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OZET

YUKSEK LISANS TEZI

FiLM ENDUSTRISINDE MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI iLE
YENI URUNLERIN GELiR TAHMINIi

Ozge Hiisniye NAMLI

istanbul Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Tuncay OZCAN

Film endiistrisi istikrarli olarak biiylimekte olan dinamik bir sektordiir. Her yil iiretilen film
sayisinin siirekli olarak artig gosterdigi gercegi goz oniine alindiginda film sektoriine harcanan
biitgenin ne kadar biiylik miktarlarda oldugu goriilmektedir. Siirekli gelisen teknoloji, degisen
kosullar her sektorii etkiledigi gibi film sektoriinii de etkilemekte ve kaginilmaz bir rekabet
ortami1 yaratmaktadir. Bu rekabet ortami icerisinde isletmelerin dogru yatirim kararlari
vermeleri 6nemli bir problem haline gelmektedir. Bu noktada filmlerin gise hasilatinin ne

olacagini 6nceden bilmek ve buna gore stratejik kararlar almak biiylik 6nem arz etmektedir.

Bu ¢aligmada, filmlerin vizyona girmeden Once gise hasilatinin tahmin edilmesi i¢in makine
O0grenmesi esasli siniflandirma metodolojileri kullanilmistir. Siiflandirma modellerinin

olusturulmasinda; makine O6grenmesi esasli yontemlerden Yapay Sinir Aglar1 ve Destek

Xi



Vektor Makinalari, bilesik makine 6grenmesi esasli yontemlerden ise Torbalama algoritmasi

gise hasilatinin tahmin edilmesi probleminin ¢éziimiinde uygulanmuistir.

Calismada, hem bireysel siniflandirma algoritmalari ile bilesik makine &grenmesi
algoritmasinin siniflandirma probleminin ¢oziimiindeki basarilar1 karsilagtirilmis hem de
algoritmalarin parametre degerlerinin eniyilenmesinin modellerin performansina etkisi
arastirilmistir. Sunulan iic modelin gise hasilatinin tahmini i¢in birbirleriyle karsilagtirilabilir
ve olduk¢a giiglii sonuglar verdigi gorilmiistiir. Parametre eniyileme ise modellerin

performansin1 6nemli 6l¢iide iyilestirmistir.
Haziran 2018, 92 sayfa.

Anahtar kelimeler:Gise hasilati, yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, torbalama,
parametre eniyileme.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

REVENUE FORECASTING FOR NEW PRODUCTS WITH MACHINE
LEARNING ALGORITHMS IN MOVIE INDUSTRY

Ozge Hiisniye NAMLI

Istanbul University
Institute of Graduate Studies in Science and Engineering

Department of Industrial Engineering

Supervisor : Assist. Prof. Dr. Tuncay OZCAN

The movie industry is a dynamic industry that is growing steadily. Considering the fact that the
number of films produced each year is increasing continuously, it is seen how large the amount
of the total budget spent on the movie industry is. Constantly developing technology and
changing conditions affect the movie industry just as it affects all other sectors and they create
an inevitable competitive environment. Within this competitive environment, making
investment decisions becomes a serious problem. At this point it is important to know in
advance what will be the box office revenue of films and to make strategic decisions

accordingly.

In this study, machine learning based classification methodologies were used to forecast box

office revenue of movies before its theatrical release. In constructing prediction models,
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Artificial Neural Networks and Support Vector Machines based-machine learning methods
and Bagging algorithm based-ensemble machine learning methods were used to solve the

problem of forecasting box-office revenue.

In this study, both the performance of the individual classification algorithms and ensemble
machine learning algorithm were compared in solving the classification problem and the
effect of optimizing the parameter values of the algorithms was investigated on the
performance of the models. Proposed models were comparable to each other for forecasting
box office revenue and showed very strong results. It was found that parameter optimization

always has an increasing effect on the performance of the models.
June 2018,92pages.

Keywords:Box-office revenue, artificial neural networks, support vector machines, bagging,
parameters optimization.
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1. GIRIS

Temeli 1800’li yillarin sonuna dayanan sinema filmleri, yillar igerisinde gelisimini
tamamlayarak; gilinlimiizde yonetmenler, yapimcilar, senaristler, oyuncular, teknik ekipler,

dagitimci firmalar, salonlar ve izleyicilerden olusan genis bir sektor haline gelmistir.

Bir¢ok alan1 oldugu gibi gelisen teknoloji ve degisen diinya film endiistrisini de etkilemistir.
Uretimi sirasinda pek c¢ok yenilik¢i islem ve yaratici calisma gerektiren filmler yiiksek
maliyetler olusturmaktadir. Yildiz kadrosu, 6zel ¢ekim efektleri, biiyiik dekorlar, pahali
kostiimler gibi 6geler filmlerin maliyetini daha da yiikseltmektedir. Maliyetlere bagli olarak
filmler icin ayrilan biitceler de ¢ok yiiksek rakamlara ulasmaktadir. Bu dogrultuda, bir filme
yatirim yapma ve gerekli blitgeyi ayirma karar1 ciddi ve bir o kadar da stratejik bir karar

haline gelmistir.

Sinema filmi endistrisindeki yatirimcilarin, karlarin arttirmak i¢in dagitim asamasinda dogru
kararlar vermeleri gerekmektedir (Sawhney & Eliashberg, 1996; Hur ve dig., 2016). Karar
verme siirecinde, sadece daha dnce piyasaya siiriilen filmler i¢in degil, ayn1 zamanda vizyona
girmeyi bekleyen filmler i¢cin de gise hasilatini tahmin etmek biiylik 6nem tasimaktadir (Jun

ve dig., 2011; Hur ve dig., 2016).

Mevcut karar destek sistemlerinin yetersiz kaldigi ve yiiksek giivenilirlikle sonuglar
veremedigi tahmin problemlerinde, makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak tiretim oncesi

giiclii tahminler yapmak dikkat ¢eken bir konu haline gelmistir.

Bu caligmada; yatirim kararlarina temel olusturma amaciyla, vizyona girmeden 6nce filmlerin
gelir tahmininin simiflandirma algoritmalari ile yapilmasi amaglanmistir. Diisiik hata oranlari
ve yliksek dogruluk orami ile giiglii bir tahmin yapmak i¢in makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak tahmin modelleri olusturulmustur. Tahmin modeli olusturmada, bireysel makine
ogrenmesi metotlarindan olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) algoritmalart ile bilesik makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan Torbalama
(Bagging) algoritmasi kullanilmigtir. Olusturulan tahmin modellerinin  dogrulugunu
iyilestirmek i¢in modellerin parametreleri eniyilenmeye calisilmistir. Caligmada, hem

parametre eniyilemenin modelin tahmin basarisina etkisini gézlemlemek hem de YSA, DVM



ve Torbalama algoritmasiin basarisini karsilastirmak hedeflenmistir. Tahmin modellerinin
karsilastirilmasinda; Dogruluk oram, Kesinlik, Anma, F-Olg¢iitii ve Kappa istatistigi gibi
performans olgiitleri kullanilmigtir. Algoritmalarin uygulanmasinda; 10 kat ¢apraz gecerleme,
5 kat gapraz gegerleme, %80 egitim-%20 test ve %66,6 egitim-%33,3 test yontemleri ile

egitim ve test verileri olusturulmustur.
Calismanin bundan sonraki béliimlerinin gelisimi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Genel kisimlarin yer aldigi ikinci bolimde; ilk olarak veri madenciligi kavrami, Vveri
madenciligi siireci ve veri madenciligi fonksiyonlarindan 6zetle bahsedilmis ve calismanin
ana konusunu olusturan smiflandirma fonksiyonu ayrintilari ile ele alinmistir. Daha sonra,
gise hasilatt tahmin problemi i¢in tez kapsaminda uygulanacak bireysel simiflandirma
algoritmalarindan YSA ve DVM, bilesik makine 6grenmesi algoritmalarindan Torbalama
algoritmasinin metodolojisi detayli olarak anlatilmistir. Model gegerleme yontemleri olarak
calisgmada kullanilan belirli oranlarda bolme (Hold-out) ve k-kat c¢apraz gecerleme
metotlarindan kisaca bahsedilmis ve modellerin performanslarii degerlendirmek igin
kullanilacak performans degerlendirme oOl¢iilerine yer verilmistir. Son olarak, gise hasilati
tahmin problemine ve tez calismasinda kullanilan siniflandirma ve tahmin algoritmalarinin

yer aldig1 caligmalara ait literatiir incelemesi sunulmustur.

Malzeme ve Yontemin yer aldig: tiglincii boliimde, ilk olarak gise hasilati tahmin problemi
anlatilmistir. Daha sonra, problem igin tahmin modellerini uygulamak tizere veri setinin nasil
Olusturuldugundan bahsedilmis ve filmlerin vizyon dncesi gise hasilatinin tahmini i¢in yapay
zeka metotlarindan olan YSA ve DVM, ve topluluk makine 6grenmesi algoritmalarindan biri
olan torbalama algoritmasi ile olusturulan tahmin modelleri 10 kat capraz gecerleme, 5 kat
capraz gecerleme, %80’e %20 ayirma ve %66,6’ya %33,3 ayirma metotlari ile test ve egitim
seti olarak ayrilan veri lizerine uygulanmistir. Son olarak, uygulanan bu tahmin modellerinin
basarisin1 arttirmak amaciyla Izgara Arama (Grid Search) algoritmasi kullanilarak tahmin

modellerinin parametre degerleri eniyilenmeye calisilmistir.

Bulgularin yer aldig1 dordiincii boliimde, uygulanan tahmin modellerinin performans degerleri
sunulmugtur. Parametre eniyilemenin modelin tahmin basarisina etkisi incelenmis ve
geleneksel yapay zeka algoritmalari ile topluluk makine 6grenmesi algoritmasinin tahmin

basarist gise hasilatinin erken tahmini problemi i¢in karsilastirilmigtir. Tahmin sonuglarinin



karsilastirlmasinda; Dogruluk oram, Kesinlik, Anma, F-Olgiitii ve Kappa istatistigi gibi

performans 6Sl¢iitleri kullanilmastir.

Calismanin son kismi olan, tartigma ve sonucun yer aldigi besinci boliimde ise; ¢alismanin
sonuglart Ozetlenmis, bu calismanin literatiire katkilarindan bahsedilmis ve ele alinan
problemle ilgili olarak gelecege yonelik yapilabilecek farkli ¢alismalar ile ilgili 6nerilere ve

degerlendirmelere yer verilmistir.



2. GENEL KISIMLAR

Bu boliimde, ilk olarak veri madenciligi kavrami ve siireci ile veri madenciligi
fonksiyonlarindan kisaca bahsedilmis ve c¢alismanin temelini olusturan siiflandirma
fonksiyonu detayli olarak incelenmistir. Daha sonra, gise hasilatt tahmin problemi igin
uygulanan YSA, DVM ve Torbalama algoritmalart hesaplama adimlar ile birlikte detayli
olarak analiz edilmistir. Simiflandirma problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilan model
gecerleme yontemlerine ve modellerin performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilacak
performans degerlendirme Olgiilerine yer verilmistir. Son olarak, gise hasilati tahmin
problemine ve tez ¢aligmasinda kullanilan siniflandirma ve tahmin algoritmalarinin yer aldig:

calismalara ait literatiir incelemesi sunulmustur.
2.1.VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, bliyliik veri setlerinde ilging, beklenmedik veya degerli yapilarin kesfini
amaglamaktadir (Hand, 2007). Bu noktada veri madenciligi bir¢ok disiplinin kavsak

noktasinda yer almaktadir.
2.1.1.Veri Madenciligi Tanim

Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarinda bulunan ve daha 6nce bilinmeyen yararli bilgiyi
elde etmek icin kullanilan gii¢lii bir bilgi teknolojisi aracidir. Veri madenciligi, ham veriler
arasindaki iliskiyi ve veri icerisindeki Oriintiileri isleme siirecini otomatik hale getirir ve karar
destek sisteminde kullanilabilecek veya karar vericiler tarafindan degerlendirilebilecek
sonuglar sunmaktadir (Fernandez, 2010). Veri madenciliginde; dogru bir analiz veya desen
¢ikarimi igin verilerin temiz olmasi gerekmektedir. Temizleme ve Onisleme siirecinde veri
setini kusurlu, giiriiltiilii veya eksik verilerden arindirmak i¢in birka¢c adimi icermektedir. Bu
noktada, verilerden dogru ve giivenilir bilgi elde etmek i¢in uygulanmasi gereken adimlar;
ozellik secimi, Ozellik ¢ikarimi ve kullanilan yontemlerin gerekliliklerine gore verilerin

hazirlanmasi olarak siralanabilir (Piramuthu, 2004).



2.1.2.Veri Madenciligi Siireci

Veriden, bilgi elde edilmesi i¢in gereken islem adimlarini igeren bilgi kesfi siireci Sekil 2.1°de

gosterilmektedir (Han ve Kamber, 20006).

: E . v
E : : Degerlendirme ve
E v ﬂ]:’ :
i E Veri Madenciligi /7 Orontiler;
E 5 A E
: i -
Secme ve
i Déniistiirme : E
i Veri Amban 5
\J : ;
Temizleme ve : _ :
Bitlestirme : ! :

i
=0
=0

Veri Tabanlar '

Yapisiz Dosyalar E

Sekil 2.1: Bilgi kesfi siireci.



Veri madenciligi asagidaki temel adimlari igermektedir (Gupta ve dig., 2011):

e Problem tanimi: Ilk adim hedefleri tanimlamaktir. Tanimlanan hedefe dayanarak, ilgili
davranis modelini olusturmada veriler i¢in uygun araglar segilir.

e Veri arastirmasi: Verilerin kalitesi dogru bir model i¢in uygun degilse, o zaman
gelecekteki veri toplama ve depolama stratejileri ile ilgili Oneriler yapilabilir. Analiz
icin, tiim verilerin tutarl bir sekilde ele alinip birlestirilmesi gerekir.

e Veri hazirlama: Bu adimin amaci, verileri temizlemek ve doniistiirmektir. Boylece
eksik ve gecersiz degerlerin islenmesi ve bilinen tiim gecerli degerlerin daha saglam
analizler i¢in tutarl hale getirilmesi saglanmis olur.

e Modelleme: Verilere ve istenen sonuglara dayanarak, analiz i¢in bir veri madenciligi
algoritmas1 veya algoritmalarinin kombinasyonu secilir. Bu algoritmalar; istatistikler,
komsuluklar ve kiimeleme gibi klasik teknikleri, ayrica karar agaclari, aglar ve kural
tabanli algoritmalar gibi yeni nesil teknikleri igerir. Ozel algoritmalar, hedefe ve analiz
edilecek verilerin kalitesine gore segilir.

e Degerlendirme: Veri madenciligi algoritmalarinin sonucglarina goére, analizden elde
edilen dnemli sonuglar1 belirlemek ve degerlendirilmek tizere bir dizi 6neri olusturmak

icin analiz yapilir.
2.1.3. Veri Madenciliginin islevleri

Veri madenciliginin siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ve iligki analizi olmak
tizere ili¢ temel islevi bulunmaktadir. Borzemski (2007) bu ii¢ temel islevi kisaca sdyle
aciklamistir. Siniflandirmada, onceden tanimlanmis kurallara gore Onceden tanimlanmig
kategorilere veri atanir. Kiimelemede, bazi yakinlik Olgtiimleri kullanilarak verilerin
ozelliklerinin analizi yoluyla veri kiimeleri tanimlanir, ancak dnceden belirlenmis kiimeler
yoktur. Kiimeler, verilerde tanimlanan modellerle olusturulur. Birliktelik kurallart ve iliski
analizinde ise gelecekteki egilimlerin tahmin edilmesine olanak tanimak igin kurallari

belirleyen tanimlayict modeller olusturulur.
2.1.3.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme; ayni aileden geldigi simiflandirma ve regresyondan, tahmin edilecek Onceden

belirlenmis bir hedef 6zelliginin olmamasiyla farklilasan bir tiimevarimsal 6grenme aracidir.



Onceden tanimlanmis siniflardan ziyade, verilerde tanimlanan benzerlik modellerine dayanan

kendi kendine kesfedilmis siniflandirma olarak diisiiniilebilir (Cichosz, 2015).

Kiimeleme, benzer ornek veya nesnelerin gruplandirilmasi oldugundan, iki nesnenin benzer
olup olmadigimi belirleyen bir gesit Ol¢li gereklidir. Benzerlik iligkisini tahmin etmek ig¢in

kullanilan iki temel 6lg¢ii tiirii vardir. Bunlar; mesafe dlgiileri ve benzerlik ol¢iileridir (Maimon

& Rokach, 2010).

Kiimeleme algoritmalarinin temelinde kullanilan veri ve uzaklik matrisleri asagidaki gibidir

(Han & Kamber, 2006):
Veri matrisi:

X11 e le - le-l
xip xif Xl'p I
Xn1 xnf xan

Uzaklik matrisi:

0 ]
| d21) 0 |
di3,1) d@3,2) 0
: : 0
dn,1) dn2) .. .. 0
Nesneler arasindaki uzakligi bulmak i¢in farkli uzaklik olgtileri kullanilabilir. Uzaklik 6lgiitii

yerine benzerlik olgiitii kullanilarak da kiimeleme gergeklestirilebilir.

Literatiire baktigimizda birgok kiimeleme algoritmasi gelistirildigini goriiyoruz. Bunlar;
bolimlemeli yontemler (k-ortalamalar, k-medoids), asamali yontemler, yogunluk bazli
yontemler, 1zgara bazli yontemler, model bazli yontemler (KOH), yiiksek boyutlu veriler i¢in
yontemler ve kisitlamaya dayali yontemler olarak siniflandirilabilir. Bazi algoritmalar birden

fazla kategoriye ait olabilir (Han & Kamber, 2006).

Kiimeleme algoritmalarinin uygulama alanlar1 olarak; pazarlama, ekonomi bilimi, biyoloji,
kiitiiphaneler, sigorta, sehir planlama, deprem calismalari, web ve belge kiimeleme alanlari
sayilabilir (Madhulatha, 2012).



2.1.3.2. Birliktelik Kurallari ve Iliski Analizi

Birliktelik kurallari, verilerdeki birliktelik iliskilerini bulmay1 amaglayan bir dizi tekniktir. Bu
algoritmalarin en yaygin uygulamasi, perakende islem verilerinin analizidir. Bu analiz; X
irtiniinii satin alan bir misterinin, ayn1 zamanda Y irilinii satin almasi olasiligini bulmay1
amaclamaktadir. Birliktelik kurallar1 algoritmalari, sirali desenleri bulmak i¢in de formiile
edilebilir. iliskilendirme analizi i¢in genellikle veri hacimleri ¢ok biiyiik olan islem verilerine

ihtiya¢ duyulur (Garcia ve dig., 2015).

Mliskisel veri tabanlarindaki birliktelik kurallari, bazi niteliklerin degerlerini, ayn1 degisken
grubundaki diger bazi niteliklerin degerlerinin varhig: ile iliskilendirir. [A = a] = [B = b]
kurali, A niteligi bir degisken grubunda bir deger aldiginda, B'nin ayn1 degisken grubunda b
degerini aldigim sdyler. Iliskilendirme kurallarmin dogrulugu ve énemi, genellikle sirasiyla
giiven ve destek olarak adlandirilan iki olasilik 6lgiisti ile tahmin edilir (Delgado ve dig.,

2001).

Genel olarak, bir iligkilendirme kurallar1 madenciligi algoritmas: asagidaki adimlar igerir

(Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006):

e Aday k-06ge setlerinin kiimesi, Onceki iterasyonda iretilen yaygin (kK -1) — 6ge
setlerinin 1-uzantilar tarafindan iretilir.
e Aday k-6ge setleri i¢in destek, veri tabani tizerinde bir gegis ile olusturulur.
e Minimum destege sahip olmayan Ogeler atilir ve kalan 6geler yaygin k-6ge setleri
olarak adlandirilir.
Bu islem, yaygin 6ge setleri bulunmayana kadar tekrarlanir. Daha sonra, yaygin 6ge setlerinin
ikili boliinmesi ile elde edilen aday birliktelik kurallarinin minimum giiven kosulunu saglama

durumu denetlenerek birliktelik kurallari elde edilir.

Birliktelik kurali madenciliginde kullanilan temel algoritmalar Apriori, FP-biiyiime gibi
algoritmalar veri tabaninin taranma sayisini azaltarak birliktelik kurallarin1 makul siirede elde

edilmesini amag¢lamaktadir.



2.1.3.3.8iniflandirma

Siniflandirma probleminde, kategoriler veya simiflar olarak adlandirilan, gruplara ayrilan
ornek veri kiimesinin yapisin1 6grenmek amaclanmaktadir. Bu kategorilerin 6grenilmesi bir
model ile saglanir. Veri 6rneginin grup tanimlayicilarmi (sinif etiketlerini) tahmin etmek icin
kullanilan bu modelde, smiflandirma probleminin girdilerinden biri, zaten farkli siniflara
ayrilmis 6rnek veri kiimesidir. Siniflarin grup tanimlayicilar, sinif etiketleri ve Ogrenilen
model, egitim modeli olarak adlandirilir. Siniflandirilmasi gereken daha dnce goriilmemis veri
noktalar1 da, toplu olarak test veri seti olarak adlandirilir (Aggarwal, 2015). Siniflandirma
modelleri, sinif tiyeligi olasiligini, tahmin edici degiskenlerin bir fonksiyonu olarak tahmin
etmek i¢in nominal cevap kullanirlar. Genel olarak, siiflandirma modelleri, nominal cevap
ile Ongoriicii degiskenler arasindaki iligskinin seklinin belirlemesine ve kategorik yanitla
anlamli bir sekilde iliskili olan Ongoriicii degiskenlerin daha fazla arastirilmasina olanak

saglarlar (Fernandez, 2010).

Siniflandirma, veri madenciligi de dahil olmak tizere ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan
bir tekniktir. Amag, bir dizi nitelik tarafindan tanimlanan genis bir nesneyi, 6grenme
yontemlerini kullanarak tanimlanmig siniflara ayirmaktir. Hem is hem de bilimsel veri
tabanlarinin giderek biiylimesi nedeniyle, bu tiir veri tabanlarindan etkin siniflandirma
kurallar1 ¢ikarilmasi biiyiik 6nem tasimaktadir (Mastrogiannis ve dig., 2009). Verilerin
siniflandirilmasi veya tahmin edilmesine hazirlik olarak veri Onisleme; giirtiltiiyli azaltmak
veya eksik degerleri ele almak i¢in veri temizligini, alakasiz veya gereksiz niteliklerin
kaldirilmasi i¢in uygunluk analizini ve verilerin daha {ist diizey kavramlara genellestirilmesi
veya verilerin dontistiiriilmesi  siireglerini  igerebilir (Han & Kamber, 2006). Her
siniflandiricinin tahmin kalitesi problemine baglidir. Girdi verilerinin iy1 hazirlanmasi ve
siiflandiric1 parametrelerinin enyilenmesinden sonra, farkli simiflandirma teknikleri g¢ogu
zaman benzer sonuclar vermektedir. Cok biiyiik veri kiimeleri i¢in “miikemmel” siniflandirici
ayr1 bir 6zellik se¢im siirecine ihtiya¢ duymaz ve yeterince hizlidir (Matwin & Mielniczuk,

2016).

Veri madenciligi teknikleri, veri tiirliine ve sonuglarin kullanimin amacina bagli olarak tahmin
edici ve tamimlayic1 modellere ayrilabilir. Tanimlayict modeller; kiimeleme, Ozetleme,

birliktelik kurallari, sirali diziler gibi veri madenciligi tekniklerini kullanir. Tahmin edici
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modeller ise siniflandirma, egri uydurma, zaman serileri gibi veri madenciligi tekniklerini

kullanmaktadir. (Sariman, 2011).
Siniflandirma algoritmalarinin ¢ogu genellikle iki agsamadan olusur (Aggarwal, 2015):

e Egitim asamasi: Bu agamada, egitim orneklerinden bir egitim modeli olusturulur. Bu
model nitelik alanlarina gore sinif etiketinin tahmini i¢in kurallar kiimesini igerir.

e Test asamasi: Bu asamada; egitim modeli, bir veya daha fazla goriilmeyen test
orneginin sinif etiketini belirlemek i¢in kullanilir.

Veri madenciliginde kullanilan siniflandirma algoritmalar1 Sekil 2.2°de tasnif edilmistir

(Marmanis & Babenko, 2009).

N\

y
\  Smiflandiricilar ti
/

/» . /\ -
\  Istatistiksel \) { Yapisal
\ _/ N P4
=T
- I ~a
> I T
= I i
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- Ny ~% "5
( Kural Tabanh Mesafe Tabanli ) (  Sinir Aglan
S | |
BT I !
S —
KUre tlllm Alsarir Cok Katmanlh
) Eoyl Algilayici
- i bl ™\
Fonksiyonel ) ([ Yakmn Komsu
3 = 4 Nz a _/
7 5 Z Z N
- \ P ~
P N s e
- AN L . -
Destekleyici
5 Spektral En Yakin K Ogrenmeli
Bogroal Dalgacik Komsu Vektor
Nicemleme

Sekil 2.2: Simiflandirma algoritmalarina genel bakis.
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2.2.MAKINE OGRENMESI

Bu alt boliimde, calismada Onerilen yontemlerin temelini olusturan makine 6grenmesi ve

bilesik makine 6grenmesi kavramlarindan bahsedilmistir.
2.2.1.Makine Ogrenmesi Tanim

Makine 6grenmesi, hem yeni tekniklerin ve teorik algoritmalarin sunulmasinda hem de gergek
hayattaki problemlere uygulanmasinda en verimli aragtirma alanlarindan biridir. Akilli bir
sekilde ¢evreye uyarlanabilen sistemlerin gelistirilmesi genis ve pratik bir uygulama alanina
sahiptir. Genellikle, bu sistemler; belirli bir algoritma ya da teknigin performansini
eniyilemekle birlikte, klasik anlamda bir “programdan” ziyade, deneysel verileri kullanarak
caligirlar (Olivas ve dig, 2010). Makine 6grenmesi, bir¢ok insanin ciddiye almaya basladig:
bir teknoloji olan veri madenciligi icin gelisen yeni bir teknolojidir. Makine O6grenmesi,
veriden yapi ¢ikaran ve bu yapiyr dogrulayan algoritmalart konu alir. Bu algoritmalar
anlasilmas1 zor ve karmasik olmamalarina ragmen, tamamen acik ve kolay algoritmalar da

degillerdir (Witten ve dig., 2011).

Makine 6grenmesi, birbiriyle iliskili iki soru iizerine odaklanmis bir disiplindir: Bu sorulardan
birisi; “Deneyimle otomatik olarak gelisen bilgisayar sistemleri nasil olusturulabilir?”, digeri
ise; “Bilgisayarlar, insanlar ve organizasyonlar dahil olmak {izere tiim 6grenim sistemlerini
yoneten temel istatistik, hesaplama, bilgi ve teori kurallar1 nelerdir?”. Makine 6greniminin
incelenmesi, hem bu temel bilimsel ve miihendislik sorularinin ele alinmasi hem de birgok
uygulamada tirettigi ve uyguladigi bilgisayar yazilimlar1 agisindan olduk¢a onemlidir (Jordan

& Mitchell, 2015).

Makine Ogrenmesinin gergek hayat uygulamalarina asagidaki drnekler verilebilir (Mitchell,
2006);

* Konusma/Ses tanima: Konugma tanima uygulamalarinda, konusmayi tanimada sistemi

egitmek i¢in makine 6grenimini kullanilmaktadir.

* Bilgisayarla gorme: Yiiz tanima sistemlerinden hiicrelerin mikroskop goriintiilerini otomatik
olarak smiflandiran sistemlere kadar pek cok mevcut gorlis sistemi makine Ogrenimi

kullanilarak gelistirilmektedir.
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* Biyolojik gbzetim: Hastalik salginlarimi tespit etmek ve takip etmek igin ¢esitli saglik

kurumlar1 makine 6grenmesini kullanmaktadir.

* Robot kontrolii: Robot sistemlerinde kontrol stratejileri elde etmek i¢in makine 6grenmesi

kullanilmaktadir.

* Ampirik bilimleri hizlandirma: Birgok veriye dayali disiplinde, bilimsel kesif siirecine

yardimc1 olmak i¢in makine 6grenmesi yontemlerinden faydalanilmaktadir.
2.2.2.Bilesik Makine Ogrenmesi Tanimi

Bilesik makine 6grenmesi; bireysel kararlarin yeni ornekleri siniflandirmak igin bir sekilde
birlestirildigi siniflandirici kiimesinin bir pargasi olarak tanimlanabilir (Dietterich, 2000; Tan
ve dig., 2003). Bilesik makine 6grenmesinin amaci, bir dizi “pratik yontemin” daha dogru

modeller i¢in bir toplam smif tahmin kuraliyla birlestirilmesidir (Srimani & Kaoti, 2013).

Bilesik makine 6grenmesi, bir siniflandirici grubu olusturup daha sonra onlarin tahminlerinin
sonucunu alarak yeni veri noktalarini siniflandirmay1 amaglamaktadir. Her bir siiflandirici
bagimsiz hatalar yaptigi icin, ¢oklu smiflandiricinin toplanmasi siniflandirma dogrulugunu

arttirabilir (He & Chang, 2004).
Siniflandirma topluluklar1 bes popiiler yaklasim ile olusturulabilir (Srimani & Koti, 2013):

1. Ik yaklasimda, egitim veri noktalarinin dagilimmin degistirilmesinin sonucu, egitim
setlerinin farkli bir 6rnegini kullanarak topluluk ic¢inde bir siniflandirict olusturur. Genellikle
siklikla bu yaklasim kullanilir ve herhangi bir smiflandiric1 ile calisir. Ornek olarak,

Torbalama ve Hizlandirma (Boosting) algoritmalar1 verilebilir.

2. Ikinci yaklagimda, egitim setindeki niteliklerin degistirilmesinin sonucunda, veri kiimesinin
nitelik alanin1 yonetir. Ayrica, her bir smiflandiricinin egitimi farkli nitelik kiimeleri
tizerinden yapilir. Bu kiimeler, yeni olusturulmus niteliklerden veya egitim verisinden olabilir.
Rastgele Alt Uzay (Random Subspace) ve Rotasyon Ormanlari (Rotation Forests) bu

yaklasima ait 6rneklerden bazilaridir.

3. Ugiincii yaklasimda, farkl veri kiimeleri olusturmak igin egitimin ¢iktis1 kullanilir.
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4. Bu yaklasim c¢oklu sinif problemleri i¢in son derece kullanishidir ve “Hata diizeltme kodlar1

yaklasim1” olarak adlandirilir.

5. Bu teknik oldukg¢a popiilerdir ve ayrim kriterini eniyileyerek, ayirici niteliklerin ve ayrim

noktalarinin sec¢ilmesinde karar agaci topluluklari olusturmak i¢in yaygin olarak kullanilir.
2.3.SINIFLANDIRMA

Filmlerin vizyon Oncesi gise hasilatinin tahmini i¢in Onerilen yapay zeka metotlarindan olan
YSA ve DVM ve topluluk makine 6grenmesi algoritmalarindan torbalamanin metodolojisi bu

boliimde incelenmistir.
2.3.1. Bireysel Siniflandirma Algoritmalari

Tahmin modeli olusturmada, bireysel siiflandirma algoritmalari olarak Yapay Sinir Aglari

(YSA) ve Destek Vektor Makineleri algoritmalart (DVM) kullanilmustir.
2.3.1.1. Yapay Sinir Aglart

Sinir aglar1 yapay noéronlardan inga edilmistir ve kavramsal olarak, girdi degiskenlerinin her
biri bir girdi néronuna atanir ve her bir ¢ikt1 degiskeni bir ¢ikt1 ndronuna atanir. Girdi ve ¢ikti
noronlart arasindakilere ise gizli noéronlar denir (Chakrabarti ve dig., 2009).YSA
algoritmasinin kullanimi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin taniminin
bilinmedigi veya ¢ok karmasik oldugu uygulamalar i¢in giderek artan bir popiilerlik

kazanmistir (Remzi & Djavan, 2004).

Sinir Ag1, birbirine baglh bir agda birlesmis bir dizi islem birimidir ve biyolojik sinir aginin
baz1 Ozelliklerini sergileyen zengin bir yapisi vardir. Sinir agmin yapisi, kullaniciya her
katman diizeyinde paralel konsept uygulama firsat1 sunar. YSA'nin bir bagka énemli 6zelligi
olarak da hata toleransinin olmasi sdylenebilir. YSA algoritmalari, bilginin giiriiltilii ve

belirsiz oldugu durumlarda kullanilmaya uygundur (Rani, 2011).

YSA sistemlerinin en kullanigh 6zelligi, daha 6nce islenmemis olan bir girdi verisini dogru
bir sekilde siniflandirma yetenegidir (Downes & Hartley, 2006).0zetle YSA, kendi kendine
ogrenme becerisi olan, hataya dayanikli, birlestirici hafizaya, yiliksek paralellige ve karmagik

dogrusal olmayan siireglerin iistesinden gelebilme kabiliyetine sahiptir. YSA, elde edilen
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bilgiye ve problemlerin ele alinma deneyimlerine gore karmasik sorulara rasyonel kararlar
verebilir (Benfu ve dig., 2009). YSA tahmin etme, siniflandirma, sinyal isleme ve Oriintii
tanima gibi farkli bircok alanda kullanilan en giiclii makine 6grenme algoritmalarindan bir

tanesidir.

Yapay Sinir aglarinin yapis1 Sekil 2.3’de gosterilmistir.

Girdi Katmam Sakli Katman Cikt1 Katmani
Girdi O
Girdi O
O e
Girdi O :
Girdi O O

Sekil 2.3: Yapay Sinir Aglarin yapist.
Y SA modeli asagidaki gibi agiklanmistir (Erdal ve dig., 2013):

n. katmandaki [. néron igin ¢ikis sinyali asagidaki esitlik ile ifade edilebilir:

, @Y
YR = ¢| ) wh©y O + v
j=1

Burada ¢(*) aktivasyon fonksiyonunu, wy; baglanti agirligim, t zaman indisini ve W' =

wi. (t) agirliklart gostermektedir.
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n- ag katman igin sinaptik agirlik wj; (t) asagidaki gibi hesaplanabilir:

wji(t +1) = wji () + Awji(t) (2.2)

[ < n < N kosulu ile asagidaki sekilde revize edilebilir:

BwH(E) = nAROYE(D) (23)

0 <n <1 kosulu ilen 6grenme hizim ve A7 (t) = —2% yerel hata egrisini belirtmektedir.
J
Geri yayilim algoritmasin ilerletmek i¢in, momentum terimi &« eklenerek asagidaki esitlik

elde edilmektedir:
Awf(t) = AT (O] )+ o Awfi(t — 1) (2.4)

0 <x <1 kosulunda, c¢ikt1 katmani i¢in yerel hata gradyan1 asagidaki esitlik ile

hesaplanmaktadir:
@) = [d;@® - O] ¢ [ ®] = ¢(®) ¢ [u) ®)] (2.5)
Burada d;(t) hedef ¢ikis sinyalini ve ¢ () aktivasyon fonksiyonunubelirtmektedir.

2.3.1.2. Destek Vektor Makinalart

Destek Vektor Makineleri siniflandirmada siklikla kullanilan ve basarili sonuglar veren
makine 6grenmesi algoritmalarindan biridir. Bu siiflandirma yontemi, verinin daha yiiksek
bir boyuta doniigsmesiyle olusturacagi hiperdiizlem ile iki sinifi birbirinden ayirma prensibini
temel almaktadir ve burada yliksek boyuta doniisiim esnasinda g¢ekirdek fonksiyonlar1 adi
verilen farkli 6zelliklere sahip fonksiyonlar kullamilir (Kavzoglu & Colkesen, 2010). En hizhi
DVM’lerin bile egitim siirelerinin oldukca yavas olmasina ragmen, DVM’ler karmasik
dogrusal olmayan karar sinirlarint modelleme yeteneklerinden dolayr olduk¢a dogru sonuglar

tiretmektedirler ve ezberleme egilimleri diger yontemlere gore daha azdir (Han & Kamber,
2006).
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Dogrusal ayrilabilen veriler i¢cin Sekil 2.4°de destek vektorleri ve en uygun hiperdiizlem

gosterilmistir (Wu & Kumar, 2009).

En Uygun Hiperdiizlem

wx+b=0

Sekil 2.4: Dogrusal ayrilabilen veriler icin DVM.

DVM algoritmasi agagidaki gibi islemektedir (Chou ve dig., 2014):

Uzayda dogrusal model olan f(x, w) asagidaki gibi formiile edilmistir:

" 2.6

Fonw) =) wigi()+b 29
]:

Bu esitlikte gj(x) girdi alanindan bir dizi dogrusal olmayan doniisiimii ifade eder, b, bir

Onyargi terimi olarak kullanilir ve w, diizenli risk fonksiyonunu en aza indirgeyerek tahmin

edilen agirlik vektoriinii ifade eder.
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Asagidaki kayip fonksiyonu L, tahmin kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir.

0, ifly-fxw)l=<e (2.7)

L, = Lg(y,f(x, ‘U)) = {Iy — f(x, )|, diger

SVM ile e-duyarsiz kayip fonksiyonu, yeni yiiksek boyutlu 6zellik alani i¢in dogrusal bir
regresyon fonksiyonu hesaplar ve ayn1 zamanda ||w]||? ‘nin en diisiik diizeye indirgenmesiyle
modelin karmagikligin1 azaltir. Bu islev negatif olmayan bosluk degiskenleri &;ve & igerir.

Burada, e-duyarsiz bolgeden alinan egitim 6rneklerini tanimlamak igin i = 1, ..., n kullanilir.

" @8)
minzloll? +C Y @ +&)
i=1
v~ flaw) < e+ § 29)

kosul {f(xj,w) —y; < €+
fl’fl* 2 Oll — 1,-..,n

Asagidaki formiil, eniyileme problemini ikili (dual) probleme doniistiirmek i¢in kullanilabilir.
sy (2.10)

flx) = z(oci—oc’{)l((x, x;) kosulu 0 <«<;< C,0 <;< C
i=1

Burada, ngy,destek vektorlerinin sayisini belirtir. Cekirdek fonksiyonu asagidaki gibidir:

K =) gi(0g) (2.11)

Dogrusal, radyal tabaka, polinom veya sigmoid fonksiyonu gibi secilmis DVM c¢ekirdek
fonksiyonlar1 egitim sirasinda fonksiyon yiizeyi boyunca destek vektorlerini tanimlamak icin

kullanilir.

Cekirdek fonksiyonlarindaki cekirdek parametreleri, tahmin dogrulugunu arttirmak igin

eniyilenmelidir.
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Dort temel ¢ekirdek fonksiyonu asagidaki gibidir;

Dogrusal:

K(x;, %) = x] % (2.12)
Polinom:

K(x,x) = @xlx+1m%  y>0 (2.13)

Radyal Temelli Fonksiyon:

K(xl-,xj) = exp(—y”xi — xj”z), y>0 (2.14)
Sigmoid:
K(x;,x;) = tanh(yx]x; + 1) (2.15)

Cekirdek fonksiyonlarinda bulunan y, r ve d ¢ekirdek parametreleridir.

Genelde mantikli bir segenek olan radyal temelli fonksiyon ¢ekirdegi, dogrusal olmayan
ornekleri daha yiiksek boyutlu bir alana esler; dolayisiyla dogrusal ¢ekirdegin aksine, sinif
etiketler1 ve nitelikler arasindaki iliski dogrusal olmadiginda da basarili sonuclar verebilir

(Hsu ve dig., 2003).

Siklikla kullanilan g¢ekirdek fonksiyonlarin performanslarinin karsilagtirilmas: Tablo 2.1°de

sunulmusgtur (Liu ve dig., 2014):

Tablo 2.1: DVM’deki ¢ekirdek fonksiyonlarin performanslari.

Cekirdek fonksiyonlar: Uygulama alani Parametrelere duyarhihik
Dogrusal Genel durum Duyarsizlik
Polinom Genel durum Duragan olmayan

Gauss Yerellik c'ya duyarli
Ussel Yerellik c'ya duyarl
Sigmoid Genel durum Veri boyutuna duyarli
Cok noktalt Yerellik Sabit
Dairesel Genel durum Sabit
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Uygulama kiimesine ve parametrelere duyarliliga gore farkli ¢ekirdek islevleri makul bir
sekilde bir araya getirilerek bir siiper ¢ekirdek islevi olusturulursa veri seti i¢in ¢ok daha iyi

bir siniflandirma basarisi elde edilebilir (Liu ve dig., 2014).
2.3.2.Bilesik Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Tahmin modeli olusturmada, topluluk makine O6grenmesi algoritmalarindan biri olan

Torbalama algoritmasi kullanilmistir.
2.3.2.1. Torbalama Yontemi

Torbalama (Bagging) yontemi, Breiman (1996) tarafindan oOnerilen ve yaygin olarak
kullanilan topluluk makine 6grenmesi algoritmalarindan bir tanesidir. Torbalama, farkli
onyiikleme Ornekleri tarafindan liretilen siniflandiricilari oylama mantigina dayanmaktadir
(Bauer ve Kohavi, 1999). Coklu smiflandiricilar i¢in oylama yontemi olan Torbalama
algoritmasinda, nihai sonug 1~N alt siniflandiricilarin sonuglarindan elde edilir (Nishimura ve

dig., 1999).

En iyi bilinen bagimsiz yontem olan torbalama, 6grenilmis siniflandiricilarin gesitli ¢iktilarini
tek bir tahmin halinde birlestirerek, gelistirilmis bir birlestirilmis siniflandirict (I") olusturup

dogrulugu artirmay1 amaglamaktadir (Rokach & Maimon, 2015).

Topluluk algoritmalarindan biri olan torbalama modelinin adimlari asagidaki gibi

tanimlanmistir (Han ve Kamber, 2006):
Girdiler:

D: egitim 6rnegi kiimesi
k: topluluktaki model say1si

temel 6grenme modeli (Ornegin; Karar agaclar algoritmalari, sinir aglari vb.)
Cikt1:

M*: Topluluk modeli



20

Y ontemin Basamaklar:

i=1 den k ‘ya kadar yap — k modelleri iiret:
degistirme ile D 6rnekleme yoluyla 6nyiikleme 6rnegi Dj olustur;

Di’leri kullanarak bir model M; elde et;

w N e

4. dongiiyl sonlandir
Topluluk modelini bir grupta kullanmak i¢in, X:

Eger siniflandirma ise

k modelin her biri ile X'i simiflandir;

oy coklugunu dondiir;

dongiiyii sonlandir

Eger tahmin ise

k modellerinin her biri ile X igin bir deger tahmin et;

ortalama tahmin degerini dondiir;

O N o 0o B~ W D PP

dongiiyii sonlandir

Diusiik giiriiltii  seviyesinde yiikselteg (boosting) algoritmasi genellikle torbalama ve
rastgelelestirme (randomization) algoritmalarindan daha dogru sonuglar vermektedir. Ancak,
glirlilti seviyesi arttikca torbalama algoritmast diger metotlardan daha iyi performans

gostermektedir (Garcia ve dig., 2015).
2.4 MODEL GECERLEME YONTEMLERI

Veri setinin egitim ve test verisi olarak ayrilmasinda belirli oranlarda egitim ve test verisi

olarak bolme ve capraz gegerleme yontemleri kullanilmigtir.
2.4.1.Belirli Oranlarda Egitim ve Test Verisi Olarak Bolme

Belirli oranlarda egitim ve test verisi olarak bolme (Hold-out) yontemi, test i¢in belirli bir
miktar ayirir ve kalanini egitim i¢in kullanir (gerektiginde dogrulama icin de ayirir).
Uygulamada, test icin verilerin {igte birini tutmak ve egitim i¢in kalan tigte ikisini kullanmak

yaygindir (Witten ve dig., 2011).
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2.4.2.Capraz Gegerleme

N-kat capraz gegerlemede; veri seti, yaklasik olarak esit biiyiikliikkteki n tane birbirinden
bagimsiz alt kiimelere rastgele boliiniir. Veri seti n kere egitilir ve test edilir; her defasinda 1
kat test icin ve kalan n-1 Kkat egitim i¢in kullanilir (Rokach& Maimon, 2015). Capraz
gecerleme genellikle mevcut Orneklerin az sayida olmasi nedeniyle bir siniflandirma

modelinin dogrulanmasi igin kullanilir (Westerhuis, 2008).
5-kat ¢apraz gegerleme igin egitim ve test verisi olusturulmasi Tablo 2.2’de gosterilmistir.

Tablo 2.2: 5-kat ¢apraz gegerlemenin 6rnek gosterimi.
1. Kat 2. Kat 3. Kat 4. Kat 5. Kat

Egitim Egitim Egitim Egitim
Egitim Egitim Egitim Egitim
Veri Seti Egitim Egitim Egitim Egitim

Egitim Egitim Egitim Egitim
Egitim Egitim Egitim Egitim

2.5.MODEL PERFORMANS DEGERLENDIiRME OLCULERI

Bu alt boliimde, siniflandirma modellerinin performansinin karsilagtirilmasinda kullanilan

Olclitlere yer verilmistir.
2.5.1. Kanisikhik Matrisi

Siniflandirma dogrulugunu hesaplamak icin karigiklik matrisi kullanilabilir. Karigiklik

matrisi, her bir sinif i¢in kag tane 6rnek atandigini gosterir (Dangare & Apte, 2012).

Karisiklik matrisi, siniflandirma sonuglarinin matris olarak temsilidir. iki sinifli bir tahmin
probleminde, sol iist hiicre, dogru olduklarinda dogru olarak siiflandirilan 6rneklerin sayisini
gosterir (dogru pozitif) ve sag alt hiicre, yanlis olduklarinda yanlis olarak siniflandirilan
orneklerin sayisini gosterir (dogru negatif) (Delen ve dig., 2005). Karisiklik matrisi, bir
siniflandirma sistemi tarafindan yapilan ger¢ek ve tahmin edilen siniflandirmalar hakkinda
bilgi igerir. Bu tiir sistemlerin performans: genellikle matristeki veriler kullanilarak

degerlendirilir (Goyal & Mehta, 2012).
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N sinifli siniflandirma problemlerinde nXn boyutunda karisiklik matrisleri elde edilir. Cok
siifli siniflandirma problemleri i¢in, her bir Cj sinift i¢in karigiklik matrisinin dontistimleri
ele alinir. ikili simiflandirma igin karisiklik matrisi Tablo 2.3’de gdsterilmistir (Sokolova&
Lapalme, 2009).

Tablo 2.3: Karisiklik matrisi.

Tahmin Edilmis Sinif
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TP FN
Suf Negatif FP TN

Burada; Burada TP dogru pozitif, TN dogru negatif, FP yanlis pozitif ve FN yanlis negatif

olarak ifade edilmektedir.
2.5.2.Dogruluk Orani

Dogruluk; dogru pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) 6rneklerin toplam sayisinin;dogru pozitif
(TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatiflerin (FN) toplamina

boliinmesiyle elde edilir.

TP + TN (2.16)
TP+ FP+TN +FN

Dogruluk =

2.5.3. Kesinlik

Performans degerlendirmede yaygin olarak kullanilan dlgiitlerden biri olan kesinlik, gercekte
pozitif olan 6rnek sayisinin pozitif olarak tahmin edilen 6rnek sayisina oranidir (Caruana, &
Niculescu-Mizil, 2004). Kesinlik, “ Istedigimi ne 6lgiide alirrm?” sorusunu cevaplamaktadir
(Marmanis & Babenko, 2009).

TP (2.17)

Kesinlik =
esinlik TP+ FP
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2.5.4. Anma

Anma; dogru pozitiflerin sayisinin, dogru pozitif ve yanlis negatif 6rnek sayisinin toplamina
boliinmesiyle elde edilmektedir (Fulk & Sazonov, 2011). Anma, “Aldiklarim alabilecegim her

seyi igeriyor mu?” sorusunu cevaplamaktadir (Marmanis & Babenko, 2009).

TP (2.18)

Anma = ——
WA= T T FN

2.5.5. F-Olgiitii

F-Olgiitii ilk olarak MUC-4 konferansinda bilgi ¢ikarma teknolojisinde degerlendirme metrigi
olarak gosterilmistir (Chinchor, 1992). F-6l¢iimii, kesinlik ve anma olgiitlerinin harmonik

ortalamasi alinarak hesaplanabilir (Sasaki, 2007).

2 * Anma * Kesinlik (2.19)
Anma + Kesinlik

F — Olgiitii =

F-Olgiitii 0 (neredeyse tiim ilgili 6geler alindiginda) ile 1 (hemen hemen higbir ilgili dge
alinmadiginda) arasinda degisir (Liu ve dig., 2005).

2.5.6. Kappa Istatistigi

Kappa istatistigi, herhangi bir 6zel durumun dogrulugunu degerlendirmek icin kullanilir,
toplanan verilerin giivenilirligi ve gecerliligi arasinda ayrim yapmayi saglar (Chaurasia & Pal,

2013).

Tahmin edilen ve gozlenen degerler arasindaki tutarlilik derecesini 6lgen Kappa istatistigi,
sonucun gercekten dogru bir sonu¢ olup olmadigini veya tesadiifen meydana gelip

gelmedigini gérmek i¢in modeli degerlendirir (Azari ve dig., 2012).

Py —Fe (2.20)

Burada, P, gozlenen uyumluluk oranini ifade etmektedir, P, ise rastgele beklenen uyumluluk

oranini ifade etmektedir.
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Elde edilen » degeri Tablo 2.4°deki gibi yorumlanabilir (Landis & Koch, 1977).

Tablo 2.4: Kappa istatistiginin yorumu.

<0 Hi¢ uyum olmamasi
0,01-0,20 Onemsiz derecede uyum
0,21-0,40 Zayif derecede uyum
0,41 -0,60 Orta derecede uyum
0,61-0,80 Iyi derecede uyum
0,81-1,00 Cok iyi derecede uyum
0,81-1,00 Cok iyi derecede uyum

2.6.LITERATUR INCELEMESI

Bu alt bolimde ilk olarak, bu tez kapsaminda oOnerilen smiflandirma ve tahmin
algoritmalarinin perakende sektoriinde kullanildigi 6nemli calismalar kronolojik sira ile
verilmistir. Daha sonra, gise hasilati tahmin probleminin ¢6ziimiine yonelik olarak literatiirde

yer alan ¢alismalar incelenmis ve siniflandirilmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda sunulan siniflandirma ve tahmin algoritmalariin yer aldigi

onemli ¢calismalar kronolojik sira ile asagida verilmistir.

Alon ve dig. (2001) ABD toplam perakende satiglarinin giiglii bir egilime ve mevsimsel
desenlere sahip oldugundan bahsetmislerdir. Bu verilerin en iyi nasil modellenip tahmin
edilebileceginin, zaman serileri analizinde uzun siiredir devam eden bir konu oldugu
vurgulanmistir. Calismada Yapay Sinir Aglari; Winters Ustel Diizeltme metodu, Box-Jenkins
ARIMA modeli ve ¢ok degiskenli Regresyon gibi geleneksel yontemlerle karsilagtirilmistir.
Performans olgiiti olarak OMYH’nin kullanildig1r karsilastirmada sonuglar, Yapay Sinir
Aglarinin daha geleneksel istatistiksel yontemlere gore daha iyi sonug verdigini ve bunu Box-
Jenkins modelinin izledigini gostermektedir. Winters modelinin basit olmasina ragmen
kismen istikrarli ekonomik kosullar altinda ¢ok adimli tahminlerde uygulanabilir bir yontem
oldugundan bahsedilmistir. Calisma, Sinir Ag1 Modelinin dinamik dogrusal olmayan egilimi,
mevsimsel desenleri ve hatta bunlarin aralarindaki etkilesimleri yakalayabildigini

gostermektedir.

Ainslie ve dig. (2005) calismalarinda pazar payr modeli baglaminda gise satislarini

incelemislerdir. Bu inceleme, hiyerarsik Bayes ¢cercevesinde Siirgiilii Pencere Logit modeli ve
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Gama Diflizyon modeli kombinasyonu gelistirilerek gerceklestirilmistir. Pazar pay1 ve talep
modelleri kurulmus ve bu modeller Markov Chain Monte Carlokullanilarak tahmin edilmistir.
Model performanslarint degerlendirirken OMYH kullanilmistir. Her hafta erigilebilen kayitl
tiim seceneklerin muhasebelerinin sadece haftalik film satiglarinin uygunlugunu arttirmakla
kalmayip aym1 zamanda film endistrisinin daha zengin bir resmini gosteren parametre
tahminlerine de yol actig1 goriilmiistiir. Film stiidyolarinin trettikleri {irtinlere hakim olmasini
ve bunlar1 ne zaman destekleyecegini ve ne zaman desteklemeyecegini bilmelerini saglamay1
amaclamislardir. Ayrica, acilis haftasi gosterim sayisinin etkisinin geleneksel modellerde
fazla tahmin edilmis oldugunu géstermektedir. Calisma miisterilerin film segiminde aktorlerin
direkt etkisi, yonetmenlerin ise dolayl: etkisinin oldugunu gostermektedir. Bir filmin kendiyle
ayni tiir olan filmlerle ayn1 anda vizyona girmesinin gise performansini olumsuz yonde

etkiledigi ¢calismadan ¢ikarilan sonuglar arasindadir.

Chang ve Lai (2005) g¢alismalarinda piyasaya yeni girecek kitaplarin satis tahmini igin
Kendini Orgiitleyen Haritalar (KOH) ile Durum Tabanli Cikarsama (DTC) metotlarmin
birlesimi olan melez bir sistem sunmuslardir. Bu melez metodun Yapay Zekanin birgok
alaninda basar1 ile kullanilan DTC sisteminin etkinligini ve yetenegini arttirdigi
savunulmustur. Vaka c¢alismasi icin Tayvan’da bir toptancinin kitap satis verisinden
yararlanilmistir ve model yeni ¢ikacak kitaplarin satis tahmini i¢in uygulanmistir. Modelde
girdi degiskenleri olarak yazar puani, yaymevi puani, kitabin tiirii, kitabin fiyat1 ve kitabin
yaym tarihi kullamlmistir. KOH/DTC melez metodu ile ¢ok iyi bir performans
gozlemlenmistir. Sonuglar k-Ortalamalar/DTC melez metodu ve geleneksel DTC metodu ile
karsilastirilmistir. Karsilastirmada, her grup i¢in ortalama satis hacmi ve OMYH performans
olgiitleri kullanilmistir. Calismada KOH/DTC melez metodunun daha dogru ve etkin oldugu

gozlemlenmistir.

Chang ve dig. (2006) iade kitaplarin tahmini i¢in Durum Tabanli Cikarsama (DTC) sistemi ile
Genetik Algoritmayr gelistiren melez bir sistem kullanmislardir. Yeni kitaplar i¢in yazarin
puani, yaymevinin puani, yayinlanma tarihinin yogun ya da yavas bir sezon olmasi, ilk ii¢
aylik satis hacmi ve iade tarihi gibi ana faktorler tanimlanmis ve yeni ¢ikan kitaplarin
benzerlik katsayisini hesaplamada ana 6zellik olarak uygulanmistir. Calisma Tayvan’da bir
kitap saticisinda uygulanmistir. Melez sistemin sonuglari Geri Yayilimli YSA’lari, geleneksel

DTC ve Coklu Regresyon Analizi (CRA) metotlar1 ile ortalama hata orani performans olgiitii
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kullanilarak karsilastirilmistir. Uygulama sonuglar;; GA/DTC melez yonteminin, iade
kitaplarin tahmini i¢in uygulanan diger metotlardan daha dogru ve etkin sonuglar verdigini

gostermistir.

Thomassey ve Fiordaliso (2006) Rekabet ve kiiresellesmenin, Tekstil-Hazir Giyim-Dagitim
ag1 aktorleri icin ¢ok dogru bir iiretim ve tedarik yonetimi anlamina geldiginden
bahsetmislerdir. Cok yonlii tekstil pazarina ve distribiitorlerin ihtiyaglarina yanit vermek i¢in
sattg tahmin sisteminin gerekli olduguna deginmislerdir. Glinlimiizde, tekstil satiglarinin
spesifik kisitlamalar1 nedeniyle, mevcut tahmin modellerinin genellikle uygun olmadigi veya
kullanilamaz durumda oldugu savunulmustur. Calismada orta vadeli tahmin yapabilen
kiimeleme (k-ortalamalar) ve smiflandirma (C4.5) araglarina dayali bir tahmin sistemi
Onerilmistir. Modelin performanslart 6nemli bir Fransiz tekstil distribiitoriiniin gergek verileri
kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen sistemin; ZeroR, OneR (tek simif siiflandirma),
Naive Bayes ve k-EYK modelleri ile OHKK, OMYH ve MYHM (Mutlak Yiizde Hatalarin

Medyan1) performans 0lciitleri altinda karsilastirildiginda en iy1 sonucu verdigi goriilmiistiir.

Sun ve dig. (2008) satis tahminlerinin, birgok faktore bagli olan talebin degiskenliginden
dolay1 zorlu bir problem oldugundan bahsetmislerdir. Bunun, ¢ok yonlii bir satig tahmin
sisteminin kritik oldugu moda perakendeciliginde o6zellikle 6ne ¢ikan bir sorun oldugu
anlatilmistir. Caligmada, satis miktar1 ile talebi etkileyen bazi 6nemli faktorlerin (tasarim
faktorleri gibi) arasindaki iliskiyi arastirmak icin AOM adli bir Sinir Af1 teknigi
uygulanmistir. Modellerin performanslart Hong Kong'daki bir moda perakendecisinin gercek
verileri  kullanilarak, Ortalama Hata Kareleri (OHK) performans 0lciiti  i¢in
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar; &nerilen genisletilmis-AOM ve AOM yontemlerinin,
Geri Yayilimli Sinir Aglar1 tabanli uyarlamali 6grenme oram ile en dik inis geri yayilim
algoritmas1 ve uyarlamali 6grenme orani ile momentumlu gradyan azalan geri yayilim

algoritmasindan daha iyi performans sergiledigini gostermistir.

Paliwal ve Kumar (2009) hem geleneksel istatistiksel yontemlerin hem de Sinir Aglarinin,
literatiirde rakip model gelistirme teknikleri olarak ele alinildigina deginmislerdir. Calismada
cesitli alanlardaki tahmin ve siniflandirma problemleri i¢in kullanilan Ileri Beslemeli Sinir
Aglarmin ve istatistiksel tekniklerin karsilastirmali ¢alismasini igeren makalelerin kapsamli

bir incelemesi gerceklestirilmistir. Bu makalelerin 6nemli 6zelliklerini vurgulayan sunumlar
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tablo halinde gosterilmistir. Calisma, farkli uygulamalarda kullanilan Sinir Aglarinin ve

istatistiksel yontemlerin yararliliklar1 hakkinda faydali bilgiler vermektir.

Wu (2009) calismasinda, Dalgacik Teorisi ve degistirilmis DVM temel alinarak yeni bir
dalgacik-DVM yaklagimi Onermektedir. Calismada PSO algoritmasi, dalgacik-DVM
modelinin en iyi parametrelerini segcmek tizere kullanilmistir. Onerilen model; ARMA, ve
PSO-DVM modelleri ile OMH, OMYH ve OHK performans Oolgiitleri agisindan
karsilastirilmistir. Otomobil satis serisi tahmininde uygulanan modellerin sonuglari, dnerilen
modele dayanan tahmin yaklasiminin etkili ve uygulanabilir oldugunu gdstermistir. Onerilen
yontem diger yontemlerle karsilastirildiginda diger yontemlerden daha iyi sonug¢ verdigi

gOriilmiistiir.

Wu (2010) yaptig1 ¢alismada, ¢cok boyutlu zaman serilerini tahmin etmek i¢in bulanik Destek
Vektor Makinesinin yeni bir versiyonunu sunmaktadir. Bircok tahmin probleminde sonlu
orneklemeler ve belirsiz verilerle 1ilgili bazi problemler oldugu icin, calismada girdi
degiskenleri bulanik kapsamli degerlendirme ile gercek say1 olarak tanimlanmistir. Bu girdi
degiskenlerinin bulaniklik derecesini gostermek igin simetrik {iggen bulaniklik teknigi
kullanilmistir. Daha sonra bulanik teori DVM ile birlestirilerek, tiggen bulanik alan iizerinde
bulanik-DVM yaklagimi 6nerilmistir. Bulanik-DVM'nin en iyi parametrelerini bulmak i¢in
PSO kullanilmistir. Onerilen yaklasim araba satiglarmin tahmini i¢in uygulanmistir. Satis
tahminlerindeki uygulama sonuclari, bulanik-DVM modelinin gecerliligini dogrulamistir.
Bulanik-DVM modeli; ARMA ve DVM modelleri ile OMH, OMYH ve OHK performans
Olciitleri agisindan karsilastirilmistir.  Sonuglar, Onerilen yonteminin daha az 6rnek

gerektirdigini ve daha iyi tahmin hassasligina sahip oldugunu gostermistir.

Tanaka (2010) yaptig1 calismada yeni ¢ikan iirlinlerin satis tahmini yapabilmek i¢in bir satis
tahmin modeli Onermistir. Calismada; benzer iiriin gruplar1 i¢inde kisa ve uzun vadeli
birikmis satiglar arasindaki yiiksek korelasyon kullanilarak yeni bir tahmin modeli
Onerilmistir. N. glinlin birikmis satis tahminlerinden yararlanarak m. giiniin birikmis satigini
tahmin eden bu yonteme “NM yontemi” adi verilmistir. Kisa ve uzun vadeli birikimlerin
korelasyon veri tabani temelli modeli, iirlinlerin piyasaya sunuldugu ilk zamanlarin satis
verilerini kullanarak uzun vadeli tahmin saglamaktadir. Model; dogruluk, tahmini piyasaya
¢ikma zamani ve genis lrlin yelpazesi olmak iizere iic nokta iizerine kurulmustur. Vaka

caligmas1 olarak, Japonya’da kitap ve elektronik {rlinler satilan bir magazada
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gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem; Hareketli Ortalama (HO) ve Ustel Diizeltme (UD)
yontemleri ile OMYH performans o6l¢iitiine gore karsilastirilmistir. Model iirlinlerin piyasaya
stirlilmesinden bir veya iki hafta sonra iiriinlerin yasam dongiisii boyunca satis tahminlerini
elde etmeyi amacglamaktadir. Ayrica kitaplar icin tekrar basim karar1 vermede degerli bilgi

saglayan bir model oldugu savunulmustur.

Wong ve Guo (2010) ¢alismalarinda, orta vadeli moda satis1 tahmin problemini ¢6zmek icin
veri Onigleme bilesenini ve melez zekd tahmincisini igeren bir Melez Zeka (MZ) modeli
gelistirilmistir. MZ tahmincisinin, 6nce ilk satis tahminlerini olusturmak i¢in Ogrenme
algoritmas1 tabanli Sinir Ag1 uyguladigi, sonrasinda baglangigtaki tahminlerden daha dogru
tahminler elde etmek icin sezgisel ince ayar islemi kullandigi belirtilmistir. Ogrenme
algoritmasinin, agin genel performansini artirmak igin gelistirilmis uyum arama algoritmasi
ve AOM’yi entegre ettiginden bahsedilmistir. Calismada 6nerilen modelin performansini
degerlendirmek icin gercek moda perakende verileri ve halka acik veri setleri iizerinde
uygulamalar yapilmistir. Evrimei Sinir Aglari (ESA), Sun ve dig. (2008) calismalarinda
onermis olduklar1 genisletilmis AOM, ARIMA, AR ve AR2 metotlarryla OHKK, OMYH ve
Ortalama Mutlak Olgekli Hata (OMOH) performans olgiitleri igin karsilastiriimistir.
Uygulama sonuglar1 6nerilen modelin performansinin moda satig tahmini i¢in geleneksel
ARIMA modeli ve daha once gelistirilmis iki Sinir Ag1 modelinden daha {iistiin sonuglar

verdigini gostermektedir.

Yu ve dig. (2011) talep ve arz ile ilgili belirsizlikler nedeniyle satis tahminlerinin moda
sektoriinde ¢ok onemli oldugundan bahsetmislerdir. Moda tiriinlerini tahmin etmeye yonelik
birgok modelin literatiirde var oldugu vurgulanmistir. Yapay Zeka modellerinin ortaya
cikmasi ile birlikte, YSA tahminde yaygin olarak kullanildigi belirtilmistir. YSA modellerinin
bircok geleneksel istatistiksel tahmin modelinden daha verimli ve etkili oldugu dile
getirilmistir. Bu avantajlarina ragmen, YSA'min tahmin yapmasmin nispeten daha uzun
siirdiigli ifade edilmistir. Moda endiistrisinde, ¢ok sayida iiriin ¢esidi oldugu icin satis
tahminlerinin zorlu oldugu ve hizli tahmin sonuglarina ihtiya¢ duyuldugu belirtilmistir. Bu
nedenle mevcut YSA modellerinin yetersiz kaldig diisiiniilmiistiir. Calismada hem AOM hem
de geleneksel istatistiksel yontemleri kullanan yeni bir Akilli Hizli Satis Tahmini (AHST)
modeli 6nerilmistir. Onerilen bu AHST modeli, geleneksel YSA ve istatistiksel yontemlerden

biri olan c¢ok terimli regresyon modeli ile karsilagtirllmigtir. Modeller gercek veri setleri



29

tizerinde uygulanmistir. OHK ve tahmin siireleri performans Olgiitleri ile karsilastirildiginda
onerilen AHST modelinin diger geleneksel yontemlerden hizli ve dogruluk orani yiiksek

sonuglar verdigi gdzlemlenmistir.

Ni ve Fan (2011) moda perakendeciligi tahmini ile ilgili zorluklarin; mevsim, bdlge ve moda
etkisi gibi bir takim faktorlere bagh olduguna ve orijinal satis kurallarinda dogrusal olmayan
bir degisiklige neden olduguna deginmislerdir. Calismada moda perakendeciligi tahmininin
dogrulugunu iyilestirmek i¢in, uzun vadeli ve kisa vadeli tahminlerin birlestirildigi iki asamali
dinamik bir tahmin modeli Onerilmistir. Model, gelistirilmis diizeltme yoOntemlerini, ana
ayarlama modelini ve hata 6ngdérme modelini birbiriyle birlikte calistiran ayarlama sistemi
olarak tanmtilmistir. Model gercek zamanli veri {izerinde uygulanmistir. Modelin etkinligini
Olgmek icin GHKK performans olgiitiinden yararlanilmistir. Uygulama, onerilen modelin

moda perakende tahmini i¢in iyi sonuglar verdigini gostermektedir.

Wu ve Law (2011) galismalarinda bulanik Destek Vektér Makinesinin yeni bir versiyonunu
sunmaktadirlar. Uggen bulanik teori, Destek Vektdr Makinesi ile birlestirerek; kisit kosullari
standart bulantk DVM’den daha az olan, genisletilmis bulanik {iggen sayilar kullanilan yeni
bir yaklasim onerilmistir. Onerilen bu yaklasimin en iyi parametrelerini bulmak i¢in, Parcacik
Siiriisii Optimizasyonu (PSO) kullanilmistir. Onerilen yaklasim araba satislarmin tahmininde
uygulanmistir. Satig tahminlerindeki uygulama sonuglari, Onerilen modelinin gecerliligini
dogrulamaktadir. Bu model; ARMA, DVM ve bulanik-DVM modelleri ile OMH, OMYH ve
OHK performans Olciitleri acisindan karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglari, Onerilen
yonteminin daha az 6rnek gerektirdigini ve daha iyi tahmin hassasligina sahip oldugunu

gostermistir.

Chen ve Ou (2011) c¢alismalarinda; gii¢lii rekabet nedeniyle perakendecilerin, karlarini
artirmak ve maliyetlerini diisiirmek icin siirekli caba gosterdiginden bahsetmislerdir. Dogru
bir satis tahmin sisteminin, perakendeci i¢in 6nemini vurgulamiglardir. Bu calismada satin
alma kararlarim desteklemek i¢in GIA ve AOM’nin entegre edildigi Gri Asir1 Ogrenme
Makinesi (GAOM), Taguchi yontemiyle biitiinlestirilerek oOnerilmistir. GIA’nin  ham
verilerden daha etkili faktdrleri segtifinden ve bunlarin AOM gibi sinir aglarinda girdi verileri
olarak déniistiiriildiigiinden bahsedilmistir. Onerilen sistem perakende endiistrisinde gercek
satig verisiyle degerlendirilmistir. Onerilen model GIA, Geri Yayilim Aglar1 entegresiyle ve

GIA, Cok Katmanli Fonksiyonel Baglanti Aglari (CKFBA) entegresiyle OMS ve OHK
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performans &lgiitleri agisindan karsilastirildiginda en iyi sonucu dnerilen GAOM modelinin

verdigi gozlemlenmistir.

Yu ve dig. (2012) moda rengi egiliminin son derece degisken olmasindan dolay1, gelecekteki
renk trendini tahmin etmenin tasarim, liretim ve satis gibi moda endiistrisinde ¢ok 6nemli ve
zorlayici bir siire¢ oldugundan bahsetmislerdir. Gelismis yontemler olmadan, oldukga yiiksek
dogrulukla moda renk trend tahminini yapmanin ¢ok zor olduguna ve bu durumun moda
endistrisinde akilli uzman sistemlerin gelistirilmesinde bir engel olduguna deginilmistir.
Literatiirde bircok calismada ARIMA gibi geleneksel regresyon modellerinin veya YSA ve
Gri Model (GM) gibi akilli modellerin kullanilarak renk egilimi tahminlerinin
gerceklestirildigi sdylenmistir. Bununla birlikte, bu tahmin yontemlerinin dogruluklarinin ¢ok
cesitli oldugu ve bu modellerin performanslari hakkinda literatiirde tartismalar bulundugu
ifade edilmistir. Bu nedenle bu ¢alismada; ARIMA, YSA ve GM modellerinin performanslari
veri gereksinimi, hesaplama hizi, dogruluk ve yontemin sadeligi Olgiitleri agisindan
karsilastirilmistir. Gergek veri analizi ile elde edilen sonuglar, YSA ailesinin modellerinin,
ozellikle Gri Iliskisel Analiz (GIA) ile AOM’nin moda renk trendini tahmin etmek igin diger

modellerden daha iyi oldugu goriilmistiir.

Lee ve dig. (2012) calismalarinda {iriin yasam dongiisiiniin ilk evrelerinde iiriiniin talebini
tahmin etmenin zor oldugunu ancak politika olusturma ve piyasa i¢in bir o kadar da hayati bir
durum oldugu tlizerinde durmuslaridir. Buradan yola ¢ikilarak ¢alismada eldeki kisitli veri ile
yeni ¢ikacak {irlin i¢in yapilacak tahminin dogrulugunu arttiracak bir yontem oOnerilmek
istenmistir. Calismada miisteri ¢ekince fiyati ile miisterinin {iriinii benimseme siiresinin iliskili
oldugu varsayimi yapilmistir. Modelde miisteri anketlerinden alinan miisteri ¢ekince fiyati
verisini kullanarak tahmin yapilmaktadir ve tahmin Bayes kurallar1 kullanilarak erisilebilen
satig verileri ile giincellenmektedir. Miisteri bekleme siiresi olasilik yogunluk fonksiyonu
tabanli bu yontem geleneksel bir metot olan Analoji ile OMYH ve Bayes bilgi kriteri (BBK)
performans élgiitleri icin karsilastirilmistir. Onerilen metot iki performans 6lgiitii icin de en iyi
degerleri vermistir. Sonuglar miisteri ¢ekince fiyatinin yeni {iriin piyasaya siiriilmeden once

veya siiriildiikten kisa bir siire sonra talep tahmini i¢in kullanilabilir oldugunu gostermistir.

Kulkarni ve dig. (2012) ¢alismalarinda miisterilerin aradiklar1 iiriin, kavram veya ilgili terimle
alakali daha ¢ok sey Ogrenmek ic¢in siklikla arama motorlart kullandig1 goriisiinden yola

¢ikmislaridir. Bu ¢alismada miisteri tarafindan kullanilan arama terimleri verisinin miisterinin
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ilgilendigi iirlin, kavram ya da terimlerle ilgili degerli Olgii ve gostergeleri icerdigi One
siiriilmektedir. Ozellikle baz1 verilerin ydneticiler i¢in piyasaya siiriilecek yeni iiriinlerin
potansiyelini 6lgmede ¢ok degerli olduklari savunulmustur. Calismanin amaci, yayin dncesi
ve sonrasi arama davranislarint modellemek ve gézlemlenen arama oriintiisiinii filmlerin agilis
haftasi gise satislariyla iliskilendirmektir. Calismada, Markov Zinciri Monte Carlo
Simiilasyonu (MZMCS) kullanilmistir. Bagimsiz model, arama hacmi bileseninde filme 6zgii
esdeger degisken icermeyen model, hem satis hem de arama hacminde filme 6zgii esdeger
degisken iceren model ve reklam etkili model olmak iizere dort model i¢in uygunluk ve
performanslar karsilagtirilmistir. Modellerin karsilastirilmasinda, CBK (Carpiklik Bilgi
Kriteri) ve OYH (Ortalama Yiizde Hata) performans Olgiitleri kullanilmistir. Sonuglar

cevrimigi aramalarin ve reklam etkisinin tahmin giiciinii arttirdigini géstermistir.

Lu ve dig. (2012) Yapay Sinir Aglarinin (YSA) satis ve talep tahmini icin yararli olduguna
deginmisglerdir. Ancak YSA'nin temel eksikliklerinden birisinin, dnemli tahmin degiskenlerini
tanimlayamadigi oldugu vurgulanmistir. Caligmada bilgisayar toptancilari i¢in satig tahmini
modelleri olusturmada dogrusal olmayan ve parametrik olmayan regresyon yontemi olan Cok
Degiskenli Uyarlamali Regresyon Uzanimlar1 (CDURU) yontemi kullanilmistir. CDURU'nin
olaganiistii degisken tarama kabiliyeti sayesinde, bilgisayar toptancilart i¢in Onemli satis
tahmin degiskenlerinin elde edilebilecegi vurgulanmistir. CDURU'nin performansini
degerlendirmek icin Tayvanli bilgisayar toptancilarindan alinan gercek satis verileri
kullanilmistir. Deneysel sonu¢lar CDURU modelinin, Geri Yayilimli Sinir Aglari, DVM,
Serebellar Modeli Telaffuz Denetleyicisi Sinir Aglari, AOM, ARIMA modeli, ¢ok degiskenli
DR modeli ve dort tane iki asamali tahmin modeli (CDURU-DVR, CDURU-Geri yayiliml
sinir aglari, CDURU-AOM ve CDURU-Serebellar Modeli Telaffuz Denetleyicisi Sinir
Aglar1) ile ortalama mutlak sapma (OMS), OHKK, OMYH ve ortalama ylizde hata
karelerinin karekokii (OYHKK) gibi farkli performans kriterleri agisindan karsilastirildiginda
en iyi sonucu verdigini gostermektedir. Ayrica, CDURU tahmin sonuglarinin, secilen tahmin
degiskenleri ile satis tutarlar1 arasindaki iliskiler hakkinda yararli bilgiler sagladigi ve bu
nedenle de, uygun satis kararlar1 ve stratejilerinin uygulanmasi i¢in 6nemli etkilere sahip

oldugu belirtilmistir.

Yu ve dig. (2013) bilgi teknolojilerindeki gelismelerin bircok agidan hayatimizi

degistirdiginden bahsetmislerdir. insanlarin internetten haber ve hikaye aradiklari bir egilimin
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var oldugunu ifade etmislerdir. Bu kosullar altinda, geleneksel medya sirketlerinin gazete ve
dergi gibi basili satislarini her zamankinden daha iyi tahmin etmesinin ciddi bir durum oldugu
sOylenmistir. Gazete ve dergilerin satis tahminleri igin yapilan 6nceki ¢aligmalarda 6rnek veri
setlerine dayanan regresyon modelleri olusturma iizerine odaklanildigindan bahsedilmistir.
Ancak, bu tiir regresyon modellerinin asir1 uyum probleminden zarar gorebilecegi
belirtilmistir. Istatistikteki son teorik ¢alismalarm asir1 uyum probleminin iistesinden gelmek
icin DVR gibi yeni bir yontem Onerdigi belirtilmistir. Geleneksel regresyon modellerinin
aksine, DVR'nin amacinin minimum deneysel risk yerine minimum yapisal riski elde etmek
oldugu One siiriilmistir ve bu nedenle; ¢alismada DVR, satis tahmin problemine
uygulanmistir. Uygulama DVR'nin bu tiir problemlerde {istiin bir yontem oldugunu

gostermistir.

Lee ve dig. (2014) ¢alismalarinda yeni bir {irlinlin piyasaya siiriilmeden once talep tahmininin
yapilmasi i¢in Bass modeli ve istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalari tabanli yeni bir
yaklagim sunmuslardir. Calismada istatistiksel ve makine 6grenmesi algoritmalar: {iriinler
piyasaya girmeden Once Bass modelinin 2 parametresini tahmin etmek i¢in kullanilirken, Bass
modeli iiriinlerin yayilma siirecini agiklamak i¢in kullanilmistir. Oncelikle iiriin 6zellikleri ve
irlin yayilimini igeren ve birincisi girdi olarak, digeri ¢iktilar olarak algilanan 2 tip veri tabani
olusturulmustur. CDR, k-EYK, YSA, DVR, SRA ve Gauss Siire¢ Regresyonu olmak iizere
alt1 tek tahmin algoritmasi kullanilmis ve tahmin giicii arttirmak i¢in bir kolektif tahmin
modeli olusturulmustur. Parametreleri Bass modeli tarafindan belirlenen; en iyi dogruluga
sahip CDR, kolektif modellerinden CDR-Gauss Siire¢ Regresyonu ve Analoji modelleri
OMH ve OHKK performans dlgiitlerine gore karsilastirilmistir. En iyi sonuglart CDR-Gauss
Siire¢ Regresyonu kolektif modelinin verdigi gériilmiistiir. Onerilen bu model 3D Tv’ler i¢in
talep tahmini yapmada uygulanmistir. Deneysel sonuglar; ¢ogu tek tahmin modelinin,
geleneksel Analoji yonteminden daha iyi oldugunu ve kolektif modelin, tahmin kesinligini

daha da gelistirdigini gostermistir.

Choi ve dig. (2014) hizli modanin, moda perakendeciliginde yaygin olarak benimsenen bir
strateji oldugundan bahsetmislerdir. Hizli moda altinda, islevsel kararlarin siki bir cizelgeyle
yapilmasi1 gerektigi ve ilgili tahmin yonteminin, smirlt bir siire i¢inde, ¢cok sinirli verilerle
caligmasi gerektigi vurgulanmistir. Bu makalede, Asirt Ogrenme Makinesi ve Gri Model gibi

araglart bir araya getiren akilli tahmin algoritmasi gelistirilmistir. Calisma gercek bir veri
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setine uygulanmistir. Onerilen bu hizli moda tahmini modeli GM ve GM-genisletilmis AOM
modelleri ile OMYH performans &lgiitii agisindan karsilastirilmistir. Onerilen algoritmanin
verilen zaman ve veri kisitlamalar altinda oldukca iyi tahmin yapabildigi gosterilmektedir.
Yapay bir veri kiimesiyle daha yapilan analiz, talep egiliminin egimi biiylik veya mevsimsel
dongiinlin varyans1 biiyilk oldugunda, Onerilen algoritmanin Ozellikle iyi performans
sergiledigini gostermektedir. Bu ¢alismanin sonuglari, gelecekte hizli moda operasyonlar1 igin
gercek zamanli satis tahminleri gerceklestirmeye yardimci olabilecek temelleri ortaya

koymaktadir.

Castillo ve dig. (2016) calismalarinda yayinevlerinin karsilastiklar1 en 6nemli problemlerden
biri olan piyasaya yeni ¢ikacak bir kitaptan kac¢ tane basilmasi gerektigi problemi iizerinde
durmuslardir. Calismada, ¢ok az ya da ¢ok fazla basim yapmanin yaymnevine negatif
ekonomik bir etki yapacagi bu nedenle de dogru tahminin ¢ok dnemli oldugu vurgulanmaistir.
Bunun iizerine c¢aligmada kitaplarin heniiz daha satisa baglamadan 6nce dogru miktarlarda
basilmasi igin toplam satismin tahmini problemi ele alinmistir. 7 yil boyunca Ispanya da
yayimlanmis kitaplar i¢in tiim satis verisini iceren gercek bir veri seti kullanilmigtir. Caligma
lic asamada yliriitiilmistiir. Bunlardan ilki veri gorlintileme teknikleri yardimiyla verinin
incelendigi asamasidir. Diger asama verinin 6zellik se¢imi asamasidir ve bu asamada satista
daha etkin olan degiskenlerin hangileri oldugunu belirlemek i¢in farkli teknikler
kullanilmistir. Son asama ise tahmin asamasidir, bu asamada kitap satislar1 i¢in tahmin modeli
olusturmada; M5A (M5 Model agaglar1), RO, k-EYK, DVM, DR (Dogrusal Regresyon),
CKA ve AOM algoritmalari uygulanmistir. Uygulanan algoritmalarin performanst OMH,
OHKK, GMH ve GHKK ile degerlendirilmistir. En iyi sonuglar1 veren tahmin algoritmasinin
MS5A oldugu gbézlemlenmistir.

Schneider ve Gupta (2016) tiiketici incelemelerinde yer alan sayisal ve metin verileri
kullanarak yeni ve mevcut {riinlerin satis tahmini problemini ele almislardir. Calismada,
mevcut yaklasimlarin birgogunun metin verilerin ciddi anlamda maniiel olarak 6n islemesini
gerektirdiginden, bu yontemlerin uygulanmasinin olduk¢a pahali ve zor oldugundan
bahsedilmistir. Buna kars1 olarak, onerilen yaklasimda, az 6nisleme ve ayrigtirma gerektiren,
verimli ve Olgeklenebilir bir yontem olan Kelime Cantast (KC) metodu kullanilmistir. KC
modellerini kotii etkileyen c¢ok boyutluluk sikintismin iistesinden gelmek icin Rastgele

Projeksiyonlar (RP) yaklagimi Onerilmistir. RP yaklagimlarinin hesaplama agisindan basit,
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esnek ve hizli olduguna ve cekici istatistiksel 6zelliklerinin olduguna deginilmistir. Onerilen
yaklasim niteliklere dayali regresyon modeli ile tiiketici incelemelerini kullanarak
Amazon.com'daki satiglarin tahmini i¢in uygulanmistir. Model, mevcut ve yeni tanitan tablet
bilgisayarlar i¢in bir haftalik ileriye yonelik satis tahminlerini iiretmek i¢in uygulanmistir.
OHKK ve OMYH performans 6l¢iitlerine gore yapilan karsilastirmalar, 6nerilen yaklasimin
tahmin performansinin, gerek tiiketici incelemelerinin metin igerigini dikkate almayan
gerekse metin igerige sahip bir Destek Vektor Makinesi modelinden daha gii¢lii ve daha iyi
oldugunu gostermektedir. Ayrica, yaklasimin {riin kategorileri arasinda kolaylikla
tekrarlanabilir ve daha genis veri kiimelerine kolaylikla 0&lgeklenebilir oldugundan

bahsedilmistir.

Gise hasilat1 tahmini ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalar kronolojik siraya gore asagidaki

gibi 6zetlenebilir:

Elberse ve Eliashberg (2003) calismalarinda, yeni bir iirliniin i¢ pazarda ilk kez piyasaya
stiriildiigii ve sadece dis pazarlarda daha sonraki bir asamada baslatildig1 ve {irliniin talebinin
ve tedarikinin zaman i¢inde birbirine yliksek dlgiide bagli oldugu bir ortami1 incelemek i¢in bir
model gelistirmiglerdir. Calismada, miisterilerin ve perakendecilerin davranislari arasindaki
karsilikli iliski ve etkenlerin dinamik esanli denklemler modeli gelistirilmistir. Gelire ve
yayinlanmaya (ekrana) bagl denklem sistemi olusturulmustur. Bulgular, seyirci ve katilimet
davraniginin igyapist ve eszamanlilifini g6z Oniine almanin dnemini vurgulamistir. Ayrica,
genellikle izleyicileri dogrudan etkiledigi varsayilan film nitelikleri ve reklam harcamalari

gibi degiskenlerin, cogunlukla gelirleri dolayli olarak etkiledigi goriilmiistiir.

Sharda ve Delen (2006) calismalarinda heniliz vizyona girmemis filmlerin gise hasilatini
tahmin etmek i¢in sinir aglarim1 kullanmiglardir. Modelde tahmin problemi, gise hasilatinin
nokta tahmini yerine 9 kategoriden olusan bir siniflandirma problemine doniistiirtilmiistiir.
Tahmin sonuglarimi degerlendirmek igin performans olgiitii olarak ortalama dogru tahmin
orani (ODTO) kullanilmistir. Bu calismadaki Sinir Aglart modelinin siiflandirmadaki
basarist daha once literatiirde 6nerilen Coklu Lojistik Regresyon (CLR), Diskriminant Analizi
(DA), Smiflandirma ve Regresyon Agacit (SRA) algoritmalari ile karsilastirilmis ve Sinir

Aglariin ¢ok daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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Delen ve dig. (2007) Sharda ve Delen’in 2006°da gerceklestirdigi ¢alismadaki modeli

kullanan ve sonuglar1 gorsellestiren bir web tabanli karar destek sistemi olusturmuslardir.

Dellarocas ve dig. (2007) cevrimigi iiriin inceleme forumlarinin artan popiilariteleri ile
birlikte, firmalarin karar destekleri icin yeni ve onemli bilgi kaynaklari haline geldiginden
bahsetmislerdir. Calisma, eglence endiistrisinin benzersiz 6zelliklerinden bazilarini yakalayan
ve vizyona daha yeni giren filmlerin hasilat tahmini baglaminda performanslarini test eden
yeni difiizyon modelleri ailesi onermektedir. Onerilen modellerden ilki A Modeli;
pazarlamanin, yayinlanma sayisinin, profesyonel elestiri incelemelerinin, erken gise
hasilatinin ve ¢evrimigi inceleme verilerinin mevcut oldugu durumlarda kullanilmak {izere
hazirlanmistir. B Modeli, erken gise verilerinin mevcut olmadigr durumlarda kullanilmak
tizere hazirlanmistir. C Modeli, B modeline benzemekte ancak herhangi bir ¢evrimici
inceleme verisi kullanmamaktadir. D Modeli ise yalnizca gevrimigi gozden gecirme verilerine
dayanmaktadir. Onerilen modeller OMYH performans &lgiitiiyle karsilastirildiginda en iyi
sonucu A Modelinin verdigi goriilmiistiir. Calisma Onceden pazarlama, sinema salonu
bulunurlugu ve profesyonel elestiri yazilari iceren bir karsilastirma modeli igin ¢evrimigi {iriin
inceleme metriklerinin eklenmesinin tahmin dogrulugunu oOnemli o6lgiide arttirdigini

gostermektedir.

Duan ve dig. (2008) internetteki agizdan agiza pazarlamanin (AAP) perakende sektoriinde
miisterilerin alim kararini nasil etkilediginin, giderek iizerinden durulan bir konu oldugunu
vurgulamiglardir. Perakende satiglarinin Onciisii ve sonucu olarak cevrimi¢i AAP efektini
ayirdiklari, dinamik esanli denklemler sistemi vasitasiyla siire¢ tanimlanmistir. Yaklasim hem
filmlerin gise hasilatint hem de AAP degerliliginin AAP hacmini 6nemli derecede etkiledigini
gostermek i¢in film endistrisinde uygulanmistir. Tek denklem kullanilan en kiigiik kareler
yontemi ile iki denklem sisteminin kullanildig1 ii¢ asama en kiiciik kareler yontemi,
logaritmik dogrusal fonksiyonun tahmin katsayisina gore karsilastirilmistir. AAP hacminin
gise hasilati performansini arttirdigi gozlemlenmistir. Bu pozitif geri bildirim mekanizmasi,
perakende gelirlerini tiretmek ve siirdiirmek i¢in AAP’nin ne kadar 6nemli oldugunu

vurgulamastir.

Zhang ve dig. (2009) heniiz vizyona girmemis olan filmlerin gise gelirlerini 6nceden tahmin
etmek amaciyla ¢ok girdi ve ¢ok ¢ikt1 ile Cok Katmanli Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglari

algoritmas1 kullanilarak bir tahmin modeli gelistirmislerdir. Tiim filmler icin gise gelirleri alt1
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farkli kategoriye ayrilmistir ve amag filmin sinifin1 dogru bir sekilde tahmin etmektir. Girdi
verilerinin se¢imlerinde piyasa arastirmalarindan yararlanilmistir ve agirliklar istatistiksel
metotlar kullanilarak belirlenmistir. Tahmin modelinin performansinin Slglilmesinde 6-Kat
capraz gecgerleme kullanilmigtir. Cok Katmanli Algilayict (CKA) metot ile karsilastirma
yapildiginda Cok Katmanli Geri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 tahmin modelinin daha tatmin
edici sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu problemin ¢oziimiinde Cok Katmanli Geri Yayilimh
Yapay Sinir Ag1 tahmin modelinin kullanilmasinin daha giivenilir ve efektif oldugu sonucuna

ulastlmistir.

Delen ve Sharda (2010) bu ¢aligmalarinda Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, Destek Vektor
Makineleri algoritmalar1 ve bilgi birlestirme yontemleri gibi veri madenciligi yontemlerini
kullanarak heniiz vizyona girmemis filmlerin gise hasilatinin finansal performansini tahmin
etmeye calismiglardir. Problemde gise hasilatinin nokta tahmininin yapilmasi yerine problem
9 simiftan olusan bir siniflandirma problemi iginde ele alinmistir. MPAA film reytingleri,
aylara bagl rekabet, oyuncu popiilerligi, film tiirli, 6zel efektler, devam filmi olup olmadig1
ve filmin ka¢ kez oynatildigi degiskenleri girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. DVM,
YSA, SRA, kolektif-RO, kolektif-HA ve kolektif-Bilgi birlestirme metotlar1 performans
Olgiiti olarak ODTO kullanilarak karsilagtirtlmistir. En iyi performansi kolektif-Bilgi

birlestirme metodunun verdigi gériilmiistiir.

Asur ve Huberman (2010) son yillarda sosyal medyanin sosyal paylasim ve igerik paylagimi
i¢cin yaygin ve dnemli hale geldiginden ama buna ragmen bu web sitelerinden iiretilen igerigin
biiylik oranda kullanilmadigindan bahsetmislerdir. Buradan yola c¢ikilarak caligmalarinda
sosyal medya igeriginin ger¢ek diinya sonuglarini tahmin etmek icin nasil kullanilabilecegini
gostermiglerdir. Filmlerin gise hasilati tahminini yapmak igin Twitter’daki sohbetler
kullanilmistir. Calismada; sosyal medyada iirtiniin konusulma sikligini ifade eden dikkat orani
parametresi, filmin yayimlanmasindan sonra 6nem kazanan ve tahminlerin dogrulugunu
arttirdigl gozlemlenen sosyal medyada yayginlasan goriisleri igeren ikinci bir parametre ve
filmin yayinlanma sayisini iceren dagitim parametresi olmak iizere li¢ parametreli dogrusal
regresyon modeli kullanilmistir. Modelin etkinliginin Olgiilmesinde ayarlanmis OMYH
performans Ol¢iitiinden yararlanilmistir. Belirli konularda tweetlerin olusturulma oranindan

yararlanarak kurulan bu basit modelin, piyasaya dayali tahminlerden daha iyi performans
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gosterebilecegi anlatilmistir. Ayrica, caligma Twitter'dan alinan duygularin (yorumlarin)

sosyal medyanin 6ngorii giiciinii artirmak i¢in nasil kullanilabilecegini gostermektedir.

Kim ve dig. (2015) yaptiklar1 ¢aligmada Sosyal Ag Servisi (SAS) verisi ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 kullanarak sinema filmlerinin gise hasilatini tahmin eden yeni bir yaklagim
sunmuslardir. Calismada; tahmin algoritmalarinin ve sinema alaninda kullanilan agiklayici
degiskenlerin kapsamli arastirmasi yapilmistir. Erken donemde tahminin 6nemi nedeniyle
birikimsiz ve birikimli gise hasilati kazancini tahmin icin; dnce, bir hafta sonra ve iki hafta
sonra olmak iizere ii¢ ardisik tahmin modeli gelistirilmistir. Goriintiilenme ile ilgili bilgilere
ek olarak sosyal aglarda bahsedilme sayisi ve onlarin haftalik egilimleri girdi degiskenleri
olarak kullamlmgtir. Onemli girdi degiskenlerini tanimlamak igin Genetik Algoritma (GA)
kabul edilmistir. Tahmin modellerini olusturmak i¢in CDR, DVR, GSR ve k-EYK olmak
tizere dort regresyon algoritmasi kullanilmistir. Dort ayr1 regresyon modeline ek olarak,
tahmin dogrulugunu artirmak i¢cin DVR, GSR ve k-EYK olmak iizere {i¢ makine 6grenmesi
tabanl1 regresyon algoritmasinin kombinasyonuna dayanan bir baska tahmin yapilmustir. Ik
olarak, algoritmalarin her biri, aym1 egitim verilerini kullanarak egitilmistir ve sonrasinda,
kombinasyon modelinin tek bir tahmin olusturmasi igin tahminler esit agirlikli ortalamalar
kullanilarak birlestirilmistir. Calismada; performans degerlendirmek icin OMYH ve OHKK
kullanilmigtir. Uygulama sonuglart Sosyal Ag Servisi (SAS) verisinin, makine ¢grenmesi
tabanli algoritmalarin ve onlarin kombinasyonlarinin {i¢ ardisik tahmin modelinin hepsinde

tahmin dogruluklarini fark edilir derecede iyilestirdigini géstermistir.

Ghiassi ve dig. (2015) calismalarinda, film sektoriinde gise hasilati belirlemek i¢in yapilan
caligmalarin ¢ogunda mevcut modellerin ilk hafta verilerini kullanarak tahmin yaptigina
deginmistir ve kendi ¢alismalarinda heniiz vizyona girmemis filmlerin gise hasilatini1 tahmin
etmeye calismiglardir. Calismada; vizyon Oncesi zamanindaki veriler kullanilarak Dinamik
Yapay Sinir Aglar1 (DYSA) yontemi uygulanmistir. Gise hasilatlar1 9 sinifa ayrilarak ele
alimmistir. Daha Onceki benzer calismalarda kullanilan degiskenlerden bazilari ¢ikarilarak
reklam biitgesi, mevsimsellik gibi degiskenler eklenmistir. DVM, YSA, SRA, RO ve HA gibi
mevcut modellerle ODTO acisindan karsilagtirma yapildiginda; kurulan model ve uygulanan
Dinamik Yapay Sinir Aglar1 yonteminin daha efektif oldugu ve dogruluk oranini arttirdig

goriilmistir.
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Hur ve dig. (2016) gise hasilati tahmin etmenin film distribiitérlerinin karar verme siireci i¢in
ilgi ¢ekici ve zor bir is oldugundan bahsetmis ve gise hasilatin1 dogru tahmin etmek i¢in daha
once yapilan c¢aligmalarda degisken cesitliliginin azlig1 ve tahmin algoritmalarinin basitligi
yiiziinden tatmin edici sonuglara ulagilamadigini vurgulamislardir. Calismada tahmin
dogrulugunu arttirmak amaciyla, elestiri/yorum duyarliliindan faydalanarak ve dogrusal
olmayan makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak yeni bir gise hasilati tahmin modeli
onerilmistir. Girdi degiskenlerinin kaynagi olarak sinema, seyirci ve dis faktorler olmak iizere
tic farkli faktor kullanilmistir. Dogrusal bir model olan CDR ve SRA, YSA, DVR olmak
tizere 3 farkli makine Ogrenmesi tabanli algoritma gise hasilati ve tahmin algoritmalari
arasindaki dogrusal olmayan iliskiyi yansitmak i¢in kullanilirken geleneksel tahmin
algoritmalarma ek olarak elestiri yazilarindan izleyici duyarliligi girdi degiskeni olarak
kullanilmistir. Makine Ogrenmesi tabanli tahmin algoritmalar1 i¢in degisken agirliklarini
bulma amaciyla Bagimsiz Alt Uzay (BAU) ve Rastgele Alt Uzay (RAU) metodu
uygulanmistir. Onerilen modeller tahmin basarisini degerlendirmek igin OHKK ve OMYH
performans Olgiitleri  kullanilmigtir. Tahmin sonuglari, makine Ogrenmesi tabanli
algoritmalarin, mevcut veriler yetersiz oldugunda veya uzun vadeli tahminlerde dogruluk

orani daha yiiksek sonuglar verdigini gdstermistir.

Filmlerin gise hasilatinin tahmini problemi {izerine yapilan ¢alismalarin siniflandirilmasi

Tablo 2.5’de sunulmustur.

Tablo 2.5: Gise hasilati tahmini problemine iligkin literatiir 6zeti.

Veri  Performans

Yayn Bilgisi Kullanilan Degiskenler Metot Boyutu Olciitii
Elberse ve Agizdan agiza iletigim Dinamik 537 tahmin
Eliashberg, Yeni vizyona giren filmler i¢in ayrilan yer (oynatma alan1) Esanh katsayisi
2003 Devam filmler igin ayrilan yer (oynatma alani) Denklem Standart
[zleyicilerin dikkatini cekmek icin rekabet Modeli hata
Mevsimsellik p-degeri
Yerli pazar performanst R?
Yerli ve yabanci yayin arasinda gegen siire
Haftalik gelir

Haftalik sahnelenme sayist

[lk haftamin beklenen geliri

[1k haftadan sonra beklenen gelir
Uretim biitgesi

Oyuncu popiilaritesi

Yo6netmen popiilaritesi

Reklam harcamalar1

Elestirel incelemeler

Ana dagitimci
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Tablo 2.5 (Devam): Gise hasilati tahmini problemine iliskin literatiir 6zeti.

Yayin Bilgisi Kullanilan Degiskenler Metot \B/g;lu tu Zelgﬁrlmans
Sharda ve Delen, MPAA film reytingleri iki Sakli 834 ODTO
2006 Aylara bagli rekabet Katmanlh

Oyuncu popiilaritesi Sinir

Film tiirii Aglar

Ozel efektler

Devam filmi olup olmadig1

Filmin kag kez oynatildig1
Dellarocas ve Vizyon dncesi pazarlama maliyetleri Difiizyon 80 OMYH
dig., Acilis haftasi filmin gosterim sayisi modelleri
2007 Taninmis oyuncu varlig (Markov

Iyi ¢1kis yapan bir film olup olmadig Zinciri

MPAA film reytingleri Monte

Film tiirii Carlo

Mesleki elestirmenlerin aritmetik ortalama Simiilasy

degerlendirmeleri onu)

Hafta sonu acilisindaki kullanict oylarimin aritmetik

ortalamasi

Hafta sonu agiligindaki toplam oy sayisi

Agilis hafta sonu degerlendiricilerinin yas gruplarina gore

dagiliminin entropisi

Acilis hafta sonu degerlendiricilerinin cinsiyet dagiliminin

entropisi

Hafta sonu acilisinda gige hasilati gelirleri
Duan ve dig., Giinliik gosterim sayisi Esanh 71 logaritmik
2008 Giinliik gelir Denkleml dogrusal

Yorum sayist er fonksiyonun

Kullanici notlarmin kiimiilatif ortalamasi tahmin

Gilinliik ortalama kullanici notu katsay1st

Vizyona girdiginden beri gegen giin sayist

Hafta sonu olup olmadigini gdsteren degisken
Zhang ve dig., Ulke giicii Cok 241  6-kat capraz
2009 Ydnetmen popiilaritesi Katmanl gecerleme

Oyuncu popiilaritesi Geri

Reklam Yayilimh

Film tiirti Yapay

Vizyona girdigi ay Sinir

Vizyona girdigi giin Aglar

Hangi Ozel giin/Festival'e denk geldigi

Ayn1 anda vizyona girdigi film sayisina gore rekabet

durumu

Filmin kag sinemada gosterime girdigi

Filmin kag kez oynatildig:
Delen ve Sharda, MPAA film reytingleri DVM 2632 ODTO
2010 Aylara bagli rekabet YSA

Oyuncu popiilaritesi SRA

Film tiirii RO

Ozel efektler HA

Devam filmi olup olmadig1 Fiizyon

Filmin kag kez oynatildig1
Asur ve Dikkat isteme orani CDR 24 AOMYH
Huberman, Diisiincelerin ve incelemelerin kutupsallig R?
2010 Dagitim parametresi
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Tablo 2.5 (Devam): Gise hasilati tahmini problemine iliskin literatiir 6zeti.

Yayin Bilgisi Kullanilan Degiskenler Metot \B/g;lu tu Zelgﬁ:’lmans
Kim ve dig., P. Haftadaki izleyici say1si GA(degis 212  OMYH
2015 P. Haftadaki gise hasilati ken OHKK
P. Hafta bagindaki oynatilma sayisi segimi)
P. Haftada toplam oynatilma sayisi CDR
P. Hafta bagindaki koltuk sayisi DVR
P. Haftada toplam koltuk sayisi Gauss
P. Haftada sosyal aglarda toplam konusulma sayisi Siire¢
P. Haftada sosyal aglarda toplam coskulu konusulma Regresyo
sayisi nu
P. Haftada sosyal aglarda toplam pozitif konusulma sayisi k-EYK
P. Haftada sosyal aglarda toplam pozitif konusulma sayisi
Ghiassi ve dig.,  MPAA film reytingleri DYSA 4390 ODTO
2015 Devam filmi olup olmadig1
Filmin kag kez oynatildig1
Uretim biitgesi
Reklam harcamalari
Filmin stiresi
Mevsimsellik
Hur ve dig., (P + 1). Haftanin basinda her film i¢in oynatilma orant CDR 606 OHKK
2016 (P + 1). Haftada ortalama film izleyici sayisi SRA OMYH
P. haftaya kadar her film i¢in ortalama puanlama YSA
. . k DVR
. haftaya kadar her film i¢in kayith reyting hacmi BAU

. haftaya kadar her film i¢in olumlu goriislerin toplami RAU
. haftaya kadar her film i¢in tarafsiz goriislerin toplami

P
P
P
P. haftaya kadar her film i¢in olumsuz goriislerin toplami1
P. haftaya kadar her film igin olumlu goriislerin orant

P. haftaya kadar her film i¢in tarafsiz goriiglerin oran

P. haftaya kadar her film i¢in olumsuz goriislerin orani
Kore filmi olup olmadig1

Hollywood filmi olup olmadig:

MPAA film reytingleri

Yonetmen popiilaritesi

Satis giicii

Dagitici firma giicii

Oyuncu popiilaritesi

P. Haftaya kadar her film i¢in izleyicilerin toplami

Filmlerin vizyona girmeden 6nce gise hasilati tahmininin 9 kategoriden olusan siniflandirma
problemi olarak ele alindig1 bu ¢alismada, yukarida s6z edilen ve yaygin olarak kullanilan
makine oOgrenmesi esaslt smiflandirma algoritmalarindan YSA ve DVM algoritmalar
kullanilmistir.  Literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak topluluk makine &grenmesi
algoritmalarindan biri olan Torbalama algoritmasi gise hasilatt tahmin problemi igin ilk kez
uygulanmistir. Ayn1 zamanda yine literatiirden farkli olarak problemde dogruluk oranini

tyilestirmek amaciyla dnerilen yontemlerin parametre degerleri eniyilenmeye caligiimistir.
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1.PROBLEMIN TANIMI

Film enddistrisi; giiniimiizde yonetmenler, yapimcilar, senaristler, oyuncular, teknik ekipler,
dagitimci firmalar, salonlar ve izleyicilerden olusan genis bir sektor haline gelmistir. Gelisen
teknoloji ve degisen diinya kosullarindan diger birgok sektor oldugu gibi film endstrisi de
etkilenmektedir ve film endiistrisi i¢inde kacinilmaz bir rekabet ortami olusmaktadir. Bu
rekabet ortaminda siirdiiriilebilirligini devam ettirmek isteyen ve piyasada tutunmak isteyen
film treticileri i¢in, bir filme yatirnm yapma ve gerekli biitceyi ayirma karari ciddi ve bir o
kadar da stratejik bir karar haline gelmektedir. Bu ¢alismanin amaci; yatirim kararlarina temel
olusturma noktasinda film iireticileri basta olmak iizere, teknik ekip, senaristler ve oyuncular
gibi siirece dahil olan tiim paydaslar i¢in biiylik 6nem arz eden ve filmin piyasadaki yankisini
gosteren “Filmin gige hasilatinin ne olacagi?” problemini makine dgrenmesi algoritmalari

kullanarak tahmin etmeye ¢aligmaktir.

Tahmin modeli olusturmada, geleneksel yapay zekd metotlarindan olan YSA ve DVM
algoritmalar1 ile topluluk makine O6grenmesi algoritmalarindan biri olan Torbalama
algoritmas1 kullanilmistir. Olusturulan tahmin modellerinin dogrulugunu iyilestirmek ic¢in

modellerin parametreleri eniyilenmeye caligilmistir.
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Gise hasilati tahmin probleminin ¢dzlimiinde uygulanan adimlar1 gosteren akis semast Sekil

3.1°deverilmistir.

Bireysel Smiflandirma &
Veri Onisleme SI}(’ltodel Gece;leme Makine Ogrenmesi
. Veri temiz -5 kat capraz gegerleme .
Veri Toplama > -V:; dx%t?i[:lrie P -10 kat capraz gecerleme p Algoritmalarmin Uygulamas
bt -%80-%20 ayrim -YSA
=L ceIne -%66,6-%33,3 ayrim -DWM
-Torbalama

v

Parametre En lyi

v Performans = .
Optimizasyonu > s s » Y ontemin
Degerlendirme i s

-Izgara arama Secimi

Sekil 3.1: Calismanin akis semasi.

3.2.VERI SETININ OLUSTURULMASI

Uygulamada kullanilacak veri setinin olusturulmast i¢in éncelikle “Box-office Tiirkiye!" nin
internet sitesinden filmlere ait isim, biitce ve gise hasilati bilgileri alinmistir. Ardindan
filmlerin isimlerine gére IMDb? nin internet sitesinden OMDb API® ‘si kullanilarak EK 1°de
gosterilen C# kodu ile filmlere ait secilmis bazi veriler g¢ekilmistir. IMDb’nin sitesinden
cekilen veriler ilgili filmin yili, MPAA reytingi, vizyon tarihi, siiresi, tiirii, yonetmenti, yildiz
oyunculari, dili, iilkesi ve metascore’udur. Verilerin bir araya getirilmesinden sonra yaklasik
3700 filme ait 13 farkl nitelik degeri bilgisi elde edilmistir. Girdi degiskeni olarak yil, mpaa,
mevsimsellik, siire, tlir, yonetmen, oyuncul, oyuncu2, dil, iilke, metascore ve biitce

degiskenleri kullanilmistir. Cikt1 de§iskeni ise gise hasilati olarak belirlenmistir.
Kullanilan degiskenlere ait agiklamalar asagida sunulmaktadir:

e Yil
Mgili filmin cekildigi y1l bilgisini igermektedir.

https://boxofficeturkiye.com.
https://www.imdb.com.

3http://www.omdbapi.com.


https://boxofficeturkiye.com/
https://www.imdb.com/
http://www.omdbapi.com/
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e MPAA
Amerika'da Amerika Sinema Filmleri Dernegi (Motion Picture Association of America) film
tarafindan kullanilan bir film derecelendirme sistemidir ve seyirciye yayimlanan filmin igerigi
hakkinda bilgiler vermektedir. Tablo 3.1’de veri setinde kullanilan MPAA derecelendirmeleri

gosterilmektedir.

Tablo 3.1: MPAA film derecelendirme sistemi.

Film Derecelendirme Sistemi*

Kodu Adi Aciklamasi
G Genel izleyici Her yastan seyirci izleyebilir.
PG Ebeveyn rehberligi dnerilir Cocuklar i¢in uygun olamayan materyaller igerebilir.

Bazi materyaller 13 yasindan kii¢iik ¢ocuklar i¢in uygun

PG-13 | Ebeveyn dikkatle uyarilir olmayabilir.

17 yasin altindakiler igin ebeveyn veya yetiskin birinin eslik

R Kisithi/Yasak etmesi gereklidir.

o Mevsimsellik
Aylara gore ortalama gise hasilatlar1 hesaplanarak her aya izlenme oranina gore bir deger
verilmistir. Filmlerin vizyona girmis oldugu aym degeri filmin mevsimsellik derecesini ifade

etmektedir. Tablo 3.2°de aylara gére mevsimsellik degerleri gosterilmistir.

Tablo 3.2: Filmlerin aylara gére mevsimsellik degerleri.

Aylar Box-Office Derece
Ocak |19898107850 3
Subat | 20781671337 4
Mart 27491091483 7
2
8

Nisan | 18361430852
Mayis | 49888655589
Haziran | 56800025740 12
Temmuz | 53353050974 11
Agustos | 26972042043 6
Eylil |17161343628 1
Ekim | 22840506892 5
Kasim |50122945581 9
Aralik | 52915005566 10

*https://www.mpaa.org/film-ratings/.


https://www.mpaa.org/film-ratings/
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e Siire
Filmin siiresinin dakika cinsinden degerini ifade etmektedir.

e Tir

Filmin konusuna gore hangi tiire ait oldugu bilgisini igermektedir.

e YoOnetmen
Filmin yonetmeninin popiilerligini ifade eden bir degerdir. Yonetmen isimlerinin Google’da
aranma sayilari Google trends’den alinmistir. Yonetmenlerin Google’da aranma sayisina gore
literatlirde yer alan ¢alismalara benzer sekilde 1 en az, 6 en ¢ok popiilerligi temsil etmek {izere

1 ile 6 arasinda derecelendirme yapilmustir.

e Oyuncul
Filmin birinci yildiz oyuncusunun popiilerligini ifade eden bir degerdir. Yonetmen popiilerligi
degerinde oldugu gibi Google aranma sayilart Google trends’den alinarak elde edilmistir.
Birinci yildiz oyuncunun Google’da aranma sayisina gore literatiirde yer alan ¢aligmalara
benzer sekilde 1 en az, 6 en c¢ok popiilerligi temsil etmek {izere 1 ile 6 arasinda

derecelendirme yapilmustir.

e Oyuncu2
Filmin ikinci y1ldiz oyuncusunun popiilerligini ifade eden bir degerdir. Yonetmen ve oyuncul
popiilerlik degerlerinde oldugu gibi Google aranma sayilar1 Google trends’den alinarak elde
edilmistir. Filmin ikinci yildiz oyuncusunun Google’da aranma sayisina gore literatiirde yer
alan calismalara benzer sekilde 1 en az, 6 en ¢ok popiilerligi temsil etmek tizere 1 ile 6

arasinda derecelendirme yapilmistir.

e Dil

Filmin orijinal dilinin ne oldugu bilgisini icermektedir.

o Ulke
Filmin hangi {ilkede yapildig: bilgisini icermektedir.
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e MetaScore
Basindan, saygin kuruluslardan alinan skorlarin agirlikli ortalamasi ile elde edilmis 100
tizerinden bir skor degeridir. Film heniiz vizyona girmeden Once, filmin konusulma
diizeyinden ve popiilerliginden elde edilen bir puandir.

e Biitce
Filmlerin yapimi i¢in ayrilan biitceye ait siif degerini ifade etmektedir. En biiyiik ve en

kiigiik biitge arasinda 9 es sinif olusturulmus ve her bir sinifa bir harf degeri atanmistir.

e (Gise Hasilati
Filmlerin gise hasilatlarina ait sinif degerini ifade etmektedir. Literatiirde bu problemi ele alan
diger ¢aligmalarda oldugu gibi filmlerin gise hasilatlar1 “en diisiik” den “en yiiksek” e kadar
degisen dokuz sinifta kategorize edilmistir (Sharda & Delen, 2006; Delen & Sharda, 2010;
Ghiassi ve dig., 2015).

Degiskenlere ait tanim, tiir ve deger bilgileri Tablo 3.3’de 6zet olarak gosterilmistir.

Tablo 3.3: Veri setindeki degiskenler.

No Degisken Degiskenin Tanim Degiskenin tiirii Degiskenin Degeri

1 Yil Filmin vizyona girdigi y1l Niimerik 1927, ..., 2016

2 MPAA Filmin MPAA reytingi Kategorik G, PG, PG-13,R

3 Mevsimsellik Filmin vizyona g{rdlgl ayin glse Niimerik 1,23, ..,12
hasilatlaria gore derecesi

4 Siire Filmin stiresi Niimerik 20,52, 63, ..., 213

Aksiyon, Animasyon,
Macera, Biyografi,
Komedi, Sug, Belgesel,
5 Tir Filmin tirt Kategorik Dram, Aile, Fantastik,
Tarih, Korku, Gizemli,
Miizikal, Romantik,
Bilim Kurgu, Polisiye

6 Yonetmen Filmin y6netmenin popiilerligi Kategorik 0,12, ..,6

Filmin 1. bagrol oyuncusunun

! Oyuncul popiilerligi

Kategorik 0,12 ..,6
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Tablo 3.3 (Devam): Veri setindeki degiskenler.

No Degisken Degiskenin Tanimi Degiskenin tiirii Degiskenin Degeri
8 Oyuncu? Filmin 2. basrol oyuncusunun Kategorik 0,1,2, .6
popiilerligi
9 Dil Filmin orijinal dili Kategorik Ingilizce, Almanca, ...
10 Ulke Filmin yapildig: iilke Kategorik Ingiltere, Amerika, ...
11 MetaScore Filmin konusulma puani Kategorik 1,2,..,100
12 Biitge Film i¢in harcanan biit¢e Kategorik AB,C, .1
13 Gise Hasilati Filmden elde edilen gige Kategorik A B, C, .1
hasilati

Problemde kullanilmak {izere hazirlanan veri setinin ufak bir kesiti Sekil 3.2°de gosterilmistir.

Yinetmen i
2010 G 12 103 Animaticn 3 5 5 English USA 92 E D
2006 G 2 24 Animation 4 3 4 English Canada 47 B A
2016 FG-13 11 123 Action 4 ] 3 English UK 58 C B
1997 R & 135 Action 4 5 5 English USA 49 B A
2016 PG 2 106 Adventure 5 4 5 English UK 77 D D

Sekil 3.2: Veri setinin 6zet goriinimii.

3.3.MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARININ UYGULANMASI

Veri seti lizerinde gerekli veri 6nisleme adimlarinin uygulanmasindan sonra, 10 kat c¢apraz
gecerleme, 5 kat capraz gecerleme, %80 egitim-%20 test ve %66,6 egitim-%33,3 test
yontemleri ile egitim ve test verileri olusturulmustur. Gise hasilati tahmin probleminin
¢oziimil i¢in olusturulan egitim ve test verileri lizerinde literatiirde de yaygin kullanima sahip
olan ve giiclii sonuglar veren geleneksel yapay zeka algoritmalarindan YSA ve DVM
algoritmalari, bilesik makine Ogrenmesi algoritmalarindan Torbalama algoritmasi
uygulanmistir. Onerilen algoritmalarin uygulanmast MATLAB 2017a yazilimi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

YSA algoritmasina ait MATLAB kodu EK 2’de gosterilmistir. ilk asamada MATLAB

yaziliminin varsayilan parametre degerleri kullanilmistir.
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YSA algoritmasinin O6grenme orani ve gizli katman sayis1 parametreleri igin varsayilan

degerler Tablo 3.4’de gosterildigi gibidir.

Tablo 3.4: YSA algoritmasinin varsayilan parametre degerleri.

Algoritma Parametreler

Ogrenme orani 0,01

YSA varsayilan

Gizli katman sayis1 | 1

DVM algoritmasina ait MATLAB kodu EK 3’de gosterilmistir. ilk asamada MATLAB
yaziliminin varsayilan parametre degerleri kullanilmigtir. DVM algoritmasimnin ¢ekirdek
fonksiyonu, maliyet ve kutu-kisiti parametreleri icin varsayilan degerler Tablo 3.5°de

gosterildigi gibidir.

Tablo 3.5: DVM algoritmasinin varsayilan parametre degerleri.

Algoritma Parametreler

Cekirdek fonksiyonu | dogrusal

DVM varsayilan Maliyet 1

Kutu-kisit 1

Torbalama algoritmasina ait MATLAB kodu EK 4’de gosterilmistir. ik asamada MATLAB
yaziliminin varsayilan parametre degerleri kullanilmistir. Torbalama algoritmasinin zayif
Ogrenici sayist ve maliyet parametreleri igin varsayilan degerler Tablo 3.6°da gosterildigi

gibidir.

Tablo 3.6: Torbalama algoritmasinin varsayilan parametre degerleri.

Algoritma Parametreler

Zayif dgrenici sayis1 | 100
Maliyet 1

Torbalama | varsayilan
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3.4PARAMETRE ENIYILEMESIi iLE ONERILEN YONTEMLERIN
PERFORMANSLARININ i YILESTIRILMESI

Siniflandirma modellerinin parametre degerlerinin eniyilenmesi modellerin basarimini 6nemli
Olciide iyilestirdigi literatiir calismalarinda goriilmiistiir. Bu dogrultuda bu ¢alismada 6nerilen
siniflandirma modellerinin en iyi parametre degerlerini bulmak i¢in 1zgara arama algoritmasi
kullanilmistir. Parametre degerleri eniyilenirken amag¢ fonksiyonu olarak dogruluk orani

kullanilmaistir.
Izgara Arama Algoritmasi

Izgara arama algoritmasi, arama ve isleme siirecini basarili bir sekilde gerceklestiren bir
eniyileme teknigidir. Arama siireci, baslangi¢ fonksiyonundan hedef durumuna kadar, mesafe
fonksiyonu olarak adlandirilan “minimum maliyet” haritas1 olusturur. isleme siireci, hedeften

baslangi¢ yapilandirmasina kadar bir geri doniistiir (Petres ve dig., 2007).

Izgara arama algoritmasinin temel ilkesi, belirli bir alan araligin1 1zgaraya bolmek ve daha
sonra modelin en uygun parametrelerini bulmak icin 1zgaradaki tiim noktalar1 caprazlayarak
dikkatlice incelemektir. Izgara arama algoritmasi kullanildiginda, eniyileme igin her
parametre nispeten bagimsizdir, bu yiizden de paralel optimizasyon gergeklestirilebilmektedir
(Wenhai & Jiandong, 2014; Huang ve dig., 2012).

Calismada tahmin modellerini gelistirmek amaciyla eniyilenmeye calisilan parametreler

asagida verilmistir:
YSA’nin parametreleri;

Bircok parametreye sahip YSA algoritmas: i¢in 6grenme orami ve gizli katman sayisi
parametreleri enyilenmeye c¢alisilmigtir. YSA algoritmasinin en iyi parametre degerlerini

arayan MATLAB kodu EK 5’de gosterilmistir.
Ogrenme orani

Ogrenme orani, her bir egitim dongiisiinde giris-¢ikis egitim modellerinin hata fonksiyonunun

azaltilmasinin saglanmasiyla belirlenir (Tang, 1996).Ogrenme orani parametresi, agm o6zel
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uygulamasina bagh degildir ve tipik olarak O ile 1 arasinda bir degerdir (Marmanis&
Babenko, 2009).

Gizli katman sayist

YSA’da ilk katman agin giris ndronlarini igerir ve problemin egitim verileri, bu giris ndronlari
araciligiyla aga sunulur. Son katman ise, giris néronlarinda sunulan herhangi bir durum i¢in
sinir aginin tahminlerini igerir. Bu giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda genellikle bir veya daha
fazla “gizli” katman bulunur (Torgo, 2011).Literatirde YSA uygulamasinda gizli katman
sayisinin 1 ile 20 arasindaki degerler icin performans 6l¢egine etkisinin incelendigi caligsmalar

goriilmistiir (Nassif, 2018).
DVM’nin parametreleri;

DVM algoritmasi i¢in ¢ekirdek fonksiyonu, maliyet ve kutu kisit1 parametreleri enyilenmeye
calisilmistir. DVM algoritmasinin en iyi parametre degerlerini arayan MATLAB kodu EK

6’da gosterilmistir.
Cekirdek fonksiyonu

Cekirdek fonksiyonunun se¢imi DVM'nin performansinit belirleyen 6nemli bir parametredir
(Lin & Liu, 2007).

DVM i¢in dort temel ¢ekirdek fonksiyonu bulunmaktadir:

Dogrusal Fonksiyon
Polinomial Fonksiyon
Radyal Temelli Fonksiyon
Gauss Fonksiyon

Maliyet

Maliyet parametresi (C), ayirict hiperdiizlemin diizgiinliigii ile egitim verilerinin yanlis
siniflandirilmasi arasindaki dengeyi kontrol eder (Cortes & Vapnik, 1995; Giildogan ve dig.,
2017).Karmasiklikla hata terimi arasindaki dengeyi kontrol eden C (maliyet) parametresi,

diizenleyici sabit olarak da adlandirilmaktadir (Tolun, 2015).
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Literatiire bakildiginda DVM algoritmasi i¢in maliyet parametresi genellikle 1 ile 1000
arasinda ya da 1, 3, 10, 50, 100 gibi degerler almaktadir (Alsufyani, 2017; Purver, 2014).

Kutu Kisin

Kutu-kisiti, marji1 ihlal eden gozlemler iizerinde uygulanan maksimum cezay1 kontrol eden bir
parametredir ve asir1 uyum gostermeyi 6nlemeye yardimer olur. Kutu kisitlamasini arttirmak,
DVM smiflandiricisinda daha az destek vektorii atar. Bununla birlikte, kutu kisitinin

artirtlmasi daha uzun egitim siirelerine yol agabilir (Mathworks, 2018).
Torbalama algoritmasimin parametreleri;

Bilesik makine 6grenme algoritmalarindan biri olan Torbalama algoritmasi i¢in zayif 6grenici
sayist ve maliyet parametreleri enyilenmeye c¢alisilmistir. Torbalama algoritmasinin en iyi

parametre degerlerini arayan MATLAB kodu EK 7°de gosterilmistir.
Zayif 6grenici sayisi

Bilesik makine 6grenme algoritmalari, gliglii bir 6grenici saglamak i¢in birgok zay1f 6grenciyi

bir arada kullanmaktadir (Farzi & Bolandi, 2016).

Dogruluk orani lizerinde farkli etkiler gosterebilen zayif 6grenici sayisi igin literatiirde 5, 10,
50, 100 ve 100, 1000, 10000 degerlerinin kullanildig1 goriilmiistiir (Atasever & Ozkan, 2012;
Pang ve dig., 2013).

Maliyet

Torbalama yontemi gibi maliyete duyarli algoritmalarda, maliyetler yanlis simiflandirma
toplamini en aza indirmeyi amaglamaktadir (Hido ve dig., 2009). Literatiirde genellikle 1, 10,
50, 100, 1000, 10000 gibi degerler verilmis olan yanlis siniflandirma maliyetini arttirmak

yanlig siniflandirma oranini azaltacaktir (Lomax & Vadera, 2016).

Onerilen algoritmalarin yukarida bahsedilen parametre degerlerini en iyilemek igin literatiire
de uygun olarak parametre araliklar1 belirlenmeye c¢alisilmistir. Parametre araliklart

belirlenirken varsayilan degerlerin de araligin i¢ine dahil edilmesine dikkat edilmistir.
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Calismada, makine Ogrenmesi algoritmalarinin performansini arttirmak i¢in Tablo 3.7°de
verilen parametre aralik degerleri i¢in Izgara arama algoritmasi kullanilarak eniyileme islemi

gerceklestirilmistir.

Tablo 3.7: Caligmada kullanilan algoritmalarin parametrelerinin deger araliklari.

Algoritma Parametreler Parametre i¢in deger aralig1
Oirrz‘:l‘fe 0,05; 0,10; 0,15; ... ; 0,95
YSA —=
Gizli katman 1:2: .1 25
sayist
Cekirdek N . .
fonksiyonu dogrusal, polinomial, gauss, radyal tabanl
DVM Maliyet 1x103,1x1072, ..., 1x10°
Kutu-kisit 1x106,1x10°%, ..., 1x10°
Zayi1f 6grenici ) ) ol
100; 200; 300; ... ; 1000
Torbalama sayisi
Maliyet 1x10%,1x1072, ..., 1x108
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Bu boliimde, farklt model gegerleme yontemleri i¢in 6nerilen siiflandirma algoritmalariin

varsayilan ve eniyilenmis parametre degerleri ile performans analizi sonuglart sunulmustur.

10-kat capraz gecerleme ile e8itim ve test verisi olarak ayrilmis veri seti i¢in algoritmalarin

varsayillan ve eniyilenmis parametre degerleri

degerlendirmeleri Tablo 4.1’de gésterilmistir.

icin performans

Olciitleri

acisindan

Tablo 4.1: Siniflandirma modellerinin performans analizi (¢apraz gegerleme 10-kat ile).

Algoritmalar Parametreler Dogruluk Kesinlik | Anma | F-Olgiitii .Kappgw
Orani Istatistigi
Ogrenme 001
varsayilan ool 0,7460 | 0,6884 | 0,7460 | 0,6906 | 0,1986
Gizli katman 1
YSA y gay1s1
Ogrenme 09
eniyilenmis ot 09241 | 09452 |0,9241 | 09330 | 04851
Gizli katman 4
sayist
Cekirdek -
fonksiyonu dogrusal
varsayilan Maliyet 1 0,9091 0,9685 | 0,9091 | 0,9367 0,2265
Kutu-kisit 1
DVM Cekirdek dosrusal
fonksiyonu &
eniyilenmis Maliyet 10 0,9173 0,9559 | 0,9173 | 0,9343 0,3670
Kutu-kisit 10
Zayif
Ogrenici 100
varsayilan sayisi 0,9173 0,9590 | 0,9173 | 0,9356 0,3484
Maliyet 1
Torbalama Zayit
ogrenici 100
eniyilenmis sayis1 0,9208 0,9595 | 0,9208 | 0,9375 0,3838
Maliyet 1000

Tablo 4.1°de en iyi dogruluk oranina sahip olan YSA algoritmasinin en iyilenmis parametre

degerleri ile uygulanmasinda 3700 film verisinden 3384 tanesi dogru tahmin edilmistir. Stmif

dagilimlari test verisinde bulunan 9 kategori arasinda farklilik gostermektedir.
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5-kat ¢apraz gecerleme ile egitim ve test verisi olarak ayrilmis veri seti i¢in algoritmalarin

varsayllan ve eniyilenmis

parametre degerleri

degerlendirmeleri Tablo 4.2°de gosterilmistir.

icin performans

Olciitleri

acisindan

Tablo 4.2: Siniflandirma modellerinin performans analizi (¢apraz gegerleme 5-kat ile).

Algoritmalar Parametreler Dogruluk Kesinlik | Anma | F-Olgiitii ‘Kapp_aw
Orani Istatistigi
o | o
varsayilan — 0,8979 0,9020 | 0,8979 | 0,8973 0,4466
Gizli katman 1
YSA _saysi
Ogrenme
orant 03
eniyilenmis — 0,9238 0,9443 | 0,9238 | 0,9329 0,4766
Gizli katman 5
sayl1si
Cekirdek <
fonksiyonu dogrusal
varsayilan Maliyet 1 0,9110 0,9711 | 0,9110 | 0,9390 0,2409
Kutu-kisit 1
DVM Cekirdek dosrusal
fonksiyonu g
eniyilenmis Maliyet 0,1 0,9153 0,9568 | 0,9153 | 0,9336 0,3427
Kutu-kisit 10
Zayif
Ogrenici 100
varsayilan sayisi 0,9153 0,9599 | 0,9153 0,9352 0,3257
Maliyet 1
Torbalama Zayit
Ogrenici 100
eniyilenmis sayisi 0,9208 0,9610 | 0,9208 0,9387 0,3830
Maliyet 0,1

Tablo 4.2°de en iyi dogruluk oranina sahip olan YSA algoritmasinin en iyilenmis parametre

degerleri ile uygulanmasinda 3700 film verisinden 3383 tanesi dogru tahmin edilmistir. Sinif

dagilimlar test verisinde bulunan 9 kategori arasinda farklilik gostermektedir.




%80 egitim-%20 test yontemleri ile egitim ve test verileri olusturulmus veri seti igin

algoritmalarin varsayilan ve eniyilenmis parametre degerleri i¢in performans Oolgiitleri

acisindan degerlendirmeleri Tablo 4.3’de gosterilmistir.

Tablo 4.3: Siniflandirma modellerinin performans analizi (%80 egitim-%20 test).

Algoritmalar Parametreler Dogruluk Kesinlik | Anma | F-Olgiitii ‘Kapp_aw
Orani Istatistigi
o | o
varsayilan — 0,7400 0,6234 | 0,7400 0,6708 0,2166
Gizli katman 1
YSA _sayisi
Ogrenme
orant 08
eniyilenmis — 0,9227 0,9422 | 0,9227 0,9313 0,4733
Gizli katman 1
sayist
Cekirdek 4
fonksiyonu dogrusal
varsayilan Maliyet 1 0,9085 0,9390 | 0,9085 0,9228 0,3626
Kutu-kisit 1
DVM Cekirdek dodrusal
fonksiyonu &
eniyilenmis Maliyet 0,001 0,9147 0,9618 | 0,9147 0,9361 0,3252
Kutu-kisit 1
Zayif
6grenici 100
varsayilan sayisi 0,9160 0,9619 0,9160 0,9361 0,3203
Maliyet 1
Torbalama Zayit
Ogrenici 200
eniyilenmis sayist 0,9188 0,9597 0,9188 0,9374 0,3395
Maliyet 1

Tablo 4.3’de en iyi dogruluk oranina sahip olan YSA algoritmasinin en iyilenmis parametre

degerleri ile uygulanmasinda 3700 film verisinden 3379 tanesi dogru tahmin edilmistir. Sinif

dagilimlar test verisinde bulunan 9 kategori arasinda farklilik gostermektedir.




%66,6 egitim-%33,3 test yontemleri ile e8itim ve test verileri olusturulmus veri seti i¢in

algoritmalarin varsayilan ve eniyilenmis parametre degerleri i¢in performans oOlciitleri

acisindan degerlendirmeleri Tablo 4.4°de gosterilmistir.

Tablo 4.4: Siniflandirma modellerinin performans analizi (%66,6 egitim-%33,3 test).

Algoritmalar Parametreler D(())gl;lﬁfk Kesinlik | Anma | F-Olgiitii islfa??sgﬁgi
Ogrenme 0.01
varsayilan ol 08157 | 0,8009 | 0,8157 | 0,7861 | 0,2934
Gizli katman 1
YSA ) SflylSl
Ogrenme 005
eniyilenmis ot 09227 | 0,9370 | 0,9227 | 0,9292 | 0,4933
Gizli katman 3
sayi1s1
Cekirdek -
fonksiyonu dogrusal
varsayilan Maliyet 1 0,9102 0,9814 | 0,9102 | 0,9435 0,2240
Kutu-kisit 1
DVM Cekirdek dodrusal
fonksiyonu &
enilyilenmis aliyet ) ) : , ) )
iyil i Maliy 0,001 0,9148 0,9672 | 0,9148 | 0,9379 0,3124
Kutu-kisit 1
Zayif
6grenici 100
varsayilan sayisi 0,9168 0,9623 | 0,9168 | 0,9374 0,3208
Maliyet 1
Torbalama Zayit
Ogrenici 200
eniyilenmis sayist 0,9218 0,9648 | 0,9218 | 0,9407 0,3471
Maliyet 100000

Tablo 4.4°de en iyi dogruluk oranina sahip olan YSA algoritmasinin en iyilenmis parametre

degerleri ile uygulanmasinda 3700 film verisinden 3379 tanesi dogru tahmin edilmistir. Sinif

dagilimlar test verisinde bulunan 9 kategori arasinda farklilik gostermektedir.




56

5. TARTISMA VE SONUC

Yaklasik 250 yillik bir ge¢mise sahip olan sinema filmleri, yillar igerisinde gelisimini
tamamlayarak; giliniimiizde bircok paydastan olusan genis bir sektdr haline gelmistir.
Glinlimiizde bir¢ok sektdrde oldugu gibi teknolojinin siirekli olarak gelismesi, degisen diinya,
endistrilesmenin hizla ve her alanda artmas1 film endiistrisini de etkilemistir. Bu dogrultuda,
bir filme yatirim yapma ve gerekli biit¢eyi ayirma karar1 6nemli ve bir o kadar da stratejik bir
karar haline gelmektedir. Mevcut karar destek sistemlerinin yetersiz kaldigi ve yiiksek
giivenilirlikle sonuglar veremedigi bu tarz problemlerde makine O6grenmesi algoritmalari

kullanarak tiretim Oncesi giiglii tahminler yapmak ilgi ¢ekici bir konu haline gelmistir.

Bu calismada; yatinm kararlarina temel olusturma noktasinda, vizyona girmeden once
filmlerin gelir tahmininin yapilmasi i¢in makine 0grenmesi teknikleri kullanilarak tahmin
modelleri olusturulmustur. Tahmin modeli olusturmada, geleneksel yapay zeka metotlarindan
olan YSA ve DVM ile topluluk makine 6grenmesi algoritmalarindan biri olan Torbalama
algoritmas1 kullanilmustir. Olusturulan tahmin modellerinin dogrulugunu iyilestirmek igin
modellerin parametreleri Izgara Arama algoritmast kullanilarak eniyilenmeye calisilmistir.
Calismada, hem parametre eniyilemenin modelin tahmin basarisina etkisini gozlemlemek hem
de geleneksel yapay zeka algoritmalari ile topluluk makine 6grenmesi algoritmasinin
basarisin1  karsilastirmak hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda tahmin modellerinin
uygulanmasinda, 10 kat capraz gecerleme, 5 kat ¢apraz gecerleme, %80 egitim-%20 test ve
%66,6 egitim-%33,3 test yontemleri ile egitim ve test verileri olusturulmustur ve tahmin
modellerinin dogruluk orani, kesinlik, anma, F-0lciitii ve kappa istatistigi performans
Ol¢giitlerinin altinda varsayillan ve eniyilenmis parametre degerleri ic¢in karsilastiriimali

analizine Tablo 4.1, Tablo 4.2, Tablo 4.3, ve Tablo 4.4’de yer verilmistir.

10-kat ¢apraz gegerlemenin kullanildigi durumda onerilen siniflandirma modellerinin
performans analizi i¢in Tablo 4.1 incelendiginde, 0,9241 dogruluk orani ile en yiiksek basariy1
YSA algoritmasinin  verdigi goriilmektedir. Diger performans dlglitleri agisindan
inceledigimizde; DVM 0,9685 degeri ile kesinlik 6lgiitii i¢in en iyi performansa sahiptir. YSA
0,9241’lik degeri ile anma 0,4851°lik degeri ile kappa istatistigi Olciitleri i¢in en 1yi
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performansi sergilemistir. Son olarak F-0l¢iitii i¢in en iyi degeri 0,9375 ile Torbalama

algoritmas1 vermektedir.

5-kat capraz gecerlemenin kullanildigi durumda Onerilen siniflandirma modellerinin
performans analizi i¢in Tablo 4.2 incelendiginde, 0,9238 dogruluk orani ile en yiiksek basariy1
YSA algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Diger performans Olgiitleri agisindan bakacak
olursak; DVM 0,9711 degeri ile kesinlik 6l¢iitii i¢in ve 0,9390 degeri ile F-Olgiitii igin en iyi
performansa sahiptir. YSA 0,9238’lik degeri ile anma ve 0,4766’lik degeri ile ise kappa

istatistigi dlciitleri i¢in en iyi performansi sergilemistir.

%80 egitim-%20 test verisi olarak bolindiigii durumda onerilen siniflandirma modellerinin
performans analizi igin Tablo 4.3incelendiginde, 0,9227 dogruluk orani ile en yiiksek basariy1
Y SA algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Diger performans 6lgiitleri acisindan baktigimizda
ise; Torbalama algoritmasi 0,9616 degeri ile kesinlik Olgiitii i¢in 0,9374°lik degeri ile de
kappa istatistigi Ol¢iitii i¢in en iyi performansa sahiptir. Geri kalan anma ve kappa istatistigi
Olciitleri icin sirastyla 0,9227 ve 0,4733 degerleri ile en iyi performansi sergileyen algoritma

Y SA olmustur.

%66,6 egitim-%33,3 test wverisi olarak boliindiigii durumda Onerilen siniflandirma
modellerinin performans analizi i¢in Tablo 4.4incelendiginde, 0,9227 dogruluk orani ile en
yiiksek basartyt YSA algoritmasinin verdigi goriilmektedir. Diger performans o6lgiitleri
acisindan bakildiginda; 0,9814 degeri ile kesinlik oSlgiitli icin ve 0,9435 degeri ile F-0lciitii
icin en iy1 performansa sahip olan algoritma DVM’dir. Anma ve kappa istatistigi dl¢iitleri i¢in

YSA algoritmasinin0,9227 ve 0,4933 degerleri ile en iyi performansi sergiledigi goriilmistiir.

Siniflandirma modellerinin incelenmesi i¢in sunulan dort 6zet tabloya da baktigimizda YSA
algoritmasinin gise hasilatinin tahmini problemi i¢in olduk¢a 1yi sonuglar verdigini
sOyleyebiliriz. Bununla birlikte YSA gibi bireysel bir makine 6grenme algoritmasi olan DVM
ve bilesik makine dgrenme algoritmasi olan Torbalama algoritmalar1 da yiiksek dogruluk
oranina sahip sonuglar sunmaktadir. Bireysel makine &grenmesi algoritmalarindan olan
YSA’nin topluluk makine Ogrenmesi algoritmalarindan olan Torbalama algoritmasi ile

karsilastirilabilir derecede iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Onerilen ydntemlerin performans degerlerinin arttirilmasi i¢in parametre eniyilemenin

modeller tizerindeki etkisini inceleyecek olursak, dort farkli model gecerleme yontemi ile
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sunulan ti¢ siniflandirma modeli i¢in de parametre eniyilemenin dogruluk oranini kesin olarak

arttiric etki gosterdigini soyleyebiliriz.

Gelecekte calismanin gelistirilmesi i¢in gise hasilatinin tahmin probleminde Asir1 Ogrenme
Makinesi gibi farkli smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak sonuglar iyilestirilmeye
caligilabilir. Daha gii¢lii sonuglar elde edebilmek i¢in melez yaklasimlar onerilebilir. Bu
calismada iyi sonu¢ verdigi goézlenen YSA ve Torbalama Algoritmasinin ve DVM ve
Torbalama algoritmasinin melez yaklagimlari problemin ¢6ziimii igin Onerilebilir. Ayrica
literatlirde suana kadar siiflandirma problemi olarak ele alinmis olan gise hasilatinin tahmin
problemi tamamen niimerik degerlerin kullanilmasiyla siniflandirma probleminden ziyade

nlimerik bir tahmin problemi olarak ¢oziilebilir.
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EKLER

EK 1. OMDb APIsi ile IMDb’nin Internet Sitesinden Istenen Verinin Cekilmesi icin

C# Kodu

using System;

usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.
usingSystem.

Collections.Generic;
ComponentModel;
Data;

Drawing;

Ling;

Text;

Windows.Forms;

I0;

Xml;
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namespace WindowsFormsApplicationl

{

publicpartialclassForml : Form
{

string[] tut = newstring[3];
string movietitle;

string year;

string rated;

string released;

string runtime;

string genre;

string director;

string writer;

string actors;

string language;

string country;

string metascore;

string imdbRating;

int i;

public Formil()

{
InitializeComponent();
}
privatevoid Forml_Load(object sender, EventArgs e)
{
}

privatevoid buttonl_Click(object sender, EventArgs e)

{

string dosya_yolu = @"C:\Users\Public\Documents\dosya.txt";

FileStream fs = newFileStream(dosya_yolu, FileMode.Open, FileAccess.Read);
StreamReader sw = newStreamReader(fs);

string[] lines = System.IO.File.ReadAllLines(@"C:\Users\Public\Documents\dosya.txt");
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string dosya_yoluu = @"C:\Users\Public\Documents\yaz.txt";
FileStream fss = newFileStream(dosya_yoluu, FileMode.OpenOrCreate, FileAccess.Write);
StreamiWriter sww = newStreamWriter(fss);

for (i = 0; i <=1380; i++)
{

string url = String.Format("http://www.omdbapi.com/?t={0}&y=&plot=full&r=xml",
lines[i]);

System.Threading.Thread.Sleep(2000);

XmlDocument xml = newXmlDocument();

xml.Load(url);

if (xml.SelectNodes(@"root/movie").Count <= 9)

{
goto atla;
}
foreach (XmlElement item inxml.SelectNodes(@"root/movie"))
{
movietitle = item.GetAttribute("title");
year = item.GetAttribute("year");
rated = item.GetAttribute("rated");
released = item.GetAttribute("released");
runtime = item.GetAttribute("runtime");
genre = item.GetAttribute("genre");
director = item.GetAttribute("director");
writer = item.GetAttribute("writer");
actors = item.GetAttribute("actors");
language = item.GetAttribute("language");
country = item.GetAttribute("country");
metascore = item.GetAttribute("metascore");
imdbRating = item.GetAttribute("imdbRating");
}
sww.WriteLine("{0};{1};{2};{3};{4};{5};{6};{7};{8};{9};{10};{11};{12}", movietitle,

year, rated, released, runtime, genre, director, writer, actors, language, country,
metascore, imdbRating);

sww.Flush();

atla: ;

}

sww.Close();
fss.Close();

sw.Close();
fs.Close();

}

}
}



71

EK 2. Veri Setinin 10-Kat Capraz Gecerleme ile Olusturuldugu Yapay Sinir Aglari
Modeli Kodlar1

function [Dogruluk,CMatris]=NNoptsiz CV (data)

inputs= data(:,1:41);
targets= data(:,42);

k=10;
cvFolds = crossvalind('Kfold', targets, k);
net=newff (inputs', targets');

for 1 = 1:k

testIdx = (cvFolds == 1i);
trainlIdx = ~testIdx
net=train (net, inputs (trainldx, :) ', targets (trainldx,:)")

net.trainParam

end
outputs = round( (net (inputs')));
errors = gsubtract(targets', outputs):;
performance= perform(net, targets',outputs);
[C, order]=confusionmat (outputs, targets');
Dogruluk= sum(diag(C)) /sum(sum(C)) ;
CMatris=C;

view (net)
end
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EK 3.Veri Setinin 10-Kat Capraz Gegerleme ile Olusturuldugu Destek Vektor
Makinalar1 Modeli Kodlari

function [CMatris,Dogruluk]=SVMoptsiz CV (meas,groups)
X=meas;
Y=groups;

k=10;
indices = crossvalind('Kfold',Y,k);
cp = classperf (Y);

for 1 = 1:k
test = (indices == 1);
train = ~test;

t = templateSVM();
Mdl = fitcecoc(X(train,:), Y(train), 'Learners',t);
pred = predict (Mdl, meas(test,:));

classperf (cp,pred, test) ;
end

CMatris=cp.CountingMatrix;
Dogruluk=cp.CorrectRate;
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EK 4.Veri Setinin 10-Kat Capraz Gegerleme ile Olusturuldugu Torbalama Modeli
Kodlan

function [Dogruluk,CMatris]=Bagoptsiz CV(meas,groups)
X=meas;
Y=groups;

k=10;
indices = crossvalind('Kfold',Y,k);
cp = classperf (Y);

for 1 = 1:k
test = (indices == 1); train = ~test;

Mdl = fitcensemble (X(train,:), Y(train), 'Method', 'Bag');
pred = predict (Mdl, meas (test,:));

cp = classperf(cp, pred, test);
end

CMatris=cp.CountingMatrix;
Dogruluk=cp.CorrectRate;
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EK 5. Veri Setinin 10-Kat Capraz Gecerleme ile Olusturuldugu Yapay Sinir Aglari

Modeli En iyi Parametre Arama Kodlar

function

inputs= data(:,1:41);
targets= data(:,42);

Dogruluk opt=0;

for n=1:25
for lrate=0.05:0.05:0.95
k=10;
cvFolds = crossvalind('Kfold', targets,
net=newff (inputs', targets',n);
for 1 = 1:k
testIdx = (cvFolds == 1i);
trainIdx = ~testIdx
net.trainParam.lr =lrate;
net.trainParam.epochs = 1200;

net=train (net, inputs (trainldx,
end
round ( (net (inputs')));
gsubtract (targets', outputs) ;

outputs =
errors =

:) ', targets (trainldx,

[Dogruluk opt,CMatris, nopt, lrateopt]=NNoptli CV(data)

k);

) ')

performance= perform(net, targets',outputs);

[c,
Dogruluk= sum(diag(C))/sum(sum(C)) ;

if Dogruluk>Dogruluk opt;
Dogruluk opt=Dogruluk;

CMatris=C;
nopt=n;
lrateopt=lrate;

end

end

end

view (net)

order]=confusionmat (outputs, targets') ;
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EK 6. Veri Setinin 10-Kat Capraz Gegerleme ile Olusturuldugu Destek Vektor

Makinalar1 Modeli En iyi Parametre Arama Kodlar

function [CMatris, Dogruluk, ktut, ctut,boxtut]=SVMoptli CV (meas,groups)
X=meas;

Y=groups;

Dogruluk=0;

kernel={'linear', 'polynomial', "gaussian', "rbf'};

k=10;
indices = crossvalind('Kfold',Y, k);
cp = classperf(Y);

for ks=1:4

for cs=1:10
for box=1:12
for 1 = 1:k

test = (indices == 1);
train = ~test;
kerneltext = sprintf('%s',kernel{ks});

bc=0.0001*(10"cs) ;
K=length (unique (Y (train)));
C=(bc.*ones (K)) - (bc.*eye (K)) ;
boxc=1le-7* (10"box) ;

t = templateSVM('BoxConstraint',boxc, 'KernelFunction', kerneltext);
Mdl = fitcecoc (X(train,:), Y(train), 'Learners',t, 'Cost',C);
pred = predict (Mdl, meas (test,:));

classperf (cp,pred, test);
end

Deger=cp.CorrectRate

if Deger>Dogruluk
Dogruluk=Deger;
CMatris=cp.CountingMatrix;
ktut = sprintf('S$s',kernel{ks});
ctut=bc;
boxtut=boxc;

end

cp = classperf (Y);

end

end

end
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EK 7. Veri Setinin 10-Kat Capraz Gecerleme ile Olusturuldugu Torbalama Modeli

En lyi Parametre Arama Kodlar

function [Dogruluk,CMatris,Ntut,ctut]=Bagoptli CV(meas,groups)
X=meas;

Y=groups;

Dogruluk=0;

k=10;
indices = crossvalind('Kfold',Y,k);
cp = classperf (Y);

for Num=1:10

for cs=1:10

for 1 = 1:k
bNum=Num*100;

test = (indices == 1); train = ~test;
bc=0.0001* (10"cs) ;
K=length (unique (Y (train)));
C=(bc.*ones (K)) - (bc.*eye (K)) ;

t=templateTree () ;
Mdl = fitcensemble (X (train, :),

Y (train), '"Method', 'Bag', 'Learners', t, 'NumLearningCycles',bNum, 'Cost',C);
pred = predict (Mdl, meas (test,:));

cp = classperf(cp, pred, test);
end
Deger=cp.CorrectRate
if Deger>Dogruluk
CMatris=cp.CountingMatrix;
Dogruluk=Deger;
Ntut = bNum;
ctut=bc;
end
cp = classperf (groups):;
end
end
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