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TEKSTIL SEKTORUNDE YAPAY SINiR AGLARI VE TOPLULUK
OGRENME ALGORIiTMALARI KULLANILARAK KUMAS ENINiN
TAHMINi

0z

Tekstil sektoriinde yeni gelistirilen kumaslarda, kumas ilk defa iiretilecegi igin
kumas eni parametresinin tahminlenmesi son derece 6nemlidir. Bu ¢alismada kumas
eninin dogru tahminlenmesi i¢in gerekli etkenlerin belirlenerek yapay sinir aglari ve
topluluk 6grenme yontemleri ile modellenmesi amaglanmistir. Bu ¢alisma, kumas eni
degerinin insandan bagimsiz sistematik bir sekilde belirlenmesi ihtiyacindan
dogmustur. Mevcut durumda, yeni gelistirilen kumaslar iiretilirken kumas eni degeri
tamamen c¢alisanin bilgi ve tecriibesine gore belirlenmektedir. Bu da tutarsiz ve
glvenilir olmayan sonugclarin elde edilmesine sebep olmaktadir. Bu sekilde tanimlanan
en parametresi nedeniyle kumas iadesi, kumas tamiri vb. sorunlar fabrikada ciddi
zaman kaybina ve maliyet artisina sebep olmaktadir. Bu ¢alisma kumas eni insan
deneyimden bagimsiz bir sekilde makine Ogrenimi algoritmalari kullanilarak
tahminlenmistir. Calismada kumas enini etkileyen faktorler gramaj, ilmek iplik
uzunlugu, elastan orani, viskon orani, pamuk orani, polyester orani, elastan numarasi,
iplik numaras1 ve fein degeri olarak belirlenmistir. Yapay sinir aglart modelleri,
regresyon agaclari, rassal ormanlar regresyonu, gradient boosting regresyonu ve
extreme gradient boosting yontemleri kullanilarak sonuglar karsilagtirilmustir.
Modelleri degerlendirirken karsilastirma icin hata metriklerinden R?, Hata Kareler
Ortalamast (MSE), Kok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(MAE) kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde yapay sinir aglar1 modellerinden tek

katmanl1 yapay sinir ag1 %88 aciklayicilik degeri ile en iyi sonucu vermistir.

Anahtar kelimeler: Tekstil, kumas eni, yapay Sinir aglari, karar agaclari, torbalama

yontemi, rassal ormanlar, XGBoost



PREDICTION OF FABRIC WIDTH USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND ENSEMBLE LEARNING ALGORITHMS IN THE
TEXTILE INDUSTRY

ABSTRACT

In this study, the aim was to model the accurate prediction of fabric width in newly
developed fabrics in the textile industry using artificial neural networks and ensemble
learning methods. This study emerged from the need for systematically determining
the fabric width value independent of human judgment. Currently, in the production
of newly developed fabrics, the fabric width value is entirely determined based on the
knowledge and experience of the worker. This leads to inconsistent and unreliable
results. Due to the variability in fabric width, problems such as fabric returns, fabric
repairs, etc., cause significant time loss and cost increase in the factory. In this study,
the fabric width was predicted using machine learning algorithms, independent of
human experience. The factors influencing fabric width were determined as weight per
square meter, loop yarn length, elastane ratio, viscose ratio, cotton ratio, polyester
ratio, elastane number, yarn number, and fine value. Artificial neural network models,
regression trees, random forest regression, gradient boosting regression, and extreme
gradient boosting methods were used, and the results were compared. When evaluating
models for comparison, the following error metrics were used: R? (R-squared), Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Error
(MAE). Upon examination of the results, the single-layer artificial neural network

yielded the best result with a coefficient of determination 0.88.

Keywords: Textile, fabric width, artificial neural networks, decision trees, bagging

method, random forests, XGBoost
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BOLUM BiR
GIRIS

Gilinlimiizde tekstil endiistrisinde kumas tiretiminde teknoloji ¢ok dnemli bir rol
oynamaktadir. Kaliteli {iriin talebi ve hizla degisen ekonomik kosullar, hazir giyim
ireticilerinin dogru kalitede {iriin liretme konusundaki 6nemini artirmaktadir. Ayrica
Uretim hatalarini en aza indirmek, siire¢ performansini iyilestirmek ve siirdiirmek i¢in
tiretim sirasindaki degiskenlik kaynaklarmin belirlenmesi son derece Onemlidir.
Tekstil sektoriinde artan talep ve yiiksek miisteri beklentileri nedeniyle iiretim
stireclerinde 1iyilestirme, hiz, minimum hatali dretim, maksimum Urin Kkalitesi
faktorlerinin karsilanmasi zorunlu bir ihtiya¢ haline gelmistir. Orme stiprem
kumaslarin ham kumas {iretiminden itibaren daha rahat ve boyutsal stabilite ile
iretilmesi, isletme de manuel olarak belirlenen kumas kalite karakteristiginin bir
Ol¢iisii olan en degerlerinin daha sistematik belirlenerek insana bagli hata payinin
azaltilmasi, kumaslar tek seferde liretebilme basarisinin arttirilmasi boylece Uretim
hattinda hizli iiretimin gergeklesebilmesi i¢in bu g¢alismanin temel amaglaridir. Bu
calisma da kumas eninin tahminlenmesinde denetimli makine Ogrenmesi

yontemlerinden yapay sinir aglar1 ve topluluk 6grenme yontemlerine bagvurulmustur.

Tekstil endiistrisinde tahmine dayali ¢alismalarda Yapay Sinir Aglarinin (YSA)
kullanim1 son zamanlarda artmistir. Yapay sinir aglart modelleri, tekstil imalatindaki
hatalarin siniflandirilmasi, iplik kalitesi parametrelerinin tahmini, dokuma ve 6rme
kumaslarin siniflandirilmasi, kumas davranis 6zelliklerinin tahmini, giysi konforunun
tahmini, dokuma ve 6rme kumaglarin hava gegirgenligi 6zellikleri, kumas dokiimiiniin
tahmini, boya maddesi konsantrasyonunun tahmini gibi konularda pek ¢ok
calismalarda yer almistir. Ayn1 zamanda agaca dayali ¢ok yapili optimize edilmis
gicli yontemlerden topluluk 6grenmesi modellerinden Rassal Ormanlar (RF),
Gradyan Artirma (GBM) ve Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmalarinin
avantajlarin1 degerlendirmek bu yontemler ile yapay sinir aglarini modellerini
karsilastirarak incelemek ve en iyi modeli belirlemek bu ¢alismanin konusu olmustur.
Modelleri karsilastirirken belirtme katsayis1 R?, Hata Kareler Ortalamas1  (MSE), Kok
Hata Kareler Ortalamas1 (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) kullanilmustir.



Beltran vd. (2006), stiprem ve ribana saf yiin 6rme kumaslarin elyaf, iplik ve kumas
Ozellikleri ile boncuklanma egilimi arasindaki iliskileri belirlemek i¢in ¢ok katmanl
yapay sinir ag1 modellemesi ger¢eklestirmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
kullanmistir. Yapay sinir agi modeli ile ¢oklu dogrusal regresyon modelini
karsilagtirmis ve yapay sinir ag1 modeli ile daha yiiksek ag¢iklayiciliga sahip sonug elde

etmistir.

Erso6z vd. (2021), veri madenciligi yontemleri kullanarak hazir giyim iiretimi yapan
bir firmanin hatali iiretim verileri ile hatanin ana nedenlerinin belirlenmesini
amaglamistir. Calismada Karar Agaclari, Naive Bayes, Rassal Ormanlar ve Gradyan
Artirma algoritmalari kullanilmistir. Arastirma sonunda modellerin dogruluk oranlari
karsilastirdlmistir.  Karar agaglart algoritmalarinin kullanilan diger siniflandirict
algoritmalara gore daha yliksek dogruluk oranlarina sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Hatalarin ana sebeplerinin iiretim kaynakli hatalar ve kumas hatalari

oldugu goriilmiistiir.

Ogulata vd. (20006), stre¢ dokuma kumaslarin uzama ve elastikiyet degerlerini ¢ok
katmanli yapay sinir aglari ve dogrusal regresyon modelleri kullanarak tahmin
etmiglerdir. Her iki modelin sonucunun da tahmin dogrulugunun yiiksek olmasi ile

birlikte cok katmanli yapay sinir ag1 modeli daha iyi sonug¢ vermistir.

Atik vd. (2022), makine 6grenmesi modelleri kullanilarak bir tekstil firmasinda
kumas israfinin tahminlenmesini gerceklestirmislerdir. Sabit fire orami ile lretim
yapmak yerine iiretim siirecini etkileyen bir¢ok farkli parametreyi degerlendirerek
siparise gore degisen fire oranlari elde etmeyi amaglamiglardir. Calismada dort makine
O0grenme yoOntemi, Destek Vektor Makineleri, Rassal Ormanlar, Karar Agact ve
Torbalama algoritmalar1 kullanilmistir. Sonuglar incelendiginde torbalamanin diger
yaklagimlara gore %86 ile en yiiksek aciklayicilik degerini ve minimum tahmin

hatasini verdigini gostermektedir.

Gharehaghaji vd. (2007), yapay sinir aglari ve ¢oklu dogrusal regresyon

yontemlerini kullanarak, pamuk karisimli naylon 6zlu ipliklerin kopma mukavemeti



ve kopma uzamasi tahminlemistir. Gelistirilen modellerde test verileri hata kareler
ortamast ve belirtme katsayisi ile karsilastirilmistir. Sonuclar, yapay sinir agi
algoritmasinin ¢oklu dogrusal regresyona kiyasla daha iyi performans gosterdigini

gostermistir.

Balla vd. (2021), yaptiklar1 ¢aligsmada tekstil sektoriinde hazir giyim ¢alisanlarinin
fiili iretkenliklerinin, zaman zaman iretim hedeflerine ulasmak igin yetkililer
tarafindan belirlenen verimlilik hedeflerine ulasamamasi ve bunun da biiyiik kayiplara
neden olmast durumunu incelemislerdir. Hazir giyim calisanlarimin iiretkenligini
tahmin etmek icin makine 6grenimi yontemlerinden rassal orman modeli, dogrusal
regresyon ve yapay sinir ag1 modellerini kulanmiglardir. Model sonuglarini belirtme
katsayisi, MAE ve RMSE degerleri ile karsilastirmislardir. En kiiciik hata degerini
rassal ormanlar modeli, en yiksek belirtme katsayisim1 yapay sinir aglari ile elde

etmislerdir.

Guruprasad vd. (2015), pamuklu dokuma kumaslarin biikiilme sertligini yapay sinir
aglar1 ve genetik algoritma yontemleri ile tahminlemislerdir. Ilk model geri yayilimh
yapay sinir modeli, ikinci model ise hibrit genetik algoritma modelidir. Geri yayilimli
sinir ag1 modeli ile genetik algoritma modellerinin tahmin degerleri karsilastirilip en

1yi sonucun genetik algoritma ile kurulan modelin olduguna varilmistir.

Bu calisma teorik ve uygulama olarak iki kisimdan olusmaktadir. Calismanin ilk
bolumunde tekstil sektoriinde makine 6grenmesi yontemlerini kullanmanin 6nemini
iceren bir giris ve genis capl bir literatiir taramasi yapilmustir. Tkinci bélimiinde tez
calismasi kapsaminda yapay sinir aglarinin tanimi, 6zellikleri, yapay sinir aglarinda
ogrenme ve test edilmesi agiklanmistir. Ucgiincii boliimde topluluk &grenme
yontemlerinden Regresyon Agaglari, Rassal Ormanlar (RF), Gradyan Artirma (GBM)
ve Asirt Gradyan Artirma (XGBoost) algoritmalari agiklanmigtir. Dordiincti boliimde
bir tekstil firmasinda iiretilen 6rme siiprem kumaslarda kumas eninin dogru
tahminlenmesi icin kumas enini etkileyebilecek degiskenler belirlenerek veri
toplanmistir. Insan faktoriiniin ortadan kaldirilarak sistematik bir sekilde kumas

enlerinin belirlenmesi ve bu sebeple ortaya ¢ikan tamir oraninin azaltilmasi i¢in yapay



sinir aglar1 ve topluluk 6grenme yontemleri ile modeller gelistirilmistir. Ele alinan
modeller arasinda performans kiyaslamasi yapilarak en uygun model belirlenmistir.
Son bolimde tez ¢alismasi sonucu yorumlanarak konuyla ilgili ileride yapilabilecek

calismalar igin bazi 6nerilere yer verilmistir.



BOLUM iKi
YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglarimin Tanimi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin bilgiyi isleme bi¢iminden
ilham alan bir bilgi isleme yaklasimidir. Belirli sorunlar1 ¢6zmek i¢in uyum iginde
calisan ¢ok sayida birbirine bagli isleme elemanlarindan (ndronlar) olusur. Bagka bir
deyisle, yapay sinir aglar1 biyolojik noronlar gibi davranan bilesenleri kullanarak insan

beynine benzer sekilde ¢alisan makineler yaratma girisimidir.

Bir insan beyni, insan duyular1 (6zellikle gorme) tarafindan gonderilen verileri
kullanarak biiyiik miktarda bilgiyi isleyebilir. Insan beyni, birbirine bagli milyarlarca
nérondan olusan bir sistem araciligiyla bilgiyi isleyen karmagsik bir néron agidir. Beyin
fonksiyonlarini anlamak her zaman zor olmustur ancak bilgi islem teknolojilerindeki
gelismeler nedeniyle giiniimiizde sinir aglart yapay olarak modellenebilmektedir.
Yapay sinir aglar1 disiplini, sorunu ¢dzmeye ¢alisan ayni insan beyninin isleyisini
taklit etme diisiincesinden dogmustur. Makine 6grenmesi uygulamalari, bilgisayarlar
insan zekasi ile simiile etmek amaciyla bilgisayarlarin 6grenmeleri ve sorunlari
cozmeleri i¢in programlamak tizere bilissel yetenekler vermeyi amaglayan bir ¢alisma
alamdir. Yapay zeka, insan zekasini tamamen taklit edemez fakat insan beyninin
sadece bazi yonlerini taklit edecek sekilde programlanabilir. Makine 6grenmesi,
bilgisayarlarin girdi verilerine gore kendilerini programlamalarina yardimci olan bir
yapay zeka dalidir. Makine Ogrenmesi yapay zekaya veri tabanli problem ¢dzme

yetenegi verir.

Yapay sinir aglar1 son yillarda 6zellikle makine 6grenmesi alaninda ¢ok énemli bir
role sahip olmustur. Ornegin, finansal verilerin analizi, goriintii isleme, dogal dil
isleme, ses tanima, robotik gibi bircok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Tekstil
sektoriinde de artan bir kullamim yerine sahiptir. Yapay sinir aglar1 aynt zamanda
biiyilk veri kiimeleri iizerinde calisabilen ve karmasik yapilar1 taniyabilen bir

modeldir. Bu 6zellikleri sayesinde, 6zellikle yapay zeka ve derin 6grenme alaninda



blyuk ilgi gérmektedir. Yapay sinir aglari birgok farkli alanda kullanilmakta ve 6nemi

giderek artmaktadir.

Bir sinir ag1, deneyimsel bilgiyi depolamak ve onu kullanima hazir hale getirmek
icin dogal bir egilime sahip basit islem birimlerinden olusan biiyiik 6l¢iide paralel
dagitilmis bir islemcidir. Insan beynine iki yonden benzemektedir: Bilgi, ag tarafindan
bir 6grenme siireci ile gevresinden elde edilir ve néronlar arasindaki agirliklar edinilen
bilgileri depolamak i¢in kullanilir.

Bir yapay sinir ag1 modelinin ii¢ temel 6gesi asagidaki gibi tanimlanabilir:

o Agirliklar ile karakterize edilmis baglant1 noktalar1
e Baglanti noktalarindaki agirliklarin toplanmasi ile 6grenme algoritmasinin
uygulanmasi,

e Aktivasyon fonksiyonu

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Bir sinir ag1 bilgi isleme giiclinii ilk olarak biiyiik ol¢iide paralel dagitilmis
yapisindan ikinci olarak ise 6grenme ve dolayisiyla genelleme yeteneginden alir.
Genelleme, sinir aginin egitim (6grenme) sirasinda daha dnce karsilagilmayan girdiler
icin makul ciktilar iiretmesini ifade eder. Bu iki bilgi isleme yetenegi, sinir aglarinin
zor olan karmagik ve biiyiik 6lgekli sorunlara iyi yaklasik ¢oziimler bulmasint miimkiin
kilar (Haykin, 2009). Yapay sinir aglarinin literatiirde yer alan 6zellikleri asagidaki

gibi 6zetlenmistir:

Paralel isleme 6zelligi, yapay sinir aglarinin biiyiik miktarda veriyi islemesine ve
hesaplamalar1 hizli bir sekilde gergeklestirmesine izin verir. Girdi verilerinin ¢ok
biiylik ve karmasik olabildigi gériintli ve konusma tanima gibi goérevler i¢in 6zellikle
onemlidir. Genel olarak, sinir aglarinin paralel isleme yetenekleri, onlar1 biiyiik
miktarda veriyi islemek ve karmasik hesaplamalari hizli bir sekilde gergeklestirmek

icin oldukga verimli hale getirir. Bu durum, sinir aglarinin makine 6grenimi ve yapay



zeka uygulamalar1 i¢in bu kadar popiiler bir ara¢ haline gelmesinin temel

nedenlerinden biridir.

Dogrusal olmama 6zelligi, sinir aglarinin verilerdeki karmasik kaliplart ve iliskileri
modellemelerine izin veren temel dzelliklerinden biridir. Yapay sinir aglari, girdiler
ve ciktilar arasindaki dogrusal olmayan iliskileri modelleyerek karmagik kaliplari

Ogrenmelerine olanak tanir.

Dogrusal bir modelde ¢ikti, girdi 6zelliklerinin dogrusal bir kombinasyonudur ve
bu durum her girdinin etkisinin agirligiyla orantili oldugu anlamina gelir. Bununla
birlikte birgok ger¢ek yasam problemlerinde iliski dogrusal degildir, yani her girdinin

etkisi diger girdilerin degerine bagli olarak degisebilir.

Sinir aglari, her bir ndronun aktivasyon fonksiyonu araciligiyla dogrusal olmama
ozelligini ortaya ¢ikarir. Aktivasyon fonksiyonu, her ndrondan gelen giris sinyalini bir
sonraki katmana ileten bir ¢ikis sinyaline doniistiiriir. Literatiirde en sik kullanilan
aktivasyon fonksiyonu, girdilerin agirlikli toplamini alan ve bunu 0 ile 1 arasinda bir
degere esleyen sigmoid fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu yapay sinir aglarinda
girdiler ve c¢iktilar arasindaki karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilmektedir. Boylece, dogrusal bir model tarafindan yakalanamayacak
ornekleri 6grenmeye olanak tanir. Ornegin, goriintii tanima uygulamasinda bir sinir
ag1, bir goriintiideki dogrusal bir model tarafindan kolayca tanimlanamayan kaliplari
tanimay1 O0grenebilir. Ag, farkli 6lgeklerde ve yonlerde kenarlari, koseleri ve diger
ozellikleri algilamay1 6grenebilir ve gorlintiideki nesneleri tanimak i¢in bu 6zellikleri

birlestirebilir.

Genel olarak, dogrusal olmama, sinir aglarinin verilerdeki karmasik iligkileri
modellemelerine izin veren ¢ok onemli bir 6zelligidir ve ¢ok ¢esitli makine 6grenimi

gorevleri i¢in bu kadar giiclii olmalarinin nedenlerinden biridir.

Verilerden 6grenme 6zelligi Sinir aglarinin en 6nemli diger 6zelliklerinden biridir.

Bir yapay sinir ag1 bir veri kiimesi iizerinde egitildigi ve verilerde kesfettigi kaliplara



dayali olarak tahminlerde bulunmay1 veya verileri siniflandirmay1 6grenmektedir. Bu
o0grenme siireci genellikle derin 6grenme olarak adlandirilir ve verilerdeki karmasik
kaliplar1 6grenmek i¢in kullanilir. Genel olarak, sinir aglarinin verilerden 6grenme
yetenegi, onlar1 goriintii ve konugma tanimadan dogal dil islemeye ve tahmine dayali
modellemeye kadar cok cesitli makine 6grenimi gorevleri i¢in uygun hale getiren
temel bir ozelliktir. Bir sinir agindaki 6grenme siireci tipik olarak asagidaki adimlari

icerir:

e Baglama: Ag, rastgele agirliklar ve sapma (bias) ile baslatilir.

e {leri yayilim: Girdi verileri agdan gegirilir ve her bir néronun ¢iktisi, agirliklara
ve sapmaya gore hesaplanir.

e Kaylp fonksiyonunun hesaplanmasi: Tahminlenen c¢ikt1 ile gergek c¢ikti
arasindaki fark, hata kareler ortalamasi veya capraz entropi gibi bir kayip
fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

e QGeriye dogru yayilma: Hata sinyali ag tizerinden geri yayilir ve kayip
fonksiyonunu en aza indirmek igin her bir néronun agirliklar1 ve sapmalari

ayarlanir.

Ag, egitim verilerinde kabul edilir iyi bir performans diizeyine ulasana kadar ileri

yayilim, kay1p fonksiyonunun hesaplanmasi ve geriye dogru yayilim siireci tekrarlanir.

Uyarlanabilirlik 6zelligi, sinir aglarmin girdi verilerindeki veya ortamlarindaki
degisikliklere uyum saglama ve bu degisikliklere ragmen dogru tahminler veya
siniflandirmalar yapmaya devam etme yetenegini ifade eder. Belirli bir ortamda
calismak tizere egitilmis bir sinir agi, calisma ortami kosullarindaki kiigiik
degisikliklerle basa ¢ikmak icin kolayca yeniden egitilebilmektedir. Bir sistemi ne
kadar uyumlu hale getirirsek ve kararli kalmasini saglarsak sistemin duragan olmayan
bir ortamda calismasi gerektiginde performansinin muhtemelen o kadar giiglii olacagi
sOylenebilir. Sinir aglarinin uyarlanabilirlik 6zelligini sergileyebilmesinin birkag yolu

vardir:



e Saglamlik (Robutness): Sinir aglari, giiriiltiiye ve diger girdi varyasyonlarina
karst dayanikli olacak sekilde tasarlanabilir. Ornegin, yiiz goriintiilerini
tamimak i¢in egitilmis bir sinir agi, aydinlatma kosullarindaki veya yiiz
ifadelerindeki degisikliklere kars1 dayanikli olacak sekilde tasarlanabilir.

e Transfer 6grenimi: Sinir aglar1 bir gorev iizerinde egitilebilir ve daha sonra
daha az egitim &rnedi ile baska bir ilgili gdreve uyarlanabilir. Ornegin,
kedilerin goriintiilerini tanimak i¢in egitilmis bir sinir ag1, yalnizca az miktarda
ek egitim verisi ile kaplanlarin gértintiilerini taniyacak sekilde uyarlanabilir.

e (Cevrimici 6grenme: Sinir aglari, yeni veriler kullanima sunuldukg¢a gergek
zamanli olarak giincellenebilir. Bu, borsa tahmini veya hava tahmini gibi girdi
verilerinin siirekli degistigi uygulamalarda 6zellikle kullanmighdir.

e Takviyeli 6grenme: Sinir aglari, agin performansina dayali olarak ddiiller veya
cezalar seklinde geri bildirim saglamay1 i¢eren takviyeli 6grenme kullanilarak
egitilebilir. Bu yaklasim, agin ¢evresinden gelen geri bildirime dayali kararlar

almay1 6grenmesi gereken oyun oynama gibi gorevler icin 6zellikle uygundur.

Genel olarak, sinir aglarimin uyarlanabilirligi, robotik ve kontrol sistemlerinden
dogal dil islemeye ve tahmine dayali modellemeye kadar ¢ok ¢esitli uygulamalarda
kullanilmalarina izin veren 6nemli bir 6zelliktir. Sinir aglarinin girdi verilerindeki
veya ortamdaki degisikliklere uyum saglama yetenegi, onlar1 karmasik gergek diinya

problemlerini ¢cézmek icin gicli bir ara¢ haline getirir.

Genellestirme 6zelligi, bir sinir aginin daha 6nce gormedigi veriler tizerinde dogru
tahminler veya siniflandirmalar yapmasini ifade eder. Genelleme o6zelligi aym
zamanda bir sinir agmin, egitim siirecinde kullanilmayan veriler lizerinde dogru
tahminler veya siniflandirmalar yapabilmesi gereken gergek diinya uygulamalarinda
kullanilmasina izin verir. Ag1 dizenleme, birakma, veri artirma ve diger teknikleri
kullanarak sinir aglari, gercek diinya verileri lizerinde etkili bir sekilde genelleme
yapmak ve dogru tahminler veya smiflandirmalar yapmak i¢in modellenebilmektedir
(Haykin, 2009).



Hata tolerans1 6zelligi, bir sinir aginin bazi bilegenleri (noronlar veya baglantilar
gibi) hasar gordiigiinde bile dogru tahminler veya siniflandirmalar yapmaya devam
etme yetenegini ifade etmektedir. Sinir aglarinin hata toleransi gosterebilmesinin
birka¢ yolu vardir. Bunlardan ilki sinir aglari, bu bilesenlerden bazilar1 arizalansa bile
calismaya devam etmelerini saglayan yedek baglantilar veya noronlar ile
tasarlanabilir. Tkincisi, sinir aglar1 kendi i¢ yapilarini girdi verisindeki veya ortamdaki
degisikliklere yanit olarak yeniden diizenlemelerine izin veren kendi kendini organize
etme davranisi sergileyebilir. Bu, agin hasara veya arizalara uyum saglamasina ve
dogru tahminler veya siniflandirmalar yapmaya devam etmesine yardimci olabilir.
Genel olarak, sinir aglarinin hata toleransi, onlar1 kontrol sistemleri, robotik ve
giivenlik agisindan kritik uygulamalar gibi giivenilirlik ve saglamligin kritik oldugu

uygulamalar i¢in ¢ok uygun kilan 6nemli bir 6zelliktir.

2.3 Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

1940 ve 1950'lerin baslarinda, sinir aglar izerindeki ilk ¢aligmalar da beyin yapisi
ve iglevinden ilham alinarak hesaplama modelleri gelistirme {izerine odaklanildi. Bir
noronun ilk hesaplamali modeli, 1943'te basit bir yapay néron modeli 6neren Warren

McCulloch ve Walter Pitts'in ¢alismasidir.

1940'lardaki timit verici baslangica ragmen, sinir ag1 aragtirmalar1 sonraki yillarda
pek ¢ok engelle karsilagsmustir. En biiylik zorluklardan biri, bir agin agirliklarini
orneklerden 6grenebilecek verimli egitim algoritmalarinin olmamasiydi. 1980'lerde
geri yayillma algoritmasinin gelistirilmesi, ¢ok katmanl aglarin verimli bir sekilde

egitilmesine izin veren biiyiik bir atilimdir (Rumelhart vd., 1986)

Son yillarda derin 6grenme, goriintii ve konusma tanima, dogal dil isleme ve diger
alanlarda 6nemli ilerlemelere yol agmustir. Derin 6grenmenin en énemli yeniligi, cok
katmanli sinir aglarinin kullanilmasidir. Bu sayede onlarin verilerden daha karmasik

ozellikleri ve kaliplar1 6grenmelerine olanak tanimaktadir.
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2.4 Yapay Sinir Hlcresi

Yapay sinir hiicresi perceptron, biyolojik bir sinir hiicresinin davranisini simiile
etmek i¢in kullanilan matematiksel bir modeldir. Yapay sinir aglarinin en basit seklidir

ve ikili siniflandirma gorevleri igin kullanilabilir.

Yapay sinir hiicresinin formiilasyonu, Rosenblatt (1958) tarafindan matematiksel
olarak su sekilde ifade edilmistir: Cikti, agirlik vektoriiniin girdi vektori ile ig
carpiminin esik degerinden biiylik veya kiiciik olmasina bagli olarak 1 veya 0'dir.
Xjwjxj + b ifadesi agirhik vektorii w; ve girdi vektori x; arasindaki i¢ carpimin
sapma terimiyle toplamini temsil eder. Yapay sinir hiicresi, her biri bir agirlikla iligkili
birkag giris sinyali alir ve bir esik fonksiyonuna dayanarak ikili bir ¢ikis sinyali iiretir.
Esik degeri, sinir hiicresinin ¢iktisini belirleyen bir esik degeridir. Eger i¢ carpim esik
degerinden biiylikse ¢ikt1 1'dir; aksi takdirde ¢ikti 0'dir. Formiilasyon esitlik 2.1°de

verilmistir.

(1 ,Zj wix; > Esik degeri

-]

(2.1)
LO ,Zj w;x; < Esik degeri

Agirliklar ve sapma terimi, yapay sinir hiicresinin egitim asamasinda denetimli bir
ogrenme algoritmasi kullanilarak 6grenilir. Amag, perceptron'un belirli bir giris sinyali
icin dogru cikis sinyalini Uretmesi igin agirliklar1 ve sapma terimini ayarlamaktir.
Perceptron algoritmasi, ikili siniflandirma gorevleri igin kullanilabilen basit ama giigli
bir algoritmadir. Ancak, daha karmasik problemleri ¢ozme konusunda sinirlamalari

vardir.
2.5 Yapay Sinir Agimin Y apisi
Yapay sinir aglarinin temel yapi tas1 yapay sinir hiicresidir. Bu huicreler, katmanlar

halinde diizenlenir ve birbirleriyle baglantilidir. Bu baglantilar, hiicreler arasindaki

sinyallerin iletimini saglar ve agin ¢iktisini belirlemektedir.
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Biyolojik néron yapisina benzer sekilde, yapay sinir aglar1 bir dizi girdiden bir ¢ikt1
iiretmek icin matematiksel bir islem gerceklestiren merkezi bir islem birimi olarak
tamimlanir. Bir noronun ¢iktisi, girdilerin agirlikli toplami arti yanliligin bir
fonksiyonudur. Her ndron alinan toplam sinyal miktar1 bir etkinlestirme esigini asarsa
etkinlestirmeyi igeren bir islem gerceklestirir. Esasen yapay sinir aglari, bir dizi
matematiksel fonksiyon yaklasimidir. Yapay sinir aginin bilesenleri temel olarak

asagidaki gibidir:

e Katmanlar

o Agirhiklar

e Sapma

e Toplama Fonksiyonu

e Aktivasyon Fonksiyonlar1

2.5.1 Yapay Sinir Aglarinda Katmanlar

Yapay sinir hiicreleri katmanlarda organize edilir ve bu katmanlar bir ag olusturur.
Bir yapay sinir aginin temel yapisi, giris katman, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak
izere lic katmandan olusur. Giris katmani, agin girdilerini aldigi ilk katmandir. Cikis
katmani, agin ¢iktilarini lireten son katmandir. Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir
veya daha fazla gizli katman vardir ve bunlar girdiler izerinde hesaplamalar yapar

(Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016).

Girdi katmani verilerin aga giris noktasidir. Bu katman, disaridan verilerin aga
aktarilmasina ve daha sonra agin geri kalan kisimlarinda islenmesine izin verir. Girdi
katmani, girdi verilerinin her 6zelligi i¢in bir ndron igerir. Her bir néron, girdi
verilerinin bir Ozelligini temsil eder. Girdi katmanindaki noronlar, agirhiklar ile
iligkilendirilir. Bu agirliklar, girdi verilerinin 06zelliklerinin agirlikli toplamini
hesaplamak i¢in kullanilir ve sonuglar bir sonraki katmana aktarilir. Ancak bu
katmanda girdi verileri iizerinde belirli bir islem yapilmaz. Girdi katmanindaki
noronlar sadece verileri bir sonraki katmana iletirler ve girdi verileri Gizerinde herhangi

bir islem yapmazIlar.
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Girdi katmam verileri giizel bir sekilde paketlenmis olarak aga almanin yolu olarak
diisiiniilebilir (Nielsen, 2015). Bu ifade, girdi katmaninin, girdi verilerini agin diger
katmanlarina iletmek igin bir arag¢ olarak kullanildigini ifade etmektedir. Gilizel bir
sekilde paketlenmis ifadesi, girdi verilerinin, agin diger katmanlarinda daha etkili bir
sekilde islenebilmesi i¢in uygun bir formatta sunuldugunu ifade eder. Bu, verilerin 6n
islemeye tabi tutulmasi gerektigi anlamina gelmektedir ve normalizasyon veya 6zellik

cikarma gibi islemler yapilabilir.

Gizli katman, girdi katman1 ve ¢ikt1 katman1 arasindaki katman olup bir veya daha
fazla gizli noéron igerir. Bu ndronlar 6nceki katmandan girdiler alir ve bir agirlik
toplamu yaparlar, ardindan bir aktivasyon fonksiyonu kullanarak bir ¢ikt1 iiretirler ve
cikti sonraki katmana aktarilir. Gizli birimler girdilere erisebilir ve birbirleriyle
etkilesime girebilirler ve bu etkilesimler dogrudan girdiler veya ¢iktilar tarafindan
etkilenmez (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Bu, gizli birimlerin girdinin ¢ikt1
icin yararli ara temsillerini olusturmasina olanak tanir. Baska bir deyisle, gizli
katmanlar, sinir aginin daha karmasik o6zellikleri 6grenmesine ve temsil etmesine
olanak saglar. Her gizli ndron, girdi verilerindeki belirli desenleri algilamay1 ve temsil
etmeyi Ogrenir, sonraki katmanlar tarafindan birlestirilerek ve doniistiiriilerek daha

yiiksek diizeyde 6zellikler olusturulur.

Gizli katman sayis1 ve her gizli katmandaki ndron sayisi, sinir aginin 6grenme ve
genelleme yetenegini biiyiik 6l¢iide etkileyebilen hiperparametrelerdir. Az sayida gizli
noéron veya katman, yetersiz 6grenmeye yol agabilirken, ¢cok sayida gizli néron veya
katman, asir1 Ogrenmeye neden olabilir. Az sayida gizli néron veya katman
kullanildiginda, sinir ag1 modeli ¢ok basit olur ve karmasik veri yapilarimi veya
ozelliklerini yakalamakta zorlanir. Bu durumda, yetersiz 6grenme s6z konusu olabilir
ve modelin performansi diisiik olabilir. Diger yandan, ¢ok sayida gizli ndron veya
katman kullanildiginda, sinir ag1 modeli ¢ok karmasik hale gelir ve egitim verilerine
asirt uyum saglamaya baglar. Bu durumda, model egitim verilerinde yiiksek
performans gosterebilir, ancak yeni verilere veya test verilerine uygulanirken kot bir
genelleme yapabilir ve asir1 6grenme s6z konusu olabilir (Haykin,2009). Yapay sinir

aglarinda gizli katman ve ndron sayisini belirlemek, agin performansini etkileyen
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kritik bir karardir. Bu sayilarin dogru sec¢ilmesi, agin dogrulugu, hizi ve genel
performansi acisindan Onemlidir. Gizli katman ve néron sayis1 se¢imi, genellikle
deneme yanilma yoluyla yapilir. Goodfellow, Bengio ve Courville (2016), gizli
katman sayisin1 belirlerken baslangicta bir veya iki gizli katman kullanilmasini, agin

performansina bagli olarak katman sayisinin sonradan arttiritlmasimi énermislerdir.

Noron sayist se¢imi ise, gizli katmanlarin toplam sayisina ve problem biiyiikliigline
baglidir. Bishop (1995), néron sayisinin ¢ok yiiksek secilmesi, agin asir1 6grenmesine
neden olabilir, bu da agin genelleme performansini olumsuz yonde etkileyebilir diye
belirtmektedir. Bu nedenle noéron sayisi, agin kapasitesinin problem biiyiikliigiine
uygun sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu secim siirecinde, ayrica kavramsal
anlayis, problem ozellikleri ve veri seti boyutu gibi faktdérler de goz Oniinde

bulundurulmalidir.

Genel olarak, gizli katmanlar, yapay sinir agmin karmagsik 6zelliklerini

O0grenmesine ve temsil etmesine olanak tanityan 6nemli bir bilesendir.

Cikis katmani, bir sinir agindaki noronlarin son katmanidir ve giris verilerine ve
egitim sirasinda 0grenilen agirliklara dayali olarak agin ¢ikis degerlerini liretmekten
sorumludur. Cikis katman tipik olarak bir veya daha fazla noron igerir ve ¢ikis
katmanindaki ndron sayisi ¢oziilmekte olan problemin dogasina gore belirlenir. Sinir

aglarindaki katman yapist Sekil 2.1°de gosterilmistir.
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Gizli Katman

Cikt: Katman
—A—

Girdi Katmam ) SX O—O
2

Sekil 2.1 Sinir aglarinin katman yapisi

2.5.2 Yapay Sinir Aglarinda Agwrliklar ve Yanhlik

Bir yapay sinir aginda agirliklar, egitim siirecinde 6grenilen ve ndronlar arasindaki
baglantilarin giiclinii belirleyen parametrelerdir. Bu agirliklara baslangigta rasgele
degerler atanir ve tahmin edilen ¢ikt1 ile gergek c¢ikti arasindaki hatayt en aza indirmek
icin egitim siireci sirasinda bir optimizasyon algoritmasi araciligiyla giincellenir.
Agirliklar, ndronlarin her birinin digerini ne kadar giiclii etkiledigini belirleyen sayisal

parametrelerdir.

Nielsen (2015)’e gore diigiimler arasindaki her baglantinin, bir diigiimiin digeri
tizerindeki etkisinin giiciinii belirleyen bir agirlig: vardir. Bu agirliklar, tahmin edilen
cikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki hatay1 en aza indirmeyi amaclayan bir optimizasyon
algoritmasi yoluyla egitim sirasinda 6grenilir. Russell ve Norvig (2010) agirliklar: su
sekilde tanimlamistir: Agirliklar, néronlar arasindaki baglantilarin giiciinii temsil eder

ve egitim sirasinda agin belirli bir girdi i¢in istenen ¢iktiy1 tiretmesi i¢in ayarlanirlar.
Ozetle, yapay sinir aglarindaki agirhiklar, ndronlar arasindaki baglantilarin giiciinii

belirleyen ve tahmin edilen ¢ikti ile gergek ¢ikti arasindaki hatay1 en aza indirmek igin

bir optimizasyon algoritmasi aracilifiyla egitim siirecinde 6grenilen parametrelerdir.
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Yapay sinir aglarinda yanlilik (bias), her bir sinir hiicresinin ¢iktisina eklenen sabit
bir degerdir ve modelin dogrulugunu artirmaya yardimci olur. Bu deger, hiicrenin
aktivasyon fonksiyonunu sekillendirmekte ve ¢iktiya etki etmektedir. Goodfellow,
Bengio ve Courville (2016), yanlilik bir¢ok farkli sinir agi mimarisinde bulunan bir
parametredir. Bir sinir hiicresinin yanliligi, o hiicrenin ¢iktisina eklenir ve agin
¢iktilarmin dogrulugunu artirmaya yardimcei olur, seklinde agiklamaktadir. Yanliliklar,
sinir aginin 6grenmesi sirasinda diger parametreler gibi ayarlanabilir ve genellikle
rastgele baslatilirlar. Daha sonra model egitim verilerine uygun hale gelene kadar bu

degerler optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak giincellenir.
2.5.3 Yapay Sinir Aglarinda Toplama Fonksiyonu

Yapay sinir agindaki toplama fonksiyonu, agirliklarin ve girdi degerlerinin
carpiminin toplanmasiyla hesaplanir. Bu toplama islemi, her bir girdi ve agirlik ¢ifti
i¢in yapilir ve sonuglar toplam fonksiyonu olarak bir araya getirilir. Yanlilik, dogrusal
bir denklemde eklenen kesisme noktasi gibidir. Norona girislerin agirlikli toplamu ile
birlikte ¢ikist ayarlamak i¢in kullanilan ek bir parametredir. Bu islem, agin her bir

katmaninda gerceklestirilir ve son katmanin ¢iktisi iiretilir.

Bu islem matematiksel olarak esitlik (2.2)’ deki gibi ifade edilir: Tipik bir ndron
icin girdiler x; ve bunlara uygulanacak agirhiklar girdi vektori w; ise olarak

gosterilir.

y = z_wl-xi +b 2.2)
L

2.5.4 Yapay Sinir Aglarinda Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aginda, aktivasyon fonksiyonu, bir ndéronun agirlikli girdilerine
uygulanan dogrusal olmayan bir fonksiyondur. Aktivasyon fonksiyonunun amaci,
ndronun ¢iktisina dogrusallik dis1 bir 6zellik katmak ve yapay sinir aginin girdi ve ¢ikti
arasindaki karmasik iligkileri 6grenmesini saglamaktir. Aktivasyon fonksiyonu,

néronun agirlikli girdi toplamina uygulanan matematiksel bir formiildiir ve néronun
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ciktisim belirler. Sigmoid, ReLU, hiperbolik tanjant (tanh) ve dogrusal gibi birgok
farkli aktivasyon fonksiyonu yapay sinir aglarinda kullanilabilir. Noron ve katman
se¢iminde oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunun se¢imi de tasarimcinin denemelerine
bagli olarak belirlenebilir. Her bir fonksiyonun avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir ve
farkl yapay sinir agt tipleri ve gorevleri igin uygun olabilirler. Aktivasyon fonksiyonu,
yapay sinir agimin énemli bir bilesenidir ve her néronun ¢iktisin1 ve sonugta agin
performansint belirlemede ©nemli bir rol oynar. Literatiirde en sik kullanilan

aktivasyon fonksiyonu Sigmoid fonksiyonudur.

Tanh RelLU

max(0,z) *

tanh(zx)

v

v

Sigmoid Linear

f) =x

L
v

Sekil 2.2 En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar

Literatiirde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin denklemsel gdsterimi

belirtilmistir.

e Dogrusal fonksiyon:

y=f)=x (2.3)

17



e Sigmoid fonksiyonu:

= = 2.4
y=fG) =10 (24)
e Tanh fonksiyonu:
eX —e~X
= = 2.5
y=fx) e (2.5)
e RelLU fonksiyonu:
_ _ (0 eger x<0,
y =100 = { x eger x =0 (2.6)

2.6 Yapay Sinir Agimin Mimarisi

Ag mimarisi, bir yapay sinir agmin nasil tasarlandigin1 ve organize edildigini
belirler. Baska bir deyisle, katman sayis1 kullanilan noron tiirleri ve aralarindaki
baglantilar dahil olmak {izere agin genel tasarimi ve organizasyonunu ifade eder. Sinir
hucrelerinin birbirine nasil baglandigini ve bilginin ag icinde nasil akacagi gibi
faktorleri belirleyen mimari, yapay sinir agmin yeteneklerini ve performansini

etkileyen kritik bir faktordr.

Sinir ag1 mimarileri genel olarak Ug¢ farkli ag mimarisi ile agiklanabilir: Bunlar, tek
katmanli ileri beslemeli aglar, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar ve tekrarlayan
(recurrent) aglar.

2.6.1 Tek Katmanl Ileri Beslemeli Aglar

Katmanli yapay sinir aglarinda, ndronlar katmanlar halinde diizenlenir. En basit

haliyle, bir katmanli agin girdi katmanina dogrudan kaynak diigiimlerinden gelen
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veriler girilir ve ¢ikt1 katmanina da dogrudan ¢ikt1 verileri alinir. Bu ag sadece ileriye
dogru islem yapar. Bu sekilde ndéronlarin sadece ¢ikti katmanina atandigi yapilara tek
katmanli ag denir. Girdi katmanindaki kaynak diigiimlerde herhangi bir hesaplama

yapilmaz.

Bu tiir bir yapay sinir ag1, her biri bir girdi degiskenine baglanan ve bu girdileri
birlestiren agirliklarla g¢arpilan noronlardan olusur. Bu noéronlar, bir aktivasyon

fonksiyonu tarafindan islenir ve tek bir ¢ikti elde edilir. Sekil 2.3°te bu agin yapisi

gosterilmistir.
Agrliklar
Girdiler
Xy
Aktivasyon
X Fonksiyonu
: Net Gird:
net;
A’
X3
Toplama
Fonksiyonu
9
b L
Estk Degent

Sekil 2.3 Tek katmanli ileri beslemeli aglarin yapisi

2.6.2 Cok Katmanl Ileri Beslemeli Aglar

Cok katmanl1 ileri beslemeli aglar, ayn1 zamanda ¢ok katmanli algilayicilar olarak
da bilinir ve yapay sinir aglarinin en yaygin tiiriidiir. Cok katmanl algilayicilar da, her
bir katmandaki her noron bir sonraki katmandaki her ndrona baglidir. Noronlar
arasindaki baglantilar, ag performansini iyilestirmek i¢in egitim sirasinda ayarlanan
agirliklara sahiptir. Gizli ve c¢ikis katmanindaki her ndron, girdilerinin agirlikl

toplamina bir aktivasyon fonksiyonu uygulayarak bir ¢ikis sinyali tiretir.
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Sekil 2.4’te ¢ok katmanli ileri beslemeli aglarin yapist gosterilmistir. Girdi katmani,
aga veri girisini saglar ve daha sonra bu girdiler, gizli katmanlardaki ndronlar
tarafindan islenir. Gizli katmanlarda her néron, Onceki katmandaki tim néronlara
baglidir ve bu baglantilar agin performansini artirmak igin egitim sirasinda ayarlanan
agirliklara sahiptir. Bu baglantilarin agirlikli toplami bir aktivasyon fonksiyonuna
uygulanarak her néronun c¢ikisi belirlenir. En sonunda, ¢ikis katmani, agin nihai
¢iktisini diretir. Noronlar arasindaki her baglantinin, agin performansini artirmak igin

egitim sirasinda ayarlanan bir agirligt vardir.

Genel olarak, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar, makine Ogrenimi ve yapay
zekadaki karmagik sorunlari ¢zmek igin giiglii araglardir. Bu aglar, birden ¢ok néron
katmanini birbirine baglayarak, verilerdeki karmagik kaliplar1 ve iliskileri 6grenebilir

ve dogru tahminler ve kararlar verebilir.

Agirhiklar

nety;

fi&ta;
=l
@t

[an]

Sekil 2.4 Cok katmanli ileri beslemeli aglarin yapist

2.6.3 Tekrarlayan Sinir Aglart

Yapay sinir aglarinda tekrarlayan sinir aglari, zaman serileri ve sirali veriler gibi
yapisal olarak bagh verileri islemek igin tasarlanmis bir sinir ag1 tiiriidiir. Isleyisleri

hakkinda Goodfellow, Bengio ve Courville (2016) sdyle bir aciklama yapmuslardir:
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Tekrarlayan sinir aglari, aym agirliklarin birden fazla adimda kullanilabildigi ve bir
adimin ¢iktisinin bir sonraki adimin girdisi olarak kullanilabildigi yapay sinir ag

taraddr.

Tekrarlayan sinir aglari, bir dizi baglantili néron tabakasindan olusur. Her noron,
gecmisteki bir adima ait girdi ve 6nceki adimda néronlarin ¢ikislariyla birlestirilmis
bir girdi alir. Bu nedenle tekrarlayan sinir aglari, girdilerin ge¢misinin bilgisini
koruyabilir ve ¢ikisi, gegmis girdilere ve gecmis ¢iktilara dayali olarak hesaplayabilir.
Tekrarlayan sinir aglarinda, noronlar arasindaki baglantilar bir dongii olusturarak
dahili bellek kullanir. Bu sayede, zaman i¢inde yayilan gizli katmanlar arasindaki
baglantilar1 iceren bir yapay sinir ag1 smifi olusur. Tekrarlayan sinir aglari, ileri
beslemeli sinir aglarindan farkl olarak, belirli bir anda verilen kararin hemen ardindan
alinacak karar1 da etkileyen geri besleme dongustine sahiptir. Bu 0zellikleri sayesinde
Tekrarlayan sinir aglari, ileri beslemeli aglarin yapamadigi gorevleri gerceklestirebilir.

Sekil 2.5’te tekrarlayan sinir aglarin yapisi gosterilmistir.

'
TN
\ _; i}x“_ DN\ e
A ~ T i |
M ~ — \ o
RGN
;, \::_::f“’ "f—-:)lz” “\J
B \“@(“ L >
A
N T
ot Gizli Katman Cikth Katmam

Sekil 2.5 Tekrarlayan sinir aglarin yapist

Agin performansini artirmak i¢in, tekrarlayan sinir aglar1 da diger sinir aglar1 gibi
noronlar arasindaki baglantilarin agirliklar egitim sirasinda ayarlanir. Bu agirliklarin
giincellenmesi, geri yayilim algoritmasi gibi yontemler kullanilarak yapilir. Ayrica,
tekrarlayan sinir aglari olarak kullanilan uzun kisa siireli bellek ve kapili tekrarlayan
birimler gibi 6zel hiicre yapilari, agin bellek mekanizmasini daha etkin hale getirmek

icin tasarlanmistir.
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2.7 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglari, verilerden 6grenen ve olusturulan modeli kullanarak tahminler
verme yetenegine sahip olan bir makine &grenimi algoritmasidir. Evrensel bir
fonksiyon yaklagimidir. Yapay sinir aglarinin 6grenmesi i¢in iki temel siire¢ vardir:
Ileri besleme ve geri yayilim. Ileri besleme, agin verileri alip islemesi ve bir ¢ikti
tiretmesidir. Geri yayilim, agin sonuglarii kontrol ederek, hatalarini belirler ve bu
hatalar1 kullanarak agin katmanlarmi geriye dogru giinceller. Yapay sinir aglarinda

ileri ve geri yayilimin gosterimi Sekil 2.6’ daki gibidir.

Hedef

Girdi Cikty
— Sinir Aglan

Avarlanmis Agirliklar
Sekil 2.6 Yapay sinir aglarmda ileri ve geri yayilim
2.7.1 Yapay Sinir Aglarinda ileri Yayilim
fleriye yayilma bir girdi alma, onu bir sinir agindan gecirme ve bir ¢ikt1 alma
islemidir. Sinir aginin her katmani, girdiye bir dizi agirlik uygular ve sonucu bir ¢ikti

uretmek icin bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir ve bir sonraki katmana aktarilir
(Goodfellow vd., 2016).

Ileri yayilim siireci, temelde bir girdi verilen bir sinir agmin ¢iktisi1 hesaplama

sirecidir. Agin ¢iktisi, modelin hatasimm  veya kaybim1 hesaplamak igin
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kullanildigindan, sinir ag1 egitim siirecinin ¢ok 6nemli bir pargasidir, daha sonra agin

agirliklarim glincellemek i¢in geri yayilim siirecinde kullanilir (Géron, 2019).

Yapay sinir agidaki ileri yayilim siirecinin adim adim agiklamas asagidaki gibidir:

1. Giris verileri, agin giris katmanina beslenir.

2. Giris katmanindaki her bir néron, birinci gizli katmandaki her bir ndrona
baglidir ve her baglantinin kendisiyle iliskili bir agirlig1 vardir.

3. Giris verileri, her bir baglantiyla iligkili agirliklarla ¢arpilir ve sonuglar, birinci
gizli katmandaki her bir noron i¢in bir ¢ikis degeri iiretmek iizere toplanir.

4. Birinci gizli katmandaki her bir noron, giris degerine bir aktivasyon fonksiyonu
uygulayarak, bir sonraki katman i¢in girdi haline gelen bir ¢ikis degeri iiretir.

5. Adim 2-4 agdaki sonraki her katman i¢in tekrarlanir ve bir 6nceki katmanin
ciktist bir sonraki katmanin girdisi olur.

6. Nihai ¢ikt1 degeri, agin ¢ikti katmani tarafindan tiretilir.

2.7.2 Yapay Sinir Aglarinda Geri Yayilim

Geri yayilim, bir yapay sinir agindaki agirliklarin, agin tahmin edilen ¢iktisi ile
gergek ciktist arasindaki farka dayali olarak giincellenmesi islemidir. Bu islem, egitim
sirasinda agm performansim optimize etmek icin kullanilir. ileri beslemeli bir sinir
agindaki 6grenme siireci aslinda geri yayilim asamasinda gerceklesir. Geri yayilim

Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Gizli Katman

Gty

Hatalamn geri yayilum

Sekil 2.7 Yapay sinir aglarinda hatalarin geri yayilim siireci

Yapay sinir agindaki geri yayilim siirecinin adim adim agiklamasi asagidaki gibidir:

e Geri yayilimn ilk adimu ileri yayilimdir. ileri yayilim sirasinda, girdi sinir
agina beslenir ve ¢ikti, girdiyi ag katmani boyunca katman katman yayarak
hesaplanir. Her katman, girdiye bir dizi agirlik uygular, ardindan dogrusal
olmayan bir aktivasyon islevi uygular ve sonucu bir sonraki katmana verir.

e ileri yayilimdan sonra, tahmin edilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikt1 arasindaki farki
hesaplanir. Bu fark, ¢6zmeye caligilan belirli soruna bagl olan bir kayip
fonksiyonu kullanilarak o6l¢iliir.

e QGeriye gecis sirasinda, her katmandaki agirliklara gore kayip fonksiyonunun
gradyanlar1 hesaplanir. Bu gradyanlar daha sonra stokastik gradyan inis gibi
bir optimizasyon algoritmast kullanilarak agirliklar1 gilincellemek i¢in
kullanilir.

e Son adim, geriye dogru geciste hesaplanan gradyanlara dayali olarak agdaki
agirliklart giincellemektir. Agirliklarin giincellenme miktari, gradyan yoniinde

atilan adim boyutunu belirleyen bir hiperparametre olan 6grenme orani

tarafindan belirlenir (Géron, 2019).
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Sinir ag1 6grenimi, ileri beslemeli aglarda biiyiik dlgiide geri yayilima dayanir. Ileri

yayilimin ve hata diizeltmenin adimlar1 asagida agiklanmistir (Haykin,2009).

1. Rastgele agirliklar w; atanarak sinir ag ileri yayihmim baslar ve gizli

katmandaki néronlarin her birine sapma degerleri bj atanir.

2. Her bir nérondaki toplam net girdi hesaplanir. Esitlik 2.7°de gosterildigi gibi
net;, j. noronun agirhkl giris toplamidir, w;; i. girdinin j. norona olan

agirthgidir, x; isei. girdidir ve b; j. ndronun yanhlik degeridir.

netj = z] Wl'jxi + b] (27)

3. Her noronda aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Literatirde genellikle sigmoid

fonksiyonu denklemi (2.8)’deki gibidir, burada y; j. néronun gikisidir.

1

T 1te el 28)

Y
4. Bu ciktilar bir sonraki katmanin noéronuna iletilir. Bu adimda, onceki
katmandaki néronlarin c¢iktilari, bir sonraki katmandaki néronlarin girdisi

olarak kullanilir.

5. Eger katman ¢iktt katmani ise, agirlikli toplam alinir. Esitlik (2.9)’da net,

¢ikis noronunun agirlikli girig toplamidir, wy, j. néronun k. ¢ikisa olan

agirhi@idir, y; ise j. noronun gikisidir ve by k. ¢ikis néronunun yanlihigidir.
nety = Z WjkYj + by (2.9)
J

6. Yine ¢ikis katmani néronunda aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Esitlik (2.10)’

da gosterilmistir ve y;, k. ¢ikis ndronunun ¢ikisidir.

25



7.

10.

1

T 14 e et (2.10)

Yk

Gergek c¢iktiyr ve aktivasyon fonksiyonu c¢iktisini ¢ikararak hata terimi
hesaplanir. Esitlik (2.11)’de ey, k. ¢ikis ndronunun hata terimidir, dj, ise k.

c¢ikis néronunun gergek ¢iktisidir.
ex = di — Yk (2.11)

Hatalarin toplamina ulasmak i¢in tiim ¢ikis néronlarinin hata terimleri toplanir.
E agin genel hatasidir. Hata fonksiyonu E sonradan tiirevlendiginde iissii iptal

etmek i¢in 1/2 faktorii kullanilir.
1 2
E=3 (dr — ¥i) (2.12)

Gradyan inis algoritmasi, bir yapay sinir aginin hatalarini en aza indirmek igin
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, agirliklarin dogru
sekilde ayarlanmasini saglar ve agin daha dogru sonuglar iiretmesini saglar. Bu
algoritma, agin agirliklarimi giincellemek i¢in tiirev zincir kuralini kullanir.
Agirliklarin giincellenmesi, hatayi en aza indirmek i¢in egimin ters yoninde
yapilir. Bu islem, hata fonksiyonunun en kiigliik degerine ulasincaya kadar

tekrarlanir.

0E  OE 0Oy, Onety
6ij_6yk onet, Owjy

(2.13)

Bu ii¢ tiirev carpildiktan sonra 6grenme orani ile birlikte agirliklar giincellenir.
Esitlik (2.14)" teki ifade gradyan inis algoritmasinda agirliklarin
guncellenmesini gosterir. Burada yeni agirlik, onceki agirliga 6grenme orant
ile carpilmus hata teriminin (E) wy'ye gére kismi tiirevi gikarilarak elde edilir.

Yani, agirliklarin glincellenmesi i¢in hata teriminin agirliklara goére kismi
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tiirevi hesaplanir ve 6grenme orani ile ¢arpilarak eski agirliktan ¢ikarilir. Bu

sekilde agirliklar, hatanin azaltilmasina yonelik olarak giincellenir.

W(yeni agirlik) = W(yeni agirik) — OgrenmeOranl (2-14)

ij
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BOLUM UC
TOPLULUK OGRENME YONTEMLERI

Topluluk 6grenme, birden fazla 6grenme modelinin bir araya getirilerek daha iyi
bir tahmin performans: elde edilmesi amaciyla kullanilan bir makine 6grenmesi
teknigidir. Topluluk 6grenme yontemleri, bilesen modellerden elde edilebilecek
herhangi bir tahminden daha iyi tahmin edici performans elde etmek i¢in birden fazla
model kullanirlar (Dietterich, 2002). Topluluk 6grenme yontemleri ¢ogunluk oyu
alarak veya tahminleri birlestirmek i¢in bir meta-model kullanarak model tahminlerini

cesitli sekillerde birlestirerek calisir.

Topluluk yontemleri, sonu¢ modellerin kararliligini ve genelleme yetenegini
artirabilir ve egitim verilerine asir1 uyum riskini azaltabilir (Kuncheva, 2014). Birden
fazla modelin birlestirilmesiyle, topluluk 6grenmesi, bireysel modellerdeki rasgele
hatalarin veya yanliligin etkisini azaltarak daha dogru ve gilivenilir tahminlere yol

acabilir.

Topluluk 6grenmesi, makine 6grenmesinde popiiler bir teknik haline gelmis olup,
torbalama (bagging), glclendirme (boosting) ve birlestirme (stacking) gibi gesitli
topluluk 6grenme yontemleri bulunmaktadir. Breiman (2001), Random Forests adli
makalesinde tanmimladigi gibi, torbalama yontemi egitim verilerinin farkli alt
kiimelerini kullanarak birden fazla model olusturmay1 ve tahminlerin ortalamasini
veya cogunluk oyunu alarak birlestirmeyi igerir. Giiglendirme (boosting) yontemi,
zayif 0grenenleri sirayla egiterek, her sonraki model ile 6nceki modelin hatalarini
diizeltmeye ¢alisir (Freund ve Schapire, 1999). Birlestirme (stacking) yontemi ise,
birden fazla model egiterek tahminlerini birlestirmek i¢in bir meta-model kullanmay1
icerir (Wolpert, 1992).

Bu calisma da topluluk 6grenme yontemleri modelleri olarak regresyon agaci,
torbalama yontemi ile regresyon agaglari, rassal ormanlar, gradyan artirma regresyon

agaclar1 ve xgboost algoritmalar1 incelenmistir.
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3.1 Regresyon Agaclari

Veri bilimi kapsaminda son zamanlarda en performansli tahmin basarisi olan
algoritmalar agaca dayali yontemler, yapay sinir aglar1 ve ¢ok yapili optimize edilmis

karar agaclaridir. Karar agaclari, hem siniflandirma hem de regresyon problemleri i¢in

kullanilabilen denetimli makine 6grenimi algoritmasidir.

Bir karar agacinin bilesenleri Sekil 3.1°de gosterilmistir, Sekil 3.1 incelendiginde

bilesenler asagidaki gibi aciklanabilir.

Kok Diigiim: Agacin en iist diigimiidiir. Tiim veriler burada toplanir ve bir
girdi 6zelligine gore boliiniir.
I¢ Diigiimler: Kok diigiim disindaki her diigiim, bir girdi 6zelligi ve esik degeri
ile tantmlanir. Veriler bu diigiimlerde alt kiimeler halinde béliiniir. i¢ diigiimler
alt kimelere ayrilabilir.
Yaprak Diigiimler: Agacin en alt diiglimleri, yani alt dallara ayrilmayan son
diigimlerdir. Bu diigiimler, bir tahmin degerini veya siniflandirma sonucunu

temsil eder.

YAPRAK
DUGUMLER

YAPRAK
DUGUMLER

YAPRAK
DUGUMLER

YAPRAK
DUGUMLER

Sekil 3.1 Bir karar agacinin yapist
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Karar agaglarindaki amacg veri seti igerisindeki karmagik yapilari basit karar
yapilarina doniistiirmektir. Hastie vd. (2009) tarafindan agiklandigi gibi, regresyon
agaclar1 girdi alanini bir dizi dikdortgen bolgeye boler ve her bolgedeki yanit degiskeni
varyansini en aza indirir. Bir diger ifade ile heterojen veri setini belirlenmis bir hedef
degiskene gore homojen alt gruplara ayirir. Bir veri setini bazi karar kriterleri isleterek

alt parcalara bolerek dallandirmaktadir. Algoritma soyle ¢aligir:

1. Tim veri kiimesi, agacin kok diigimii olarak baslar.

2. Her girdi ozelligi i¢in, hedef degisken degerlerindeki varyans azaltimini
maksimize eden en iyi ayrim noktasi hesaplanir.

3. Eniyi ayrim noktasina sahip girdi 6zelligi, mevcut diigiimiin karar kurali olarak
secilir.

4. Karar kuralia gore veriyi iki alt kimeye boler ve mevcut diigiime iki alt diigiim
olusturur.

5. Her alt diigimler i¢in, adim 2-4 tekrarlanarak, belirli bir durma kriteri (6rnegin,
yaprak diiglimlerindeki minimum &rnek sayisi) karsilanana kadar, alt

diigtimlerin alt kiimeleri olusturulur.

Regresyon agaclarinin temel ilkeleri ve yapisi ve ilkeleri, egitim ve test verisi olarak
ayirma, yinelemeli bolimleme, bolinme kriterleri, durdurma kriterleri, budama ve

tahmin seklindedir.

Veri seti egitim ve test verisi olarak ayrilir ve egitim seti; regresyon agacini
olusturmak test seti; performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Regresyon agaci,
yinelemeli bir bolimleme algoritmasi kullanilarak olusturulur. Regresyon agaci
yontemini Breiman vd. (1984) , bir veri kiimesini giderek daha kicik alt kiimelere
bolen ve ayni zamanda iliskili bir karar agacinin artimli olarak gelistirildigi yinelemeli
bir boliimleme prosediiriidiir seklinde agiklamistir. Bagka bir deyisle algoritma, tim
gbzlemleri igeren kok diigiimde basglar ve tahmin degiskenlerine dayali olarak verileri
yinelemeli olarak daha kiigiik alt kiimelere boler. Bu yinelemeli béliimlendirme islemi,
en biiylik derinlik, yaprak diigimiindeki minimum gozlem sayist veya yanit

degiskeninin varyansinda belirgin bir iyilesmenin olmamasi gibi bir durdurma kriteri
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elde edilene kadar devam eder. Amag, her bir alt kiime i¢indeki yamt degiskeninin

homojenligini maksimize eden, en iyi ayrimi bulmaktir.

Regresyon agaglarinda, veri kiimesinin en iyi ayrimini saglayan ozellik secilerek
kok diiglimii belirlenir. Bunun icin, her bir 6zellik degerinde hedef degiskenin
belirsizligi olgiiliir ve en diisiik belirsizlige sahip 6zellik secilir. Bir regresyon agaci
olusturmanin ana fikri, egitim kiimesini tekrarli olarak daha kiiciik alt kiimelerine
ayirmak ve ayni zamanda her alt kiime icin basit bir model uydurmaktir. Her bir
diigiimde, hedef degiskenin hata kareler ortalamasini en aza indirecek 6zelligi ve ayrim
noktasi segilir (Miller ve Guido, 2016). Regresyon agacglarinda kok diigiimii, hedef

degiskenin hata kareler ortalamasini en aza indirecek 6zellige gore secilir.

Bolinme kriterleri olarak varyansta azalma, hata kareler toplami ve ortalama
mutlak sapma dahil olmak iizere her adimda en iyi ayrimi belirlemek igin
kullanilabilecek birkag kriter vardir. En yaygin olarak kullanilan kriter, bélinmenin
bir sonucu olarak yamit degiskeninin varyanstaki azalimidir (Hastie vd., 2009). Ote
yandan, belirsizlik dlculeri Ki-Kare, Gini ve Entropi, siniflandirma problemleri igin
kullanilir. Bu dlgiiler, kok diiglimden itibaren her bir dallanmanin ayrilmalarini
belirlemek i¢in kullanilir. Ki-Kare dl¢iisii, herhangi bir degiskenin hedef degiskendeki
bagimsizligini 6lger. Gini ve Entropi 6lgiileri, verilerin homojenligini 6lger ve bir dalin
daha homojen olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir. Bu belirsizlik odlgiileri
siniflandirma problemleri i¢in kullanilirken, varyans azalmasi, hata kareler toplami ve

ortalama mutlak sapma regresyon problemleri i¢in kullanilir.

Kuhn ve Johnson (2013) ‘a gére yinelemeli bolimleme islemi, minimum digiim
boyutu veya maksimum aga¢ derinligi gibi bazi durdurma kriterleri karsilanana kadar
devam eder. Yinelemeli boliimleme islemi, baz1 durdurma olgiitleri saglanana kadar
devam eder. En yaygin durdurma kriterleri, maksimum agac¢ derinligi, yaprak diiglimii
basina minimum gozlem sayist ve bdlme kriterinde minimum iyilestirme ve
karmasiklik parametresidir. Bu kriterin arkasindaki mantik, asir1 derecede karmasik
agaclarin verilere gereginden fazla uymasi ve bunun sonucunda zayif genelleme

performansina yol agmasidir.
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Regresyon agaci olusturulduktan sonra, fazla uyumu énlemek icin budama yontemi
kullanilir. Agaclarin ¢ok dallanip budaklanmasi veriyi temsil etme kabiliyeti
yiikseldikge, egitim seti lizerinde ¢ok giizel 6grenebilmekte ancak test verisinde
tahmin basarisin1 diisiirmektedir, bu durum asir1 6grenme (overfitting) sorununa yol
acmaktadir. Budama, bir dogrulama veri kiimesinde agacin performansini 6nemli
Olciide artirmayan dallarin ¢ikarilmasini igeren bir aga¢ basitlestirme islemidir. (Loh,
2011). En yaygin budama algoritmasi, daha basit agaclari desteklemek igin bdlme
kriterine bir ceza terimi eklemeyi iceren maliyet karmasikligi budamasidir. Breiman
1984 yilinda modeli olusturup karmasiklik parametresini belirlemistir. Bu parametre
ozellikle dallanma igleminin nerede duracagini belirleyen bir parametredir. Belirlenen
bir hata metriginin altinda diisiis olup olmamasina gore kendisini ayarlayip bu
dallanma isleminin de kesilmesini saglamistir. Budama islemi asir1 0grenmeyi
azaltarak daha genellestirilebilir modeller elde etmemizi saglar. Bazi durumlarda veri
setindeki drneklerin sayist az oldugunda budama islemi daha kotii sonuglar verebilir.
Bu genellikle, modele uygulanan budama isleminin agacin yapisimt ¢ok fazla
degistirmesi veya agacin yeterince biiyiik olmamasi durumunda goriiliir. Eger veri
setinde ¢ok fazla giiriiltii veya degiskenlik varsa, agacin budanmasi dogru bir segim
olabilir. Ancak, veri setinde yeterli sayida 6rnek varsa ve agacin yapisi Ozellikle

karmasik degilse, budama islemine gerek olmayabilir.

Son olarak, regresyon agact yeni veriler lizerinde tahmin yapmak icin kullanilir. Bir
dizi ongorii degiskeni verildiginde, algoritma, yamt degiskeninin degerini tahmin
etmek i¢in agac¢ tarafindan tanimlanan karar kurallarini izler. Regresyon agaglarinin

calisma prensibi 6zetle asagidaki gibidir;

e Heterojen verisetleri belirlenmis bir hedef degiskene gére homojen alt gruplara

ayrilir.
e Alt gruplara ayirma islemi birtakim karar verme kurallari ile gergeklestirilir.
e Dallanma kdkten yapraklara dogru boliinme kriterleri uygulanarak gerceklesir.

Ik degisken en ¢ok etkisi olan ve sonrasi seklinde islemler siirdiiriiliir.
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3.2 Torbalama Yontemi ile Regresyon Agaglar:

Topluluk 6grenme yontemleri, birden fazla 6grenme modelini birlestirerek daha iyi
bir performans elde etmeyi amaglar. Bu yontemler arasinda torbalama (bagging)
yontemi, regresyon agaci kullanarak yapilan tahminleri birlestiren ve varyansi azaltan
bir yontemdir. Breiman 1996 yilinda bagging yontemi ile regresyon agaglarini ortaya
cikarmustir. Breiman'in ifadesiyle, torbalama, varyansi diisiirmenin en etkili yolu gibi
goriinmektedir (Breiman, 1996). Bagging yoOntemi, bootstrap aggregation
kisaltmasidir. Yani yerine koymali 6rneklemleri birlestirme anlamina gelmektedir. Bu
yontem, her alt 6rneklemde veri setinden tekrar tekrar 6rneklem alma islemi yaparak
olusturulur. Bu sayede, aym1 6rneklemin birden fazla alt 6rnekleme dahil edilmesi
mumkdan olur. Torbalama yontemi ile regresyon agaci, veri setinden birden fazla alt
orneklem (bootstrap 6rneklem) olusturarak, her bir 6rneklem i¢in ayr1 bir regresyon
agact egitir. Wu vd. (2019) tarafindan belirtildigi gibi, torbalama regresyon agaci
yontemi su sekilde Ozetlenebilir: N gozlem ve M Ozellikten olusan bir egitim seti
verildiginde, torbalama yontemi ile regresyon agaci algoritmasi egitim verilerinin B
bootstrap 6rnegini olusturur, her 6rnege bir regresyon agaci uydurur ve tim agaglarin

tahminlerinin ortalamasini alir.

Bu yontemin bir avantaji, ¢ok sayida Ozellikle yiiksek boyutlu verilerle basa
¢ikabilmesidir. Zhang vd. (2018) ‘e gore, 6zellik sayisi ¢ok biiyiik oldugunda, bagging
regresyon agaci algoritmasi, aga¢ olusturma siirecine 6zellik alt 6rneklemesi getirerek
daha iyi bir tahmin performansi elde edebilir. Bagka bir avantaji, bagimsiz degiskenler
ile yamit degiskeni arasindaki dogrusal olmayan iliskilerle basa ¢ikabilmesidir.
Breiman'a (1996) gore, bagging regresyon agagclari, etkilesimler de dahil olmak iizere
bagimsiz degiskenlerle yanit degiskeni arasindaki karmasik dogrusal olmayan
iliskileri yakalayabilir, dogrusal olmayan verilerde etkilidir ve bir¢ok agacin
ortalamasi giiriiltii etkilerini azaltir. Bu yoOntemin dezavantaji ise dengesiz veri
kiimeleri veya aykir1 degerlerle basa ¢ikmakta iyi performans gostermeyebilir. Li vd.
(2017) soyle belirtmistir: Veri dengesiz oldugunda, bagging yéntemi ¢ogunluk sinifina
dogru yanli olabilir ve kotii performansa neden olabilir. Ayrica, eger veri aykiri
degerler igeriyorsa, aga¢ bunlara asir1 uyum saglayarak tahminlerin yanlis olmasina

neden olabilir.
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Bagging regresyon agaci algoritmasinda su adimlar izlenir ve algoritma yapis1 Sekil

3.2°de gosterilmistir:

Bootstrap 1 Bootstrap 2 Bootstrap 3 [ L XN ] Bootstrap B
Data Subset 1 Data Subset 2 Data Subset 3 [ XX N Data Subset B
Model 1 Model 2 Model 3 seee Maodel B
Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin 3 seew Tahmin B
Sonuclann
Ortalamasi
Final Deger

Sekil 3.2 Bagging regresyon agaci yapisi

e Veri Ornekleme: Bagging algoritmasinda, verilerin bir kismi rastgele secilen
orneklemlere bolundr. Bu o6rneklemler "bootstrap 6rneklemleri™ olarak
adlandirilir. Bu adim, rastgele 6rnekleme yapmak igin bir¢ok kez tekrarlanir ve
her bir 6rnekleme i¢in bir adet regresyon agaci olusturulur.

e Regresyon Agaci Olusturma: Her bootstrap érneklemindeki veri seti, ayr1 ayri
bir regresyon agact olusturmak i¢in kullanilir. Regresyon agaci, bagimsiz
degiskenlerin kullanilmasiyla veri setindeki hedef degiskeni tahmin eden bir

yapidir. Regresyon agaci, veri setini rastgele bir sekilde bolerek her bir alt
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kiimeye bir karar agaci uygular ve boylece veri setindeki yapisal 6zellikleri
anlar. Model sayisi, bootstrap drneklemleriyle olusturulacak olan farkli veri
kiimelerinin sayisina esittir.

e Tahmin: Olusturulan her bir regresyon agaci, egitim verilerindeki hedef
degiskenini tahmin etmek icin kullamlir. Her agag, bagimsiz degiskenlerin
kullanimiyla hedef degiskeni tahmin eder.

e Sonuglarin Ortalamast: Tiim regresyon agacglarinin tahminleri toplanir ve
sonuclarinin ortalamasi alinarak bir tahmin degeri elde edilir. Bu, bagging
algoritmasinin temel prensibidir ve hedef degiskeni tahmin etmek icin daha
dogru bir sonu¢ saglar. Bu adim, her bir bootstrapped oOrnekleminde
olusturulan tiim agaclarin tahminlerinin ortalamasi alinarak gerceklestirilir.

o Test Etme: Bagging algoritmasi, tahminlerin dogrulugunu 6l¢mek igin bir test
veri kiimesi kullanir.

e Sonuglarin Degerlendirilmesi: Bagging algoritmasi sonuglarinin dogrulugu,
test veri kiimesindeki tahminlerin ger¢cek degerleriyle karsilastirilarak
degerlendirilir. Bu, algoritmanin dogrulugunu o6lgmek i¢in kullanilan bir

yontemdir.

3.3 Rassal Ormanlar Regresyonu

Temeli birden cok karar agacinin irettigi tahminlerin bir araya getirilerek
degerlendirilmesine dayanir. Rassal ormanlar regresyonu farkinm1 gozlem ve degisken
se¢iminde rastgele secim yapmasindan alir. Breiman 2001 yilinda rassal ormanlari1 da
ortaya koyarak yine bu agaca dayali yontemler konusunda ciddi bir ilerlenme
saglanmasina sebep olmustur. Breiman 1996 yilinda gozlem se¢iminin yanlilig1 ve
hatay1 azalttigi rassaligi korudugu bilgisini ortaya ¢ikarmisti, sonrasinda gozlem
secimini de kullanarak basarili sonuglar elde edince degiskenlere de uyarladi ve

degiskenlere de uyarlayinca basarili sonuglar elde edebilmistir.

Rassal ormanlar regresyonunun 6zelliklerinden biri bagging ve random subspace
(rastgele alt kiime) yontemlerinin birlesimi ile olusmasidir. Random subspace
degisken seti arasindan rastgele bir alt kiime segcmek anlamina gelir. Bu yontem, asir1

O0grenme (overfitting) sorununu azaltmaya yardimci olur ve 6zelliklerin secilmesini ve
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ozellikler arasindaki etkilesimi arastirmayi kolaylastirir. Agaclar icin gozlemler
bootstrap rastgele 6rneklem se¢imi yontemi ile degiskenler random subspace yontemi

ile secilir.

Karar agacinin her diiglimiinde en iyi dallara ayirict degisken tiim degiskenler
arasindan rastgele secilen daha az sayidaki degisken arasindan segilir. Rassal ormanlar
regresyonu yonteminde, toplam oOzellik sayisi ilige boliinerek elde edilen sayida
degisken segilir. Bu yontemin rastgelelik 6zelligi yiiksektir. Biiyiikk hacimli ve fazla
degiskenli veri setlerinde yiiksek performans gosterir. Rassal ormanlar yontemi,
bagging regresyon agacina gore genellikle daha diisiik bir varyans saglar. Rassal
ormanlar yontemi, kicuk veri setleri igin daha karmasik olabilir ve asir1 uyum

(overfitting) riski daha yiiksek olabilir (Breiman, 2001).

Rassal ormanlar algoritmasinda asagidaki adimlar izlenir ve algoritma yapist Sekil

3.3°de gosterilmistir:

Veri Seti
Karar AgZaci-1 Karar Agaci-2 |(eee| Karar Agaci-n
Tahmin-1 Tahmin-2 L L L Tahmin-n

l

— Tim Tahminlerin Ortalamas: 4 ——

v

Final Sonucg

Sekil 3.3 Rassal ormanlar regresyonu yapist
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e Veri Hazirlama: Regresyon igin rastgele orman algoritmasinin
uygulanmasindaki ilk adim, uygun bir veri kiimesi segcmektir. Veri seti, hedef
degiskeni ve hedef degiskeni tahmin etmek i¢in kullanilacak bagimsiz
degiskenleri (Ozellikleri) icermelidir. Modeli olusturmadan o©nce eksik
degerlerin, aykir1 degerlerin ve alakasiz degiskenlerin ele alinmasi gibi 6n
isleme adimlar1 da gerceklestirilmelidir (Khandelwal vd., 2018).

e Egitim-Test Boliinmesi: Veri seti, egitim ve test setlerine ayrilir.

e Ozellik Segimi: Rastgele orman regresyonu, modeli olusturmak igin
kullanmilacak en onemli ozellikleri segmek i¢in Ozellik se¢imi adi verilen bir
teknik kullanir. Bu, egitim veri kiimesindeki her bir 6zelligin hedef degisken
tizerindeki etkisinin degerlendirilmesini igerir. Regresyon yonteminde toplam
ozellik sayis1 3’e boliinerek elde edilen sayida 6zellik segilir.

e (Coklu Karar Agaclar1 Olusturma: Rastgele orman regresyonu, egitim veri
kiimesinin farkli alt kiimelerinden birden ¢ok karar agaci olusturmayi iceren
bir teknik olan torbalama kullanarak birden ¢ok karar agaci olusturur. Karar
agaclarinin tahmin edilen degerleri daha sonra nihai tahmini yapmak igin
birlestirilir. Her karar agaci, verilerin rastgele bir 6rnegi ve 6zelliklerin rastgele
bir 6rnegi kullanilarak olusturulur. Bu, her agacin farkli olmasii ve modelin
verilere fazla uymamasini saglar (Khandelwal vd, 2018).

e Ayirma Kiriterleri: Rastgele orman modelini olusturan karar agaclarinda her bir
diigiim i¢in bolme kriterlerinin de belirlenmesi gerekmektedir. Bu, verileri her
diigiimde bolmek igin bir yontem segmeyi igerir. Ornegin, verileri homojen
gruplara ayirmak igin aymrma Kriterleri olarak varyansta azalma, karesel
hatalarin toplami1 ve ortalama mutlak sapma gibi kriterler kullanilabilir.

e Tahmin: Rastgele ormandaki her karar agaci, secilen 6zelliklere ve kullanilan
bolme kriterlerine dayali olarak hedef degiskenin bir tahminini saglar. Son
tahmin daha sonra tiim tahminlerin ortalamasi olarak hesaplanir (Biau ve

Scornet, 2016).

Ozet olarak, rastgele orman regresyon algoritmasi, verilerin hazirlanmasini, egitim
ve test kiimelerine bolinmesini, en 6nemli 6zelliklerin secilmesini, ¢oklu karar

agaclarinin olusturulmasini, boélme kriterlerinin belirlenmesini ve ardindan tiim
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tahminlerin ortalamasini alarak hedef degiskenin tahmin edilmesini igerir. Degiskenler
arasindaki karmasik iliskileri modellemek ic¢in kullanilan etkili ve yaygm bir
yontemdir. Ozellikle biiyiik veri kiimeleri, yiiksek boyutlu 6zellik uzaylar1 ve dogrusal
olmayan iliskilerle ugrasirken oldukga faydalidir.

3.4 Gradyan Artirma ile Regresyon Agaclari

Gradyan artirma ile regresyon agaglar1 (gradyan boosting regresyonu), regresyon
ve siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasi tiirtidiir.
Gradyan arttirma makinesi algoritmasi (GBM), zayif modelleri bir araya getirerek

dogru tahminler yapan gii¢lii bir model olusturmak i¢in tekrarlayan sekilde calisirlar.

Gradyan artirma regresyon agacglarinin en 6nemli avantajlarindan biri, yiiksek
dogrulukta tahminler iiretebilmeleridir. GBM' lerin mantig1, toplu 6grenme kavramina
dayanmaktadir. Hastie, Tibshirani ve Friedman (2009) acikladigi gibi, topluluk
ogrenme yontemleri, herhangi bir tek model tizerinden daha iyi performans elde etmek
icin birden fazla modeli birlestirir. Gradyan artirma regresyonunun temel fikri, her bir
modelin dnceki modelin tahminlerinin hatalarina odaklanmasidir. Bu nedenle, her bir
model 6nceki modelin hatalarini azaltmaya galisir. Bu yaklagim, hatayr minimize eden

bir toplam model olusturur ve bu da daha iyi bir tahmin performansi saglar.

Gradyan arttirma regresyonunun bir diger avantaji, genis bir veri tiirll yelpazesini
isleyebilmeleri ve diger makine 6grenimi algoritmalarina kiyasla asirt uyum sorununa
daha az duyarli olmalaridir. Ek olarak, GBM'ler degisken se¢imi yapabilir, bu da dogru

tahminler i¢in gereken 6zellik sayisin1 azaltmaya yardimer olabilir.

Gradyan arttirma regresyonu, gradyan inis algoritmasini birka¢ adimda kullanir. Bu
adimlardan biri, hata hesaplama ve gradyan inisi kullanarak yeni bir modelin uyumunu

tyilestirmektir. Gradyan arttirma regresyonu su adimlar izler:

e Veri kiimesinin bolinmesi: Onceki makine 6grenimi tekniklerinde oldugu gibi,

veri kiimesi Oncelikle egitim ve test veri setleri olarak boliiniir. Egitim veri seti,
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modelin Ogrenmesi gereken verileri igerirken, test veri seti, modelin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Baslangi¢ tahmininin yapilmasi: GBM, baslangi¢ tahminini yapmak i¢in bir
basit model (genellikle ortalama veya medyan deger) kullanir. Belirli bir hedef

fonksiyonunu minimize etmeye calisir.

Fo(x) = argmin (Z(L(yi, c)) (2.15)
i=1

Hatalarin hesaplanmasi: Her bir modelin 6grenme algoritmasi, baslangi¢
tahmininden sonra hatalarin hesaplanmasina dayanir. Bu hatalar, gercek
degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki farktir. Hata fonksiyonu, tahmin
edilen degerlerin ger¢ek degerlerden ne kadar farkli oldugunu 6lger.

Hatalarin agirliklandirilmasi: Hatalarin hesaplanmasi sonrasinda, her bir 6rnek
icin bir hata agirlig1 hesaplanir. Bu agirliklar, daha sonraki modelin 6grenme
algoritmasinin, daha fazla dikkat edilmesi gereken hatalara odaklanmasina
yardimci olur.

Bir sonraki modelin egitimi: Hata agirliklarinin belirlenmesinin ardindan, bir
sonraki model 6grenme algoritmasiyla egitilir. Bu 6grenme algoritmasi, daha
onceki modellerin hatalarina odaklanarak, her bir 6rnek i¢in yeni bir tahmin
yapar.

Modelin performansinin degerlendirilmesi: Yeni modelin performansi, test
veri seti iizerinde degerlendirilir. Bu, modelin dogrulugunu ve
genellestirilebilirligini kontrol etmek i¢in 6dnemlidir.

Yeni tahminlerin hesaplanmasi: Test veri seti iizerindeki performansin
degerlendirilmesinin ardindan, yeni tahminler yapmak i¢in 6nceki modelin
tahminleri ve yeni modelin tahminleri birlestirilir.

Sonlandirma kriterine bagli olarak adimlarin tekrarlanmasi: Bu adimlar,
sonlandirma kriterine ulasilincaya kadar tekrarlamir. Sonlandirma Kriteri,
onceden belirlenmis bir iterasyon sayisi, hedef performans seviyesi veya asiri

ogrenme (overfitting) gibi faktorler olabilir.
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e Topluluk modelinin olusturulmasi: GBM, tim modellerin tahminlerini
birlestirerek, topluluk bir model olusturur. Bu, daha dogru tahminler yapmak

icin modellerin giiclini bir araya getirir.

GBM, baslangigta verilen bir 6grenme orani (learning rate) ve aga¢ sayist gibi
parametrelerle ¢alisir. Ogrenme orani, her bir modelin veriye ne kadar dikkat etmesi
gerektigini kontrol ederken, aga¢ sayisi, modele ne kadar karmasiklik eklenmesi
gerektigini  kontrol eder. GBM, simiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilabilir ve diger topluluk tekniklerine kiyasla daha yiiksek performans saglar.
Ancak, diger ensemble tekniklerinde oldugu gibi, GBM de asir1 6grenmeye Yol
acabilir ve bu nedenle, dogru parametre ayarlamasi ve sonlandirma kriterleri

kullanilmas1 6nemlidir.

3.5 XGBoost

XGBoost, gradyan artirma algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur ve makine
O0grenimi alaninda biiyiik bir etkiye sahip olan bir algoritmadir. Bu algoritma, 2014
yilinda Tiangi Chen tarafindan olusturulmustur. XGBoost'un ortaya ¢ikisi, temel
fikirleri, gradyan artirma yontemine olan katkilari ve baslica 6zellikleri ve farkliliklar
su sekilde agiklanabilir: XGBoost, gradyan artirma yonteminin performansini artirmak
amaciyla cesitli yenilikler getirilmistir. Gradyan artirma, zayif Ogrenicilerin
birlestirilerek daha gii¢lii bir model olusturdugu bir topluluk 6grenme teknigidir.
XGBoost ise bu temel fikri benimseyerek gradyan artirma yonteminin etkinligini

artirmak i¢in ¢esitli yenilikler sunar.

XGBoost regresyonu, XGBoost algoritmasinin regresyon problemlerine
uyarlanmig bir varyasyonudur. Bu algoritma, girdi 6zelliklerine dayanarak strekli
sayisal degerler tahmin etmek i¢in kullanilir. XGBoost regresyonunun temel
avantajlarindan biri yiikksek tahmin dogrulugudur. Chen ve Guestrin'in (2016)
XGBoost makalesine gore, XGBoost, ¢esitli makine 6grenimi yarigmalarinda yiiksek
tahmin dogrulugu ve verimliligi nedeniyle genis bir sekilde taninmistir. XGBoost, bu

dogrulugu benzersiz optimizasyon algoritmasiyla elde eder. XGBoost'un
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optimizasyon amaci, modelin parametrelerinin en i1yi degerlerini bulmak suretiyle
kayip fonksiyonunu minimize etmektir. XGBoost, gradyan artirma ve diizenleme
tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanarak modeli iteratif olarak iyilestirir ve

tahmin hatalarini azaltir.

XGBoost regresyonunun mantigi, topluluk 6grenmeye dayanir. Bu yontemde, zay1f
ogreniciler (baz modeller) birlestirilerek daha gii¢lii bir tahmin modeli olusturulur. Her
bir zay1f 6grenici, verinin farkli yonlerini yakalamaya odaklanir ve tahminleri agirlikli
bir sekilde birlestirilerek son tahmin yapilir. Chen ve Guestrin (2016) agiklamasina
gore, XGBoost, giiclii bir model olusturmak ig¢in bir¢ok zayif modeli sistemli bir

sekilde birlestiren bir yontemdir.

XGBoost, gradyan artirma algoritmasinin tizerine gelistirilen ¢esitli 6zelliklerle

daha etkili bir hale getirilmistir. XGBoost'un baslica 6zellikleri asagida belirtilmistir:

e Olgiit Optimizasyonunda Ikinci Dereceden Tiirevler: XGBoost, olgiit
optimizasyonunda ikinci dereceden tlrevleri kullanarak daha hassas bir
optimizasyon saglar. Bu, GBM'e kiyasla daha etkili ve dogru bir olgiit
optimizasyonu saglar.

e Hiz ve Paralel Isleme: XGBoost, o6zel olarak tasarlanmis algoritma
optimizasyonlar1 sayesinde hizli ve dlgeklenebilir bir sekilde caligir. Paralel
hesaplama yetenekleri ve diisiik bellek kullanimu ile biiyiik veri kiimeleri
tizerinde etkili bir sekilde islem yapabilir. XGBoost, 6zellikle biylk veri setleri
ve karmasik modellerle calisirken GBM'den daha hizli hesaplama yapar. Bu,
daha hizli egitim siireleri ve daha hizli tahminler elde etmek i¢in avantaj saglar.

e Duzenleme (Regularization): XGBoost, asir1 0grenmeyi Onlemek igin
diizenleme tekniklerini kullanir. iki tiir diizenleme olan L1 diizenlilestirme
(Lasso regresyonu) ve L2 dizenleme (Ridge regresyonu) kullanilabilir. Bu,
modelin genellestirme yetenegini artirir ve asirt uyum sorununu azaltir. Ayni
zamanda, XGBoost'un daha iyi bir genellestirme yetenegine sahip olmasini

saglar.

41



e Eksik Veri isleme: XGBoost, eksik degerleri dogrudan isleyebilir ve modele
dahil edebilir. Eksik degerler icin 6zel bir isaretleyici kullanarak, modelin
eksik degerlere kars1 dayanikli olmasini saglar.

e Capraz Dogrulama: XGBoost, c¢apraz dogrulama (cross-validation)
yontemlerini kullanarak modelin performansini degerlendirebilir. Veri setini
parcalara ayirarak egitim ve degerlendirme islemlerini gerceklestirir ve
modelin genel performansini daha gilivenilir bir sekilde degerlendirebilir.

e Erken Durdurma: XGBoost, erken durdurma yontemini kullanarak egitim
stirecini optimize eder. Belirli bir asamada modelin performansinda gelisme
durdugunda egitimi durdurarak gereksiz hesaplamalar1 onler. Bu, egitim
stiresini kisaltir ve modelin agir1 uyum riskini azaltir.

e Agac Budama: XGBoost, agaclar1 gereksiz dallarindan budayarak daha basit
ve daha etkili bir model olusturur. Bu, modelin karmasikligin1 azaltir ve daha
1yi bir genellestirme yetenegi saglar.

e Hizli Biiylime: XGBoost, hizli bliylime yetenegiyle bilinir. Bu, hizli ve etkili
bir sekilde biiyiik bir aga¢ ansamblesi olusturulmasini saglar. Hizli biiyiime,
egitim siirelerinin kisaltilmasina ve daha karmasik modellerin kullanilmasina

olanak tanir.

Rassal
Ormanlar

Karar

Agaclar XGBoost

Gradien

Bagging Bocsting

Sekil 3.4 Karar agaclarinin XGBoost’a evrimi

Karar agaglariin XGBoost’a evrimi Sekil 3.4’deki gibi olmustur. Karar agaclari,
topluluk 6grenme yontemlerinde 6nemli bir rol oynamus ve farkli algoritmalarin
evriminde etkili olmustur. lk olarak, bagging ydntemi, bircok karar agacinin rastgele

ornekleme ve ardigik egitim ile olusturuldugu bir topluluk 6grenme algoritmasidir. Bu,
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karar agaclarinin varyansini azaltirken genel performansi artirir. Daha sonra, rassal
ormanlar algoritmasi, bagging yontemine dayanarak, her bir agacin olusturulmasinda
rastgele Ozellik se¢imini ekleyerek modelin ¢esitliligini artirir. Gradyan artirma
algoritmasi, ardisik olarak olusturulan zayif 6grenicilerin hatalarini en aza indirmek
icin gradyan inis algoritmasimi kullanan bir topluluk &grenme yontemidir. Bu
yontemde her bir agag, onceki agaclarin hatalarini diizeltmeye odaklanarak modelin
performansini gelistirir. Son olarak XGBoost, gradyan artirma algoritmasinin gelismis
halidir. XGBoost, gradyan inis algoritmasinin yani sira paralel isleme, aga¢ budama,
eksik degerleri ele alma ve diizenleme gibi optimizasyon tekniklerini kullanarak
performansi artirir ve daha hizli, dlgeklenebilir ve genellestirilebilir modeller elde

edilmesini saglar.

[1k olarak, bir baslangi¢ tahmini yapilir. Bu, veri setindeki ortalama deger veya basit
bir modelin tahmini olabilir. Genellikle hedef degiskenin ortalamasi olarak belirlenen
baslangi¢c tahmin degeridir. Ilk hatayr hesaplamak icin gercek hedef degerlerinden

tahminleri ¢ikarilir.

XGBoost algoritmasinda, zayif Ogreniciler olarak genellikle karar agaglari
kullamlir. Hesaplanan hatalar kullanilarak agaglar olusturulur. i1k agac, hedef degerler
ile baslangi¢c tahminleri arasindaki hatalarin gradyanina (tiirev) gore olusturulur.
Ardindan, her bir sonraki aga¢ 6nceki agaglarin tahminlerinden kaynaklanan hatalarin
gradyanina gore olusturulur. Karar agaci, belirli bir maksimum derinlik sinirina veya

diger agac biiyiitme kriterlerine ulasana kadar 6zyinelemeli olarak biiyiitiiliir.

Hatalarin hesaplanmasi ve gilincellenmesi adimlar su sekilde gergeklestirilir:

e lk hatayr hesaplamak: Ilk olarak, veri setindeki her bir 6rnegin gergek
degerlerini (etiketler) ve baslangi¢ tahminlerini kullanarak hatalar1 hesaplariz.
Hatalar, ger¢ek degerlerden baslangi¢ tahminlerini ¢ikararak elde edilir.

e Hatalar1 hedef degisken olarak kullanarak yeni bir aga¢ olusturmak:

Hesaplanan hatalari, bir sonraki aga¢ olusturmak icin hedef degisken olarak
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kullaniriz. Bu agag, hatalarin gradyanina (tiirev) gore olusturulur. Yani,
hatalarin gradyani iizerinden bir 6grenme islemi gergeklestirilir.

e Agaclan birlestirerek modeli giincellemek: Olusturulan yeni agaci, dnceki
agaclarla birlestirerek modeli giincelleriz. Bu, her bir agacin tahminlerinin
agirlikli olarak birlestirilmesini igerir. Agaglarin birlestirilmesi, toplam
tahminin daha dogru ve giivenilir olmasini saglar.

e Hatalar1 gilincellemek: Yeni agacin tahminlerini kullanarak hatalan
giincelleriz. Bu, yeni agacin tahminlerini Onceki artiklardan ¢ikararak
gergeklestirilir. Elde edilen yeni hatalar, bir sonraki iterasyonda kullanilmak

uzere guncellenir.

Bu adimlar, XGBoost algoritmasinin iteratif olarak calismasini saglar. Her bir
iterasyonda, yeni agaclar olusturulur, model giincellenir ve hatalar yeniden hesaplanir.
Bu sekilde, model zamanla daha dogru ve verimli hale gelir. XGBoost'un GBM'den
farkliliklarindan biridir. GBM'de genellikle sadece hatalar kullanilarak yeni agaglar
olusturulurken, XGBoost'ta daha karmasik bir optimizasyon islemi gerceklestirilir ve

agaclar daha etkili bir sekilde birlestirilir.

XGBoost algoritmasinda diizenleme (regularization) ve kiiciiltme (shrinkage)
teknikleri, modelin karmasiklifint kontrol etmek ve asir1 uyumu Onlemek i¢in
kullanilir. Diizenleme, XGBoost algoritmasinda kullanilan bir tekniktir ve modelin
karmagikligin1 kontrol etmeye yardimci olur. Bu, agaglarin asirt uyuma yatkinhigini
azaltarak daha genellestirilebilir modeller olusturmayr hedefler. Diizenleme i¢in
yaygin olarak kullanilan yontemler L1 diizenlemesi (Lasso) ve L2 diizenlemesi

(Ridge) dir.

e L1 Dizenlemesi (Lasso): L1 dizenlemesi, agaglardaki agirliklar1 sifira
yaklastirarak gereksiz 6zellikleri elemek i¢in kullanilir. Bu sekilde, modelin
ozellik secimi yapmasi ve daha basit bir yapi olusturmasi saglanir. L1
diizenlemesi, Ozellikler arasindaki bagintiyr azaltabilir ve diisik etkili

Ozellikleri ortadan kaldirabilir.
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e L2 Diizenlemesi (Ridge): L2 diizenlemesi, agaglardaki agirliklar1 kiigiiltmek
ve asirt uyumu Onlemek icin kullanilir. Agaclarin agirliklar sifira yaklasir,
ancak sifir olmaz. L2 diizenlemesi, modelin genel karmasikligim1 azaltarak

daha istikrarl ve genellestirilebilir bir model elde etmeyi saglar.

Kiiciiltme, XGBoost algoritmasinin bir diger onemli bilesenidir. XGBoost
algoritmasinda kiigiiltme kavrami genellikle 6grenme orani (learning rate) olarak da
adlandirilir. Kiigiiltme, her bir zayif 6grenici (karar agaci) i¢in bir 6grenme orani
belirleyerek ger¢eklestirilir. Daha kiiciik bir 6grenme orani, her bir agacin etkisini
azaltir ve modelin daha yavas bir sekilde Ogrenmesini saglar. Bu, modelin
genellestirme yetenegini artirir ve asirt uyumu Onler. Kiigliltme faktorii, her bir agacin
katkisin1 kontrol eden bir agirlik olarak diistiniilebilir. Daha kiiglik bir kiiciiltme
faktorii, her bir agacin daha az etkili olmasini saglar ve modelin daha fazla iterasyon
yapmasini gerektirir. Bu, modelin daha saglam ve istikrarli olmasini saglar.
Diizenleme ve kiigliltme, XGBoost algoritmasinin performansini ve genellestirme
yetenegini artirmak i¢in kullanilan 6nemli tekniklerdir. Bu teknikler, modelin asir1
uyumu kontrol etmesini, 6zellik se¢imini yapmasim1 ve daha istikrarli bir tahmin

yapabilmesini saglar.

Agaclar birlestirme adiminda olusturulan agaglar, baslangic tahminine ve diger
agaclarin tahminlerine gore agirlikli olarak birlestirilir. Bu sekilde, her bir agag, dnceki
agaclarin hatalarin1 diizeltmek icin katkida bulunur. XGBoost algoritmasi, zayif
ogrenicilerin tahminlerini birlestirerek nihai tahmini olustururken, 6grenme hiziyla
agirliklandirma yapar. Her zayif Ogrenicinin tahmini, bir Onceki tahminle
agirliklandirlir. Ik tahminde bu agirlik 1'dir. Agirliklandirilnis tahminler toplanir ve
nihai tahmin elde edilir. XGBoost algoritmasi, birden fazla zayif 6greniciyi (genellikle
karar agaglarini) birlestirerek tahminlerin dogrulugunu artirmaya calisir. Her bir zayif
Ogrenici, onceki 0grenicilerin hatalarin1 azaltmaya ¢alisir ve kalan hatayi diizeltir. Bu

iteratif slireg, modelin daha giiclii ve genellestirilebilir olmasini saglar.

Yeni bir zayif 6grenici olusturmak igin adimlar tekrarlanir. Bu adimlar, belirli bir

iterasyon sayisi veya onceden belirlenmis bir durdurma Kriterine kadar devam eder.
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Iterasyonlar tamamlandiginda, tiim zayif dgrenicilerin tahminleri birlestirilerek final

tahmin elde edilir.

3.6 Model Performans Metrikleri

Modellerin regresyon performansini degerlendirmek i¢in tahminlerimizin gergek
verilerden ne kadar uzak oldugunun bir 6l¢iisii olan Hata Kareler Ortalamasi (MSE),
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Kok Hata Kareler Ortalamasi (RMSE) ve belirtme
katsayis1 R? kullamlmistir. Diger modellerin sonuglariyla da degerlendirilerek daha

anlamli yorumlar yapilabilir.

3.6.1 Hata Kareler Ortalamasi (MSE)

Hata kareler ortalamasi, gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farklarin
karelerinin ortalamasidir. Yiiksek MSE degeri, gercek deger ile tahmin degerleri
arasindaki farkin biiyiik oldugunu model performansinin iyi olmadigini gosterir. MSE,
hatalarin biiylikligiinii dikkate alirken, pozitif ve negatif hatalar1 dengeleyen bir

metriktir.
1 n
MSE = ;Z(yj -5’ (2.16)
j=1

3.6.2 Ortalama Mutlak Hata (MAE)
Ortalama mutlak hata (MAE), gergek ve tahmin edilen degerler arasindaki mutlak
farklarin ortalamasini hesaplar. MAE, hatalarin biiyiikliigiinii dikkate alirken, pozitif

ve negatif hatalar1 dengeleyen bir metriktir. Daha diisik MAE degeri, daha iyi bir

model performansini gosterir.

n
1
MAE ==y, -3, @17)
j=1
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3.6.3 Kok Hata Kareler Ortalamast (RMSE)

K&k hata kareler ortalamasi (RMSE), gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki
farklarin karelerinin ortalamasinin karekokinl hesaplar. RMSE, MSE'ye benzer
sekilde hatalarin biiylikliigiinti dikkate alir, ancak daha yiliksek hata degerlerine daha
fazla agirlik verir. Daha diisik RMSE degeri, daha iyi bir model performansini

gosterir.

1
RMSE = — (2.18)

3.6.4 Belirtme Katsayisi (R?)

R? bir regresyon modelinin uyumunu ve agiklama giiciinii élgen bir istatistiksel
olclttlir. R? degeri, bagimli degiskenin varyasyonunun, bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklanan yiizdesini gosterir. R? degerinin bire yakin ¢ikmasi bagimli
degiskendeki degisimin model tarafindan yiiksek performansta agiklanabildigini

gosterir. R?, modelin tahmin performansinin bir gostergesidir.

= (yj_yj)z

RE=1-— =
j=1(yj_%)2

(2.19)
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BOLUM DORT
ANALIiZ VE UYGULAMA

Uygulamanin yapildigi fabrika 2000 yilindan bu yana 6rme kumas {iiretimi
gerceklestirmektedir. Orme kumaslar, cesitli giyim ve tekstil iiriinlerinde yaygin
olarak kullanilir ve bu tiir kumaslarin eni, kullanim amacina ve konfor diizeyine
dogrudan etki eder. Kumas eni, rme kumaslarin konfor 6zelliklerini etkileyen dnemli
bir faktordir. Bu ¢alisma, kumas ilk kez olusturulurken kumas eni degerinin insandan
bagimsiz otomatik bir sekilde sistem tarafindan verilmesi ihtiyacindan dogmustur.
Gelistirilen kumaslarda kumas eninden sapma daha fazla hammadde tiiketimine yol
agmaktadir. Bu tiiketim sonucu kumas tamir oranlar1 artmaktadir. Kumas
kalitelerindeki tamir ve hurda miktarin1 azaltmak son derece énemli oldugundan bu
calismanin konusu kumas enini dogru tahminlemek olmustur. Yeni gelistirilen
kumaslarda da kumas eninin dogru tahminlenmesi i¢in gerekli etkenlerin ve bu
etkenlerin diizeylerinin belirlenmesi gerekmektedir. Yeni bir kumas {iretildiginde

dogru bir en modellemesi ile hatasiz tiretim gergeklestirilmesi hedeflenmektedir.

Gergek zamanli tekstil veri setinde pamuk elyaf karisimli 162 adet kumas tipinin

enlerinin sistematik olarak belirlenmesi i¢in uygulama yapilmistir.

4.1 Veri Setinin incelenmesi ve On isleme

Veri seti olarak, stiprem 0rgu tipinde %51 veya daha fazlasi pamuk igerikli elyaf
iceren kumas verileri kullamlmistir. Burada metinsel kumas tanimlarindan kumas
eninin tahminlenmesi i¢in 6nemli Ozellikler kesfedilip ilgili bagimsiz degiskenler
olusturulmustur. Kumasin o6zelliklerini etkileyen ve modelde yer alan bagimsiz
degiskenler; fein, gramayj, 1. ilmek iplik uzunlugu, 2. ilmek iplik uzunlugu, 3. ilmeginin
olmasi, elastan orani, viskon orani, pamuk orani, polyester orani, saf pamuk icerikli

olmasi, elastan numarasi, iplik numarasi ve likrali olma 6zelligi olarak belirlenmistir.

Kumas tanimlari metinsel bir ifade ile kaydedilmektedir. Ornegin: 40/1 Ring

Combed 40D Full Lyc Single Jersey — (90%Co 10%Ea) - 1. Ilmek uzunlugu 29, 2.
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[lmek uzunlugu 11 (cm/100). Kullanilan degiskenlerin olusturulmas: ve rnek verilen

bir 6rme kumasa ait 6zellik ¢cikarimi Tablo 4.1°de gdsterilmistir:

Tablo 4.1 Orme kumasa ait dzellik ¢ikarimm

OZELLIKLER DEGERLER
GRAMAJ 170
FEIN 28
ILMEKUZ 1 29
ILMEKUZ 2 11
U 3 0
EA_ORANI 10
VIS_ORAN 0
PAMUK_ORAN 90
PES_ORAN 0
EA NO 40
IP_NO 40
LIKRALI_MI 1
PAMUK100_MU 0
KUMAS_ENI 188

Gramaj, kumagin agirligin1 ve yogunlugunu ifade eder. Daha yiiksek gramaj degeri,
daha yogun ve kalin bir kumasa isaret eder. Fein, kumasin ince liflerden olusup
olusmadigini belirler. Daha kiigilik bir fein degeri, ince ve yumusak bir kumasa isaret
eder. 1. ve 2. ilmek iplik uzunluklari, kumasin dayanikliligini ve elastikiyetini etkiler.
Uzun ilmek iplikleri daha dayanikli ve esnek bir kumasa isaret eder. Elastan orani,
kumasgin esnekligini ve geri doniis kabiliyetini saglar. Daha yiiksek elastan orani, daha
elastik bir kumasa isaret eder. Viskon, pamuk ve polyester oranlari, kumasin
dokusunu, yumusakligini ve nefes alabilirligini etkiler. Daha yiiksek viskon orani,
daha parlak ve yumusak bir kumasa isaret ederken, pamuk kumasin dogal ve nefes
alabilir yapisini saglar ve polyester kumasin dayanikliligini artirabilir. Elastan ve iplik
numaralari, kumasin elastikiyetini ve dokusunu etkiler. Daha yliksek elastan ve iplik
numarasi, daha elastik ve ince bir kumasa isaret eder. Likrali olma 6zelligi, kumasin
elastik Ozelliklerini artirir ve giysilerde daha iyi oturmasina yardimci olur. Bu
ozelliklerin kombinasyonu, kumasin genel performansinmi ve kullanim alanlarini

belirler ve tasarim siirecinde 6nemli bir rol oynar.
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Bu galisma da bir bagimli ve 13 bagimsiz degiskene karsilik 162 adet gozlem degeri
bulunmaktadir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin 6zet istatistikleri Tablo 4.2°de

gosterilmistir.

Tablo 4.2 Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin 6zet gosterimi

GRAMAJ FEIN
Minimum: 70.00 | Minimum: 14.00
1.Ceyrek: 140.00| 1.Ceyrek: 28.00
Medyan: 165.00 | Medyan: 28.00
Ortalama: 171.80 | Ortalama: 27.15
3.Ceyrek: 198.80 | 3.Ceyrek: 28.00
Maksimum: 310.00 | Maksimum: 44.00
ILMEKUZ_1 ILMEKUZ_2
Minimum: 18.80 | Minimum: 0.00
1.Ceyrek: 26.75|1.Ceyrek: 0.00
Medyan: 29.80 | Medyan: 8.05
Ortalama: 29.52 | Ortalama: 8.24
3.Ceyrek: 31.00 | 3.Ceyrek: 11.00
Maksimum: 49.20 | Maksimum: 43.60
1HU_3 EA ORANI
0: 159 | Minimum: 0.00
1: 3|1.Ceyrek: 0.00
Medyan: 0.00
Ortalama: 2.12
3.Ceyrek: 5.00
Maksimum: 19.00
VIS_ORAN PAMUK_ORAN
Minimum: 0.00 | Minimum: 57.00
1.Ceyrek: 0.00 | 1.Ceyrek: 93.00
Medyan: 0.00 | Medyan: 100.00
Ortalama: 0.23 | Ortalama: 94.93
3.Ceyrek: 0.00 | 3.Ceyrek: 100.00
Maksimum: 38.00 | Maksimum: 100.00
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PES ORAN EA NO
Minimum: 0.00| Minimum: 0.00
1.Ceyrek: 0.00 1.Ceyrek: 0.00
Medyan: 0.00 | Medyan: 0.00
Ortalama: 1.98 | Ortalama: 79.16
3.Ceyrek: 0.00|3 Ceyrek: 133.00
Maksimum: 40.00| Mmaksimum: 265.00
LIKRALI_MI PAMUK100 MU
: 99(00:00 73
1: 63(01:00 89
IP_NO KUMAS_ENI
Minimum: 10.00 | Minimum: 152.00
1.Ceyrek: 24.00| 1.Ceyrek: 180.00
Medyan: 30.00 | Medyan: 188.50
Ortalama: 32.56 | Ortalama: 188.90
3.Ceyrek: 40.00 | 3.Ceyrek: 199.80
Maksimum: 100.00 | Maksimum: 223.00

Yapay sinir ag1 matematiksel modellere dayandigindan, sinir aglar igin tiim
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin sayisal olmasi gerekir. Yapay sinir aglari, girdi
verilerini sayisal degerlerle temsil eden matrislere doniistiiriir ve bu matrisleri
kullanarak iglemler yapar. Bu nedenle, sayisal olmayan veri tipleri (6rnegin metin veya
kategorik veriler) dogrudan yapay sinir aglarina verilemez. Ancak, bazi yontemlerle
say1sal olmayan verileri yapay sinir aglarinda kullanmak miimkiindiir. Ornegin, metin
verileri icin Onceden isleme teknikleri kullanilarak metinler sayisal vektorlere
doniistiiriilebilir. Bu nedenle veri tipleri diizenlenmistir, faktor tipindeki degiskenler

numerik veri tipine ¢evrilmistir.

e Binary degiskenlerin etiketleri 0-1 seklinde yeniden diizenlenmistir.

e Tum iplik numaralari tek bir birimde toplanmustir.
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Veri setinin istatistiksel 6zetine bakildiginda degiskenlerin birimi birbirinden farkli
oldugundan minimum-maksimum degerleri, ortalamalart ve standart sapmalari

birbirinden uzak oldugu goriilmektedir.

Pamuk siiprem kumaslarinin en degerlerini belirlemek icin kullanilan girdi
degiskenlerin Sekil 4.1°deki korelasyon degerlerine bakildiginda; kumas eni ile pozitif
yonlii orta diizeyde iliskili olan degiskenler sirastyla 1. ilmek iplik uzunlugu (r= 0.55),
gramaj (r=0.50) ve 2. ilmek iplik uzunlugu (r=0.42)dir.
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Sekil 4.1 Korelasyon Matrisi

Korelasyon matrisine bakildiginda kumas eninin girdi degiskenleri ile pozitif ve
negatif orta diizey ve zayif korelasyonlart mevcuttur. Orta ve zayif diizey korelasyon
degerlerine sahip verilerde yapay sinir aglar1 daha basarili olabilir. Zayif korelasyon,
degiskenlerin birbirinden bagimsiz oldugu veya iliskilerinin dogrusal olmadigi
anlamina gelir. Yapay sinir aglari, karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri yakalama
yetenekleriyle bilinirler ve bu sayede diisiik korelasyonlu verilerde de etkili bir sekilde

calisabilirler.
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Hem topluluk 6grenme yontemleri hem de yapay sinir aglari igin veri 6n isleme
onemlidir. Girdi verileri normalize edilmeli veya standartlastirilmalidir. Ayrica,
gurultdli goézlemlerin veya gereksiz degiskenlerin temizlenmesi veya gikarilmasi da

yapilabilir.

Sayisal verileri 6l¢eklendirmek her zaman gerekli degildir. Fakat verisetindeki
degiskenlerin birimleri ve wuzakliklar1 fazla oldugundan dlgeklendirilebilir.
Olceklendirme ile veri birimleri ortadan kaldirilarak farkli konumlardan verileri
kolayca karsilastirabiliriz. Bununla birlikte, sayisal degerler 6l¢eklendirildiginde, sinir
ag1 olusumunun genellikle daha verimli oldugu ve daha iyi tahmine yol agtig1

bilinmektedir.

Yapay sinir aglari, agirliklar1 glincellemek ve optimize etmek i¢in gradyan tabanl
bir optimizasyon yontemi kullanir. Bu nedenle, degiskenlerin 6lgekleri arasinda biiyiik
farkliliklar oldugunda, agirliklarin giincellenmesi dengesiz olabilir ve algoritma
performansi etkilenebilir. Veri setindeki degiskenleri 6l¢eklendirme, bu farkliliklar:
ortadan kaldirarak agin daha dengeli bir sekilde 6grenmesini saglar. Olgeklendirme
genellikle degiskenleri O ile 1 arasinda veya standart normal dagilima uygun hale
getirme yontemleriyle yapilir. Karar agaglar1 da veri setinin 6l¢eklendirilmesinden
etkilenebilir, ancak dl¢eklendirme gerekliligi yapay sinir aglarindan daha azdir. Karar
agaclari, veri setini belirli esik degerlerine gore boler ve dallanir. Bu nedenle,
degiskenlerin Olcekleri arasindaki farkliliklar, karar agacinin yapisint dogrudan
etkilemez. Ancak, baz1 6lgeklendirme yontemleri, karar agacinin daha iyi performans

gostermesini saglayabilmektedir.

Verileri Olceklendirmek i¢in farkli yontemler vardir. Bu calisma da, [0,1]
araligindaki tiim oOlgeklenmis verileri almak i¢in minmax yontemi (genellikle 6zellik
Ol¢ekleme olarak adlandirilir) kullanilmistir. Min-max 6l¢ekleme yontemi, 6zellikle
yapay sinir aglar1 ve diger algoritmalar i¢in yaygin olarak kullanilan bir 6l¢cekleme

yontemidir.

53



X — Xmi
X = (4.1)

Xmax — Xmin

4.2 Modellerin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Bu calisma da veri seti %70l egitim, %30'u test olarak ayrilmistir. Model egitim

veri seti ile kurulup, test verisi ile model performanslari kontrol edilmistir.

Egitim asamasinda, egitim verileri sinir agina beslenerek girdiler ile ¢iktilar
arasindaki karmasik iligkileri 6grenmesi saglanir. Yapay Sinir agi, egitim verilerine
dayanarak agirliklarini, yanhiliklarimi ve aktivasyon fonksiyonlarini ayarlar ve
performansini gelistirir. Yeterli bir yakinsama saglandiktan sonra, model bellekte
saklanir ve test asamasina gegilir. Bu adimda, test verileri modele gecirilir ve tahmin
edilen ¢iktilar gercek ciktilarla karsilastirilir. Modelin performansini degerlendirmek

icin ¢esitli dl¢iitler kullanilabilir. Sekil 4.2° de egitim ve test fazlar1 gosterilmistir.

EGITIM FAZI
Bilinen Girdi [:] Bilinen Hedef |:> Model
Verisi Verisi
TEST FAZI

Tahmin giktilar,

- . bilinen hedef
Bl]lf\‘llfm_G_ﬂdl [ﬁ Model I::> degerlerle
erisi kargilagtirilsr.

Sekil 4.2 Egitim ve test fazlari

Veri, model olusturma ve 6grenme siireci igin temel bir bileseni olusturur. Veri
toplanmali, temizlenmeli, donistiiriilmeli ve ardindan modele 6grenme igin

beslenmelidir. Genel veri modelleme yasam dongiisti Sekil 4.3°deki gibi gosterilir:
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Urygulamay Werl
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Sekil 4.3 Veri modelleme déngusi

4.2.1 Yapay Sinir Aglart Modellerin Olusturulmasi ve Test Edilmesi

Yapay sinir ag1 modelleri R programu ile kurulmustur. Farkli modeller olusturulup
modeller birbirleri ile karsilastirilmistir. Model basarist farkli  kriterler de

degerlendirilip sonuglar incelenmistir.

e Performans dogruluk 6lgiitlerine gére (MAE, MSE, RMSE ve R?) ve

e Tahmin edilen kumas eninin mevcut kumas eninden = %5 sapma miktarina

gore degerlendirilmistir.

fIk model 1 katmanli 1 ndronlu basit bir sinir ag1 modeli olarak olusturulmustur. R

programinda “neuralnet” fonksiyonu ile sinir aglart modeli olusturulmustur.

Asagidaki arglimanlar ile ayarlar yapilabilir:

e lineer.output argiimani, regresyon (linear.output=TRUE) veya siniflandirma
(linear.output=FALSE) yapmak isteyip istemedigimizi belirtmek i¢in

kullanilir.
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e hidden arglimani ile gizli katman ve nodiil sayis1 ayarlanabilmektedir.

e learningrate argiimani ile modelin geri yayilim tarafindan kullanilan 6grenme
oranini belirten sayisal degeri belirlenir. Neuralnet paketinde 6grenme hizi
(learning rate) icin varsayilan deger 0.01'dir. Genellikle, 6grenme hiz1 i¢in 0.01
ile 0.1 arasinda bir deger segilir ve bu deger modelin performansina gore
ayarlanir. Ancak, her veri seti ve model i¢in en uygun 6grenme hiz1 farklilik
gosterebilir. Daha kiigiik bir 6grenme hizi, modelin daha istikrarli bir sekilde
ogrenmesini saglar, ancak egitim silirecini yavaglatabilir. Daha biiylik bir
ogrenme hizi ise modelin daha hizli 6grenmesini saglar, ancak asir1 uyuma
riskini artirabilir.

e stepmax argiimani, sinir aginin egitimi i¢in kullanilan maksimum adim sayisin
belirtilir. Ayarlanabilir hiperparemetrelerden biridir.

e act.fact arglimani, aktivasyon fonksiyonlarini belirtir. Act.fct (aktivasyon
fonksiyonu) parametresi "logistic" olarak secildiginde, sigmoid (lojistik)

fonksiyonu kullanilir.
Model egitim veri seti ile kurulup, test verisi ile kontrol edimistir. Yukarida

bahsedilen parametrelerin varsayilan degerleri kullanilarak model kurulmustur. Bir

katmanli bir néronlu basit yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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Grafikte, siyah cizgiler (bu cizgiler giris diiglimlerinden baslar) her katman
arasindaki baglantilar1 ve her baglantidaki agirliklar1 gosterirken, mavi ¢izgiler her
adimda eklenen sapmay1 gosterir. Bu sapma, dogrusal bir modelin kesisimi olarak

diistiniilebilir.

Gizli katmandaki noronlarin her birine rastgele agirliklar ve yanlilik degeri atanarak
sinir ag1 ileri yayilimi baslar. Girdiler ve agirliklar ¢arpilir ve bias terimi ile birlikte
toplanir. Ardindan aktivasyon fonksiyonu (sigmoid) gizli katmandaki noérona
uygulanir ve c¢ikis noéronuna iletilir. Cikti katmanindaki noronundaki agirlik ile

carpilmis giris degerlerinin yanlilik ile toplaminin genel toplami alinir.

Gercek ve tahmin edilen degerler arasindaki farka hata terimi denir. Ileri beslemeli
bir sinir agindaki 6grenme siireci aslinda geri yayilim asamasinda gergeklesir. Model,
her yinelemede hata terimi azaltilarak agirliklarla ince ayarlar yapilir. Geri yayilim
isleminde gradient descent optimizasyon algoritmasi kullanilir. Agin agirliklarina gére
hata teriminin (E) kismi tiirevleri hesaplanir. Her nérondaki (herhangi bir katmandaki)
agirlik wij, 6grenme orani ile birlikte bu kismi tiirev ile giincellenir. Bu adimlar, ¢ok

diisiik hata terimi veya belirli sayida iterasyona kadar tekrarlanir.

Tablo 4.3 Bir katmanli bir néronlu basit yapay sinir ag1 degerlendirme metrikleri

RMSE MAE MSE R?

4,98 4,07 24,77 0,88

Bir diger basar1 degerlendirme 6lgiitii; tahmin edilen en degerlerinin £%5 kabul
sinirlari igerisinde kalmasidir. Tahmin degerleri sirket tarafindan belirlenmis olan bu
sinirlar igerisinde kaliyorsa o en degeri kabul edilebilir. Sonuglara bakildiginda, test
verilerinin %94'i kabul sinirlar igerisindedir. 47 adet test verisinden 44’ kabul
edilebilir sinirlar igerisindedir. Asagida Tablo 4.4’te 6rnek olarak 8 kumas drneginin
tahmin degerleri ve gercek degerleri arasindaki sapmaya bagl olarak kabul kararlar

gosterilmistir.
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Tablo 4.4 Model sonuglarinin ger¢ek degerlere gore sapmasinin kabul degerleri

Tahmin Degeri | Ger¢ek Degeri Kontrol
157,38 153,00 Kabul
161,76 159,00 Kabul
170,06 165,00 Kabul
157,65 168,00 Red
172,61 172,00 Kabul
170,47 174,00 Kabul
170,35 175,00 Kabul
184,60 176,00 Kabul

Yapay sinir aglarinda yapinin kag gizli katmandan olusacagi ya da kag tane noéronla
birlesecegi gibi sayilarin belli bir kurali yoktur. Bu sayilar belirlenirken deneme
yanilma yolu kullanilir. Bu ¢alismada validasyon islemleri ile bu say1 belirlenmeye
calisilacaktir. Biiyiik yapilar icin genelde bir ya da iki gizli katman sayilarinin yeterli

olacagi literatiir de belirtilmistir.

Tahmin faktorleri az sayida noronun yakalayamayacagi kadar karmagik
olabileceginden, az sayida noron sistemde yiiksek hataya yol acacaktir. Cok sayida
noron, egitim verilerine fazla uyacaktir ve iyi genelleme yapmayacaktir. Buna gore

farkli iterasyonlardaki model sonuglari incelenmistir, sonuglart Tablo 4.5’teki gibidir;
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Tablo 4.5 Farkli iterasyonlardaki model sonuglari

Katmanl Katman2 RMSE R? MAE
1 0 0,1051042 0,7139540 0,07691649
1 1 0,1018654 0,7188142 0,07676025
1 2 0,1098544 0,6899358 0,07957616
1 3 0,1031015 0,7077403 0,07692775
1 4 0,1008585 0,7274597 0,07375670
2 0 0,1018280 0,7290340 0,07358435
2 1 0,1033819 0,7170853 0,07720425
2 2 0,1058577 0,7006600 0,07617896
2 3 0,1072083 0,7093822 0,07715048
2 4 0,1066608 0,7004794 0,07663777
3 0 0,1104428 0,6929157 0,07693439
3 1 0,1114703 0,6854803 0,08050297
3 2 0,1147369 0,6660468 0,08008315
3 3 0,1090225 0,6930023 0,07769442
3 4 0,1076878 0,6940627 0,07696438
4 0 0,1097850 0,6826200 0,07644268
4 1 0,1108312 0,6746947 0,08145098
4 2 0,1049116 0,7101058 0,07668714
4 3 0,1059582 0,7051065 0,07599374
4 4 0,1094442 0,6958398 0,07846108
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Sonuglar incelendiginde 1. katmanda 1 néron, 2. katmanda 4 ndronun oldugu
durumda model en diisik RMSE degerini vermistir. RMSE degeri 0.10, R? degeri
0.727 olarak hesaplanmistir. Validasyon islemleri sonucu en yiksek R? degerinin
(0.729) olustugu model 1. katmaninda 2 néronun oldugu yapay sinir ag1 modelidir. Bu

iki model de incelenip sonuglar1 degerlendirilmistir.

e 1. katmanda 1 noéron, 2. katmanda 4 noron bulunan yapay sinir ag1 (en diisiik
RMSE)

e 1. katmaninda 2 ndron bulunan yapay sinir ag1 (en ylksek R?)
Birinci katmaninda bir noron ikinci katmaninda dort néron bulunan yapay sinir agi

modeli Sekil 4.5’ de, birinci katmaninda iki néron bulunan yapay sinir ag1 modeli Sekil

4.6°da gosterilmistir.
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Kurulan ii¢ yapay sinir ag1 modeli i¢cinde sonug¢lar asagidaki gibi karsilastirilmustir.
Sonugclar incelendiginde tiim hata degerlendirme kriterleri i¢in de 1 katmanli 1 néronlu
ilk modelin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir. 2. model igin egitim verisiyle
modelin daha iyi 6grenmistir fakat test verisinde sonuglarinin ilk modele gore daha
diisiik oldugunu gorulmektedir. 3. modelin kabul edilebilirlik yiizdesine baktigimizda
%89 evet orani ile 2. modelden daha iyidir. Tablo 4.6 ve Tablo 4.7°de degerlendirme

sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 4.6 Tum yapay sinir agt degerlendirme metrikleri ile karsilastirilmasi

Modeller RMSE MAE MSE R?
1. Model 4,98 4,07 24,77 0,88
2. Model 5,95 4,72 35,45 0,83
3. Model 5,74 4,45 32,94 0,84

Tablo 4.7 Model sonuglarinin kabul edilebilirlik ylizdelikleri

Modeller Kabul Y Uzdelikleri

1. Model %94
2. Model %83
3. Model %89

Modeller karsilastirildiginda, Sekil 4.7' de modellerden elde edilen tahminlerin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Tiim performans metrikleri karsilastirildiginda
en 1y1 sonuclarin tek katmanli tek néronlu yapay sinir ag1 modellemesi ile elde edildigi

gorilmektedir.
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Sekil 4.7 Yapay sinir agt model sonuglarinin karsilastiriimasi

4.2.2 Topluluk Ogrenme Modellerin Olusturulmasi ve Test Edilmesi

Temeli birden ¢ok karar agacimin trettigi tahminlerin bir araya getirilerek
degerlendirilmesine dayanan topluluk 6grenme yoOntemlerinden regresyon agaci,

bagging regresyon agaglari, rassal ormanlar, gbm ve xgboost modelleri incelenmistir.

[lk olarak topluluk égrenme modellerinin temeli olan regresyon agaclari ile model
kurulmustur. Kurulan model Sekil 4.8°de yer almaktadir. En 6nemli 6zellik yani kok
diigiim kumasin gramaji olarak belirlenmistir. Gramaj disinda 2. ilmek iplik uzunlugu,

fein 1. ilmek iplik uzunlugu ve iplik numaras1 degiskenleri de onemli 6zellikler

arasinda yer almustir.
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052
100%

GRAMAJ < 0.41

—GRAMAJ < 0.26 ILMEKUZ_2 < 0.24
0.47 0.49
33% 7% %
GRAMAJ >= 0.36 FEIN < 0.37 IP_NO >=0.11
0.52
19%

ILMEKUZ_1<0.3

0.33 0.42 0.46 0.61 042 0.59 0.69 0.81
15% 14% 12% 7% 16% 11% 19% 6%

Sekil 4.8 Regresyon agaci modeli

Regresyon agacina gore kumaslarin %15’inin 6l¢eklendirilmis en degerleri 0.33,
%14’ iniin 0.42, %12’ sinin 0.46, %7’ sinin 0.61, %16’ sinin 0.42, %11’ inin 0.59,
%19’ unun 0.69, %6’ sinin 0.81 olarak tahmin edildigi goriilmektedir.

Modelin performasint degerlendirmek {iizere aga¢ budama yontemlerine
bagvurulmustur. Capraz gegerlilik (cross validation), mevcut veri setini egitim ve test
kiimelerine ayirma islemini tekrarlayarak modelin genel performansini 6lger. Veri seti
belirli bir sayida parcaya bdliiniir ve her bir parga sirayla test seti olarak kullanilirken,
diger parcalar egitim seti olarak kullanilir. Bu islem, veri setinin her bir pargasi

tizerinde modelin nasil performans gosterdigini degerlendirmek igin yapilir.

Capraz gecerlilik yonteminde, sapma degerini hesaplamak icin her bir iterasyonda
egitilen modellerin performansi degerlendirilir. Bu degerlendirme slrecinde sapma,
modelin tahminlerinin gergek degerlere ne kadar iyi uydugunu ol¢mek igin
kullanilabilir. Sapma degeri, genellikle aga¢ tabanli modellerde kullanilan bir
istatistiksel 6lciidiir. Daha diistik bir sapma degeri, daha i1yi bir uyum ve daha az hata
anlamimna gelir. Aga¢ budama islemi yapilirken R programinda genellikle sapma

degerine bakilir. Budama islemi sirasinda, agacin dallar1 kirpilarak veya diigiimler
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birlestirilerek aga¢ yapisi sadelestirilir. Sapma degeri en diisiik olan budama noktasi
secilir ve aga¢ o noktada kirpilir veya birlestirilir. Sekil 4.9°da capraz gegerlilik
yontemi ile sapma degerleri gosterilmistir. En diisiikk sapma degerinin oldugu diigiim

say1si dikkate alinarak aga¢ budanmalidir.
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Sekil 4.9 Capraz gecerlilik ile sapma degerleri
Terminal node sayis1 6 oldugu durumda deviance degeri en diisiik ¢ikmaktadir ve
agac¢ terminal node sayisi 6 olacak sekilde budanmistir. Model sonuglari tablo 4.8°de

gosterilmisgtir.

Tablo 4.8 Regresyon agacinin degerlendirme sonuglari

RMSE MAE MSE R?

10,74 7,58 115,46 0,43

Regresyon agacindan bagging yontemi ile regresyon agaglari gecis, daha iyi
performans elde etmek amaciyla yapilan bir modelleme yaklagimidir. Bagging, birden
cok karar agacinin bir araya getirilerek daha gii¢lii ve kararli bir model olusturulmasin

saglar. Bu yontem, asir1 6grenmeyi azaltir, modelin genelleme yetenegini artirir ve
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daha giivenilir tahminler yapilmasina yardimci olur. Bu nedenle bagging yontemi ile

model kurulup test edilmistir sonuglar1 Tablo 4.9’daki gibidir:

Tablo 4.9 Bagging yontemi ile regresyon agaglarinin degerlendirme sonuglart

RMSE MAE MSE R?

7,72 5,77 59,61 0,71

Sonuglar kiyaslandiginda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama
yiizdeligi %43’den , %71’e ¢ikmistir. Ayn1 zamanda bagging yontemi ile regresyon

agaclarinda performans metrikleri agisindan daha basarili sonuglar vermistir.

Topluluk 6grenme yontemlerinden rassal ormanlar ile de model kurulup sonuglar1
kiyaslanarak incelenmistir. Rassal ormanlar ve bagging regresyon agaclari i¢in R
programinda “randomForest” paketi kullanilmistir. Rassal ormanlar da tek farki
kullanilan argiimanlardan “mtry” parametresinin farkli verilmesidir. Rassal Ormanlar,
bagging yonteminden farkli olarak, her bir aga¢ olusturulurken rastgele drnekleme
(bootstrap) ve rastgele 6zellik secimi yapar. Bu nedenle model kurulurken mtry
degerine 6zellik sayisinin 3’e bdliinmesiyle elde edilen say1 yazilir. Hata metriklerine

gore sonuglar1 Tablo 4.10° daki gibidir:

Tablo 4.10 Rassal ormanlar yonteminin degerlendirme sonuglari

RMSE MAE MSE R?
8,57 6,45 73,39 0,64

Sonuglar kiyaslandiginda rassal ormanlar yonteminde bagging yontemi ile
regresyon agagclart yontemine gore hata metrikleri agisindan daha diistik degerler yani

daha zayif performans sonuglari elde edilmistir.

Bir diger topluluk 6grenme yontemlerinden gradyan artirma regresyonu (GBM),

rassal ormanlara kiyasla daha fazla esneklik ve model performansini artirma yetenegi
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sunar. Ardisik egitim siireci, hatalar1 diizeltmek i¢in optimize edilmis bir kayip
fonksiyonu kullanir. Bu sekilde, GBM daha iyi tahmin yeteneklerine sahip olabilir. Bu
nedenle GBM yontemi ile model kurulup test edilmistir sonuglar1 Tablo 4.11 deki

gibidir:

Tablo 4.11 Gradyan artirma regresyonunun degerlendirme sonuglari

RMSE MAE MSE R?
8,14 6,33 66,27 0,68

Sonuglar kiyaslandiginda gradient boosting yontemi rassal ormanlara gore hata
metrikleri agisindan daha diisiik, R? degeri bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni
aciklama yiizdesi agisindan daha basarili sonu¢ vermistir. Test verisinde gergek
degerlerin tahmin degerlerinden farklar1 Sekil 4.10°da gosterilmistir. Kirmizi noktalar

tahmin degerlerini, mavi noktalar ise ger¢ek degerleri temsil eder.
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Sekil 4.10 GBM yonteminde gercek sonuglarin tahmin degerleri ile karsilastirilmasi
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Son olarak topluluk 6grenme yontemlerinden XGBoost yontemi, gradyan artirma
regresyonunun bir gelistirilmis versiyonudur ve genellikle daha iyi performans
saglamasi nedeniyle tercih edilen bir gecis modelidir. XGBoost, GBM'in temel
prensiplerini benimserken, bir dizi yenilik ve iyilestirme getirir. Bu nedenle XGBoost

yontemi ile model kurulup test edilmistir sonuglar1 Tablo 4.12’deki gibidir:

Tablo 4.12 XGBoost degerlendirme sonuglart

RMSE MAE MSE R?
7,54 5,56 56,92 0,72

Sonuglar kiyaslandiginda XGBoost yontemi gradyan artirma regresyonu yontemine
gore hata metrikleri agisindan daha diisiik, R? degeri bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni agiklama yiizdesi agisindan daha basarili sonu¢ vermistir. Topluluk 6grenme
yontemlerinde kurulan modellerin genel sonuclarina bakildiginda en iyi model
XGBoost modelidir. Tablo 4.13’de topluluk 6grenme yontemlerinin kiyaslanmasi yer

almaktadir.

Tablo 4.13 Topluluk 6grenme yontemleri ile kurulan modellerin degerlendilmesi

Modeller RMSE MAE MSE R?
Model_tree 10,74 7,58 115,46 0,43
Model_brt 7,72 5,77 59,61 0,71
Model_rfr 8,57 6,45 73,39 0,64
Model_gbm 8,14 6,33 66,28 0,68
Model_xg 7,54 5,56 56,92 0,72
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BOLUM BES
DEGERLENDIRME VE SONUC

Kumas endiistrisinde, kumagin eninin dogru bir sekilde tahmin edilmesi biiyiik bir
avantaj saglar. Dogru en tahmini, iiretim siirecinde verimlilik, maliyet tasarrufu ve
kalite kontrolii agisindan 6nemlidir. ilk olarak, malzeme israfin1 nler. Yanls en
tahminleriyle kesilen fazla kumas parcalar1 atik olarak kalir ve maliyetleri artirir.
Dogru en tahminiyle, kumas israfi azalir ve malzeme verimliligi artar. Ikinci olarak,
dogru en tahmini, liretim siirecinde zaman ve is giicii tasarrufu saglar. Kumasin dogru
bir sekilde kesilmesi ve dikilmesi igin Ol¢iilere uygunlugun saglanmasi gerekir. Yanlis
en tahminleriyle, kumasin yeniden kesilmesi veya uygun sekilde diizeltilmesi
gerekebilir, bu da zaman ve is glicli kaybina neden olur. Dogru en tahminiyle, stiregteki
hatalar ve diizeltmeler azalir, zaman ve is giicii verimliligi artar. Son olarak, dogru en
tahmini, iirlin kalitesini ve miisteri memnuniyetini artirir. Yanlis en tahminleriyle
iiretilen kumaglar, uygun olmayan sekilde kullanilabilir veya hatali iirlinlerin
iiretilmesine neden olabilir. Dogru en tahminiyle, iiriinlerin dogru 6l¢iilerde iiretilmesi
ve miisteri taleplerine uygun sekilde sunulmasi saglanir. Tiim bu avantajlar goz oniine

alindiginda, kumas endiistrisinde dogru en tahminlenmesi blyuk bir Gneme sahiptir.

Bu calismada siiprem tiirtindeki 6rme kumaslarda 13 bagimsiz degisken ile gercek
zamanli 162 adet gézlemin oldugu veri setinde yapay sinir aglari ve topluluk 6grenme
modelleri kurulmus sonuglar MSE, RMSE, MAE ve R? performans metrikleri ile
karsilastirilmistir.  Isletmenin belirledigi kabul kriterine gore de modellerin
kiyaslamasi Tablo 4.14’de yer almaktadir. Tiim modeller hem hata metrikleri hemde
kabul yiizdelikleri agisindan kiyaslandiginda yapay sinir aglari ile kurulan ilk modelin

en 1yi sonucu verdigi gézlemlenmistir.
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Tablo 4.14 Tim model sonuglarinin kabul edilebilirlik ylizdeliklerine kiyaslanmasi

Modeller | RMSE MAE MSE R? Yu;aetl)illilleri
Model_tree 10,74 7,58 115,46 0,43 %72
Model_brt 7,72 5,77 59,61 0,71 %79
Model_rfr 8,57 6,45 73,39 0,64 %77
Model_gb 8,14 6,33 66,28 0,68 %81
Model_xg 7,54 5,56 56,92 0,72 %83
Model_ysal 4,98 4,07 24,77 0,88 %94
Model_ysa2 5,95 4,72 35,45 0,83 %83
Model_ysa3 5,74 4,45 32,94 0,84 %89

Sonu¢ olarak bu calisma yapay sinir aglari, tekstil sektoriinde kumas eni
tahminlemesi gibi karmagik problemlerin ¢oziimiinde daha iyi sonuglar vermistir. Bu
uygulama kumas eni, birgok faktoriin etkilesimiyle belirlenen karmasik bir ozelliktir.
Yapay sinir aglarinin genis veri setleri tizerinde etkili ¢alisabilme, gizli desenleri
yakalama yetene8i ve esnek parametre ayarlar1 gibi avantajlari, tekstil sektoriinde

tercih edilebilir.
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