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0z
MAKINE OGRENMESi YONTEMIYLE MUSTERi DAVRANISININ
TAHMIN EDILMESI

Calismanin temel amaci, miisteri davranislarinin tahmin edilmesi i¢in makine
O0grenimi yontemlerinin kullanilmasidir. Bu, isletmelerin miisteri davranislarini
anlama ve analiz etme yeteneklerini artirmalarina yardimci olan son derece dnemli bir
amaci temsil etmektedir. Isletmeler igin miisteri davranislariin &ngoriilmesi,
pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, iiriin ve hizmetlerin iyilestirilmesi ve satiglarin

artirtlmasi agisindan kritik bir rol oynamaktadir.

Bu tez calismasi, agik kaynak kodlu bir veri seti kullanarak miisteri
davraniglarint 6ngérmeye yonelik bir uygulama {izerinde odaklanmistir. Veri seti,
10.000'den fazla veri 6gesini igeren zengin bir veri kaynagini temsil etmektedir. Bu
biiyiik veri seti iizerinde gergeklestirilen analizler, makine 6grenimi alaninin bir
pargast olan derin 6grenme yontemlerini kullanarak gerceklestirilmistir. Uygulamada,
uzun kisa stireli hafiza (LSTM), yinelemeli sinir ag1 (RNN) ve evrisimli sinir ag1
(CNN) gibi 6nemli makine 6grenimi algoritmalari kullanilmistir. Bu algoritmalar, veri
setinin karmagsikligini ve yapilarini anlamak ve 6ngdérmek i¢in kullanilan giiclii
ogrenme yontemleridir. Calismanin gerceklestirildigi ortam Python programlama
dilidir.

Calismanin sonuglarina gore, uzun kisa siireli hafiza (LSTM) ydnteminin,
yinelemeli sinir ag1 (RNN) ve evrigimli sinir ag1 (CNN) yOntemlerine gore daha iyi

tahmin sonuclar verdigi goriilmiistiir. Bu, isletmelere miisteri davraniglarin1 anlama



ve tahmin etme konusunda daha iyi bir anlayis saglama konusunda biiyiik bir

potansiyel sunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, isletmelerin miisteri davraniglarini ngérme
yeteneklerini artirmak amaciyla makine 6grenimi ve derin 6grenme tekniklerinin nasil
kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu, isletmelerin rekabet avantaji elde etmelerine
ve daha iyi hizmet sunmalarina yardimei olabilir. Ayrica, makine 6grenimi ve derin
O0grenme alanlarinda daha fazla arastirma ve gelistirme potansiyelini de
vurgulamaktadir. Bu tiir ¢aligmalar, gelecekte miisteri odakli isletmelerin daha fazla

basar1 elde etmelerine yardime1 olabilir.
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ABSTRACT

PREDICTION OF CUSTOMER BEHAVIOR USING MACHINE
METHODOLOGY

The main purpose of this study is to use machine learning methods for
predicting customer behaviors. This represents an extremely important objective as it
helps businesses enhance their ability to understand and analyze customer behaviors.
Predicting customer behaviors is crucial for businesses in terms of determining

marketing strategies, improving products and services, and increasing sales.

This thesis focuses on an application that aims to predict customer behaviors
using an open-source dataset. The dataset consists of more than 10,000 data entries,
representing a rich source of data. Analyses on this large dataset were conducted using
deep learning methods, which are part of the field of machine learning. In the
application, significant machine learning algorithms such as Long Short-Term
Memory (LSTM), Recurrent Neural Network (RNN), and Convolutional Neural
Network (CNN) were employed. These algorithms are powerful learning methods
used to understand and predict the complexity and structures of the dataset. The

programming environment used for this study is Python.

According to the results of the study, the Long Short-Term Memory (LSTM)
method yielded better prediction results compared to the Recurrent Neural Network
(RNN) and Convolutional Neural Network (CNN) methods. This indicates significant
potential for providing businesses with a better understanding of and insight into

predicting customer behaviors.



In conclusion, this thesis demonstrates how machine learning and deep learning
techniques can be employed to enhance businesses' capabilities in predicting customer
behaviors. This can potentially help businesses gain a competitive advantage and
provide better services. Moreover, it underscores the potential for further research and
development in the fields of machine learning and deep learning. Such studies could

contribute to the success of customer-centric businesses in the future.
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SOZLUK

Modelleme: Degiskenler arasinda iliski kurmak amaciyla model kurulur. Daha sonra

kurulan model {izerinden tahminleme yapilir.

Miisteri Davramisi: Miisterinin {iriin veya hizmetleri, arastirma, satin alma,
deneyimleme siireclerini iceren bir kavramdir. Isletmeler miisteri davranislarim

anlayarak etkili bir sekilde pazarlama stratejilerini artirirlar.

Miisteri Kaybi: Isletmenin mevcut miisterilerini kaybetmesi veya onlarin isletmeyle

olan bagliliklarinin azalmas1 durumun ifade eder.

Miisteri Memnuniyeti: Miisterinin bir iiriin, hizmet veya deneyimleriyle ilgili
beklentilerinin karsilandigin1 veya asildigini hissettigi durumu ifade eder. Isletmeler
icin miisteri memnuniyeti, miisterilerin sadakatini artirabilir ve olumlu pazarlamaya

katki saglayabilir.

Miisteri Sadakati: Miisterinin belirli bir isletmeye veya markaya bagli kalma istegi
ve egilimini ifade eder. Sadik misteriler, tekrarlayan aligverigler yapma, olumlu

yorumlar yapma ve isletmeyi bagkalarina tavsiye etme egilimindedirler.



GIRIS

Makine 6grenmesi, son yillarda isletmelerin miisteri davranislarin1 anlamak ve
tahmin etmek i¢in kullandig1 bir yontem haline geldi. Bu teknoloji, biiyiik veri setleri
tizerinde c¢alisarak, miisteri davranislarini analiz edebilir ve gelecekteki egilimleri
tahmin ederek miisteriye 6zgii bir deneyim sunmayi saglayabilir. Ornegin, bir isletme,
miisterilerin satin alma ge¢misine, demografik O&zelliklerine ve ¢evrimigi
davraniglarina gore 6zel teklifler sunabilir. Bu, miisterilerin isletme ile bagliliklarini
artirabilir ve tekrar satin alma olasiliklarini yiikseltebilir. Bu yontem sayesinde,
miisterilerin ihtiyaclar1 ve talepleri daha iyi anlasilabilir ve buna gore pazarlama
stratejileri belirlenir. Ayrica, misterilerin ne zaman ve ne tiir Urlinleri satin
alabilecekleri de tahmin edilebilir, bdylece isletmeler iirlinlerini daha 1iyi

planlayabilirler.

Makine 6grenmesi, veri madenciligi, yapay zeka ve istatistik gibi disiplinlerin
birlesimiyle, cesitli uygulamalarda kullanilan bir yontemdir. Son yillarda, miisteri
davraniglarini tahmin etmek amaciyla makine 6grenmesi kullanimi oldukga artmistir.
Bu yontem, miisterilerin davranislarina dair verilerin toplanmasi, analiz edilmesi ve
sonuclarin tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir. Makine Ogrenmesi, miisteri
davraniglarini anlamak ve tahmin etmek i¢in farkli teknikler kullanir. Bunlardan biri,
miisterilerin satin alma davranislarini tahmin etmek i¢in kullanilan "tutum" analizidir.
Bu yontem, miisterilerin ge¢mis davranmiglarini inceleyerek, onlarin gelecekteki
davraniglarin1 tahmin etmeyi saglar. Ayrica, miisteri verilerinin toplanmasi ve analiz

edilmesi, misterilerin ilgi alanlarin1 ve tercihlerini belirlemek i¢in de kullanilir.

Bu tez c¢aligmasinda miisteri davraniglarinin makine 6grenmesi yontemiyle
tahmin edilmesini amag¢lamaktadir. Bu sayede, miisterilerin satin alma egilimleri, iirtin
tercihleri, web sitesindeki hareketleri ve sosyal medya etkilesimleri gibi davraniglari
analiz edilerek, gelecekteki davraniglarinin tahmin edilmesi saglanacaktir. Boylece,
isletmeler miisterilerinin ihtiyaglarim1 daha iyi anlayarak, miisteri memnuniyetini
artirabilir ve satiglarini artirabilirler. Bu yontem, isletmelerin miisteri memnuniyetini
artirmalarina yardimci olabilir ve bdylece daha yiliksek bir miisteri sadakati

saglayabilir.



Makine O6grenmesi yontemiyle miisteri davraniginin tahmin edilmesi tez

caligmasi asagidaki kapsamda yapilacaktir:
 Miisteri davranislar1 analiz edilerek, miisteri profilinin belirlenmesi.
e Veri toplama ve veri 6n isleme islemlerinin gergeklestirilmesi.

e Makine 0grenmesi tekniklerinin kullanilarak, miisteri davranislarinin tahmin

edilmesi.
e Tahminlerin dogrulugunun test edilmesi ve sonuglarin raporlanmasi.

Bu calismanin baslangicinda, kullanilan veri setinin kalitesini artirmak ic¢in
baz1 6n isleme adimlar1 gerceklestirilecektir. ilk olarak, eksik veri noktalarmin sayisi
belirlenecektir. Daha sonra ilgili siitunlarin ortalamalar1 ile doldurulacaktir. Veri
setinde Min-Max normalizasyonu kullanilarak, farkli 6zelliklerin ayn1 6lgekte ifade
edilmesi saglanilacaktir. Calismada {i¢ farkli model tiirliniin kullanilmasiyla miisteri

davranisinin tahmin edilmesi ele alinacaktir.



BIiRINCi BOLUM
LITERATURDE YER ALAN BENZER CALISMALAR

Tezin bu kisminda, miisteri davranisi tahminlemeler i¢in kullanilan yontemler

ve benzer ¢aligmalar arastirilip basar1 durumlar1 degerlendirilmistir.

Kaynar ve ark., (2017) yapmis olduklar1 ¢aligmada, iletisim-haberlesme
sektoriinde miisteri kaybini analiz etmek amaciyla makine 6grenmesi yontemlerinin
nasil kullanilabilecegi ve bu yoOntemlerin performansinm1 nasil test edecegi
amaglamaktadir. Calismada miisteri kaybin1 analiz etmek i¢in, Yapay Sinir Aglar
(YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Naive Bayes (NB) siniflama yontemleri
olmak iizere ii¢ farkli model kullamlarak analiz gerceklestirilmistir. iletisim-
haberlesme sektorii miisteri kayitlarindan elde edilen 4667 veri lizerinde miisteri kayb1
analiz galismasi yapilmistir. Calisma sonucunda elde edilen basari orani, duyarlilik ve
F-olgiitii degerlerinde alinan degerler sirasi ile %91.35, %91,34 ve %90.18 olmustur.
YSA modeli kullanilarak model kurulumu olusturulmustur. Hassasiyet degerinde en
yiiksek deger 989,64 olmustur ve bu deger NB ile elde edilmistir. YSA ve NB
kullanilan modellerde birbirlerine yakin sonuglar elde edilmistir. Kullanilan DVM

modeli beklenen performans seviyesinin altinda bir sonug gostermektedir.

Akyigit ve ark., (2022) yapmis olduklar1 ¢alismada, sigortacilik sektoriinde bir
miisteriye ait olan yas, cinsiyet, dogum yeri gibi demografik bilgileri ve ara¢ marka
model bilgileri kullanilarak 6zniteliklerini olusturulmuslardir. Bu 6znitelikler makine
O0grenmesi algoritmalarindan Karar Agaci (Desicion Tree) Algoritmasi, Rastgele
Orman (Random Forest) Algoritmast ve K-En Yakin Komsu (K Nearest
Neighborhood) Algoritmalari ile terk eden miisterilerin profilleri analiz edilip, terk
etme ihtimali olan miisteriler tahmin edilmistir. Kullanilan 3 farkli smiflandirma
sonucunda en yiiksek basar1 orani sirasiyla %87 oranla veren Rastgele Orman
(Random Forest) Algoritmasi, %84 basar1 oraniyla Karar Agaci (Decision Tree)
Algoritmast ve %80 basar1 oraniyla K-En Yakin Komsu (K Nearest Neighborhood)

Algoritmasi oldugu gézlemlenmistir.



Yaman, (2021) yapmis oldugu c¢aligmada, misterileri tanimlayan
Ozniteliklerden miisteri olusumunun belirlenmesi ve belirlenen miisteri tiplerine gore
bir sonraki miisteri veya mevcut miisterilerin davraniglarini tahmin etmek amaciyla
makine Ogrenmesi modeli gelistirmistir. Calismada sentetik bir veri kiimesi
kullanilarak Cross-Industry Standard Proces for Data Mining (CRISP-DM)
metodolojisi ile ilerletilmistir. Veri kiimesi ¢esitli 6n islemelerinden sonra makine
O0grenmesi i¢in hazirlanmistir. Modeller birbirleriyle baglantili olacak sekilde
kurularak tahminler yapilmistir. Knime Analytics Platform kullanilarak veri setleri
tizerinde Karar Agaci (Desicion Tree) Algoritmasi, Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine), Lojistik Regresyon (Logistic Regression) Algoritmasi, Rastgele
Orman (Random Forest) Algoritmasi ve K-En Yakin Komsu (K Nearest
Neighborhood) Algoritmasi kullanilmistir. Uygulanan algiritmalar sonucunda basarisi
en yiiksek olan Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi oldugu saptanmistir. Bu
sonuglara istinaden Python’da SKLearn yaziliminda, aktiviteler arasi iliskilerden yola
cikarak birbiri arkasi gelmesi olasiligi hesaplanmistir. Hesaplamalar sonucunda
aktiviteler ve olasilik tablosu olusturulmustur. Elde edilen bilgiler ile her bir aktivite
icin Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmast kullanilarak her bir aktivite igin
ayr1 ayrt modeller olusturulup birbiriyle iligskilendirilmistir. Olusturulan modeller hem
veri setinde barindirdigr parametreler hem de yapay bir veri seti olmas1 nedeniyle
tahminlerin basar1 oran1 %100°e yakin, ¢cok siifli siniflandirma modelinde basari
orani %75 olmustur. Elde edilen sonuglar ile miisteri davranisin1 degerlendirmek
isteyen firmalar i¢in miisteri yolculuklar1 analizi (Customer Journey Analytics)

zahmetli, degerli ve dikkate alinmas1 gereken bir stiregtir.

Arn ve Akbiyik (2022) yapmis olduklar1 calismada, miisteri yorumlarinin
isletmeler i¢cin 6nemli oldugu ve miisteri memnuniyetini arttirmak i¢in dogru bir
sekilde ele alinmas1 gerektigi ger¢egi goz alindiginda son derece yararlidir. Calisma,
online bir aligveris platformunda gerceklestirilen bir anket calismasindan elde edilen

veriler kullanilarak yapilmistir.



Bu veriler, miisterilerin iriinlerle ilgili yorumlarmi icermekte ve bu
yorumlarin faydali veya faydasiz olarak siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Lojistik
regresyon yontemi, verilerin analizinde kullanilmis ve sonuglar oldukc¢a tatmin edici
olmustur. Calismanin en onemli sonuglarindan biri, lojistik regresyon modelinin,
misteri yorumlarinin faydali veya faydasiz olarak siniflandirmasinda oldukga ytiksek
bir basar1 oran1 saglanmasidir. Ayrica, miisteri yorumlarina etki eden faktorlerinde
belirlenmesine yardimci olmustur. Bu faktorler arasinda {iriin 6zellikleri, fiyat ve
teslimat siiresi gibi unsurlar yer almaktadir. Calismanin bir diger 6nemli yonii, lojistik
regresyon modelinin igletmelerin miisteri yorumlarina daha hizli ve dogru bir sekilde
yanit vermesine yardimct olmasidir. Bu miisteri memnuniyetini artirmak ve
isletmelerin {iriin veya hizmetlerini gelistirmek i¢in son derece 6nemlidir. Calismanin
basar1 oranlar;, farkli Olgiitler kullanilarak hesaplanmistir. Ornegin ¢alismada
kullanilan lojistik regresyon orani %88,4 olarak hesaplanmistir. Ancak modelin
hassasiyeti %86,2 6zgilliigli ise %90,1 olarak belirlenmistir. Bu sonuglar modelin
miisteri yorumlarmi faydali veya faydasiz olarak siniflandirmada oldukca basarili
oldugunu gostermektedir. Ayrica ¢alismada farkli degiskenlerin (iiriin 6zellikleri, {iriin
fiyati, teslimat siiresi vb.) incelenmistir. Bu analizler sonucunda, miisteri yorumlarina
etki eden faktorlerin belirlendigi ve isletmelere yol gosterdigi bilgiler sunuldugu
gorilmiistiir. Sonug¢ olarak caligma yliksek basar1 oranlar1 elde ederek miisteri

yorumlarinin analizinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilecegini gostermektedir.

Goy ve ark., (2020) yaptiklar ¢alismada, internet hizmet saglayicisi olarak
hizmet veren kurumdan alinan veri seti kullanilmistir. On isleme adimlar yapildiktan
sonra benzer 6zellikleri igeren bilgiler ¢ikarilarak cesitli veri madenciligi yontemleri
kullanilmistir. Kullanilan bu yontemler ile riskli miisterileri tespit eden bir model
gelistirilmistir.  Gelistirilen model  kullanillarak  sonuglar  ¢ikarilmis  ve
karsilastirlmistir. Karsilastirma yaparken dengesiz veri setleri kullanilmasi uygun
olan egri altinda kalan alan metrigi kullanilmistir. Ozellik secim teknigi olarak Ki-
Kare ve siniflandirici algoritmasi olarak Rastgele Orman (Random Forest) Algoritmasi

kullanildiginda bagar1 oran1 0.936 elde edilmistir.



Sonug¢ olarak gelecek calismalarda daha biiylik veri seti kullanilacak ve
kullanilmayan diger ozellik se¢im yontemleri de kullanilarak gelistirecek olan

modeller kiyaslanacaktir.

Koruyan ve ark., (2022) yapmis oldugu calismada, sikayetvar.com sitesinden
alman sikayetlerin iade, degisim, geri 6deme, teslimat, kargo, miisteri iliskileri ve hizmetleri,
garanti ve servis olmak {izere dort kategoriye alinmis ve alinan bu kategoriler {izerinde
analizler yapilmistir. Dort kategori tizerinde Lojistik Regresyon, Dogrusal Destek Vektor
Makineleri ve Olasiliksal Dereceli Azalma kullanilarak egitim ve test siireci

gerceklestirilmistir. Lojistik Regresyon ile %80 basar1 saglanmistir.

Ercan (2022) yapmis oldugu calismada, havayolu seyahatinden memnun
olmayan miisterilerin tahmin edilmesi yapilmistir. Calismada  Birlesik
Devletleri’ndeki havayolu sirketinden alinan veriler kullanilarak ugus seyahatinden
ndtr veya memnun olmayan miisterilerin topluluk 6grenmesi yontemleriyle tahimin
edilmesi amaclanmistir. Calisma kapsaminda Gradient Boosting, XGBoost ve
Rastgele Orman yontemleri kullanilmis ve modellemesi yapilmistir. Olusturulan
modellerin sonuglarima gore hesaplanan performans Olgiitleri ile modellerin
karsilastirmali olarak tahmin performanslart kiyaslamasi yapilmistir. En iyi dogruluk

oran1 %96,4 iken en iyi Ozgiilliik ve Negatif Oran1 degerleri %97.7 ve %96 olmustur.

Uyanik ve ark., (2021) yapmis olduklar1 ¢alismada, aboneliginden ayrilan
miisterilerin tahmin edilmesi yapilmistir. Calisma Lojistik Regresyon, Karar Agaci,
Yapay Sinir Aglar1, Torbalama ve Artirma siniflandirma modelleri kullanilmigtir. Veri
setinde siif dengesizligi oldugu i¢in SMOTE ve ADASYN teknigi ile 6rnekleme
yapilmigtir. Calismada, veri on isleme sirasinda, kullanilmayan ve Onemsiz
Ozniteliklerin veri setinden ¢ikartilmasi, normalizasyon, sifreleme ve asir1 6rnekleme
gibi bircok yontem kullanilmistir. Modellerin karsilastirilmasi yapilirken belirlenmis
olan Karmasiklik Matrisi gbz oniine alinmistir. Performans 0l¢iitii olarak Dogruluk
orant (%80.3), Geri Cagirma (%75.0), Hassiyet(%93.9), Ozgiinliik(%95.7),
Dengelenmis Dogruluk Orani (%80.4), F1 Skoru (%76.8) ve ROC-AUC Orani
(%87.1), Caligma Zamani (15.34 Saniye) kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir.



Yapilan iki tahmin modeli de incelendiginde benzer sonuglar verdigi tespit
edilmistir. iki tahmin modelinde en iyi sonucu veren Light Gradient Boosting Machine
siniflandiricist olmustur. Geri Cagirma performansi olgiitiiniin %75.3 ile en 1yi sonug

verdigi yontem YSA olmustur.

Seker (2020) yapmis oldugu calismada, telekomiinikasyon, bankacilik,
sigortacilik gibi sektorlerde kullanilan miisterilerin kaybini énceden tahmin etmek
amaciyla miisteri kaybi analizi yontemini kullanmistir. Yapilan bu tahminleme
calismasi sayesinde miisterilerin kaybii engellemek i¢in miisteri iliskileri yonetimi
sayesinde ¢oziimler iiretebilmektedir. Telekomiinikasyon, bankacilik ve sigortacilik
gibi miisteri devamlilig1 olan sektorlerde miisteri kaybi ¢ok dnemli bir 6neme sahiptir.
Calismada miisteri davranisini tahminleme yapilirken veri madenciliginin basarili

sonug verecegini belirtilmistir.



IKiNCi BOLUM
2. YONTEM VE MATERYALLER

Miisteri davranigi tahmini, isletmelerin miisterileri hakkinda 6nemli bilgiler
edinmesine ve pazarlama stratejilerini buna gore sekillendirmesine yardimei olan bir
analiz yontemidir. Bu yontem, miisterilerin ge¢mis davraniglarindan, demografik
Ozelliklerinden ve diger faktorlerden elde edilen verileri kullanilarak gelecekteki
davraniglar1 hakkinda tahminler yapar ve isletmelerin {riin ve hizmetlerini
miisterilerinin ihtiyaclarina gore sekillenmesini saglar. Ornegin, bir miisterinin belirli
bir liriine ne zaman ihtiya¢ duyacagi veya hangi promosyon kampanyalarindan
etkilenecegi hakkinda tahminler yaparak, isletmeler o iirlinii miisterinin ihtiyaci
oldugu zamanda stokta tutabilir. Ayrica miisterilerin hangi kanallardan satin alma
islemlerini gergeklestirdikleri hakkinda da bilgi edinmek miimkiindiir. Bu sayede,
isletmeler, miisterilerinin tercih ettigi kanallar {izerinden daha fazla pazarlama ¢abasi

gosterebilir.
2.1. Miisteri Davramislar1 Tahmini ve Onemi

Misteri davraniglarinin tahmin edilmesi, veri analitigi ve yapay zeka gibi
teknolojilerin kullanilmasiyla giderek daha keskin hale gelmektedir. Biiylik veri
analizi sayesinde isletmeler, miisterilerin ge¢mis aliskanliklarini, demografik
bilgilerini ve ¢evrimigi etkilesimlerini inceleyerek gelecekteki davranislari daha dogru
bir sekilde tahmin edebilirler. Bu, 6zellikle e-ticaret, finans, saglik ve seyahat gibi
bir¢cok sektorde daha iyi hizmet sunma potansiyelini artirirken, miisteri odakli bir
yaklagimin benimsenmesine de yardimci olur. Sonug olarak, miisteri davranislarini
tahmin etme, isletmeler i¢in sadece bir rekabet avantaji saglamakla kalmaz, ayni

zamanda miisteri memnuniyetini artirarak uzun vadeli basariy1 destekler.

Miisteri davraniglarim1  tahmin etmek aym1 zamanda maliyet tasarrufu
saglayabilir. Isletmeler, tedarik zinciri yonetimi, envanter kontrolii ve personel
planlamas: gibi alanlarda daha verimli calisabilirler. Ornegin, bir perakende magazast,
miisteri taleplerini daha 1yi tahmin ederek stok maliyetlerini azaltabilir ve atil stoklari

Onleyebilir. Ayn1 zamanda, yogun donemlerde ek personel istihdam etmek yerine



dogru zamanda dogru sayida personel tutma konusunda daha iyi bir denge

saglayabilirler.

Miisteri davranislar1 tahmini yapildiginda ayn1 zamanda isletmelerin miisteri
sadakatini artirmalarina yardimei olur. Isletmeler, miisterilerinin ihtiyaglarini belirler
ve onlarin isteklerine yanit verebildiklerini gdstermek icin 6zellestirilmis kampanyalar
sunabilirler. Bu misterilerin isletmelere olan baglhiliklarini artirmaya ve daha sik satin

almaya tesvik eder.

Ancak, miisteri davranislar1 tahmini ile ilgili baz1 zorluklar vardir. Ozellikle,
yaniltict veriler veya veri eksikligi nedeniyle dogru tahminler yapmak zor olabilir.
Miisterilerin davraniglarinin karmasikligi ve degiskenligi nedeniyle, tahminler her
zaman dogru olmayabilir. Bu nedenle isletmeler dogru ve giivenilir veri kaynaklarina

sahip olmal1 ve verileri dogru bir sekilde analiz etmelidirler.

Sonug olarak, miisteri davranislar1 tahmini, isletmelerin miisterileri hakkinda
onemli bilgiler edinmelerine ve pazarlama stratejilerini buna gore sekillendirmelerine
yardimci olan bir analiz yontemidir. Dogru bir sekilde kullanildiginda, isletmelerin
miisteri sadakatini artirarak, miisteri ihtiyaglarina daha iyi yanit vermelerine ve rekabet
avantaj1 saglar. Ancak, bu yontemin dogru bir sekilde uygulanmasi i¢in isletmelerin

dogru veri kaynaklarina ve teknolojik altyapiya sahip olmalar1 gerekmektedir.

2.1.1. Miisteri Davranis1 Tahmininin Avantajlar

Miisteri davranigt tahmini, giinlimiizde is sektorlerinde giderek daha fazla
onem kazanmaktadir. Isletmeler igin, miisteri davranislarini tahmin etmek ve analiz
etmek, karar alama siireclerinde kritik bir yol oynamaktadir. Isletmeler, miisterilerinin
ihtiyag¢ ve isteklerini daha iyi anlayarak daha etkili pazarlama stratejileri
olusturabilirler. Bu nedenle, miisteri davranigi tahmini, isletmeler i¢in oldukca faydali

bir aractir. Isletmelerin en dnemli avantajlar1 asagida belirtilen sekildedir.

e Miisteri memnuniyeti: Miisteri davranisi tahmini, isletmelerin miisterilerinin
ithtiyaglarini ve beklentilerini daha 1yi anlamalarini saglar. Bu da miisterilerin
memnuniyetlerini artirir ve isletmenin miisteri sadakatini saglamasina

yardimci olur.



e Pazarlama stratejilerini optimize etme: Miisteri davranisi tahmini, isletmelerin
miisterilerine daha etkili pazarlama stratejileri gelistirmelerine yardimci olur.
Isletmeler, miisterilerin tercihleri ve ihtiyaglar1 hakkinda daha fazla bilgi sahibi
olduklarindan, daha iyi hedeflemeli kampanyalar olusturabilirler.

e Stok yonetimi: Miisteri davranisi tahmini, isletmelerin stok yonetimini daha iyi
yapmalarima yardimei olur. Isletmeler, miisterilerin taleplerini dnceden tahmin
ederek stoklarini1 daha dogru bir sekilde yonetebilirler.

e Karlilik: Miisteri davranisi tahmini, isletmelerin karliligimi artirir. Isletmeler,
miisterilerin hangi {riinleri daha fazla satin aldiklarin1 ve hangi kanallar
tizerinden satin aldiklarii Ogrenerek, {irlinlerin fiyatlarini ve dagitim
kanallarini1 optimize edebilirler.

e Rekabet avantaji: Miisteri davranisi tahmini, isletmelere rekabet stiinltigii
kazanmalarina katki saglar. Isletmeler, rakiplerinin miisteri davranislarini takip

ederek, kendilerine avantaj saglayacak pazarlama stratejileri gelistirebilirler.

Miisteri davranist tahminleri, sirketlerin kisisellestirilmis hizmetler sunma
yetenegi ile miisteri memnuniyetini artirir. Isletmeler miisterilerinin  gegmis
aliskinliklarini ve tercihlerini analiz ederek, miisterilerine yonelik 6zel Onerileriler,
teklifler ve firsatlar sunabilirler. Boylece miisterilerin isletmeleri ile daha giiclii bir bag
kurmalarin1 ve sadakatlerini artirmalarin1 saglar. Bu, miisterilerin isletme ile daha

giiclii bir bag kurmalarini ve sadakatlerini artirmalarini saglar.

Miisteri davranisi tahmini yaparak stok yonetimi ve talep tahmininde biiytik bir
yardimeidir. Ozellikle perakende sektérii icin dnemli olan bu avantaj, isletmelerin
envanter maliyetlerini minimum diizeye indirmeye ve ayni1 zamanda miisteri talebini

karsilamalarina yardimci olur.

Birden ¢ok avantaj1 bulunan bu tahminleme yontemi sayesinde {iriin gelistirme
siireclerine oldukca yarari olur. Isletmeler, miisteri geri bildirimlerini ve davranislarini
analiz ederek yeni tirlinlerin gelistirilmesi veya mevcut stoklarinda bulunan iirtinlerin

tyilestirilmesi hususunda karar alabilirler.
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Sonug¢ olarak, miisteri davranisi tahminleri isletmelere rekabet iistiinligi
kazandirir. Miisteri ihtiyaglarini anlama, pazarlama stratejisi belirleme, maliyetleri
diislirme, miisteri memnuniyeti artirma ve uzun vadeli basariy1 saglama konularinda
Oonemli avantajlar sunar. Bu nedenle, isletmelerin miisteri davranisi tahminleri etkin
bir sekilde kullanmalari, rekabetci bir pazarda ayakta kalmalarina ve biiylimelerine

yardimci olur.
2.2. Makine Ogrenmesine Genel Bakis

Makine 6grenmesi, bilgisayarlarin verileri analiz ederek 6grenmelerine ve
sonuglarini tahmin etmelerine olanak saglayan bir yapay zeka alt dalidir. Bu teknoloji
oldukca eski bir tarihe sahiptir. ilk drneklerinden biri, 1950’lerde matematik¢i ve
bilgisayar bilimcisi Alan Turing tarafindan 6nerilen Turing testidir. Turing Testi,
yapay zekanin veya bilgisayar programlarinin insan benzeri diisiinme yetenegine sahip
olup olmadigim degerlendirmek icin kullanilan bir kavramdir. Ingiliz matematikgi ve
bilgisayar bilimcisi Alan Turing tarafindan 1950 yilinda ortaya atilmistir. Bu test,
yapay zekanin zeka seviyesini 6lgmek ve insan benzeri zekaya sahip olup olmadigini

belirlemek amaciyla gelistirilmistir.

Turing Testi, temel olarak bir insanin bir bilgisayar programi veya bir yapay
zeka ile yazili metin tabanli bir iletisim kanal1 araciligiyla sohbet etmesini igerir. Insan,
bu iletisim sirasinda iki farkli taraf ile etkilesimde bulunur: bir insan ve bir bilgisayar
programi. Insan, bu etkilesim sirasinda hangi tarafin insan, hangi tarafin bilgisayar
programi oldugunu belirlemeye ¢alisir. Eger insan, hangi tarafin insan oldugunu dogru
bir sekilde ayirt edemiyorsa, yani bilgisayar programi insan gibi davraniyorsa, bu
durumda bilgisayar programi Turing Testi'ni ge¢mis olarak kabul edilir. Turing
Testi'nin temel fikri, bir makinenin diisiinme yetenegini degerlendirmek i¢in zeka, dil
anlama, mantik yiiriitme ve insan gibi davranma yeteneklerini igeren bir dizi beceriye
sahip olmas1 gerektigini savunur. Ancak, Turing Testi elestirilere de maruz kalmistir.
Elestirmenler, bu testin sadece yiizeydeki dil becerilerini dl¢tiigiinli ve gergek zekayi
yeterince degerlendiremedigini ileri stirmiislerdir. Ayrica, baz1 bilgisayar programlari
zekalarini gizlemek veya sinirlamak icin tasarlanmis olabilirler. Turing Testi, yapay
zekanin gelisimini ve insan benzeri davranislar: simiile etme ¢abalarini tegvik etmis ve

bu alandaki 6nemli bir ilham kaynagi olmustur. Ancak, hala yapay zekanin gercek bir
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insan gibi diisiinme yetenegine sahip olup olmadigini kesin bir sekilde belirlemenin

zorlugu devam etmektedir.

Makine 6grenmesi teknolojisi, giiniimiizdeki gelismis haline 1980’lerde ve
1990’larda ulagmistir. Bu donemde, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar ve karar
agaclar1 gibi makine 6grenmesi teknikleri ortaya ¢ikmistir. Bu teknikler sayesinde,
makine 6grenmesi daha da gelismis ve bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilmaya
baslanilmistir. Ozellikle son yillarda, biiyiik veri kiimelerinin analizi ve yapay zeka

uygulamalarinin artmasiyla birlikte, makine 6grenmesi daha da 6nemli hale gelmistir.

Glinlimiizde makine 6grenmesi, birgok farkli algoritma ve tekniklerle ¢alisir ve
bu algoritmalar verileri isler, model olusturur ve sonuglari tahmin eder. Ornegin, bir
makine 6grenmesi modeli, bir resimdeki nesneleri tanimak veya bir miisterinin
aligveris aliskanliklarina dayali olarak tavsiyelerde bulunmak gibi bir¢ok farkli

uygulama i¢in kullanilabilir.

Bir makine Ogrenmesi gorevinin gerceklestirilmesi i¢in bes temel adim

asagidaki gibidir.

Veri Toplama: Cesitli veri kaynaklari, metin belgesi bigimleri, web siteleri ve
benzeri yerlerden veri toplama siirecini igerir. Toplanan bu ge¢mis veriler, gelecekteki
ogrenmelerin temelini atmaktadir ve ilgili verilerin gesitliligi, yogunlugu ve hacmi,
makine 6grenmesi siirecinin etkinligini artirmak i¢in ne kadar yiiksek nitelikli olursa,

Ogrenme stireci o Olciide iistiin olacaktir.

Verilerin Hazirlanmasi: Verilerin egitim modelini olusturmak icin sisteme
veri girisi yapilmadan Onceki asama, verilerin toplanmasi, temizlenmesi,
donistiiriilmesi ve hazirlanmast gibi 6nemli adimlart igerir. Bu siire¢, verilerin
modelin gereksinimlerini karsilayacak sekilde uygun hale getirilmesini saglar ve

basarili bir makine 6grenimi modelinin temelini olusturur.

Modeli Egitmek: Modeli olusturmak amaciyla uygun algoritmanin
se¢ilmesini ve verilerin temsili i¢in uygun bir model olusturma siirecini kapsar. Eger
denetimli egitim yapilacaksa bu asamada veriler egitim ve test kiimelerine ayrilir.
Egitim kiimesi, sistem tarafindan iglenerek, test asamasinda kullanilmak tizere verilere

dayali bir modelin olusturulmasini1 saglar. Bu siire¢, makine 6grenimi modelinin
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verilerle etkilesime girmesini, 6grenmesini ve gelecekteki tahminlerde kullanmak

tizere bilgi kazanmasini saglar.

Modelin Degerlendirilmesi: Sistemin dogrulugunu sinamak amaciyla 6nceki
asamada olusturulan modelin test kiimesine uygulanmasiyla gergeklestirilir. Ardindan
elde edilen sonuglar kaydedilir. Bu asama, modelin performansini en iyi sekilde
degerlendirmeyi hedefler ve modelin daha oOnce gormedigi veriler iizerindeki
basarisini objektif sekilde 6lgmeyi amaglar. Bu modelin, gercek diinya kosullarinda ne
kadar iyi calistigin1 anlamak i¢in kritik bir adimdir. Bu adim sayesinde modelin

iyilestirilmesi veya ayarlanmasi gerekip gerekmedigini belirlemeye yardime1 olur.

Performans Artirmak: Bu adim, modelin dogrulugunu veya etkinligini
artirmak i¢in c¢esitli stratejilerin ve yontemlerin degerlendirilmesini igerir. Bu adim,
farkli bir modelin se¢ilmesini gerektirebilecegi gibi, verimliligi artirmak i¢in daha
fazla degiskenin dikkate alinmasini da gerektirebilir. Bu nedenle, genellikle daha fazla
veri toplanmasi ve model olusturmak icin dnceki asamalardan gecilmesi gerekebilir.
Bu agama, modelin performansini optimize etmek ve daha iyi sonuglar elde etmek icin

cesitli iyilestirme yontemlerinin uygulamasini igerir.

2.2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan diisiincesinin ve davraniglarinin benzerlerini yapay olarak
iiretmeyi amagclayan bir bilgisayar teknolojisidir. Modern Yapay Zeka fikri ilk kez
dijital makineleri tasarlayan Alan Turing tarafindan ortaya atilmistir. Turing, 1950’li
yillarda diisiincelerini ilk kez yazili olarak yaymladigi “Bilgi islem Makineleri ve
Zeka” makalesinde “Makineler diisiinebilir mi?” sorusunu tartisarak yapay zekanin

temellerini olusturmustur (Turing, 1950).

(Calismasinda makinelerin diislinebilme durumlarini karsit goriislere de cevap
vererek ayrintili olarak agiklamistir. Turing yaptig1 bu ¢aligma ile Yapay Zekanin

kurucusu olarak isimlendirilebilir.

Yapay zeka ve insan zekasim karsilastirmak gerekirse asagidaki sekilde

listelenebilir.
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e Hiz ve Kapasite: Yapay zeka sistemleri, biiylik miktarda veriyi ¢ok hizli bir
sekilde isleyebilir ve biiyiik 6l¢cekli hesaplamalar1 yapabilirken, insan zekasi bu
kadar hizl1 ve yiiksek kapasiteli degildir.

e Ogrenme Hiz1: Yapay zeka sistemleri, ¢ok hizli bir sekilde belirli gorevleri
ogrenme yetenegine sahiptir. Insanlar ise daha uzun siireler boyunca
deneyimler ve egitim alarak 6grenirler.

e Unutma: insan zekasi, 6grendigi bilgileri zamanla unutabilirken, yapay zeka
sistemleri unutmaz. Ancak yapay zeka sistemlerinin unutmamasi bazen
istenmeyen sonugclara yol agabilir.

e Bagimmsizlik: Yapay zeka sistemleri, insan miidahalesi olmadan otomatik
olarak calisabilirler. Insanlar ise genellikle yonlendirme ve denetim gerektirir.

e Duygusal Zeka: Insanlar duygusal zeka sahibidirler ve duygusal tepkiler
verirler. Yapay zeka ise duygusal zeka eksikligi ile galigir.

e Yaraticilik: Insanlar yaratici diisiinme yetenegine sahiptirler ve yeni fikirler
tiretebilirler. Yapay zeka ise mevcut verilere dayali olarak islem yapar.

e Insan Iletisimi: Insanlar ¢ok karmasik ve cesitli iletisim yontemleri
kullanabilirler. Yapay zeka sistemleri ise genellikle dnceden programlanmis
iletisim yontemlerini kullanir.

e Hata Yapma Olasilig1: Insanlar, hata yapma olasiligina sahiptirler ve hatalar
yapabilirler. Yapay zeka ise dogru programlandiginda hata yapma olasiligi
daha diistktiir.

e Esneklik: Insanlar farkli tiirde gorevleri 6grenebilir ve uyum saglayabilirler.
Yapay zeka sistemleri ise genellikle belirli bir goérev veya alan igin
tasarlanmistir.

e Biling: Insanlar biling ve 6z farkindaliga sahiptirler. Yapay zeka sistemleri
biling veya 0z farkindaliga sahip degildirler ve sadece programlandiklari

gorevleri yerine getirirler.

Bu maddeler, yapay zeka ve insan zekasinin farkliliklarini ve benzerliklerini
vurgulamaktadir. Insan zekas1 duygusal ve yaratic1 yeteneklere sahipken, yapay zeka
daha hizli hesaplamalar yapabilir ve belirli gorevleri ¢ok verimli bir sekilde

gerceklestirebilir.
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Bilgisayar bilimleri, istatistik, matematik, norobilim, psikoloji ve felsefe gibi
bir¢ok alanlardan yararlanan yapay zekanin amaci, insanlar gibi diisiinebilen, hareket
edebilen, 6grenebilen ve karar verebilen bilgisayar olusturmaktir. Gliniimiizde yapay
zekd hizla gelismekte ve ¢esitli sektdrlerde kullanilmaktadir. Ozellikle saglik
sektoriinde hastalik teshisi, endiistriyel alan i¢in {iretim ve kontrol, sanayi, savunma,
sanat ve miizik gibi bir¢ok sektdr ornek verilebilir. Birgok alanda kullanilan yapay
zeka, ayrica misteri davranislari, verinin islenip yorumlanmasi gibi alanlarda

kullanilmaktadir. (Y1lmaz, 2022)

Yapay zeka, tahminlemelerin yanmi sira kiimeleme ve smiflandirma gibi

alanlarda da basarili bir sekilde kullanilmaktadir. (Atalay ve Celik, 2017)

2.2.2. Makine Ogrenmesi ve Teknikleri

Makine 6grenmesi kavramini derinlemesine anlamak igin, 6ncelikle 6grenme
kavramimnin ne anlama geldigini anlamak &nemlidir. Ogrenme, yeni bilgileri ve
deneyimleri kazanmak i¢in gozlemleri ve etkilesimler kullanarak zihinsel olarak
isleyip anlamlandirilan bir evredir. Bu, insanlarin bilgiyi edinme ve uygulama sekliyle
benzerlik gosterirken, makine 6grenmesi bu siireci makinelerin otomatik olarak
yapabilmesini saglama amacini tagir. Bu sayede makineler, biiyiik veri setleri iizerinde

karmasik desenleri tantyabilir, tahminlerde bulunabilir ve kararlar alabilir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayar bilimlerinde yapay zekd uygulamalar i¢in
gelistirilmis bir tekniktir ve bilgisayar bilimlerinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Temel
amacl, algoritmalarin 6grenme yetenegi kazanmasi saglamak ve ardindan tahminlerde
bulunabilmesini miimkiin kilmaktir. Makine 6grenmesi, geleneksel optimizasyon
algoritmalarinin aksine, sirali talimatlar1 takip etmek yerine egitim veri setlerinden
Ogrenme ve tahmin yapma siirecini ger¢eklestirmeyi hedef alir. Bu sayede,
bilgisayarlar, veri fiizerinden 6grenme islemini gerceklestirir ve giris verileri
araciligiyla tahminlerde bulunmayr amaglamaktadir. Makine 6grenimi, karmasik
problemleri ¢6zmek, desenleri tanimak ve veri analizi yapmak gibi bir¢cok farklh
alanlarda kullanilir ve bu sayede otomatik kararlar alabilir ve insan benzeri yetenekleri

gelistirebilir.
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Makine 6grenmesi metodunun tahmin ve analizlerini basarili kilmak igin
o0grenme modelleri kullanilmaktadir. Bu 6grenme modelleri; denetimli 6grenme,
denetimsiz 68renme, yar1 denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme modelleridir.

Sekil 1 de makine 6grenmesi teknikleri gosterilmistir.

MAKINE OGRENMESI

e N\ N
DENETIMLI DENETIMSIZ
OGRENME OGRENME

L. J
. . A 4 N\
YAR| DENETIMLI TAKViYELi
. v \ y

Sekil 1. Makine Ogrenmesi Teknikleri

2.2.2.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme yontemiyle, sisteme giris verileriyle birlikte hedef ¢ikti
degerleri saglanir. Giris verilerinin 6zellikleri incelenir ve ¢ikis degerlerini tahmin
etmek veya 6grenmek i¢in algoritma kullanilir. Bu siiregte, mevcut veriler iizerinden
veri analizi yapilir. Bilinen veriler lizerinde bir siniflandirma yapilarak, sonuclari

bilinmeyen veri kiimesi i¢in tahminlerde bulunmaya calisir (Aydin ve Ozkul, 2015).

Denetimli makine Ogrenmesi, regresyon ve siniflandirma iki alt grubu
bulunmaktadir. Regresyon, sayisal degere dayali tahminler yaparken siniflandirma,

verileri belirli kategorilere atamak i¢in kullanilir (Caglayan Akay, 2018).

Sekil 2 de denetimli makine 6grenmesi siireci belirtilmistir.
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[ Denetimli Makine Ogrenmesi ]
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Sekil 2. Denetimli Makine Ogrenmesi Siireci

Kaynak: Makine Ogrenmesi(Machine Learning)Nedir? (2021, Kasim 26). turhost.com:

https://www.turhost.com/blog/makine-ogrenmesi-machine-learning-

nedir/#serp adresinden alindi

Denetimli 6grenmede, en ¢ok kullanilan yontemler asagidaki gibidir:

Dogrusal Regresyon: Sayisal veriler arasindaki iligkileri analiz etmek
ve bu iliskiyi ifade eden bir dogrusal model olusturmak i¢in kullanilan
bir istatiksel yontemdir. Bu yontem, bagimli bir degisken ile bir veya
birden fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak
modellemek amaciyla kullanilir. Dogrusal regresyon, bu iligkiyi bir
dogru ¢izerek ifade eder, bu dogru da verilere en iyi uyan dogru olur.
Bu yontem, oOzellikle tahmin ve analiz gibi veri analitigi
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir. Verilerin gelecekteki
davranigini tahmin etmek i¢in 6nemli bir aractir.

Lojistik Regresyon: Siniflandirma problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan
istatiksel bir yontemdir. Bu yontem, iki veya daha fazla sinif arasinda
bir karar sinifi olusturur. Ozellikle, bir olaym veya nesnenin belirli bir
simifa ait olup olmadigini tahmin etmek icin kullanilir. Lojistik
regresyon, girig verilerini analiz ederek, bu verilerin hangi smifa ait
oldugunu belirlemeye yardimci olan bir olasilik modeli olusturur. Bu

nedenle, smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde olduk¢a yaygin
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olarak kullanilir. Makine 6grenmesi ve veri madenciligi alanlarinda
onemli bir rol oynar.

Karar Agaglart: Karar verme siireglerini agac¢ yapist seklinde temsil
eden bir veri madenciligi ve siniflandirma yontemidir. Bu yontem, veri
kiimesini bolerek ve ver 6zelliklerine dayali kararlar alarak tahminler
yapar. Baslangigcta bir kok diigiimden baglayarak, veriyi belirli
kriterlere gore siniflara ayirir ve her bir dalda spesifik kararlar alir.
Sonunda, bir yaprak diiglimiinde sonug elde eder. Karar agaci, karmagsik
karar verme siire¢lerini basitlestirerek anlamamiza yardimci olur. Veri
madenciligi, yapay zekd ve siniflandirma uygulamalar1 gibi bir¢ok
alanda kullanilir. Ayrica, sonuglart yorumlama kolayligi ve gorsel
olarak temsil edebilir olmalart nedeniyle bu yontem, veri analizi ve
karar verme siireclerinde etkili bir aragtir.

Destek Vektor Makineleri (DVM): Siniflandirma veya regresyon
problemlerinde kullanilan bir istatiksel yontemdir. Bu yontem, veri
analizi ve model olusturmay1 oldukca giiclii ve esnek bir sekilde
birlestirir. Temel olarak, DVM, verileri bir uzayda temsil eder ve bu
uzayda siniflandirma veya regresyon i¢in en iyi ayrimi saglamak icin
optimize eden karar sinirlar1 olusturmayi saglar. Veri noktalarini belirli
siiflara veya degerlere atamak i¢in kullanilir. DVM, o6zellikle veri
madenciligi, yapay zeka, goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi birgok
uygulama alaninda kullanilan giiclii bir aragtir. Bu nedenle, veri analizi
ve karar verme slireglerinde basarili sonuglar elde etmek igin siklikla
tercih edilen bir yontemdir.

K-En Yakin Komsu (K-NN): Smiflandirma veya tahminleme yaparken
veri analizinde kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri noktalari
arasindaki  benzerligi degerlendirmek ve bir veri noktasini
siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in en yakin komsularinin sinif veya
degerlerinin dikkate almak icin kullanilir. K-NN yoOntemi, basit ve
anlasilmas1 kolay bir yaklasim olmasmin yami sira, Ozellikle
siiflandirma ve tahmin problemlerinde etkilidir. Bu yontem, benzerlik

oOlciileri ve K degeri se¢imi gibi faktorleri dikkate alarak veri analizi ve
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model olusturma siire¢lerinde kullanilir. K-NN 6zellikle desen tanima,
oneri sistemleri ve medikal teshis gibi bir¢ok uygulama alaninda
basariyla kullanilan bir algoritmadir.

Yapay Sinir Aglari: Biyolojik sinir aglarini taklit eden matematiksel
yapilar olan yapay sinir aglari, ¢esitli derin 6grenme problemlerinde
kullanilir. Bu aglar, insan beyninin isleyisini taklit ederek, biiylik veri
setleri tizerinde karmagsik desenleri tanima ve 6grenme yeteneklerine
sahiptir. Yapay sinir aglari, bircok baglantili ve islevsel birimden olusur
ve bu birimler veriyi islerken birbirleriyle iletisim kurar. Bu iletigim,
veri lizerinde derinlemesine Ogrenme ve karmasik gorevlerin
gerceklestirilmesini miimkiin kilar. Yapay sinir aglari, ozellikle
goriintli tanima, dogal dil isleme, oyun, ses tanima ve tahminleme gibi
bircok alanda biiyiik basar1 elde etmistir. Yapay sinir aglari, bir¢ok
endiistriyel ve bilimsel uygulama alaninda devrim niteliginde sonuglar
saglamis ve yapay zekanin gelisimine biiyiik katkida bulunmustur.
Naive Bayes: Bagimsizlik varsayimini kullanarak siniflandirma
problemlerinde kullanilan istatistiksel bir makine 0grenmesi
yontemidir. Bu yontem, verilerdeki 6zelliklerin birbirinden bagimsiz
oldugunu varsayar. Naive bayes, bir¢cok uygulama alaninda kullanilir.
Ozellikle metin siniflandirma, spam filtresi, duygu-durum analizi ve
tibbi teshis gibi alanlarda basariyla kullanilir. Bu yontem, veri analizi
stire¢lerinde hizli ve etkili bir ¢6ziim sunar ve veri noktalarini farkl
siiflara atamak i¢in olasiliklar1 hesaplar. Bagimsizlik varsayimi
sayesinde, ¢ok biiylik veri setlerinde bile etkili ve hizli sonuclar elde
edebilir. Naive bayes, Ozellikle metin verileri iizerinde calisirken
dikkate alinmasi gereken bir algoritmadir. Bu tiir veriler lizerinde
simniflandirma veya tahmin problemlerini basariyla ¢ozebilir. Bu
nedenle, veri madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenme yontemidir.

Rastgele Ormanlar: Bir¢ok karar agacinin bir araya gelerek tahminlerde
bulundugu ve sonuglarin bir topluluk yontemi olarak birlestirildigi

etkili bir makine 6grenme yontemidir. Bu yontem, veri analizi ve
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siniflandirma problemleri gibi bir¢ok uygulama alaninda basarili bir
sekilde kullanilir. Rastgele ormanlar, her bir karar agacinin verileri
farkli sekillerde inceledigi ve ardindan bu agaglarin tahminlerini
birlestirerek daha giivenilir sonuglar elde etmeyi amaglar. Her bir agac,
veri Orneklerinin bir alt kiimesini kullanarak bir karar sinir1 olusturur.
Bu sekilde farkli goriislerle sonuglara ulasir. Bu ¢esitlilik, modelin
genel performansini artirirken, ayni zamanda overfitting (asir1 uyum)
riskini azaltir. Rastgele ormanlar, 6zellikle biiylik ve karmasik veri
setleri iizerinde g¢alisirken tercih edilen bir yontemdir. Bu yontem,
ozellik se¢imi, siniflandirma ve regresyon problemleri, goriintii tanima,
ses analizi ve daha birgok uygulama alaninda basariyla kullanilir.
Ayrica, modelin tahminlerini yaparken verilerdeki giiriiltiiyli azaltma
ve giivenilir sonuclar elde etme yetenegi ile bilinir.

e Derin Ogrenme: Derin Ogrenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarmin
kullanildig1 ve biiyiik veri setleri igindeki yliksek diizeyli 6zellikleri
algilayabilen, karmasik iliskileri Ogrenebilen ve g¢esitli gorevleri
gerceklestirebilen bir makine 6grenme yaklasimidir. Bu yaklagim,
verilerin icerdigi karmasikligi ele almak icin birgok katman ve
karmasiklik diizeyi kullanarak bilgiyi 6ziimsemeyi hedefler. Derin
ogrenme, Ozellikle biliylik veri setleri ve gorsel, isitsel veya dogal dil
isleme gibi alanlarda basariyla kullanilir. Bu yontem, ozellikle
karmagsik desenlerin taninmasi, nesne tespiti, otomatik geviri, yiiz
tanima, ses tanima ve daha bir¢ok uygulama alaninda biiyiik basarilar
elde etmistir. Derin 6grenme, ¢cok sayida katmanin birbirine baglanmast
ve bu katmanlarin verileri islemesi sayesinde, daha once elde edilmesi
zor veya imkansiz olan sonuglara ulagmay1 miimkiin kilar. Bu nedenle,
yapay zeka alaninda 6nemli bir rol oynar ve veri analizi, 6riintii tanima

ve karar verme stireclerinde biiytik bir etkiye sahiptir.

Bu yontemler, c¢esitli problemlere uygun olarak kullanilarak tahminler
yapilmasina yardimer olur. Tercih edilecek yontem, veri setinin Ozelliklerine ve

sorunun dogasina bagl olarak degisebilir.
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2.2.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme yontemiyle, kullanicinin sisteme miidahale etmeden
sadece girdi verilerini sagladig1 bir makine 6grenme yontemidir. Isaretlemeye ihtiyag
duyulmadan, sistem otomatik olarak kesifler yapar ve veri icerisindeki iligki aglarini
ortaya koymaya calisir. Eger elde siniflandirilmis verilerden c¢ok daha fazla
etiketlenmemis veri varsa, denetimli 6grenme ve denetimsiz dgrenme yontemleri

yetersiz kalabilir ve daha fazla veri etiketlemek i¢in ¢aba harcamak gerekebilir.
Denetimsiz 6grenmede, en ¢cok kullanilan yontemler asagidaki gibidir:

e Kiimeleme: Benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini gruplara ayirarak
veri setinin yapisint anlama amaci tasir. Bu yontem, veri noktalarinin
benzerliklerine dayali olarak gruplandigi kiime veya kiimeler olusturur.
Bu, verileri daha iyi anlagilmasina ve gorsellestirilmesine yardimci
olur.

o Birliktelik Kurallari: Veri setindeki 6gelerin birlikte nasil goriindiigiinii
inceleyerek bu Ogeler arasindaki iligkileri belirlemek i¢in kullanilir.
Ozellikle market sepet analizi gibi uygulamalarda kullanilir. Bu
yontem, belirli {iriinlerin bir arada satin alinma egilimini veya

kullanicilarin tercihlerini analiz etmek i¢in faydalidir.

Denetimsiz 6grenme yontemleri, veri madenciligi, pazar analizi, Oneri
sistemleri ve daha bir¢cok uygulama alaninda kullanilir. Bu yontemler, veri setlerindeki

farkli veri analizi ve kesif amaclari i¢in uygulanabilen temel yontemlerdir.

2.2.2.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme de elde az sayida etiketlenmis veri
ve buna karsin daha c¢ok etiketlenmemis veri varsa yetersiz kalabilir. Boyle bir
durumda en dogru yontem sinirli sayida bulunan etiketlenmis veri kullanarak,
etiketlenmemis veriler hakkinda bilgi edinmektir. Etiketlenmemis verileri
siiflandirmak i¢in en uygun yontem, etiketlenmis verilerden bir modele dayali olarak
tahminler yapmaktir. Bu yonteme yar1 denetimli 6grenme denir (Kizilkaya ve Oguzlar,

2018).
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Denetimli 6grenme ve yart denetimli 6grenme arasindaki temel fark,
etiketlenmis veri setinin boyutudur. Denetimli 6grenmede genellikle biiyiik miktarda
etiketlenmis veri bulunurken, siniflandirilacak veya tahmin edilecek veri sayis1 daha
azdir. Yar1 denetimli 6grenme ise daha az etiketlenmis veriyle ¢alisirken, tahmin

edilecek veri sayis1 daha fazladir (Kizilkaya ve Oguzlar, 2018).

2.2.2.4. Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme, hedefine ulasmak icin kendi basina karar alabilen yapay

zeka ve makine 6grenmesi alaninda son derece 6nemli bir yontemidir.

Bu 6grenme yoOnteminin temel amaci, Ogrenen sistemin denedigi farklh
durumlarin hedefe ulagma potansiyelini kontrol etmek ve tiim deneyimlerden dogru ve

yanliglar1 hatirlamaktir.

Takviyeli 6grenme, bir¢ok uygulama alaninda biiyiik basarilar elde etmistir.
Ornek olarak, oyun oynama, robot kontrolii, otomatik siiriis sistemleri, finansal ticaret
ve saglik bakimi gibi alanlarda kullanilir. Ozellikle derin takviyeli 6grenme, derin sinir
aglart kullanarak karmasik gorevlerde yiiksek performans elde etmek icin
gelistirilmistir. Ancak takviyeli 6grenme de bazi zorluklarla kars1 karstyadir. Ozellikle
bliyiik veri gereksinimleri, egitim siireglerinin yavasligi gibi zorluklar: bulunmaktadir.
Bu nedenle, aragtirmacilar ve miihendisler, daha giivenilir ve verimli takviyeli

O0grenme algoritmalar gelistirmek icin ¢alismalar siirdiirmektedirler.

2.2.3. Derin Ogrenme ve Teknikleri

Derin Ogrenme, geleneksel makine Ogrenmesinden ayrilarak, kodlanmis
kurallar yerine resimler, videolar, sesler ve metinler gibi veri simgeleri {izerinden
otomatik olarak 6greneme yetenegine sahip ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanan
bir yapay zeka yontemidir. Bu yontem, nesne tanima, konusma tanima ve dogal dil

isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir (Y1lmaz ve Kaya 2021).

Derin Ogrenme, beynin yapisindan esinlenerek gelistirilmis bir makine
Ogrenmesi yontemidir. Yapay sinir aglari, biyolojik néronlarin isleyisini taklit ederek

girig verilerini alir. Alinan bu veriler, birbiriyle etkilesimde bulunarak analiz eder.
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Sonug ciktilar iireterek karmasik problemleri ¢ozmeye yonelik giiglii bir bilgi isleme

yetenegi sunar (Sismanoglu ve ark., 2020).

Derin Ogrenme, yapay zekdmin alt dali olan makine &grenmesinin bir
bilesenidir. Sekil 3 de yapay zekadan derin 6grenmeye gelinen siirecin tarihsel
kronolojisi belirtilmistir.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE

LEARNING

=S Qo LEARNING

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Sekil 3. Yapay Zekanin Tarihsel Gelisim Siireci
Kaynak: Yapay Zekd'min Ronesansi, Gelecegi ve Etik Sorunlar. (2017, Ekim). 2023
tarihinde Agik Radyo: https://acikradyo.com.tr/acik-bilinc/yapay-zekanin-

ronesansi-gelecegi-ve-etik-sorunlar adresinden alind

Derin Ogrenmede, en ¢ok kullanilan yontemler asagidaki gibidir:

e Derin Sinir Aglar
e Derin Inang Aglari
e Derin Oto-Kodlayicilar
¢ Derin Boltzmann Makinesi
e Yinelemeli Sinir Aglar
e Erigimli Sinir Aglar
Bu yontemler, derin 6grenme alaninda 6nemli bir rol oynamakta ve gesitli

uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.
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2.2.3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan ndronlar taklit ederek 6grenme
yetenegi kazanmay1 amaglayan bir yapay zeka modelidir. Bu yontem, biyolojik sinir
aglarinin isleyisini matematiksel bir modelleme ile taklit eder ve biiyiik veri setlerinde
karmagik desenleri tanimak, 6grenmek ve tahminlerde bulunmak i¢in kullanilir. Yapay
sinir aglari, insan benzeri 6grenme ve karar verme yeteneklerini bilgisayar sistemlerine

kazandirmak amaciyla gelistirilmistir ve birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglarinda, bilgi kendi hafizasinda saklanan ndronlar araciligiyla
iletisim kurar. Katmanlar arasinda bulunan noronlar ise birbirleriyle agirliklariyla

baglanmaktadir (Y1lmaz, 2022).

Yapay sinir aglar ile ilgili ilk model 1943 yilinda Warren McCullogh ve
Walter Pitts tarafindan basit bir yapay sinir agi olusturularak ortaya konmustur

(McCulloch ve Pitts, 1943).

Kendi kendine 6grenme becerisi olan yapay sinir aglarinin avantajlarindan biri,
bilgileri hizli sekilde tanimlayarak algilayabilmektedir. Ayrica biiyiik kapasiteli
verileri isleme, sayisal verilerin yani sira metin, goriintii ve sese dayali verileri de
isleyip analiz edebilir. Yapay Sinir Aglarinin ¢esitli uygulama alanlar1 ve karmagsik
problemleri ¢c6zme yetenekleri genis bir potansiyel sunar. Ancak her problem i¢in her
zaman en uygun ¢dziim olmayabilir ve egitim siiregleri zaman ve kaynak gerektirebilir.
Ayrica basarili sonucglar elde edilmek icin genellikle biiyiik veri setleri ve yeterli
hesaplama giicli gerekebilir. Bununla birlikte, bu tiir zorluklara ragmen yapay sinir
aglari, veri madenciligi, gorlintii isleme, dogal dil isleme, oyun gibi daha bir¢ok alanda

onemli basarilar elde eden giiclii bir arag olarak kabul edilirler.

Yapay sinir aglarinda, biyolojik sinir aglarindaki gibi sinir hiicrelerini igeren
bir modeldir. Miihendislik alaninda bu yapay sinir hiicreleri proses elemanlari olarak

da adlandirilirlar.
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Her proses elemani girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere 5 temel elemandan meydana gelmektedir. Sekil 4
de yapay sinir hiicresinin yapisi gosterilmistir. Bu bilesenler, yapay sinir aglarinin bilgi

isleme ve 6grenme yeteneklerini modellemek i¢in kullanilir.

Girdi Bias
degerleri b
X1o—— A
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan

v = Cikti
< X, © "W E ) : ﬂ ) ~Y.
: : Toplama
. a fonksiyonu

meO Wm
agirhklar

Sekil 4. Yapay Sinir Hiicresinin Yapis1
Kaynak: Yapay Sinir Aglari. (2018, Agustos). 2023 tarihinde Veri Bilimi

Okulu: https://www.veribilimiokulu.com/yapay-sinir-aglari/ adresinden alind1

Yapay sinir aglarinin yapilari ve sinir hiicrelerinin sayilari farklilik gosterebilir.
Bu farklilik yapay sinir aglarinin olugmasi i¢in kabul géren bir kural bulunmamaktadir.
Yeterli sayida gizli katman bulunmayan yapay sinir aglar1 karmasik fonksiyonlarin
¢coziimiinde yetersiz kalir. Cok fazla gizli katmana sahip olan yapay sinir aglar ise
istenmeyen kararsizliklarla karsilasabilmektedir. Gizli katmanda en verimli néron
sayisini belirlemek i¢in herhangi bir test bulunmamaktadir (Ataseven, 2013). Sekil 5

de yapay sinir aglariin yapist gosterilmistir.
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Sekil 5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi
Kaynak: Ataseven, B. (2013). Yapay Sinir aglar1 ile Ongorii Modellemesi. 10(39), 101-115

Ogrenme kabiliyeti, yapay sinir aglarmin en énemli 6zelliklerinden biridir.
Ogrenme siireglerini optimize etmek amaciyla birgok Ogrenme algoritmalart
gelistirilmistir. Bunlar; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme
algoritmalaridir. Denetimli 6grenme yontemiyle, giris degerleri ve onlara karsilik
gelen cikti degerleri kullanilarak sinir ag1 egitilir. Denetimsiz 6grenmede ise giris
degerleri kullanilarak sinir ag1 egitilir. (Civalek ve Ulker, 2004). Takviyeli grenmede
ise denetimli 6grenmede gibi sisteme ¢ok fazla detay verilmemektir. Iterasyonlar
sonucunda agin elde ettigi degerin kalitesi, 1y1 veya kotii oldugu degerlendirilip geri

bildirim saglanir (Yilmaz, 2022).

Yapay sinir ag mimarileri, ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak
lizere iki ana baslhkta diisiiniilebilir. Ileri beslemeli aglarda noronlar katmanlara
ayrilmistir. Katmanlarda bulunan noronlar; tek yonlii baglantilarla iletilir. Giris
katmaninda bulunan noronlar, dis ortamdan alinan bilgileri degisiklige ugratmadan
orta katmana iletir. lletilen bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islem gorerek cikisi
belirlenir. Tek yonlii baglantilarla iletilen ileri beslemeli aglara 6rnek olarak c¢ok
katmanli algilayicilar 6rnek gosterilebilir Geri beslemeli aglarin en belirgin 6zelligi
danigmansiz 6grenme ile ¢oziimlenen aglarda kullanilir. Geri beslemeli aglarda geri
besleme islemi yapilmaktadir. Geri beslemeli aglar, ara katman ve ¢ikis katmanindaki

cikislarini, bir dnceki katmana geri beslendigi ag yapisidir. Dinamik hafizalar1 bulunan
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bu aglara Hopfield, SOM, Elman ve Jordan aglar1 6rnek gosterilebilir (Ataseven,
2013). Sekil 6 da ileri beslemeli ag yapis1 gosterilmistir.

iris

Sekil 6. ileri Beslemeli Ag Yapist Modeli
Kaynak: Kaya, E. (2022). ileri Beslemeli Yapay Sinir Aginm Egitiminde Meta-Sezgisel
Yaklagimlar. Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi, 15(1), 38-43.

Ileri beslemeli ag modeli, yapay sinir aginin en yaygin kullanilan tiirlerinden
biridir. Ozellikle smiflandirma, tahmin yapma, yorumlama gibi temel konularda

kullanilmaktadir.
2.2.3.2. Derin Sinir Aglarn

Smiflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan derin sinir ag yapisi, derin
O0grenme makine 6grenmesinin alt dalidir. Derin sinir ag yapisinda ikiden fazla gizli
katmana sahiptir. Katmanlarda, girdi verileri iglenir ve bir sonraki katmana aktarimi
saglanir. Derin sinir aglarmin ilk giris katmaninda verileri alirken, son katmanda
ciktilar tretilir. Ara katmanlar ise girdi ve ¢ikti arasindaki baglantiy1 temsil eder.
Egitim siireci biiylik miktarda etiketli veri kullanilarak gerceklestirildigi i¢in bir¢cok

alanda kullanimi1 basarili olmustur (Y1ilmaz, 2022).
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2.2.3.3. Derin Oto Kodlayicilar

Derin oto kodlayicilar, Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinov tarafindan
2006 yilinda gelistirilmis bir derin 6grenme yontemidir. Bu model, 6zellik ¢ikarimi ve
boyut azaltma gibi gorevler i¢in kullanilir. Derin oto kodlayicilar, ¢ok katmanli
algilayicidan olusur ve giris-¢ikis katmanlari ayn1 6zelliklere sahip olan derin 6grenme
yontemidir. Bu modelin temel amaci, daha az parametre kullanarak daha fazla basari
eldeetmektir. Bunula birlikte, daha az parametre kullanarak veri kiimesindeki dogruluk
ve hiz oranini hedeflenir. Derin oto kodlayicilar, otomatik 6zellik ¢ikarimi ve boyut
azaltma islerinde etkilidir. Ozellikle biiyiik ve karmasik veri setlerinde

kullanildiklarinda 6nemli avantajlar sunarlar.

Bu model, derin 6greneme alaninda dnemli bir gelisme olarak kabul edilir.
Bilgisayar goriisti, dogal dil isleme, ses isleme ve daha bir¢cok uygulama alaninda
kullanilir. Derin oto kodlayicilar, veri analizi ve model olusturma siireclerinde
parametre sayisini diisiirerek daha etkili ve verimli sonuglar elde etmemize yardimci

olur.

Derin oto kodlayicilar, sifreleme ve sifreleme ¢6zme olarak iki asamasi
bulunmaktadir. Sifreleme kisminda verilen giris bilgisi alir ve gizli katmanlar
araciligiyla girisi daha kiigiik boyutlu bilesenlerle temsil etmeye calisir. Sifre ¢6zme
kisminda ise, gizli katmanlar kullanilarak sifrelenen bilgi girisi yeniden olusturmay1

calisir (Ugar ve Ucar,2019). Sekil 7 de derin oto kodlayicilarin mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 7. Derin Oto Kodlayicilarin Mimarisi

Kaynak: Kaynar, O., Tuna, M. F., Gérmez, Y., & Deveci, M. A. (2017). C.U. Iktisadi ve Idari
Bilimler Dergisi, 18(1), 1-14.

2.2.3.4. Derin inan¢ Aglar

Hinton ve arkadaglari tarafindan onerilen derin inang aglari iiretken bir yapisi
vardir ve ¢cok katmanli grafiksel bir model olarak calisir. Her katman arasinda bir
baglant1 bulunan derin inang aglari, kisitli Boltzmann makinesinin bilesimini temsil
eder. Ancak bu baglantilar arasinda birimler bulunmamaktadir. Derin inang aglarinda
en Oonemli Ozelliklerinden biri herhangi bir katmanda bulunan veri yukaridaki
katmanda bulunan verilerle bagli oldugunu belirleyen yukaridan asagiya agirliklarin
ogrenmek icin katman-katman prosediirii uygulanir. Bu 6grenme siireci, verilerin
temsili iizerinde hiyerarsik bir yap1 olusturur ve verileri daha yiiksek seviyeli
ozelliklere doniistiirme yetenegi kazandirir. Sekil 8 de derin inan¢ aglart modeli
gosterilmistir. Bu model, bir¢ok uygulama alaninda kullanilan ve &zellikle 6zellik
cikarimi ve desen tanima gibi gorevlerde etkili olan gliclii bir derin 6grene yaklagimini

temsil eder.
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Sekil 8. Derin Inan¢ Ag1 Modeli

Kaynak: Dogan, F., & Tiirkoglu, 1. (2019). Derin Ogrenme Modelleri ve Uygulama Alanlarina
Mliskin Bir Derleme. DUMF Miihendislik Dergisi, 10(2), 409-445

2.2.3.5. Boltzmann Makinesi

Boltzmann makinesi, Salakhutdinov ve Hinton tarafindan 6nerilen yapay zeka
ve makine 6grenmesi alanlarinda 6nemli bir yere sahip olan bir modeldir. Bu yontem
veri Orneklerini temsil etmek amaciyla agirhik degerlerini kullanir ve enerji
fonksiyonunu minimize etmek icin ¢alisir. 1999 yilinda Younes tarafindan 6nerilen
Boltzmann makinesinin ag yapisi, belirsiz girdiler ile daha dogru sonucu elde etmek
icin yukaridan asagiya dogru geri bildirim saglamaktadir. Boltzmann makinesi,
ozellikle denetimsiz 6grenme ve olasiliksal modelleme goérevlerinde kullanilir. Veri
setlerini temsil etmek ve veri i¢indeki desenleri yakalamak i¢in kullanilir. Enerji
fonksiyonunu minimize etmeki veri Orneklerinin en uygun temsilini bulmaya
calisirken 6nemlidir. Bu yontem, biiyiik ve karmagik veri setleri lizerinde kullanilabilir
ve Ozellikle veri madenciligi ve dogal dil isleme alanlarinda basarili sonuglar verir.

Boltzman makinesi, belirsizlik iceren veri analizini gorevlerinde etkili bir ara¢ olarak

kabul edilir.
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Bu model, veriler arasindaki karmasik iligkileri 6grenme yetenegi sayesinde
Ozellikle biiyiik veri analizi ve Oneri sistemleri gibi uygulamalarda kullaniimaya
baslandi. Tarihgesi, makine 6grenme ve yapay zeka alanindaki gelismelerle birlikte
siirekli evrilmeye devam etti. Boltzmann makineleri, giiniimiizde derin 6grenme ve
yapay sinir aglar1 gibi teknolojilerinin temelini olusturan kavramlar arasinda yer

almaktadir.

2.2.3.6. Yinelemeli Sinir Aglarn

Yinelemeli sinir aglar1t (RNN), 1989 yilinda Williams ve Zipser tarafindan
Onerilmis bir yapay sinir ag1 yontemidir. Bu yontem, veri akislarini analiz etmek
amactyla tasarlanmais bir yapay sinir ag1 yapisina sahiptir. Yinelemeli sinir aglari, ayni
agirliklan paylasan bir yapiya sahiptir ve bu ozellikle sirali verilerin islenmesinde
giicliidiir. Bu nedenle, sirali olaylar1 6grenme ve modelleme yetenegine sahiptir. Sekil

9 da yinelemeli sinir aglar1 modeli gosterilmistir. B
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Sekil 9. Yinelemeli Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: https://medium.com/@azercelikten/rnn-recurrent-neural-network-nedir-ve-nasil-
caligir-d1246b1a61fb

Yinelemeli sinir aglar1 (RNN), makine 6grenmesi ve yapay zekd alaninda
onemli bir role sahip olan bir sinir ag tiiriidiir. Temelde ardisik verilerle calismak i¢in
tasarlanmistir. Bu nedenle dogal dil isleme, zaman serisi analizi ve metin tiretimi gibi

birgok uygulama i¢in kullaniimaktadir.

Yinelemeli sinir aglar1 (RNN), girdi verisinin ge¢gmis zaman baglamini dikkate
alabilme yetenegi ile One c¢ikmaktadir. Her bir adimda 6nceki adimlardan gelen
bilgileri icerirler ve boylece zaman igindeki iliskileri ve desenleri 6grenebilirler. Bu
ozellikleri sayesinde, dil modelleri, konugsma tanima, ¢eviri sistemleri ve otomatik

metin iiretimi gibi alanlarda basariyla kullanilirlar. Ancak, yinelemeli sinir aglarinin
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(RNN) baz1 zorluklar1 da bulunmaktadir. Ozellikle uzun bagimlilik siirelerinde, bilgi
kayb1 ve gradyan patlamasi gibi problemlerle karsilasabilirler. Bu nedenle, daha
gelismis bir yinelemeli sinir ag1 (RNN) varyasyonlar1 ve alternatif yaklasimlar, bu

sorunlarin iistesinden gelmesi i¢in gelistirilmistir.

Sonug olarak yinelemeli sinir aglar1 (RNN), ardisik verilerin islenmesi gereken
birgok gorevde hala 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu teknolojinin ilerlemesiyle, dogal
dil isleme, zaman serisi analizi ve daha bir¢ok uygulama alaninda daha iyi sonuglar

elde etmek miimkiin hale gelmektedir.

2.2.3.7. Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), 1988 yilinda Yenn Lecun ve arkadaslar
tarafindan Onerilmistir. Geleneksel yapay sinir ag1 mimarilerinde bulunan sinir
hiicreleri diger katmanda bulunan sinir hiicreleriyle baglantili olurken, evrisimli sinir
agida veri sayist ile iglem yiikii geleneksel yapay sinir aglarina gore biiyiik oranda
azaltilmaktadir. Bu 6zellik ile evrisimli sinir aglar1 mimarisi nesne algilama, goriintii
isleme, video analizi ve dil isleme gibi alanlarda basarili sonuclar ortaya ¢ikmaktadir

(Cay ve ark., 2023). Sekil 10 da evrisimli sinir ag1 modeli gdsterilmistir.
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Sekil 10. Evrisimli Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: Kurt, F., Evrisimli Sinir Aglarinda Hiper Parametrelerin Etkisinin Incelenmesi
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Evrisimli sinir aglarinin temel 0zelligi, veri isleme katmanlar1 arasinda
0zellesmis bir yap1 kullanmalaridir. Bu yapi, 6zellik ¢ikarma islemi igin tasarlanmustir.
Veri igindeki 6zellikleri belirlemek i¢in 6grenme yetenegine sahiptir. Bu sayede, bir
gorlintiideki  belirli 6zelliklerin tanimasi veya bir metindeki Onemli bilgilerin

cikarilmasi gibi gorevler daha etkili bir sekilde gerceklestirilebilir.

Sekil 10°da gosterilen evrigimli sinir ag1 modeli, bu 6zel yapilar1 ve katmanlari
temsil eder. Veri isleme islemi katmanlar arasinda ilerlerken bu 6zellikler giderek daha

soyut ve karmasik hale gelir.

Sonug olarak, evrigimli sinir aglar1 geleneksel yapay sinir aglarina gore veri
isleme yiikiinii azaltan ve bu nedenle bir dizi uygulamada biiyiik basarilar elde edilen
giiclii bir mimari sunar. Bu nedenle, yenilik¢i yaklasim ile bilgisayar goriist, dil isleme

ve daha bir¢ok alanda hizla popiilerlik kazanmaktadir.

2.2.4. Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun kisa siireli bellek, Hochreiter ve Scmidhuber tarafindan RNN
mimarisinin eksikliklerini azaltmak amaciyla gelistirilmistir. 1997°de gelistirilmis
olan bu algoritma ayni zamanda tekrarlayan sinir ag1 olarak bilinmektedir. LSTM,
uzun vadeli bagimlilik sorunlarinin ¢6zlimii i¢in 6nerilmis bir modeldir. Bu 6zelligi
sayesinde sirali ve zaman serisi problemlerinde kullanilmaktadir. LSTM mimarisi 4

kapidan olugmaktadir; Giris, ¢ikis, unutma ve hafiza kapilaridir (Siizen, 2019).

Kapilar, yapay sinir aglarinin 6nemli bilegenleridir ve farkli gorevleri yerine

getirirler:

e Girig Kapisi: Yeni bilgilerin aga ne kadar eklenmesi gerektigini kontrol
kontrol eder. Bu kapi, agin mevcut durumunu giincellemek ve yeni
bilgilere uygun sekilde tepki vermek icin kullanilir. Yeni girdilere
mevcut bilgilerin birlestirilmesini saglar.

e Cikis Kapist: Bilgilerin ne kadarinin ¢ikis olarak kullanilacagini kontrol
eder. Agin sonuglarimi sekillendirir ve genellikle bir ¢ikis sinyali {iretir.

Bu kapi, agin tahminlerini veya sonuglarini diizenler.
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e Unutma Kapisi: Bilginin ne kadarmin unutulup silinecegini kontrol
eder. Ozellikle uzun siireli bagimliliklar1 ve énemli bilgiyi saklama
gorevine sahiptir. Bellekteki gereksiz bilgileri temizler.

e Hafiza Kapisi: Sirali problemler ve zaman serileri i¢in kullanilan
kistmdir. Onceki zaman adimlarindan gelen bilgileri saklamak ve
gelecekteki hesaplamalar i¢in kullanilacak olan hafizayr olusturmak

i¢in kullanilir.

Bu kapilar, 6zellikle tekrarlayan sinir aglart (RNN) gibi sirali verileri isleyen
aglarda Onemlidir. Her bir kapi, agin Ogrenme yeteneklerini ve bilgi isleme

yeteneklerini sekillendirmeye yardimet olur ve farkli gorevleri basariyla yerine getirir.

it = o(Wxixt + Whiht — 1 + Weice —1 + b)) Denklem 1

Denklem 1°de giris kapist hesaplanmasi ifade edilmistir. Giris toplam degeri 0
ile 1 arasinda bir degere sinirlanmasi yapilir. Bdylece yeni bilgilerin hafizaya eklenme
orani ortaya ¢ikmis olur. Eger ¢ikis degeri O ise, yeni bilgilere hafizaya eklenme islemi

gerceklesmez ve unutulur.
ct = ft Oct_1+ it © tanh(Wxext + Whcht _ 1 + bc) Denklem 2

Denklem 2’te hiicrenin 6nceki hiicre durumuyla giincelleme siirecinde nasil
hesaplanacagi gosterilmistir. Bu denklem, hiicrenin bir dnceki durumunu unutma

islemi ve yeni girise dayali olarak giincellemesini saglanmasi belirlenir.

ft =oWxfxt + Whfht — 1+ Wefct — 1+ bf) Denklem 3

Denklem 3’te hiicrenin unutma kapisindan onceki hiicre durumu agirliklariyla
nasil hesaplanacagi gosterilmistir. Unutma vektorii O ile 1 araligindaki bir degere
sinirlandirmasini yapar. Bu siirlama ile deger 1’e yaklastik¢ca dnceki hiicre durumu

daha az unuturken, deger 0’a yaklastik¢ca unutma orani daha fazla olur.
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ot = O'(onXt + Whoht _ 1 + Wcoct + bo) Denklem 4

Denklem 4’te hiicrenin ¢ikis kapisi i¢in nasil hesaplanacagi gosterilmistir. Bu
denklem, hiicre ¢ikisinin ne kadarini aktif bir halde kullanilacagi kontrol edilmesi
belirlenmistir. Gegerlilik vektorii 0 ile 1 araligindaki bir degere sinirlandirmasini
yapar. Bu smirlama ile deger 1’e yaklastikca yeni bilgiler hafizaya daha cok
eklenirken, deger 0’a yaklastikca daha az eklemesi yapilir.

ht = ot © tanh(ct) Denklem 5

Denklem 5°de hiicrenin ¢ikist nasil hesaplanacagi gosterilmistir. Bu denklem,

hiicrenin ¢ikigini belirli bir sekilde 6l¢eklendirilecegi belirlenir.

Zaman serileri tahmin edilmesi islemlerinde sik¢a kullanilan ve derin sinir agt
modeli olan LSTM, dogal dil isleme, duygu analizi, metin simiflandirilmas: gibi

uygulamalarinda kullanilmistir (Siizen, 2019).

Sekil 11 de LSTM ag yapist modeli gosterilmistir.

! ! !
—»—— = - -»
‘ u1r_r
A l b o A
(o]0 [tank] [0
| _'J N AT“ - LJ} [ | " _’

Sekil 11. LSTM Modeli

Kaynak: https://ishakdolek.medium.com/Istm-d2c281b92aac
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2.3. Veri Seti Hazirh@

Veri seti hazirligi, uygulamanin siirecinde en 6nemli asamalarindan biridir.
Kullanilacak olan veriler, uygulamanin basarisini ve modelin etkinligini biiyiik 6l¢iide
etkiler. Bu nedenle, basarili sonucglar elde etmek icin uygun ve kaliteli verilerin
secilmesi onemlidir. Iyi bir veri seti, modelin dogru 6grenmesini ce uygulamanin

amacina uygun sekilde ¢alismasini saglar.

Veri seti se¢imi, verilerin temizlenmesi ve veri isleme gibi asamalarini igerir.
Verilerin kalitesini artirmak ve giirtiltiiyli azaltmak icin bu islemler yapilir. Ayrica,
veri setinin boyutu, ¢esitliligi ve temsilciligi de 6nemlidir. Dogru ve ¢esitli verilere
sahip olmak, modelin genelleme yetenegini artirir. Sonug olarak, veri seti hazirligi, bir
uygulamanin basarisin1 dnemli dl¢iide etkileyen kritik bir adimdir. Dogru ve uygun

verilerle calismak, basarili sonuglar elde etmek i¢in temel bir gerekliliktir.

Bu tez calismasi kapsaminda, acik kaynak kodlu platform olan kaggle

(https://www.kaggle.com) iizerinden misteri bilgileri verilen veri seti iizerinden

alimmistir. Veri seti icerisinde; fatura numarasi, miisteri numarasi, cinsiyet, yas,
kategori, adet, licret, 6deme yoOntemi, fatura tarihi, satin alinan yer bilgileri

bulunmaktadir. Tablo 1’°de veri seti 6zellikleri belirtilmistir.

Tablo 1. Veri Seti Ozellikleri

Fatura Numarasi Miisteri gelir bilgileri belirtilmistir

Miisteri Numarasi Odeme yapan miisterinin 7 haneli birbirinden farkli
miisteri numarasi belirtilmistir.

Cinsiyet K/E seklinde 6deme yapan miisterilerin cinsiyetleri
belirtilmistir.

Yas Odeme yapan miisterilerin yas bilgileri GG/AA/YYYY
formatinda alinarak toplamlar1 hesaplama ile veri setine
eklenmistir.

Kategori Alinan tiriin kategorisi belirtilmistir.

Adet Alinan {irtin miktar1 belirtilmistir.

Ucret Alinan {iriiniin ticreti TL cinsinden belirtilmistir.

Odeme Yontemi Banka karti, nakit ve kredi olmak iizere toplam 3 adet
O0deme yontemi belirtilmistir.

Fatura Tarihi Odeme yapilan tarih bilgisi GG/AA/YYYY seklinde
belirtilmistir.

Satin Alinan Yer Alinan {iriiniin nereden alindiginin bilgisi verilmistir.
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Tablo 1’de incelendiginde veri seti igerisinde 10 6znitelik bulunmaktadir. Bu
Oznitelik icin 10000 adet veri bulunmaktadir. Veri seti virgiille ayrilmis format olan

UTF-8 ile alinmustir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda, makine Ogrenmesin altkiimesi olan derin
O0grenme yontemleri ile miisteri davranislarinin gelecek donemlerde egilimlerinin

tahminlemesi yapilmistir. Elde edilen sonuglarin basar1 oranlar1 karsilastirilmistir.
2.4. Arastirma Yontemleri

2.4.1. Uygulama Hazirhk Siireci
Bu tez ¢alismasi kapsaminda, yapilan islemler sirasiyla gergeklestirilip ve

detaylandirilarak anlatilmistir.

Calismanin ilk agamasi, veri toplama siirecini i¢erir. Bu asamada, kullanilacak
olan verinin temini ve ayrintilarinin detayl bir sekilde incelenmesi gerceklestirilir.
Veri kaynaklarinin giivenilirligi ve veri kalitesi 6nemli bir odak noktasidir. Veri setinin
bulunmasinin ardindan, ikinci asama veri setinin makine 6grenimi algoritmalari igin
analiz edilmesini icerir. Bu asamada veri seti ilizerinde istatistiksel analizler, veri
gorsellestirmeleri gibi islemler gergeklestirilir. Veri setinin kullanilabilir hale gelmesi
ve makine 6grenimi modelleri i¢in uygun hale getirilmesi bu asamanin hedefidir. Son
asama ise, bu hazirlanan veri seti iizerinde farkli makine 6grenimi algoritmalarinin
uygulanmasi ve bu algoritmalarin performansinin degerlendirilmesidir. Bu asamada
basar1 oranlar1 gozlenir, modelin dogrulugu ve performans: degerlendirilir. Bu
stirecler, veri odakli bir ¢alismanin temel adimlarini olusturur ve sonuglarinin giivenilir

ve etkili olmasini saglar.

Uygulama ve kodlama stireci i¢in Python 3.10 versiyonu se¢ilmistir. Kodlama
ortami Spyder 5.4.1 kullanilmistir. Pandas kiitliphanesi kullanilarak veri setinin
okumasi yapilmistir ve sisteme aktarilmasi gergeklesmistir. Calisma macOS Ventura

13.2.1 isletime sahip bilgisayarda yapilmistir.

Veri seti, virgiille ayrilmis format (UTF-8) haliyle basarili bir sekilde okuma
islemine tabi tutulmustur. Veri setinin okunmasinin ardindan eksik veriler titizlikle
kontrol edilmis ve eksik degerler, ortalama degerlerle doldurularak veri setinin
eksiksiz hale getirilmesi saglanmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin daha dogru

ve etkili ¢alisabilmesi ve giiriiltiiyli azaltmak amaciyla doniisiim siireci uygulanmaistir.
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Bu baglamda, veri setinde bulunan metinsel veriler, 6zellikle cinsiyet ve miisteri
numarasi gibi veriler, sayisal verilere dontistliriilmiistiir. Yapilan bu doniisiim islemi
sonucunda, veri seti igerisindeki tiim veriler sayisal degerleri igerecek sekilde hazir
hale getirilmistir. Bu sayede makine 6grenimi modelleri, veri setini daha iyi anlayabilir

ve daha etkili sonuclar iiretebilmesi amag¢lanmaistir.

Veri setinde bulunan verilerin belirli bir aralifa ve ol¢ege uygun hale
getirilmesi amaciyla veri Olgeklendirmesi islemine ihtiyag duyulur. Veri
Olceklendirme, modelin daha hizli ve etkili bir sekilde egitilmesine katki saglar.
Ayrica, verilerin dengeli ve tutarli bir bi¢imde kullanilabilmesi i¢in normalizasyon
islemi uygulanir. Bu ¢alismada, veri Olgeklendirme islemi i¢in min-max
normalizasyon yontemi kullanilmigtir. Min-max normalizasyonu, en yaygin kullanilan
normalizasyon yontemlerinden biridir. Bu yontemde, verilerin minimum degeri 0 ve
maksimum degeri 1 araligina dl¢eklenir. Bu sayede verilerin model tarafindan daha iyi

islenmesi ve karsilastirilmasi saglanmasi amaglanmustir.
2.4.1.1. Derin Ogrenme Yontemlerinin Kullaniimasi

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, veri setinde bulunan 10000 verinin %40°’1 test
stireci i¢in kullanilmis olup, %60°1ik kismi egitim siirecinde kullanilmistir. Tablo 3’de

veri seti dagilimi belirtilmistir.

Tablo 2. Veri Seti Dagilimi

Test Verisi Egitim Verisi
4000 6000

2.4.1.2. LSTM Yonteminin Kullanilmasi

LSTM algoritmalar uygulanirken uygulanan parametrelerin agiklamalari

asagida verilmistir:

e numeric_features: Veri setinde kullanilacak olan sayisal siitunlarin
adlarint igerir .Modelde giris olarak kullanilacak olan siitunlar bu
listeden segilir.

e test size vetrain_size: train_test split fonksiyonu ile veri seti egitim ve
test kiimelerine boliinlirken, bu parametreler egitim ve test veri

kiimelerinin oranlarini belirler. Ornegin, test_size= 0.4 ve train_size =
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0.6 verildiginde, veri setinin %40’1 test veri kiimesi olarak ayrilir.
%601 egitim veri kiimesi olarak kullanilir.

random_state: Rastgele verilerin bdliinmesi veya karigitilmasi gibi
islemlerde kullanilan baslangic durumunu belirten bir parametre. Bu
parametre, ayni baslangi¢c durumu kullanildiginda ayni sonuglarin elde
edilmesini saglar.

LSTM(64): LSTM katmaninin 64 hiicre igerdigini belirtir. Bu sayi,
LSTM katmaninin karmagikligini belirler ve modelin kapasitesini
etkiler. Daha fazla hiicre, daha karmasik ilskileri modellemek i¢in daha
fazla kapasize saglayabilir anacak ayni zamanda daha fazla hesaplama
giicii gerektirebilir. LSTM hiicre sayisinin se¢imi, modelin performansi
ve genelleme yetenegi lizerinde etkili olabilir.

Dropout(0.2): Overfitting(Asir1 6grenme)’i 6nlemek amaciyla egitim
sirasinda diistirme uygulanir. Egitim sirasinda 0.2, %20 olasilikla
diistirme yapacagini beirtir. Bu sayede, model, asirt 6grenmeye karsi
daha direngli hale gelir ve daha iyi genelleme yapabilir.

Dense(32, activation= ‘relu’): Tam bagl bir katmanin eklenmesini
temsil eder. Bu katman, 32 adet birime sahiptir ve aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU kullanir. Bu katman, girdi verileri 32 6zellik
veya norona doniistiirerek isler. ReLU aktivasyon fonksiyonu, lineer
olmayanlar1 ekleyerek ve degatif degerleri sifir yaparak katmanin
ogrenme kapasitesini artirir.

Dense(1,activation= ‘linear’): Bu ifade, ¢ikis katmaninin eklenmesini
ifade eder. Bu ¢ikis katman1 sadece 1 birime sahiptir ve aktivasyon
fonksiyonu olarak dogrusal (linear) fonksiyon kullanir. Bu, regresyon
problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir yapidir. Cikis, dogrusal bir
iliski ile hesaplanir ve ¢ikis degeri tahmin edilmek istenen siirekli bir
degeri temsil eder.

model.compile(optimizer= ‘adam’, loss= ‘mse’): Bu ifade, modelin
derleme (compile) agamasinda kullanilan optimizasyon algoritmasinin
"adam" ve kayip fonksiyonunun "mean squared error" (mse) olarak

belirlendigini ifade eder. Bu konfigiirasyon, modelin egitimini ve kayip
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hesaplamalarin1 yonlendiren énemli parametrelerden biridir. "Adam"
optimizasyon algoritmasi, genellikle ¢ok kullanilan bir gradyan inis
algoritmasidir ve kayip fonksiyonu olarak "mse" kullanildiginda,
model, ortalama kare hatayr minimize etmeye ¢alisir. Bu, regresyon

problemleri i¢in yaygin bir tercihtir.

Model egitimi yapilirken kullanilan parametrelerin agiklamalar1 asagida

verilmistir:

model.fix(x_train, y,train,epochs=30,bach_size 32): Bu ifade, modelin
egitim siirecini temsil eder. Model, egitim veri kiimesi (‘x_train’ ve
'y _train’) lizerinde 30 epok boyunca egitilir. Her bir egitim adiminda,
32 orneklik bir grup (batch) kullanilir ("batch_size=32"). Bu, modelin
agirliklarin1 ve parametrelerini egitmek ve verilerden 6grenmek i¢in

kullanilan egitim siirecini tanimlar.

Model degerlendirilmesi yapilirken kullanilan parametrelerin agiklamalar

asagida verilmistir:

Model.predict(x_train) ve model.predict(x_test): Egitim ve test verileri
iizerinde tahmin yapar.

np.Sgrt(np.mean((y_train-y_train_pred))**2)) ve
np.sqrt(np.mean((y_test — y test pred)**2)): Egitim ve test RSME

degerlerini hesaplar.
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Algoritma uygulamasi i¢in gerekli olan parametreler kullanildiktan

sonra tamamlandiktan sonra model egitime girmistir. Egitim sonucunda olusan

epoch ciktilar1 asagidaki gibidir.

Epoch 1/30
1875/1875 [m=======================] - 25 694us/step - loss: 260.8298
Epoch 2/30
1875/1875 [=========================] - 15 681us/step - loss: 53.5897
Epoch 3/30
1875/1875 [========================] - 15 676us/step - loss: 50.9087
Epoch 4/30
1875/1875 [m========================] - 15 673us/step - loss: 49.3865
Epoch 5/30
1875/1875 [=========================] - 15 674us/step - loss: 46.2119
Epoch 6/30
1875/1875 [m========================] - 15 673us/step - loss: 44.0809
Epoch 7/30
1875/1875 [=========================] - 15 701us/step - loss: 41.5288
Epoch 8/30
1875/1875 [=========================] - 15 679us/step - loss: 39.2694
Epoch 9/30
1875/1875 [=========================] - 15 682us/step - loss: 36.7708

Epoch 15/30
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1875/1875 [m========================] - 15 673us/step - loss: 23.7715
Epoch 16/30
1875/1875 [=========================] - 15 674us/step - loss: 22.6887
Epoch 17/30
1875/1875 [m========================] - 15 676us/step - loss: 19.8358
Epoch 18/30
1875/1875 [=========================] - 15 676us/step - loss: 18.7768
Epoch 19/30
1875/1875 [=========================] - 15 676us/step - loss: 17.6012
Epoch 20/30
1875/1875 [m========================] - 15 712us/step - loss: 16.3745
Epoch 21/30
1875/1875 [=========================] - 15 685us/step - loss: 15.5404
Epoch 22/30
1875/1875 [m========================] - 15 680us/step - loss: 14.4485
Epoch 23/30
1875/1875 [m========================] - 15 681us/step - loss: 13.7685
Epoch 24/30
1875/1875 [=========================] - 15679us/step - loss: 12.9008
Epoch 25/30
1875/1875 [=========================] - 15 683us/step - loss: 11.9953
Epoch 26/30
1875/1875 [=========================] - 15 675us/step - loss: 11.6870
Epoch 27/30
1875/1875 [m========================] - 15 681us/step - loss: 10.7572
Epoch 28/30
1875/1875 [m========================] - 15 682us/step - loss: 10.2578
Epoch 29/30
1875/1875 [=========================] - 15 675us/step - loss: 9.5639
Epoch 30/30
1875/1875 [=========================] - 15 676us/step - loss: 9.1401
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Model calistiginda, egitim ve test verisinin LSTM algoritmasi sonuglar1 Tablo

4’te belirtilmistir.
Tablo 3. LSTM Algoritmasi Sonuglari
RSME
Test 0.3718
Egitim 0.3707

2.4.1.3. RNN ve CNN Yonteminin Kullanilmasi

RNN ve CNN algoritmalart uygulanirken kullanilan parametreler ve

aciklamalar1 asagidaki gibidir:

missing_values = data.isnull().sum(): Bu ifade, eksik verilerin sayisini bulmak
icin kullanilir. Her siitundaki eksik degerlerin sayisini hesaplar. Bu sayede veri
setinin hangi siitunlarinda kac¢ adet eksik deger oldugu belirlenir. Bu bilgi,
eksik verilerin islenmesi veya doldurulmasi gerekip gerekmedigini
degerlendirmek i¢in kullanilir.

Data.fillna(data.mean(numeric_only = True), inplace =True): Bu ifade, eksik
verilerin sayisal siitunlarin ortalamasiyla doldurulmasini saglar. Parametre
olarak ‘numeric_only=True' kullanilarak yalmizca sayisal siitunlar dikkate
alinir. Eksik degerler, ilgili siitunun ortalamasi ile degistirilir ve bu islem veri
setinde yapilir (‘inplace=True"). Bu sayede eksik verilerin sayisal siitunlarin
ortalamalariyla doldurulmasi saglanir, veri setinin tutarliligi korunur.
numeric_features = ['price’, 'quantity’, 'customer_id', 'age’]: Bu ifade, veri
setinde kullanilacak sayisal siitunlarin listesini belirtir. Liste i¢inde yer alan
stitunlar, veri analizi veya modelleme islemlerinde kullanilacak olan sayisal
degiskenleri temsil eder. Bu sekilde belirtilen sayisal siitunlar, veri setinin ilgili
analiz veya modelleme siireclerinde odak noktas1 haline gelir.

scaler = MinMaxScaler(): Bu ifade, veri normalizasyonu yapmak igin
kullanilir. Verileri [0, 1] araligina indirger. Min-max normalizasyonu, verilerin
orijinal araliindan bagimsiz olarak belirli bir aralifa Ol¢eklemek igin
kullanilir. Bu iglem, verilerin modelin daha 1iyi egitilmesine ve

karsilastirilmasina yardimei olabilir.
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X_train_rnn = Xx_train.reshape((x_train.shape[0],1, x_train.shape[1])): Bu
ifade, LSTM modeli i¢in veriyi uygun hale getiren bir parametreyi temsil eder.
Veriyi yeniden sekillendirerek, her 6rnek i¢in bir zaman adimi ve siitunlar
arasindaki 6zellikleri icerecek sekilde diizenler. Bu, zaman serisi veya siralt
verilerle ¢alisirken LSTM'nin giris formatina uyum saglar.

X_train_cnn = x_train.reshape((x_train.shape[0], x_train.shape[1],1)): Bu
ifade, CNN modeli i¢in veri seklini uygun hale getiren bir parametreyi temsil
eder. Veriyi yeniden sekillendirerek, her bir 6rnek i¢in siitunlar arasindaki
ozellikleri icerecek sekilde diizenler. Bu, goriintii isleme veya 6zellik haritalari
kullanildiginda CNN modelinin giris formatina uyum saglar.
model_rnn.add(LSTM(64,input_shape=(x_train_rnn.shape[1],x_train_rnn.sha
pe[2]))): Bu parametre, LSTM modeline 64 hiicreden olusan bir LSTM
katmani ekler. Ayrica, giris verisinin seklini belirler. LSTM katmaninin hiicre
say1s1, modelin karmagikligint ve 6grenme kapasitesini etkileyen 6nemli bir
parametredir.

model rnn.add(Dropout(0.2)): Overfitting 6nlemi i¢in %20 dropout uygulanir.
model rnn.add(Dense(32, activation="relu')): 32 néronlu tam bagh bir katman
eklenir ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilir.

model rnn.add(Dense(1, activation='linear')): Cikis katmani olarak lineer
aktivasyon kullanilir.

model_rnn.compile(optimizer="adam’, loss="'mse’): Bu ifade, modelin derleme
asamasini temsil eder. Model, "adam" olarak adlandirilan bir en iyilestiricCi
(optimizer) kullanir ve kayip fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (MSE)
kullanir. Derleme asamasinda, modelin egitim i¢in nasil yapilandirilacag: ve
nasil optimize edilecegi belirlenir.

model_rnn.fit(X_train_rnn, y train, epochs=30, batch_size=32). Bu ifade,
modelin egitim asamasini temsil eder. Model, x train_rnn verisi ve y_train
etiketleri kullanilarak egitilir. Egitim 30 epoch boyunca devam eder ve her bir
parti (batch) 32 ornek igerir. Bu, modelin 6grenme siirecini belirler ve veri
tizerinde belirli bir sayida tekrarli egitim donemini ifade eder. Batch size ise

her bir egitim adiminda kullanilacak veri 6rneklerinin sayisin belirtir.
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CNN Modeli:

model_cnn.add(Conv1D(filters=64, kernel_size=3, activation="relu’,
input_shape=(X_train_cnn.shape[1], X train_cnn.shape[2]))): Bu ifade,
modelin bir Conv1D katmanini temsil eder. Bu katman, 64 filtre igerir, her biri
3 boyutlu bir pencereyi isler ve ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanir.
Ayrica, giris verisinin seklini belirler. Conv1D katmanlari, zaman serileri veya
metin verileri gibi sirali verilerle ¢alisirken kullanilir.
model_cnn.add(MaxPoolinglD(pool_size=2)): Bu ifade, modelin bir
MaxPoolingl D katmanini temsil eder. MaxPooling, 06zellik haritalarini
kiictiltmek ve onemli Ozellikleri vurgulamak igin kullanilir. “pool size=2"
parametresi, her iki zaman adiminda bir en biiylik degeri secerek boyut
kiigiiltme islemi yapar.

model_cnn.add(Flatten()): Bu ifade, modelin Flatten (Diizlestirme) katmanini
temsil eder. Flatten katmani, 6zellik haritasini diiz bir vektore doniistiiriir. Bu,
Convolutional Neural Network (CNN) sonrast gelen tam baglantili (fully

connected) katmanlara gecis yaparken kullanilir.

Algoritmalar uygulamasi i¢in gerekli olan parametreler kullanildiktan sonra

model egitime girmistir. Egitim sonucunda olusan epoch ¢iktilar1 agagidaki gibidir.

Epoch 1/30
1875/1875 [m=======================] - 25 679us/step - loss: 198.9387
Epoch 2/30
1875/1875 [m========================] - 15 670us/step - loss: 37.3745
Epoch 3/30
1875/1875 [=========================] - 15669us/step - loss: 36.8778
Epoch 4/30
1875/1875 [=========================] - 15 668us/step - loss: 34.6686
Epoch 5/30
1875/1875 [=========================] - 15 683us/step - loss: 32.9712
Epoch 6/30
1875/1875 [=========================] - 15 671us/step - loss: 30.9220
Epoch 7/30
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Epoch 8/30

1875/1875 [z========================] - 15 675us/step - loss:
Epoch 9/30

1875/1875 [=========================] - 15 691us/step - loss
Epoch 10/30

1875/1875 [m========================] - 15 670us/step - loss:

Epoch 11/30

Epoch 12/30

1875/1875 [z========================] - 15 666us/step - l0ss:
Epoch 13/30
1875/1875 [m========================] - 15 679us/step - loss
Epoch 14/30
1875/1875 [m========================] - 15 663us/step - loss:
Epoch 15/30
1875/1875 [m========================] - 15 662us/step - loss
Epoch 16/30
1875/1875 [m========================] - 15 654us/step - loss
Epoch 17/30
1875/1875 [=========================] - 15 653us/step - loss
Epoch 18/30
1875/1875 [m========================] - 15 645us/step - loss
Epoch 19/30
1875/1875 [=========================] - 15 653us/step - loss
Epoch 20/30
1875/1875 [m========================] - 15 682us/step - loss
Epoch 21/30
1875/1875 [m========================] - 15 652us/step - loss
Epoch 22/30
1875/1875 [m============ ========] - 1s 651us/step - loss
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Epoch 23/30

Epoch 24/30

1875/1875 [=====

Epoch 25/30

Epoch 26/30

1875/1875 [=====

Epoch 27/30

Epoch 28/30

1875/1875 [====

Epoch 29/30

Epoch 30/30

1875/1875 [====

Algoritmalarin egitim siireci tamamlandiktan sonra RSME sonuglari

Tablo 5 ve Tablo 6 da belirtilmistir.

Tablo 4. RNN Algoritmasi Sonuglari

RSME

Test 0.6981

Egitim 0.6949
Tablo 5. CNN Algoritmasi Sonuglari

RSME

Test 1.041

Egitim 1.038
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2.4.2. Arastirma Sonuclari

Sekil 12’de LSTM, RNN ve CNN algoritmalarinin test RMSE skorlari

karsilastirilmast belirtilmistir.

Test RMSE Sonuglari
—8— Test RMSE

124

i %

1.0 -

0.9 1

0.8 A

RMSE Degeri

0.7 A

0.6 -

LSTM RNN CNN

Sekil 12. LSTM, RNN ve CNN Yontemlerinin Test Skorlar1 Karsilastirmasi

Sekil 13’de LSTM, RNN ve CNN algoritmalarmin egitim RMSE skorlar1

karsilastirilmasi belirtilmistir.

Egitim RMSE Sonuglari
—e— Egitim RMSE

1.2

RMSE Degeri
© © © =~ =
~ oo (o] o -

o
o

.f
LSTM RNN CNN

Sekil 13. LSTM, RNN ve CNN Yontemlerinin Egitim Skorlar1 Karsilastirmast
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SONUC

Bu tez calismasi miisteri davranmisinin tahmin edilmesi alaninda makine
O0grenmesi yontemleriyle tahmin edilmesi Onerilmistir. Miisteri davranisi, isletmeler
icin kritik bir 5Sneme sahiptir. Isletmelerin is stratejilerinin olusturulmas1 ve pazarlama
cabalariin yonlendirilmesi i¢in temel bilgiler sunar. Bu ¢alisma, makine 6grenimi
yontemlerini kullanarak bu sorunu ¢6zmeye yonelik bir adim olarak goriilmektedir.
Calismada farkli derin 6grenme yontemleri, LSTM, RNN ve CNN algoritmalari
kullanilarak miisteri davranisi tahminlemesi iizerindeki etkilerini incelemeyi
amaglayarak gergeklestirilmistir. Onceki boliimlerde sunulan sonuglar ve analizler
temel alinarak, bu boliimde elde edilen sonuclarin 6zetlenmesi ve gelecekteki
arastirmalara yonelik oneriler sunulacaktir. Calismada kullanilan veriler agik kaynak
kodlu bir platformdan alinmis olup, 6000 adedi egitime, 4000 adedi ise test igin
ayrilmistir. RNN modeli igin veri sekli, her 6rnegin bir zaman adimini temsil etmesi
amactyla yeniden diizenlenmistir. CNN modeli i¢in ise veri sekli, evrisim iglemlerine

uygun olarak yeniden yapilandirilmistir.

Sonuglar incelendiginde, LSTM algoritmasinin hem egitim hem de test
asamalarinda daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Egitim asamasinda elde edilen en
diisiik deger, algoritmanin modelin verilere daha iy1 uyum sagladigini gostermistir.
Ayrica test asamasinda da diisiik degeri elde etmesi, modelin genelleme yeteneginin
yiiksek oldugunu gostermektedir. Boylece elde edilen sonuglar literatiirde yer alan

caligmalarda ortiistiiglinii gdstermistir.

RNN ve CNN algoritmalar1 uygulamasi sonucunda miisteri tahmininde kabul
edilebilir sonuclar vermistir. Ancak, elde edilen degerlerin LSTM algoritmasina
kiyasla daha yiiksek oldugun goriilmiistiir. Bu durum, RNN ve CNN algoritmalarinin
verilere daha az uyum sagladigini ve genelleme yeteneklerinin smirli oldugunu

gostermistir.

LSTM yonteminin, RNN ve CNN yontemlerine gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. LSTM yontemi veri sayist artmasiyla daha basarili oldugu ortaya
cikmistir. Ayrica bundan sonraki ¢alismalarda veri seti hazirlanirken daha biiyiik veri

setleriyle calisma degerlendirilebilir. Ayrica daha yiiksek kaliteli veri setleri
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kullanarak deneyler gergeklestirilmesi, algoritmalarin performansint daha ayrintili bir
sekilde degerlendirilebilir. Eksik veri noktalarinin daha etkili bir sekilde ele alinmasi
da onemlidir. Daha genis ve ¢esitli veri setlerinin kullanilmasi, algoritmalarin

genelleme yeteneklerini daha iyi anlamak i¢in faydali olacaktir.

Sonu¢ olarak bu c¢alisma farkli derin 6grenme algoritmalarinin miisteri
davraniglarinin yas tahmini problemindeki performansini karsilagtirarak Onemli
bilgiler sunmustur. Bu ¢alisma sonuglari, gelecekte benzer tahmin problemleri lizerine

daha fazla arastirma yapilmasina olanak saglayabilir.
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EKLER

EK 1. LSTM Uygulama Kodlar:

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM, Dense, Dropout

data = pd.read_excel('/Users/merve/Desktop/testveriseti.xIsx’)

# Veri On Isleme Adimlar

# Eksik veri sayisin1 bulma asamasi

missing_values = data.isnull().sum()

# Eksik verileri doldurma asamasi

data.fillna(data.mean(numeric_only=True), inplace=True)

# Diger sayisal siitunlar1 segme asamasi

numeric_features = ['price’, 'quantity’, ‘customer _id', 'age’]

# Veri setinde yalnizca sayisal stitunlart kullanma agamasi

X = data[numeric_features]

y = data['age']
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# Veri Normalizasyonu asamasi
scaler = MinMaxScaler()

X = scaler.fit_transform(X)

# Egitim ve test veri kiimelerini ayirma agamasi

X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test size=0.4,

train_size=0.6, random_state=42)

# Veri seklini LSTM modeline uygun hale getirme (6zellikle zaman serisi

veriler igin gereklidir)
X_train = X_train.reshape((X_train.shape[0], 1, X_train.shape[1]))

X_test = X_test.reshape((X_test.shape[0], 1, X_test.shape[1]))

# Modeli olusturma asamasi

model = Sequential()

model.add(LSTM(64, input_shape=(X_train.shape[1], X_train.shape[2])))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(32, activation="relu’))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Dense(1, activation="linear"))

# Modeli derleme asamasi

model.compile(optimizer="adam’, loss='mse’) # 'mean_squared_error' yerine

'mse' kullanin
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# Modeli egitme asamasi

model.fit(X_train, y_train, epochs=30, batch_size=32)

# Egitim ve test RMSE hesaplama asamasi

y_train_pred = model.predict(X_train).ravel()

y_test_pred = model.predict(X_test).ravel()

train_rmse = np.sgrt(np.mean((y_train - y_train_pred)**2))

test_rmse = np.sgrt(np.mean((y_test - y_test_pred)**2))

print("Egitim RMSE:", train_rmse)

print("Test RMSE:", test_rmse)
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EK 2. RNN ve CNN Uygulama Kodlar1

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from keras.models import Sequential

from Kkeras.layers import LSTM, Dense, Dropout, ConviD,
MaxPoolinglD, Flatten

data = pd.read_excel('/Users/merve/Desktop/testveriseti.xIsx’)

# Veri On Isleme Adimlar1 asamasi

# Eksik veri sayisin1 bulma

missing_values = data.isnull().sum()

# Eksik verileri doldurma asamasi

data.fillna(data.mean(numeric_only=True), inplace=True)

# Diger sayisal siitunlar1 se¢me

numeric_features = ['price’, 'quantity’, ‘customer _id', 'age’]

# Veri setinde yalnizca sayisal stitunlar1 kullanma agamasi

X = data[numeric_features]

y = data['age']
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# Veri Normalizasyonu asamasi
scaler = MinMaxScaler()

X = scaler.fit_transform(X)

# Egitim ve test veri kiimelerini ayirma agamasi

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, vy, test_size=0.4,

train_size=0.6, random_state=42)

# Veri seklini RNN modeline uygun hale getirme asamasi

X_train_rnn = X_train.reshape((X_train.shape[0], 1,
X_train.shape[1]))

X_test_rnn = X_test.reshape((X_test.shape[0], 1, X_test.shape[1]))

# Veri seklini CNN modeline uygun hale getirme asamasi

X_train_cnn = X train.reshape((X_train.shape[0], X_train.shape[1],
1)

X_test_cnn = X_test.reshape((X_test.shape[0], X_test.shape[1], 1))

# Modeli olusturma (RNN) asamast
model_rnn = Sequential()

model_rnn.add(LSTM(64, input_shape=(X_train_rnn.shape[1],
X_train_rnn.shape[2])))

model_rnn.add(Dropout(0.2))
model_rnn.add(Dense(32, activation="relu"))
model_rnn.add(Dropout(0.2))

model_rnn.add(Dense(1, activation="linear"))
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# Modeli derleme asamasi

model_rnn.compile(optimizer="adam’, loss="mse’)

# Modeli egitme asamasi

model_rnn.fit(X_train_rnn, y_train, epochs=30, batch_size=32)

# Modeli olusturma (CNN) asamast
model_cnn = Sequential()

model_cnn.add(Conv1D(filters=64, kernel_size=3, activation="relu’,
input_shape=(X_train_cnn.shape[1], X_train_cnn.shape[2])))

model_cnn.add(MaxPooling1D(pool_size=2))
model_cnn.add(Flatten())
model_cnn.add(Dense(32, activation="relu’))
model_cnn.add(Dropout(0.2))

model_cnn.add(Dense(1, activation='linear"))

# Modeli derleme asamasi

model_cnn.compile(optimizer="adam’, loss="mse")

# Modeli egitme

model_cnn.fit(X_train_cnn, y_train, epochs=30, batch_size=32)

# Egitim ve test RMSE hesaplama

y_train_pred_rnn = model_rnn.predict(X_train_rnn).ravel()

y_test_pred_rnn = model_rnn.predict(X_test_rnn).ravel()
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train_rmse_rnn = np.sqrt(np.mean((y_train - y_train_pred_rnn)**2))

test_rmse_rnn = np.sqrt(np.mean((y_test - y_test_pred_rnn)**2))

print("Egitim RMSE (RNN):", train rmse rnn)

print("Test RMSE (RNN):", test_rmse_rnn)

y_train_pred_cnn = model_cnn.predict(X_train_cnn).ravel()

y_test pred_cnn =model_cnn.predict(X_test_cnn).ravel()

train_rmse_cnn = np.sqrt(np.mean((y_train - y_train_pred_cnn)**2))

test rmse_cnn = np.sqrt(np.mean((y_test - y_test pred_cnn)**2))

print("Egitim RMSE (CNN):", train_rmse_cnn)

print("Test RMSE (CNN):", test_rmse_cnn)
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