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KREDI KARTI HARCAMALARININ MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERIYLE TAHMIN EDILMESI

Glinlimiizde artan harcama istegi ve teknolojik gelismelerin sonucunca kredi karti
kullanim1 olduk¢a yayginlasmistir. Bu ¢alismada kredi karti harcamalarinin makine
O0grenmesinin alt dali olan derin 6grenme yontemleri kullanilarak tahmin edilmesi

gerceklesmistir.

Ozel bir 6deme sistemleri firmasindan alinan 10000 adet 6rnek igeren veri setine
ait veriler izerinden incelemeler yapilmis ve LSTM, ARIMA ve PROPHET algoritmalari
ile veri seti derin 6grenmeye tabi tutulmustur. Uygulama gelistirilirken Python ortami1
kullanilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda LSTM yonteminin ARIMA ve PROPHET

yontemlerine gore daha basarili sonuglar vermis oldugu goriilmiistiir.
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ABSTRACT
ESTIMATING CREDIT CARD SPENDING WITH MACHINE LEARNING
METHODS

These days, as a result of the increasing desire to spend, the use of credit cards has
become quite common. In this study, the estimation of credit card expenditures with deep
learning methods has been realized. The data of the data set containing 10000 samples

taken from a private payment systems company was examined.

The dataset was subjected to deep learning with LSTM, ARIMA and PROPHET
algorithms. The python environment was used while developing the application. As a
result of the study, it was seen that the LSTM method was more successful than the
ARIMA and PROPHET methods.
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SOZLUK

Kredi Karti: Tiiketicilerin acil olan nakit gereksinimlerini karsilayan, aligverislerde
taksit olanag1 saglayan, kullandik¢a para puan kazandirma durumu séz konusu olan, mal
ve hizmet alimlarinda kullanilan ve bunlardan yararlanilirken bankaya bor¢lanmalarinin

gerceklesmesini saglayan bir finansal aragtir.

Modelleme: Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski bulmak igin model

kurulur. Model kurulduktan sonra da tahminleme yapilir.

Odeme Sistemleri: Finansal kuruluslar araciligryla 6deme almmasini ve tahsilat
gerceklestirilmesini saglayan sistemlerin genel adidir. Bu sistem, belirli standartlar ve
yasal mevzuata gore belirlenerek dijitallesmenin de etkisiyle alicinin 6deme

yapmasindaki kanallarin ¢esitliligini gosterir.

Tahminleme: Finans ve yatirimda kullanilan, bir bagimli degisken ile bir dizi bagimsiz
degisken arasindaki iligskinin giiclinli ve niteligini belirlemeye ¢alisan istatistiksel bir

terimdir.



GIRIS

Giliniimiizde artan teknoloji ve yeni ¢ikan tiiketim tirtinlerinin gelismesi sebebiyle
insanlar harcamalarini kolay ve hizli bir sekilde yapmak istemektedirler. Bu sebepten
dolayi kredi kartlari, siklikla kullanilan kartli 6deme araglarinin en basinda gelmektedir.
Teknolojik altyapmin hizla gelismesi, kredi Kkartlar1 ile verilen hizmetlerin
cesitlendirilmesine, ayni zamanda kalitelerinin artirilmasina ©nemli katkilarda
bulunmustur. Bireysel bankacilikla ilgili yatirimlara hiz verilmesi bu artisin en énemli
nedenlerinden olmustur (Girginer ve ark., 2008).

Kredi kartlar1, finansal kuruluslar tarafindan temin edilen anlagsmali kurum ya da
kuruluslarda bulunan POS, ATM ve OKC iizerinden harcama yapabilen ddeme
araglaridir. Harcamalarin; kredi kartlariin alindigi finansal kuruluslar iizerinden
belirledikleri limitler dahilinde, nakit avans ¢ekimi; harcama-taksitlendirme; harcama-
erteleme gibi islemler ile aligverisler yapmalarina olanak saglayan fiziksel ya da sanal
olarak temin edilebilen 6deme aracidir. Kredi kart1 kavrami olarak adlandirilan bu 6deme
yonteminin lilkemizde ilk kullanimlar1 1968 yilinda gergeklesmistir. 1980'li yillarda
kiiresel otomasyon alandaki c¢alismalarin gelismesiyle tizerine dikkat g¢ekmeye
baslamustir. Ozellikle 1999 yilindan itibaren bankalarin hizmet portfoyleri icinde sayilir
bir paya sahiptir (Ceker, 1992; Cavus, 2006).

Son zamanlarda kredi kart1 veren kurum ve kuruluslarin da sayist oldukca hizli
artmakta olup ayn1 zamanda kredi kartina farkli 6zellikler de getirilmektedir. Bunun en
biliyiik nedenlerinden biri nakit tasima ihtiyacinin ortadan kaldirilmasi, yiiksek
harcamalarda taksitlendirme veya erteleme gibi seceneklere sahip olmamiz ve ayni
zamanda yapilan harcamalarin sonunda geri alinan cashback ya da bonus gibi

kazanlarimizin olmasidir.

2021 yilinda toplam kredi karti sayist 83791396, Ocak 2022 itibariyle artis
yasayarak sayr 86209419 olmustur (BKM, 2022). Banka miisterileri, kazanglarinin

artmasi ile aligveris piyasasinda sik¢a bulunmak istemektedir.



Bankalar yeni miisteriler kazanabilmek ve mevcut miisterileri koruyabilmek i¢in
farkli kampanyalar ve 6zellikler sunmaktadir. Bankalarin sunmus oldugu teklifler, kredi
kart1 kullanicilarinin kredi kartlar1 {izerinde yapilan harcama iste§ini arttirmaktadir.
Bundan dolay1 kredi kartlar1 sayisinda giin gegtikge artis devam etmektedir.

Asagida Diinya’da banka karti, 6n 6demeli kart ve kredi kart1 saglayan finansal

kuruluslar verilmistir;

e American Express- Israacard

e Bankcard- JCB

e Card Reciprocal Agreements- Mastercard

e Cardholder Information Security Program- Meeza

e Carte Bleue- PayPak

e Cashplus- Rakuten Card

e Diners Club International- RuPay

e Discover Financial- The Everything Card

e Elo- Troy

e Eurocard- UnionPay

e Europay International- Universal Air Travel Plan

e European Payments Initiative- Visa

e Yukarida yer alan kuruluslar arasinda;

e American Express

e Mastercard

e Troy

e Visa

Tiirkiye’de faaliyet gosteren bankalar bu firmalar aracilig1 ile miisterilerine kredi
kartlar: vermektedir.
Sektorde sikca yer edinmek isteyen bankalar, yeni alanlarda oncii olmay1

hedeflemektedir. ileriki dénemlerde ¢ikartmak istedikleri yeni iiriinler i¢in olabilecek
harcama tahminlerini elde etmek istemektedirler. Boylelikle hem olabilecek problemlere

kars1 6nlem almak hem de piyasada oncii olma hedefleri i¢in 6nemlidir.



Bu caligmada, finans sektoriindeki resmi ve 6zel olan iki farkli bankadan elde
edilen son iki yillik donemdeki gergek veriler ile gozetimli makine 6grenmesi yontemleri
kullanarak gelecek dénem harcamalar1 tahmin edilecektir. Calismanin sonucunda en

yiiksek performans gosteren algoritmanin bulunmasi amaglanmastir.

Calismasinin birinci boliimiinde giris yapilmstir. Ikinci béliimde farkli kaynaklar
lizerinden benzer ¢alismalarin incelenmesi ve arastirilmasi yapilmustir. Ugiincii béliimde
ise gozetimli makine 6grenmesi yontemleri anlatilmistir. Dordiincii boliimde veri seti ve
algoritmalarin uygulanmasi anlatilmistir. Besinci bdliimde ise uygulanan algoritmanin

sonuglar1 6zetlenmis ve ¢alismada elde edilen sonuglar anlatilmistir.



BIiRINCi BOLUM
BENZER CALISMALAR

Tezin bu kisminda, finansal tahminlemeler i¢in kullanilan yontemler ve benzer

caligsmalar arastirilmis ve basar1 sonuglar1 degerlendirilmistir.

Gokgay (2020) yapmis oldugu calismada, bir 6zel bankaya ait iki farkli ATM
verileri ile giinliik olarak cekilecek olan para miktarimi tahmin eden bir sistem
hazirlamigtir. Tahminleme igin veri setinde 2 yillik dénemi kapsayan gergek veriler
kullanilmis olup maas giinleri, hafta i¢ci ve hafta sonu gilinleri gibi zaman serileri
eklenmistir. Caligmasinda Yapay Sinir Aglari, Uzun Kisa Bellekli Tahminleme ve
Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama yontemlerini kullanilmistir.  Caligma
sonucunda iki farklt ATM {izerinden farkli sonuglar elde edilmis ve Uzun Kisa Bellekli
tahminleme yonteminin daha basarili oldugunu gozlemlenmistir. MAE hata degeri
13.755 olarak tespit edilmistir.

Demiray ve Giirhanli (2020) yapmis olduklari ¢alismada, Microsoft sirketine ait
2014 ve 2019 yillan arasindaki veriler ile gilinliik hisse senetlerinin kapanis fiyatlarinin
tahmininde bulunmuslardir. Tahminleme i¢in Polinomsal Regresyon, Biitiinlesik
Otoregresif Hareketli Ortalama, Asir1 Gradyan Giiglendirme, Uzun Kisa Bellekli
Tahminleme ve Facebook Prophet yontemlerini kullanmiglardir. Tahminleme yaparken
kisa vade i¢in 5 giinliik, 10 giinliik ve 20 giinliik; uzun vade i¢in ise 1 yillik veriler
kullanmiglardir. 5 ve 10 giinliik tahminlemeler de hata oraninin yiiksek, 20 giinliik
verilerde ise ortalama hatanin daha diisiik oldugu goézlemlenmistir. Gergek verilere en
yakin tahminleme sonuglarin1 Uzun Kisa Bellekli Tahminleme ve Biitiinlesik Otoregresif
Hareketli Ortalama yontemleri ile yakalamiglardir. Asirn Gradyan Giiglendirme

yonteminde ise en diisiik basariy1 elde etmistir.



Kog (2021) yapmis oldugu ¢alismasinda, orta vadede hisse senetlerinin tahmini
icin finans sektoriindeki Tiirkiye Is Bankas1 A.S. ve ulasim sektoriindeki Pegasus Hava
Yollar’na ait 5 yillik veriler tizerinden LSTM ve Sinir Aglar1 yontemleri kullanarak
tahminlemeler yapmistir. Uzun Kisa Bellekli Tahminleme ydntemi ile Tiirkiye Is Bankas1
A.S. ve Pegasus Hava Yollar1 i¢in zit yonlii tahminlemeler ¢ikarmiglardir. Pegasus Hava
Yollar igin basart orant RMSE degerini 60, gizli birimde ise oranin %80-20 arasinda
oldugunu tespit etmislerdir. Tiirkiye Is Bankas1 A.S. igin basar1 oran1t RMSE degerini 100,
gizli birimde %90-100 arasinda oldugunu tespit etmislerdir. Calisma sonucunda Uzun
Kisa Bellekli Tahminleme yonteminin finans sektoriinde yliksek basarili sonuglar verdigi,

ulagim sektdriinde ise daha az basarili sonuglar verildigi tespit etmislerdir.

Kaya (2019) hazirlamis oldugu calismada, kredi karti harcamalarina dayali
aliskanliklar incelerek uygun olan kampanya yontemini belirlemedeki etkiyi bulmay1
hedeflemistir. Kaya ¢alismasinda 4497 miisteri tizerinden 3 aylik kredi karti harcama
davraniglari incelenmistir. Turi Create araciligiyla olusturdugu veri setlerini, benzerlik
modeli lizerinden Pearson korelasyonu ve Kosiniis benzerligine uygulanmistir. Pearson

Korelasyonunun daha basarili sonuglar sagladigi goriilmiistiir.

Karagoz (2020) yapmis oldugu calismada, farkli sektorler igerisinden segcmis
oldugu firmalarin kapanis fiyatlarini tahmin etmeye ¢alismigtir. Calismasinda 2 yillik
verileri giinlik ve pay bazli olarak ayristirmuigtir. 15 farkli veri seti hazirlamis olup
icerisinde altin, doviz ve tahvil endeksi faiz bilgilerine de yer verilmistir. Makine
ogrenmesi algoritmalart igerisinden; Karar Agaci Regresyonu, Sinir Ag1 Regresyonu,
Bayes Ag1 Regresyonu, Dogrusal Regresyon, Poisson Regresyonu ve Karar Ormani
Regresyonunu kullanmistir. Karagdz ¢aligsmasi i¢in hazirladigi veri setinin %70 egitim,
%30’luk kismini ise test i¢in kullanmistir. Karar Agacit Regresyonunda %0.00005,
Dogrusal Regresyonda en iyi deger %99.9914, Sinir Ag1 Regresyonunda %99.9893,
Bayes Agi1 Regresyonunda %99.9487 ve Possion Regresyonunda ise %86.4988
sonuclarini elde etmistir. Sonug olarak ise pay bazindaki tahminler birden fazla pay igeren

tahminlemelere gore daha fazla basari gostermistir.



Gengalp (2020) calismasinda ATM nakit ¢ekme miktarini makine §grenmesi
yontemleri ile tahminlemeye ¢alismistir. Veri setinde 1 yillik gercek verileri kullanmis ve
datasinda; islem tarihi, hafta i¢i, hafta sonu, resmi tatiller, dini tatiller ve festival gibi
degiskenleri ekleyerek ilerlemistir. Calismasi i¢in Rastgele Orman Regresyonu, Gradyan
Gili¢lendirme, Destek Vektor Regresyonu ve K En Yakin Komsu algoritmalar
kullanmistir. Caligma sonucunda KNN algoritmasi ile ham veriler tizerinden MAPE %27

ile en iyi sonucu elde etmistir.

Celikel (2018) galismasinda, makine 6grenmesi ve veri madenciligi ile hisse
senetlerinin kapanis fiyatlarin1 tahminlemeye yonelik ¢alisma yapmistir. Caligsmasinda
Celikel, twitter lizerinden elde ettigi son 6 aylik veriler ile borsa tahminlemesi yapmustir.
Pegasus Hava Yollar1 ve Tiirk Hava Yollar sirketleri i¢in twitter lizerindeki elde edilen
tweetler ile borsalar arasindaki deger korelasyonlarini incelemistir. Tahminleme i¢in
hazirlanan veri setinin %60°1 egitim i¢in kullanmistir. Elde etmis oldugu verileri negatif,
pozitif ve notr olacak sekilde duygu analizi ile ayristirilmasini yapilmistir. Tahminleme
icin giinliik ve aylik olacak sekilde Coklu Dogrusal Regresyon, Karar Agaci Regresyonu,
Rastgele Orman Regresyonu ve Destek Vektor Algoritmalarini kullanmigtir. Calismanin
sonucunda, Destek Vektor Algoritmasi i¢in dogruluk %93,92, Karar Agaci igin dogruluk
%91,41, Rastgele Orman i¢in %91,37, Dogrusal Coklu Regresyon icin ise dogruluk
%95,98 degerinde olmustur.

Hasan (2020) yapmis oldugu ¢alismada hem derin 6grenme yontemlerini hem de
makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak borsa endeks yoniinii tahmin etmeye
calismigtir. Calismasinda kullanmis oldugu siniflandirma teknikleri ise Derin Sinir
Aglari, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Lojistik Regresyon’dur. Veri setinde
kullanmis oldugu veriler Borsa Istanbul’'un 2008 ve 2016 yillarina ait verilerden
olusmaktadir. Hasan ¢aligmasinda tahminleme yaparken giinliik, aylik ve yillik olacak
sekilde 3 farkli zaman periyodlarini tercih etmistir. Calismasinin sonucunda, Derin Sinir

Aglari’nin daha 1yi performans sagladigini tezinde savunmustur.

Aydm (2019) yapmis oldugu calismada, tahminlemelerde en ¢ok kullanilan
yontemlerden farkli olarak Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi’ni ve K
Ortalama Kiimeleme algoritmasini kullanmistir. Veri setinin 30%’unu test i¢in %70’ini
ise egitim i¢in ayirmistir. Yapilan ¢alismada veriler lizerinde 6zellik 6lgeklendirme
uygulanmistir. Aydin ¢aligmasinda, K Ortalama Kiimeleme yonteminin daha basarili

sonuglar sagladigini ve hata oraninin daha diisiik oldugunu ortaya koymustur.
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Nacar ve Erdebilli (2021) yapmis olduklari ¢galismada, makine 6grenmesi ve metin
madenciligi ile satis tahminlemesini ele almistir. Calismada 20 aylik veri seti i¢erisinde
farkli veri tiplerine ait degiskenlerde yer almaktadir. Dogrusal Regresyon, Rastgele
Orman, K En Yakin Komsu, Ridge, Lasso ve ElasticNet yontemleri kullanilmiglardir.
Elde edilen sonuglar arasinda en iyi tahminlemenin %83,9980 ile Rastgele Orman’a ait

oldugunu tespit etmistirler.

Selimoglu ve Yilmaz (2021) yapmis olduklar1 ¢calismada, kredi karti ile yapilan
normalin digindaki harcamalar1 Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 ve Naive Bayes ile
tahminlemeye g¢alismistir. Calismada kullanilan veriler Kaggle veri tabanindan elde
edilmis ve 2013 yilina aittir. Veri setinin %70’lik kism1 egitim i¢in kullanilmistirlar.
KNIME programu ile elde edilen tahminleme sonuglarinda Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglart modeliyle %99.943 degeri ile saglamistirlar. Naive Bayes modelinde ise %98.207

degeri elde edilmistir.

Naml1 ve Ozcan (2017) yapmis olduklar1 calismada, Sinema sektdriindeki yeni
gelismelerin fiyat artisini pesinde getirmelerine bagli olarak yapilacak olan yeni yapitlarin
sonuglarinda hasilatin tahminlemesini amaglamislardir. Calismalarinda, Yapay Sinir
Aglari, Rastgele Orman, Karar Agaci ve Destek Vektor Makinesi Algoritmalarini
kullanmislardir. Veri setinde 12 farkli 6zellik kullanmis olup veri seti IMDB’¢ ait bir web
sitesi lizerinden alinmigtir. Yapilan tahminleme de en iyi sonu¢ %91,6166 ile Rastgele

Orman Algoritmasina aittir.

Ustali ve ark. (2021) hazirlamig olduklar1 ¢alismada, 9 yillik bir dénemde ve
iglerinde Argelik, Aselsan ve Sabanci Holding’in de bulundugu 22 farkli firma iizerinden
BIST30 endeksi firmalarinin hisse senetlerinin kapanis fiyatlar1 tahminleme ¢alismalari
yapmuglardir. Veri setinin %70’1 egitim i¢in kullanmis olup Asir1 Gradyan Giiglendirme,
Yapay Sinir Aglart ve Rastgele Orman Algoritmasi yontemlerini tahminlemeler i¢in
kullanmiglardir. Oncelikle olarak finansal tablolar iizerinden finansal hesaplamalari ve
sonrasinda ise bu hesaplamalarin 3 aylik ortalamalarini bulmuslardir. Yapilan ¢aligmada
kullanilmis olan 3 farkli algoritmada en basarili sonucu Asirt Gradyan Giiclendirme ile
elde etmistirler. Yapay Sinir Aglarinda ise tek ve ¢ift mimari yapisinin kullanilmis

olmasina ragmen basar1 oranini diisiik olarak tespit etmistirler.



Akay ve ark. (2019) yapmis olduklar1 calismada, konut fiyat artiglarini
tahminleme de Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama, Rastgele Orman ve Hibrit
Rastgele Orman yontemlerini kullanmiglardir. Calismalarinda dogrusal olan ve dogrusal
olmayan yontemleri kiyaslayarak en iyi bagar1 oranini veren algoritmayi tespit etmeye
calismiglardir. Veri seti Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi tarafindan temin edilmis
olup uzun bir donemi igermektedir. Rastgele Orman yontemi ile elde ettikleri model ile

en basarili performansint MAE %0.140 ile elde etmislerdir.

Yigit ve ark. (2021) yapmis olduklar1 ¢alismada, petrol fiyatlarinin tahmini i¢in
8267 ornekli bir veri seti tizerinden giinliik petrol fiyatlarin1 almislardir. Calismalarinda
Uzun-Kisa Siireli Bellekli Tahminleme ve Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama
yontemlerini  kullanarak ileriye doniik 180 gilinliik tahminle yapilmislardir.
Arastirmalarinda iyi sonuglarin elde edilmesi i¢in veri setinin %80°lik kismi1 egitim i¢in
kullanilmig olup en iyi basarty1 Uzun-Kisa Siireli Bellekli Tahminleme yonteminde MAE
%0.886 ile %99 orani ile yakalamislardir.

Kocabas ve ark. (2019) yapmis olduklar1 ¢alismada, kripto paralara olan talep
sonrasinda gelecek fiyat tahminlemesini ger¢ege en yakin sekilde yapilabilmesi i¢in bir
calisma gergeklestirmiglerdir. Uzun-Kisa Siireli Bellekli Tahminleme ve Yapay Sinir
Aglar1 yontemlerini caligmalarinda kullanmislar ve sonrasinda ise elde edilen sonuglar ile
kiyaslama yapmiglardir. Calisma sonucunda MAE ve RMSE degerleri ile kiyaslama
yapilmistir. Yapay Sinir Aglarinin Uzun-Kisa Siireli Bellekli tahminleme yontemine gore
daha iyi sonuglar vermis, gergek verilere daha yakin tahminlemeler yapabildigini

gozlemlemislerdir.

Sevli ve Giilsoy (2020) yapmis olduklar1 caligmada, makine Ggrenmesi
modellerinden olan Facebook Prophet modelini kullanarak 2019 yilinda tiim diinya
tizerinden yayginlasan Covid 19 vakasimin tahminlemesi igin ¢aligmistir. Calismalarinda
3 aylik donemi igeren ocak ve mart aylar verileri kullanilmis olup veriler haftalik olacak
sekilde tahminlemelerde kullanilmistir. Calismada Python programlama dili tercih
edilmistir. Calismasinin %20°lik kismui test i¢in kullanilirken kalan %80’lik kisim ise
egitim i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismada hata degeri olarak MAPE (Mutlak hata metrigi)
dikkate alinmigstir. Caligmanin sonucunda elde edilen degerler gercek veriler ile
karsilastirilarak ilerlenmis olup gercek veriler ile tahminlemeler yapilan verilerin
uyumlulugunun biiyiik 6l¢iide oldugu gozlemlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan Prophet

algoritmasinin basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Akdag ve Bozma (2021) hazirlamis olduklart ¢aligmalarinda Prophet yontemini
kullanarak bitcoin piyasa fiyatlarin1 tahminlemeye ¢alismislardir. 7 yillik donemi i¢eren
veriler alinarak toplamda 2804 veri ¢alismada kullanilmistir. Caligmada stok akis orani
bulunularak karsilastirmalar yapilmistir. Calismasinin sonucunda RMSE degeri 0,1551,
MAE degeri 0,1138 ve MAPE degeri ise 0,015 olarak sonuglar verdigi gézlemlenmis, en
iyi MAE degerinin stok akis modeli iizerinde daha basarili sonuglar1 getirdigi
gorilmistir.

Yurttabir ve Sen (2021) yaptiklar1 calismalarinda, borsa da islem goéren 173 sirket
tizerinden 11 yillik bir donem {izerinden veriler alinarak kar-zarar tahminlemesinin
yapilmadi i¢in Prophet makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmiglardir. Veri setinde
cari oran, kar marji, hasilat gibi birgok farkli degisken kullanilmistir. 48 dénemi igeren
verilerin 46’s1 egitim i¢in kullanilirken 2 donemi test i¢in verilmistir. Calismada
sonuclarin karsilastirilmas: icin RMSE, MAPE, MAE degerleri dikkate alinmustir.
Calismada kullanilan iki donemlik test verisinde hata metrikleri {izerinde en iyi sonucu
MSE, 0,0185 degerine sahiptir. Calismasinin sonucunda 0 degerine yakinlik basari
oranini gosterirken 0’dan uzaklasan degerler basarisiz tahminleri gostermektedir. Bu

calismada basarisiz sonuglarda gozlemlenmistir.



IKiNCi BOLUM
YONTEM VE MATERYALLER

2.1. Makine Ogrenmesine Genel Bakis
Makine 6grenmesine yonelik ilk kavramlar 1950 yillarin basinda ortaya ¢ikmaya
baslamistir. Makine 6grenmesi gegmis veriler lizerinden 6grenim saglayarak gelecege

dair ongortler sunarak tahminlemeler yapabilen yapay zeka bilimidir.

Makine Ogrenimi, ¢esitli algoritmalar kullanarak yenilenen veriler lizerinden
ogrenim saglar. Makinelerin, matematiksel ve istatiksel yeni ¢ikarimlarda bulunmasint,
tahminlemeler yapmasini saglar ve sonrasinda bu ¢ikarimlara bagli sonuglar tiretilmesini

hedefler (Hurwitz ve Kirsch, 2018).

Makine 6grenmesi, insanlar gibi ge¢misteki verilerden 6grenen ve Ogrenmis
oldugu bilgilerden ¢ikarimlar yaparak gelecege dair ¢oziimler iiretebilen, tahminler
yapabilen insan zekasi tirtinlerinden biridir. Makine 6grenmesi zeka kazanilmasina dayali

bir kuramdir (Ereken ve Tarhan, 2018).

Her giin gelismekte olan makine 6grenmesinin; Mmaliyet azaltma, veri biitiinliigii
saglama, kullanici deneyimi elde etme, risk azaltma, yenilikler olusturma gibi bir¢ok

ileriye doniik avantajlari bulunmaktadir (Microsoft, 2022).

2.1.1. Yapay Zeka

A%

Gergek anlamiyla “Zeka”, disaridan gelen tiim uyarilarin algilanarak kullanilmak
lizere bilgiye donistiiriilmesidir. Zeka iizerine bir¢cok yaklagimlarda bulunulmus ve
tanimlamalar yapilmis olmasina karsilik zekd, birden ¢ok iirliniin sekillendirilerek
coziimlendirilmesidir. Yapay zeka, insanlarin zeka yapisina benzer sekilde programlar ve
makineler yapma bilimi olarak ifade edilmistir. Akil yiiriitme, olgulardan anlam ¢ikarma

ve genelleme yapabilen bilingsel becerilerin kullanilmasidir (Arslan, 2020).

Yapay zekd kavramina dair ilk temeller 1950’1i yillarin basinda M. Turing
tarafindan “Makineler diisiinebilir mi?” soru ile atilmistir. Turing zekanin test edilebilen

bir kuram oldugunu “Turing Testi” ile ortaya koymustur (Ereken ve Tarhan, 2018).

Yapay zekanin kullanim alan1 her gecen giin genislemekte ve savunma, sanayi,
hava araglari, egitim, tip ve eglence gibi bircok farkli alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.
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Yapay zeka iizerine yapilan tanimlamalardan en ¢ok literatiirde karsilasilanlar

asagidaki gibidir;

e Yapay zek4, insan tarafindan yaptiginda zeki olarak adlandirilan davraniglarin
makine tarafindan yapilmasidir.
e Yapay zekanin amaci, insan zekasini bilgisayar araciliyla taklit etmektir.

e Diisiinme, anlama, faaliyete gegirmeyi saglayacak bilgi islemle ¢alismasidir.”

Makineleri daha islevli daha akilli, daha kullanilabilir ve daha faydali olarak tiim

alanlar1 kapsayacak sekilde kullanilmasi yapay zekanin ilk amaglari arasinda siralanabilir.

Yapay zekanin 6nemini Fredkin (1992) su sekilde vurgulamistir: “Tarihte {i¢
biiyiik olay vardir. Bunlardan ilki kdinatin olusumudur. Ikincisi yasamin baslangicinin

olmasidir. Ugiinciisii ile yapay zekanin ortaya ¢ikisidir.”

Yapay zeka, tahminlemelerin disinda kiimeleme ve siniflandirma igin de
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, mantik, genetik algoritmalar ve bulanik mantik
yapay zeka teknolojilerinden bazilaridir. Makine 6grenmesi, insanlar gibi davranan

bilgilerden ¢ikarimlar yapan bilgisayar sistemidir (Atalay ve Celik, 2017).

2.1.2. Makine Ogrenmesi ve Yontemleri

Makine 6grenmesi kavraminin daha anlasilir olabilmesi igin, 6grenme kavraminin
ne oldugunun bilinmesi gerekir. Ogrenme, zaman igerisinde yeni bilgilerin
kesfedilmesiyle davraniglarin iyilesme siirecidir (Simon, 1993).

Bu 6grenme isini bilgisayar iislendigi zaman makine 6grenmesi kavrami ortaya
cikmaktadir. Makine 6grenmesi, ge¢mis ve yeni elde edilen deneyimlerden 6grenerek
mevcut olant daha da 1iyilestirmek, ¢oziimleyebilmek kararlar verebilmek ig¢in

modellemeler kullanmasidir (Pulat ve Kocakog, 2021).
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Sekil 1’de Makine 6grenmesine ait akis siireci belirtilmistir. Yukarida yer alan
ifadelere gore genel bir tanimda bulunmak istenildiginde makine 6grenmesi; farkl
modeller kullanarak insanin 6grenme bi¢imi taklit ederek tahminleme yapabilen, ¢6ziim

iiretebilin bilgisayar programi ve yapay zekanin alt bilimidir.

Egitim
Kiimesi

|

Makine ‘
Ogrenmesi | Model
Algoritmasi ile | Degerlendirme
Egitim - 7Y

1

Model

Makine
S o , Model
Giriy —— Ogrenmesi P4 _ ..
lFahmini

Kiimesi ~ Algoritmasi

Sekil 1 Makine (")grenmesi Genel Akis Semasi

Arthur Lee Samuel tarafindan 1959 yilinda makine 6grenmesine dayali ilk
kavramlar dama oynayan programi tasarlamasiyla olusmaya baslamistir. Bu oyun ile
makine dgrenmesinin tanimlari olugmaya baslamistir, dama hatalarindan 6grenerek yeni

tecriibeleriyle kendini gelistirmesi tizerine yapilmistir (Ereken ve Tarhan, 2018).
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Makine o6grenmesi performansini iyilestirmek, tahmin ve analizleri basarili
kilmak i¢in denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme, yart denetimli Ogrenme ve
pekistirmeli 6grenme modelleri kullanilir. Sekil 2°de Makine Ogrenmesi yontemleri

gosterilmistir.

Makine Ogrenmesi

Denetimli Denetimsiz
Ogrenme Ogrenme

Yari Denetimli Takviyeli
Ogrenme Ogrenme

Sekil 2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

2.1.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, sistemin 6grenebilmesi icin girdi ve ¢ikt1 degerlerinin birlikte
verildigi makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Cikis degerlerini tahmin etmeye calismak
igin giris degerleri ile egitilir. Sonuglar1 bilinmeyen veriler i¢in, girdi olarak verilen ve
sonuglari bilinen veriler tizerinden siniflandirma ve kiimeleme ¢aligsmasi yapilir (Kara ve
Samli, 2021).

Bu yontem, ¢ikt1 verilerini girdi verilerine kars1 tahmin ederek sonuclara ulagmay1
amaglar. Denetimli 6grenme, regresyon ve smiflandirma yontemlerini kullanir.
Regresyon mevcut olan 6zellikler {izerinden verinin farkli 6zelliklerinin tahminlemesini
yapar, siniflandirma ise tanimlanan veri seti {izerinden belirtilen O6zelliklerin
gruplandirilmasint saglar  (Celik, 2018). Sekil 3’te denetimli O6grenmeye ait akis

verilmistir.
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Sekil 3 Denetimli Makine Ogrenmesi Akisi

Denetimli 6grenmede en ¢ok kullanilan yontemler;
e Lineer Regresyon
e Lojistik Regresyon,
e Rastgele Orman,
e K En Yakin Komsu
e Navie Bayes
e Karar Agaclar
e Sinir Aglan
seklindedir.

2.1.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz O0grenme, denetimli makine O6grenmesinden farkli olarak c¢ikti
verilerini almaz. Bu yontemde egitim verisi kullanilmaz. Verilen veri seti ilizerinden
iligskiler ve baglantilar kullanarak tahminelemeler yapar ve ¢iktiya ulasir. Bu 6grenme
yonteminde kullanicinin sistem tizerinde higbir kontrolii yoktur ve sistem kesifler yapar,
daha sonra iligkilendirir ve sonuglara ulagir. Denetimsiz 6grenmede, veri kiimeleri
algoritmalar tarafindan tanimlanir ve iliskilendirilir. Bir sistemdeki veri degerlendirme
sayist arttikca karar verme ve basar1 giicli de artar. Denetimsiz 6grenme yontemlerinde

siiflandirma ve iliskilendirme algoritmalar1 kullanilabilir.
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Siniflandirma, verileri benzerlige gore gruplandirir. iliskilendirme ise tek bir veri
kiimesindeki verilerin benzer 6zelliklerinin ortak yonlerinin belirlenmesidir (Celik,
2018).

Denetimsiz 6grenmede en ¢ok kullanilan yontemler;

o K-Kiimeleme
e Temel Bilesen Analizi

Seklindedir.
2.1.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme, az miktarda islenmis veri ile biiylik miktardaki ham
veriyi tahmin eder. Veriler hakkinda bilgi saglamak igin bir siniflandirma gergeklestirir.
Sistemin hatalarindan ders alarak daha iyi sonuglar vermesi saglanir. Denetimli 6grenme,
tahmin edilecek egitim verilerinin miktarin1 azaltirken, yar1 denetimli 6grenme hafife
alinacak ham veri miktarini artirir. Bu yontem siklikla tavsiye edilir.

Yar1 denetimli makine 6grenmesi yonteminde verilerin durumuna bagli olarak {i¢
farkli 6grenme durumu mevcuttur. Bunlar; ortak egitim, kendi kendine egitim ve aktif
egitimdir (Koksoy, 2021).

2.1.2.4. Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme yontemi bir 6diil sistemini kullanir. Temsilciler, hedefe giden dogru
yolda odiillendirilecektir. Takviyeli 6grenme, baslangi¢ ve bitis noktalarini bilir ancak
asil amag en kisa yollar1 kullanarak bitis noktasina ulagmaktir. Sistem dogru adimlari
atarsa odiillendirilir, yanlis adimlar atarsa cezalandirilir. Temsilci, egitim hakkinda geri
bildirim saglar. Bu bildirim, sistem ile veriler arasindaki iletisimi saglar ve sistemin basar1

oranini artirir. Bazi literatlir de bu yonteme pekistirmeli 6grenme de denir (Koksoy,
2021).
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2.1.3. Derin Ogrenme ve Yontemleri

Derin 6grenme, dogal dil isleme, metin okuma, konusma tanima ve duygu tanima
gibi karmasik sorunlar1 ¢dzmek i¢in ¢ok katmanli yapay sinir aglarim1 kullanarak
karmagik ve biiyiikk olgekli yapilandirilmis verileri analiz etmek i¢in kullanilan bir
makinedir. Derin 6grenme, makine 6grenmesi yontemlerine karsilik olarak kodlanmig
kurallar1 kullanmaz ve metin, ses gibi veri simgelerinden otomatik olarak dgrenir (Umut

ve ark., 2019). Sekil 4’te derin 6grenmeye genel bir bakis yapilmistir.

(

Daha Fazla
Hesaplama

Daha Derin Modeller —

Daha iyi Fikir
ve Sonug
Daha lyi Algoritmalar

Sekil 4 Derin Ogrenmeye Genel Bir Bakis

Derin 6grenme yontemleri esnektir ve ham verileri analiz ederek 0grenmeyi
saglar. Verinin boyutuna bagli olarak tahminlemelerin bagari oran1 da yiiksek olacaktir.
Derin 6grenme, ¢ok katmanli mimarilerde ve c¢ok boyutlu verilerle ¢alisma imkani
sunmaktadir. Karmasik problemlerin ¢oziimlenmesi i¢in kullanilan yontemlerde 6nemli
bir yere sahiptir (Caligkan ve Demir, 2022). Derin 6grenme yonteminde, problemdeki
hatanin diizeltilmesi igin basit komutlar kullanilarak sistemin dgrenme siirecini takip
etmek yeterlidir. Zaman igerisinde yapay sinir aglar1 geliserek karmasik problemleri
¢ozlimleyebilmek i¢in derin 6grenme yontemlerine evirilmistir (Umut ve ark., 2019).

Derin 6grenme, beynin yapisinin bir drnegi olan yapay sinir agim taklit ederek
noronlardan girdi sinyalleri alip bunlari toplayip isleyerek, ¢iktiya gonderip ve daha sonra

boyut olarak daha fazla veriyi depolamak suretiyle gerceklestirilecektir.
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Egitimde kullanilan veri setinin boyutu nedeniyle makine 6grenmesi yontemleri
yeterli olmayabilir. Ancak derin 6grenme yontemleri, daha biiyiik verileri daha etkin bir
sekilde isledikleri ve daha iyi sonuglar iirettikleri i¢in giderek daha fazla tercih
edilmektedir (Sismanoglu ve ark. 2020).

Derin 6grenme modelleri, verilerden gorevleri ¢ikarmak ic¢in siniflandirma
islevlerini kullanarak kendilerini egitir. Derin 6grenmenin amaclarindan biri de 6grenme
diizeyini insan diizeyinden ayirarak yiikseltmektir. 2006'da Hinton'un arastirmasi yapay
sinir aglarina yeni bir bakis agis1 getirdi ve bu yaklasima "Derin Ogrenme" ad1 verildi
(Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Derin 6grenmede en ¢ok kullanilan yontemler;

e Derin Sinir Aglari

¢ Derin Oto Kodlayici

e Boltzmann Makinesi,

e Yinelemeli Sinir Aglari,

e Erigimli Sinir Aglari,

e Uzun Kisa Siireli Bellek
seklindedir.

2.1.3.1. Yapay Sinir Aglar

Insan beyninin o6zelliklerinden yararlanmak icin arastirmacilar, beynin
norofiziksel yapisin1 6rnek alip kullanarak matematiksel sonuglar ¢ikarmak icin ¢ok
calistilar. Arastirmalarda birgok farkli yapay sinir ag1 ve modeli gelistirilmis ve
tizerlerinde ¢alisilmistir. Boylelikle mevcut hesaplama yontemlerinden farklilagarak

yapay sinir aglarina dayali yeni kavramlar ortaya ¢ikmistir (Ataseven, 2013).

Yapay sinir aglarinin temelleri 1943 yilina dayanmaktadir. Sinir hekimi olan
Warren McCulloch ve Matematik¢i arkadast Walter Pitts “Sinir Aktivitesinde
Diisiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” makalesinde yapay sinir aglar1 iizerinde
diisiiniilmeye yoneltmis ve temellerini atmistir. Yapay sinir aglari farkli tabirlerle de ifade
edilmektedir. Bunlardan bazilari; Nuromorfik aglar, paralel dagitilmis aglar, baglantili
aglardir (Sahin ve Oztiirk, 2018).
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Yapay sinir aglari, temel olarak insan beyninin 6zelliklerini taklit ederek ve bu
bilgilerden yeni bilgiler ¢ikararak ogrenilen bilgileri kesfedebilen, 6grenebilen ve
depolayabilen bilgisayar sistemidir. Yapay sinir aglar1 noronlar1 ii¢ unsurdan olusur.
Temel yapn taglari, toplayicilar, aktivasyonlar, giris sinapsi agirliklidir. Agirhigin ¢ok fazla
olmasi sonucu olumlu etkiler. Bir sonraki adim Veri agirliklarinin toplanmasidir ve son
adimi1 olusturan siirecin sahibi aktivasyondur. Etkinlestirme, toplanan verilerin sonucunu

bir isleve gegirerek ¢ikt iiretir (Erdogan ve Oztiirk 2012). Sekil 5’te yapay sinir hiicreleri

gosterilmistir.
! Agwrliklar Tahmin
Girigler Oryarg
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Sekil 5 Yapay Sinir Hiicreleri

Yapay sinir aglarinin yapisinda herhangi bir kisitlama yoktur. Gizli katman say1si
az sayida sinir ag1 veriyorsa ¢oziim bulurken istenilen sonug alinamayabilir. Bu nedenle
gizli katmanda ka¢ noron oldugu onemlidir. Gizli katmanda olmasi gereken ndron
sayisini gosteren veya bunlarla ilgili higbir siireg testi yoktur (Ataseven, 2013). Sekil 6’da

yapay sinir ag1 genel yapis1 verilmistir.
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Sekil 6 Yapay Sinir Ag1 Genel Yapisi

.....

adimlar1 denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme olarak ikiye ayrilir. Cikt1 degerleri
egitim i¢in denetimli 6grenme girdi katmanina iletilir ve ortaya ¢ikan hata degeri
beklenen degerle karsilastirilir. Bu, sistemi 6grenmek ve sistemin 6grenme asamasina
ulagmak icin bir egitim seti kullanan ve yaygin olarak kullanilan bir 6grenme yontemidir.
Denetimsiz 6grenmede ¢ikis degeri giris katmanina iletilmez ve ¢ikis degeri sistem
tarafindan ayarlanmaktadir (Firat ve Giingor, 2004).

Yapay sinir aglari; ileri beslemeli, geri beslemeli, ¢ok katmanli ve tek katmanli
olarak modellenmektedir. Tek katmanli sinir aglar1 girdi ve ¢iktilardan olugsmaktadir ve
dogrusaldirlar. Cok katmanli sinir aglar1 birgok néronun belirli bir tstiinliik ile iliski
kurdugu dogrusal olmayan modeldir. ileri beslemeli sinir aglar1 giristen itibaren
katmanlarin tertipli olarak ¢ikisa iletilmesi ile elde eden modellemelerdir ve ilerideki
tabaka ile bag kurmaktadirlar. Geri beslemede ise ileri beslemeliden degisik olarak dnceki
katmanla da bag kurabilmesidir ve geri besleme modeli dinamik yapidadir (Erdogan ve

Oztiirk 2012). Sekil 7°de Ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli verilmistir.

19



Cikt1 Katmani

Gizli Katmani

Girdi Katmani

Sekil 7 ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli

fleri Beslemeli modeller; kiimeleme, siniflandirma, yorumlama, filtreleme ve
tahmin YSA'nin en yaygmn uygulamalarini temsil eder. Yapay sinir aglarmin
kullanilmasindaki en biiyiik etken zor ve karmasik problemlerin ¢oziilmesidir. Yapay
sinir aglar1 finans, tip, enerji sistemleri ve sanayi gibi alanlarda yaygin olarak

desteklenmekte ve farkli birgok alanda kullanilmaktadir.
2.1.3.2. Derin Sinir Aglar:

Derin sinir aglart birgok alanda kullanilmakta olup karmagik problem yapilarinda
iyi performans gosterebilmektedir. Egitim verileri, birden ¢ok gizli katmana sahip derin
sinir aglar1 i¢in ¢ok 6nemlidir. Egitim i¢in ¢ok fazla secenek mevcuttur. Bu segeneklere

hiper parametreler denir.

Hiper Parametreler noron sayisi, katman ve aktivasyon icermektedir. Genellikle
derin sinir aglar1 siniflandirma ya da regresyon i¢in kullanilmakta olup 6grenme stirecleri

genis zaman dilimleri igerisinde olabilmektedir (Kiiclik ve Arici, 2018).
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2.1.3.3. Bozaltmann Makinesi

Bozaltmann yonteminin temeli, Saraft Dinov ve Hinton tarafindan 6nerilen derin
O0grenme konularindan biridir. Bu agin tiim katmanlar1 arasinda siirsiz baglanti vardir.
Tekrarlayan sinir aglaridir. Bu genellikle pratik ¢oziimler i¢in kullanilir. Maksimum
olabilirlik algoritmasi 1999'da Younes tarafindan onerilmis olup yukaridan asagiya geri

bildirim saglamaktadir ancak yiiksek veri iizerinde ¢ok az etkisi vardir.
2.1.3.4. Derin Oto Kodlayicilar

Derin oto kodlayicilar, girdi ve ¢ikt1 katmaninda ayni verileri kullanildig: igin,
egitim bu katmanlar1 birbirine uyarlamaya ¢aligir ve yayilim algoritmasini kullanir. Oto
kodlayicilarda amag en diisiik kayipla ¢giktiya ulasmaktir ancak ayni veri setinin hem girdi
katmaninda hem de ¢ikt1 katmaninda kullanilmasi bazi durumlarda olumsuz sonuclara
yol agabilmektedir. Bu durumun dnlenebilmesi iginde girdi katmanina farkl giiriiltiiler
eklenerek egitim igerisinde olmayan &zelliklerle ile ¢ikisa ulagim saglanir (Kaynar ve

ark., 2017). Sekil 3.8’de derin oto kodlayic1 yapisi gosterilmistir.

n

vi=f in Xwi; |+ b

i=1 Denklem 1

Denklem 1’de katmanlarin aktarim formiilii verilmistir.

n
minz (xi X wy;)

i=1 Denklem 2

Denklem 2’de minimum formiili verilmistir.
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Sekil 8’de derin oto kodlayic1 yapisi verilmistir.
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Sekil 8 Derin Oto Kodlayic1 Yapisi

2.1.3.5. Derin Inan¢ Ag Modeli

Derin inang aglar1 denetimsiz 6grenme yontemleri i¢erisinde hem yonlii hem de
yonlendirilmemis olan grafiksel modeller icerisinden derin sinir ag1 tiirevlerindendir.
Genellikle goriintii ve iiretme konularinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Dogan ve
Tirkoglu 2019). Hinton caligmalarinda bu yontem iizerine testler gergeklestirerek

caligmalar yapmustir.



Derin inang aglari, alt aglarda baglantilar1 bulunmasina kars1 katmanlar arasindaki
diigiimlerde baglantilar1 yoktur. Gizli katmanin alt aglarinin bir sonraki katmanin iglevini
gordiigii Kisitl Bozaltmann birlesimidir (Kaya ve ark. 2019). Sekil 9°de Derin inan ag

modeli verilmistir.
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Sekil 9 Derin inan¢ Ag Modeli

2.1.3.6. Evrisimli Sinir Aglar:

1998 yilinda LeCun ve arkadaslari tarafindan 6nerilen evrigimli sinir aglari, ¢ok
miktarl1 veriler ile ¢alisabilirler. Gizli erigim fitresini gore ndronlar aktivasyonu 3 boyutlu
ciktilara dontistiirtirler (Kaya ve ark. 2019).

1962 yilinda one siiriilen gorsel koreksin ndrobiyolojik modelden beslenerek
gelistirilmistir. Evrisim, havuzlama, girdi, tam baglantili ve ¢iktt katmanlarindan
olusmaktadir (Kiigiik ve ark. 2021).

Evrisimli sinir aglarinda, parametre sayilar1 agirlik paylagimi ile yiiksek oranda
azalir. Buda verimliligi yiiksek oranda olumlu olarak etkilemektedir (Kiigiik ve ark.

2021). Sekil 10°da Evrisimli sinir aglar1 yapisi gosterilmistir.
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Sekil 10 Evrisimli Sinir Aglar:

2.1.3.7. Yenilemeli Sinir Aglar:

Yenilemeli sinir aglart (RNN), Elman tarafindan tasarlanmistir. Bu yontem gizli
yap1 lizerine 6grenme siireclerini ifade etmektedir.

Yinelemeli sinir aglarinda aga giren veriler yeterli olmamaktadir ve daha 6nceki
zaman serisi i¢erisindeki drneklerden alinmaktadir. Diger sinir aglaria kiyasla girisler
bagimsiz degildir ve veri ¢iktilar1 dnce hesaplamalara dahil edilmektedir (Dogan ve ark.
2019).

Dil bilimcilerin oldukea ilgisini ¢eken bu yontem genellikle dil ¢evirileri igin
kullanilmaktadir. Yenilenen aglar1 art arda gelen verilerle sonraki durumlan
tahminlemeye ¢alisir. Derin ve iki yonlii sinir aglar1 olarak ikiye ayrilmaktadir (Dogan ve

ark. 2019). Sekil 11°da tekrarlanan sinir aglart yapisi gosterilmistir.
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Sekil 11 Tekrarlanan Sinir Ag Modeli

2.1.4 Uzun Kisa Siireli Hafiza

1997'de Hachreiter ve Schmidhuder, Uzun Kisa Sireli Hafizalarin tarihsel
verilerden toplanan bilgileri hatirlamak i¢in 6nemli ve iyi fikirlere sahip oldugunu
belirterek makalede tartisilan Uzun Kisa Siireli Hafiza kavramini 6nerdiler. Uzun Kisa
Siireli Hafiza LSTM olarak bilinir. Doktora tezlerinde Hachreiter ve Schmidhuder,
giiriiltiilii sikigtirllamaz giris dizilerini 1000 adimdan olusan zaman araliklarinda gegici
bir iliskiyi kaybetmeden baglamayr ogrenebilirler. Onceki bilgileri kullanarak, bu
mimariyle mitkkemmel performans gosterdiklerini sdylediler. Hachreiter ve Schmidhuder
tarafindan tasarlanan LSTM mimarisi, giincellenmis sinir ag: tiirevlerinden biridir. Uzun
vadeli bagimlilik sorununa bir ¢6ziim bulunmaya caligilmistir. Yenilenen sinir agindan
tek farki, gizli bir hesaplama yapisinin varligidir (Kegeci, 2020).

Uzun kisa siireli hafiza, hafizasinda ge¢mis bilgileri tutabilmesi ve uzun vadeli
bagimliklar1 6grenebilmesi 6zelligiyle RNN’de yasanan sorunlara ¢6ziim olabilmistir
(Yildiz ve ark., 2021).

LSTM mimarisinin dort kapis1 vardir; giris, ¢ikis, unutma ve hafizadir. Hafiza
yetenekleri, bagimliliklar1 6grenmelerine izin verir ve genellikle zaman serileri veya sirali
problemler i¢in tercih edilir. LSTM mimarisi unutma kapisi, mevcut bir durumu silmek
veya sifirlamak i¢in kullanilir ve 6grenmeyi etkinlestirmek i¢in adimda alan kapisi
kullanilir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019). LSTM mimarisi Sekil 12°de gosterilmis olup “A”

unutma kapisin1 “B” ise Alan gézetme kapisin1 gostermektedir.
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Sekil 12 LSTM Yapisi

Uzun siireli bellek, zamanla 6grenilen bilgileri depolar ve bir sonraki adimda bir
vektore yazmanin gerekli olup olmadigina karar verir. LSTM'ler, vektore yazilan faydali
bilgileri depolar ve diger istenmeyen bilgileri o bellekten kaldirmak i¢in O ve 1 degerlerini
kullanarak performans sonuclarini iyilestirir (Yigit ve ark., 2021).

LSTM’de kazanilan bilgilerden hangilerinin saklanacagina ve hangi bilgilerin
unutulmas: gerektigine karar veren, elde edilen yeni bilgilerle gecmisteki bilgilerin
hangileriyle degistirilmesi i¢in kullanilacagina karar veren ve son adimda ise ne sekilde
aktarim yapilmasi gerektigine belirten ti¢ fonksiyon kapisini bulunur. Bu fonksiyonlar,
aglar arasindaki iliskinin basarili sekilde 6grenilmesi saglamaktadir (Kegeci 2020).

Bu yontem hem basit hem de hesaplama siiresi RRN’lere gore daha kisadir ve
metin okuma, uzun vadeli finansal tahminlemelerde, miizik ve metin isleme gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir (Dogan ve ark. 2019). LSTM ilk adimda, iki farkli vektor

bulunur ve hiicrelere iki farkli vektor olarak aktarilir.
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&<t> — tanh (Wc [h-r:t-l:b-rx-::t:n-] + bc)

Denklem 3
Denklem 3 de iki farkli vektor gosterilmistir.
gu = 0 (Wy [hit-l}rxt:t}] + by)
Denklem 4
Denklem 4’te adimda aday vektor hesaplamasi yapilir.
— t=-1 t
gu =0 (Wu [h{ }f'x{: }] + bu) Denklem 5
— -1 t
gr =0 (Wf[hi e by by) Denklem 6

Denklem 5 sonrasinda ge¢mis bilgilerin ne oranda degismesi gerektine Denklem 6’da

karar verilir.

9o = 0 (W, [R5, x<7] + by) e

Denklem 7°de daha once edinilmis olan bilgilerin ne kadarlik kismimin saklanmasi

gerektigi karar verelir ve yeni vektor hesaplanir.

c<t> = (gu_ﬁﬂt}) 4 {gf- C-it-l::-) Denklem

Son adim olarakta ¢ikt1 kapisindan hiicereye aktarilmasi gereken vektor Denklem 8’de
bulunur daha sonrasinda gilincelleme kapis1 ve unutma kapasi vektorleri ¢arpilir ve bu

carpimlar toplanarak yeni deger Denklem 9 da elde edilir.

<t> _ <t>
h = g,-tanh (c=) Denklem 9
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2.1.5 Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Farkli zaman serilerinde tahminlemeler yapmay1 amaglayan ve farkli ya da cesitli
modeller kullanan ve dogrusal iliskileri modelleyen yontemlere Duragan stokastik
modeller denmektedir. Bunlar, Otoregresif model (AR), Hareketli ortalama (MA) ve
Otoregresif hareketli ortalama ARMA modelidir (Duru 2017).

2.1.5.1 Otoregresif Model

AR modeli belirli bir zaman dilimi igerisinde gozlem degerini hata degeri
tizerinden ifade eden dogrusal bilisim modelidir. Bu model i¢in gegmiste yapilmis olan
gozlem degerleri olduk¢a Onemlidir. Buna bagli olarak gecmis gozlem degerleri
tizerinden isimlendirilmektedirler. AR model “p” ifadesi ile adlandirilmaktadir. AR
model genel anlamiyla, ayn1 degiskene ait gbzlem degerleri ile gegmis donemlerdeki
gozlem degerlerini aciklamayi amaglar. Bu yonii ile AR model ¢oklu regresyonlardan

ayristirilmigtir (Duru 2007).

2.1.5.2. Hareketli Ortalama Modeli

Hareketli ortalama modelleri (MA), daha onceki gozlemlerinden elde etmis
olduklar1 hata degerleri ve mevcut donemdeki hata degerlerinin birlesimi seklinde
aciklanmaktadir (Duru 2007).

x, =6a -6a,_ -b6a_,-.-0a_ Denklem 10
Denklem 10°da MA model fonksiyon bileseni asagidaki formiildeki gibi ifade

edilmektedir.
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2.1.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli

Hareketli ortalama modeli olan ARMA, hareketli ortalama modeli ve Otoregresif
modellerin birlesimi olarak ifade edilmektedir. ARMA modeli “p” ve “g”nin birlesimini
ifade etmektedir ve belirli zamanlardaki hata gézlem degerlerinin ondan 6nceki gozlem
degeri hatasinin birlesemi olarak tanimlanir. Birden fazla ifade sekli bulunmasina

istinaden en yaygin kullanilan formiil asagida ifade edilmistir (Duru 2007).

2.1.6. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Model

ARIMA yo6ntemi duragan olmayan zaman serileri altinda yaygin olarak kullanilan
modellerden birisidir. Bu yontemin 6nderleri George Box ve Gwilym Jenkis’dir. Bu
nedenle bazi literatiir kaynaklarinda Box-Jenkis (BJ) yontemi olarak da
rastlanabilmektedir (Bars ve ark. 2018). 1970’li yillarda yayimlamis olan kitaplarda
Onerilmeye baglayan bu yontem ileriye doniik tahminlerde kullanilan matematiksel bir
modeldir (Berk ve ark 2019).

ARIMA modelleri tek degiskene sahip olan degiskenlerle birlikte zaman
serilerinde tahminleme yapabilen modellerdendir. Farkli modeller igerisinden uygun
olanin segilerek ve bu secilmis olan durumun her agamasinda incelemeye uygunlugunu
denetlemek icin tasarlanmis deneysel siirectir (Duru 2007).

ARIMA yontemi diger yontemlere oranla herhangi bir 6n bilgi kisitlamasina
ihtiyag duymamaktadir. Diger yontemlerde genellikle zaman serisi egilimlere oldukca
onem verilmektedir fakat ARIMA i¢in bu zorunluluk olarak bulunmamaktadir (Duru
2007). Bu yontem kendi gegmis bilgileri ve hatalarinin ortalamalarindan 6grenmektedir.

ARIMA yontemi, “p”, “q” ve “d” degerleri lizerinden hesaplanmaktadir. “P”
degeri Otoregresif (AR) model, “q” hareketli ortalama (MA) model derecesini “d” ise
fark alma derecelerini ifade etmektedir.

Yt=0+alYt-p+ o ut+ Blut—q Denklem 11
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Bu dogrultuda asagidaki Denklem 11°de formiil lizerinden ARIMA yo6ntemi igin

gosterim yapilmaktadir (Bayramoglu ve ark. 2017). ARIMA yontemi i¢in dort adim
bulunmaktadir. Birinci adimda degiskenlik ve duraganlik durumunun belirlenebilmesi
icin analiz ¢alismasi yapilir. Kismi ve kismi olamayan otokorelasyon fonksiyon
incelemeleri yapilir ve fark dereceleri belirlenir (Bayramoglu ve ark. 2017). ikinci
adimda, ilk adimda elde edilen “p”, “q” ve “d” degerleri lizerinden ARIMA modeli igin
tahminleme yapilir (Bayramoglu ve ark. 2017).
Ugiincii adimda, diger ARIMA yontemlerine gore tahminlemesi yapilmis olan
modellemenin uygunlugu kontrol edilerek en uygun model olmas1 diger tabiri ile beyaz
goriintli uygunluk durumu kontrol edilir (Bayramoglu ve ark. 2017). Son adimda ise, elde
edilen veriler ilizerinden gelecege dair tahminlerin yapilmasidir.

ARIMA modeli duragan olamayan ileriye doniik zaman serileri i¢in oldukca
yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle tahminlerinde zorlanilan finansal degerin
tahminlenmesinde yaygin olarak kullanilarak olumlu basarilarin elde edildigi

gOriilmiistiir.

2.1.7. Prophet Yontemi

Prophet algoritmasi, Facebook tarafindan C++ programlama dili kullanilarak
gelistirilen giiglii ve hizli bir agik kaynakli zaman serisi modelidir. Mevsimsellik ve tatil
etkileri ile dogrusal olmayan trendlere uymasi icin bir ek regresyon modeli kullanir.
Prophet modeli, yillik mevsimsellik i¢in Fourier diizenini kullanirken haftalik igin
ardindan kukla degiskenler kullanilir. Kullanim1 kolaydir ve varsayilan olarak trendler ve
mevsimsel yapiya sahip veriler i¢in ustaca tahminler yapmak amaciyla model i¢in iyi bir
hiper parametre kiimesini otomatik olarak bulmak {izere tasarlanmustir.

Prophet, li¢ ana bilesene sahip ayristirilabilir bir zaman serisi modeli olarak
gelistirilmistir. Bu bilesenler zaman serisinde egilim, mevsimsellik ve tatil giinlerini

saptayarak islev gormektedirler.

y(t)=g) +s(t)+h(t)+€ Denklem 12
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Denklem 12’de modelleme siireci ifade edilmistir. “g(t)” zaman serisinin trendi, “s(t)”
mevsimsellik, “h (t)” tatil giinlerinin etkilerini ve €(t)” hata
terimidir (Taylor ve Letham, 2018). Prophet modelini Holt Winters, ARIMA, vb.
geleneksel tahmin modellerinden ayiran en garpict ozelligi, zaman serisi verilerini

yumusatmak ve tahmin etmek i¢in Bayes tabanli egri uydurma uygulamasidir.

2.2. Veri Seti Hazirh@

Veri seti uygulamanin en onemli asamasini olusturmaktadir. Kullanilacak olan
veriler hem problemin dogru olarak c¢oziimlenmesini hem de modele dogru olarak
uyarlanmasini i¢in olduk¢a 6nemlidir. Se¢ilmis olan veri setinin etkin ve pozitif sonuglar
elde edebilmek i¢in uygun verilerden olusmalidir.

Bu tez ¢alismasi1 kapsaminda, makine 6grenmesinin alt dali olan derin 6grenme
yontemleri ile kredi kartlarinin gelecek donem igerisindeki harcamalarinin

tahminlemeleri yapilarak elde edilen sonuglarin basari oranlar1 karsilagtirilmastir.

Bu tez galismasi kapsaminda, 6zel bir firmanin veri tabaninda bulunan gergek
veriler kullanilmistir. Bu veriler firmasinin 2020-2022 yillar1 araligindaki verilerden
alinmistir.

Veri seti igerisinde; cinsiyet bilgisi, tarih bilgisi, yas bilgi, kurum kodu, islemin
nasil ve nerden yapilmis oldugunu belirten kategori kodu (MCC) ve harcama tutarlari saat
bazli olarak alinmig olup veri setinde yapilan basarili islemler tizerinden olusturulmustur.
Tablo 1°de veri setinin 6zellikleri verilmistir.

Tablo 1 incelendigi zaman veri seti icerisinde toplamda 7 6zellik bulunmaktadir.
Bu 7 6zellik i¢in 100000 adet d6rnek veri bulunmaktadir. Veri seti virgiille ayrilmis format

ile karakter kodlamas1 UTF-8 olacak sekilde alinmustir.
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Tablo 1 Veri Seti Ozellikleri

Veri seti 2 farkli iizerinde olusturuldugu i¢in 2 haneli

Banka Kodu . o
banka kodu ile ayristirilmak i¢in kullanilmistir. (80/20)
Tarih Harcamalarin yapilmis oldugu tarih bilgisi
ari
GG/AA/YYYY seklinde alinmustir.
o K/E erkek olacak sekilde harcama yapan kart
Cinsiyet TP
sahiplerinin cinsiyeti belirtilmistir.
Harcama yapan kart sahiplerinin yas bilgileri
Yas Bilgisi GG/AA/YYYY formatinda alinarak toplamlari

hesaplama ile veri setine eklenmistir.

Kategori Kodu

Kredi kart1 harcamalarinin yapilmis oldugu yerin hangi

alana ait oldugunu belirten alan. Market, Tekstil,

(MCC) Kurum gibi alanlara gore siniflandirilmasi yapilmis ve 4
haneli numerik degerler verilmistir.
) KK ile saatlik olarak ka¢ adet harcama yapildigi
Islem Sayisi o
bilgisini igerir.
Harcama yapilan tutar bilgisi TL cinsi lizerinden
Tutar

alinmustir.

32



2.3. Arastirma Yontemi

2.3.1. Uygulama Hazirhgi

Bu tez c¢alismasi kapsamindan gergeklesen adimlar sirali bir sekilde

gerceklestirilmis ve asamalandirilmistir.
Birinci yontem veri toplamadir. Bu ¢alisma ile tutarli kullanilacak verilerin temini ve
detaylar1 agiklanmustir. Veri kalitesi ve arastirma ¢alismalari ile tekrarlama gibi hususlar
g0z oniinde bulundurulmustur. Veri kiimesi bulunduktan sonraki adim, makine 6grenimi
algoritmasi i¢in veri kiimesini analiz etmektir. Veri kiimesinin kullanilabilir bir bigime
dontstiiriilmesi gereken boliimdiir ve birbirleriyle karsilastirilarak basar1 oranlari
gbzlemlenmistir.

Uygulama ve kodlama i¢in Python 3.8 versiyonu segilmistir. Kodlama ortami ise
Google Colap ve Jupiter Notebook kullanildi. "Pandas" sayesinde veri seti okunarak ve
sisteme aktarilmistir. Calismanin gerceklestirdigi bilgisayar ortami ise Windows 10
isletim sistemine sahiptir.

Kod derleyici ortaminda virgiille ayrilmig formatta tutulan veri seti okuma
islemine tabi tutulmustur. Veri seti okunduktan sonra bos karakter i¢eren degerler silindi.
Bos karakterlerin silinmesi islemi girtlti veri kirliliginin Oniine ge¢ilmek igin
yapilmistir.

Veri setinin bir sonraki adiminda metinsel ifadelerin sayisal degerlere
doniistiiriilmesi gerekir. Makine 6grenmesi algoritmalariin daha saglikli ¢alisabilmesi
icin bu doniistiirme isleminin yapilmasi gerekir. Veri setindeki Cinsiyet, Kategori Kodu
alanlar1 sayisal degerlere doniistiiriildii.

Veri setindeki tiim veriler sayisal degerler igermektedir ancak veriler tizerinde veri
Olceklendirilmesi gerekir. Veri dlgeklendirmenin amaci verilerin normal dagilamamasi
ve model performansinin etkilememesi i¢in gerekmektedir. Normalizasyon isleminin
yapilabilmesi i¢in ¢esitli yollar bulunmaktadir. Bu ¢alisma igerisinde bu yollardan min-
max normalizasyon yontemi kullanilmistir. Min-max normalizasyon yontemi kullanilan
en yaygin normalizasyon yontemlerinden biridir. Bu normalizasyon yontemi ile en diisiik
deger 0 en yliksek deger 1 olacak sekilde biitiin veriler bu araliga yerlestirilmektedir.

Tarih alan1 disindaki tiim alanlar veri 6lgeklendirme ile 1-0 arasina indirgenmistir.
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2.3.1.1. Derin Ogrenme Yéntemlerinin Uygulanmasi

Veri setindeki 100000 adet verinin %401 test i¢in geri kalan %60’k kisim ise

egitim i¢in ayrilmistir. Tablo 2’de veri setindeki verilerin dagilimi gosterilmistir.

Tablo 2 Veri Setinde Test ve Egitim Verilerinin Dagilim

Test Verisi Egitim Verisi

40000 60000

2.3.1.2. LSTM Uygulanmasi

LSTM algoritmasi i¢in kullanilan parametreler asagidaki gibidir;

e Units: c¢ikti uzaymin boyutudur. Sayisal deger igerir.

verilmistir.
e Activation:  Dogrusal  etkinlestirme  fonksiyonun

uygulanmayacagini ifade eder. Yok olarak belirlenmistir.

100 olarak

uygulanip

e Use bias: Katmanin bir sapma vektorii kullanip kullanmadigini ifade eder.

False olarak secilmistir.

e Kernel_initializer: Girdilerin dogrusal doniisiimii igin kullanilan ¢ekirdek

agirliklart matrisi igin baslaticidir. Glorot_uniform olarak se¢ilmistir.

e Recurrent_initializer: Dogrusal etkinlestirme dontisiimii ig¢in kullanilan

recurrent kernel agirliklart matrisi i¢in baglaticidir. Ortogonal olarak

secilmistir.

e Bias_initializer: Onyarg: vektérii icin baslaticidir. Zeros olarak secilmistir.

e Unit_forget_bias: Eger true olarak segilirse, Bias_initializer degerini zero

olarak seger.

e Recurrent_regularizer: recurrent_kernel agirlik matrisine uygulanan

diizenleyici islevini gergeklestirir. Yok olarak se¢ilmistir.

e Kernel constraint: Cekirdek agirliklar1 matrisine uygulanan kisitlama

islevidir. Yok olarak se¢ilmistir.
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e recurrent_kernel: Agirlik matrisine uygulanan kisitlama islevidir. Yok
olarak se¢ilmistir.

e Return_sequences: Son ¢iktinin dondiiriiliip dondiiriilmeyecegini gostetir.
Hayir olarak secilmistir.

e Return_state: Son c¢iktiya ek olarak son durumun dondiiriiliip
dondiiriilmeyecegini ifade eder. Hayir olarak se¢ilmistir.

e Go_backwards: Siranin ters olarak kullanilmasi i¢in tercih edilir. False
olarak secilmistir.

o Stateful: Veri setindeki her “i”” indeksindeki her numunenin son durumu,
bir sonraki serideki her “i”” indeksli numune i¢in baslangi¢ durumu olarak

kullanilacaktir.

Algoritma igin gerekli parametreler verildikten sonra model egitime girmistir. Her

bir adimdaki epoch ¢iktis1 asagidaki gibidir;

Epoch 1/30
5998/5998 [====================] - 565 8ms/step - loss: 5.6440e-04
Epoch 2/30
5998/5998 [====================] - 47s 8ms/step - loss: 5.6356e-04
Epoch 3/30
5998/5998 [====================] - 48s 8ms/step - loss: 5.6397e-04
Epoch 4/30
5998/5998 [====================] - 465 8ms/step - loss: 5.6382e-04
Epoch 5/30
5998/5998 [====================] - 48s 8ms/step - loss: 5.6496e-04
Epoch 6/30
5998/5998 [====================] - 37s 6ms/step - loss: 5.6330e-04
Epoch 7/30
5998/5998 [====================] - 225 4ms/step - loss: 5.6799e-04
Epoch 8/30
5998/5998 [====================] - 22s 4ms/step - loss: 5.6374e-04
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Epoch 9/30

5998/5998 [====================] - 23s 4ms/step - l0ss
Epoch 10/30
5998/5998 [===================z=] - 44s 7Tms/step - loss
Epoch 11/30
5998/5998 [====================] - 48s 8ms/step - loss
Epoch 12/30
5998/5998 [====================] - 47s 8ms/step - loss
Epoch 13/30
5998/5998 [====================] - 48s 8ms/step - loss
Epoch 14/30
5998/5998 [====================] - 47s 8ms/step - loss
Epoch 15/30
5998/5998 [====================] - 475 8ms/step - loss
Epoch 16/30
5998/5998 [====================] - 465 8ms/step - loss
Epoch 17/30
5998/5998 [====================] - 475 8ms/step - l0ss
Epoch 18/30
5998/5998 [====================] - 43s 7Tms/step - loss
Epoch 19/30
5998/5998 [====================| - 42s 7Tms/step - loss
Epoch 20/30
5998/5998 [====================] - 49s 8ms/step - loss
Epoch 21/30
5998/5998 [====================] - 48s 8ms/step - loss
Epoch 22/30
5998/5998 [====================] - 49s 8ms/step - loss
Epoch 23/30
5998/5998 [====================] - 13s 2ms/step - 10ss
Epoch 24/30
5998/5998 [====================] - 10s 2ms/step - loss
Epoch 25/30
5998/5998 [====================] - 11s 2ms/step - loss
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Epoch 26/30

Epoch 27/30

5998/5998 [==

Epoch 28/30

5998/5998 [==

Epoch 29/30

5998/5998 [==

Epoch 30/30

======= =====] - 13s 2ms/step - loss: 5.6099¢-04

==================] - 155 2ms/step - loss: 5.6317e-04

Model galigtirildiginda, egitim verisinin RSME skoru 0.0013, test verisinin RMSE

0.0178 olarak bulunmustur. Tablo 3°te LSTM algoritmasi skor sonuglar1 verilmistir.

Tablo 3 LSTM Algoritmasi Sonuclari

RMSE
Test 0.0178
Egitim 0.0013

3.2.1.3. ARIMA Uygulanmasi

ARIMA algoritmasi i¢in kullanilan parametler asagidaki gibidir;

endog: Gozlenen zaman serisi siirecidir. Kullanilmada.

exog: Dissal regresorler dizisidir.Egitim verisi dizisi verildi.

order: Otoregresif, farklar ve hareketli ortalama bilesenleri i¢gin modelin
(p,d,q) strasidir. d her zaman bir tamsayidir, p ve q ise tamsayilar veya
tamsay1 listeleri olabilir. Kullanilmadi.

seasonal_order: Yapay zeka parametreleri, farkliliklar, MA parametreleri
ve periyodiklik i¢in modelin order (P,D,Q,s) sirasidir. Varsayilan (0, 0, 0,
0)'dir. D ve s her zaman tam sayilardir, P ve Q ise tam sayilar veya pozitif

tam say1 listeleri olabilir. 5,1,0 olarak secildi.
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e Trends: ('n','c','t",'ct’) egilimi kontrol eden parametre. 'c' sabit bir terimi, 't'
zamandaki dogrusal bir egilimi ve 'ct' her ikisini de igeren bir dize olarak
belirtilebilir. numpy.polyld'de oldugu gibi, bir polinomu tanimlayan
yinelenebilir bir olarak da a+bt+c! belirtilebilir, burada [1,1,0,1] ifade eder.

Kullanilmada.

e enforce_stationarity: Hata teriminin varyansi, olasilik disinda konsantre

edilip edilmeyecegini gosterir.. Bu, parametre sayisini bir azaltir.

Kullanilmada.

Algoritma i¢in gerekli parametreler verildikten sonra model egitime girmistir. Her

bir adimdaki epoch ¢iktis1 asagidaki gibidir;

predicted=0.002574, expected=0.000741
predicted=0.002529, expected=0.116633
predicted=0.019775, expected=0.001016
predicted=0.021318, expected=0.000433
predicted=0.018550, expected=0.000496
predicted=0.018702, expected=0.001736
predicted=0.023786, expected=0.000645
predicted=0.021123, expected=0.000745
predicted=0.000823, expected=0.000813
predicted=0.000788, expected=0.001033
predicted=0.000939, expected=0.004350
predicted=0.001518, expected=0.003011
predicted=0.001754, expected=0.000263
predicted=0.001654, expected=0.000965
predicted=0.001650, expected=0.001230
predicted=0.001892, expected=0.001750
predicted=0.002019, expected=0.001774
predicted=0.001483, expected=0.002466
predicted=0.001372, expected=0.001000
predicted=0.001521, expected=0.001100
predicted=0.001539, expected=0.001100
predicted=0.001539, expected=0.001500
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predicted=0.001534, expected=0.001309
predicted=0.001419, expected=0.005156
predicted=0.001808, expected=0.006725
predicted=0.002764, expected=0.002316
predicted=0.002972, expected=0.000933
predicted=0.002848, expected=0.001800
predicted=0.003053, expected=0.000751
predicted=0.003143, expected=0.002010
predicted=0.002480, expected=0.005164
predicted=0.002122, expected=0.004355
predicted=0.002497, expected=0.000719
predicted=0.002398, expected=0.001084
predicted=0.002253, expected=0.001575
predicted=0.002569, expected=0.003568

predicted=0.002747, expected=0.000301
predicted=0.002676, expected=0.001175
predicted=0.002513, expected=0.001221
predicted=0.001959, expected=0.003600
predicted=0.002715, expected=0.000850

ARIMA yontemi siiresi oldukga {iziin siirmiistiir. Calisan bilgisayar ortamini

zorladig1 gozlemlenmistir. Tablo 4’te Arima algoritmasi modelinin sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4 ARIMA Algoritmasi Sonuclari

RMSE
Test 0.0289
Egitim 0.0086

39



3.2.1.4. PROPHET Uygulanmasi

Gegmis verilere dayanarak yhat degerlerini (gelecekteki vakalari) tahmin etmek

i¢in Prophet modelini uygulandi.

Tablo 5’te, yhat'in alt ve st sinirlarina dayali olarak tahmin edilen (yhat) ve

dogrulanan (yhat) degerleri gostermektedir.

Tablo 5 PROPHET Modeline Ait ilk Tahminler

TREND YHAT_LOWER YHAT_UPPER TREND_LOWER TREND_UPPER YHAT
1,64E+08 1,45E+08 1,79E+08 1,52E+08 1,71E+08 1,64E+08
1,68E+08 1,53E+08 1,72E+08 1,53E+08 1,74E+08 1,69E+08
1,75E+08 1,57E+08 1,78E+08 1,63E+08 1,86E+08 1,74E+08
1,79E+08 1,64E+08 1,84E+08 1,67E+08 1,94E+08 1,79E+08
1,84E+08 1,74E+08 1,86E+08 1,69E+08 1,96E+08 1,84E+08

Trend degerleri, Trend alt ve trend st tarafindan dogrulandi; yhat degerleri yhat
alt ve yhat iist arasinda olmalidir. Model tarafindan iiretilen sonuglar (yhat), yhat alt ve
yhat {ist aralig1 arasindadir.

Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6 kiyaslandiginda LSTM yonteminin daha basarili sonuglar

verdigi gorilmistiir.

Tablo 6 PROPHET Algoritmasi Sonuclar:

RMSE
Test 0.3801
Egitim 0.4472
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2.3.2. Arastirma Sonuclari
Sekil 13.’de LSTM, ARIMA ve PROPHET yontemlerindeki test skorlarinin

karsilastirilmasi verilmistir.

Test

0,4

0,35 /
/
0,25 /

0,2

0,15

0,1 /
0,05 /
C—

LSTM ARIMA PROPHET

Sekil 13 LSTM, ARIMA ve PROPHET Yontemlerindeki Test Skorlarimin Karsilastirilmasi
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Egitim

0,5

0,45 ,
0,4 /
0,35 /
0,3 /
0,25 /
0,2 /
0,15 /
0,1 /
0,05 /

0 (| ®
LSTM ARIMA PROPHET

Sekil 14 LSTM, ARIMA ve PROPHET Yontemlerindeki Egitim Skorlarimin Karsilastirilmasi

Sekil 14.te LSTM, ARIMA ve PROPHET yontemlerindeki egitim skorlarinin

karsilastirilmasi verilmistir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢aligmada, kredi kart1 harcamalarinin makine 6grenmesi yontemleriyle tahmin
edilmesi onerilmistir. Calismada 6zyinelemeli bir derin sinir ag1 modeli olan LSTM
yapisinin yukarida tanimlanan probleme miisait bir ¢6ziim sunabilecegi 6ne stiriilmiis ve
LSTM ile elde edilmis sonuglar geleneksel yontemler ile karsilastirilmistir. Denemelerde
0zel bir firma tarafindan elde edilen verilerden rastgele secilen 10000 adet veri alinmistir.
6000 adedi egitme, 4000 adedi ise test i¢in ayrilarak kullanilmistir.

LSTM yonteminin verileri daha iyi kullandigi ve veri sayisi arttikga daha iyi
sonuclar verdigi gozlemlenmistir. LSTM, ARIMA ve PROPHET yontemi kullanilirken
veri setinde bilgi kaybi olmamasi ve veri setinin boyuta bagli uyumu gbéz Oniine
alindiginda hata sonuglarina gére LSTM’nin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Bu bilgiler goz oOniine alindiginda, bu c¢alismada elde edilen sonuglarin
literatiirdekilerle  ortlistiigii  aciktir. Daha  oOnceki  g¢alismalarin  sonuglariyla
karsilastirildiginda, bu calismada elde edilen sonuglar benzer sonuglar gostermektedir.

Bu calismada ARIMA yontemin ¢ok yavas calistigi goriilmiistiir. ARIMA
yontemi bilgisayar lizerindeki bellek kullanimi ¢ok zorlamaktadir. Ciinkii icerisindeki
hesaplamalar ile diske yazip siirekli oradan okumasi zaman almaktadir. Ancak ARIMA
yonteminin az sayida 6rnek iceren veri setlerinde daha basarili oldugu ortaya ¢ikmaktadir.
ARIMA modeli, kisa vadeli tahmin i¢in Prophet modelinden daha iyidir.

LTSM yonteminin, ARIMA ve PROPHET yontemlerine gore daha basarili
oldugu goriilmiistiir. LSTM yontemi fazla sayili veri setlerinde basarili oldugu ortaya
cikmistir. Bundan sonraki calismalarda veri seti olusturulurken tarih araliklar ile
mevsimler ve aylara gruplayarak bir o6zellik igerisindeki bagimsiz degisken sayisini
azaltilmayacaktir. Veri setindeki bagimsiz degisken sayisinin az olmasi kullanilan

algoritma modelinin daha tutarli olmasini saglamaktadir.
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EKLER
EK-1 LSTM ve ARIMA Yazilim
import tensorflow as tf import os
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt from tensorflow.keras.models
import Sequential from tensorflow.keras.layers
import * from keras.layers import Dropout from tensorflow.keras.callbacks
import ModelCheckpoint from tensorflow.keras.losses
import MeanSquaredError from tensorflow.keras.metrics
import RootMeanSquaredError from tensorflow.keras.optimizers
import Adam from tensorflow.keras.models
import load_model from sklearn.metrics
import mean_squared_error as mse from sklearn.preprocessing

import MinMaxScaler

# In[3]:

df = pd.read_excel("veriseti.xlsx™) df

# In[4]:

def scale data(data, columns, scaler): for col in columns: data[col]

scaler.fit_transform(data[col].values.reshape(-1, 1)) return data

# In[11]:

col_names =
[[PRODAMON''PROISLEM'PROKATKD',PROBANKD','OZLDOGTR']

# In[12]:

from sklearn import preprocessing min_max_scaler

preprocessing.MinMaxScaler()
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# In[13]:

scale_data(df,col_names,min_max_scaler)

# In[14]:

def numerik(df, col, name): if not is_numeric_dtype(col): df[name] =

col.cat.codes+1

# In[18]:

df=df.replace({"K":1,"E":0})

# In[19]:

df

# In[21]:

train_size = int(len(df) * 0.67)

# In[22]:

train_size

# In[23]:

train, test = df[O:train_size,:], df[train_size:len(df),:]

# In[51]:

values=df[PRODAMON'] values = values.astype(‘float32") dataset =
np.array(values) # Birka¢ Degere Bakalim dataset[0:5]
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# In[61]:

# %60 Train % 40 Test TRAIN_SIZE = 0.60 train_size = int(len(dataset) *
TRAIN_SIZE) test_size = len(dataset) - train_size train, test = dataset[O:train_size],
dataset[train_size:len(dataset)] print("Giin Sayilar1 (training set, test set): " +
str((len(train), len(test))))

# In[64]:

def create_dataset(dataset, window_size = 1): data_X, data_Y =[], [] for i in
range(len(dataset) - window_size - 1): a = dataset[i:(i + window_size)] data_X.append(a)

data_Y.append(dataset[i + window_size]) return(np.array(data_X), np.array(data_Y))

# In[65]:

# Verisetlerimizi Olusturalim window _size = 1 train X, train Y =
create_dataset(train, window_size) test X, test Y = create_dataset(test, window_size)

print("Original training data shape:") print(train_X.shape)

# In[66]:

# Yeni verisetinin sekline bakalim. train X = np.reshape(train_X,
(train_X.shape[0], 1, train_X.shape[1])) test_X = np.reshape(test_X, (test_X.shape[0], 1,
test X.shape[1])) print("New training data shape:") print(train_X.shape)

# In[67]:

def fit_model(train_X, train_Y, window_size = 1): model = Sequential() #
Modelin tek layerli sekilde kurulacak. model.add(LSTM(100, input shape = (1,
window_size))) model.add(Dense(1)) model.compile(loss = "mean_squared_error",
optimizer = "adam") #30 epoch yani 30 kere verisetine bakilacak. model.fit(train X,
train_Y, epochs = 30, batch_size = 1, verbose = 1) return(model) # Fit the first model.

modell = fit_model(train_X, train_Y, window_size)

49



# In[74]:

import math from sklearn.metrics import mean_squared_error

# In[86]:

def predict and score(model, X, Y): # Simdi tahminleri 0-1 ile scale edilmis
halinden geri geviriyoruz. pred = scaler.inverse transform(model.predict(X)) orig_data =
scaler.inverse transform([Y]) # Rmse  degerlerini  Ol¢liyoruz.  score =

math.sgrt(mean_squared_error(orig_data[0], pred[:, 0])) return(score, pred)

# In[87]:

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

# In[94]:

X = dataset size = int(len(X) * 0.66) train, test = X[0:size], X[size:len(X)] history
= [x for x in train] predictions = list() # walk-forward validation for t in range(len(test)):
model = ARIMAC(history, order=(5,1,0)) model_fit = model.fit() output =
model_fit.forecast() yhat = output[0] predictions.append(yhat) obs = test[t]
history.append(obs) print(‘predicted=%f, expected=%f" % (yhat, obs)) # evaluate

forecasts rmse = sgrt(mean_squared_error(test, predictions)) print('Test RMSE: %.3f' %

rmse)

# In[99]:

from numpy import sqrt

# In[100]:

rmse = sqrt(mean_squared_error(test, predictions)) print('Test RMSE: %.3f' %

rmse)
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EK-2 PROPHET Yazilimi
from pandas import read_csv from pandas
import to_datetime from pandas
import DataFrame from fbprophet
import Prophet from matplotlib
import pyplot
# In[5]:
from google.colab import files
import pandas as pd
import math import numpy as np

# In[10]:

# Datay1 Yiikleyelim\n", df = pd.read_excel('veriseti.xIsx', date parser=[0]) # ik
5 Satir\n", df.head()

# In[15]:

df.drop('PROISLEM',inplace=True, axis=1)

df.head()

# In[16]:

df.drop('OZLCINSI',inplace=True, axis=1) df.drop('OZLDOGTR',inplace=True,
axis=1) df.drop(PROBANKD',inplace=True, axis=1)
df.drop('PROKATKD',inplace=True, axis=1) df.head()

# In[17]:

df = df.rename(columns={'PROTIME": 'ds', 'PRODAMON'" 'y'})
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# In[18]:

df.columns = ['ds’, 'y"] df['ds]= to_datetime(df['ds])

# In[19]:

model = Prophet() model.fit(df)

# In[21]:

future = list() for i in range(1, 13): date ='1968-%02d" % i future.append([date])

# In[25]:

from sklearn.metrics import mean_squared_error future = DataFrame(future)
future.columns = ['ds] future['ds]= to_datetime(future['ds]) forecast =
model.predict(future) y_true = df['y'][-12:].values y_pred = forecast['yhat'].values rmse =
mean_squared_error(y_true, y_pred)

# In[28]:

print(RMSE: %.3f' % rmse)
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