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ONAY FORMU



ONUR SOZzU

Yiiksek Lisans tezi olarak sundugum “Derin Ogrenme Ydntemleri
Kullanilarak Uriin Onerme Sistemi” adli ¢alismanin, tezin proje safthasindan
sonu¢lanmasina kadarki biitlin silireglerde bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima basvurulmaksizin yazildigin1 ve yararlandigim eserlerin
Bibliyografya’da gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis

oldugunu belirtir ve onurumla beyan ederim. (..../08/2023)

Ali SARIKAYA



ONSOZ

Bu calismada Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Uriin Onerme

Sistemine iligkin tiiketici tutumunu belirleyen faktorlerin etkisi arastirilmistir.

Tez calismamda planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitiilmesinde ve
olusumunda 1ilgi ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden
yararlandigim, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle ¢alismami bilimsel temeller
1s18inda sekillendiren sayin hocam Prof. Dr. Ali Gilines’e sonsuz tesekkiirlerimi

sunarim.

Agustos 2023 Ali SARIKAYA



DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK URUN
ONERME SIiSTEMIi

OZET

Makine Ogrenmesi, klasik algoritma yapisi igerisinde mevcut olan sarta
uygun sekilde aksiyon alma halleri i¢in aksiyona ait parametrelerin algoritmalar
vasitasi ile degisik degiskenler kullanilarak test edilmesi ile, ulasilan neticeye
gére modele ait verim duzeyini ylkseltebilecek bicimde mimarisinin
yenilenmesine imkan tanimaktadir. Algoritma, var olan mimari yap1 kullanilarak
cozlimlemeler gergeklestirilir.  Algoritma, gergeklestirilen ¢oziimlemeler
araciligtyla sonuca varan parametrelerin degismesi neticesinde hangi duyarlilik

ile etkiledigini model haline getirmektedir.

Genel olarak degerlendirdigimizde, makine 68grenmelerinde ileri diizey sinir
aglar1 olusturmalar1 ile modelleme kurgusu esnasinda biiyiikk capli verilerin
islenebilme 6zelligine sahip algoritmalar gelistirilmistir. Sanal ortamda potansiyel
alicilarin iirtine ve hizmete olan ilgi ve alakasini, alima etki eden etmenleri, verim
miktar1, mala ait fiyat, kalite hareketlilikleri ile ilgili etkisini ve parametrelerde
mevcut olan degisimlerin eyleme c¢evrilme olasiliklarini en dogru bigimde
modelleyebilme  ugraslarinda  makine  0grenmesi  algoritmalar1  da

kullanilmaktadir.

Giinlimiliz internet ortaminda g¢esitli sayfalarda reklamlarda kullanicilara
tirtinler onerilmektedir. Bu {iriin dnermelerinde ¢esitli parametreler yardimiyla,
makine O6grenmesi aracilifiyla gerceklesmektedir. Bu c¢alismada {iriin Onerme
sistemine yonelik literatiir incelemesine yer verilmis olup, bir ayakkab1 firmasi
i¢in derin 68renme yontemi kullanilarak {irlin 6nerme sistemi degerlendirilecektir.
Bu kapsamda arastirmact tarafindan gelistirilen veri seti baz aliilarak

degerlendirilecektir.

Anahtar Kelimeler: Denetimli Ogrenme, Uriin Onerme Sistemi,



PRODUCT RECOMMENDATION SYSTEM USING DEEP
LEARNING METHODS

ABSTRACT

Machine learning allows to renew the architecture in a way that can increase
the efficiency level of the model according to the result achieved by testing the
parameters of the action by using different variables through algorithms for the
cases of taking action in accordance with the condition existing in the classical
algorithm structure. Analyzes are performed using the algorithm and the existing
architectural structure. The algorithm models the sensitivity with which it affects
as a result of the changes in the parameters that reach the result through the

analyzes carried out.

In general, algorithms with the ability to process large-scale data have been
developed during modeling with the creation of advanced neural networks in
machine learning. Machine learning algorithms are also used in the effort to
model the interest and relevance of potential buyers to the product and service in
the virtual environment, the factors affecting the purchase, the effect of the
amount of efficiency, the price of the product, the quality movements, and the
possibilities of turning the changes in the parameters into action in the most

accurate way.

In today's internet environment, products are offered to users in
advertisements on various pages. This is realized through machine learning, with
the help of various parameters in product propositions. In this study, a literature
review for the product recommendation system is included, and the product
recommendation system will be evaluated for a shoe company by using deep
learning method. In this context, it will be evaluated based on the data set
developed by the researcher.

Keywords: Supervised Learning, Product Recommendation System,
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I. GIRIS

A. Amagc, Kapsam ve Tanmimlar

Makine 6grenmelerinde algoritmalarin karisik yapiya sahip ileri diizey sinir
aglar1 olusturmalar1 ile modelleme kurgusu esnasinda biiyilk ¢apli datalar
isleyebilme yetenegi olan algoritmalar iiretilmistir. Alicilarin iiriine ve hizmet
ragbetlerine olan alakasini, ragbet {izerine etki eden etmenleri, imalatcilarin
mallarinda ulasacaklar1 verim miktarini, mala ait fiyat, kalite hareketliliklerinin
aksiyon Uzerine olan etkisini ve parametrelerde mevcut olan degisimlerin eyleme
cevrilme olasiliklarini en dogru bigimde modelleyebilme ugraslarinda makine

O0grenmesi algoritmalar1 da kullanilmaktadir.

Sirketlerin ciro imalatinda basar1 oranlarini en iist seviyeye ¢ikarmalarinda,
alict memnuniyetlerini giderme hususundaki verimlerini koruma ve yikseltme
ugraslarinda, iiriin ve hizmet arzlarindaki eksikliklerin giderilmesinde, rekabet¢i
taraflarin1t muhafaza etmede, uygulama verimlerinin daha iyi hale getirilmesinde
segilebilecek algoritma yapilari makine oOgrenmesi yontemleri ile Kkurgusu
yapilanabilmektedir. Finansal verilerde ise makine &grenmesi faaliyetlerinden,
her gilin degisim gosteren piyasa kosullari ve hareketlerinin hesaplanmasi
konusunda, finansal cihazlarin arz edilme siireclerinde ragbetin ne diizeyde
olacagini, arzin talebi giderip gideremeyecegini, ragbetin farkli zaman
periyotlarina gore arz isleminin basarili olup olmama durumunun tespitinde

faydalanilmaktadir.

B. Amac ve Kapsam

Makine Ogrenmesi, klasik algoritma yapisi igerisinde mevcut olan sarta
uygun sekilde aksiyon alma halleri i¢in aksiyona ait parametrelerin algoritmalar
vasitasi ile degisik degiskenler kullanilarak test edilmesi ile, ulasilan neticeye
gére modele ait verim duzeyini ylkseltebilecek bicimde mimarisinin

yenilenmesine imkan tanimaktadir. Algoritma, var olan mimari yap1 kullanilarak



cozlimlemeler gergeklestirilir.  Algoritma, gergeklestirilen ¢oziimlemeler
araciligtyla sonuca varan parametrelerin degismesi neticesinde hangi duyarlilik
ile etkiledigini model haline getirmektedir. Optimal modelde ise faaliyete alinir
ve var olan model yenilenir. Klasik algoritmalarin gruplandirilma prensibini
kendiliginden meydana getirmesini saglamasi gereksinimini gidermek i¢in, ortaya
koyulan makine 6grenmesi, parcaya ait yapi lizerinde inceleme yapma ve sonunda
ise elde edilen verilerin analizini yaparak parcgalar1 uygun olan 6lciide en 1yi hale
getirebilecek yapiya ulagsmislardir. Neticeye varan yollara ait parametreleri tespit
eden, parametre degisimlerin neticesi hangi boyutta etkiledigi konusunda
inceleme yapabilen ve var olan veriler vasitasi ile belirsizlikleri agiklayabilen ve
ongoriileri dogru bir bicimde modelleme yaparken kullanabilme kapasitesine
sahip olan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Mevcut verilerin ve
varsayimlarin modelinin olusturulmasi sirasinda kullanilan 6nemli ydntemler
igerisinde pekistirmeli, gézetimli, mantiksal, gbzetimsiz, lineer ve derin 6grenme

metotlart kullanilmaktadir.

Genel olarak degerlendirdigimizde, makine 6grenmelerinde ileri diizey sinir
aglar1 olusturmalar1 ile modelleme kurgusu esnasinda biiyiikk capli verilerin
islenebilme 6zelligine sahip algoritmalar gelistirilmistir. Sanal ortamda potansiyel
alicilarin iirtine ve hizmete olan ilgi ve alakasini, alima etki eden etmenleri, verim
miktar1, mala ait fiyat, kalite hareketlilikleri ile ilgili etkisini ve parametrelerde
mevcut olan degisimlerin eyleme c¢evrilme olasiliklarini en dogru bigimde
modelleyebilme  ugraslarinda  makine  Ogrenmesi  algoritmalar1  da
kullanilmaktadir. Giiniimiiz internet ortaminda g¢esitli sayfalarda reklamlarda
kullanicilara {iriinler 6nerilmektedir. Bu iiriin 6nermelerinde ¢esitli parametreler
yardimiyla, makine 68renmesi araciligiyla ger¢eklesmektedir. Bu c¢alismada iiriin
Oonerme sistemine yonelik literatiir incelemesine yer verilmistir. Ayrica
calismanin uygulama kisminda bir ayakkabi firmasi i¢in derin 6grenme ydntemi
kullanilarak iiriin 6nerme sistemi degerlendirilecektir. Bu kapsamda arastirmaci

tarafindan gelistirilen veri seti baz alinilarak degerlendirilecektir.

C. Tanimlar

Derin Ogrenme: Derin 6grenme, makine 6grenmesi siniflarindan biridir.

Derin 6grenme, 6zellik ¢ikarma ve doniistiirme i¢in bir¢ok dogrusal olmayan



islem birimi katmanini kullanilmaktadir. Bu sistemde yer alan her ardisik katman,

kendisinden bir 6nceki katmanda yer alan ¢iktiy1 girdi olarak baz almaktadir.

Makine Ogrenmesi: bilgisayarlarin agik bir bigimde programlanma

yapmadan 0grenmesini saglamasi gerekli olan bir calisma konusudur.



Il. MAKINE OGRENMESI

“Arthur Lee Samuel” ilk defa 1959°da makine Ogrenimi kavramini
kullanmistir. “Arthur Lee Samuel” IBM i¢in hazirladigi dama oyununu dizayn
ederken bu terimi ortaya atmistir. Arthur Lee Samuel makine 6grenimi igin;
“bilgisayarlarin agik bir bigimde programlanma yapmadan 6grenmesini saglamasi
gerekli olan bir calisma konusudur” seklinde bir ifade kullanmustir.* 1962’de bir
dama oyunu uzmani olan Robert Nealey, IBM vasitasi ile imal edilen IBM7094
bilgisayarina kars1 gerceklestirilen yarigsmada, oyunda bilgisayara karsi
yenilmistir. Dama oyunu oynamak ig¢in dizayn edilen program olduk¢a az
miktarda bilgisayar hafizas1 bulundurdugundan tahtada yer alan taslarin
gerceklestirecegi hamleler igin bir ¢esit puanlama islevi dizayn edildi. Puanlama
gdrevinin esas amaci iki taraftaki bireyin de oyunu alma sansini hesaplamakti.
Programda bir sonraki hamlesinin se¢imi yapilirken “minimax algoritmas1” tercih
edilerek oyun taktigini kullanmistir. Oynanan oyunun ¢ok daha iyi bir diizeye
cikmasi i¢in Samuel yalnizca bununla kalmayip, birtakim mekanizmalar da
hazirladi. “Ezberci 6grenme” seklinde isimlendirilen O6grenme yontemi ile,
program igerisine tiim pozisyonlar kaydedildi ve daha sonra bunlari1 hatirlamasini
sagladi. Bununla beraber Odiil fonksiyonunda yer alan degerler ile bir araya
getirdi. Gergeklestirilen bu ¢alisma ile Samuel araciligiyla ortaya atilan “Makine

Ogrenmesi” kavrami1 meydana geldi.”

Makine O6grenmesi, klasik algoritma yapisi igerisinde mevcut olan sarta
uygun sekilde aksiyon alma halleri i¢in aksiyona ait parametrelerin algoritmalar
vasitast ile degisik degiskenler kullanilarak test edilmesi ile, ulasilan neticeye
gére modele ait verim duzeyini ylkseltebilecek bicimde mimarisinin

yenilenmesine imkan tanimaktadir. Algoritma, var olan mimari yap1 kullanilarak

! Andreas MOCKENHAUPT (2021). Maschinelles Lernen." Digitalisierung und Kiinstliche
Intelligenz in der Produktion. Wiesbaden: Springer Vieweg.

2 Keith D. FOOTE (2019). A brief history of machine learning. dataversity web page, Homepage,
Data education, Smart Data News, Articles, & Education.



cozlimlemeler gergeklestirilir.  Algoritma, gergeklestirilen ¢oziimlemeler
aracilifiyla sonuca varan parametrelerin degismesi neticesinde hangi duyarlilik
ile etkiledigini model haline getirmektedir. Optimal modelde ise faaliyete alinir
ve var olan model yenilenir. Klasik algoritmalarin gruplandirilma prensibini
kendiliginden meydana getirmesini saglamasi gereksinimini gidermek i¢in, ortaya
koyulan makine 6grenmesi, pargaya ait yapi iizerinde inceleme yapma ve sonunda
ise elde edilen verilerin analizini yaparak parcgalar1 uygun olan 6lciide en 1yi hale
getirebilecek yapiya ulagsmislardir. Neticeye varan yollara ait parametreleri tespit
eden, parametre degisimlerin neticesi hangi boyutta etkiledigi konusunda
inceleme yapabilen ve var olan veriler vasitasi ile belirsizlikleri agiklayabilen ve
ongoriileri dogru bir bicimde modelleme yaparken kullanabilme kapasitesine
sahip olan makine 6grenmesi yontemleri kullanilmaktadir. Mevcut verilerin ve
varsayimlarin modelinin olusturulmasi sirasinda kullanilan 6nemli ydntemler
igerisinde pekistirmeli, gozetimli, mantiksal, gdzetimsiz, lineer ve derin 6grenme

metotlart kullanilmaktadir.

@ ] Makine Yapay
Sinir Afs O@renimi Laka

Sekil 1. Makine Ogrenimi Semasi

Sekil 1°de de gosterildigi sekilde, makine 6grenmesi esasinda yapay zeka ve
bunun yani sira da derin O68renme ile alakalidir. Yapay zekanin meydana
gelebilmesi i¢in makine 6grenmenin ger¢eklesmesi mecburidir. Veri grubunu bir

model haline getirmek i¢in makine 6grenimi en dogru algoritma yetisidir. Makine



Ogrenimi tekniginin istatistiksel metotlarin da kullanilmasi ile, gruplandirma ve
ongoriilerde bulunulmasi i¢in algoritmalar diizenlenirler. Genis veriler biiyliyiip
daha genis hale gelse bile makine 6greniminin fonksiyonsuzlasmasi yerine, ¢ok

daha iyi ongoriilerde bulunulmasi ve neticelerin daha kesin hale gelmesini saglar.

Makine 6grenmelerinde algoritmalarin karisik yapiya sahip ileri diizey sinir
aglar1 olusturmalart ile modelleme kurgusu esnasinda biiyilk ¢apli datalar
isleyebilme yetenegi olan algoritmalar iiretilmistir. Alicilarin iiriine ve hizmet
ragbetlerine olan alakasini, ragbet {izerine etki eden etmenleri, imalatcilarin
mallarinda ulagacaklar1 verim miktarini, mala ait fiyat, kalite hareketliliklerinin
aksiyon iizerine olan etkisini ve parametrelerde mevcut olan degisimlerin eyleme
cevrilme olasiliklarini en dogru bicimde modelleyebilme ugraslarinda makine
O0grenmesi algoritmalar1 da kullanilmaktadir. Sirketlerin ciro imalatinda basari
oranlarint en st seviyeye c¢ikarmalarinda, alici memnuniyetlerini giderme
hususundaki verimlerini koruma ve yiikseltme ugraslarinda, iiriin ve hizmet
arzlarindaki eksikliklerin giderilmesinde, rekabet¢i taraflarint muhafaza etmede,
uygulama verimlerinin daha iyi hale getirilmesinde secilebilecek algoritma
yapilart makine 6grenmesi yontemleri ile kurgusu yapilanabilmektedir. Finansal
verilerde ise makine 6grenmesi faaliyetlerinden, her giin degisim gdsteren piyasa
kosullar1 ve hareketlerinin hesaplanmasi konusunda, finansal cihazlarin arz
edilme siireclerinde ragbetin ne diizeyde olacagini, arzin talebi giderip
gideremeyecegini, ragbetin farkli zaman periyotlarina gore arz isleminin basarili

olup olmama durumunun tespitinde faydalanilmaktadir.®

Baslica makine Ogrenmesi yOntemlerini asagidaki gibi gruplandirmak

mimkandur.*

3 Selahaddin Bilal OZGUR. Algoritmalar, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve
Uygulamalar1: Beseri Fayda Uretiminin Yazilimlar Tarafindan Karsilanmasi. Ekonomi ve Yonetim
Arastirmalar1 Dergisi, 10(1), 1-29.

* Pelin CANBAY (2021). Saglikta Yapay Zeka: Makine Ogrenmes1 Yontemler1 Ve Uygulamalari.
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A. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6§renme makine 6grenimi igerisinde en sik tercih edilen ve en
cok taninan tekniktir. Egitim etiketlerinin her biri bir ¢ikt1 etiketi olugsmasina yol
acar. Etiketli datalar ile sistem Ogretilir. Egitim vasitasi ile sistem problemleri
ogrenir. Gergeklestirilen egitimler kelimler, resimler gibi manuel etiketler ile
beslenmesi saglanlr.5 Bazi kaynaklarda denetimli 6grenme, “gdzetimli 6grenme”
seklinde de isimlendirilmektedir. Ongoriiler gergeklestirilirken, siniflandirma
veya regresyon tekniginden yararlanilmaktadir. Gelmis olan mailin spam
oldugunu belirlemek icin bu metot kullanilacagi zaman, spam seklinde
gruplandirilan e-postalar kiimelenerek spam olarak saptanacak oldukca 6nemli

ornekler makine 6grenimi algoritmasi beslenmesi mecburidir.

Denetimli 6grenme iki grupta incelenebilir. Bunlar; Regresyon ve
Smiflandirmadir.
1. Regresyon

“Regression” ingilizce bir kavramdir ve kelime anlamina bakildiginda,

istatistik biliminde yer alan “alisilmisa dogru ¢ekilme” anlamini karsilamaktadir.

% Coban, O. (2016). Metin siniflandirma teknikleri ile tiirkge twitter duygu analizi. Yiiksek Lisans
Tezi, Ataturk Universitesi, Fen Bilimleri EnstitUst.



Bugiin kullanilmakta olan manasi ile “regression” terimi; bagimli degiskeni,
degisik bagimsiz degiskenlerle iliski igerisine sokarak Ongoérii veya cikarim
yapma amaci giiden istatistiksel bir tekniktir. Mevcut iki ya da ikiden fazla
degisken igerisindeki iliskiyi tespit etmek ve s6z konusu iliski vasitasi ile o husus

ile iliskili 6nseziler veya kestirimler olusturabilmek amaci ile gerceklestirilir.

Baska bir deyisle istatistiksel manada iki degisken arasinda mevcut olan
iliski, degiskenlere atfedilen degerlerin karsilikli bigimdeki degisimleri igerisinde
bir baglilik seklinde algilanir. Aslinda X degiskeninin atfedilen degeri degisirken
bu duruma bagli bicimde Y’nin degerinde de bir degisim oluyorsa, X ve Y

arasinda bir iligkinin mevcut oldugu ifade edilebilir.

Regresyon analizi gerceklestirilirken kullanilan degiskenler bagimli ve
bagimsiz olmak iizere iki ayr1 bagliga ayrilmak mecburiyetindedir. Bagimli olarak
nitelendirilen degisken, bagimsiz degisken ya da degiskenler araciligi ile
aciklanan degisken olarak tanimlanabilir. Bagimli degisken diger bir degiskeni
bulmak ya da tahmin etmek araciligi ile kullanilan degisken seklinde de agiklanir.
Bagimli degisken bagimsiz olan degiskenin yasadigi degisimlerin etkisini goren
ve bagimsiz degiskenin verileri vasitasiyla 6ngoriilmeye calisilan degiskendir.
Baska bir deyisle bagimli degisken etkilenen ya da agiklanan degisken seklinde
de ifade edilebilir. Bagimli degisken genellikle Y ile temsil edilir. Y, X’e bagh
bi¢cimde degisim gosterebilen veya X’ den etkilenebilen degiskendir. Cogunlukla
bagimsiz olan degisken ya da degiskenler X (X1, X2, ...Xn) bi¢ciminde, bagimh
degisken ise Y biciminde ifade edilir. Etkileyici ve aciklayici degisken olarak

tanimlanan degisken ise bagimsiz degiskendir.

Dagilim grafigi bagimsiz ve bagimli degiskenlerin kendi iglerinde
birbirlerine kiyasla aldiklar1 degerleri ortaya koyan grafiktir. Dagilim
grafiklerinde ¢ogunlukla x ekseni bagimsiz degiskeni temsil ederken, y ekseni
bagimli degiskeni temsil eder. Iki veya ikiden fazla degisken igerisinde bir
iliskinin mevcut olup olmadigin1 6lgen ve bu durumu egrisel olmakla beraber
dogrusal bi¢imde de agiklayan denklem modelleri ise regresyon seklinde
isimlendirilir. Denklemlerde bagimli degisken c¢ogunlukla bir tanedir. Fakat
bagimsiz degisken miktar1 birden fazla sayida olabilir. Yalnizca bir adet bagimsiz

degiskenin mevcut oldugu denklemler “Basit Dogrusal Regresyon” seklinde



isimlendirilir. Denklemde iki ya da ikiden ¢ok bagimsiz degisken mevcut ise bu

kez “Coklu Dogrusal Regresyon” seklinde isimlendirilir.

Bagimli olan degisken ile bagimsiz degisken arasinda mevcut olan iliskinin

agiklanmasi regresyon analizinin amaclarindan bir tanesidir. Ornek olarak X ile Y

arasinda asagida verilen Y; = a + BXi +g (i=1, 2, 3, ...,, n) seklinde dogrusal
olarak degerlendirilen bir iliski oldugu tahmin ediliyor ise burada yapilmasi
gereken ilk sey a ve P parametrelerinin bulunmasidir. Bu modelde yer alan ve
bilinmeyen parametreler 6n goriildiigiinde bagimsiz degiskenlerin alabilecegi
farkli degerler i¢in, bagimli degiskene verilebilecek degerleri bulmaya ¢alismak
ise regresyon analizine ait diger bir amagtir. Bagimsiz degiskenlerin farkli olan
degerlerinin her bir tanesi i¢in bagimh degisken degismeyen yani sabit bir degere

sahipse ortada ¢oziilecek herhangi bir problem bulunmamaktadir.

Regresyon analizinde oldugu gibi varyans c¢oziimlemesinde de bagimli
degisken minimum es aralikli seviyede Olgiiliir. Regresyon analizi yapilirken,
birtakim 6zel haller haricinde, bagimsiz degisken ya da bagimsiz degiskenler de
minimum esit aralikli  seviyede Olgiilmelidir. Varyans ¢oziimlemesi
gergeklestirilirken ise yine bagimli degisken minimum es aralikli seviyede
Olgiiliir. Varyans ¢ozlimlemesinde bagimsiz degisken ya da degiskenler gruplama
veya siralama 6lgme seviyesinde Olgiiliir. Dolayisiyla regresyon analizi yapilirken
ve varyans ¢Oziimlemesi esnasinda esas amag neredeyse aynidir. Bununla birlikte
hangisinin tercih edilecegi bagimsiz degisken ya da degiskenlerin Ol¢me

seviyesine bagimli bicimde degisiklik gosterir.

Regresyon analizi, bagimsiz degisken sayisina gore;

e Basit regresyon analizi (Tek bagimsiz degisken)

e (Coklu regresyon analizi (Birden fazla bagimsiz degisken)
Fonksiyon tipine gore;

e Dogrusal regresyon analizi

e Dogrusal olmayan regresyon analizi (Egrisel)
Verilerin kaynagina gore;

e Ana kitle verileriyle regresyon analizi



e Ornek verileri ile regresyon analizi
e Zaman serilerinde regresyon analizi (Eslestirilmis zaman serileri)
seklinde gruplandirilir.

Regresyon analizi gergeklestirilirken mevcut degiskenler arasinda yer alan
iliski bir fonksiyon ile 6zetlenir. Bu nedenle s6z konusu yap1 kapali fonksiyon
bigiminde Y = f(X) denklemi ile ifade edilir. Regresyon esitliklerinde bagimli ve
bagimsiz degisken haricinde hata terimleri de bulunmaktadir. Bu durum
regresyon analizini diger matematiksel fonksiyonlardan ayirmaktadir. Bagimsiz
ve bagimh degiskenler ile iligkili veriler toplanirken, birtakim sebepler
dolayisiyla meydana gelen terimlere ait degerler yalnizca denklem igerisindeki
katsayilarin bulunmasinin ardindan hesaplanacaktir. Dolayisiyla regresyon
denkleminin gecerli olabilmesi, hata terimi degerlerine iliskin altta verilmis olan

varsayimlarin gecerliligine baghdir.
e Denklemdeki hata teriminin rasgele bir degisken olmasi1 gereklidir.

e Hata terimlerinden beklenilen deger 0’a esit olmalidir. Diger bir deyisle

hata terimlerine ait ortalama sifira esit olmalidir E( (D=0

e Hata terimleri 0 c¢evresinde seyreden normal dilizeyde bir dagilim

gostermelidir.

e Mevcut hata terimleri igerisinde bir iliskiden s6z edilmemelidir. Yani hata

terimlerine ait kovaryanslar sifira esit olmalidir. Kov( [_] }F0, i # j.

e Hata terimlerine ait varyans degeri sabit bir degere esit olmalidir. Diger
bir deyisle 6rneklemlerin her biri i¢in varyans esit olmalidir. Var( [=a, a

sabit say1.
e Bagimli degisken tesadiifiyken bagimsiz degisken rastgele olmamalidir.

mevcut iki degiskenin arasinda yer alan iliski dogrusal bir iliski ise bu

durumda fonksiyon Y = o+ B1X + € seklinde gosterilir. Verilen denklemde;
Y: Bagimlh degisken
X: Bagimsiz degisken,

Bo: X=0 oldugunda bagiml degiskenin alacagi deger (kesim noktasi)
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B1: Regresyon katsayisi
¢ : Hata terimi (Ortalamas1 = 0 ve Varyansi = ¢2’dir)

Regresyon Katsayist (B1) : Bagimsiz degisken degerinde meydana gelecek
bir birime tekabll eden bir degisikligin, bagimli olan degiskenin degerinde

meydana getirecegi ortalama degisimi miktar1 olarak gdsterilmektedir.

Regresyon denklemini meydana getiren parametrelerin  6ngorilmesi
amaciyla birbirinden degisik teknikler kullanilmaktadir. Uygulama sirasindaysa
cogunlukla en kiigiik kareler teknigi tercih edilir. En kiiclik kareler yonteminde
ifade edilene gore, X ve Y tesadiifi degiskenlerinin sahip oldugu degerlerden
meydana gelen serpilme diyagrami kapsaminda bulunan noktalar {izerinden
gecirilerek cizilen dogrunun Y bagimli degiskeninin aldigi degerler ile tahmin
denklemi vasitasi ile ortaya cikarilacak teorik degerler arasinda yer alan farklar
minimuma ¢ekilmek i¢in ugragilir. Tahmin denklemi araciligi ile bulunacak olan
teorik degerlerden meydana gelen tesadiifi degisken Ongériisii Y big¢iminde
isimlendirilir ve Y " seklinde gosterilir. Artik veya hata terimi kavram ise esas Y
degiskeniyle tahmini Y arasindaki farklar1 ifade etmektedir. En kii¢iik kareler
teknigi tarafindan belirtilene gore, serpilme diyagrami igerisinde bulunan noktalar
igerisinde sinirsiz sayida dogru c¢izilebilse dahi iliskiyi en dogru bigimde
aciklayan dogru, bagimli degiskene ait gozlemlenen degerler ile 6n goriilen
degerler arasinda bulunan fark oranini minimuma ¢eken dogrudur.® Bahsedilen
teknigin kullanilmasiyla regresyon denklemi kapsaminda bulunan katsayilarin
degerleri formiil haline getirilebilir. X bagimsiz, Y ise bagimli degiskeni temsil
eder. Bu degiskenler i¢im n adet gozlem degerinin mevcut oldugu diistinelim.
Bdyle bir durumda X ve Y’nin altta verilmis olan tablo igerisinde bulunan
degerleri aldigini diisiinelim. Ongoriilen Y i¢in hazirlanacak denklemin de aX + b

bigimde oldugunu diisiiniirsek;

® Dilek ALTAS (2013), Istatistiksel Analiz, 1. Baski-Subat,
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Cizelge 1. Bagimli, Bagimsiz ve Tahmini Degisken

Y X Y = aX+b
Y1 X1 aX, +b
Y> Xs aX, +b
Y3 X3 aXs +b
Yn Xn aXp +b

En kii¢iik kareler tekniginde asil Y ile tahmini Y degerlerinin arasinda
bulunan farki en diisiik seviyeye ¢ekmek istenir. Diger bir deyisle, iki deger
arasinda yer alan fark miktar1 minimize edilmek istenmektedir. S6z konusu
durumda oncelikli olarak, cizelge 1’de bulunan esas Y ile ¥ degerlerini
birbirinden ¢ikartarak bir fark elde edelim. Degiskenler totalde n kadar deger alir.
Dolayisiyla biitiin  farklarin  toplammin en diisik seviyeye ¢ekilmesi
gerekmektedir. Yani, ilk olarak degerlerden her biri i¢in artiklari, hata terimlerini
bir diger ifade ile 6n goremedigimiz boliimlerin hesabi1 yapilir. Bunun ardindan
s6z konusu degerlerin toplam degerini en aza indirgeyecek a ve b katsayilarinin
bulunmasi adimina gegilir. Bulunan toplam degerini minimum diizeye indirirken
pozitif ve negatif farklar Ozellikle itina gosterilmesi gereken adimlarda bir
tanesidir. Nitekim, Y degiskenine atfedilen degerini 3 oldugunu diistinelim.
Analiz neticesinde ise s0z konusu degeri 2 olarak 6ngérdiigiimiizii varsayalim.
Diger bir gozlemde ise Y’ye atfedilen degerin 6 oldugunu, bununla beraber analiz
neticesinde bu degeri 7 seklinde 6n gordiigiimiizii diisiinelim. Bahsettigimiz ilk
durum icin asil Y ile ¥ ‘nin ¢ikarilmasi ile elde edilen fark 3-2 isleminden 1
olarak bulunur. Séz edilen ikinci durumda ise asil Y degeri ile tahmini ¥
degerinin ¢ikarilmasi ile 6-7 islemi gergeklestirilir ve neticede -1 sonucu elde
edilir. S6z konusu problemi ¢6zme tekniklerinden bir tanesi de artiklarin
karelerinin toplam degerini minimum seviyeye ¢ekmektir. Cizelge 2’de verilen
listede tahmini, bagimli, ve bagimsiz degisken ve bunlarin yani sira artiklarin
meydana getirdigi degisken ile artiklarin karesinden meydana gelen degisken

bulunmaktadir.
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Cizelge 2. Bagimli, Bagimsiz ve Tahmini Degisken

Bagimli Bagimsiz Tahmini Y  Artik Artiklarin
Degisken Degisken Kareleri

Y X Y=aX+bh Y-¥ (Y-7)?

Y1 X1 aXy +b Yi-aXptbh  (Yi-aX ‘|'b)2
Y, Xs aX, +b Y, aXs +b (Y2 ax, +b)2
Y3 X3 aXz +b Ys-aXsz+th (Y3-aXs +b)2
Y, X, aX, +b Yo -aX,+b (Y, - aX, +b)?

degerinin sifira yakin olmasi1 gerekir. Buradaki toplam degeri artiklarin
karelerinden elde edilen toplam oldugu degeri oldugundan AKT bi¢iminde ifade
edilmektedir. S6z konusu durumda AKT’nin en az olmasi i¢in gereken a ve b
degerlerinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Yani, iki bilinmeyeni olan bir
fonksiyonda kritik degerler olarak ifade edilen degerler bulunmalidir. Bahsedilen
degerleri bulabilmek i¢in ilk olarak fonksiyonun bilinmeyen degerlere gore
tiirevini hesaplamaliyiz. Bulunan deger sifira esitlendiginde elde edilen degerler

fonksiyona ait kritik degerleri gostermektedir.

AKT = (Yl'axl'b) 2+(Y2 - aXZ - b)2+ (Y3 - aX3 - b)z ++ (YTL - aXn -
b)? formil 1

En kiigiik kareler teknigi araciligi ile regresyon denklemine ait katsayilar

hesaplamak icin altta verilmis olan 3. stepten faydalanilir.
1.Adim: AKT fonksiyonunun a’ya gore tlirevini alip sifira esitleyelim.
2.Adim: AKT fonksiyonunun b’ye gore tiirevini alip sifira esitleyelim.

3.Adim: (1).ve (2). adimlarda bulunan denklemleri birlikte ¢6zerek a ve b

degerlerini hesaplayalim.
1.Adim: AKT fonksiyonunun a’ya gore tlirevini alip sifira esitleyelim.

AKT= (Y; — aX; — b) +(Y, — aX, — b)?+(Y3 — aX3 — b)*+...+ (Y, aX,, —
b)? forml 2

AKT degerini toplam semboli kullanarak tekrar yazarsak, AKT
=Yt (Y, —aX, — b)? esitligi saglanir. AKT nin tiirevini alip sifira esitlersek,

sirayla asagidaki esitlikler elde edilir.

dAKT  ~
Ta = Z 2(Yy — aX; — b)(—X;) = 0 formiil 3

k=0
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22 (Y, — aX, — b)(—X;) = 0 formiil 4

(Y, — aXy — b)(—X;) = 0 formiil 5

k=0
n
Y, —aXy — b)(—X,) = 0 formiil 6
k=0
n
Z (anYk - anXk + ka) = 0 formiil 7
k=0
n n
Z (Xka + ka) = XkYk formiil 8
k=0 k=0
n n n
Z X]%"‘bz Xk =Z XkYk formiil 9
k=0 k=0 k=0

Ustte verilmis olan denklemin taraflarindan her ikisi de degiskenin aldig

total deger sayisina yani gézlem sayisina bir diger ifade ile n degerine bdliiniirse,
altta verilen esitlige ulasilir.

ak (X?) + b E(X) = E(XY) formil 10
2. Adim: AKT fonksiyonunun b’ye gore tirevini alip sifira esitleyelim.
AKT =X7_, (Yx —aX, — b)? formil 11

n
dAKT

T 2(Yy —aX, — b)(—1) = 0 formil 12
k=0
2 z (Y, —aXy — b)(—1) = 0 formiil 13

(Y, —aXy — b)(—1) = 0 formiil 14

Z (=Y, + aX, + b) = 0 formiil 15
k=0
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n n

n
Z an+z bzz Y, formiil 16

k=0 k=0 k=0

Yukaridaki esitligin her iki tarafin1 gézlem sayisina yani degiskenin aldigi

toplam deger sayisina, yani n’e bolersek, asagidaki esitlik elde edilir.
a E(X) + b = E(Y) formal 17

Ustteki esitlikten E(Y)-a E(X) b katsayis1 seklinde ifade edilir. Bu sayede, b
katsayisinin bulabilmesi i¢in ve a katsayisinin degerine ve Y ve X tesadiifi

degiskenlerinin beklenen degerlerine gereksinim oldugu goriiliir.

3.Basamak: 1.basamakta bulunan aE (X?)+bE(X) = E(XY) ve 2. Basamakta
bulunan b=E(Y) - aE(X) esitliklerini beraber ¢oziimleyerek a degerini bulalim.

aE(X?) + bE(X) = E(XY) esitlikte b degerini getirip kendi yerine koyarsak

sira ile alttaki denkleme ulagilir.
aE (X2)+(E(Y)-aE(X))E(X) = E(XY) formul 18
aE (X?)+E(Y)E(X)-aE(X)? = E(XY) formil 19
aE (X?)+ -aE(X)* = E(XY)- E(Y)E(X) formiil 20
a(E(X?)+ -E(X)? )= E(XY)- E(Y)E(X) formiil 21
a Var(X)= Kov(X,Y) formiil 22

_ Kov(X,Y)

formiil 23
Var () ormi

Verilen bilgiler 1518inda basit regresyon denklemine ait katsayilar altta
verilen formiiller vasitasiyla bulunur.

_ Kov(X,Y)

Var (%) veb = E(Y) — aE(X) formul 24

Regresyon denklemi kapsaminda bulunan parametrelere ait yorum ise altta
verilen bigimde kisaca 6zetlenebilir.

a: Dogruya ait egim miktarini temsil etmektedir. Yani bagimsiz degiskende
yasanan bir birime karsilik gelen herhangi bir de§ismeye karsin bagimli degisken

degerinde gozlemlenen degisme oranini ifade eder.
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b: Dikey eksinin dogru tarafindan kesildigi yeri tanimlar. Diger bir ifade ile
bagimsiz degiskene ait degerin sifira esit olmasi halinde bagimli olarak

degerlendirilen degiskenin esit olacagi degeri ifade eder.

Regresyon denklemi vasitasi ile ulasilan bagimli degiskene ait degerler
kesin degildir. Bu degerler asil degerler ile farkli olabilirler. Gorsel bigimde ise
serpilme diyagrami ilizerinde Y degiskeni ile X degiskenlerinin sahip olduklari
karsiliklt degerlerinin regresyon dogrusu olarak isimlendirilen dogru iizerinde
bulunmayip, bu dogrunun cevresinde bulunmasi halidir. Serpilme diyagrami
tizerindeki dogruya yakinlagsmasi ongoriilerin dogrulugunun arttigin1 gosterir.
Yani, ongorilere ait standart hata daha kicuk hale gelmektedir. Bu noktada

standart hata kavrami standart sapma ile ayn1 anlami karsilamaktadir.

En kiigiik kareler teknigi araciligir ile bulunan regresyon dogrusuna ait
katsayilar, a ve b seklinde temsil edilen degerler spesifik bir 6rneklem ile
bulundugu i¢in degisik orneklemler i¢in degisik sonuclara ulasilabilir. Fakat a ve
b ana kiitle regresyon denklemi igerisinde bulunan By ve B; katsayilar1 ¢evresinde
yayillim gosterirler. Dolayisiyla ulasilan degerler i¢in giiven araliklar1 yaratmak

gereklidir.

** Kukla degisken

Regresyon analizi kapsaminda kullanilmakta olan bagimsiz ve bagimh
degiskenler kimi zaman nicel Ozellikte olurken genellikle nitel Ozellikte de
bulunabilir. Nicel 6zellige sahip degiskenler ¢ogunlukla zaman serileri seklinde
de isimlendirilir. Ornek olarak bir devletin geride kalan son kirk senesi icin
igsizlik oranlari, fiyatlar, ev iicretleri ve buna benzerleri gibi... Fakat, uygulama
esnasindan genellikle nitel 6zellikteki degiskenler de regresyon analizi kapsamina
alinmak durumunda kalinabilir. Nitel degiskenlerin ikili yapilar1 vardir.
Kadin/erkek, eve sahip olan/evi olmayan, beyaz/beyaz haricindekiler (yalnizca
siyah degil, beyaz renk disinda kalan diger biitliin renkler), yabanci/yerli, 6lim

cezasi bulunan/bulunmayan devletler seklide.

Ozet olarak, nitel degiskenler genellikle kisinin dini, dili, kuzey, giiney,
dogu veya bat1 gibi diinyaya geldigi bolge, cinsel kimligi, irki, egitim seviyesi

seklinde siralanabilecek olan durumlar iizerinde inceleme ve karsilagtirma
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yapmak i¢in tercih edilen degisken tiirleridir. Biitiin bu sozii edilen degiskenler

nitel tarzda enformasyon bulundururlar.

Ornek olarak bir ankete dahil olan kisilerin cinsiyetini belirlemek amaci ile
kullanilan degisken, 1 ya da 0 degeri verilerek meydana getirilir. Gruplardan bir
tanesini 1 otekisini de 0 seklinde tanimlamamiz gerekmektedir. Kategorilerden
hangisinin 0 hangisinin ise 1 oldugu regresyon analizi neticesinde elde edilecek
sonucu degistirmeyecektir. Fakat yorumlanabilmesi icin kategorilerden
hangisinin 1 hangisinin 0 oldugunun bilinmesi gerekmektedir. Nitel gruplar
tespit etmek icin esasinda 1 ve 0’dan hari¢ bambaska iki degerden de
faydalanilabilir. Fakat 1 ve 0 seklinde ifade edildiklerinde katsayilarin

yorumlanmasi oldukca kolay hale gelir.

Bernoulli dagilim ise tipki bu so6zii edilen degiskene benzer bigcimde
tanimlanan baska bir rastgele degisken dagilimidir. Bu dagilim da digerleri gibi
yalnizca 1 ya da 0 degerlerini almaktadir. Fakat bu dagilimda parametre degeri
(p) olarak ifade edilen bir deger bulunmaktadir. Ve bu p degeri 1 olma ihtimali
gosterir. P’nin 1’e esit olmasi halinde degiskenin 0’a esit olma ihtimali (1-p)
biciminde ifade edilir. Ozet olarak, p parametreyle Bernoulli dagilim gosteren X
rastgele degiskeni p ihtimalle 1 ve (1-p) ihtimalle 0 degerine esit olur (p olasilik

degerini ifade ettiginden, p daima 0 ile 1 arasinda yer alir).

Ozet olarak, yiiksekdgrenim egitimi alma, cinsel kimlik, bir bdlge icerisinde
hayatin1 siirdiirme, herhangi bir makinenin ¢alismasi seklinde siralanabilecek olan
durumlar i¢in tanimlanmis olan degiskenler nitel degiskenler olarak adlandirilir.
Herhangi bir regresyon modeli icerisinde nitel degiskenlerden bagimsiz degisken
olarak faydalanilabilir. Bu tarz degiskenlere arzuya gore 1 ya da 0 degerleri
atfedilerek var olan durum goézlem seklinde kayit altina alinir ve degisken
kazanilmig olur. Bu tarz degiskenler ise kukla diger bir adi ile golge degisken
seklinde isimlendirilir. Altta bagimsiz degiskeni kukla degisken olan bir

regresyon denklemi bulunmaktadir.
Y = Bo+ B1K formil 25

S6z konusu olan model icerisinde Y sirketlere ait aylik gelir miktarlarini
tanimlayan degisken, K ise kukla degisken seklinde isimlendirdigimiz bahsi

gecen sirketlerin iilkemizde bulunup bulunmadigini1 ifade etsin. Eger sirket
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tilkemizde bulunuyorsa K 1’e esit olsun. Sirketin iilkemizde olmamas1 halinde ise
0’a esit olsun. En kiiciik kareler teknigi kullanilarak alttaki katsayilarin

hesaplandigini diisiinelim.
Y =280+ 100K

Ustte verilen esitlikte K=0 durumunda, diger bir deyisle sirket iilkemizde
bulunmuyorsa, sirkete ait aylik gelir miktar1 280 birime esit olacaktir. S6z konusu
deger lilkemizde bulunmayan sirketlerin ay bazindaki ortalama gelir miktarlarim
tanimlar. Ulkemizde bulunan sirketlere ait aylik gelir miktarlarin1 bulabilmek igin
K yani kukla degiskeninin 1’e¢ esit oldugu halin {iizerinde durmamiz
gerekmektedir. K degerinin 1’e esit olmasi halinde Y degeri 380’ esit olacaktir.
Bu sayede, lilkemizde yer alan sirketlere ait aylik ortalama gelir miktarlar1 da 380

birime esit olacaktir.

Kukla degiskeni yalnizca ikili durumlarda kullanilmaz. Bunun yani sira
birden ¢ok neticesi olan durumlar ici de tercih edilebilir. Ornek olarak, Y’nin
ailelerin aylik gelir miktarlarin1 temsil eden bir degisken oldugunu varsayalim.
Y’de bulunan ailelerin ise iilkemizin herhangi bir bolgesinde yer aldigim
varsayalim. Bolgesel agidan farkliligin mevcut oldugu bir olayda da kukla
degiskenleri kullanilabilir. Varsaydigimiz durumda iilkemizde Ege, Karadeniz,
Akdeniz, Marmara, Giiney ve Dogu Anadolu ile I¢ Anadolu seklinde
siralayabildigimiz yedi ayr1 bolge bulundugundan birden ¢ok kukla degisken
vasitasiyla regresyon denklemi olusturulabilir. Kukla degiskenlerden birincisini
K; ile ifade edelim. K; bahsedilen ailenin Marmara Bolgesinden olma durumunu
tespit etsin. Bahsedilen durumda K; ile ifade edilen aile Marmara Bélgesinde
hayatin1 stirdiiriiyor ise 1’e esit olur. Eger ki bu bolgede yasamiyorsa 0’a esit
olur. K; ‘in 0’a esit olmasi bahsedilen bu ailenin kalan alti bélgeden herhangi
birinde bulundugunu ifade eder. Kukla degiskenlerinden ikincisini ise K, ile
belirtelim. K, “nin ise ailenin Ege bolgesinde hayatini siirdiiriip siirdirmedigini
tespit eden baska bir kukla degisken oldugunu varsayalim. Bahsedilen durumda
eger ki aile Ege Bolgesinde bulunuyorsa K, 1’e esit olur. Aile Ege’de
yasamiyorsa K, 0’a esit olur. Biitlin bolgeler i¢in burada verilen érneklere benzer

olacak bicimde kukla degiskenler altta verilen sekilde tanimlanir.

Ki: Marmara Bolgesi
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K,: Ege Bolgesi

Kj: Karadeniz Bolgesi

K4: Akdeniz Bolgesi

Ks: I¢c Anadolu Bolgesi

Ks: Dogu Anadolu Bolgesi

K7: Glineydogu Anadolu Bolgesi

Su an meydana getirecegimiz modelde Y ailelere ait aylik gelir miktarlarini
ifade eden degisken, K ile ifade edilen degiskenler ise kukla degisken olacak
bigimde bahsedilen ailelerin iilkemizin hangi bolgesinde yasamlarini siirdiiriip

surdurmediklerini gostersin.
Y = Bo+ B1Ky + B2Ka + B3Ks + ...+ BeKs + B7K7 formil 26

Ust tarafta meydana getirilen esitlik matematiksel acidan dogruymus gibi
goriiniiyor olsa da kukla degiskenlerden bir tanesi bu denklemde fazladir. Ornek
olarak, Ki, Ky, ..., K¢ seklinde ifade edilen degiskenlerinin tamaminin 0’a esit
oldugu bir durumu hayal edelim. Yan, K; = K; = ...= Kg = 0 seklinde olacak.
Burada ifade edilen varsayim bu ailenin bahsettigimiz boélgelerin altisinda da
yasamadig fikri ile birebir esittir. Ulkemizde toplamda 7 tane bdlge bulundugu
i¢cin, bu fikir ile bahsettigimiz ailenin geriye kalan bolgede bulundu anlagilir.
Burada geriye kalan bolge en basta K; kukla degiskeni ile temsil edilen
bolgededir. Boyle bir durum séz konusu oldugunda denklem igerisinde Ky
degerinin bulunmasina gerek yoktur. Bu problem ise kukla degisken tuzagi
seklinde isimlendirilir. Verilen bu bilgiler 15181nda dogru bir regresyon denklemi

alt1 adet kukla degiskenden meydana gelir.
Y = Bo+ P1Ky + 2Kz + BsKs + ...+ BsKs formiil 27

Denklem igerisinden c¢ikarilacak olan kukla degiskenin hangisi oldugu

neticeyi ya da durumu etkilemez.

Ozet olarak, bir taneden daha ¢ok parametrenin bulundugu ve yalnizca bir
adet kukla degiskenin kullaniminin tercih edilmedigi durumlarda diger bir ifade
ile parametrelerden her biri i¢in bir adet kukla degiskenin tercih edildigi hallerde

dogrusal baglilik sorunu ortaya cikmaktadir. Baglilik probleminin meydana
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geldigi hallerde bahsedilen parametrelerde 6ngériide bulunmak imkansizdir. Sozii
edilen durum “kukla degisken tuzagi” seklinde isimlendirilmektedir. Kukla
degisken tuzagina kapilmamak icin bahsedilen sabit parametreli model igerisinde
kukla degisken tarafindan temsil edilen durum ve karakter degeri sayisindan bir
birim eksik miktarda kukla degisken bulunmaktadir. Bagimsiz kukla degiskenin

kullanildig1 yerler asagida maddeler halinde verilmistir.

*  Yalnizca kukla degiskeni bulunan modeller (Ornegin; Varyans analiz

modelleri),
Yizap+a Ky +a; Ky +...+ a, K, + u; formdl 28

* Es zamanl olarak hem sayisal degiskenin hem e kukla degiskeninin

kullanildig1 modeller (Kovaryans analizi modeller)

Yizag+as Ky +a Ko +...+a, K, + by X1+ by X +...+ b, X, + u; formul
29

* Mevcut olan kukla degiskenlerin birbirleri lizerinde karsilikli etkisinin

oldugu modeller

* Mevsimsel yasanan degisimlerin hesaplanmasi sirasinda kullanmakta olan

kukla degiskenler

* Pargali Dogrusal Regresyon analizi kapsaminda tercih edilen kukla

degiskenler

2. Siniflama

Veri madenciliginde en popiiler is smiflamadir. Girilen verilerin farkl
ozelliklerine uygun sekilde bir siniflayici (model) vasitasiyla gruplara ayrilmasini
kapsayan islemdir. Mevcut bulunan cisimlerin bir gruba verilip verilemeyecegini
veya gruplarin hangisine verileceginin tespit edilmesi isidir. Diger bir deyisle,
cisimler ya da durumlar icin uygun olan grubun 6n goriilmesidir. Smiflama
girdileri, her biri bir sinifa ait etiketler ile isaretlenecek Orneklerden ya da
gozlemden meydana gelen bir egitim sinifidir. Model tarafindan gézlemlerden her
biri i¢in ozellikleri baz alarak gergeklestirilen atanan siniflara ait etiketler ise
cikt1 seklinde isimlendirilir. Makine 6grenmesine ait en miithim araglardan biri de
siniflamadir. Egitime ait 6rneklerden meydana gelen bir egitim grubu ve test

numunelerinden meydana gelen bir test grubu tiime varimsal sekilde
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gergeklestirilen 6grenmenin esas hatlarini meydana getirir. Yapilan siniflama iki
ayr1 basamaktan olugmaktadir. Bu adimlardan ilki verilerin egitimi ve ikincisi ise
modelin testidir. Egitim grubundan ¢ikarim yapilarak modelin hazirlanmasi siireci
egitim adimini kapsar. Test adiminda ise test kiimesi araciligiyla modelin kesin
olup olmama durumu test edilir. Modellere ait keskinlik seviyesinin tespit
edilmesi i¢in test numunelerinin iyi olarak taninan sinifi, model vasitas: ile 6n
goriilen sinif ile kiyaslar. Test numunelerinin model araciligiyla dogru bigimde
siniflanma yiizdesi kesinlik oranini bulmayi saglar. Girdi verilerini kullanarak sz
konusu ¢iktilart olusturan model, ardindan sinif etiketi kaybolmus olan ya da
bilinmeyen yeni gézlem ya da numunelerin sinif etiketini bulmak amaciyla da
tercih edilebilir. Bayesgil siniflayicilari, karar agaglari, diskriminant analizi, kaba
kiimeler, duruma dayali uslamlama, bulanik kiimeler, lojistik regresyon, eger-
sonra kurallar1 (kural ¢ikarimi), 6teki mantiga dayali formiiller, yapay sinir aglari

seklinde temel siniflama metotlar1 olarak listelenebilir.’

Literatiire bakildiginda siniflama konusuna dair oldukga farkl1 bir yaklasima
rastlamak miimkiindiir. Siniflama, s6z konusu olan bu yaklasima gore, kismi ve
tam siniflama seklinde iki alt kategoriye ayrilmaktadir. Tam siniflama veri
igerisindeki biitiin gruplar ve Ornekleri igerisine alan modellerle alakalidir.
Ornegin; C4.5, CHAID, yapay sinir aglari, C&RT, CHAID, C5.0 ve bununla
beraber Oteki karar agaglar1 seklindeki akilli yontemlerle diskriminant analizi
olarak isimlendirilen istatistiksel teklikler seklinde siralanabilir. Kismi siniflama
s0z konusu oldugunda ise, tipki tam siniflamadan gibi veri kiimelerine dair
nitelikler ortaya konmaktadir. Fakat kismi siniflama modellerine bakildiginda
biitiin siniflar ya da verilen sinifin biitiin 6rneklerini kapsayamadigi goriilebilir.

Birliktelik kurallar1 bahsi gecen modellerden biri olarak gésterilebilir.8

" Emel, Giil GOKAY; Cagatan TASKIN (2005). Ara¢ Rotalama Problemlerinin iki Asamali
Gozumunde Genetik Algoritma Kullanimi. Gazi Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, 7.1: 1-17.

8 Bloemer, M. M. J., Brijs, T., Vanhoof, K. ve Swinnen, G. (2003); “Comparing Complete And Partial
Classification For Identifying Customers At Risk”, International Journal Of Research In Marketing,
Vol:20, Issue:2, s. 117-131.
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B. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenme, etikete sahip olan veriler kullanilmadan, girdi veri
gruplart iizerinden c¢ikarimlarda bulunmak icin tercih edilen bir ¢esit makine
o0grenme teknigidir. Bu 68renme teknigi, gizli degisken modeller 6grenilmesi,
kiimeleme, sinir aglari, aykirilik tespiti seklindeki farkli yaklagimlar
kapsamaktadir. Ancak bunlarin arasinda yer alan ve en yaygin olarak kullanilan
denetimsiz O0grenme teknigi, gizli modelleri tespit edebilmek ya da verileri

kiimelemek amaciyla kullanilmakta olan kiimeleme analizi teknigidir.

1. Kiimeleme Analizi

Bu analiz ¢esidi, birbiri ile benzerlik gosteren veri nesneleri tamamini ayni
kiimenin igerisinde yer alacak bi¢imde gruplarken; farkli 6zelliklere sahip olan
veri nesneleri ise birbirinden ayr1 bigcimde kiimeleyerek verileri gruplandirir.
Meydana gelen veri boliimii, verilerin daha iyi algilanmasini saglar ve igerigini
ortaya koyar. Kiimeleme algoritmalar1 tarafindan, bir veri grubu simiflara ayrilir
ya da gruplandirilir. Bu islem esnasinda benzerlik gosteren veri nesneleri ayni
gruba atanmalidir. Birbiri ile farkli olan veri nesneleri ise ayri kiimelere
verilmelidir. Bir baska ifade ile, kiimelenme analizi, sirketler, devletler,
faaliyetler, insanlar, markalar ve buna benzer seyler gibi gozlemlenebilen verileri
manali kiimeler, taksonomiler ya da gruplar bi¢giminde diizenlemek icin kesif
amaciyla kullanilmakta olan bir veri analiz yontemidir; en basta bilinmeyen
gruplar ya da kiimeler igerisindeki farkliliklar. Burada benzerlik kavrami

matematiksel alandaki benzerlik kavrami ile ayn1 anlamda algilanmalidir.

Ik kiimeleme analizi kavramimi ortaya atan kisi Robert C. Tryon’dur.
Geride kalan son birkac senede, kiimelenme analizi biliminin biyolojik, fiziksel,

finansal ve ekonomik alanlarda olduk¢a kiymetli bir teknik oldugu anlasilmistir.

Kiimeleme tekniginde sonuclarin bagli oldugu sey farkliliklarin (benzerlik)
secimidir. Dolayisiyla esas soru, Ornekler arasinda mevcut olan farkliligin
(benzerligi) ne sekilde hesaplanmasi gerektigidir. Numuneler arasinda genel bir
farklilik fonksiyonu se¢imi Oklid uzakhigidir. Cogunlukla metrik uzaylarda,
benzerlik bir mesafe normu araciligi ile agiklanir. Siklikla mesafe normu ya da

benzerlik daha Oncesinden bilinmemektedir. Altta verilen nitelikleri saglayan iki
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boyutlu fonksiyon seklinde kabul edilen x ve y (veri olarak) arasinda yer alan

uzakliktir.
o xicin; 4% =0 g5rmiil 30
o xveyicin: 46¥) 20 gormi 31
o (x,y)icin; 46¥) =A%) formi 32
o x yvezicin; d&Y)+d(y.2) 2d(X.2) formir 33

Stirekli degiskenler halinde, olduk¢a uzun bir uzaklik fonksiyonlar1 listesi
bulunmaktadir (iist tarafta verilen nitelikleri karsilayan). Her bir uzaklik
fonksiyonu, geometrileri dolayisiyla birbirinden farkli veri goriiniimlerini
tanimlar. Altta verilen c¢izelge, kiime analizi isleminde c¢ogunlukla farklilig
hesaplayan tanimlar ile beraber birbirinden farkli uzaklik fonksiyonlarini ifade

etmektedir.

Cizelge 3. Uzaklik Olgiileri
Uzaklik Olgiileri Formuil

Minkowski [
d(x,y) =" Z(Xi _yi)p

Hammin n
° dxy)=3Ix -y, |
i=1

Oklid N
d(x,y) = W,Z(Xi _yi)2

Angular Araligi n
X.V.
LW
d(x,y) T n 1/2
$xty]
i=1 i=1
Tchebyschev dxy) = mx | x, -y,

SPSS, datalar1 gruplandirmak amaciyla kullanilabilecek birbirinden farkli
ti¢ prosediir bulundurmaktadir. Bunlar, iki adimli kiimeler, hiyerarsik kiime
analizi ve k-ortalamali kiimeler seklinde siralanabilir. Hiyerarsik kiimeleme
teknigi biitiin durum c¢iftleri igerisinde bir uzaklik matrisine ihtiya¢ duyar. K-

ortalamalar kiimesi, gruplarin icerisinde ve disarisinda durumlarin birbirine
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karistirilmasint ve ilerleme siirecinde yer alan kiime miktarinin bilinmesine
ihtiya¢c duyar. Oldukca biiyiikk bir veri grubunda, sirali ya da devamli veriler
temelinde c¢abuk bicimde kiimeler hazirlanmak i¢in bir kiimeleme yoOntemi

kullanilacaksa o zaman bu s6z edilen iki yontem de tercih edilmez.

2. Faktor Analizi

2009°da Hair ve arkadaslar1 tarafindan ortaya atilan fikre gore; faktor
analizinin gergeklestirilmesindeki en temel amag ortaya konan arastirmadan elde
edilen datalarin yapi gecerliligini denenmesidir. Bunun yani sira ¢alismadaki
degiskenler tarafindan yaratilan yapinin tanimlanmasina da fayda saglar (Hair vd.
2009). Literatur icerisinde gergeklestirilmis ¢alismalara bakildiginda faktor
analizi kalitesinin incelenmesi hususunda birtakim o6l¢iilerden yararlanilmaktadir.
Bahsi gegen bu dlclilerden en az faktor yiikii 6rnek grubu biiyiikligii i¢in Kaiser-
Meyer-Olkin (KMO) 6rneklem uygunluk 0lclsl araciligi ile bulunurken, Barlett
kiiresellik testi ve orneklem uygunluk 6l¢iisii seklindeki analiz ¢esitlerinden de
faydalan11maktad1r.9 Faktor analizinin “kabul edilebilir olmasi ic¢in bir faktoriin

minimum ii¢ ayr1 ifadeye sahip olmasi zorunludur.*®

C. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli O0grenme makine Ogrenmesinin bir tiiriidiir (Reinforcement
Learning). Bu 6grenme ¢esidi, yer aldig1 ¢evreyi anlayan ve ¢evresinde hareket
gerceklestiren bagimsiz bir ajanin, amacina erisebilmesinde dogru kararlar
vermeyi ne sekilde 6grenebilecegini ortaya koyar.'* Ajan, o alanda herhangi bir
hareket gergeklestirdiginde, yeni durumun en uygun hale gelmesi i¢in bir ceza ya
da odiil degeri araciligiyla ilave edilir. Ajan, hedefe varmak i¢in ortaya
koyabilecegi en dogru davranisi bulmaya ¢alisir. Ajanin hedefi, en genis kapsaml

toplam 6diilii olusturan hareketlere ait siray1 bulmaktir.

% Hair, J.F., Black, W.C., Babin, B.J., Anderson, R.E. (2009), Multivariate Data Analysis, 7th Ed.,
PrenticeHall, London, UK

19 Tabachnick, B.G. & Fidell, L.S. (2007). Using Multivariate Statistics (5th ed.). Pearson Education,
Inc. / Allyn and Bacon.

1 Kaelbling, L. P., Littman, M. L., & Moore, A. W. (1996). Reinforcement learning: A survey.
Journal of artificial intelligence research, 4, 237-285.
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D. Yar1 Denetimli Ogrenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenme sistemlerin bir karigimi ise yar1 denetimli
o0grenme seklinde isimlendirilir. Verilerden kimisi etiketlenirken, verilerin kimisi
ise etiketlenmemistir. Burada esas amag etiketlenmemis olan daha kiiciik caph
veri grubunun etiketlenmis bulunan veriler ile birlikte kullanilmasi vasitasiyla
O0grenme siirecinde oldukca ciddi oranda iyilesme meydana gelebildigi

gorilmistiir. 12

E. Isbirlikgi filtreler (Collaborative Filtering) metodu

Bireye ait Oneride bulunmak amaciyla tiiketicilerin gerceklestirdigi geri
doniislerden yararlanan metot isbirlik¢i filtreler metodu olarak isimlendirilir.
Bugiin pek c¢ok oOneri sistemi oldukg¢a basarili olmasi dolayisiyla bu filtre
metodundan faydalanmaktadlr.13 Kullanic1 olan bireylerin daha eski tavir ve
davranislarindan ulagilan bilgilerden faydalanilan bir tekniktir. Tavsiye ettigi
mallar, tiiketici ile benzer tavir ve tutumlar sergileyen kullanicilarin dikatini

ceken ancak tiiketicilerin hentiz ilgili olmadig1 mallardan meydana gelir.

F. Icerik bazh (Content Based) 6neri metodu

Icerik bazli 6neri metodunda ana yaklasim kullanici olan bir kisiye daha
oncesinde begenmis oldugu iiriine benzeyen bir malin tavsiye edilmesidir.*
Olduk¢a benzer olan bir urun aranirken diger {rlinlere ait Ozelliklerden
yararlanilir. Uriin nitelikleri herhangi bir filmin ydnetmeni, gdsterim senesi,
aktorii ve tiirii seklinde olabilir. Nitekim, pek ¢ok defa ayni yonetmen tarafindan
yonetilen filmleri begenen bir kisiye ayni yonetmene ait yeni vizyona girmis bir

film tavsiye edilebilir.

12 Saricaoglu, C. (2019). Sozciiksel Analiz Kullanarak Kotii Niyetli Url'leri Derin Ogrenme Teknikleri
fle Tespit Etme. Gazi Universitesi Yiiksek Lisans Tezi.

3 Karabulut, E. M.(2016) Investigation Of Deep Learning Approaches For Biomedical Data
Classification. Doktora Tezi. Cukurova Universitesi. Adana

14 eskovec, Rajaraman ve Ullman, Stanford University,
https://www.youtube.com/watch?v=2uxXPzm-7FY.
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G. Ilgili Calismalar

Derin 6grenme uygulamalarinin pek ¢ok alanda, bagka makine 6grenmesi

algoritmalarina kiyasla ¢ok daha basarili neticeler vermesiyle, arastirmaci kisiler

asagida verilmis olan ¢alismalar1 ger¢eklestirmislerdir.

2015’te Suvash Sedhain Otomatik Kodlayicilar1 Netflix ve MovieLens
veri kiimesine uyglamistir. Otomatik Kodlayicilarin RBM ve Matrisi
carpanlarina ayirma tekniklerine kiyasla ¢ok daha iyi bir basarima ulastig:

sonugclarla belirtilmistir.

2017°de Yu Zhu bir RNN turd olan LSTM’lere zaman dilimleri ekleyerek
iic ayr1 model tavsiye etmis bu teknifin tavsiye performansini

ylkselttiginin neticelerini iki ayr1 veri setinde ortaya koymustur.

2007°de Ruslan Salakhutdinov tarafindan {iriin tavsiye sistemleri
igerisinde Netflix sirketi tarafindan saglanan veri kiimesi {lizerinde yapay
sinir ag1 (YSA) tiirii olan RBM’leri (Restricted Boltzman Machine)
uygulanmis ve Netflix’in sahsi tavsiye sistemi igerisinden %6 daha iyi

netice verdigini gozler dniine sermistir.

2015°de Florian Strub SDA’lart (Stacked Denoising AutoEncoder)
MovieLens 1M ve Jester data setinde test etmis ve dort katmana sahip bir
Otomatik Kodlayicinin iki katmanli bir Otomatik Kodlayiciyla

kiyaslandiginda ¢ok daha basarili sonuglar elde edilebilecegi goriilmiisiir.

2017’de Bahriye Akay MovieLens veri setinde DBN’leri (Deep Belief
Network) degisik optimizasyon algoritmalar1 araciligiyla kullanmigtir.

Sonucta Adamax algoritmasinin ezberleme sorunu yasadigini géstermistir.

2017°de Daniel Sanchez tarafindan yayimi yapilan yiiksek lisans tezi
igerisinde goriintiileme, iiriin satin alma gibi kullanic1 davranislarinin sirali
bir veri seti haline doniistiiriilebileceginden s6z etmistir. Veri setleri
MovieLens ve Santander tarafindan RNN’lerde kullanilarak, kullanicilarin
bir sonraki adimda ortaya koyacaklari tavir ve tutumlar 6ngoriilmeye

calisilmistir.
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I11.DERIN (PEKiSTIRMELI) OGRENME

Bolat ve Kizrak (2018) tarafindan gereksinimler ve derin 6grenme “Derin
O0grenmenin temelleri 1980 ve bu yili takip eden siirecte atilmistir. Derin
o0grenme, doksanli donemde donanim dolayisiyla meydana gelen engeller sebebi
ile bir ¢esit duraklama devri igerisine girmis olsa da bugiin yapay zekanin en
bilinen alt dali olma niteligine sahiptir. Bilgisayarli gorii her gecen giin gelisim
gostermektedir. Bilgisayarli gorii, savunma sanayii, dogal dil isleme, sanat,
finans, otonom araglar, miizik ve giivenlik seklindeki pek ¢ok ¢aligma ¢evresinde
faaliyetleri olan derin 6grenme alaninda calisma gercgeklestirirken yiiksek hizli
grafik islem birimlerine (GPU), yiiksek hacimli bellekler ile veya bulut ¢alisma

alanlarinda gereksinim duyulmaktadir.” bi¢iminde ifade edilmektedir.

Donanim alaninda meydana gelen gelismelerin sonrasinda derin 6grenme
kavraminin 1990 ve takip eden senelerde igerisine girdigi duraksama donemi
biterek gelisimini devam ettirmeyi siirdiirmektedir. Biiyiik ¢apli veri kiimelerini
isleme yetenegine sahip olan algoritmalar derin 6grenme olarak isimlendirilir.
Veri bir davranigin basladigi andan bittigi ana kadarki siire igerisinde imal edilen
ve bu davranisin sona erdirilmesinden sonra imalati siiren deneyimin
kaydedilebilen versiyonudur. Deneyimin giivenli kayitlarini meydana getiren
verilerin, bahsedilen deneyimi deneyimlemeyen veya tecribe edemeyenler
araciligiyla karsilanip, islenebilir duruma getirilmesi, degisik amacglar igin
kullanilarak, daha yeni verilerin elde edilmesi de olduk¢a Onemlidir. Veri
kimelerinin incelenmesi ve elde edilen bu yeni neticelerle tekrardan veri
kimeleri meydana getirilme firsati mevcuttur. Veri isleme neticesi bulunan veri
kaynaginin ve gergeklestirilen islemlere bagimli bicimde meydana getirilen yeni
veri kumelerinin pek cok konuda ilerlemelere destek olabilecek yetenekte
oldugunu ifade edebilir. Algoritmalara ait sorunlar1 ¢6zmek i¢in basar
diizeylerini de yiikseltecekleri tahmin edilmektedir. Makine Ogrenme
fonksiyonlar1  igerisindeki en temel birimlerinden biri olarak veri

gosterilmektedir. Verilerin ne kadar erisilebilir oldugu makine 6grenmesinin
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ilerleyisini etkiler. Verinin ulasilabilir nitelikte olmasi, veri manipiilasyonu
isleminin bugiin basit¢ce uygulanir duruma gelmesi vasitasi ile derin 6grenme de
yaygin hale gelmistir. Veri isleme siirecinde ve derin 6grenme konusunda yiiz
yuze gelinebilecek 6nemli tehlikelerden bir tanesi ulasilan ilk verilerin dogruluk
ve giivenlik diizeyinin yeterli seviyede bulunmamasidir. Bahsedilen tehlikenin
ortadan kaldirilmasi i¢in verinin dogru olup olmadigi kontrol edilmeli, ¢6ziime
ulastirilacak sorun i¢in kullanilmasinin uygunlugu tespit edilmelidir. Bu sayede
makine Ogrenmesi isleminde kullanilacak derin 6grenme siirecinde meydana

gelecek yenilikler algoritmaya ait verim diizeyini de yiikseltmektedir.*

Derin dgrenmenin &zelinde alti mimari yap1 oldugu gézlemlenmektedir. ilk
olarak, “Konvoliisyonel Sinir Aglar1” mimarisine deginmek miimkiindiir. Bu
mimaride bilgisayarli gérme gorevlerinde etkili bir mimari olarak yer almaktadir.
Ayrica bu ¢alismanin modellenmesinde ayrintili kullanilmaktadir. Derin 6grenme
kavramina ait temel mimarilerden biri de CNN yapisidir. Yann Le Cun (1988)
tarafindan gelistirilmistir. 1998 yilina kadar siirekli gelisim gostermistir. Le Net
ilk CNN mimarisine 6rnek olarak verilmektedir.*® CNN mimarisi goriintileri
girdi olarak almak igin tasarlanmistir. konvoliisyonel katman ve standart ¢ok
katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya daha fazla tamamen bagli katmanlardan
meydana gelmektedir.” Bir CNN’yi olusturan katmanlar; “Giris Katmani,
Konvoliisyon Katmani, Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmam, Havuzlama
Katmani, Tam Baglantili Katman, DropOut Katmani ve Siniflandirma

Katmani”dur."®
Diger derin O6grenme mimari 19yapllardan biri olan “Tekrarlayan Sinir
Aglar1”; birimler arasi verilerin yonlendirilmis bir dongili olusturdugu yapay sinir

ag1 olarak tanimlanmaktadir.

> Ozgiir, S. B. Algoritmalar, Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme ve Uygulamalar::
Beseri Fayda Uretiminin Yazilimlar Tarafindan Karsilanmasi. Ekonomi ve Yénetim Arastirmalart
Dergisi, 10(1), 1-29.

16y, Le Cun et al.; “Handwritten digit recognition: applications of neural network chips and
automatic learning,” IEEE Commun. Mag., Vol. 27, no. 11, pp. 41-46, Nov. 1989

7y, LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “Deep learning,” Nature, Vol. 521, pp. 436-444, 2015.

18 Giindiiz, G., & Cedimoglu, I. H. (2019). Derin 6grenme algoritmalarini kullanarak gériintiiden
cinsiyet tahmini. Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences, 2(1), 9-17.

9 Abdulkadir SEKER, “Derin Ogrenme Yéntemleri ve Uygulamalar: Hakkinda Bir Inceleme”
Doktora Semineri, YTU Bilgisayar Miih. Boliimii, istanbul, 2017.
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“Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1”; degerleri rastgele araliklarla hatirlayan

tekrarlayan sinir ag1 mimarisi olarak tanimlanmaktadir.

“Smirli Boltzman Makineleri”; girdi seti iizerinde olasilik dagilimlarini
O0grenebilen goriiniir katman ve gizli katman olmak iizere iki katmandan olusan

bir yapay sinir ag1 yapisi olarak tanimlanmaktadir.

“Derin Inang Aglar1” yapisi; Smirli Boltzman Makineleri’nin yi1gin1 ve oto

kodlayicilarla bilesimi olarak tanimlanmaktadir.

“Derin Oto Kodlayicilar” mimari yapisi ise; denetimsiz 6grenme igin ve
verinin iretken modellerini 6grenmek ic¢in kullanilan, girdi katmani verilerini,

ciktr katmanina kopyalayan bir yap1 olarak tanimlanmaktadir.

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme i¢in farkli kurumlar, tiniversiteler ve
sirketler tarafindan gelistirilmis olan, farkli ozellikler barindiran ve derin
O0grenme ¢aligsmalarini pratiklestirip kolaylastiran ¢ok sayida hazir kiitiiphane ve
APl (Application Programming Interface-Uygulama Programlama Araytzi)
mevcuttur. Derin 6grenme sisteminin kendi yapisi igersinde birden fazla
kiitiphane mevcuttur. Kullanicinin ¢alisilacagt konu 6zelinde, en uygun
kiitliphanelerin bilgisayara kurmasi gereklidir. Derin 6grenmede kiitiiphaneler,
yapilacak isin basitlesmesine olanak saglamaktadirlar. Bu o6zellik ise derin
O0grenme ic¢in biliyiik 6neme sahiptir. Bu baglamda degerlendirdigimizde derin
o0grenme yapisinda her kiitliphanenin her biri farkli isleve sahiptir. Python
programlama dilinde, bir diizineden fazla derin 6grenme kiitiiphanesi oldugu
gorulmektedir. “Theano, TensorFlow, Caffe, Keras, Mxnet, Pylearn2, Lasagne,
Torch, Covnetjs, Sci-Kit Learn, Deeplearning4j, Apache Spark” yogun olarak

tercih edilen kiitiiphanelerden bazilaridir. 20

A. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Isminden de anlasildig: iizere, yapay sinir aglar1, beynin oldukga basit bir
ndron formunun benzetimidir. Bu sayede olusturulan ag vasitasi ile 6grenme

meydana gelir. Yapay sinir aglar1 tahmini ariza analizi, haberlesme, kontrol ve

2 Giindiiz, G., & Cedimoglu, I. H. (2019). Derin 6grenme algoritmalarini kullanarak gériintiiden
cinsiyet tahmini. Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences, 2(1), 9-17.
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sistem tanimlama, goriintii ve ses tanima, trafik, tahmin ve kestirim analizi,
imalat yOnetimi seklinde siralanilabilecek olduk¢a fazla sayida alanda
kullanilabilmektedir. Yapay sinir aglari, birey beyninin nitelikleri igerisinde
bulunan 0Ogrenme aracilifi ile yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme
seklindeki yetileri, yardimsiz kendi kendine meydana getirmek amaciyla
biyolojik sistemde yer alan sinir aglarindan ilham alinarak tasarlanan bilgisayar
sistemleri olarak ifade edilebilir.?! # Yapay sinir aglarinin herhangi bir olaydaki
girdi ve ¢iktilar icerisindeki iliskiyi, dogrusal olan ya da olmayan, mevcut olan
orneklerden 6grenerek, Oncesinde hi¢ rastlanmamis olan olaylari, daha Onceki
orneklerden benzetim yaparak mevcut olaya dair ¢ozlmler hazirlayabilmesi,
algoritmik ¢oziimii kesfedilememis sorunlarin ¢oziilmesi konusunda kullanimini
daha yaygin hale gelmistir. Yapay sinir aglar1 igerisindeki en ciddi sorun
kompleks problemlere ¢6ziim bulmak i¢in ¢ok katli ve ¢ok sayida ndron

barindiran yapay sinir aglarina gerek duyulmasidir.?

Yapay Sinir Aglar1 yapay sinir hiicrelerinin birlesmesi ile meydana gelir.
Sinir hiicreleri rastgele bi¢cimde birlesmez. Cogunlukla hiicreler 3 tabaka seklinde
ve tabakalardan her biri igerisinde paralel bi¢cimde birleserek ag1 meydana

getirirler. Hiicrelerin meydana geldigi bu katmanlar su sekilde listelenebilir:**

e Girdi katmani: Bu katman igerisinde yer alan islem elemanlar1 disaridaki
diinyada yer alan bilgileri igeriye alir. Daha sonra bu bilgileri ara
tabakalara aktarmakla gorevlidir. Kimi aglarda girdi tabakasinda herhangi

bir bilginin islenmesi ger¢eklesmez.

e Ara katmanlar: Girdi katmanini asarak gelen bilgiler ara katmanda islenir
ve buradan da ¢ikti katmanina transfer edilir. S6z konusu bilgiler ara
katmana geldiginde islenir. Mevcut bir ag i¢in bir taneden daha fazla

sayida ara katman bulunabilir.

e (Cikt1 katmani: Cikt1 katmaninda yer alan islem elemanlar:1 ara tabakadan

gelmis olan bilgiler iizerinde isleme yaparak, agin girdi tabakasindan

2! Fausett, L. (1994),”Fundamentals of Neural Networks: Architectures, Algorithms and
Applications”, Prentice Hall.

22 Oztemel, Ercan (2003),”Yapay Sinir Aglari, Papatya Yaymcilik”, istanbul.

2 KOHONEN, T. (1987). “Int. Conf. on Al”, State of the Art in Neural Computing, pp. 1-79, 1-90
 Oztemel, a.g.e.31-33
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gelen ornek diger bir ifade ile girdi seti i¢in hazirlamasi gerekli olan

ciktiyr hazirlarlar. Meydana getirilen bu ¢ikt1 dis diinyaya yollanir.
Genel olarak yapay sinir aglart modellerini ;
a) Agn yapisina,
b) Ileri beslemeli ( feed forward ),
c) Geri beslemeli ( feed back ),
d) Agirlik matrislerinin simetrik veya asimetrik oluGuna
e) Agirlik matrisi degerlerinin sabit veya degisken olusuna,
f) Agda yer alan diigiimlerin 6zelliklerine,
g) Kullanilan esik fonksiyonuna,
h) Diigiime sadece analog / ikil veya siirekli degerlerin uygulanabilmesine,
i) Egitim veya 6grenme kurallarina

bagl olarak goriilmektedir.?

B. Otomatik kodlayicilar

Otomatik Kodlayicilar (AutoEncoder) bir YSA tiiriidiir. Otomatik
Kodlayicilar siklikla sunulan giris degerleri ile ¢ikista varilan degerlerin kendi
icinde yakin olmasini talep eden YSA’lar olarak bilinir. Bazen bir bazen de
birden fazla gizli katman igerirler. Verilen sekilde de goriildigi gibi YSA ilk
Once giris verisini sifreleyen (Encoder), ardindan kendisi tarafindan sifrelenen

veriyi ¢oziimleyen (Decoder) katmanlardan meydana gelmektedir.

% Sen, Z. (2004). Yapay Sinir Aglar1 ilkeleri, Su Vakfi Yayinlari, istanbul.
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Oromatik kodlayici (AutoEncoder)
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Sekil 3. Bir YSA tiirii olan Otomatik Kodlayicilar

Burada verilen YSA’lar igerisinde siklikla maliyet fonksiyonu seklinde
Ortalama Karesel Hatanin Karekoku-Root Mean Squared Error (RMSE) tercih
edilir. RMSE’de mevcut olmas1 gerekli olan degerden ongoriilen deger eksiltilir
ve karesi alinir. Ardindan tiim sonuglarin toplamindan bir karekok hesabi
yapilarak, total 6rnek adedine bdliinlir ve hataya ulasilir. Coklu katmanlardan
meydana gelen Otomatik Kodlayici, egitilmesi siirecinde geri yayilim

algoritmasindan (backpropagation) faydalanilir.

Otomatik Kodlayicilar siklikla datalarin boyutlarini diistirmede ve gereken

oranda veri mevcut olmadig1 durumlarda veri ¢ogaltma amaciyla tercih edilir.

Tavsiye sistemleri bakimindan matrisi carpanlarima ayirma teknigi ile
kiyaslandiginda, matrisi ¢arpanlarina ayirma teknigi lineer diger bir ifade ile
dogrusal bir algoritmadan faydalandiginda dogrusal gizli nitelikleri (latent factor)

algilayabilme yetisine sahiptir. Otomatik Kodlayicilarda ise lineer olmayan
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aktivasyon fonksiyonlar1 tercihe edildiginden lineer olmayan oldukg¢a karmagik

gizli nitelikleri de algilayabilir.?

C. Tekrarlayan yapay sinir aglari

Siral1 verileri egitmek amaciyla RNN’lerden faydalanilir. C6ziimii oldukca
gii¢ pek ¢ok sorunun ¢oziilmesi agisindan kolaylik saglayan RNN’ler yazinin sese
ve sesin yaziya doniistiiriilmesi, dil cevirisi, miizik ve yazi yazma, bir yazi
igerisinde bir sonra gelecek sOzciigli tahmin etme gibi konularda

faydalanilmaktadir.

Oneri sistemleri igerisinde ise ornek olarak, kullanict olan bireylerden bir
tanesine ait satin alma ge¢misi zaman bazli bir data haline doniistiiriiliip, bu data
araciligiyla RNN’ler egitildiginde kullanici olan kisinin bir daha sonra alma
olasilig1 olan iiriin 6n goriilebilir. Baska bir 6rnek verecek olursak, kullanici olan
kisilerin takip ettigi filmler zamana bazli ve sirali bir veriye ¢evrilirse, bu

kisilerin daha sonra izlemek isteyecegi filmler de 6n goriilebilir.

Teze ait ikinci kisimda kullanilan tavsiye sistemi dizayn edilirken teknik
olarak tercih edilen Otomatik Kodlayicilarin 6neri sistemleri igerisinde ne sekilde

kullanildigindan s6z edilecektir.

TensorFlow platformu igerisinde tercih edilen algoritmalar ve ulasilan

grafikler sunulacaktir.

%6 Sedhain, S., Menon, A. K., Sanner, S., Xie, L. (2015, Mayis). Autorec: Autoencoders meet
collaborative filtering. In Proceedings of the 24th International Conference on World Wide Web (pp.
111-112). ACM
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IV. DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK URUN
ONERME SISTEMIi UZERINE BiR UYGULAMA

A. Oneri sistemi modelinin egitilmesi

Oneri sistemi icerisinde kullanic1 olan kisiler siteye giris yaptiginda sistem
faaliyete gecer. Kullanicilardan alinan acik veya kapali bildirimler sisteme ait
egitim katmani igerisinde yer alan uygun bir veri tabanina depolanir ve
kaydedilir. Bu veriler aracilifiyla makine 6grenmesi bazli modeller egitilir ve
kullanilacak modele dair bir karar alinir ve ardindan model kaydedilir. Burada
kaydi gerceklestirilen model sistemin gereksinimlerine gore zaman igerisinde
yenilenebilir. Sistem tarafindan siteye gelen kullanicilara oneride bulunulmak
istendiginde oOneri katmanina talep gerceklestirilir. Yaratilan model uygun
tavsiyeleri kural katmanindan tasiyarak kullanici olan bireye uygun olacak
tavsiyeler sunulur. Kural katmani igerisinde ise sistem i¢in tespit edilmis olan
kurallar yer almaktadir. Kullanicilara tavsiye edilmemesi gerekli olan mallar veya

kimi tarihlerde tavsiye edilmesi gereken drtnler 6rnek olarak gosterilebilir.

Oneri Sistemi

Model Katman
Toplanan agik
—— : ve kapal —
f e : bildirimler P —» |Veritabam b
| : _— .

— : 4 — P

- : —_— -
. Kullanici —1 ; = * | egitim yapimas:
arayzi H H Vi modele karar
- - - - : ' verilmesi
% L H \ .
L3 > 3

Wew o™ PR e TR s menien pmec e meee M8 n s sne om s oo soeme s, 1 8

_ Uygun
. Oneriler " Modelin
~ " kaydedilmesi

Olugturulan
model |

i Oneriler

{ Kurallar |

et
Sekil 4. Oneri Sistemi

Sirasi ile Oneri sistemine ait algoritmasi altta verilen agsamalardan meydana

gelmektedir.
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1. Kullanici olan kisilerden alinan agik veya kapali bildirimler okunur.

2. Toplanan veriler test ve egitim seti biciminde ikiye ayrilir.

3. Amaclanmis olan test hatas1 tespit edilir.

4. YSA’ya ait parametreler tespit edilir.

5. Tespit edilmis olan parametreler kullanilarak YSA meydana getirilir

6. YSA egitim verileri kullanilarak egitilir.

7. YSA test verileri kullanilarak test edilir ve ardindan test hatasi hesaplanir.

8. Ulasilan test hatas1 amaglanmis olan test hatasindan daha biiyiik bir deger ise

4. Adima yeniden basvurulur.

9. Ulasilan test hatas1 amaglanan test hatasindan daha az ya da esit ¢ikarsa model

kaydedilir.

4. madde de tespit edilen YSA parametreleri YSA’nin ka¢ katmandan
meydana gelecegi, ka¢ devir altinda egitilecegi yani tiim egitim seti ile egitilme

adedi de ve kullanilan aktivasyon fonksiyonu parametrelerinden meydana gelir.
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Sekil 5. Verilen sekilde algoritma akis semas1 gosterilmektedir

Ortaya konan arastirma calismasina dair is akis semasi basamaklari altta

maddelerle belirtilmistir

internet sitesini kullanan kisilerden elde ettigi acik geri doniisler tez

calismasi kapsaminda kullanilmistir.

e Toplanan veri seti test ve egitim amach sekilde iki ayr1 gruba ayrilmistir.
Egitime dair veriler YSA’nin egitimi siirecinde, test seti ise meydana

getirilen YSA’y1 test etmek amaciyla kullanilmasgtir.

e Egitim ve test seti kullanic1 olan kisilerden her biri icin ayr1 bir vektor

halini almagtir.
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e Otomatik Kodlayicilarin egitilmesi amaciyla hazir duruma gelen veriler
aracilifiyla YSA’nin ka¢ katmandan meydana gelecegi, katmanlarda yer

alan noron miktar1 ve aktivasyon fonksiyonlari tespit edilmistir.
e Hazirlanan modelde 4 ayr1 optimizasyon algoritmasi denenmistir.

e Veri sayisindaki yiikselis ve diislisiin sec¢ilmis olan optimizasyon

algoritmasina olan etkisi degerlendirilmistir.

Halindeki
Veri

- Yapaysinit |~ Optimizasyon | veri miktanndaki
aginin ara Algoritmalaninin fartisin optimizasyon

katmanlarinin Testi

algoritmasi
olusturulmasi g

Uzerindeki etkisi

Sekil 6. Is akis semasi
B. Bulgular
Yapilan calisma da kullanilan veriler yazar tarafindan olusturulmustur. Veri
seti dort adet dosyadan olusmaktadir.

README: Veri seti ile ilgili genel bilgilerden olusan dosyadir.

ayakkabi.dat: model id, isim ve hangi sezona ait oldugu bilgilerinden

olusmaktadir.

Cizelge 4’de 6rnek olarak gosterilmistir.

Cizelge 4.  Ayakkabi veri seti

Id Isim Sezon
1 Spor Yaz
80 Babet Kis
150 Topuklu Outlet
220 Bot Bahar

users.dat: Kullanicilarin yas, cinsiyet, meslek ve posta kodu bilgilerinden

olusmaktadir.
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Cizelge 5’de ornek olarak gosterilmistir. Meslek kolonunda bulunan
rakamlarin hangi meslek grubuna ait oldugu README dosyasinda yer

almaktadir.

Cizelge 5. Kullanici veri seti

Id Cinsiyet Yas Meslek Posta Kodu
45 F 50 10 72000
450 M 25 15 16050
4650 M 45 8 34030

ratings.dat: Bir kullanicinin hangi ayakkabiy1r ne zaman ka¢ puan verdigi
bilgisinden olusmaktadir. Dosyada toplam 30.000 farkli iiriin ve 4865 farkh
kullanici bulunmaktadir. Kullanicilarin daha onceden verdigi siparisler ve bu

sipariglere ait puanlamalar yer almaktadir.

Cizelge 6. Puan veri seti

Kullanici Id Uriin

P
1250 5
775 2
110 3
2230 3
500 5

O oI NN -

1. Veri setinin hazirlanmasi

Tez calismasinda ratings.dat dosyasindaki veriler kullanilmigtir. Otomatik
Kodlayicilar herhangi bir zaman bilgisi beklemediginden, veri setine zaman verisi

eklenmemis olup uygulamada kullanilmamaistir.

Verilerin ilk olarak test ve egitim setine boliinmesi gerekmektedir. Toplam
30.000 farkli lirtin ve 4865 farkli kullanict bulunmaktadir ve bu kullanicilara ait 1
ile 5 arasindaki puanlar1 vardir. Veri seti ikiye boliintirken her kullanict hem test
setinde hem de egitim setinde olacak sekilde boliinmiistiir. Her kullanicinin
verdigi toplam puan sayisinin %70’1 egitim setine %30’u ise test setine dahil
edilmistir. Veri seti bolliniirken test verisini olusturan Java dilinde yazilan kod

parcacig1 asagidaki gibidir.
JavaRDD<String> stringJavaRDD = sc.textFile("./ratings.dat");

JavaPairRDD<String,String>userldToLine =
stringJavaRDD).mapToPair(each
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> {

String[] split = each.split("::");

return new Tuple2<>(split[0], each);

b;
userldToLine.groupByKey().flatMap((FlatMapFunction<Tuple2<String,
Iterable<String>>, String>) lines -> {
List<String> list = new ArrayList<>();
lines._2.forEach(list::add);

List<String> splittedLine = new ArrayList<>();
int length = list.size();

int train = (9 * length) / 10;

for (; train < length; train++) {
splittedLine.add(list.get(train));

¥

return splittedLine.iterator();
}).coalesce(1).saveAsTextFile("./test-ratings.dat™);

Egitim verisini olustururken yazilan Java kod pargacigr ise asagidaki

gibidir.

JavaRDD<String> stringJavaRDD = sc.textFile("./ratings.dat");

JavaPairRDD<String,String>userldToLine=stringJavaRDD.mapToPair(eac

{

String[] split = each.split("::");

return new Tuple2<>(split[0], each);});
userldToLine.groupByKey().flatMap((FlatMapFunction<Tuple2<String,
Iterable<String>>, String>) lines -> {

List<String> list = new ArrayList<>();
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lines._2.forEach(list::add);

List<String> splittedLine = new ArrayList<>();

int length = list.size();

int train = (9 * length) / 10;

for (inti=0; i <train; i++) {
splittedLine.add(list.get(train));

¥

return splittedLine.iterator();
}).coalesce(1).saveAsTextFile("./train-ratings.dat");
Bu sayede egitim seti ve test seti olusturmustur.

Calismada kullanilan veriler Otomatik Kodlayicilarin egitimi i¢in uygun
hale getirilmelidir. Sekil 7°te Otomatik Kodlayicilarin o6neri sistemindeki

kullanim yapis1 gosterilmistir.

Otomatik kodlavici{ AutoEncoder)

Giris katmam Ara katman Cikas katmam
AVKE-1 \ 4 —r= AYKK-1
AYKK-2 = AN LI —— AYKK-2
MY AA
AYKK-3 > N2 ' ! RO = AYKK-3
o= b AN
AYKK-4 = I . ) e > AYKKA4
,-11 1 t ? { r.jl_.‘ :
AYKK-B == f :" ! v '_‘ w > AYKK-5
; . l v \ ‘1 %
AYKK-6 == f AV =" AYKK-G
/ \
AYKK-N == == AYKK-N
Sifreleven (Encoder) Sifrevi Cizen(Decoder)

Sekil 7. Oneri sisteminin Otomatik Kodlayic1 ile modellenmesi

Otomatik Kodlayict yontemini Oneri sisteminde kullanabilmek igin, giris

katmanindaki her bir ndéron bir {iriinii (ayakkabi) temsil etmelidir. Dolayisiyla
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toplam giris degeri ayakkab1 sayis1 kadar olmalidir. Veri seti hazirlanirken her bir
kullanict i¢in bir egitim verisi olacaktir. Ayakkab1 sayis1 30.000 oldugundan bir
egitim verisi 30.000 rakamdan olusan bir vektor olacaktir. Derin 6grenme
sisteminde egitim kiimesinin ve test kiimesinin olusturulmasi sirasinda; Egitim
kiimesinin ge¢mis verilerin 6grenildigi yani agin egitilmesi i¢in segilen verilerin

bulundugu kiime olarak kabul gérmektedir.

Sekil 8’de gosterildigi gibi vektordeki her deger sirasi ile bir ayakkabiya
verilen puani temsil etmektedir. Ayakkabilarin her vektordeki yeri ayni olmalidir.
Kullanicilarin puan vermedigi ayakkabilar i¢in giris degeri O olarak atanacaktir.
Oneri sisteminin amac1 bu degerleri tahmin etmektir. Veriler test ve egitim setine
boliinlirken egitim ve test seti esit sayidadir. Clinkii her kullanici hem test hem de

egitim setine dahil edilmistir. Farklilik ise toplamdaki 0 degerleridir.

I:f"."'f : ‘.".‘:I

AVEK-1 AYKKE-2 AYKK-3  ayggN-2  AYKKN-1 AYKEN

Sekil 8. Otomatik Kodlayici giris vektorii

Sekil 8’de gosterilen vektdrdeki N degeri veri setindeki toplam ayakkabi

sayisidir.

Veriyi vektor haline getiren Python dilinde yazilmis kod parcacigi asagida

gosterilmistir.
egitim = pd.read_csv('./train-ratings.dat', sep="::", header=None,
engine="python’, encoding="latin-1")
import numpy as np
import pandas as pd
egitim_dizi = np.array(egitim, dtype="int")
kullanici_sayisi = int(max(egitim_dizi[:, 0]))
ayakkab1 sayisi = int(max(egitim_dizi[:, 1]))
egitim_veri =[]
for kullanici_id in range(1, kullanici_sayisi + 1):
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ayakkabi1 id = egitim_dizi[:, 1][egitim_dizi[:, 0] == kullanici_id]
puan_id = egitim_dizi[:, 2][egitim_dizi[:, 0] == kullanici_id]
puanlar = np.zeros(ayakkab1 sayisi)

puanlar[ayakkabi id - 1] = puan_id

egitim_veri.append(puanlar)

egitim_veri = np.array(egitim_veri)

2. Otomatik kodlayic1 modelinin olusturulmasi

Tezde olusturulan modeller ve test calismast yapilan optimizasyon
algoritmalar1 Python programlama dilinde TensorFlow kullanilarak yazilmistir.
TensorFlow kiitiiphanesi aragtirmacilara makine Ogrenmesi uygulamalarini
kurabilecekleri ortam saglayan a¢ik kaynak kod platformudur. Sekil 8’de
gosterildigi gibi vektor haline getirilen veri TensorFlow’da kullanabilecek sekilde
hazir hale getirilmistir. TensorFlow’u kullanabilmek i¢in asagidaki kod parcacigi

kullanilmaistir.
import tenserflow as tf

Giris degeri 30.000 uzunlugunda bir vektdrden olusmaktadir. Ara katmanlar
ve bu katmanlardaki aktivasyon fonksiyonlar1 deneysel olarak belirlenmistir.
Ornegin, ara katmanlardaki ndron sayisinin artmasi basari oranini artirmamis ve
egitim siiresinin artmasina neden olmustur. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu,
tanh ve leakly relu fonksiyonlar1 denenmis ve bu fonksiyonlarin basarisinin ¢ok
daha diisiik oldugu gozlemlenmistir. Ara katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmistir. Deneysel olarak belirlenen Otomatik
Kodlayicinin katmanlar1 sirasit ile 80, 40, 80 norondan olusmaktadir. Cikis
katman sayis1 ise ayakkabi sayisi olan 30.000 uzunlugundadir. Bu islemlerin
yapilabilmesi i¢in agirliklarin ve bias sabitinin olusturulmasi gerekmektedir.

Yazilan kod parcacigi asagidaki gibidir.
W_1 =tf.get_variable(name="agirlik_1', shape=(3952, 80))
W_2 =tf.get_variable(name="agirlik_2', shape=(80, 40))
W _3 =tf.get_variable(name="agirlik_3', shape=(40, 80))
W _4 = tf.get_variable(name="agirlik_4', shape=(80, 3952))
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b_1=tf.get_variable(name="'b1',shape=(80), initializer=tf.zeros_initializer())

b_2=tf.get_variable(name='b2',shape=(40), initializer=tf.zeros_initializer())

b_3=tf.get_variable(name="b3',shape=(80), initializer=tf.zeros_initializer())

3. Oneri sistemi modelinin egitilmesi

Oneri sisteminin egitilmesi igin kullanilan islem adimlar1 asagidaki gibidir.

1.

2.

Egitim verisi okunur.

Okunan veri her kullanici i¢in vektor haline getirilir. Verilmeyen

puanlar 0 olarak yazilir.
Agirliklar ve bias sabitleri rastgele degerler ile olusturulur.

Egitim verisi Otomatik Kodlayiciyi ileri yonlii olarak egitir. Yazilan

kod parcacigi asagidaki gibidir.

al = tf.nn.sigmoid(tf.nn.bias_add(tf.matmul(x, W_1), b_1))

a2 = tf.nn.sigmoid(tf.nn.bias_add(tf.matmul(al, W_2), b_2))

a3 = tf.nn.sigmoid(tf.nn.bias_add(tf.matmul(a2, W_3), b_3))

cikti = tf.matmul(a3, W_4)

5. Giris katmaninda 0 olan verilerin modelin 6grenmesine bir etkisinin

olmamas1 icin ¢ikt1 degerindeki bu veriler 0 yapilir ve maliyet

fonksiyonu hesaplanir.

Geri yayilim algoritmasi ve secilen optimizasyon algoritmasi ile

agirliklar giincellenir.

Bu islem secilen devir sayisi kadar 4. maddeki isleme gidilerek

tekrar yapilir.

Yukarida belirtilen algoritma ile arastirmaci tarafindan hazirlanan veri seti

i¢in uygun olan optimizasyon algoritmasi bulunmaya ¢alisilmistir. Uygun olan

optimizasyon algoritmasinin bulunmasi YSA’nin e§itim zamaninin kisalmasini ve

daha basaril1 bir 6neri sistemi tasarlanmasini saglayacaktir.

Gradyan Alcalma — Gradient Descent (GA), Hizli Gradyan Algalma -

Gradient Descent
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With Momentum (HGA), RMSProp ve Adam (Adaptive Momentum

Optimization) algoritmalar1 veri seti lizerinde denenmistir.

Modellerin egitimi sirasinda TensorFlow platformunun sagladigi hazir
fonksiyonlar kullanilmistir. Bu sayede geri yayilim algoritmasinin yazimi,
gradyanlarin hesaplanmasi ve optimizasyon algoritmalarinin c¢aligmasi gibi

islemler TensorFlow platformunda otomatik olarak gerceklestirilmistir.

4. Optimizasyon algoritmalari

YSA’larda test hatasin1 en aza indirmek i¢in, daha Onceden rastgele
olusturulan parametre degerlerinin en iyi olmasi i¢in optimizasyon algoritmalari

kullanilmaktadir.

JW.b)

w

Sekil 9. W ve b parametresine gore maliyet fonksiyonunun degigimi

Sekil 9’da parametre degerlerine gore olusan maliyet fonksiyonu grafiksel
olarak gosterilmistir. Biitiin optimizasyon algoritmalarinin amaci bu parametreleri

degistirerek minimum hatanin oldugu parametre kiimesini bulmaktir.

Kirmizi alandan baslayan maliyet fonkisyonu her giincelleme ile birlikte
azalmaktadir. Her giincellemedeki degisim 6grenme orani ile belirlenir. Ogrenme
oraninin arttirilmasi saga sola salinimlart artirmaktadir. Dolayisiyla Sekil 9’da
gosterilen diger minimum noktalarin bulunmasina neden olabilir. Kii¢lik 6grenme
orani ise 6grenmeyi geciktirmektedir. Ogrenme oran1 veri setine gdre deneysel

olarak belirlenebilen bir parametredir.

TensorFlow platformunda kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ve siniflar

sirasi ile asagidaki gibidir.
e GA algoritmas1 ve Gradient Descent Optimizer sinifi kullanilmistir.
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e HGA algoritmasi ve MomentumOptimizer sinifi kullanilmistir.
e RmsProp algoritmas: ve RMSPropOptimizer sinift kullanilmistir.
e Adam algoritmasi ve AdamOptimizer sinifi kullanilmistir [30].

Ornek olarak AdamOptimizer’in TensorFlow platformunda kullanimi

asagida gosterilmistir.
egitim = tf.train.AdamOptimizer(0.05).minimize(hata)
AdamOptimizer sinifi parametre olarak 6grenme orani alir.

Tasarlanan 6neri sistemindeki Otomatik Kodlayicida denenen optimizasyon

algoritmalar1 ve sonuglar1 asagida sirasi ile agiklanmistir.
Gradyan alcalma algoritmasi

Makine 6grenmesinde en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmasi GA
algoritmasidir. GA’da maliyet fonksiyonunun minimum olmasi i¢in agirliklar ve
sabitler giincellenir. Maliyet fonksiyonunda belirtilen W ve b degerlerinin

gradyanlar1 hesaplanir.
Hesaplanan gradyan degerlerine gore W ve b degerleri giincellenir.

Degerler gilincellenirken rastgele bir 6grenme orani belirlenir. Formiilde

gosterilen 6grenme oramidir.

Tasarlanan Oneri sistemi GA algoritmasi ile ii¢ farkli sekilde test edilmis ve

sonuclar1 agagida verilmistir.

Ogrenme oran1 0,05 segilmistir. Egitim toplam 25 devirde tamamlanmis her

devir sonunda test verisi tasarlanan modelde test edilmistir.

Cizelge 7. GA Algoritmas1 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,942
5 2,876
10 2,874
15 2,826
20 2,653
25 2,524

Cizelge 7’de goriildigi gibi 2,942 puan ile baslayan test hatasit 2,524

puanda son bulmustur.
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Gradyan Alcalma Algoritmasi 25 devir 0,05 ogrenme orani

Test Hatas:

o S 10 15 20 25
Dewvir Sayis:

Sekil 10. GA Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

GA algoritmas1 kullanilarak 0,05 6grenme oranmi1 ve 25 devirde Otomatik

Kodlayicinin 6grenemedigi gézlemlenmistir.

Ikinci denemede oOgrenme orani degistirilmemis devir sayis1 600’e

¢ikarilmistir.

Denemeler de devir sayisin1 daha fazla artirmanin 6grenmeye c¢ok fazla
etkisi olmadig1 ve egitim zamanmi artirdigi goriilmiistiir. Ornegin, 25 devir ile

600 devirlik bir egitim zaman1 arasinda 8,5 kat gibi bir zaman farki vardir.

Cizelge 8. GA Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 600 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,945
300 2,848
500 2,476
600 2,467

Cizelge 8’de gorildigi gibi 2,945 puan ile baslayan test hatasi 2,467

puanda son bulmustur.
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Gradyan Algalma Algoritmasi 600 devir 0,05 ogrenme orani

— Test Hatasi

] 100 200 300 400 500 600
Devir Savisi

Sekil 11. GA Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 600 devir ile test hatasi

Sekil 11’de goriildigi gibi yaklasik 300 devirden sonra Otomatik

Kodlayicinin 6grenme hizi azalmaya baglamistir.

Ugiincii deneme ise 25 devir ve 3 dgrenme orani ile yapilmistir.

Cizelge 9. GA Algoritmasi 3 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatasi
1 2,696
5 2,594
10 2,495
15 2,318
20 2,215
25 2,133

Cizelge 9’da goriildigi gibi 2,696 puan ile baslayan test hatast 2,133

puanda son bulmustur.
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Gradyan Algalma Algoritmasi 25 devir 3 ogrenme orani

Test Hatas:

Hata
W

o 5 10 15 20 25
Devir Sayisi

Sekil 12. GA Algoritmasi 3 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Sekil 12’de gorildigii gibi 10’ununcu devirden sonra Otomatik

Kodlayicinin 6grenmesi yavaglamistir.
Hizli gradyan algalma algoritmasi
Bu algoritmada bir 6nceki devirden hesaplanan gradyanlar hesaba katilir.

Matematiksel olarak yukarida formiilleri verilmistir. 0 ile 1 arasinda
belirlenen degeri hesaplanan gradyanlarin bir once hesaplanan gradyanlara ne

kadar yakin olacagini belirler.

Tasarlanan oneri sistemi HGA algoritmas: ile ii¢ farkli sekilde test edilmis

ve sonuglar1 asagida verilmistir.

HGA algoritmasinda yapilan denemede ilk olarak 6grenme orani 0,05
secilmistir. Egitim toplam 25 devirde tamamlanmis, her devir sonunda test ve

egitim verisi tasarlanan modelde test edilmistir.

Cizelge 10. HGA Algoritmas1 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,846
5 2,815
10 2,742
15 2,640
20 2,506
25 2,338
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Cizelge 10’da gorildiigii gibi 2,846 puan ile baglayan test hatasi 2,338

puanda son bulmustur.

Hizlh Gradyan Algalma Algoritmasi 25 devir 0,05 ogrenme orani

Test Hatas:
5 4
4 4
= 3
z
___'-—-.________---—
2 -4
1 -
0 v - - -
o 5 10 15 20 25

Devir Sayisi
Sekil 13. HGA Algoritmasi 0,05 6grenme oran1 ve 25 devir ile test hatasi

Sekil 13’de goriildiigli gibi 25 devir ve 0,05 6grenme oraninda Otomatik

Kodlayicinin 6grenmesi istenilen seviyeye gelmemistir.

HGA Algoritmas:t iizerinde yapilan ikinci denemede devir sayisi

artirilmistir.

Cizelge 11. HGA Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 150 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatasi
1 2,835
25 2,264
50 1,646
75 1,390
100 1,253
125 1,164
150 1,080

Cizelge 11’de goriildigi gibi 2,835 puan ile baslayan test hatasi 1,080

puanda son bulmustur.
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Hizh Gradyan Algalma Algoritmasi 150 devir 0,05 ogrenme orani

=— Test Hatas

Hata

20 &0 60 80 100 120 140 160
Deir Sayrs

Sekil 14.HGA Algoritmasi 0,05 6grenme oran1 ve 150 devir ile test hatasi

Sekil 14°de ise 50°nci ve 80’inci devirlerden sonra Otomatik Kodlayicinin
O0grenme hizi yavaglamistir. Yapilan denemelerde 150 devirin artirilmasi
ogrenmeyi artirdign goriilmiistiir. Fakat egitim zamanimi artirmistir. Ornegin,
devir sayisinin 250’ye c¢ikarilmasi hatayr indirmis, egitim zamanini 1,7 Kkat

artirmistir.

Yapilan son denemede ise 6grenme orani 2,7’ye ¢ikarilmis devir sayist ise

25 olarak belirlenmistir.

Cizelge 12. HGA Algoritmasi 2,7 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,711
5 2,648
10 2,328
15 1,221
20 1,096
25 2,010

Cizelge 12’da goriildigi gibi 2,711 puan ile baslayan test hatasi 2,010

puanda son bulmustur.
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Hizlh Gradyan Alcalma Algoritmasi 25 devir 2,7 ogrenme orani

Test Hatasi

Hata

o 5 10 15 20 25
Devir Sayisi

Sekil 15.HGA Algoritmasi 2,7 6§renme orani ve 25 devir ile test hatasi

Sekil 15°de goriildiigli gibi Otomatik Kodlayicinin HGA algoritmasi ile

0grenme hizi

15’inci devirden sonra diismiistiir. Ayrica 6grenme oranini arttirmanin test

hatasina etkisinin yiiksek olmadig1 goriilmiistiir.
RmsProp algoritmasi

RmsProp algoritmasinda bir onceki devirden hesaplanan gradyanlarin
kareleri hesaba katilir. Asagidaki formiilde goriilen degeri ile bir Onceki

iterasyondaki degere ne kadar yakin olacag: belirlenir.
W ve b degeri ise asagidaki formiillerde gosterildigi gibi hesaplanir

Tasarlanan oOneri sistemi RmsProp algoritmasi ile ii¢ farkli sekilde test

edilmis ve sonuclar1 asagida verilmistir.

Yapilan ilk denemede 6grenme orani 0,05 secilmis, egitim ise 25 devirde
tamamlanmig, her devir sonunda test ve egitim verisi tasarlanan model ile test

edilmistir.
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Cizelge 13. RmsProp Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatasi
1 2,581
5 2,426
10 2,814
15 2,780
20 2,774
25 2,703

Cizelge 13’de goriildiigii gibi 2,581 puan ile baslayan test hatasi 2,703

puanda son bulmustur.

RmsProp Algoritmasi 25 devir 0,05 ogrenme orani

— Test Hatas:

Hata
w

0 = 10 15 20 25
Devir Sayisi

Sekil 16. RmsProp Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Sekil 16’de goriildiigii gibi 25 devir ve 0,05 6grenme oraninda, Otomatik

Kodlayic1 RmsProp algoritmasi ile istenilen seviyeye gelmemistir.
RmsProp algoritmas1 tiizerinde yapilan ikinci denemede devir sayisi

artirilmistir.

Cizelge 14. RmsProp Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 100 devir ile test
hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,860
25 2,712
50 1,940
75 1,236
100 1,827
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Cizelge 14’de goriildigi gibi 2,860 puan ile baslayan test hatasi 1,827
puanda son bulmustur. Devir sayisinin daha fazla arttirilmasi RmsProp

algoritmasinin 6grenmesinde yiiksek bir artig saglamamaistir.

RmsProp Algoritmasi 100 devir 0,05 ogrenme orani

Test Hatasi:

Hata
L

0 20 40 60 80 100
Dewvir Sayis

Sekil 17.RmsProp Algoritmasi 0,05 6grenme orani ve 100 devir ile test hatas1

Sekil 17°de goriildiigii gibi 80’inci devirden sonra Otomatik Kodlayicinin
0grenme hizi diismiistiir. Yapilan son denemede ise Ogrenme orani 1,8°¢

cikarilmis, devir sayisi ise 25 olarak belirlenmistir.

Cizelge 15. RmsProp Algoritmasi 1,8 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatasi
1 2,714
5 2,120
10 1,598
15 1,325
20 1,161
25 1,040

Cizelge 15°de goriildiigii gibi 2,714 puan ile baslayan test hatasi 1,040

puanda son bulmustur.
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RmsProp Algoritmasi 25 devir 1.8 ogrenme orani

- Test Hatasi

(¥,

Hata
W

0 - 10 15 20 25
Dewvir Sayisi

Sekil 18.RmsProp Algoritmasi 1,8 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Sekil 18’de goriildiigii gibi 15’inci devirden sonra O6grenme Otomatik

Kodlayicinin 6grenme hizi yavaslamistir.
Adam Algoritmasi

Tasarlanan Oneri sistemi Adam algoritmasi ile 0,05 6grenme orani ve 25

devirde yapilan test sonuglar1 asagida verilmistir.

Cizelge 16°de gorildigi gibi 2,125 puan ile baslayan test hatasi ise 1,013

puan olarak degisiklik gostermistir.

Cizelge 16. Adam Algoritmas1 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi

Devir Sayisi Test Hatas1
1 2,125
5 1,508
10 1,312
15 1,249
20 1,208
25 1,013

Sekil 19°da goriildiigii gibi 10’uncu devirden sonra Otomatik Kodlayicinin
O0grenmesi yavaslamistir. Adam algoritmasi iizerinde yapilan farkli 6grenme
oranlar test hatas1 fazla etkilememistir. Ayrica devir sayisinin arttirtlmasi da test

hatas1 fazla etkilememistir.
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Adam Algoritmasi 25 devir 0,05 ogrenme orani

— Test Hatasi

A AN

G T T T T T
0 5 10 15 20 25

Devir Sayisi

Sekil 19. Adam Algoritmast 0,05 6grenme orani ve 25 devir ile test hatasi
5. Giris veri miktarinin sistem basarisina etkisi

Aragtirmaci tarafindan hazirlanan veri setine gore en uygun optimizasyon
algoritmasinin  Adam algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Derin  6grenme
yontemlerinde veri miktar1 arttikca basarinin arttigi goriillmektedir. Artan veri
miktarmin tasarlanan modeldeki etkisini incelemek i¢in bes ayr1 deney

yapilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam algoritmas1 kullanilmaistir.

Oneri sistemleri {izerine ¢alisma yapan Stromqvist, matrisi carpanlara
ayirma yOnteminde matristeki 0 olan kullanicilarin vermedigi puanlarin, oneri
sistemi iizerindeki performansini incelemis ve matristeki boslugun azalmasinin

oneri sisteminin performansini artirdigini gormiistiir.
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V.TARTISMA VE SONUC

Oneri sistemi modelini olustururken arastirmaci tarafindan hazirlanan veri
setine en uygun optimizasyon algoritmasinin 25 devir 0,05 dgrenme orani ve
1,013 test hatasi ile Adam algoritmasinin en uygun oldugu bulmustur. Bu
durumun 6nemi, olusturulan modelin egitim siirecini kisaltmasi ve ¢ok daha

basarili olan bir model olusturulmasina imkan saglayacaktir.

Veri sayisindaki yiikselis ve diislisiin YSA’ya olan etkisine bakildiginda,
cok daha fazla sayida veri kullanilarak egitilen YSA’larin kullanici kisiler ile
irlinler arasinda mevcut olan iligkiyi ¢ok daha iyi bir sekilde algilamaya bagladig:

neticesine varilmistir.

Oneri sistemlerine ait basar1 diizeyini yiikseltmek igin yalnizca bir
modelden faydalanmaktansa hibrid yaklasimlar kullanilabilir. Bodylece
olusturulan oOneri sisteminde var olan bir takim dezavantajli durumlar da
giderilebilir. Olusturulan Oneri sistemi igerisinde, sistem igerisine yeni dahil olan
iriinler meydana getirilen vektorlerde bulunamayacagindan, Oneri sistemine
giremezler. Nitekim bu durum soguk baglangi¢ durumunu meydana getirecektir.
S0z edilen durum sistem icerisine yeni bir Grin dahil olan yeni bir Urln
puanlanincaya kadar siirer. Bahsedilen problem igerik temelli Oneri teknigi
araciligiyla c¢ozilebilir. Ortaya konan tez ¢alismasinda tavsiye edilen Oneri
sistemi ile icerik bazli oneri teknigi bir araya getirilip hibrid bir tavsiye sistemi

yaratilabilir.

Veri seti igerisinde yer alan ratings.dat dosyas1 kapsaminda yer alan zaman
bilgisi, dizayn edilen 6neri sistemi igerisinde kullanilmamistir. Kullanic1 olan
kisinin hangi iirlinii ne zaman puanladigin1 gosteren bu bilgi baska caligmalar i¢in
kullanilabilir. S6z edilen veriler kronolojik olarak siralanip kullanicilarin daha
sonra iriinii gorme talep edebilecegi lriin, derin 6grenme tekniklerinden bir

tanesi olan RNN’ler vasitasiyla 6n goriilebilir
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