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OZET

ELEKTRIK ENERJIiSi VERILERI iCIN VERi MADENCILiGi VE COK-
ADIMLI iLERi TAHMIN STRATEJILERI
YUKSEK LISANS TEZi
BATUHAN BILGI
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLIGI ANABILiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. SERDAR iPLIKCI)

DENIZLi, AGUSTOS - 2021

Elektrik enerjisi bir tilkedeki toplumun is verimliligini, yasam kalitesini ve
tiretimini dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple iilkeler kullanicilara giivenilir,
kaliteli ve siirekli olarak elektrik enerjisini saglamak zorundadirlar. Bu
zorunluluk, elektrik enerjisi tikketiminin siirekli olarak planlanmasi ve yonetilmesi
sonucunu ortaya c¢ikarmaktadir. Siirekli olarak dogru bir planlama ve yoOnetim
stratejisi olusturmak ancak elektrik enerjisi tiikketiminin en az hatayla tahmin
edilebilmesi ile miimkiin olabilmektedir. Bu tez calismasinda, Enerji Piyasalari
Isletme A.S. (EPIAS)’ye ait internet sitesinde bulunan Seffaflik Platformu’ndan
alman, Tiirkiye geneline ait gerceklesen gergek zamanli tiikketim verileri
kullanilarak yapay sinir aglari, karar agaclari ve destek vektdor makineleriyle
olusturulan toplamda 13 farkli cok-adimli ileri tahmin yontemi ile 24 saatlik ¢ok-
adiml ileri elektrik enerjisi tilketim tahmini gerceklestirilmistir. Ayrica veri
madenciligi yontemleri ile elektrik enerjisi tiikketim verisi igerisindeki iligkiler
tespit edilmeye ¢alisiimistir.

ANAHTAR KELIMELER: Veri Madenciligi, Cok-Adimli fleri Tahmin,
Elektrik Enerjisi Verileri



ABSTRACT

DATA MINING AND MULTI-STEP AHEAD PREDICTION STRATEGIES
FOR ELECTRICAL ENERGY DATA
MSC THESIS
BATUHAN BILGI
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. SERDAR IPLIKCI)
DENIZLI, AUGUST 2021

Electrical energy directly affects the work efficiency, quality of life and
production of the society in a country. For this reason, countries have to provide
reliable, high quality and continuous electrical energy to users. This necessity
results in the continuous planning and management of electrical energy
consumption. Consistently creating an accurate planning and management
strategy is only possible if electrical energy consumption can be estimated with
the least error. In this thesis, 13 different multi-step ahead prediction methods
along with a 24-hour multi-step electrical energy consumption forecast was
created by forming artificial neural networks, decision trees and support vector
machines using real time electricity consumption data gathered across Turkey and
published on the Transparency Platform belonging to Energy Exchange Istanbul
(EXIST)’s website. In addition, data mining methods and the relationships within
the electrical energy consumption data were tried to be determined.

KEYWORDS: Data Mining, Multi-step Ahead Prediction, Electrical Energy
Data
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1. GIRIS

Elektrik enerjisi globallesen diinyadaki en Onemli unsurlardan biridir.
Diinyadaki enerji talebi her gecen giin daha da artmaktadir. Artan elektrik enerjisi
talebine insan niifusunun hizli bitylimesi, teknolojinin gelisimiyle beraber artan enerji
kullanim1 gibi gesitli faktorler sebep gosterilebilmektedir. Elektrik enerjisi bir
iilkedeki toplumun is verimliligini, yasam Kkalitesini ve tiretimini dogrudan
etkilemektedir. Bu sebeple iilkeler kullanicilara giivenilir, kaliteli ve siirekli olarak
elektrik enerjisini saglamak zorundadirlar. Bu zorunluluk, elektrik enerjisi
tiketiminin  siirekli olarak planlanmasi ve ydnetilmesi sonucunu ortaya
cikarmaktadir. Stirekli olarak dogru bir planlama ve yonetim stratejisi olusturmak
ancak elektrik enerjisi tiiketiminin en az hatayla tahmin edilebilmesi ile miimkiin

olabilmektedir.

Elektrik enerjisi tiiketim tahmini kisa, orta ve wuzun vadeli olarak
yapilmaktadir. Uzun vadeli tahmin yillik veya daha uzun donemler seklinde, orta
vadeli tahmin aylik veya ti¢ aylik donemler seklinde ve kisa vadeli tahmin ise saatlik,

giinliik veya haftalik donemler seklinde yapilmaktadir.

Kisa vadeli elektrik enerjisi tiikketim tahmini Onemli bir sorun olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Kisa vadeli elektrik enerjisi tiiketimini bilmek gii¢
sistemlerinin optimum calisma durumlarint belirlemek i¢in 6nemlidir. Bu nedenle
kisa vadeli tahminler gii¢ sistemlerinin gelecekteki tahmin edilen elektrik enerjisi

tilketimine gore hazirlanmasinda yardimci olabilmektedir.

En az hata ile yapilan tahminlerin ekonomik etkileri de vardir ve gii¢
sistemlerinin giivenirligini artirabilmektedir. Bir gii¢ sisteminin giivenirligi, enerji
talebindeki ani degisimlerden etkilenmektedir. Elektrik enerjisi tiiketimi az tahmin
edilirse gii¢ kaynag: sikintis1 yasanabilmektedir. Ote yandan elektrik enerjisi tiikketimi
fazla tahmin edilirse kaynaklar enerji tiretiminde israf edilebilmektedir. Bu gibi
nedenlerle kisa vadeli elektrik enerjisi tliketim tahmininin dogru bir sekilde

yapilmast oldukca 6nemli bir konu haline gelmektedir.



Hamzagebi ve Kutay (2004) tarafindan yapilan ¢aligmada Tiirkiye’nin uzun
donem elektrik enerjisi tiikketimi tahmini yapilmistir. Zaman serisi analizi teklikleri,
regresyon teknigi ve yapay sinir aglari tahmin i¢in kullanilmis ve bu ydntemler

birbirleriyle karsilagtirilmistir.

Hamzagebi (2007) tarafindan yapilan ¢alismada, sektorel bazda Tiirkiye’nin
net elektrik enerjisi tiiketimi tahmin edilmistir. Tahmin araci olarak yapay sinir agi
sec¢ilmistir. Bu tercihin yapilmasindaki nedenler, yapay sinir aginin birgok degiskenin
gelecekteki degerini ayni anda tahmin edebilmesi ve veri yapisindaki dogrusal

olmayan iligkileri modelleyebilmesidir.

Kavaklioglu (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, Tirkiye'nin elektrik
tiketimini modellemek ve tahmin etmek icin Destek Vektér Resresyon (SVR)
metodolojisi kullanilmaktadir. Cesitli SVR yontemleri arasinda egitim modeli seti
nispeten kii¢iik oldugu i¢in e-SVR yontemi kullanilmistir. Elektrik tiiketimi; niifus,
gayri safi milli hasila, ithalat ve ihracat gibi sosyo-ekonomik gdstergelerin bir
fonksiyonu olarak modellenmistir. Elektrik tiiketiminin gelecekteki tahminlerini
kolaylastirmak i¢in, mevcut ve geemis degerleri kullanilarak girdi degiskenlerinin
her biri i¢in ayr1 bir SVR modeli olusturulmustur ve bu modeller, tiiketim tahmin
degerleri elde etmek igin birlestirilmistir. 1975-2006 verileri kullanilarak Tiirkiye'nin
elektrik tiiketimi 2026 yilina kadar tahmin edilmistir.

Zor ve dig. (2017) tarafindan yapilan calismada, kisa vade elektrik ytiki
tahmini i¢in yapay sinir agi, destek vektér makineleri ve ANFIS yontemlerinin

kapsamli bir incelemesi ve karsilastirilmas: yapilmstir.

Basoglu ve Bulut (2017) tarafindan yapilan ¢aligmada, Tiirkiye’nin piyasa ve
mevsimsel kosullart goz Oniline alinarak, yapay sinir aglart ve uzman sistemlerin
birlikte kullanildigi, kisa vadeli elektrik talep tahminlerinde yiiksek dogrululuk
derecesi saglayan bir hibrit sistem gelistirilmistir. EPSIM NN adimi verdikleri yeni
tahmin sisteminde, giinliik ortalama saatlik talep miktar1 ve 24 saatlik talep sekli iki
farkli yapay sinir ag1 kullanilarak belirlenmektedir. Bu aglardan elde edilen sonuglar

birlestirilerek giinliik talep tahmini elde edilmistir.



Aydin ve Toros (2018) tarafindan yapilan caligmada, Tiirkiye elektrik
tilketiminin sicaklikla iliskisi Ocak 2012 ile Kasim 2016 arasinda incelenmistir.
Aylik ve mevsimsel zaman dilimlerinde sicaklifa bagli olarak tiikketimin nasil
degistigi ve ne kadar degistigi arastirilmis ve tiiketim tahmin modeline sicaklik
girdisi olarak eklenerek daha tutarli bir tilketim tahmini yapilmasi amaglanmistir.
Caligmada, MATLAB programlama dili iizerinde Levenberg Marquardt geri yayilim
algoritmas1 ile modellenen veri gruplar1 ve Yapay Sinir A8 (YSA) yoOntemi

kullanilarak kisa donemli elektrik tiiketim tahminleri yapilmistir.

Ozden ve Oztiirk (2018) tarafindan yapilan calismada, zaman serileri ve
yapay sinir aglar1 olmak iizere iki farkli yaklasim kullamilarak Tirkiye’deki bir
endiistri bolgesi i¢in enerji ihtiya¢c tahmini iizerinde c¢alisilmis ve sonuclar test
edilmistir. Daha onceki calismalardan farkli olarak, kisitli veri ile kisa donem
tahmini i¢in basit bir model gelistirilmistir. Model, giris parametresi olarak ge¢mis
giinlere ait tiiketim verileri ve sicakligi icermektedir. Sicaklik verisi, endiistri
bolgelerinde 1sitma amagl enerji tikketiminde kullanildigi ig¢in anahtar rol
oynamaktadir. Zaman serileri yaklasiminda sadece ge¢cmise ait enerji tiikketim verileri
kullanilmistir. Her iki yaklasim enerji ihtiya¢ tahmininde kullanilmis, sonuglar

tartisilmis ve karsilastirilmistir.

Ozkan ve dig (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, Ocak 2016-Aralik 2018
arast donemdeki elektrik enerjisi tiiketim verileri tlizerinde ¢alisilmis ve tahminleme
basaris1 yliksek bir tahmin yontemi belirlemek {izere analizler yapilmistir.
Tahminleme yaklasimi olarak En Kiigiik Kareler Yontemi ile Fourier Analizi ve
Winters’” Yontemi kullanilmigtir. 2019 yilina ait aylik veriler tahmin yontemi se¢imi
icin analiz edilmistir. Tahmin analizinde elektrik tiikketim degerleri (GWh) 12 ay, 24
ay ve 36 ay olmak iizere donemsel olarak incelenmis ve degiskenlik (varyasyon)
katsayilari hesaplanmistir. Veri setinin donemsel degiskenligi ve tahmin modellerinin
basarisi; degiskenlik katsayisi (Cv), MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata), MSE
(Hatalarin Kareleri Ortalamasi), RMSE (Hatalarin Kareleri Ortalamasimnin Karekokii)
ve MAD (Ortalama Mutlak Sapma) basar1 Olgiitleri ile degerlendirilmistir.
Calismanin sonraki asamasinda basari Olgiitleri bakimindan tatmin edici tahmin

yontemine karar verilmis ve 2020 y1l1 i¢in 12 aylik tahmin degerleri elde edilmistir.



Uzlu ve Dede (2020) tarafindan yapilan ¢calismada, Jaya algoritmasi ile yapay
sinir aglar1 kullanilarak Tiirkiye'nin elektrik enerjisi tiiketimi tahmin edilmistir. Agin
giris parametreleri olarak gayri safi yurt i¢i hasila, niifus ve ithalat-ihracat degerlerini
iceren ve ¢ikis parametresi olarak da elektrik enerjisi tiiketimini igeren ii¢ katmanl
YSA modeli olusturulmustur. Ag egitimi i¢in Jaya algoritmasi kullanilmistir. YSA-
Jaya algoritmas1 kullanilarak Tiirkiye’nin elektrik enerjisi tiiketimi tahmini iki farkl

senaryoya gore 2023 yilina kadar yapilmistir.

Zor ve dig. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, Dogu Akdeniz’de bulunan
biiylik bir hastane kompleksine ait tahmin degiskenleri ve hedef degiskenler arasinda
Ozgiin ve kolay anlagilir matematiksel modeller olusturmak ve kisa vadeli elektrik
enerjisi tiiketimini tahmin etmek i¢in gen ekspresyon programlamasi (GEP) ve grup

veri isleme aglari (GMDH) yontemi kullanilmigtir.

Azadeh ve dig (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, yapay sinir ag1 (YSA),
bilgisayar simiilasyonu ve stokastik prosediirler kullanilarak deney tasarimina dayali
aylik elektrik enerjisi tiiketimini tahmin etmek icin entegre bir algoritma
sunulmustur. {1k olarak, elektrik tiiketimi tahmini igin denetimli ¢ok katmanli
algilayict (MLP) agina dayali bir YSA yaklasimi gosterilmektedir. Bu nedenle
secilen model, zaman serisi modeli tarafindan tahmin edilen modelle
karsilastirilabilir. Aylik elektrik tiiketimi igin rastgele degiskenler iiretmek igin
bilgisayar simiilasyonu gelistirilmistir. Bu, olasilikli dagitimin aylik elektrik tiikketimi
lizerindeki  etkilerini  6ngdrmek icin  saglanmistir. Onerilen algoritmanin
uygulanabilirligini ve {istiinliigiinii gdstermek igin Iran'da Mart 1994 ile Subat 2005
(131 ay) arasindaki aylik elektrik tiiketimi kullanilmis ve Onerilen algoritmaya

uygulanmistir.

Bianco ve dig. (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, Ekonomik ve demografik
degiskenlerin Italya'daki yillik elektrik tiiketimi {izerindeki etkisi, uzun vadeli bir
tilketim tahmin modeli gelistirmek amaciyla arastirilmistir. 1970°ten 2007°ye kadar
olan veriler kullanilmistir. Tarihsel elektrik tiiketimi, gayri safi yurti¢ci hasila
(GSYIH), kisi basma gayri safi yurtici hasila (kisi basma GSYIH) ve niifus

kullanilarak farkli regresyon modelleri gelistirilmistir.



Suganthi ve Samuel (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢esitli enerji talebi
tahmin modellerini gozden gecirme girisiminde bulunulmustur. Talep tarafi yonetimi
icin zaman serisi, regresyon, ekonometrik, ARIMA gibi geleneksel yontemler ile
bulanik mantik, genetik algoritma ve sinir aglar1 gibi yumusak hesaplama
tekniklerinin yaygin olarak kullanildigi aktarilmigtir. Destek vektorii regresyonu,
karmca kolonisi ve parcacik siiriisii optimizasyonunun, enerji talebi tahmini i¢in
benimsenen yeni teknikler oldugu ifade edilmistir. MARKAL ve LEAP gibi asagidan
yukartya modellerin de enerji talep yoOnetimi i¢in ulusal ve bolgesel diizeyde

kullanildigindan bahsedilmistir.

Ahmad ve dig. (2014) tarafindan yapilan ¢alismada, destek vektor makineleri
(SVM) ve yapay sinir aglari (ANN) gibi yapay zeka (Al) yontemlerini kullanan bina

elektrik enerjisi tahmin yontemi incelenmistir.

Kaboli ve dig. (2017) tarafindan yapilan calismada, iki farkli tarihsel veri
tirtinlin ASEAN-5 sehirlerinin elektrik enerjisi tiikketimi {izerindeki etkileri formiile
edilmistir. Gegmis veriler ve elektrik tiiketimi arasindaki iliskileri tam olarak formiile
etmek i¢in optimize edilmis gen ifadesi programlama (GEP) yontemi uygulanmistir.
Onerilen yéntemin uygulanabilirligini ve dogrulugunu degerlendirmek igin,
tahminleri yapay sinir aglart (ANN), destek vektor regresyonu (SVR), uyarlanabilir
noro-bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS), kural tabanli veri madenciligi algoritmasi,
GEP, pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO), cuckoo arama algoritmasi (CSA) ve geri
izleme arama algoritmasi (BSA) tarafindan optimize edilmis dogrusal ve ikinci
dereceden modellerden elde edilenlerle karsilastirilmistir. Simiilasyon sonuglart,

1971’den 2011’e yilina kadar gézlemlenen gergek veri setleriyle dogrulanmustir.

Wang ve dig. (2018) tarafindan yapilan calismada, elektrik tliketim
tahmininde karsilasilan, birden fazla faktdre dayanan kararsiz davramisi ve etki
mekanizmasi zorlugunu ¢o6zmek igin bir sinir ag1 toplulugu yaklasimi tasarlanmistir.
Onerilen yontemde, genelleme yetenegini gelistirmek ve topluluk maliyetini
azaltmak icin topluluk cercevesi olarak yeni bir seyrek adaboost (adaboostsp)
tasarlanmistir ve elektrik talebi ile coklu faktorler arasinda dogrusal olmayan
iligkileri kurmak i¢in yanki durum ag1 (ESN) benimsenmistir. Giris degiskenlerinin
zaman gecikmesi etkilerini dikkate alarak se¢ilmesine yardimci olmak {izere bir

meyve sinegi optimizasyon algoritmast (FOA) kullanilmistir. Onerilen topluluk
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tahmini yaklagiminin etkinligini dogrulamak i¢in Cin'deki iki endiistriyel elektrik
tiikketimi (IEC) tahmin uygulamasi arastirilmistir. Onerilen tekniklere dayali olarak,
Hubei Eyaletindeki gelecekteki IEC talebi tanmin edilmistir. Sayisal sonuglara gore,
FOA'1 adaboostsp-ESN’nin gelecekteki IEC’yi gesitli kiyaslama ydntemlerinden

daha iyi tahmin edebilecegi gdsterilmistir.

Divina ve dig. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, kisa vadeli yiik tahmini
probleminin {iistesinden gelmek i¢in topluluk Ogrenmesine dayali bir strateji
onerilmistir. Onerilen ydntem, {ic temel 6grenme ydntemi tarafindan iiretilen
tahminlerin, nihai tahminleri liretmek i¢in en iist diizey bir yontemle kullanildig1 bir
yigilama toplulugu 6grenme semasina dayandirilmistir.  Onerilen yontem,
Ispanya'daki enerji tiiketimini dokuz yildan uzun siiredir rapor eden bir veri seti
tizerinde test edilmistir. Bu ¢alismada, bir topluluk semasi kullanmanin ¢ok dogru
tahminler elde edebilecegini ve dolayisiyla bunun kisa vadeli yiik tahmini problemini

ele almak i¢in uygun bir yaklasim oldugu gosterilmistir.

Ruzi ve dig. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, kamu binalarinda enerji
tiiketimi tahmini i¢in bir yontem Onerilmis ve bdylece enerji verimliligini artirmak
icin konfor ve sagligi etkilemeden enerji tasarrufu saglanmistir. Enerji tliketim
tahmini i¢in bir Elman sinir ag1 6nerilmis ve modellerin agirligini optimize etmek
i¢in bir genetik algoritma kullanilmistir. Onerilen yontemin enerji tiikketimi tahminini
optimize ettigi ve Onceki ¢alismalarda elde edilen sonuclan iyilestirdigi sonucuna

varilmistir.

Johannesen ve dig. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, kentsel alan elektrik
yiikli tahmini i¢in daha biiylik veri kiimeleri kullanilarak cesitli regresyon araglari
analiz edilmistir. Caligmada rastgele orman regresorii, k-en yakin komsu regresorii
ve lineer regresor kullanilmistir. Regresyon analizi, siirekli zaman bazinda ve dikey
zaman ekseni yaklagiminda yapilmistir. Dikey zaman yaklagimi, dort yillik bir 6rnek
zaman periyodunu (6rnegin mevsimsel ve haftalik) dikkate alir ve ardisik yil i¢in

ayn1 zaman periyodunda test edilmistir.

Chou ve Truong (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, bolgesel enerji
tilketiminin tarihsel modelini belirlemek i¢in dogrusal olmayan makine &grenme

modelleri ile dogrusal zaman serilerini optimize eden yeni bir tahmin sistemi



gelistirmesi amacglanmistir. Dogrusal zaman serisi modeli, Mevsimsel Otoregresif
Entegre Hareketli Ortalama (SARIMA), dogrusal bileseni simiile etmek igin
uygulanirken, zaman serisi enerji verilerinin dogrusal olmayan bilesenini yakalamak,
dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri birlestirmek i¢in en kii¢iik kareler destek
vektor regresyon (LSSVR) modeli kullanilmistir. Onerilen tahmin sisteminde
uygulanmak {tizere sonuglart karsilastirmak i¢in yiiksek boyutlu matematiksel
kiyaslama fonksiyonlar1 kullanilarak c¢esitli optimizasyon algoritmalar1 aragtirilmistir.
Sonra olarak da ¢esitli tahmin yontemlerini degerlendirmek igin elektrigin toptan
satigin1 koordine eden bolgesel bir iletim organizasyonundan elde edilen ii¢ gergek

enerji zaman serisi veri seti kullanilmistir.

Bu tez calismasinda, Enerji Piyasalari Isletme A.S. (EPIAS)’ye ait internet
sitesinde bulunan Seffaflik Platformu’ndan alinan, Tirkiye geneline ait gerceklesen
gercek zamanl tiiketim verileri kullanilarak yapay sinir aglari, karar agaglar1 ve
destek vektor makineleriyle olusturulan toplamda 13 farkli ¢cok-adimli ileri tahmin
yontemi ile 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini
gerceklestirilmistir. Ayrica veri madenciligi yontemleri ile elektrik enerjisi tiiketim
verisi igerisindeki iligkiler tespit edilmeye calisilmistir. Tezin ikinci boliimiinde
kisitsiz optimizasyon, li¢lincii boliimiinde kisith optimizasyon, dordiincii boliimiinde
veri madenciligi, besinci bdliimiinde modelleme ve zaman serisi tahmini, altinci
boliimiinde yapay sinir aglari, yedinci bdliimiinde karar agaglari, sekizinci
boliimiinde destek vektor makineleri anlatilmistir. Tezin dokuzuncu bdéliimiinde
deneysel sonuglar verilmistir. Tezin onuncu boliimiinde ise sonuglar ve Oneriler

aktarilmistir.



2. KISITSIZ OPTIMIZASYON

Herhangi bir kisit igermeyen, bir-boyutlu ve ¢ok-boyutlu dogrusal olmayan

optimizasyon problemleridir.

2.1  Bir-Boyutlu Dogrusal Olmayan Optimizasyon

Bir-boyutlu dogrusal olmayan optimizasyon problemi, tek degiskenli bir
ama¢ fonksiyonunu ifade etmektedir. Gergek hayatta, tek degiskenle ilgili bir
problem bulmak olduk¢a zordur. Bununla birlikte, bir-boyutlu optimizasyon
yontemleri, ¢cok degiskenli yontemler icin temel olusturmaktadirlar. Bu yontemler,
cok degiskenli optimizasyon problemlerinin bir alt problemini olusturdugundan,
literatlirde her biri digerlerine gore farkli avantaj ve dezavantajlara sahip olan ¢ok
sayida yontem Onerilmistir. Bu yontemler, gradyan tabanli ve gradyan tabanl
olmayan ydntemler olarak smiflandiriimaktadir. Ornek olarak tek degiskenli bir

amag fonksiyonunu agagidaki gibi tanimlayalim.
f(x) =2x>—-2x+8 (2.1)

Denklem (2.1)’de belirtilen f(x) ama¢ fonksiyonunu en aza indirgeyecek x
degerinin belirlenmesi, bir-boyutlu dogrusal olmayan optimizasyon problemi olarak
tanimlanmaktadir. x degerini, a < x < b i¢inde kisitlamamiz gerekiyorsa, burada a
ve b gergek sayilarsa, bu bir kisitli optimizasyon problemi haline gelir. f(x)
fonksiyonu, a ve b noktalar1 arasinda siirekli olarak artar ya da azalirsa, f(x)
fonksiyonu monoton fonksiyon olarak adlandirilir. Tek modlu bir fonksiyonda,
fonksiyon minimum noktasinin (x*) her iki tarafinda da monotondur. Denklem
(2.1)’de gosterilen amag fonksiyonu da tek modlu fonksiyonlardandir. Minimum
noktanin her iki tarafinda siirekli olarak azaldig1 veya arttig1 tek modlu fonksiyonun
ozelligini kullanarak, tek degiskenli arama algoritmalari, minimumun bulunmadig:
fonksiyonun belirli bdlgelerini ortadan kaldiracak sekilde tasarlanabilir (Iplikci
2018).



2.1.1 Gradyan Tabanh Yontemler

Daha once belirtildigi gibi, bir-boyutlu optimizasyon problemlerine yonelik
¢oziim teknikleri, gradyan tabanli ve gradyan tabanli olmayan yontemler olarak
siniflandirilabilir. Adindan da anlasilacagi gibi, gradyan tabanli yontemler tiirev
bilgisi gerektirir. Bu yontemler, tiirevlerin kolayca hesaplanabilecegi uygulamalarin
¢cozlimlerinde kullanilabilir. Bu yontemlere ait algoritmalarin arama islemlerinde,
fonksiyonun tiirevi sifira yonlendirilir. Amag fonksiyonun tiirevinin sifira ¢ok yakin
oldugunda ve x degeri, fonksiyonun minimum degerinin olustugu noktaya (x* = x)

karsilik geldiginde algoritma sonlandirilir.

2.1.1.1 ikiye Bélme Yontemi

Ikiye bélme yonteminde, amac fonksiyonuna ait minimum noktasina
dogrudan ulagilmaz. Bunun yerine, ama¢ fonksiyonunun tiirevinin sifira esit oldugu
nokta bulunur. Bulunan bu noktada amag¢ fonksiyonu minimum ya da maksimum
degerine ulagmaktadir. Burada gradyan fonksiyonu, optimum noktanin yakininda
isaret degistirir. Eger f'(x;) ve f'(xy), x; Ve x, noktalarinda hesaplanan
fonksiyonlarin tiirevleriyse ve Denklem (2.2)’de belirtilen sart saglaniyorsa, amag

fonksiyonunu minimum degeri x; Ve x, arasinda bulunur.

fre)f'(x2) <0 (2.2)

Denklem (2.2)’deki kosula bagli olarak, arama alaminin belirli bolgeleri
ortadan kaldirilabilir. Ikiye bdlme yontemine ait algoritma Algoritma 2.1°de
gosterilmistir (Arora 2015).

Algoritma 2.1: Ikiye Bolme Ydntemi Algoritmasi

Adim 1: xq, x5, € ve Ax degerlerini belirle

X1+x,

Adim2:a = =, f'(x1) ve f'(x;) degerlerini hesapla
Eger f'(x1)f"(a) <0
isex, = a

degilse x; = «a



Adim 3: Eger |x; — x| > ¢
ise Adim 2’ye git
degilse Adim 4’e git
Adm 4: x* = xq, f(x*) = f(x7)

Algoritma (2.1)’de x; ve x, fonksiyonun smirlaridir. Ax ise tiirev hesaplamak
icin merkezi fark formiilinde kullanilir ve €, |x; — x,| < € sart1 saglandiginda
algoritmay1 sonlandirmak i¢in gereken kiiciik bir sayidir.

2.1.1.2 Newton-Raphson Yontemi

Newton-Raphson yontemi, f'(x) = 0 denkleminin kokiiniin hesaplandig1 bir
kok bulma yontemidir. Birinci dereceden Taylor seri a¢ilimi kullanilarak, herhangi

bir x;, degeri i¢in asagidaki ifadeye yaklasiklanabilir.

[ + £ () Axye (2.3)

Denklem (2.3) sifira esitlendiginde, bir sonraki yaklasim noktas1 asagidaki

sekilde verilebilir.

Xg41 = Xk — ;H((f:()) (24)

Newton-Raphson yontemine ait algoritma Algoritma 2.2°de agiklanmistir
(Arora 2015).

Algoritma 2.2: Newton-Raphson Ydntemi Algoritmasi
Adim 1: x;, ve Ax;, degerlerini belirle
Adim 2: f'(x;) ve f"(x;) fonksiyonlarini hesapla

£ (xx)

Sakla, x,_; = x; ve glincelle, x;, = xj_1 —
k-1 k Ve g k k=17 o)

Adim 3: Eger |x; — x,_1| > €
ise Adim 2’ye gir

degilse Adim 4’e git
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Adim 4: x* = x, f(x*) = f(x)

Newton-Raphson yontemi, diger yontemlere gore bazi dezavantajlara sahiptir.
Bu dezavantajlar asagidaki gibi siralanabilir.

e Yakinsama baslangi¢ degerine duyarlidir. Yontem, farkli baslangi¢
degerleri i¢in farkli egilimler gosterebilmektedir.

e (Gradyan degeri sifira yaklastiginda, yakinsama yavaglamaktadir.

e Fonksiyonun ikinci tiirevi sifirdan farkli olmalidir.

2.1.2 Dogrudan Yontemler

Baz1 optimizasyon problemleri icin, x degeri gercel say1 olmayip yalnizca
belirli ayrik degerler alabilmektedir. Bu tiir siireksiz fonksiyonlar i¢in gradyan bilgisi
her noktada mevcut olmayacak ve arama algoritmasi, fonksiyonun minimum
degerine ulagsmak i¢in yalnizca fonksiyona ait hesaplamalar1 kullanarak ilerlemek
zorunda kalacaktir. Bu gibi belirli noktalarda siireksiz fonksiyonlara ait problemlerin
¢oziimleri icin gradyan temelli yontemler kullanilamamaktadir. Bu yontemler yerine

gradyan temelli olmayan, dogrudan yontemleri kullanmak gerekmektedir (Iplikgi

2018).

2.1.2.1 Altin Bolme Yontemi

Altin oran yontemi, siireksiz fonksiyonlara ait problemler i¢in oldukca etkili
bir ¢6ziim teknigidir. Bu yontem siirekli fonksiyonlara da uygulanabilmektedir. Altin
orana sahip p ve q sayilarini asagidaki gibi ifade edelim.

p
—=—=7 2.5
p (2.5)
Denklem (2.5)’1 asagidaki gibi yazabiliriz.

q
1+4—=1 2.6
> (2.6)

Denklem (2.5) su sekilde de ifade edebiliriz.
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1+4—=1 (2.7)

Denklem (2.7)’yi asagidaki gibi diizenleyebiliriz.
2—71-1=0 (2.8)

Denklem (2.8)’deki ikinci derece denklemi ¢ozersek, asagidaki esitligi elde

ederiz.

1++/5
= V5 = 1.618033 (2.9)

T

Burada 7, estetikte 6nemi olan altin say1 olarak adlandirilmaktadir. Daha 6nce
anlatilan arama yontemlerinde gradyan bilgisine ihtiya¢ duyuluyordu. Altin oran
yonteminde, arama sadece fonksiyon hesaplamalarina dayali olarak yapilmaktadir.
Altin oran yonteminde gradyan hesaplamasina gerek duyulmamaktadir. Bu yontemin
diger yontemlere gore iki onemli avantaji bulunmaktadir. Bu avantajlar asagidaki

gibi siralanabilir.

e Altn oran yonteminde, her adimda sadece tek yeni fonksiyon
hesaplamasi gerekmektedir.

e Her adimda sabit olan bir azaltma faktorii bulunmaktadir.
Altin oran yontemine ait algoritma, Algoritma 2.3’te verilmistir (Arora 2015).

Algoritma 2.3: Altin Oran Yo6ntemi Algoritmasi
Adim 1: x4, Xgse, € V€ T degerlerini belirle
Adim 2: Hesapla
x1 = Xque (1 — T) + Ty
Xy = TxXqe + Xyse (1 — 7)
Adim 3: Eger f(x1) > f(x3)
IS€ Xg1e = X1, X1 = Xp, X3 = TXqpe + Xse (1 — 7)
degilse xq;p = x5, X3 = X1, X1 = Xg:(1 — T) + Tyt
Adim 4: |f(x;) — f(x,)| < € sart1 saglanana kadar Adim 3’ii tekrarla
12



Adim 5: x* = xq, f(x*) = f(x;)

2.2  Cok-Boyutlu Dogrusal Olmayan Optimizasyon

Cok-boyutlu dogrusal olmayan kisitsiz optimizasyon problemleri ig¢in
gelistirilmis ¢6ziim teknikleri bu bolimde ele alimmistir. Gergek hayatta,
optimizasyon problemlerinin ¢ogu kisithdir ve kisitsiz optimizasyon problemleri
oldukca azdir. Bu boliimde ele aliman yontemler, kisitli optimizasyon problemleri
¢6zmek igin de kullanilabilmektedir. Ilerleyen alt boliimlerde anlatilan yontemlerin
tamam1 gradyan tabanli arama yontemleridir. Bu yontemlerle hesaplanan arama
yonil, gradyan bilgisini, Hessian bilgisini veya bu ikisinin bir kombinasyonunu
kullanir. Baz1 yontemlerde ise Hessian matrisine ait bir yaklagiklik kullanilmaktadir.
Arama yonii belirlendikten sonra, ama¢ fonksiyonunu minimize etmek i¢in i¢in o
yonde ne kadar hareket edilecegini hesaplamak gerekmektedir. Bu da tek-boyutlu
optimizasyon problemidir (Iplik¢i 2018).

2.2.1 Birinci Dereceden Yontemler

Birinci dereceden yontemler, Taylor agiliminda sadece birinci dereceden tiirev
bilgisini kullandiklar1 i¢in bu ismi almislardir. Bu yontemleri uygulamak ig¢in
fonksiyonun sadece gradyan vektoriinii bilmek yeterli olmaktadir. Devam eden alt

basliklarda, birinci dereceden yontemlerin en bilinenleri ele alinmaktadir.

2.2.1.1 Dik-inis (Steepest-Descent) Yontemi

Fonksiyonun degerini azaltan s; arama yonii bir inis yoniidiir. Gradyan yont
boyunca ilerlendiginde, fonksiyon degeri maksimize olmaktadir. Buradan yola
cikarak gradyanin tersi yonde ilerlendiginde ise fonksiyonun minimize olacagi
cikarilabilir. Negatif gradyan yoniine dik-inis yoni denilmektedir. Dik-inis yoni

asagidaki gibi ifade edilebilir.

s; = —Vf(x;) (2.10)
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Ardisik iterasyonlarla tasarim degiskenleri, Denklem (2.11) kullanilarak

giincellenebilir.
Xi+1 = X; — aVf(x;) (2.11)

Denklem (2.11)’deki a parametresi, bir-boyutlu optimizasyon ydntemleri
kullanilarak belirlenebilen scalar bir parametredir. Dik-inis yoOntemi, her bir
iterasyonda fonksiyon degerinde bir azalma saglar. Baslangi¢ noktasi minimumdan
uzaksa, gradyan daha biiylik degerli olacak ve her bir iterasyonda fonksiyonun
azalmasi1 maksimum diizeyde olacaktir. Dik-inis yonteminde arama her bir adimda
cok fazla degisebilmektedir ve minimuma yaklagma diizensiz olmaktadir. Bu nedenle
yontem, diger gradyan tabanli algoritmalar i¢in bir baglangic kabul edilmektedir.

Dik-inis yontemine ait algoritma, Algoritma 2.4’te agiklanmistir (Arora 2015).

Algoritma 2.4: Dik-Inis Yéntemi Algoritmasi
Adim 1: Tasarim degiskeninin baslangi¢ degeri x; degerini belirle
&1 Ve &, degerlerini belirle
Adim 2: f(x;) ve Vf(X;) degerlerini hesapla
s; = —Vf(x;) ilerleme yoniinii se¢
a parametresini bir boyutlu optimizasyon kullanarak bul
X;11 = X; — aVf(x;) kurali ile tasarim vektoriini giincelle
Adim 3: Eger |f(X;41) — f(X)| > & veya [[VF(x;) || > &,
ise Adim 2’ye git
degilse Adim 4’e git

Adim 4: x* = X;,4, f(X*) = f(Xi41)

2.2.1.2 Conjugate-Gradient (Fletcher-Reeves) Yontemi

Conjugate-Gradient yontemi, dik-inis yonteminin modifiye edilmis bir

versiyonudur. Yonteme ait algoritma, Algoritma 2.5’te ifade edilmistir (Arora 2015).
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Algoritma 2.5: Conjugate-Gradient Yontemi Algoritmasi
Adim 1: Tasarim degiskeninin baslangi¢ degeri X; degerini belirle
&1 Ve &, degerlerini belirle
Adim 2: f(x;) ve Vf(x;) degerlerini hesapla
s; = —Vf(x;) ilerleme yoniinii se¢

Bir boyutlu optimizasyon kullanarak f(x;,,) degerini minimum
yapan a parametresini bul

X;+1 = X; + as; kurali ile tasarim vektoriinii giincelle

VTf(Xi+1)Vf(Xi+1) )

Bir boyutlu optimizasyon kullanarak f(x;,,) degerini minimum
yapan a parametresini bul

Xi12 = X;41 + as;44 kurali ile tasarim vektoriinii gilincelle
Adim 4: Eer |f (Xi42) — f(Xip1)| > &1 veya [|[VF(x41) || > &
ise Adim 3’e git
degilse Adim 5’¢ git

Adim 5: X* = X;., f(X*) = f(Xi32)

2.2.2 ikinci Dereceden Yontemler

fkinci dereceden ydntemler, Taylor agiliminda birinci dereceden ve ikinci
dereceden tiirev bilgisini kullandiklar1 i¢in bu ismi almiglardir. Bu yoOntemleri
uygulamak icin fonksiyonun gradyant vektdriinii ve Hessian matrisi bilmek
gerekmektedir. Devam eden alt basliklarda, ikinci dereceden yontemlerin en bilinenleri

ele alinmaktadir.

2.2.2.1 Newton Yontemi

Newton yonteminde, ikinci derece tlirevler veya Hessian matrisi

kullanmaktadir (Arora 2015). Bu durum Newton yontemi ile birinci tiirevleri veya
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gradyan bilgilerini gerektiren birinci derece yontemler olan dik-inis ve conjugate-
gradient yontemleri arasindaki farkliligi olusturmaktadir. Beklendigi gibi Newton
yontemindeki yakinsama birinci derecen yontemlere gére daha hizli olmaktadir. Bu
yontemdeki fikir, f(x) fonksiyonuna ikinci dereceden bir yaklasim olusturmak ve
ikinci dereceyi en aza indirgemektir. Dolayisiyla Newton yonteminde, fonksiyon X;
noktasindayken uygun ilerleme yonii s; degerini bulurken, Denklem (2.12)’deki gibi

ikinci dereceden Taylor yaklasiklig1 kullanilir (iplik¢i 2018).

Foi+ s = FOx) + [TFGOTs: + 5 [T 02 (s, (2.12)

Denklem (2.12)’deki V?f(x;) ifadesinin pozitif tanimli oldugunu kabul
edersek, f(x; +s;) fonksiyonun minimum degerini bulabilmek i¢in, fonksiyonun

inis yoniine gore tlirevi alinip sifira esitlenirse asagidaki denklem elde edilir.
V2f(x;)s; = —Vf(x;) (2.13)

Denklem (2.13)’den de goriilebilecegi gibi, i. iterasyona ait ilerleme yonii s;,

Denklem (2.13)’deki lineer denklem sistemi ¢oziilerek elde edilebilir.

2.2.2.2 Degistirilmis Newton Yontemi

Newton yonteminde ¢oziilmesi gerek problemler bulunmaktadir. Eger
fonksiyon yiiksek derecede dogrusal olmayan bir fonksiyon ise, ikinci dereceden bir
yaklagim bile fonksiyonun zayif bir yaklagimi olabilir. Bu gibi problemleri ¢6zmek,
Newton yontemini daha giivenilir kilmak ve islemsel olarak karmasikli§ini azaltmak

i¢in yontem iizerinde iki adet modifikasyon yapmak gerekmektedir (iplik¢i 2018).

[lk olarak, giincelleme kuralina ; adim-aralig1 parametresini ekleyebiliriz ve

giincelleme kuralin1 asagidaki gibi ifade edebiliriz.
Xi+1 = X; + a;S; (214)

Denklem (2.14)’deki s; ise, arama yoniinii ifade etmektedir. Adim aralig1 da

f(Xi11) < f(x;) olacak sekilde se¢ilmelidir.
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Ikinci degisiklik ise, s; arama yéniiniin X; noktasindaki f fonksiyonunun bir

inig yonii olmasini saglamaktir. Bu nedenle asagidaki sart1 saglamak gerekmektedir.

[Vf(x)]"s; <0 (2.15)
veya bagka bir deyisle,
—[VFEII V2 F DIV (x) <0 (2.16)

Denklem (2.16)’daki inis yonii sart1 ancak V?f(x;) matrisinin (esdeger olarak
[V2f (x;)]~! matrisinin) pozitif taniml1 olmasi ile miimkiin olmaktadir. Eger V2 f(x;)
matrisi pozitif tanimli degilse kullanilabilecek bir diger yontem, Hessian matrisi
yerine simetrik pozitif taniml1 bir F; matrisi koymaktir. Bu F; matrisini asagidaki gibi

tanimlayabiliriz.
F; = V2f(xy) + 71 (2.17)

Denklem (2.17)’de ifade edilen F; matrisinin 6zdegerleri (A + y) seklinde
olmaktadir. F; matrisi, tim k degerleri i¢in (A; +y) > 0 olacak sekilde y degeri
artirtlarak pozitif tanimli hale getirilebilir. Boylece pozitif tanimli hale getirilen F;
matrisinin tersi almabilir. Inis yonii s; ise, asagidaki denklemin c¢oziilmesi ile

bulunur.
[Fils; = Vf(x;) (2.18)

y degerinin belirlenmesi, Hessian matrisinin LDLT carpanlarma ayirma
yontemini kullanan bir teknikle, V2 £ (x;) ifadesinin en diisiik 6zdegerinin gergek bir
tanimlamasina dayanarak yapilabilir. Bu teknikte, D diyagonal bir matristir. Tiim
diyagonal elemanlar Dy > 0 ise, Hessian matrisi pozitif tanimlidir. Aksi durumda,
herhangi bir negatif Dy, elemanin1 pozitif olacak sekilde degistirebiliriz. Bu da F;
matrisinin pozitif tanimli olmasini saglar Degistirilmis Newton Yontemi Algoritmasi

Algoritma 2.6’da gosterilmistir (Arora 2015).

Algoritma 2.6: Degistirilmis Newton Yontemi Algoritmasi
Adim 1: Tasarim degiskeninin baslangi¢ degeri X; degerini belirle
&, Ve g, degerlerini belirle

17



Admm 2: x; noktasindaki Vf(x;) gradyan vektoriinii hesapla
x; noktasindaki V2 f (x;) Hessian matrisini hesapla

Eger V2f(x;) matrisi pozitif tanimli ise ilerleme yonii olarak s; =

—[V2f(x)]71Vf(x;) seg

Eger V2f(x;) matrisi pozitif tanimli degilse uygun bir matris ekleme
ile pozitif tanimli hale getir ve ilerleme yonii olacak s; =

—[V2f(x) + I 7HVf (%)) seg

Bir boyutlu optimizasyon kullanarak f(x; + «;s;) degerini minimum
yapan a; adim-aralig1 degerini bul

X;41 = X; + ;8; kurali ile tasarim vektoriinii giincelle
Adim 3: Bger |f(X;41) — f(X)| > & veya [[Vf(Xi41) || > &

ise Adim 2’ye git

degilse Adim 4’e git

Adim 4: x* = X;,q1, f(X*) = f(Xj41)

2.2.3 1lkinci Dereceden Yaklasik Yontemler

Ikinci dereceden yaklasik yontemler, birinci dereceden tiirev bilgisini
kullanarak Hessian matrisini belirli bir yaklasiklikla bulup ikinci dereceden bir
yakinsama saglamaya c¢alismaktadirlar. Eger minimize edilecek f(x) fonksiyonu,
belirli sayida karelerin toplami seklinde ifade edilebiliyorsa bu durum asagidaki gibi

yazilabilir (Iplik¢i 2018).

fG) =1 + 17X + -+ 17 (%)

N
=) R® (2.19)
k=1
=1 (X)r(x)
Denklem (2.19)’da belirtilen r(x) = [r,(X) 1(x) -+ ry(X)]7 bigiminde

bir vektordiir. Bu durumda f(x) fonksiyonunun gradyan vektdriiniin i elemani

asagidaki gibi ifade edilebilir.
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Ifx)

v/ GOl =5,
S 0 e20
= e (X aXi
k=1
Denklem (2.20)’deki gradyan vektoriinii de su sekilde yazabiliriz.
Vf(x) =2]"(0rX) (2.21)

Denklem (2.21)’de ifade edilen J(x) matrisi Jacobian matrisidir ve asagidaki

gibi yazilabilir.
[0, (x) 0 (x) ory (X))
dxq dx, dx,
ar,(x) 0 (%) or,(x)
JX) =| ax, 0x, 0x, (2.22)
arN' x) arN' x) . arN. x)
| 0x; dx, dx, |

f(x) fonksiyonuna ait Hessian matrisinin ji¢ti"ct elemam asagidaki gibi
ifade edilebilir.

aZ
[sz(x)]ji = axf;?
Y o) o) 229
_ k\X) 0T (X . kX
) 2;< O0x;  0x; i) axjaxi>

Jacobian matrisi kullanilarak f(x) fonksiyonuna ait Hessian matrisi agagidaki

gibi yazilabilir.
V2f(x) = 2JT (X)](x) + 2E(x) (2.24)

Denklen (2.24)’deki E(x) matrisinin j¢ti"ct elemam da asagidaki gibidir.

9*1(x)

2.25
axjaxl- ( )

N
[ECOL: = ) 71

k=1
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Eger E(x) matrisinin elemanlarinin yeteri kadar kiigiik oldugu diistiniiliirse,

Hessian matrisi asagidaki gibi yaklasik olarak ifade edilebilir.
V2f(x) = 2] (0J(x) (2.26)

Denklem (2.26)’dan da goriilebilecegi gibi ikinci dereceden tiirev bilgisine
sahip Hessian matrisi, birinci dereceden tiirev bilgisine sahip Jacobian matrisi

kullanilarak kabul edilebilir bir hata ile hesaplanabilmektedir.

2.2.3.1 Gauss-Newton (GN) Yontemi

Newton yonteminde ilerleme yonii s; = —[V2f(x;)] 1Vf(x;) seklinde ifade
edilmekteydi. Eger ilerleme yoOniinii bulabilmek icin gerekli olan biiyiikliiklerin

Jacobian matrisi karsiliklart kullanilirsa, ilerleme yonii asagidaki gibi hesaplanabilir

(iplikei 2018).

si = = [V f(x)I7'VF(x;)
—[2)" (x)J(x)]17 2" (x)r(x;) (2.27)
—[" DI (x)r(x;)

I

Denklem (2.27)’de verilen s; ilerleme yonii kullanilan yonteme Gauss-
Newton yontemi denilmektedir. Fakat bu yontem, gercek hayatta ¢ok fazla tercih
edilmemektedir. Ciinkii uygulama esnasindaki her bir iterasyonda J7(x,)J(X;)
matrisinin tersinin aliabiliyor olmasi1 gerekmektedir. Ancak bu her zaman miimkiin
olmamakta, ilgili matris tekil olabilmektedir. Boyle bir durum olustugunda Gauss-
Newton yontemi kullanilamamaktadir. Bunu ortadan kaldirmak amaciyla Levenberg-

Marquardt (LM) yontemi onerilmistir.

2.2.3.2 Levenberg-Marquardt (LM) Yontemi

Gauss-Newton yonteminde bahsedilen ve yoOntemin uygulamada tercih
edilmemesinin sebebi olan J7(x;,)J(X;) matrisinin tersinin olmamas: durumu,
Levenberg-Marquardt yonteminde, bu matrise y;I terimi ilave edilerek giderilebilir.

Bu durumda ilerleme yontii asagidaki gibi hesaplanabilmektedir.
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s; = =" &x)Ix) + Il 7Y (x)r(x;) (2.28)

Denklem (2.28)’den de goriilebilecegi gibi ilerleme yoniindeki y; degeri her
bir iterasyonda degismektedir. y; degerinin ayarlanmasi1 Algoritma 2.7’de verilen

Levenberg-Marquardt ydntemi algoritmasi ile gerceklestirilmektedir (Iplik¢i 2018).

Algoritma 2.7: Levenberg-Marquardt Yontemi Algoritmasi

Adim 1: Tasarim degiskeninin baslangi¢ degeri X; ve y; baslangi¢ degerini
belirle

y degerinin degisimi i¢in Y01 > 0, Vinin V€ Vmax degerlerini belirle
&1 Ve &, degerlerini belirle
i<0

Adim 2: f(x;) fonksiyon degerini, hata vektorii r(x;) ve Jacobian matrisi
J(x;) degerlerini hesapla

Adm 3: Aday ilerleme yonii ¢; = —[JT(x)]J(x;) + v: 1177 (x)r(x;)
Eger f(x; + ¢;) < f(x;) ise
S; < €
f(x; + a;s;) degerini minimum yapan a; degerini bul
Xi4+1 = X; + ;S; kural1 ile tasarim vektoriinii giincelle
Yi < Vi/Vsca
Adimm 5’e git
Adim 4: Eger f(x; + ¢;) > f(x;) ise
Yi < Yi-Vscal
Eger ¥i < ¥Ymax V& Vmin < Vi
ise Adim 3’e git
degilse Adim 5’e git
AdmS: k< k+1
Adim 6: Eger |f(X;41) — f ()| > & veya [[Vf (Xi41) || > &

ise Adim 2’ye git
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degilse Adim 7’ye git

Adim 7: X" = Xyyq, f(X7) = f(Xi41)

Algoritma 2.7°den de goriilebilecegi gibi fonksiyonu azaltan bir ilerleme
yonili bulundugu durumda y; biiyiikligli azaltilarak s; ilerleme yonii Gauss-Newton
yoniine déniismektedir. Bu durumda yakimsama hizlanmaktadir. Ote yandan,
fonksiyonu azaltan uygun bir ilerleme yonii bulunamadiginda, y; degeri fonksiyonu
azaltan uygun bir ilerleme yonii bulunana kadar artirilmaktadir. Boylece s; ilerleme
yonii, Dik-Inis y&niine benzemeye baslamaktadir. Bu durumda yakimsamanin
yavaslamasi goze alinarak fonksiyonun azalmasi saglanmaya calisilmaktadir. Sonug
olarak, Levenberg-Marquardt algoritmasi, yavas ama giivenilir Dik-Inis yonii ile hizl
ama daha az giivenilir Gauss-Newton yonii arasinda uygun bir gecis saglamaktadir.
Bu da Levenberg-Marquardt algoritmasinin en gii¢lii yanin1 olusturmaktadir (Iplikci
2018).
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3. KISITLI OPTIMiIiZASYON

Kisith optimizasyonda yer alan kisitlarin varligi, kisitsiz optimizasyon
problemlerinde karsilasilmayan bir takim teknik sorunlara yol agmaktadir. Ornegin,
amag¢ fonksiyonuna ait gradyan vektoriiniin negatif yonii boyunca yapilan bir
aragtirma, kisitsiz optimizasyon igin iyi gerekcelendirilmis bir tekniktir. Bununla
birlikte, kisitli bir optimizasyon probleminde bdyle bir yon boyunca noktalar
kisitlamalar1 saglamayabilir. Boyle bir durumda da yapilan arama problemin
¢Ozlimiinii vermemektedir. Sonug olarak, uygun arama yonlerini belirlemek i¢in yeni
yontemler arastirilmalidir. Kisitli optimizasyon problemleri igin gelistirilen bir¢ok
giiclii teknik, kisitsiz optimizasyon yoOntemlerine dayanmaktadir. Kisitlar,
parametreler iizerindeki alt ve/veya st limitler agisindan verilmisse, problem
kolaylikla kisitsiz bir optimizasyon problemine doniistiiriilebilir (Antoniou ve Lu
2007).

3.1 Kisitlar

En genel haliyle, kisitli bir optimizasyon problemi, ilgili problemi ¢6zen

optimal bir x* vektoriinii bulmaktir (Antoniou ve Lu 2007).

min f(x)
Kisitlar: a;(x) =0 buradai=1,2,..,p (3.1)
¢j(x) =20 buradaj=1,2,..,q

Denklem (3.1)’de ifade edilen f(x) amag¢ fonksiyonunun yani sira, kisit
olarak belirtilen a;(x) ve c;(x) fonksiyonlarmn siirekli oldugunu ve siirekli ikinci
dereceden tiirevlere sahip olduklarimi varsayiyoruz. Burada, aym boyuttaki iki A =
{aij} ve B = {bij} matrisleri igin, tiim i ve j’ler i¢in a;; = b;; durumunu belirtmek
lizere A = B ifadesini kullaniriz. Sonug olarak, A = 0 tiim i ve j’ler i¢in a;; = 0
anlamma gelir. A matrisinin pozitif taniml, pozitif yar1 tanimli, negatif tanimli ve
negatif yar1 taniml1 oldugunu belirtmek i¢in sirasiyla A > 0,A > 0,A<0veA <0

yazariz.
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3.1.1 Esitlik Kasitlar:

Asagida verilen esitlik kisitlar1 kiimesi, R™’de bir hiper ylizeyi tanimlar.

a;(x) =0
: (3.2)
a,(x) =0

Vektor gosterimini  kullanarak Denklem (3.2)’yi asagidaki gibi ifade
edebiliriz.

ax) =[a;(x) a;(x) - ap,(x¥)] (3.3)
Denklem (3.2)’den asagidaki sonucu da ¢ikartabiliriz.
a(x)=0 (3.4)

x noktasi, Denklem (3.2)’yi saglarsa ve Va,(X), Va,(X), ..., Va,(X) siitun
vektorlerinin dogrusal olarak bagimsiz olmasi durumunda x noktasina Denklem
(3.2)’deki kisitlarin diizenli noktasi denir. Bu tanim, aslinda X noktasi, Denklem
(3.2)’nin bir ¢6ziimii ise ve Jacobian matrisi, | = [Va1 (x),Va,(x), ..., Va, (x)]T satir
boyunca full rank ise, kisitlarin diizenli bir noktasi oldugunu belirtir. Belirli bir
esitlik kisitlar1 kiimesi ic¢in, X noktasinin diizenli olmasinin 6nemi, diizenli bir x
noktasinda kisitlar tarafindan belirlenen hiper ylizeyin teget diizleminin iyi
tanimlanmis olmas1 gerceginde yatmaktadir. Bu boliimiin ilerleyen kisimlarinda,
“teget diizlem” terimi, kisitl optimizasyon problemleri igin gerekli ve an1 zamanda
onemli kosullar1 ifade etmek ve tanimlamak i¢in kullanilacaktir. Jacobian matrisi J,
p X n boyutlu bir matris oldugundan, eger p > n olsayd: X noktas1 kisitlarin diizenli
bir noktas1 olmazdi. Bu, bagimsiz esitlik kisitlarinin sayisi i¢in p < n seklinde bir iist
sinir olusturmaktadir. Ayrica p = n ise, birgok durumda Denklem (3.2)’yi karsilayan
x vektorlerinin sayist sonludur ve optimizasyon problemi onemsiz hale gelir. Bu

nedenlerle bu boéliimde p < n oldugu varsayilacaktir (Antoniou ve Lu 2007).

Esitlik kisitlarmin 6nemli bir sinifi, a;(x) fonksiyonlarinin hepsinin dogrusal
oldugu dogrusal kisitlar sinifidir. Bu durumda, Denklem (3.2) asagidaki sekilde ifade

edilebilen bir dogrusal denklem sistemi haline gelmektedir.
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Ax=Db (3.5)

Denklem (3.5)’de A € RP*™ matrisi niimerik olarak Jacobian matrisine esittir.
Yani A = J ve b € RP*! seklinde ifade edilebilir. Jacobian matrisi sabit bir matris
oldugundan, Denklem (3.5)’in herhangi bir ¢6ziim noktasi, eger rank(A) = p ise
diizenli bir noktadir. Eger rank(A) = p’ < p ise Denklem (3.6) ya da Denklem (3.7)

durumu ortaya ¢ikabilir.

rank([A b]) > rank(A) (3.6)

rank([A b]) = rank(A) (3.7)

Eger Denklem (3.6)’daki esitsizlik saglanirsa, Denklem (3.5)'de ¢eliskilerin
oldugu ve bu ¢eliskileri ortadan kaldirmak i¢in Denklem (3.5)’in dikkatli bir sekilde
incelenmesi gerektigi sonucuna vartyoruz. Eger Denklem (3.7), rank(A) =p’' <p
sartin1 saglarsa, Denklem (3.5)’i p’ kisitlar1 ile asagidaki gibi bir esitlik kisitlari

setine indirgemek i¢in cebirsel manipiilasyonlar kullanilabilir.

Ax=b (3.8)

Denklem (3.8)’de A € RP'*™ matrisinin ranki p’ degerine esittir ve b € RP' 1
seklinde ifade edilebilir. Ayrica, problemi kisitsiz bir optimizasyon problemine
dontistiirmek veya ilgili parametre sayisini azaltmak i¢in Denklem (3.8) ile satirca

full rank A matrisi arasindaki dogrusal esitlik kisitlamalar1 ortadan kaldirilabilir.

rank(A) = p' <p oldugunda, Denklem (3.5)’i Denklem (3.8)’e
indirgemenin sayisal olarak giivenilir bir yolu, A matrisine tekil-deger ayristirmasini
(SVD) uygulamaktir. Tekil-deger ayristirmasi A matrisine uygulandiginda asagidaki

denklemi elde ederiz.
A=Uzv’ (3.9)

Denklem (3.9)’da U € RP*P ve V € R™" ortagonal dik matrislerdir ve X

matrisi de asagidaki gibi ifade edilebilir.
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s ¢+ 0
Y = [ ] (3.10)
0 : 0l,,

Denklem (3.10)’da S = diag{oy, 03, ..., 01} V€ 0y 20, 2 - 2 0, >0

seklinde ifade edilir. Bunu takiben A matrisi asagidaki gibidir.
AzUm] (3.11)

Denklem (3.11)’de A =S[v; v, - vpr]T € RP"*" geklinde ifade edilebilir
ve burada v;, V matrisinin i*“! siitununu gostermektedir. En nihayetinde Denklem

(3.5) asagidaki denkleme doniismektedir.

-8

Denklem (3.12)’da belirtilen esitlik, Denklem (3.8)’¢ yol agmaktadir ve
burada b, UTb ifadesinin ilk p’ girisleri kullanilarak olusturulur. Agik¢a belirtmek

gerekirse, Denklem (3.8)’in herhangi bir ¢6ziim noktasi1 diizenli bir noktadir

(Antoniou ve Lu 2007).

3.1.2 Esitsizlik Kisitlar

Asagidaki esitsizlik kisitlarini ele alalim.

c(x)=0
cz(x): =0 (3.13)

Cq (xj =0

Esitlik kisitlarinin aksine, g esitsizlik kisitlarinin sayisinin n’den az olmasi
gerekmez. Ornegin, 1 <j <q sarti i¢in tiim ¢cj(x) fonksiyonlarmm dogrusal
fonksiyonlar oldugu durumunu ele alirsak, Denklem (3.13)’deki kisitlar g adet
ylizeyi olan bir ¢okylizliiyli temsil eder ve boyle bir ¢okyiizliideki ylizeylerin sayisi
acikca smirsizdir (Antoniou ve Lu 2007).
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Uygun bir x noktast i¢in Denklem (3.13)’deki esitsizlikler iki simifa
ayrilabilir. Bunlardan ilki ¢;(x) = 0 durumunu saglayan ve aktif kisitlar olarak
adlandirilan kisitlar kiimesi, ikinci ise ¢;(x) > 0 durumunu saglayan ve aktif
olmayan kisitlar olarak adlandirilan kisitlar kiimesidir. ¢;(x) fonksiyonlar1 siirekli
fonksiyonlar oldugundan, X noktasinda aktif olmayan kisitlar, X noktasinin yeterince
kiiciik bir komsulugunda bu sekilde kalacaktir. Bu, X’in lokal ozelliklerinin aktif
olmayan kisitlardan etkilenmeyecegi anlamma gelmektedir. Ote yandan, c;(x) = 0
oldugunda x noktas1 aktif kisitlar tarafindan belirlenen smir yiizeyindedir.
Dolayisiyla, bu kisitlarin bazilarini ihlal edecek yonler mevcuttur. Bagka bir deyisle,

aktif kisitlar x noktasinin komsulugunun uygun bdélgesini kisitlamaktadir.

Esitsizlik kisitlartyla basa ¢ikmak icin kullanilabilecek bir baska yaklagim ise,
onlan esitlik kisitlarina doniistiirmektir. Sadelik olmasi agisindan, sadece esitsizlik

kisitlarini iceren agagidaki problemi ele aliyoruz.

min f(x) x € R"

Kisitlar:  ¢;(x) 20 buradai=1,2,..,q (3.14)
Denklem (3.14)’deki esitsizlik kisitlar1 agsagidaki gibi ifade edilebilir.
=X -y =0
b =c(x) =y, =0
: (3.15)

Cg=cq(xX)—y,=0
y;=20 1<i<gq
Denklem (3.15)’deki y;, ¥;, ..., ¥4 duragan degiskenler olarak adlandirilir.

Buradaki kisitlar, asagidaki gibi degisken yerine koyma esitlikleri kullanilarak
ortadan kaldirilabilir.

yi =92 1<i<q

~ T (3.16)
X = [xl...xn ylyq]

Denklem (3.16)’da verilen esitlikler yerine konulursa, Denklem (3.14)’deki
problem Denklem (3.17)’deki gibi formiile edilebilir.
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min f(X) R € E"t4

Kisitlar:  ¢é;(X) =0 buradai=1,2,..,q (3.17)

Bir optimizasyon problemini yeniden formiile etmek i¢in duragan
degiskenlerin tanitilmasi fikri, 6zellikle dogrusal programlamada, standart olmayan
bir problemi standart bir probleme doniistiirmek igin basarili bir sekilde

kullanilmustir.

Denklem (3.13)’deki esitsizlik kisitlar1 ile karakterize edilen bdlgenin
digbiikey olup olmadiginin belirlenmesi her zaman kolay olmasa da, dogrusal c;(x)
fonksiyonu ile Denklem (3.13) tarafindan tanimlanan uygun bir bdlgenin disbiikey
bir ¢okyiizlii oldugu kolayca gosterilebilir. Bu durumun gergekten boyle oldugunu

gostermek ic¢in, dogrusal esitsizlik kisitlarini asagidaki gibi yazabiliriz.
Cx>d (3.18)

Denklem (3.18)’deki C € R79*™ ve d € R9*? seklindedir. Denklem (3.18)’de
R ={x: Cx =>d} olsun ve x;, X, € R oldugunu varsayalim. Denklem (3.18), 1 €

[0,1] ve x = Ax4 + (1 — A)X, noktasi i¢in agagidaki gibi ifade edilebilir.

Cx = A1Cx; + (1 — D)Cx,

>ad+(1-Dd=d (3.19)

Bu nedenle, Cx > d ifadesi digbiikey bir kiimeyi tanimlamaktadir. Literatiirde

esitsizlik kisitlar1 bazen asagidaki bicimde verilmektedir.

c1(x) <0
: (3.20)
cg(x) <0

Denklem (3.20)’deki, 1 <i <gq sart1i i¢in c;(x) fonksiyonlarinin tiimi
dogrusal fonksiyonlarsa, Denklem (3.20) tarafindan tanimlanan uygun bdlgenin
disbiikey oldugunu gostermek igin benzer bir argiiman kullanilabilir (Antoniou ve Lu
2007).
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3.2  Kisith Optimizasyon Problemlerinin Simflandirilmasi

Kisith optimizasyon problemleri, amag¢ fonksiyonunun dogasina ve kisitlarina
gore siniflandirilabilir. Belirli problem simiflar i¢in, hizli ve giivenilir bir sekilde
¢oziim elde etmek igin uygun yontemler vardir. Ornegin, dogrusal programlama
problemleri i¢in Danzig’in simpleks yonteminin ve primal-dual i¢ nokta yonteminin
oldukca verimli oldugu kanitlanmistir. Genel digbiikey programlama problemleri
igin, ozellikle etkili olan birka¢ i¢ nokta yontemi gelistirilmistir (Antoniou ve Lu
2007).

Asagidaki tanimlarda R, Denklem (3.1)’de belirtilen problemin uygun
bolgesini ifade eder ve § > 0 sart1 ile {x: ||x —x*|| < §} nokta kiimesinin X"

merkezli bir top oldugu sdylenir.

Tanmm 3.1 Eger X" noktasi, D,- = B,+ N R ifadesinin bos ve f(x*) = min{f(x) :
X € D,+} olacak sekilde § > 0 sartim1 saglayan bir B, = {x: ||x —x*|| < §} topu

varsa, Denklem (3.1)’deki problemin kisith bir yerel minimumudur.

Tanim 3.2 Eger x* noktasi, X* € R ve f(x*) = min{f(x) : x € R} ise, Denklem

(3.1)’deki problemin kisitli bir global minimumudur.

Tanmm 3.3 Eger bir B, topu varsa, D, = B, N R bos degilse ve D, deki x* kisith

tek minimumsa, bu kisith minimum x*, giiglii bir yerel minimum olarak adlandirilir.

3.2.1 Dogrusal Programlama (LP)

Bir dogrusal programlama (LP) probleminin standart sekli Denklem

(3.21)’deki gibi ifade edilebilir (Antoniou ve Lu 2007).

min f(x) = cx
Kisitlar: Ax=Db (3.21)
x=>0

Denklem (3.21)’deki ¢ € R™1, A € RP*" ve b € RP*! seklinde verilmistir.

Denklem (3.21)’deki dogrusal esitlik kisitlarina ve negatif olmayan sinirlara tabi olan

29



dogrusal bir amag¢ fonksiyonunu minimize eden bir X* vektorii bulmamiz gerekir.

Dogrusal programlama problemleri, asagidaki gibi de gosterilebilir.

min cTx

3.22
Kisitlar: Ax>Db ( )

y vektorii cinsinden duragan degiskenleri Denklem (3.23)’deki gibi

gosterebiliriz.
y=Ax—b (3.23)
Denklem (3.22)’deki kisitlar,
Ax—y=b (3.24)
ve
y=0 (3.25)

seklinde verilebilir. Eger x degiskenini, Xx* > 0 ve x~ = 0 seklinde verilen

iki negatif olmayan vektoriin farkli olarak ifade edersek, yani,
Xx=x"—x" (3.26)

ve
x+
X = [x‘] (3.27)
y
esitligi verilebilir. Daha sonra amac fonksiyonu,
¢’ =[cT —cT 0]% (3.28)
seklinde ifade edilir ve Denklem (3.24) ve Denklem (3.25)’deki kisitlar,

[A —A —I]&=Db (3.29)

ve
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£>0 (3.30)

olarak yazilabilir. Dolayistyla, Denklem (3.22)’deki problem, standart

dogrusal programlama problemi olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

min &R
Kisitlar: AR =b (3.31)
x>0

Denklem (3.31)’deé =[c —c 0]"veA=[A — A —I] seklindedir.

3.2.2 Karesel Programlama (QP)

En basit ve en sik karsilasilan kisith dogrusal olmayan optimizasyon
problemleri sinifi, karesel programlama (QP) problemleri sinifidir (Antoniou ve Lu
2007). Bu problemlerde, amag fonksiyonu ikinci derecedendir ve kisitlar dogrusaldir.

Bir karesel programlama problemi,

: _1 T T
mmf(x)—zx Hx+x'p+c

Kisitlar: Ax=Db
Cx=d

(3.32)

seklinde ifade edilebilir. Bir¢ok uygulamada, f(x) fonksiyonuna ait Hessian
matrisi H, pozitif yari tanimlidir. Bu, f(x)’in global konveks bir fonksiyon oldugu
anlamma gelmektedir. Denklem (3.32)’deki kisitlar ile belirlenen uygun bolge her
zaman konveks oldugu i¢in pozitif yar1 tanimli Hessian matrisi H ile verilen karesel
programlama problemleri, bir sonraki bolimde anlatilacak 6zel bir konveks

programlama problemleri sinifi olarak kabul edilebilir.

3.2.3 Konveks Programlama (CP)

Konveks programlama probleminde, problem i¢in uygun bir konveks bolgeyi
tanimlayan kisitlar kiimesine tabi olan konveks bir ama¢ fonksiyonunu minimize

eden parametre vektorii aranmaktadir. Acikga goriilebilecegi gibi, pozitif yar1 tanimh

31



Hessian matrisine sahip dogrusal programlama ve karesel programlama problemleri,

konveks programlama problemleri olarak goriilebilir (Antoniou ve Lu 2007).

Miihendislik alaninda ve bilimde pratik 6nemi olan baska konveks

programlama problemleri de vardir. Ornek olarak asagidaki problemi ele alalim.

min In(detP~1)
Kisitlar: P>0 (3.33)
viPv;<1, i=12,..1L

Denklem (3.33)’de, 1 <i <L i¢in v; vektorleri verilmistir ve P =PT
matrisinin elemanlar1 degiskenlerdir. Eger P > 0 kisit1 saglaniyorsa (P matrisi pozitif
tanimli ise), In(detP™!) ’nin P matrisinin konveks bir fonksiyonu oldugu
gosterilebilir. EkK olarak, p = P(:) esitligi, P matrisinin elemanlarin1 so6zliiksel
bicimde siralayarak elde edilen vektorii belirtirse, Denklem (3.33)’deki kisitlari
karsilayan p vektorleri kiimesi konvekstir ve bu nedenle Denklem (3.33) bir konveks

programlama problemini agiklar.

3.3  Lagrange Carpanlari

Lagrange ¢arpanlari, kisitli optimizasyon konusunda 6nemli bir yere sahiptir.
Bir yandan, Lagrange ¢arpanlarina uygulanan kosullar her zaman ¢esitli gerekli ve
yeterli kosullarin ayrilmaz bir parcasidir ve diger yandan, kisith ve ilgili kisitsiz
optimizasyon problemleri arasinda dogal bir baglanti saglar; her bir Lagrange
carpani, iliskili kisit fonksiyonundaki degisikliklere gore amag¢ fonksiyonundaki
degisim orani olarak yorumlanabilir. Basit bir ifadeyle, eger x* kisithi bir
optimizasyon probleminin yerel bir minimumu ise, x*’1in uygun bir nokta olmasina
ek olarak, x* ’daki amag¢ fonksiyonunun gradyani kisit fonksiyonlarmin
gradyanlarinin dogrusal bir kombinasyonu olmalidir ve Lagrange carpanlari, bu
dogrusal kombinasyonun katsayilaridir. Ayrica, esitsizlik kisitlart ile iligkili
Lagrange carpanlarinin negatif olmamasi ve aktif olmayan esitsizlik kisitlar ile
iligkili ¢arpanlarin sifir olmasi gerekir. Toplu olarak, bu kosullar Karush-Kuhn
Tucker kosullar1 (KKT) olarak bilinir (Antoniou ve Lu 2007).
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Asagida ifade edilen esitlik kisitlarina tabi olan f(xq,x5,x3,x,) amag

fonksiyonunun minimizasyonunu ele alalim.

a;(xq,%2,%3,%4) = 0

3.34
aZ(xli-XZI X3, x4) =0 ( )
Eger Denklem (3.34)’deki kisitlar,
X3 = hy(x1, %) (3.35)

Xq = hy(xq, X3)

olarak ifade edilebilirse, Denklem (3.35)%i f[xq, x5, hq(xq,x3), hy(x1, x2)]
formunu alacak olan amag fonksiyonu ile degistirerek ortadan kaldirilabilirler. Eger
x* = [x],x3,x5,x;]7, orijinal kisith optimizasyon probleminin yerel bir minimumu

ise, 8* = [x],x5]7 esitligi de asagidaki problemin yerel bir minimumudur.
min f[xy, X3, hy (x1, x3), ha (%1, X2)] (3.36)

Bu nedenle, X* i¢in asagidaki ifadeyi yazabiliriz.

9]
0x |
: J (3.37)

|
|[
Denklem (3.35)’in kisitlarindaki x5 ve x, degiskenleri x5 ve x5 degiskenleri

ile 1iliskili oldugundan, Vf ifadesindeki kismi tiirevler i¢in zincir kuralinin

kullanilmast asagidaki esitlikleri verir.

of of Oh, Of dhy
0x; 0x30x; 0x40x; -
of Of dh, Of dh,

9%,  Oxz 0%,  Ox, 0%,

(3.38)

Denklem (3.34) ve Denklem (3.35)’den asagidaki esitlikleri elde ederiz.
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da; 0a;0hy  Odaydh;
Ox; 0x30x; 0x40x;
da;, 0a,0h; 0da,0h

1,040 a, on, _
dx, 0x30x, 0x40x,
da, N da, 0hy  0day dh,
Ox; 0x30x, 0x,0%;
da, da,0h; 0a,0h

2 Az 0Ny n a2 002 _
dx, 0x30x, 0x40Xx,

(3.39)

Denklem (3.38) ve Denklem (3.39)’daki alti denklem asagidaki sekilde ifade
edilebilir.

_ 1 0 —

0o 1
VIF® |lan, an,
Va,(x) ox, ox, =0 (3.40)
Via;(®)1|an, an,

9%, 9x,]

Denklem (3.40), Vf(x*), Va;(x") ve Va,(x") ifadelerinin dogrusal bagiml
oldugunu gostermektedir. Dolayisiyla timi sifir olmayan a, § ve y sabitleri ile

birlikte asagidaki esitlik verilebilir.
aVf(x*) + fVa,(x*) + yVa,(x*) =0 (3.41)

*

x* ’in kisitlarin diizenli bir noktasi oldugunu varsayarsak, Denklem

(3.41)’deki «a sabiti sifir olamaz ve Denklem (3.41),

Vf(x*) — A1Va; (x*) — A5Va,(x*) =0 (3.42)

ve

Vf(x") = A1Va, (x*) + A3Va, (x) (3.43)

olacak sekilde basitlestirilebilir. Denklem (3.42) ve Denklem (3.43)’deki
A1 = —B/a ve 25 = —y/a seklindedir. Buradan, kisith optimizasyon probleminin
yerel bir minimumunda, amag fonksiyonunun gradyaninin, kisitlarin gradyanlarinin

dogrusal bir kombinasyonu oldugu sonucuna varabiliriz. Denklem (3.42) ve
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Denklem (3.43)’deki A ve A5 sabitlerine, kisithi problemin Lagrange c¢arpanlari

denir.

3.3.1 Esitlik Kisitlar:

Fletcher tarafindan kullanilan bir yaklasimi takiben kisitli optimizasyon

problemini asagidaki gibi degerlendirebiliriz.

min f(x)

Kisitlar: a;(x) =0, i=1,2,..,p (3.44)

x*, Denklem (3.44)’deki problemin bir yerel minimumu olsun. Denklem
(3.44)deki a;(x) fonksiyonunda x yerine x* koyup Taylor serisi kisit fonksiyonu

a;(x*)’1 kullanarak, a;(x*) = 0 oldugundan, asagidaki ifade yazilabilir.

a;(x" +5) = a;(x") +s"Va;(x") + o(|Isl)

— sTVa(x) + o(lIs]) (3.45)

Eger s, x*’da uygun bir vektor ise, a;(x* +s) = 0 olur ve dolayisiyla

Denklem (3.45),
sTVa;(x) =0, i=1,2,..,p (3.46)

seklinde ifade edilebilir. Bagka bir deyisle, s, kisit fonksiyonlarinin
gradyanlarina dik ise uygun bir vektordir. Simdi Vf(x*) gradyaninin,
{Va1 (x7),Va,(x"),...,Va, (x*)} ifadesinin kapsadigi alana dik olarak iz diisimiini

aliyoruz. Bu izdiisimii,
P
Z AVa,(x") (3.47)
i=0
olarak belirtirsek, Vf(x*) gradyan,

p
VF(x") = z AV, (x*) + d (3.48)
i=0
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seklinde ifade edebiliriz. Burada d, Va;(x*), i = 1,2, ..., p ifadesine diktir.

Asagida, x* yerel Dbir minimum ise d ’nin sifir olmasi gerektigi
gosterilmektedir. d # 0 oldugunu varsayalim ve s = —d olsun. s, Denklem
(4.46)’ya binaen Va;(x*) ifadesine dik oldugundan s, x* ’da uygundur. Simdi
asagidaki denklemi elde edebilmek i¢in Denklem (3.48)’1 kullanabiliriz.

14
sTVF(x*) = sT (Z AVa;(x") + d> = —|ld|IZ<0 (3.49)

Bu, s’nin x*’da bir inis yonii oldugu anlamina gelir, bu da X*’1n bir minimum
oldugu gergegiyle ¢elismektedir. Bu sebeple d = 0 ve Denklem (3.48) asagidaki gibi

olur.

p
VF(x") = Z AVa,(x%) (3.50)
i=0

Gergekte, esitlik kisitlar1 ile keyfi olarak kisitlanmis bir problem igin, yerel
bir minimumdaki amag¢ fonksiyonun gradyani, esitlik kisit fonksiyonlarinin
gradyanlarinin katsay1 olarak Lagrange c¢arpanlar1 ile dogrusal kombinasyonuna

esittir (Antoniou ve Lu 2007).

Denklem (3.1)’deki hem esitlik hem de esitsizlik kisitlar1 olan problem i¢in,
Denklem (3.50)’nin x* ’da aktif olan esitsizlik kisitlarin1 igerecek sekilde

degistirilmesi gerekmektedir.
Ornek 3.1 Asagidaki optimizasyon problemi i¢in Lagrange carpanlarim belirleyelim.

min f(Xx)
Kisitlar: Ax=Db (3.51)

Denklem (3.51)’deki A € RP*™ ifadesinin satirca full rank oldugu varsayilir.

Ayrica problem i¢in, kisitlarin dogrusal olmadigi durumu da tartigalim.
Coziim Bu durumda Denklem (3.50) asagidaki gibi olur.

g* = AT (3.52)
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Denklem (3.52)’de A" =[] A5 - ;] ve g" =Vf(x*) seklindedir.
Denklem (3.52)’ye binaen, Lagrange ¢arpanlari essiz olarak asagidaki gibi belirlenir.

A= (AAT)1Agr = (AD)*g* (3.53)

Denklem (3.53)’de (AT)*, AT degerinin Moore-Penrose pseudo-inverse

ifadesidir.

Dogrusal olmayan esitlik kisitlar1 s6z konusu oldugunda, benzer bir sonuca
Denklem (3.44)’deki kisitlardan Jacobian agisindan varilabilir. Asagidaki denklemi

tanimlarsak,
J®) = [V, (%) Vay(x) - Va, ()] (359)

J(x)’in x*’da satirca full rank olmasi kosuluyla, Denklem (3.50)’deki 1 < i <

p i¢in A; Lagrange carpanlari,
A =[TE)]g (3.55)
olarak belirlenir.

Lagrange carpanlar1 kavrami farkli bir perspektiften aciklanabilir.

Optimizasyon probleminin Lagrangian’i olarak,

p
LA = FO) — Y 4a;(X) (3.56)
2

fonksiyonunu tanimlarsak, Denklem (3.50)’deki kosul ve Denklem
(3.44)’deki kasitlar sirasiyla,

V,.L(x,A) =0, {x,A} ={x" 14"} (3.57)
ve

ViL(x,A) =0, {x,A}={x"1"} (3.58)
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olarak yazilabilir. Denklem (3.57) ve Denklem (3.58)’deki denklemlerin
sayist sirastyla n ve p’dir ve toplam denklem sayisi, X ve A’daki parametre sayisi ile

tutarhidir, yani n + p’dir. Simdi V gradient operatoriinii,

V= [gﬂ (3.59)

olarak tanimlarsak, Denklem (3.57) ve Denklem (3.58) asagidaki gibi ifade
edilebilir.

VL(x,A) =0, {xA} = {x*,A*} (3.60)

Yukaridaki analizden, Lagrangian’in kisitlar1 degistirilmis bir amag
fonksiyonuna, kisitli bir minimum x*’1n, p Lagrange carpanlari ile arttirmanin elde
edildigi artirilmis amag¢ fonksiyonu L(x,2) igin kisitsiz bir minimum {x*,1*}’a

baglanacak sekilde dahil edildigini goriiyoruz.

Ornek 3.2 Asagidaki optimizasyon probleminin ¢dziimiinii inceleyelim.

: 1 r T
min f(x) = X Hx+x'p (3.61)
Kisitlar: Ax=Db

Denklem (3.61)’de H > 0 ve A € RP*" ifadesi satirca full ranktr.

Coziim Burada,
1
VL(x,A) = EXTHX +xTp —AT(Ax — b) (3.62)

Lagrange ifadesini tanimlamak, ve

Hx+p — ATA

-1t YT

denklemini elde etmek i¢in Denklem (3.60)’daki kosul uygulanir. H > 0 ve

VL(x,A) =

rank(A) = p oldugundan,
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B ‘(‘;‘T] (3.64)

matrisinin tekil olmayan bir matris oldugunu ve bu nedenle Denklem
(3.63)’iin,

=L o1 b (3.65)

benzersiz ¢oziimiine sahip oldugunu gosterebiliriz.
Denklem (3.65)’teki x* ve A*,

x*=H 1(ATA* — p) (3.66)
A" = (AH'AT)"1(AH 'p + b) (3.67)

seklinde ifade edilebilir.

34 Konvekslik

Konvekslik kavrami, kisitli optimizasyonda olduk¢a onemlidir. Kisitli bir
optimizasyonda, amag¢ fonksiyonu, uygulanan kisitlar ile karakterize edilen uygun
bolgeye gore minimize edilir. Beklenebilecegi gibi, hem amag fonksiyonu hem de
uygun bolge konveks oldugunda faydali optimizasyon sonuclari elde etmek icin
konvekslik kavrami tamamen kullanilabilir (Antoniou ve Lu 2007). Boliim 3.2°de bu
problemlere konveks programlama problemi adi verilmisti. Bu smifa ait tipik bir

problem asagidaki gibi formiile edilebilir.

min f(x)
Kisitlar: a;(x) =alx—b;, 1<i<p (3.68)
c;(x) =0, 1<j<gq

Denklem (3.68)’de f(x) ve 1 <j < q i¢in —c;(x) konveks fonksiyonlardir.

Burada ana sonuglar, sonraki iki teorem ile agiklanacaktir.
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Teorem 3.1 Konveks programlama problemlerinde minimumlarin globalligi ve

konveksligi

a)

b)

b)

Eger x*, bir konveks programlama probleminin bir yerel minimumu ise, x*
ayn1 zamanda bir global minimumdur.

S olarak ifade edilen bir konveks programlama probleminin minimumlarinin
kiimesi konvekstir.

Eger amag¢ fonksiyonu f(X), uygun bolge R iizerinde kesin konveks ise,

global minimum benzersizdir.

Eger x* global olmayan bir yerel minimum ise, f(X) < f(x*) olacak sekilde
uygun bir R vardir. Eger 0 <t <1 igin X, =78+ (1 — 7)X" esitligini
yazarsak, X,, X*’a ne kadar yakin olursa olsun f(x)’in konveksligi asagidaki

gibi ifade edilir.

f&) <tfR)+ A -)fx) <f(x) (3.69)

Bu durum, f(x*) fonksiyonunun, x*’in yeterince kiigiik bir komsulugunda en
kiicik degeri almasi gerektigi i¢in X* “in bir yerel minimum oldugu

varsayimiyla ¢elismektedir. Dolayisiyla, x* bir global minimumdur.

X, Xp € S olsun. Yukaridaki a) kismindan, x, Ve X;’nin global minimumlar
olduklar1 anlagilmaktadir. Eger 0 < T < 1 igin X; = tX, + (1 — 7)X,, iSe,

f (x)’in konveksligi asagidaki ifadeye yol agar.

f&) <tf(xe) + (1 =DfXp) = f(Xa) (3.70)

X, bir global minimum oldugundan, f(x;) = f(X,) ’dir. Dolayisiyla,

f(x;) = f(Xg) dir, yani her t degeri i¢in X; € S oldugundan, S konvekstir.

Cozliim kiimesi S’nin x, Ve x;, seklinde iki farkli nokta icerdigini ve 0 < 7 <
1 i¢in X, 'nun b) kisminda tanimlandigin1 varsayalim. X, # X, ve 7 € (0,1)

oldugundan, x, # x, Iifadesine sahibiz. f(x) fonksiyonunun Kkesin
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konveksligini  kullanarak, x, € S varsaymmiyla g¢elisen f(x;) < f(X4)

sonucuna varabiliriz. Bu nedenle, global minimum benzersizdir.

35 Duallik

Optimizasyona uygulandig1 gibi duallik kavrami esasen dolayli fakat bazen
daha verimli bir ¢dziim yOntemine yol agan bir problem doniisiimiidiir. Duallik
tabanli bir yontemde, primal problem olarak adlandirilan orijinal problem,
parametrelerin primalin Lagrange c¢arpanlart oldugu bir probleme doniistiiriliir.
Doniistiiriilen probleme dual problem adi verilir. Esitsizlik kisitlarinin X ’in
boyutundan ¢ok daha fazla oldugu durumda, Lagrange ¢arpanlarini bulmak i¢in dual
problemi ¢6zmek ve daha sonra primal problem ig¢in X*’1 bulmak ¢ekici bir alternatif
haline gelir. Dogrusal programlama problemleri igin, modern primal-dual i¢ nokta

yontemlerinin temelini olusturmak tizere bir duallik teorisi gelistirilmistir (Antoniou

ve Lu 2007).

Popiiler bir duallik tabanli yontem, Denklem (3.68)’deki konveks
programlama problemiyle ilgilenen Wolfe dualidir (Wolfe 1961). Wolfe dualinin ana

sonuclar1 agagidaki teoremde agiklanmaktadir.
Teorem 3.2 Konveks programlamada duallik

x* bir minimum ve A%, u* Denklem (3.68)’deki problemin ilgili Lagrange
carpanlari olsun. Eger x* kisitlarin diizenli bir noktasiysa, x*, A" ve p* asagidaki dual

problemi ¢ozer.

max L(X,A,)
X410

Kisitlar: V,L(x,A,p) =0 (3.71)
pn=0

Ayrica f(x*) = L(x", A%, u*).
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Ispat

Burada, f(x*) = L(x*,A",pn*) ve p* >0 oldugunu biliyoruz. Denklem
(3.71)’deki problem i¢in uygun olan bir {x,A, u} i¢cin p >0 ve V,L(X,A,p) =0

ifadelerine sahibiz. Dolayisiyla asagidaki denklemi yazabiliriz.

L4, w) = f(x")

P q
. . . . 3.72
> 0= Y ) = Y wo&) -1, O
i=1 j=1
n = 0 igin Lagrange L(X, A, p) konvekstir ve
LX) =LA+ (x* —x)TV,L(x, A p) = L(X, A, p (3.73)

olur. Bu nedenle, L(x*, A", ") = L(x,A, ), yani {x*, A", u*} seti, Denklem
(3.71)’deki problemi ¢ozer.

Ornek 3.3 Asagida standart formda verilmis dogrusal programlama problemi icin

Wolfe dualligini bulun.
min c’x
Kisitlar: Ax=b, A€ RP*" (3.74)
x =20

Coziim Lagrange ifadesi agagidaki gibi verilir.
Lx,Ap) =c’x— (Ax—b)"TA—x"n (3.75)

Teorem 3.2°den, Denklem (3.74)’teki problemin Wolfe duallii asagidaki

maksimizasyon problemidir.
max x"(c—ATA—pn) + b7
X,A, 1
Kisitlar: (c—ATA—p) =0 (3.76)

p=0

Denklem (3.76)’daki esitlik kisit1 kullanilarak, Denklem (3.76)’daki amag
fonksiyonu basitlestirilebilir ve dual problem asagidaki gibi ifade edilebilir.
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maxbTA
Ap

Kisitlar: (c—ATA—p) =0 (3.77)
p=0
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4. VERI MADENCILIGI

Veri madenciliginin amaci, gecmisi anlayip gelecegi tahmin etmeye
caligmaktir. Bir bliyiikliigiin gelecekteki degerini tahmin etmek i¢in gelistirilen yapay
sinir aglari, destek vektor makineleri gibi yontemler “aciklayici (explanatory)”
olmaktan ¢ok giris-cikis verisini dogru bir sekilde temsil etmeye dayali modeller
oldugu i¢in genellikler kara-kutu (black box) modeller gibi davranirlar. Oysaki veri
madenciligi yontemleri, veriler igerisindeki Oriintiileri bularak insanlar tarafindan
kolayca anlasilabilecek ve yorumlanabilecek sonuglar iiretmeyi hedeflemektedir.
Veri igerisindeki oOriintiileri bulmak ig¢in literatiirde Onerilmis olan ydntemler,
bulunacak oOriintiilerin tipine gore cesitlilik kazanmaktadir. Yaygin olarak kullanilan
baz1 oriintii tipleri olarak, kiimeler (clusters), 0ge-kiimeleri (itemsets), egilimler

(trends) ve aykiriliklar (outliers) verilebilir.

4.1  Sik Ogeseti Madenciligi (Frequent Itemset Mining — FIM)

Veri i¢indeki oriintiilerin bulunmasi fikri ilk olarak Agrawal ve Srikant
(1994) tarafindan ortaya atilmistir. Buna ilk olarak bilyliik oriintii madenciligi
denilmis olsa da artik giiniimiizde buna Sik Ogeseti Madenciligi (Frequent Itemset
Mining — FIM) denmektedir. FIM ilk olarak market sepeti verilerinin analizinde
kullanildigr i¢in, FIM kavramimi tanimlamak i¢in de market sepeti uygulamasindan
yararlanarak su sekilde tanimlama yapilabilir: miisterilerin yaptiklar alig-veris ya da
islemlerin (transactions) oldugu bir veritabani (database) verildigini diisiinelim.
Burada FIM birlikte satin alinan 6ge veya 6ge-kiimelerinden en sik goriilenleri
bulmaya calisir. Ornek olarak, bir FIM algoritmasinin sonucunda, ¢ok sayida miisteri
tarafindan kurabiye ile baharatin bir arada satin alindigr gibi bir oriintii ortaya
cikabilir. Bu 6geler arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi, miisteri davraniglarinin
analiz edilmesinde, pazarlama konusunda (bir arada ¢okga satilan iiriinlerin rafta yan
yana konmasi veya kampanya yapilmasi gibi) stratejik kararlar alinmasinda oldukca

faydalidir (Iplikgi 2020).

44



FIM her ne kadar ilk olarak miisteri davraniglarinin analiz edilmesi igin
Onerilmis olsa da arttk glinlimiizde pek c¢ok alana uygulanabilecek bir veri
madenciligi isi olarak goriilmektedir. Zira, miisteri hareketlerinin oldugu veritabani
daha da genellestirilerek FIM daha farkli alanlarda kullanilabilmektedir. Artik bu
daha genel veritabaninda, miisteri hareketleri yerine belli 6zelliklere (attribute) sahip
nesneleri (objects) tanimlayan ornekler (instances) bulunacaktir. Bdylece, FIM,
veritabaninda bir arada sik goriilen 6zellikleri bulma isi olarak daha genel bir sekilde
tanimlanabilir. Pek ¢ok wveri tipi, islem veritabanmi (transaction database) seklinde
temsil edilebildigi i¢in, FIM, bioinformatics, image classification, network traffic
analysis, analyzing customer reviews, activity monitoring, malware detection ve e-
learning gibi cok cesitli alanlarda uygulanabilmektedir. Ayrica, FIM, rare patterns,
correlated patterns, patterns in sequences and graphs and patterns that generate a high
profit gibi Ozel tip Oriintiilerin bulunmasinda da kullanilabilir. FIM, siirekli yeni

algoritmalarin gelistirildigi ¢ok aktif bir arastirma alanidir (iplikgi 2020).

FIM daha formel olarak su sekilde tanimlanabilir: Bir dizi 6ge (set of items)

I ={iy, iy ...1;n} seklinde verilsin. Bir islem veritabani (transaction database) D
{Ty, T, ..., Ty} islemlerinden olusan bir veritabamidir. Oyle ki, her bir islem T, <
I (1 < q < m) bir 6ge (item) ya da 6ge-setinden (itemset) olusmaktadir ve her bir T,
isleminin q indisi ile gosterilen ve Transaction Identifier (TID) adi1 verilen kendine
has bir kimlik numaras1 vardir. Ornek olarak Tablo 1’de verilen islem veritabanini
ele alalim. Bu veritabaninda bes adet islem bulunmaktadir. Burada a, b,c,d ve e
harfleri miisteriler tarafindan satin almman triinleri ya da ogeleri (items) temsil
etmektedir. Mesela, T; islemi, a,c ve d iriinlerinin bir arada satin alindig1 bir

islemdir.

Tablo 4.1: Islem veritabani (transaction database).

TID Islem (Transaction)
T, {a,c,d}
T, {b,c,e}
T, {a,b,c, e}
T, {b, e}
Ts {a,b,c, e}
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X gibi bir 6ge-seti (itemset) d6gelerden olusan bir kiimedir dyle ki, X € I. |X]|
notasyonu 0ge-setinin eleman sayisini (cardinality) ya da, baska bir deyisle, X 6ge-
setindeki 6ge sayisini gostersin. Eger |X| = k ise, yani X 6ge-setinin 6ge sayisi k ise,
0 zaman bu X oge-setine k -uzunluklu veya k -6geli ( k -itemset) denir. FIM
algoritmalarinin amaci, verilen bir veritabanindaki onemli/ilging Oriintiileri ortaya
cikarmaktir. Genel olarak, bir oriintiiniin 6nemliligi ya da ilgingligi i¢in cesitli
Olciitler ortaya konsa da FIM algoritmalarinda onemlilik/ilginglik OSlgiitii olarak
destek (support) kavrami kullanilir. Verilen bir D gibi bir veritabaninda, X gibi bir
oge-setinin mutlak-destegi (absolute support) AbsSupp(X) ile gosterilir ve X 6ge

setini iceren islemlerin (transactions) sayisi olarak tanimlanir yani,
AbsSupp(X) = {T| XS TAT€eD}| =X (4.1)

Benzer sekilde, verilen bir D gibi bir veritabaninda, X gibi bir 6ge-setinin
bagil-destegi (relative support) RelSupp(X) ile gosterilir ve N islem sayis1 (number
of transactions) olmak iizere, X 0ge-setini i¢eren islemlerin (transactions) sayisinin

islem sayisina (N) orani olarak tanimlanir yani,

AbsSupp(X)

N (4.2)

RelSupp(X) =
Ornek olarak, Tablo 4.1°de verilen veritabani i¢in {a, b} 6ge-setinin mutlak-
destegi 2, bagil-destegi 0.4’tir, ¢iinkii {a, b} 6ge-seti sadece T; ve Tg islemlerinde

yer almaktadir, yani
AbsSupp({a,b}) = 2 RelSupp({a, b}) = 0.4

Simdi de sik (frequent) 6ge-seti kavramini ele alahm. minsup gibi verilen bir
minimum destek (esit) degeri icin, X gibi bir 6ge-setinin destek degeri bu esik
degerine esit veya daha fazlaysa, o zaman bu X gibi 68e-setine sik 6ge seti (frequent
itemset) denir. Yani eger RelSupp(X) = minsup (veya AbsSupp(X) = minsup)

ise, 0 zaman X bir sik 6ge-setidir (frequent itemset).

FIM algoritmalarinin amaci, verilen bir veritabanindaki tiim sik 0ge-

kiimelerini bulmaktir. Ornek olarak, Tablo 4.1°de verilen veritabani icin minsup =
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3 olmak iizere, tim sik 6ge-kiimeleri, destek degerleri karsilarinda belirtildigi gibi,

su sekildedir:
{a}:3 {b}:4 {c}:4 {e}:4 {a,c}:3 {b,c}h:3 {be}:4 {c,e}:3 {b,c,e}:3

Dolayisiyla, FIM bir sayma (enumeration) problemidir. Amag¢, minimum
support sartini saglayan tiim 6ge-kiimelerini ortaya ¢ikarmaktir. Boylece, olduk¢a zor
olan FIM probleminin her zaman tek bir ¢6ziim kiimesi vardir. FIM problemini
¢ozmek i¢in izlenecek en basit (naive) yontem, 6nce olasi tiim 6ge-kiimelerini bulup
ardindan bunlarin destek (support) degerlerini bularak minsup esigini gecenleri sik
0ge-seti (frequent itemset) dondiirmek olacaktir. Ancak, boyle basit bir yaklagim su
sebepten dolay1 kullanigsizdir: diyelim ki veritabaninda m farkli 6ge olsun, o zaman
bu veritabaninda 2™ — 1 farkli 6ge-seti olacaktir. Omegin a,b,c,d ve e dgelerinin
bulundugu bir veritabanimin 6ge-seti uzayr’'nda (itemset space) asagidaki gibi 25 —

1 = 31 farkli 6ge-seti olacaktir:

{a} {a,b} {b,d} {ab,c} {a,d,e} {ab,c,d} {ab,c,d, e}
{b} {a,c} {b,e} {ab,d} {b,c,d} {ab,c,e}
{c} {a,d} {c,d} {ab,e} {b,ce} {ab,de}
{d} {a,e} {c,e} {a,c,d} {bd,e} {acd, e}
{e} {b,c} {d,e} {ace} {cde} {b,cd, e}

Eger bir veritabaninda 100 farkli 6ge olursa, o zaman 21°° — 1 farkli 5ge-seti
olacaktir ve basit yaklasimla sik 6ge-kiimelerini bulmasi neredeyse imkansiz hale
gelecektir. Bu yaklasim, cok kiiciik veritabanlarinda bile kullanigsizdir. Ornegin,
minsup = 1 olmak tiizere, 100 farkli 6geden olusan tek bir islemin (transaction)

oldugu bir veritabani igin bile 2190

— 1 farkli 6ge-seti olusturmaya calisacaktir.
Dolayisiyla, genel olarak, veritabanindaki ©6ge sayisi, veritabanindaki islem
sayisindan daha onemli hale gelmektedir. Peki, arama uzayindaki 6ge-seti sayisini
hangi faktorler etkilemektedir? Oge-seti sayisi, hem minsup degerine, hem de

veritabanindaki 6gelerin birbirine ne kadar benzedigine baglhdir.

Sik 6ge-kiimelerini bulmak i¢in literatiirde etkili yontemler gelistirilmistir. Bu
algoritmalar, 6ge-seti uzayindaki olas1 tiim 6ge-kiimelerini arastirmaktan kagiarak
sik 6ge-kiimelerini olabildigince etkili bir sekilde bulmaya calisirlar. Bunlardan

bazilar1, Apriori, FP-Growth, ECLAT, H-Mine ve LCM algoritmalaridir. Tiim bu
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algoritmalar, ayn1 veritabani ve minsup degerine karsi ayni sik dge-seti ve destek
degeri cikigini {iretirler. Bu algoritmalar arasindaki farklar algoritmalarin stratejileri
ve kullandiklar1 veri yapilaridir. Daha 6zele inilecek olursa, FIM algoritmalart su

sekilde ayrilirlar:

1. Hangi tip arama ydntemini kullanmaktadir? Iki tip arama ydntemi
vardir. geniglik Oncelikli arama (breadth-first search) ve derinlik
oncelikli arama (depth-first search)

2. Kullanilan veritabaninin tipi. Yatay (horizontal) veya dikey (vertical)
olabilir.

3. Arama uzayinda aranacak bir sonraki 6ge-setinin olusturulma bigimi.

4. Bir 6ge-setinin sik olup olmadigin1 anlamak icin destek (support)

degerinin nasil hesaplandigi.

4.1.1 Genislik Oncelikli Arama (Breadth-First Search)

Varsayalim ki, veritabaninda m farkli 6ge bulunsun. Bir breadth-first search
tipindeki algoritma (ayn1 zamanda level-wise algoritma da denir) 6ge-seti uzayidaki
aramay1 su sekilde yapar: Once 1 uzunluklu 6ge-kiimelerini yani 1-6ge-kiimelerini
(1-itemsets) bulur. Ardindan, 2 uzunluklu 6ge-kiimelerini yani 2-6ge-kiimelerini (2-
itemsets) bulur ve bu sekilde m-6ge-kiimelerine (m-itemsets) kadar devam eder.
Ornek olarak, Tablo 4.1 ile verilen veritabanina iliskin olasi tiim 6ge-kiimelerinin
arama uzay1 Sekil 4.1°de goriilmektedir (Iplikgi 2020). Sekilde bu arama uzay1 bir
Hasse diyagrami seklinde verilmistir. Bir Hasse diyagrami, ancak ve ancak X S Y ve

|X|+ 1 =|Y]|ise, X 6ge-setinden Y &ge-setine bir ok ¢izer.
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Sekil 4.1: I = {a, b, c, d, e} kiimesi i¢in genislik 6ncelikli arama uzay1 (Hasse Diyagrami).

4.1.2 Derinlik Oncelikli Arama (Depth-First Search)

Bilindigi gibi, bir breadth-first search algoritmasi ilk olarak 1-6ge kiimeleri
olan a,b,c,d ve e 6ge-kiimelerini bulur, ardindan {a, b},{a,c},{a,d} gibi 2-6ge-
kiimelerini bulur, sonra 3-6ge-kiimelerini bulur ve bu iglem tiim 6geleri iceren ve son
oge-seti olan {a,b,c,d, e} 6ge-setine kadar devam eder. Diger taraftan, tipik bir
depth-first search algoritmasi her bir 1-6ge-setinden baslar ve sonra tekrarli bir
sekilde (recursively) o anki 6ge-setine 0geler ekleyerek daha biiyiik 6ge-kiimeleri
olusturur. Ornek olarak, Tablo 4.1 ile verilen drnekteki veritabani ele alinirsa, tipik
bir depth-first search algoritmasi, Sekil 4.2’de goriildigii gibi, 6ge-kiimelerini
asagidaki sira ile olusturur (Iplik¢i 2020).

{a},{a, b}, {a, b,c}{ab,cd}{ab,cde}{ab,ce}{ab,d}{ab,de}{ab,e}

{a,c},{a,c,d},{a,c,d, e}, {a e}, {a d}{ad, e}, {a e}, {b},{b c},{b, c d}
{b,c,d, e}, {b,c,e}{b,d},{b,d,e},{b,e},{c},{ d}{cd e} {c e}, {d}{d, e} {e}.
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Sekil 4.2: I = {a, b, ¢, d, e} kiimesinin derinlik 6ncelikli arama uzay1.

4.1.3 Arama Uzay1 Daraltma (Search Space Pruning)

Etkili bir FIM algoritmas1 gelistirmek i¢in, algoritmanin, tiim arama uzayini
taramasindan kaginmasi oldukga 6nemlidir. Ciinkii 6nceden de belirtildigi gibi 2™ —
1 farkli 6ge-seti barindiran arama uzay1 ¢ok biiyiik olabilir. Arama uzayini daraltmak
ya da kiicliltmek icin, bazi arama uzay: daraltma teknikleri (search space pruning
techniques) kullanilmaktadir. FIM probleminde, arama uzaymi daraltmak i¢in en

kritik tespit sudur:

Destek (support) monotone bir Olgiittiir, yani X ve Y gibi iki 6ge-seti igin,
eger X CY ise, 0 zaman AbsSupp(X) = AbsSupp(Y) olacaktir. Bunun anlami
sudur: eger bir 6ge-seti sik degilse (infrequent), 0 zaman onun tiim {ist-0ge-kiimeleri
(supersets) de sik olmayacaktir ve artik bu iist-6ge-kiimelerinin arastirilmasina gerek
yoktur. Ornek olarak, minsup = 3 olsun ve {a,b} 6ge-setinin destek degeri 2
oldugu i¢in sik bir Oge-seti degildir. Dolayisiyla, onun {iist-oge-setleri olan
{a,b},{a,b,c},{a,b,d},{a,b,e},{a,b,c,d},{a, b,c,e},{a,b,d e} ve {ab,c,d,e}
oge-setleri de sik olmayacaktir ve bunlarin arastirilmasina gerek yoktur. Bu 6zellige,
downward-closure property, anti-monotonicity property ve Apriori property gibi
isimler verilmektedir. Downward-closure property (asagi dogru kapanma ozelligi)
arama uzayini onemli dl¢lide daraltmaktadir. Bunu, Tablo 4.1 ile verilen veritabani

ornegi ile gérmek miimkiindiir. Normalde 31 6ge-setinden olusan arama uzayi,
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downward-closure property dikkate alindiginda, Sekil 4.1’den de goriilecegi gibi,

sadece 9 6ge-setine indirgenmektedir.

4.2 Sik Ogeseti Madenciligi (FIM) Algoritmalar:

4.2.1 Apriori Algoritmasi

Yatay (horizontal) veritaban1 ve genislik 6ncelikli arama yaklagimi kullanan
Apriori algoritmasi, literatiirdeki ilk FIM algoritmasidir (Agrawal ve Srikant 1994).
Girig olarak islem veritabani (transaction database) ve minsup esik degerini alir ve
buna gore sik 0ge-setlerini ve bunlarin destek degerlerini ¢ikis olarak dondiirdir.
Apriori algoritmas1 Tablo 4.1’de verildigi gibi, yatay veritaban1 da (horizontal

database) ad1 verilen standart veritabani gdsterilimini kullanir.

Apriori algoritmasinin s6zde-kodu (pseudocode) Algoritma 4.1°de verilmistir
(Agrawal ve Srikant 1994). Apriori algoritmast ilk olarak, satir 1’de goriildiigi gibi,
her bir 6genin degerini hesaplamak i¢in veritabanini tarar. Ardindan, buradan gelen
sonuglara gore, sik 1-6ge-setlerini (frequent 1-itemsets) bulur, bu 6ge-setleri F; ile
gosterilmektedir. Ardindan Apriori algoritmasi, satir 4-10°da goriildiigi gibi, daha
bliyiik 6ge-setlerini olusturmak i¢in tekrarli bir sekilde genislik Oncelikli arama
yapar. Bu arama esnasinda, Fj,_; ile gosterilen k — 1 uzunluklu sik 6ge-setlerini
kullanarak, Cj ile gosterilen k -uzunluklu potansiyel sik &ge-seti aday kiimesini
olusturur. Fj,_, kiimesinden Cj kiimesini olusturmak icin, satir 5’te gorildiigii gibi,
Fj_1 kiimesindeki, bir 6ge hari¢ diger tiim 6geleri ayn1 olan k — 1 uzunluklu 6ge-seti
ciftleri birlestirilerek C; kiimesi olusturulur. Ornek olarak, F; kiimesi igerisinde yer
alan {a},{b},{c} ve {e} Oge-setleri birlestirilerek 2 -uzunluklu aday &ge-setleri
barindiran C, kiimesi {a, b}, {a, c},{a, e}, {b, c},{b, e} ve {c, e} seklinde elde edilir.
Devam edersek, C; kiimesi olusturulduktan sonra, Apriori algoritmasi, Cj kiimesinin
(k — 1) uzunluklu her bir alt kiimesinin sik olup olmadigina bakar. Eger, Cy
kiimesindeki k -uzunluklu bir X o6ge-setinin (k — 1) uzunluklu alt-kiimelerinden
herhangi biri sik degilse, o zaman, downward-closure property ozelligine gore, X

0ge-seti de sik degildir ve Cj kiimesinden ¢ikarilir. Bu iglem, satir 7°de gorildigi
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gibi, C;, kiimesindeki tiim aday 6ge-setleri i¢in yapilir. Satir 8’de gorildiigii gibi,
minsup esigini gegen her bir aday 6ge-seti Fj, kiimesine alinir. Artik yeni aday 6ge-
seti bulunmayana kadar bu isleme devam edilir. Son olarak, tiim sik 6ge-setleri ve

destek degerleri ¢ikis olarak dondiirtiliir.

Algoritma 4.1: Apriori algoritmasi.

Girisler: D: yatay islem veritabani, minsup: kullanici tanimli esik deger
Cikislar: F: sik 68e-seti kiimesi

1 [ igindeki tiim 6gelerin destek degerini hesaplamak igin veritabani taranir

2 F, ={ili € I Asup({i}) = minsup} F;: sik 1-6ge-setleri

3 k=2

4 while F, # @

5 C, = CandidateGeneration(Fj_,) Cy: aday k-ogeleri

6 F._4 igerisinde bulunmayan (k — 1) uzunluklu 6ge-kiimelerini igeren her

aday X € Cy kaldirilir.

7 Her X € C; adaymin destegi hesaplanmak {izere veri tabani taranir.

8 F, = {X|X € C, Asup(X) = minsup} Fy.: sik k-0ge-setleri
9 kek+1

10 end

11 F=UF;

4.2.2 ECLAT Algoritmasi

ECLAT (Equivalence Class Transformation) algoritmast dikey veritabani
(vertical database) ve hafizayr daha iyi kullanmak i¢in derinlik 6ncelikli arama
yaklagimmi kullanir (Zaki 2000). Dikey veritabaninda, bir 6genin bulundugu
islemlerin listesi vardir. Ornek olarak, Tablo 4.1°deki gibi verilen bir yatay

veritabanini ele alalim:

X gibi bir 6ge-seti igin bu 6geyi igeren islemlerin listesine X 6ge-setinin
islem-listesi (TID-list) denir ve tid(x) ile gosterilir. Tablo 4.1 ile verilen

veritabaninin dikey gosterimi Tablo 4.2’deki gibidir.
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Tablo 4.2: Dikey islem veritabani.

X tid(X)
{a} {T1, T3, Ts}
{b} {T2, T3, Ta, Ts}
{c} {T1, T2, Ts, T5}
{d} {T1}

{e} {T5, T3, T4, T5}

Bu dikey veritabani, verilen yatay veritabani sadece bir kez taranarak elde
edilebilir. Tabi, bunun tersi de miimkiindiir, yani, dikey veritabanindan yatay
veritabanina gegmek de miimkiindiir. Dikey veritabani, iki 6zelliginden dolay1 veri
madenciliginden ¢okca kullanilmaktadir: Ilki, X ve Y gibi herhangi iki dge-seti igin,
bu ikisinin birlesiminden olusan X UY 0&ge-seti, veritaban1 tekrar taranmadan,

tid(X) ve tid(Y) kiimelerinin kesisiminden bulunabilir, yani,
tid(XUY) =tid(X) ntid(Y) (4.3)

Omnek olarak, {a} ve {b} 63elerinden olusan {a, b} 6ge-setinin islem-listesi su

sekilde bulunur:

tid({a} U {b}) = tid({a}) N tid({b}) = {T4, Ts}

Ikinci ozellik, X &ge-setinin destek degeri, veritabami tekrar taranmadan,

islem-listesi olan tid (X) kullanilarak su sekilde bulunabilir:
sup(X) = |tid(X)| (4.4)
Ornek olarak, {a, b} 6ge-setinin destek degeri su sekilde bulunur:

sup({a, b}) = |tid({a, b})| = 2

Boylece, bu iki 6zelligi kullanarak ECLAT algoritmasi gibi dikey veritabam
kullanan algoritmalar veritabanin1 sadece bir kez tarayarak ilk islem-listelerini
olustururlar (Iplik¢i 2020). Artik bundan sonra, aday 6ge-seti olusturma ve destek
hesab1 tamamen bu dikey veritabanindan gergeklestirilir. ECLAT algoritmasinin

sozde-kodu Algoritma 4.2°de verilmistir (Zaki 2000).
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Algoritma 4.2: ECLAT algoritmasi.

Girisler: R: Islem-listeleri ile birlikte bir 6ge-seti kiimesi,
minsupp: kullanic1 tanimli esik degeri
Cikislar: sik 6ge-seti kiimesi

1  for her 6ge-seti X € R, |tid(X)| = minsupp olacak sekilde segilir

2 Cikis X X sik 6ge-setidir
3 E=0¢
4 for X ile sonuncusu hari¢ tiim Ogeleri ayni
olanY € R 6geseti
5 tid(XUY) = tid(X) ntid(Y) X U Y’nin iglem listesi
6 if [tid(X UY)| = minsupp then Eger X U'Y sik-0ge ise
7 E=Eu{XuY}
8 end
9 ECLAT (E, minsupp) ECLAT Algoritmasimni E
icin yinelemeli ¢agir.
10 end
11 end

ECLAT algoritmasmin girisi, dikey veritaban1 R (Tablo 4.2’de goriildiigi
gibi) ve minsupp esik degeridir. ECLAT algoritmasi, dikey veritaban1i R ’nin
igerisinde sik olan her bir X 6ge-setini dikkate alarak bir dongti gerceklestirir (satir 2-
10). X 6ge-seti ilk ¢iktidir. Daha sonra, X 6ge-setine bir 6ge ekleyerek genisletilerek
sik 0ge-seti bulmak icin arama yapilir. Bu su sekilde yapilir: R igerisinde, X 6ge-
setiyle biri hari¢ tiim elemanlar1 ayni olan her bir Y 6ge-setini birlestirerek X UY
oge-seti elde edilir (satir 4-10). Ornek olarak, eger X = {a} ise, 0 zaman ECLAT X
oge-setini {b}, {c}, {d} ve {e} dge-setleriyle birlestirerek sirasiyla {a, b}, {a, c}, {a, d}
ve {a, e} dge-setlerini olusturacaktir. Bu islem esnasinda, X U Y ’nin islem-listesi
tid(X UY) = tid(X) n tid(Y) ile bulunur (satir 6). Eger X U Y sik bir 6ge-setiyse o
zaman, X 6ge-setinin genisletilmis sik 6ge-seti kiimesi olan E’ye eklenir (satir 6 ve
7). Ardindan, ECLAT algoritmasi, X U Y nin tiim uzantilarin1 bulmak i¢in E kiimesi
ile birlikte kendi kendini ¢agirir. Bu dongii, R 'nin icindeki tiim 6ge setleri i¢in

tekrarlanir. Algoritma bittiginde elde edilen sik 6ge-setleri ve onlarin destek degerleri
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cikist olusturur. ECLAT algoritmasinin arama uzayt Sekil 4.3’te goriilmektedir

(iplikgi 2000).

C @
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Sekil 4.3: ECLAT algoritmasi i¢in I = {a, b, c, d, e} kiimesinin depth-first search arama uzay1.

ECLAT algoritmas1 ¢iktilar1 derinlik 6ncelikli arama yaklasimindaki siraya
gore trettigi icin bir derinlik Oncelikli arama algoritmasi olarak goriilebilir.
Veritabanimi ¢ok sayida taramadigi icin Apriori algoritmasindan her zaman daha
hizlidir. Ancak, ECLAT algoritmasimnin bazi dezavantajlart vardir. ECLAT, aday
Oge-setlerini bulurken veritabanini taramadigi i¢in veritabaninda bulunmayan 6ge-
seti adaylar1 olusturabilir ki bu da zaman kaybina yol acar. Diger bir dezavantaji, her
ne kadar islem-listeleri (tid-list) faydali olsa da, 6zellikle yogun (tiim 6gelerin hemen
hemen her islemde yer aldig1 veritabanlari) veritabanlari i¢in hafizada ¢ok yer tutar.
Yine de, islem-listelerinin (tid-list) boyutunu azaltan yapilarin literatiirde 6nerildigini
sdylemekte fayda vardir. islem-listelerini bit-vektérleri seklinde kodlayarak boyutlar:
azaltilabilir ki bdylece islem hizi artar. Islem-listeleri, ayrica, Apriori-TID gibi

genislik oncelikli arama algoritmalarinda da kullanilabilir.

4.3  lliskisel Kural Madenciligi (Association Rule Mining — ARM)

FIM algoritmalar1 ile bulunan sik 6ge-setleri arasindaki iligkileri bulmak i¢in
Iliskisel Kural Madenciligi (Association Rule Mining — ARM) ydntemleri
kullanilmaktadir (Iplik¢i 2020). Bu kurallar sayesinde, &riintiiler arasindaki iliskileri
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belli sayisal degerlerle ifade etmek miimkiin olmaktadir. Ornek olarak, Tablo

4.1°deki gibi verilen bir yatay veritabanini ele alalim:

Bu veritaban1 ve minsupp = 0.4 i¢in sik 6ge-setleri Apriori ve ECLAT gibi

bir algoritmayla asagidaki sekilde bulunmus olsun:

#1 {a} RelSupp: 0.6 #8 {b, c} RelSupp: 0.6
#2 {b} RelSupp: 0.8 #9 {b,e} RelSupp: 0.8
#3 {c} RelSupp: 0.8 #10 {c,e} RelSupp: 0.6
#4 {e} RelSupp: 0.8 #11 {a,b,c}  RelSupp:0.4
#5 {a,b} RelSupp: 0.4 #12 {a,b,e}  RelSupp:0.4
#6 {a,c} RelSupp: 0.6 #13 {a,c,e}  RelSupp:0.4
#7 {a,e} RelSupp: 0.4 #14 {b,c,e} RelSupp:0.6

#15 {a,b,c,e} RelSupp:0.4

Bu sekilde verilen sik 0ge-setleri arasindaki iligkiyi ifade etmek i¢in su
notasyon kullanilacaktir: Verilen bir veritabani ve minsupp degeri icin, X ve Y,
destek degerleri sifir olmayan, yani Supp(X) # 0 ve Supp(Y) # 0, ve kesisim
kiimesi bos-kiime (X N'Y # 0) olan herhangi iki sik 6ge-seti olmak iizere bu iki 63e-
seti arasindaki iliskisel kural (rule veya implication) X — Y notasyonu ile gosterilir
ve “X Oge-setinin oldugu bir islemde Y 6ge-seti de vardir” anlamma gelir. Bu

notasyon X onciil (premise) ve Y ise ardil (consequent) olarak adlandirilmaktadir.

Ornegin, yukarida bulunan sik 6ge-setleri igin {a,e} — {c} gibi bir kural,

“{a, e} 6ge setinin oldugu bir islemde {c} 6ge-seti vardir” anlamina gelir.

Ancak boyle bir kural igin akla su sorular gelmektedir: {a, e} 6ge-setinin
oldugu bir islemde {c} 6ge-setinin de bulunmasi ne kadar olasidir? Biz bu kurala ne
kadar giivenebiliriz? Burada, kuralin giivenilirligini ifade etmek icin olasiliksal bir
deger vermek gerekir ki bu da bizi kural ile ilgili olarak “giiven (confidence)

kavramina gotiirtir.

X =Y seklindeki bir kuralin giivenirligini ifade etmek i¢in, literatiirde
“giiven (cofidence)” kavrami Onerilmistir. X — Y seklindeki bir kuralin giiven

degeri, Conf (X — Y) ile gosterilir ve su sekilde hesaplanir:
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Supp(XUY)

Conf(X->Y)= Supp(X)

(4.5)

Giliven degerinin hesabinda, destek degeri Supp(.) olarak bagil destek
RelSupp kullanilabilecegi gibi, mutlak destek AbsSupp degeri de kullanilabilir ve
ayni sonucu {retirler. Conf(X —Y) giliven degeri, X ve Y §ge-setlerinin
birlesiminden (union) olusan X UY 0ge-setinin destek degerinin, X 6ge-setinin
destek degerine orani ile hesaplanir. Downward-closure 6zelliginden hatirlanacagi
gibi, her zaman Supp(X UY) < Supp(X) olmaktadir. Dolayisiyla, giiven degeri her

zaman [0 1] araliginda olacaktir, yani,
0<Conf(X-Y)<1 (4.6)

Bilindigi gibi, X 0Oge-setinin sik 0ge-seti olabilmesi i¢in minsupp <
Supp(X) sartinin saglanmasi gerekir. Benzer sekilde, X — Y gibi bir iligkinin bir
iligkisel kural (association rule) olabilmesi i¢in su iki kosulu ayni anda saglamasi

gerekir:

(1) minsupp < Supp(X UY)

(4.7)
(2) minconf < Conf(XUY)

Burada, minconf degeri, kuralin sahip olmasi gereken en kii¢iik giiven
degeridir. Bu giiven degerinin altinda bir gliven degerine sahip bir iligki, iliskisel
kural olmaz. Bdylece, islemlerden (transactions) olusan bir veritabanindan iligkisel
kurallar ¢ikarabilmek i¢in hem minimum destek degeri minsupp, hem de minimum
giiven degeri minconf verilmesi gerekir ki buna literatiirde destek-giiven gercevesi

(support-confidence framework) denmektedir.

Ormege devam edilirse, minsupp = 0.4 degeri i¢in bulunan sik 6ge-setlerini
ele alalim. Bu sik &ge-setleri arasindaki iliskisel kirallar1 bulmak i¢in, minimum
giiven degeri minconf = 0.5 olarak belirlenirse, ¢ok sayida iliskisel kural
bulunabilir. Bunlardan bir tanesi de {a, c} = {b, e} seklindedir. Bu kuralin 6nciiliiniin
destek degeri Supp({a,c}) = 0.6 , ardilinin destek degeri Supp({b,e}) = 0.8
seklinde olup bunlarin birlesimi olan 6ge-setinin destek degeri Supp({a, b, c,e}) =

0.4 seklinde olup kuralin giiven degeri Denklem (4.8)’deki gibidir.
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s bce)) 04
Conf({a, e} — {b,e}) = u;’j;;?{a Z}; D _ 5= 066 (4.8)

Bu kuralin anlami sudur: “{a, c} 6ge-setinin oldugu bir islemde, {b, e} 6ge-
setinin de bulunma olasilig1 0.66’dir.” Goriildigii gibi, giiven degeri, kuralin hangi
olasilikla gecerli oldugunu gdstermektedir; dolayisiyla, uygulamalarda olabildigince
yiiksek se¢ilir. Bu 6rnekte, minimum giiven degeri minconf = 0.95 olarak segilirse

asagidaki Tablo 4.3’te verilen kurallar elde edilir.

Tablo 4.3: Ornek kural tablosu.

Onciil Ardil Giiven
{e} - {b} 1.00
{b} - {e} 1.00
{a} - {c} 1.00

{c, b} - {e} 1.00

{e,c} - {b} 1.00

{a, b} - {e,c} 1.00

{a,e} - {c, b} 1.00

{a,e} - {c} 1.00

{a,c,b} - {e} 1.00

{a,e, b} - {c} 1.00

{a,ec} - {b} 1.00

{a, b} - {e} 1.00

{a, e} - {b} 1.00

{a, b} - {c} 1.00
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5. MODELLEME VE ZAMAN SERISIi TAHMINIi

51 Modelleme Kavrami

Modelleme kavrami, gercek diinyadaki bir siirecin davranisinin analitik
olarak ifade edilemedigi, ya da baska bir deyisle temel yasalarla ifade edilemedigi
durumlarda basvurulan bir yontemdir. Burada siireg ile, biyolojik, fiziksel, kimyasal,
elektriksel, mekanik, meteorolojik, sosyal, finansal vs her tiirlii dinamik sistem
kastedilmektedir. Gergek diinyada bu tarzda pek ¢ok sistem bulunmaktadir. Ornegin,
hava durumu analitik olarak ifade edilemeyecek kadar karmasik dinamik bir
sistemdir ve dolayistyla modellenmesi gerekir. Benzer sekilde, borsa da iginde gok
sayida degisken barindiran karmasik bir sistemdir. Bunlar kadar karmasik olmasa da
diger alanlarda da karsimiza pek cok sistem ¢ikmaktadir ki bunlarin analitik olarak
ifade edilmeleri miimkiin degildir. O yiizden, gerekli durumlarda, bu tip siire¢lerden
yeterli miktarda veri toplanip bu verilerle giivenilir bir model elde etme yoluna

gidilir (iplikei 2018).

Veriler, modellenecek siirecin dogasina bagli olarak en genel halde karsimiza
iki degisik bicimde ¢ikmaktadir:

5.2  Veri Tipleri

5.2.1 Giris-Cikis Verisi

Girig-¢ikis verisi, genellikle dinamik bir sistemin modellenmesinde karsimiza
cikan bir veri tipidir. En genel halde bir sistemi Sekil 5.1°deki gibi bir sekilde
gosterelim (iplikgi 2018).
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1 V1
ta Y2
- y=T{tf |—
t; :
R Yo

Sekil 5.1: Girig-¢tkis verisi.

Burada, i = 1,...,R olmak iizere t; ’ler sistemin giris isaretlerini temsil
etmektedir ve daha kolay bir gdsterilim icin tiim girisler t = [t; t; - tg]7 seklinde
bir vektorle gosterilmektedir. Benzer sekilde, i = 1,...,Q olmak fizere y; ’ler de
sistemin c¢ikis isaretlerini temsil etmekte olup daha kolay bir gdsterilim ig¢in tiim
cikislar y = [Y1 Y2 - Yo]T seklinde bir vektorle gosterilmektedir. Diger taraftan,
T{ } operatorii ise sistemin giris ¢ikis iliskisini temsil etmektedir. Yani, t gibi bir
girise karsi sistemin y gibi bir ¢ikisi nasil iiretecegini ifade etmektedir. T{ } operatorii
sistemin dogasina bagli olarak bir diferansiyel denklem veya bir fark denklemi
olabilir. Belli bir fiziksel siire¢ i¢in modelleme ihtiyacin1 ortaya ¢ikaran sorun ise bu
T{ } operatériiniin matematiksel ifadesinin bilinmemesidir. Modelleme yapabilmek
icin sistemin giris ve ¢ikis bitylikliikleri belli araliklarla 6lgiilerek kaydedilir ve Tablo
5.1°dekine benzer bir veri seti elde edilir.

Tablo 5.1: Giris-¢ikis veri seti.

DMiMo Giris verisi Cikis verisi
) t; yi
i
ti1 Liz tir Vi1 Yiz Yio
1 t11 t12 t1r Y11 Y12 Y1Q
2 t21 t22 tor Y21 Y22 Y20
N tn1 tn2 tNr Yn1 VN2 Yng

Burada, N toplam veri sayisidir. Bu veri seti Dyymo ile gosterilmistir ki
burada MIMO ifadesi veri setinin Cok Girisli-Cok Cikisli (Multiple Input-Multiple
Output) oldugunu gostermektedir.
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5.3  Modelleme ve Model Se¢cme

Tablo 5.2°de goriildiigii gibi, t; € RR ve y; € R? olmak iizere Dymo =

{t;, yi}Y, seklinde verilen bir MIMO veriyi ele alalim:

Tablo 5.2: MIMO giris-¢ikis verisi.

DMmimo Giris Verisi Cikis Verisi Model Cikiasi
_ t; Vi yi
l tn |tz | - | tr | Ya | Vi | - |Yie | Pu | V2| - | Yie
1 tin | tiz | o~ | tir | Vi1 | YViz | - | Yie | P11 | Pz | - | Yie
2 ta1 | taz | = | tar | Vo1 | Yoz | = |Yaq | Po1 | Yoz | - | Y2
N tve [ tvz | - | Eve | YN1 [ YN2 | - | YNo | PNt | PNz | - | Ino

Bu veriler, § = 9(x) gibi bir yap1 ile modellenecektir. Oncelikle elde etmek
istedigimiz modelin yapisina bir goz atalim: En genel halde model Sekil 5.2°teki gibi
gosterilebilir (Iplikgi 2018).

73N I V2
| V=Y
_tr Yo

Sekil 5.2: MIMO model.

Tablo 5.2’de i = 1, ..., R olmak iizere t;’ler modelin giris isaretlerini temsil
etmektedir ve daha kolay bir gsterilim igin tiim girisler t = [t; t; - tg]7 seklinde
bir vektorle gosterilmektedir. Benzer sekilde, i = 1,...,Q olmak iizere y;’ler de
modelin ¢ikis isaretlerini temsil etmekte olup daha kolay bir gdsterilim igin tiim
cikislar y = [J1 2 -+ Jo]T seklinde bir vektorle gosterilmektedir. Diger taraftan,
y(x) operatorii ise modelin giris-gikis iliskisini temsil etmektedir ve buradaki x
vektorii de modelin parametrelerini temsil eden parametre vektoriidiir. Modelleme
problemi, bu giris-cikis verisini en iyi sekilde temsil edecek modelin giris-¢ikis

iligkisinin §(x) ve bu iliskideki parametrelerin (x) belirlenmesidir.
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Verilen bir giris-¢cikis veri setini en iyi temsil eden model dendiginde
aklimiza “verileri iyi bir genelleme yaparak giris-cikis iliskisini en iyi sekilde
O0grenen en basit model” gelmelidir. Aslinda bu durum Sekil 5.3 ile daha iyi
anlasilabilir (Iplik¢i 2018).

gercek model

genelleme hatast, /'q‘
L7 \ yaklasiklik hatast

-
-

Q" kestirim hatas
kestirilen model  optimum model

HIPOTEZ UZAYI

HEDEF UZAY

Sekil 5.3: Hedef uzayi-hipotez uzay:.

Sekil 5.3’e gore, gozlemlenen siirecin gercek modeli hedef uzayi (target
space) denilen bir uzayda bulunmaktadir. Bu siirecin zamanda belli araliklarla
gozlenerek elde edilen verilerin 15181 altinda bir model (hipotez) gelistirilecektir
ancak bu model sadece hipotez uzayinda (hypothesis space) yer alabilir. Hipotez
uzay1 ise hedef uzayin bir alt-uzayidir ve maalesef gercek model hipotez uzayinin
¢cok disindadir. Bunun nedeni siiregten kisitli sayida veri toplanmasi ve model
gelistirilirken yapilan bazi varsayimlar ve yaklasikliklardir. Neticede, elde
edilebilecek en optimum model bile gercek model olmayacak ve gergek modelle
arasinda “yaklasiklik hatas1” bulunan bir model olacaktir. Hipotez uzaymda bulunan
modellerden optimum olan1 bulmak icin gelistirilmis yontemler (model selection
methods) kullanilsa bile neticede elde edilen model (kestirilen model) optimum
modelden farkli olacaktir. Kestirilen model ile optimum model arasindaki hataya da
“kestirim hatas1” denmektedir. En iyi modeli segmek i¢in kullanilacak yontemlerle
genelleme hatast en aza indirilmeye calisilacaktir. Yapisal Risk Minimizasyonu
(Structural Risk Minimization) prensibine gore bir modelin yaptig1 genelleme hatasi

(R[¥]) Denklem 5.1°deki gibi tanimlanmaktadir:

RIS) < Remyl91 +0(7) 6)
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burada ¥ modeli temsil etmektedir ki gercekte § = §(x) gibi bir yapidir ve
buradaki x vektorii modelin parametrelerini igceren optimize edilecek parametre

vektoriidiir. R, [¥] ise,

N
1
Rempl91 = ) (i = 9 (52)
i=1

seklinde tanimlanan “Ampirik Risk (Emprical Risk)” olup modelin yaptigi

egitim hatasidir ve limit durumda,

lim Remp [9] = R[] (5.3)

N—-oo

oldugu varsayilmaktadir. Diger taraftan, (2 (%) ise modelin karmasikligini

temsil etmektedir ki buradaki N veri sayisidir, h ise Vapnik-Chervonenkis boyutu
(VC dimension) adi verilen ve modelin 6grenme kapasitesini temsil eden bir
buiyiikliktiir. R[§] bityiikligiini dogrudan minimize etmek miimkiin degildir. Onun

yerineg Repp [§] + 12 (%) toplam1 minimize edilmeye galisilir ama bu toplamdaki iki
terim asagidaki sekilde goriildiigii gibi birbiriyle ¢elismektedir. Yani eldeki veriler
i¢in Repmyp[¥] biiyiikliigiinii en az yapacak modelin karmagikligi da oldukca fazla

olmaktadir. Aradaki iliskiler Sekil 5.4’te gosterilmektedir (iplikgi 2018).

A

az-ogrenme > asiri-ogrenme

Model karmasikligi Egitim hatasi

Sekil 5.4: Hatalar arasindaki iliskiler.

Modelin karmasiklig: ile amprik hata arasinda bir denge kurmak i¢in en basit
modelden baglanarak her bir modelin amprik hatas1 hesaplanir ve en az amprik hatay1

veren en basit model bulunmaya caligilir.

Diger taraftan, R, [¥] bilyiikliigiiniin gok biiyiik olmasi zaten istenen bir

durum (az-6grenme) degilken, ¢ok kiiglik olmasi durumu (asiri-6grenme) da istenen
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bir durum degildir. Bunu en iyi sekilde ayarlamak i¢in kullanilacak yontemlerin en

yaygini,

N = Nipg + Nygg + Nigt (5-4)

olacak sekilde verilen rasgele bir sekilde egitim (training), dogrulama
(validation) ve test olarak iic kisma ayrilmasidir, burada Ni,.q, Nyg; V€ Nig sirastyla
egitim, dogrulama ve test verilerinin sayisidir. Bu arada, egitim verilerinin
indekslerinin bulundugu kiime TRA, dogrulama verilerinin indekslerinin bulundugu

kiime VAL ve test verilerinin indekslerinin bulundugu kiime de TST ile gosterilsin.

Once egitim verileri kullanilarak modelin parametreleri bulunur yani model
elde edilir. Modelin parametrelerinin bulunmasi aslinda su sekilde tanimlanabilecek
bir kisitsiz optimizasyon problemidir: §(x) modelinin parametreleri olan x vektori
Oyle ayarlanmali ki modelin her bir egitim verisi i¢in yaptig1 hatalarin karelerinin

toplam1 minimum olsun, yani,

Q
rnxin Fpra(x)= Z 2 (Yi,j - yi'j(x))z

j=1i€TRA

Q
=), 2, i

j=1i€TRA

(5.5)

burada her bir veri ve ¢ikis i¢in modelin yaptig1 hata e;;j(x) = y;; — J;;(x)
seklindedir.

Ardindan, egitim verileriyle elde edilen modelin ne kadar iyi1 genelleme
yapabildigini anlamak i¢in modele daha onceden hi¢ kullanilmayan dogrulama
verileri uygulanarak modelin dogrulama (validation) performanst bulunur.

Dogrulama performansi su sekilde tanimlanmaktadir:

Q

1 2

Fyoat(9) = Z Z (}’i,j - f’i,j(X)) (5.6)
Nvai =1 iEVAL

Dogrulama performanst modelin genelleme yeteneginin sayisal bir

gostergesidir. Birden fazla tipte model arasinda bir se¢im yapilacaksa o zaman her
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bir tipe iliskin en iyi genelleme yapan modellerin test performansina bakilir. Eger tek
bir model tipi varsa test verilerine gerek yoktur, sadece egitim ve dogrulama olarak

ikiye ayrilmasi yeterlidir.

Sonug olarak eldeki kisithi sayida veriyle en optimum modeli bulmak i¢in su
yontem izlenebilir: Tek tip model oldugu varsayimi altinda, once veriler egitim ve
dogrulama olmak iizere ikiye ayrilir. Ardindan, ayn1 egitim verileriyle elde edilen her
bir modelin dogrulama performansi elde edilerek Sekil 5.5’e benzer bir grafik elde
edilir (Iplik¢i 2018).

F, UC‘l‘l (S\')

A
0
I

» Model

en uygllm model

Sekil 5.5: Validasyona gore en uygun model.

Sekil 6.5’ten de goriildigii gibi, “en uygun model” olarak, dogrulama hatasi

yeterince diislik olan en basit model segilir.

5.3.1 Bir-Boyutlu Veri Modelleme

Eger veri setinde R =1ve Q =1 ise o zaman problem ¢ok basit bir form
alir. Asagidaki tabloda goriildiigii gibi, t;,y; € R olmak iizere Dgiso = {ti, Vil e,
seklinde verilen bir Tek Girigli-Tek Cikisli (Single Input-Single Output) veri Tablo

5.3’te gosterilmistir.

Tablo 5.3: Tek girisli-tek ¢ikasl veri.

Dsiso Giris Verisi Cikis Verisi Model Cikasi
i t; Vi i
1 ty 1 J1
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N iy YN Yn

Tablo 6.4’teki veriler, ¥ = §(x) gibi bir yap1 ile modellenecektir. Bu
durumda, ilk olarak model parametrelerinin ayarlanmasi igin egitim verileri
kullanilir. §(x) modelinin parametreleri olan x vektorii 6yle ayarlanmali ki modelin

her bir egitim verisi i¢in yaptig1 hatalarin karelerinin toplami1 minimum olsun, yani,
minFrg (0 = > €2(X) 57
iETRA

burada, her bir veri i¢in modelin yaptig1 hata e;(x) = y; — ¥;(x) seklindedir.

Ardindan elde edilen her bir modelin dogrulama performansi,

Fea®) == > (1= 9,09)’ 58)

iEVAL

ile bulunarak en 1yi dogrulama performansini veren en basit model segilir.

5.3.2 Cok-Boyutlu Veri Modelleme

Tablo 5.4’te goriildiigi gibi, t; € RR ve y; € R olmak iizere Dyso =
{t;, ;3L seklinde verilen bir Cok Girisli-Tek Cikisli (Multiple Input-Single Output)

veriyi ele alalim:

Tablo 5.4: Cok girisli-tek ¢ikigli veri.

Dmiso Giris Verisi Cikis Verisi | Model Cikisi
. t; -
l Vi Vi
tiq tin tir
1 t11 ti2 tir V1 J1
2 tr1 ta2 taor Y2 V2
N tn1 tn2 tnr YN In
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Tablo 6.4°teki veriler, y = y(x) gibi bir yap1 ile modellenecektir. Bu
durumda, Cok Girisli-Tek Cikisli (Multiple Input-Single Output) modelleme
probleminin tanimi1 su sekildeki bir optimizasyon problemi ile yapilabilir: P(x)
modelinin parametreleri olan x vektdrii 6yle ayarlanmali ki modelin her bir veri igin

yaptig1 hatalarin karelerinin toplami minimum olsun, yani,

mxinf(x) =e?(x) +eZ(x) + -+ ez (x) (5.9)

burada, her bir veri i¢in modelin yaptig1 hata e;(xX) = y; — 9;(x) seklindedir.
Eger istenen ¢ikis vektoriy = [Y1 Y2 - Yn]T ve modelin iirettigi ¢ikis vektorii
¥x) = [.(x) §,(x) .. Iy(X)]T olmak iizere hata vektorii e(x) =y — §(x)
seklinde yazilirsa, problem Denklem (5.10)’daki hale gelir:

min fx) = e’ (x)e(x) (5.10)

5.4 Zaman Serisi

Zaman serisi, genellikle belli bir girisin ve ¢ikisin olmadigi ve sadece
gozlenebilen biiylikliiklerin oldugu siireglerde karsimiza ¢ikmaktadir. Sekil 5.6°y1 ele
alalim: burada z[k] biylkligi k gozlem aninda siirecin gozlenen biiytkligiiniin

degeridir.

s z[k]

L
L]
e —

t t sk
1 2 3 4 5 6 - NN+1

Sekil 5.6: Zaman serisi rnegi.

Siirecin gozlenen bu biiyiikliigiine 6rnek olarak borsadaki bir kagidin giinliik

degeri, bir barajin su seviyesinin haftalik degeri, kimyasal bir siiregteki bir
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elenmentin saatlik miktar1 veya biyolojik bir siiregteki bir canli bakteri sayisinin
saatlik degerleri vb olabilir. Siirecten esit araliklarla N adet gozlem yapilarak heniiz
gozlenemeyen N + 1 anindaki degerin tahmin edilmesi problemi zaman serilerinde
en ¢ok karsilagilan problemdir. Bu zaman serisini, k = 1, ..., N i¢in z[k] € R igin
z[k] € R olmak iizere Drg = {z[k]}}_, seklinde gostermek miimkiindiir. Burada k
zaman indeksini gostermektedir. Bu zaman serisi herhangi bir biiylikliiglin herhangi
bir zaman araliginda yapilmis ol¢limlerle elde edilmis degerler olabilir. Bu zaman
serisini modelleme problemi Tablo 5.5’teki gibi bir giris-¢ikis veri setine

doniistiirtilerek bir ¢ok-boyutlu modelleme problemi olarak ¢oziilebilir.

Tablo 5.5: Zaman serisi giris-¢ikis verisi.

Drs Giris Verisi Cikis Verisi
. t;
l Yi
tiq tio tir
1 z[1] z[2] z[R] z[R + 1]
2 z[2] z[3] z[R + 1] z[R + 2]
N —-R z[N—R] | z[N—R+1] z[N — 1] z[N]

Tablo 5.5’teki R parametresi, modelde kag tane giris olacagini ya da bagka bir
deyisle zaman serisinin belli bir andaki ¢ikisinin o andan itibaren ka¢ adim 6ncesine

kadar bagl oldugunu gostermektedir (iplik¢i 2018).

Zaman serisinin bir sonraki degeri olan z[n + 1] degerini tahmin etmek igin,

yapay 6grenme modellerinin girislerine Denklem (5.11)’deki vektor uygulanir.

2[N =R +1]
ti = |7V R+2] (5.11)
z[N]
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55 Cok-Adimh Zaman Serisi Tahmini

Toplam N adet gozleme sahip olan [x,, x;,, ..., x;, | seklindeki tek degiskenli
bir zaman serisi goz Oniine alindiginda, ¢ok-adimli ileri tahmin, zaman serisinin

gelecekteki sonraki H adet [x;,. , X¢,.,,» - | veri noktalarmni tahmin etmek igin

o Xtnyn
N adet kayith veri noktasini kullanmaktir. Burada H > 1 parametresi tahmin
ufkudur. Cok-adimli zaman serisi tahmininde 3 adet strateji kullanilmaktadir. Bunlar;

Ozyinelemeli strateji, dogrudan strateji ve ¢ok girisli-cok ¢ikisli (MIMO) stratejidir.

5.5.1 Ozyinelemeli Strateji

En sezgisel ve geleneksel tahmin stratejisi, tek bir tahmin modeli f(.) ile bir-
adim ileri zaman serisi tahmin ydnteminin uygulandig1 6zyinelemeli stratejidir. lgili

model Denklem (5.12)’de gosterilmistir.

Xep1 = f (e Xpq, o Xp—qr1) T € (5.12)

Denklem (5.12)’deki t € {d,d + 1, ..., N} seklinde ifade edilir. Denklem
(5.12)’de d, tahmincinin boyutudur, e toplam giiriiltiidiir, f: R* — R tahmincidir ve

R gergek alani belirtmektedir.

H adim ilerisini tahmin etmek i¢in Oncelikle Denklem (5.12)’y1 kullanarak
bir-adim ileri x;,,, tahminini yapariz. Ardindan bir sonraki adim, giris zaman
serisinin bir pargasi olarak tahmin edilen x;, . ile, Denklem (5.12)’deki ayni bir-
adim ileri tahmin modelini kullanarak x., , degerini tahmin etmektir. Bu prosediir,

Xty 1ahmin edilene kadar 6zyinelemeli olarak galigtirilir.

Ozyinelemeli strateji sezgisel ve uygulamasi kolay olmasina karsilik,
Ozellikle tahmin ufku genis oldugunda tahmin hatalarinin birikmesine karsi hassastir.
Ozyinelemeli stratejide, Onceki adimlardaki tahmin hatalari, sonraki tahmin

dogrulugunu bozmak i¢in yayilir ve biriktirilir (Zheng ve dig. 2017).
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5.5.2 Dogrudan Strateji

Cok-adimli tahmin i¢in baska bir strateji dogrudan stratejidir (Zheng ve dig.
2017). Ozyinelemeli stratejiden farkli olarak dogrudan strateji, gdzlemlenen zaman
serisi verilerine dayali olarak her tahmin ufku i¢in H farkli tahmin modeli olusturur.

Ilgili model Denklem (5.13)’te gosterilmistir.

Xerh = fn(Xe Xp—1) o) Xp—gr1) + €p (5.13)

Denklem (5.13)’teki h € {1,2, ..., H} seklinde ifade edilir. Denklem (5.13)’te

frn R’inci tahmin modelidir ve €, h’inci modelle iligkili giirtiltiidiir.

Dogrudan strateji, tahmin i¢in girdi olarak herhangi bir tahmin edilen degeri
kullanmadigi igin birikmis hatalara egilimli degildir. Bununla birlikte, H tahmin
modelleri birbirinden ayr1 ve bagimsiz olarak egitilir, bu da H tahmin degerleri
arasinda kosullu bagimsizliga neden olabilir. Boyle bir bagimsizlik etkisi, tahmin
yontemlerinin tahmin edilen veriler arasindaki istatistiksel bagimlilig1 yansitmasini
engelleyecek ve bu da tahmin performansini diistirecektir. Bu gibi sebeplerden dolay1

bu tez kapsaminda dogrudan strateji kullanilmamistir (Zheng ve dig. 2017).

5.5.3 Cok Girisli-Cok Cikish (MIMO) Strateji

Hem 06zyinelemeli strateji hem de dogrudan strateji, birden ¢ok girdiyi tek bir
ciktiya eslestirdikleri igin ¢ok girisli-tek ¢ikigli (MISO) strateji olarak kabul edilirler.
Buna karsilik, MIMO stratejisi, birden ¢ok ¢ikti olusturmak i¢in birden ¢ok girdi
kullanan bir tahmin stratejisidir. MIMO stratejisi ile tahmin sonucu skaler yerine bir
zaman serisidir yani bir vektordiir. Bu ¢ikti vektoriindeki tiim veriler, ayni
gbzlemlenen zaman serisi verileri kullanilarak egitilen ayn1 model tarafindan iretilir.

Ilgili model Denklem (5.14)’te gosterilmistir.

[Xe41, Xea2s oo Xeam] = F (X X1, oy Xp—q1) T € (5.14)

Denklem (5.14)’te € giiriiltii vektoriidiir ve F: R - R¥ seklinde ifade edilir.
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MISO stratejileri ile karsilastirildiginda, MIMO strateji kosullu bagimsizlik
problemini azaltma yetenegine sahiptir. Tahmin edilen zaman serilerinde zamansal
istatistiksel bagimlilig1 koruma avantajina sahiptir. Ancak MIMO strateji tiim verileri
ayn1 tahmin modeli ile tahmin ettigi icin esnekligi ve degiskenligi diger tahmin

stratejileri kadar giiclii olmayabilir (Zheng ve dig. 2017).

71



6. YAPAY SINIR AGLARI

6.1  Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

6.1.1 Noron Modeli

Bir néron beynimizin temel birimidir. Beynin yaklasik 100 milyar nérona
sahip oldugu tahmin ediliyor ve bu devasa biyolojik ag, ¢evremizdeki diinya
hakkinda diiginmemizi ve bu diinyayr algilamamizi sagliyor. Temel olarak bir
ndronun yaptigi, diger ndéronlardan bilgi almak, bu bilgiyi islemek ve sonucu diger
noronlara gondermektir. Bu girdiler hiicre gdvdesinde toplanir ve akson yoluyla
diger noronlara gonderilen bir sinyale doniistiiriilir. Akson, sinapslarla diger
ndronlarin dendritlerine baglanir. Sinaps bir agirlik gorevi gorebilir ve bu baglantinin
ne siklikla kullanildigina bagli olarak i¢inden gegen sinyali daha giiclii veya daha
zayif hale getirebilir. Noronun bu biyolojik anlayisi, Sekil 6.1’de gosterildigi gibi
matematiksel bir modele ¢evrilebilir (Bagheri 2020).

X
1 W,
X, W,
a
5 Z=w X+b a=g(z)}—>
@ w
° n
X
n

Sekil 6.1: Bir néronun matematiksel modeli.

Yapay noron, x4, X5, ..., X, giris O0zelliklerinin bir vektoriinii alir ve her biri

belirli bir agirhik vektori wy, wy, ..., w,, ile carpilir. Agirlikli girisler toplanir ve
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Denklem (6.1)’de belirtildigi gibi néronun net girisini iiretmek i¢in bunlara bias (b)

ad1 verilen sabit bir deger eklenir.

n

z= le-wi +b (6.1)

i=1

Net giris daha sonra bir g aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek a = g(z)
¢iktis1 dretilir ve bu daha sonra diger noronlara iletilir. Bu durum Denklem (6.2)’de
belirtildigi gibidir.

a=g(@) =g xwi +b) 62)
i=1

Aktivasyon fonksiyonu tasarimci tarafindan segilir, ancak w; ve b sinir aginin

egitim siirecinde bazi 6grenme kurallar ile ayarlanir.

6.1.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir sinir aginda kullanabilecek farkli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir ve bu

aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari asagida tanimlanmuistir.
1. 1Tkili Adim Fonksiyonu

Ikili adim fonksiyonu, esik-tabanli bir aktivasyon fonksiyonudur.
Fonksiyonun girisi (z) sifirdan kiigiik veya sifira esitse ndronun ¢ikist
sifir, fonksiyonun girisi (z) sifirin {izerindeyse néronun ¢ikigi 1'dir.

Ikili adim fonksiyonuna ait denklem ve grafik, Denklem (6.3)’de ve
Sekil 6.2°de gosterildigi gibidir (Bagheri 2020).

0,egerz<0
1l,egerz >0

a=g(z) = { 6.3)
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9(z)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

10

=
2
0 0
=10.0 =75 =5.0 =2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 =10.0 =75 =5.0 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0
z z
Sekil 6.2: ikili adim fonksiyonu ve tiirevi.
2. Lineer Fonksiyon

-10.

Dogrusal aktivasyon fonksiyonunun ¢ikigi, girisinin ¢ sabiti ile
carpimina esittir. Lineer aktivasyon fonksiyonuna ait denklem ve
grafik, Denklem (6.4)’de ve Sekil 6.3’te gosterildigi gibidir (Bagheri
2020).

254

7.5

a=g(z)=cz (6.4)
g (z) g'(z)
2.0
1.5
1.0
_
N oos
o
0.0
-0.5
0 T T T T T T T -1.0 T T T T T T T
-10.0 =75 =5.0 =25 0.0 25 5.0 7.5 10.0 -10.0 -7.5 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 75 10.0

3.

Sekil 6.3: Lineer fonksiyon ve tiirevi.

Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonu, 0 ile 1 araliginda siirekli ¢ikis veren dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. Denklem (6.5)teki gibi

tanimlanmaktadir.

a=g(D)=— ©5)

Sigmoid, adim fonksiyonuna benzer olma o6zelligine sahiptir ancak

stireklidir ve adim fonksiyonunda var olan c¢ikis degerlerindeki
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sicramay1 engeller. Sigmoid fonksiyonuna ait grafik Sekil 6.4’te
gosterildigi gibidir (Bagheri 2020).

g(z) g'(2)
iol 030
08 0.20
,;I,_O‘G- = 0.15
;04_ ; 0.10
0.24 0.05 4
0.00
0.0 1
100 s 30 35 do 275 5o 75 w0 Zie s S0 35 oo 25 s0 75 10
Z z
Sekil 6.4: Sigmoid fonksiyonu ve tiirevi.
4. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu
Tanjant hiperbolik fonksiyonu sigmoide benzer, ancak —1 ile 1
araliginda siirekli bir ¢ikis veren dogrusal olmayan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonuna ait
denklem ve grafik, Denklem (6.6)’da ve Sekil 6.5°te gosterildigi
gibidir (Bagheri 2020).
e?—e’?
a=g(z) = — (6.6)
9@ e?+e’?
g(z) g'(z)
1.00 104
0.75
0.50 0.8+
- 0.25 —~ 064
~ 0.00 :I:“
~0.25 o4
—0.50 0.24
-I-UE;O 0 —7‘"5 —5I 0 —2‘.5 0.‘0 2‘5 S‘D 7:5 10.0 -10.0 —7‘.5 —5‘.0 —é 5 O.‘U 2:5 5:0 715 10.0
z z

Sekil 6.5: Tanh fonksiyonu ve tiirevi.

5. Dogrultulmus Lineer Birim (ReLU) Fonksiyonu

ReLU, derin sinir aglarinda ¢ok popiiler bir aktivasyon fonksiyonudur.
Denklem (6.7)’deki gibi tanimlanmaktadir.

a=g(z) =max (0,2) (6.7)
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Dogrusal bir fonksiyon gibi goriinse de ReLU aslinda dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. ReLU fonksiyonuna ait grafik Sekil 6.6’da
gosterildigi gibidir (Bagheri 2020).

g (2) 9'(2)

10

0.8

—_ — 06
N N
L=l

Doa

0.2

0.0

-100 -75 =50 -25 0.0 25 5.0 15 10.0 =100 -7.5 -50 =25 0.0 25 5.0 15 10.0
z z

Sekil 6.6: ReLu fonksiyonu ve tiirevi.

6. Leaky RelL.U Fonksiyonu

ReLU'nun Leaky ReLU olarak tanimlanan baska bir versiyonu daha
vardir. Denklem (6.8)’deki gibi tanimlanmaktadir.

a =g(z) = max (cz, 2) (6.8)

burada c, 0.001 gibi kiigiik bir sabittir. Leaky ReLU fonksiyonuna ait
grafik Sekil 6.7°de gosterildigi gibidir (Bagheri 2020).

g (z) 9'(2)

08

D4

0.2

0.0

-10.0 =75 =5.0 —2.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0 -10.0 =7.5 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
z z

Sekil 6.7: Leaky ReLu fonksiyonu ve tiirevi.

6.1.3 Cok Katmanh Ag Yapisi
Cok katmanli aglarda, agin son katmanina ¢ikis katmani ve aralarda bulunan
katmanlara gizli katmanlar denir. Cok katmanli ag yapis1 Sekil 6.8’de gosterildigi

gibidir (Bagheri 2020).
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Gizli Katmanlar

W C, ll\b Batnh

Giris Katman1 ~ Katman 1 Katman 2 Katman L

1] 2] L]
v " (@) v
X] LR N J
[1] 2] L]
2, QM ws w2
2
" [1] 12] L]
X”[o] )
1 2
AR Gl

Sekil 6.8: Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag: yapisi.

Ileri beslemeli bir agda, bilgi yalnizca ileri yonde, giris katmanmdan gizli
katmanlar (varsa) boyunca ve c¢ikis katmanina dogru hareket eder. Bu agda ¢evrim
veya dongii yoktur. Ileri beslemeli sinir aglar1 bazen ¢ok katmanli algilayicilar olarak
adlandirilir. Katman [’deki noron sayis1 nld seklinde gosterilir. Katman [ deki

noronlarin girisi Denklem (6.9)’daki vektor ile temsil edilir.

A0
[1]

“2 (6.9)
[1]

Z [

Benzer sekilde, katman [’deki néronlarin aktivasyonu Denklem (6.10)’daki

aktivasyon vektori ile temsil edilebilir.

all =% (6.10)

77



Katman [’deki i néronunun agirliklart Denklem (6.11)’de gosterildigi gibidir.
[
i1

il
i2 (6.11)

lWi[,ll][z—ﬂJ

w;lll =

Burada Wl-[i], [ katmanindaki i néronuna giden j girisinin (I — 1 katmanindaki

Jj néronundan gelen) agirligini temsil eder. Bu durum Sekil 6.9°da gosterilmektedir
(Bagheri 2020).

Katman /-1 Katman / Katman /-1 Katman /

]

WI
]

Wz

nj
e

b ®-

Sekil 6.9°da goriilebilecegi gibi 1 katmanindaki tiim girisler o katmandaki tiim

Sekil 6.9: Tam baglantili katman yapisi.

noronlara baglhidir. Boyle bir katmana yogun veya tam baglantili katman denir.

Simdi, Denklem (6.12)’deki agirlik ve giris vektorlerini kullanarak katman

I’deki bir néronun aktivasyonunun hesaplayabiliriz.

[ _ [ [-1] o _ T - [1]
z; = wi'a,  + b =w; allml 4+ p,

(6.12)
1 1 T -
al[] = gl (z.[ ]) = g[l](wi[l] all-1 4 bi[l])
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Burada, bl.[l], katman [’deki i néronunun bias degeridir ve g, katman I’deki

her noron ig¢in aktivasyon fonksiyonudur. Her katmanin farkli bir aktivasyon
fonksiyonuna sahip olabilecegine dikkat etmek Onemlidir, ancak bir katmandaki
ndronlar genellikle ayn1 aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Tutarli bir gdsterime sahip

olabilmek i¢in, al® = x oldugunu varsayabiliriz.

6.1.3.1 Aktivasyonlarin Vektorlestirilmesi

Bir katmanin tiim agirliklarini, o katman i¢in Denklem (6.13)’deki agirlik

matrisinde birlestirebiliriz.

wil =W, (6.13)

Bu boliimlenmis matrisin i-inci elemani bir satir vektoridiir ve bu satir
vektorii, katman [’deki i néronu igin agirliklar1 veren bir siitun vektoriiniin transpoze

halidir. Denklem (6.13)’deki matrisi genisletirsek, Denklem (6.14)’1 elde ederiz.

(] [ [

Wiq Wiz 0 Wiy
[t m
wil = W21 Wy W, ai-1] (6.14)
mooom
W, Wau, 0 Wi

Yani bu matrisin (i,j) 0Ogesi, | —1 katmanindaki j noronundan [
katmanindaki i noronuna giden baglantinin agirligini verir. Bias vektorii de Denklem

(6.15) deki gibi ifade edilebilir.

0
bltl = | b2 (6.15)
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burada i-inci eleman, katman [’deki noron i i¢in bias terimidir. Denklem
(6.12)’ yi kullanarak Denklem (6.16)’y1 yazabiliriz.

r T
W:{l] w:[l]T a[l_l]
w1al-11 4 itz | Wi |- 4 po 2 Wi ali=] 1
Wtla +b%=1"2 ja + b = "2 +b

il]T il]T [1-1]

w w a

: 1[11[]”7 [ n[l]l (6.16)

w; all-1 4 b; Z{]
qr - ! 1]

_|wil a2

0T o1yl 0

-W1[1[]ll all-11 + b1[1[]ll z

Denklem (6.10) ve Denklem (6.12)’yi kullanarak [ katmanindaki
vektorlestirilmis aktivasyon fonksiyonunu onceki denkleme uygularsak, Denklem

(6.17)’yi elde ederiz.

l
9PN [a]
I [z](z[l])| | U |
gl(Wlali=1] 4 pl) = gli(z10) = | 9" (z; |:[ 2 ‘_ al] (6.17)
Lg g (Z[ []l] )J aL[]l]

Denklem (6.17)’yi yeniden diizenleyerek Denklem (6.18)’i elde ederiz.
alll = gli(z[0) = glI(Wal-1] 4 pl) (6.18)

Denklem (6.18), ileri beslemeli bir sinir ag1 i¢in ileri yayilma denklemidir. Bu
denklemi kullanarak bir dnceki katmanin aktivasyonlarini kullanarak bir katmanin
aktivasyonlarini hesaplayabiliriz. Denklem (6.16) ve Denklem (6.18)’i ilk katmana
(I = 1) uygularsak, onceki katman giris katmanidir, yani Denklem (6.19)’yi elde

etmis oluruz.

zI1 = witlx + plil
alll = gli(z[1) = gll(wlilx + pl1) (6.19)
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6.1.3.2 Giris Vektorleri Uzerinde Vektorlestirme

m Ornekli bir egitim setimiz oldugunu varsayalim. Yani tiim egitim seti
xM x®@, . x(M™ icin bir dizi giris vektorimiiz vardir. Her 6rnek, Denklem

(6.20)°deki gibi nl® giris 6zelliklerine sahiptir.
e

@
x® =|*2 (6.20)

lef[l] J

Artik egitim setindeki tiim girdi vektorlerini Denklem (6.21)’daki gibi bir

girig matrisine sahip olacak sekilde birlestirebiliriz.
X=[x® x®@ .. xm] (6.21)

Bu boliimlenmis matrisin her elemani bir siitun vektoridir ve egitim
kiimesinin i-inci 6rneginin giris vektoriine esittir, dolayisiyla bu matrisin her bir

elemant [X];; = xi(j ) seklindedir.

Bu orneklerin her biri sinir ag1 i¢in giris katmani olarak kullanilabilir ve her
egitim Ornegi i¢in her katmanin aktivasyonlarini tahmin etmek i¢in Denklem (6.16)

ve Denklem (6.18)’i kullanabiliriz.

20 — Wllal-10) 4 pll

alllt) = gl (10 = gl (Wlal-110) 4 pI1) (6.22)

Burada iist simge [[] katman numarasini ve iist simge (j) egitim Ornegi

numarasini ifade etmektedir. Denklem (6.20)’nin ilk esitligi Denklem (6.23)’deki

gibi yazilabilir.
nll-1
A0 = Z wllgl=10) 4 pll (6.23)
k=1

Dolayisiyla Denklem (6.23) j numarali egitim 6rnegi i¢in [ katmaninin net

girisini ve aktivasyon vektoriinii verir. Ik katman igin Denklem (6.24)’yi yazabiliriz.
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all0) = gl11(z110) = gltl(Wltlx + pl1)) (6.24)

Buradan yola ¢ikarak Denklem (6.25)’1i yazabiliriz.

wllx + plil= Wiy @ ... xmm]+ bl
= [wltlx® 4 plt] willx@ 4 pltl ... witlx 4 plil] '
= [z Z@ .. )
Net girdi matrisini Denklem (6.26)’teki gibi tanimlayabiliriz.
ZW = [z L@ ... ZUmm)] (6.26)

Boylece [21] = z ifadesine sahip oluruz. Burada Z!! nin i. siitunu, i
numarali egitim 6rnegi i¢in [ katmaninin net girdisidir. Benzer sekilde aktivasyon

matrisini Denklem (6.27)’deki gibi tanimlayabiliriz.

Al = QU@ 0@ ... Alm)]
(Al] = o» (6.27)
ij i

Simdi Denklem (6.25)’ti [ =1 i¢in, Denklem (6.28)’daki gibi yeniden
yazmak i¢in Denklem (6.26)’1 kullanabiliriz.

Z = witlx + pitl (6.28)

Vektorlestirilmis aktivasyon fonksiyonunu Denklem (6.26)’ya uygularsak,
Denklem (6.24) ve Denklem (6.27)’nin ilk esitligini kullanarak Denklem (6.29)’u
elde ederiz.

gl@E= gll([zlu@® U@ .. Zum])
=[g[l](z[l](1)) g[l](z[l](z)) g[l](z[l](m))] (6.29)
= [l JFW@ ... )]
=All

Denklem (6.28) ve Denklem (6.29)’u [ =1 i¢in birlestirerek Denklem
(6.30)’u elde ederiz.
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Al = gllzlly = gl (w[l]x + b[ll) (6.30)

Denklem (6.22)’nin ilk esitligini, Denklem (6.26)’y1 ve Denklem (6.27)’nin
ilk esitligini kullanarak Denklem (6.31)’i yazabiliriz.

wlAl-1] 4 plil= wll [all-1@ Jl-1@) ... Zl-1m)] + b
= [l ZI@) ... gl (6.31)
=zl

Sonug olarak Denklem (6.29) ve Denklem (6.31)’i birlestirirsek, Denklem
(6.32)’u elde ederiz.

Al = gli(zly = gl(WIIAL-T] 4 pU) (6.32)

Denklem (6.32), tim egitim seti i¢in vektorlestirilmis ileri yayilma
denklemidir. Ayrica Al°! = X oldugunu da varsayabiliriz. Béylece Denklem (6.31)
[ = 1 oldugunda Denklem (6.30)’a donlismektedir.

6.1.3.3 Cikis Katmani

al’l "nin sinir agmin son katmanimin aktivasyon vektdrii oldugunu
hatirlayalim. Ancak, agin son c¢iktisi oldugu icin genellikle c¢ikis katmaninin
aktivasyonu i¢in § vektoriinii kullaniriz. Yani j 6rnegi i¢in Denklem (6.33)%i

yazabiliriz.
§0) = alll) = gl (z[L10)) (6.33)

Bir regresyon problemi i¢in, her egitim 6rnegi i¢in gergek bir deger etiketine
sahibiz, bu nedenle genellikle dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip tek bir néron

kullaniriz.

83



6.1.3.4 Maliyet Fonksiyonu

Agin cikisinin § oldugunu hatirlayalim. Her x® &rnegi icin ¢ikti veya agin
tahmini §°dir ve y® = §(® olmas: istenmektedir. Kayip (veya hata) fonksiyonu,
¢ikis hatasim Slgen bir fonksiyondur. Kayip fonksiyonu, ag cikist §(9 nin gergek
deger y®’den ne kadar uzakta oldugunu ifade etmektedir. Ikinci dereceden kayip

fonksiyonu Denklem (6.34)’deki gibi tanimlanmaktadir.
£(3D,y®) = Lily® — yo|? (6.34)
' 2

Kayip fonksiyonu bize belirli bir 6rnek i¢in hatay1r vermektedir. Ancak, agin
hepsini birlikte 6grenmesini istedigimiz i¢in tim Ornekler i¢in ortalama hataya
thtiyactmiz vardir. Bu nedenle, ikinci dereceden maliyet fonksiyonunu, tim
orneklerin kayip fonksiyonunun ortalamasi olarak tanimlanmaktadir ve Denklem

(6.35)’de gosterilmektedir.
m m
J(w,b) = iz L()Al(i),y(i)) — izuy(i) — §,(i)“2 (6.35)
m i 2m ¢ .
L= =

Ortalama karesel hata (MSE) maliyet fonksiyonu olarak da bilinir. J, y® ve
9 nin bir fonksiyonudur. Ancak ag cikis1 () nin ag parametrelerinin kendisinin
bir fonksiyonu oldugunu biliyoruz. Yani maliyet fonksiyonu aslinda bu
parametrelerin bir fonksiyonudur. Burada, w ve b (indeksler olmadan), agdaki tim
noronlarin agirliklarinin ve bias terimlerinin toplanmasini ifade eder. Hem kayip
fonksiyonunun hem de maliyet fonksiyonunun skaler fonksiyonlar olduguna dikkat
edilmelidir (skaler bir deger dondiiriirler). Cikis katmaninda sadece bir ndron varsa

Denklem (6.34) ve Denklem (6.35), Denklem (6.36)’daki gibi olmaktadir.

£(y®,y®) = %(y(i) — )’

L (6.36)
J(w,b) = %Zl(y“) - y©)°

w Ve b parametreleri ayarlanabilir parametrelerdir ve bir sinir agim

PR

egittigimizde amag, J(w, b) maliyet fonksiyonunu en aza indiren agirliklar1 ve bias
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terimlerini bulmaktir. Maliyet fonksiyonu minimize edildiginde, egitim seti igin
minimum hata olmasini bekleriz. Bir fonksiyonu pozitif bir a ¢arpani ile ¢arparsak,
aJ(w, b) ’nin minimumu J(w, b) ’nin minimumu ile aym1 w ve b degerlerinde
gergeklesir. Dolayisiyla Denklem (6.35)’deki 1/2 ¢arpaninin maliyet fonksiyonunun
minimizasyonu lzerinde higbir etkisi yoktur ve genellikle hesaplamalar
kolaylagtirmak icin eklenmektedir. MSE maliyet fonksiyonu, regresyon problemleri
i¢in varsayilan maliyet fonksiyonudur (Bagheri 2020).

6.1.3.5 Hatay1 Geriye Yayma

Optimizasyon boliimiinde tanimlanan gradyan azalan yontemini kullanmak
icin, w ve b’ye gore maliyet fonksiyonunun kismi tiirevini veya gradyanini
hesaplamamiz ve bunu yapmak i¢in hatay1r geriye yayma adli bir algoritma
kullanmak gerekmektedir. Yani hatay1 geriye yaymanin asil amag¢ Denklem (6.37)’de

ifade edilenleri hesaplamaktir.

ac  aC
ow ) apl! (6.37)
ij i

Burada sanki hata yapay sinir aginin c¢ikisindan girdiye, geriye dogru

yayildigi i¢in bu algoritmaya hatay1 geriye yayma adi verilmistir (Alpaydin 2014).

6.2  Yinelemeli Sinir Aglar:

Yinelemeli sinir aglari, gelecegi tahmin edebilen bir ag smifidir. Hisse senedi
fiyatlar1 gibi zaman serisi verilerini analiz edebilir ve ne zaman alinip satilacagin
sOyleyebilirler. Otonom siirilis sistemlerinde, araba yonergelerini tahmin edebilir ve
kazalarin 6nlenmesine yardimci olabilirler. Daha genel olarak, diger aglar gibi sabit
boyutlu girdiler yerine rastgele uzunluktaki diziler iizerinde ¢alisabilirler. Ornegin,
girdi olarak climleler, belgeler veya ses Ornekleri alabilirler, bu da onlar1 otomatik
ceviri veya konusmadan metne gibi dogal dil isleme uygulamalari i¢in son derece

kullanigh hale getirir (Géron 2019).
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6.2.1 Yinelemeli Noronlar ve Katmanlar

Yinelemeli sinir aglari, ayn1 zamanda geriye doniik baglantilara sahip olmasi
disinda, ileri beslemeli sinir aglarina olduk¢a benzemektedir. Sekil 6.10°da girdileri
alan, bir ¢ikt1 lireten ve bu c¢iktiy1r kendisine geri gonderen bir nérondan olusan

miimkiin olan en basit RNN’1 yapist gosterilmistir (Géron 2019).

y Yies) Yie2) Yien) Y

X X(

X

t-3) t-2)

» Zaman

Sekil 6.10: a) Yinelemeli néron, b) Zaman i¢inde agilmis yapisi.

Her t zaman adiminda, bu yinelemeli noron, X4 girislerini ve ayrica dnceki
Y(t-1) zaman adimindan kendi ¢iktisini alir. Ilk zaman adimindan onceki c¢ikis

olmadigindan genellikle 0 olarak ayarlanir. Bu kiigiik ag, Sekil 6.10.b’de gdsterildigi
gibi zaman eksinine gore temsil edilebilmektedir. Buna agin zaman iginde agilmasi

denir. Bu durum Sekil 6.11°de gosterilmistir (Géron 2019).

Buna gore kolayca yenilebilir noronlardan olusan bir katman
olusturulabilmektedir. Her ¢ zaman adiminda, her ndéron, Sekil 6.11°de gosterildigi
gibi, hem girig vektorli X ’yi hem de oOnceki zaman adimindan y_qy ¢ikis

vektoriinii alir. Burada hem girdiler hem de ¢iktilar vektor olarak tanimlanmaktadir.

(1) (2)
> Zaman

Sekil 6.11: a) Yinelemeli ndron katmani, b) Zaman iginde agilmis yapisi.
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Her yinelemeli néronun iki agirlik seti vardir: biri Xy girdileri igin, digeri ise
onceki adimin ¢iktilart y;_q) i¢indir. Bu agirhk vektorlerine w, ve w,
denilmektedir. Tek bir yinelemeli néron yerine tiim yinelemeli katmani g6z 6niinde
bulundurursak, tim agirlik vektorleri W, ve W,, olmak {lizere iki agirlik matrisi ile
temsil edilebilir. Tiim yinelemeli katmanin ¢ikis vektorii, Denklem (6.38)’deki gibi

hesaplanabilir.
Yoy = P(Wi Xy + Wyye—1) +b) (6.38)
Burada b bias vektorii ve ¢p(.) aktivasyon fonksiyonudur.

Tipka ileri beslemeli sinir aglarinda oldugu gibi, t zamanindaki tiim girdileri

bir X (¢ girdi matrisine yerlestirerek tiim bir mini-batch i¢in tek seferde yinelemeli

bir katmanin ¢iktis1 Denklem (6.39)’daki gibi hesaplanabilmektedir.

Y(t): qb(X(t)Wx + Y(t_l)Wy + b)

= ¢(X© Ye-1]W+b),W = mﬂ (6.39)

Burada Y, mini-batchdeki her 6rnek i¢in t zaman adimindaki katmanin

ciktilarini igeren m X nys.-0n, DOyutlu bir matristir (m, mini yigindaki orneklerin

Say1sl V€ Mpgron , NOronlarin sayisidir). Xy, tim Ornekler igin girdileri igeren
m X Ngirq; DOyutlu bir matristir (ng;,q;, girdi 6zelliklerinin sayisidir). W,,, mevcut
zaman adimmin girisleri igin baglant1 agirhiklarin igeren 7;,q; X Npsron DOyUtlU bir

matristir. W.

, Onceki zaman adimimin ¢iktilar1 i¢in baglanti agirliklarii igeren

Npsron X Mnsron POYULIU bir matristir. b, her néronun bias terimini igeren Nysron
biiyiikliigiinde bir vektordiir. Agirlik matrisleri W, ve W,, genellikle dikey olarak
(Mgirai X Mnoron) X Mnsron  DOyuUtundaki  bir W agirhk matrisinde birlestirilir.
X&) Ye-1)] notasyonu, X(t) ve Y(_1) matrislerinin yatay olarak siralanmasini

temsil etmektedir.

Y() 'nin X4y ve Y_q)’in bir fonksiyonu oldugu, X;_1) Ve Y;_,) 'nin de
X(t—2) Ve Y(;_3)’lin bir fonksiyonu oldugu unutulmamalidir. Bu durumda Y, t = 0

zamanindan itibaren (yani Xg), X(1), .-, X(s)) tim girdilerin fonksiyonudur. Tk
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zaman adiminda (t = 0) onceki ¢iktilar yoktur, dolayisiyla bunlarin tamamen sifir

olduklar1 varsayilmaktadir.

6.2.2 Bellek Hiicreleri

t zaman adiminda yenilenen bir néronun ¢iktisi, dnceki zaman adimlarindan
gelen tiim girdilerin bir fonksiyonu oldugundan, onun bir hafiza bigimine sahip
oldugu soOylenebilmektedir. Bir sinir aginin zaman adimlarinda bazi durumlar
koruyan bir pargasina bellek hiicresi (ya da sadece hiicre) denir. Tek bir yenilenen
ndron veya bir yenilenen noron tabakasi, sadece kisa patternleri 6grenebilen (tipik
olarak yaklasik 10 adim uzunlugundadir, ancak bu gévdeye bagl olarak degisir) cok
temel bir hiicredir. Genel olarak, bir hiicrenin hy (h gizli anlamma gelir) ile
gosterilen, t zaman adimindaki bir hiicrenin durumu, o zaman adimindaki bazi

girdilerin ve onceki zaman adimindaki durumun h,y = f(h_q), X)) seklide ifade
edilen bir fonksiyonudur. y ile gosterilen t zaman adimindaki ¢iktis1 da Onceki

durumun ve mevcut girdilerin bir fonksiyonudur. Temel hiicrelerde, ¢ikti basitce
duruma esittir ancak daha karmasik hiicrelerde bu, Sekil 6.12°de gosterildigi gibi her
zaman boyle degildir (Géron 2019).

y Yoo Yoy Y

t 1
f

— >
h(O)
)

X1 X2)

> Zaman

Sekil 6.12: Bir hiicrenin gizli durumu ve ¢iktisinin farkliligi.

I
~"
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6.2.3 Giris ve Cikis Siralari

Bir yinelemeli sinir ag1 ayni anda bir swa girdi ve bir sira c¢ikti
iretebilmektedir. Bu durum Sekil 6.13.a’da gosterilir (Géron 2019). Bu tiir siradan

siraya ag, hisse senedi fiyatlar1 gibi zaman serilerini tahmin etmek i¢in kullanighdir.

Alternatif olarak, ag bir sira girdi ile beslenebilir ve sonuncusu disindaki tim
ciktilar yok sayilabilmektedir. Bu durum Sekil 6.13.b’de gosterilmektedir. Baska bir
deyisle, bu siradan vektore bir agdir. Ornegin, ag bir film incelemesine karsilik gelen

bir kelime dizisi ile beslenebilir ve ag buna karsilik bir duyarlilik puani verir.

Tam tersi, tim zaman adimlarinda ag ayni girdi vektorii ile tekrar tekrar
beslenebilir ve buna karsilik bir sira ¢iktt {retir. Bu durum Sekil 6.13.c’de
gosterilmektedir. Bu, vektdrden siraya bir agdir. Ornegin, girdi bir resim olabilir ve

¢ikt1 o resim i¢in bir resim yazisi olabilir.

Son olarak encoder adi verilen bir siradan vektore ag ve ardindan decoder adi
verilen vektorden siraya ag yapilart vardir. Bu durum Sekil 6.13.d’de
gosterilmektedir. Ornegin bu yap, bir ciimleyi bir dilden baska bir dile cevirmek igin
kullanilabilir. Ag1 bir dilde bir ciimle ile beslersiniz, encoder bu ciimleyi tek bir
vektor temsiline dondistiiriir ve ardindan decoder bu vektoriin kodunu baska bir dilde
bir climleye doniistiiriir. Encoder-Decoder adi verilen bu iki agsamali model, tek bir

siradan siraya RNN ile aninda ¢eviri yapmaya ¢alismaktan ¢ok daha iyi ¢alisir.

Yok Sayilan Ciktilar
Yo Yo Yo Yo Yo Y3
Xoo X1 X Xa X Xop X %o Xg
Encoder Decoder

X(O)

Sekil 6.13: a) Siradan siraya, b) Siradan vektore, ¢) Vektorden siraya, d)
Encoder-Decoder Aglari.
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6.2.4 Yinelemeli Sinir Aglarinin Egitimi

Bir yinelemeli sinir agin1 egitmek i¢in isin piif noktasi, ag1 zaman iginde
acmak ve ardindan hatayr geri yayma algoritmasini kullanmaktir. Bu strateji
backpropagation through time (BPTT) olarak adlandirilir. Bu durum Sekil 6.14’te
gosterilmistir (Géron 2019).

Normal geri yayilimda oldugu gibi, yuvarlanmamis agda bir ilk ileri gecis
vardir ve Sekil 6.14’te kesikli oklarla gosterilmistir. Daha sonra ¢ikis sirasi bir
maliyet fonksiyonu C(Y(o), Y1), .-, Y(r)) kullanilarak degerlendirilir. Bu maliyet
fonksiyonun Sekil 6.14’te gosterildigi gibi bazi ¢iktilar1 géormezden gelebilecegi
unutulmamalidir (6rnegin, siradan vektére RNN’de, en sonuncusu disinda tiim
ciktilar yok sayilir). Bu maliyet fonksiyonunun gradyanlar1 daha sonra agilmamis ag
tizerinden geriye dogru yayilir ve Sekil 6.14’te diiz oklarla gosterilmistir. Son olarak
model parametreleri, BPTT sirasinda hesaplanan gradyanlar kullanilarak giincellenir.
Gradyanlarin, yalnizca nihai ¢iktidan degil, maliyet fonksiyonu tarafindan kullanilan
tim ¢iktilardan geriye dogru akti§i unutulmamalidir. Ayrica, her zaman adiminda
ayn1 W ve b parametreleri kullanildigindan, geri yayilim dogru olan1 yapacak ve tiim

zaman adimlarini toplayacaktir.

C(¥ Y 3y

L

(2) lY
W

(= ()= ()=

Sekil 6.14: Backpropagation Through Time.
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6.3  Asir1 Ogrenme Makineleri

ELM, Huang ve dig. (2006) tarafindan, tek gizli katmanl ileri beslemeli
aglarin (SLFN'ler) mimarisine dayali olarak gelistirilmistir. Bu yeni makine
O0grenmesi algoritmasi, Oznitelik Ogrenme, boyut indirgeme, siniflandirma ve
regresyon gibi ¢ok cesitli alanlarda basartyla kullanilmistir. Geleneksel sinir aglar ile

karsilastirildiginda, basaris1 temel olarak asagidaki ii¢ 6zellikten kaynaklanmaktadir.

e Giris katmaninda rastgele olusturulmus agirliklarla ELM, miikemmel
genelleme performansi gosterir ve bu durum ger¢ek diinya
uygulamalarma uygundur.

e Parametreleri 6grenme hizi, 6grenme epoklart ve yerel minimumlar:
yinelemeli  olarak  ayarlanmig  geleneksel  sinir  aglariyla
karsilagtirildiginda, ELM, son derece hizli 6grenme hiziyla giris
agirliklarini diizeltir.

e ELM, hem en kiiclik egitim hatasin1 hem de agirliklarin en kiiclik

normunu elde etmek i¢in kolayca uygulanabilir.

Tek gizli katmanli ileri beslemeli aglarin topolojik yapisina gore, genel bir
ELM ag olusturulabilir. N adet veri Ornegi (X;t;) i¢in, burada Xx; =
[xi1, X2, xic] € R® ifadesinin giris vektori ve ¢; 'nin hedef oldugunu

varsayarsak, L gizli diigiimlii ELM agagidaki gibi modellenebilir:

L L
0; = Z Brgi(x;) = Z Brg(X; - Wi + by);i = 1,2,...,N (6.40)
k=1 k=1

burada, W = [wy, Wy, ..., w; ] giris katmani ve gizli katman arasindaki agirlik
matrisini, b = [by, by, ..., b; ] bias vektoriinii, g(*) dogrusal veya dogrusal olmayan
aktif fonksiyonu, B = [B1, B2, ..., B.]" ¢ikisin agirhik matrisini, o; ise i’inci ELM
cikisini ifade eder. Matris formuna doniistiiriilerek Denklem (6.40) asagidaki gibi

yeniden yazilir.

0 = HP (6.41)
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burada O = [04, 05, ...,05]7 nihai ¢ikis matrisini, H Denklem (6.42)’daki

gibi gosterilen gizli katman ¢ikis matrisini ifade eder.

gXy-wy+b) - gXy-wp+bp)

H= (6.42)

gXy-wy+by) - g&xy-wp+b)l,,

Optimum ELM agmi egitmek i¢in amacin, model ¢iktilar1 ile hedefler
arasindaki Denklem (6.43)’de ifade edilen hatayr en aza indirmek oldugunu

varsaylyoruz.
N

Minimize||0 — T||? = Znoi — g2 (6.43)
i=1

burada, T = [t,t,,...,ty]" hedef matrisidir. Denklem (6.41)’deki amag
fonksiyonu Denklem (6.43)'de yerine yazilarak ve ¢Oziim igin en kiigiik kareler

yontemi kullanilarak, ¢ikis agirliklar agagidaki gibi hesaplanabilir:

min||HB — T||? - B=H'T (6.44)

burada HT, HT = (H"H)"*HT olarak hesaplanabilen, gizli katman ¢ikist H

matrisinin Moore-Penrose genellestirilmis tersidir (Ouyang ve dig. 2019).
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7. KARAR AGACLARI

7.1  Karar Agaclan

Karar Agaglar1 (Decision Trees), smiflandirma ve regresyon igin kullanilan
parametrik olmayan denectimli bir 6grenme yontemidir (Breiman ve dig. 1984).
Amag, veri Ozelliklerinden ¢ikarilan basit karar kurallarint 6grenerek bir hedef
degiskenin degerini tahmin eden bir model olusturmaktir. Bir agacg, pargali sabit bir

yaklagim olarak gortilebilir (Scikit-learn 2020).

Omegin, Sekil 7.1°de, karar agaclar1 verilerden bir dizi if-then-else karar
kuraliyla bir siniis egrisine yaklasmay1 6grenir. Aga¢ ne kadar derin olursa, karar

kurallar1 o kadar karmasik ve model o kadar uygun olur.

Decision Tree Regression

154 ° max_depth=2
° P max_depth=5
o data
1.0 oG _ °
) - L]
r .-
0.5 1 ) ot
4 L ®
5 %
o £
9 0.0
= (<} -
3 o ° \1‘%”
—=0.51 a ‘u
L] -
-1.0 °  Cm e
c
-1.54
o
T T T T T T
o 1 2 3 4 5

data

Sekil 7.1: Karar Agaclari ile Siniis yaklagiklama.

Karar agaglarinin bazi avantajlart sunlardir:

¢ Anlamasi ve yorumlamasi basittir. Agaclar gorsellestirilebilir.

e (Cok az veri hazirhig1 gerektirir.

e Agaci kullanmanin maliyeti (yani verileri tahmin etme), agaci egitmek
icin kullanilan veri noktalarinin sayisina gore logaritmiktir.

e Hem sayisal hem de kategorik verileri isleyebilir.
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e Cok cikigh problemleri ¢ozebilir.

e Beyaz kutu modeli kullanir. Bir modelde belirli bir durum
gozlemlenebilirse, durumun aciklamasi boole mantigiyla kolayca
aciklanabilir. Buna karsilik, bir kara kutu modelinde (6rnegin, yapay
sinir aginda), sonuglarin yorumlanmasi daha zor olabilir.

e Istatistiksel testler kullanarak bir modeli dogrulamak miimkiindiir. Bu,
modelin giivenilirligini hesaba katmay1 miimkiin kilar.

e Varsayimlari, verileri iiretildigi gergek model tarafindan bir sekilde

ihlal edilse bile iyi performans gosterir (Scikit-learn 2020).
Karar agaglarinin bazi dezavantajlari sunlardir:

e Karar agaclarini kullananlar, verileri iyi genellemeyen asir1 karmasik
agaclar olusturabilirler. Buna asir1 6grenme denir. Bu problemden
kacinmak i¢in budama, bir yaprak diiglimiinde gereken minimum
ornek sayisinin ayarlanmasi veya agacin maksimum derinliginin
ayarlanmasi gibi mekanizmalar gereklidir.

e Karar agaglan kararsiz olabilir. Ciinkii verilerdeki kii¢iik degisiklikler
tamamen farkli bir agacin iiretilmesine neden olabilir. Bu sorun, bir
topluluk i¢inde karar agaglar1 kullanilarak azaltilabilir.

e Karar agaglarinin tahminleri ne diizgiin ne de stireklidir. Sekil 7.1°de
gorildigii gibi pargali ve sabit yaklagimlardir. Bu nedenle,
ekstrapolasyonda iyi degillerdir.

e Optimal karar agacin1 6grenme probleminin, optimalligin ¢esitli
yonleri altinda ve hatta basit kavramlar i¢in bile NP-tam oldugu
bilinmektedir. Sonug¢ olarak, pratik karar agaci 6grenme algoritmalari,
her diiglimde yerel olarak optimal kararlarin alindig1 aggozlii
algoritma gibi sezgisel algoritmalara dayanmaktadir. Bu tiir
algoritmalar, global olarak optimal karar agacin1 dondiirmeyi garanti
edemez. Bu durum, ozelliklerin ve orneklerin degistirilerek rastgele
orneklendigi bir topluluk Ogrenicisinde birden fazla aga¢ egiterek

azaltilabilir (Scikit-learn 2020).
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7.1.1 Karar Agaci Algoritmalar

Literatiirdeki ¢esitli karar agaci algoritmalar1 sunlardir:

e ID3 algoritmasi, Quinlann (1986) tarafindan gelistirilmistir.
Algoritma, her digiim igin, kategorik hedegler i¢in en biiyiik bilgi
kazancin1 saglayacak kategorik ozelligi bularak c¢ok yollu bir agac
olusturur. Agac¢lar maksimum boyutlarina biyiitiiliir ve ardindan
agacin goriinmeyen verilere genelleme yapma yetenegini gelistirmek
icin genellikle bir budama adim1 uygulanir.

e (4.5 algoritmasi, ID3’{in halefidir ve siirekli 6znitelik degerini ayrik
bir aralik kiimesine bdlen ayri bir Ozniteligi (sayisal degiskenlere
dayali olarak) dinamik olarak tanimlayarak Ozniteliklerin kategorik
olmasi gerektigi kisitlamasini kaldirmistir. C4.5, egitilmis agaclart
(yani ID3 algoritmasinin ¢iktis1) if-then kurallar1 kiimelerine
doniistiirir. Her kuralin bu dogrulugu daha sonra uygulanmalari
gereken sirayr belirlemek icin degerlendirilir. Budama, kuralin
dogrulugu onsuz iyilesirse, kuralin 6n kosulu kaldirilarak yapilir
(Quinlann 1993).

e (5.0 algoritmasi, Quinlan’in tescilli lisans1 altindaki en son
stirimiidiir. Daha az bellek kullanir ve daha dogru olmakla birlikte
C4.5’ten daha kiigiik kural kiimeleri olusturur.

e CART (Smiflandirma ve Regresyon Agaglari), C4.5’e oldukca benzer,
ancak sayisal hedef degiskenlerini (regresyon) desteklemesi ve kural
kiimelerinin hesaplanmasi bakimindan farklidir. CART, her diigimde
en biiyiik bilgi kazancini saglayan o6zelligi ve esigi kullanarak ikili

agagclar olusturur (Breiman ve dig. 1984).

Verilen egitim vektorleri x; € R®,i = 1,...,1 ve bir etiket vektorii y € R!,
karar agaci Oznitelik uzayini1 ayni etiketlere veya benzer hedef degerlere sahip

orneklerin birlikte gruplanacagi sekilde 6zyinelemeli olarak boliimlere ayirir.
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m diigiimiindeki veriler, N,,, 6rnekleriyle Q,, ile temsil edilir. Oznitelik j ve

sag

esik t,, ’den olusan her bir aday 8 = (j, t,,) i¢in, veriler Q52'(8) ve Q,,(8) alt

kiimelerine ayrilir. Bu alt kiimeler Denklem (7.1)’de gosterilmistir.

Q' (0)= {(x, % <t}

Q5B (0)= Qm\ Q5 (6) (71

m diiglimiiniin aday boliinmesinin kalitesi daha sonra se¢imi ¢oziilmekte olan
goreve (siniflandirma veya regresyon) bagli olan bir safsizlik fonksiyonu veya kayip

fonksiyonu H kullanilarak hesaplanir.

sol sag

Nm Nm sag
G(Qm, 0) = = H(Q5'(0)) + 7 —H (@ (6)) (7.2)

Safsizlig1 en aza indiren parametreler segilir. Bu durum Denklem (7.3)’te

gosterilmistir.
0" = argmingG(Q,,, 0) (7.3)

izin verilen maksimum derinlige ulasana kadar Q3°'(8*) ve Q,. g(9*) alt

kiimeleri i¢in yineleme, N,,, < ming,ner Veya N, = 1 kosullart altindadir.

Hedef siirekli bir degerse, o zaman m diigiimii i¢in, gelecekteki bélmeler i¢in
konumlarin belirlenmesine iligskin olarak en aza indirilecek ortak kriterler, Ortalama

Karesel Hata (MSE), Poisson sapmasi ve Ortalama Mutlak Hatadir (MAE).

MSE ve Poisson sapmasi, terminal diigiimlerinin tahmin edilen degerini
diiglimiin 6grenilen ortalama Yy, degerine ayarlarken, MAE, terminal diiglimlerinin
tahmin edilen degerini medyan median(y),,'e ayarlar. Ortalama Karesel Hata
Denklem (7.4)’teki gibidir.

1m yEQm (7.4)
HOw= 7= ) 0= )’

YEQm
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Yarim Poisson sapmasi Denklem (7.5)’te gosterilmistir.

1
H(Qn) = T Z (v log}_,l =¥+ V) (7.5)
myEQm m

Hedef bir say1 veya bir frekans ise, Poisson sapmasi iyi bir se¢im

olabilmektedir. Her durumda y > 0, bu kriteri kullanmak i¢in gerekli bir kosuldur.
Ortalama Mutlak Hata ise Denklem (7.6)’da belirtilmistir.

median(y),= median(y)
YEQm

1
HQn) == Y ly—median(y),|
myeQm

(7.6)

7.2  Rastgele Ormanlar

Rastgele orman, {6} ’nin bagimsiz, ayn1 sekilde dagitilmis rastgele vektorler
oldugu ve her agacin x girisindeki en popiiler sinif i¢in bir birim oy kullandig1, agag
yapili {h(x,0;),k = 1,...} smiflandiricilarinin bir koleksiyonundan olusan bir

smiflandiricidir (Breiman 2001).

Regresyon icin rastgele ormanlar, agaglarin rastgele bir 8 vektoriine bagh
olarak biiyiitiilmesiyle olusturulur, dyle ki aga¢ tahmincisi h(x, 8;,), sinif etiketlerinin
aksine sayisal degerler alir. Cikt1 degerleri sayisaldir ve egitim setinin bagimsiz
olarak Y, X rastgele vektoriiniin dagilhimindan ¢ekildigini varsayiyoruz. Herhangi bir

sayisal ongoriicii h(x) i¢in ortalama genellestirilmis karesel hata Denklem (7.7)’deki
gibidir.

Exy(Y — h(X))? (7.7)

Rastgele orman tahmincisi, {h(x, 8;)} agaglarinin k’den fazlasinin ortalamasi
alinarak olusturulur. Ormandaki agaclarin sayisi sonsuza giderken, neredeyse kesin

olarak Denklem (7.8)’deki gibidir.
Ex‘y(y — avkh(X, Bk))z i Ex'y(Y — Egh,(x, 9))2 (78)
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Denklem (7.8)’in sag tarafini A-ormanmin genelleme hatast olarak
gosterilmektedir. Bir agacin ortalama genellestirilmis karesel hatas1 Denklem (7.9)

gibi tanmimlanmaktadir.
PE*(tree) = EgExy(Y — h(X, 0))> (7.9
Tim 6 degerleri igin, EY = Exh(X, 8)’dir. Sonra,
PE*(forest) < pPE*(tree) (7.10)

Denklem (7.10)’da p, Y — h(X,0) ve Y — h(X, 8') ifadelerinin artik degerleri

arasindaki agirlikli korelasyondur, burada 6 ve 8’ bagimsizdir.

PE*(forest)= Exy[Eq(Y — h(X,6))]?

= EgEgExy(Y — h(X,0))(Y — h(X,6")) (7.12)

Denklem (7.11)’deki sag taraftaki terim bir kovaryanstir ve Denklem
(7.12)’deki gibi yazilabilir.

EgEq(p(6,0")sd(68)sd(6") (7.12)

Burada sd(0) = \/Exy(Y —h(X,6))? seklindedir. Agirlikli korelasyon
Denklem (7.13)’deki gibi tanimlanir.

EgEq(p(6,0")sd(6)sd(6")
(Epsd(6))?

5= (7.13)

Daha sonra,
PE*(forest) = p(Egsd(6))? < pPE*(tree) (7.14)
ifadesi yazilabilir.

Rastgele orman, p faktorii tarafindan kullanilan agaglarin ortalama hatasini
azaltir. Kullanilan randomizasyonun, diigiik korelasyonu hedeflemesi gerekmektedir

(Breiman 2001).
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8. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektor Makineleri (SVM), istatistiksel 6grenme ve yapisal riski
minimuma indirme ilkesiyle, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dzimii i¢in

Vapnik tarafindan gelistirilmis bir yapay 6grenme yontemidir (Vapnik 1995).

t; € RR ve y; € R olmak iizere Dyso = {t;, ¥i}\-, seklinde verilen bir Cok-
Girigli Tek-Cikisli (Multi-Input Single-Output-MISO) veriyi ele alalim. Regresyon
problemi olarak ele alinan problemde amag bu verilerin girig-¢ikis iligkisini uygun
bir model ile temsil etmektir. SVM yaklasimi ile bu regresyon problemi ¢oziilebilir
(Smola ve Scholkopf 2004). Siniflandirma problemine benzer sekilde, regresyon
problemlerinin ¢oziimiinde de Oznitelik uzayinda dogrusal olan bir modelden

yararlanilmaktadir. Bu model,

) =wlid(t)+b (8.1)

ile verilmektedir, burada @®(.) siniflandirma probleminde oldugu gibi giris
uzayindan 6znitelik uzayina bir dontisiim fonksiyonudur. Sekil 8.1°den de goriildiigii

gibi bu model giris uzayinda dogrusal degildir ancak 6znitelik uzayinda dogrusaldir

(iplikci 2019).

()
@ ~— = 30

—

>t > P(t)

Sekil 8.1: Giris uzay1 ve 6znitelik uzay1 arasindaki iligki.

Boylece, giris uzayinda dogrusal-olmayan bir veri, Oznitelik uzayinda

dogrusal olan bir veriye doniismekte ve dogrusal bir modelle modellenebilmektedir.
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8.1 €-SVR Algoritmasi
£-SVR algoritmasi, $(t) = w ®(t) + b seklindeki regresyon modelinin belli

bir giris verisine karsi ¢ikista olusacak hatayr bulmak ig¢in Sekil 8.2 ve Denklem
(8.2)’deki gibi Vapnik's e-insensitive loss function kullanir (Iplikgi 2019).

L(&,y,9)

> D (t)

“e 0 ¢

Sekil 8.2: Vapnik's g-insensitive loss function.

A0 y-slse
Hex D=y g oo 62

e-SVR algoritmasi, bu regresyon modelini kullanarak regresyon problemini

bir optimizasyon problemi olarak su sekilde ifade eder:

1
V{,l})l& A w+CZ(El+€l

Kis.: y,—w ¢(tl)—bSe+€i, i=1.,N (8.3)
wiet)+b—y; <e+&,i=1,..,N
51'51*20 i=1,..,N

N N
1
L(w,b,EE, BB 1 w)= W W+ cz@- +E) - zﬁi[e +§i =+ W) +b]

B [£+‘>;L _WT(D(tl)_b-I_yl z:ulfl ZML&

EMz

wiw—w Z(ﬁl ﬁl)d)(tl)—ez(ﬁﬁ‘ﬁz

NI»—\

+

yi(Bi = i) +b2(ﬁl ﬁl)+2a<c Bi— ko)

NN

+

‘fz (C ,81 —,Lll)

~
1l
=
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burada, B;, B;, 1 ve u;’ler Lagrange carpanlari, §; biylikliigi t; verisi igin
modelin yaptig1 hata miktaridir ve gevsek degisken olarak adlandirilmaktadir, C
biiyiikliigii ise hatalar1 cezalandiran bir ceza parametresidir. Bu Lagrange ifadesinin
birincil degiskenlere w, b, §, & gore tiirevi alinip sifira esitlenirse Denklem (8.4)’teki

esitlikler elde edilir:

0L(w,b, 8, ,B,B", 1, u*)
ow

0L(w,b, 8,8, B, B" 1 1)
= = 0 Z(ﬁl B) =0

0L(w,b, &, &, 8,8, 1 1)
$i

0L(w,b, & &, 8,8, 1, 1)
§i

2(& (LI

(8.4)

=0'—>C—ﬁi—/,li=0, l=1,,N

=0~ C—Bf—pi=0, i=1,.,N

Burada Lagrange carpanlarinin @,*, , u* = 0 sartlarint  saglamalari
gerektigi unutulmamalidir. Yukarida bulunan esitlikler Lagrange ifadesinde yerine

kondugunda,

1 N N
L(B,B)= —EZJZ — (8~ B)) @7 (€)@ (1))
N t=1j=1 N (8.5)

Z(ﬁi T ARDEACEY

1 i=1

elde edilir. Boylece, regresyon probleminin ikinci formiilasyonu su sekilde

yazilabilir:

1 N N
min £(8,8)=75 ) > (6= BB, ~ ) @7 (1)@ (1)

i=1j=1

N N
SZ(ﬁi‘l'ﬁ;)‘l'zyi(ﬁi_ﬁ;) (8.6)

i=

5. Z(ﬁi"—ﬁi)=0

0<B,B<C, i=1,.,N
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Bu bir karesel programlama (QP) problemidir ve bu problemin ¢oziimii ile
tim B; ve B; degerleri elde edilir. w= YN ,(8; — B;)®(t;) oldugu hatirlanirsa,
y(t) = wl ®(t) + b seklinde olan regresyon modeli artik ikincil formda,

N
9 = ) (B = FDPT(E)D(®) + b 67)
i=1

seklinde ifade edilebilir. ikincil formdaki regresyon modelinde goriilen ve
oznitelik uzayinda bir ig-carpim olan @7 (t;)®(t) ifadesi déniisiim fonksiyonuna

kars1 diisen kernel fonksiyonu ile,

o7 (t)P(t) = K(t;,t) (8.8)

seklinde ifade edilebilecegi i¢in regresyon modeli

9(O) = D (Bi= BOK(E,H +b 89)

olarak yazilabilir. QP probleminin ¢oziimiinden elde edilen S; ve f;

degerleri, a; = f; — B; seklinde tek bir degisken ile ifade edildiginde model
N
9O = ) @k (t, 0 +b (8.10)

=1

haline gelir. b teriminin hesabr su sekildedir: 0 < B;, B < C sartin1 saglayan

her bir destek vektorii igin

lyi =9 =€ (8.11)

sart1 saglanmalidir, yani

yi— ) wk(yx) b= (8.12)

jEes
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kosulu her destek vektorli i¢in saglanacak sekilde ortalama bir b terimi

bulunur. Sadece destek vektorleri dikkate alindiginda model,

() = Z @K (t, ©) + b (8.13)

€S

seklinde ifade edilebilir.
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9. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, Enerji Piyasalar1 isletme A.S. (EPIAS)’ye ait internet sitesinde
bulunan Seffaflik Platformu’ndan alinan, Tiirkiye geneline ait gerceklesen gergek
zamanh tiiketim verileri kullanilarak yapay sinir aglari, karar agaclar1 ve destek
vektor makineleriyle olusturulan toplamda 13 farkli cok-adimli ileri tahmin yontemi

ile 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tiikketim tahmini gergeklestirilmistir.

9.1 Veri Seti

Bu tez c¢alismasinda, Enerji Piyasalari Isletme A.S. (EPIAS) tarafindan,
internet sitelerinde bulunan Seffaflik Platformu iizerinden agik kaynakli olarak
yayinlanan Tiirkiye geneline ait gergeklesen gercek zamanli tiiketim verileri

kullanilmistir (EPIAS 2021).

Kullanilan veri seti, Tiirkiye geneline ait, 31 Aralik 2015 saat 00:00 ile 28
Temmuz 2021 saat 23:00 arasindaki toplam 48888 adet saatlik elektrik enerjisi

tuketim verisidir.

Bu tez ¢aligmasinda, zamanda 24 adim geriye gidilerek MISO ve MIMO
zaman serisi verileri olusturulmustur. Yapay 6grenme modellerini egitmek igin;
MISO yapay 6grenme modellerinde egitim i¢in 29304 adet, dogrulama i¢in 19536
adet veri ve MIMO yapay 6grenme modellerinde egitim i¢in 29290 adet, dogrulama
icin 19527 adet veri kullanilmistir. Modellerin basarilarini karsilagtirmak igin ise 28

Temmuz 2021 giiniine ait 24 adet veri kullanilmistir.

9.2 Egitimde Kullamlan Yazilimlar ve Donanimlar

Yapay 6grenme modellerini olusturmak, bu modelleri egitmek ve modeller
arasindaki karsilastirmalar1 yapmak amaciyla agik kaynak kodlu bir programlama dili

olan Python kullanilmisgtir.
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Yapay 6grenme modellerinin egitilmesinde ve karsilastiriimasinda kullanilan
kisisel bilgisayar Intel i7-9750H islemci ve 16 GB RAM’e sahiptir. Python ile

gelistirilen kodlar bu bilgisayar iizerinde ¢alistirilmistir.

Yapay ogrenme ve makine Ogrenmesi konularinda Python kullanilarak
gelistirilmis pek c¢ok acgik kaynakli kiitliphane bulunmaktadir. Ag¢ik kaynakli bu
kiitiiphanelerden bazilar1 sunlardir: TensorFlow, scikit-learn, Theano, PyTorch. Bu
tez calismasinda TensorFlow kiitiiphanesi ile birlikte bu kiitiiphane iizerinde ¢alisan

iist diizey bir kiitiiphane olan Keras ve scikit-learn kullanilmistir.

9.3  Yapay Sinir Aglarina Ait Tahmin Sonuclar

Bu tez calismasinda, 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tliketim
tahmini yapmak iizere ii¢ yapay sinir ag1 yapisi kullamlmustir. Bu yapilar; ileri
Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (FFNN), Yinelemeli Yapay Sinir Aglar1 (RNN) ve
Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM)’dir.

9.3.1 Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarina Ait Tahmin Sonuclari

24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini yapmak tizere Cok
Girigli-Tek Cikish Ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi (MISO FFNN) ve Cok Girisli-
Cok Cikisli ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi (MIMO FFNN) yapilari kullanilmustir.

MISO FFNN’yi egitmek amaciyla 4 katmanli bir yapay sinir agi modeli
olusturulmustur. Zamanda 24 adim geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu
24°tiir.

Birinci gizli katmanda 96 adet néron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh se¢ilmistir. Ikinci gizli katmanda ise 48 noron kullanilmis ve aktivasyon
fonksiyonu olarak tanh secilmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilar1 Grid Search
kullanilarak, en diisik RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis
katmaninda ise 1 noron kullanilmig ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
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Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

978,37 ve MAPE degeri %1.9 olarak tespit edilmistir.

MISO FFNN’ye ait 24 saatlik c¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim
tahmini sonucu Sekil 9.1°de gosterilmistir.

MISO FFNN - Cok Adimli Tahmin
28 Temmuz 2021

—8— Gergek Veri
50000 4 —— MISO FFNN Tahmini
48000 4
46000
= 44000 A
=
=
42000 4
40000 +
38000 4
36000 4
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
00 0 C 000 0000000000000 00000 C
2oL gogoegeeeeeeageae
N8E5e88888683 402885833 R/K8
Saat

Sekil 9.1: MISO FFNN 24 saatlik ¢ok-adiml elektrik enerjisi tiikketim tahmini.

MISO FFNN’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.1°deki gibidir.

Tablo 9.1: MISO FFNN 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiikketim tahmini sonuglari.

MISO FFNN

28 Temmuz 2021
Saat Gerc¢ek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41618,63 391,46
01:00 | 40305,75 40360,24 54,49
02:00 | 38898,23 40138,63 1240,40
03:00 | 37896,78 39470,34 1573,56
04:00 | 37295,62 38273,79 978,17
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05:00 | 36144,84 36980,74 835,90
06:00 | 35301,97 36203,74 901,77
07:00 | 37577,15 38207,06 629,91
08:00 | 43334,98 42672,73 662,25
09:00 | 46709,36 45939,13 770,23
10:00 | 48493,17 48282,92 210,25
11:00 | 49870,84 48541,90 1328,94
12:00 |49129,19 48197,33 931,86
13:00 | 50163,34 48735,43 142791
14:00 | 51130,40 49536,30 1594,10
15:00 | 50569,96 49614,88 955,08
16:00 | 49917,37 48461,03 1456,34
17:00 | 48648,69 46827,69 1821,00
18:00 | 46533,60 45715,30 818,30
19:00 | 45838,97 46104,88 265,91
20:00 |47282,90 46781,19 501,71
21:00 | 46916,85 46607,48 309,37
22:00 | 45816,06 45540,34 275,72
23:00 | 44227,09 43861,73 365,36

Diger bir ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli olan MIMO FFNN’yi egitmek
amaciyla 4 katmanl bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Zamanda 24 adim

geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu 24 tiir.

Birinci gizli katmanda 168 adet ndron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh segilmistir. Ikinci gizli katmanda ise 48 ndron kullanilmis ve aktivasyon
fonksiyonu olarak tanh sec¢ilmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilar1 Grid Search
kullanilarak, en diisik RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis
katmaninda ise 24 noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer

aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

701,88 ve MAPE degeri %1,26 olarak tespit edilmistir.
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MIMO FFNN’ye ait 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.2°de gdsterilmistir.

MIMO FFNN - Cok Adimli Tahmin
28 Temmuz 2021

52000 4 =
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Sekil 9.2: MIMO FFNN 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MIMO FFNN’ye ait 24 saatlik ¢ok adiml ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.2°deki gibidir.

Tablo 9.2: MIMO FFNN 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini sonuglari.

MIMO FFENN

28 Temmuz 2021
Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 40674,85 1335,24
01:00 | 40305,75 38782,74 1523,01
02:00 | 38898,23 38642,72 255,51
03:00 | 37896,78 37928,16 31,38
04:00 | 37295,62 36320,87 974,75
05:00 | 36144,84 36367,89 223,05
06:00 | 35301,97 36308,77 1006,80
07:00 | 37577,15 38689,29 1112,14
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08:00 | 43334,98 43956,00 621,02
09:00 | 46709,36 46400,22 309,14
10:00 | 48493,17 47182,34 1310,83
11:00 | 49870,84 49909,69 38,85
12:00 | 49129,19 49284,53 155,34
13:00 | 50163,34 49892,31 271,03
14:00 | 51130,40 51443,98 313,58
15:00 | 50569,96 50884,45 314,49
16:00 | 49917,37 50195,47 278,10
17:00 | 48648,69 48889,46 240,77
18:00 | 46533,60 47047,94 514,34
19:00 | 45838,97 46803,95 964,98
20:00 | 47282,90 48013,62 730,72
21:00 | 46916,85 46813,70 103,15
22:00 | 45816,06 45720,35 95,71
23:00 | 44227,09 44380,78 153,69

9.3.2 Yinelemeli Yapay Sinir Aglarina Ait Tahmin Sonuglari

24 saatlik ¢cok-adimli ileri elektrik enerjisi tiikketim tahmini yapmak tlizere Cok
Girigli Tek-Cikish Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 (MISO RNN) ve Cok Girisli-Cok
Cikislt Yinelemeli Yapay Sinir Ag1 (MIMO RNN) yapilar1 kullanilmigtir.

MISO RNN’yi egitmek amaciyla 4 katmanli bir yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Zamanda 24 adim geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu

24°tlr.

Birinci gizli katmanda 24 adet noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh segilmistir. Ikinci gizli katmanda ise 24 néron kullanilmis ve aktivasyon
fonksiyonu olarak tanh secilmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilart Grid Search
kullanilarak, en diisik RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis
katmaninda ise 1 noron kullanilmigs ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer

aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.
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Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik

enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

1233,33 ve MAPE degeri %2,36 olarak tespit edilmistir.

MISO RNN’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini

sonucu Sekil 9.3’te gosterilmistir.
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Sekil 9.3: MISO RNN 24 saatlik ¢ok-adiml elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MISO RNN’ye ait 24 saatlik ¢cok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini

degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri Tablo
9.3’teki gibidir.

Tablo 9.3: MISO RNN 24 saatlik ¢cok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini sonuglari.

MISO RNN
28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41633,95 376,14

01:00 | 40305,75 40571,37 265,62

02:00 | 38898,23 39762,52 864,29

03:00 | 37896,78 38893,72 996,94

04:00 | 37295,62 38421,08 1125,46
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05:00 | 36144,84 37659,39 1514,55
06:00 | 35301,97 37264,68 1962,71
07:00 | 37577,15 38651,62 1074,47
08:00 | 43334,98 42214,23 1120,75
09:00 | 46709,36 44637,80 2071,56
10:00 | 48493,17 46498,74 1994,43
11:00 | 49870,84 47519,07 2351,77
12:00 |49129,19 47530,89 1598,30
13:00 | 50163,34 48589,73 1573,61
14:00 | 51130,40 49709,50 1420,90
15:00 | 50569,96 49892,06 677,90
16:00 | 49917,37 49575,26 342,11
17:00 | 48648,69 48684,57 35,88
18:00 | 46533,60 47445,62 912,02
19:00 | 45838,97 47217,18 1378,21
20:00 |47282,90 47079,32 203,58
21:00 | 46916,85 46227,29 689,56
22:00 | 45816,06 45629,15 186,91
23:00 | 44227,09 44367,49 140,40

Diger bir yinelemeli yapay sinir ag1 modeli olan MIMO RNN’yi egitmek
amaciyla 4 katmanl bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Zamanda 24 adim

geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu 24 tiir.

Birinci gizli katmanda 72 adet néron kullanilmig ve aktivasyon fonksiyonu
olarak tanh segilmistir. Ikinci gizli katmanda ise 96 ndron kullanilmis ve aktivasyon
fonksiyonu olarak tanh sec¢ilmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilar1 Grid Search
kullanilarak, en diisik RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis
katmaninda ise 24 noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer

aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

866 ve MAPE degeri %1,60 olarak tespit edilmistir.
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MIMO RNN’ye ait 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tliketim

tahmini sonucu Sekil 9.4’te gosterilmistir.

MIMO RNN - Cok Adimli Tahmin
28 Temmuz 2021
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Sekil 9.4: MIMO RNN 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi titketim tahmini.

MIMO RNN’ye ait 24 saatlik cok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.4’teki gibidir.

Tablo 9.4: MIMO RNN 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiikketim tahmini sonuglari.

MIMO RNN

28 Temmuz 2021
Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 42056,08 45,99
01:00 | 40305,75 39431,18 874,57
02:00 | 38898,23 38432,08 466,15
03:00 | 37896,78 38225,42 328,64
04:00 | 37295,62 38197,02 901,40
05:00 | 36144,84 36313,23 168,39
06:00 | 35301,97 36501,74 1199,77
07:00 | 37577,15 39196,79 1619,64
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08:00 | 43334,98 42016,35 1318,63
09:00 | 46709,36 45734,31 975,05
10:00 | 48493,17 47590,40 902,77
11:00 | 49870,84 48948,87 921,97
12:00 | 49129,19 47819,35 1309,84
13:00 | 50163,34 48620,86 1542,48
14:00 | 51130,40 50451,42 678,98
15:00 | 50569,96 49093,17 1476,79
16:00 | 49917,37 49545,61 371,76
17:00 | 48648,69 48080,73 567,96
18:00 | 46533,60 46237,41 296,19
19:00 | 45838,97 45633,41 205,56
20:00 | 47282,90 46776,00 506,90
21:00 | 46916,85 46963,34 46,49
22:00 | 45816,06 45774,90 41,16
23:00 | 44227,09 44472,68 245,59

9.3.3 Asir1 Ogrenme Makinelerine Ait Tahmin Sonuglar

24 saatlik cok-adiml iler1 elektrik enerjisi tiikketim tahmini yapmak {izere Cok
Girisli-Tek Cikisli Tanh Asirt Ogrenme Makinesi (MISO Tanh-ELM), Cok Girisli-
Cok Cikigli Tanh Asirt Ogrenme Makinesi (MIMO Tanh-ELM), Cok Girisli-Tek
Cikisli RBF Asirt Ogrenme Makinesi (MISO RBF-ELM) ve Cok Girisli-Cok Cikish
RBF Asir1 Ogrenme Makinesi (MIMO RBF-ELM) yapilar1 kullanilmustir.

MISO Tanh-ELM’yi egitmek amaciyla 3 katmanli bir yapay sinir ag1 modeli
olusturulmustur. Zamanda 24 adim geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu

24°tir.

Gizli katmanda 380 adet noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak
tanh segilmistir. Gizli katmandaki noéron sayisi Grid Search kullanilarak, en diisiik
RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis katmaninda ise 1 noéron
kullanilmig ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer aktivasyon fonksiyonu

kullanilmustir.
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Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik

enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

683,89 ve MAPE degeri %1,09 olarak tespit edilmistir.

MISO Tanh-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.5’te gosterilmistir.
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Sekil 9.5: MISO Tanh-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi titketim tahmini.

MISO Tanh-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok adiml ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.5’teki gibidir.

Tablo 9.5: MISO Tanh-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiikketim tahmini sonuglari.

MISO Tanh-ELM
28 Temmuz 2021
Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 42079,41 69,32
01:00 | 40305,75 40327,63 21,88
02:00 | 38898,23 38843,96 54,27
03:00 | 37896,78 37876,58 20,20
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04:00 | 37295,62 37400,55 104,93
05:00 | 36144,84 36088,12 56,72
06:00 | 35301,97 35186,36 115,61
07:00 | 37577,15 37038,71 538,44
08:00 | 43334,98 42254,68 1080,30
09:00 | 46709,36 45507,29 1202,07
10:00 | 48493,17 47242,09 1251,08
11:00 | 49870,84 48679,31 1191,53
12:00 | 49129,19 48293,95 835,24
13:00 | 50163,34 49020,77 114257
14:00 | 51130,40 50376,36 754,04
15:00 | 50569,96 50242,95 327,01
16:00 | 49917,37 49507,09 410,28
17:00 | 48648,69 48318,28 330,41
18:00 | 46533,60 47048,46 514,86
19:00 | 45838,97 47160,94 1321,97
20:00 | 47282,90 47556,61 273,71
21:00 | 46916,85 46901,20 15,65
22:00 | 45816,06 46029,39 213,33
23:00 | 44227,09 44688,22 461,13

amaciyla 3 katmanli bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Zamanda 24 adim

geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu 24’tiir.

tanh secilmistir. Gizli katmandaki néron sayis1 Grid Search kullanilarak, en diisiik
RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis katmaninda ise 24 ndron

kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

enerjisi tiiketim verisi tlizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

507,26 ve MAPE degeri %0,98 olarak tespit edilmistir.
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Gizli katmanda 204 adet noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik




MIMO Tanh-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.6’da gdsterilmistir.

MIMO Tanh-ELM - Cok Adimli Tahmin
28 Temmuz 2021
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Sekil 9.6: MIMO Tanh-ELM 24 saatlik ¢cok-adiml elektrik enerjisi tiikketim tahmini.

MIMO Tanh-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.6’daki gibidir.

Tablo 9.6: MIMO Tanh-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini sonuglari.

MIMO Tanh-ELM

28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41604,84 405,25

01:00 | 40305,75 39819,66 486,09

02:00 | 38898,23 38732,19 166,04

03:00 | 37896,78 37680,91 215,87

04:00 | 37295,62 37303,58 7,96

05:00 | 36144,84 36730,17 585,33

06:00 | 35301,97 36284,54 982,57

07:00 | 37577,15 38470,26 893,11
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08:00 | 43334,98 43503,76 168,78
09:00 | 46709,36 46757,92 48,56

10:00 | 48493,17 48260,71 232,46
11:00 | 49870,84 49578,99 291,85
12:00 | 49129,19 48747,47 381,72
13:00 | 50163,34 50147,65 15,69

14:00 | 51130,40 51313,34 182,94
15:00 | 50569,96 50501,63 68,33

16:00 | 49917,37 49447,37 470,00
17:00 | 48648,69 47849,44 799,25
18:00 | 46533,60 45841,17 692,43
19:00 | 45838,97 45353,86 485,11
20:00 | 47282,90 46610,79 672,11
21:00 | 46916,85 46359,86 556,99
22:00 | 45816,06 45136,01 680,05
23:00 | 44227,09 43562,06 665,03

Ucgiincii asir1 6grenme makineleri modeli olan MISO RBF-ELM’yi egitmek
amaciyla 3 katmanli bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Zamanda 24 adim

geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu 24 tiir.

Gizli katmanda 292 adet néron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak
RBF secilmistir. Gizli katmandaki néron sayist Grid Search kullanilarak, en diisiik
RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis katmaninda ise 1 néron
kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tiiketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

1123,34 ve MAPE degeri %2,01 olarak tespit edilmistir.

MISO RBF-ELM’ye ait 24 saatlik ¢cok-adimli ileri elektrik enerjisi tliketim

tahmini sonucu Sekil 9.7°de gosterilmistir.
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MISO RBF-ELM - Cok Adimli Tahmin
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Sekil 9.7: MISO RBF-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tilketim tahmini.

MISO RBF-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri

Tablo 9.7°deki gibidir.

Tablo 9.7: MISO RBF-ELM 24 saatlik ¢ok-adiml elektrik enerjisi tiikketim tahmini sonuglari.

MISO RBF-ELM

28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41747,69 262,40
01:00 | 40305,75 40135,28 170,47
02:00 | 38898,23 39144,79 246,56
03:00 | 37896,78 37379,86 516,92
04:00 | 37295,62 35644,15 1651,47
05:00 | 36144,84 34610,55 1534,29
06:00 | 35301,97 34850,24 451,73
07:00 | 37577,15 37555,36 21,79
08:00 | 43334,98 4214294 1192,04
09:00 | 46709,36 45120,02 1589,34
10:00 | 48493,17 48045,02 448,15
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11:00 | 49870,84 50285,46 414,62
12:00 | 49129,19 50440,92 1311,73
13:00 | 50163,34 50748,25 584,91
14:00 | 51130,40 50529,77 600,63
15:00 | 50569,96 50418,61 151,35
16:00 | 49917,37 49118,68 798,69
17:00 | 48648,69 46046,79 2601,90
18:00 | 46533,60 44190,37 2343,23
19:00 | 45838,97 44866,47 972,50
20:00 |47282,90 45703,89 1579,01
21:00 | 46916,85 46136,70 780,15
22:00 | 45816,06 45159,44 656,62
23:00 | 44227,09 43570,92 656,17

Dordiincii asir1 6grenme makineleri modeli olan MIMO RBF-ELM’yi
egitmek amaciyla 3 katmanli bir yapay sinir ag1 modeli olusturulmustur. Zamanda 24

adim geri gidildigi i¢in yapay sinir aginin giris boyutu 24 tiir.

Gizli katmanda 304 adet néron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak
RBF secilmistir. Gizli katmandaki néron sayis1t Grid Search kullanilarak, en diisiik
RMSE degerini verecek sekilde belirlenmistir. Cikis katmaninda ise 24 adet néron
kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu olarak lineer aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

416,94 ve MAPE degeri %0,73 olarak tespit edilmistir.

MIMO RBF-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.8’de gosterilmistir.
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Sekil 9.8: MIMO RBF-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MIMO RBF-ELM’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiikketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri

Tablo 9.8’deki gibidir.

Tablo 9.8: MIMO RBF-ELM 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tilketim tahmini sonuglari.

MIMO RBF-ELM

28 Temmuz 2021

Saat Gerc¢ek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41900,14 109,95
01:00 | 40305,75 40414,69 108,94
02:00 | 38898,23 38951,35 53,12
03:00 | 37896,78 37619,98 276,80
04:00 | 37295,62 36720,54 575,08
05:00 | 36144,84 36113,93 30,91
06:00 | 35301,97 36155,17 853,20
07:00 | 37577,15 38703,90 1126,75
08:00 | 43334,98 43937,19 602,21
09:00 | 46709,36 46960,23 250,87
10:00 | 48493,17 48775,58 282,41
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11:00 | 49870,84 49840,95 29,89

12:00 | 49129,19 48996,64 132,55
13:00 | 50163,34 50319,67 156,33
14:00 | 51130,40 51401,03 270,63
15:00 | 50569,96 50907,21 337,25
16:00 | 49917,37 50180,28 262,91
17:00 | 48648,69 48751,76 103,07
18:00 | 46533,60 46758,18 224,58
19:00 | 45838,97 46228,82 389,85
20:00 |47282,90 47332,92 50,02

21:00 | 46916,85 46882,45 34,40

22:00 | 45816,06 45309,60 506,46
23:00 | 44227,09 43547,31 679,78

9.4  Karar Agaclan Yapilarina Ait Tahmin Sonuclar

Bu tez calismasinda, 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiikketim
tahmini yapmak {izere iki adet karar agaci yapisi kullanilmistir. Bu yapilar; Karar

Agaclari (Decision Trees) ve Rastgele Ormanlar (Random Forest)’dir.

9.4.1 Karar Agaclarina Ait Tahmin Sonuclari

24 saatlik cok-adiml ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini yapmak iizere Cok
Girigli-Tek Cikisli Karar Agact (MISO Decision Tree) ve Cok Girisli-Cok Cikish
Karar Agaci (MIMO Decision Tree) yapilar: kullanilmistir.

MISO Decision Tree modelinin giris boyutu zamanda 24 adim geri gidildigi
i¢cin 24°tiir.

Her diigiimde boliinmeyi se¢mek i¢in kullanilan ayirici parametresi en iyi
olarak secilmistir. Bir dahili diiglimii bolmek icin gereken minimum 6rnek sayist 2
olarak belirlenmistir. Bir yaprak diiglimiinde olmas1 gereken minimum Ornek sayisi

ise 1 olarak se¢ilmistir. Modelin ¢ikis boyutu ise 1°dir.
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Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik

enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

683,13 ve MAPE degeri %1,30 olarak tespit edilmistir.

MISO

Decision Tree’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.9°da gosterilmistir.
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MISO Decision Tree 24 saatlik cok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MISO Decision Tree’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri
Tablo 9.9°daki gibidir.

Tablo 9.9: MISO Decision Tree 24 saatlik gok-adiml elektrik enerjisi tiiketim tahmini sonuglari.

MISO Decision Tree

28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41645,56 364,53
01:00 | 40305,75 39712,94 592,81
02:00 | 38898,23 38738,57 159,66
03:00 | 37896,78 37078,08 818,70
04:00 | 37295,62 36359,22 936,40
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05:00 | 36144,84 34913,71 1231,13
06:00 | 35301,97 34987,67 314,30
07:00 | 37577,15 37585,42 8,27
08:00 | 43334,98 43559,68 224,70
09:00 | 46709,36 47012,23 302,87
10:00 | 48493,17 48681,12 187,95
11:00 | 49870,84 50389,47 518,63
12:00 |49129,19 48714,86 414,33
13:00 | 50163,34 48785,84 1377,50
14:00 | 51130,40 51232,46 102,06
15:00 | 50569,96 50649,85 79,89
16:00 | 49917,37 49485,28 432,09
17:00 | 48648,69 48012,19 636,50
18:00 | 46533,60 45818,69 714,91
19:00 | 45838,97 4457271 1266,26
20:00 |47282,90 46504,95 777,95
21:00 | 46916,85 46254,14 662,71
22:00 | 45816,06 45147,14 668,92
23:00 | 44227,09 43333,74 893,35

boyutu zamanda 24 adim geri gidildigi igin 24 tiir.

olarak secilmistir. Bir dahili diiglimii bolmek icin gereken minimum 6rnek sayis1 2
olarak belirlenmistir. Bir yaprak diiglimiinde olmas1 gereken minimum Ornek sayisi

ise 1 olarak se¢ilmistir. Modelin ¢ikis boyutu ise 24 tiir.

enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

592,42 ve MAPE degeri %1,14 olarak tespit edilmistir.

tilkketim tahmini sonucu Sekil 9.10°da gdsterilmistir.
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Sekil 9.10: MIMO Decision Tree 24 saatlik cok-adimli elektrik enerjisi titketim tahmini.
MIMO Decision Tree’ye ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi

tiketim tahmini degerleri, gergcek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak

degerleri Tablo 9.10’daki gibidir.

Tablo 9.10: MIMO Decision Tree 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini sonuglari.

MIMO Decision Tree

28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41237,93 772,16
01:00 | 40305,75 39383,38 922,37
02:00 | 38898,23 37854,97 1043,26
03:00 | 37896,78 36928,88 967,90
04:00 | 37295,62 36198,78 1096,84
05:00 | 36144,84 34937,16 1207,68
06:00 | 35301,97 34666,59 635,38
07:00 | 37577,15 37468,74 108,41
08:00 | 43334,98 43698,99 364,01
09:00 | 46709,36 47012,23 302,87
10:00 | 48493,17 48681,12 187,95
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11:00 | 49870,84 50089,97 219,13
12:00 | 49129,19 48714,86 414,33
13:00 | 50163,34 50039,27 124,07
14:00 | 51130,40 51232,46 102,06
15:00 | 50569,96 50037,61 532,35
16:00 | 49917,37 50288,24 370,87
17:00 | 48648,69 48548,33 100,36
18:00 | 46533,60 46471,05 62,55

19:00 | 45838,97 45515,96 323,01
20:00 |47282,90 46500,71 782,19
21:00 | 46916,85 46831,56 85,29

22:00 | 45816,06 45546,27 269,79
23:00 | 44227,09 43855,79 371,30

9.4.2 Rastgele Ormanlara Ait Tahmin Sonuglar

24 saatlik gok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim tahmini yapmak {izere Cok
Girigli Tek-Cikighh Rastgele Orman (MISO Random Forest) ve Cok Girisli-Cok
Cikisli Rastgele Orman (MIMO Random Forest) yapilar1 kullanilmistir.

MISO Random Forest modelinin giris boyutu zamanda 24 adim geri gidildigi
i¢cin 24°tiir.

En iyi boliinmeyi ararken goz oniinde bulundurulmasi gereken 6zelliklerin
sayist otomatik olarak secilmistir. Bir dahili diigiimii b6lmek i¢in gereken minimum
ornek sayis1 2 olarak belirlenmistir. Bir yaprak diiglimiinde olmas1 gereken minimum
ornek sayisi ise 1 olarak secilmistir. Ormandaki agag¢ sayis1 20 olarak belirlenmistir.
Ormandaki agag¢ sayist Grid Search kullanilarak, en diisik RMSE degerini verecek
sekilde secilmistir. Modelin ¢ikis boyutu ise 1’dir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

602,29 ve MAPE degeri %1,13 olarak tespit edilmistir.
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MISO Random Forest’a ait 24 saatlik cok-adiml1 ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.11°de gdsterilmistir.
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Sekil 9.11: MISO Random Forest 24 saatlik cok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MISO Random Forest’a ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri

Tablo 9.11°deki gibidir.

Tablo 9.11: MISO Random Forest 24 saatlik cok-adimli elektrik enerjisi titkketim tahmini sonuglari.

MISO Random Forest

28 Temmuz 2021

Saat Gerc¢ek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41771,50 238,59

01:00 | 40305,75 39989,24 316,51

02:00 | 38898,23 38180,51 717,72

03:00 | 37896,78 37088,46 808,32

04:00 | 37295,62 36085,08 1210,54
05:00 | 36144,84 35136,13 1008,71
06:00 | 35301,97 35469,38 167,41

07:00 | 37577,15 37357,43 219,72
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08:00 | 43334,98 42940,36 394,62
09:00 | 46709,36 46363,51 345,85
10:00 | 48493,17 47972,18 520,99
11:00 | 49870,84 48989,76 881,08
12:00 | 49129,19 48828,08 301,11
13:00 | 50163,34 49741,39 421,95
14:00 | 51130,40 50415,12 715,28
15:00 | 50569,96 50482,87 87,09
16:00 | 49917,37 49950,43 33,06
17:00 | 48648,69 48368,61 280,08
18:00 | 46533,60 46708,46 174,86
19:00 | 45838,97 45555,47 283,50
20:00 | 47282,90 45987,53 1295,37
21:00 | 46916,85 46068,23 848,62
22:00 | 45816,06 45577,93 238,13
23:00 | 44227,09 43971,89 255,20

Ikinci rastgele ormanlar modeli olan MIMO Random Forest modelinin giris

boyutu zamanda 24 adim geri gidildigi i¢in 24 tiir.

En iyi boliinmeyi ararken goz oniinde bulundurulmasi gereken 6zelliklerin
sayist otomatik olarak secilmistir. Bir dahili diigiimii b6lmek i¢in gereken minimum
ornek sayis1 2 olarak belirlenmistir. Bir yaprak diigimiinde olmas1 gereken minimum
ornek sayisi ise 1 olarak secilmistir. Ormandaki aga¢ sayis1 160 olarak belirlenmistir.
Ormandaki aga¢ sayis1 Grid Search kullanilarak, en diisiik RMSE degerini verecek
sekilde secilmistir. Modelin ¢ikis boyutu ise 24’tiir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tiiketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

1434,78 ve MAPE degeri %3,01 olarak tespit edilmistir.

MISO Random Forest’a ait 24 saatlik cok-adiml1 ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu S$ekil 9.12°de gdsterilmistir.
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Sekil 9.12: MIMO Random Forest 24 saatlik ¢ok-adiml1 elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MIMO Random Forest’a ait 24 saatlik ¢ok adimli ileri elektrik enerjisi

tilketim tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak

degerleri Tablo 9.12°deki gibidir.

Tablo 9.12: MIMO Random Forest 24 saatlik ¢cok-adimli elektrik enerjisi tiikketim tahmini sonuglari.

MIMO Random Forest

28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41402,44 607,65
01:00 | 40305,75 39584,24 721,51
02:00 | 38898,23 38038,57 859,66
03:00 | 37896,78 36957,57 939,21
04:00 | 37295,62 36265,18 1030,44
05:00 | 36144,84 35011,08 1133,76
06:00 | 35301,97 34593,97 708,00
07:00 | 37577,15 36791,26 785,89
08:00 | 43334,98 41912,53 1422,45
09:00 | 46709,36 45361,22 1348,14
10:00 | 48493,17 47158,43 1334,74
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11:00 | 49870,84 48497,98 1372,86
12:00 | 49129,19 4759271 1536,48
13:00 | 50163,34 48387,16 1776,18
14:00 | 51130,40 49282,97 1847,43
15:00 | 50569,96 48661,21 1908,75
16:00 | 49917,37 48191,48 1725,89
17:00 | 48648,69 46729,06 1919,63
18:00 | 46533,60 45058,72 1474,88
19:00 | 45838,97 44219,33 1619,64
20:00 |47282,90 45089,44 2193,46
21:00 | 46916,85 45265,29 1651,56
22:00 | 45816,06 44296,98 1519,08
23:00 | 44227,09 42798,08 1429,01

9.5 Destek Vektor Makinelerine Ait Tahmin Sonuglar:

Bu tez calismasinda, 24 saatlik cok-adimli ileri elektrik enerjisi tliketim
tahmini yapmak iizere Cok Girisli-Tek Cikish e-Destek Vektor Regressor (MISO &-
SVR) yapist kullanilmistir.

MISO e-SVR modelinin giris boyutu zamanda 24 adim geri gidildigi i¢in
24°tiir.

Cekirdek olarak RBF ¢ekirdek segilmistir. Modelde kullanilan C parametresi
1000 olarak belirlenmistir. Modeldeki € parametresi 0,01 olarak se¢ilmistir. Modelin

¢ikis boyutu ise 1°dir.

Olusturulan model 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 adet saatlik elektrik
enerjisi tilkketim verisi lizerinde test edilmistir. Yapilan test sonucunda RMSE degeri

2192,26 ve MAPE degeri %4,34 olarak tespit edilmistir.

MISO e-SVR’ye ait 24 saatlik ¢ok-adimli ileri elektrik enerjisi tiiketim

tahmini sonucu Sekil 9.13’te gosterilmistir.
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Sekil 9.13: MISO &-SVR 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi tiiketim tahmini.

MISO e-SVR’ye ait 24 saatlik ¢cok adimli ileri elektrik enerjisi tiikketim

tahmini degerleri, gercek degerler ve degerler arasindaki hatalarin mutlak degerleri

Tablo 9.13’teki gibidir.

Tablo 9.13: MISO &-SVR 24 saatlik ¢ok-adimli elektrik enerjisi titkketim tahmini sonuglari.

MISO &-SVR
28 Temmuz 2021

Saat Gercek Degerler (MWh) | Tahmin Degerleri (MWh) | Hata (MWh)
00:00 | 42010,09 41501,82 508,27
01:00 | 40305,75 39864,77 440,98
02:00 | 38898,23 38439,11 459,12
03:00 | 37896,78 36946,84 949,94
04:00 | 37295,62 36256,00 1039,62
05:00 | 36144,84 35045,77 1099,07
06:00 | 35301,97 34108,91 1193,06
07:00 | 37577,15 34847,98 2729,17
08:00 | 43334,98 39557,81 3777,17
09:00 | 46709,36 43726,13 2983,23
10:00 | 48493,17 45813,26 2679,91
11:00 | 49870,84 46077,78 3793,06
12:00 | 49129,19 47242,89 1886,30
13:00 |50163,34 47023,05 3140,29
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14:00 | 51130,40 49309,53 1820,87
15:00 | 50569,96 48673,49 1896,47
16:00 | 49917,37 47569,35 2348,02
17:00 | 48648,69 45795,75 2852,94
18:00 | 46533,60 44718,91 1814,69
19:00 | 45838,97 44047,03 1791,94
20:00 | 47282,90 45051,01 2231,89
21:00 | 46916,85 44851,83 2065,02
22:00 | 45816,06 43452,39 2363,67
23:00 | 44227,09 42626,64 1600,45
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10. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda 8 farkli yapay sinir ag1 modeli, 4 farkli karar agaci
modeli ve 1 destek vektor makineleri modeli kullanilmis ve olusturulan bu yapay
o6grenme modellerinin Tiirkiye’nin 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 saatlik ¢ok-
adimli ileri elektrik enerjisi tiiketimi tahmini iizerindeki tahmin basarilar

degerlendirilmistir.

Ayrica kullanilan veri seti lizerinde Apriori ve ECLAT veri madenciligi
yontemleri ile birliktelik kural ¢ikarimi analizi yapilmis fakat veri icerisinde herhangi

bir iliski bulunamamustir.

Kullanilan yapay o6grenme modellerinde kullanilan egitim ve dogrulama
verileri, karsilastirmanin dogru yapilabilmesi igin toplam veri igerisinden ayni
rastgelelikte olacak sekilde secilmistir. Test verisi c¢ikarildiktan sonra geri kalan

48864 adet verinin %60°1 egitim verisi, %40°1 dogrulama verisi olarak kullanilmistir.

Yapilan deneysel testler sonucunda, en iyi tahmin basarisin1 Hatalarin
Karelerinin Ortalamasinin Karekdkii (RMSE) degeri 416,94 ve Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (MAPE) degeri %0,73 olarak tespit edilen MIMO RBF-ELM modeli
gostermigtir. Tim yapay Ogrenme modellerinin tahmin basarist RMSE ve MAPE

degerleri ile Tablo 10.1°de gdsterilmistir.

Tablo 10.1: Olusturulan yapay 6grenme modellerinin RMSE ve MAPE sonuglari.

Model RMSE Degeri MAPE Degeri
MISO FFNN 978,37 %1,90
MIMO FFNN 701,88 %1,26
MISO RNN 1233,33 %2,36
MIMO RNN 866 %1,60
MISO Tanh-ELM 683,89 %1,09
MIMO Tanh-ELM 507,26 %0,98
MISO RBF-ELM 1123,34 %2,01
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MIMO RBF-ELM 416,94 %0,73
MISO Decision Tree 683,13 %1,30
MIMO Decision Tree 592,42 %1,14
MISO Random Forest 602,29 %1,13
MIMO Random Forest 1434,78 %3,01
MISO &-SVR 2192,26 %4,34

Tiirkiye’nin 28 Temmuz 2021 tarihine ait 24 saatlik ¢ok-adiml ileri elektrik
enerjisi tiikketimi tahmini i¢in MIMO RBF-ELM yontemi en basarili yontem
olmustur. Fakat yeni bir giine ait tahminler yapilmak istendiginde bu yontemin en
basarili olacagini bastan soyleyebilmek giictiir. 28 Temmuz 2021 giinii i¢in en
basarisiz olan yontem bile baska bir giine ait tahminler yapilmak istendiginde en
basarili yontem olabilmektedir. Dolayisiyla 24 saatlik c¢ok-adimli ileri elektrik
enerjisi tiikketimi tahmininde en basarili yontemin hangisi olacag: ile ilgili bir
belirsizlik vardir. Bu belirsizligin 6niine gegmek ve model se¢imini kullaniciya
birakmay1 ortadan kaldirmak i¢in tiim yOntemlerin basarilari oraninda nihai tahmin
sonucuna katki saglayacagi bir ensemble learning (topluluk 6grenmesi) metodu
uygulanabilir. Bu metotla birlikte en basarili olan tahmin yontemi nihai tahmin
sonucuna en ¢ok katkiy1 yapacak ve en basarisiz yontem ise nihai tahmin sonucuna

en az katkiy1 yapacaktir.

Ilerleyen donemlerde yapilacak olan calismalarda bu tez kapsaminda
kullanilan yapay 6grenme metotlar1 ¢ogaltilarak ve yukarida bahsedilen topluluk
o0grenmesi metodu ile tahmin sonuglar iyilestirilmeye ve model se¢imi konusundaki

belirsizlik ortadan kaldirilmaya calisilacaktir.
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