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SEYREK KUMELEME VE R UYGULAMALARI

Furkan YETER!

1. GIRIS

Giliniimiizde gelisen teknolojiler ve sensorler ile beraber
her seyi kaydederek veri haline getirebilmekteyiz. Bu dogrultuda
elimizde devasa veri setleri biriktirebiliriz. Bu verilerin analiz
edilmesi ve karmagsik yap1 igerisinden anlamli ve kullanilabilir
bilgiler ¢ikarilmasi ihtiyag¢ haline gelmistir.

Elimizdeki veri setinin karsili§i olarak olusan sonug
bilgisi de elimizde varsa bu tarz veri setlerinde denetimli 6grenme
dedigimiz igerisinden hem bagimsiz x degiskenlerini hem de
bagimli y degiskenini  bulunduran c¢alisma modelleri
kullanilabilir. Fakat eger elimizde bir sonug bilgisi yoksa yani
bagimli degisken bilgisi yoksa ihtiyagimiz olan bilgiyi bagimsiz
x degiskenlerinden ¢ikarmaliyiz. Bu tarz calismalarda ise
denetimsiz 6grenme yontemleri kullanilabilir.

Bu ¢aligmada denetimsiz 6grenme tekniklerinden biri olan
kiimeleme yontemlerini ele alacagiz. Kimeleme, veri
madenciligi ve veri analizi alanlarinda kullanilan giiglii bir
tekniktir. Temel olarak, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini
gruplayarak veri kiimeleri olusturmayir amacglar. Bu gruplar,
verinin i¢indeki yapilar ve iligkileri anlamamiza yardimei olur ve
veri setlerinin daha iyi anlagilmasini saglar. Kimeleme yontemi
icerisinde bulunan K-Ortalamalar Kilmeleme yontemi ve
Hiyerarsik Klimeleme yontemini ve bu kiimeleme ydntemlerinin

1 Qpgrenci(YL), Yildiz Teknik Universitesi, Fen Edebiyat Fakiltesi, Istatistik
Bolum, furkann.yeter@gmail.com, ORCID: 0009-0005-4368-9121.
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seyrek(sparse) modellerini agiklayip, bir similasyon caligmasi
gerceklestirecegiz.

2. K-ORTALAMALAR KUMULEME YONTEMIi

K-Ortalamalar Kiimeleme yontemi veri madenciligi ve
veri analizi alanlarinda sik¢a kullanilan bir yontemdir. Temel
amaci uzayda bulunan veri noktalar1 arasindaki benzerligi ve
uzakligr Olciimleyerek  kiimeler olusturmaktir. Basit ve
anlagilabilir bir yontemdir uygulamasi kolaydir, bu sebeple en sik
kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir.

Temel olarak K-Ortalamalar Kimeleme, belirli bir K
degeri secilir ve rastgele K adet merkez nokta baglangigta atanir.
Daha sonra, n nesneyi, her nesnenin en yakin ortalamaya sahip
kiimeye ait oldugu k kiimeye ayirmay1 amaglar. Her veri noktasi,
en yakin merkeze atanir ve bu islem tekrarlanarak merkezlerin
konumu yeniden hesaplanir. N adet nesnenin kiime merkezlerine
olan uzaklig1 genellikle 6klid uzakligi formiilii ile hesaplanir,
fakat bunun yerine farkli uzaklik formiilleri de kullanilabilir. Bu
yontem, mimkiin olan en biiytik farkliliga sahip tam olarak k
farkli kiime iiretir. Bu adimlar, merkezlerin hareket etmeyecegi
ve kiimeleme sonuglarinin optimize edilecegi bir noktaya kadar
devam eder. K-Ortalamalar kiimelemenin amaci, toplam kiime i¢i
varyansi veya karesel hata fonksiyonunu en aza indirmektir.

=2,

n
1%
j=1i=1

" Xi — Cj

Burada J bizim amag fonksiyonumuzu temsil eder, k kiime
sayisini ve n elimizde bulunan satir sayisini temsil eder.

Peki bir k-ortalamalar algoritmasi nasil ¢alisir simdi
asagida buna deginelim;
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1) llk olarak kag adet merkez olacag belirlenir ve buna k
degeri denir.

2) Kime merkezi olarak rastgele k tane nokta secilir.

3) Oklid mesafe fonksiyonuna gore nesnelerin k tane
kiime merkezine olan uzakliklar1 hesaplanir ve en
yakin kiimeye atanir.

k
. _ 2
min " > Hx= g
j=1x€n;

Burada k yine kiime sayisimni, ¢; kiime merkezlerini ve x

gbzlem degerlerini temsil eder.

4) Biitlin nesneler bir kiimeye atandiktan sonra, Her
kiimedeki tiim nesnelerin ortalamasini hesaplanir ve
yeni kiime merkezi olarak segilir.

5) Ardisik turlarda her bir kiimeye ayni noktalar atanana
kadar 2, 3 ve 4. adimlan tekrarlanir.

Sonug olarak, K-means kiimeleme basitligi ve etkinligi ile
on plana c¢ikan giicli bir kiimeleme algoritmasidir. Veri
analizinde yaygin olarak kullanilan bu yontem, veri igindeki
yapilart kesfetmek ve anlamak i¢in 6nemli bir aractir. Ancak,
uygulama alanina bagl olarak, algoritmanin sinirlamalar1 ve
zorluklar1 da g6z oniinde bulundurulmalidir.

3. SEYREK K-ORTALAMALAR KUMULEME
YONTEMI

Kiimele ¢alismasi yapacak oldugumuz veri boyut olarak n
< p olabilir yani satir sayimiz siitun sayimizdan kiigiik olabilir.
Burada n gozlem sayisim p ise degisken sayisini temsil
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etmektedir. Geleneksel K-Ortalamalar algoritmasi, her bir veri
noktasini tam bir 6zellik vektorii olarak ele alir ve bu vektorler
arasindaki benzerlikleri kullanarak kiimeleme yapar. Ancak, bu
yaklasim biiyiik boyutlu ve diisiik yogunluklu 6zellik
uzaylarinda, yani "seyrek" veri kiimelerinde etkili olmayabilir.

Seyrek veri kumeleri, bircok boyutta blylk o6zellik
vektorlerine sahip olabilir, ancak her bir 6zellik vektoriinde
sadece birkac 6zellik (veya boyut) 6nemlidir; digerleri genellikle
stfirdir. Bu tiir veri kiimelerinde, geleneksel K-Ortalamalar
algoritmasi etkili bir sekilde g¢alisamaz ¢iinkii sifir olmayan
ozelliklerin yogun olmadigr boyutlarda kiimeleme yapmak
zordur.

Seyrek K-Ortalamalar, bu tir seyrek veri kiimeleri icin
0zel olarak tasarlanmistir. Bu algoritma, sifir olmayan 6zelliklere
odaklanir ve sifir olmayan o6zelliklerin yogunlugunu dikkate
alarak kiimeleme yapar. Bu sekilde, seyrek veri kiimelerinde daha

Iyi performans gosterebilir ve daha anlamli kiimelemeler elde
edebilir.

Geleneksel K-Ortalamalar algoritmasinda amag¢ kiime
icindeki toplam varyasni minimize etmektir, bu dogrultuda
kiimeler aras1 varyansi maksimize etmekte ayni hedeftir.

K-ortalamalar kiimelemesi, kiime i¢i kareler toplamini
(WCSS) en aza indirir. Yani, n gbzlemi K kiimeye veya kiimelere
ayirmaya calisir, 0yle ki WCSS minimumdur.

- 1
2 2, 2,000
k=1 ®iiec,

Burada nj, K kiimesindeki gozlem sayisini, Cj ise K
kiimesindeki g6zlemlerin indislerini temsil etmektedir. di,i’,j ise
burada j kimesine ait i ve i’ gozlemleri arasindaki benzerlik
Ol¢iistinti ifade etmektedir. Kiime igindeki kareler toplamini bu
calisma boyunca di,i’,j = (Xij — Xi'j)?
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olarak hesaplayacagiz. Buna ek olarak kiimeler arasi
varyasni ise asagidaki sekilde hesaplayabiliriz.

K

(%. idi,i’,j— En—lk 2 di,i,j)

p n
=1 i=1 {=1 k=1 i,i'GCk

J

Eger kiime i¢indeki varyasnsi (wcss) minimize edersek ,
aynt sekilde kiimeler arasi varyansi (bcss) maksimize etmis
oluruz.

Kiimeler arast1 varyanst optimize ederken bir
agirliklandirma islemi ekleyerek seyrek degiskenler {izerinde
kisitlamalar yapabiliriz bu sayede Seyrek K-Ortalama modeli
olusturabiliriz.

K

P
1 '
maximize Cy, ...,Cx, W {ij(_Zn_ Z di,i,j)}
L k

=1 k=1 Ciiec,
oldugu durumda ||w||* < 1,|[w||; < s, w; 20V

Burada wj;, j ozelligine(degiskenine) karsilik gelen bir
agirliktir. s ise bir ayarlama parametresidir. Agirlikli toplamin her
bir elemani negatif oldugundan, maksimum deger, s degerinden
bagimsiz olarak tiim agirliklar sifir oldugunda ortaya ¢ikar.

w Uzerindeki L1 veya Lasso cezasi, ayarlama parametresi
s 'nin kiigiik degerleri i¢in seyreklikle sonuglanir: yani, w;'lerin
bazilar sifira esit olacaktir. L2 cezasi da 6nemli bir rol oynar,
clinkl bu ceza olmadan w 'nin en fazla bir eleman1 genel olarak
sifir olmayacaktir.

w; degeri, j 6zelliginin ortaya ¢ikan seyrek kiimelemeye
katkis1 olarak yorumlanabilir: w;'nin biiytik bir degeri, buytik
katkida bulunan bir ozelligi gosterir ve w; = 0, j ozelliginin

kiimelemeye dahil olmadig1 anlamina gelir.
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4, HIYERARSIK KUMELEME

Hiyerarsik kiimeleme K-Ortalamalar kumesi kadar
popiiler ve sik kullanilan bir kiimeleme yontemidir. Bu yontemde
K-Ortalamalar yonteminin tersine baglangigta bir kiime say1si(k)
belirlenmez. Buradaki temel amag benzer dzniteliklerin bir araya
gelmesine veya tam tersine boliinmesine dayanmaktadir.

Bu islemi yapabilmek i¢in iki farkli ¢alisma sekli vardir.
Birincisi birlestirici (agglomerative) ikincisi ise boliicii (divisive)
yontemleridir. Tiime varim (bottom up) olarakta bilinen
birlestirici yontemindeki temel mantik baslangigta n adet nesneler
birbirinden ayr1 olarak uzayda yer almaktadir, yani her bir nesne
ayr1 bir kiime gorevi goriir, ardindan birbiri ile benzer olan
kiimeler birlestirilir ve en son tek bir kiime olusturulana kadar
devam eder. Timden gelim (top bottom) olarak bilinen béliicu
yontemindeki temel mantik ise n adet gbzlemin baslangigta tek
bir kiimede yer almasidir, ardindan adim adim uzaklik/benzerlik
degerlerine gdre nesneler ana kiimeden ayrilir, ve farkli kiimeler
olusturulur, en son agamada n adet gézlem n adet kiimeyi temsil
eder.

Sekil 1. Hiyerarsik Kiimelemenin iki Farkh Yontemi

Hierarchical Clustering

Agglomerative Divisive
’ T

L1 [] '

Hiyerarsik kiimeleme, yeni kiimeler olusturmak i¢in bir
uzaklik/benzerlik 6l¢iisii kullanir. Birlestirici yontem ile kurulan
bir kiimeleme modeli adim adim su sekilde ¢alisir:
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1) Belirli bir mesafe metrigi kullanarak farklilagsma
matrisi hesaplanir

2) Her veri noktas1 bir kiimeye atanir

3) Kiimeler arasindaki benzerlik i¢in bir metrige dayali
olarak kiimeler birlestirilir

4) Uzaklik matrisi giincellenir

5) Yalnizca tek bir kiime kalana kadar Adim 3 ve Adim
4 tekrarlanir

Noktalar arast uzaklig: genllikle oklid uzaklig: ile dlgeriz
fakat bunun yerine farkli uzalik Olgciitleri de kullanilarbilir.
Kiimeler arsindaki mesafeleri 6lcerken bir ka¢ farkli yontem
kullanilabilir. Asagida kisaca bu yontemlere bakabiliriz.

1) Tek Baglanti

Tek baglantili hiyerarsik kiimelemede, iki kiime

n.n

arasindaki kisa mesafe olarak tanimlanir. Ornegin, "r" ve "s
kiimeleri arasindaki mesafe, en yakin iki noktalar1 arasindaki
okun uzunluguna esittir.

Sekil 2. Tek Baglant1 Yonteminin Gorsel Gosterimi
r

° s

® P L]

*®, / % o

2N

L(r,s) = min (D(xn-,xsj))

2) Komple Baglanti

Tam baglantili hiyerarsik kiimelemede, iki kiime
arasindaki en uzun mesafe olarak tanimlanir. Ornegin, "r" ve "s"
kiimeleri arasindaki mesafe, en uzak iki noktalar1 arasindaki okun

uzunluguna esittir.
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Sekil 3. Komple Baglantinin Gorsel Gosterimi

L(r,s) = max (D(xri, xsj))
3) Ortalama Baglant1

Ortalama baglant1 hiyerarsik kiimelemede, iki kime
arasindaki mesafe bir kiimedeki her noktanin diger kiimedeki her
noktaya olan ortalama mesafesi olarak tanimlanir. Ornegin, "r" ve
"s" kiimeleri arasindaki mesafe, bir kiimenin noktalarin1 digerine
baglayan her bir okun ortalama uzunluguna esittir.

Sekil 4. Ortalama Baglantinin Gorsel Gosterimi

n, ng

L(r,s) = nrlns Z Z D (xri, xs5)

i=1j=1
Bu yontemlerden birini kullanarak kiimele islemini

tamamlayan hiyerarsik kiimeleme en son bir dendogram
cikararak grafiksel bir gdsterim de saglamaktadir.

Ayrica, hiyerarsik  kiimeleme, diger kiimeleme
yontemleriyle birlikte kullanilarak veri i¢indeki yapilar: daha iyi
anlamak i¢in bir ara¢ olarak da kullanilabilir.
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Hem basitligi hem de esnekligi nedeniyle, hiyerarsik
kiimeleme, veri analizinde yaygin olarak kullanilan bir tekniktir.
Her ne kadar biiyiik veri kiimeleri lizerinde ¢alisirken hesaplama
acisindan maliyetli olabilirse de, genelde veri i¢indeki yapilari
anlamak i¢in kapsamli bir yaklasim sunar.

5. SEYREK HIiYERARSIK KUMELEME

Hiyerarsik kiimele yaparken her zaman biitlin degiskenleri
kullanmak istemeyebiliriz ya da baz1 degiskenler kullaniimaya
uygun olmayabilir bu noktada seyrek hiyerarsik kiimeleme
yontemi ile daha saglikli ve giivenilir bir hiyerarsik kiimelemesi
yapabiliriz.

Standart Hiyerarsik Kiimeleme kisminda anlaltigimiz gibi
bu algoritma kiimeleme islemleri sirasinda ilk olarak bir
farklilasma matrisi kullanir ve bu farklilasma degerlerine gore
kiimeleri birlestirerek veya bolerek kiimeleme islemini tamamlar.

Standart hali icin farklilasma matrisi asagidaki sekilde
oklid uzaklig1 yontemi ile olusturulur.

p
D, = Z di i,j
j=1

divj = (Xij — Xij)?

Burada D; ;, farklilagma matrisini temsil eder. di,i’,j ise bu
matrisin hesaplandig1 uzaklik dl¢itiidiir.

Eger biz bu farklilagma matrisini bir wj agirhig ile
agirhiklandirirsak  ve kiimeleme hesaplamalarini buna gore
hesaplarsak seyrek hiyerarsik kiimeleme yontemini uygulamis
oluruz.
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p
D, = z w,di, i/,
=1

Burada eklemis oldugumuz wjagirhik katsayisinin ilgili
olan j siitunu 6nemini yansitmasint sagliyoruz. Bu farklilagma
matrisini bulmak ic¢in asagidaki matris ayrigimini uygulamamiz
gerekmektedir.

maximize { u’ Aw}
oldugunda u € RV, w € RP ve [ull, <1, ||W||2 <
1, ||w||1 <s,wx0
Burada A N2xp ‘lik bir matrisi temsil eder, bu matris j
stitunu i¢in ¢ift yonlii farklilasma matrisidir.
Ayni sekilde w ise agirlik vektoridir wy, j € {1, ...,p}

Bu matrisin tekil deger ayrisimi yontemi ile ¢oziilmesi ile
elde edilen matris bize agirliklandirilmig farklilasma matrisini
verir. Bu agirliklandirilmig farklilasma matrisi ile beraber seyrek
hiyerarsik kiimeleme yontemini uygulamis oluruz.

6. RUYGULAMALARI

Seyrek kiimeleme uygulamalar i¢in R programlama dili
oldukca kullanighdir. Algoritma hakkinda dokiiman ihtiyacini da
diger programlama dillerine gére daha iyi karsilamaktadir

R da seyrek kiimele icin oncelikle “sparcl” paketinin
yiiklenmesi gerekmektedir. Bunun icin R konsolunda asagidaki
kod ¢alistirilmalidir.

install.packages("sparcl")

Ardindan bu paketi kullanarak seyrek kiimeleme
algoritmalarini kullanabiliriz.

10
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6.1.Seyrek K-Ortalamalar Kiimeleme ve Klasik K-
Ortalamalar Kimeleme

Bu calismada Hartigan’in (1975) Diinyanin Baslica
Sehirleri Arasindaki Havayolu Mesafesi adli veri setini
kullanacagiz. Tablo, diinyanin belli basli sehirleri arasindaki
havayolu mesafelerini yizlerce mil cinsinden icermektedir. Veri
seti igerisinde 30 farkli {ilkenin birbirlerine olan uzaklik
degerlerini icermektedir.

[lk olarak iizerinde galisacagimiz veri matrisini normalize
ediyoruz bunun i¢in scale komutunu kullandik.

scaleair <- scale(x, TRUE, TRUE)

x: Islem yapmak istediginiz veri. TRUE (center): Bu
parametre TRUE oldugu i¢in, x'in her bir siitununun ortalamasi
cikarilacaktir. TRUE (scale): Bu parametre TRUE oldugu i¢in,
x'in her bir stitununun standart sapmasina bdoliinecektir.

Bu parametreler sayesinde ortalmasi 0 standart sapmasi 1
olan bir normal dagilim elde edilmis olur.

fviz_nbclust(scaleair, kmeans, method = "wss")

Kodu ile beraber klasik kiimele yontemi ve dirsek
yontemini uygulayarak uygun kiime sayisini tespit edebiliriz.
Sekil 5‘e¢ bakarsak dirsegin tam 4 noktasindan kirildigini
gorebiliriz. Bu sebeple bundan sonraki adimlarda kiime sayis1 4
olarak kullanilacaktir.

Sekil 5. K-Ortalamalar Yontemi ile Olusturulmus Dirsek Grafigi

Opimal ursber of chusters

11


https://rdrr.io/r/base/scale.html
https://rdrr.io/r/base/logical.html
https://rdrr.io/r/base/logical.html

Istatistik Calismalar:

k <- kmeans(scaleair, centers = 4, nstart = 25)

Kodu ile beraber klasik k-ortalamalar kiimileme
yapilabilir ve ¢ikt1 olarak sekil 6’daki gibi atanan kiimeler, kiime
merkezleri ve performans metrikleri géruntulenebilir.

Sekil 6. K-Ortalamalar Kiimelemesini Sonug¢lari

size

iter

ifault

Bu islemlerin ardindan “KMeansSparseCluster.permute”
fonksiyonu ile seyrek (sparse) veri kimeleri igin K-means
kiimeleme yapar ve ayrica tuning parametresi olan wbounds igin
en uygun degeri belirlemek i¢in permiitasyon testlerini yapariz.

km.perm <- KMeansSparseCluster.permute(scaleair, K=4,
wbounds=seq(3,7,len=15), nperms=25)

x: Kiimelenecek veri seti, gozlem ve ozelliklerden olusan bir
matristir.

K: K-means algoritmasinin kag kiime olusturacagini belirtir.

wbounds: K-means algoritmasinin ceza (penalty)
parametresidir ve belirli bir aralikta (3 ile 7 arasinda) 15 farkl
deger alacak sekilde tanimlanmistir. Bu, her bir 6zellik i¢in farkli
agirliklar belirlemek ve modelin karmasikligin1 kontrol etmek
icindir.

nperms: Bu parametre, permutasyon testlerinin ka¢ kez
yapilacagini  belirtir. Bu durumda, 25 kez permiitasyon
yapilacaktir. Permiitasyon yaklasimi (permutation approach), bir
modelin veya degiskenlerin 6nemini degerlendirmek ve tuning
parametrelerini segmek icin kullanilan giiclii bir istatistiksel

12


https://rdrr.io/cran/sparcl/man/KMeansSparseCluster.permute.html
https://rdrr.io/cran/sparcl/man/KMeansSparseCluster.permute.html
https://rdrr.io/r/base/seq.html

Istatistik Calismalart

yontemdir. Bu yOntem, verilerin rastgele karistirilmasini
(permitasyonunu) ve  bu  permitasyonlarla  modelin
performansinin degerlendirilmesini igerir.

1)

2)

3)

4)

5)

Permiitasyon yaklasiminin adimlari su sekildedir;

Orijinal Modeli Egitme ve Performansi Olgme: Ilk
olarak, orijinal veri seti kullanilarak model egitilir. Bu
modelin  performansit bir degerlendirme metrigi
(6rnegin, dogruluk, hata orani, R?) ile dlgiiliir.

Verileri Permiite Etme:Veri setindeki bagimsiz
degiskenler (6zellikler) veya bagimli degisken (hedef)
rastgele karigtirtlir. Bu, her bir 0Ozelligin gercek
verilerden ne kadar sapabilecegini anlamak i¢in yapilir.

Permiitasyonlu Verilerle Modeli Egitme: Karistirilmis
veri setleri ile model tekrar tekrar egitilir. Her
permiitasyon i¢in model performansi Olgiiliir ve
kaydedilir.

Performansin ~ Karsilastirilmasi: ~ Orijinal ~ model
performansi ile permiitasyonlu modellerin
performanslar1  karsilastirilir.  ESer permiitasyonlu
verilerle egitilen modellerin performansi, orijinal
modelin performansina yakinsa, bu, 6zelliklerin model
performansinda  6nemli  bir rol oynamadigini
gosterebilir.

Ozelliklerin Onemi ve Tuning Parametrelerinin Segimi:
Ozelliklerin 6nem derecesi, permitasyonlu verilerle
model performansinda olusan degisikliklere gore
belirlenir.  Tuning  parametreleri,  permutasyon
sonuglarina gore optimize edilir; en iyi performansi
veren parametreler secilir.

KMeansSparseCluster.permute fonksiyonu ile kurulan

modellerin ¢iktis1 su sekil 7°deki gibi yazdirilir.
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print(km.perm)

Sekil 7. Kurulan Seyrek K- Ortalamalar Modellerinin Performans
Metrikleri ve Sonuglari

Tuning parameter selection results for Sparse K-means Clustering:
Whbound # Non-Zero W's Gap Statistic Standard Deviation
3.0000 14 0.7969 0.0802

3.2857 16 0.8490 0.0782

3.5714 18 0.8944 0.0779

3.8571 20 0.9313 0.0779

4.1429 21 0.9576 0.0779

4.4286 28 0.9700 0.0779

4.7143 30 0.9735 0.0779

5.0000 30 0.9735 0.0779

9 5.2857 30 0.9735 0.0779

105.5714 30 0.9735 0.0779

11 5.8571 30 0.9735 0.0779

12 6.1429 30 0.9735 0.0779

13 6.4286 30 0.9735 0.0779

14 6.7143 30 0.9735 0.0779

15 7.0000 30 0.9735 0.0779

Tuning parameter that leads to largest Gap statistic: 4.714286

1
2
3
4
5
6
7
8

Yine KMeansSparseCluster.permute fonksiyonu ile
kurulan modellerin ¢iktist su sekilde goriintiilenebilir.

plot(km.perm)
Sekil 8. Agirhklara Gore Elde Edilen Gap Istatistikleri

Gap Statistics

0w

5 E £33 o

B rein s

Sekil 8’de verilen agirliklara gore degiskenlerin almis
oldugu kat say1 ve buna karsilik gelen GAP istatistigini
goriiyoruz. Gap istatistigi, kiimeleme analizinde kullanilan bir
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yontemdir. Bu yoOntem, belirli bir tuning parametresinin
(ayarlama parametresi) performansini degerlendirmek igin
kullanilir. Temel olarak, orijinal verilerle ve permiitasyonla
(karistirilmis) verilerle elde edilen sonuglar arasindaki farki 6lger.

Gap(s) = log(O(s)) —mean(log(0 * (s)))

0(s): Orijinal wveri seti icin tuning parametresi s
kullanilarak hesaplanan amag fonksiyonu degeri.

log(0(s)): Bu degerin logaritmasi.

mean(log(0 * (s))): Permitasyonlu veri seti icin
hesaplanan logaritma degerlerinin ortalamasi

Bu istatistigin hesaplanmast ise su sekildedir;

1) Tuning parametresi s igin, orijinal veri seti
kullanilarak O(s) hesaplanir.

2) Veri seti birgok kez (6rnegin, nperms = 5) permiite
edilir. Her permutasyon icin amag fonksiyonu O * (s)
hesaplanir. Bu degerlerin logaritmas1 alinir ve
ortalamas1 hesaplanir

3) Orijinal veri seti icin ama¢ fonksiyonunun
logaritmas1 alinir. Bu degerden, permiitasyonlu veri
seti logaritmalarinin ortalamasi ¢ikarilir.

Sonug olarak Gap istatistigi, dogru tuning parametresini
secmek icin kullanilir. Eger gap degeri biiyiikse, bu tuning
parametresi verilerle iyi bir uyum sagliyor demektir. Eger gap
degeri kiiclikse veya negatifse, bu tuning parametresi iyi bir sonug
vermiyor demektir.

Daha sonra asagidaki kod ile beraber kurulan modellen
arasinda en Dbasarili olanm1 ¢agirabiliriz ve sonuglarimi
yazdirabiliriz.
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km.out <-
KMeansSparseCluster(scaleair,K=4,wbhounds=km.perm$bestw)

print(km.out)
Sekil 9. En Basarili Gelen Agirhik Katsayis1 Ve Sonuclari

Whbound is 4.714286 :
Number of non-zero weights: 27

Sum of weights: 4.714382
Clustering: 111231342414122441444131434222

Bu islem sonucunda en basarili gelen agirligin 3.85
oldugu goriilmiistiir. Bu agirlik sonucunda olusan degisken
agirlik grafigi ise sekil 10°daki gibi géruntulenebilir.

plot(km.out)
Sekil 10. Degiskenlerin Agirhk Katsayilar:

Whbound is 4.714

00 028

018

010

000 008

L] 5 10 15 20 2% 0

Fature index

Sekil 11°de ise kurulan klasik kiimeleme modelinin ve
seyrek kiimeleme modelinin sonuglarini karsilagtirmaktayiz.
Ciktilara baktigimizda hem klasiik modelin hem de seyrek
modelin ayni sonuglar elde ettigini gérmekteyiz, iki modelin
performansi burada ayni ¢ikt1 fakat degisken kullanimi olarak
bakarsak klasik yontem 30 degiskeni de kullanirken, seyrek
model 27 degiskeni kullanarak bu sonucu elde etti bu noktada
degisken maliyetini géz Oniine alirsak seyrek modelin daha iyi
oldugunu soyleyebiliriz.
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Sekil 11. Klasik ve Seyrek K-Ortalamalar Kimelemesinin
Karsilastirilmasi

Confusion Matrix and Statistics

Sparse K-Means
K-Means 1 2 3 4

Overall Statistics
Accuracy : 1
95% CI : (0.8843, 1)
No Information Rate : 0.3333
P-Value [Acc > NIR] : 4.857e-15
Kappa : 1

Mcnemar's Test P-Value : NA

Statistics by Class:

Class: 1 Class: 2 Class: 3 Class: 4

Sensitivity 1.0 1.0000 1.0000 1.0000
Specificity 1.0 1.0000 1.0000 1.0000
Pos Pred Value 1.0 1.0000 1.0000 1.0000
Neg Pred Value 1.0 1.0000 1.0000 1.0000
Prevalence 0.3 0.2333 0.1333 0.3333
Detection Rate 0.3 0.2333 0.1333 0.3333
Detection Prevalence 0.3 0.2333 0.1333 0.3333
Balanced Accuracy 1.0 1.0000 1.0000 1.0000

Simdi aymi islemleri bir de farkli bir veri seti ile
deneyelim. Bu sefer Colin Greensill'den (Muhendislik ve Fiziksel
Sistemler  Fakultesi, Central Queensland  Universitesi,
Rockhampton, Avustralya) elde edilen, ayn1 meyvenin alt1 farkli
¢esidinin (kavun - Cucumis melo L. Cantaloupensis grubu)
spektrumlarini igeren bir veri setini kullanacagiz. Toplam veri seti
256 dalga boyunda olgiilen 2818 spektrum igeriyor. Aciklama
amaciyla, sirasiyla 490, 106 ve 500 boyutlarinda D, M ve HA
olarak adlandirilan yalnizca ii¢ ¢esit dikkate alinmistir. Veri seti
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1096 gozlem ve 257 sutun igermektedir. Bir stitun kavun tiplerini
temsil etmektedir ve D, M ve HA gibi degerler almaktadir.

ilk olarak veriden tip silitununu ¢ikartiyoruz. Bunu
asagidaki kod ile yapabiliriz.

fruit2 <- fruit[,-1]

Ardindan 3 kiime olacak sekilde klasik k-ortalamalar
kiimelemesi yapip ¢iktisini gorebiliriz.

k <- kmeans(fruit2, centers = 3, nstart = 25)

Sekil 12. K-ortalamalar kiimelemesini sonuclari

iter

ifault integer [1]

km.perm <- KMeansSparseCluster.permute(fruit2, K=3,
wbounds=seq(3,7,len=15), nperms=25)

KMeansSparseCluster.permute fonksiyonu ile kurulan
modellerin ¢iktis1 ve grafigi su sekilde yazdirilir.

print(km.perm)

Sekil 13. Kurulan Seyrek K- Ortalamalar Modellerinin
Performans Metrikleri ve Sonuclar:

Tuning parameter selection results for Sparse K-means Clustering:
Whbound # Non-Zero W's Gap Statistic Standard Deviation

1 8.0000 88 1.7414 0.0514

2 8.6316 104 1.7793 0.0514

3 9.2632 116 1.8087 0.0514

4 9.8947 156 1.8300 0.0514
5 10.5263 167 1.8456 0.0514
6 11.1579 190 1.8558 0.0514
7 11.7895 242 1.8608 0.0514
8 124211 256 1.8620 0.0514
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9 13.0526 256 1.8620 0.0514
10 13.6842 256 1.8620 0.0514
11 14.3158 256 1.8620 0.0514
12 14.9474 256 1.8620 0.0514
13 15.5789 256 1.8620 0.0514
14 16.2105 256 1.8620 0.0514

15 16.8421 256 1.8620 0.0514
16 17.4737 256 1.8620 0.0514
17 18.1053 256 1.8620 0.0514
18 18.7368 256 1.8620 0.0514
19 19.3684 256 1.8620 0.0514
20 20.0000 256 1.8620 0.0514
Tuning parameter that leads to largest Gap statistic: 12.42105

plot(km.perm)
Sekil 14. Agirhiklara Gore Elde Edilen Gap istatistikleri

Gap Statistics

74

T T
00 150 200 250

# Noa-zero Wi's

Asagidaki kodlar ile beraber en iyi gelen seyrek modelin
sonuglarint gorebiliriz.

km.out <-
KMeansSparseCluster(fruit2, K=3,wbounds=km.perm$bestw)

print(km.out)
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Sekil 15. En Basarih Gelen Agirhik Katsayisi ve Sonuglari

Whbound is 12.42105 :
Number of non-zero weights: 256

Sum of weights: 12.30917
Clustering: 11111111111111221111121111111122111
1111111...11

Bu kod ile ise en iyi gelen modeldeli degisken katsilarini
sekil 16°daki gibi gorebilmekteyiz.

plot(km.out)
Sekil 16. Degiskenlerin Agirhk Katsayilar:

Wbound is 12.421

6.2.Seyrek Hiyerarsik Kiimeleme

Bu kisimda da seyerk k-ortalamalar ¢alismasinda
kullandigimiz normallestirilmis veri setinu kullanacagiz.
Ihtiyacimiz olan fonksiyonlar “sparcl” paketinde bulunmaktadur.
Bu sebeple tekrar yiikleme yapmadan direkt kodlar
calistirabiliriz.

perm.out <- HierarchicalSparseCluster.permute(scaleair, wbhounds=
¢(1.5,2:6), nperms=>5)

Bu kod ile 6nceki ¢alismada oldugu gibi belli bir aralikta
yer alan farkli agirlik degerleri ile beraber permiitasyon yaklasimi
uygulayarak farli modeller kurar. Burada farkli olarak agirlik
sinirlart igin 1.5 ve 2 ile 6 arasindaki tam sayilar kullanildi (yani,
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1.5, 2, 3, 4, 5, 6). Bu sekilde bir vektor vererek de agirliklar:
belirlemek mimkunddr.

Modelin ¢iktistna ve gap grafigine bakmak istersen
asagidaki gibi bakabiliriz.

print(perm.out)
plot(perm.out)

Sekil 17. Kurulan Seyrek Hiyerarsik Modellerinin Performans
Metrikleri ve Sonuglari

Tuning parameter selection results for Sparse Hierarchical Clustering:
Whbound # Non-Zero W's Gap Statistic Standard Deviation
1.5 3 0.2320 0.0181
2.0 5 0.3125 0.0101
3.0 12 0.3187 0.0048

5.0 30 0.1787 0.0023
6.0 30 0.1425 0.0019

1

2

3

4 40 24 0.2503 0.0031

5

6

Tuning parameter that leads to largest Gap statistic: 3

Sekil 17’deki sonuclara bakacak olursak en basarili
agirliklandirmanin 3 degerinde oldugunu gérmekteyiz, yine ayni
sekilde en Dbiiyik gap istatistigi degeri 3 degerinde
yakalanmaktadir.

Sekil 18. Agirhiklara Gore Elde Edilen Gap istatistikleri

Gap Statistics

B3
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Bu islemler ardindan en basarili olan modeli ¢agirabiliriz.

sparsehc <- HierarchicalSparseCluster(dists=perm.out$dists,
wbound=perm.out$bestw, method="complete™)

Burada;

dists=perm.out$dists: Daha once
HierarchicalSparseCluster.permute  islevi ile  hesaplanan
mesafeleri kullanir. Bu mesafeler, permiitasyon testi sirasinda
elde edilen mesafelerdir ve kiimeleme algoritmasinin girdi verisi
olarak kullanilir.

wbound=perm.out$bestw: Permitasyon testi sonucunda
belirlenen en iyi agirlik sinirini kullanir. Bu, perm.out nesnesinin
icinde saklanan ve permitasyon testinden elde edilen optimal
agirlik siniridir.

method="complete": Hiyerarsik kiimelemenin baglama
metodunu belirtir. "complete” metodu, complete linkage
clustering (tam baglant1 kiimeleme) olarak bilinir ve iki kiime
arasindaki en uzak mesafeyi kullanarak kiimeler arasindaki
benzerlikleri belirler.

Ve son olarak olusturulan optimal modelin ¢iktisini
yazdirabilir ve grafiklerini asagidaki kod ile sekil 19’daki
gorebiliriz.

print(sparsehc)

plot(sparsehc)

Sekil 19. En Basarili Gelen Agirlik Katsayisi ve Sonuclar:
Whbound is 3:

Number of non-zero weights: 12
Sum of weights: 2.999987
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Sekil 20. Denfogram Grafigi ve Degiskenlerin Agirhk Katsayilari

Sparse Clustering Wooundis 3

008 010 042

000 002 004 006
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Sekil 20 ile beraber olusan dendogrami ve degiskenlerin
almis oldugu agirlik katsayilarini goriintiiliiyebiliriz.

S domomoos ooommn

0 5 10 1% 2 o

Feature Index.

Ayni caligmalar1 bir de Colin Greensill'den elde edilen,
ayn1 meyvenin alt1 farkli ¢esidinin spektrumlarini iceren bir veri
setini kullanarak uygulayacagiz.

perm.out <- HierarchicalSparseCluster.permute(scaledfruit, wbhounds=
¢(1.5,2:6), nperms=>5)

Modelin c¢iktisina ve gap grafigine bakmak istersen
asagidaki gibi bakabiliriz.

print(perm.out)
plot(perm.out)

Sekil 21. Kurulan Seyrek Hiyerarsik Modellerinin Performans
Metrikleri ve Sonuglari

Tuning parameter selection results for Sparse Hierarchical Clustering:
Whbound # Non-Zero W's Gap Statistic Standard Deviation
15 10 0.1996 5e-04
2.0 5 0.3548 4e-04
3.0 12 0.4816 1e-03
4.0 18 0.5452 9e-04
5.0 31 0.5738 7e-04
6.0 54 0.5900 9e-04

Tuning parameter that leads to largest Gap statistic: 6
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Sekil 22. Agirhiklara Gore Elde Edilen Gap istatistikleri

Gap Statistics

0s

T
10 20 50

# Non-zero Wy's

Bu islemler ardindan en basarili olan modeli ¢agirabiliriz.

sparsehc <- HierarchicalSparseCluster(dists=perm.out$dists,
wbound=perm.out$bestw, method="complete")

Sekil 22. En basarih gelen agirhik katsayisi ve sonuclari

Whbound is 6 :

Number of non-zero weights: 54
Sum of weights: 5.999156

Sekil 23. Degiskenlerin Agirhik Katsayilari

Sparse Clustering Wbound Is 6
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7. SONUC

Yapilan calismalar ve uygulama ornekleri sonucunda
seyrek kimeleme yonteminin klasik kimeleme yéntemlerine
gbre zaman zaman daha iyi zaman zaman ise benzer performasn
gosterdigi goriilmiistiir. Seyrek kiimeleme ile beraber degisken
katsayilar1 iizerinde oynanmasi ve gerekli olan optimizelerin
yapilmast daha saglikli bir kiimeleme calismasi yapilmasina
olanak saglamaktadir. Kullanim kolaylig1 ve erisilebilir olmasi ile
beraber 6zellikle gdzlem sayisinin degisken sayisindan ¢ok kiiciik
oldugu durumlarda olduk¢a kullanigli bir yontem oldugu
gOriilmiistiir.

25



Istatistik Calismalar:

KAYNAKCA

Hastie, T., Tibshirani, R., & Wainwright, M. (2015). Statistical
Learning with Sparsity: The Lasso and Generalizations
(1st ed.). Chapman and Hall/CRC.

https://cran.r-project.org/web/packages/sparcl/index.html
https://rdrr.io/cran/rrcov/man/fruit.ntml
https://rdrr.io/cran/sparcl/

K. Krishna and M. Narasimha Murty, "Genetic K-means
algorithm,” in IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics, Part B (Cybernetics), vol. 29, no. 3, pp. 433-
439, June 1999, doi: 10.1109/3477.764879.

Kondo, Y., Salibian-Barrera, M., & Zamar, R. (2016). RSKC: An
R Package for a Robust and Sparse K-Means Clustering
Algorithm. Journal of Statistical Software, 72(5), 1-26.

Murtagh, F., & Contreras Albornoz, P. (2011). Algorithms for
hierarchical clustering: An Overview. In Data Mining and
Knowledge Discovery, Wiley Interdisciplinary Reviews
(WIRES) (Wiley Interdisciplinary Reviews). John Wiley
& Sons.

Witten, D. M., & Tibshirani, R. (2010). A Framework for Feature
Selection in Clustering. Journal of the American
Statistical Association, 105(490), 713-726.

26


https://cran.r-project.org/web/packages/sparcl/index.html
https://rdrr.io/cran/sparcl/

ISTATISTIKTE TEMEL ROBUSTLIK
KAVRAMLARI

F. Seving KURNAZ!

1. GIRIS

Robustlik kavraminin bagl oldugu ve temelini olusturan
bazi yontemler bulunmaktadir. Kesif amacli robust yontemler,
kutu grafigi gibi grafiksel temsillerin, robust bir sekilde tahmin
edilen birka¢ parametreye (konum, dagilim) dayandigini ve
dolayisiyla aykir1 degerlerin hakim olmadig1 ¢ok net bir veri
temsiliyle sonuglandigini gostermistir. Robust tahminciler model
ihlallerine veya aykir1 degerlerin varligina karsi kararl olmalidir.
Peki “kararli” ne anlama geliyor? Konum tahmini 6rnegini
kullanarak bu soruyu yanitlamak icin 6nemli bicimsel kavramlar
tizerinde durulacaktir.

Robust istatistik yontemleri tahmin etmede, hipotez
testlerinde ve regresyon modellerinde kullanilabilmektedir.
Robust yontemlerde aranan en 6nemli 6zellikler, yiiksek kirilma
noktasina (high breakdown point) ve yiiksek etki fonksiyonuna
(influence function) sahip olmasidir.

Bir tahmin edicinin kirilma noktasi, genel (global)
robustlik Olgiisii olarak tanimlanir ve tahmin ediciyi bozan en
kiiciik sayidaki aykirin degerlerin, 6rneklem sayisina orani olarak
verilir.

Orneklem ortalamasinin kirilma noktasmin 1/n oldugu
ve n = oo i¢in sifir oldugu bilinmektedir. Yani sadece bir tane

1 Dog. Dr., Yildiz Teknik Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Boliimii,
fskurnaz@yildiz.edu.tr, ORCID: 0000-0002-5958-7366.
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aykir1 deger olmasi bile O6rneklem ortalamasinin bozulmasina
yetecektir. Diger taraftan orneklem medyaninin kirilma noktasi
%350'dir. Bu durumda, verilerin yarisina yakin1 bozuk olsa bile
orneklem medyani tutarli bir tahmin edicidir.

Etki fonksiyonu ise genel olarak yerel dayanikliligin
Olciistidiir ve bir tek gézlemin ¢ok biiyiik veya ¢ok kiiclik olmasi
durumunun tahmin ediciye etkisini dlcer.

Etki fonksiyonunun donistiiriilmesi ile elde edilen
duyarlilik egrisi (sensitivity curve), mevcut veri setine yeni bir
gozlem eklendiginde tahmin edicide ortaya c¢ikabilecek
maksimum etkiyi 6lgmektedir.

Ornek: Chushny ve Peebles tarafindan kullanilmis olan veri
kiimesini ele alalim (Chushny ve Peebles, 1905). Bu veri
kiimesinde, iki tane uyku ilacinin uyku siiresini veren n = 10
tane gdzlem dikkate alinmistir. Bu veri kiimesi iki ilacin gézlenen
etkisi arasinda 6nemli bir fark olup olmadigini aragtirmak igin t-
test sonucuna bakmak iizere bir 6grenci tarafindan kullanilmistir.
Veri kiimesine ait kutu grafigine (boxplot) bakalim.

> xdat <- ¢(0.0,0.8,1.0,1.2,1.3,1.3,1.4,1.8,2.4,4.6)
> boxplot(xdat)
Sekil 1. Chushny ve Peebles Verisi i¢in Kutu Grafigi

(o]
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Kutu grafigi o6zellikle biiylik veri kiimelerindeki aykir
degerlerin  belirlenmesinde kullanilan bir yontemdir. R
icerisindeki t.test() fonksiyonu, ortalama igin giiven araligini
belirlemek veya yokluk hipotezini test etmek icin
kullanilabilmektedir. Ancak, Sekil 1'deki kutu grafiginden
anlasilacagi iizere, bu veri kiimesindeki 4.6 degeri aykir1 deger
olarak belirlenmektedir. Sekil 2’de dogru iizerindeki verinin
durusu da bu sonucu desteklemektedir.

Sekil 2. Chushny ve Peebles Verisi

0.0 08 13 1.8 2.4 4.6

Aykirt deger(ler) analiz sonuglarini ¢ok biiylik Slgiide
degistirebilmektedir. Ornegin, eldeki drnekte aykir1 deger olarak
belirlenen 4.6 gozlemi veri kiimesinden ¢ikarilmadan aritmetik
ortalama hesaplandiginda sonug¢ aykir1 deger yoniine dogru bir
egilim gosterecektir.

Aykir1 deger veri kiimesinden cikarilarak aritmetik
ortalama hesaplandiginda ise sonu¢ oldukga farkli olacaktir.
Hatta, aykir1 deger cikarildiktan sonra elde edilen aritmetik
ortalamanin konum hakkinda iyi ve giivenilir bir tahmin
saglayacagindan emin olunabilir.

> t.test(xdat)

One Sample t-test

data: xdat

t = 4.0621, df = 9, p-value = 0.002833
alternative hypothesis: true mean is not equal to 0
95 percent confidence interval:

0.7001142 2.4598858
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sample estimates:
mean of x
1.58
> mean(xdat)
[1] 1.58
> sd(xdat)
[1] 1.22995
> t.test(xdat)$conf.int
[1] 0.7001142 2.4598858
attr(,"conf.level")
[1] 0.95

Eldeki 6rnege gore, 4.6 degeri normal model icin bir
aykir1 deger olarak belirlenmistir. Bu durumda, konum ve 6lgek
parametrelerinin robust tahmin edicilerini kullanmak faydali
olacaktir.

Bununla birlikte, aykir1 degerler genellikle hatalardan
kaynaklanan degerler degil, yalnizca "sans eseri" ¢ok fazla sapan,
dogru sekilde Olciilen degerlerdir. Bu tesadiifi sapma, dagilimin
makul bir degeri olabilir (6rnegin, uzun kuyruklu), ancak ayni
zamanda baska etkilerden kaynaklanan bagka bir dagilimdan da
gelmis olabilir.

Aykir1 degerlerin tespit edilmesi gorevi elbette robust
istatistiklerin yalnizca bir yoniidiir. Ayrica robustlik hakkinda tek
boyutlu konumun tahmininden baska sdylenecek daha c¢ok sey
vardir. Ancak bu basit 6rnek kullanilarak bircok énemli kavram
aciklanabilir.

Peki, verilerde aykir1 degerlerden siipheleniliyorsa konum
nasil tahmin edilebilir:
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Aykin degerleri goz ardi etmek: Konum igin yapilan bu
tahminin biiyiik 6l¢lide carpitilmasi riskini géze alarak hala klasik
aritmetik ortalamay1 hesapliyoruz.

Ornek ortalamast:
X = 1.58

Aykiar1 degerlerin etkisini azaltmak: %a kirpilmis ortalamayi
hesapliyoruz. Veriler boyuta gore siralanir ve verilerin ortadaki
(100 — 2a)%'sinin ortalamasi alinir. « =%10 i¢in 6rnegimizde 8
gbzleme ihtiyacimiz var:\\

%10 kirpilmis ortalama:

0.8+1.0+1.2+1.3+1.3+1.4+1.8+2.4_14
5 =

Aykir1 degerlerin etkisini 6nemli 6lciide azaltmak: Yukaridaki
durumda, eger a %50'ye yaklasirsa 6rnek medyani1 elde ederiz.
Bu nedenle medyan, ¢ok yiiksek aykiri deger yiizdesine kiyasla
istikrarli olmaktadir:

Ornek medyan:
medyan= 1.30

Once aykir degerleri kaldirmak: Asagidaki gibi saglam bir
dagilim 6l¢iisii hesapliyoruz:

Mutlak sapmalarin medyani1 (MAD):
MAD = med;|x; — Medyan|
= med{1.3,0.5,0.3,0.1,0.0,0.1,0.5,1.1, 3.3}
=0.4

Daha 6nce de belirttigimiz gibi aykir1 degerler, verinin
yayilmasina bagli olarak merkezden uzakta olan degerler olarak
anlasilmaktadir. Artik hem merkez hem de dagilim robust bir
sekilde tahmin edilmistir ve araligin disindaki tim gézlemler

[Medyan-4.MAD, Medyan+4.MAD]=[-0.3,2.9]
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aykirt degerler olarak ilan edilebilir ve kaldirilabilir. (Bizim
Oornegimizde sadece gozlem 4.6 cikarilmistir.) Geriye kalanin
aritmetik ortalamas1 hesaplanmistir.

Aykir1 degerlerin olmadig ortalama:
00+08+10+12+13+13+14+18+24
9

Konum tahmini i¢in bu farkli secenekler Sekil 3’te
gorsellestirilmigtir:

=1.24

1.24 Median 10% z
. | | . f .
1.2 1.3 1.4 1.5 1.6
Sekil 3: Chushny ve Peebles verisi
Konum  tahminlerinden  hangisi  “en  iyisidir’?

Biiyiikliiklerden hangisi veri dagilimimin merkezini en iyi sekilde
yansitir? Robust bir tahmincinin hangi 6zelliklere sahip olmasi
gerekir? Bu tahminleri (ve digerlerini) bazi ydnlere gore
karsilastirabilmek i¢in dogru araca ihtiyacimiz var. Biiylik oranda
aykir1 degerlere veya varsayimlardan sapmalara karsi dayanikli
olmas1 beklenmektedir. Bunu 6l¢mek igin ¢esitli robustlik ol¢iitii
kavramlarinin agiklanmasi gerekmektedir.

2. ROBUSTLIK OLCUTLERI

Bu bolumde literatiirde kullanilan g¢esitli robustlik
Olciitleri (Huber, 1981; Maronna, 2006) ayrintili sekilde ele
aliacaktir.

2.1. Hassasiyet Egrisi

Bir gozlemin farkli konum tahmini olasiliklar1 tizerindeki
etkisini daha gOriiniir kilmak i¢in asagidaki deneyi
gerceklestiriyoruz:
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Onceki drnekteki en biiyiik gézlem olan 4.6'nin —oo ile oo
arasinda degismesine izin verirsek tahminde ne olur?

Bu deney, bu gozlemin diger degerlerinin konum tahmini
tizerinde ne gibi bir etkiye sahip olacagin1 gormemizi saglar. Bu
sekilde, 6zel bir konum tahmincisi T kullanilarak bu veri seti i¢in
bir tiir ampirik etki fonksiyonu (EIF) olusturulur.

EIF(x) = T(0.0,0.8,...,2.4,x)

Sekil 4 aritmetik ortalama x, %10 diizeltilmis ortalama ve
medyan icin EIF'yi gostermektedir.

16

EIF{x)

12

1.0

Sekil 4. Cunshny ve Peebles'den (1905) elde edilen degistirilmis
veriler i¢in, konum tahmincilerinin aritmetik ortalamasi x, %10
kesilmis ortalama ve medyan ile ampirik etki fonksiyonu

Sekil 4'den aritmetik ortalama i¢in EIF'nin sinirsiz oldugu,
hem %10'luk kirpilmis ortalamanin hem de medyanin sinirl bir
ElF'ye sahip oldugu hemen goriilmektedir. Bu nedenle tek bir
aykirt degerin X, tahmini Gzerinde keyfi olarak guglu bir etkisi
vardir.
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Simdi EIF basitlestirilecek:
o merkezilestirme (“saf” tahmin ¢ikarilarak)
e standartlastirma (kirlilik oran1 1/n'e boliinerek)

Boylece asagida verilen hassasiyet egrisi (sensitivity curve - SC)
formulu elde edilir.
T(0.0,...,2.4,x) —T(0.0,...,2.4)

1

10
Bu elbette SC'nin aritmetik ortalama x, ile sinirsiz oldugu
anlamina gelir (bkz. Sekil 5).

SC(x) =

SC(x)

-2

Sekil 5: Konum tahmincilerinin aritmetik ortalamasi x, %10
kesilmis ortalama ve medyan ile Cunshny ve Peebles'den (1905)
degistirilmis verilere yonelik hassasiyet egrisi

2.2. Etki Fonksiyonu
Ampirik dagilim fonksiyonu F, = %Z?:l I— oo 7 (X:),

orneklem biiytikliigl n arttikca popiilasyonun temel dagilimi F'e
yakinsar. Hassasiyet egrisinin de bir sinir1 vardir:
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T bir tahminci ve x bir "aykir1 deger" olsun. IF, uzaydaki
konumuna gore, sonsuz kii¢ilk miktardaki bir kirliligin bir
tahminci lizerindeki etkisini 6lger. Daha agik olarak, bir T tahmin
edicisinin belirli bir F dagilimindaki etki fonksiyonu su sekilde
tanimlanir:

T(A—~F +2A,) —T(F)
IF(x;T,F) = lim 1
n—-o0o
n

Burada 1/n kirlenme oranini, A, ise x noktasindaki toplam kiitle
ile olasilik dagilimin belirler.

Etki fonksiyonu bu nedenle T tahmini tzerindeki sonsuz
kii¢iik bir kirlenmenin etkisini 6l¢er. [F'nin ayn1 zamanda spesifik
dagilim fonksiyonu F'ye de baglidir.

Yeterince biyik n icin,
T(xX1, X0, ooy Xy X, Xy oo, X)
m
=~ T(x1, X200y Xnem) — EIF(x; T,F)
Sadece konum tahmincileri olmas1 gerekmez, IF(x;T,F)
¢ogu T tahmincisi i¢in bulunabilir.

Daha onceki bolimde EIF ve SC ile belirttigimiz gibi
sinirlt [F'ye sahip tahmin ediciler saglamlik agisindan tercih
edilmelidir. IF sinirina briit hata duyarliligi adi verilir ve su
sekilde tanimlanir:

y*(T,F) = sup,|IF(x; T, F)|

Tahminci Uzerindeki sonsuz kiigik kirlenmenin en buyik
etkisini olger. Eger y*(T,F) sonlu ise, F Ulzerinde B-saglam
yanliligina sahip bir tahmin edici olan T'den s6z edilir.

Ornek: Aritmetik ortalama icin IF'nin tam bigimini bilmeden,
onceki boliimde bu durumda IF'nin sinirsiz olmasi gerektigini
zaten gormistiik. Bu nedenle, 6rnegin F normal dagilim ise
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y*(X,F = ) olur. Kirpilmis ortalama veya medyan i¢in y'nin
hesaplanmas1 yalnizca IF bilgisi ile miimkiindiir. Bir yandan,
bilinen tahminciler icin etki fonksiyonu hesaplanabilir, ancak
bunun tersi bir yaklasim da diisiiniilebilir: IF'nin "istenen" bir
formu belirlenebilir ve bdylece yeni bir tahminci olusturulabilir.
Cushny ve Peebles (1905) verileriyle konum tahmini igin
asagidaki IF formu ele alinabilir.

VRN
~_/

Bu nedenle dagilimin T merkezine yakin gozlemlerin
etkisi dogrusaldir (aritmetik ortalamada oldugu gibi). T'den belirli
bir mesafede etki siirlidir (kesik ortalamada oldugu gibi). Daha

uzaktaki gozlemler icin etki o zaman daha da azalir ve sonugta
merkezden asir1 derecede uzakta olan gbzlemlerin artik T konum
tahmini  Gzerinde herhangi bir etkisi olmaz. Bu, etkili
gozlemlerden artik higbir etkisi olmayanlara dogru "stirekli" bir
gecis yaratir.

Boylece artik bir tahmincinin olusturulacagi belirli bir
sekle sahip bir IF verdik. 1 (x) IF'nin istenilen formu olsun. Daha
sonra M-tahmincisi (maksimum olabilirlik i¢in “M”) kapali
formdaki denklemle tanimlanir:

>0 i) -

Iteratif algoritmalar genellikle konum tahmincisi T'yi
hesaplamak i¢in kullanilir.
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2.3. Yerel Degisim Hassasiyeti

Etki fonksiyonu, sonsuz kuguk kirlenmenin, yani verinin
kiicik bir kisminin bozulmasinin, ancak keyfi olarak
konumlandirilmasinin etkisinin bir tahmincisini karakterize eder.
Ancak bir tahmincinin yerel karigikliklar durumunda nasil
davrandigi da ilging bir konudur. Peki bir gozlemi "uydurursaniz"
ne olur? Bu tiir etkiler 6rnegin yuvarlama, gruplama veya o
andaki yerel yanlisliklardan kaynaklanabilir.

IF'de belirgin sicramalar meydana gelirse, bu, kiiciik bir
dalgalanmanin bile tahminde ani bir degisiklige neden olabilecegi
anlamina gelir. Bu nedenle siirekli bir IF ile ilgilenilir ve IF'nin
tiirevinin mevcut oldugu yerde sinirli olmasi gerekmektedir.

Bir x gozlemini yakindaki bir gozleme tasimanin etkisi
ortaya c¢ikan gozlem su sekilde dlgiilebilir:
IF(y;T,F) —IF(x;T,F)
Eger y—x mesafesiyle normallestirme yaparsaniz, elde edilen
boyut x ve y noktalar1 arasindaki IF artisina karsilik gelir. En

biiyiikk artis yerel kayma hassasiyeti olarak tanimlanir ve su
sekilde tanimlanir:

[IF(y;T,F) —IF(x;T, F|
ly — x|

Ornegin, aritmetik ortalamanin yerel degisim hassasiyeti 1* = 1,

* —
X = Supysy

%a kirpilmis ortalamanin yerel degisim hassasiyeti A" = ﬁ,

medyanin yerel degisim hassasiyeti A* = oo'dir.

2.4. Maksimum Yanhhk Egrisi

Verideki kigik miktarlarda kirlenmenin tahmin edici
tizerindeki etkisi IF ile dlglilmektedir. Eger, verideki kirlenme
buyuk boyutlarda olursa ne olur? Robust tahmin edicilerden

beklenti, belirli bir kirlenme oranmna dayanikli olmasi
yoniindedir. Verilerdeki kirlenme oranina gore bir tahmincinin ne
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6lciide bozuldugunu incelemek i¢in kullanilan matematiksel arac,
maksimum yanlilik egrisidir. Maksimum yanlilik egrisi, bir
tahmincinin olas1 en koétii kirlenme tiiriiniin yiizdesine gore sahip
oldugu direnci 6lger. X orijinal veri seti olsun ve Y ise n
gbzlemden m'sinin keyfi degerlerle degistirildigi bir veri seti
olsun. Buna gore, bir T tahmincisi i¢in maksimum yanlilik egrisi
su sekilde tanimlanir:

maxbias(m,T,X) = supy I T(Y) —=T(X) |l

Bazi regresyon tahminleri i¢gin mumkun olan en kot
aykir1 deger tiiriiniin, y, x ve y/x oranmin sonsuza dogru artis
gosterdigi noktalarda bulundugu bilinmektedir. En kii¢iik kareler
regresyon tahmincisi gibi robust olmayan tahmin edicilerin, zaten
kiiciik miktarlarda kirlenme durumunda maksimum sonsuzluga
ulasmaktadir. Bu durum ise bizi daha énemli bir kavrami olan
Kirilma Noktasi'ni diisiinmeye itmektedir.

2.5. Kirillma Noktasi

IF, bir tahmincinin kiigiik bir aykir1 degerler oranina nasil
tepki verdigini gosterir. Aritmetik ortalamanin tek bir aykir
degere karsi bile robust degildir (diger sinirli IF tahmincilerinin
aksine).

Aykir1 degerlerin sayisinin tahmincilerin (siirh IF ile)
artik bu etkiye kars1 direngli olmayacak kadar biiyiik olmasi
mumkin mudir?

Bu soru bizi tahmincilerin yeni bir karakterizasyonuna,
yani tahmincinin kirilma noktasi (Breakdown Point - BP) olarak
adlandirilan noktaya gotiiriir. BP, tahmincinin keyfi degerler
almasina neden olabilecek en kiigtik kirlilik miktaridir.

Tamim: Maksimum yanlilik egrisinden faydalanarak, verilen bir
X verisi i¢in T tahmin edicisinin kirilma noktasi

m
&, = min {z;maxbias(m, T,X) = oo}

38



Istatistik Calismalar:

seklinde tanimlanir.

n — oo igin € ile gosterilen asimptotik kirilma noktasi
elde edilir. Yani, lim &, =&*'dir.

n—-oo

Omegin, aritmetik ortalamanin kirilma noktasi £* = %0,
%a kirpilmis ortalamanin kirilma noktasi €* = %a, medyanin
kirilma noktast ise €* = %50’ dir.

Kirilma noktasinin alabilecegi maksimum deger %50'dir.
Daha biiyiik bir deger olamaz, c¢linkii bu durumda aykir
degerlerin cogunlugu "iyi" veri degerleri olarak goriilebilir.
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KONUM VE OLCEK PARAMETRELERI ICIN
BAZI TAHMIN EDICILER

F. Seving KURNAZ!

1. GIRIS
Konum parametresi (location parameter) ve 06lgek

parametresi (scale parameter) i¢in Oncelikle asagida verilen
modeli diisiinelim:

x_i=u+og, i=12,..,n

Bu modelde u € R bilinmeyen yer parametresini, ¢ > 0
Olgek parametresini, &; ise bilinmeyen bir F dagilimina gore
bagimsiz ve ayn1 dagilimh rastgele degiskenleri gostersin. Eger
bu F dagilimi standart Gauss dagilimi ise; aritmetik ortalama,
standart sapma, t-test, vs. gibi klasik ¢ikarimsal yontemlerin
kullanilmasi oldukga yaygindir ve giizel sonug verir.

Verilen bir x = {x;,x,,...,x,} Orneklemi icin o
bilindiginde konum parametresi u igin bir tahmin edici bulmak ile
ilgilenmekteyiz. Boyle bir veri icin tahmin edici (EKK) olarak
orneklem ortalamas1 kullanilmasi olduk¢a yaygindir. Benzer
sekilde oOlcek parametresi icin kullanilan tahmin edici ise
orneklem standart sapmasidir. Ancak bilinmektedir ki, bu tahmin
ediciler robust olmadiklarindan, veri kiimesinde aykir1 degerler
oldugunda yaniltict sonug¢ vermektedirler.

1 Dog. Dr., Yildiz Teknik Universitesi Fen-Edebiyat Fakiiltesi Istatistik Bol{imii,
fskurnaz@yildiz.edu.tr, ORCID: 0000-0002-5958-7366.
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2. ORNEKLEM ORTALAMASI

Orneklem ortalamasi

n

i=1

_ 1
X ==
n

Orneklem ortalamasi bir konum &lciisiidiir ve evren
ortalamasinin bir tahmin edicisidir. Orneklem ortalamasi aykiri
degerlerden cok fazla etkilenebilmektedir, bu nedenle aykiri
degerlere kars1 robust degildir.

3. ORNEKLEM MEDYANI

Orneklem medyani, bir veri setinde sadece ortadaki bir
veya iki gozlemin farkli agirliklandirildigl, diger tim
gozlemlerine sifir agirliginin verilmesi ile tanimlanmaktadir.
Matematiksel olarak ifade etmek istersek, 6rneklem medyani

xn n tek
2

Medyan = x% + x%ﬂ

ft
2 nif

seklinde tanimlanmaktadir.

Orneklem medyani verilerin merkezindeki degere esit
olup, sapan degerlerden etkilenmemektedir, dolayisiyla robust bir
tahmin edicidir.

4. ORNEKLEM VARYANSI

Orneklem varyansi

1 _
2= Py i=1(x; — %)*

S
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olarak verilmektedir. Orneklem varyansi drneklem ortalamasi
kullanilarak hesaplanmakta olur, sapan degerlere karsi oldukca
hassastir ve robust olmayan bir 6l¢ek tahminidir.

5. ORNEKLEM ICIN MEDYAN MUTLAK
SAPMASI

Orneklem varyansina robust bir alternatif, drneklem
medyaninin kullanilmasi ile elde edilen Medyan Mutlak Sapmasi
(Median Absolute Deviations - MAD) olarak adlandirilmaktadir.
Medyan mutlak sapmasi

MAD = medyan|x; — medyan(x;)|

ile verilmektedir.

6. KIRPILMIS ORTALAMA

Aykirt deger iceren bir veri kiimesi iizerinde kirpilmig
ortalamay1 hesaplamak bir robust bir yontem olarak ele alinabilir.
Kirpilmis  ortalama  dagilimin 1 — 2a'lik  merkezinin
ortalamasidir. Boylece ug noktalardaki an gozlemler kirpilir.

7. M TAHMIN EDICIiLERIi

Gauss modelleri ile ¢alisildigindan, medyan ve MAD
robust tahmin ediciler olsalar da etkili tahmin ediciler degillerdir.
Bunun yerine hem robustlik hem de etkinlik 6zelliklerinin bir
kombinasyonuna sahip olan M tahmin edicilerini kullanmak daha
makuldiir. Eger o biliniyorsa, u'niin bir M-tahmin edicisi,
asagidaki denkleminin bir ¢6ziimii olarak olarak elde edilir:

2 (F57) =0
i=1
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Burada 1 () igin literatiirde gesitli versiyonlar se¢ilebilmektedir.
Eger Olgek parametresi o bilinmiyorsa, bu durumda asagidaki
esitligin ¢oziilmesiyle bilinmeyen Ol¢ek parametresini tahmin
etmek mumkdndr.

1 . X —
(n_l);)(( O_'u):kz

Alternatif olarak, o 0Olcek parametresi Gy,4p ile tahmin
edilebilir. Baz1 simiilasyon sonuglar1 baslangi¢ 6l¢ek tahmin
edicisi olarak ele alinan MAD tahmin edicisinin kullanilmasinin
konum parametresi i¢in M tahmin edicilerinin iistiinliigline sebep
oldugunu gostermistir.

Huber fonksiyonu konum parametresi igin 0Olgek
parametresini MAD ile tahmin ederek Huberin M tahmin
edicisini bulur (Huber 1981; Venables and Ripley 2002). Bu
durumda v () fonksiyonu

Vi (x) = max(—k, x)

seklindedir. Burada k sabiti kullanici tarafindan belirlenir.
Tahmin edicinin etkinliginin ve robustliginin arasindaki dengeyi
saglayacak sekilde belirlenmesi gerekmektedir. k — 0 iken
medyani, k — oo iken aritmetik ortalamay1r vermektedir.
Gaussian modelde k = 1.345 degeri, %95 etkin bir tahmin
ediciyi verir.

8. RFONKSIYONLARI iLE UYGULAMALAR
8.1. Mean() Fonksiyonu ile Uygulama

Kirpilmis ortalamay1 hesaplamak i¢in a kirpilma seviyesi
ile birlikte mean() fonksiyonu kullanilir.

mean(x, trim=0)
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Burada x bir vektér veya dataframe olacak sekilde tanimli
olabilir. trim ise x datasinin her bir ucundan kesilecek gézlemlerin
oranini (0 ile 0.5 aras1) gostermektedir. Eger trim, 0 varsayilan
degerini aliyorsa, klasik aritmetik ortamala hesaplanir. Eger trim
sifirdan farkli bir deger aliyorsa, aldigi deger kadar kirpilmis
ortalama hesaplanir.

Ornek - Chushny and Peebles Verisi

Iki ilag yardimiyla uyku siiresinin uzatilmasma iliskin n = 10
gozlemden olusan veriyi ele alalim.

> xdat
[110.00.81.01.2131.31.41.8244.6
> mean(xdat)

1.58

> mean(xdat,trim=0.1)

1.4

> mean(xdat,trim=0.2)

1.333333

> mean(xdat[1:9])

1.244444

Buradaki sonuclara bakacak olursak, kirpilmis ortalama (robust
tahmin edici), klasik artimetik ortalamadan ve sonuncu gdzlem

4.6 degeri veriden c¢ikarilarak hesaplanan tahmin sonucundan
oldukga farklhidir.

Ornek - USArrests Verisi

USArrests veri seti, 4 degisken ve 50 gozlemden olusmaktadir.
1973 yilinda ABD'nin 50 eyaletinin her birinde saldir1 (assault),
cinayet (murder), tecaviiz (rape) nedeniyle her 100.000 kisiye
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diisen tutuklama sayilarin1 vermektedir. Ayrica verilen niifusun
kentsel bolgelerde yasayanlarinin yiizdesini (UrbanPop) de
verilmektedir. Bu verimkiimesine ait kutu grafigi (boxplot) Sekil
1 (a)'da goriilebilir. Klasik aritmetik ortalama, %20'lik kirpilmis
ortalama vs. hesaplanabilir. Ornegin %20'lik kirpilmis ortalamayi
hesaplarken en kiiciik ve en biiylik %20'lik gézlemler kirpilarak
ortalama hesaplanir. Soyle ki:

Sekil 1. USA Arrests Verisi icin Kutu Grafigi (a) ve QQ-Normal
Grafigi (b)
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> data(USArrests

> boxplot(USArrests)

> mean(USArrests)

Murder  Assault UrbanPop  Rape
7.788 170.760  65.540 21.232
> mean(USArrests, trim=0.2)

Murder  Assault UrbanPop  Rape
7.42 167.60 66.20 20.16
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Buradaki sonuglara gore, kirpilmig ortalama ile klasik aritmetik
ortalama arasinda biiyiik bir farklilik goriilmemektedir. Bu
durumu genellemek dogru olmaz. Sekil 1 (b)'deki Normal QQ
grafiklerinden veride aykir1 deger oldugu bu durumda, Gauss
dagilimindan kii¢iik bir sapmaya gore robust olan tahmin edicinin
tercih edilebilecegi bilgisi ¢ikarilabilir.
> par(mfrow=c(2,2))
> qqnorm(USArrests\$Murder,main="Murder")
> qqline(USAtrests\$Murder)
> qqnorm(USArrests\$Assault,main="Assault")
> qqline(USAtrests\$Assault)
> qqnorm(USAtrests\$UrbanPop,main="UrbanPop")
> qqline(USAtrests\$UrbanPop)
> qqnorm(USArrests\$Rape,main="Rape")
> qqline(USAtrests\$Rape)

8.2. Median() ve Mad() Fonksiyonlar ile Uygulama

Konum ve 6lcek parametrelerinin iki basit robust tahmin
edicisi sirastyla medyan ve MAD (medyan mutlak sapma) dir.
median() ve mad() fonksiyonlar1 kullanilarak hesaplanabilirler.
Burada median() fonksiyonu klasik olarak verilen bir x drneklemi
icin orneklem medyanini hesaplar. Medyan robust bir tahmin
edicidir ve %50'ye kadar veride aykir1 deger olmast durumuna
kars1 robusttir. Yani, medyan tahmin edicisinin f,,, kirilma
noktas1 0.5'dir. Ote taraftan klasik &rneklem aritmetik
ortalamasinin  kirtlma noktas1 0'dir. median fonksiyonunun
kullanimi asagidaki gibidir:

median(x, na.rm=FALSE)
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na.rm arglimani, hesaplama devam etmeden Once kayip
degerlerin (NA) cikarilmas1 gerekip gerekmedigini gdsteren
mantiksal bir degerdir.

Bircok uygulamada oOlgek parametresi c¢ogunlukla
bilinmez ve tahmin edilmesi gerekir. Ceyrekler arasi aralik ve
MAD gibi o'nin birkag¢ robust tahmincisi vardir. Daha basit fakat
daha az robust olan bir 6l¢ek tahmin edicisi ¢eyreklerarasi aralik
(interquartile range) tahmin edicisidir. Bu tahmin edicis 1QR
fonksiyonuyla hesaplanabilir. Diger bir robust 6l¢ek tahmin edici
ise Oyap = kmed(|x; — flmel) seklindedir. Burada [, i.
residieli gostermektedir.

mad() fonksiyonu MAD tahmin edicisini hesaplar ve
(varsayilan olarak) bir k sabiti kullanilarak tahmin edicisinin
tutarlilig1 ayarlanir. mad() fonksiyonunun kullanimi su sekildedir:

mad(x, center = median(x), constant = 1.4826, na.rm = FALSE)
Bu fonksiyonun i¢indeki argiimalar asagidaki gibidir:
e x nimerik bir vektor

e center opsiyonel bir argiimandir. Konum parametresi igin
bir deger alir. (Varsayilan 6rneklem medyanidir. Ancak

eger konum parametresi biliniyorsa, farkli bir deger de
alabilir.)

e constant 0lgek parameteresini ayarlama sabiti k degerini
gosterir. (Varsayilan deger k = 1 — ¢p(3/4) = 1.4826,
Fisher sabiti)

e narm arglimani, hesaplama devam etmeden once kayip
degerlerin (NA) cikarilmas1 gerekip gerekmedigini
gosteren mantiksal bir degerdir.

fimemin varyanst V(i) = (1/2)(644p/m) ile tahmin
edilir. u i¢in yaklasik bir gliven araligi ise (ﬁme +
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Z1—q/aV V(ﬁme)) seklindedir. Burada z;_,, ise standart normal
dagilimin (1 — a/2) kantilidir.

Ornek - Rivers Verisi (McNeil, 1977)

rivers veri seti, ABD Jeoloji Arastirmas1 Kuzey Amerika'daki n =
141 nehrin uzunlugunu (mil cinsinden) vermektedir. Grafikler ve
standart konum tahminleri asagidaki fonksiyonlar kullanilarak
elde edilebilir:

> data(rivers)

> par(mfrow=c(1,3))

> boxplot(rivers)

> hist(rivers)

> qqnorm(rivers)

> qqline(rivers)

> median(rivers)

[1] 425

> summary(rivers)

Min. 1st Qu. Median. Mean 3rd Qu. Max.

135.0 310.0 425.0 591.2 680.0 3710.0
Sekil 2. Rivers Verisine Ait Grafikler
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Sekil 2'de verinin dagiliminin simetrik olmadig:
gorilmektedir. Bu duurmda klasik tahmin edicilerdense robust
tahmin edicilerin kullanilmast daha uygun olabilir sonucuna
varilir. Dolayisiyla, robust 6l¢ek tahmin edicisi asagidaki gibi
hesaplanir:

> mad(rivers)
[1] 214.977

> IQR(rivers)
[1] 370

u icin yaklagik 0,95 giiven aralig1 hesaplanabilir ve 6rnek
ortalamasina dayali standart giiven araligindan oldukga farklidir.
Soyle ki:

> se.med <- sqrt((pi/2)*(mad(tivers)” / length(rivers)))
> median(tivers)-qnorm(0.975) } *se.med
[1] 380.5276
> median(rivers)+qnorm(0.975) } *se.med
[1] 469.4724
> t.test(rivers)$conf.int
[1] 508.9559  673.4129
attr(,"conf.level")
[1] 0.95
8.3. Huber() ve Hubers() Fonksiyonlar ile Uygulama

R programlama dilinde huber() fonksiyonunu kullanmak
icin MASS kutlphanesinin ytklenmesi gerekmektedir.

> library(MASS)

komutu ile kutiiphane yiklenir. huber() fonksiyonunun kullanimi
ise asagidaki gibidir:
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huber(y,k=1.5)

Bu fonksiyondaki arglimanlar
y verileri iceren vektor

k Huber'in tahmin edicisinin hesaplanmasinda kullanilan
sabit

Olgek parametresi o'nin degeri bilindiginde hubers()

fonksiyonu kullanilir. hubers() fonksiyonu belirlenen bir o degeri
icin konum parametresinin alternatif Huber M tahmin edicisini
hesaplar.

hubers(y, k = 1.5, mu, s, initmu = median(y))

hubers() fonksiyonunun argiimanlart asagidaki gibi

aciklanabilir:

y verileri iceren vektor

k Huber'in tahmin edicisinin hesaplanmasinda kullanilan
sabit

mu konum parametresi i¢in belirlenen deger
s 0lcek parametresi icin belirlenen deger
initmu konum parametresi i¢in belirlenen baslangic degeri

huber() ve hubers() fonksiyonlarinin degerleri konum ve

Olgek parametrelerinin tahminlerini ¢ikt1 olarak verir.

mu konum tahmini

s Olcek parametresi icin MAD tahmin edicisi ya da
Huber'in alternatif 6lcek tahmin edicisi
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Ornek - chem Verisi

chem verisi, kepekli undaki bakirin milyon basina parga cinsinden
tespitini igeren gozlem sayis1 n = 24 olan bir veri kiimesini
gostermektedir. Veriye ait kutu grafigi Sekil 3'de verilmistir ve
bu figiirde tek bir gézlemin nasil bir degisim yattigini agikca
gorebiliyoruz. Soyle ki; 28,95 degeri agikga bir aykirt degerdir.
Orneklem agikca simetrik degildir ve bir degeri 10 kat disarida
goriinmektedir. Sonuglar bunun dogru oldugu gostermektedir.

Sekil 3. Chem Verisine Ait Kutu Grafigi

o

e
> data(chem)
> summary(chem)
Min. 1st Qu. Median ~ Mean 3rd Qu. Max.
2200 2775 3.385 4.280 3.700 28.950

> huber(chem)

$mu

[1] 3.206724

$s

[1] 0.526323

> huber(chem,k=1.345)

$mu
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[1] 3.216252
$s
[1] 0.526323
> huber(chem,k=5)
$mu
[1] 3.322244
$s
[1] 0.526323
> hubers(chem)
$mu
[1] 3.205498
$s
[1] 0.673652
> hubers(chem,k=1.345)
$mu
[1] 3.205
$s
[1] 0.6681223
> hubers(chem,mu=3)
$mu
113
$s
[1] 0.660182

—

> hubers(chem,s=1)

$mu
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[1] 3.250001
$s
[1]1
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Uriin fiyatlar;, hem tiiketiciler hem de iireticiler igin

bliylik onem tasir. Tiketiciler i¢in, bir malin fiyati, talebi
etkileyen en temel faktorlerden biridir. Tlketicilerin tercihleri,
satin alma giigleri ve elde ettikleri fayda da talebi etkileyen diger
faktorlerdir. Bu nedenle, talep, iriin fiyati ve kalitesinin
belirlenmesinde biiylik bir rol oynar. Fiyati etkileyen bir diger
onemli faktor ise maliyettir. Saticilar, gergek amaci olan kar elde
etmek igin maliyeti minimum seviyede tutarak daha fazla kar
saglayabilmek icin gesitli maliyet yontemleri uygulayabilirler.
Bu, saglikli bir fiyatlandirma yapilmasina yardimci olur (Yayar,
2011).

Otomobil, insanlarin bir yerden bagka bir yere ulagsmasini
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kaliteli bir yasam sunan araglar1 ifade eder. Otoyollarin sembolii
haline gelen otomobiller, sadece bir ulagim araci degil; aym
zamanda insanlarin kisiligini yansitan, kendilerini giivende
hissettikleri, giinlilk yasamda kaliteli bir yasam siirmelerini
saglayan ve vazgecilmez hale gelen bir aragtir.

2. HEDONIK FiYAT MODELI

Hedonik kelime anlami ile hazzin mal ve hizmetlerin
tiiketimi sonras1 ortaya ¢ikmasi, tatmin duygusu, memnun olma
ya da fayda saglama gibi anlamlarina gelmektedir. Hedonik fiyat
ise kisinin memnuniyeti i¢in 6demeyi goze aldigr miktardir. Bu
yontem ile heterojen bir mali olusturan biitlin 6zelliklerin, o mal
fiyat1 lizerindeki etkisi Olgiiliir. Ciinkii bir malin fiyati, i¢inde
barindirdig1 karakteristiklerin bir biitiiniinii olusturur. Hedonik
modellerin kullanim alanlar1 konut, arag, arsa, isyeri, cep
telefonu, bilgisayar gibi birgok alandadir.

3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninden esinlendigi i¢in ona
benzer bir yapiya sahiptir; fakat insan beyninin son derece
baglantili ve karmasik isleyisi sadece ona 6zgilidiir. Bu yapi,
mevcut  bilgisayar programlarinin  veya diger alanlarin
ulasamadig1 bir noktadadir ve giiniimiiz aragtirmalar1 bile bu
kompleks yapiya oldukca wuzaktir. Yapay sinir aglarini
olusturmak i¢in kullanilan yapay noronlar, insan beynine kiyasla
oldukca basit bir yapiya sahiptir. Dolayisiyla, yapay noronlar,
insan beyninin karmagsikligindan uzak olsa da genel olarak
yapisal olarak tutarlidir. Baska bir ifadeyle, yapay sinir aglari,
insan beyninin karmasik ve giiglii yapisin1 en basit haliyle
kopyalamaya ¢alismaktadir (Ataseven, 2013).
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA), temel olarak, bir ornekler
kiimesiyle =~ parametrelerin  uyarlanabilmesini saglayan
matematiksel bir formiil i¢in yazilan bir bilgisayar programi
olarak tanimlanabilir. Bu tanim, YSA'y1 en basit ve ayrintisiz
sekilde ifade eder.

Son donemde, problem ¢6zme blylk Olcude
bilgisayarlar tarafindan gerceklestirilmektedir. Bilgisayarlar,
insan beynine gore ¢ok daha kisa siirede biiyiik miktardaki
veriyi igleyip problemleri ¢ozebilirler. Sayisal konularda ve
problemlerde, bilgisayarlar insan beynine gore 6nemli Olcude
daha hizli islem yaparlar. Ancak, insan beyni ses ve goriintii
kaydetme, planlama ve O0grenme gibi islemleri ¢ok hizli bir
sekilde yapabilirken, bilgisayarlar bu tiir islemleri ¢ok fazla
zaman ve alan kullanarak, genellikle diisiik basar1 oranlariyla
gergeklestirirler. Bu farkliliklar, bilim insanlarini insan beynini
modelleyerek  ¢alisan  bilgisayar arastirmalar1  yapmaya
yonlendirir.

Bu yaklagimin bir sonucu olarak, Yapay Sinir Aglari'nin
tanim1 su sekilde yapilabilir: "Yapay Sinir Aglari, insan
beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yoluyla yeni bilgiler
iiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri, herhangi bir yardim almadan otomatik olarak
gergeklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar sistemleridir."

3.1.Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir aglarinin mimari yapist veya topolojisi,
yapay noronlarin birbirleriyle olan baglantilarinin ve verinin
akiginin gosterimine denir. Iki temel topoloji tiirii vardir: ileri
beslemeli ve geri beslemeli.

Ileri beslemeli aglarda, bilgi girdiden c¢iktiya dogru
yalnizca bir yonde akar, bu da dongilisel olmayan bir grafik

olusturur. Bu nedenle, bu tiir aglara "ileri beslemeli sinir aglar1"
denir.
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Ote yandan, geri beslemeli aglarda, bilgi sadece girdiden
ciktiya degil, aynt zamanda cikisgtan girise veya ndronun
kendisine geri dondiiglinde yar1 dongiisel grafikler olusur. Bu tiir
aglara ise "geri beslemeli sinir aglart (RNN)" adi verilir
(Krenker et al., 2011).

3.1.1.1leri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Ileri beslemeli aglarda, veri giris katmanidaki
noronlardan islenerek bir sonraki katmandaki ndronlara iletildigi
dogrudur. Bu tiir aglarda geri doniis yoktur, yani bilgi bir 6nceki
katmandan bir sonrakine dogru ilerler. Agin katman sayisi ve
katmanlardaki noron sayisi, ¢oziilecek probleme ve tasarim
tercihlerine bagl olarak tasarimci tarafindan belirlenir.

Her katmandaki ndoronlar, gelen girdi verilerini
agirliklarla carparak toplar. Bu toplam degere ndéronun sapma
degeri (bias) eklenir ve elde edilen sonug, aktivasyon
fonksiyonu tarafindan islenerek bir sonraki katmandaki
noronlara aktarilir. Bu silire¢, agmn girdisinden bagslayarak
ciktisina dogru ilerler ve genellikle her katmandaki néronlarin
ciktilar, bir sonraki katmanin girdisi olarak kullanilir. Bu
sekilde, agin her katmani belirli bir 6zellik setini 6grenir ve daha
karmasik Ozelliklerin temsil edildigi daha yiksek seviyeli
katmanlara ilerlenir.

3.1.2. Geri Beslemeli Sinir Aglari

Geri  Beslemeli Sinir Aglann  (GBSA), zaman
biikiilmesine sahip ileri beslemeli yapay sinir aglandir.
GBSA!'lar, sirali veya zaman serisi verilerini kullanan ve 6nceki
adimin ¢iktisin1 mevcut asamaya girdi olarak besleyen aglardir.
Bu aglardaki noronlar, onceki girdilerden gelen bilgileri
kullanarak mevcut girdi ve c¢iktiy1 etkilemelerine izin veren
"bellekleri" ile ayirt edilirler. Tipik ileri beslemeli aglardan
farkli olarak, tekrarlayan aglarin ¢iktis1 dizideki onceki dgelere
baghdir (Sarker, 2021).
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Tekrarlayan yapay noéronlar, c¢iktilarin1 birkag kez
kendilerine iletebilirler. Bu sekilde, 6zyinelemeli bir islevin
kendisini ¢agirmasi gibi, tekrarlayan bir yapay noéronda kendi
ciktisim1 kullanir. Geri dongiilerle ilgili herhangi bir sinirlama
bulunmaz (Krenker et al, 2011). GBSA'lar, dil islemede yaygin
olarak kullanilir. Ancak, tekrarlar nedeniyle uzun veri dizilerini
O0grenmeyi  zorlastiran, kaybolan gradyanlar sorunuyla
karsilasabilirler. Bu sorunu agsmak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), Gegitli Yinelenen Birimler (GRU'lar) gibi farklit GBSA
modelleri gelistirilmistir

Yapay sinir aglarinin temel bilesenlerinin belirlenmesi
oldukca 6nemlidir ve bu bilesenlerin dogru se¢imi, Yapay Sinir
Aglarmin  (YSA) tahmin performansint dogrudan etkiler.
YSA'nin temel bilesenleri genellikle sunlardir: a§ mimarisi,
O0grenme algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonu.

3.1.3.Ogrenme Algoritmasi

Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmasi, ag1 egitmek
ve girdi verileri ile beklenen ¢ikt1 arasindaki iliskiyi 6grenmek
icin kullanilan matematiksel yontemlerdir. Bu algoritmalar, agin
parametrelerini (agirliklar ve biaslar) ayarlayarak istenilen
ciktiy1 elde etmeye calisir.

En yaygin kullanilan yapay sinir ag1 0grenme
algoritmalarindan biri Geriye Dogru Yayilim (Backpropagation)
algoritmasidir. Bu algoritma, agin ¢ikisindaki hata ile geriye
dogru giderek her katmandaki agirlik ve bias degerlerini
giinceller. Hata, gercek c¢ikti ile beklenen ¢ikti arasindaki farktir.
Geriye dogru yayilim algoritmasi, tiirev zincir kuralim
kullanarak her katmandaki hata payini geriye dogru ileterek
agirlik ve bias degerlerini ayarlar.

Baska bir 06grenme algoritmas1 ise Gradyan Inisi
(Gradient Descent) algoritmasidir. Bu algoritma, agin hatasini
azaltmak i¢in gradyan yontemini kullanir. Agin parametrelerini
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(agirliklar ve biaslar) gradyanin tersi yoniinde giincelleyerek
hatay1 azaltir.

Diger 6nemli bir 6grenme algoritmasi Stokastik Gradyan
Inisi (SGD) algoritmasidir. Bu algoritma, her bir egitim drnegi
i¢cin gradyani hesaplayarak agirlik ve bias degerlerini gilinceller.
Bu sayede egitim verilerinin rastgele 6rneklerini kullanarak agi
hizl1 bir sekilde egitir ve daha i1yi bir genelleme saglar.

Bu algoritmalar, yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in temel
yaklasimlar1 saglar. Hangi algoritmanin kullanilacagi, belirli bir
problem ve ag mimarisiyle iliskilidir.

3.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu, her bir
sinir hiicresinin ¢iktisini belirlemek i¢in kullanilan matematiksel
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, bir sinir hicresinin girdi
sinyallerini toplar ve belirli bir esik degerini asan bir ¢ikti iiretir.
Aktivasyon fonksiyonu, sinir aginin O6grenme siirecini ve
ciktilarini belirleyen 6dnemli bir bilesendir.

Yapay sinir aglarinda  kullanilan  yaygin  aktivasyon
fonksiyonlart sunlardir:

I-Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, genellikle girigleri
0 ile 1 arasinda normallestirmek i¢in kullanilir. Matematiksel
olarak, sigmoid fonksiyonu su sekildedir.

o(x) = 1/(1+e™¥) (5.1)
ii-ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu: RelLU
fonksiyonu, giris negatif ise sifir, pozitif ise girisin kendisi
olarak cikt1 tiretir. Matematiksel olarak, ReL.U fonksiyonu su
sekildedir:

f(x)=max(0,x) (5.2)
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ii-Tanh (Hiperbolik Tangant) Fonksiyonu: Tanh fonksiyonu,
girigleri -1 ile 1 arasinda normallestirmek i¢in kullanilir.
Matematiksel olarak, tanh fonksiyonu su sekildedir:

tanh(x)= (e* — e ™¥)/(e* +e7¥) (5.3)

iv-Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit), yapay sinir
aglarinda kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU'nun
(Rectified Linear Unit) bir genellestirmesidir ve 6zellikle negatif
girigler icin sifir yerine kiiciik bir egimle devam eden bir
dogrusal fonksiyondur. Matematiksel olarak, Leaky ReLU
fonksiyonu asagidaki gibidir:

f(x)=max(0ox,x) (5.4)

(5.4)’de, a kicuk bir pozitif sabittir (genellikle 0.01 gibi
kiigiik bir deger alir). Yani, giris X negatif ise, Leaky ReLU
fonksiyonu ox degerini alir, aksi takdirde giris degeri olan X
degerini alir.

Leaky ReLU, 6zellikle ReLU'nun negatif girislere karsi
sifir gradyan iiretmesi sorununu ele almak i¢in kullanilir. Bu,
asir1  egitilmis aglarin  daha 1iyi performans gdstermesine
yardimcr olabilir. Leaky ReLU, genellikle ReLU'nun yerine
veya agin daha derin katmanlarinda kullanilir.

4. VERI SETi, METODOLOJi VE DEGISKEN
SECIMI

Bu c¢alismada, Tirkiye'de Fiat marka Egea model
otomobillerin satis fiyatlarina etki eden faktorlerin incelenmesi
amaciyla www.sahibinden.com sitesinin veri tabanindan elde
edilen veriler kullanilmistir. Calismanin 6rneklemini, 20 Ocak
2024 ile 20 Subat 2024 tarihleri arasinda ilanda bulunan 702
adet Fiat Egea otomobil olusturmaktadir. Bu donemde, Fiat
Egea modeline ait olan satig ilanlarn detayli bir sekilde
incelenmis, ilanlarda yer alan araglarin yas, kilometre, yakit
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tiirti, vites tipi, kasa tipi gibi temel 6zellikleri basta olmak tizere
ekstra oOzellikler de dikkate almarak kapsamli bir veri seti
olusturulmustur.

Analiz sonuglarinin karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi
asamasinda kolaylik saglamasi amaciyla 6rneklem, Tirkiye’de
en yiiksek satis oranina sahip olan Fiat Egea modeli ile
sinirlandirilmistir. Analizde kullanilan degiskenlere ait tanimlar
ve kategoriler Tablo 6.1'de detayli olarak verilmektedir. Bu
tablo, calismanin yontemi kisminda agiklanan Hedonik Fiyat
Modeli'ne uygun olarak diizenlenmistir ve SPSS programi
kullanilarak degerlendirilmistir. Modelin dogrulugu, ¢esitli
istatistiksel testlerle sinanmis ve onaylanmistir. Bu sayede, Fiat
Egea model otomobillerin satis fiyatlar1 iizerinde etkili olan
bagimsiz degiskenlerin yiizdelik etkileri belirlenmis ve ilgili
literatiirle karsilastirmalar yapilmistir.

Bu kapsamli veri toplama ve analiz siireci, Tirkiye
otomotiv piyasasindaki fiyat dinamiklerini daha iyi anlamak ve
potansiyel alicilar ile saticilar icin yararli bilgiler sunmak
amaciyla tasarlanmustir.

Tablo 1. YSA Dog-Dog Sonugclar ile Hedonik Dog-Dog
Sonuclarinin Performans Karsilastirma Olgiitlerine Gore
Karsilastirilmasina Ait Sonugclar

Gizli Gizli Gizli
Yontem Katman 1 Katman 2 Katman 3 RMSE MAPE MAD
Néron  Akt. Néron Akt Néron Akt

1024 tanh 512 tanh 512 tanh 96852,7 0,11 71425,66

128 tanh 64 tanh Yok Yok  116665,25 0,22 106692,77

64 tanh 32 tanh Yok Yok 230475,4 0,22 178064,52

Eﬁg} (Dog- 32  tanh 16 tanh Yok Yok 24447685 024 23107112

16 tanh 8 tanh Yok Yok 24425813 0,28 2255264

3 tanh 4 tanh Yok Yok 2620086 0,32 2830244

4 tanh 2 tanh Yok Yok  269057,8 0,33 2880787

1024 relu 512 relu 512 relu 1026524 0,12 7523295

128 relu 64 relu Yok Yok 1357152 0,16 2779208

YSA(D 64 relu 32 relu Yok Yok 3104755 0,16 164664,14

Dog)( 09- 32 relu 16 relu Yok Yok 20447612 019 _ 1912023

16 relu 8 relu Yok Yok 2428996 022 21408589

3 relu 4 relu Yok Yok 2805222 022  295072,1

4 relu 2 relu Yok Yok 15666612 _ 028 15001714

Hedonik Yok Yok Yok Yok Yok Yok 2116126 013  88322,16
(Dog-Dog)
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Tablo 2. YSA Log-Dog Sonuglari ile Hedonik Log-Dog
Sonuglarmin Performans Karsilastirma Olgiitlerine Gore
Karsilastirilmasina Ait Sonuclar

Gizli Gihi Gizli
Yéntem Katman 1 Katman 2 Katman 3 RMSE ~ MAPE  MAD
Noéron Akt Néron Akt Noéron Akt
1024  tanh 512 _tanh 512  tanh _ 768881 010 6545602
128 tanh 64 tanh Yok Yok _ 2326152 _ 0,24 20792188
YSA(Log- 64 tanh 32 tanh Yok Yok 10387014 _ 021 _ 18428922
Do) 32 tanh 16 tanh Yok Yok 2447685 023 23107112
16 tanh 8 tanh Yok Yok 24425813 027 _ 2255264
8  tanh 4 tanh Yok Yok 2620086 031 2880244
4 tanh 2 tanh Yok Yok 2690578 032 _ 2880787
1024 el 512 relu 512 relu 11469754 012 8717022
128 relu 64 relu Yok Yok 3457156 _ 0,15 _ 337920,8
VSA (Log- 64 relu 32 relu Yok Yok 33141414 015  324464,14
Do) 32 relu 16 relu Yok Yok 24547655 _ 022 _ 23807L12
16 relu 8 relu Yok Yok 26525844 026 2055266
8 relu 4 relu Yok Yok 2120086 0,26 1980244
4 rtelu 2 relu Yok Yok 2561586 0.8 24245506
Hedonik Yok Yok Yok Yok Yok Yok 1154426 011  77564,14
(Log-Dog)

Tablo 3. Performans Olgiim Kriterine Gére En Iyi Sonuclar:
Veren Modelin Belirlenmesine Ait Dagilim

Gizli Gizli Gizh
Model Katman 1 Katman 2 Katman 3 EMSE MAPE MAD
Noron  Akt.  Néron Akt Noron Akt

gﬁg Dog- 1024 tanh 512 tamh 512  tamh 968527 011 71425.66
gfg @og 1024 ¢amh 512 tanh 512 tanh 768881 010  65456,02
gﬁ; Doz 1024 relu 512 tamh 512 rels 1026524 012 7523295
gfg (Log- 1024 rels 512 tanh 512 reln 11469754 012 8717022
gz‘g’l’m"’g‘ Yok Yok Yok Yok Yok Yok 2116126 013 8832216
gzc;?nﬂc@og— Yok Yok Yok Yok Yok Yok 1154426 011 7756414

Tablo 1'de YSA Dog-Dog sonuglar ile Hedonik Dog-
Dog sonuglarinin performans karsilastirma Olgiitlerine gore
karsilastirilmas: verilmistir. YSA kul lanilan bu g¢alismada 1
girdi katmani, 3 gizli katman ve 1 ¢ikt1 katmani kul lanilmustir.
Analiz asamasinda tanh ve relu olmak {iizere iki adet aktivason
fonksiyonu kullanilmistir. Katmanlardaki néron sayilar 2, 4, 8,
.., 1024 seklinde arttirilarak sonuglar elde edilmistir. YSA
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(dog-dog) modelinde, birinci gizli katman sayisinin 1024, ikinci
gizli katman sayisinin 512, iiciincii gizli katman sayisinin 512
oldugu durumda ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kull
lanildiginda performans degerlendirme kriterleri su sekilde elde
edilmistirr RMSE = 96852,7, MAPE = 0,11 ve MAD =
71425,66.

Tablo 2'de YSA Log-Dog sonuglar1 ile Hedonik Log-
Dog sonuglarinin performans karsilastirma Olgiitlerine gore
karsilastirilmasi verilmistir. YSA (Log-Dog) modelinde, birinci
gizli katman sayisinin 1024, ikinci gizli katman sayisinin 512,
ticiincli gizli katman sayisinin 512 oldugu durumda ve
aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kullanildiginda performans
degerlendirme kriterleri su sekilde elde edilmistir: RMSE =
76888,1, MAPE = 0,10 ve MAD = 65456,02. Hedonik (Log-
Dog) modelinde, RMSE = 115442,6, MAPE = 0,11 ve MAD =
77564,14 olarak elde edilmistir. Bu tabloda performans kriterleri
degerlendirildiginde en iyi sonucu, YSA (Log-Dog) modelinde
tanh aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda RMSE degerinin
verdigi goriilmektedir.

Tablo 3'te, en iyi performans kriteri degerlerini veren
model sonuglar1 verilmistir. Analiz bulgularina gore, en iyi
performans kriter degerini YSA (Log-Dog) modelinin verdigi
gorulmektedir.

Bu sonuglar, ¢alismanin amacina uygun olarak hedonik
fiyat modeli ve yapay sinir aglar1 yontemlerinin karsilastirmali
analizini sunmakta ve hangi yontemin daha iyi performans
gosterdigini belirlemektedir.

5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, Tiirkiye’de en ¢ok satilan otomobilin
fiyatina etki eden faktorler, Hedonik Fiyat Modeli ve Yapay
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Sinir Aglar1 (YSA) kullanilarak analiz edilmistir. Ikinci el
otomobil fiyatlandirmasi, hem saticilar hem de alicilar i¢in zorlu
bir siirectir. Bu baglamda, ¢aligmanin temel amaci Tiirkiye’de
en ¢ok satilan otomobillerin fiyatlarini belirlemede etkili olan
faktorleri istatistiksel yontemlerle ortaya koymaktir. Bunun yani
sira, Hedonik Fiyat Modeli ve YSA yoOntemlerinin otomobil
fiyat1 belirlemedeki tahmin performanslarini karsilastirmaktir.

Calisma kapsaminda 702 adet otomobil analize dahil
edilmistir. Otomobillerin 6zellikleri ve yapilan literatiir taramasi
derlenerek, otomobil fiyatlarina etki eden bagimsiz degiskenler
belirlenmis ve veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti ile
SPSS programi iizerinden Hedonik Fiyat Modeli ile analizler
yapilmistir. Modelin dogrulugu ilgili testler ile sinanmis ve
onaylanmistir. Yapilan analiz ile bagimhi degisken olan fiyata
yluzdelik  etkiler belirlenen bagimsiz  degiskenler ile
hesaplanmustir.

Calismanin bulgularina goére, otomobil fiyatin1 etkileyen
onemli faktorler arasinda marka, otomobil yasi, yakit tiirii, vites
tard, kilometre, kasa tipi, motor guici, motor hacmi, garanti,
takas, sahibinden satis, tramer kaydi, boyali ve degisen parcalar,
start-stop Ozelligi, geri goriis kamerasi, dijital klima, anahtarsiz
calistirma, ve sis far1 gibi Ozellikler yer almaktadir. Bu
faktorlerin her biri, otomobilin fiyatinda belirli oranlarda artis
veya azalisa sebep olmaktadir.

Hedonik  Fiyat Modeli ve YSA  sonuglari
karsilagtirildiginda, YSA’nin  daha yiikksek bir tahmin
dogruluguna sahip oldugu goriilmistir. YSA (Log-Dog)
modelinde, birinci gizli katman sayisinin 1024, ikinci gizli
katman sayisinin 512, iiglincii gizli katman sayisinin 512 oldugu
ve aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kullanildiginda, RMSE
(Kok Ortalama Kare Hatasi) degeri 76888,1, MAPE (Ortalama
Mutlak Yiizdesel Hata) degeri 0,10 ve MAD (Medyan

66



Istatistik Calismalar:

Cevresinde Mutlak Sapma) degeri 65456,02 olarak elde
edilmistir. Hedonik (Log-Dog) modelinde ise bu degerler
sirastyla 115442,6, 0,11 ve 77564,14 olarak bulunmustur. Bu
sonuglar, YSA’nin hedonik modellere kiyasla daha iyi bir
performans sergiledigini gostermektedir.

Bu calisma, Tiirkiye’de en ¢ok satilan otomobil
fiyatlarinin belirlenmesinde YSA yonteminin hedonik modellere
gore daha etkili bir yontem olabilecegini ortaya koymustur.
llerleyen calismalarda, farkli otomobil segmentleri ve farkli
bolgesel pazarlar i¢in benzer analizler yapilabilir. Ayrica, diger
makine 0grenme algoritmalar1 ve modelleri de bu tiir analizlerde
kullanilabilir.

Sonu¢ olarak, ikinci el otomobil fiyatlarinin
belirlenmesinde  kullanilan  yontemlerin ~ performanslarinin
karsilastirilmasi, hem akademik literatiire katki saglamis hem de
pratik uygulamalarda daha dogru fiyat tahminleri yapilmasina
olanak tanimmistir. Bu c¢alisma, otomobil pazarinda faaliyet
gosteren isletmelere, satis stratejilerini  belirlerken ve
fiyatlandirma yaparken 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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E-TiCARET SITELERINDE URUN TAVSIYE
SISTEMLERI

Melih USTUN!
Erol TERZi?
Mehmet Sirin ATES?®

1. GIRIS

Tavsiye sistemleri, modern dijital c¢agda misteri
deneyimini kisisellestirme ve isletmelerin karini artirmak igin
onemli bir rol oynamaktadir. Bu sistemler, kullanicilarin ilgi
alanlarini, tercihlerini ve davranislarini analiz ederek onlara 6zel
uriin, hizmet veya icerik Onerileri sunar. E-ticaret siteleri,
miisteri memnuniyetini artirmak, satin almaya yonlendirmek ve
kullanici1 baghligmi giiclendirmek i¢in tavsiye sistemlerini
yaygin olarak kullanmaktadir.

Tavsiye sistemlerinin temel amaci, miisterilerin
taleplerini daha iyi anlamak ve onlara en uygun alternatifleri
sunmak ve karar verme siireclerini kolaylagtirmaktir. Bu sayede
kullanicilar, aradiklar1 {irtinleri kolayca bulabilir, yeni ilgi
alanlar1  kesfedebilir ve platformda daha fazla zaman
gecirebilirler. Firmalar acisindan ise tavsiye sistemleri, miisteri

1 Lisansiisti Ogrenci, Ondokuz Mayis Universitesi, Fen Fakiltesi, Istatistik
Bolumi, 22283100@stu.omu.edu.tr, ORCID: 0009-0009-6104-5206.

2 prof. Dr., Ondokuz Mayis Universitesi, Fen Fakiiltesi, Istatistik Boliimii,
eroltrz@omu.edu.tr, ORCID: 0000-0002-2309-827X.

3 Ars.Gor.,, Ondokuz Mayis Universitesi, Fen Fakiltesi, Istatistik Boliimii,
mehmet.ates@omu.edu.tr, ORCID: 0000-0001-9904-6380.
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memnuniyetini artirarak sadik bir miisteri Kitlesi olusturmanin
yani sira satiglart ve gelirleri artirmak igin etkili bir aragtir.

Bu c¢alismada, e-ticaret sitelerinde kullanilan {iriin
tavsiye sistemleri detayli bir sekilde incelenecektir. Tavsiye
sistemlerinin  temeli, farkli tiirleri, calisma prensipleri,
avantajlar1 ve dezavantajlar1 islenecektir. Ayrica, tavsiye
sistemlerinin karsilastigi zorluklar ve bu zorluklarin iistesinden
gelmek icin gelistirilen ¢6ziim yollarn da tartigilacaktir.
Ozellikle, soguk baslangic problemi, veri seyrekligi,
olceklenebilirlik, filtre balonu ve gizlilik gibi konular Gzerinde
durulacaktir.

Bu calisma, e-ticaret sitelerinde (rln tavsiye
sistemlerinin  ¢esitliligini  ortaya koyarak, bu alandaki
arastirmalara ve uygulamalara katki saglamay1 amaglamaktadir.
Isletmelerin, kendi &zel ihtiyaglarina ve hedeflerine uygun olan
en 1yl tavsiye sistemi yoOntemini segebilmeleri i¢in farkli
yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 karsilagtirilacaktir.

2. TAVSIYE SISTEMLERI
2.1. Tavsiye Sistemlerinin Kullanim Amaclar

Gunumuz dijital ¢aginda, misteriler bilgi ve {iriin
bollugunda kaybolmadan ihtiyaglarina uygun olan iirlini
bulmalar1 giderek zorlasiyor. Iste bu noktada, tavsiye sistemleri
devreye girerek kisisellestirilmis  deneyimler  sunmayi
amacliyor. Hem kullanicilarin hem de isletmelerin hayatim
kolaylastirtyor.

2.1.1. Kisisellestirilmis Deneyim Sunma

Her kullanici benzersizdir ve degisik beklentileri vardir.
Tavsiye sistemleri, kullanicilarin  ge¢mis davranislarini,
tercihlerini ve ilgi alanlarini analiz ederek onlara has tavsiyeler
sunar. Bu sayede kullanicilar, kendileri i¢in en uygun olanlari
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daha hizli ve kolay bir sekilde bulabilme imkanina ulagirlar .
Giliniimiizde ¢ogu web sitesi bu yontemleri kullanarak miisteriye
has tavsiyeler sunma kabiliyetine sahipler.

2.1.2. Kullanic1 Etkilesimini Artirma

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin platforma olan ilgisini
canli tutar ve etkilesimde kalmasmi saglar. Nokta atisi
tavsiyeler, kullanicilarin sitede daha fazla zaman gegirmesini ve
daha fazla igerik tiiketmesini neden olur. Ornegin; Netflix'in
kisisellestirilmis film ve dizi tavsiyeleri, kullanicilarin
platformda daha fazla vakit gegirmesine ve daha ¢ok igerik
tiiketmesine yardimci olur.

2.1.3.Satislar1 Artirma

E-ticaret sitelerinde kullanilan tavsiye sistemleri icin
aslinda temel amag¢ olan satiglar1 artirmak ve karliligi
maksimize etmektir. Bu sistemler kullanicilara kisisellestirilmis
iirlin tavsiyeleri sunarak satin alma olasiliklarim1 yiikseltir.
Ornegin, "Sizin Igin Tavsiyelenler" veya "Bunlari da
Begenebilirsiniz" gibi boliimler, kullanicilarin daha fazla iirlin
kesfetmesini ve satin almasini tesvik eder. (Schafer et al., 1999)

2.1.4. Miisteri Sadakatini Guglendirme

Kisisellestirilmis tavsiyeler, kullanicilarin kendilerini
0zel ve degerli hissetmelerini saglar. Kullanicilar, platformun
kendilerini anladigin1 ve 6nemsedigini diisiindiiklerinden, web
sitesine olan bagliliklar1 artar ve tekrar ziyaret etme olasiliklar
ylkselir. ~ Spotify'in  kisisellestirilmis  ¢alma  listeleri,
kullanicilarin platforma olan baghliklarimi artirarak sadik bir
kullanict kitlesi olusturmasina yardimct oluyor. (Schedl et al.,
2018)

2.1.5. Kesif imkam Sunma

Tavsiye sistemlerinin  bir diger, kullanim amaci
misterilerin sayfada kolayca bulamayacaklari yeni {riinler,
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icerikler veya hizmetlere wulagsmalarmi saglamaktir. Bu,
kullanicilarin ilgi alanlarin1 genisletmelerine ve platformun
sundugu cesitliligi kesfetmelerine olanak tanir.

Ornegin, YouTube'un video tavsiyeleri, kullanicilarin
yeni kanallar ve icerikler kesfetmesine yardimeci olur .

2.1.6. Verimlilik ve Karhhk Artisi

Tavsiye sistemleri, ayn1 zamanda pazarlama ve satis
stireclerde kullanilarak silire¢ optimizasyonu ile verimlilik
artigina neden olur . Dogru hedef kitleye dogru zamanda dogru
tavsiyeler sunarak, kampanya maliyetlerini diisiiriir . Ornegin,
bir giyim markas1 kisisellestirilmis e-posta kampanyalar ile
satisa doniigen kampanya oranini arttirabilir.

2.2. Tavsiye Sistemlerinin Kullanim Amaclari

Tavsiye sistemleri, modern dijital diinyanin kullanici
deneyimini  kisisellestirmenin  ve isletmelerin  basarisinmi
artirmanin ~ vazgecilmez bir pargasidir. Bu  sistemler,
kullanicilarin ihtiyaclarini daha iyi anlamak ve onlara en uygun
cozumleri sunmak igin stirekli olarak gelistirimektedir.

Tavsiye sistemleri, yapay zeka ve makine Ogrenmesi
alanindaki gelismelerle birlikte daha da sofistike hale geliyor.
Gelecekte, daha dogru ve kisisellestirilmis tavsiyeler sunan,
kullanicilarin  duygusal tepkilerini dikkate alan ve gercek
zamanl olarak etkilesimde bulunan tavsiye sistemleri gérmek
hig sasirtict olmayacaktir .

2.2.1. Kullanicilar A¢isindan Tavsiye Sistemlerinin
Faydalan

2.2.1.1.Zaman tasarrufu saglar ve daha kolay Kkarar
vermeye yardimei olurlar.

2.2.1.2.1lgi alanlarma uygun iceriklere erisimi
kolaylastirirlar.
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2.2.1.3.Yeni kesifler yapma firsati verirler

2.2.1.4. Platformla etkilesimi arttirarak memnuniyeti
seviyeleri arttirdilar.

2.2.2.Isletmeler A¢isindan Tavsiye Sistemlerinin
Faydalar:

2.2.2.1.Satiglarin  artmas1  ve miisteri Ssadakatinin
guclenmesi konusunda etkilidirler.

2.2.2.2.Pazarlama ve reklam maliyetlerinin diistirtirler

2.2.2.3.Miisteri davraniglar1 konusunda detayli bilgi
verirler.

2.2.2.4. Rekabet avantaji1 saglarlar

3. TAVSIYE SISTEMLERINDE KULLANILAN
YONTEMLER

3.1. Basit Tavsiye Sistemleri

E-ticaret platformlarinda kisiye 6zel tavsiyeler, miisteri
memnuniyetini ve satiglart artirmak i¢in biiyilk 6neme sahiptir.
Basit tavsiye sistemleri, bu kisisellestirme yolculugunda 6nemli
bir baslangic noktasi sunar. Karmasik algoritmalar veya
derinlemesine analiz gerektirmeyen bu sistemler, temel
prensiplerle calisarak kullanicilarin karsisina iirtinleri ¢ikarir.
Ozellikle yeni baslayan veya daha kiiciik olcekli e-ticaret
platformlar1 i¢in ideal bir se¢enektirler.

Basit tavsiye sistemleri, e-ticaret siteleri icin her derde
deva bir ¢ozum olmasa da, kisisellestirme yolculugunda 6nemli
bir adimdir. Smirli kisisellestirme yeteneklerine ragmen,
kullanict deneyimini iyilestirmek ve satiglart artirmak igin etkili
bir sekilde kullanilabilirler. Ozellikle yeni baslayan veya daha
kiicuk Olcekli e-ticaret platformlar1 i¢in baslangi¢ noktasi olarak
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degerlendirilebilirler. Ancak, rekabette 6ne ¢ikmak ve kullanici
memnuniyetini en iist diizeye c¢ikarmak i¢in, zamanla daha
gelismis  ve kisisellestirilmis tavsiye sistemlerine gecis
yapilmasi faydali olacaktir.

3.1.1.Cahisma Prensipleri

Basit tavsiye sistemleri, asagidaki sekilde temel
tavsiyelerden olusur;

« Poptlerlik Tabanh Tavsiyeler: En ¢ok satan, en ¢ok
goriintlilenen veya en yiiksek puan alan riinleri kullanicilara
tavsiye eder. Bu yontem, genel egilimlere ve popiiler tercihlere
odaklanir.

«Rastgele Tavsiyeler: Uriinleri rastgele secerek
kullanicilara sunar. Bu yontem, kesif ve siirpriz unsuru
yaratmay1 amaglar. (Ornek: Bazi e-ticaret sitelerindeki "Sizin
I¢in Sectiklerimiz" boliimleri)

e Demografik Tabanh Tavsiyeler: Kullanicilarin yas,
cinsiyet, konum, ilgi alanlar1 gibi demografik bilgilerine
dayanarak iriin tavsiyeleri yapar. Bu yontem, kullanici
segmentasyonuna odaklanir. (Ornek: Netflix'in demografik
bilgilere gore icerik tavsiyeleri) (Zhang et al., 2015)

«Yeni Urin Tavsiyeleri: En yeni eklenen uriinleri
kullanicilara tanmitir. Bu yontem, yenilik ve cesitlilik sunmay1
amaclar. Ayn1 zamanda reklam maliyetini diistirtir.

eindirimli  Uriin  Tavsiyeleri: Indirimli  veya
kampanyal1 iriinleri 6ne ¢ikarilir. Bu yontem, kullanicilarin
fiyat odagini hedefler.
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3.1.2. Avantajlar

«Uygulama Kolayhg: Hizli ve kolay bir sekilde
uygulanabilirler.

«Diisiik Maliyet: Gelistirme ve bakim maliyetleri
diistiktiir.

« Hizh Sonuc: Aninda Urln tavsiyeleri sunabilirler.
3.1.3. Dezavantajlari

e Smirh  Kisisellestirme: Kullanicilarin  bireysel
tercihlerini ve ilgi
alanlarini derinlemesine analiz yetenekleri yoktur.

«Ogrenme Yetenegi Olmamasi: Kullanict
davraniglarindan ogrenerek  tavsiyeleri
tyilestirme yetenekleri sinirlidir

e Rekabet Dezavantaji: Daha gelismis kisisellestirme
teknikleri kullanan rakiplere goére dezavantajli olabilirler.

3.1.4. Kullanim Alanlari

e Yeni Baslayan E-Ticaret Siteleri:
Kisisellestirmeye baslamak, ilk adimi atmak isteyenler igin
uygun bir baslangi¢ noktasidir.

«Kigiik Olgekli E-Ticaret Platformlar:: Smirl
kaynaklara sahip siteler icin uygun bir secenektir.

e BlUylk E-Ticaret Sitelerinin Belirli Bolimleri: Ana
sayfada populer drtnleri 6ne ¢ikarmak veya yeni triinleri
tanitmak gibi belirli amagclar i¢in kullanilabilirler.

3.2. Birliktelik Kurah Ogrenimi

Birliktelik kurali 6grenimi (Association Rule Learning -
ARL), e-ticaret sitelerinde iriinler arasindaki iligkileri ortaya
cikarmak icin kullanilan giiglii bir veri madenciligi teknigidir.
Bu yontem, miisterilerin hangi {riinleri birlikte satin alma veya
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goriintiileme egiliminde oldugunu analiz ederek, pazarlama ve
satis stratejilerini gelistirmek icin degerli bilgiler sunar (Tan,
Steinbach, & Kumar, 2005).

Bir e-ticaret sitesinde bebek bezi alan miisterilerin
%60'1n1n ayn1 zamanda 1slak mendil aldig: tespit edilirse, bu bir
birliktelik kuralidir. Bu kuralin destek degeri yiiksekse (6rnegin,
%20), bebek bezi ve 1slak mendilin siklikla birlikte satin
alindigin1 gosterir. Giiven degeri de yliksekse (6rnegin, %60),
bebek bezi alan miisterilerin 1slak mendil alma olasiliginin
yiiksek oldugunu gosteir.

Bu bilgi, e- ticaret sitesinin bebek bezi ve 1slak mendili
birlikte dnermesine, bu Grunleri yan yana sergilemesine veya bu
iirlinler i¢in 6zel bir kampanya olusturmasina yardimci olabilir.

Birliktelik kurali 6grenimi, e -ticaret sitelerinin miisteri
davraniglarin1 daha iyi anlamalarina ve bu bilgileri pazarlama
ve satig stratejilerini gelistirmek ic¢in kullanmalarina olanak
tantyan giiclii yontemdir. Bu yontem, kisisellestirilmis {iriin
tavsiyeleri sunarak, capraz satis ve yukari satig firsatlarini
belirleyerek, magaza diizenini optimize ederek ve stok
yonetimini  iyilestirerek e- ticaret sitelerinin  gelirlerini
artirmalarina yardimci olabilir.

3.2.1. Temel Kavramlar

«Oge (Item): E-ticaret baglaminda bir rin veya
hizmettir

eislem (Transaction): Bir miisterinin belirli bir
zamanda yaptig1 satin alma veya gorunttleme eylemidir

« Birliktelik Kurali (Association Rule): Iki veya daha
fazla 6ge arasindaki iliskiyi ifade eder. Ornegin, "X iiriiniinii

alan miisterilerin %70'1 Y {irliniinii de aliyor" gibi bir kuraldir
(Hahsler, Griin, & Hornik, 2005).

79



Istatistik Calismalar:

e Destek (Support): Bir kuraldaki 6gelerin birlikte kag
islemde gectigini gosterir. Yiiksek destek, O6gelerin siklikla
birlikte satin alindigin1 veya goriintiilendigini gosterir (Hahsler
et al., 2005).

e Glven (Confidence): Bir kuralin ne kadar giivenilir
oldugunu gosterir. Ornegin, %70 giiven, X iiriiniinii alan
miisterilerin % 70'inin Y tirlinlinii de aldiginm1 gosterir (Hahsler et
al., 2005).

e Lift (Kaldirma): Bir kuralin rastgele birlikteliklerden
ne kadar farkli oldugunu gosterir. Lift degeri 1'den biiyiikse,

kuralin rastgele birliktelikten daha anlamli oldugunu gosterir
(Hahsler et al., 2005)

3.2.2. Algoritmalar

Birliktelik kurali 6grenimi icin kullanilan en yaygin
algoritmalar sunlardir:

e Apriori Algoritmasi: En temel ve sik kullanilan
algoritmadir. Belirli bir destek ve giliven esiginin iizerindeki tim

birliktelik kurallarim1 bulur. En ¢ok kullanilan algoritmadir.
(Agrawal & Srikant, 1994).

frg(X.Y)
N

Support =

/

Rule: X =Y —» Corgﬁdence:M
\ Srg(X)
S "
e FP-Growth Algoritmasi:= pri fen hizli ve

T . - . PR SR OUPP ..
verimli bir algoritmadir. Ozellikle bﬁyﬁﬁ vert setlerinde daha iyi

performans gosterir (Han, Pei, & Yin, 2000).
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e Eclat Algoritmasi: Apriori'ye benzer ancak farkli bir
veri yapist kullanir. Bazi durumlarda Apriori'den daha hizh
olabilir (Zaki, 2000).

3.2.3. Kullanim Alanlari

e Sepet Analizi: Misterilerin sepetlerindeki {rtinleri
analiz ederek c¢apraz satis ve yukari satig firsatlarimi belirler
(Sengor, 2019).

e« Magaza Duzeni Optimizasyonu: Birlikte satin
alinan Grlnleri birbirine yakin
yerlestirerek miisteri deneyimini iyilestirir (Kiiltiir & Ozmen,
2016).

e Kampanya Tasarmm: Birlikte satin alman Grunler
icin 0zel kampanyalar olusturarak satiglari artirr (Kiltir &
Ozmen, 2016).

« Stok YoOnetimi: Birlikte satin alinan Urinlerin stok
seviyelerini analiz ederek stok kesintilerini onler (Kultlr &
Ozmen, 2016).

3.3. icerik Tabanh Filtreleme

Icerik tabanli filtreleme (Content-Based Filtering - CBF),
e-ticaret sitelerinde misterilerin bireysel tercihlerine ve ilgi
alanlarina gOre kisisellestirilmis Urln tavsiyeleri sunmak
icin kullanilan etkili bir yontemdir (Pazzani & Billsus, 2007).
Bu yaklasim, {irtinlerin 6zelliklerini ve kullanicilarin ge¢miste
begendigi veya etkilesimde bulundugu iiriinlerin 6zelliklerini
analiz ederek benzer trinleri tavsiye eder (Lops, de Gemmis, &
Semeraro, 2011).

Ornek olarak, bir miisteri daha once telefon ve kulaklik
satin aldiysa, icerik tabanl filtreleme bu kullanicinin profilini
"elektronik" olarak isaretleyebilir ve benzer Grtinleri 6nerebilir.
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Icerik  tabanli  filtreleme,  e-ticarette  kullanict
memnuniyetini artirmak ve satiglar1 yukseltmek igin gucli bir
aragtir . Uriin tavsiyeleri sunarak, miisterilerin ilgisini ¢ceken ve
ihtiyaclarim1 karsilayan dirtinleri bulmalarima yardimci olur.
Ancak, tek basina kullanildiginda sinirh kesif imkani1 sunabilir
Bu nedenle, diger tavsiye sistemleri yontemleriyle birlikte
kullanilmasi, 6rnegin isbirlik¢i filtreleme ile hibrit bir model
olusturulmasi, daha etkili sonuglar verebilir (Claypool et al.,
1999).

3.3.1. Calisma Prensibi

1. Urin Ozelliklerinin Temsili: Ilk adim, her bir
uriiniin 6zelliklerini sayisal veya kategorik degerler kullanarak
temsil etmektir Bu ozellikler arasinda {iriin kategorisi, marka,
fiyat, renk, boyut, agiklama metni, kullanici degerlendirmeleri
ve hatta gorsel 6zellikler bulunabilir (Pazzani & Billsus, 2007).

2. Kullanici Profili Olusturma: Kullanicilarin gegmiste
begendigi, satin aldigi veya etkilesimde bulundugu iiriinlerin
ozelliklerine dayanarak bir kullanict profili olusturulur (Lops et
al., 2011). Bu profil, kullanicinin ilgi alanlarmi ve tercihlerini
yansitir,

3. Benzerlik Hesaplama: Kullanici profili 1le tiriinlerin
ozellikleri arasindaki benzerlik hesaplanir Bu hesaplama igin
genellikle kosiniis benzerligi, Oklid uzakligi veya Jaccard
benzerligi gibi yontemler kullanilir (Pazzani & Billsus, 2007).

4. Tavsiye Uretimi: Benzerlik skorlarina gore, kullanici
profiline en ¢ok benzeyen Urinler tavsiyelir. Bu tavsiyeler,
kullanicinin ilgi alanlarima ve tercihlerine en uygun olan
urtinlerdir (Pazzani & Billsus, 2007).
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3.3.2. Avantajlar

e Kisisellestirme:  Kullanicilarin ~ bireysel tercihlerine
ve ilgi alanlarina gore kisisellestirilmis tavsiyeler sunar

eYeni Urin Tavsiyeleri: Kullanicilarin  gegmiste
etkilesimde bulunmadigi ancak ilgi alanlarina uygun yeni
urdinleri tavsiyer

«Soguk Baslangi¢c Problemi: Yeni kullanicilara veya
yeni (Urinlere tavsiyeler sunma konusunda daha basarilidir
(Pazzani & Billsus, 2007).

e Seffaflik: Tavsiyelerin neden yapildigit agik ve
anlagilabilirdir (Burke, 2002).

3.3.3. Dezavantajlari

eSimirh  Kesif: Kullanicilarin  gegmiste  begendigi
urinlere  benzer drilinler onerdigi igin kesif imkanlarini
sinirlayabilir.

« Ozellik Miihendisligi: Uriin 6zelliklerinin dogru ve
etkili bir sekilde temsil edilmesi dnemlidir.

eVeri Seyrekligi: Kullanicilarin  yeterli satis ve
etkilesim verisi yoksa, tavsiyelerin kalitesi diisebilir.

3.3.4. Kullanim Alanlari

«E-ticaret Siteleri: Uriin tavsiyeleri, kisiye 0zel
kampanyalar ve icerik tavsiyeleri i¢in kullanilir

e Haber Siteleri: Kullanicilarin ilgi alanlarina gore
kisisellestirilmis haberler tavsiye eder.

«Muzik ve Video Platformlari: Kullanicilarin
dinleme veya izleme ge¢migine gore kisisellestirilmis igerik
tavsiyeler yapar.
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3.4. isbirlikg¢i Filtreleme

Isbirlikci filtreleme (Collaborative Filtering — CF), e-
ticaret sitelerinde kullanicilarin benzersiz tercihlerini ve ilgi
alanlarim1 anlamak igin "topluluk zekasindan" yararlanan
guclu bir tavsiye sistemi yontemidir (Ricci, Rokach, &
Shapira, 2011). Bu yaklasim, kullanicilarin  gegmis
davraniglarim1  (satin almalar, derecelendirmeler, tiklamalar
vb.) ve diger kullanicilarin benzer davranislarini analiz ederek
kisisellestirilmis iiriin tavsiyeleri sunar (Su & Khoshgoftaar,
2009). Ornegin, bir kullanici daha 6nce aksiyon filmlerini
begendiyse ve bu kullaniciya benzer diger kullanicilar bilim
kurgu filmlerini de begendiyse, isbirlik¢i filtreleme bu
kullanictya bilim kurgu filmleri énerebilir.

Isbirlik¢i filtreleme, e-ticarette kullanic1 deneyimini
kisisellestirme ve miisteri memnuniyetini artirmak i¢in etkili bir
yontemdir. Kullanicilarin ilgi alanlarina ve tercihlerine gore
ozellestirilmis {iriin tavsiyeleri sunarak, satiglar1 artirmaya ve
miisteri sadakatini gii¢clendirmeye yardimci olabilir. Ancak,
soguk baslangi¢ problemi ve veri seyrekligi gibi zorluklarla basa
cikmak icin diger tavsiye sistemi yontemleriyle birlikte
kullanilmasi, 6rnegin igerik tabanl filtreleme ile hibrit bir model
olusturulmasi, daha etkili sonuclar verebilir (Burke, 2002).

3.4.1. Calisma Prensibi

1. Veri Toplama: Kullanicilarin friinlerle  olan
etkilesimlerini (satin almalar, derecelendirmeler, tiklamalar,
sepete eklemeler, sayfada gegirilen siire vb.) iceren biyik bir
veri seti toplanir (Su & Khoshgoftaar, 2009). Bu veriler,
genellikle kullanici-lirlin matrisi seklinde diizenlenir, burada her
satir bir kullanictyl, her siitun bir iirlinii temsil eder ve
hiicrelerdeki degerler  kullanicilarin  {iriinlerle olan
etkilesimlerini gosterir.
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2. Benzer Kullanicilar1  veya Uriinleri Bulma:
Kullanic1 tabanli CF'de, odak kullaniciya benzer davranislar
sergileyen diger kullanicilar belirlenir. Uriin tabanli CF'de ise,
hedef kullanicinin gegmiste begendigi iiriinlere benzer {irtinler
tespit edilir. Bu benzerlik hesaplamasi i¢in Pearson korelasyonu,
kosiniis benzerligi veya Jaccard benzerligi gibi ydntemler
kullanilabilir (Sarwar et al., 2001).

3. Tavsiye Uretimi: Kullanict tabanli CF'de, benzer
kullanicilarin - begendigi veya satin aldigi ancak hedef
kullanicinin heniiz etkilesimde bulunmadigi Urunler tavsiyelir
(Breese, Heckerman, & Kadie, 1998). Uriin tabanli CF'de ise,
hedef kullanicinin gegmiste begendigi iiriinlere benzer olan ve
heniiz etkilesimde bulunmadig1 iirtinler tavsiyelir (Linden,
Smith, & York, 2003). Model tabanli CF'de ise, kullanici-Uriin
etkilesimlerini modelleme icin makine Ogrenmesi algoritmalari

(matris carpanlara ayirma, kiimeleme vb.) kullanilarak tavsiyeler
uretilir (Koren, Bell, & Volinsky, 2009).

3.4.2.Isbirlikci Filtreleme Turleri

e Kullanici Tabanh (User-Based): Hedef musterilere
benzer kullanicilarin  tercihlerine dayanarak tavsiyelerde
bulunur.

«Uriin Tabanh (Item-Based): Hedef kullanicinin
geemiste begendigi Urlnlere benzer Grunleri tavsiyer.

eModel Tabanh (Model-Based): Kullanici-rin
etkilesimlerini modellemek i¢cin makine 6grenmesi algoritmalari
(matris ¢arpanlara ayirma, kiimeleme vb) kullanir.

3.4.3. Avantajlar

¢Gizli Tercihleri Ortaya Cikarma: Kullanicilarin
acikca ifade etmedikleri ilgi alanlarini ve tercihlerini ortaya
cikarabilir.
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o Kesif Iimkam: Kullanicilarin normalde
karsilagmayacagi Urlinleri 6nererek kesif imkani sunabilir.

« Olceklenebilirlik: Biiytik veri setleri ve kullanici sayist
ile 6lcelendirme yapabilir.

3.4.4.Dezavantajlar

eSoguk Baslangic Problemi: Yeni kullanicilara veya

yeni dUrinlere tavsiyeler sunma konusunda zorluk yasayabilir
(Lam, Vu, Le, & Duong, 2008).f

eVeri Seyrekligi: Kullanicilarin  yeterli  etkilesim
verisi yoksa, tavsiyelerin kalitesi diisebilir.

e Popiilerlige Yonelim: Popdler Grlnlere odaklanma
egiliminde olabilir.
3.4.5. Kullanim Alanlar

o E-ticaret Siteleri: Uriin tavsiyeleri, kisisellestirilmis
kampanyalar ve igerik tavsiyeleri i¢in kullanilir.

eFilm ve Dizi Platformlari: Kullanicilarin izleme
gegmigine gore kisisellestirilmis icerik
tavsiyer.

e Muzik  Platformlari:  Kullanicilarin  dinleme
gecmigine gore kisisellestirilmis mizik tavsiyelinde bulunur.

4. TAVSIYE SISTEMLERINDE KARSILASILAN
PROBLEMLER

Tavsiye sistemleri, kullanict deneyimini kisisellestirme
ve kullanict memnuniyetini artirma potansiyeliyle giiniimiiz
dijital dunyasinda O©nemli bir yere sahiptir. Ancak, bu
sistemlerin etkili bir sekilde calismasi icin ¢esitli zorluklarin
atlatilmas1 gerekmektedir. Bu bdliimde, tavsiye sistemlerinde
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karsilagilan temel problemler, bunlarin nedenleri ve potansiyel
¢oziim yollart detayl bir sekilde incelenecektir.

4.1. Soguk Baslangi¢c Problemi

Tavsiye sistemlerinin en yaygin sorunlarindan biri, yeni
kullanicilara veya yeni iirlinlere yonelik tavsiyelerde bulunma
gilicligidiir. Yeni kullanicilara iliskin yeterli veri olmadiginda,
sistemin ozel tavsiyeler sunmasi gli¢lesir. Benzer sekilde, yeni
tirtinler i¢in hentiiz yeterli kullanici etkilesimi olmadigindan, bu
iiriinlerin tavsiyelmesi de zorlasir (Schein et al., 2002).

C0zdm Yollar::

«Hibrit Tavsiye Sistemleri: isbirlik¢i filtreleme ve
icerik tabanli filtreleme gibi farkli yontemleri birlestirerek,

soguk baslangi¢ probleminin etkisini azaltmak mimkiindiir
(Burke, 2002).

e Demografik  Bilgileri Kullanma: Kullanicilarin
demografik bilgilerini (yas, cinsiyet, konum vb.) kullanarak,
benzer demografik 6zelliklere sahip kullanicilarin tercihlerine
dayali tavsiyelerde bulunabilir

e Varsayllan Tavsiyeler: Popller veya trend olan
iriinleri yeni kullanicilara 6nermek, soguk baslangi¢ problemini

hafifletebilir.
4.2. Veri Seyrekligi

Bir¢ok tavsiye sistemi, kullanici-iiriin eslesmesini iceren
bliyilk ve seyrek matrisler iizerinde c¢alisir. Bu matrislerde,
kullanicilarin ¢ogu {iriinle etkilesimde bulunmadigi i¢in ¢ok
sayida bos hiicre bulunur. Bu durum, tavsiyelerin dogrulugunu
ve gesitliligini olumsuz etkileyebilir (Sarwar et al., 2001).

C0zdm Yollar:

e Matris Carpanlara Ayirma (Matrix Factorization):
Gizli faktor modelleri kullanarak, eksik degerleri tahmin etmek
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ve veri seyrekligini azaltmak miimkiindiir (Koren, Bell, &
Volinsky, 2009).

eVeri Zenginlestirme: Kullanicilarin sosyal medya
etkinlikleri, demografik bilgileri veya triin meta verileri gibi ek
verileri kullanarak, veri setini zenginlestirmek ve seyrekligi
azaltmak mumkdandir (Melville, Mooney, & Nagarajan, 2002).

o Aktif Ogrenme: Kullanicilardan geri bildirim alarak,

eksik degerleri doldurmak ve tavsiyelerin kalitesini artirmak
mimkundur (Rashid et al., 2002).

4.3. Olgeklenebilirlik

E-ticaret platformlar1 gibi biiyik oOlcekli sistemlerde,
milyonlarca kullanict ve {irin bulunabilir. Bu durumda, tavsiye
sistemlerinin hesaplama maliyeti ve islem siiresi onemli bir
sorun haline gelebilir (Linden, Smith, & York, 2003).

C6zum Yollar::

e Dagitik Hesaplama: Biiyiik veri isleme teknolojilerini
(Hadoop, Spark vb.) kullanarak, tavsiye sistemlerini daginik bir
sekilde calistirmak ve Olgeklenebilirligi artirmak miimkiindiir
(George & Merugu, 2005).

e Yaklagik Algoritmalar: Kesin sonuclar yerine
yaklagik sonuglar iireten algoritmalar kullanarak, hesaplama
maliyetini diigiirmek miimkiindiir.

« Onbellekleme (Caching): Sik kullanilan veya popiler
tavsiyeleri  6nbellege alarak, islem siiresini  kisaltmak
mimkundar.

4.4. Filtre Balonu

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin geg¢mis tercihlerine
dayanarak tavsiyelerde bulundugundan, kullanicilar1 kendi ilgi
alanlarina hapseden bir "filtre balonu" olusturabilir. Bu durum,

88



Istatistik Calismalar:

kullanicilarin yeni ve farkl iiriinler kesfetmelerini engelleyebilir
(Ekstrand, Riedl, & Konstan, 2011).

C0zdm Yollar:

e Cesitlilik Odakh  Tavsiyeler: Populerlik veya
benzerlik yerine cesitlilik Olctitlerini kullanarak, kullanicilara
farkli kategorilerden veya ilgi alanlarindan iirlinler 6nermek
faydali olabilir.

« Rastgele Oneri: Rastgele veya beklenmedik tavsiyeler
sunarak, kullanicilarin yeni ve farkli dirlinler kesfetmelerini
tesvik etmek miimkiindiir.

e Aciklama Saglama: Tavsiyelerin neden yapildigini
aciklayarak, kullanicilarin filtre balonunun farkinda olmalarini
ve farkli secenekleri kesfetmelerini saglamak mumkunddir.

4.5. Gizlilik ve Gliven

Tavsiye sistemleri, kullanicilarin kisisel verilerini ve
davraniglarini analiz ettigi i¢in gizlilik ve giiven endiselerine
sebebiyet verebilir.

C0zdm Yollar:

e Anonimlestirme: Kullanict verilerini
anonimlestirerek,  kisisel  bilgilerin  gizliligini korumak
mumkdnd(r.

o Seffaflik: Tavsiye sistemlerinin  nasil calistigini

ve hangi  verileri kullandigin
aciklayarak, kullanicilarin giivenini kazanilabilir.

e Kullanici Kontrolti: Kullanicilarin  hangi verilerin
kullanilacagint ve hangi tavsiyeleri goérmek istediklerini
kontrol etmelerine izin vermek faydali olabilir
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5. UYGULAMA

E-ticaret sitelerinde tavsiye sistemlerini anlamak amaci
ile bu boliimde 2 farkli e-ticaret sitesinden edinilmis veri setleri
ile 3 farkli tavsiye gelistirilecektir. Bu tavsiye sistemleri; Basit
tavsiye sistemi, isbirlik¢i tavsiye sitemi ve igerik tabanli
filtreleme sistemi olacaktir,

5.1. Veri Seti Hikayeleri ve Degiskenleri

5.1.1.Veri Seti 1: Amazon Urlin Degerlendirmesi Veri
Seti

Bu wveri setinde, Amazon E-ticaret platformunda
misterilerin elektronik iirlin satin alimlarinda {iriinlere verdikleri
puanlar toplanmistir. Veri seti, miisteri kodu, {riin kodu,
degerlendirme puanlar1 ve degerlendirme zamani bilgilerini
icermektedir. Veriler, 2023 yilindaki aligverislerden veri
madenciligi yontemleri ile toplanmis ve asagidaki kaynakta bir
araya getirilmistir.

Kaynak: https://amazon-reviews-2023.github.io/
Degiskenler:

e userld: Miisteri kodu (ilk siitun)

« productld: Uriin kodu (ikinci siitun)

e Rating: Miisterinin degerlendirmesi (1 - 5) (licunci
siitun)

o timestamp: Degerlendirme zamani (dérdunct sutun)

5.1.2.Veri Seti 2: Home Depo Uriin A¢iklamalari
Veri Seti

Bu veri seti, Home Depot web sitesindeki driinlerin ve
detaylariin bir listesini icermektedir. Veri seti, firma tarafindan
acik kaynak yoluyla iiriin tavsiye sistemlerinin gelistirilmesi
amaciyla asagida belirtilen kaynakta paylagilmistir.
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Kaynak:https://www.kaggle.com/competitions/home-
depot-product-search-
relevance/data?select=product_descriptions.csv.zip

Degiskenler:

« product_uid: Uriin kodu

« product_description: Uriin agiklamalar
5.2. Basit Tavsiye Sistemi Uygulamasi

Basit tavsiye sistemlerinden olan popiilariteye dayali bir
analiz yapilarak web sitesinde en ¢ok satilan iriinleri yeni
miisterilere sunmak i¢in bir analiz yapilacaktir.

Sekil 1.1 “de analiz icin gerekli indirilen kittphaneler
yer almaktadir.

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
plt.style.use("ggplot")

import sklearn

from sklearn.decomposition import TruncatedSVD

Sekil 1.2”de wveri seti okunmus ve kolon isimleri
diizeltilmis ve On isleme yapilip kayip veri olan satirlar
silinmistir.

Sekil 1.2. Veri Setinin Okunmas ve Veri Seti On isleme Yapilmasi

data = pd.read_csv(r"/content/Amazon_Product_Reviews.csv", header = None)
data.columns = ['user_id', 'product_id', 'rating', 'timestamp']
data = data.dropna()

data.drop(['timestamp'], axis =1, inplace = True)

Sekil 1.3. “de wveri seti igerisinden 5 Ornek
gorsellestirilmistir.
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Sekil 1.3. Veri Seti icerisinden Ornek

popular_products = pd.DataFrame(data.groupby('product_id')['rating'].count())
most_popular = popular_products.sort_values('rating', ascending=False)
most_popular.head(30).plot(kind = "bar")

Sekil 1.4. *“de veri setindeki en ¢ok degerlendirme
alan; popular Grlnler seg¢ilmis ve gorsellestirilmistir.

Sekil 1.4. Veri Seti Icerisinden Popiilerleri Secmek

user_id product_id rating

0 AKM1MPEPOOYPR 0132793040 5.0
1 A2CX7LUOHB2NDG 0321732944 5.0
2 AZNWSAGRHCP8N5 0439886341 1.0
3 A2WNBOD3WNDNKT 0439886341 3.0
4 A1GIOU4ZRJABWN 0439886341 1.0

5.3. Isbirlik¢i Filtreleme Uygulamasi

Bu yaklasimda, kullanicilarin satin alma gegmisleri ve
diger kullanicilarin verdigi benzer puanlar dikkate alinarak iiriin
tavsiyeleri yapilir. Model tabanli isbirlik¢i filtreleme teknigi,
birden fazla kullanicinin verilerindeki tercihlere dayali kaliplart
belirleyerek belirli bir kullanict i¢in iiriin tahminleri yapmaya
yardime1 oldugu icin burada tercih edilir.

Kullanim Matrisi (Utility Matrix): tavsiye sistemlerinde
kullanilan bir kavramdir. Kullanicilarin dirlinlere verdikleri
puanlar1 veya tercihlerini temsil eden bir matristir. Matrisin
satirlar1 kullanicilar, siitunlar: ise iriinleri temsil eder. Matrisin
icindeki her bir hiicre, ilgili kullanicinin ilgili iiriine verdigi
puani veya tercihini gosterir.Bu uygulama da da kullanic1 ve
urdin tercihlerini bu matris yontemi ile ele alacagiz.
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Sekil 1.6’da kullanict1 matrisi olustururken analiz
yapabilmek adina ilk 10000 girdiyi se¢ip matrisi olusturuyoruz.

Sekil 1.6. Kullanim Matrisi Olusturulmasi

user_id A©0766851QZZUBOVF4]FT A@1255851Z01U93P8RKGE AB©293130VTX2ZXA701QS

product_id

0132793040 0 0 0
0321732944 0 0 0
0439886341 0 0 0

Sekil 1.7. Matris Gorseli

SVD = TruncatedSVD(n_components=10)
decomposed_matrix = SVD.fit_transform(X)
decomposed_matrix.shape

correlation_matrix = np.corrcoef(decomposed_matrix)
correlation_matrix.shape

Sekil 1.8. gorselinde tekil deger ayristirmast (SVD)
yontemi kullanildi ve biiyiik boyuttaki veri kiimeleri i¢in baskin

ozellikleri ¢ikarmak ve boyut azaltmak i¢in bu yontem tercih
edildi.

Sekil 1.8. Korelasyon matrisi olusturulmasi ve modelin
kurulmast Sekil 1.8.”de rasgele bi driin seciliyor ve index
numarasi teyit ediliyor.

Sekil 1.9. Rastgele Bir Uriin indeksinin Secilmesi

X.index[1e@] # 1616833742

i = "1616833742"

product_names = list(X.index)
product_ID = product_names.index(1i)
product_ID

T Y e i e
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Sekil 1.9.”de korelasyonu 0.90 “dan blylk olan Grtnler
listelenmis ve rastgele secgilen {iriin listeden c¢ikarilmig ve
korelasyonu en biiylik ve sectigimiz iiriinii alanlara tavsiye
edecegimiz ilk 10 triini belirliyoruz.

Sekil 1.10. Tavsiye Edilen Uriinlerin Belirlenmesi

correlation_product_ID = correlation_matrix[product_ID]
Recommend = list(X.index[correlation_product_ID > ©.9@])
Recommend .remove (i)

Recommend[©:9]

Sekil 1.10.”da rastgele segilen “1616833742” kadlu
irlinli alanlara asagida kodlar1 bulunan 10 {iriinii tavsiye
etmemiz gerektigi bilgisini ediniyoruz.

Sekil 1.11. Tavsiye Edilen Uriinler
['1182702627",
'1600775160",
'1615598774",
'1903874092",
'1932836306",
'3778939742",
'3993854765",
'7507825604 ",
'7798902724" ]

5.4. icerik Tabanh Filtreleme Uygulamasi

Kullanici-liriin satin alma gegmisi olmayan bir isletme
icin, kullanicilara ydnelik bir arama motoruna dayali tavsiye
sistemi tasarlanabilir. Uriin tavsiyeleri, iiriin agiklamasinda
verilen metinsel kiimeleme analizine dayali olarak yapilabilir.
Belirlenen veri setinde iiriinlerin agiklamalarini kullanarak
anahtar kelimeler (zerinden driin/kategori tavsiyesi Uzerine
calisilacaktir.
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Sekil 1.12. Gerekli kiitiiphanelerin indirilmesi

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer, CountVectorizer
from sklearn.neighbors import NearestNeighbors

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.metrics import adjusted_rand_score

Sekil 1.12.”de veri okunmus, bos satirlar silinmis ve veri
setinin en tstiindeki 10 satir gorsellestirilmistir.

Sekil 1.13. Verini Okunmasi ve flk On islemelerin Yapilmas

product_descriptions = pd.read_csv('/content/product_descriptions.csv' )

product_descriptions = product_descriptions.dropna()
product_descriptions.shape
product_descriptions.head()

Sekil 1.14. Ornek Verilerin Gésterilmesi

product_uid product_description
0 100001 Not only do angles make joints stronger, they ...
1 100002 BEHR Premium Textured DECKOVER is an innovativ...
2 100003 Classic architecture meets contemporary design...
3 100004 The Grape Solar 265-Watt Polycrystalline PV So...
4 100005 Update your bathroom with the Delta Vero Singl...

Sekil 1.14.’de Uriin tanimlarinda yer alan Ingilizce
kelimeler  vektorize edilip her biri sayisal degree
doniistiirilmiistiir

Sekil 1.15. Uriin Tammlarindaki Kelimeleri Vektorize Edilmesi

product_descriptionsl = product_descriptions.head(500)
product_descriptionsi["product_description"].head(10)

vectorizer = TfidfVectorizer(stop_words='english')

X1 = vectorizer.fit_transform(product_descriptionsl["product_description"])
X1
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Sekil 1.15.de K-mean kumeleme algoritmasini Veri
setine entegre ediyoruz ve grafik ile gorsellestiriyoruz.

Sekil 1.16. K-Mean Kiimeleme Algoritmasi
X=X1
kmeans = KMeans(n_clusters = 10, init = 'k-means++')
y_kmeans = kmeans.fit_predict(X)

plt.plot(y_kmeans, ".")
plt.show()

Sekil 1.17. Vektorlerin Gorsellestirilmesi

G- ® ssssvemes ww wme » * ®w sesses e - ee
- . sms s s s me 5 SmES S S BE s wsss 5 sme
6 - see e . » . ses sev om * % e e - e
e wm ® o o o ®meme ss messs smesses .
J- 8 S G SEIENEES S5 5 G WSS S SEE & SNBSS
cemme m @ oeemes mmess cer @es s mamses cee = o
F- e m me sese s m ses = s s e o o .
® P AWM BENMI S SSET 4 B SE S NS SHET  seew
(- emestecmes 5 0000 SECEE S@mEEs © 5 o mes ¢ Se® memms o
E) lEI}[] EEIJO 3[50 4(50 5[I]0

Sekil 1.17.de Kullanicinin sectigi iiriine dayali olarak
urdn tavsiyesi sistemi kurulmustur. Sikca birlikte satin
almanlara dayali olarak ilgili iirtinleri onermek temel hedeftir.
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Sekil 1.18. Kiimelerin Belirlenmesi

def print_cluster(i):
print("Cluster %d:" % i),
for ind in order_centroids[i, :18]:
print(' %s' % terms[ind]),
print

[V vvve

true_k = 1@

model = KMeans(n_clusters=true_k, init='k-means++', max_iter=18@, n_init=1)
model.fit(X1)

print("Kimeler:")
order_centroids = model.cluster_centers_.argsort()[:, ::-1]
terms = vectorizer.get_feature_names_out()
for i in range(true_k):
print_cluster(i)

Sekil 1.19. Ornek Kiimeler

Kimeler:
Cluster 9:
air
light
power
control
water
ft
window
fan
energy
easy
Cluster 1:
metal
projects
screw
gauge
used

Sekil 1.19.°de Tavsiye fonksiyonlastirilmis ve 0Ornek
olarak fonksiyona “water” kelimesi verilmistir.
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4. SONUC

Bu c¢alisma, e-ticaret siteleri icin Urin tavsiye
sistemlerinin  Onemini ve potansiyelini vurgulamaktadir.
Kullanicilarin tercihlerine ve davraniglarina gore
kisisellestirilmis iirtin tavsiyeleri sunarak miisteri
memnuniyetini artirmak ve satislar1 yiikseltmek i¢in bu
sistemlerin nasil kullanilabilecegini gostermektedir.

Calismada, basit tavsiye sistemleri, birliktelik kurali
Ogrenimi, igerik tabanl filtreleme ve isbirlikei filtreleme gibi
farkli yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 ele alinmustir.
Her yontemin farkli kullanim senaryolar1 ve veri gereksinimleri
oldugu belirtilmistir.

Ayrica, tavsiye sistemlerinin karsilastig1 soguk baslangi¢
problemi, veri seyrekligi, Ol¢eklenebilirlik, filtre balonu ve
gizlilik gibi zorluklar da tartisilmistir. Bu zorluklarin Ustesinden
gelmek icin hibrit modeller, veri zenginlestirme, dagitik
hesaplama, cesitlilik odakli tavsiyeler, anonimlestirme ve
seffaflik gibi ¢6zlim yollar tavsiyelmistir.

Sonug olarak, bu calisma, e-ticaret siteleri igin Urin
tavsiye sistemlerinin karmasikligmmi ve g¢esitliligini ortaya
koymaktadir. Isletmelerin, kendi &zel ihtiyaclarma ve
hedeflerine uygun olan en iyi yontemi secmek icin farkli
yontemleri dikkatlice degerlendirmeleri gerekmektedir.
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