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OZET

MAKINE OGRENMESI ALGORITMALARI VE UYGULAMALARI
YUKSEK LiSANS TEZi
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BALIKESIR UNIVERSITESI FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

MATEMATIK ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: PROF. DR. FIRAT ATES)

BALIKESIR, OCAK - 2026

Bu tez caligmasinin 1. Bolim giris boliimii olup makine 6grenmesi ile ilgili ¢aligmalari ile
ilgili bilgiler sunmaktadir. Tezimizin 2. béliimiinde makine 6grenmesi ¢esitleri ele alinarak
denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme kavramlari teorik agidan
aciklanmistir. Denetimsiz 6grenme alt bagliklarinda iligkilendirme, Apriori algoritmasi,
kiimeleme, hiyerarsik kiimeleme, K-Means kiimeleme ve K-En Yakin Komsulugu
yontemleri detayl sekilde tanitilmistir. Tezin {i¢lincli boliimde, farkli makine 6grenmesi
algoritmalar1 tanitilmig ve basit dogrusal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon, polinom
regresyon, destek vektor makine regresyonu, karar agaci regresyonu, rastgele orman
regresyonu, Ridge, Lasso ve Elastic Net regresyon modelleri istatistiksel temel kavramlarla
birlikte ayritili olarak incelenmistir. Dordiincii boliimde ise, dogrusal regresyon modeli
yardimiyla belirli araliklarda fx) =e™", f(x) =Vx* + 1, f(x) = cosx
fonksiyonlarimin yaklagik polinom karsiliklar1 hesaplanmis, bu siiregte trapez yontemi
referans alinarak model performanslar1 degerlendirilmistir. Son olarak, farklt makine
ogrenmesi regresyon modelleri kullanilarak altin ons fiyatlarinin tahmini gergeklestirilmis,
modellerin tahmin dogruluklari karsilastirilmis ve elde edilen bulgular yorumlanmistir. Elde
edilen sonuclar, makine 6grenmesi algoritmalarinin hem matematiksel hesaplamalarda hem
de finansal Ongoriilerde etkin bigimde kullanilabilecegini gostermektedir. Bu tez, ilgili

literatiire katki sunarak gelecekteki ¢aligmalara yol gostermesi amaciyla hazirlanmigtir.
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ABSTRACT

MACHINE LEARNING ALGORITHMS AND APPLICATIONS
MSC THESIS
HALIL SEZGIN CAN
BALIKESIR UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

MATHEMATICS
(SUPERVISOR: PROF. DR. FIRAT ATES)

BALIKESIR, JANUARY - 2026

In this thesis, firstly, types of machine learning were addressed theoretically, unsupervised
learning, including supervised learning, and reinforcement learning. In the context of
unsupervised learning, methods such as association, Apriori algorithm, clustering,
hierarchical clustering, K-Means clustering and K-Nearest Neighbors were introduced in
detail. In the second stage, various machine learning algorithms were presented and
examined comprehensively with their statistical fundamentals. These contain simple linear
regression, multiple linear regression, polynomial regression, support vector machine
regression, decision tree regression, random forest regression, Ridge, Lasso and Elastic Net
regression models. In the third stage, approximate polynomial representations of the
functions f(x) = e, f(x) =Vx*+1, f(x) = cosx within specific intervals were
calculated using the linear regression model, and model performances were evaluated based
on the trapezoidal method as a reference. Finally, the prediction of gold ounce prices was
conducted using different machine learning regression models. The prediction accuracies of
the models were compared and the results were interpreted. The findings demonstrate that
machine learning algorithms can be effectively utilized in both mathematical computations
and financial forecasting. This thesis aims to contribute to the related literature and to guide
future research in this field. Finally, different machine learning regression models are used
to predict gold ounce prices, the prediction accuracy of the models are compared and the
findings are interpreted. The results obtained show that machine learning algorithms can be
used effectively in both mathematical calculations and financial forecasting. This thesis is

intended to contribute to the related literature and guide future studies.

Keywords: Gold ounce price forecasting, Machine learning, Regression models
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1. GIRIS

Makine 6grenmesi, algoritmalar gelistirmek i¢in kullanilan, yapay zekanin alt dali olan ve
sistemlerin performanslarini gelistirebilecekleri matematik ve istatistik bilimleri kullanilarak
veri analizleri ile tahminlerde bulunan bilgisayar ile modellenmesidir. Makine 6grenmesi,
insan zekasinin belirli bir kisimlarini taklit etmeye yakin davraniglar sergiler. Alpaydin’a
(2010) gore, makine Ogrenmesi, elimizde var olan ornek verilerinden ya da gec¢mis
deneyimlerinden yararlanarak bir performans oOl¢iitiinii en iyi duruma getirecek sekilde

programlanmasi siirecidir.

Makine Ogrenmesinin en giizel tarafi, sistemlerin kendi i¢inde Ogrenmelerine izin
vermesidir. Girilen verileri yorumlar, ¢ikti alir ve sonuglara gore siniflandirma yapar. Finans,
saglik, bankacilik, turizm, tarim, ulagim, perakende, miisteri hizmetleri akilli kartlar, online
arama, dogal dil isleme, Oneri sistemleri, kisisel glivenlik veri giivenligi vb. gibi alanlar
makine dgrenmesinden faydalanmaktadir. Makine 6grenmesi iic 6nemli durum {izerinde
yogunlagir. Bunlar; veri, model ve 6grenmedir. Veri, makine dgrenmesi i¢in en onemli
hususlarin baginda gelmektedir. Elde edilen verilerin dogru islenmesi, makine 6grenmesinin
tahmininde ¢ok 6nemli rol oynamaktadir. Verilerin anlamli olmas1 modellerin egitmesine
daha fazla yardimci olacaktir. Makine 6grenmesinde {i¢ 6grenme teknigi vardir. Bu teknikler
denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenmedir. Bu 6grenme tiirlerinin agiklanmasi tezin
devaminda detayli bir sekilde yer verilecektir. Makine 6grenmesinde matematik bilimi ¢ok
onemli bir yere sahiptir. Verilerin islenmesi siirecinden modellerin olusturulmasina kadar
uzanan siiregte matematik siklikla kullanilir. Matematik biliminin alt dallar1 olan Kalkiiliis,
Olasilik, Analitik Geometri, Cebir, Vektdr, Matris, Optimizasyon gibi alanlar makine

O0grenmesinin temelini olusturmaktadir.

Makine 6grenmesi, yapay zekanin alt dali oldugunu belirtmistik. Bu boliimde yapay zeka ve
makine 0grenmesinin tarihi gelisimini inceleyecegiz. Yapay zeka kavrami, teknolojik bir
terim olmasiin otesinde, popiiler kiiltiir ve 6zellikle bilim kurgu sinemas: tarafindan
sekillendirilmis zengin bir imgesele sahiptir. Bu baglamda, yapay zeka denildiginde kolektif
hafizada yer eden temsiller arasinda; 2001: Bir Uzay Macerasi filmindeki HAL 9000, Yildiz
Savaglar1 (Star Wars) evreninden C-3PO, Uzay Yolu (Star Trek) dizisindeki android Data
ve Tiirkiye'de Ask adiyla gosterime giren Her filmindeki Samantha gibi karakterler yer

almaktadir. Bu karakterler, yapay zekanin toplumsal algisii ve gelecegine yonelik



beklentileri biiyiik 6l¢iide etkilemistir. Yapay zeka ve makine 6grenimi sik sik birbirlerinin
yerine kullanilabiliyor ancak genel anlamda bakacak olursak makine 6grenimi yapay
zekadan evrildi diyebiliriz. Google Trend grafiklerine baktigimizda, Yapay Zeka’nin (Al)
Eyliil 2015 dilimlerinde makine 6grenimi sézciigii yayilana kadarki siirece kadar popiiler bir
arama oldugunu gorebiliriz. Makine 6grenimi yapay zekanin tek olmasa uygulamalarindan
biridir. Makine Ogrenmesi yapay zekanin bir alt dali ise, derin dgrenme de makine
ogrenmesinin bir alt dalidir. Bu durumu yapay zeka > makine 6grenimi > derin 6grenme bu
sekilde sematize edebiliriz. Derin 6grenme modeli ilk olarak 2000’lerde Igor Aizenburg ve
ayni alanda arastirma yapan arkadaglari tarafindan Yapay Sinir Aglar1 (ANNs) kullanildi.
Ozetleyecek olursak, derin 6grenme, makine 6grenimini kullanmak igin bir y&ntemdir

(Celti, C. 2022).

Simdi yapay zekanin tarihsel siirecine dair agiklamalar yapalim. Bu kisimda agiklamar ile
ilgili detayli ele alinan igeriklere “https://www-lightsondata-com.translate.goog/the-history
of%20machinelearning/? x tr sl=en& x tr tl=tr& x tr hl=tr& x tr pto=tc” adresinden
ulagilabilir. Yapay sinir aginin bilinen en eski matematiksel modeli 1943°te Walter Pitts ve
Warren McCulloch tarafindan calisildi. Calistiklar: alan o zamana gore ¢ok etkileyeci olan
sinirsel aktivitelerdir. Giiniimiizde halen standart olarak kabul edilen bu modelleme
McCulloch-Pitts ndronlari olarak bilinir. 1950 yillarina geldigimzde II. Diinya Savasi’ndaki
sifre kiriciligiyla bilinen Ingiliz matematikci Alan Turing karsimiza ¢ikiyor. 1950 yillardaki
“Makinelerin Isleyisi ve Zeka” adli makalesi en bilinenlerinden. Turing Testi ile bir
bilgisayarin diisiiniip diisiinemeyecegini test edebilen test tasarliyor. 1952 yilinda Arthur
Samuel makine 6grenimi tabirini ilk ortaya atan kisi olmakla beraber makine 6greniminin
onciisii olarak bilinir. IBM’deki Poughkeepsie Laboratuvarina katilarak Samuel 6ncelikli
bilgisayar programini tasarlari. Bu programla dama oyununu daha iyi 6grenebilmesi adina
en iyi yollar1 6grenmeyi igeriyordu. 1957 yilinda derin sinir aglarinin temelleri Frank
Rosenblatt tarafindan atildi. “Perceptron: Algilayan ve Taniyan bir Otomaton isimli
yayiminda, optik bir beynin algisal siireglerine yakin olacak bir sekilde, bilgi kaliplar
arasindaki benzerlikleri veya kimlikleri tanimay1 6grenecek elektronik veya elektromekanik
bir sistem olusturacagini belirtiyordu. 1959 yillinda ndrofizyolojist ve Nobel 6diillii David
H. Hubel ve Torsten Wiesel birincil gorme korteksinde iki tip hiicre meydana geldigini
kesfetti. Bu bulusunda biyolojik gozlemler ve yapay sinir aglarindan yararlanmistir. 1960
yilinda Henry J. Kelley, “Optimal Ugus Rotalar1 igin Irtifa Kurami” yazisin1 yayimladi. Bu

yazisinda sinir aglar1 ve yapay zeka kavramlarindan sik¢a bahsedilmistir. 1965 yilinda

2



Matematik¢i Ivakhnenko ve Lapa’nin da entegre oldugu meslektaslari, ¢alisan derin
O0grenme aglar1 lizerinde calistilar. Ivakhnenko, modellerin tam otomatik yapisal ve
parametrik optimizasyonunu igeren bilgisayar tabanli matematiksel modelleri igin
timevarim algoritmalar1 ailesi gelistirdi ve bunu sinir aglarina uyguladi. Ivakhnenko
1971°de GMDHyi test ederek 8 katmanli bir derin ag olusturabilmis ve Alpha diye bilinen
bilgisayar tanimlama sistemindeki 6grenme siirecini bagarilt bir sekilde gdsterebilmisti.
1979-80 yillarinda yapay sinir aglarinin gorsel goriintiileri nasil taniyacagi ogretiliyor
bilgisayarlar. Bunun onciisii ise Kunihiko Fukushima el yazis1 karakteri ve Oriintii tanima
gorevlerinde kullandi. 1982 yilinda Hoofield, kendi ismini tasiyan bir sistem tanitt1 ve
Hopfield Aglari, baglanti kurulabilir bellek sistemleri olarak faliyet gdsteren tekrarlayan
sinir aglar1 seklinde giiniimiize kadar ulagti. 1985 yilinda Terry Sejnowski, NETtalk’u
olusturdu. Program Ingilizce kelimeleri neredeyse bir ¢ocuiiun dgrenme bicimine benzer
sekilde edinmis ve metinden konusmaya doniistiirme siireci boyunca kendi performansini
siirekli gelistirmistir. 1986 yilinda bu alanda sekili tanima ve kelime tahminlerinde
ilerlemeler kaydedildi. 1989 yillarinda el yazmasi rakamlar1 okuyan yani o yazilar1 tahmin
eden makineler tasarlandi. 1989 yilinda Christopher Watkins, Q 6grenme lizerine ¢aligmalar
yapti. 1993 yilinda bir ¢ok derin 6grenme ismi altinda derin 6grenmenin katmanlar tizerinde
caligmalar1 hizlandi. 1995 yilinda Destek Vektor Makineleri ki halen giiniimiizde
algoritmalar1 kullaniliyor bu yillarda tasarlandi. 1997 yilinda tekrar eden sinir ag1 yapisi olan
uzun kisa-siireli hafiza 6ne siiriildii. 1998 yilinda Gradyan tabanli 6gretim kullanildi. 2009
yilinda Fei-Fei Li, 2009°da ImageNet’i 6nderlik etti. 2019 yil1 itibariyle, 14 milyondan fazla
etiketli gorselin egitimciler, arastirmacilarin ve 6grencilerin ulasimina agik oldugu ¢ok fazla
ve licreti olmayaan bir veri tabani. 2011 ve 2012 yillar1 arasinda Alex Krixhevsky, AlexNet
ile bircok yarig kazandi. 2012 yilinda Kedi Deneyi denendi. 2014 yilinda DeepFace ve
Uretken Cekismeli Aglar kullanildi. 2016 yilinda sirketler kuvvetli makine 6grenimi ve derin
ogrenme tiirleri ve ¢oziimleri sunabildi. Bunlara ek olarak eglence ve oyun alaninda sunlar

yapild.

Yapay zekanin gelisim tarihi, 6zellikle satrang ve Go gibi insan zekasinin zirvesi kabul
edilen strateji oyunlarinda elde ettigi basarilarla sekillenmistir. Bu alandaki ilk atilimlardan
biri, 1992°de kendi kendine tavla oynamayo 6grenen TD — Gammon programi olsa da, asil
sembolik zafer 1997°de IBM Deep Blue’nun satrang ustasi1 Garry Kasparov’a kars1 galip
gelmesiyle kazanilmistir. Bu basariy1 yaklasik yirmi yil sonra, cok daha karmasik bir oyun

olan Go’da elde edilen zaferler izlemistir. Google DeepMind’in AlphaGo programi, makine
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O0grenimi ve aga¢ aramasi yontemlerini kullanarak 6nce 2016’da Lee Sedol’ii, ardindan
2017°de diinya sampiyonu Ke Jie’yi maglup ederek makine zekasinin ulastigi sofistike
diizeyi kanitlamigtir. Strateji oyunlarimin yani sira, yapay zeka dogal dili anlama ve
yorumlama konusunda da 6nemli bir sinav vermistir. 2011 yilinda IBM Watson, popiiler
yarigma programi Jeopardy’de makine Ogrenimi, dogal dil isleme ve bilgi ¢ikarma
yeteneklerini birlestirerek insan rakiplerini yenmis ve yapay zekanin farkli bir alandaki
potansiyelini ortaya koymustur.
Yapay Zeka, Makine 6grenmesi ve Derin Ogrenme 6gelerinin tarihgesini

e 1960 - Yiizeysel sinir aglar

e 1970 - Geri yayilimin ortaya ¢ikis1

e 1974 - Ik AI Kis1

e 1980 - Evrisimin ortaya ¢ikist

e 1987 - ikinci AI Kis1

e 1990 - Gozetimsiz derin 6grenme

e 1990 - Gozetimli derin 6grenme yeniden moda

e 2006 - Modern derin 6grenme

seklinde kisa bir sekilde toparlayabiliriz.



2. MAKINE OGRENMESI CESITLERI

Bu boliimde Makine Ogrenmesinin alt dallarindan olan Denetimli Ogrenme, Denetimsiz

Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme konularina yénelik tanimlamalar yapacagiz.

Machine Learning
Denetimli Ogrenme Denetimsiz Ogrenme Pekistirmeli Ogrenme
(Supervised Learning) (Unsupervised Learning) [ (Reinforcement Learning)

Sekil 2.1: Makine Ogrenmesi Cesitleri

2.1  Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, veriler lizerinde etiket kullanarak modeller gelistiren 6grenme tiiriidiir.
Denetimli 6grenme yaklasiminda kullanilan etiketli veri setleri, her bir girdi 6rneginin,
karsilig1 olan dogru ¢ikt1 ile birlikte sunuldugu veri kiimeleridir. Bu sayede algoritma,
girdiler ile ciktilar arasindaki temel Oriintiiyli modelleyerek bir tahmin fonksiyonu
gelistirmeyi 6grenir. Bu 6grenme verilerin manuel olarak etiketlenmesi anlamina gelir. Bu
etiketlenmede amag¢ girdilerin ¢iktilar ile eslestirilmesidir. Denetimli 6grenmeyi
somutlagtirmak adina bir smiftaki 6gretmen-6grenci iliskisinden bahsedebiliriz. Burada
ogretmenler icin her bir 6grenci aslinda birer etiket gibi diisiiniilebilir. Bu modelde bir gorev
ve ¢ok sayida manuel veri igerir. Bu verileri egitirken 3 kategoride degerlendirir. Bunlar;
egitim verileri, test verileri ve dogrulama verileridir (Rani, V., Nabi, S. T., Kumar, M.,

Mittal, A., and Kumar, K. 2023).

Denetimli 6grenme, makine 6grenmesi lizerinde en one ¢ikan modellerden birisidir. Bunu
onemli kilan kritik Ozelligi ise girdiler ve ¢iktilar arasindaki kurdugu iligkilerden
yararlanmasidir. Verilerin kategorize edilmesi bu modelin verileri siniflandirmasina ¢ok
yardimci olur. Algoritmanin esas amaci girdiler ve ¢iktilar arasinda iligski kurup sonuglari
tahmin etmesidir. Elde edilen verilerin fazlalig1 makine 6greniminin tahmindeki hassasiyeti
ile dogru orantilidir. Denetimli 6grenme, veri gurubundaki durumlan etiketleyip yeni
gelecek olan durumlart bu etiketlere gore genelleme yapabiliyor. Bu etiketler veriler
iizerinde egitilir sonrasinda girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkiye bagl olarak algoritma tahmin
yapar. Makine 6grenmesi ile bir tahmin modelinin nasil ¢alistigi, bir teknik makalenin
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okunma sayisin1 tahmin etme problemi iizerinden Orneklendirilebilir. Bu senaryoda,
makalenin kelime sayisi, yayinlanma zamani veya yazarin takipci sayist gibi
ozellikler bagimsiz degisken (girdi) olarak kullanilirken, hedeflenen bagimli degisken
(¢c1kt1) ise makalenin alacagi okuyucu sayisidir. Bir makine 6grenmesi algoritmasi, bu girdi
ve ¢ikt1 verilerinden olusan bir egitim setini analiz ederek aralarindaki temel Griintiiyli ve
fonksiyonel iliskiyi 6grenir. Bu 6grenme siireci tamamlandiginda, model, gelecekteki bir
makalenin Ozelliklerine (girdilerine) bakarak okunma sayisin1 basarili bir sekilde

ongorebilir.

Denetimli 6grenme, etketli veri kiimelerinden yararlanarak girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasinda bir esleme fonksiyonu olusturma siirecidir. Bu siirecte tahmin edilecek ¢iktinin
yapisi, problemin regresyon ve siniflandirma olarak kategorize edilmesini belirler. Cikt
degiskeninin nicel ve siirekli oldugunu (6rnegin, bir konutun piyasa degeri, hava durumu
sicakligl veya bir 6grencinin sinav notu gibi) durumlarda problem, bir regresyon analizi
olarak ele alinir. Buna karsilik, ¢ikti degiskeni erkek/kadin veya dogru/yanlis gibi nitel ve

ayrik kategorilerden olusuyorsa, bu bir siniflanma stirecidir.

Regresyonun temel amaci, bagimsiz degiskenlerdeki degisimlerin bagimli degiskeni nasil
etkiledigini modelleyerek gelecege yonelik sayisal ongoriilerde bulunmaktir. Degiskenler
arasindaki istatiksel iliskiyi modellemek {iizerine gelistirilmis yaygin regresyon
algortimalarindan bazilari su sekildedir:

e Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

e (Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

e Polinom Regresyonu (Polynomial Regression)

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Destek Vektor Regresyonu (Support Vector Regression)

e Karar” Agaci Regresyonu (Decision Tree Regression)

e Rastgele Orman Regresyonu (Random Forest Regression)

Simdi regresyon modeli smiflandirma kismindan bahsedelim. Smiflandirma veri

kiimesini farkli degiskenlere dayali olarak siniflara ayirmay1 amaglayan bir algoritmadir.
Girdi verilerini ayrik degerdeki ¢ikt1 verisine iligkileyen problemlere uygulanmaktadir.

Ornegin gdgiis kanseri tahmini, bir resmin kedi icerip icermedigi, cinsiyet tahmini vb. Yani



bir seyleri kategorize etmek istiyorsak kullanabiliriz. Siniflandirma algoritmalarindan
bazilar1 su sekilde siralanabilir :

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e K-En Yakin Komsulugu (K-Nearest Neighbours)

e Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

e (Cekirdek Destek Vektor Makineleri (Kernel SVM)

e Naive Bayes

e Karar Agaci Siniflandirmasi (Decision Tree Classification)

e Rastgele Orman Siniflandirmas1 (Random Forest Classification)

Denetimli 6grenmenin iki ana kategorisi olan regresyon ve siniflandirma arasindaki fark,
pratik is diinyast seneryalarini ilizerinden somutlastirilabilir. Bu baglamda, bir sirketin
karsilasabilecegi iki farkli problem ele alinabilir. ilk senerya, sirketin biiyiik bir
envanterindeki iiriinlerinin 6nlimiizdeki {i¢ aylik periyotta satis hacmini 6ngérme ihtiyacidir.
Bu durum, bir regresyon durumudur. Zira buradaki hedeflenen ¢ikti, satilacak iirtin adedi
gibi sayisal ve siirekli bir degerdir. Model, ge¢mis verilere dayanarakbelirli bir aralikta
herhangi bir sayisal degeri tahmin etmeye calisir. ikinci senaryo ise, miisteri hesaplarini
analiz ederek bir hesabin gilivenlik ihlaline ugrayip ugramadigini tespit etme gorevidir. Bu
durum ise bir simiflandirma durumudur. Bu senaryoda modelden beklenen ¢ikt1, giivenlik
ihlali var veya giivenlik ihlali yok gibi 6nceden tanimlanmais iki ayrik kategorilerden biridir.

modelin gorevi, her bir hesab1 bu siniflardan birine dogru sekilde atamaktir.

2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 0grenme etiketlenmemis veriler lizerinde iliskiyi algoritmaya Ogretip bunu
ortaya ¢ikarmasini saglayan 6grenme cesididir. Bu 6grenme igin ek agiklamalar, etiket gibi
durumlar gerekli degildir. Denetimsiz 6grenmede en 6nemli kullanilan yol kiimelemedir.
Sisteme girilen verileri 6nceden siniflandirmaz veya etiketlemez. Bunlarin disinda verileri
kendisi analiz ederek kesif yapar. Denetimsiz O0grenme, denetimli O6grenme aksine
benzerlikleri, gruplamalar1 ve baglantilar1 bularak verilerin i¢ yapilarimi ortaya ¢ikarir.
Verilerin anlam kazanmasi algoritmanin temel aldigi nokta korelasyon, benzerlik ve
bagimliliktir. Denetimsiz 6grenme, segmentasyon, veri kesfi ve anomali tespiti (6rnegin,
sahtekarlik tespiti, miisteri segmentasyonu) gibi alanlarda kullanilir (Celti, C. 2022).

Denetimsiz Ogrenme Algoritmalar asagidaki gibidir.



e K-Means Kiimeleme

e Hiyerarsik Kiimeleme

e DBSCAN (Yogunluk Tabanli Kiimeleme)

e PCA (Temel Bilesen Analizi)

e t-SNE (t-dagitilmis stokastik komsu yerlestirme)
e Autoencoder (Oto Kodlayici)

Denetimsiz 6grenme, etiketlenmis veri setleri igerisindeki gizli driintiileri ve i¢sel yapilari
kesfetmeyi amaglayan bir makine o6grenmesi durumudur. Bu durum altinda, veriyi
anlamlandirmak i¢in kullanilan iki temel bakis agist 6ne c¢ikar. Bunlar kiimeleme ve
iliskilendirmedir. Kiimeleme, veri noktalar1 arasindaki benzerliklere gore dogal gruplara
ayirma islemidir. iliskilendirme ise, biiyiik veri setlerindeki 6geler arasinda sikca birlikte
meydana gelen iligkileri veya kurallar1 ortaya ¢ikarmaya odaklanir. Bu iki temel yaklagim,
denetimsiz 6grenmenin temelini olusturur (Rani, V., Nabi, S. T., Kumar, M., Mittal, A., and

Kumar, K. 2023).

Bu kisimda yer alan detayl bilgilere (https://medium.com/machine-learning-tiirkiye/adim-

adim-makine-6grenmesi-boliim-3-denetimsiz-6grenme-nedir-f890ada49a40) kaynagindan

ulagilabilir.

2.2.1 Illiskilendirme

Iliskilendirme analizi, genellikle Birliktelik Kurali Madenciligi (Association Rule
Mining) olarak bilinen bir teknik olup, biiyiik veri setleri igerisindeki degiskenler arasinda
var olan ortiik iligkileri ve kaliplar1 kesfetmeyi hedefler. Bu prosediir, 6zellikle islemsel
(transactional) veritabanlar1 gibi biiylik veri ambarlarinda sikca birlikte ortaya ¢ikan 6ge

kiimelerini (frequent itemsets) ve bu birliktelikleri tanimlayan kurallari ortaya ¢ikarir.

Bu teknigin en bilinen ve en yaygin uygulama alani1 Pazar Sepeti Analizi (Market Basket
Analysis)'dir. Bu analiz sayesinde, perakendecilik ve e-ticaret gibi sektorlerde hangi
driinlerin genellikle birlikte satin alindigr gibi degerli bilgiler elde edilir. Elde edilen
bulgular, magaza igi iiriin yerlesimi, ¢apraz satis (cross-selling) stratejileri ve kullanicilara
yonelik kisisellestirilmis {irlin tavsiye sistemleri gibi ticari ve stratejik kararlarin alinmasinda

kullanilir.



2.2.2 Apriori Algoritmasi

Birliktelik kurali madenciliginde kullanilan en temel ve oncii yaklasimlardan biri Apriori
algoritmasidir. Bu algoritma, veri setinde sik tekrar eden 6ge kiimelerini (frequent itemsets)

asamali olarak belirleme prensibine dayanir.

Algoritmanin adi, Latince "Onsel" anlamina gelen ve temelini olusturan Apriori
Prensibi’nden gelir. Bu prensibe gore, bir 6ge kiimesi eger sik tekrar ediyorsa, o kiimenin
tiim alt kiimeleri de sik tekrar etmek zorundadir. Bu "Onsel bilgi", algoritmanin daha nadir
goriilen kombinasyonlar1 verimsiz bir sekilde aramasini engelleyerek hesaplama verimliligi

saglar.

Pratikte bu algoritma, temel olarak "hangi tiriinlerin birlikte satin alindig1" sorusuna yanit
bulur. Ornegin, bir e-ticaret platformunda yapilan analiz sonucunda "filtre kahve alan
miisterilerin biliyiik bir kismiin ayni zamanda kahve kupasi da satin aldigi" kurali
kesfedilebilir. Bu bilgi, filtre kahveyi sepetine ekleyen bir miisteriye otomatik olarak kahve
kupas1 Onerilmesini saglayarak ¢apraz satis (cross-selling) firsatlar1 yaratir ve satis hacmini

artirmay1 hedefler.

2.2.3 Kiimeleme

Kiimeleme (Clustering), denetimsiz Ogrenmenin temel yoOntemlerinden biri olup,
etiketlenmemis bir veri setindeki dogal gruplanmalari ortaya cikarmayir amaglar. Bu
yontemin temel amaci, veri noktalarini, grup i¢i  benzerligi  (intra-cluster
similarity) maksimize edecek ve gruplar arasi benzerligi (inter-cluster similarity) minimize
edecek sekilde kiimelere ayirmaktir. Diger bir deyisle, ayn1 kiimedeki veri noktalarinin
birbirine ¢ok benzer, farkli kiimelerdeki veri noktalarinin ise birbirinden oldukg¢a farkli

olmasi1 hedeflenir (Celti, C. 2022).

Pek c¢ok kiimeleme algoritmasinda, olusturulacak kiime sayist (genellikle "k"
hiperparametresi olarak anilir) kullanici tarafindan onceden belirlenebilir. Bu parametre,
verinin hangi ayrinti diizeyinde veya graniileritede gruplanacagini kontrol etme imkan

sunar.
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Sekil 2.2: Kiimelenmis veri noktalari

Sekil 2.2 ’te yer alan grafikte yapilan kiimeleme analizi sonucunda, veri setinin {i¢ farkli
gruba ayrildig: tespit edilmistir. Kiimeleme algoritmalarinin ¢iktisi siklikla dairesel veya
kiiresel (spherical) formda tasavvur edilse de, bu bir genelleme olup zorunluluk teskil etmez.
Ozellikle K-Ortalamalar (K-Means) gibi merkez tabanli (centroid-based) algoritmalar bu tiir
geometrik sekillere egilimliyken, yogunluk tabanli (density-based) algoritmalar gibi farkli
yaklagimlar, diizensiz veya i¢ ice gegmis formlarda kiimeleri de ortaya ¢ikarabilir. Nitekim,
gercek diinya verileri nadiren bu tiir idealize edilmis ve net bir sekilde ayrilmig kiiresel
yapilar sergiler; bu nedenle farkli kiime geometrilerini tantyabilen algoritmalarin se¢imi,

analizin basarisi i¢in kritik 6nem tasir.

Sekil 2.3:Kiimeleme

2.2.4 K-Means Kiimeleme

K-Ortalamalar (K-Means), en yaygin kullanilan boliimlemeli (partitioning) kiimeleme
algoritmalarindan biridir ve yinelemeli bir yaklasimla ¢alisir. Algoritmanin adindaki "K"
terimi, veri setinin ayristirilacagi kiime sayisini ifade eden ve kullanicr tarafindan 6nceden
belirlenmesi gereken bir hiperparametredir. Algoritma, K adet kiime merkezinin (sentroid)

baslangicta rastgele atanmasiyla baslar. Ardindan, iki adim yinelemeli olarak tekrar edilir:
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1. Atama Adimi: Her bir veri noktasi, kendisine en yakin kiime merkezine (genellikle
Oklid mesafesi kullanilarak) atanur.
2. Giincelleme Adimi: Her bir kiime merkezi, o kiimeye atanan tiim veri noktalarinin

ortalamasi alinarak konumu yeniden hesaplanir.

Bu atama ve giincelleme dongiisii, kiime merkezlerinin konumlar1 sabitlenene veya veri
noktalarinin kiime {iyelikleri daha fazla degismeyene kadar devam eder. Bu duruma
algoritmanin yakinsamasi (convergence) denir ve bu noktada en optimize edilmis kiime

yapisina ulagildigi kabul edilir.

Sekil 2.4: K-Means Kiimeleme

Sekil 2.4 {izerinden 6rnekle anlatmaya calisalim. K-Ortalamalar (K-Means) algoritmasinin

caligma siireci, kiime sayisinin k=2 olarak belirlendigi bir 6rnek {izerinden incelenebilir.

Algoritmanin ilk adiminda (Step 1), Sekil X'te mavi ve siyah renklerle gosterilen iki adet
baslangic kiime merkezi (sentroid) rastgele veya belirli bir yontemle secilir. Ardindan, her
bir veri noktasi, kendisine en yakin olan sentroide atanarak ilk kiimeleme gergeklestirilir. Bu
atama isleminin tamamlanmasinin ardindan, her iki kiime merkezinin konumu, kendilerine
atanan veri noktalariin yeni ortalamasi olarak giincellenir; bu durum sentroidlerin yerlerinin
degismesiyle sonuglanir. Bu atama ve gilincelleme dongiisii, kiime tiyeliklerinde herhangi bir

degisiklik olmayana kadar, yani model yakinsayana (converge) kadar tekrarlanir.

2.2.5 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimeleme, veri noktalarini tek bir kiime boliimlemesi yerine, i¢ ice gecmis bir
kiimeler hiyerarsisi olusturarak gruplandiran bir denetimsiz 0grenme yontemidir. Bu

yontemin iki temel yaklasimi bulunmaktadir. Birlestirici yaklasim en yaygin kullanilan bu
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yaklagim, her veri noktasini1 baslangicta kendi kiimesi olarak kabul eder ve her adimda
birbirine en yakin iki kiimeyi asamal1 olarak birlestirir. Tiim veri noktalar1 tek bir kiimede
birikene kadar devam eder. Diger yaklagim ise Boliicii yaklagimdir. Bu yaklagim ise tiim veri
setini tek bir kiime olarak baglatir ve her adimda en heterojen kiimeyi agamali olarak ikiye
boler. Hiyerarsik kiimelemenin ¢iktisi, bu birlesme veya boliinme siirecini gorsellestiren
ve dendrogram ad1 verilen aga¢ yapili bir diyagramdir. Dendrogram, farkli benzerlik
seviyelerindeki kiime yapilarini inceleme olanagi tanir ve istenilen bir seviyeden "kesilerek"
belirli sayida kiime elde edilebilir. Her kiime farklidir ve veriler biiylik dl¢iide birbirini

andirir (Sekil 2.5).

Q)

R

Sekil 2.5: Hiyerarsik Kiimeleme

9“@

2.2.6 K-En Yakin Komsulugu (K-NN)

K-En Yakin Komsu (K-NN), denetimli 6grenme problemlerinde, 6zellikle siniflandirma
gorevlerinde kullanilan, parametrik olmayan (non-parametric) ve Orneklem tabanl
(instance-based) temel algoritmalardan biridir. Algoritmanin ¢aligma prensibi,
smiflandirilacak yeni bir veri noktasinin etrafindaki "K" adet en yakin komsusunun siif
etiketlerine dayanir. Siniflandirma siireci su adimlar izler. Ilk olarak yeni veri noktast ile
egitim setindeki tiim veri noktalar1 arasindaki uzaklik (genellikle Oklid mesafesi) hesaplanur.
Sonrasinda uzaklik metriklerine gore en yakin "K" adet komsu belirlenir. Son olarak yeni
veri noktasi, bu "K" komsu arasinda en sik tekrar eden sinifa atanir. Bu isleme ¢ogunluk

oylamasi (majority voting) denir.

"K" degeri, modelin performansini dogrudan etkileyen ve kullanici tarafindan belirlenen bir
hiperparametredir. K-NN, "tembel 6grenme" (lazy learning) algoritmasi olarak da bilinir;
clinkli modelin ezberlemesi gereken bir fonksiyon yoktur ve belirgin bir egitim asamasi
bulunmaz. Bununla birlikte, her bir yeni tahmin i¢in egitim setindeki tiim noktalara olan
uzaklig1 hesaplamasi gerektiginden, biiyiik veri setlerinde tahmin (prediction) siiresi olduk¢a

maliyetli olabilir.
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Sekil 2.6: K-En Yakin Komsulugu

2.3 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli ~Ogrenme  (Reinforcement Learning), birajanin  (agent) bir cevre
(environment) i¢erisinde deneme-yanilma yoluyla en uygun davranig bicimini 6grendigi bir
makine 6grenmesi paradigmasidir (Kumar, S. and Bhatnagar, V., 2022). Bu siirecte ajan,
belirli bir durumdayken (state) bir eylemde (action) bulunur. Bu eylemin sonucunda
cevreden sayisal bir 6diil (reward) veya ceza (penalty) sinyali alir ve yeni bir duruma geger.
Ajanin temel amaci, tek bir hamlenin anlik getirisini degil, uzun vadede toplam 6diiliinii
maksimize edecek bir politika (policy), yani bir eylem stratejisi gelistirmektir. Bu yaklagima
klasik bir 6rnek olarak, dama gibi strateji oyunlarini oynamayi 6grenen bir program
verilebilir. Bu senaryoda program (ajan), oyun tahtasi (¢cevre) iizerinde hamleler (eylemler)
yapar. Oyunun kazanilmasi pozitif bir ddiille sonuglanirken, kaybedilmesi negatif bir 6diil
(ceza) anlamina gelir. Program, binlerce oyun oynayarak hangi hamle dizisinin zafere
gotiirdliglinii, yani en yiiksek kiimiilatif 6diilii saglayan politikayr 6grenir ve zamanla

uzmanlagir (Celti, C. 2022).

X
1 g

Sekil 2.7: Pekistirmeli Ogrenme
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3.  MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI
3.1 Giris

Giris kisminda belirttigimiz {izere makine 6grenmesi 2 alt basamakta inceleniyor. Bunlar
denetimli 6grenme ve denetimsiz Ogrenme olarak. Denetimli 6grenme kendi iginde
regresyon ve siniflandirma olarak ikiye ayriliyor. Denetimsiz dgrenme ise alt dalinda
kiimeleme ydntemi yer almaktadir. Tezimizin bu bdliimiinde makine 6grenmesinin alt
dalindan birisi olan gozetimli 6grenme modelleri inceleyecegiz. Bunlar1 sirasiyla Basit
Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression), Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple
Linear Regression), Polinom Regresyon (Polinomial Regression), Destek Vektér Makine
Regresyon (Support Vector Machine Regression), Karar Agacit Regresyon (Decision Tree
Regression), Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression), Ridge Regresyon ve
Lasso Regresyon modelleri hakkinda detayli bilgiler verip bu modellere uygun 6rnekler
tizerinden uygulamalar yapacagiz. Bu bdliimde yer alan bilgilere, (Lichtenberg, J. M. and
Simsek, O. (2016), Mahaboob, B., Praveen, J. P., Appa Rao, B. V., Harnath, Y., Narayana,
C., and Prakash, G. B. 2020, Arslankaya, S. ve Toprak, $., 2021) kaynaklarindan ulagilabilir.

3.2 Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

Bir veri grubundaki degerlerin 6nce noktaya doniistiiriiliip x-y koordinat sistemi iizerine
yerlestirildikten sonra o noktalara en yakin gecebilecek fonksiyonlarin olusturmasina Basit
Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression) denir. Bu regresyon modelinde en ¢ok
kullanilan yontem kiigiik kareler yontemidir. (x;, y;) noktalari igin i = 1,2, ..., n ele alalim.
Bu kisimda her bir y; lerin x; lere bagh oldugunu x; degerlerine karsilik y; lerin degistigini
varsayalim. Her i = 1,2, ...,n igin y; = f(x;) olacak sekilde bir fonksiyon tanimlayip, hata
paymu ele aldigimizda bazi esitliklerin saglanmadigini kabul edelim. Bu kisimdaki amacimiz
bizi en az hatayla en dogru fonksiyona ulastirmak olacaktir. Basit Dogrusal Regresyon
(Simple Linear Regression) modelinde f(x) = ax + b fonksiyonu kullanilir ve burada

bulunmas: gerekenler a ve b parametreleridir (Lichtenberg, J. M. and Simsek, O. 2016).

3.3 Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

Bir 6nceki bolimde bagimsiz degisken sayisinin tek oldugu basit dogrusal regresyon
yontemini inceledik. Bu bdliimde ise bagimsiz degisken sayis1 birden fazla olacak sekilde
coklu dogrusal regresyon modelini inceleyecegiz. Bu modeli incelemeden 6nce ihtiyacimiz

olan baz1 temel istatistiki kavramlara deginelim.
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3.3.1 Beklenen Deger

Istatistiksel bir deneyin bir sonraki tekrarlanan denemesinin sonucu olma olasilig1 en yiiksek
olan degere beklenen deger denir. Bir deneyin rastgele denemesinde beklenen sonucu
belirlemek i¢in, tiim olas1 sonuglarin olasilig1 beklenen deger hesaplamalarina dahil edilir.
Beklenen deger, veri kiimesindeki verilerin agirlikli ortalamasini bulmak i¢in tiim olasi
sonuglar1 ve bunlarin ger¢eklesme olasiliklarini kullanir. X kesikli rassal degisken, P(x) ise

olasilik dagiliminin x teki degeri olmak tizere X in beklenen degeri

E(X) = Z xP(x) B.1)

X

denklemi ile gosterilir. Ayrica X rassal degiskeni siirekli oldugunda ise X in beklenen degeri

E(X) = fooxP(x) 3.2)

denklemi ile ifade edilir.

3.3.2 Varyans

Bir veri setindeki tiim verilerin, veri setinin ortalamasina olan uzakliklarinin ortalamasina
varyans denir. Standart sapma o olmak iizere, varyans ifadesinin gosterimi o ? seklindedir.
Varyans, bir veri setindeki her bir noktanin, o setin aritmetik ortalamasindan ne kadar
saptigini gosteren temel bir dagilim 6l¢tistidiir. Bu deger, her bir veri noktasinin ortalamadan
farkinin karesi alinip bu karelerin toplanmasi ve bulunan toplamin, veri setindeki eleman
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Ayrica veri kiimesinde bulunan gézlemlerin tamamina ana
kiitle denir ve p ile gosterilir. Varyans ifadesinin denklemi x4, x,, ... x,, ler gézlem degerleri

olmak tzere

52 i1 (g — p)? (3.3)
n

seklindedir.
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https://www-britannica-com.translate.goog/dictionary/value?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=tr&_x_tr_hl=tr&_x_tr_pto=tc

3.3.3 Kovaryans
Iki degiskenin birlikte degisimlerinin Slciisiine kovaryans denir. X ve Y rassal degiskenler

olmak tizere kovaryans Cov(X,Y) ya da Kov(X,Y) ile gosterilir ve

Cov(X,Y) =E[(X —EX)) — (Y —E())] = EXY) — EX)E(Y) (3.4)

esitliklerine sahiptir. Eger X ve Y rastgele degiskenleri bagimsiz ise E(XY) = E(X)E(Y)
olacagindan Cov(X,Y) = 0 olur. Ancak Cov(X,Y) =0 olmasi X ve Y rastgele
degiskenlerinin bagimsiz oldugu anlamimna gelmez. Bu durunda iki degisken arasindaki
dogrusal iliskinin sifir oldugu sonucuna ulasilir (Mahaboob, B., Praveen, J. P., Appa Rao,

B. V., Harnath, Y., Narayana, C., and Prakash, G. B. 2020).

3.3.4 Rassal Hata
Rassal hata, diizeltilemez ve 0lgme sonuglarina nereden, hangi miktarda, nasil karistigi
bilinmeyen hatalara denir. Hata kaynagi belli degildir. Gilivenirligi diisiiriir. Miisteri
anketlerini doldururken bazi miisterilerin sorular1 yanlis anlamasi ve rastgele yanitlar
vermesi bu tip hatalara 6rnektir. Bir 6gretmenin yazili sinav kagitlarini incelerken bazi
sorularin cevaplarini fark etmesi tesadiifi hatalara bir 6rnek teskil eder. Simdi ¢oklu dogrusal
regresyon modeline dair yapilan ¢aligmalar1 verelim. Bu ¢aligmalar ile ilgili daha detayl
bilgilere (Maulud, D. H. ve Abdulazeez, A. M., 2020) kaynagindan da ulasilabilir. Simdi

X = {xp1, Xpzp o Xpi k€ {1,2,...,m},i € Z*} kiimesi verilen degerler,

Y = {y1,¥2, ..., ¥m} kiimesine g6zlenen degerler,

a = {ay, a4, ..., ;) regresyon katsayilart,

E ={&,&,,...,&y} rassal hatalar

olmak iizere bu regresyon modelinde kullanilan denklemimizi verebiliriz. Bu denklem
Y= ayg+ axp1 + apxpp + -+ aixg; + E (3.5)
seklindedir (Maulud, D. H. ve Abdulazeez, A. M., 2020).

Boylece B = {B4, B, ---, Bm} katsayilar vektorii olmak lizere

Vi = Qo+ X1 + ApXpp + o+ QX + & (3.6)
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i (3.7)
Y = Qo+ Zatht + &

t=1

denklemiyle gosterilir. Coklu dogrusal regresyon modelinde E = {&,¢,, ..., &y} rassal
hatalar1 i¢gin varsayimlar su sekildedir:

(1) k=1,2,...m i¢in g, larin beklenen degeri sifir ise y; larin beklenen degeri a +

A1 X1 + ApXpq + -+ a;xy; seklindedir.

(i)  k=1,2,..m olmak iizere Var (&) = 02 i¢in Var (y;) = o2 dir.

(iii) k=23,..m icin Cov (&, &)= 01ise Cov (yx, ¥1) = 0dur.

Tezimizin bu kesiminde Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)
modelinin matris formuna dair ¢alismalar yapacagiz. Bunun i¢in gozlemlerin her birinin

olusturdugu asagida verilen denklemleri diisiinelim. Bu denklemler
Vi = Qo+ a1x11 + QX + o+ aixq; + &

Vo = Qg+ QX1 + AXgy + 0+ aiXy; + &

Vm = Qo+ A Xm1 + QX + -+ QX + Em

seklindedir. Bu denklemler kullanilarak

1 x11 v X1 |[[%o &
Xo: (ll 82
. ZZL : + .
1 Xm1i Xmz - Xmil L@ €m

matris formu elde edilir. Bu formda

1 x11 X2 X1i £ %) &

1 x X Xo; V2 aq &
X = 21 22 :21 Y= . a= . E=

1 Xm1 Xm2 " Xmi Ym a; €m

olarak alindiginda Y = Xa + E bi¢imi elde edilir. Burada

X matrisi m x (i + 1) boyutlu (Verilen degerlerin olusturdugu matris)
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Y matrisi m x 1 boyutlu (Gozlenen degerlerin olusturdugu matris)

a matrisi (i + 1)x 1 boyutlu (Regresyon katsayilarinin olugturdugu matris )

E matrisi m x 1 boyutlu (Rassal Hatalarin olusturdugu matris)

seklindedir (Mahaboob, B., Praveen, J. P., Appa Rao, B. V., Harnath, Y., Narayana, C., and
Prakash, G. B. 2020).

3.1 Ornek: Bu kisimda Coklu Dogrusal Regresyon modeline ait bir 6rnek inceleyecegiz.
Bunun i¢in;

V= g+ a;x; + azx, (3.8)

coklu dogrusal regresyon modeline ait denkleme dair asagida verilen ¢ikt1 degeri y, iki

tahmin degeri X; ve X, degerlerin yer aldig1 Tablo 3.1 diisiinelim.

y X1 X2
140 60 22
155 62 25
159 67 24
179 70 20
192 71 15
200 72 14
212 75 14
215 78 11

Tablo 3.1: Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Egitim Seti.

Bu veri kiimesine ¢oklu dogrusal regresyon modelini elde etmek icin asagidaki adimlari

uygulayacagiz. Bu adimlar

X,)? 555)2
x2=) X2 — K" _ 38,767 — (555)° _ 263,875
n 8

X,)? 145)2
x2=) X2-— @EX)” 2,823 — a45)” _ 194,875
n 8

X 555 * 1.452
ley = Zle - ¥ = 101,895 — ———— = 1.162,5
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X 145 = 1.452
szy = szy - @ = 25364 —————— = —9535

555 % 145 _

= 9.859 —

XX X%,
P - 3, T2

seklindedir. Boylece regresyon toplamlarini veren hesaplamalar Tablo 3.2 da verilmistir.

—200,375

y X1 X2
0 140 60 22
1 155 62 25
2 159 67 24
3 179 70 20
4 192 71 15
5 200 72 14
6 212 75 14
7 215 78 11
Sum 1452 555 145
Mean |322,6667 | 123,3333 | 32,22222
X2 X,? X1*y X2*y | X1*X2
0 3600 484 8400 3080 1320
1 3844 625 9610 3875 1550
2 4489 576 10653 | 3816 1608
3 4900 400 12530 | 3580 1400
4 5041 225 13632 | 2880 1065
5 5184 196 14400 | 2800 1008
6 5625 196 15900 | 2968 1050
7 6084 121 16770 | 2365 858
Sum | 38767 | 2823 | 101895 | 25364 | 9859
X1 X2 X1*y X2*y X1*X2
Reg Sums | 263,875 | 194,875 | 1162,5 -953,5 | -200,375

Tablo 3.2: Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Sonuglari
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Tablo 3.2 elde ettigimiz verilerin toplamlar1 kullanarak asagidaki denklemlerde kullanalim.




y = ao + alxl + azxz (3.9)

denkleminde @y a; ve a,katsayilarin1 bulacagiz. Bu katsayilar

(0 x3)(Ex1Y) = (Ex135) X x2y)]
' [(ExDE x3) = (X x1x2)?]

_ [(194.875)(1162.5) — (~200.375)(—953.5)]

% = T(263.875)(194.875) — (—200375)7] o148
v = [(ExD) T x2y) — E x02) (X x1Y)]
? [ExP) X x5) — (X x1x2)?]
_ [(263875)(-9535) - (-200375)11525)] _ |

%2 = TT(263.875)(194.875) — (—200.375)7]

ay = (181,5)-(3,148)(69,375)-( -1,656)(18,125)=-6,867
seklinde bulunur. Bulunan bu katsayilar

Y= ay+ a1x; + ax,
denkleminde yerine yazildiginda

y = —6,867 + 3,148x; — 1,656x,

elde edilir.
3.2 Ornek: Coklu Dogrusal Regresyon modelini somutlastirmak adina veri grubu iizerinden
bir Ornek verecegiz. 10 kisilik bir Ogrenci grubu {izerinden alinan verilerde
(https://www.kaggle.com/datasets) yas, derse katilim durumu, haftalik ¢aligma saati, ge¢mis

donem notlar1, diger aktiviteler, aile destegi ve yilsonu notlarindan olusan veri grubunu

inceledik. Bu veri grubu asagidaki sekilde gosterilmistir.
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StudentID Name Gender Attendance StudyHoursPerWeek | PreviousGrade | ExtracurricularActivities | ParentalSupport | FinalGrade
Rate
1 John Male 85 15 78 1 High 80
2 Sarah Female 90 20 85 2 Medium 87
3 Alox Male 78 10 65 0 Low 68
4 Michael Male 92 25 90 3 High 92
5 Emma Female 88 18 82 2 Medium 85
6 Olivia Female 94 30 88 1 High 90
7 Daniel Male 70 8 60 0 Low 62
8 Sophin Female 85 17 77 1 Medium 78
9 James Male 82 12 70 2 Low 72
10 Isabella Female 91 22 86 3 High 88

Tablo 3.3: Coklu Dogrusal Regresyon Modeli Veri Seti

Buradaki amacimiz elimizde olan final sonuglarini sisteme girmeden tahmin etmek olacak.
Coklu dogrusal regresyon modelinde bir dnceki basit dogrusal regresyon modelindeki gibi
kiitiiphaneler kullanilarak dogrusal regresyon modelini kullanacagiz. Egitim ve test seti
olarak rastgele olusan veri setinde baz1 6grencilerin notlarini bu regresyon modeli ile tahmin
edecegiz. Bu regresyon modelinin en 6nemli 6zelligi birden fazla faktorii ele alarak tahmin
yapmasi1 olacaktir. Bu orneklem 6zelinde yazdigimiz Python kodlar1 ve elde ettigimiz

sonuclarin gorseli asagida gosterilmistir.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd

dataset = pd.read_csv('studentperformance.csv')
X = dataset.iloc[:, :-1].values

y = dataset.iloc[:, -1].values

print(X)

5% [['John' 'Male' 85 15 78 1 'High']
['Sarah' 'Female' 90 20 85 2 'Medium']
['Alex' 'Male' 78 10 65 @ 'Low']
['Michael' 'Male' 92 25 90 3 'High']
['Emma' 'Female' 88 18 82 2 'Medium']
['Olivia' 'Female' 95 30 88 1 'High']
['Daniel' 'Male' 70 8 60 @ 'Low']
['Sophia' 'Female' 85 17 77 1 'Medium']
['James' 'Male' 82 12 70 2 'Low']
['Isabella' 'Female' 91 22 86 3 'High'l]

21



from sklearn.compose import ColumnTransformer

from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder

ct = ColumnTransformer(transformers=[('encoder’, OneHotEncoder(), [3D],
remainder="passthrough')

X = np.array(ct.fit_transform(X))

print(X)

¥

85 15 78 1)
90 20 85 2]
78 10 65 0]
92 25 90 3]
88 18 82 2]
95 30 88 1)
70 8 60 0]

85 17 77 1)
82 12 70 2)
91 22 86 3]]

o
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from sklearn.linear model import LinearRegression
regressor = LinearRegression()
regressor.fit(X_train, y train)

y_pred = regressor.predict(X _test)
np.set_printoptions(precision=2)

print(np.concatenate((y_pred.reshape(len(y_pred),1), y_test.reshape(len(y_test),1)),1))

5% [[70.18 68.
(77.65 72.
(83.11 85.
(88.44 88.
[85.53 87.

(SR —

Sekil 3.1: Coklu Dogrusal Regresyon Orneginin Python Kodlar:

Yukaridaki gorselde ilk siitundaki veriler tahmin ikinci siitundaki veriler ise 6grencilerin
gercek sonuglari. Sirastyla 3.siradaki Alex, 9.siradaki James, 5.siradaki Emma, 10.siradaki
Isabellia, 2.siradaki Sarah 6grencileri igin 1.sirdaki sonuglar tahmin 2.siradaki sonuglar ise
gergek sonuclaridir. Dogrusal regresyon modelini kullanarak gercek degere yakin degerleri

tahmin etmis bulunmaktayiz.

3.4 Polinom Regresyon (Polinomial Regression)
Bagimsiz degisken x ile bagimli degisken y arasindaki baglantinin bir polinom olarak
modellendigi bir regresyon analizi bigimine polinom regresyonu denir.

Bu regresyon asagidaki
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y=a,+ a;x + ayx?+ azx3+ -+ apx*+ ¢ (3.10)

denklemi kullanilir. Burada y degerleri ile dogru iizerinde yer alan teorik degerleri ¥ ifadesi
ile gosterecegiz. Polinom regresyon modeli ile ¢oklu dogrusal regresyon denklemleri
arasinda bagint1 vardir. Dikkat edilirse dogrusal regresyon modelinde modelleme yapmak

icin 1.dereceden

Vi = Qo+ QiXp1 + QXpp + o+ aixg + & (3.11)

polinomunu kullanmistik. Burada

Xpg = X'

esitligini diislindiigiimiizde
yi = C/I; + &Ixi + @xiz + &;xﬁ + -+ fr\kxik (312)

bu baglant1 kurulmus olur. Bu denklemden ve matrislerden yararlanarak en kii¢iik kareler
yontemini kullanacagiz. Simdi en kiigiik kareler yonteminin tanimini yapalim (Sinha, P.,

2013).

3.4.1 Polinom Regresyon Modelinde En Kiiciik Kareler Yontemi

En Kiiciik Kareler yontemi, bir regresyon modelindeki parametreleri (egim ve kesim noktasi
gibi katsayilar1) tahmin etmek i¢in kullanilan temel bir istatistiksel tekniktir. Bu yontemin
temel prensibi, bagimli degiskenin gézlemlenen gercek degerleri ile model tarafindan tahmin
edilen degerler arasindaki farklarin (yani artiklarin veya hatalarin) kareleri toplamini
minimize eden bir dogruyu en uygun "regresyon dogrusu" olarak belirlemektir. Bu

yontemde asagidaki denklem kullanilir.

n (3.13)
En Kiigiik Kareler Yontemi = Z(yi - 9)?

=1
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Parametrelerin tahmini En Kiiciik Kareler Yontemi ile yapacagiz. Uygun regresyon

denkleminin asagidaki gibi ele alalim.

y=a,+ ajx + ax?+ axd+ -+ @t

(3.14)

en kiiciik kareler yontemi veriler lizerinden elde ettigimiz noktalar arasindaki uzakliklarin

kareleri toplaminit minimum yapan «a katsayilarinit bulma iglemi oldugunu hatirlatalim. En

kiigtik kareler yontemi uyguladigimizda

F= Z(yi - (5?0 + &}x + @xz + &Ex3 4+ o+ a\kxk))z
i=1

denklemini elde etmis olduk. Kism1 tiirevler alinip sifira esitlendiginde

oF oF oF oF

da, Oa; O0a, o,
n
JoF — e e e
— = z —2[y; — (a, + @ix + @x?+ @wxd + -+ k)] =0

da,

aF - — o~ 2 —_.3 — ..k
ﬁ: Z—Z[yi —(a, + ax  + ayx° + azx® + -+ apx)x]
1

aF - - — —_2 —~_3 — _k k
T = Z—Z[yi —(a, + aqx + azx°+ azx® + -+ apx©)x"]
k
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sadelestirilip toplam sembolii ifadeleri dagitilir. Elde ettigimiz bu ifadeleri diizenledigimizde

B Zazx _..'_Z /a\lcxk

n n
=1 =1

g
=
I
1=
&)

I
ey

i=1 i

a;x x—---—z axkx

n
i=1

i
=
Il
N
&)
=
|
P

~
1l
=
-
1l
=

NgE
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I
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R??‘
|
M=
)
=
R?t‘
|
|
g
)
=
ol

~
1l
=
~
1l
=
~
1l
=
~
1l
=

esitlikleri elde edilir.
0, = n

n
i=1

oldugu acikca goriilmektedir. Bu ifade denklemlerde yerine yazildiginda
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n n
i [ i=1 i=1

esitlikleri elde edilir. Elde ettigimiz bu denklemlerin matris formunu agagida inceleyecegiz.

Bu matris formu

- n - n n n
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n c’(;
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 :
: : a
n n n n n
-i=1 -i=1 i=1 i=1 i=1

bu sekilde elde edilir. Elde ettigimiz bu matris formu ile en kiigiik kareler dogrusu elde

edecegiz. En kiigtik kareler dogrusunun

yl 1 x1 x1 b xln_l &;

n-1 o
)}.2 — 1 .xz xz b xZ al
Yn 1 Xy Xpm o xp" Ulag

matrisini elde ettik. Bu matrisin her iki tarafini

1 1 1 1
X1 X3 X3 Xm
xln—l x n-1 x3n—1 xmn—l
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matris esitligini elde ediyoruz. Yapmis oldugumuz bu transpoze islemi sonrasinda
(a,, a3, ..., @) polinom katsayilart elde edilir. Matris ifadesinde polinom dogrusu i¢in
denklem

Y =Xa&
bigimindedir. X7 ifadesi X matrisinin transpozesidir. Buradan

XTy = XTXxa
esitligi elde edilir. Polinom katsayilari

@=X"X)"1xTy

formuyla elde edilir (Sinha, P., 2013).

3.4.2 Degisim Katsayisi

Bir veri grubunda verilen bir y4, y5, ..., ¥, say1 dizisindeki elemanlarin aritmetik ortalamasi

S (3.16)
1 n ) )y

seklindedir. Ayrica standart sapma, veri degerlerinin aritmetik ortalamadan farklarinin

karelerinin toplaminin veri sayisi n-1'e boliimiiniin karekokii olup
Sx = Z()’i - y)? (3.17)

igin
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(3.18)

Y= |n-1
ile ifade edilir. Benzer sekilde varyans,
. L=y’ (3.19)
0, = —————
n—1

ile gosterilir. Degisim katsayist

o
Degisim Katsayist = - 100 (3.20)

L

seklinde gosterilir (Arslankaya, S. ve Toprak, S. , 2021).

3.4.3 Standart Hata ve Belirleme Katsayisi

Standart hata, bir istatistigin ayni popiilasyondan cekilebilecek farkli 6rneklemlerde ne kadar
degiskenlik gosterebileceginin bir Ol¢iisiidiir. Daha teknik bir ifadeyle, bir istatistigin
ornekleme dagiliminin standart sapmasidir. Standart hata, 6rneklem araciliiyla yapilan bir
tahminin, bilinmeyen popiilasyon parametresini ne kadar hassas bir sekilde temsil ettigini
gosterir. Daha diisiik bir standart hata, tahminin daha giivenilir ve hassas olduguna isaret

eder. Bu standart hata ve belirleme katsay1s1

S (3.21)
Standart Hata: Sy = .’
andart Hata: Sy B
S, —S
Belirleme Katsayisi: 72 = xS r (3.22)
X

seklinde gosterilir. Burada m degeri polinom derecesi, n degeri veri gurundaki girdi sayisidir

ve buradaki denklemler
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2
S‘r = z eiz = z (yl - (a; + 6/]:Ixi + (/Z;xl.z + a;xi?) + -+ a?{xik)) (323)

seklindedir (Arslankaya, S. ve Toprak, S., 2021).

3.3 Ornek: Bu kisimla ilgili bir 6rnek iizerinde calisalim. Polinom regresyon modelinde en

genel halde verdigimiz modeli 2.derece denklem iizerinde diisiinelim. Bu denklemde

Vi= 0+ ax + @Gxt t e (3.24)

sabit degeri yalniz biraktigimizda

§ =9 — g — ayx; — @xiz (3.25)

elde etmis oluyoruz. Sabit sayilarin kareleri toplamini
A~ — — — 2 .
Sp = zfiz = Z(}’i - 0 T U1Xy — azxiz) (3.26)

seklindedir. Bu 6rnekte 2.dereceden polinom igerecek sekilde bir veri grubunu ele alalim.

e — 60 e
X Yi
0 2.1 1
177 " .
2 136 >
3 27.2 % o
4 409 "
5 61.1 .
10 7] .
I '
0
0 1 2 3 - 5 6

Sekil 3.2: Polinom Regresyon Modeli Egitim Seti

Elimizdeki bu veriler toplamda 6 adet olup ve n = 6 dir. Boylece elde ettigimiz polinom

regresyonuna ait matris gosterimi
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seklindedir. Bu matris gosteriminde verilerimizin degerlerini yerine yazdigimizda

152,6 @,
585,6] [15 225] [all

2488,8 55 225 979

Gauss eleminasyon yontemi kullanilarak matristeki sabitler olan
@y 2,47857
H - [2,35979]
a, 1,86071

Seklinde bulunur. Elde edilen bu degerler denklemde yerine yazildiginda

y = 2,47857 + 2,35979x + 1,86071x?
ifadesi elde edilir. Bu veri grubuna ait hesaplamamizdaki standart hata ve belirleme katsayisi

3.74657
6-(2+1)

X; Yi (vi-y)? (yi- a0 —asX; — ax%)?

0 21 54444 0.14332
1 77 31447 1.00286 —
2 136  140.03 1.08158 |, _ [ S
3 272 3.1211 0.80491 " n—(m+1)
4 409 23922 0.61951
5 611 12721 0.09439
15 1526 2513.4 3.74657

Sekil 3.3: Standart Hata
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, 2513.4- 5
r2= M =0.99851
25134

X Yi (vi-¥)? (yi- @0 —aX; — azX%)?

0 21 544.44 0.14332
1 77 31447 1.00286

2 136 140.03 1.08158 p2 =55,
3 272 31211 0.80491 S,

4 409 239.22 0.61951

5 611 12721 0.09439

15 152.6 2513.4 3.74657

Sekil 3.4: Standart Hata ve Belirleme Katsayis1

sekildeki gibidir. Bu hesaplamalar sonucunda elde ettigimiz polinom regresyon modeli

grafigi Sy/x R square ne anlam veriyor.

70 ~

2 *
801 y=2.47857+235979x+1.86071x*  /
50 /
/'//
.
40 4 /
- 7
30 -
20 A (/
10 P :
//./
0o ¥ .
0 1 2 3 4 5 6

Sekil 3.5: Polinom Regresyon Modeli Grafigi

3.4 Ornek: Bu kisimda bir 6rnek iizerinde ¢alisalim. Polinom regresyonu modelini kiiciik
veri grubunda 6rnek olarak tahmini degerlerimizi inceleyecegiz. Bir 6nceki boliimdeki ¢oklu
lineer regresyon modeline baz alacak olursak ¢ok fazla benzer 6zellikleri mevcut. Bu iki
regresyonu birbirinden aywran en temel Ozellik yapilacak ¢izimin veya denklemin
derecesinin 2 ve 2 den biiyiik olmasi. Coklu dogrusal regresyon modelinde 1.dereceden bir
denklem ile tahmini degerimize ulasiyorduk ancak burada olusturacagimiz denklem derecesi
2 ve 2 den biiyiik derecelere sahip. Tahmin siirecinde Polinom regresyonu modelinde
istedigimiz derece ile tahminimizi yapmamiz miimkiin. Elde ettigimiz veriler 3 siitundan
olusuyor ancak biz bu veri grubunda 2 veri {izerinden tahmin yapacagiz. Veri grubumuzda
yas, tecriibe ve gelir bilgileri mevcut. Biz yas iizerinden gelir tahmini yapacagiz. Asagidaki

gorselde bu veri grubuna ait bilgiler verilmistir.
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dataset = pd.read_csv('Position Salaries.csv')
X = dataset.iloc[:, 1:-1].values

y = dataset.iloc[:, -1].values

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
poly reg = PolynomialFeatures(degree = 3)
X poly =poly reg.fit transform(X)
lin_reg 2 = LinearRegression()

lin_reg 2.fit(X poly, y)

plt.scatter(X, y, color = 'red")

plt.plot(X, lin_reg.predict(X), color = 'blue')
plt.title("Truth or Bluff (Linear Regression)')
plt.xlabel('Position Level')
plt.ylabel('Salary")

plt.show()

1e6 Truth or Bluff (Linear Regression)

1.0 1 ]

0.8

0.2 4

0.0 1

Position Level

Sekil 3.6: Lineer Regresyon Modeli Grafigi

plt.scatter(X, y, color = 'red")

plt.plot(X, lin_reg 2.predict(poly reg.fit transform(X)), color = 'blue’)
plt.title("Truth or Bluff (Polynomial Regression)')

plt.xlabel('Position level')

plt.ylabel('Salary")

plt.show()
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1e6 Truth or Bluff (Polynomial Regression)

1.0 1
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Sekil 3.7: Polinom Regresyon Modeli Grafigi

X _grid = np.arange(min(X), max(X), 0.1)

X grid = X _grid.reshape((len(X_grid), 1))

plt.scatter(X, y, color = 'red")

plt.plot(X grid, lin_reg 2.predict(poly reg.fit transform(X grid)), color = 'blue')
plt.title("Truth or Bluff (Polynomial Regression)')

plt.xlabel('Position level')

plt.ylabel('Salary")
plt.show()
1e6 Truth or Bluff (Polynomial Regression)
1.0 o
0.8 4
0.6
2
K]
&
0.4
0.2
0.0 1
2 4 6 8 10
Position level

Sekil 3.8: Polinom Regresyon Modeli Grafigi
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lin_reg.predict([[6.5]])
array([330378.78787879])

lin_reg 2.predict(poly reg.fit transform([[6.5]]))
array([133259.46969697])

Bu veri grubunu Python programinda gerekli kodlar yazilarak hem Polinom regresyonu hem
de Coklu dogrusal regresyon modelleri tizerinden tahminlerimizi yapacagiz. Bu kisimda her
iki modelinde kiyaslamasi anlaminda daha detayli bilgiler elde edecegiz. Gerekli kodlar
yazildiktan sonra elde ettigimiz verileri grafigi Coklu dogrusal modeli iizerinden agagidaki
sekilde gosterilmistir. Burada eldeki verilerle Coklu dogrusal regresyon modeli kullanarak

bir dogru denklemi tizerinden tahmini degerlerimize yaklasmamiza olanak sagliyor.

(Linear Regression)
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Sekil 3.9: Lineer Regresyon Modeli Grafigi

Asagidaki grafik polinom regresyonu modeli lizerinden bir grafik ¢izimine ait. Bu ¢izim ¢ok
karmagik bir goriintliye sahip sebebi elimizdeki verilerin dagilimdan kaynakli. Her zaman

elimizdeki veriler diizgiin, periyodik, sirali olmayabilir.

(Polinomial Regression)

65000 o
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Sekil 3.10: Polinom Regresyon Modeli Grafigi
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Bir oOnceki grafik karmagikligindan bahsetmistik. Python programa dilinde Polinom
regresyon modeliniz daha iyi egitmek adina polinom regresyonu Hisger Resolution metodu
kullanilarak elimizdeki verilere en yakin egri denklemini ve grafigi olusturmasi bize
yardimci olacaktir. Burada tahminlerimizi karmasikliktan ¢ikarip daha iyi ¢éziimlere sahip
olmamiz.

(Polinomial Regression Higher Resolution)

65000 4
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o
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Sekil 3.11: Polinom Regresyon Modeli Grafigi

3.5 Destek Vektor Makine Regresyon (Support Vector Machine Regression)

Destek Vektor Makineleri Regresyon Modeli hem smiflandirma hem de regresyon
problemleri i¢in kullanilabilen, gii¢lii ve popiiler bir denetimli 6grenme algoritmasidir.
Destek Vektor Makineleri’nin temel amaci, farkli smiflara ait veri noktalarini birbirinden
ayirmak i¢in en uygun hiperdiizlemi (hyperplane) bulmaktir. iki boyutlu bir &znitelik
uzayinda bu hiperdiizlem bir dogru iken, ¢ok boyutlu uzaylarda bir diizlem veya daha yiiksek

boyutlu bir yapidir.

Algoritmanin ayirt edici 6zelligi, bu ayirict hiperdiizlemi, her iki smifa en yakin veri
noktalar1 arasindaki mesafeyi, yani marji (margin), en biiyllk edecek sekilde
konumlandirmasidir. Hiperdiizlemin konumunu belirleyen ve marj tlizerinde yer alan bu en
yakin noktalara destek vektorleri (support vectors) denir. Algoritma adini, modelin yalnizca
bu kritik veri noktalarina dayanarak insa edilmesinden alir ve kullanmasinda bu durum ele

alinir.
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Sekil 3.12: Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri Regresyon modelinde giris 6zellik vektorleri x ve bunlara karsilik
gelen sinif etiketleri y den olusan bir egitim veri kiimemiz vardir. Dogrusal hiper diizlem

icin denklem bu regresyon modelinde denklem

wl.x+b=0 (3.27)

seklinde yazilir. Bu denklemde w vektorii hiper diizlemin normal vektoriinii temsil eder. Bu
vektorli hiper diizleme dik olan yon olarak belirtilir. Denklemdeki b parametresi, hiper
diizlemin w normal vektorii boyunca orijinden uzakligini veya mesafesi olarak temsil edilir.

Ayrica bir veri noktasi x; ile karar sinir1 arasindaki mesafe

wTl.x; +b (3.28)
lIwl|

i =

seklinde hesaplanir. Burada ||w/|| agirlik vektorii w nun Oklid normunu temsil eder. Normal

vektor w nin Oklid normu Dogrusal Destek Vektér Makineleri (DVM) smiflandirici igin

y:{lz wl.x+b >0 (3.29)
0: wi.x+b<0

bicimindedir. Bu regresyon modelinde optimizasyon sabit marjli dogrusal DVM

siniflandirici i¢in
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1
minimize,, , EWT. w = minimize,, 3 [lw|?

yiwT.x; + b) = licini = 1,2,3,...,m
bicimindedir. Bu ifadede i inci egitim 6rnegi i¢in hedef degisken veya etiket t; semboliiyle
gosterilir. Ve negatif olaylar i¢in t; = —1 (y; = 0 oldugunda) ve pozitif olaylari¢in t; = 1
(v; = 1 oldugunda). Ciinkii kisitlamay1 karsilayan karar sinirin1 gerektiririz,

ti(WT.xi + b) > 1

Yumusak marjli dogrusal DVM siniflandiricisi igin,
1 m
minimize,, EWT.W + Cz &
i=1

yiwT.x; + b) = 1 —¢; §=20id¢in i=123,..,m
Cift problem durumu ise destek vektorleriyle ilgili Lagrange carpanlarini bulmay1 gerektiren

optimizasyon probleminin ¢ift problemi DVM'yi ¢6zmek i¢in kullanilabilir. Asagidaki ¢ift

amag fonksiyonunu maksimize eden en iyi Lagrange carpanlari o(i)

1
maximize, : > z Z aiajtith(xi'xj) - z @;

i-»m j-m i-m

burada,

w = Z aitiK(xi,X) +b

j-m

ti(WT.xi _b) =1l b= WT.xi _ti
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dir (Yacoub, M. H., Ismail, S. M., Saida, L. A., Madian, A. H., and Radwan, A. G. , 2024).
3.5 Ornek: Bu kisimda DVM igin bir 6rnek iizerinde Python programi iizerinden uygulama
inceleyecegiz. Asagida bir firmaya ait pozisyonlar , bu pozisyonlarin karsiligina denk gelen
maaglar ve bu verileri kullanarak inceledigimiz Python kodlart mevcuttur. Bu verileri
kullanarak DVM regresyonu kullanarak tahmini inceleyecegiz. Elde ettigim verileri tablo

halinde position,level ve salary siitunlarinda ele aldim.

Position Level Salary

Business Analyst 1 45000
Junior Consultant 2 50000
Senior Consultant 3 60000
Manager 4 80000
Country Manager 5 110000
Region Manager 6 150000
Partner 7 200000
Senior Partner 8 300000
C-level 9 500000
CEO 10 1000000

Tablo 3.4: DVM Ornek Veri Seti

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc_X = StandardScaler()

sc_y = StandardScaler()

X =sc_X.fit_transform(X)

y =sc_y.fit_transform(y)

1e6 Truth or Bluff (SVR)

1.0 1 [ ]

0.8 4

0.6

Salary

0.4 1

0.2 1

0.0

Position level
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Sekil 3.13: Destek Vektor Makineleri Grafigi

plt.title("Truth or Bluff (SVR)")
plt.xlabel('Position level')

plt.ylabel('Salary")
plt.show()
1e6 Truth or Bluff (SVR)
1.0 °
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Sekil 3.14: Destek Vektor Makineleri Modeli Grafigi

Verileri kullanarak elde ettigimiz Destek Vektor Makineleri algoritmalar: ile ettigimiz
grafigi yukaridaki gorselde gostermis olduk. Bu grafiklerle birlikte grafiklere denk gelen

denklemleri kullanarak farkli verilere karsilik gelecek tahminlerde bulunabiliriz.

3.6 Karar Agaci Regresyon (Decision Tree Regression)

Karar agaci regresyon modeli, makine 6grenmesinde tahmini modelleme gorevleri igin
yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir. Karar agaci regresyon algoritmalart hem
regresyon hem de siniflandirma igin kullanilir. Algoritmanin nasil ¢alistigini, tlimevarim
oldugunu, yapisint tanimlayan parametreleri ve avantajlarmmi  ve smirlamalarin
inceleyecegiz. Bir karar agaci, bir veri kiimesini gegmenin bir yolunu tanimlarken ayni
zamanda beklenen sonuglara aga¢ benzeri bir yol tanimlamak i¢in etkili bir algoritmadir. Bir
agactaki bu dallanma, kontrol ifadelerine veya degerlerine dayanir ve veri noktalari, belirli

bir 6zelligin degerine bagli olarak bolme diigiimiiniin her iki tarafinda bulunur.
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Bir karar agacinin yapisi, en 6nemli bdlme ozelligi olan bir kok diiglim tarafindan
tanimlanabilir. Dahili diigiimler bir oznitelik {izerinde testlerdir. Ornegin, dahili bir
diigiimiin bir kontrol ifadesi varsa, bu kosulu karsilayan veri noktalar bir tarafta, geri kalani

diger taraftadir. Yaprak diiglimleri, veri kiimesinin temsil ettigi mevcut siniflara aittir.

Karar agaci indiiksiyonunu bir 6rnek {izerinde inceleyelim. Yiiriiyiip yliriimeyecegine veya
otobiise binip binmeyecegine karar verme problemi i¢in Karar Agaci algoritmasini
uygulayarak, bir kok diiglim, dahili diigiimler, yaprak diiglimleri secerek ve ardindan sinif
icin bolme kriterlerini adim adim tanimlayarak bir karar agaci gelistirebiliriz. En 6nemli
diigiimii kok diigiim olarak segiyoruz. Ornek olarak hava tahminlerini gdz oniinde
bulunduralim. Hava durumuna bagli olarak zaman ve aglik gibi diger kosullara bagl olarak

agacimizi su sekilde insa edebiliriz (https://medium.com/swlh/decision-tree-regression-and-

its-mathematical-implementation-58c6e9c5e88e).

mins mins

Sekil 3.15: Karar Agac1 Modeli Ornegi

Karar agact modelinde diiglimleri nasil bdlecegimizi inceleyecegiz. Bir 6znitelik se¢im
oOl¢iisii, verilerin bireysel siniflarla sonuglanacak sekilde nasil boliinecegine karar vermede
en yetenekli bolme kriterini segmek icin sezgiseldir. Oznitelik se¢im dlgiimleri, veri
noktalarinin bir karar agacinda belirli bir seviyede nasil bdliinecegini tanimladiklari i¢in
bolme kurallar1 olarak da bilinir. Olgii igin en iyi puan1 alan dzellik, verilen veri noktalari
icin bolme 6zelligi olarak seg¢ilir. Bu kisimda karar agaci regresyon modelinde kullanilan
bilgi kazanci hakkinda incelemede bulunacagiz. Bu 6zellik, agaci daha iyi tanimlamak i¢in
gereken bilgi miktar1 agisindan bize bdlme 6zelligini saglar. Bilgi kazanci, veri noktalarini
ilgili boliimlere siniflandirmak igin gereken bilgileri en diisiik seviyeye indirir ve bu

boliimlerdeki en az rastgeleligi veya "kirliligi" yansitir (https://fritz.ai/the-mathematics-

behind-decision-trees/).
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Info(0)= =) pilog, ) (330

(3.31)
Info,(D) = z ||D| xInfo(Dj)

Yukaridaki denklemdeki p;, D veri kiimesindeki rastgele bir kiimenin C; sinifina ait olma ve
|C;,D|/|D| ile tahmin edilme olasihigidir. Bilgi (D), D deki bir veri noktasinin
smifin/kategorisini tanimlamak i¢in gereken ortalama bilgi miktaridir. Bilgi kazanci su

sekilde hesaplanabilir,
Gain(A) = Info(D) — Info,(D) (3.32)
Kazang Orant ise bilgi kazanci 6l¢iisii, bir¢ok sonuca sahip testlere yonelik onyargilardir. Bu

nedenle, ¢ok sayida degere sahip Ozellikleri segmeyi tercih eder. Kazang orani bu sorunu

iyilestirme girisimidir. Kazan oranini veren formiil asagidaki gibidir.

N (3.33)
Splitinfo,(D) = Z ||D| <%>
| . Gain(A) (3.34)
GainRatio(A) = Splitinfo(A)

Gini indeksi su sekilde hesaplanir.

n 3.35
GinilD)=1-— z p;2 (3:35)

i=1

Burada p; ifadesi D deki bir kiimenin C; sinifina ait olma olasiligidir ve ICi, D |/| D| ifadesi

ile tahmin edilir. Toplam m simnifi {izerinden hesaplanir. G ini endeksi, her 6zellik i¢in ikili
bir bélmeyi dikkate alir. Ornegin, yasin ii¢ olas1 degeri varsa, yani {diisiik, orta, yiiksek}, o
zaman olast alt kiimeler {diisiik, orta, ylksek}, {disiik, orta}, {disiik, yiiksek}, {orta,
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yiiksek}, {diisiik}, {orta}, {orta}, {ylksek} ve {}'dir (hesaplamalarimizdaki gii¢ ve {list

kiimeyi g6z ardi ederek).

| D1 |D, | (3.36)
Gini py = — Gini(D,) + —= Gini(D
@ = ppy P+ g Gini(D2)
AGini(A) = Gini(D) — Gini,y(D) (3.37)

Tamamen biyiitilmiis bir karar agacinin dallari, genellikle egitim verisindeki temel
orlintililerin yani1 sira giiriiltii ve aykiriliklar gibi tesadiifi anormallikleri de yansitir. Modelin
bu sekilde egitim setindeki her detay1 ezberlemesi, asir1 uyuma (overfitting) ve yiiksek
varyansa yol acgar. Bu durum, modelin egitim verilerindeki kiiciik degisimlere karsi asir
duyarli olmasina ve bunun sonucunda tahminlerinde tutarsizliklar géstermesine neden olur.
Bu problemin ¢6ziimii igin budama (pruning) teknikleri kullanilir (Mesarié, J. and Sebalj, D.
2016). Asirt uyumun (overfitting) yarattig1 kararsizligi onlemek ve karar agaclarinin
genelleme performansini iyilestirmek igin temel strateji budama (pruning) yapmaktir.
Budama, istatistiksel olarak anlamli olmayan veya ¢ok az sayida ornekle desteklenen ve bu
nedenle modelin tahmin giiciinii zayiflattig1 diisliniilen dallarin agagtan ¢ikarilmasiyla
modelin basitlestirilmesi islemidir. Bu islemin sonucunda, daha az karmasik, daha hizli ve
daha kolay yorumlanabilir bir model elde edilir. En 6nemlisi, budanmis bir agag, egitim
setindeki giiriiltiiden arindig1 i¢in genellikle gériinmeyen test verileri iizerinde daha isabetli
tahminler yapar. Bu amagla, agacin biliylimesini erken durduran 6n-budama (pre-
pruning) veya tam bilyiimiis agaci basitlestiren sonradan-budama (post-pruning) gibi farkli

teknikler mevcuttur (https://medium.com/swlh/decision-tree-regression-and-its-

mathematical-implementation-58c6e9c5e88e).

Sekil 3.16: Karar Agac1 Modeli Ornegi
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Bu kisimda ise Karar Agac1 Regresyon Modeli ile ilgili bir uygulama yapacagiz. Bu 6rnek
haftalik ders caligma saatine karsilik gelen final sinav notlarinin incelenmesi seklinde olacak.
Asagidaki grafikte temsili olarak ele aldigimiz haftalik ders ¢alisma saatine karsilik final

notlar1 gosterilmistir.

(Decision Tree Regression)
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Sekil 3.17: Karar Agac1 Regresyon Modeli

Bu grafik tizerinden tahminlerimizi yapacagiz. Asagidaki sekilde girdigimiz haftalik calisma
saatine gore final notlarinin tahminlerinin yer aldig1 degerler yer almaktadir. Bu tahminleri

elde ederken Decision Tree Regression modelini kullanarak elde ettik.

© regressor.predict([[10]1)

S¥ array([68.])

[133] regressor.predict([[16]1])

S¥ array([80.])

[134] regressor.predict([[20]])

S¥ array([87.])

[135] regressor.predict([[5]])

5v array([62.1)

[136] regressor.predict([[30]])

5% array([90.1)

Sekil 3.18: Karar Agaci Regresyon Modeli Sonuglari
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3.7 Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression)

Rastgele Orman Regresyon (Random Forest Regression), karmasik sorunlara ¢oziim
saglamak i¢in birgok zayif smiflandiriciy1 birlestiren, topluluk 6grenmeyi kullanan bir
tekniktir. Rastgele Orman Regresyonu, ¢cok sayida karar agacinin tahminlerini birlestirerek
tek bir agacin asir1 uyum (overfitting) egilimini ve kararsizligini azaltan bir topluluk
ogrenmesi teknigidir. Model, her biri egitim verisinin rastgele bir alt 6rnegi lizerinde ve her
bir diiglimde Ozniteliklerin rastgele bir alt kiimesi kullanilarak egitilmis yiizlerce veya
binlerce karar agaci olusturur. Bir tahminleme (regresyon) gorevi i¢in, ormandaki her bir
agacin Urettigi sayisal tahminlerin ortalamasialinarak nihai ve daha saglam bir sonug elde
edilir. Bu yaklasim, bireysel agaglarin hatalarin1 kolektif olarak dengeleyerek daha dogru
tahminler yapilmasini saglar. Bir 6rnek yardimiyla rastgele ormanlar1 agiklayalim. Tek
basina bir yolculuga ¢ikmamiz gerektigini varsayalim. Bir tepe istasyonuna mi1 yoksa biraz
macera yapmak i¢in bir yere mi gitmek istediginizden emin degiliz. Yani, arkadasina git ve
ona ne onerdigini sor, diyelim ki arkadas 1 (F1) zaten Kasim oldugu i¢in bir tepe istasyonuna
gitmeni sdyliiyor ve bu orada eglenmek ic¢in harika bir zaman olacak, arkadas 2 (F2)
maceraya gitmeni istiyor. Benzer sekilde, tiim arkadaslarimiz size bir seyahate
cikabileceginiz yerlerde onerilerde bulundu. Sonunda, ya sectiginiz bir yere gidebilir ya da
arkadaglarinizin ¢ogunun 6nerdigi bir yere karar verebilirsiniz.

Benzer sekilde Rastgele Orman Regresyon bir dizi karar agacini egitiyoruz ve maksimum
oyalan smif, bir siniflandirma problemiyse nihai sonug ve bir regresyon sorunuysa ortalama
oluyor. Karar agaglari, bir dizi 6zellik tabanli bdliinmeden kaynaklanan tahminleri
gostermek icin bir agac¢ yapisi gibi bir akis semasi kullanir. Bir kok diigiimle baslar ve

yapraklar tarafindan verilen bir kararla sona erer (Edali, M. 2020).

Sekil 3.18: Rastgele Orman Modeli
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Kok diigiimii, karar diiglimii, yaprak diigimii olan 3 bilesenden olusur. Niifusun boliinmeye
basladig1r diigiime kok diigiim denir. Bir kok diigiimii boldiikten sonra elde ettigimiz
diigtimlere karar diiglimleri ve daha fazla bdlmenin miimkiin olmadig1 diiglime yaprak
diigtimii denir. Bir veri kiimesinde 100'lerce 6zellik olabilir, bu nedenle hangi 6zelligin kok
diigiimiimiiz olacagina "Gini Endeksi" ifadesini kullanarak ¢ozlimleyecegiz. Gini Endeksi;
daha fazla bolmek icin bir 6zellik segmeyi, bu boliinmenin ne kadar saf olacagini bilmemiz
gerekir. Saf bir alt boliinme, ya "evet" ya da "hayir" almaniz gerektigi anlamina gelir

(https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/10/an-introduction-to-random-forest-

algorithm-for-beginners/). Asagidaki veri kiimesini 6rnek alarak agiklayalim.

2 7 Yes
3 3 Yes
6 5 No
4 1 Yes

Sekil 3.19: Rastgele Orman Modeli

Her ozelligi kok diigimiimiiz olarak alarak boldiikten sonra hangi c¢iktiyr elde

edecegimizi gorecegiz.

Fl<=4 F2<5
» «4 » «4
3 YES 1NO 2 YES 1NO
0NO 0 YES 0NO 1YES

Sekil 3.20: Rastgele Orman Modeli

Kok digiimiimiiz olarak 1. 6zelligi aldigimizda saf bir bdliinme elde ederken, 2.
ozelligi aldigimizda bolme saf degildir. Peki bu 6zel diiglimiin ne kadar safsizliga sahip
oldugunu nasil bilebiliriz? Bu, "Gini Endeksi" yardimiyla anlasilabilir.

Temel olarak veri kiimemizin safsizligin1 bilmemiz gerekiyor ve bu 6zelligi en diisiik
safsizlig1 veren veya hangisinin en diisiik Gini indeksine sahip oldugunu sdyleyen kok

diigiim olarak alacagiz. Matematiksel olarak Gini indeksi su sekilde yazilir.
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n (3.38)
Gini Index =1 — Z(Pi)2 =1-[(P,)*+ (P)?]

i=1

Burada P pozitif bir sinifin olasilig1 ve P_negatif bir siifin olasiligidir. Bu formiili bir

oyuncak veri kiimesi yardimiyla anlayalim.

ID Loan Amount Loan Status
1 100 Bad
2 200 Good
3 250 Bad
4 400 Good
5 300 Bad

Sekil 3.21: Rastgele Orman Modeli

Kredi Tutarini kok diiglimiimiiz olarak alalim ve bolmeye ¢alisalim.

Loan Amount >200
, .
2 Bad 1 Bad
1 Good 1 Good

Sekil 3.22: Rastgele Orman Modeli

Sol bélmenin degerlerini elde ettigimiz formiile koyarak

Gini Index =1 — Z(Pi)2 =1-[(P)*+ (P)?%]

o[ )]
=1-1[0,1089 + 0,4356]
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=1-0,5445 = 0,4555

Degerini elde ederiz. Dogru bolme i¢in Gini endeksi sdyle olacaktir,

Gini Index =1 — Z(Pi)2 =1-[(P)*+ (P)?%]

=1-1[0,25+ 0,25]

=1-05=0,5

Simdi bu béliinmenin toplam Gini Endeksi olan Agirlikli Gini Endeksini hesaplamamiz

gerekiyor. Bu ise;

3 2
Weighted Gini Index = 3 * 0,4555 + < * 0,5

6 O4555-+—4 0,5
= — % - %
10 10

0,2733+ 0,2 =0,4733

Seklinde hesaplanir. Benzer sekilde, bu algoritma miimkiin olan tiim bélmelerin Gini
indeksini bulmaya calisacak ve en diisiik Gini indeksini verecek olan kok diigiim igin
bu o6zelligi sececektir. En az Gini indeksi, az safsizlik anlamida olur. Boliinmenin
safsizligint O6lgmek icin de kullanilan ifade "Entropi" degeridir. Entropi i¢in

matematiksel formiil

E(S) = —pylogpiy — -y logp (3.39)

bicimindedir. Hesaplamali olarak verimli oldugu i¢in genellikle Gini indeksini
kullaniriz, burada entropide oldugu gibi logaritmik bir terim olmadigi i¢in yiiriitme i¢in
daha kisa bir siire alir. Genellikle, logaritmik hesaplamalar yapmak istiyorsak biraz

zaman alir. Bu nedenle bir¢ok gii¢glendirme algoritmasi parametre olarak Gini indeksini
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kullanir. Burada dikkat edilmesi gereken onemli bir sey daha, belirli bir diiglimde her
iki sinifin esit sayisi varsa, Gini indeksinin maksimum degerine sahip olacagidir, bu da
diiglimiin oldukca saf olmadig1 anlamina gelir. Rastgele Orman Algoritmasinda yer alan
adimlar1 su sekilde belirtebiliriz. Once orijinal verilerimizin alt kiimelerini yapiyoruz.
Satir 6rneklemesi ve 6zellik drneklemesi yapip, burada degistirme ile satir ve siitunlari
segecegimiz ve egitim veri kiimesinin alt kiimelerini olusturacagimiz anlamina geliyor.
Aldigimiz her alt kiime i¢in ayr1 bir karar agact olusturuyoruz. Her karar agaci bir ¢ikt1
verecektir. Nihai ¢ikti, bir siniflandirma ise Cogunluk Oylamasina ve bir regresyon

modeli ortalamaya gore degerlendirilir (Biau, G. 2012).

DATASET

£ LY ¥ LY ¥ LY - LY ¥ =y ¥ LY
X & e - < -

MAJORITY VOTE TAKEN * FINAL PREDICTION MADE

Sekil 3.23: Rastgele Orman Modeli

Bu kisimda bir 6rnek vererek devam edelim. Bu regresyon modelini kiiciik bir veri grubu
iizerinden uygulamasini yapacagiz. Elimizdeki veri grubunda bir grup 6grencinin haftalik
ders caligma saatinin, final notlar1 izerinden haftalik ders ¢alisma saatine gore final notlarini
tahmin edecegiz. Asagidaki sekilde Rastgele Orman Regresyon modeli kullanilarak grafigi
sekilde gosterilmistir (Salama, M. K., 2024).

(Random Forest Regression)

Final Notu

~ [+ =] ©o

w o w o
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~
o

o
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10 15 20 25 30
Haftalik Ders Calisma Saati

Sekil 3.24: Rastgele Orman Regresyon Modeli
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Bu grafik tizerinden tahminlerimizi yapacagiz. Asagidaki sekilde girdigimiz haftalik calisma
saatine gore final notlarinin tahminleri yer almaktadir. Bu tahminleri elde ederken Rastgele

Orman Regresyon modelini kullanarak elde ettik.

+/ [18] regressor.predict([[10]])

5% array([67.258])

¥ [19] regressor.predict([[16]])

5% array([79.76381)

y [20] regressor.predict([[20]])

5% arra y([86.3578])

7 [21] regressor.predict([[5]])

5% array([64.8064])

7 [22] regressor.predict([[30]])

5% array([90.2042])

Sekil 3.25: Rastgele Orman Regresyon Modeli Sonuglari

Rastgele Orman Regresyon modelini kullanarak elde ettigimiz tahminleri grafikte gostermis

bulunduk.
3.8 Lasso Regresyon

Lasso regresyonu, kiiciiltme (shrinkage) yontemi kullanilarak yapilan bir diizenlilestirme
(regularization) teknigidir ve cezalandirilmis regresyon yontemi olarak da bilinir. Lasso,
“Least Absolute Shrinkage and Selection Operator” ifadesinin kisaltmasidir. Hem
diizenlestirme hem de model se¢imi amaciyla kullanilir. Bir model L1 diizenlilestirme
teknigini kullaniyorsa, bu model Lasso regresyonu olarak adlandirilir. Bu kiiciiltme
tekniginde, agagidaki denklemde belirlenen dogrusal modeldeki katsayilar, ortalama (mean)

degerine dogru kiiciiltiilerek bir cezalandirma faktorii olan a (alfa) degeri ile diizenlenir.

n m (3.40)
Llasso((x\) = Z(yl - xlfd\)z + AZFX\J'
i=1 =

Alfa (a), modelde uygulanacak kiigiiltme miktarini belirleyen ceza terimidir. Alfa sifir olarak
ayarlandiginda, bu durum dogrusal regresyon modeline esdeger olur. Alfa degeri
biiylidiikge, optimizasyon fonksiyonuna uygulanan ceza da artar. Bu nedenle, Lasso
regresyonu katsayilar1 kiigiilterek modelin karmasikligin1 azaltir ve ¢oklu dogrusal

baglantiy1 (multicollinearity) diisiirmeye yardimci olur. Alfa (o) sifir ile sonsuz arasinda
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herhangi bir reel deger alabilir. Alfa degeri arttik¢a, cezalandirma daha agresif hale gelir ve
modelde daha fazla degiskenin etkisi azaltilir. Lasso regresyonunun énemli bir 6zelligi,
katsayilar1 sifira dogru kiigiiltmesi nedeniyle, veri setindeki daha az énemli degiskenleri
ortadan kaldirmasidir. Belirlenen alfa degeri, baz1 degiskenlerin sifira indirgenmesine neden
olarak otomatik bir degisken se¢imi (feature selection) mekanizmasi olusturur. Bu sayede,

gereksiz girdiler elenir ve daha etkili bir model olusturulur (Piri, M., 2023).

3.9 Ridge Regresyon

Lasso regresyonuna benzer sekilde Ridge regresyonu da katsayilara bir kisitlama getirerek
cezalandirma faktorii uygular. Ancak temel fark, Lasso regresyonunun katsayilarin mutlak
degerini (L1 normu) kullanmasina karsin, Ridge regresyonunun karelerini (L2 normu)

kullanmasidir (Piri, M., 2023).

- i (3.41)
Lridge((,x\) = Z(yl - xl{(,x\)z + Az W](’)(\]2
i=1 j=1

Bu nedenle Ridge regresyonu, L2 diizenlilestirme (L2 Regularization) olarak da bilinir ve
ozellikle tiim degiskenleri koruyarak asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in kullanilir

(Kumar, S. and Bhatnagar, V., 2022).

3.10 Elastic Net Regresyon

Elastic Net regresyonu, Lasso (L1) ve Ridge (L2) regresyonlarmin birlesimi olarak
geligtirilen bir diizenlilestirme (regularization) yontemidir. Lasso regresyonu, bazi
katsayilar1 sifira ¢ekerek degisken secimi yaparken, Ridge regresyonu katsayilari sifira
yaklastirarak ¢coklu dogrusal baglantiy1 (multicollinearity) azaltir. Elastic Net, bu iki yontemi
birlestirerek hem degisken se¢imi yapar hem de ¢oklu dogrusal baglantiy1 azaltir. Elastic
Net, ozellikle yiiksek boyutlu verilerde ve birbirine yiiksek korelasyona sahip (collinear)
degiskenlerin bulundugu durumlarda tercih edilir. Lasso’nun tamamen sifira indirgedigi
degiskenlerin, Ridge bileseni sayesinde modelde bir miktar tutulmasini saglar (Kumar, S.

and Bhatnagar, V., 2022).
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4. LINEER REGRESYON MODELi YARDIMIYLA BELIRLI
ARALIKLARDA BAZI FONKSIYONLARIN POLINOM
KARSILIKLARI

Bu béliimde lincer regresyon modelleri kullamlarak f(x) = e ™", f(x) = Vx* + 1 ve
f(x) = cosx fonksiyonlarmin belirli araliklarda polinom karsiliklart bulunarak, bu
karsililarin belirli integrali iizerine ¢alismalar yapilmistir. Yapilan c¢alismalarin sonuglari
ayrica Trapez YOntemi, Simpson Y ontemi, Polinom Regresyon Modeli, Riemann Yaklagimi

ve Gauss-Kronrod yontemleri ile karsilagtirilmigtir.

4.1 Trapez Yontemi

Trapez yontemi, belirli integralin yaklagik hesaplanmasinda kullanilan temel sayisal
yontemlerden biridir. Bu ydntemde, verilen fonksiyon belirli araliklarda dogrusal bir
fonksiyon ile yaklasik olarak ifade edilir. Integral hesab1 yapilirken, fonksiyonun altindaki
alan bir dizi yamuk (trapez) ile modellenir ve bu yamuklarin alanlar1 toplanarak yaklasik bir
sonug elde edilir. Bu yontem, 6zellikle siirekli ve diizgiin davranig gosteren fonksiyonlar
icin etkili bir yaklagimdir. Ancak, fonksiyonun egimi ¢ok hizli degistiginde veya dogrusal
yaklasimin yeterli olmadig1 durumlarda, hata pay artabilir. Daha kesin sonuglar elde etmek

icin alt araliklarin sayis1 artirilabilir veya daha gelismis sayisal yontemler tercih edilebilir.

Trapez yontemi, sayisal analizde sik¢a kullanilan ve hesaplamasi kolay olan bir yontemdir.
Ozellikle miihendislik ve fizik alanlarinda, integral hesaplamalarinda pratik bir ¢dziim

sunarak bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir.

b (4.1)
I = ff(x)dx

Bu integralin yaklasik degeri, aralig1 esit pargaya bdlerek ve her boliimii bir trapez olarak

ele alarak bulunur. Trapez Kurali, h adim biiyiikligii ile su sekilde tanimlanir:
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Trapezlerin toplam alan1 asagidaki formiille hesaplanir:

i n-1 (4.2)
I = SIf(@)+2 Z f(x) + £(b)]

Burada, a ve b integralin alt ve iist sinirlarini temsil eder. n aralifin kag¢ boliime ayrildigin
gosterir. 2 adim biiyiikliigii olup, her alt bdlmenin genisligini belirler. x; = a + ih alt bolme
noktalarini gosterir. Bu yontem, esit aralikli noktalar kullanarak fonksiyonun altindaki alani
yamuklarla yaklasik hesaplamaktadir.

Trapez kuralinin hata terimi, ikinci tlirev lizerinden hesaplanabilir. Teorik hata formiili su
sekildedir:

b-ah® (4.3)
Er = _Tf $)

Burada, ¢(x;), [a, b] araliginda bir noktadir. f"'(§) ikinci tiirev olup, fonksiyonun egriligini
ifade eder. Bu formiile gore, trapez yonteminin hata biiyiikliigii, adim biytikligiiniin
karesi O(h?) mertebesindedir. Yani, adim sayisi n artirildikca hata kiiciilmektedir.
Ornegin, f(x) = e " fonksiyonunun [-2,2] aralifinda integralini Trapez YoOntemi ile
yaklasik olarak hesaplayalim.

1. n=4 alarak adim genisligi hesaplanir:

2—(-2)
4

2. h= =1

3. Fonksiyon degerleri hesaplanir:

4. f(=2)=e* f(-D=e'=¢,f(0)=e’=1 f(1)=e'=¢ f(2) =¢€*
5. Yaklasik integral degeri:

2 , 1
| eax s SUF-2) + 20 (1) + 2 (0) + 2 () + 2 2]

Q

1
5 (0,0183 +2(0,3679) + 2(1) +2(0,3679 + 0,0183)

Q

%(0,0183 +0,7358 + 2 + 0,7358 + 0,0183)

~ 1,7541
Bu yoOntem, sayisal integrasyon uygulamalarinda yaygin  olarak  kullanilmakta
olup, Newton-Cotes yontemleri arasinda en temel ve en hizli yontemlerden biridir (Celik, E.

2025).
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4.2 Gauss — Kronrod Yontemi

Gauss kuadratiir yontemi, sayisal integrasyon alaninda kullanilan, belirli integrallerin
yaklasik degerini yiiksek dogrulukla hesaplamak i¢in gelistirilmistir. Bu yontemi

f_ 11f (x)dx ~ Zn:wi £(x) (4.4)

seklinde gosterilebilir (Orive, R., Pejcev, A. V., Spalevi¢, M. M., ve Mihi¢, L. (2022)).

4.3 Lineer Regresyon Modeli Yardimyla Belirli Arahklarda f(x) = e

Fonksiyonunun Polinom Karsilig:

Bu caligmada, tek bir polinom modelinin u¢ bdlgelerdeki sapmalarini  Snlemek
amaciyla f(x) = e *’ fonksiyonunun [-6,6] aralig1 bes alt parcaya boliinmiis, her par¢anin
uzunlugunun 50 kat1 kadar nokta ile dérnekleme yapilmis ve dordiincii dereceden polinom
regresyonlar her bir alt aralik i¢in ayr1 ayri egitilmistir. Dinamik Ornekleme stratejisi
sayesinde orta bolgede 200, uglarda ise 100 nokta kullanilarak hem egitim dogrulugu
artirtlmis hem de gereksiz hesaplama yiikii azaltilmistir. Par¢ali model, merkezde orijinal
egriyle neredeyse kusursuz cakisma gostermis, u¢ araliklarda ise klasik Runge fenomeni
yerine istikrarli bir izleme sergilemistir. Ortalama mutlak hata ve ortalama kare hatanin her
parcada 1073 mertebesinde kalmasi, yontemimizin hem merkezi hem de ug bolgelerde
yliksek dogruluk sundugunu dogrulamistir. Grafiksel karsilagtirmalar, parcali polinom

yaklagiminin genis aralikta dengeli bir tahmin sagladigini acikca ortaya koymaktadir.

# 1. Parga araliklarini ve polinom derecesini ayarla
pieces = [('69 '4)5 ('49 '2)5 ('23 2)a (29 4)7 (47 6)]
degree = 4

piecewise_models = []

piecewise polys =[]

print("Par¢ali Polinom Regresyon Denklem Ciktilari:\n")
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for (a, b) in pieces:
# 1.a. O araligin verisini olustur
x_piece = np.linspace(a, b, 200).reshape(-1, 1)
y_piece = np.exp(-Xx_piece**2)

# 1.b. Polinom doniisiimii ve model egitimi
poly = PolynomialFeatures(degree=degree)
X poly piece = poly.fit_transform(x_piece)
model = LinearRegression()

model.fit(X poly piece, y_piece)

# Sakla
piecewise models.append(model)

piecewise polys.append(poly)

# 1.c. Katsayilari al ve denklem stringi olustur
coefs = model.coef .flatten()
coefs[0] = model.intercept
denklem = f"{a} <x < {b} aralig1 i¢in:\n f(x)="
for 1, ¢ in enumerate(coefs):
ifi=0:
denklem += " {c:.6f}"
else:
sign ="+" if ¢ >= 0 else "-"
denklem += f" {sign} {abs(c):.6f}"
ifi=1:
denklem +="-x"
else:
denklem += f"-x" {i}"

print(denklem + "\n")

# 2. Pargali tahmin fonksiyonu
def piecewise predict(x):
X = np.asarray(x)
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y_pred = np.zeros_like(x, dtype=float)
for (a, b), model, poly in zip(pieces, piecewise_models, piecewise polys):
mask = (x >=a) & (x <=Db)
if np.any(mask):
Xp = poly.transform(x[mask].reshape(-1, 1))
y_pred[mask] = model.predict(Xp).flatten()
return y_pred

# 3. Karsilastirma igin genis aralikta test et
x_test = np.linspace(-6, 6, 800)
y_true = np.exp(-x_test**2)

y_pw = piecewise predict(x_test)

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.plot(x_test, y_true, label='Ger¢ek $e”{-x"2}$', linewidth=2)
plt.plot(x_test, y pw, --', label="Parcali Polinom Regresyon', linewidth=2)
plt.title("Parcali Polinom Regresyon ile Yaklagim")

plt.xlabel("x")

plt.ylabel("f(x)")

plt.legend()

plt.grid(True)

plt.show()

Parcali Polinom Regresyon Denklem Ciktilart
-6 <x <-4 aralif1 i¢in:

f(x) = 0,000056 + 0,000044-x + 0,000013-x"2 + 0,000002-x"3 + 0,000000-x"4

-4 <x < -2 aralig1 i¢gin:

f(x) = 0,886009 + 1,095839-x + 0,505805-x"2 + 0,103209-x"3 + 0,007853-x"4

-2 <x <2 aralig1 i¢in:

f(x) = 0,941368 + 0,000000-x — 0,631791-x"2 — 0,000000-x"3 + 0,106726-x"4

2 <x <4 aralig1 icin:
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f(x) = 0,886009 — 1,095839-x + 0,505805-x"2 — 0,103209-x"3 + 0,007853-x"4

4 <x <6 aralig1 icin:

f(x) = 0,000056 — 0,000044-x + 0,000013-x"2 — 0,000002-x*3 + 0,000000-x"4

Pargali Polinom Regresyon ile Yaklasim

1.0 —— Gercek e™*

- = Parcall Polinom Regresyon

0.8

0.6 +

f(x)

0.4 1

0.2 1

0.0 1

6 4 ) 0 2 2 6
Sekil 4.1: Polinom Regresyon Modeli

Lineer f(x) = e~ fonksiyonuna en yakin olarak buldugumuz

f(x) = 0,941368 + 0,000000-x — 0,631791 - x* — 0,000000 - x3 + 0,106726 - x*

temel integral alma yontemleri kullanarak elde ettigimiz integral sonucu

2
f (0,941368 + 0,000000-x — 0,631791 - x? — 0,000000 - x> + 0,106726 - x*)dx
-2

=1,7618
dir. Simdi hata fonksiyonu kullanarak f_zz e *"dx integralinin degerini bulalim. Bu integral,

Gauss hata fonksiyonu (error function) ile iliskilidir.

2
f e~*"dx = V. erf(2)
-2

Jm = 1,77245
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erf (2) ~ 0,99532

2
f e *’dx ~ 1,77245.0,99532 ~ 1,7631
-2

1764} 1.7631
1.7618
1.762

1.760

1.758}

Yaklasik Deger

1.756

1.7541
1.754}

1.452 Trapez Yontemi (n=4) 4. Dereceden integral Hata Fonksiyonu (erf)

Sekil 4.2: Yaklasik Deger Karsilastirma

Yukaridaki grafikte f_zz e *"dx integraline iliskin {i¢ farkli yontemin (Trapez, 4. dereceden

integral ve hata fonksiyonu) yaklasik degerleri karsilastirmali olarak gorsellestirilmistir.

Gorildugi gibi, bu yontemlerin birbirine kadar yakin oldugunu da net bir sekilde gosteriyor.

4.4 Polinom Regresyon Modeli Yardimiyla Belirli Araliklarda f(x) =+vVx*+1

Fonksiyonunun Polinom Karsihig1

f(x) = Vx* + 1 fonksiyonunu inceleyelim. [0,5] araligindaki integralinin degerini bulmak
icin bu fonksiyona daha yakin bir polinom fonksiyonu bulup, bulacagimiz fonksiyonun daha
kolay bir sekilde integralini alabiliriz. O halde integrali zor alinabilen bir fonksiyonun
integralini almak yerine o fonksiyona yakin bir fonksiyon bulup daha kolay bir sekilde
integral almay1 planliyoruz. Temel amacimiz integral degeri olarak tahminlerimizde yakin
bir degere ulasmak. Bunun i¢in polinom regresyon modeli kullanarak Python programlama
dilini kullanacagiz. Bu model sayesinde f(x) = Vx* + 1 fonksiyonuna yakin bir polinom
fonksiyonu bulacagiz. Asagida kodlarimiz ve elde ettigimiz yaklasik fonksiyon yer

almaktadir.

# 1. Veri Uret
x = np.linspace(0, 5, 200).reshape(-1, 1)
y = np.sqri(x**4 + 1)
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# 2. Polinom Regresyon (n==8)

degree = 8

model = make pipeline(PolynomialFeatures(degree), LinearRegression())
model.fit(x, y)

y_pred = model.predict(x)

# 3. Katsayilar
coeffs = model.named_steps|['linearregression'].coef .flatten()

intercept = float(model.named_steps['linearregression'].intercept ) # Hata buradaydi

# 4. Grafik

plt.figure(figsize=(10,6))

plt.plot(x, y, label="f(x) = J(x* + 1), color="black’, linewidth=2)

plt.plot(x, y_pred, label=f'Polinom Yaklasimi (derece={degree})', linestyle='--")
plt.title("f(x) = sqrt(x* + 1) Fonksiyonunun Polinom Yaklasimi [0,5]")
plt.xlabel("x")

plt.ylabel("f(x)")

plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show()

# 5. Polinom Fonksiyonu Yazdir
print("Polinom Yaklagim (n=8):")
terms = [f" {intercept:.6f}"]
for 1, ¢ in enumerate(coeffs[1:], start=1):
if abs(c) > 1e-6: # c¢ok kiiclik katsayilar1 atla
terms.append(f" {c:+.6f} -x"{i}")

print("Ps(x) = " + " " join(terms))
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f(x) = sqrt(x* + 1) Fonksiyonunun Polinom Yaklasimi [0,5]

25 4 = f(x) = V(x* + 1)
=== Polinom Yaklasimi (derece=8)

201

15 A

fix)

10 A

Sekil 4.3: Polinom Yaklagim Grafigi

Polinom Yaklagim (n=8):
Ps(x) = 0,986667 + 0,304895 - x! — 1,469446 - x? + 2,611441 - x3 — 1,352253 - x* +
0,399455 - x> — 0,068527 - x® 4+ 0,006362 - x” — 0,000247 - x®

Elde ettigimiz 8.dereceden polinomunun integral degeri ile
f(x) = Vx* + 1 fonksiyonunun [0,5] integral degerlerini karsilastiracagiz. ilk olarak
f(x) = Vx* + 1 fonksiyonunun [0,5] araliginda integralini Trapez Yontemi ile yaklasik
olarak hesaplayalim.
1. n=10 alarak adim genisligi hesaplanir:
-0

2. h="2=05
1

0

3. Yaklasik integral degeri:

4. [PxT+1dx= Z2[£(0) + 2£(0.5) + 2f (1) + -+ + 2f (4.5) + 2 (5)]
~ 43,010915

Simdi f(x) = vx* 4+ 1 fonksiyonunun [0,5] araliginda integralini Simpson Yontemi ile
yaklasik olarak hesaplayalim.
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b i n-1 n-2
| reaxs §If(xo) +4 ) fa)+2 ) f) +f(xn)]

i=1,3 l=2,4

Simpson Y 6ntemini kullanarak elde ettigimiz yaklasik sonug

0.5
~ 5 [f(0 +4£(05) + f(1,5) + -+ 2(f(1,0) + f(2,0) + ) + f(5)]

~ 42,803247

Simdi f(x) = Vx* + 1 fonksiyonunun [0,5] araliginda integralini polinom regresyon modeli
ile analiz edip bu fonksiyona en yakin bir polinom tahmininde bulunacagiz. Bu kodlar

asagidaki gibidir.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear model import LinearRegression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

from sklearn.pipeline import make pipeline

# 1. Veri Uretimi
x = np.linspace(0, 5, 200).reshape(-1, 1)
y =np.sqrt(x**4 + 1) # burada birakiyoruz; diizeltme agagida

# 2. Polinom Regresyon (n==8)
degree = 8
model = make pipeline(PolynomialFeatures(degree), LinearRegression())

model.fit(x, y)

# 3. Katsayilar1 Cek ve Diizelt
linear reg = model.named _steps|['linearregression']
# Eger y 2B ise intercept  bir dizi olur; onu tek float’a indiriyoruz:
intercept = linear reg.intercept
if isinstance(intercept, np.ndarray):
intercept = float(intercept) # veya intercept = intercept.item()
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# coef da (1, n_features) seklinde gelebilir; bunu 1B vektore ¢eviriyoruz:
coeffs = linear reg.coef

coeffs = np.ravel(coeffs)

# 4. Tahmin ve Grafik

y_pred = model.predict(x)

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.plot(x, np.sqrt(x**4 + 1), label="f(x) = V(x* + 1), linewidth=2)
plt.plot(x, y_pred, '--', label=f'Polinom Yaklagimi (derece={degree})")
plt.title("f(x) = x4+ 1) Fonksiyonunun Polinom Yaklasimi [0,5]")
plt.xlabel("x")

plt.ylabel("f(x)")

plt.grid(True)

plt.legend()

plt.show()

# 5. Polinom Fonksiyonu Yazdir
print("Polinom Yaklagim (n=8):")
terms = [f" {intercept:.6f}"]
for 1, ¢ in enumerate(coeffs[1:], start=1):
if abs(c) > 1e-6:
terms.append(f" {c:+.6f} -x"{i}")

print("Ps(x) = " + " " join(terms))
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f(x) = V(x* + 1) Fonksiyonunun Polinom Yaklagimi [0,5]

25 = f(x) = V(x* + 1) |

~= Polinom Yaklasimi (derece=8) /
/
//
/
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Sekil 4.4: Polinom Yaklagim Grafigi

Polinom Yaklagim (n=8):

Ps(x) = 0,986667 + 0,304895 - x! — 1,469446 - x* + 2,611441 - x3 — 1,352253 - x* +
0,399455 - x> — 0,068527 - x® + 0,006362 - x” — 0,000247 - x8

Bu f(x) = Vx* + 1 fonksiyonuna polinom regresyon modeli kullanarak elde ettigimiz
yakin 8.dereceden polinom fonksiyonunun integral degerini bulalim.

f05(0,986667 + 0,304895 - x* — 1,469446 - x* + 2,611441 - x3 — 1,352253 - x* +

0,399455 - x> — 0,068527 - x® + 0,006362 - x” — 0,000247 - x8)dx
= 42,27565

Simdi f(x) =+vx*+ 1 fonksiyonunun [0,5] araliginda integralini Basit Riemann

Yontemi ile yaklasik olarak hesaplayalim. n=1000 bdlme say1s1 kullanalim.

fs\/r-}-ldx ~ if(xi)-Ax

ar=2=%_ 0005
X = T000 "

x;=a+i.Ax=0+i.0.05(=12,..,1000)

fG) =xt+1
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1000

z Vxt+1
i=1

1000

Z V(x)*+1x0,005 ~ 42,8628
i=1

fos Vx* + 1dx integrali, kapali formda ¢oziillemeyen bir integraldir. Bu nedenle, yiiksek
hassasiyetli sayisal integrasyon yontemleri kullanilarak yaklasik degerler elde edilir. Bu tiir
integrallerin hesaplanmasinda yaygin olarak kullanilan yo6ntemlerden biri, SciPy
kiitliphanesinin quad fonksiyonudur. Bu fonksiyon, Gauss-Kronrod yontemi gibi adaptif
kuadratik integrasyon tekniklerini kullanarak yiiksek dogruluklu sonuglar iiretir. Python’da

asagidaki kod parcas1 kullanilarak bu integralin yaklagik degeri hesaplanabilir.

from scipy.integrate import quad

import numpy as np

f =lambda x: np.sqrt(x**4 + 1)
sonuc, hata = quad(f, 0, 5)

print(sonuc)

Bu kod calistirildiginda, yaklasik olarak 42,8027 degeri elde edilir. Bu deger, “Gauss-

Kronrod yontemi” olarak kabul edilen degerdir.

Yontem Yaklasik Sonuc¢ Gerg¢ege Yakinhk
Trapez Yontemi 43,010915 ~ %0,49 fazla
Simpson Yontemi 42,803247 ~%0,001 fazla
Polinom Regresyon 42,275650 ~%1,23 eksik
Riemann Yaklasimi 42,862800 ~ %0,14 fazla
Gauss-Kronrod yontemi 42,802700 — (Referans)

Bu ¢aligmada, f{x) = Vx* + 1 fonksiyonunun [0, 5] araliginda belirli integrali, farkli sayisal
yontemler kullanilarak yaklasik olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar, yiiksek

hassasiyetli sayisal integrasyon yontemiyle (gercek deger) elde edilen referans degere gore
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karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Gergek deger yaklasik olarak 42,8027 olarak kabul
edilmistir. Trapez yontemi ile elde edilen sonug 43,010915 olup, ger¢ek degerden yaklasik
%0,49 oraninda daha biiyiiktiir. Bu fark, trapez yontemi ile hesaplanan alanin, fonksiyonun
konveks yapist nedeniyle iistten yaklasmasindan kaynaklanmaktadir. Simpson yontemi ile
hesaplanan deger ise 42,803247 olup, ger¢ek degere yalnizca %0.001°lik bir sapma ile
olduk¢a yakin bir sonug liretmistir. Bu durum, Simpson yonteminin parabolik yaklagimi
sayesinde daha yiiksek dogruluk saglamasindan kaynaklanmaktadir. Polinom regresyon
yontemi kullanilarak elde edilen yaklasik deger 42,275650 olup, gercek degerden yaklasik
%1,23 oraninda diisiik kalmistir. Bu fark, kullanilan regresyon modelinin veri dagilimini
yeterince temsil edememesi veya diisiik dereceli polinomun fonksiyonun yapisini tam olarak
yakalayamamasindan kaynaklanabilir. Diger taraftan, basit Riemann toplami ile sag ug
noktalar kullanilarak hesaplanan deger 42,862800 olup, ger¢ek degerin yaklasik %0,14
tizerinde kalmigtir. Bu sapma, yontemin temel dogas1 geregi her bir alt aralikta fonksiyonun
daha biiyiik olan sag u¢ degerini esas alarak toplami olusturmasindan ileri gelmektedir.

Sonug olarak, incelenen yontemler arasinda Simpson yontemi, dogrulugu agisindan en
giivenilir sonucu vermistir. Polinom regresyon yaklasimai ise, belirli ayarlamalar yapilmadigi
takdirde bu tiir fonksiyonlarda ciddi sapmalara neden olabilmektedir. Sayisal integrasyon
gerektiren benzer problemlerde, yontem secimi fonksiyonun yapisina, istenen dogruluk

seviyesine ve islem maliyetine bagli olarak dikkatli bir sekilde yapilmalidir.

4.5 Lineer Regresyon Modeli Yardimyla Belirli Arahklarda f(x) = cosx
Fonksiyonunun Polinom Karsilig:
f(x) = cosx fonksiyonunu inceleyelim. Integralinin bazi rastgele alacagimiz noktalardaki
degerlerini bulmak i¢in bu fonksiyona daha yakin bir polinom fonksiyonu bulup,
bulacagimiz fonksiyonun daha kolay bir sekilde integralini alabiliriz. O halde integrali zor
alinabilen bir fonksiyonun integralini almak yerine o fonksiyona yakin bir fonksiyon bulup
daha kolay bir sekilde integral almay1 planliyoruz. Temel amacimiz integral degeri olarak
tahminlerimizde yakin bir degere ulagmak. Bunun i¢in polinom regresyon modeli kullanarak
Python programlama dilini kullanacagiz. Bu model sayesinde f(x) = cosx fonksiyonuna
yakin bir polinom fonksiyonu bulacagiz. Asagida kodlarimiz ve elde ettigimiz yaklasik

fonksiyon yer almaktadir.

def polynomial regression_test():

np.random.seed(42)
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x = np.linspace(-3, 3, 100).reshape(-1, 1)
# Gergek fonksiyon: y = cos(x)

true_y = np.cos(x)

# Girilti eklenmis veri (cos(x) i¢in kiigiik bir giiriiltii)

y = true_y + np.random.normal(0, 0.3, size=x.shape)

degree = 3

model = make pipeline(PolynomialFeatures(degree), LinearRegression())
model.fit(x, y)

y_pred = model.predict(x)

lin_reg = model.named_steps['linearregression']
mse = mean_squared _error(true y, y pred)

r2 =12 _score(true_y,y pred)

print("\n=== Polinomsal Regresyon (Derece {})===".format(degree))
print("Katsayilar:", lin_reg.coef )
print("Intercept:", lin_reg.intercept )

print("MSE: {:.2f}, R2: {:.2f}".format(mse, r2))

# Rastgele 10 6rnek x degeri se¢imi ve karsilagtirma

x_targets = np.sort(np.random.choice(x.flatten(), 10, replace=False))
print("\n x  Ger¢ceky  Tahmin y")
for xt in x_targets:

true_val = np.cos(xt)

pred val = model.predict(np.array([[xt]]))[0][0]

print("{:5.2f} {:10.2f} {:10.2f}".format(xt, true_val, pred val))

plt.figure(figsize=(8,5))
plt.scatter(x, y, color="blue", alpha=0.6, label="Giirtltiilii Veri")
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plt.plot(x, true y, color="black", linestyle="--", label="Ger¢ek Fonksiyon")
plt.plot(x, y_pred, color="red", linewidth=2, label="Polinomsal Regresyon Tahmini")
plt.xlabel("x")

plt.ylabel("y")

plt.title("Polinomsal Regresyon Testi (Ger¢ek Fonksiyon: cos(x))")

plt.legend()

# Modelin tahmin formiili: y = (coef[0] + intercept) + coef[1]*x + coef[2]*x"2 +

coef[3]*x"3

effective_intercept = lin_reg.coef [0][0] + lin_reg.intercept [0]
coef x =lin_reg.coef [0][1]
coef x2 =lin reg.coef [0][2]
coef x3 =lin reg.coef [0][3]

# Denklem metni (katsayilar 2 ondalik basamaga yuvarlanmistir)

equation_text = f'y = {coef x3:2f}x* + {coef x2:2f}x*> + {coef x:2f}x +

{effective intercept:.2f}"

# Denklemi grafigin iist kisminda goriintiileme

plt.text(0.05, 0.95, equation_text, transform=plt.gca().transAxes, fontsize=12,
verticalalignment="top', bbox=dict(boxstyle="round,pad=0.3", fc="white",

ec="black", lw=1))

plt.show()

'

if name ==' main " polynomial regression test()

=== Polinomsal Regresyon (Derece 3) ===
Katsayilar: [[ 0. 0.08496434 -0.23899448 -0.0141726 1]
Intercept: [0.73696941] MSE: 0.04, R2: 0.93
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x  Ger¢eky Tahminy
-2.82 -0.95 -1.08
-2.58 -0.84 -0.83
-2.21 -0.60 -0.47
-2.15 -0.55 -0.41
-1.79 -0.22 -0.10
-1.18 0.38 0.33
-0.52 0.87 0.63
-0.09 1.00 0.73
0.39 0.92 0.73
2.76 -0.93 -1.14

Polinomsal Regresyon Testi (Gergek Fonksiyon: cos(x))

(y=-0.01x +-0.24x + 0.08x + 0.74] |

-0.5
—1.01 i e -
[) @ Gurdltala veri
=== Gergek Fonksiyon Y
-1.51 —— Polinomsal Regresyon Tahmini
T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3

X

Sekil 4.5: Polinom Regresyon Testi
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5. MAKINE OGRENMESI REGRESYON MODELLERI
KULLANILARAK ALTIN ONS FiYATLARININ TAHMINi

Tezimizin bu bdliimiinde, 20.10.2010 yilindan 20.10.2025 yilina kadar olan siiregteki giinliik
altin fiyatlarinin ons degerleri analiz edilmistir. Analiz kapsaminda, piyasa iglemlerinin
gerceklestigi hafta i¢i glinlerine ait veriler tercih edilmistir. Orijinal veri setinde giin
icerisinde gerceklesen en yiikksek ve en diisiik altin fiyatlarinin aritmetik ortalamasi,
geometrik ortalamasi, logaritmik ortalamasi ve tipik ortalamasi alinarak, analiz igin
sadelestirilmis bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen bu sadelestirilmis veriler, ¢alismanin
tekrar edilebilirligini saglamak ve ileride gerceklestirilecek benzer ¢aligmalar i¢in kolaylik

olmas1 amaciyla "altin_ons_aritmetik.csv" dosyasinda kaydedilmistir.

Bu ¢alisma kapsaminda gergeklestirilen analizde, veri setine yonelik tahminleme islemleri
icin ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Kullanilan algoritmalar arasinda
Lineer Regresyon Modeli, Polinom Regresyon Modeli, Destek Vektor Makineleri
Regresyon Modeli (SVR), Ridge Regresyon Modeli, Lasso Regresyon Modeli, ElasticNet
Regresyon Modeli ve Bayes Regresyon Modeli mevcuttur. Python programlama dili
aracilifiyla olusturulan modeller, elde edilen altin fiyat verileri kullanilarak egitilmis ve
modellerin tahmin performanslar1 karsilastirmali olarak incelenmistir. Bu sayede,
algoritmalarin veri setindeki egilimleri yakalama yetkinlikleri ve tahmin dogruluklari
degerlendirilmistir. Asagida bu uygulamaya ait Python kodlar1 ve kodlarin islenmesi sonucu

elde edilen sonuglar ve grafikler mevcuttur.

[lk olarak altin ons tahimi yapmak icin elde ettigimiz verilerin giinliik degerleri baz alinarak
islem yapilmistir. Yapilan iglemler giinliik deger icerisinde yer alan “Simdi,A¢ilis, Yiiksek
ve Diisiik” degerlerinin aritmetik ortalamasi kullanilarak yapilan calismamiz yer almaktadir.

Bu verilere https://tr.investing.com/currencies/xau-usd-historical-data adresinden ulasilir.

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.dates as mdates
from datetime import timedelta

from math import sqrt, ceil
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# Ek model importlari

from sklearn.linear model import LinearRegression, Ridge, Lasso, FElasticNet,
BayesianRidge

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures, StandardScaler

from sklearn.pipeline import Pipeline

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.metrics import mean_absolute error, mean_squared_error, r2_score

from sklearn.compose import TransformedTargetRegressor

from sklearn.model selection import GridSearchCV

# Stil ayarin1 kontrol edelim:

if 'seaborn-whitegrid' in plt.style.available:
plt.style.use('seaborn-whitegrid')

else:

plt.style.use('default’)

# Dosyanizin bulundugu yolu belirtin:
file_path ='altin_ons_aritmetik.csv'

df = pd.read _csv(file path)

# Eger CSV dosyanizda header yoksa:
# df.columns = ['Tarih', 'Fiyat']

# Tarih stitununu, giiniin 6nce gelecegi bigimde (dayfirst=True) datetime formatina ¢evirin
# ve gegersiz tarihleri temizleyin

dff'Tarih"] = pd.to_datetime(df['Tarih'], dayfirst=True, errors='coerce")

df = df.dropna(subset=['Tarih'])

# "Fiyat" siitunundaki European formatindaki sayisal veriler

# (6rnegin "1.503,60": nokta binlik ayirici, virgiil ondalik ayiric)

# once nokta karakterleri kaldirilir, sonra virgiil nokta ile degistirilir ve float'a doniistiirtiliir.
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' '

dff'Fiyat'] = df['Fiyat'].astype(str).str.replace(’.’, ", regex=False).str.replace(',',
regex=False)

dff'Fiyat'] = pd.to_numeric(df'Fiyat'], errors='coerce")

df = df.dropna(subset=['Fiyat'])

# Tarih degerlerini sayisal degere (ordinal) doniistiiriin

dff'Tarih_Ordinal']l = df]'Tarih"].apply(lambda date: date.toordinal())

# Ozellik (X) ve hedef (y) degiskenlerini olusturun
X = df[['Tarih_Ordinal'l].values
y = df['Fiyat'].values

# Gelecek tahmin araligin1 60 giin olarak ayarlayin (grafik gosterimi igin)

forecast period = 60

last date = df['Tarih'].max()

future dates = pd.date range(last date + pd.Timedelta(days=1), periods=forecast period)
all dates = pd.date range(df'Tarih'].min(), future dates[-1])

all _dates ordinal = np.array([d.toordinal() for d in all dates]).reshape(-1, 1)

# Baslangi¢ icin polinomial regresyonda kullanilacak baslangic derecesi

initial poly degree =3

# Kullanilacak regresyon modelleri (8 model)
# Burada Polynomial Regression modelini Ridge ile genislettik.
models = {
'Linear Regression': Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
('Ir', LinearRegression())
Ds
'Polynomial Regression': TransformedTargetRegressor(
regressor=Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),

(‘poly’, PolynomialFeatures()), # Derece burada parametre olarak ayarlanacak.
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('ridge', Ridge()) # Ridge regularizasyonu ekleniyor.
D,
Func=np.log, # Hedef degiskenin logaritmasini aliyoruz.
Inverse func=np.exp # Tahmin sonrasi iistel doniisiim uyguluyoruz.
)
'SVR': Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
('svr', SVR(kernel="rbf"))
D,
'Ridge Regression': Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
('ridge', Ridge())
D,
"Lasso Regression': Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
('lasso', Lasso())
D,
'ElasticNet Regression': Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
(‘elasticnet’, ElasticNet(random_state=0))
D,
'Bayesian Ridge'": Pipeline([
(‘scaler', StandardScaler()),
('bayesian', BayesianRidge())
1)

# Hiperparametre gridlerini tanimlayalim:
param_grids = {
'Linear Regression': {}, # Parametre yok.
'Polynomial Regression': {
'regressor__poly degree': [2, 3, 4],
'regressor__ridge alpha': [0.1, 1, 10]
3
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'SVR": {
'svr C':[0.1, 1, 10],

o
'Ridge Regression': {
'ridge alpha': [0.1, 1, 10]

svr__gamma': ['scale', 'auto']

|3

'"Lasso Regression': {
'lasso__alpha': [0.001, 0.01, 0.1, 1].
3
'ElasticNet Regression': {
‘elasticnet _alpha': [0.001, 0.01, 0.1, 1]..
'elasticnet 11 ratio": [0.1, 0.5, 0.9]
3
'Bayesian Ridge'": {
'bayesian__alpha 1': [1e-6, 1e-5],
'bayesian__lambda 1": [1e-6, le-5]

# Hiperparametre optimizasyonu: GridSearchCV ile en iyi parametreleri buluyoruz.
For name, model in models.items():.
grid = param_grids.get(name, {})
If grid: # Eger grid bos degilse.
gs = GridSearchCV(model, grid, cv=5, n_jobs=-1)
gs.fit(X, y)
best model = gs.best estimator
models[name] = best_model # En iyi modeli giincelliyoruz
Print(f" {name} - Best Params: {gs.best params }").
else:
# Grid yoksa direkt egitiyoruz
model.fit(X, y)

models[name] = model
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# Hata metriklerini saklamak i¢in dictionary olusturun

error_metrics = {'Model": [], MAE": [], ' RMSE": [], 'R2": []}

# Grafik diizenini dinamik ayarlamak (3 siitun kullaniyoruz)
n_models = len(models)

cols=3

rows = ceil(n_models / cols)

plt.figure(figsize=(20, rows * 5))

For i, (name, model) in enumerate(models.items(), 1):.
# Her modelle yeniden egitim

model.fit(X, y)

# Tum tarih aralig (gergek veriler + gelecek 60 giin) i¢in tahmin
y_pred_all = model.predict(all _dates ordinal)
# Egitim verisi lizerindeki tahminler (hata hesaplamasi i¢in)

y_train_pred = model.predict(X)

# Hata metriklerini hesapla
mae = mean_absolute error(y, y_train_pred)
rmse = sqrt(mean_squared error(y, y_train_pred))

r2 =12 _score(y, y_train_pred)

error_metrics['Model'].append(name)
error_metrics['MAE'].append(mae)
error_metrics['RMSE'"].append(rmse)
error_metrics['R2'].append(r2)

ax = plt.subplot(rows, cols, 1)

# Gergek verileri daha hafif bir renk ve daha kiigiik marker ile gosterelim
Ax.scatter(df['Tarih'], y, color="dimgray', s=20, alpha=0.6, label='Ger¢ek Veri', marker="0").

# Tahmin ¢izgisini kesikli ve kalin olarak ¢izelim

ax.plot(all dates, y pred all, color="blue', lw=2, linestyle='"--', label='"Tahmin")

ax.set_title(name, fontsize=14, fontweight='bold")
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ax.set xlabel('Tarih', fontsize=12)

ax.set_ylabel("Altin Fiyati (TL)', fontsize=12)

ax.legend(fontsize=10, loc="upper left', framealpha=0.9)

# Tarih etiketleri i¢in bi¢imlendirme

ax.xaxis.set_major_locator(mdates. AutoDateLocator())

ax.xaxis.set_major_formatter(mdates.DateFormatter('%Y-%m-%4d"))

ax.tick_params(axis='x', rotation=45)

# Hata metriklerini kutucuk icinde gosterelim

metrics_text = f'MAE: {mae:.2f}\nRMSE: {rmse:.2f}\nR2: {r2:.2f}"
Ax.text(0.05, 0.95, metrics_text, transform=ax.transAxes, fontsize=10,.
Verticalalignment="top', bbox=dict(boxstyle="round,pad=0.5", facecolor="lightyellow',
edgecolor="gray', Iw=1)).

ax.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)

plt.tight layout()
plt.show()

# Hata metriklerini tablo olarak gosterin

error_df = pd.DataFrame(error metrics)

Print("Regresyon Model Hata Metrikleri (Egitim Verisi Uzerinden):").
print(error_df)

B e

# Belirtilen gelecek yillar i¢in tahminler
# (2026, 2027, 2028, 2029, 2030, 2035, 2040, 2045, 2050)
e

# Istenen yillarin 1 Ocak tarihlerini olusturuyoruz

target_years = [2026, 2027, 2028, 2029, 2030, 2035, 2040, 2045, 2050]

target dates = pd.to_datetime([f" {year}-01-01" for year in target years])

target dates ordinal = np.array([d.toordinal() for d in target dates]).reshape(-1, 1)
# Her modelin tahminlerini saklamak i¢in dictionary

target predictions = {}
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For name, model in models.items():.
target predictions[name] = model.predict(target dates ordinal)
# Tahmin degerlerini tablo seklinde bir DataFrame'e aktarin
target predictions df = pd.DataFrame(target predictions, index=target dates)
target predictions df.index = target predictions_df.index.strftime('%Y-%m-%d")
target predictions_df.index.name = 'Tarih'
Print("\nBelirtilen Gelecek Yillar Igin Model Tahminleri:").
print(target predictions_df)

Bu kisimda ise verilerin tipik ortalamasi kullanilarak yapilan g¢alismamiz yer aliyor.
Boliimiin en basinda kullandigimiz kodlar kullanarak farkli degerler ve farkli grafikleri elde

etmis oluyoruz degisen veri setimizle.
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Sekil 4.7: Regresyon Modelleri Karsilagtirma
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Regresyon Model Hata Metrikleri (E§itim Verisi Uzerinden) :
Model MAE RMSE R2

0 Linear Regression 300.885894 388.352376 0.437888
1 Polynomial Regression 137.024750 181.130098 0.877721
2 SVR 174.319181 339.594875 0.570173
3 Ridge Regression 300.718301 388.353363 0.437885
4 Lasso Regression 300.694530 388.353663 0.437884
5 ElasticNet Regression 297.587665 420.946686 0.339572
6 Bayesian Ridge 300.864249 388.352392 0.437888
Belirtilen Gelecek Yillar Icin Model Tahminleri:
Linear Regression Polynomial Regression SVR \
Tarih
2026-01-01 2265.587994 3.320302e+03 2006.458944
2027-01-01 2344.685825 4.094988e+03 1956.996038
2028-01-01 2423.783655 5.155140e+03 1887.742906
2029-01-01 2503.098192 6.629057e+03 1815.032571
2030-01-01 2582.196023 8.695403e+03 1752.343823
2035-01-01 2977.901882 4.598634e+04 1646.938017
2040-01-01 3373.607741 4.064740e+05 1644.709440
2045-01-01 3769.530307 6.014550e+06 1644.706128
2050-01-01 4165.236166 1.485453e+08 1644.706127
Ridge Regression Lasso Regression FElasticNet Regression
\
Tarih
2026-01-01 2264.030092 2263.808584 1976.585559
2027-01-01 2342.925885 2342.675650 2018.203851
2028-01-01 2421.821678 2421.542716 2059.822142
2029-01-01 2500.933623 2500.625856 2101.554457
2030-01-01 2579.829416 2579.492923 2143.172748
2035-01-01 2974.524532 2974.044328 2351.378229
2040-01-01 3369.219649 3368.595733 2559.583710
2045-01-01 3764.130918 3763.363212 2767.903214
2050-01-01 4158.826034 4157.914617 2976.108695
Bayesian Ridge
Tarih
2026-01-01 2265.387444
2027-01-01 2344 .459266
2028-01-01 2423.531088
2029-01-01 2502.819545
2030-01-01 2581.891367
2035-01-01 2977.467112
2040-01-01 3373.042858
2045-01-01 3768.835238
2050-01-01 4164.410983

Bu kisimda ise verilerin agirlikli ortalamasi kullanilarak yapilan ¢alismamiz yer aliyor.
Boliimiin en baginda kullandigimiz kodlar1 kullanarak farkli degerler ve farkli grafikleri elde

etmis oluyoruz degisen veri setimizle.
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Sekil 4.8: Regresyon Modelleri Karsilagtirma

Regresyon Model Hata Metrikleri (EJitim Verisi Uzerinden):

Model MAE RMSE R2
0 Linear Regression 300.902912 388.343141 0.437754
1 Polynomial Regression 137.082012 181.155221 0.877652
2 SVR 174.416408 339.635327 0.569948
3 Ridge Regression 300.736074 388.344127 0.437752
4 Lasso Regression 300.712348 388.344429 0.437751
5 ElasticNet Regression 297.601325 420.919727 0.339469
6 Bayesian Ridge 300.881390 388.343157 0.437754
Belirtilen Gelecek Yillar Icin Model Tahminleri:

Linear Regression Polynomial Regression SVR \

Tarih
2026-01-01 2265.399922 3.320085e+03 2006.222225
2027-01-01 2344.474467 4.094711e+03 1956.772098
2028-01-01 2423.549012 5.154785e+03 1887.506094
2029-01-01 2502.840199 6.628600e+03 1814.778327
2030-01-01 2581.914744 8.694812e+03 1752.077404
2035-01-01 2977.504111 4.598424e+04 1646.663986
2040-01-01 3373.093478 4.064760e+05 1644.435565
2045-01-01 3768.899488 6.015054e+06 1644.432253
2050-01-01 4164.488854 1.485737e+08 1644.432253
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Ridge Regression Lasso Regression ElasticNet Regression

\

Tarih

2026-01-01 2263.842479 2263.620512 1976.482539

2027-01-01 2342.715045 2342.464292 2018.088575

2028-01-01 2421.587612 2421.308073 2059.6940611

2029-01-01 2500.676268 2500.367864 2101.414636

2030-01-01 2579.548834 2579.211644 2143.020672

2035-01-01 2974.127756 2973.646557 2351.164842

2040-01-01 3368.706677 3368.081469 2559.309011

2045-01-01 3763.501688 3762.732392 2767.567169

2050-01-01 4158.080609 4157.167305 2975.711338
Bayesian Ridge

Tarih

2026-01-01 2265.199322

2027-01-01 2344.247852

2028-01-01 2423.296382

2029-01-01 2502.561483

2030-01-01 2581.610013

2035-01-01 2977.069234

2040-01-01 3372.528455

2045-01-01 3768.204247

2050-01-01 4163.663468

Bu kisimda ise verilerin logaritmik ortalamasi kullanilarak yapilan ¢alismamiz yer aliyor.
Boliimiin en basinda kullandigimiz kodlar1 kullanarak farkli degerler ve farkli grafikleri elde

etmis oluyoruz degisen veri setimizle.
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Sekil 4.9: Regresyon Modelleri Karsilagtirma
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Regresyon Model Hata Metrikleri (Egitim Verisi Uzerinden) :
Model MAE RMSE R2

0 Linear Regression 300.784631 388.151270 0.437879
1 Polynomial Regression 137.025024 181.026682 0.877732
2 SVR 174.317966 339.434943 0.570126
3 Ridge Regression 300.617816 388.152256 0.437876
4 Lasso Regression 300.594135 388.152558 0.437875
5 ElasticNet Regression 297.522946 420.727558 0.339565
6 Bayesian Ridge 300.763132 388.151286 0.437879
Belirtilen Gelecek Yillar Icin Model Tahminleri:
Linear Regression Polynomial Regression SVR \
Tarih
2026-01-01 2265.150988 3.319480e+03 2005.951817
2027-01-01 2344.206401 4.093773e+03 1956.394602
2028-01-01 2423.261813 5.153336e+03 1887.082022
2029-01-01 2502.533816 6.626357e+03 1814.354898
2030-01-01 2581.589229 8.691328e+03 1751.677983
2035-01-01 2977.082882 4.594792e+04 1646.335817
2040-01-01 3372.576535 4.059444e+05 1644.108994
2045-01-01 3768.286778 6.003294e+06 1644.105684
2050-01-01 4163.780431 1.481680e+08 1644.105684
Ridge Regression Lasso Regression FElasticNet Regression
\
Tarih
2026-01-01 2263.593922 2263.371578 1976.303487
2027-01-01 2342.447405 2342.196226 2017.899453
2028-01-01 2421.300888 2421.020874 2059.495420
2029-01-01 2500.370408 2500.061480 2101.205348
2030-01-01 2579.223891 2578.886129 2142.801314
2035-01-01 2973.707343 2973.225327 2350.895108
2040-01-01 3368.190795 3367.564526 2558.988901
2045-01-01 3762.890284 3762.119683 2767.196656
2050-01-01 4157.373737 4156.458882 2975.290450
Bayesian Ridge
Tarih
2026-01-01 2264.950538
2027-01-01 2343.979955
2028-01-01 2423.009372
2029-01-01 2502.255308
2030-01-01 2581.284725
2035-01-01 2976.648329
2040-01-01 3372.011933
2045-01-01 3767.592056
2050-01-01 4162.955660

Yukarida yer alan ¢alismalarda goriilecegi gibi dort farkli ortalama tiiriiyle (aritmetik, tipik,
agirlikli ve logaritmik) altin ons tahminleri elde edilmistir. Burada elde edilen altin ons fiyati
tahmin sonuglari incelendiginde, modellerin genel performanslarinin oldukg¢a benzer oldugu,
ancak Polynomial Regression modelinin tiim ortalama tiirlerinde acik ara en diisiik hata

degerlerine (MAE = 137, RMSE = 181, R? = 0.878) sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum,
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polinom modelin verinin dogrusal olmayan yapisini en iyi yakalayan regresyon modeli
oldugunu gostermektedir. Buna karsin, Lineer, Ridge, Lasso ve Bayesian Ridge
regresyonlarinin hata degerleri birbirine ¢ok yakin olup (MAE = 300, RMSE = 388, R* =
0.438), bu modellerin dogrusal varsayimlarinin altin fiyat1 gibi volatilitesi ytiksek, trendli
bir seriyi temsil etmede yetersiz kaldig1 anlasilmaktadir. ElasticNet Regression modeli ise
daha yiiksek RMSE ve diisiik R? degeri (= 0.34) ile tahmin dogrulugu bakimindan en zay1f
sonuglar1 vermistir. Gelecege yonelik tahminlerde, Polynomial Regression modelinin 2030
yil1 sonrasinda asir1 biiylime gostermesi (6rnegin 2050 i¢in 1.48x10% USD gibi gercek disi
bir tahmin iiretmesi), modelin asir1 6grenmeye (overfitting) yatkin oldugunu ve uzun donem
projeksiyonlarda giivenilirliginin azaldigini ortaya koymaktadir. Buna karsin, Lineer, Ridge,
Lasso ve Bayesian Ridge modelleri benzer ve istikrarlt egilimler sergilemis, 2050 yil1 i¢in
41504165 USD civarinda yakinsayan degerler liretmistir; bu modellerin uzun vadeli
ongoriiler agisindan daha tutarli oldugu sdylenebilir. Ortalama tiirleri karsilagtirildiginda ise,
dort yontemin (aritmetik, tipik, agirlikli ve logaritmik) hata metrikleri arasinda anlamli bir
fark gozlenmemekte, dolayisiyla verinin dogasi geregi ortalama tiirlinlin model
performansina belirgin bir katki saglamadigi sonucuna varilmaktadir. Bununla birlikte,
logaritmik ortalama verisinde Polynomial modelin R? degerinin 0.8777 ile digerlerine ¢ok
yakin kalmasi, logaritmik doniisiimiin modeldeki varyansin azaltilmasinda etkili oldugunu
gostermektedir. Sonug olarak, kisa donemli ve dogrusal olmayan tahminlerde Polynomial
Regression modeli en yiiksek dogruluk performansini sergilerken, uzun dénemli ve kararl
projeksiyonlar i¢in Ridge, Lasso veya Bayesian Ridge gibi diizenlilestirilmis lineer

modellerin tercih edilmesi metodolojik olarak daha rasyonel goriinmektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, makine 6grenmesi teknikleri incelenmis; 6zellikle regresyon tabanli
algoritmalar kullanilarak hem matematiksel modelleme uygulamalari hem de finansal bir
Oongorill problemi olan altin ons fiyatlarinin tahmini gerceklestirilmistir. Calisma iki temel
eksende ilerlemistir: matematiksel fonksiyonlarin belirli araliklarda polinom yaklagimlarla
modellenmesi ve finansal zaman serilerinin makine 6grenmesi regresyon modelleri ile

tahmini.

Denetimli 6grenme kapsaminda basit dogrusal regresyon, ¢oklu dogrusal regresyon,
polinom regresyon, SVR, karar agaci, rastgele orman, Lasso, Ridge ve Elastic Net regresyon

modelleri teorik ve uygulamali olarak incelenmistir.

Regresyon modelleri ile olusturulan polinomlar, belirli araliklarda f(x) = e x* fonksiyonu,

f(x) = Vx* + 1 fonksiyonu ve f(x) = cosx fonksiyonu gibi fonksiyonlarin yaklasik
¢oziimlerini {iretmede basar1 gdstermistir. Ozellikle polinom regresyon modellerinin,
fonksiyonlarin egrisel yapisina daha uygun sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Lineer regresyon ile elde edilen polinomlar kullanilarak, integral ve alan hesaplamalarina
yonelik yaklagimlar sunulmus; bu yaklasimin klasik sayisal yontemlere (6rnegin Trapez

yontemi) gére avantajlar tartigilmastir.

2010-2025 yillart arasindaki giinliik altin ons fiyatlar1 kullanilarak olusturulan veri seti
izerinde c¢esitli regresyon algoritmalar1 uygulanmistir. SVR, Random Forest ve Elastic Net
modelleri, 6zellikle zaman serisi verisinin karsisinda daha diisiik hata oranlar1 (MAE,
RMSE) ve daha yiiksek R* degerleri sunmustur. Ridge ve Lasso gibi regiilerlestirme temelli
modellerin, veri setindeki ¢oklu dogrusal baglanti (multicollinearity) problemlerine kars1
dayanikli sonuglar tirettigi gézlemlenmistir. Verilere uygulanan farkli ortalama yontemleri
(aritmetik, agirlikli, logaritmik vb.) model basarisini dogrudan etkilemis; oOzellikle
logaritmik ortalamaya dayali veri seti ile SVR ve Elastic Net modelinde daha yiiksek
dogruluk elde edilmistir.

Model Gelistirme: Gelecek calismalarda daha karmasik ve derin 6grenme tabanlt modeller
(6rnegin LSTM, GRU gibi RNN tabanli yapilar) ile altin fiyat tahmini yapilmasi, zaman
bagimliligini daha iyi yakalayabilir.
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Veri Genigletme: Finansal veriler iizerinde g¢alisirken yalnizca altin fiyati degil; doviz
kurlar1, enflasyon oranlari, merkez bankasi kararlar1 gibi makroekonomik gostergeler de

modele dahil edilerek tahmin performanst artirilabilir.

Model Performans Analizi: Sadece MAE, RMSE ve R? degil, MAPE, RMSLE gibi farkl

hata 6lg¢iitlerinin de kullanilmas1 model degerlendirmesini daha kapsamli hale getirecektir.

Fonksiyonel Yaklagimlar: Regresyon modelleriyle yapilan polinomlagtirma islemleri farkli
matematiksel fonksiyon tiirlerine (trigonometrik, iistel, logaritmik, parametrik) uygulanarak

sayisal analizde alternatif bir arag olarak kullanilabilir.

Uygulama Genisletme: Bu calismada kullanilan modeller farkli alanlara (6rnegin enerji
tilketimi tahmini, niifus projeksiyonu, iklim verisi analizi) uyarlanarak disiplinlerarasi

katkilar saglanabilir.
Egitim ve Ogretim: Bu tiir uygulamali calismalar, lisansiistii diizeyde makine dgrenmesi

egitimi i¢in 6rnek vaka galigmasi niteligi tasimaktadir. Matematik ve veri bilimi arasinda bir

koprii kurularak 6grencilerin uygulama becerileri gelistirilebilir.
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