir. Makine 6grenmesinin amaci, ger¢ek hayat problemlerini ¢6zmek icin

kullanilacak akilli sistemlerin kurulmasini kolaylastirmaktir (Kulkarni, 2012: 8).

Makine 6grenmesinde ilk olarak “ Neden makineler 6grenmeli? Nigin makineler ilk
seferde istenildigi gibi performans gostermesi i¢in tasarlanmiyorlar?  sorularini akla
gelmektedir. Makine 6grenmesinin 6nemli olmasinin bir¢ok sebebi bulunmaktadir.
Makine o6grenmesinin basarist bize hayvanlarin ve insanlarin nasil 6grendigini
anlamamizi saglamakla birlikte makine 6grenmesinin énemli olmasinin miithendislik

sebepleri de vardir. Bu sebepler asagida yer almaktadir (Nilsson, 1998: 2-3).

e Girdi ve ¢ikt1 ¢iftlerini belirleyebilmek miimkiin olabilir fakat girdi ve istenen
ciktilar arasinda kesin bir iliski kurmak miimkiin olmayabilir. Bu durum
disindaki bazi gorevler iyi bir sekilde tanimlanamayabilir. Biiylik sayidaki
ornek girdilere uygun dogru ¢iktilar iiretilebilmesi icin makinelerin kendi i¢
yapilarini olusturabilmeleri istenir.

e Biiyiik veri gruplarinin arasinda gizlenmis olan 6nemli iliski ve korelasyonlar
olmas1 muhtemeldir. Makine o6grenme yontemleri bu iligkilerin ortaya
¢ikmasinda kullanilabilmektedir.

e Insanlar ¢ogunlukla makineleri kullamldiklari ortamda istenilen kadar iyi
sekilde tiretememektedirler. Makinenin iiretilmesi sirasinda ¢alisma ortaminin
genel ozellikleri kesin olarak bilenememektedir. Makine 6grenme yontemleri
mevcut makine tasariminin isin  yapilis asamasindaki = gelisiminde
kullanilabilmektedir.

e Belli gorevler hakkinda mevcut bilginin miktar: insanlar tarafindan kodlamak
icin ¢ok biiyiik olabilmektedir. Makineler bu bilgiyi agsamali olarak insanlarin
kayda almasindan daha ¢ok kaydederler.

e Ortam zamanla degismektedir. Makineler de§isen ortama adapte olabilmekte
ve yeniden tasarim ihtiyacini azaltmaktadirlar.

e (Gorevlerle ilgili yeni bilgi insanlar tarafindan kesfedilmektedir. Kelime

dagarcig1 degismektedir. Diinyada yeni olaylarla ilgili stirekli bir akis soz
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konusudur. Sistemleri siirekli olarak yeni bilgiye uyumlu hale getirmek i¢in
yeniden tasarlamak elverigsiz olmaktadir. Fakat makine 6grenme yontemleri

bu yenilikleri kolayca takip edebilir.

2.3 Makine Ogrenmesi Uygulama Alanlari

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimi, miithendislik, istatistik ve daha birgok disiplinin
icinde yer almaktadir. Politikadan yerbilimlerine kadar pek cok alanda basariyla

kullanilmaktadir ve birgok problemin ¢oziimiinde bir aragtir (Harrington, 2012: 6).

Ogrenen algoritmalarin kullanildig1 uygulamalara &rnek verecek olursak (Mohri vd.

2012; 1-2):

e Metin ve belge siniflandirmasi, 6rnek olarak c¢ok sayida kisiye giden
istenmeyen e-postalarin tespit edilmesi,

e Dogal dil isleme, morfolojik analizler, istatiksel ayrigtirma, metin parcasi
etiketleme, varlik ismi tanimlama,

¢ Konusma tanima, konusma sentezleyici, konusmaci dogrulama,

e Optik karakter tanima

e Sayisal biyoloji uygulamalari, 6rnek olarak protein yap1 tahmini,

¢ Bilgisayarli gorme, 6rnek olarak goriintii ve yliz tanima

o Sahtekarliklarin saptanmasi (telefon ve kredi karti), sebeke ihlali

e Oyunlar, 6rnek olarak satrang ve tavla

e Yardimcisiz arag kontrolii (navigasyon)

e Medikal tani

e Tavsiye sistemleri, arama motorlari, bilgi ¢ikarim sistemleri

Istatistik, zeka modelleri, uyumsal kontrol teorisi, psikolojik modeller, evrimsel
modeller ve yapay zeka gibi disiplinler makine 6grenmesine katkida bulunmaktadir
(Nilsson, 1998: 3-4).
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2.4 Makine Ogrenme Problemleri

Ogrenen algoritmalar her gecen giin yeni uygulamalarda uygulanmaktadir ve bu
uygulamalar bir¢ok 6grenme problemini ¢oziime ulastirmaktadir. Baslica 6grenme

problemleri asagidaki sekildedir (Mohri vd., 2012: 2).

¢ Smiflandirma
e Regresyon

e Siralama

e Kiimeleme

e Boyut Indirgeme
2.4.1 Smiflandirma

Siniflandirma problemleri girdi vektorleri ve bu vektorlerin her smiftan alinan
orneklerle yapilan 6grenmelerle N kadar siniftan hangisine ait oldugunun karar
verilmesini igermektedir. Siniflandirma problemindeki en dnemli nokta her bir farkl
Ornegin tamamen bir sinifa ait olmasi ve siniflarin olasi tiim ¢iktt uzayindan yola
¢ikmasidir. Bu iki kisitin gercege uygun olmasi bir zorunluluk degildir, bazen 6rnekler
kismi olarak iki farkli sinifa da ait olabilmektedir. Bunun diginda olas1 her girdiyi
kategorize edemeyecegimiz durumlar da s6z konudur. Ornek verilecek olursa, para ile
calisan satig otomatindaki tiim farkli bozuk paralari tanimak i¢in makine 6grenmesinin
kullanildigin1 diistinelim. Siniflandirici o iilkeye ait para birimindeki bozuk paralari
taniyarak siniflandirma yaparken farkl bir lilkeye ait bozuk para makineye atildiginda
durum ne olacaktir? Eger bozuk paralarin goriiniimleri birbirine yakinsa makine bu
bozuk paray1 o iilkenin bozuk parasi olarak taniyabilir. Ya da bu bozuk parada bir
aykirilik oldugunu tespit edecektir. Bu 6rnekten de anlasilacagi lizere tiim girdileri her

zaman tam olarak siniflandirmak miimkiin olamamaktadir (Marsland, 2009: 9-10).

Makine 6grenmesinde makine gegmise ait verileri degerlendirir ve 6grenen bir model
olusturur. Yeni bir girdiyle karsilastiginda olusturdugu bu modele gore girdiyi ya
kabul eder ya da reddeder. Gegmise ait verilerden bir kural olusturarak ciktilar elde

eder.
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Siniflandirma problemlerine baska drnekler verecek olursak (Alpaydin, 2012: 5-6):

¢ Dokiimanlarin politika, is, spor, hava vb. sekilde kategorilere atanmasi,

e Resimlerin goriintli, porte, hayvan vb. sekilde kategorilere atanmasi,

e Medikal tanida, hasta hakkinda bilinen yas, cinsiyet, gecmis ve simdiki
bulgularina gore hastaliklarin teshis edilmesi,

¢ Optik karakter tanimada, harflerin goriintiilerinden tanimak istedigimiz simif
kadar karakterden hangisine ait oldugunun tespit edilmesi,

¢ Yiiz tanimada, ylizlerin hangi insanlara ait olduguna dair kimlik tespitinin
yapilmast,

e Dogal dil islemede, makinenin bir dilde yer alan bir ciimleyi baska bir dile
gevirmesi,

¢ Konusma tanimada, farkli seslere gore sdylenmesi miimkiin olan kelimelerin
siniflandirilmasi,

¢ Biyometride, insanlarin fiziksel 6zelliklerinden ya da davraniglarindan yola

c¢ikarak kimliklerinin teshis edilmesi.

Dokiimanlarin politika, is, spor, hava vb. sekilde kategorilere atanmasi 6rneginde
kategorilerin kiigiik olmasiyla birlikte, yliz tanima ve konusma tanima gibi 6rneklerde

smiflandirilacak kategorilerin sayilar1 ¢ok genis olabilmektedir (Mohri vd., 2012: 2).

Siiflandirmada makinenin bir takim o6l¢iitleri géz {iniinde bulundurmasi gerekir.
Bozuk para smiflandirmasi 6rneginden gidecek olursak, bu olgiitler ¢ap, agirlik ve
sekil gibi girdi vektoriinii olusturacak 6zellikler olabilir. Sekli kodlayabilmek i¢in 1 =
daire, 2 = altigen gibi 6zelliklere sayilarla numaralandirma yapilir. Diger 6zellikler de
bu sekilde kodlanir. Eger makine atomik absorpsiyon spektrometrisi mevcut ise
maddenin yogunlugu tahmin edilebilir ya da kamera varsa fotografi ¢ekilerek goriintii
simiflandirmast yapilabilir. Burada o©nemli olan hangi girdilerin saglanmasi
gerektigidir. Bozuk paranin siniflandirmasi i¢in daire, altigen olarak kodlamasi yapilan
bir girdi eger o tilkedeki bozuk paralarin hepsi daire ise bu girdi kullanigsiz bir girdi
olacaktir. Gereginden fazla girdinin bulunmas1 siiflandirici i¢in vakit kaybina sebep
olacaktir. Istenilen oOzelliklere sahip giivenilir smiflarin ayristirilmasinda Kkarar

siirlarinin belirlenmesi gerekir (Marsland, 2009: 10).
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Sekil 3 - Simiflandirma Probleminde Karar Sinirlar:

Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 11.

Sekil 3’de ii¢ farkli simifa ve iki farkli karar sinirina sahip iki boyutlu girdiler
gosterilmektedir. Sagdaki sekilde karar simirlart dogrusal olmayan bir sekilde
kivrilmaktadir. Soldaki sekilde ise karar sinirlart diiz ¢izgiler seklindedir bu yiizden

basittir fakat sagdaki sekilde kadar siniflari iyi kategorize edememektedir.
2.4.2 Regresyon

Regresyon problemlerinde ¢iktilar gergek bir deger olarak tahmin edilir. Regresyon
problemlerine stok degerlerinin ve ekonomik degiskenlerin degisiminin tahmini 6rnek
olarak gosterilebilir. Boyle bir problemde yanlis bir tahminin cezas1 gergek ve tahmin
degerleri arasindaki farkin biiyiikliigline baghdir, siniflandirma probleminin aksine
farkli kategoriler arasinda bir yakinlik oldugu fikri bulunmamaktadir (Mohri vd.,
2012: 2).

Regresyon problemine Ornek olarak ikinci el otomobil fiyatlarini belirleyen bir
bilgisayar programini verebiliriz. Bu programin girdisi otomobil fiyatlariyla yakindan
iliskili olabilecek marka, model, yil, kilometre, renk, kasa tipi, motor hacmi vb.
ozelliklerdir. Cikt1 ise bir sayr olarak ifade edilen otomobilin fiyati olacaktir

(Alpaydin, 2012: 7).

Otomobilin yukarida belirtilen 6zellikleri x, otomobilin fiyatini tahmin edecek model
ise y olarak tamimlanirsa, tek bir 6zellik goz oniinde bulundurularak olusturulacak

dogrusal model asagida yer almaktadir (Orhunbilge, 2002: 16).
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y = Po+ Pix+e @D

B1, regresyon katsayisini ifade etmektedir ve x’de yasanacak bir birimlik degisikligin
y’de olusturacagi degisimi anlatir. &, hatay1 yani ger¢cek deger ile modelin tahmin
degeri arasindaki farki ifade eder. x degerinin sifir olmasi durumunda y’nin alacagi
deger ise Po olarak ifade edilir. Bir regresyon probleminde amag¢ tahmin degeri ile
gerceklesen deger arasindaki farki en kiiglik yapan modelin tanimlanmasidir. Bo ve B1

parametreleri de bu amaca yonelik olarak asagidaki sekilde hesaplanir (Orhunbilge,
2002: 21).

ny_Zny

B, :T’;)Z (2.2)
LxE=

Bo=Y-B1x (2.3)

Dogrusal modelin kisitli kalmasi durumunda girdiyi daha yiiksek bir dereceden
yazarak c¢iktiyt 2.4 numarali denklemdeki gibi hesaplamak miimkiindiir. Bu
derecelendirme arttikca kullanilan model daha kolay uyum saglayacak ve hatanin

azalmasimi saglayacaktir (Alpaydin, 2012: 28).
y = Po+ Pix+ Pax*+e (2.4)

Regresyon ve siniflandirma arasindaki fark regresyonda tahmin edilen degerin siirekli
olmasi, siniflandirmada ise kesikli olmasidir. Regresyon istatistigin en kullanigh
araglarindan biridir. Hata karelerini en kii¢iiklemek regresyon denklemlerindeki girdi
ozelliklerinin agirliklarmni en iyi sekilde bulmak igin kullanilir (Harrington, 2012:
177).

2.4.3 Siralama

Siralama probleminin 6grenimi, 6rnek veri setlerini inceleyip bu verilerin 6nemine

gore siralayarak bir model olusturulmasidir. Siralama 6grenimi yeni ve 6zellikle son
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yillarda makine dgrenmesinde ¢ok popiiler olan bir konu haline gelmistir (Cao vd.,

2007: 139).

Siralama probleminin Ogrenimi; arama motorlarinin tasarimi, bilgi ¢ikarim
platformlari, film tavsiye sistemleri gibi birgok modern uygulamada kullanilmaktadir.
Veri setinin ¢ok biiyiik olmasindan dolay1 bir siniflandirici tarafindan tiim parcalarin
konuyla ilgili olarak etiketlenmesi uygulamasi zor ya da imkansiz olmaktadir. Arama
motorunu kullanan bir kullanict sorgusuna karsilik tiim dokiimanlara bakmak yerine
en istteki on dokiimana bakmayi tercih edecektir. Bir bagka o6rnek vermek gerekirse,
bir kredi kart1 isletmesinde sahtekarliklarin saptanmasiyla ilgili olarak c¢alisan bir
departman c¢alisan1 sahtekarlikla ilgili potansiyel binlerce smiflandirilmis islemi
arastirmak yerine sadece en fazla siipheli goriilen bir diizine islemi arastirmayi tercih

edecektir (Mohri vd., 2012: 209).

Siralama 6greniminin en ¢ok kullanildigi uygulamalar; belgeye yeniden erigim, uzman
arama, tanim arama, arama motorlar1 tasarimi, sorularin cevaplandirilmasi, anahtar

climle ¢tkarimi, dokiiman 6zetleme ve makine terciimesidir (Nonmember, 2011: 1).

Belgeye yeniden erisim uygulamasindan 6rnek verecek olursak, sistem oncelikli
olarak dokiimanlari biriktirir. Yapilan sorguya gore biriktirdigi dokiimanlar arasindan
sorguda gecen kelimelere gore dokiimanlara yeniden erisim saglar ve siralama
fonksiyonu bu dokiimanlarin her birine bir skor verir. Bu skorlara gore dokiimanlar
azalan bir sekilde siralamir. Ogrenme ise su sekilde gerceklesir: her bir sorgu dokiiman
listesinin kusursuz siralanmasiyla yakindan iligkilidir, siralama fonksiyonu egitim
verisini kullanarak olusturulur ve bdyle bir model siralama listelerini tam olarak
tahmin edebilir. Siralama modelinin amaci, dokiimanlarla sorgu arasindaki iligkiye

gore siral1 bir dokiiman listesi olusturmaktir (Cao vd., 2007: 139).

Siralama 6greniminde kullanilan yontemlerin iki 6nemli 6zelligi bulunmaktadir (Liu,

2011: 17) :

1. Ozellik esashhigr: Arastirma altindaki tiim dokiimanlar, dokiimanlarla

sorgu arasindaki iligkiyi yansitan oOzellik vektorleri tarafindan temsil
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edilmektedir. Vektor x = @ (gd) seklinde gosterecek olursak, sorgu g, iliskili
dokiiman d, @ ise 6zellik ¢ikarici olarak ifade edilmektedir.

2. Ayirt edilen egitim: Ogrenme siireci, ayirt edilen dgrenmenin dort
parcasi tarafindan tanimlanmaktadir. Bir siralama 6grenimi yontemi 1) kendi
girdi uzayina, 2) ¢ikt1 uzayina, 3) hipotez uzayina ve 4) kayip fonksiyonuna
sahiptir. Ayirt edilen egitim, egitim verisini temel alan otomatik bir 6grenme
stirecidir. Bu 6zellik, gercek arama motorlar1 i¢in oldukga talep edilen bir
ozelliktir, ¢linkil bu arama motorlar1 her giin ¢cok sayida kullanici geribildirimi
almaktadir. Bu geribildirimlerden otomatik 6grenim yapilmasi ve siralama

mekanizmasinin anlik olarak gelistirilmesi olduk¢a 6nemlidir.

Yukarida bahsedilen bu iki oOzellige bagli olarak ticari arama motorlarinin
kullaniminda siralama 6grenimi yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bununla birlikte

siralama 6grenimi akademik arastirma topluluklarinda da ilgi toplamaktadir.

Siralama probleminin 6greniminde en yaygin olarak kullanilan yaklasimlar ise; nokta

bazli, ¢ift bazli ve liste bazli yaklagimlardir (Nonmember, 2011: 5).
2.4.4 Kiimeleme

Kiimeleme, 6zellikle biiyiik veri setlerinin analizinde 6rneklerin birbirleri arasindaki
yakinliklarint bulup homojen béliimlemenin yapilmasidir. Verilerin ve orneklerin
benzerlikleri esas alinarak gruplanmasi olarak da tanimlamak miimkiindiir (Mohri vd.,

2012: 2).

Amerika’da 2000-2004 baskanlik se¢cimlerinin sonuglari birbirine ¢ok yakin ¢ikmaistir.
Adaylardan biri halk oylarinin %50,7’sini alirken diger aday %47,9 oy almistir. Oy
verenlerin belirli bir yiizdesi eger taraf degistirseydi secim sonuglar1 ¢ok farkl
olabilirdi. Taraf degistirebilecek oy verenler ¢ok kii¢lik bir grup olmasina karsin basa
bas giden bu yarista ¢ok biiylik bir degisiklige sebep olacak ve sonucu dogrudan
etkileyecektir. Taraf degistirebilme ihtimali olan bu grup kisitli biitgeyle nasil
bulunabilir sorusu kiimeleme problemine ¢ok giizel bir 6rnektir. Boyle bir problemde

oncelikli olarak oy verenlerle ilgili, onlar i¢in neyin dnemli oldugu ve oy vermelerinde
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neyin etkili oldugu hakkinda ipucu verecek her tiirlii bilgi toplanir. Daha sonra bu
bilgiler kiimeleme algoritmalarina yerlestirilir. Her bir kiime i¢in s6z konusu olan oy
verenlerin ilgisini ¢ekecek bir mesaj hazirlanir. Se¢im kampanyasi baglar ve yontemin

calisip ¢alismadig: ol¢iiliir (Harrington, 2012: 207).

Kiimeleme uygulamalar1 gercek hayatta bir¢ok alanda uygulanmaktadir. Kiimeleme
cogunlukla goriintii analizlerinde, goriintii segmentasyonunda, yazilim degisim
sistemlerinde ve sosyal ag analizlerinde kullanilmaktadir. Bilgisayar bilimleri alaninin
disinda kiimeleme algoritmalari, biyolojik siniflandirma, gen analizi ve sug analizinde

de kullanilmaktadir (Wali, 2014: 195).

Kiimeleme problemlerinde hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yOntemler
uygulanmaktadir. Hiyerarsik kiimelemede, kiimeleme i¢in birgok adim kullanilmakta
ve veriler tek bir adimda belirli kiimelere boliinmemektedir. Béyle bir durumda
asamali kiimeleme s6z konusudur. Tek bir kiimeyle baslanir ve nesneler yavasga
uygun kiimelere bdliiniir. Hiyerarsik kiimeleme bir dizi agrorematif (birlestirici)
yontemler igermektedir, n kadar nesnenin anlamli gruplar seklinde toplanmasiyla
baslar ve ayiric1 yontemler ile n kadar nesne ardisik sekilde uygun gruplara ayrilir.
Hiyerarsik yontemler genellikle aykiri degerlere karsi hassastir ve kiime sayilar
optimal bir sekilde belirlenir. En ¢ok kullanilan K-Ortalamalar yontemi, hiyerarsik

olmayan yontemlerden biridir (Kulkarni, 2012: 192).

K-Ortalamalar yontemi, bir veri setinde k kadar kiime bulan bir algoritmay1
icermektedir. Kiimelerin sayisi k, kullanici tarafindan belirlenir. Her bir kiime agirlik
merkezi olarak bilinen bir nokta tarafindan tanimlanir. Agirlik merkezi kiimedeki tiim
noktalarin merkezindedir. Oncelikle k agirlik merkezleri rastgele olarak bir noktaya
atanir. Daha sonra her bir nokta kendisine en yakin olan agirlik merkezinin bulundugu
kiimeye atanir. Son olarak agirlik merkezleri, kiimedeki tim noktalarin degerinin
ortalamast almarak gilincellenir. Bu adimlar gergeklestirilirken en yakin agirlik
merkezini bulabilmek ic¢in herhangi bir uzaklik 6l¢iisii kullanilir. Veri setindeki K-
Ortalamalar’in  performanst kullanilan wuzaklik o6lgiisii  tarafindan  belirlenir

(Harrington, 2012: 209).
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K-Ortalamalar yonteminin uygulama alanina 6rnek olarak nicemlemeyi gosterebiliriz.
Nicemleme, c¢ok biiylik degerlerin bulundugu bir kiimenin daha kiigliik degerlere
eslenmesi siirecidir ve goriintii islemede siklikla kullanilir. Ornek vermek gerekirsek,
16 milyon renk i¢eren ve her noktasi 24 bitle gosterilen bir goriintiimiizii her nokta i¢in
8 bit kullanan bir bilgisayar ekraninda goriintiillemeye calistigimizi diisiinelim. Ekran
her nokta i¢in 8 bit kullandigindan dolay1 en fazla 256 renk goriintiilenecektir. Bu
sebeple 16 milyon rengin 256 renge indirilmesi gerekir. Tabii bu islem yapilirken
gorlintiinlin en az bozulmaya ugramasi géz oniinden bulundurulmasi gerekir. Boyle
bir 0rnekte K-Ortalamalar yontemi kullanilarak renk nicemlemesi gergeklestirilir

(Alpaydin, 2012: 119).

Sekil 4’de K-Ortalamalar yontemiyle yapilmis kiimeleme sonuglar1 yer almaktadir.
Ornekte ii¢ iterasyon sonunda olusan sonuclar yer almaktadir. Benzer sekillerden
olugsmus kiimeler belirlenmistir ve kiimelerin ortasindaki art1 isaretleri ise agirlik

merkezlerini ifade etmektedir.

Sekil 4 - K-Ortalamalar Yontemi Ornek Sonuclar
Kaynak: Harrington, P., Machine Learning In Action, NY, USA, Manning Publications Co, 2012,

p.212.
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2.4.5 Boyut Indirgeme

Boyut indirgeme, ¢ok fazla verinin bulundugu ¢ok boyutlu bir uzaydan verinin etkin

ozelliklerini daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgemektir (Mohri vd., 2012: 281).

Boyut indirgemeye ornek verecek olursak, bir monitorden icinde bir topun da
bulundugu bir spor miisabakasi izlendigini diisiinelim. Monitdr milyonlarca pikseli
icermektedir ve top binlerce pikselden olusmaktadir. Insan beyni ne yapacagini
bilmektedir ve topun hareketini diisiinmeden dogal olarak takip edecektir. Boyle bir
sahnenin arkasinda aslinda monitordeki milyonlarca piksel, topun hareketini gosteren
lic boyutlu bir goriintiiye doniismektedir. Ozetle milyonlarca boyutlu veri ii¢ boyuta
indirgenmektedir. Makine 6grenme algoritmalari uygulanmaya baglamadan 6nce
genellikle uygun 6zellikle belirlenmek zorundadir. Daha az boyutlu veriyle ¢alismak

her zaman daha kolay olmaktadir (Harrington, 2012: 269).

Boyut indirgeme yontemlerinin anahtar unsurlari asagida yer almaktadir (Mohri vd.,

2012: 281).

o Sayisallagtirma: Baslangi¢ verisini 6n isleme adimiyla daha sonraki islemleri
hizlandirmak adina sikistirir.

e Gorsellestirme: Girdileri iki ya da li¢ boyutlu uzaya indirgeyip haritalayarak
arastirmayla ilgili olarak gorsellestirir.

e  Ozellik ¢tkarimi: Daha kiiciik ve daha etkin bir dzellik grubu olusturur.

En iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan boyut indirgeme yontemi temel bilesen analizi
yontemidir. Temel bilesen analizinde Ornek verideki girdi degiskenleri dogrusal
iliskisiz degiskenlere doniistiiriilmektedir. Bu doniistiiriilen 6zellikler 6rnek verinin
temel bilesenleri olarak adlandirilmaktadir. Temel bilesen analizi bir grup girdi
degerlerinin temel bilesenlerini hesaplamak icin kovaryans matrisini ve tekil deger
ayristmint kullanir. Temel bilesen analizi algoritmasi1 n girdi vektoriindeki m kadar

boyutu indirgemek i¢in sirasiyla asagidaki adimlari izler (Wali, 2014: 223).

1. X girdi vektoriinden kovaryans matrisi £ hesaplanir.
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kovaryans matrisi ¥ = %X Tx (2.5)

2. Kovaryans matrisi Z iizerinde tekil deger ayrisimi1 (SVD) uygulanarak
U, S ve V matrisleri hesaplanir. U matrisi mxm, S matrisi mxn ve U matrisi nxn
bliyiikliigiindedir. Matris M, ornek verideki m kadar boyutlu n kadar girdi
vektoriinii temsil etmektedir. S matrisi konvansiyonel bir matristir ve M
matrisinin tekil degeri olarak ifade edilir. U ve V matrisleri ise M matrisinin sol
ve sag tekil vektorleridir. Temel bilesen analizinde, S matrisi indirgeme

bileseni ve U matrisi 6rnek verinin rotasyon bileseni olarak adlandirilmaktadir.

Mxem = Umam Sman Vaxn (2-6)

3. mxm biiytikligiindeki U matrisinden, ¥ matrisinin indirgenmis sol tekil
vektorii ya da indirgenmis rotasyon matrisi ad1 verilen Ujpngirgenmis Matrisini

olusturmak i¢in ilk k kolonlar1 segilir.

4. Z ile ifade edilen k boyutlu vektorler hesaplanir.
Z= Ug;ldirgenmis x X (2.7)

Z matrisinin biiytikligii k boyutlu n girdi vektoriinii temsil eden kxn *dir. k boyut
sayisinin daha diisiik degerli olmasi veride daha yiiksek degerli varyans kaybina neden
olmaktadir. Bundan dolayi, k degeri varyansin sadece kiiciik bir kism1 kaybolacak

sekilde secilmelidir.

Matris Z’den ve Uipgirgenmis S0! tekil vektdriinden orjinal X girdi vektorii asagidaki

sekilde yeniden olusturulur.
X = Uindirgenmis X Z (2.8)
2.5 Makine Ogrenme Tipleri

Makine 6grenme algoritmalari problemlerin ¢oziimiinde amaglanan sonuca gore farkl
sekillerde smiflandirilmaktadirlar. Siklikla kullanilan makine 6grenme tiplerini

siralayacak olursak (Mohri vd., 2012: 7-8):
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e Denetimli Ogrenme

e Denetimsiz Ogrenme

e Yar1 Denetimli Ogrenme
e Transdiiktif Ogrenme

e Takviyeli Ogrenme

e Aktif Ogrenme

e Cevrimici Ogrenme
2.5.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, 6greniciler siniflandirilmis bir dizi 6rnegi egitim verisi olarak
kullanirlar ve gorlinmeyen tiim noktalar i¢in tahminde bulunurlar. Bu 6grenme tipi
Ozellikle siniflandirma, regresyon ve siralama problemleriyle yakindan iligkilidir

(Mohri vd., 2012: 7).

Denetimli 6grenme, smiflandirilmis verilerden bir model olusturan bir makine
O0grenme gorevini tanimlamak i¢in kullanilir. Burada bahsedilen siiflandirilmis,
ornek veriler gozlemlenen degerleri ifade etmektedir. Baslangic verisi, denetimli
makine 6grenme yontemleri tarafindan yeni bir model yaratmak i¢in kullanilir ve

modelin egitim verisi adin1 alir (Wali, 2014: 41).

Siniflandirma problemi i¢in dokiimanlarin siniflandirilmasinda denetimli 6grenmeye
ornek verecek olursak, 6grenici mevcut dokiimanlar1 ve onlarin siiflarini esas alarak
ogrenmeyi gerceklestirmektedir. Yazilim smniflart  6zellestirmek i¢in  girdi
dokiimanlarini haritalayacaktir, yani her smifa (dokiiman tipi) bir nesne (dokiiman)
atayacaktir. Denetimli 6grenmenin gorevi, bir dizi siniflandirilmis egitim verisinden
bir simiflandirict olusturmaktir. Tipik bir smiflandirma 6rnegi  Sekil 5°de
gosterilmektedir. Sekil 5, 6grenmeden sonra sinif A ve sinif B olmak iizere iki sinifa
ayrilmis bir hiper diizlemi gostermektedir. Burada noktalar dokiimanlar1 ifade
etmektedir. Ogrenme, dokiimanlar arasma ayirict bir ¢izgi ya da hiper diizlem

hesaplamistir. Bilinmeyen bir dokiiman tipinin pozisyonu bu ayiriciya gore
belirlenecektir (Kulkarni, 2012: 2).
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Sekil 5 - Denetimli Ogrenme
Kaynak: Kulkarni, P., Reinforcement And Systemic Machine Learning For Decision Making,
New Jersey, USA, John Willey & Sons Inc, 2012, p. 2.
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Denetimli 6grenmede kullanilan en yaygin algoritmalar ise; K-en yakin komsu
algoritmasi, saf bayes simiflandiricisi, destek vektdr makineleri, karar agaclari,
dogrusal smiflandirma, yerel agirhikli dogrusal regresyon, Lasso ve Ridge

regresyonudur (Harrington, 2012: 10).
2.5.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, Ogreniciler sadece smiflandirilmamis egitim verisini
kullanirlar ve gériinmeyen tiim noktalar i¢in tahminde bulunurlar. Bu 6grenme tipinde
genel olarak smiflandirilmig bir 6rnek mevcut degildir, bu ylizden 6grenicinin
performansini sayisal olarak degerlendirmek zor olmaktadir. Kiimeleme ve boyut

indirgeme denetimsiz 6grenme problemlerine birer érnektir (Mohri vd., 2012: 7).

Denetimsiz 6grenmede, algoritma birlikte kategorize edilebilecek girdiler arasindaki
benzerlikleri tanimlamaya ¢aligmaktadir. Denetimsiz 6grenmeye istatiksel yaklasim

ise yogunluk tahmini olarak bilinmektedir (Marsland, 2009: 6).

Diizgiin bir sekilde smiflandirilmis verilerin bulunmadigi durumlarda denetimli
O0grenme yapilabilmesi miimkiin degildir. Boyle durumlarda denetimsiz 6grenmeye

ihtiya¢ duyulur ve benzerliklerle farkliliklar denetimsiz 6grenmeyle matematiksel
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olarak temsil edilir. Birgok nesnenin bulundugu bir ortamda, siklikla bu nesneleri

anlamaya ¢alisiriz ve benzerliklerini géz dniine getirmeye calisiriz.

Benzerlikler {izerinden bir 6rnek verecek olursak, bir ¢ocuk bir kusu diger
hayvanlardan kolayca ayirabilir. Ayirma islemini yaparken bir Ozelligini ya da
benzerligini goz Onilinde bulundurur, kuslarin kanatlar1 olmasi gibi. Baslangic
asamasindaki kriter bu nesnelerin en goriiniir yonleridir. Bir¢ok denetimsiz §grenme
algoritmas1 benzerlik esasli haritalamalarda benzer hiyerarsik diizenlemeleri
olusturmaktadirlar. Hiyerarsik kiimelemenin gorevi, nesneleri bir hiyerarsiye gore
kiictik nesne gruplari seklinde diizenlemektir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme ise veriyi

parcalanmis kiimelere bolmeyi amaclar (Kulkarni, 2012: 3).

Sekil 6’da Ogrenicinin daginik noktalarda, 6grenmeden sonra iki farkli kiime
olusturdugu goziikmektedir. Benzer 6zellik ve yakinliklara gore noktalar gruplanmis

ve kiimeler olusturulmustur.

Sekil 6 Denetimsiz Ogrenme
Kaynak: Kulkarni, P., Reinforcement And Systemic Machine Learning For Decision Making,
New Jersey, USA, John Willey & Sons Inc, 2012, p. 4.
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Denetimli 6grenmede, bir denetleyici tarafindan sunulan ¢ikti ile girdi degerleri
arasinda bir eslestirme ile 6grenme yaparak dogru degeri bulmak séz konusudur.
Denetimsiz 6grenmede ise bir denetleyici yoktur ve eldeki girdi verileriyle uygunluk
bulunmaya ¢alisilmaktadir. Girdi verilerinde bir takim 6rneklere daha sik rastlanirken
bir takim 6rneklere daha az rastlanir. Boyle bir durumda hangi 6rneklerin daha sik,
hangi &rneklerin ise daha nadir gerceklestigini 6grenmek isteriz. Ornek olarak miisteri
iliskileri yonetimi i¢in bir sirketin miisterilerine 6zel farkli hizmet ve {iriin sunabilmek
amaciyla, misterilerini demografik Ozelliklerine gore farkli smiflara ayirmasi

gosterilebilir (Alpaydin, 2012: 8).

Denetimsiz 6grenmede kullanilan en yaygin algoritmalar ise; K-Ortalamalar,
yogunluk temelli mekansal kiimeleme (DBSCAN), Parzen penceresi ve beklenti

maksimizasyonu algoritmalaridir (Harrington, 2012: 10).
2.5.3 Yari Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli Ogrenmede, Ogreniciler hem simiflandirilmamis hem de
siiflandirilmamis egitim verisini kullanirlar ve goriinmeyen tim noktalar igin
tahminde bulunurlar. Yar1 denetimli 6grenme genelde siniflandirilmis verilerin elde
edilmesinin maliyetli, siniflandirilamamig verilere ise kolay ulasimin saglandigi
durumlarda tercih edilir. Siflandirma, regresyon ve siralama gibi problemlerde yari

denetimli 6grenme yontemleri kullanilmaktadir (Mohri vd., 2012: 7).

Yar1 denetimli 6grenme, denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenmenin ortasinda yer
almaktadir. Bu O6grenme tipinde siniflandirilmamis veriye ek olarak algoritma
denetimli  bilgiyle olusturulmaktadir. Veri seti X = (x;);e[) 1ki parcaya
ayrilmaktadir: Y; == (yl____.,yl) etiketli X; := (xlxl) noktalar1 ve etiketi bilinmeyen
Xy, = (x1+1,_._,xl+u) noktalar1 (Chapelle vd., 2006: 2).

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketli hem de etiketsiz verileri kullandig1 i¢in denetimli
o0grenmeden daha iyi performans saglamaktadir. Yar1 denetimli 6grenmeye bir 6rnek

verilecek olursak, Sekil 7°de tek boyutlu 6zellige sahip x € R Ornekler yer
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almaktadir. Pozitif ve negatif olmak tizere iki sinif mevcuttur (Zhu & Goldberg, 2009:
11).

¢ Denetimli 6grenmede (xl, yl) =(—-1,—-)ve (xz‘ yz) = (1, +) olmak iizere
iki tane etiketli egitim verisi bulunmaktadir ve Sekil 7’de carp1 ve yuvarlak
simgeleriyle gosterilmektedir. Tahmin i¢in karar sinir1 agikga bellidir ve x =
0’dir: x < 0 olan tiim ornekler y = — olarak siniflandirilmakta, x > 0 olan
tiim ornekler icinse y = + olarak siniflandirilmaktadir.

o Etiketli verilere ek olarak Sekil 7°de kii¢iik noktalar olarak gosterilmis etiketsiz
veriler de yer almaktadir. Bu etiketsiz verilerin dogru siniflar1 tam olarak
bilinmemektedir ve bu verilerin iki sinifina atamasi gerceklestirecektir. Her bir
smiftaki tiim Orneklerin normal dagilima gore dagildigi varsayimi altinda,
etiketlenmemis verilerden bilgi saglanmaktadir. Hem etiketlenmis hem de
etiketlenmemis verileri kullanan yar1 denetimli 6grenme iki grup arasindaki
karar smirin1 x = 0,4 olarak tahmin etmektedir. Etiketsiz verilerin dagilimi
ayn etiketli bolgelerin tanimlanmasina yardimci olmus ve daha az etiketli

veriyle gercek etiketler belirlenmistir.

Sekil 7 - Yar1 Denetimli Ogrenme
Kaynak: Zhu, X. ve Goldberg, A. B., Introduction To Semi-Supervised Learning, Ed. by. R. J.
Brachman, ve T. G. Dietterich, NY, US, Morgan&Claypool Publishers. 2009, p.12.
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2.5.4 Transdiiktif Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenmede oldugu gibi, 6greniciler hem siniflandirilmamais test verileri
hem de siniflandirilmamis egitim verisini kullanirlar. Bununla birlikte, transdiiktif
O0grenmenin amaci sadece bu belirli siniflandirilmamis test verileri i¢in tahminde
bulunarak sonug¢ ¢ikartmaktir ve birgok modern uygulamanin ihtiyaglarini
karsilamaktadir. Fakat yar1 denetimli 6grenmede oldugu gibi hangi varsayimlar altinda
daha iyi performans gosterip gOstermedigi tam anlamiyla ¢oziilememis ve hala
tartisma konusudur (Mohri vd., 2012: 7).

Trandiiktif 6grenme, egitim ornegi  {(x;, y)} =1, {xj};:zl icin f:x*™m -

y*™ fonksiyonunu olusturur ve olusturulan bu f fonksiyonun etiketlenmemis
{xj}j:r_:l verisi igin iyi bir ongoriide bulunmasi beklenir. Unutulmamalidir ki f

fonksiyonu sadece egitim Ornegi i¢in tamimlidir, egitim Orneginin disinda kalan

durumlar i¢in 6ngoriidde bulunmaz (Zhu & Goldberg, 2009: 12).

Transdiiktif 6grenme igin bilgiye erisim probleminden bir 6rnek verebiliriz. Kullanici
oncelikli olarak bir arama motoruna sorgusunu girer, daha sonra sorgusuna karsilik
gelen bu dokiimanlart ilgili olup olmamalarina gore etiketler. Bu dokiimanlar bir
siniflandirma probleminin egitim Orneklerini olusturur. Amag veri tabaninda kalan
diger dokiimanlar i¢in sorguyla iliski durumuna gore dogru siniflandirmalar yapilmasi
i¢in bir kural olusturmaktir. Problem bu sekilde agik¢a denetimli 6grenme problemi
olarak diisiiniilebilir. Fakat transdiiktif 6grenme en az iki yOniiyle diger 6grenme

yontemlerinden farklilagsmaktadir (Chapelle vd., 2006: 105) :

1. Ogrenme algoritmas: genel bir kural olusturmak yerine sadece veri
tabaninda yer alan dokiimanlar i¢in yani sinirli sayida test 6rnegi i¢in dogru bir
Ongoriide bulunmaya ¢alisir.

2. Test Ornekleri deneyden Once bilinir ve egitim sirasinda dgrenme
algoritmasi tarafindan gozlemlenebilir. Bu durum 6grenme algoritmasina test

orneklerinin merkezinde yer alan her tiirlii bilgiden faydalanmasini saglar.
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Transdiiktif 6grenme, yar1 denetimli 6grenmenin &zel bir tiiriidiir ve test

verisindeki etiketlenmemis 6rnekleri kullanmasini saglar.

Transdiiktif 6grenme ve timevarimsal 6grenmeyi birbirinden ayirmak i¢in ilging bir
ornek verilebilir. Tiimevarimsal 6grenme, sinifta yapilan bir sinava benzer. Ogrenciler
siava girmeden once sorulari bilmediklerinden dolay1 olasi ¢ikabilecek tiim sorulara
hazirlanmak zorundadirlar. Trandiiktif 6grenme ise tiimevarimsal 6grenmenin aksine
eve gotiiriilmiis ve evde yapilmis smav gibidir. Ogrenciler sinav sorularini bilirler ve
bu smav sorularina hazirlanirlar, bu sorularin haricindeki sorular1 hazirlamalarina

gerek yoktur (Zhu & Goldberg, 2009: 12).
2.5.5 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenmede, egitim ve test asamalar1 birbirine karismis durumdadir. Ogrenici
bilgiyi toplamak icin c¢evresiyle aktif bir sekilde etkilesim iginde bulunur ve kimi
zaman cevreyi etkiler. Ogrenici eylemlerinin sonucunda hemen &diil alir ve amaci
odiiliinti yiikseltmek icin ¢evresiyle ¢ok daha fazla etkilesime girmek ve eylemde

bulunmaktir (Mohri vd., 2012: 8).

Takviyeli Ogrenmeye satrang oyununu Ogrenmeye c¢alisan bir yazilimi 6rnek
verebiliriz. Birgok oyun boyunca denetim yaparak her durum i¢in hangi hamlenin
yapilmasin1 gerektigini sdyleyecek bir denetleyici olduk¢a maliyetli olacaktir. Bu
sebeple denetimli 6grenme algoritmasi kullanmak tercih edilmez. Bununla birlikte
satran¢ oyununda bir hamlenin 1yi bir hamle olmasi onu takip eden diger hamlelerle
iliskilidir. Tek bir hamle bir sey ifade etmeyecegi gibi arka arkaya yapilan dogru
hamleler oyunun kazanilmasimi saglayacaktir. Bu Ornekte elde edecegimiz tek
geribildirim oyun sonunda elde edilen galibiyet ya da maglubiyettir (Alpaydin, 2012:
383).

Sekil 8’de etken diye tanimlanan 6grenici, olasi bir dizi S durumunun bulundugu bir
cevreyle etkilesim icindedir. Bu eylem dizisi i¢indeki herhangi bir eylemi

gergeklestirebilir. Etken s; durumu icin gerceklestirdigi a; eylemi i¢in 7, ddiiliine
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sahip olur. Etkenin gorevim : § -~ A yOnetim politikasini 6grenmek ve en fazla 6diil

saglayacak eylemleri gergeklestirmektir (Mitchell, 1997: 368).

Sekil 8 - Takviyeli Ogrenme
Kaynak: Mitchell, T. M., Machine Learning, NY, USA, MacGraw Hill Education, 1997, p.368.
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2.5.6 Aktif Ogrenme

Aktif 6grenmede, Ogrenici yeni noktalarin etiketlerini 6grenmek i¢in bir uzmani
sorgulayarak uyarlamali ve etkilesimli bir sekilde egitim verilerini toplar. Aktif
O0grenmenin amaci, denetimli 6grenmeyle karsilastirildiginda, daha az etiketli 6rnek
kullanarak daha iyi bir performansa ulagmaktir. Sayisal biyoloji uygulamalar: gibi
genellikle etiketli verilerin saglanmasimin zor ve maliyetli oldugu durumlarda

uygulanir (Mohri vd., 2012: 8).

Ogrenme senaryolar1 6grencilerin oynadiklar1 rollere gore degisiklik gostermektedir.
Bu senaryolarda aktif ve pasif 6greniciler birbirlerinden kolaylikla ayirt edilebilirler.
Aktif 0greniciler egitim sirasinda cevreleriyle etkilesim i¢inde, soru sorarak deneyi
gerceklestirirken pasif 6greniciler ise ¢evreyle higbir etkilesimde bulunmadan sadece

ortamin sagladigi bilgileri gozlemlerler.
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Cok sayida kisiye gelen istenmeyen e-postalari filtreleme i¢in yapilan bir 6grenmeyi
gerceklestiren 6grenici genellikle pasif 6grenicidir. Kullanicilarin kendilerine gelen e-
postalar1 isaretlemesini bekler. Aktif O6grenmede ise Ogrenici, hangi e-postanin
istenmeyen bir e-posta oldugunu 6grenmeyi gelistirmek i¢in, kendi tarafindan segilen
belirli e-postalar1 kullanicinin etiketlemesini ister (Shalev-Schwartz & Ben-David,
2014:5).

2.5.7 Cevrimic¢i Ogrenme

Cevrimici 6grenmede, diger 6grenme tiplerinin aksine c¢evrimigi senaryosu ¢oklu
dizileri igermektedir. Egitim ve test asamalar1 birbirine karismis durumdadir. Ogrenici
her bir dizide etiketlenmemis egitim verisi kullanir, dogru etiketlere ulasabilmek i¢in
Ongoriide bulunur ve bir kayba neden olur. Cevrimi¢i 0grenmenin amaci tim

dizilerdeki kiimiilatif kaybi en aza indirmektir (Mohri vd., 2012: 7).

Cevrimi¢i 6grenmede d8renici 6grenme siireci boyunca ger¢ek zamanli olarak karsilik
verme durumundadir ve 6grenici biiyiik miktarda veriyi isleme sansi elde ettikten
sonra uzmanlik kazanacaktir. Ornek olarak giinliik kararlar vermek zorunda olan bir
borsaciy1 gosterebiliriz. Borsaci giinliik kararlarini o zamana kadar biriktirmis oldugu
tecriibeler 15181nda vermektedir. Stire¢ igerisinde kimi zaman maliyetli hatalar yapmis
fakat zamanla uzmanlik kazanmistir. Cevrimigi 6grenmede 6grenici, birgok 6grenme
yonteminin aksine ¢ikti sonucglarina ulagmadan biiyiik miktarda egitim verisini

kullanmaktadir (Shalev-Schwartz & Ben-David, 2014: 5).
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UCUNCU BOLUM
DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Bu boliimde istatiksel 6grenme teorisinden bahsedilerek siniflandirma ve regresyon

i¢in kullanilan destek vektor makineleri incelenecektir.
3.1 Destek Vektor Makinesi Tanimm

Yeni bir 6grenme yontemi olan Destek Vektéor Makinesi (DVM) o6zellikle
siiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Destek

Vektor Makinesi ilk olarak 1995 yilinda Vapnik tarafindan kullanilmistir.

DVM istatistik 6grenim teorisi iizerine bir ¢esit siniflandiricinin 6grenim yontemidir.
Bu algoritma dogrusal siniflandiricidan tiiremektedir ve iki cesitli smiflandirict
problemini ¢ozebilmekte, dogrusal olmayan calisma alanlarina da uygulanmaktadir.
Bagka bir deyisle ornek kiimeleri siniflandirmak i¢in en iyi hiper diizlemin
bulunmasina olanak saglamaktadir. Destek Vektor Makinesi deneysel risk
minimizasyonu yonteminden ziyade istatiksel 6grenme teorisindeki yapisal risk

minimizasyonu prensibini esas almaktadir (Wu, 2009: 7604).

DVM makine 6grenmesinin en popiiler denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir.
Bu algoritma 6zellikle genis ve yiiksek boyutlu veri setlerinde diger makine 6grenme
algoritmalarina gore daha iyi smiflandirma performansi saglamaktadir (Marsland,

2009: 119).

DVM, ¢6ziimiin aralikli olmasinda ve kernel fonksiyonlarinin kullanimi i¢in karar
fonksiyonlarinin  kapasite kontrolii tarafindan tamimlanan 6zel Ogrenme
algoritmalarindandir. Diger sinir aglarinda uygulanan deneysel hatayr minimize
etmektense genelleme hatasinin {ist sinirin1 minimize etmeyi amaglayan yapisal risk
minimizasyonu prensibine dayanmaktadir. Bu sayede makine 6grenme problemlerinin
¢coziimiinde geleneksel sinir aglarindan daha iyi genelleme performansi saglamaktadir

(Hua & Zhang, 2006: 1037).
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Destek vektor makineleri bir ¢ok alanda bagariyla uygulanmaktadir. Bu uygulamalara

ornek verecek olursak (Byun &Lee, 2002: 213) :

e Yiiz tanima ve dogrulama

e Nesne tanima

e El yazisi ve karakter tanima

e Metin ve belge siiflandirmasi

e Konusma/konusmaci tanima ve dogrulama
e Bilgi ¢cikarim sistemleri

e Tahmin
3.2 Istatiksel Ogrenme Teorisi (Vapnik - Chervonenkis Teorisi)

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan gelistirildigi i¢cin Vapnik —
Chervonenkis teorisi olarak da bilinen istatiksel 6grenme teorisi denetimli 6grenme

problemlerine matematiksel bir ¢erceve saglamaktadir.

Denetimli 6grenmede, makine bir dizi girdi-¢ikt1 ¢iftleri i¢in verilen gdrevi yerine
getirmek icin programlanmak yerine egitilmektedir. Burada bahsedilen egitimin
anlami girdiler ve c¢iktilar arasindaki en iyi iliskiyi ifade eden bir fonksiyonun
secilmesidir. “Se¢ilen fonksiyon ne kadar iyi genelleme yapmaktadir ya da daha 6nce
kesfedilmemis girdiler i¢in ¢iktilar1 ne kadar 1yi tahmin etmektedir?”’ sorusu istatiksel

Ogrenme teorisinin asil sorusudur (Evgeniou vd., 2000: 421).

Istatiksel 6grenme teorisi 1960’11 yillarin sonunda ortaya ¢ikmis ve 1990’lara kadar
sadece toplanmis verilerden fonksiyon tahmini probleminin teorik analizi olarak
hayata ge¢mistir. 1990’11 yillarin ortasinda gelistirilmis teori esas alinarak DVM ad1
verilen yeni 0grenme algoritma tipleri Onerilmistir. Bu durum, istatiksel 6grenme
teorisini sadece teorik analiz i¢in bir ara¢ olmaktan ¢ikarmis ayn1 zamanda ¢ok boyutlu
fonksiyonlarin tahmini i¢in kullanisli algoritmalar {ireten bir ara¢ haline getirmistir.
(Vapnik, 1999: 988) Istatiksel 6grenme teorisi sinir aglari, kontrol sistemleri gibi

cesitli uygulamalarda kullanilan ¢ok etkili bir aractir. Bu teorinin ana amaci, Monte
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Carlo simiilasyonuyla hesaplanmis deneysel ortalamanin yakinsaklik ozelliklerini

genisletmektir (Chamanbaz vd., 2014: 1617).

Istatiksel Ogrenme teorisi, deneysel risk minimizasyonu prensibini diizenlemek
tizerine kurgulanmistir. Bu teoriye gore deneysel kayiplart minimize eden yontemlerin
genelleme sinirlar1 uzay boyutuna dogrudan bagh degil, gecerli bir dizi fonksiyonun
kapasite faktorlerine (VC entropi, biiyiime fonksiyonu, VC boyutu) baglidir (Vapnik,
2006: 415).

Istatiksel 6grenme teorisinin ana amaci, bir problemin sonuglandirilmasi igin bilgi
kazanimi, tahminde bulunma, karar verme ile ya da bir veri setinden modeller kurarak

probleme istatiksel bir ¢ergeve saglamaktir (Bousquet vd., 2004: 169).

Denetimli 6grenmede, X diye adlandirdigimiz girdilerimiz ve Y diye adlandirdigimiz
ciktilarimiz  bulunmaktadir. Ikili smiflandirmada bu verileri {—1,+1} seklinde
etiketleyerek tanimlayabiliriz. Her bir nesne bu iki smiftan birine aittir. Girdi ve
ciktilar arasindaki iligkiyi bulan fonksiyon ise f : X — Y smiflandiricisidir (Luxburg

& Schélkopf, 2011: 653).

3.1 numarali denklemde yer alan ve Ornekleri, bilinmeyen bir P(x,y) dagilim

fonksiyonunu temel alan bir veri setimiz oldugunu diisiinelim.

D = {(xl'}h)' --"(leyl)} € XxY (31)

Bu 6grenme problemi beklenen kaybi minimize edilecek sekilde asagidaki sekilde
bigimlendirilebilir. 3.2 numarali denklemde yer alan IL(.) ifadesi kayip fonksiyonunu
ifade etmektedir. Kayip fonksiyonu karar algoritmasinin ya da smiflandiricinin
performansinin dl¢iilmesinden bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu fonksiyon her bir
siiflandiricinin hareketinin bagka bir ifadeyle gerceklesen deger ile tahmin degeri

arasindaki farkin maliyetini 6lger (Camastra &Vinciarelli, 2010: 160).

RIf1= [ ygpy Ly, f())dP(x,y) (3.2)

Ornekteki 6grenme problemini pratikte ¢dzmek miimkiin degildir. Beklenen riski

tanimlayan olasilik dagilimi P(x,y) belirsiz oldugu i¢in 3.2 numarali denklemde yer
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alan integral hesaplama yaparak tahminde bulunamaz. Bu eksikligi ortadan
kaldirabilmek i¢in sahip olunan sinirli egitim verisinden 6grenmeyi gerceklestirecek
bir timevarim ilkesine ihtiya¢ duyulur. Vapnik (1998) tarafindan gelistirilen istatiksel
O0grenme teorisi, deneysel risk minimizasyonu ad1 verilen tiimevarim ilkesi iizerine

temellendirilmistir (Evgeniou vd., 2000, 424).
3.2.1 Deneysel Risk Minimizasyonu

Deneysel risk minimizasyonu ilkesi oldukca yaygindir. Regresyon tahminindeki en
kiiciik kareler yontemi ya da yogunluk tahmini problemindeki maksimum olabilirlik
yontemi gibi belirli bir §grenme probleminin ¢ézlimiinde kullanilan klasik yontemler

deneysel risk minimizasyonu ilkesini esas almaktadir (Vapnik, 1999: 989).

Deneysel risk minimizasyonu ilkesi, deneysel riski minimize eden f(.)
fonksiyonunun se¢imine dayanmaktadir ve 3.3 numarali denklemde yer almaktadir.
Deneysel risk minimizasyonu ilkesi teorik olarak giivenilir ve tutarlidir (Camastra
&Vinciarelli, 2010: 160) .

l

PRACTIED) (33)

i=1

~| =

Remp [f] =

Iki stmifl1 bir 6grenme probleminin dgreniminde beklenen test hatasi ya da beklenen
risk R[f], deneysel risk ise R.m,[f] olarak ifade edilmektedir. Deneysel risk
Remp[f 1, beklenen riskten R[f] iki sekilde farklilasmaktadir (Haykin, 1999: 92).

1. Bilinmeyen dagilim fonksiyonuna bagli degildir.

2. f agirlik vektorii goz onilinde bulundurularak teoride minimize edilebilir.

Deneysel risk minimizasyonu ilkesine gore, veri setindeki eleman sayisinin sonsuza
yaklagsmasi [ — oo durumunda, olasilik dahilinde R.,,[f] — R[f] yakinsarsa
minimum  Rgpp,[f1 — minimum R[f] yakinsamaktadir. Bu kosulun olmamasi

durumunda tutarsizlik s6z konusudur (Brunato & Battiti 2005, 829).
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Istatiksel dgrenme teorisi her bir fonksiyon icin beklenen risk ile deneysel risk
arasindaki uzakliklarin olasili sinirlarinin belirlenmesini saglar. Sinirlar fonksiyon
uzayindaki [ 6rnek sayisi ve h kapasiteyi kapsamaktadir. Teorinin en yaygin olarak
kullanilan kapasite Ol¢iitii VC boyutu (Vapnik-Chervonenkis, 1971) ya da VC
boyutunun 6lgek hassas versiyonlaridir (Evgeniou vd., 2002: 424).

3.2.2 VC Boyutu

Istatiksel 6grenme teorisi, smiflandiricinin karmasiklik seviyesini VC boyutu (Vapnik-
Chervonenkis dimension) adi verilen bir kapasite Olgiitii ile belirlenmesini saglar

(Brunato & Battiti, 2005: 829).

[ nokta igeren C = {i(x, @)} fonksiyonlar kiimesinde i(.) degerinin {—1, +1} olmak
tizere iki deger alacagini varsayalim ve a degerinin parametre vektorii oldugunu
diisiinelim (Camastra &Vinciarelli, 2010: 156). | nokta 2! kadar farkli sekilde
{—1, +1} degerleri alarak etiketlenecektir. H hipotez uzayinda {—1} degerli noktalari
{+1} degerli noktalardan ayirabilen h € ' bulunmasi durumunda H hipotez uzaymin
[ noktay1 pargaladigi sdylenir. H hipotez uzay ile hatasiz pargalanabilen en biiyiik
ornek sayisina VC boyutu denir (Alpaydin, 2012: 20).

Sekil 9 - U¢ Noktanin Bir Diizlem ile Par¢alanmasi
Kaynak: Basak, D., Pal, S. ve Patranabis, D. C., “Support Vector Regression”, Neural
Information Processing - Letters and Reviews, C: 11, No: 10, 2007, p. 204.
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Sekil 9°da iki boyutlu bir uzayda yer alan 3 noktanmn, 23 yani 8 farkli sekilde nasil
etiketlendigi gosterilmektedir (Basak vd., 2007: 203).

VC boyutu genellikle h harfi ile gosterilir ve egitim kiimesindeki [ drnek sayini
gecemez. Sekil 10°da iki boyutta ( R? ) ii¢ noktanin bir diizlem tarafindan
parcalanabilirken, dort noktanin bir diizlem tarafindan parcalanamadigi goriilmektedir.
Iki boyutlu bir uzayda dogrusal fonksiyon kiimesinin VC boyutu iictiir. Bu 6rnegi
genellestirecek olursak, n boyuttaki bir hiper diizlemin VC boyutu n + 1 olmaktadir
(Camastra & Vinciarelli, 2010: 157). Baska bir ifadeyle n boyutlu hiper diizlem
kiimesi en fazla n + 1 sayida 6rnegi pargalayabilir ve VC boyutu n + 1 olabilir (Abe,
2005: 74).

Sekil 10 - Dogrusal Fonksiyon Kiimesinin VC Boyutu
Kaynak: Camastra, F. ve Vinciarelli, A., Machine Learning For Audio, Image And Video
Analysis, London, Springer Science+Business Media, 2010, p.158.

a) Bir dizlem 3 noktayi parcalayabilir

b) 4 nokta bir,dizlem tarafindan parcalanamaz
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VC boyutu, fonksiyon kiimesinin parametre sayisina bagli degildir. Sekil 11°de, 3.4
numarali denklemle ifade edilen sadece tek parametreli bir fonksiyon kiimesi yer
almaktadir. Bu fonksiyon kiimesi sonsuz VC boyutuna sahiptir. Noktalar kiimesi,
sin(ax) fonksiyon kiimesi tarafindan uygun bir «a degeri secilerek

pargalanabilmektedir (Bousquet vd., 2004: 189).
{sgn(sin(x x)):t € R} (3.4)

Sekil 11 - Siniis Dalgasinin VC Boyutu
Kaynak: Bousquet, O., Boucheron, S. ve Lugosi, G., “Introduction To Statistical Learning Theory”,
Advanced Lectures on Machine Learning, C: 3176, 2004, p. 190.

/”\ ~ {\
x* N7
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Vapnik ve Chervonenkis beklenen riskten deneysel riskin sapmasi {lizerine sinirlar

belirlemislerdir. 1 —n olasiligin1 saglayan bir sinir 3.5 numarali denklemde yer
almaktadir. © ifadesi bilinmeyen verinin giiven araligini (siniflandirma tahmin hatast)
ifade etmektedir (Abe, 2005: 75). Daha kiigiik bir beklenen risk elde etmek amaciyla
logaritmik faktorler ihmal edilirse, hem deneysel risk ile hipotez uzayiyla VC boyutu
arasindaki h/l oraninin hem de o6rnek sayisimin kiigiik olmasi zorunlulugu so6z

konusudur (Brunato & Battiti, 2005: 829) .

RIf] < Remplf1+© (3.5)
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Test verisinin genelleme hatasi, egitim verisinin hatasiyla tahmin hatasinin toplamina
esittir. Ikili bir smiflandirma probleminde, 1 — 7 (7 > 0) olasihiginda tahmin hatasi
3.6 numarali denklemde yer almaktadir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 157).

fuc= 1{a (02 1) +n) 6o

Veri gostergesinin sinirli oldugu durumlarda h ile ifade edilen VC boyutunun uygun

degerinin seg¢ilmesi, iyi bir genelleme performansinin saglanmasi i¢in oldukca

onemlidir (Brunato & Battiti, 2005: 829).
3.2.3 Yapisal Risk Minimizasyonu

Yapisal risk minimizasyonu, Vapnik tarafindan 6nerilen VC boyutunu temel alan
model se¢im kriteridir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 159). Bir denetimli 6grenme
probleminin ¢ozlimiinde basa c¢ikilmasi gereken sorun, makine kapasitesiyle
problemdeki mevcut egitim verisini eslestirerek en iyi genelleme performansini
saglamaktir. Yapisal risk minimizasyonu, timevarimsal bir yontem olarak, bu amaca
ulagabilmek i¢in 0grenme makinesinin VC boyutunu bir kontrol degiskeni olarak

kullanir (Haykin, 1999: 101).

Baska bir ifadeyle yapisal risk minimizasyonu ilkesi 3.5 numarali denklemde yer alan
esitsizligin sag tarafin1 minimize ederek siniflandiricinin genelleme yetenegini kontrol
etmeyi (R[f] beklenen riski minimize etmek) amaglamaktadir. Bunu gergeklestirmek
i¢in, siiflandiricinin VC boyutu ile deneysel risk arasinda 6diinlesimin gerceklesmesi

gerekir (Fumera & Roli, 2002: 74).

Yapisal risk minimizasyonu yontemi, hipotez uzaylarinin i¢ i¢ce gegmis bir dizisini
H,c H, c - cH, c .. belirlemektedir. Her bir hipotez uzay1 H,, sonlu bir
kapasiteye h, sahiptir ve dnceki dizilerden daha biiyiiktiir h; < h,, ..., < h,,. Ornek
vermek gerekirse #,,, n dereceli bir polinom dizisi ya da daha karmasik, dogrusal

olmayan bir parametrelestirme olabilir (Evgeniou vd., 2002: 425).

Yapisal risk minimizasyonu yontemin diger adimlar1 asagidaki sekildedir. (Haykin,

1999: 101)
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e Her bir siniflandirici i¢in deneysel risk (egitim hatasi) minimize edilir.

e En Kkiigiik gilivenceli riske (genelleme hatasinin sinir1) sahip olan
simiflandiric1 tanimlanir. Bu belirlenmis siniflandirici, birbiriyle rekabet
icinde olan egitim hatas1 ile gliven araligi arasindaki en iyi uzlasmay1

saglar.

Logaritmik faktorler g6z ardi edilecek olursa problem asagidaki sekilde
¢oziilmektedir. (Brunato & Battiti, 2005: 829)

h
min <Remp[f] ¥ @) (37)

Yapisal risk minimizasyonu yontemi, genelleme hatasini minimize eden modelin
secilmesini saglamaktadir. Fakat genelleme hatasinin sinir siklikla ¢ok gevsektir ve
her zaman fonksiyon kiimesinin VC boyutunu hesaplamak miimkiin olmamaktadir.
Buna karsilik, VC boyutu i¢in sadece bir iist sinir hesaplanabilmektedir. Bu nedenden
dolay1, yapisal risk minimizasyonu bir model se¢im kriteri olarak genellikle kesin

olamayan, gevsek bir kriterdir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 159).
3.3 Smmflandirma icin Destek Vektor Makineleri

Smiflandirma, destek vektor makinelerinin genel uygulama alanlarindan biridir.
Smiflandirma probleminde nesneler smif adi verilen belirli kategorilere gore
siiflandirilmaktadir. Siiflandiricinin kullandig girdiler her bir sinifi en iyi sekilde

temsil eden 6zellikleri ifade etmektedir.

Smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde parametrik ve parametrik olmayan
yaklasimlar olmak {izere iki tiirlii yaklasim s6z konusudur. Sinir aglari, bulanik
sistemler ve destek vektdr makineleri parametrik olamayan siiflandiricilardir. Egitim
sirasinda girdi-¢ikt1 eslerini kullanarak, siniflandiricilar bir girdi verisini bir sinifa

atayan karar fonksiyonlarini elde ederler (Abe, 2005: 3).

Bir simiflandirma probleminin destek vektor makineleriyle ¢oziimiinde diger

yontemlere gore daha iyi genelleme performansi sagladigi, optimizasyon asilli
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oldugundan dolay1 hesaplamadaki karmasiklik ve kullanim agisindan daha basarili
sonuclar verdigi gorilmiistiir (Ayhan & Erdogmus, 2014: 176). Destek vektor

makineleri iki sinifli ve ¢ok sinifli problemlerde kullanilmaktadir.
3.3.1 iki Siifh Problemler icin Destek Vektor Makineleri

Bu boliimde oncelikle iki sinifl1 siniflandirma problemi ve iki sinifl1 bir siniflandirma
problemi i¢in en iyi ayiran hiper diizlemin nasil bulunacagi anlatilacaktir. Daha sonra
girdi uzayinda dogrusal ayrilabilir sert kenarli ve dogrusal ayrilamaz yumusak kenarli

destek vektor makineleri ile Kernel yontemlerine yer verilecektir.
3.3.1.1 En iyi Ayiran Hiper Diizlem

Destek vektor makinesinin asil problemi iki sinifli bir siniflandirma problemi icin en
iyi ayiran hiper diizlemin bulunmasidir. Destek vektor makinesi iki sinif arasindaki en
genis kenar boslugunu bularak (smiflarin smirlart arasindaki uzakliklart dlgerek),
kenar boslugundaki bir yere en iyi ayiran hiper diizlemi yerlestirir (Navarrete & Solar,
2002: 30).

Sekil 12 - Tki Siifi Ayiran Hiper Diizlemler
Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 120.
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Sekil 12’de basit bir siiflandirma probleminde iki smifin ii¢ farkli sekilde nasil
ayrildig1 gosterilmektedir. Her bir hiper diizlem iki sinifi birbirinden ayirmis ve kismen
dogru ayrim yapilmigtir. Hangi ayirimin daha iyi oldugu sorusuna ilk bakista

verecegimiz cevap ortadaki olur.
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Seklin saginda ve solunda yer alan ayirimlarda hiper diizlemler 6rneklemde yer alan
noktalara ¢ok yakin oldugu i¢in bu noktalarin hiper diizlemin yanlig tarafinda olma
ihtimali ¢ok yiiksektir. Fakat ortadaki ayirimda bodyle bir problem yoktur. Boyle bir

problemde en iyi ayiran hiperdiizlemin hesaplanmasi gerekir (Marsland, 2009: 121).
3.3.1.2 Dogrusal Ayrilabilir Sert Kenarh Destek Vektor Makineleri

Egitim setinde yer alan verilerin dogrusal olarak ayrildig1 iki siifli bir siniflandirma
problemini goz oOniinde bulunduralim ve bu iki smifin {—1,+1} degerleri alarak
etiketlenecegini diisiinelim. {(x;, y;)}}_, ornekleminde x; girdiyi, y; ise ¢iktiy1 temsil
etmektedir. x; € C; oldugunda y; = +1, x; € C, oldugunda y; = -1 degerini aldigini
diistinelim. Bu iki simif arasindaki en genis kenar bosluklarini bularak en iyi hiper

diizlem asagidaki sekilde ifade edilir (Haykin, 1999: 320).
wix+b=0 w,xe R",beR (3.8)

x girdi vektorlinli, w ayarlanabilir agirlik vektoriinii ve b esik degeri simgeler ve

asagidaki kosullar saglanmalidir (Vapnik, 1999: 996).

wix;+b>1 y;= +1ligin (3.9

wixi+b<1 y;= —1ligin (3.10)

Yukaridaki kosullar 3.11 numarali denklemde tek bir satirda yer almaktadir. En iyi

ayran hiper diizlem belirlenirken kenar boslugunu miimkiin oldugunca biiyiitmek i¢in

vektor boyunu ||w|| miimkiin oldugunca kiigiiltmek (min% [lw||?) istenir.

yi [W'x) +b] =1 i=1,..,1 (3.11)

Sekil 13°de iki farkli sinif siyah ve beyaz noktalar olarak gdsterilmistir. Siyah ve beyaz
noktanin iizerinden gecen kesik cizgiler destek vektorleridir. iki destek vektorii
arasindaki uzakliga ise kenar boslugu denilmektedir. Kenar boslugunun miimkiin
oldugunca biiyiik olmasi istenir. En iyi ayiran hiper diizlem, kenar boslugunu en biiyiik

yapan hiper diizlemdir. En 1yi ayiran hiper diizlem kalin ¢izgiyle gosterilmistir ve iki
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siif arasindaki en kisa ¢izgiyi dik keserek iki sinifi ortadan ayirmaktadir (Alpaydin,

2012: 263) (Camastra & Vinciarelli, 2010: 217).

Daha 1iyi bir genelleme performansi saglayabilmek ic¢in noktalarin, hiper diizlemin

yaninda degil belli bir mesafede kalmasi istenir (Alpaydin, 2012: 263).

Sekil 13 - En Iyi Ayiran Hiper Diizlem
Kaynak: Camastra, F. ve Vinciarelli, A., Machine Learning For Audio, Image And Video

Analysis, London, Springer Science+Business Media, 2010, p.217.

Boyle bir problem dogrusal esitsizlik kisitlar1 olan kareli, dis blikey bir optimizasyon
problemidir. Kisitlar1 olan bu minimizasyon problemi, dual optimizasyon problemi
olarak sonuglanan Lagrange c¢arpanlari a; kullanilarak ¢oziilmektedir (Hastie vd.,
2009: 420). Lagrange dual probleminin ¢dztiimiinde ise Karush-Kuhn-Tucker kosullar

kullanilir.

a; Lagrange c¢arpanlarimin kullanildigi, kisitlanmamis sekilde yeniden yazilan

optimizasyon problemi asagidaki yer almaktadir (Alpaydin, 2012: 264).
1

1
Lwb,@) = 5 Wl = > e {[Gew™) + blyi = 1) (3.12)

i=1
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Lagrange fonksiyonu w, b degerlerine gore minimum ve a; = 0 degiskenlerine gore
maksimum olmalidir. Eyer noktasinda, wy, b, ¢6zlimleri ve a, asagidaki kosullar

saglamalidir ve eyer noktasi problemin ¢oziimiine ulastirmaktadir (Vapnik, 1999:

996).

dL(wy, by, a°) _ 0

o (3.13)
—aL(W(g:]O’ ) (3.14)
Bu esitlikleri agik bir sekilde yazacak olursak:

e Eniyi hiper diizlem i¢in a) katsayilar1 asagidaki kisitlar saglamaladir.

l
Z aly; =0, al>0 i=1,..,1 (3.15)
i=1

e En iyi hiper diizlemin parametreleri egitim seti vektorlerinin dogrusal

kombinasyonudur.

!
wo = Z a®x.;, a®>0 i=1,.,1 (3.16)
i=1
e (oziim asagidaki kosullart saglamalidir. 3.17 numaralar1 denklemde verilen
esitsizlik kisitlar1 ve onlarin Lagrange carpanlari arasindaki iliski “Karush-
Kuhn-Tucker tamamlayicilik kosullari” ya da “Karush-Kuhn-Tucker (KKT)
kosullar:” olarak bilinir (Abe, 2005: 18).

al{[(x; wo) —bol y; —1} =0 i=1.,1 (3.17)

Primal problem dis biikey maliyet fonksiyonu ve dogrusal kisitlarla ilgilenmektedir.
Bu sekilde kisitlandirilmig bir optimizasyon probleminde dual problem adi verilen
baska bir problem kurmak miimkiindiir. Dual problem optimal ¢dziimiin saglanmasi
icin Lagrange c¢arpanlari kullanilarak primal problemle ayni optimal sonucu

saglamaktadir (Haykin, 1999: 324)
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Yukarida bahsedilen Karush-Kuhn-Tucker kosullart denklem 3.12°de yerine
koyulacak olursa 3.18 numarali denklem elde edilir (Alpaydin, 2012: 264).

l
1
L(a) = — 5 ZZ aia;y;y; (xl-xj) + Z a; (3.18)
I J 1

i=
Bu fonksiyon maksimize edilirken agagidaki kisitlar goz dnlinde bulundurulmalidir.

l
Z a;y; =0 ve a; =20, i=1,..,1 (3.19)

i=1
3.12 numarali denklemden, a; = 0ya daa; = 0 ve y;(wl x; + b) = 1 kosullarin1

saglamalidir. a; # 0 olan x; egitim verisi “destek vektorleri” olarak adlandirilir

(Abe, 2005: 19).

Formiile edilen destek vektor makinesi sert kenarli destek vektor makinesi olarak

tanimlanir.

3.3.1.3 Dogrusal Ayrilamaz Yumusak Kenarh Destek Vektor

Makineleri

Egitimin setinde yer alan verilerin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda iki sinifi
hatasiz olarak ayirabilen hiper diizlem bulunmamaktadir. Boyle bir durumda minimum

hata yapan hiper diizlem bulunmak istenir (Alpaydin, 2012: 266).

Gergek diinya problemlerinde giiriiltiiniin varligindan dolay1 bazi yanlis etiketlenmis
ornekler olabilir ve siniflar kismi olarak iist liste ¢akisabilir. Bu sebeple baz1 6rneklerin
bu kurali bozma ihtimaline izin vermek gerekir. Bunu saglayabilmek icin asagida
gosterilen degiskenler tanimlanir. Ornek x; 'nin 3.11 numarali denklemi ihlal etmesi
durumunda ¢; artik degiskeni kesinlikle pozitiftir aksi halde negatiftir (Camastra &
Vinciarelli, 2010: 221).

§i=0 i=1..,1 (3.20)
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Artik degiskenleri kullanarak kisitlar1 gevsetebiliriz. Artik degiskenleri 3.11 numarali
denkleme ekledigimizde asagidaki sekilde yazabiliriz.

yiwhx; +b) 21— ¢ (3.21)

Sekil 14 - iki Boyutlu Uzayda Dogrusal Ayrilamama Durumu

Kaynak: Abe, S., Support Vector Machines For Pattern Classification, London, Springer Science
+ Business Media, 2005, p.22.

En iyi Hiper Diizlem

Maksimum

*

Egitim verisi x; icineger 0 < &; < 1 ise maksimum kenara sahip degildir fakat hala
dogru siniflandirilmaktadir. Fakat §; > 1 ise veri en iyi hiper diizlem tarafindan
yanlis siniflandirilmaktadir. En iyi hiper diizlemi elde edebilmek i¢in maksimum
kenara sahip olmayan egitim verisi sayist minimum olmal, Q(w) =Y!_,¢
minimize edilmelidir. Boyle bir tiimlesik problemin ¢6ziimii zordur. Bunun yerine
3.21 numarali denklemde yer alan kisitlar1 baglh olarak asagidaki amag¢ fonksiyonu

minimize edilmelidir (Abe, 2005: 22).

l
1
Lwb,§) = 5 Il + € ) & (3.22)
i=1
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3.22 numarali denklemdeki C > 0 parametresi diizglinlestirme sabiti olarak ifade
edilmektedir ve hata sayis1 ve hiper diizlemin arasindaki 6diinlesimin yonetilmesine
olanak saglamaktadir. Bagka bir ifadeyle C, kenarin maksimizasyonu ile siniflandirma
hatasinin minimizasyonu arasindaki odiinlesimi belirleyen kenar parametresidir. C
parametresinin biiyiik bir deger almasi hatalara atanan cezanin daha biiyiik olmasina
sebep olmaktadir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 221).

Yeni kisitlar 3.12 numarali denkleme eklenip yeniden yazildiginda asagidaki denklem
elde edilir (Mohri vd., 2012: 73). 8; degeri, &; degerlerinin negatif olmamasini
saglayan yeni Lagrange parametrelerini ifade etmektedir (Alpaydin, 2012: 266).

Lw,b, ¢ a,p) =

1 l 1 l

SIWIE+CD & = alluw +blyi—1+&} - ) Bify (3:23)
i=1 i=1 i=1

Optimal ¢6ziim i¢in Karush-Kuhn-Tucker kosullart saglanmalidir (Abe, 2005: 23).

!
oL(w,b, ¢, a,B)
ab = 2 @;yi =0 (3.24)
i=1
L(w,b,§,a,B) \ ’
W' ) JaJ
ow =W — z a;yix; = 0 > w= Z a;yix; (325)
i=1 i=1
aL ’b’ ) )
(w Eaﬂ):c—ai—ﬁi=0 (3.26)
3
ai(yiw' x; +b) 21— ¢ )=0 i=1.,1 (3.27)
Bi§i =0 i=1,..,1 (3.28)
aj >0, ,81' >0, fi >0 i=1,..,1 (329)

Yukarida yer alan esitlikler Lagrange fonksiyonunda yerine koyulduklarinda 3.30
numarali denklemde yer alan dual problem elde edilecektir (Haykin, 1999: 328).
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l

1

max —3 Z Z aja;y;yj (xix]-) + Z a; (3.30)
I J i=1

Kisitlar:

l
Zaiyi=0 ve 0<a;<C i=1,..,1 (3.31)

i=1

3.30°da yer alan problem ¢oziildiigiinde sinirin dogru tarafinda ve yeterli uzaklikta
bulunan 6rnekler i¢cin @; = 0 degerini alir. a; > 0 olan 6rnekler destek vektorleridir
ve 3.25 numarali denklemdeki gibi w agirlik vektoriinii ifade eder. @; < C olan
ornekler kenarin iizerinde yer alir, § = 0 olur ve b degerini hesaplamak icin
kullanilir. a; =0 olan ornekler ise kenar boslugunun iginde kalarak yanlis

siniflandirilan 6rneklerdir (Alpaydin, 2012: 268).

Dogrusal ayrilabilir durumdan tek farki @; Lagrange carpanlarindaki st sinir C’dir.
a; , C’yi gegemez . Siniflandirma fonksiyonu ise dogrusal ayrilabilir sert kenarli destek

vektor makinelerinin siniflandirma fonksiyonuyla aynidir (Mohri vd., 2012: 74).

1
f(x) = sign <Z yia; (x,x;) + b> (3.32)
i=1

3.3.1.4 Kernel Yontemleri

Bir problemde yer alan veriler dogrusal degilse, en iyi hiper diizlemin dogrusal bir
model ile belirlenememesi durumunda veri seti Kerneller ya da Kernel fonksiyonlari
ad1 verilen fonksiyonlar1 temel alan Kernel yontemleri ile yliksek boyutlu bir 6zellik
uzayinda dogrusal olarak modellenip verilerin ayrilabilmesi saglanir (Mohri vd., 2012:
89).

n boyutlu bir girdi uzayinda d dereceden bir polinom olusturabilmek i¢in, en iyi hiper
diizlemin olusturuldugu dzellik uzayinm 0(n%) boyutlu olmas1 gerekir. Ornek vermek
gerekirse, 4. ya da 5. dereceden bir polinomu 200 boyutlu bir uzayda olusturabilmek

icin milyar boyutlu bir 6zellik uzayinda hiper diizlemler olusturmak gereklidir. Kernel
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ile girdi uzayinda, 6zellik uzayindaki en iyi hiper diizleme es deger sonuglar

olusturmak miimkiindiir (Vapnik, 1999: 997).

Sekil 15°de dogrusal olmayan bir karar sinir1 belirlemek icin X girdi uzayindan,
dogrusal ayrilmanin miimkiin oldugu daha yiiksek boyutlu Z 6zellik uzayma dogrusal

olmayan eslestirme ® yapildigi goriillmektedir (Scholkopf & Smola, 2002: 29).

Sekilde iki boyutlu (x4, x;,) bir girdi uzay1 ve li¢ boyutlu (Z;, Z,, Z3) bir 6zellik uzay1
bulunmaktadir. Iki boyutlu girdi uzayini ii¢ boyutlu dzellik uzayina eslestirme yapan

fonksiyon asagida yer almaktadir.
D,(x) = (Z1,25,23) = xlz'xzz:\/lexz (3.33)

Girdi uzaymin oOzellik uzayma eslestirildiginde olusan i¢ carpim ise asagidaki

sekildedir.
7 2 72 2 12 U r 2 U 2
D(x) . O(x") =x1°x1 +x°%5 +2x1%5 %1 Xy +x1° = (x,x) (3.34)

Sekil 15 - Kernel Fonksiyonu
Kaynak: Scholkopf, B. ve Smola, A. J., Learning With Kernels: Support Vector Machines,
Regularization, Optimization, And Beyond, Cambridge, The MIT Press, 2002, p.29.
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3.3.1.4.1 Cekirdek (Kernel) Hilesi ve Mercer Kosulu

Destek vektor makinelerinde, en iyi hiper diizlem genelleme yetenegini maksimize

etmek i¢in belirlenir. Eger egitim verisi dogrusal olarak ayrilamiyorsa, hiper diizlem
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en iyi sekilde belirlense bile elde edilen siniflandirict yiiksek genelleme yetenegine
sahip olamaz. Bu sebeple, dogrusal ayrilabilirligi arttirmak i¢in orijinal girdi uzayi,
Ozellik uzay1 adi1 verilen daha yiiksek boyutlu nokta ¢arpimi uzayina eslestirilir (Abe,
2005: 25).

Dogrusal olmayan smiflandiricilar x girdi verisini daha yiikksek boyutlu ®(x)
vektoriine eslestirme yaparak doniistiiriilmiis uzayda dogrusal siniflandirmayi kullanir

ve siniflandirma fonksiyonu asagida yer almaktadir (Brunato & Battiti, 2005: 831).

l
f(x) = sign (Z yia; D(x) . P(x;) + b) (3.35)
i=1

Kernel fonksiyonu K(x,x;) = ®7(x).®(x,) ile birlikte simflandirma fonksiyonu,

denklem 3.36’daki gibi ve kareli optimizasyon problemi ise 3.37’deki gibi olacaktir
(Haykin, 1999: 331).

!
f(x) = sign (Z yia; K(x,x;) + b) (3.36)
i=1

l

1
max 3 ZZ a;q;y;y; K(xixj) + 2 a; (3.37)
U

i=1
Kisitlar:
l
Yayi=0 ve o0sasc  i=1..1 (3:38)

i=1

Kernel fonksiyonu kullanilarak ayni sekilde en iyi ayiran hiper diizlem de asagidaki
sekilde tanimlanabilir (Alpaydin, 2012: 271).

!
z a; v K(x, x,) (3.39)
i=1
Ozetlemek gerekirse, ok boyutlu nitelik uzaymda olmasi gereken @7 (x) . ®(x;) ic

carpimi, girdi uzayinda yer alan ornekler itizerinde K(x,x;) Kernel fonksiyonu
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kullanilarak yapilmaktadir. Baska bir ifadeyle, x,x; girdileri Z nitelik uzayina
eslestirme yapildiktan sonra i¢ c¢arpimi orada yapmak yerine, Kernel fonksiyonu
dogrudan girdi uzayinda uygulanmaktadir. Bu yaklasim Kernel hilesi olarak

tanimlanir.

Kernel fonksiyonlar1t Mercer kosulunu saglamalidir yani pozitif tanimli simetrik ve
siirekli fonksiyonlar olmalidirlar. Mercer kosulunu agiklayacak olursak: X ¢ RN ve
K:XxX — R siirekli ve simetrik bir fonksiyon olsun. Eger herhangi bir
integrallenebilir fonksiyonun Karesi c(c € L,(x)) 3.40°da yer alan kosulu saglarsa K,
3.41°de yer alan formun diizgiince yakinsak yayilimini kabul eder. Bu kosul DVM gibi
algoritmalar i¢in optimizasyon probleminin dis biikeyligini garanti etmek icin

onemlidir ve bu sayede yakinsaklik garanti edilir (Mohri vd., 2012: 91).

I gy €Ge(x’) K(x,x")dxdx" =0 (3.40)
K(x,x") = Z a, P, (x)P, (x), a, >0 (3.41)
n=0

3.3.1.4.2 Kernel Fonksiyon Cesitleri

Destek vektor makinelerinde genellikle kullanilan Kernel fonksiyon ¢esitleri asagida

yer almaktadir (Marsland, 2009: 127).

Dogrusal Kernel
Cokterimli (Polinom) Kernel

Dairesel Tabanli (Gaussian) Kernel

> WD

Sigmoid Kernel

Dogrusal Kernel: Eger bir smiflandirma problemi girdi uzaymda dogrusal
ayrilabiliyorsa, girdi uzayim yiiksek boyutlu bir uzaya eslestirme yapmak zorunda

kalmay1z. Boyle bir durumda dogrusal Kernel kullanilir (Abe, 2005: 27).

K(x,x") = xTx’ (3.42)
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Cokterimli (Polinom) Kernel. Cokterimli Kernel d derece igin asagidaki sekilde

yazilmaktadir.
K(e,x) = (xTx"+1)4 (3.43)

d = 1 oldugunda Kernel dogrusaldir. d degerinin 6nceden saptanmasi gereklidir.
Ornek vermek gerekirse d = 2 ve m = 2 degerleri igin 3.44’de ifade edilen Kernel,

3.45°de yer alan taban fonksiyonunun i¢ ¢arpimina esittir (Alpaydin 2012, 272).
K(x,x") = (xTx" +1)?

= (x1%," + x5x," + 1)

=1+ 2x%;, 4 2550,  + 213 X1/ %" + 2,2 %10 + 2,2 x,"° (3.44)
P(x) = [1, \/fxl_\/fxz,\/ixlxz,xlzxzz]T (3.45)

Dairesel Tabanh (Gaussian) Kernel: Gaussian Kernel ya da dairesel tabanli Kernel

asagidaki sekilde yazilmaktadir (Mohri vd., 2012: 94).

202

r2
K(x,x") =exp <— u) (3.46)

Uygulamalarda en ¢ok kullanilan Kernel ¢esitlerinden biri olan Gaussian Kerneller,

n = 0 dereceden ¢okterimli Kernellerin pozitif dogrusal kombinasyonlaridir.

Sigmoid Kernel: a,b > 0 sabitleri i¢in Sigmoid Kernel asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir.
K(x,x") = tanh(a(x"x") + b) (3.47)

Destek vektor makinelerinde kullanilan Sigmoid Kerneli basit sinir aglarinin
temelindeki  Ogrenme  algoritmalariyla  yakindan ilgili  bir  algoritmayi

yonlendirmektedir.
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3.3.2 Cok Simfli Problemler i¢in Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri genel olarak iki sinifli problemler i¢in formiile edilmistir.
Fakat gercek diinya problemlerinde siniflar ikiden fazla n > 2 olabilir. Cok siifli
problemler i¢in kullanilan yontemler asagida yer almaktadir (Camastra & Vinciarelli,
2010: 228).

1. Bire Tiim (One versus All) Yontemi
2. Bire Bir (One versus One) Yontemi

3. Diger Yontemler

Bire Tiim (One versus All) Yontemi: Bire tiim destek vektor makinelerinde n simifli
problem n tane iki sinifli probleme donistiiriiliir ve her i. iki sinifli problem i¢in, sinif
i oteki siniflardan ayrilir. Fakat bu formiilasyon ile eger kesikli karar fonksiyonlari
kullanilirsa  siniflandirilamayan  bolgeler meydana gelir. Eger kesikli karar
fonksiyonlar1 yerine siirekli karar fonksiyonlari kullanilirsa siniflandirilamayan
bolgeler ¢oziime ulasir (Abe, 2005: 83). Sekil 16°da smiflandirilamayan bolgeler

gosterilmektedir

Bire tiim yontemi, j. siniflandiricinin 6grenimi sirasinda tiim egitim verilerini y; = j
ise +1 olarak ve y; #j ise -1 olarak etiketleyerek n destek vektor makinesi
siniflandiricist D; 'nin  6grenimini igermektedir ve karar fonksiyonu asagidaki

sekildedir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 228).

f(x) = arg r]r_lzaf D;(x) (3.48)
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Sekil 16 - Bire Tiim Yonteminde Simiflandirilamayan Bolgeler
Kaynak: Abe, S., Support Vector Machines For Pattern Classification, London, Springer Science
+ Business Media, 2005, p.85.

X

Bl
N \
N\ RGeS

(X

0 X

Bire Bir (One versus One) Yontemi: Bire bir yontemi, her bir ayr1 simf ¢ifti igin
(,j) €eY?, j#j'", ikili smflandirict j ve j' smiflari arasinda f;;: X — {—1,1}
olarak ayiran bir 6iigrenimi igermektedir. n sinifli problem, tiim ikili siniflar icerecek
sekilde n(n — 1)/2 tane iki simifl1 probleme doniistiiriilmektedir. Her (j,j") € Y? i¢in
fijr» J ve j' olarak etiketlenmis noktalar1 igeren alt &rnekler lizerinde ikili
siniflandirma algoritmasinin 6grenimiyle elde edilmektedir. +1 degerli 6rnekler sinif

j' ve -1 degerli 6rnekler sinif j olarak egitilir ve karar fonksiyonu asagidaki sekildedir

(Mohri vd., 2012: 199).

f(x) = arg 5513))/4{] fiyr () =1} (3.49)

Diger Yéntemler: Bire tim ve bire bir yontemlerinin disinda ¢ok sinifli problemler
icin birlestirilmis bir¢ok yontem de yer almaktadir. Yonlendirilmis devirsiz grafik ve
tenis turnuvasi yontemi Ornek olarak gosterebiliriz. Yonlendirilmis devirsiz grafik
destek vektor makinesi, ardarda gelen ikili siniflandirmalarin yonlendirilmis devirsiz
grafiklerin meydana gelmesini icermektedir. Bu sekilde bir smif hiyerarsisi
olusturulmaktadir. Tenis turnuvasi yontemi ise her diigiimiin ikili siniflandirict destek
vektor makinesi oldugu yerde ikili bir karar agaci olusturur(Camastra & Vinciarelli,
2010: 229).
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3.4 Regresyon icin Destek Vektor Makineleri

Smiflandirmanin yaninda regresyon, destek vektor makinelerinin genel uygulama
alanlarindan biridir. Simflandirmada ¢ikt1 y sadece iki deger (ye{*1}) alirken,
regresyonda ¢ikt1r gercek bir degeri (yeR) ifade etmektedir. Regresyonun temelinde
yatan fikir, gercek degerin belirli bir uzaklig1 icerisindeki hatalar1 g6z ardi eden kayip

fonksiyonunun belirlenmesidir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 229).

x; girdi vektor, y; cikti degeri ve n toplam Orneklem sayisi olmak iizere
{(x1,¥1), -, (x5, yi)}e R"xR egitim setimiz oldugunu distinelim. x; ve f(x;)
arasindaki iliskiyi tanimlayan regresyon modeli w agirlik vektorii, b esik seviyesi
olmak tizere 3.50 numaral1 esitlikteki gibi gosterilmektedir. Buna ek olarak w ve b

katsayilar1 ise 3.51 numarali denklemde gosterilen dogrusal optimizasyon problemi

tarafindan tahmin edilmektedir (Wang vd., 2014: 1440) (Yu vd., 2013: 1057).

flx) = whx; +b (3.50)
1 l
minz Wl + € ) &+ &) 35D
i=1
Kisitlar:
(WTx)+b)—y; <e+§ i=1,..,1 (3.52)
yi—(WTx)+b)<e+ & i=1,..,1 (3.53)
&§=0 i=1,..,1 (3.54)
& =0 i=1,..,1 (3.55)

¢; hatali ornekler i¢in tanimlanan artik degiskeni, C ceza katsayisini, € ise duyarsiz
kayip fonksiyonunu ifade etmektedir. Hatalar artt ve eksi olmak tizere iki yonli
olabilecegi icin artik degiskenler &; ve & olarak tanimlanmaktadir ve kisitlar da bu
dogrultuda yazilmaktadir (Moura vd., 2011: 1529) (Alpaydin, 2012: 279).
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Destek vektor makinesinde egitim hatasi, € duyarsiz kayip fonksiyonunun ortalamasi

tarafindan asagidaki sekilde belirlenir.

e(x,y,f) = max(0, |y — f(x)| —e) (3.56)

Eger tahmin degeri f(x), ve gozlemlenen deger y arasindaki fark & duyarsiz kayip
fonksiyonundan kiigiik ise 3.56 numarali denklem kullanilir. Aksi halde 3.56 numarali

denklem, (f(x) — y) ile € arasindaki mutlak farka esittir (Moura vd., 2011: 1529).
& - Duyarsiz Kayip Fonksiyonu Sekil 17°de gosterilmektedir.
Sekil 17 - € - Duyarsiz Kayip Fonksiyonu

Kaynak: Basak, D., Pal, S. ve Patranabis, D. C., “Support Vector Regression”, Neural Information
Processing - Letters and Reviews, C: 11, No: 10, 2007, p. 206.

A
A
0
_g Co
—& +&

L J

3.51 numarali denklemde gosterilen problem kareli dis biikey bir optimizasyon
problemidir. Lagrange fonksiyonu ve KKT kosullarinin uygulanmasiyla dual forma

asagidaki sekilde dontistiiriiliir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 253).

a,a

1
max =3 D Y@= ar) (o — a7 )(xTx) — £ ) (@ + @) + ) yilw — @) (357)
R f i

Kisitlar:
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l
Z(ai—ai*)=0, 0<a;<C ve 0<ay <C i=1,.,1 (3.58)

i=1

Yukarida yer alan dual probleminin asagida yer alan regresyon fonksiyonunu elde

etmemizi saglar (Levis & Papageorgiou, 2005: 1012).

fx)= wix+b= Z(ai —a;") x,"x+b (3.59)

Mercer kosullarini saglayan Kernel fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal olmayan
destek vektor regresyon fonksiyonu ise asagidaki sekilde yazilabilir (Yu vd.,
2013:1058). En ¢ok kullanilan Kernel fonksiyonlari Gaussian ve c¢okterimli Kernel

fonksiyonlaridir.

1
1’2’2‘3}( —EZ Z(ai a (Xl'*) ((Z] - (Xj*)K(xin) — SZ(ai + (Xl'*) + Z yi(ai — ai*) (360)
j i i

i

Kisitlar:
l
Z(ai—ai*)=0, 0<a;<C ve 0<a"<C i=1,..1 (3.61)
i=1
fx)=wlx+b= Z(cxi —a;") K(x;,x) + b (3.62)
i

Regresyon i¢in Scholkopf vd. (2000) tarafindan benzer bir v — DVM tanimlamasi
yapilmistir. Bu tanimlamada ¢ yerine destek vektor oranini belirleyen v degeri
sabitlenmekte ve ek olarak yine bir C parametresi bulunmaktadir(Alpaydin, 2012:
281).

3.5 Karesel Programlama Problemlerinin Coéziimiinde Kullanilan

Algoritmik Yaklasimlar

Dogrusal ve kareli programlama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilan pek ¢ok

yontem  bulunmaktadir.  Dogrusal programlama  Simpleks yontem ile
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coziilebilmektedir. Bir¢ok popiiler matematiksel yazilim paketlerinde dogrusal

programlama paketleri yer almaktadir.

Kareli programlama problemleri kisitlarin dogrusal oldugu, amag¢ fonksiyonunun
karesel oldugu dogrusal olmayan problemlerdir. Karesel programlama problemlerinin
¢oziimii icin de Eglenik Gradyan ve Primal-Dual I¢ Nokta algoritmalarini igeren
birgok uygulanabilir teknik bulunmaktadir (Camastra & Vinciarelli, 2010: 223).

Fakat bu teknikler biiylik boyutlu verilerin bulundugu problemler i¢in uygun degildir.
Bunun sebepleri ise asagida yer almaktadir (Byun & Lee, 2002: 218).

e Kernel matrisini K (x;x;) hesaplamak ve depolamak i¢in yiiksek boyutta bellek
kapasitesine ihtiya¢ duyarlar.

e Bu teknikler i¢in pahali matris operasyonlar1 gerekmektedir.

e Kendi DVM smiflandiricisini  gelistirmek isteyen uygulayicilar i¢in bu

algoritmalarin kodlamasini yapmak oldukc¢a zordur.

Eger 0rnek sayist oldukca biiyiikse hesaplama yapabilmek icin genellikle Ayristirma
yontemleri yardimct olmaktadir. Ayristirma yontemleri ¢oziim agamasindaki zorlugu
ortadan kaldirmak i¢in optimizasyon probleminden daha kii¢iik, kontrol edilebilir alt
problemler olusturmakta ve bu problemleri iterasyonlarla ¢oziime ulagtirmaktadir.
Sayisal bir problemin ¢6ziimii i¢in bu teknik genellikle Chunking ile
iligkilendirilmektedir (Steinwart & Christmann, 2008: 422).

Destek vektor makineleri icin karesel programlama problemlerinde yaygin olarak
kullanilan ti¢ yontem Chunking, Osuna algoritmas: ve Ardisik Minimal Optimizasyon

(Sequential minimal optimization - SMO) yontemidir.
3.5.1 Chunking ve Osuna Algoritmasi

Destek vektor makineleri karesel programlama problemlerinin ¢6ziimii i¢in Vapnik

(1982), Chunking adi verilen bir yontem gelistirmistir.

Bu yontemde biiyiik karesel programlama problemleri, temel hedefi sifir olmayan

Lagrange ¢arpanlarini belirlemek ve sifir Lagrange carpanlarinin tiimiinden kurtulmak
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olan daha kiiciik karesel programlama problemlerine boliiniir. Bu adimdan sonra
chunking algoritmasi, problemi asagida ornekleri verilen adimlarla ¢ozer (Platt, 1999:

188).

e Onceki adimdan sifir olmayan her Lagrange carpam1 ve KKT kosullarim
saglamayan en kotii M 6rnekleri bulunur.

e Eger bir adimda KKT kosullarin1 saglamayan daha az M 6rnegi varsa, bu
kosullar1 saglamayan 6rneklerin hepsi eklenir.

e Her karesel programlama alt problemi, bir 6nceki alt problemin sonuglartyla
baslatilir.

e Son adimda, tiim sifir olmayan Lagrange ¢arpanlar1 tanimlanir ve boylece son

adim biiyiik karesel programlama problemini ¢ozer.

Chunking yonteminde kullanilan indirgenmis matris yiiksek boyuttta bellek
kapasitesine ihtiyag duydugu ve bellege sigmadigi icin hala biiyiik Olgekli
problemlerin iistesinden gelememektedir (Camastra &Vinciarelli, 2010: 223).

Osuna (1997) da karesel programlama problemlerinin ¢6ziimii i¢in bir teorem

gelistirmistir ve bu teorem Osuna algoritmasi olarak bilinmektedir.

Bu teoremde, biiyiik karesel programlama problemi daha kiigiik karesel programlama
problemlerine boliiniir. En az bir 6rnek KKT kosullarini saglamadig stirece, bir 6nceki
alt problemin 6rneklerine eklenir. Her adim amag fonksiyonunun maliyetini azaltir ve
tiim kisitlara uygun muhtemel noktay1 hesaplar. Bu nedenle, daima kosullari ihlal eden
en az bir ornegin eklendigi ardisik karesel programlama alt problemleri sonuca

yakinsamay1 garanti eder (Byun & Lee, 2002: 218).
3.5.2 Ardisik Minimal Optimizasyon Yontemi (SMO)

Ardisik Minimal Optimizasyon (Sequential minimal optimization - SMO) yontemi,
DVM karesel programlama problemini ekstra matris depolamasina ihtiyag duymadan,
sayisal karesel programlama optimizasyon adimlar1 kullanmadan hizlica ¢dzen bir

algoritmadir (Mohri vd., 2012: 85).
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Diger yontemlerin tersine SMO, her adimda en kiiciik olabilir optimizasyon
problemini ¢dzmeyi secer. Standart DVM karesel programlama problemi i¢in, en
kiiciik olabilir optimizasyon problemi iki Lagrange carpanini i¢cermektedir. Ciinkii
Lagrange c¢arpanlari dogrusal esitlik kisitlarina uymalidir. Her adimda SMO, iki
Lagrange c¢arpanini ortaklasa optimize etmek i¢in seger, bu garpanlar igin en iyi
degerleri bulur ve DVM’yi yeni degerleri yansitacak sekilde giincellestirir (Platt, 1999:
190). SMO, ekstra bellek kapasitesine ihtiya¢ duymadigi i¢in ¢cok biiyiik DVM karesel
programlama problemlerini kisisel bilgisayarlar1 kullanarak dahi ¢oziime kolayca

ulastirabilmektedir (Byun & Lee, 2002: 219).

l

1
max —> Zz ai;y;yj (xix;) + Z a; (3.63)
I J 1

i=
Kisitlar:

l
Zaiyi=0 ve 0, <C i=1,..,1 (3.64)

i=1

3.64 numarali esitlikte kisitlar1 verilen 3.63 numarali dual problemin ¢6ziimiinde SMO
yontemini uygulayarak bir ornek verecek olursak, a; ve a, kullanilarak problem
asagidaki sekilde kigiiltilecektir. (Y =y Yy, s=yy, €{-1,+1}, K;; =
(xl-,xj), V; = Z}=3 a]y]KU i = 1,2 lgll’l) (MOhrl Vd., 2012: 85)

1
max 0(1+0(2 - _Klla% - _Kzza% - SKlzalaz - ylalvl - yzazvz (365)
aq,a, 2 2
J
|
W1 (aq, a3)
Kisitlar:
0<a,a,<C ve a;+sa, =Y (3.66)
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Sadece a,’ ye bagli yeni bir amag fonksiyonu W, elde etmek i¢in, dogrusal kisit a; =
Y — sa,’yi W;’de yerine koyarsak a,, W, amac¢ fonksiyonunu minimize edecektir.

(n = Ky1 + Ky — 2K35)

_ S(K11 —Ki2))Y+y,(vy —vp) —s+1
n

a; (3.67)

(V1 —v2) = f(xy) — f(x2) + azyn — sy, Y(Kyq — Kq2) (3.68)

flx) = Zﬁ:l a;y;(x;x) + b* ve a; degerleri optimizasyondan Onceki Lagrange
carpanlarini ifade etmektedir (Camastra &Vinciarelli, 2010: 224).
o (J/Z == f(xz)) r— (3’1 - f(xl))

a, =a; +y; - (3.69)

a,’de alt ve iist smirlar s = +1 i¢in L = max{0,Y — C} ve H = min{C, Y} olarak
tamimlanir. Benzer sekilde, s = —1 i¢in L = max{0,—Y} ve H = min{C,C —Y}
olarak tamimlanir. SMO ig¢in giincelleme kurali @, degerinin kesilmesini (Clipping)
igerir.

a, eger L<a, <H ise

a? =1L eger a, < Lise (3.70)
H eger a, = H ise

Yeni a; degeri ise agsagidaki sekilde bulunur.
a,=aj +s (a} — a;lip) (3.71)

Destek vektor makineleri karesel programlama problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan
Chunking, Osuna algoritmast ve SMO yontemlerini Sekil 18 yardimiyla
karsilagtirabiliriz. Sekil 18’de her yontem icin iic adim resimle gosterilmistir. Her
adimdaki yatay ince ¢izgiler egitim setini, koyu renk kutular ise o adimda optimize

edilen Lagrange ¢arpanlarini ifade etmektedir (Platt, 1999: 189).

Chunking yonteminde sifir olan Lagrange carpanlar1 her adimda ¢ikartilirken, sabit
sayida belirlenmis 6rnek egitim setine eklenir. Bu nedenle her adimdaki egitilen 6rnek

sayist bilyiime egilimi gosterir. Osuna algoritmasinda her adimda sabit sayida
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belirlenmis 6rnek optimize edilir: her adimda ayni1 sayida ornek eklenir ve ¢ikartilir.
SMO yonteminde ise her adimda sadece iki ornek analitik olarak optimize edilir,

boylece her adim ¢ok hizlidir.

Sekil 18 - Chunking, Osuna Algoritmasi ve Ardisik Minimal
Optimizasyon (SMO) Yontemi
Kaynak: Platt, J. C., “Sequential Minimal Optimization: A Fast Algorithm For Training
Support Vector Machines”, Advances in Kernel Methods: Support Vector Learning, 1999, p.189.
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3.6 Destek Vektor Makineleri Avantaj ve Dezavantajlar

Destek vektor makineleri son yillarda olduk¢a yaygin olarak kullanilan yontemlerden
biridir. Deneysel egitim hatasin1 minimize eden geleneksel yontemlerin aksine destek
vektor makineleri, veri ile ayiran hiper diizlem arasindaki kenar boslugunu maksimize

ederek genellme hatasinin iist sinirin1 minimize etmeyi amaglamaktadir.

Destek vektor makinesi, kiiglik egitim drneklerinin bulundugu kosullarda ¢ok ytiksek
boyutlu uzayda bile iyi genelleme yetenegine sahip olmasindan dolay1r yapay sinir
aglar1 gibi diger geleneksel yontemlerden daha iistiindiir (Byun &Lee, 2002: 213).
Destek vektor makinelerini ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla karsilagtirarak avantaj

ve dezavantajlarindan bahsedecek olursak:
Avantajlart:

Genelleme yeteneginin maksimizasyonu: (Cok katmanli bir yapay sinir agi
ogreniminde, ¢iktilar ile arzu edilen egitim ¢iktilar1 arasindaki hata karelerinin toplami

minimize edilmektedir. Bdylece, baslangi¢ agirliklar1 degistikce smif sinirlart da
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degismektedir. Bu durum genelleme yetenegi icin de s6z konusudur. Ozellikle egitim
verisi sinirli ve dogrusal ayrilabilir oldugunda, genelleme yetenegi kotiilesmektedir.
Fakat destek vektor makinesinin kenar payii maksimize etmeye ¢alismasindan dolay1

genelleme yetenegi bu kosullarda bile ¢ok fazla kotiilesmemektedir (Abe, 2005: 39).

Tek optimum ¢oziimiin elde edilmesi: Destek vektor makinelerinde optimizasyon
problemi dig biikey oldugundan dolay1 tek optimum ¢6ziim elde edilmektedir. Fakat
yapay sinir aglarinda yerel minimum noktalarina bagli olarak ¢oklu ¢oziimler ortaya
cikmaktadir ve bu sebeple farkli 6rnekler tizerinde gii¢lii duramamaktadir (Auria &

Rouslan, 2008: 7).

Aykirt degerlere karst dayaniklilik: Yapay sinir ag1 siniflandiricilar hata karelerinin
toplamini kullandiklari i¢in aykir1 degerlere kars1 dayanikli degildir. Destek vektor
makinelerinde ise kenar payr parametresi C, yanlis smiflandirma hatasini kontrol

etmekte ve aykir1 degerleri baski altinda tutmaktadir (Abe, 2005: 39).
Dezavantajlart:

Uzun egitim siiresi ve bellek biiyiikliigii ihtiyaci: Bir destek vektdr makinesinin
egitimi, degisken sayisinin egitim veri sayisina esit olan ilgili dual problemin
¢Oziimiinii icermektedir. Destek vektor makinesinin uygulamadaki en biiyiik problemi
yiiksek algoritmik karmasikligi, dual problemin ¢6ziimii i¢in biiyiik bellek gereksinimi

ve uzun egitim siiresidir (Suyken vd., 2003: 392).

Cok sinifli problemlerde uygulama karmagikligi: Y apay sinir ag1 siniflandiricilarinin
aksine, destek vektdr makineleri dogrudan karar fonksiyonlarmi kullanmaktir. Bu
nedenle ¢ok sinifli bir problemin uzantis1 anlasilir bir sekilde degildir, bir ¢ok

formiilasyon mevcuttur (Abe, 2005: 39).

Parametlerin secim siirecinin zaman almasi: Bir destek vektor makinesinin
egitiminde, uygun kernelin ve parametrelerinin se¢imine ihtiyag duyulmaktadir.
Verilen bir problemde optimal parametrelerin segimine model se¢imi denir. Destek

vektor makinelerinde model se¢imi, stirekli tekrarlanan destek vektor makinesi egitimi

82



vasitasiyla genelleme yetenegi tahmin edilerek yapilmaktadir. Bu siire¢ oldukca

zaman alic1 bir siirectir (Abe, 2005: 39) (Suyken vd., 2003: 392)
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DORDUNCU BOLUM
YAPAY SiNiR AGLARI

Bu boliimde oncelikle yapay sinir aglart ve modelleri anlatilacak daha sonra

0zorgiitlemeli haritalar incelenecektir.
4.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanim ve Kullanim Alanlar

Yapay sinir aglari, bir¢ok bilim dalinda karmasik diinya problemlerinin modellemesi
icin ortaya c¢ikmis sayisal modelleme araclaridir. Yapay sinirler ya da ag olarak
adlandirilan yogun oOlglide birbirine baglanmis uyarlanabilir basit uygulama
elemanlarindan olusmus yapilar, paralel bilgi isleme sistemleri olarak da tanimlamak

miimkiindiir (Basheer & Hajmeer, 2000: 3).

Yapay sinir aglari, insan beyninin 0zelligi olan 6grenme vasitasiyla yeni bilgiler
tiretebilme becerisini otomatik olarak bilgisayarlar ile gerceklestiren sistemlerdir

(Oztemel, 2012: 29)

Bir bilgisayara insan gibi diisiinme yetenegi verebilmek igin arastirmacilarin
kullanabilecegi tek model insan beynidir ve insan beyni olduk¢a karmasik bir
modeldir. Insan beyni sinir hiicrelerinden olusmaktadir ve bilgisayarlar, yapay sinir
aglarimi kullanarak bu hiicrelerin davraniglarimi taklit etmeye caligmaktadirlar
(Heaton, 2008: 39).

Insan beyni ve bilgisayarlar birbirlerinden farkli yapidadirlar. insan beyni sinir hiicresi
olarak adlandirilan ayn1 anda calisan 101! tane islemciden olusurken bilgisayarlarda
genellikle tek bir islemci mevcuttur. Insan beynindeki bu islemci hiicrelerin
bilgisayarlarin islemcilerine gére daha yavas ve basit oldugu fakat buna ragmen
yiiksek baglantisalliktan dolay1 hesap yapma giiciine sahip olduklar diisiiniilmektedir.
“Bilgisayarda islemci etkin, bellek edilgenken beyinde islem ve bellegin birlikte ag
lizerine dagitilmis oldugu diisiiniiliir; islem, agdaki hiicrelerce yapilirken bellek,

aralarindaki kavsaklardir.” (Alpaydin, 2012: 197)
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Yapay sinir aglari, sayisal modellemenin miimkiin oldugu ¢ok cesitli problemlerde
uygulanabilmektedir. Kullanildig: alanlar1 agagidaki sekilde 6zetleyebiliriz (Hassoun,

1995: 1):

e  Oriintii tanima

e Ses tanima

e Kiimeleme

e Denetim

e Goriintl Sikistirma

e Insanlar ve karmasik fiziksel sistemler arasinda uyarlanabilir ara yiizler
e Fonksiyon kestirimi

e (Cagrisimsal bellek

e Tahmin ve Kestirim

e Tiimlesik optimizasyon

e Dogrusal olmayan sistem modelleme
4.2 Yapay Sinir Aglarinin Tarihi Gelisimi

Insan beyni ve fonksiyonlari {izerine yapilan calismalar uzun yillar &ncesine
dayanmaktadir. Tlk defa 1890 yilinda beynin yapisi ve fonksiyonlari hakkinda bir yayin
yaymlanmis olup 1911 yilinda beynin sinir hiicrelerinden meydana geldigi fikri
benimsenmistir. 1940’11 yillardan 6nce bazi bilim adamlarinin yapay sinir aglari
izerine ¢aligmalar1 olmasina karsin 1940’dan sonraki yillarda yapilan ¢aligmalarin,
mithendislik degeri tasimasindan dolay1, yapay sinir aglarinin ilk temelleri oldugu
diisiiniilmektedir. 194011 y1llardan sonra yapay sinir aglartyla ilgili yapilan ¢alismalar
ozetleyecek olursak (Oztemel, 2012: 37-41) (Elmas, 2010: 26-28) (Kriesel, 2005: 9-
13) (Yegnanarayana, 2005: 21-24) :

1943 yilinda Warren MacCulloch ve Walter Pitts ilk yapay sinir ag1 modelini ana

hatlariyla olusturmuslardir.

1949 yilinda Donald Hebb, yapay sinir aglari literatiiriinde temel bir 6grenme kurali

olan “Hebbian 6grenme kuralr” n1 ortaya koymustur.
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1950 yilinda néropsikolog Karl Lasley, beyin bilgi depolamasinin dagitilmis sistemler

olarak gerceklestigini savunmustur.

1951 yilinda Marvin Minsky doktora tezi i¢in ilk norobilgisayar olan Snark’i

gelistirmis fakat hicbir zaman pratikte uygulanamamaistir.

1956 yilinda bilim adamlar1 ve &grencilerin katildigi Dartmouth yaz arastirmasi

projesinde ilk defa insan beyninin nasil taklit edilecegi tartisilmistir.

1957-1958 yillarinda Frank Rosenblatt, Charles Wightman ve calisma arkadaslari,
“Mark | perceptron” admi verdikleri ilk basarili norobilgisayar1 gelistirmislerdir.
Gelistirilen bu algilayict model, yapay sinir aglarindaki ¢ok katmanli algilayicilarin

temelini olusturmaktadir.

1959 yilinda Frank Rosenblatt, perceptron’un farkli versiyonlarmni tanimlayarak

“Perceptron yakinsaklik teoremi” ni formiile edip gercekligini ispatlamistir.

1960 yilinda Bernard Widrow ve Marcian E. Hoff, ADALINE (ADAptive Llnear
NEuron) ve MADALINE (for many ADALINES) olarak tanimladiklar1 ag modelini
gelistirmislerdir. Bu model gergek diinya problemlerine uygulanmais ilk yapay sinir ag1

modelidir.

1965 yilinda Nils Nilsson, “Ogrenen makineler” adl kitabinda yapay sinir aglari
hakkinda yapilan c¢alismalara yer vererek bu alanda ilk kitabin yayinlanmasini

saglamustir.

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert, yaymladiklari bir yayinda yapay sinir
ag1 algilayicilarinin birgok 6nemli probleme ¢6ziim bulamadigini 6ne stirmiislerdir.
(Dogrusal ayrilabilirlik ve XOR problemi) Bu iddia bu alanda yapilan ¢alismalarin

olduke¢a yavaslamasina neden olmustur.

1972 yilinda Teuvo Kohonen ve James A. Anderson ¢agrisimsal bellek ile ilgili
dogrusal iligkilendirici modeli hakkinda birbirine ¢ok benzeyen farkli yaymlar

yayinlamislardir.
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1974 yilinda Harvard Paul Werbos doktora tezi i¢in “Geriyayilim modeli” ad1 verilen

bir 6grenme modeli gelistirmistir.

1976-1980 yillar arasinda Stephen Grossberg yapay sinir aglarint matematiksel olarak
inceledigi ¢ok sayida yaymn c¢ikartmistir ve Gail Corpenter ile birlikte “Adaptif

Rezonans Teorisi (ART)” ni gelistirmislerdir.

1982 yilinda Teuvo Kohonen, “Kohonen haritalarr” olarak da bilinen “Ozérgiitlemeli

haritalar (Self organizing maps - SOM)” ¢alismasini yayinlamuistir.

1982 ve 1984 yillarinda John Hopfield, “Hopfield aglarr” n1 ortaya ¢ikartmis ve bu
yillar arasinda yapmis oldugu ¢alismalarda yapay sinir aglarin birgok problem i¢in
uygulanabilecegini gdstermistir. Bu ¢aligmalarin sonucunda Geoffrey E. Hinton ve
arkadaglar1 “Boltzman makinesi” ni gelistirmislerdir. Hopfield 1985 yilinda ise
“Gezgin satict” probleminin ¢oziimiinde “Hopfield aglar’” m1 kullandig1 bir makale

yayinlamigtir.

1983 yilinda Miyake ve Ito Fukushim, “Neocognitron” adi verilen elyazisini

karakterilerini tantyan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirmislerdir.

1986 yilinda David E. Rummelhart ve James MacClelland “Paralel dagitimli isleme”
konusundaki ¢aligmalariyla ilgili yaymlar yayinlamislardir. Bu ¢alismalar vasitasiyla
cok katmanl algilayicilar ile XOR problemine ¢6ziim bulunmus ve 1969 yilinda
Marvin Minsky ve Seymour Papert’in tezi ¢liriitiilmiistiir. Boylece yapay sinir aglarina

olan ilgi yeniden canlanmuistir.

1988 yilinda David Broomhead ve David Lowe filtreleme problemlerinde basarili
sonuglar veren ¢ok katmanli algilayicilara alternatif olarak gelistirilen “Radyal tabanl
fonksiyonlar” 1 ortaya ¢ikartmiglardir. Yine ayni yil Donald Specht “Olasiliksal aglar”
ve daha sonra “Genel regresyon aglart” modellerini gelistirmistir. Bu tarihten itibaren
yapay sinir aglariyla ilgili cok sayida sempozyum ve konferans diizenlenmis ve sayisiz

uygulamalar gerceklestirilmistir.
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4.3 Yapay Sinir Aglarimn Yapisi ve Ana Ogeleri

Bir yapay sinir ag1 biyolojik sinir aglarinin yapisin1 ve fonksiyonlarini taklit etmeye
calisgan matematiksel bir modeldir. Bu nedenle bu bdéliimde 6nce biyolojik sinir
hiicresinin yapist daha sonra ise yapay sinir hiicresinin yapist ve ana Ogeleri

incelenecektir.
4.3.1 Biyolojik Sinir Hiicresi

Insan sinir sistemi viicutta bulunduklar1 bélgelere bagli olarak farkli tipte ve uzunlukta
milyonlarca sinir hiicresinden olusmaktadir. Sekil 19’da biyolojik sinir hiicresinin

sematik gdsterimi yer almaktadir.

Temel bir biyolojik sinir hiicresi dentrit, hiicre govdesi (soma), akson ve sinapslerden
olugmaktadir. Hiicre govdesinde bir ¢ekirdek ve bir plazma bulunmaktadir. Hiicre
gbovdesinden ¢ikan ve bir agacin dallarina benzeyen dentritler, aksonlar araciliiyla
diger sinir hiicrelerinden gelen sinyalleri hiicre govdesine iletirler. Tipik bir sinir
hiicresindeki dentritlerin bu sinyalleri aldig1 alan yaklasik olarak 0,25 mm? *dir
(Basheer & Hajmeer, 2000: 4-5).

Akson, somanin ince uzun uzantisidir. Bir aksonun uzunlugunun 1 metreden daha
uzun oldugu da goriilmektedir. Akson ile dentrit arasindaki bosluga sinaps adi verilir.
Komsu sinir hiicreleri arasindaki sinyaller aksondan bu alana birakilir. Dentritler
tarafindan alinan ve sinapse ulasan sinyaller elektiriksel uyarilardir (Zurada, 1992: 27).
Neurotransmitter vasitasiyla iki sinir hiicresi arasindaki bilgi alis verisi

gerceklesmektedir (Oztemel, 2012: 47).

Bir insan beyninde 101! civarinda sinir hiicresi bulunmaktadir ve her bir sinir hiicresi
yaklasik 10000 kadar baska sinir hiicresiyle baglanti kurmaktadir. Her bir sinir
hiicresinin sahip oldugu sinaps sayisi ise yaklasik olarak 10'* civarindadir (Haykin,

1999: 6-8).
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Sekil 19 - Biyolojik Sinir Hiicresi
Kaynak: Basheer, 1. ve Hajmeer, M., “Artificial Neural Networks: Fundamentals, Computing,
Design, And Application”, Journal of Microbiological Methods, C: 43, 2000, p. 3.
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4.3.2 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin yapisini ve fonksiyonlarini taklit etmeye ¢alisan yapay sinir
hiicrelerinin 5 temel O6gesi bulunmaktadir: girdiler, agirliklar, toplama islevi,
aktivasyon islevi ve ciktilar. Bir yapay sinirin ¢aligma prensibi Sekil 20°de yer

almaktadir (Krenker vd., 2011: 3).

Girdiler: Yapay sinir hiicresine ¢gevreden gelen bilgileri ifade etmektedir. Bir yapay
sinir hiicresine ¢evreden oldugu kadar diger hiicrelerden de bilgilerin gelmesi

miimkiindiir (Oztemel, 2012: 49).

Agwhklar: Her girdi degeri farkli agirliklarla (W5, W, ..., W;) ¢arpilmaktadir. Bu
agirliklar, girdilerin sinir hiicresindeki etkisini belirlemektedir. Agirlik degeri biiytik
ise o girdinin yapay sinirle baglantisinin giiclii oldugu, deger kiigiik ise baglantisinin

zayif oldugu anlagilir (Elmas, 2010: 31).

Toplama Islevi: Bu islev, agirhiklandirilmis girdi degerlerini esik degeri ile toplayarak
net girdiyi hesaplamaktadir. Net girdinin hesaplanmasinin gosterildigi 4.1 numarali

denklemde W agirliklari, X ise girdileri, b ise esik degerini ifade etmektedir. Literatiire
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bakildiginda bu formiilin disinda daha karmasik formiillerin de kullanildig:
goriilmektedir (Krenker vd., 2011: 5).

n
i=1

Sekil 20 - Yapay Sinir Hiicresi
Kaynak: Krenker, A., Bester, J. ve Kos, A., “Introduction To Artificial Neural Networks”, Artificial
Neural Networks-Methodological Advances and Biomedical Applications, 2011, p. 3.
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A Toplama i Aktivasyon islevi

islevi

Aktivasyon Islevi: Bu islev, toplama islevinin sonucuna Kkarsilik ¢iktiyi
belirlemektedir. Toplama islevindeki gibi aktivasyon islevinde de farkli formiiller
kullanilmaktadir. En yaygin olarak kullanilan formiil (step fonksiyonu) asagida yer

almaktadir (Basheer & Hajmeer, 2000: 6).

Sekil 21°de ise farkli aktivasyon iglevleri gosterilmektedir.
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y = S (4.2)

Ciktilar: Aktivasyon islevi sonucunda belirlenen degerleri ifade etmektedir. Uretilen
ciktilar gevreye ya da diger sinir hiicrelerine gonderilmektedir. Ag olarak gosteriminde
birden ¢ok ¢ikt1 degeri goriinen bir yapay sinir hiicresinin aslinda tek bir ¢ikt1 degeri
mevcuttur. Bu deger diger yapay sinir hiicrelerine girdi degeri olarak da iletilmektedir

(Oztemel, 2012: 51).

Sekil 21 - Farkli Aktivasyon Islevleri
Kaynak: Zupan, J., “Introduction To Artificial Neural Network Methods: What They Are And How
To Use Them.”, Acta Chimica Slovenica, C: 41, No: 3, 1994, p. 332.
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Bir 6nceki boliimiimiizde bir insan beyninde 10! civarinda biyolojik sinir hiicresinin
oldugunu, her bir sinir hiicresi yaklasik 10000 kadar baska sinir hiicresiyle baglanti
icinde oldugunu ve her bir sinir hiicresinin sahip oldugu sinaps sayisinin ise yaklagik
olarak 10* civarinda oldugundan bahsetmistik. Bunun aksine bir dijital bilgisayarda
uyarlanabilen en karmasik yapay sinir ag1 10 ile 10000 arasinda sinir hiicresine sahiptir
ve her bir sinir hiicresinin baglanti sayis1 5 ile 100 arasindadir (Basheer & Hajmeer,

2000: 7).

Insan beyni idrak etmeye yonelik olaylar1 kisa siirede gergeklestirirken hesaba dayali

islemlerde siireye ihtiya¢ duyar. Bunun aksine bilgisayarlar hesaba dayali islemleri cok

91



hizli sonuca ulastirirken idrak etmeye yonelik olaylarda yetersiz kalirlar. insan
beyninin bu noktada {istiin olan yani sinirsel algilayicilar ile kazanilmis ve nispi

siniflandirilmis bilgileri degerlendirebilmesidir (Elmas, 2010: 21).
4.3.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Farkli sayida yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle yapay sinir agi
olusmaktadir. Yapay sinir agindaki sinir hiicreleri tek katman ya da iki, ti¢ ve daha

fazla katman halinde bir araya gelebilir (Zupan, 1994: 334)

Sekil 22°de bir yapay sinir ag1 6rnegi yer almaktadir. Yuvarlak sekiller sinir hiicrelerini
temsil etmektedir ve bir yapay sinir ag1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmani

olmak tiizere 3 katmandan olusmaktadir.

Sekil 22 - Bir Yapay Sinir Ag1 Ornegi
Kaynak: Krenker, A., Bester, J. ve Kos, A., “Introduction To Artificial Neural Networks”, Artificial
Neural Networks-Methodological Advances and Biomedical Applications, 2011, p. 3.

\_Girdi 1
("airdi2 )
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e Keme | e

Girdi katmaninda yer alan sinir hiicreleri ¢evreden gelen bilgileri gizli katmana
iletmektedirler. Tek bir gizli katman olabilecegi gibi birden fazla gizli katman da
olabilmektedir. Girdi katmanindan gelen bilgiler gizli katmanlarda aktivasyon islevi
vasitastyla islenerek ¢ikti katmanina iletilir. Cikt1 katmani ise kendisine gelen bilgilere

uygun olarak ¢ikt1 degerlerini olusturur (Wali, 2014: 107).

Yapay sinir aglarinin calisma prensibine baktigimiz zaman basit bir tanimlama

yapmak oldukca zordur. Cogunlukla birbirine paralel bagl basit aritmetik birimleri
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kullanarak ¢oklu girdi ve ¢iktilar1 isleten bir kara kutuya benzetilmektedir.
Unutulmamasi gereken en dnemli sey, yapay sinir aglart yontemlerinin girdi ve ¢iktilar
arasinda dogrusal bir iliski olmadig1 durumlarda en iyi sekilde ¢alisacagidir. Yapay
sinir aglar1 dogrusal iliskiyi tanimlamak ya da bulmak i¢in de kullanilabilir fakat
sonuclar diger basit standart istatiksel yontemlerin sonuglarindan daha koti

¢ikmaktadir (Zupan, 1994: 328).

Bir yapay sinir aginin girdi degerlerini ¢ikti degerlerine nasil doniistiirdiigii yani
sonuclar1 nasil olusturdugunu agiklayamamasi bu yontemin bir dezavantajidir. Bu
durum bu aga olan giiveni zedelemekle birlikte yapay sinir aglartyla yapilan basarili
uygulamalarm varligi bu ydnteme olan ilgili siirekli arttirmaktadir (Oztemel, 2012:

54).

Sekil 23 - Kara Kutu Benzetimi

Kaynak: Zupan, J., “Introduction To Artificial Neural Network Methods: What They Are And How
To Use Them.”, Acta Chimica Slovenica , C: 41, No: 3, 1994, p. 32.
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4.4 Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglar igin gelistirilmis birgok dgrenme algoritmasi mevcuttur. Ogrenme
algoritmalar ile tiim sinir hiicresi ¢iftlerinin arasindaki baglant1 agirlik degerlerinin ne

sekilde degisecegi belirlenmektedir (Yegnanarayana, 2005: 31-32).

Farkli 6grenme tiplerine gore farkli 6grenme kurallar1 mevcuttur ve bu 6grenme

kurallarinin bir takim 6zellikleri vardir (Storkey & Valabregue, 1999: 869):
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e Bir 6grenme kurali yerel olabilir. Belirli bir baglantinin giincellenmesi sadece
sinir hiicrelerinin her iki tarafindaki baglantiyla iligkili bilgiye dayaliysa
ogrenme kuralinin yerel oldugu soylenir.

e Bir 6grenme kurali artimli olabilir. Ogrenme siireci, yeni drnegi hafizaya
almak icin eski bir ag diizenini daha 6nceden 6grenilmis 6rneklere ihtiyag
duymadan giincelleyebiliyorsa 6grenme kuralinin artimli oldugu sdylenir.

e Bir 6grenme kurali, ag diizeninin giincellenmesinde ya ¢ok hizli uygulama
gergeklestirebilmektedir ya da sinirli bir stireg¢ séz konusu olabilir.

e Bir 6grenme algortimasinin bir kapasitesi vardir. Kapasite, bir ag i¢inde kag

tane drnegin olduguna iliskin 6l¢iiyii ifade etmektedir.
Onemli 6grenme kurallari asagida yer almaktadir:

Hebb Kuralr: En eski 6grenme kurali 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan yazilan
“The Organization of Behavior” Kitabinda yer alan 6grenme kuralidir (Kuriscak vd.,
2015: 27). Denetimsiz bir 6grenme kurali olan Hebb kuralina gore eger iki sinir hiicresi
de es zamanli olarak aktif hale gelirse aralarindaki baglanti giiclenecektir. Eger iki sinir
hiicresi es zamanli olarak aktif hale gelmezse aralarindaki baglanti1 kesilecektir.
Pavlov’un bu 6grenme kuralimi temel alarak yaptigi klasik kosullanma deneyi ¢ok
giizel bir 6rnek teskil etmektedir. Bu deneyde, bir kdpege ilk olarak zil calindig1 zaman
kopegin hicbir tepki vermedigi gozlemlenir. Yiyecek verildiginde ise kdpegin salyasi
akar. Daha sonra kopege yiyecek verilirken ayn1 anda da zil ¢alinir. Zili duymak ve
yiyecege salya akitmak i¢in sinir hiicreleri aynm1 anda aktif hale gelir ve aralarinda
Kuvvetli bir baglant1 olugur. Daha sonra her zil ¢aldiginda kopegin salyasi aktigi
gozlemlenir (Marsland, 2009: 12).

Delta Kurali: Widrow-Hoff kurali ya da Hata Diizeltme kurali olarak da bilinen ve
denetimli bir 6grenme kurali olan Delta kurali, gerceklesen ¢ikti degerini beklenen
ciktt degerine adim adim yaklastirmak i¢in baglanti agirliklarini siirekli olarak
degistirmeyi hedefler. Bu amaci gergeklestirmek icin de gerceklesen cikti degeri ve
beklenen ¢ikt1 degeri arasindaki hata karelerinin ortalamasini minimize etmek ister

(Haykin, 1999: 52).
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Hopfield Kurali: Bu 6grenme kurali Hebb 6grenme kuralina benzerlik gostermektedir.
Bu kural yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantinin ne kadar giiclendirilmesi ya da
zayiflatilmas1 konusunda yol gosterir. Eger girdi ve ciktilarin her ikisi de aktif ise
baglant1 agirliklar1 6grenme katsayis1 kadar kuvvetlendirilir. Girdi ve ¢iktilarin her
ikisi de aktif degilse baglant1 agirliklar1 dgrenme katsayis1 kadar azaltilir. Ogrenme
katsayisi ise 0 ile 1 arasinda yer alan ve kullanici tarafindan atanan bir degeri ifade

eder (Oztemel, 2012: 26) (Storkey & Valabregue, 1999: 870).

Kohonen Kurali: Yarismact 6grenme kurali ya da “Kazanan tiimiinii alir -Winners
take it all” kurali olarak da bilinen, denetimsiz bir 6grenme kurali olan Kohonen
kuralinda bir yapay sinir agindaki yapay sinir hiicreleri aktif hale gelebilmek icin
birbirleriyle yarisirlar. Hebb 6grenme kuralinda ayni anda bir kag sinir hiicresi aktif
hale gelirken Kohonen kuralinda sadece bir tane sinir hiicresi aktif hale gelir (Haykin,
1999: 58). Aktif hale gelen yani kazanan hiicre baglanti agirliklarini degistirerek
komsu hiicrelere gore daha gii¢lii hale gelmektedir (Elmas, 2010: 35).

4.5 Yapay Sinir Ag1 Mimarilerinin Simiflandirilmasi

Iki ya da daha fazla yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle bir yapay sinir ag
olusmaktadir. Tek bir yapay sinir hiicresi gergek hayat problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanigsizken yapay sinir aglar1 karmagsik ger¢ek hayat problemlerinin ¢éziimiinde
olduk¢a yeteneklidir. Birbirlerinden ayr1 yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine
baglanma sekline “Topoloji” adi verilmektedir. Baglantinin ¢esitli yollardan
yapilabilir olmasindan dolay1 ¢ok sayida farkli topolojiler s6z konusu olmakla birlikte
genellikle ileri beslemeli ve geri beslemeli olmak tizere iki ana topoloji ayrimi
yapilmaktadir. Sekil 24’de bu iki topoloji rnegi gosterilmektedir (Krenker vd., 2011:
6).

Ileri Beslemeli Aglar: Bir ileri beslemeli agda, yapay sinir hiicreleri katmanlara
yerlestirilmistir. Sekil 24°de de gosterildigi gibi bir katmanin her yapay sinir hiicresi
bir 6nceki katmanin yapay sinir hiicreleriyle baglanti halindedir. Sinyal yayilimi girdi

katmanindan ¢ikti  katmanma dogru agn gizli katmanlarindan gecgerek
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gerceklesmektedir. Gizli yapay sinir hiicreleri girdi 6zelliklerini temsil ederken, ¢ikti

sinir hiicreleri agin tepkilerini ortaya ¢ikarmaktadir (Cruz vd., 2011: 47).

Tek katmanli algilayicilar, cok katmanli algilayicilar ve radyal tabanli fonksiyon aglari

ileri beslemeli aglardandir (Gardner & Dorling, 1998: 2628).

Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli bir ag1 ileri beslemeli bir agdan ayiran en dnemli
Ozellik en az bir geri besleme dongiisiiniin olmasidir (Haykin, 1999: 23). Geri
beslemeli aglarda yapay sinir hiicreleri ¢iktilarinin aga geri doniisiimii saglanarak bu
ciktilar girdi olarak kullanilmaktadir ve dogrusal olmayan g¢agrisimsal bellek gibi
calismaktadir. Ileri dogru baglantilarla birlikte yapay sinir hiicrelerinin kendi ya da
kendinden 6nceki katmanda yer alan yapay sinir hiicreleriyle de baglantisi olmaktadir

ve dinamik davranis sergilemektedirler (Alpaydin, 2012: 229) (Oztemel, 2012: 165).

Sekil 24 - Bir Yapay Sinir Aginn ileri ve Geri Beslemeli Topolojisi

Kaynak: Krenker, A., Bester, J. ve Kos, A., “Introduction To Artificial Neural Networks”, Artificial
Neural Networks-Methodological Advances and Biomedical Applications, 2011, p. 6.

ileri Beslemeli Ag Geri Beslemeli Ag
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(cam=o)
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! Girdi ! Gizli | Cikti
i Katmani | Katman i Katmani

. Sinir.Hiicresi

Yarigsmaci aglar, 6zorgiitlemeli harita (SOM) aglar1, Hopfield ag1 ve adaftif rezonans

! Girdi | Gizli | Cikti
Katmani Katman Katmani

teori (ART) aglar1 geri beslemeli aglardandir (Gardner & Dorling, 1998: 2628).
4.6 Tek Katmanh Algilayicilar

1943 yilinda MacCulloch ve Pitts ilk yapay sinir ag1 modelini ana hatlariyla

olusturulmus ve 1949 yilinda yapay sinir aglari literatiiriinde temel bir 6grenme kurali
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olan “Hebbian égrenme kuralr’nm ortaya koyulmustur. 1958 yilinda ise Rosenblatt,
dogrusal ayrilabilir 6riintii siniflandirmasi i¢in kullanilan Perceptron adi verilen basit
tek katmanl bir algilayict modeli gelistirmistir ve gelistirdigi bu model ¢ok katmanli

algilayicilarin temelini olusturmustur.

1960 yilinda ise Widrow ve Hoff, ADALINE ve MADALINE olarak tanimladiklar
ag modelini gelistirmislerdir. Bu modeller de tek katmanli algilayict modellerine

ornektir.
4.6.1 Perceptron

[Ik defa 1958 yilinda ise Rosenblatt tarafindan dogrusal ayrilabilir &riintii
siniflandirmasi i¢in kullanilan, tek katmanli ileri beslemeli bir ag olan Perceptron

sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadirlar.

Sekil 25’de tek katmanli basit bir algilayict modeli olan Perceptron modeli yer
almaktadir. Sekil 25°de x4, ...,x4 girdileri, wy, ...,w, baglantt agirliklarini, y(x)
ciktiyr ifade etmektedir. wy esik degeridir ve x, olarak gosterilen bu esik degerinin

girdisi her zaman 1 degerini almaktadir (Bishop, 1995: 79-81).

Sekil 25 - Perceptron Modeli
Kaynak: Bishop, C. M., Neural Networks For Pattern Recognition, Oxford, UK, Clarendon Press,
1995, p. 79.

Cikti

Girdiler
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Sekil 26’da ise Cy, C,, C3 ve C, olarak adlandirilan dort tane sinir hiicresinin
Perceptron tarafindan hesaplanmig farkli karar smirlar1t yer almaktadir. Bu

simiflandirma probleminde siniflar birbirlerinden dogrusal olarak ayrilmaktadir

(Marsland, 2009: 34).

Sekil 26 - Perceptron Modeliyle Yapilan Siniflandirma

Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 34.

Perceptron 0grenme algoritmasi ise asagidaki adimlardan olugmaktadir (Kasabov,

1996: 270):

Advm 1: Her girdi i¢in (x; € R,i = 1, ..., d) rastgele kiigiik degerli baglanti

agirhiklan (wi; € R, i =0,1,2,...,n, j=1,2,..,m) tanimlanir.

Adum 2:y ¢iktisi, her j sinir hiicresi i¢in aktivasyon islevi (g) kullanilarak
asagidaki sekilde hesaplanir. wy degeri genelleme yapmak i¢in eklenmis bir degerdir

Xo = 1 olarak gosterdigimiz girdinin agirligini ifade etmektedir.

d
yi=49 <Z wiix; + W0> (4.3)
i=1

Adum 3: Bir 6nceki adimda tanimlanan ¢ikt1 fonksiyonu dogrusaldir ve ¢iktinin

eksi ya da art1 oldugu iki sinifi birbirinden ayirmak i¢in kullanilmaktadir.
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1 eger w;x; >0
O] _{ g Lyt (4.4)

0 eger wijx;<0
Adum 4: Her bir sinir hiicresinin hatasi hedef ¢iktidan (y;) gergeklesen ¢ikti

(0j) ¢ikartilarak hesaplanir.

Erry =y;_o; (4.5)
Adum 5: Her w;; agirligi asagidaki sekilde giincellenir.

w;i(t+1) =w;i(t) + nx; . Ery (4.6)

n o0grenme katsayisini ifade etmektedir ve O ile 1 arasinda bir degerdir. Eger hedef
cikt1 ile gerceklesen ¢ikti degerleri birbirine esit ise gilincelleme yapilamadigini

goriiliir.

Giincellemenin biiyiikliigii, hedef ¢ikti ile gergeklesen ¢ikti degerleri arasindaki farka,
girdi biiytikligiine ve n ile gosterdigimiz dgrenme katsayisina baglidir. Eger hedef
cikt1 ile gerceklesen cikti degerleri arasindaki fark artarsa giincellemenin biiyiikligi
de artmaktadir. Bununla birlikte, girdi biiyiidiikce agirligindaki giincelleme de daha
yiiksek oranda gerceklesecektir. Ogrenme katsayisinin kiigiik olmasi ise ¢ok sayida

giincelleme gerekmesine sebep olur (Alpaydin, 2012: 205).

Adim 6: Hata vektorii Erry, yeterli derecede diisene kadar 2°den 5’e kadar olan

adimlar tekrarlanir.

1969 yilinda Minsky ve Papert, Perceptron modelinin dogrusal olan problemlere
¢oziim bulabildigini fakat XOR problemi gibi dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim
bulamadigini 6ne siirmiislerdir. Minsky ve Papert tarafindan atilan bu iddia yapay sinir

aglar1 alaninda yapilan ¢alismalarin ¢ogunun durmasina sebep olmustur.

4.6.2 XOR Problemi

Perceptron modelinde sadece girdi ve ¢ikti katmanlart bulunmakta ve gizli katmanlar

yer almamaktadir. Bu nedenle dogrusal ayrilamayan girdileri siniflandiramamaktadir.
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Dogrusal ayrilamayan oOriintii  siniflandirmast  da  olduk¢a sik karsilasilan
problemlerdendir. XOR problemi bu duruma ornek olarak gosterilebilir (Haykin,
1999: 176).

Sekil 27 - XOR Probleminin Girdi ve Ciktilari
Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 34.

T '3
117 no t ®
() 0 |0
0 | 1
| 0 1
1 1 10
g T

XOR problemi icin girdi ve ¢ikti degerleri sekil 27°de solda yer alan tabloda
verilmektedir. Tablonun yaninda yer alan sekilden de anlasilacag: tizere iki simif
birbirinden dogrusal olarak ayrilamamaktadir. Sekildeki iki boyutlu bir uzayda iki
farkli sinifa ait Orneklerin farkli taraflarda kaldigi bir dogru cizilmesi miimkiin
olmamaktadir (Marsland, 2009: 34-35). Asagidaki kosullar1 saglayan wy, w; ve w,
degerleri bulunmamaktadir (Alpaydin, 2012: 205):

wo <0 (4.7)
wy +wy >0 (4.8)
wy+wy >0 (4.9)
wit+tw, +wy <0 (4.10)

1986 yilinda ise Rummelhart ve MacClelland ¢ok katmanli algilayicilar ile XOR
problemine ¢6ziim bulmus ve Minsky ve Papert’in iddiasini ¢iirtitmiislerdir. Boylece
yapay sinir aglara olan ilgi yeniden canlanmis ve bu konuda yapilan arastirmalar

artmaya baglamistir.
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4.6.3 ADALINE/MADALINE Modelleri

ADALINE, 1960 yilinda Bernard Widrow ve Marcian E. Hoff tarafindan gelistirilen
ve Adaptif Dogrusal Noron (ADAptive Llnear NEuron) olarak tanimlanan ag
modelinin kisaltilmis halidir. MADALINE (for many ADALINES) ise birden ¢ok
ADALINE iinitesinin bir araya gelmesinden olugsmaktadir ve her iki agin da 6grenme

kurallar1 aynidir.

ADALINE’nin ag yapisi tek katmanli algilayicilara benzemektedir ve genellikle bir
yapay sinir hiicresinden olusmaktadir. Sekil 28’de ADALINE f{initesinin yapisi yer
almaktadir (Oztemel, 2012: 69).

ADALINE ag modelinin 6grenme kurali ise en kiiciik kareler olarak da tanimlanan
delta 6grenme kuralidir. Bu kurala gore, gercek c¢ikti degerleri ile hedef ¢ikt1 degerleri
karsilagtirilarak hata hesaplanir. Eger hesaplanan hata sifir ise agirliklarda degisiklik
olmadan islem biter. Fakat hata sifirdan biiyiikse agirlik degerlerinde degisiklik hata

istenilen degere inene kadar devam ettiririlir (Elmas, 2010: 21).

Sekil 28 - ADALINE Unitesinin Yapisi
Kaynak: Oztemel, E., Yapay Sinir Aglar1, 3. Basim, Istanbul, Tiirkiye, Papatya Yaymecilik, 2012,
S.69.

: : G (1 veya Q)
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4.7 Cok Katmanh Algilayicilar

Perceptron modelinin dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim bulamadigin1i ve bu
durumun yapay sinir aglarina olan giiveni azaltip bu alandaki ¢alismalar1 ciddi

anlamda duraklattigindan daha 6nceki boliimlerde bahsedilmisti.

Dogrusal ayrilamayan siniflandirma problemlerinin iistesinden gelebilmek icin girdi
katmaniyla ¢ikti katmani arasina gizli katman ad1 verilen ek katmanlar yerlestirilerek
cok katmanli ileri beslemeli aglar gelistirilmistir. Sekil 29’da ii¢ katmanli bir
algilayicinin yapisi gosterilmektedir (Basheer & Hajmeer, 2000: 7)

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda dis ¢evreden alinan bilgi girdi katmanindan gizli
katmanlara oradan da ¢ikt1 katmanina dogru geri dongii olmaksizin tek bir yonde
iletilmektedir. Katmanlarin sayisiyla, yapay sinir hiicresinde kullanilan aktivasyon
islevinin tipiyle ya da yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin sayisiyla ilgili

herhangi bir sinirlama s6z konusu degildir (Krenker vd., 2011: 7).

Sekil 29 - Cok Katmanh Algilayicilarin Yapisi

Kaynak: Basheer, I. ve Hajmeer, M., “Artificial Neural Networks: Fundamentals, Computing,
Design, And Application”, Journal of Microbiological Methods, C: 43, 2000, p. 7.

Gizli Katman

B Girdi Katmam
e
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Cok katmanli bir algilayicinin ayirict 6zelliklerini 6zetleyecek olursak (Haykin, 1999:
156-157):

1. Agdaki her bir yapay sinir hiicresi dogrusal olmayan bir aktivasyon islevine
sahiptir. En yaygin olarak kullanilan islev ise Sigmoid fonksiyonudur.

2. Agda, girdi ve ¢ikt1 katmanlarininin disinda bir ve birden fazla gizli katman
bulunmaktadir. Bu gizli katmanlar aga daha karmasik gorevlerin yerine
getirilmesinde 6grenim kabiliyeti saglamaktadir.

3. Agda, agin sinapsleri tarafindan belirlenen yiliksek seviyede bir baglanti
bulunmaktadir. Agin baglantisindaki bir degisiklik i¢in sineptik baglantilarin

ya da onlarin agirliklariin degisimi gereklidir.
4.7.1 Geriye Yayihim Algoritmasi

Cok katmanl algilayicilar, “Geriye yayilim” ya da “Hatayr geriye yayma” ad1 verilen
bir algoritmayla 6grenmeyi gergeklestirmektedirler. Geriye yayilim algoritmasi, agin
cikt1 degerleriyle, hedef ¢ikti degerleri arasindaki hata karelerini minimize etmek ister.
Hata karelerini minimize eden optimal baglant1 agirliklarimi (w;;) bulmak i¢in de

“Egimli inis” kuralini kullanir (Mitchell, 1997: 97).

Egimli inis yontemine goére baglanti agirliklarindaki degisim (A Wij), hata (E)
egiminin negatif yoniinde ve (t + 1) iterasyonu igin asagidaki sekilde hesaplanir

(Kasabov, 1996: 273-275):

_ 0E
n ow;(t)

Burada n 6grenme katsayisini ifade etmektedir. Egimli inis yontemiyle bir kag
iterasyondan sonra hata (E) minimum degere ulasacaktir. Tiim egitim 6rnekleri igin

hatalar toplami1 asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

E = Z Z Er;® (4.12)

® O

Bir 6rnegin (p) hatasi Errj(p) ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.
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(y; ® —o, (p))z
- 2

Err;® (4.13)

i sinir hiicresiyle j sinir hiicresi arasindaki baglant1 agirligin1 degistiren egimli inis
kurali 4.14 numarali denklemde yer alan delta kurali ya da 4.15 numarali denklemde

yer alan genellestirilmis delta kurali ile ifade edilmektedir.
Aw;j(t+1) =n.Err.o; (4.14)
Aw(t+1) =n.Err.g'(y)o; (4.15)

Err;, j sinir hiicresi igin hedef ¢ikti (y;) ile gergeklesen ¢ikti (o;) arasindaki hatayi
(lyj-o;]) simgeler. g’ (u;) degeri ise g aktivasyon islevinin (9g/du) tirevidir. u net
girdi, o; ise i sinir hiicresi i¢in ¢ikt1 degeridir. Aktivasyon islevi g Lojistik fonksiyonu
oldugunda g'(uj) degeri, oj(l — oj) olarak ifade edilir ve 4.15 numarali formiil

asagidaki sekilde sadelestirilir.
Aw;;(t+1) =1n.Errj.0i(1—0)).0; (4.16)
4.7.2 ileri ve Geri Hesaplama

Geriye yayilim algoritmasindaki her iterasyon ileri ve geri hesaplama olmak tizere iki

asamadan olusmaktadir.

Ileri Hesaplama: Bu asamada girdi katmamindaki girdiler herhangi bir degisiklik
olmadan ara yani gizli katmanlardan gecerek ¢ikti katmanina dogru yayilir. Girdi
katmanindaki tiim sinir hiicrelerinden gelen bilgiler baglant1 agirliklar1 da g6z 6nilinde
bulundurularak gizli katmandaki her sinir hiicresine iletilir. Gizli katmandaki j sinir
hiicresine gelen net girdi asagidaki sekilde hesaplanir. v;; degeri, i girdi katmani
hiicresini j gizli katman hiicresine baglayan baglantinin agirhigidir. v ilk katmanin
agirliklarii, w ise ikinci katmanin agirliklarini temsil etmektedir (Marsland, 2009:
54-55) (Oztemel, 2012: 78).

hj = ZUU.xi (417)

i
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j gizli katman hiicresinin ¢iktis1 ise bu net girdiye aktivasyon islevinin

uygulanmasiyla hesaplanmaktadir. Genellikle Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.

1
1+ exp(—Bh))

a; = g(h;) = (4.18)

4.18 numarali denklemde yer alan § degeri, gizli katmanda bulunan j hiicresine bagl
esik elemaninin agirhigini ifade etmektedir. Gizli katmanin tiim sinir hiicreleri ve ¢ikt1
katmaninin sinir hiicrelerinin ¢iktilar1 ayni sekilde hesaplanir ve ¢iktilar bulununca

ileri hesaplama tamamlanmus olur.

Geri Hesaplama: Bu asamada ise hedef ¢iktilar ile ger¢eklesen ¢iktilar arasindaki fark

yani hata hesaplanarak bu hata, agirliklarin de§isiminin hesaplanmasi i¢in geriye

dogru yayilir (Marsland, 2009: 55) (Oztemel, 2012: 79) (Elmas, 2010: 129-131).

Oncelikle toplam hata hedef ¢ikt1 degerleri (yy) ile gerceklesen ¢ikti (o)) degerleri
arasindaki farkin kareleri toplam1 alinarak asagidaki sekilde hesaplanir. Daha sonra
¢ikt1 biriminin hatasi §,, kullanilarak ikinci katmandaki agirliklarda ilk gilincelleme
yapilir. Daha sonra &, hatasi kullanilarak ilk katmandaki agirliklarda giincelleme

yapilir.

n
1
Toplam Hata = EZ(yk — 05)? (4.19)
k=1

Ciktidaki hatanin hesaplanmasi 4.20 numarali denklemde ve gizli katmanlardaki

hatanin hesaplanmasi 4.21 numarali denklemde yer almaktadir.

8ok = 0k (1 — 04) (Vi — 0x) (4.20)

5}1]' = a](l - a])z ij60k (421)
k

Cikt1 katmanindaki, agirliklar 4.22 numarali denklemdeki gibi giincellenirken gizli
katmandaki agirliklar 4.23 numarali denklemdeki gibi glincellenmektedir.

ij «— ij + T](S‘Okajgizu (422)
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Vij < Vij + 175hjxl- (423)

Boylece agdaki baglanti agirliklart giincellenmis olacaktir. Her bir iterasyon ayni

sekilde yapilarak 6grenme bitene kadar yinelenecektir.
4.8 Yapay Sinir Aglarinda Dikkat Edilmesi Gereken Konular

Bir agm egitimine baslamadan Once bazi1 konular iizerine diisiiniilmesi ve
degerlendirilmesi gerekir. Bu konular asagida yer almaktadir ve bu konularin bazilar
sadece geriye yayilim algoritmasiyla egitilen yapay sinir aglarimi ilgilendirirken

digerleri tiim yapay sinir ag1 tiplerini ilgilendirmektedir.

e Veritabani Biiyiikliigli ve Boliimlenmesi
e @Girdi ve Ciktilarin Temsil Edilmesi

e Agdaki Ilk Agirliklarin Belirlenmesi

e Ogrenme ve Momentum Katsayisi

e Yakinsama ve Yerel Minimum

e Aktivasyon Islevi

e Gizli Katmanlarin Biiytkligi

e Ogrenme Bigimleri

e Verilerin Olgeklendirilmesi

e Genelleme, Asir1 Egitim ve Egitimi Durdurma Zamani
4.8.1 Veri Tabam Biiyiikliigii ve Boliimlenmesi

Verilerden gelistirilen modeller genellikle veri tabani biiyiikliigline baghdir. Egitim
icin kullanilan verinin problemin niifuz alanindaki olas1 bilinen tiim varsayimlarinin
istesinden gelebilecek biiyiikliikte olmasi1 gerekir. Bir yapay sinir ag1 gelisimi, ana veri
tabaninin ii¢ alt kiimeye boliimlenmesini gerektirir: Egitim, test ve gecerlik. Veri

tabaninin ti¢ alt kiimeye boliimlenmesi Sekil 30°da yer almaktadir.

Egitim alt kiimesi, problemin niifuz alanina ait tiim verileri igermeli ve egitim
asamasinda agin agirliklarini giincellemek ic¢in kullanilmalidir. Test alt kiimesi,

Ogrenme siireci sirasinda egitimsiz veriler i¢in agin yanitlarin1 kontrol etmek amaciyla
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kullanilir. Test alt kiimesinde kullanilan veriler egitimde kullanilan verilerden farkli
olmalidir. Verilerin {iglincli boliimii ise diger iki alt kiimeden farkli 6rnekler iceren
gecerlik alt kiimesidir. Bu alt kiime en iyi ag1 sectikten sonra ag1 sinamak ya da sinir
sisteminde uygulanmadan 6nce dogrulugunu onaylamak igin kullanilir (Basheer &
Hajmeer, 2000: 18).

Yapay sinir aglarinda sadece egitim ve test alt kiimeleri de kullanilabilmektedir.
Ucgiincii alt kiime olan gecerlik alt kiimesi genellikle asir1 uyum sorununu &nlemek ya
da egitim siirecinin durdurma noktasini belirlemek icin kullanilir. Ozellikle kiigiik veri
setlerinde hem gegerlik hem de test i¢in bir test alt kiimesi kullanmak yaygindir. Egitim

ve test drneklerinin se¢imi yapay sinir aglarinin performansini etkilemektedir.

Sekil 30 - Egitim, Test ve Gecerlik Alt Kiimleri
Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 67.

Girdiler

Hedefler

Egitim Test Gecerlik

Bahsedilen bu veri setlerinin bilyiikliigliniin belirlenmesiyle ilgili olarak herhangi bir
matematiksel kural yoktur. Bu boliimleme islemi farkli sekillerde yapilabilir ya da
rastgele atanabilir. Egitim ve test alt kiimelerinin kullanildig1 durumlarda genellikle
literatiirde yapilan ¢aligsmalarin 90:10, 80:20 ya da 70:30 oranlarinda boliimlendigi
goriilmektedir (Zhang vd., 1998: 50).

Egitim, test ve gecerlik alt kiimelerinin kullanildigr durumlarda ise genellikle ¢cok

verinin oldugu durumlarda 50:25:25 oranininda, ¢ok verinin olmadig1 durumlarda ise
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60:20:20 oraninda bir boliimlenme yapildig: goriilmektedir. Egitim, test ve gegerlik alt
kiimelerinin ayrilmasinda k-katlamali ¢apraz gecerlik yonteminin kullanilmasi da s6z

konusudur (Marsland, 2009: 68).
4.8.2 Girdi ve Ciktillarin Gosterimi

Uygun veri gosterimi basarili bir YSA tasariminda 6nemli rol oynamaktadir. Girdi ve
ciktilar siirekli, kesikli ya da her ikisinin bir karisimi olabilir. Ornek olarak, her bir
girdi degerinin farkli siniflardan birine ait oldugu ve ¢ikt1 degerinin de bu siniflardan
birine atandigi bir siniflandirma probleminde tiim girdi ve ¢iktilar 0 ve 1 gibi ikili

sayilarla temsil edilebilir (Basheer & Hajmeer, 2000: 19).

Yapay sinir aglar1 sadece sayilarla ¢alismaktadir ve sayisal olmayan faktorlerin de goz
oniinde bulundurulmasi gerekiyorsa onlarin da mutlaka rakamlarla gdsterilmesi
gerekir. Hem girdi hem de ¢ikt1 degerlerinin ayisal olarak gostersmi saglanmalidir
(Oztemel, 2012: 94).

4.8.3 Agdaki ilk Agirliklarin Belirlenmesi

Egitilecek agin agirliklar genellikle pozitif ya da negatif kiiclik rastgele degerlerle
baslatilir. Baglangi¢c durumu nihai ¢6ziimii kuvvetle etkilemektedir. Eger tiim agirliklar
esit agirlik degerleriyle ise baslarsa ve ¢oziim farkli agirliklarin gelistirilmesini
gerektiriyorsa ag diizgiin egitilmeyebilir. Ag, egitim siiresince rastgele faktorler ya da
girdi 6rneklerinin rastgele karakterleri tarafindan rahatsiz edilmedikge i¢ temsil stirekli

olarak simetrik agirliklar olarak sonug¢lanabilir (Zurada, 1992: 208).

Buradaki soru rastgele degerler verilen agdaki ilk agirliklarin ne kadar kiigiik olacag:
ve bunun ne kadar énemli oldugudur? Bunu 6grenebilmek i¢in dncelikle baslangic
agirliklarina sifira yakin degerler daha sonra da biiyiik degerlerler vererek sonuglar
karsilagtirabiliriz. Bununla birlikte degerlerin neden kiiciik olmas1 gerektigini anlamak
icin Sigmoid fonksiyonunun sekline de bakabiliriz. Eger baslangic agirliklar: 1 ya da
-1’e cok yakin olursa yani biiyiik degerler verilirse Sigmoid girdilerinin de 1 ve -1’e
cok yakin olacagi ve boylece sinir hiicresinin ¢iktilarinin 0 ya da 1 olacag

goriilmektedir. Yani Sigmoid doyma noktasina gelecek, minimum ya da maksimum
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noktasina ulasacaktir. Eger agirliklar ¢ok kiiclik yani sifira yakin degerler alirsa
girdiler sifira yakin olacak ve sinir hiicresinin ¢iktis1 dogrusal olacak ve dogrusal bir
model elde edilecektir. Bu sebeple baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi biraz daha
dikkat gerektirmektedir. Ik agirliklarin belirlenmesinde yaygin kullanilan bir formiil
de —-1/Vn <w<1/y/n  formiliidir. Burada w, ilk agirliklart n ise girdi
katmaninindaki diigiim sayisini ifade etmektedir (Marsland, 2009: 57).

4.8.4 Ogrenme ve Momentum Katsayisi

Ogrenme ve momentum katsayilarmin belirlenmesi, agdaki ilk agirliklarin
belirlenmesi kadar agin performansini etkilemektedir. Agdaki agirliklarin degisim
miktar1 6grenme katsayisi ile belirlenmektedir. Ogrenme katsayisinin biiyiik olmas,
ogrenme igin gerekli adimlar1 azaltmakta ve agin toplam hatasinda iyilestirme
saglamaktadir. Fakat biliylik 6grenme katsayilart agin yerel minimuma takilmasina ve
salinim yapmasina sebep olarak iyi bir yakinsamanin olusmasina engel olmaktadir.
Ogrenme katsayismin kiigiik olmasi ise grenme siiresini uzamasina sebep olmaktadir

(Oztemel, 2012: 99) (Elmas, 2010: 131).

Ogrenme katsayisiyla ilgili olarak literatiire bakildiginda Wythoff (1993) 0.1-1.0
araliginda, Zupan ve Gasteiger (1993) 0.3-0.6 araliginda ve Fu (1995) 0.0-1.0
araligindaki degerlerin kullanilmasinin  basarili  sonuglar verecegini tavsiye
etmiglerdir. Bu degerlerin disinda bazi1 problemlerde egitim boyunca degisen
uyarlanabilir 6grenme katsayisi da kullanilmaktadir. Egitimin basinda minimum
degerden uzakta olunmasindan dolay1 biiylik 6grenme oranlariyla egitime baslanir ve
minimum noktaya yaklastikca 6grenme orami diisiiriilir. Minimum noktaya olan
uzaklik tahmin edilemeyecegi icin cesitli sezgisel yontemler onerilmektedir (Basheer

& Hajmeer, 2000: 20).

Bir hesaplamada 6grenme katsayisinin biiyiik olmasi agin yerel minimuma takilmasina
ve salinim yapmasina neden oldugundan bahsedilmisti. Bunu ortadan kaldirabilmek
ve daha 1yi ¢Oziimler elde edebilmek i¢in hesaplamaya momentum katsayisi ilave
edilmektedir (Kasabov, 1996: 275). Momentum katsayisi, bir 6nceki yinelemedeki

agirhik degisiminin belirli bir oranini yeni degisim miktarina ilave edilmesidir.
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Momentum katsayis1 « ile gosterilir ve eger ag yerel minimuma takildiysa bir
sigramayla buradan kurtulmasina ve daha iyi sonuglar bulunmasina yardimci olur
(Oztemel, 2012: 99). Momentum katsayis1 eger kiiciik bir deger alirsa yerel
minimumdan kurtulma ihtimali zorlasabilir. Bu sebeple uygun bir momentum
katsayisi secilmelidir. Kesin bir deger olmamakla birlikte genellikle 0.6-0.9 araliginda
katsayilar tercih edilmektedir (Kriesel, 2005: 114).

Momentum katsayis1 hesaplamaya asagidaki sekilde eklenmektedir (Kasabov, 1996:
275).

4.8.5 Yakinsama ve Yerel Minimum

Geriye yayilim algoritmasi, agin ¢ikti degerleriyle, hedef ¢ikt1 degerleri arasindaki
hatay1 azaltacak optimal baglant1 agirliklarini bulmak icin “Egimli inis” yOntemini
kullanmaktadir. Cok katmanli aglar icin hata yiizeyi bir¢cok farkli yerel minimum
icerebildiginden dolayr “Egimli inis” bunlardan herhangi birinde sikisip kalabilir.
Sonu¢ olarak ¢ok katmanli aglar iizerinde geriye yayilim sadece hatadaki yerel
minimuma dogru yakinsamayi garanti etmekte, global minimum hataya yakinsamay1
garanti etmemektedir. Global minimum hataya yakinsamay1 garanti edememesine
ragmen geriye yayilim, pratikte oldukca etkili olarak kullanilan bir fonksiyon

yaklastirma yontemidir (Mitchell, 1997: 104).
4.8.6 Aktivasyon Islevi

Transfer islevi olarak da tanimlanan aktivasyon islevi, atesleme yogunlugunu
belirlemek amaciyla bir sinir hiicresine carpan tiim sinyallerin agirlikli toplamini

doniistiirmek i¢in gereklidir. (Basheer & Hajmeer, 2000: 20).

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon islevleri asagida yer almaktadir (Zhang vd., 1998:
47) -

1. Sigmoid fonksiyonu:
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-1
f(x) = (1 + exp(=x)) (4.25)
2. Hiperbolik tanjant fonksiyonu:

f(x) = (exp(x) — exp(—x))/(exp(x) + exp(—x)) (4.26)
3. Siniis ya da cosiniis fonksiyonu:

f(x) =sin(x) yada f(x)=cos(x) (4.27)
4. Dogrusal fonksiyon:

fx)=x (4.28)

4.8.7 Gizli Katmanlarin Biiyiikligii

Geriye yayilim algoritmasimin bir ilging Ozelligi de ag i¢indeki gizli birim
katmanlarindaki kullanigh ara ifadeleri kesfetme yetenegidir (Mitchell, 1997: 106).
Gizli katmanlar ve gizli katman sinir hiicleri basarili sinir ag1 uygulamalarinda 6nemli

bir rol oynamaktadir.

Sinir aglarinin bir 6zelligi algilamasina, verideki bir Oriintiiyli yakalamasina ve
girdi/cikt1 degiskenleri arasinda karmasik dogrusal olmayan eslesme yapabilmesine
izin veren gizli katmanlardaki sinir hiicreleridir. Gizli katmanlarin olmadig1 basit tek
katmanl algilayicilar dogrusal istatiksel yontemlerle es deger goriilmektedir. Yapilan
caligmalar incelendiginde 6zellikle tahmin problemlerinde tek gizli katmanin yeterli
oldugu, bununla birlikte iki gizli katmana sahip aglarin da bazi problem tiplerinde

yaygin olarak kullanildig: goriilmektedir (Zhang vd., 1998: 42-43).

Gizli katman ve sinir hiicrelerinin sayisinin ¢gok olmasi genellemeyi ve agin 6grenme
siiresini kotiilestirmektedir. Ogrenme siiresinin uzun olmasi ise algilayicinin agir1
ogrenmesine sebep olmaktadir (Alpaydin, 2012: 218). Bu sebeple gizli katman

sayisinin belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir konudur.

Cok katmanli algilayicilarda bir problem icin kag tane gizli katman ve sinir hiicresi
kullanilmastyla ilgili kesin bir yontem mevcut degildir. Uygulayicilar genellikle kendi
tecriibelerinden yola c¢ikarak gizli katman ve sinir hiicrelerinin sayilarini

belirlemektedirler (Oztemel, 2012: 104).
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4.8.8 Agin Egitilmesi

Yapay sinir aglarn egitilirken genellikle iki tiirlii 6grenme gercgeklestirilmektedir

(Basheer & Hajmeer, 2000: 22):

1) Grup Ogrenme

2) Cevrimigi Ogrenme

Ogrenme siireci boyunca tiim egitim setinin eksiksik sunumuna “dénem” adi
verilmektedir. Grup 6grenmede agirlik giincellemesi, bir donem boyunca olusan tiim

egitim Orneklerinin aga sunulmasindan sonra gerceklesmektedir (Haykin, 1999: 172).

Cevrimi¢i 6grenmede ise her egitim drnegi aga sunulduktan sonra agirlik giincellemesi
gerceklesmektedir (Wilson & Martinez, 2003: 1429). Ornekler teker teker geldigi ve
biitiin egitim setine 0grenmenin basinda sahip olunmadigi i¢in genellikle ¢evrimigi
ogrenme kullanilmaktadir. Hata, tim ornekler lizerinde degil tek tek her 6rnek igin

tanimlanmaktadir (Alpaydin, 2012: 203).

Grup 6grenmeyi ve ¢evrimi¢i 6grenmeyi karsilagtirdigimizda yapilan arastirmalardan
ozellikle biiyiik egitim Ornekleri i¢in ¢evrimigi 6grenmenin grup 6grenmeden daha
hizli oldugu goriilmektedir. Cevrimici 6grenmenin daha az belek gereksinimi vardir.
Egitim verisinin gereginden fazla oldugu durumlarda (veri seti ayn1 Sriintiiniin bir cok
kopyasini igeriyorsa) drneklerin her seferinde tek tek sunulmasindan dolay1 ¢evrimigi
O0grenme daha avantajlidir. Bununla birlikte, ¢evrimici 6grenme stokastik yapisindan
dolay1 yerel minimumdan zaman zaman kurtulmaktadir (Wilson & Martinez, 2003:

1432).

Ozetlemek gerekirse, ¢evrimi¢i dgrenmenin bir ka¢ dezavantaji olmasma karsin

oldukga yaygin kullanilmasinin iki 6nemli nedeni bulunmaktadir (Haykin, 1999: 172):

e Uygulamasi kolay bir algoritmadir.

e Biiyiik ve zor problemler i¢in etkili sonuglar saglamaktadir.
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4.8.9 Verilerin Ol¢eklendirilmesi

Yapay sinir aglarinda problemle ilgili 6rnekler toplanirken, 6rnekler ile problem uzay1
farkli 6lgeklere sahip olabilir. Ya da bazen girdi ve ¢ikti degerleri ¢cok biiylik ya da ¢ok
kiigiik degerlerden olusabilir. Bu girdi ve ¢iktilarin belirli aralikta dlgeklendirilmesi
gerekir. Girdi ve ¢iktilarin Olgeklendirilmesi yapay sinir aglarinin performansini

dogrudan etkilemektedir (Oztemel, 2012: 101-102).

Verilerin 6lgeklendirilmesinde ¢ogunlukla kullanilan formiiller asagida yer almaktadir

(Zhang vd., 1998: 49-50).
e [0,1] araligina dogrusal doniisiim:
xn = (X0 = Xmin) / (Xmax = Xmin) (4.29)
e [a,b] araligina dogrusal doniigtim:
xn = (b — a)(xo — Xmin) / Xmax — Xmin) + @ (4.30)
e Istatiksel dlgeklendirme:
Xn = (xg —x)/s (4.31)
e Basit 6l¢eklendirme:
Xn = Xo/Xmax (4.32)
4.8.10 Genelleme, Asir1 Egitim ve Egitimi Durdurma Zamam

Yapay sinir aglarinin asil amaci, egitim 6rneklerinden genelleme yaparak tiim olas1
girdiler hakkinda bilgi iiretebilmektir. Agin iyi bir genelleme yapip yapmadigindan
emin olabilmek icin de gerekli sayida egitimin gerceklestirilmesi gerekmektedir.
Bununla birlikte gereginden az egitim gibi gereginden fazla egitimin gergeklestirilmesi
de tehlikelidir. Eger egitim ¢ok uzun siirerse asir1 egitim gerceklesecek ve gercek

fonksiyonla birlikte hata ve giirtiltii de 6grenilecektir (Marsland, 2009: 66).
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Egitimin baglangicinda tiim agirliklar sifira yakin bir degerdedir ve 6grenme boyunca
onemli agirliklar sifirdan uzaklagmakta daha biiyiik degerler almaktadir. Fakat
O0grenme slresinin uzun tutulmasi tiim agirhiklarin sifirdan uzaklasip ©nem
kazanmasina sebep olacaktir. Ogrenme siirdiikge model daha karmasik hale gelecek

ve bu durum iyi genelleme yapilamamasina neden olacaktir (Alpaydin, 2012: 218).

Asirt egitim probleminin {istesinden gelebilmek i¢in bazi teknikler bulunmaktadir.
Bunlardan biri “Agirlik azaltma” teknigidir. Bu teknikte, her yinelemede her bir agirlik
azaltilmaktadir. Bagka bir ifadeyle ag agirliklarinin toplam biiyiikliigiine iliskin bir
ceza terimi ekleyerek hata tanimi bicimlendirilmektedir. Bu yaklagimin amaci, agirlik
degerlerini kiiciik tutarak modelin karmagsik hale gelmesini engellemektir (Mitchell,

1997: 111).

Sekil 31 - Egitimi Durdurma Zamani

Kaynak: Marsland, S., Machine Learning An Algorithmic Perspective, USA, A Chapman & Hall
Book CRC Press, 2009, p. 69.

Hata

Gecerlik

Egitim
—_—

Dénem
Sayisi

Bu problemin {istesinden gelebilmek i¢in kullanilan bir diger basarili teknik ise
algoritmaya test Orneklerine ilaveten gecerlik Orneklerinden olusan bir veri seti
saglamaktir. Sekil 31 incelendiginde iki 6grenme egrisi oldugu goriilmektedir. Birisi
egitim alt kiimesine, digeri ise gecerlik alt kiimesine aittir. Egitim alt kiimesine ait hata

degeri donem sayisi1 arttikca monoton bir sekilde azalirken, gegerlik alt kiimesine ait
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hata degeri 6nce monoton bir sekilde azalarak minimum degere ulasmakta daha sonra
egitim devam ettikge artmaya baslamaktadir. Iste bu minimum noktadan sonra egitim
verisine giiriiltii de dahil olmaktadir ve bu noktada egitimin durdurulmasi gerekir. Bu

kurala “Erken durdurma” kurali ad1 verilmektedir (Haykin, 1999: 216).
4.9 Oz orgiitlemeli Harita Aglar (Self Organizing Maps)

Kohonen (1995) tarafindan gelistirilen 6z 6rgiitlemeli harita (SOM) aglari, cok boyutlu
ozelliklere sahip nesneleri daha kiigiik boyutlu uzayda kiimeleyen bir yéntemdir. Oz
orgiitlemeli haritalarin amact; bir kiime igerisindeki orneklerin benzerlik derecesini
maksimize etmek, farkli kiimelere ait 6rneklerin benzerliklerini minimize etmek ve
sonuglarin daha kii¢iikk boyutlu bir uzayda temsil edilmesini saglamaktir (Hsu vd.,
2009: 7949).

SOM aglari, geri beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli olmakla birlikte boliim 2.5.2°de
anlatilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir ve bolim 4.4’de anlatilan

yarigmact 6grenme kuralini kullanmaktadir.

SOM aglar1 ¢ogunlukla smiflandirma yapmak amaciyla kullanilmaktadir.
Smiflandirmanin disinda 6zellik ¢ikarimi, oriintii tanima, konusma analizi ve ilgili
birgok uygulamada kullanilmaktadir. Bazi arastirmalarda Som aglarinin zaman
serilerinin kisa donemli talep tahminin yapilmasinda kullanildig1 da goriilmektedir.
Ekonomi, fizik, kimya alanlarinda ve medikal uygulamalarda veri analizlerinin
yapilmasinda siklikla tercih edilmektedir (Simon vd., 2005:1797) (Ismail vd., 2011:
10575) (Chen, 2012: 2275).

4.9.1 Ozorgiitlemeli Harita Aglarimin Yapisi

SOM aglarinin tasarimi insan beyninin serebral korteksinin fonksiyonlarindan
esinlenerek yapilmistir. Serebral korteks gdrme, duyma, dokunma gibi sinyalleri
islemek i¢in farkli boliimlere ayrilmaktadir. Korteks bu sinyalleri aldiginda ilk 6nce
onlar1 siniflandirmakta daha sonra islenmesi icin ilgili bdliimlere eslestirmektedir.
Korteksin her bir boliimiinde, benzer isleve sahip néronlar yakindan iliskilidir ve

sinyallerin hizli ve dogru bir sekilde islenmesini saglar. Gelen sinyallerin
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simiflandirilarak ilgili isleme boliimlerine eslestirilmesine “Topografik haritalama”

denilmektedir ve SOM aglarinin temel konseptini olusturmaktadir (Yu vd., 2015: 83).

Temel olarak SOM aglar1 girdi katmani ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Girdi
katmani, disaridan ¢ok boyutlu bir uzaydan gelen girdi sinyallerini kabul etmekte, ¢ikti
haritas1 olarak da adlandirilan ¢ikt1 katmani ise bu sinyalleri genellikle iki boyutlu bir
yapt seklinde diizenlemektedir. Her giris noronu her ¢ikis néronuyla baglantilidir ve

her bir baglanti bir agirlik degeriyle iliskilendirilmektedir.

Cikis noronlar kendi kendilerini orgiitleyerek bir harita diizenlemektedirler ve benzer
agirliktaki noronlar birbirlerine yakin olarak konumlanmaktadirlar (Ismail vd., 2011:
10575). Baska bir ifadeyle noéronlar komsuluk iliskileri vasitasiyla birbirleriyle
baglantilidir. Bu komsuluk iliskisine ise “Topoloji ” ad1 verilmektedir. SOM aglarinin
egitilmesi topoloji tarafindan yiiksek derecede etkilenmektedir. Sekil 32°de tek
boyutlu ve iki boyutlu topoloji 6rnekleri yer almaktadir (Kriesel, 2005: 172).

Sekil 32 - Ozorgiitlemeli Harita Aglarinda Topoloji Ornekleri
Kaynak: Kriesel, D., “A Brief Introduction Neural Networks”, (Cevrimigi),
http://www.dkriesel.com/_media/science/neuronalenetze-en-zeta2-2col-dkrieselcom.pdf, 27 Mayis
2015, p.173.

O—O0— 00— 00—
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SOM aglarinin genel yapisi ise Sekil 33’de yer almaktadir. Sekil 33’de girdi
katmaninin m sayida nérondan ve ¢ikti katmaninin ise n, x n,, sayida x satir ve y
siitundan olusan dikdortgen bir harita seklinde diizenlendigini diisiinelim. Girdi
katmanindaki her bir néron ¢ikt1 katmanindaki her bir néronla baglantili oldugu igin,
¢ikti katmanindaki her bir noéronun m kadar girdi katmaniyla baglantisi

bulunmaktadir. Bu baglantilarin her biri sineptik agirliklara sahiptir.

Giris noronu i ile ¢ikis néronu j arasindaki baglantinin agirhigr ise wy;; olarak

gosterilmektedir. Baglangicta bu baglanti agirliklarina rastgele degerler verilmekte ve

agin egitimi boyunca bu degerler diizeltilmektedir (Chen, 2012: 2275).

Sekil 33 - Ozorgiitlemeli Harita Aglarinin Yapisi
Kaynak: Ismail, S., Shabri, A. Ve Samsudin, R., “A Hybrid Model Of Self-organizing Maps (SOM)
And Least Square Support Vector Machine (LSSVM) For Time-Series Forecasting”, Expert Systems
with Applications, C: 38, 2011, p. 10575.

«— Cikti Katmani
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4.9.2 Ozorgiitlemeli Harita Aglarimin Egitilmesi

SOM aglarinin egitilmesi, baglant1 agirliklarina rastgele kiiciik degerler atandiktan
sonra rekabet, igbirligi, uyum olmak iizere ii¢ asamadan olusmaktadir (Yu vd., 2015:

83) (Haykin, 1999: 447-448):

1) Rekabet: Her girdi 6rnegi igin agdaki noronlar diskriminant fonksiyonunun
ilgili degerlerine gore birbirleriyle yarismaktadirlar. Bu diskriminant
fonksiyonu noronlar arasindaki rekabetin temelini olusturmaktadir.
Diskriminant fonksiyonunun en biiyiikk degerini alan ndron yarismanin
kazanani olarak ilan edilmektedir.

2) Isbirligi: Yarismanin kazanani ilan edilen néron, uyarilmis néronlarin
topolojik komsulugunun mekansal konumunu belirler ve boylece komsu
noronlar arasindaki isbirliginin temellerini saglar.

3) Uyum: Bu siire¢ uyarilmig noronlarin, girdi 6rneklerinin baglanti agirliklariyla
ilgili uygun ayarlamalar1 boyunca diskriminant fonksiyon degerlerini

arttirmalarini saglamaktadir.
4.9.3 Ozérgiitlemeli Harita Aglarimin Algoritmasi

n boyutlu bir girdi uzayinda, girdi 6rneklerinin x = {x:i = 1, ...,n} ve girdi toplam
noron m ile ifade edildigini, girdi ndéronu i ile ¢ikti néronu j arasindaki baglanti
agirliklarin w; = {Wji =j:1,..mi=1, ,n} olarak tanimlandigini diistinelim.
SOM aglarinin algoritma adimlar1 asagidaki sekildedir olusmaktadir (Haykin, 1999:
454) (Rojas, 1996: 396) (Wali, 2014: 136):

Bagslangi¢c Adimu: 11k adimda her bir baglant1 agirhig w; i¢in rastgele se¢ilmis degerler

atanir.
Orneklem Alma Adimi: x girdi vektriinden bir drnek alinarak aga gosterilir.

Eslestirme Adimu: x girdi vektoriiyle her néronun agirlik vektorleri (w;) arasindaki

uzakliklar Oklid mesafesi kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanir:
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Agirlik vektorii girdi vektoriinde en yakin mesafede olan noron kazanan ndron olarak

ilan edilir.

Giincelleme Adimi: Kazanan noron ilan edildikten sonra kazanan noron ve bu ndéronun

komsu noronlarinin agirliklar asagidaki sekilde giincellenir (Chen, 2012: 2276).
Wiern) = Wy + 1. Ty o (0)- Cx; — wyp) (4.34)

4.34 numarah denklemde yer alan ¢t dénemi, 7(t) 6grenme katsayisini, Tj () (t) is€ j
noronuyla k,y kazanan ndronu arasindaki uzakliga bagli topolojik komsulugu ifade

etmektedir.

j = k(xy olmas1 durumunda ise Tj)(t) =1 olur ve |j — k(x)| degeri arttikga
T} k(x)(t) degeri azalmaktadir ve Gauss fonksiyonuna dayanarak asagidaki sekilde
gosterilmektedir (Alpaydm, 2012: 241) (Oztemel, 2012:182). Gauss fonksiyonu

disinda kullanilan diger topoloji fonksiyon Ornekleri Sekil 34’de yer almaktadir
(Kriesel, 2005: 178).

T ko () = exp(—||d; — dr|l/?) (4.35)

Sekil 34 - Topoloji Fonksiyonlar:

Kaynak: Kriesel, D., “A Brief Introduction Neural Networks”, (Cevrimigi),

http://www.dkriesel.com/_media/science/neuronalenetze-en-zeta2-2col-dkrieselcom.pdf, 27 Mayis
2015, p.178.

Gauss Fonksiyonu

1)
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4.35 numarali formiildeki d; ve diy, j Ve k() noronlarinin pozisyonlarini

gostermekte, o ise topolojik komsulugun genisligini tanimlamaktadir. Yakinsama igin
topolojik  komsulugun genisligi egitim sirasinda zamanla iterasyonlarla
azaltilmaktadir. Aynm1 sekilde d6grenme katsayisi degerinin de iterasyonlarla zaman

icinde azaldig1 goriiliir.

Sekil 35°de bir noronun dikdortgen ve altigen bi¢iminde belirlenmis topolojik
komsuluk ornekleri yer almaktadir. C kazanan néronu N, ise mekansal komsulugu
temsil etmektedir ve bu ndronun komsu noronlar1 dikdortgen ve altigen iginde yer alan
noronlardan olustugu goriilmektedir. N, nin yaricapt her yinelemede azalmaktadir.
t; <t, <tz olmast durumunda N.(t3) < N.(t;) < N.(t;) olmaktadir. Egitim
basladiginda mekansal komsulugun yaricapt biiyiikken zamanla kii¢iilmektedir
(Zurada, 1992: 424).

Sekil 35 - Bir Noronun Topolojik Komsuluk Ornekleri (t; < t, < t3)

Kaynak: Kohonen, T., Self-Organization And Associative Memory, Third Edition, Berlin:
Springer-Verlag, 1989., p.132.

o o ] o, & 5 @
| X A
! i ] ¢ | c\ - -\\
o ") ] =] o L > O » --‘ O
lo lo le_o_sf of of oo\ s /// /
[ ., ) ...N ) = F ':- o o ..I, ’ 5\
'L L,_____J. c‘.(’l ; \_'_._/ ";./ \cul)
e —ted"N_(1,) —/ N 4es)
N (2,) N (12)
(a) € (b) ¢°53

Siirditrme Adimi: Yeniden 2. Adima doniiliir ve bu silire¢ hedeflenen amaca ulagincaya

kadar tekrar edilir.

Sekil 36’da 2 boyutlu girdi uzayindan 2 boyutlu ¢ikt1 uzayina haritalama 6rnegi, Sekil
37°de 1 boyutlu girdi uzayindan 1 boyutlu ¢ikti uzaymna haritalama 6rnegi ve Sekil
38’de ise 2 boyutlu girdi uzayindan 1 boyutlu ¢ikti uzayina haritalama 6rnegi yer

almaktadir.
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Sekil 36 - SOM Aglar1 Haritalama Ornegi 1
Kaynak: Yegnanarayana, B., Artificial Neural Network, Eastern Economy Edition, New
Delhi, India, Prentice-Hall of India, 2005, p.227.

—p W,

_’ "-’1
(a) Baslangic agirliklan

w,

—_—
(c) 50 dénguden sonra (d) 1000 dongiden sonra

Sekil 37 - SOM Aglar1 Haritalama Ornegi 2

Kaynak: Yegnanarayana, B., Artificial Neural Network, Eastern Economy Edition, New
Delhi, India, Prentice-Hall of India, 2005, p.228.

>
7

/". A/\ !‘ N\ N -
LA

Vi f \ J{ \

i i i

(a)Baslangic agirliklan (b) 50 déngiiden sonra

(c) 500 dongiiden sonra

121



Sekil 38 - SOM Aglar1 Haritalama Ornegi 3

Kaynak: Yegnanarayana, B., Artificial Neural Network, Eastern Economy Edition, New

Delhi, India, Prentice-Hall of India, 2005, p.228.

(a) Baslangic agirliklar
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(c)75 dongiden sonra
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(d) 1000 déngiiden sonra
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BESINCI BOLUM
UYGULAMA

Bu tezin uygulamasinda e-ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmenin aralikli
talep yapisina sahip dirlinlerinin talep tahmininde; SES, Croston ydntemi ve
modifikasyonlari, DVM ve bir yapay sinir ag1 modeli olan CKA ve SOM aglari
kullanilarak talep tahmini yapilmistir. Daha sonra bu yontemlerin hatalari

karsilastirilarak performanslar1 6l¢tilmiistiir.
5.1 Uygulamamn Amaci ve Kapsam

Talep tahmini ve planlama, isletmelerin basarisin1 dogrudan etkilemekte ve miisteri
memnuniyetinin arttirilmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Diizgiin talep yapisina sahip
tiriinlerin talep tahmini i¢in bir¢ok yontem basarili sonuglar verirken aralikli talep
yapisina sahip {irtinlerin talep tahmininde bu yontemler basarili sonuglar
vermemektedir. Klasik zaman serilerinden farkli olan ve ¢ogu zaman diliminde sifir
talep goren aralikli talebin tahmini ve planlamasi talep biiylikliigiiniin ve seklinin

degiskenliginden dolay1 olduk¢a zordur.

Bu c¢alismada, e-ticaret sektoriinde faaliyet gdsteren bir isletmenin aralikli talep
yapisina sahip iirlinlerinin talep tahmini ve planlamasi i¢in Oncelikle basit iistel
diizeltme yOntemi ve literatiirde siklikla kullanilan aralikli talep tahmini igin
gelistirilmis Croston yontemi, Syntetos & Boylan ve daha sonra Leven & Segerstedt
tarafindan degisiklige ugratilan Croston yonteminin modifikasyonlar1 uygulanmstir.
Daha sonra gelismis makine 6grenme yontemlerinden DVM ve bir yapay sinir ag
modeli olan CKA ve SOM aglar1 kullanilip her bir yontemin performans: 6l¢iilerek

hangi yontemin daha bagarili sonuclar verdigi arastirilmistir.
5.2 Veri Setinin Hazirlanmasi

Calismada Tiirkiye’'nin 6nde gelen bir e-ticaret isletmesinin gergek verileri

kullanilmistir. Bahsi gegen e-ticaret isletmesi 9 ana kategoride satis yapmaktadir. Her
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bir ana kategorinin altinda alt kategoriler yer almaktadir. Aralikli talebe sahip tirtinlerin
toplam stok degerinin biiyiik bir kisminin genellikle havacilik, otomotiv, askerlik ve
bilgi islem sektoriinde rastlandigi bilgisinden yola ¢ikarak bu isletmenin Elektronik
ana kategorisinin altinda yer alan Bilgisayarlar alt kategorisinin verileri kullanilmistir.
Bu kategoride tablet, masaiistii, diziistii bilgisayar, monitdr ve mini masaiistii olmak
lizere toplam 640 adet {irlin mevcuttur ve her bir iiriiniin 01.05.2014 - 31.05.2015

tarihleri arasindaki toplam 396 giin i¢in giinliik talep miktarlar1 temin edilmistir.
5.3 Aralikh Talebin Simiflandirilmasi

Bilgisayarlar alt kategorisinde 640 adet iiriin bulunmaktadir. Bu {irlinlerden aralikli
talep yapisina sahip olan iiriinlerin belirlenebilmesi i¢in Syntetos ve digerleri (2005)
tarafindan gelistirilen simiflandirma teknigi kullanilmistir. Bu siniflandirma talebi,
degisken talep, diizgiin talep, diizgiin olmayan talep ve aralikli talep olmak iizere dort
kategoriye ayirmaktadir ve bu smiflandirmayr yaparken iki parametreyi esas
almaktadir. Bu parametrelerden birisi talebin siklig1 yani iki ardisik talep arasinda
gecen zaman periyodlarinin ortalamasi (p), digeri ise talep biylkliigliniin
degiskenlik/varyasyon katsayisinin karesi (CV?) parametreleridir. Bu teknikte bu
parametreler igin belirlenen esik degerler p = 1.32 ve CV? = 0.49 degerleridir ve p >
1.32, CV? < 0.49 durumunu saglayan iiriinler aralikli talep yapisina sahip olan

urunlerdir.

640 adet iiriin igin p ve CV? degerleri hesaplandigindap > 1.32, CV? < 0.49 kosuluna
uyan toplam 98 adet iiriin tespit edilmistir. Bagka bir ifadeyle 640 adet {iriinden 98 adet
tirtin aralikli talep yapisina sahiptir. Bu hesaplama yapilirken xIsx formatinda gelen
veriler R programi ile okunup data.frame nesnesi i¢inde saklanmistir ve talebin
gerceklesmedigi giinlere 0 deger atanmistir. Daha sonrasinda her bir iirlin i¢in p ve

CV? degerleri hesaplatilmistir.

Sekil 39°da aralikli talep yapisina sahip bir iiriiniin 01.05.2014 - 31.05.2015 tarihleri
arasindaki giin bazindaki talep miktarlarinin grafigi yer almaktadir. Grafikten de
anlasilacagi gibi aralikli talep yapisina sahip iirlinlerin talebi rastgele gergeklesmekte

ve ¢ogu zaman diliminde talep miktar1 sifir olmaktadir.
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Sekil 39 - Aralikh Talebe Sahip Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi

X6802_BS41324 Talep Zaman Grafigi

Talep (adet)

1 1 1 1
Tern 2014 Eki 2014 Oca 2015 Nis 2015
Tarih

5.4 Veri Analizi ve Bulgular

640 adet iiriin i¢in p ve CV? degerleri hesaplamp p > 1.32, CV? < 0.49 kosuluna uyan
toplam 98 adet iiriin tespit edildikten sonra elde edilen aralikli talebe sahip tiriinlerin
talep verilerinin %80°1 egitim i¢in kalan %20’si de test i¢in ayrilmistir. 01.05.2014 -
31.05.2015 tarihleri arasindaki 396 giinliik talebin ilk 316 giinliik boliimi egitim
kiimesi, son 80 giinliik boliimii ise test kiimesi olarak kullanilmigtir. Veri iizerinde
sirastyla SES, Croston yontemi, Syntetos & Boylan ve daha sonra Leven & Segerstedt

tarafindan degisiklige ugratilan Croston yonteminin modifikasyonlari, gelismis
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makine 6grenme yontemlerinden DVM ve bir yapay sinir ag1 modeli olan CKA ve
SOM aglart uygulanmistir. Uygulamada tim yontemler i¢in periyodik ilerleme
(rolling) mekanizmast kullanilmistir. Periyodik ilerleme mekanizmasi tahmin
dogrulugunun arttiritlmasi i¢in kullanilan etkili bir yontemdir. Diizensiz bir yapiya
sahip verinin olmasi durumunda talep tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in her yeni
donemi tahmin ederken en son doneme ait veriyi de kullanarak tahmin
gergeklestirilmektedir (Akay & Atak, 2007: 1672). Periyodik ilerleme mekanizmasi
sekil 40’da gosterilmektedir.

Sekil 40 - Periyodik Ilerleme Mekanizmasi

gin (t)

. . Egitim veri seti

; Tahmin edilen veri seti

5.4.1 Basit Ustel Diizeltme Yontemi

Basit iistel diizeltme yontemi (SES) kisa donemli talep tahmininde en yaygin olarak
kullanilan istatiksel yontemlerden biridir. Her yeni tahmin, bir énceki tahmin ile
tahminin ve gerceklesen degerin arasindaki farkin yiizdesinin toplamina esittir.

Asagidaki sekilde gostermek miimkiindiir (Stevenson, 2009: 83-84) :
Fr = Fqg +x(Dey — Froq) (5.1)

F; t donemi i¢in tahmin degerini, F;_; bir onceki donem icin tahmin degerini,
D;¢_4 bir 6nceki donem igin gergeklesen talep degerini ve (D,_; — F;_;) tahmin
hatasini temsil etmektedir. &< degeri ise diizeltme katsayisidir ve 0 ile 1 arasinda bir

deger almaktadir. Diizeltme katsayis1 gegmis verilerin etkisini diizene sokmaktadir.
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Diisiik bir degere sahip olan diizeltme katsayis1 ge¢cmis verilerin lizerinde durulmasini
saglayarak daha ¢ok sabit talep icin uygundur, fakat sistematik degisikliklere karsi
hizl1 tepki verilememesine neden olacaktir. Yiiksek bir degere sahip olan diizeltme
katsayis1t ise en son yapilan gozlemlerin lizerinde durulmasini saglayarak talep
degistiginde hizli tepki verilmesi gereken durumlar i¢in uygundur (Wallstrom &
Segerstedt, 2010: 626).

SES yontemine gore hesaplanmig bir iiriin i¢in 80 giinliik test verisinin gergeklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 3’de, egitim verisi ve test verisine ait talep
zaman grafigi ise Sekil 41°de yer almaktadir. Grafikte kirmiz1 ¢izgiler gergeklesen

talebi, mavi ¢izgiler ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.

Sekil 41 - SES Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi
(Gergeklesen ve Tahmini Talep)

>,3 i Real Demand
o

= | B

E Fitted Demand
a — LINE

I I i i
Tem 2014 Eki 2014 Oca 2015 Nis 2015

Dates
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Tablo 3 - SES Yontemine Gore Gerceklesen ve Tahmin Edilen Talep Degerleri

Giin | Gerceklesen | SES Giin |Gerceklesen| SES Giin |Gerceklesen| SES |[Giin |Gerceklesen | SES
1 1 0,4343| 21 0 0,4147( 41 0 0,3485| 61 2 0,2848
2 0 0,3543| 22 1 0,3979| 42 0 0,3349| 62 0 0,3509
3 0 0,3398| 23 0 0,4222| 43 1 0,3217| 63 0 0,3376
4 2 0,3259| 24 0 0,4051| 44 1 0,3483| 64 0 0,3247
5 0 0,3942| 25 0 0,3889| 45 0 0,3736| 65 0 0,3124
6 0 0,3780| 26 0 0,3735| 46 0 0,3591| 66 0 0,3004
7 0 0,3626| 27 1 0,3588| 47 0 0,3451| 67 0 0,2888
8 0 0,3479| 28 0 0,3840| 48 0 0,3317| 68 0 0,2777
9 0 0,3338| 29 0 0,3689| 49 0 0,3188| 69 0 0,2669
10 1 0,3203| 30 0 0,3544| 50 0 0,3063| 70 0 0,2564
11 0 0,3478| 31 1 0,3405| 51 2 0,2942| 71 0 0,2463
12 0 0,3338| 32 1 0,3664| 52 0 0,3607| 72 0 0,2365
13 0 0,3203| 33 0 0,3912| 53 0 0,3469| 73 2 0,2271
14 1 0,3073| 34 1 0,3759| 54 0 0,3335| 74 1 0,2965
15 1 0,3353| 35 0 0,4004| 55 1 0,3207( 75 1 0,3232
16 0 0,3621| 36 1 0,3846| 56 0 0,3468| 76 0 0,3488
17 0 0,3475| 37 0 0,4088 | 57 0 0,3335| 77 0 0,3356
18 0 0,3335| 38 0 0,3927| 58 0 0,3207| 78 1 0,3229
19 0 0,3201| 39 0 0,3773| 59 0 0,3083| 79 0 0,3484
20 3 0,3072| 40 0 0,3626| 60 0 0,2964| 80 0 0,3353

5.4.2 Croston Yontemi

Literatiirdeki ¢alismalardan diizgiin talep yapisina sahip iriinlerin talep tahminde
kullanilan klasik yontemlerin aralikli talep yapisina sahip {iriinlerin talep tahmininde
1yi sonuglar vermedigi bilinmektedir. Bu sebeple veri setine aralikli talep tahmini igin

gelistirilmis Croston yontemi uygulanmastir.

Croston yontemi icin R programindaki forecast paketinin Croston fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon ile alfa degeri de fonksiyon icerisinde kestirilmektedir.
Croston tarafindan aralikli talep yapisina sahip lriinler i¢in gelistirilen yontemin

algoritmasi 5.2 ve 5.3 numarali denklemlerde yer almaktadir (Croston, 1972: 302) :
t = zaman araliklarinin gézden gegirilmesi
n = talebin sifir olmadig1 donemlerin sayilari

Y¢= t donemi i¢in tahmin
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Zy- ortalama ( u)ve standart sapma (o) ile talep miktarini sifir olmayan goézlemleri
p = gelisler arasindaki siirenin ortalamasi
q = talepler arasindaki siire (p ortalamayla geometrik dagilima uygun dagilir.)

Zy =ay; + (1—a) zy_4

ﬁn :ﬁn—l (1-a)+agq ye # 0

L >

Ve =2y /Py

g=1 D (5.2)
Zy = Zpq

Py =Pp-1 ¥ 0

q=q+1 (5.3)

Croston yontemine gore hesaplanmus bir iiriin i¢in 80 giinliik test verisinin gerceklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 4’de, egitim verisi ve test verisine ait talep
zaman grafigi ise Sekil 42°de yer almaktadir. Grafikte kirmizi ¢izgiler gerceklesen

talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.

Croston yonteminde talebin sifir oldugu zaman periyotlarindan sonra tahminler
gecersiz  kalmakta ve stok tliikenme riskiyle karsilagilan durumlarda elverisli
olmamaktadir. Tahminler sadece talep meydana geldiginde gilincellenmekte ve talebin
her donemde giincellenmesi durumunda basit iistel diizeltme yOntemiyle aymn

olmaktadir.
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Sekil 42 - Croston Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi

t

Demand qty

(Gergeklesen ve Tahmini Talep)

1
Tem 2014

Eki 2014

Oca

Dates

Real Demand
e

Fitted Demand
== | INE

Tablo 4 - Croston Yontemine Gore Ger¢eklesen ve Tahmin Edilen Talep

Degerleri
Giin [Gergeklesen | Croston |[Giin|Gergeklesen| Croston |Giin|Gergeklesen| Croston |Giin|Gerceklesen| Croston
1 1 0,5279 21 0 0,3898 | 41 0 0,3761 61 2 0,3482
2 0 0,3616 22 1 0,3898 | 42 0 0,3761 62 0 0,3514
3 0 0,3616 23 0 0,3915 | 43 1 0,3761 63 0 0,3514
4 2 0,3616 24 0 0,3915 44 1 0,3492 64 0 0,3514
5 0 0,3825 25 0 0,3915 45 0 0,3578 65 0 0,3514
6 0 0,3825 26 0 0,3915 46 0 0,3578 66 0 0,3514
7 0 0,3825 27 1 0,3915 | 47 0 0,3578 67 0 0,3514
8 0 0,3825 28 0 0,3735 | 48 0 0,3578 68 0 0,3514
9 0 0,3825 29 0 0,3735 49 0 0,3578 69 0 0,3514
10 1 0,3825 30 0 0,3735 50 0 0,3578 70 0 0,3514
11 0 0,3578 31 1 0,3735 51 2 0,3578 71 0 0,3514
12 0 0,3578 32 1 0,3634 | 52 0 0,3568 72 0 0,3514
13 0 0,3578 33 0 0,3724 53 0 0,3568 73 2 0,3514
14 1 0,3578 34 1 0,3724 54 0 0,3568 74 1 0,3195
15 1 0,3485 35 0 0,3743 55 1 0,3568 75 1 0,3323
16 0 0,3593 36 1 0,3743 56 0 0,3482 76 0 0,3421
17 0 0,3593 37 0 03761 | 57 0 0,3482 77 0 0,3421
18 0 0,3593 38 0 0,3761 58 0 0,3482 78 1 0,3421
19 0 0,3593 39 0 0,3761 59 0 0,3482 79 0 0,3400
20 3 0,3593 40 0 0,3761 60 0 0,3482 80 0 0,3400
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5.4.3 Croston Yonteminin Modifikasyonlari

Croston (1972) hem talep biiylikliiglinii hem de talebin meydana gelme sikligini goz
ontinde bulundurarak aralikli talep yapisina sahip tiriinler i¢in bir yontem gelistirmistir.
Croston yonteminin boyle bir tahmin siireci igin teorik {istlinliigli olmasina ragmen
diger basit talep tahmin yontemleriyle kiyaslandiginda gozlemsel kanitlar, bu
yontemin biraz daha iyi sonuglar verdigini fakat bazi gézlemlerde basarisiz kaldigini
gostermektedir. Syntetos & Boylan (2001) ve Leven & Segerstedt (2004) tarafindan

bu yontem gelistirilmeye ¢alisilmigtir.
5.4.3.1 Syntetos & Boylan Modifikasyonu

Syntetos ve Boylan (2001) Croston yontemini gelistirebilmek amaciyla yontem
tizerinde bir calisma yapmis ve talebin beklenen tahminindeki matematiksel tiirevinde

bir hata bulmuslardir (Syntetos & Boylan, 2001: 457-458).

Croston yonteminde yer alan yanilgiy1 diizeltmek amaciyla Syntetos ve Boylan (2005)
Croston yontemine asagida yer alan denklemi yonteme eklemislerdir. Bu yontem
“Yakinlik yontemi” olarak da bilinmektedir. Asagidaki denklemde yer alan « ,
Dy icin diizgiinlestirme parametresidir (Babiloni vd., 2010: 122).

v, =(1-%) 2

ye=(1-5) (5.4)
Croston Syntetos ve Boylan yontemi i¢in R programindaki forecast paketinin Croston

fonksiyonuna 5.4 numarali denklem eklenerek hesaplama yapilmigtir ve optimize

edilmis alfa degerleri kullanilmistir.

Croston S&B yontemine gore hesaplanmig bir {iriin i¢in 80 giinliik test verisinin
gerceklesen talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 5°de, egitim verisi ve test verisine
ait talep zaman grafigi ise Sekil 43’de yer almaktadir. Grafikte kirmiz1 ¢izgiler

gerceklesen talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 43 - Croston S&B Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman

w

Demand qty

Grafigi (Gerceklesen ve Tahmini Talep)

I
Tem 2014

I
Oca 2015

Dates

Nis 2015

Real Demand
|

Fitted Demand
m= | INE

Tablo 5 - Croston S&B Yontemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep

Degerleri

Giin | Gergeklesen | CrostonS&B | Giin [Gerceklesen | CrostonS&B | Giin |Gergeklesen [ CrostonS&B | Giin | Gergeklesen | CrostonS&B
1 1 0,5156 21 0 0,3789 41 0 0,3663 61 2 0,3390
2 0 0,3515 22 1 0,3789 42 0 0,3663 62 0 0,3419
3 0 0,3515 23 0 0,3808 43 1 0,3663 63 0 0,3419
4 2 0,3515 24 0 0,3808 44 1 0,3399 64 0 0,3419
5 0 0,3720 25 0 0,3808 45 0 0,3485 65 0 0,3419
6 0 0,3720 26 0 0,3808 46 0 0,3485 66 0 0,3419
7 0 0,3720 27 1 0,3808 47 0 0,3485 67 0 0,3419
8 0 0,3720 28 0 0,3631 48 0 0,3485 68 0 0,3419
9 0 0,3720 29 0 0,3631 49 0 0,3485 69 0 0,3419
10 1 0,3720 30 0 0,3631 50 0 0,3485 70 0 0,3419
11 0 0,3475 31 1 0,3631 51 2 0,3485 71 0 0,3419
12 0 0,3475 32 1 0,3532 52 0 0,3474 72 0 0,3419
13 0 0,3475 33 0 0,3624 53 0 0,3474 73 2 0,3419
14 1 0,3475 34 1 0,3624 54 0 0,3474 74 1 0,3098
15 1 0,3384 35 0 0,3644 55 1 0,3474 75 1 0,3230
16 0 0,3495 36 1 0,3644 56 0 0,3390 76 0 0,3331
17 0 0,3495 37 0 0,3663 57 0 0,3390 77 0 0,3331
18 0 0,3495 38 0 0,3663 58 0 0,3390 78 1 0,3331
19 0 0,3495 39 0 0,3663 59 0 0,3390 79 0 0,3311
20 3 0,3495 40 0 0,3663 60 0 0,3390 80 0 0,3311
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5.4.3.2 Leven & Segerstedt Modifikasyonu

Leven ve Segerstedt (2004) de Croston yontemi iizerinde bir diizeltme yaparak her bir
donemdeki ortalama talep i¢in asagidaki denklemi yonteme eklemislerdir (Babiloni
vd., 2010: 123).

7o =a(2) + -0 7y (55)

Croston Syntetos ve Boylan yontemi i¢in R programindaki forecast paketinin Croston
fonksiyonuna 5.5 numarali denklem eklenerek hesaplama yapilmistir ve optimize

edilmis alfa degerleri kullanilmistir.

Croston yontemine gore hesaplanmis bir iirlin i¢in 80 giinliik test verisinin gergeklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 6’da egitim verisi ve test verisine ait talep
zaman grafigi ise Sekil 44’de yer almaktadir. Grafikte kirmizi ¢izgiler gerceklesen

talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.

R programindaki forecast paketinin SES, Croston ve modifikasyonlar1 i¢in her bir {iriin

icin kestirilen optimum alfa degerleri ise Tablo 7°de yer almaktadir.
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Sekil 44 - Croston L&S Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi

w
1

Demand qty

|

(Gergeklesen ve Tahmini Talep)

I
Tem 2014

I

Oca 2015

Dates

Real Demand
| B

Fitted Demand
= | INE

Tablo 6 - Croston L&S Yontemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep

Degerleri
Giin [Gergeklesen | Croston L&S |[Giin |Gerceklesen | Croston L&S |Giin [Gergeklesen | Croston L&S |Giin |Gergeklesen | Croston L&S
1 1 0,5450 21 0 0,3610 41 0 0,3745 61 2 0,3561
2 0 0,3653 22 1 0,3610 42 0 0,3745 62 0 0,3478
3 0 0,3653 23 0 0,3910 43 1 0,3745 63 0 0,3478
4 2 0,3653 24 0 0,3910 44 1 0,3745 64 0 0,3478
5 0 0,3636 25 0 0,3910 45 0 0,3502 65 0 0,3478
6 0 0,3636 26 0 0,3910 46 0 0,3502 66 0 0,3478
7 0 0,3636 27 1 0,3910 47 0 0,3502 67 0 0,3478
8 0 0,3636 28 0 0,3898 48 0 0,3502 68 0 0,3478
9 0 0,3636 29 0 0,3898 49 0 0,3502 69 0 0,3478
10 1 0,3636 30 0 0,3898 50 0 0,3502 70 0 0,3478
11 0 0,3790 31 1 0,3898 51 2 0,3502 71 0 0,3478
12 0 0,3790 32 1 0,3727 52 0 0,3581 72 0 0,3478
13 0 0,3790 33 0 0,3653 53 0 0,3581 73 2 0,3478
14 1 0,3790 34 1 0,3653 54 0 0,3581 74 1 0,3455
15 1 0,3569 35 0 0,3728 55 1 0,3581 75 1 0,3255
16 0 0,3519 36 1 0,3728 56 0 0,3561 76 0 0,3356
17 0 0,3519 37 0 0,3745 57 0 0,3561 77 0 0,3356
18 0 0,3519 38 0 0,3745 58 0 0,3561 78 1 0,3356
19 0 0,3519 39 0 0,3745 59 0 0,3561 79 0 0,3424
20 3 0,3519 40 0 0,3745 60 0 0,3561 80 0 0,3424
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Tablo 7 - SES, Croston ve Modifikasyonlar1 i¢in Optimum Alfa Degerleri

Uriin No SES Croston ve Modifikasyonlart1 | Uriin No SES Croston ve Modifikasyonlari
1 0,1832 0,1067 50 0,0001 0,0609
2 0,0727 0,0225 51 0,0837 0,0182
3 0,1473 0,0501 52 0,1472 0,0588
4 0,0534 0,0389 53 0,0244 0,0318
5 0,0749 0,1217 54 0,1212 0,1119
6 0,1993 0,1012 55 0,1110 0,1283
7 0,0001 0,0341 56 0,0859 0,0989
8 0,1035 0,1130 57 0,0943 0,0771
9 0,1508 0,1074 58 0,0653 0,0652
10 0,3429 0,0061 59 0,0693 0,1300
11 0,1450 0,0069 60 0,0427 0,0962
12 0,1370 0,0161 61 0,0857 0,0541
13 0,0346 0,1606 62 0,0001 0,0741
14 0,1499 0,0082 63 0,1365 0,0680
15 0,0640 0,0674 64 0,0994 0,1303
16 0,0902 0,0182 65 0,0862 0,1103
17 0,0277 0,0313 66 0,1089 0,2432
18 0,2639 0,0139 67 0,0001 0,0701
19 0,1875 0,0391 68 0,0001 0,0832
20 0,0766 0,0308 69 0,1037 0,0782
21 0,1499 0,0703 70 0,0705 0,0834
22 0,1136 0,0176 71 0,0571 0,1040
23 0,0936 0,0507 72 0,0589 0,0558
24 0,1550 0,1088 73 0,0001 0,0407
25 0,1129 0,1224 74 0,0936 0,1180
26 0,3301 0,0452 75 0,0408 0,1550
27 0,0590 0,0301 76 0,2421 0,0082
28 0,2351 0,0211 77 0,1497 0,0609
29 0,1213 0,0093 78 0,0993 0,0502
30 0,0262 0,0601 79 0,0867 0,1248
31 0,0732 0,0608 80 0,0810 0,0818
32 0,0509 0,0591 81 0,0918 0,0273
33 0,0155 0,0428 82 0,0490 0,0808
34 0,0245 0,0702 83 0,0001 0,0571
35 0,0355 0,0525 84 0,1307 0,1140
36 0,1398 0,0074 85 0,1288 0,1097
37 0,0442 0,0466 86 0,1316 0,1212
38 0,0747 0,0140 87 0,0990 0,1993
39 0,0245 0,0670 88 0,0137 0,0501
40 0,0512 0,0276 89 0,0001 0,0365
41 0,0343 0,0575 90 0,0857 0,1125
42 0,0465 0,1014 91 0,0716 0,1089
43 0,0825 0,0989 92 0,0819 0,0243
44 0,0359 0,0868 93 0,0607 0,0578
45 0,0138 0,0558 94 0,0997 0,1047
46 0,1996 0,0261 95 0,0457 0,0995
47 0,0831 0,0731 96 0,0524 0,0719
48 0,0257 0,0504 97 0,0739 0,0507
49 0,0244 0,0665 98 0,1285 0,1990
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5.4.4 Destek Vektor Makinesi Yontemi

DVM yontemi i¢in MATLAB 2014a ve R v3.2.2 aracglarn ile “LIBSVM v3.20 -- A
Library for Support Vector Machines” paketi kullanilmistir. Bu paket siniflandirma
problemleri i¢cin C-SVC ve v-SVC, dagitim tahmini i¢in tek smifli SVM, regresyon

icin v-SVR ve € —SVR yontemlerini desteklemektedir. LIBSVM uygulamada iki

adim igermektedir. Ilk adim bir model olusturabilmek igin veri setinin egitilmesi,

ikinci adim ise bu modeli kullanarak test veri setinin bilgilerini tahmin etmektir.

Uygulamada 6ncelikle LIBSVM kiitiiphanesinden “svmtrain” fonksiyonu kullanilarak
egitim verisi lizerinden model olusturulmustur. Bu fonksiyon i¢in “svm_type” olarak
“4 -- nu-SVR” ve “kernel type” olarak “2 -- radial basis function” olarak segilmis
diger parametreler varsayilan olarak kullanilmistir. DVM i¢in kullanilan tim

parametreler tablo 9°da tizeri sar1 isaretlenerek belirtilmistir.

Deneyler sirasinda farkli parametre segenekleri ile de modeller olusturulmus ve tahmin
yapilmistir. Ancak en iyi sonuglarin bu parametre ayarlari ile alindigi goriilmistiir.
Asirt egitim olup olmadigin1 gérebilmek icin 10 kat capraz gecerleme yapilarak asir

egitimin olmadig1 goriilmiistiir.

Daha sonra olusturulan model ve “svmpredict” fonksiyonu kullanilarak test verisi

tizerinde tahminler yapilmistir.

DVM yontemine gére hesaplanmis bir iiriin i¢in 80 giinliik test verisinin ger¢eklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 9’da egitim verisi ve test verisine ait talep
zaman grafigi ise Sekil 45°de yer almaktadir. Grafikte kirmiz1 ¢izgiler gerceklesen

talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.
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Tablo 8 - DVM Yéntemi i¢in Kullanilan Parametreler

options:
-s svm_type : set type of SVM (default 0)
0--C-SVC (multi-class classification)
1--nu-SvC (multi-class classification)
2 -- one-class SVM
3 -- epsilon-SVR (regression)
4 -- nu-SVR (regression)
-t kernel_type : set type of kernel function (default 2)
0 -- linear: u™*v
1 -- polynomial: (gamma*u*v + coef0)"degree
2 -- radial basis function: exp(-gamma*|u-v|*2)
3 -- sigmoid: tanh(gamma*u'*v + coef0)
4 -- precomputed kernel (kernel values in training_set_file)
-d degree : set degree in kernel function (default 3)
-g gamma : set gamma in kernel function (default 1/num_features)
-r coef0 : set coefO in kernel function (default 0)
-C cost : set the parameter C of C-SVC, epsilon-SVR, and nu-SVR (default 1)
-n nu : set the parameter nu of nu-SVC, one-class SVM, and nu-SVR (default 0.5)
-p epsilon : set the epsilon in loss function of epsilon-SVR (default 0.1)
-m cachesize : set cache memory size in MB (default 100)
-e epsilon : set tolerance of termination criterion (default 0.001)
-h shrinking : whether to use the shrinking heuristics, 0 or 1 (default 1)
-b probability_estimates : whether to train a SVC or SVR model for probability
estimates, 0 or 1 (default 0)
-wi weight : set the parameter C of class i to weight*C, for C-SVC (default 1)
-v n: n-fold cross validation mode

-q : quiet mode (no outputs)
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Sekil 45 - DVM Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi

Demand qty

~nN
[}

(Gergeklesen ve Tahmini Talep)

Tem 2014

» Dates

Oca 2015

Real Demand

. BAR

Fitted Demand

== | INE

Tablo 9 - DVM Yontemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep Degerleri

Giin | Gergeklesen DVM Giin | Gergeklesen DVM Giin | Gergeklesen DVvM Giin | Gergeklesen DVM
1 1 0,5002 21 0 1,3887 41 0 0,5002 61 2 0,5002
2 0 0,4997 22 1 0,5002 42 0 0,5002 62 0 0,5003
3 0 0,4997 23 0 0,4997 43 1 0,5002 63 0 0,5004
4 2 0,5002 24 0 0,4997 44 1 0,4997 64 0 0,5002
5 0 0,5003 25 0 0,5002 45 0 0,4998 65 0 0,5002
6 0 0,5004 26 0 0,5002 46 0 0,4997 66 0 0,5002
7 0 0,5002 27 1 0,5002 47 0 0,5002 67 0 0,5002
8 0 0,5002 28 0 0,4997 48 0 0,5002 68 0 0,5002
9 0 0,5002 29 0 0,4997 49 0 0,5002 69 0 0,5002
10 1 0,5002 30 0 0,5002 50 0 0,5002 70 0 0,5002
11 0 0,4997 31 1 0,5002 51 2 0,5002 71 0 0,5002
12 0 0,4997 32 1 0,4997 52 0 0,5003 72 0 0,5002
13 0 0,5002 33 0 0,4998 53 0 0,5004 73 2 0,5002
14 1 0,5002 34 1 0,4997 54 0 0,5002 74 1 0,5003
15 1 0,4997 35 0 0,4997 55 1 0,5002 75 1 1,1171
16 0 0,4998 36 1 0,4997 56 0 0,4997 76 0 0,4998
17 0 0,4997 37 0 0,4997 57 0 0,4997 77 0 0,4997
18 0 0,5002 38 0 0,4997 58 0 0,5002 78 1 0,5002
19 0 0,5002 39 0 0,5002 59 0 0,5002 79 0 0,4997
20 3 0,5002 40 0 0,5002 60 0 0,5002 80 0 0,4997
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5.4.5 Cok Katmanh Algilayicilar Yontemi

Yapay sinir aglari literatiiriinde dogrusal olmayan modelleme ile ilgili bir¢ok yontem
bulunmaktadir. Geriye yayilim algoritmasiyla 6grenmeyi gerceklestiren ¢cok katmanl
algilayicilar (CKA) bu yontemlerden en yaygin olarak kullanilan yontemdir. CKA ve

geriye yayilim algoritmasi boliim 4.7’de anlatilmaktadir.

CKA yontemi i¢gin MATLAB 2014a ve R v3.2.2 araglar1 ile “Neural Network
Toolbox™ paketi kullanilmigtir. Uygulama sirasinda 3 katman kullanilmistir. Bu
katmanlar girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katmanidir. Girdi katmaninda bir 6nceki
dénemin sonunda gergeklesen talep degeri ile talep degeri sifir olmayan son iki talep
arasindaki donem sayist yer almaktadir. Cikt1 katmani ise mevcut dénem i¢in tahmin
edilen tahmin edilen talep degerini ifade etmektedir. Gizli katmanda ise 3 ndron
kullanilmistir. Ogrenme katsayisi 0,1 ve momentum katsayis1 0.9 olarak belirlenmistir.

Model Sekil 46°da yer almaktadir.

“fitnet” ve “train” fonksiyonlar1 kullanilarak 6grenme gergeklestirilmis ve daha sonra
“sim” fonksiyonu ile egitilmis veriler kullanilarak tahmin yapilmistir. “Data Division”
olarak “Random”, “Training” olarak “Levenberg-marquardt” ve “Performance” olarak
“Mean Squared Error” kullanilmistir. Diger parametreler icin tablo 10°da gosterildigi

gibi varsayilan degerler kullanilmistir.

CKA yontemine gore hesaplanmis bir iiriin i¢in 80 giinliik test verisinin gerceklesen
talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 11°de egitim verisi ve test verisine ait talep
zaman grafigi ise Sekil 47°de yer almaktadir. Grafikte kirmiz1 ¢izgiler gerceklesen

talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir
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Tablo 10 - CKA Yéntemi I¢in Kullanilan Parametreler

net.trainParam.epochs

1000 | Maximum number of epochs to train

net.trainParam.goal

0 Performance goal

net.trainParam.max_fail

6 Maximum validation failures

net.trainParam.min_grad

le-7 | Minimum performance gradient

net.trainParam.mu

0.001 | Initial mu

net.trainParam.mu_dec

0.1 mu decrease factor

net.trainParam.mu_inc

10 mu increase factor

net.trainParam.mu_max

1e10 | Maximum mu

net.trainParam.show

25 Epochs between displays (NaN for no displays)

net.trainParam.showCommandLine | false | Generate command-line output

net.trainParam.showWindow true | Show training GUI

net.trainParam.time

inf Maximum time to train in seconds

Sekil 46 - CKA Modeli

j (nntraintool]

Neural Network

T s |

Algorithms
Data Division:
Training:
Performance:
Calculations:

Progress
Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:
Mu:

Output

]

Hidden Output
1

Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt (trainim)
Mean Squared Error  (mse)
MATLAB

o[ 15 iterations 1000

0:00:00

0.00
1.00e-07
0.00100 0.000100 1.00e+10

Validation Checks: o 6 6

Plots

(plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)

Fit

(plotfit)

Plot Interval: ‘ J 1 epochs

v Validation stop.

[ ] Stop Training @ Cancel
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Sekil 47 - CKA Yéntemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman Grafigi
(Gergeklesen ve Tahmini Talep)

n
1

> Real Demand
o

© Wsar

g

g Fitted Demand
o = | INE

1 I I
Tem 2014 Eki 2014 Oca 2015 Nis 2015
Dates

Tablo 11 - CKA Yontemine Gore Gerceklesen ve Tahmin Edilen Talep

Degerleri
Giin [ Gergeklesen | CKA |Giin |Gergeklesen | CKA [Giin |Gerceklesen | CKA |Giin |Gerceklesen | CKA
1 1 1,6698| 21 0 0,1415| 41 0 0,0000| 61 2 1,6698
2 0 0,3094| 22 1 1,6698| 42 0 0,0000| 62 0 0,1516
3 0 0,0212| 23 0 0,3094| 43 1 1,6698| 63 0 0,0212
4 2 1,6698| 24 0 0,0212| 44 1 1,6305| 64 0 0,0000
5 0 0,1516| 25 0 0,0000| 45 0 0,3094| 65 0 0,0000
6 0 0,0212| 26 0 0,0000| 46 0 0,0212| 66 0 0,0000
7 0 0,0000| 27 1 1,6698| 47 0 0,0000( 67 0 0,0000
8 0 0,0000( 28 0 0,3094| 48 0 0,0000| 68 0 0,0000
9 0 0,0000 29 0 0,0212 49 0 0,0000( 69 0 0,0000
10 1 1,6698 [ 30 0 0,0000 50 0 0,0000| 70 0 0,0000
11 0 0,3094| 31 1 1,6698| 51 2 1,6698| 71 0 0,0000
12 0 0,0212| 32 1 1,6305| 52 0 0,1516| 72 0 0,0000
13 0 0,0000| 33 0 0,3094| 53 0 0,0212| 73 2 1,6698
14 1 1,6698| 34 1 1,6698| 54 0 0,0000| 74 1 1,9349
15 1 1,6305| 35 0 0,3094| 55 1 1,6698| 75 1 1,6305
16 0 0,3094| 36 1 1,6698| 56 0 0,3094| 76 0 0,3094
17 0 0,0212| 37 0 0,3094| 57 0 0,0212| 77 0 0,0212
18 0 0,0000| 38 0 0,0212| 58 0 0,0000| 78 1 1,6698
19 0 0,0000| 39 0 0,0000| 59 0 0,0000| 79 0 0,3094
20 3 1,6698| 40 0 0,0000| 60 0 0,0000| 80 0 0,0212
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5.4.6 SOM Aglar1 Yontemi

SOM aglar1, ¢cok boyutlu 6zelliklere sahip nesneleri daha kiiciik boyutlu uzayda
kiimeleyen bir ydntemdir. Oz 6rgiitlemeli haritalarin amac1; bir kiime igerisindeki
orneklerin benzerlik derecesini maksimize etmek, farkli kiimelere ait Orneklerin
benzerliklerini minimize etmek ve sonuglarin daha kii¢iik boyutlu bir uzayda temsil

edilmesini saglamaktir.

VQTAM (Vector-Quantized Temporal Associative Memory / Vektér nicemlenmis
gecici cagrisgimsal bellek) yontemi, zaman serilerinin tahmini, robotik ve sistem
kontrol uygulamalarinda karsilasilan dinamik girdi-¢ikt1 eslestirmelerini 6grenmek ve
SOM’u etkinlestirmek i¢in onerilmis bir yontemdir. t dénemdeki x(t)’de SOM iki
boliimden olusmaktadir. Birinci bolim ogrenilecek dinamik eslestirmenin girdisi
hakkinda bilgileri bulunduran x*(t) € RP”’ yi ifade etmektedir. ikinci boliim ise bu
eslestirmenin istenen girdisini igeren x°%t(t) € R?’yu ifade etmektedir. Noron i’nin
agirlik vektorii w;(t) ve bu vektorliin boyutu buna bagli olarak artmaktadir. Bu
degisiklikler asagidaki sekilde formiile edilmektedir (Barreto & Souza, 2006: 788-
790)

x(0) = () ve wi(®) = (M) (5.6)

wi(t) € RP ve wo¥(t) € RY sirasiyla, istenen eslestirmenin girdi ve ciktilar
hakkinda bilgiyi saglayan agirlik vektorlerinin pargalaridir. x™(t) ve x°“f(t)
vektorlerini olusturmak icin secilen degiskenlere bagli olarak SOM, ileri ve ters
eslestirmelerin Ogrenilmesi icin kullanilabilmektedir. Bu vektorlerin mutlaka aymi
boyutluluga sahip olmasina gerek yoktur. Genellikle p > 1 ve g = 1 olmasi istenir.

Boylece asagidaki tanimlamalar uygulanabilir.

x(t) = [y@®yt-1) ..yt —p+D]" (5.7)

x°U(t) = s(t) (5.8)
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s(t), her bir zaman donemi t’deki iletilme sinyalini, y(t) ilgili kanalin ¢iktisini, p
dengeleyicinin sirasini ve T aktaric1 vektdriinii ifade etmektedir. Ogrenme sirasinda, t

zaman donemindeki kazanan vektor sadece x™(t) esas alinarak belirlenir.

x*(t) = ?é‘%{”xi"(t) — wm©|} (5.9)
Agirliklarin giincellenmesi icin x™(t) ve x°“(t) kullanilr:

wim(t = 1) = wi™(©) + a3, ;O [x™ () — wh(t)] (5.10)
(t — 1) = w™ (@) + a(®hG", i; ) [x () — wo™ ()] (5.11)

a(t) , 0 ile 1 arasindaki 6grenme katsayisim ve h(i*,i;t) Gauss topolojik

fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu fonksiyon boliim 4.9.3’de anlatilmaktadir.

VQTAM tarafindan uygulanan SOM tabanli ¢agrisimsal bellek yontemi, fonksiyon
yaklasimi amaglar i¢in kullamlabilmektedir. Once SOM egitilmekte ve ¢iktis1 Z(t)
yeni bir girdi vektorii i¢in Ogrenilmis kod c¢izelgesi vektorlerinden tahmin

edilmektedir.
Z(t) = w*(t) (5.12)

Wigut(t), kazanan néron i*(t) nin agirlik vektoridiir. Kanalin dengelenmesi i¢in q =
1°dir. VQTAM esashi dengeleyicinin ¢iktisi, 5.12 numarali denklemin sayisal
bi¢imidir. $(t) her bir zaman donemi t’deki tahmin edilmis iletilme sinyalini ifade

etmektedir.
Z(t) = 5(t) = wi () (5.13)

VQTAM yontemi, SOM gibi yarigmaci sinir aglarina agik¢a bir hata sinyali
hesaplamadan girdi ve ¢iktilarin eslestirilmesinde baglant1 kurmaya izin vermektedir.
VQTAM daha once de bahsedildigi gibi fonksiyon yaklasimi amaglart igin
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte bir vektdr nicemleme yontemi oldugu icin

dogru bir genelleme yapabilmek icin yliksek sayida norona ihtiya¢ duymaktadir.
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VQTAM yonteminin performansint  gelistirebilmek igin egitilmis VQTAM
mimarisinden tasarlanmis yerel RBF (Radial Basic Function - Dairesel
Tabanli/Gaussian Fonksiyonu) modelini kullanmak gerekmektedir. Bir¢ok sinir ag1
mimarisi yerel dogrusal modeller aracilifiyla dogrusal olmayan girdi ve ¢iktilarin
eslestirmelerini yaklasik olarak tahmin etmeyi amacglamaktadir. Bu yaklasimin
arkasinda yatan fikir, girdi uzaymin kiiciik bir kisminin her bir yeni girdi vektori igin

eslestirme ¢iktisinin tahmininde kullanilmasidir.

VQTAM mimarisinde, yerel modellemede temel fonksiyonlarin merkezlerini ve RBF
mimarisinin gizli ¢ikt1 agirliklarini ayarlamak icin ihtiya¢ duyulan sey 1 < K < q
olmasidir. Bu amagla, {if,i3,...,i; } olarak ifade edilen kazanan ilk K néronunun

agirlik vektorlerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
i; = argmin{||x™() — w™ ()|}
Vi

i = argmin{||lx™ (t) — w™@®)||}

Vi#i]

ix = argmin {[[x™() — wm@©|[} (5.14)
Vi#{il, ik 1}

Tahmin edilen ¢ikt1 ise asagida yer almaktadir.

K out in
Tk Wi (06, (x©)

Y EHCO)

Z(t) = (5.15)
Yerel RBF mimarisi KRBF mimarisi olarak insa edilmektedir. K =1 ve K = q
olmast durumunda VQTAM ve global RBF mimarilerinin KRBF’nin 6rnek pargasi
haline geldigi goriilmektedir. KRBF modelinde, mevcut girdi vektoriine en yakin K

ornek vektoriinden tek bir yerel RBF modeli kurulmaktadir. SOM esasli filtrelerin
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rekabetgi dogasi, yapilara “modiiler aglar” adi verilen bir mimari seviyesi
sunmaktadir. Yerel uzman aglar tarafindan olusturulan modiiler aglar bir ana ag
tarafindan koordine edilmekte ve aymi girdiyle caligmaktadir. Bir yerel uzman filtresi

rekabet¢i aginin ¢iktisi agagida yer almaktadir.
z(t) = XL, 9:(1) 7 (1) (5.16)

Ji , i. uzman filtrenin ¢iktisinin z;(t), agmn tiim ¢iktilaria katkisini 6lgen ana ¢iktiyi

ifade etmektedir.

KRBF mimarisinde her bir uzman filtrenin agin son ¢iktisina katkisinin derecesi,
mevcut girdi vektdriine merkezi en yakin K en aktif tabanli fonksiyonun segimiyle

acik bir mekanizma tarafindan kisitlanmaktadir. Boylece, ana agin degerleri asagidaki

sekildedir.

Gi(x™®)
g:() =4 IL.a(xnw®) eger i €{ij(0),..,ix()} (5.17)
0, yoksa

q gizli birimlerin sayisin1 ifade etmektedir. Agin ¢iktis1 ise agagidaki sekildedir.
Z(t) =5@) = XL, 9:(Ow, i=1,..,K (5.18)

SOM Aglar1 yontemi i¢in MATLAB 2014a ve R v3.2.2 araglari ile “SOM Toolbox
v2.1” paketi kullanilmigtir. Uygulamada oncelikle SOM Toolbox kiitliphanesinden
“som_randinit” ve “som_seqtrain” fonksiyonlar1 kullanilarak egitim verisi lizerinden

model olusturulmustur. Diger parametreler varsayilan olarak kullanilmistir.

“som_randinit” fonksiyonu i¢in tablo 12’de yer alan parametreler kullanilmistir. Bu
fonksiyon ile topolojik komsuluk dikdortgen olarak belirlenerek iki boyutlu bir
haritalama yapilmistir ve girdi noron sayis1 16 olarak secilmistir. Noron sayis1 4, 8 ve
32 secilerek de deneyler gerceklestirilmis fakat en iyi 0grenmenin 16 noronla
saglandigl goriilmiistiir. Noron sayisinin az olmasi kotii 6grenmeye sebep olurken,

noron sayisinin fazla olmasi da agin ezberlemesine neden olmaktadir.
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Tablo 12 - Som_randinit Fonksiyonu I¢in Kullanilan Parametreler

'msize' - map size: 16x1 2-D SOM map
‘lattice’ - map lattice: 'hexa’ or 'rect’: rect

'shape’ - map shape: 'sheet’, ‘cyl’ or 'toroid': sheet

“som_seqtrain” fonksiyonu icinse tablo 13°de yer alan parametreler kullanilmistir. Bu
fonksiyon ile 6grenme yapilmistir. Egitim sirasinda zamansal olarak son 1 veri
kullanilmistir. Ornegin 1. giiniin verisi kullanilarak 2. giiniin tahmini yapilarak
ogrenme saglanmustir. Ogrenme yapilirken Gauss topoloji fonksiyonu kullanilmistir

ve 50 dongii yapilmistir.

Tablo 13 - Som_seqtrain Fonksiyonu I¢cin Kullanilan Parametreler

'radius' - neighborhood radiuses, length 1, 2 or trainlen: [8 0]
‘trainlen’ - training length: 50
'sample_order' - order of samples: 'random’ or ‘ordered': random

'neigh' - neighborhood function, 'gaussian’, 'cutgauss', 'ep' or ‘bubble": gaussian

Daha sonra olusturulan model ve “som_bmus” fonksiyonu kullanilarak VQTAM
tabanli bir dengeleyici olan KRBF teknigiyle ile test verisi iizerinde tahminler

yapilmistir.

Sekil 48°de baglant1 agirliklar rastgele atanmis 16 tane noron kirmizi yuvarlaklar
seklinde yer almaktadir. Mavi noktalar ise bir sonraki giin ger¢eklesecek olan talep
miktarlarii ifade etmektedir. Bu bilgiler egitim verisi lizerinden gelen verilerdir ve
girdileri olusturmaktadir. Girdilerle her noéronun agirlik vektorleri arasindaki
uzakliklar hesaplanarak girdi vektoriine en yakin olan néron kazanan noron ilan edilir
ve kazanan ndronla komsu néronlarinin agirliklar: yeniden giincellenir. Sekil 49°da 17
dongiiden sonraki haritalama, sekil 50’de 34 dongiliden sonraki haritalama ve sekil
51’de 50 dongiiden sonraki haritalama yer almaktadir. Her dongiiyle birlikte tahmin
hatas1 da azalmaktadir. Uygulamada 100 dongii de denenmis fakat tahmin hatasinda

bliytik bir degisiklik olmadig1 ve 6grenme ¢ok uzun siirdiigii i¢in tercih edilmemistir.
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Sekil 48 - Bir Uriin icin SOM Aglar1 Haritalama Ornegi (Baslangic

Agirhiklary)
x10° Quantization error for latest samples
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Sekil 49 - 17 Dongiiden Sonra Bir Uriin i¢in SOM Aglar1 Haritalama
Ornegi
Quantization error for latest samples
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Sekil 50 - 34 Dongiiden Sonra Bir Uriin i¢in SOM Aglar1 Haritalama

14

Ornegi

Quantization error for latest samples
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Sekil 51 - 50 Dongiiden Sonra Bir Uriin I¢cin SOM Aglar1 Haritalama

Ornegi

Quantization error for latest samples

08

06

02
0

20

40 60 80 100 120

First two components of map units (o) and data vectors (+)

140

160

T T T

148



Deneyler sirasinda farkli parametre se¢enekleri ile de modeller olusturulmus ve tahmin
yapilmustir. Farkli parametrelerle yapilan deney sonuglariin tahmin hatalar1 (MSE,
RMSE, MASE, MAD, sMAPE) karsilastirilmis ve Tablo 14’de yer alan parametrelerin

kullanilmasina karar verilmistir.

Tablo 14 - SOM Aglarinda Kullanilan Parametreler

Parametreler |Degerler
map size 16x1

Kk 4

lattice rect
shape sheet
trainlen 50

SOM aglarinda kullanilan parametreleri 6zetlemek gerekirse, topolojik komsuluk
dikdortgen olarak belirlenerek iki boyutlu bir haritalama yapilmistir. Girdi ndron sayisi
16 olarak secilmistir ve kazanan néronun belirlenmesinde k=4 yani en yakindaki 4
noron belirlenmistir. Dongii sayis1 ise 50 olarak belirlenmistir. Noron sayisinin az
olmas1 kotii 6grenmeye sebep olurken, néron sayisinin fazla olmast da agin
ezberlemesine neden olmaktadir. Bu sebeple optimum noron sayisinin belirlenmesi

onemlidir.

SOM aglar1 yontemine gore hesaplanmis bir iiriin icin 80 giinliik test verisinin
gerceklesen talepler ile tahmini talep degerleri Tablo 15°de egitim verisi ve test
verisine ait talep zaman grafigi ise Sekil 52°de yer almaktadir. Grafikte kirmizi gizgiler

gerceklesen talebi, mavi ¢izgi ise tahmin degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 52 - SOM Aglar1 Yontemine Gore Bir Uriiniin Talep Zaman

Demand qty

w
1

Tem 2014

1

15 Nis

2015

Grafigi (Gerceklesen ve Tahmini Talep)

Real Demand
| B8

Fitted Demand
= LINE

Tablo 15 - SOM Aglar1 Yontemine Gore Gergeklesen ve Tahmin Edilen Talep

Degerleri
Giin | Gergeklesen SOM Giin | Gergeklesen SOM Giin |Gergeklesen SOM Giin |Gergeklesen SOM
1 1 0,4501 21 0 0,7436 41 0 0,0440 61 2 0,8228
2 0 0,0059 22 1 0,4485 42 0 0,0436 62 0 0,2167
3 0 0,0446 23 0 0,0059 43 1 0,4522 63 0 0,0443
4 2 0,8228 24 0 0,0442 44 1 1,1433 64 0 0,0432
5 0 0,2167 25 0 0,0441 45 0 0,0059 65 0 0,0434
6 0 0,0440 26 0 0,0444 46 0 0,0446 66 0 0,0447
7 0 0,0441 27 1 0,4504 47 0 0,0439 67 0 0,0435
8 0 0,0438 28 0 0,0059 48 0 0,0441 68 0 0,0436
9 0 0,0438 29 0 0,0445 49 0 0,0435 69 0 0,0441
10 1 0,4434 30 0 0,0442 50 0 0,0441 70 0 0,0441
11 0 0,0059 31 1 0,4451 51 2 0,9686 71 0 0,0444
12 0 0,0444 32 1 1,1442 52 0 0,2167 72 0 0,0443
13 0 0,0446 33 0 0,0059 53 0 0,0438 73 2 0,8227
14 1 0,4462 34 1 0,4539 54 0 0,0436 74 1 0,4593
15 1 1,1980 35 0 0,0059 55 1 0,4450 75 1 1,1435
16 0 0,0059 36 1 0,4453 56 0 0,0059 76 0 0,0059
17 0 0,0443 37 0 0,0059 57 0 0,0440 77 0 0,0442
18 0 0,0443 38 0 0,0444 58 0 0,0443 78 1 0,4541
19 0 0,0441 39 0 0,0444 59 0 0,0436 79 0 0,0059
20 3 0,9686 40 0 0,0438 60 0 0,0441 80 0 0,0445
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5.5 Aralkh Talep Yapisina Sahip Uriinlerin Talep Tahmini I¢in

Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi

Veri ilizerinde sirastyla SES, Croston yontemi, Syntetos & Boylan ve daha sonra Leven
& Segerstedt tarafindan degisiklige ugratilan Croston yonteminin modifikasyonlari,
DVM, CKA ve SOM aglar1 yontemleri uygulanarak tahmin yapildiktan sonra tahmin
yapilan 80 giinliik donemin gerceklesen talep degerleriyle tahmin degerleri
kullanilarak  performanslar  Olclilmiistiir. Bahsedilen tahmin yOntemlerinin
performanslarini 6lgmek ve karsilastirma yapabilmek amaciyla Boliim 1.5°de yer alan
tahmin hatas1 Olgiitlerinden MSE, RMSE, MASE, MAD ve sMAPE olciitleri

hesaplanmustir.

MSE olgiitiine gore yontemlerin karsilastirilmasi tablo 16’de ve sekil 53°de yer

almaktadir.

Tablo 16 - MSE Olgiitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem MSE |Siralama
Croston 1,3469 4
Croston S&B (1,6284 7
Croston L&S |1,3739 5
SES 1,3024 3
DVM 1,4357 6
SOM 0,6583 1
CKA 0,9712 2

Sekil 53 - MSE Olciitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilma Grafigi

8

7

6

5

4

3

2

1

0

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588919497

e Croston e Croston S&B Croston L&S e SES
= DVM SOM e KA
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MSE 6lg¢iitii géz oniinde bulunduruldugunda en basarili yontemin SOM aglar1 daha
sonra ise CKA oldugu goriilmektedir.

RMSE o6l¢iitiine gore yontemlerin karsilastirilmasi tablo 17°de ve sekil 54’de yer

almaktadir.

Tablo 17 - RMSE Olciitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem RMSE|Siralama
Croston 1,0714 4
Croston S&B | 1,2202 7
Croston L&S | 1,0791 5
SES 1,0593 3
DVM 1,1182 6
SOM 0,7299 1
CKA 0,8280 2

Sekil 54 - RMSE Olgiitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilma Grafigi

1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588919497

e Croston e Croston S&B Croston L&S e SES

= DVM SOM = (KA

RMSE o6lgiitii goz onilinde bulunduruldugunda da yine en basarili yontemin SOM
aglar1 daha sonra ise CKA oldugu goriilmektedir.

MASE o6lg¢iitiine gore yontemlerin karsilastirilmasi tablo 18’de ve sekil 55°de yer

almaktadir.
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Tablo 18 - MASE Olciitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem MASE |Siralama
Croston 0,8242 4
Croston S&B [0,9268 7
Croston L&S (0,8297 5
SES 0,8018 3
DVM 0,8600 6
SOM 0,4921 2
CKA 0,4905 1

Sekil 55 - MASE Olciitiine Gore Yontemlerin Karsilastirllma Grafigi

2,5

0,5
0
1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588919497
e Croston e Croston S&B Croston L&S === SES
— DVM SOM e— CKA

MASE o6lgiitii g6z 6niinde bulunduruldugunda en basarili yontemin CKA daha sonra
SOM aglar1 oldugu goriilmektedir ve bu iki yontemin hatalarinin birbirine ¢ok yakin

oldugu gozlemlenmektedir.

MAD odlgiitiine goére yontemlerin karsilastirilmast tablo 19°da ve sekil 56°da yer

almaktadir.
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Tablo 19 - MAD Olgiitiine Gore Yontemlerin Karsilastiriimasi

Yontem MAD |Siralama
Croston 0,8435 4
Croston S&B |0,9529 7
Croston L&S |0,8501 5
SES 0,8173 3
DVM 0,8720 6
SOM 0,5140 1
CKA 0,5148 2

Sekil 56 - MAD Olgiitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilma Grafigi

0,5
0
1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588919497
@ Croston @ Croston S&B Croston L&S e SES
e DVM SOM e— CKA

MAD 6lgiitii goz oniinde bulunduruldugunda da SOM aglar1 ve CKA yontemlerinin
hata degerlerinin neredeyse ayni ve diger yontemlerden daha basarili oldugu

gbzlemlenmektedir.

sMAPE olgiitiine gore yontemlerin karsilastirilmasi tablo 20°de ve sekil 57°de yer

almaktadir.
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Tablo 20 - sSMAPE Olciitiine Gére Yontemlerin Karsilastirilmasi

Yontem SMAPE |Siralama
Croston 1,3034 4
Croston S&B 1,1877 1
Croston L&S 1,3037 5
SES 1,3183 6
DVM 1,3342 7
SOM 1,2059 2
CKA 1,2370 3

Sekil 57 - SMAPE Olgiitiine Gore Yontemlerin Karsilastirilma Grafigi

0,4
0,2
0
1 4 7101316192225283134374043464952555861646770737679828588919497
e Croston e Croston S&B Croston L&S === SES
= DVM SOM — KA

sMAPE olciitii g6z Oniinde bulunduruldugunda Syntetos & Boylan tarafindan
degisiklige ugratilan Croston yonteminin modifikasyonun daha basarili oldugu, bu

yontemi sirastyla SOM ve CKA yontemlerinin izledigi goriilmektedir.

Hesaplanan tiim 6l¢iitlere gore yontemlerin karsilagtirilmasi tablo 21°de ve sekil 58°de

yer almaktadir.
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Tablo 21 - Tiim Olgiitlere Gére Yontemlerin Karsilastiriimasi

Yontem MSE |RMSE|MASE| MAD |sMAPE
Croston 1,3469 |1,0714]0,8242(0,8435( 1,3034
Croston S&B | 1,6284 [1,2202{0,9268|0,9529| 1,1877
Croston L&S | 1,3739 [1,0791{0,8297[0,8501| 1,3037
SES 1,3024 |1,0593|0,8018(0,8173| 1,3183
DVM 1,4356 |1,1181{0,8600(0,8720| 1,3342
SOM 0,6583 |0,7299)0,4921|0,5140| 1,2059
CKA 0,9712 |0,8280)0,4905|0,5148] 1,2370

Sekil 58 - Tiim Olgiitlere Gore Yontemlerin Karsilastirma Grafigi
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Croston L&S e SES

— KA

Biitiin olgiitler g6z oniinde bulundurularak yapilan karsilastirma sonucunda tahmin

hatasinin en diisiik oldugu yontemin SOM aglar1 ve bu yonteme ¢ok yakin degerlere

sahip olan CKA yonteminin oldugu goriilmektedir. Ayrica kullanilan diger

yontemlerin hata degerlerinin birbirine yakin ve daha kotii sonuglar verdigi

gozlenmektedir.
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SONUC VE ONERILER

Talep tahmini ve planlama bir isletmenin basarisin1 dogrudan etkiledigi igin biiylik
onem tagimaktadir. Diizgiin talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmininde klasik
yontemler basarili sonuglar verirken ¢ogu zaman déneminde rastgele gergeklesen ve
talebi sifir olan aralikli talep yapisina sahip iiriinlerin talep tahmininde bu yontemler

yetersiz kalmaktadir ve iyi sonuglar vermemektedir.

Aralikl1 talep yapisina sahip tirlinlerin talep biiytikliigli ve seklinin degisikligi tahmin
ve planlama yapilmasini zorlagtirmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek igin
Croston (1972) ozellikle aralikli talebe sahip firiinler icin bir tahmin yontemi
gelistirmis daha sonra bu yontem Syntetos & Boylan ve Leven & Segerstedt tarafindan
degisiklige ugratilarak farkli modifikasyonlart ortaya ¢ikmistir. Yapilan ¢aligmalarda
bu yontemlerin basit iistel diizeltme yontemiyle karsilastirildigi goriilmektedir. Fakat
bu yontemlerin de ¢ok iyi sonuglar vermedigi goriilmiis ve son zamanlarda daha

gelismis makine 6grenme yontemleriyle ¢alismalar yapilmistir.

Bu caligmada e-ticaret sektoriinde faaliyet goOsteren bir isletmenin aralikli talep
yapisina sahip tirlinlerinin talep tahmininde; basit {istel diizeltme, Croston yontemi ve
modifikasyonlari, makine 6grenme yontemlerinden DVM ve bir yapay sinir agi modeli
olan CKA ve SOM aglart kullanilarak talep tahmini yapilmigtir. Daha sonra bu

yontemlerin hatalari karsilastirilarak performanslart incelenmistir.

DVM, istatiksel 6grenme teorisi iizerine kurulmus makine dgrenmesinin en yaygin
olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Ozellikle simiflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢oézlimiinde kullanilmaktadir. Aralikli talebe sahip f{riinlerin talep
tahmininde yapilan calismalar incelendiginde bu yontemde sifir deger almayan
donemlerin tahmininde olasilik yerine hiper diizlemden olan uzaklik baz alindigi i¢in

aralikl talep tahmininde ¢ok basarili sonuglar alinmadigi gézlemlenmektedir.

CKA, tek katmanl algilayicilarin dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim bulamamasi
ve bu problemin listesinden gelebilmek icin gelistirilmis bir yapay sinir ag1 modelidir.
Bu modelde girdi katmaniyla ¢ikti katmani arasina gizli katman adi verilen ek

katmanlar yerlestirilerek ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar gelistirilmistir. Aralikli
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talep tahmini calismalar1 incelendiginde bu yonteminin siklikla kullanildig

goriilmektedir.

Yine bir yapay sinir ag1 modeli ona insan beyninin serebral korteksinin
fonksiyonlarindan esinlenerek tasarlanan SOM aglar1 ise ¢ok boyutlu 6zelliklere sahip
nesneleri daha kiiclik boyutlu uzayda kiimeleyen ve haritalayan bir yontemdir. SOM
aglart daha c¢ok ozellik ¢ikarimi, Oriintii tanima, konusma analizi gibi alanlarda
uygulanmis talep tahmininde yaygin olarak kullanilmamaistir. Aralikli talep tahmininde
ise herhangi bir uygulama mevcut degildir. Talep tahmininde SOM aglarim
etkinlestirmek i¢in VQTAM yonteminin kullanildign goriilmektedir. VQTAM

yontemi, dinamik girdi-¢ikt1 eslestirmelerini 6grenmek i¢in dnerilmis bir yontemdir.

Tezin uygulama bdliimiinde Oncelikle e-ticaret sektoriinde faaliyet gdsteren bir
isletmeden alinan talep verileri {izerinde Syntetos ve digerleri (2005) tarafindan
gelistirilen siniflandirma teknigi uygulanmistir. Iki ardisik talep arasinda gegen zaman
periyodlariin ortalamasi ve talep biiylikliigiiniin degiskenlik/varyasyon katsayisinin

karesi dikkate alinarak aralikli talebe sahip olan 98 adet {iriin bulunmustur.

Bu iiriinler i¢in sirastyla SES, Croston, Croston S&B, Croston L&S, DVM, CKA ve
SOM yontemleri kullanilarak tahmin yapilmistir. Tahmin yapilirken talep verilerinin
%80’1 egitim i¢in, kalan %20’s1 de test i¢in ayrilmistir. Bagka bir ifadeyle toplam 396
giinliik verinin egitim i¢in ayrilan 316 giinliik boliimiinde egitim yapilmis ve 80 giinliik
test verisi lizerinde 6grenme gercgeklestirilmistir. Uygulamada tiim ydntemler igin
periyodik ilerleme (rolling) mekanizmasi kullanilmistir. Bagka bir ifadeyle diizensiz
bir yapiya sahip verinin olmasi sebebiyle talep tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in her
yeni donemi tahmin ederken en son doneme ait veriyi de kullanarak tahmin

gerceklestirilmistir.

Daha sonra elde edilen sonuglar MSE, RMSE, MASE, MAD ve sMAPE hata ol¢titleri
g6z Oniinde bulundurularak karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonucunda en diisiik
hatay1 SOM aglarinin ve bu yonteme ¢ok yakin degerlere sahip olan CKA yonteminin
verdigi goriilmektedir. Diger yontemlerinin hata oranlarimin ise birbirlerine yakin

oldugu ve performanslarinin daha diisiik oldugu gozlemlenmektedir.
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Bu tez calismasinda talep tahmini yapilirken talebi etkileyen diger faktorler (fiyat,
rekabet, kampanya vb.) dikkate alinmamistir. Daha sonraki ¢aligmalarda bu faktorleri
de goz oOniinde bulundurarak ve parametre optimizasyonu yapilarak tahmin hatasi
tyilestirilebilir. Bunun yaninda hibrid yaklasimlarla ya da son zamanlarda yaygin
olarak kullanilmaya baslanan asir1 6grenme makineleri ile de daha iyi tahmin sonuglar1

saglanabilir.
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