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OZET

UZUN BAYAR, Irmak. Yapay Sinir Adlar1 Destekli Etkinlik Olgiimii: Veri Zarflama Analizi
Uzerine Uygulamalar, Doktora Tezi, Ankara, 2023.

Bu tez calismasinda; performans analizi literatirinde son yillarda ilgi odagdi haline gelen Yapay
Sinir Aglan (YSA) ve Veri Zarflama Analizinin (VZA) birlikte kullanildigi mevcut yontemler
degerlendirilerek YSA-VZA literatirinde deginilmemis ve VZA'nin arastirmalarda siklikla
odaklanilan olasi bir zayif yoni olan agirlik belirleme serbestisi ve ayristirma glicti sorunsalina

YSA ve VZA’nin yeni ve 6zgin bir kullanimi gelistirilerek yeni bir katki énerilmigtir.

Bu tezde, VZA'da ayristirma glici sorunsalina yénelik populer bir ydntem olan agirlik kisith VZA
icin yeni bir nesnel bilgi kaynagi énerilmistir. VZA’nin temel varsayimlarini dayanak alan bir genel
uretim fonksiyonunun derin 6grenme ile modellendigi ve model tahminlerini agiklama glgleri
bakimindan farkli girdilerin goreli etkisini makine 6grenmesi yorumlama algoritmalariyla dlgerek
ordinal bilginin turetildigi bu arastirma, YSA-VZA literatiriine VZA kriterleri nem bilgisinde farkh
perspektiflere yonelik iki ayri yéntemin kullanimini sunmaktadir: Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik
Siralama Algoritmasi (POS) ve Shapley Degerleri Algoritmasi (SDA). Ve bu arastirmanin amaci;
ayristirma gucl sorunsalina mutlak ve etkili bir veri temelli (data-driven) ¢dézim gelistirmektir.
Ayrica kullanimi 6nerilen girdi pertirbasyonu ile 6znitelik siralama algoritmasinin geligtirilen yeni
ve optimizasyon temelli bir versiyonu ile algoritma degiskenligi ortadan kaldiriimis ve algoritma

robust hale getirilmigtir.

Bu arastirmada model tahminlerini agiklama glgleri bakimindan farkl girdilerin goreli etkisini
Olcen makine 6grenmesi yorumlama algoritmalarininin kullanimi dncelikle bir kegif deneyi ile
incelenmis ve ardindan 1000 deney igeren bir similasyon analizi ile genellenebilirlik testine tabi
tutulmustur. Yapilan uygulamada kesif ve genellenebilirlik testi fazlari sonunda VZA’nin ayrigtirma
glclnu iyilestirmede POS’in ve SDA'nin kararli ve neredeyse denk iyilestirmeler sagladigi
saptanmistir. Onerilen yéntemler, VZA'da ayristirma glici sorunsalina yénelik arastirmalara
nesnel, erigilebilir bir bilgi Gretebilmekte ve bu bilgi Gzerinden formule edilen agdirlik kisith-VZA

modelleri Uzerinden tam bir ¢6ziim sunmaktadir.

Anahtar Sozciikler

Yapay Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Veri Zarflama Analizi, Ayristirma Giicli, Yorumlanabilir

Makine Ogrenmesi, Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama, Shapley Degerleri
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ABSTRACT

UZUN BAYAR, Irmak. Artificial Neural Network Aided Efficiency Measurement:
Applications on Data Envelopment Analysis, Doctoral Dissertation, Ankara, 2023.

This study reviews the existing methods in the literature of using Artificial Neural Networks (ANN)
with Data Envelopment Analysis (DEA), a recent focus of attention. It proposes a new and novel
contribution to improving one of the most frequently highlighted vulnerabilities of DEA in the

literature: the discriminatory power of DEA.

This study aims to explore an absolute and data-driven recipe for the discrimination power issues
in DEA. Towards this purpose, a new and objective source of information is introduced to the well-
established weight-restricted DEA methods. First, founded on the major axioms of DEA, a general
production function is modeled via deep learning. Then, inferences on the relative impacts of the
inputs on the model predictions are derived-and-translated into ordinal rankings by employing
machine learning (ML) interpretation algorithms. The two ML interpretation algorithms with
different scopes employed in the research are the Input Perturbation Feature Ranking (PFR) and
the Shapley Values (SV) algorithms. Moreover, an improvement to the PFR algorithm in removing
the inferential variance and adding robustness via substituting a new optimized input re-

arrangement with the conventional random shuffling approach.

In this research, the use of interpretable ML algorithms in deriving relative importance information
of the DEA criteria is experimented on a single setting and then tested for generalizability via a
simulation analysis involving 1000 experiments for each of the applications that employ the PFR
or the SV. The experiments concluded that PFR-aided DEA and SV-aided DEA raise matching
discriminatory power over the standard DEA models and produce accessible and objective data-
driven ordinal rankings of the DEA-input criteria, which computes a complete set of efficiency

scores when translated into weight restrictions.

Keywords

Artificial Neural Networks, Deep Learning, Data Envelopment Analysis, Discrimination Power,

Interpretable Machine Learning, Input Perturbation Feature Ranking, Shapley Values
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GIRIS

Dunyada bilgisayarlar icin islemci dreten, bilinirligi en yuksek isletmenin
kurucularindan Gordon Moore, 1965 yilinda yaptidi calismada her 18 ayda
tumlesik devrelere vyerlestirilebilecek bilesen sayisinin ikiye katlanacagini
savunmustur. 21. ylizyilin baslarina kadar gecerli olan bu egilimle gelisen islem
yetenedi bulut bilisimle birleserek veri depolama ve veri isleme olanaklarini daha
onceden hayal edilemeyen noktalara tagsimigtir. Basitgce ¢ok sayida islem birimi
uzerinde gorev paylastirrmi olarak tanimlanabilecek paralelizasyon teknolojisi,
Ozellikle de Yapay Sinir Aglar (YSA) gibi karmasik yapay zeka teknolojilerinin

yayginlasmasini ve demokratiklesmesini saglamistir.

Analistler YSA ve benzeri makine 6grenmesi tekniklerini temel olarak iki amaca
yonelik kullanirlar. Bunlardan ilki bu teknikler aracihgiyla yuksek maliyetle
erigilebilen ya da erisimi mUmkun olmayan verinin kestirimiyken ikincisi de
kurulan ve istatistik bilimini temel alan modellerin degerli gikarimlarin tiretiminde
degerlendiriimesidir. Ancak; 21. ylzyilin ilk ¢eyredine dek YSA gibi yuksek
esneklige sahip makine ogrenmesi yontemleri ¢ikarim elde edilemeyecek kadar
karmasik (black box) kabul edilmiglerdir. Veri temelli karar vermenin (data-driven
decision-making), ana arterlerinden olan model ¢ikarimlarini makine 6grenmesi
tekniklerinde elde etmeye yonelik yorumlanabilir makine 6grenmesi (interpretable
machine learning) algoritmalarinin gelismesiyle makine 6grenmesi tekniklerinin

kara kutusu desifre edilebilmigtir.

Bu tez galismasi performans 6lgimuU arastirmalarinda en ¢ok kabul goren ve en
yaygin bir yontem olan guncel literaturde de oOrneklerine rastlanilan “Veri
Zarflama Analizi ile Yapay Sinir Aglarinin beraber kullanimi” Uzerinedir. Veri
Zarflama Analizi (VZA) 20. yuzyilin son ¢eyreginde ortaya g¢ikan, gdzlemlenen

birimlerin goéreli performanslarini hesaplamakta yaygin kullanilan ve son



derecede yalin bir matematiksel modelden turetilmis bir yontemler ailesi olarak

tanimlanabilir. Ancak; performans odlgimunde etkinsizligi saptamaya odakl bu

yontem durumsal bir yaklasimdir ve degerlendirmelerini vakaya oOzel olarak

kurgulamaktadir. Bu nedenlerle yuksek performansin derecelendiriimesinde

geligtiriimeye acik olan VZA’da performans kriterlerinin veri temelli goreli etkileri

bilgisine erisim son derece zordur. Veri temelli tam bilgiye erisim igin

yorumlanabilir makine 6grenmesi algoritmalarindan yararlanilan bu tez ¢alismasi

kapsaminda gercgeklestirilen deneylerin temel motivasyonu, VZA'nin;

Analiz tekniginin karakteristik yapisi nedeniyle 0ozellikle yuksek
performansli (etkin) olarak saptanan gézlem birimleri ve diger tim
gozlem birimleri igin etkinlik skorlari Uzerinden ayristirma gucunun
dusUk olmasi,

VZA’nin ayristirma gucund iyilestirmeye yonelik yaklagimlarin; tim
g6zlem birimleri igin nesnel bilgi temelinde ¢ézimlenememesi,
Ayrigtirma gucunu iyilestirmeye yonelik 6znel bilgi kaynaklarinin sinirl
ve erisilebilirliginin dusuk olmasi,

Yine, VZA'da ayristirma gucune yonelik 6znel bilgi kaynaklarinin
sorgulanabilir olmasi ve bu yargilardaki degiskenligin analiz sonucunu

dramatik bicimde etkileyebilmesi,

gibi olgulari olusturmaktadir. Yapilan arastirmalar YSA’nin bu problematik

olgulara ¢6zum sunabileceg@i inanciyla surduridlmds ve olumlu sonuglar elde

edilmigtir. VZA ile birlestirilecek bir ydntem olarak YSA’'nin segimi YSA'nin;

Anakuitle verisi 6grenme surecine sunuldugunda indirgenebilir hata
duzeyini minimize edebilmesi,

Homojenite aksiyomundan yola ¢ikarak girdiler ve ¢iktilar arasinda bir
genel éruntuyl tespit edebilmesi,

Bir makine 6grenmesi yontemi olarak, yorumlanabilir makine dgrenmesi
algoritmalariyla birlestiginde nesnel bilgi kaynaklarinin yoklugunda nesnel

bilgi Uretebilme yetenegi



gibi Ustunliklere sahip olmasina dayanmaktadir. VZA-YSA Uzerine mevcut
calismalar dogrulama kuUmesi icermeyen VZA etkinlik skoru tahminleme
arastirmalari ve VZA’ya yardimci YSA uygulamalari bigiminde siniflandirilabilir.
Son derece nadir rastlanabilen ve kesif ¢alismalarina acgik olan YSA’nin VZA'yi
destekleyici arastirmalarina bir drnek niteligindeki bu tez calismasi “VZA'da
ayristirma gdciini iyilestirmede YSA nesnel bir kilavuz olarak kullanilabilir mi?”

sorusuna yanit aramaktadir.

Bu tezde yapilan arastirma iki faza boélinmuUs bir uygulama icermektedir. Her iki
fazda da YSA'ya ilave edilen iki ayri makine 6grenmesi yorumlama algoritmasi,
VZA kriterleri arasinda nesnel iligki bilgilerini Greten ydntemler olarak ele
alinmistir. ilk alt uygulamada iki ayri ydntemle edinilen bilginin kilavuzlugunda
olusturulan agirlik kisith VZA modellerinde standart VZA’ya gére 6nemli dlizeyde
ayristirma giicl iyilesmesi gézlemlenmistir. ikinci alt uygulamada da ilk bulgunun
genellenebilirligi 1000 ayri veri kimesi iceren bir simiulasyon analizi ile sinanmig

ve Onerilen her iki yontemin de genellenebilir oldugu sonucuna variimigtir.

VZA'da ayristirma gucunun iyilegtirimini ele alan arastirma,;

e VZA-YSA calismalarinda yorumlanabilir makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanan ilk calismayi gerceklestirmistir,

e Uretim olanaklari kiimesinin homojenite aksiyomu geredi VZA girdi
kriterleri ile VZA ¢ikti kriterlerinin tahminlenebilecegini varsaymistir. Bu
varsayim uzerinden parametrik olmayan VZA verisi igin ilk defa bir “genel
tretim fonksiyonu” modelini YSA ile kurmustur ve homojen veri
kimelerinde yuksek model basarimi elde etmistir,

o Agirlik kisith VZA icin VZA kriterleri arasindaki iligkiye dair nesnel bilgi
kaynagi olarak Uretim fonksiyonlarindan turetilen marjinal déntsim hizi
(marginal rate of transformation) yerine kullanilabilecek bir nesnel bilgiyi
uretim fonksiyonlari bilinmezken Uretebilmigtir. VZA arastirmalarinda ilk
defa agirlik sinirlandirirken YSA ve yorumlanabilir makine 6grenmesi

algoritmalari beraber kullaniimis ve global 6znitelik siralamasi, VZA girdi



kriterleri arasinda goreli 6nem bilgisinin yalnizca eldeki veriye dayall
olarak edinilmesine olanak sunmustur,

e Kullanilan yorumlanabilir makine 6grenmesi algoritmalarindan olan girdi
perturbasyonu ile Oznitelik siralama yontemi gelistiriimis, dusuk
kardinaliteli veri kimelerinde rassalliktan kaynakli dengesiz bozunumlar
optimizasyona dayali bozunumla denkligi garanti edilen bozunumlara

donusturualmustar.

Bu tez calismasi, bilime ve uygulamaya sayilan katkilari sunmasi nedeniyle
onemlidir. Bu katkilari yeniden vurgulamak gerekir. Yapilan arastirma; VZA ilk
defa acgiklanabilir yapay zeka (explainable Al) yontemleri ile bulusturularak 44
yilhik VZA calismalari birikiminde ayristirma gucu sorunsalina eksiksiz, veri

temelli ve nesnel bir ¢ézum yontemi dnererek katki sunmaktadir.

Caligmanin ilk bélumunde, Veri Zarflama Analizi anlatiimaktadir. Bu anlatim
siraslyla etkinlik turleri; ilk Veri Zarflama Analizi calismasi ve 6nerilen modeller;
Veri Zarflama Analizinde ayristirma glcu sorunu ve agirlik kisitlari basliklar

altinda organize edilmistir.

Caligmanin ikinci bolumunde, Yapay Sinir Aglari anlatilacaktir. Ele alinacak
basliklar arasinda; makine 6grenmesinin temelleri, ileri beslemeli Yapay Sinir
Aglari, derin Yapay Sinir Adlari igin optimizasyon algoritmalari ile tirev temelli
ogrenme konularina deginilmistir. Calismanin Gg¢uncu bolimunde ise literaturde
Veri Zarflama Analizi ve Yapay Sinir Aglar Uzerine yapilan galigsmalara yer

verilmektedir.

Calismanin dordinci boéliminde derin 6grenme destekli Veri Zarflama
Analizinde ayristirma gucu iyilestirmesi Uzerine bir kesif deneyi, kesfin
genellenebilirligine dair 1000 deney igeren bir simulasyon analizi ve arastirma

sonuglari sunulmustur.



Tez calismasinin son boluml ise genel sonuglarin ve bu sonuglara dair
tartismalarin yer aldigi, mevcut ¢alismalar takip edecek gelecek arastirmalara

Onerileri igeren kapanis bolumudur.



1. BOLUM

VERI ZARFLAMA ANALIZi

Veri Zarflama Analizi (VZA), Charnes, Cooper ve Rhodes (1978) tarafindan,
Farrellin 1957 yilinda yaptigi g¢alismadan esinlenilerek onerilmis girdiler ile
ciktilar arasinda fonksiyonel iligkinin aranmadigi (parametrik olmayan) bir
performans 6l¢gim yontemidir (Cooper vd., 2011). VZA, literatlrde karar verme
birimi (KVB) olarak temsil edilen veri kumesindeki girdilerin ciktilara
donusumunden goreli etkinligini hesaplamak Uzerine gelistiriimis bir tekniktir
(Coelli vd., 2005, s.161-164) ve bu teknigin amaci etkin siniri belirleyerek etkin
ve etkin olmayan KVB'lerin ayristiriimasidir. Calismanin bu béliminde etkinlik
turleri, Veri Zarflama Analizi modelleri ve Veri Zarflama Analizinde ayristirma

gucu sorunu ve agirlik kisitlari anlatiimistir.

1.1. ETKINLIK TURLERI

Etkinlik, belirli girdi birlesimi ile en ¢ok ¢iktiyr Gretmek veya belirli ¢ikti birlesimini
en az girdi ile Uretmek olarak tanimlanabilir (Farrell, 1957; Lovell, 1993;
Thanassoulis, 2001). Farrel’e (1957) gore etkinlik kendi iginde 3 turde
incelenmektir: teknik etkinlik, toplam etkinlik (overall efficiency) ve o6lgek etkinligi

(price efficiency).

Temel olarak teknik etkinlik dlgege gore degisken getiri varsayimi altinda VZA
etkinlik élgimuna ifade ederken (bkz. Banker, 1984; Banker vd., 1984) toplam
etkinlik ise dlgege gore sabit getiri varsayimi altinda VZA etkinlik dlgimunu
(Charnes vd., 1978) ifade etmektedir ve dlgek etkinligi toplam etkinligin teknik
etkinlige oranidir (Ulucan, 2002).



Bu tez calismasinin uygulama bolumlerinde olcede gore sabit getiri varsayimi
altinda VZA modelleri (CCR modeli, standart model) ve bu modellerin uzanimlari
kullaniimistir. Standart modelde olgllen etkinlik toplam etkinliktir ve etkin KVB’ler

ayni zamanda teknik etkin ve ayni zamanda da olgek etkindir.

1.2. ILK VERiI ZARFLAMA ANALIZi CALISMASI ve ONERILEN MODELLER

Yazinda bilinen ilk VZA g¢alismasi Charnes, Cooper ve Rhodes (1978) tarafindan
sunulmustur. Bu kdken g¢alisma, kar amaci glitmeyen organizasyonlarin (devlet
okullari) kamu hizmetleri bakimindan performanslarini karsilastirmak amaci ile
gerceklestirilmistir. Onerilen ilk model bir oran maksimizasyonu modelidir
(Charnes vd., 1978) :

S
maks M (1.1)
X%, ViXio
s.-k.g. .
1Sﬂ=1uryrj .
m 1 , ] = 1, e, L (12)
U, > 0 , r=1,.,s (1.3
v; > 0 , i=1..m (14

(1.1) — (1.4) 6nerilen oran maksimizasyon modelidir ve sirasiyla; agirlikli ¢iktilarin
agirhikh girdilerin oranini en buyudkleme bigimindeki amag¢ fonksiyonunun,
etkinligin %100’ asamayacagina dair kisitin ve karar degiskenlerinin (VZA kriter

agirliklar) negatif olmama kisitlarinin matematiksel bir sunumudur.

KVPB’lerin etkinlik skoru ¢iktilarin agirhkh toplaminin girdilerin agirlikli toplamina
oranlanmasi ile hesaplanir. Bu oran sanal donugsum hizlari araciligiyla etkinlik
skorunun hesaplanmasinda kullanilir (Coelli ve Rao, 2005). VZA’da Sanal
donlGsim ile kastedilen agirliklandiriimis VZA kriterleridir (Or. y,; j. KVB'ye ait r.
¢kt verisini gostermek Uzere u,y,;). Her bir KVB igin hesaplanabilecek en
yuksek etkinlik skoru ilgili KVB'ye en uygun girdi ve cikti agirlik degerlerinin

(u,’ler ve wv;’ler) atanmasi ile bulunur. Bir KVB icin gecerli olan agirliklar



kiyaslanan tum kimeye uygulandiginda etkinlik skorlari (0,1] arahidinda olacaktir
(Golany, 1988). Cozulen modelde amag fonksiyonun 1 deg@erini alabildigi KVB’ler
etkin birimler iken, amag¢ fonksiyonun 1’den kiguk deger aladigi KVB’ler etkin
olmayan birimlerdir. VZA'da veri kiimesindeki girdi ve ¢iktl degerlerine gore etkin
sinir belirlenir bu etkin sinira gore etkin olmayan birimlerin etkinsizlik durumlari

analiz edilir (Golany ve Roll, 1989).

Standart modelin ilk hali (1.1)'deki amag fonksiyonu ve (1.2)’deki kisit nedeniyle
bir dogrusal olmayan programlama modelidir ve bu nedenle dogrusallastiriimistir.
Dogrusal donusum amag fonksiyonu igin payin ya da paydanin 1’e esitlendigi bir
kisitin sisteme ilave edilmesine gore iki ayri model Uretmigtir. Bu modeller belirli
bir ¢iktiy1 Ureten en az girdiyi kullanim bakimindan etkinligin olguldaga girdi
yonelimli model, bkz. (1.5) — (1.9), ve belirli bir girdiyi tiketerek en fazla ¢iktiyi

uretmek bakimindan etkinligin olgculdugu ¢ikti yonelimli model olarak dnerilmigtir.

o Olgege Gére Sabit Getiri Varsayimi Altinda Girdi Yénelimli \/ZA
Modeli (Charnes vd., 1978):

maks Zurym (1.5)
r=1

s.k.g
S m
Zuryrj — z vixij < 0 , ] = 1, ,n (16)
r=1 i=1
m
Z ViXio = 1 (17)
i=1
U, > 0 , r=1,.,s (1.8
v; = 0 ) i=1,..m (1.9

Bu model, kiyaslanan benzer KVB’lerin her biri i¢cin ayr ayri ¢ézulmektedir.
Kiyaslanan KVB’ler n tanedir ve s gesgit giktiyl m ¢egit girdi tuketerek Uretmektedir.
Bu dretim, KVB’lerin her biri igin kendine has ancak; benzer yontemlere tabidir ve

nedenle genel bir Uretim fonksiyonu tanimlanmamakta, VZA verisi de parametrik



olmayan bir karakter kazanmaktadir. Modelde kullanilan y,; j. KVB igin r. ¢ikti
verisini, x;; j. KVB igin i. girdi verisini temsil ederken w,’ler, ¢ikti agirliklarini ve

v;'ler de girdi agirliklarini belirlemek Uzere tanimlanan karar degiskenleridir.

e Olcege Gére Sabit Getiri Varsayimi Altinda Cikti Yénelimli \VZA
Modeli (Charnes vd., 1978):

m
min z ViXio (1.10)
i=1
s.k.g.
S m
Zuryrj —ZUixij < 0 , ] = 1, ,n (111)
r=1 i=1
S
> e = 1 (1.12)
r=1
U, > 0 , r=1,.,s (1.13)
v; > 0 , i=1.,m (1.14)

Bu tez galismasinda ¢ikti yonelimli modeller tercih edilmistir. (1.10) — (1.14)’te
sunulan ¢ikti yonelimli model VZA girdi kriterlerine, KVB’ye en yuksek etkinlik
skorunu hesaplayacak en uygun VZA agirlik kriterlerinin segimine yonelik olan ve
KVPB’lerin etkinlik skorlarinda hangi kriterlerin etkili oldugunu ve ne kadar etkili
oldugunu gésteren garpan (primal) modeldir. Ornegin bir kriter agirhg olarak r.
¢iktinin ¢garpani olan u,’nin 0 veya 0’a yaklasik degerli olmasi ilgili kriterin etkinlik
skoru hesaplamasinda kullaniimadigini ima ederken bir diger u,.’nlin en yuksek
degerli ¢cikti kriter agirligi olmasi da etkinlik skoru hesaplamasinda r'. ¢iktinin en
etkili unsur oldugunu ima etmektedir. Agirlik belirlemede modelin 6zgur olmasi,
bu kritik ¢gikarimlarin karar vericilerin ve uzman goruslerine aykiri hatta bazen de
somut olgularla (kriterlere ait fiyat bilgileri, marjinal ikame hizi, marjinal doniasim

hizi, vb.) celigki icinde olmasina zemin hazirlamaktadir.

Charnes vd., (1978) ¢arpan modelin dual bigimini de énermistir:
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maks @ (1.15)
s.k.g.
n
zljyrj > 0y , r=1,..,5s (1.16)
j=1
n
zajxi,- < x . i=1,..,m (1.17)
j=1
A > 0 , Jj=1,..,n (1.18)
1) serbest (1.19)

(1.15) — (1.19)'da sunulan model, cikti yonelimli zarflama (dual) modelidir. Bu
model, KVB'lerin etkin sinir Uzerindeki projeksiyonlarini karar degiskeni (4;)
degerlerinin birer konveks kombinasyonu cinsinden adresleyerek etkin olmayan
birimlere 6rnek alinacak referans KVB’ler dnermektedir. @, KVB’nin etkinlik skoru
degerini hesaplamak icin kullanilan karar degiskenidir. @ ‘nin 1 degerli olmasi ilgili
KVB'yi etkin olarak tanimlarken 1’den dusuk degerler icin ilgili KVB’nin etkinsiz

oldugu sodylenebilir.

Bu tez galismasinin uygulama bolumua ¢arpan modelde agirlik belirleme tzerine
nesnel kurallara gore sinirlandirmalar getirerek VZA’da ayristirma gucunu
artirmaya yonelik yeni iki yontemin dnerilmesi Uzerinedir. Bu nedenle uygulama
bdlimlerinde zarflama modelleri kullaniimamistir ancak; zarflama modeli, etkinlik
skorlarinin tahminlendigi ilk uygulama bolimda ile uyumludur ve ¢arpan model ile

denk sonuglar urettigi igin kullanilabilir.

1.3. VERI ZARFLAMA ANALIZINDE AYRISTIRMA GUCU SORUNU ve
AGIRLIK KISITLARI

VZA, qgirdilerin ve ciktilarin kendi aralarinda mikemmel ikameleri oldugu
varsayimi altinda her bir KVB icin en yuksek etkinlige yonelik bir optimizasyon
modelidir. Geleneksel VZA modelleri, KVB’ler igin en ylksek etkinlik degerlerini

hesaplayabilmek adina kriter agirliklarini belirlemede temel iki kisitlama
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(agirliklarin  pozitif olmasi ve 1'i asmamasi) disinda sinirlandiriimamis bir

Ozgurluk tanimaktadir.

AQgirlik belirleme 6zglrlugu, pratik olarak toplam etkinligi ylksek olmayan KVB’ler
icin basarisiz oldugu kriterler hesaba katilmaksizin degerlendirilerek

performanslarin abartili dlgimune yol agabilmektedir.

Ayrica, standart VZA modellerinde etkin olmayan birimler (0,1) araliginda etkinlik
skorlari alirken etkin birimlerin tUmu 1 etkinlik skor almaktadir. Benzer bicimde
klasik toplamsal VZA modellerinde de etkin olmayan birimler pozitif toplam pay
(slack) degerleri alirken etkin birimlerin timu O toplam pay degerlidir. Bu durum
VZA'nin KVB’leri etkin ve etkin olmayan biciminde ikili bir siniflandirmayla
degerlendirebilmesi ve etkin birimlerin kendi iglerinde kiyaslanmamasi

sonuglarini dogurabilmektedir.

Eksik veride analiz yapildiginda etkinlik skorlarinin yliksek oélgtlebilmesi ve etkin
birimlerin kendi iclerinde karsilastiriimama olgulari VZA’'nin ayristirma gucundn
dUsuk olmasi sorununu tanimlayan alt bilesenlerdir. Bu bilesenlere yonelik gesitli
yaklasimlarla ayrigtirma gucunu iyilestirme arastirmalari literatirde onemli bir

yere sahiptir.

1.3.1. Ayristirma Giicuinu Artirmaya Yonelik Yaklagimlar

VZA’nin ayristirma gucund artirmak adina kullanilan iki ana yaklagim vardir.
Bunlardan ilki kriter sayisini degistirmeksizin karsilastirlan KVB sayisinin
artirlmasi yaklagimlari iken ikincisi de degerlendirme kriterlerinin sayisini

azaltma yaklasimlaridir (Podinovski ve Thanassoulis, 2007).

Eldeki KVB’lere ait ¢oklu kesit veri ya da zaman serisi verisi kullanmakta ve
KVB'lere ait farkli gézlemleri yeni KVB’ler olarak analize eklemektedir. Burada

temel varsayim KVB’nin farkli gdzlemleri arasinda teknolojik degisimin olmamasi,
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yavas olmasi ya da analize konu olan esas KVB performanslarinin altinda
performans uretmesidir (Charles ve digerleri, 2019; Hughes ve Yaisawarng,
2004; Podinovski ve Thanassoulis, 2007). Bu varsayim analiz &ncesi

dogrulanmasi gereken zayif bir mantiga dayanmaktadir.

Ikinci yaklasim ise genel olarak kovaryans analizi (zerinden kriterlerin azaltimi
(bkz. Jenkins ve Anderson, 2003) ya da temel bilesen analizini (principal
component analysis) VZA ile birlestirme (bkz. Adler ve Golany, 2001; 2002; Adler
ve Yazhemsky, 2010) gibi yontemlere dayanir. Ancak; bu yontemler analizden

cikarilan kriterlerin bilgisinin yitirilmesi sorununu dogurmaktadir.

ikinci yaklasimin motivasyonu “curse of dimensionality” sorunsalidir. Analiz icin
degerlendirilen her bir kriter karar degiskeni uzayinda yeni bir boyut olusturmakta
ve genel performansi distk KVB’ler bile bu ¢ok boyutlu uzayin bir boyutunda
etkin sinirda konumlanabilmektedir. Bu sorunu gidermek igin yine Kkriterler
uzerinden gelistiriimis diger yaklasimlar ise agirlik kisitlarint VZA modellerine
eklemek (Allen ve digerleri, 1997) ve tercih degistirme yontemleridir (Meng vd.,
2008; Zhang vd., 2019). Bu yontemler uzman goérisune dayanmaktadir (Charles,
vd., 2019; Thanassoulis, Portela ve Allen, 2004) ve uzman gorusinu edinmek

siklikla zor ya da olanaksizdir (Doyle ve Green, 1994).

Diger yaklagimlar arasinda Doyle ve Green'’in (1994) capraz etkinlik yontemi,
Andersen ve Petersen’in (1993) stper-etkinlik yontemi ve etkin sinir ile beraber
anti-etkin sinira karsi konumun degerlendiriimesi yontemi (Shen vd., 2016)

bulunmaktadir.

Capraz etkinlik yontemi negatif etkinlik skorlari Uretebilmektedir (Wu, Liang ve
Chen, 2009). Super etkinlik yonteminde ise ¢ézimsuzlik ya da sinirsiz ¢ézim
sorunlari ortaya ¢ikabilmektedir (Seiford ve Zhu, 1999).
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1.3.2. Agirlik Kisitlama Yaklagimlarina Genel Bir Bakis

Geleneksel VZA’da agirlik belirlenmesinde sinirlandirma konulmamasi iki sav ile
aciklanabilir. Birincisi, yiksek performans belirleme yonelimli bir analize ragmen
etkin KVB olarak tanimlanmayan go6zlemlerin performans dusuklGginun
tartisilmazh@idir. Ikincisi ise, her bir KVB’nin ayri kosullara tabi olugunun ancak
kendilerine has bir sanal girdi ve sanal c¢iktt kombinasyonu ile temsil
olunabilecegidir (Kabnurkar, 2001). Sanal girdi ve sanal ¢ikti kavramlari sirasiyla
agirhklandinlmig girdi ve ¢ikti anlamina gelmektedir. Ancak; bu agirlik belirleme

Ozgurlagunian tg¢ temel olumsuzlugu vardir:

I VZA etkinligi ideal bir etkin sinira gore degil analize katilan diger KVB’lere
gore goreli olarak hesaplamaktadir. Dolayisiyla yalniz bir kriterde Ustin olan bir
KVB Ustin oldugu kriterde c¢ok yuksek agdirliklandirilarak etkin olarak
tanimlanabilir. Diger bir ifade ile etkinlik genel performansi yansitmamaktadir.
Ayrica gorece onemsiz girdilerin verimli kullanimi veya goérece 6nemsiz ¢iktilarin
verimli Uretimi Uzerindeki bir olasi vurgu, KVB’lerin dnemli faaliyetlerdeki

verimsizliklerini perdeleyebilir (Pedraja ve digerleri, 1997).

ii. Agirlik belirleme 6zgurlGgu ayni kritere farkli KVB’ler icin ¢ok farkh
agirhiklarin belilenmesine neden olabilir. KVB’ler arasi kosullarin farklihgina bagl
olarak bir kriterin goreli dnemi degiskenlik gdsterebilir ancak; homojenite
varsayimi altinda KVB'lerin benzer teknolojilerle, benzer maliyetler 6deyerek ayni
girdileri kullandigi ve benzer amaglarla ayni giktilari Urettigi bir yapida agirlik
belirleme o6zgurligunun sinirlandirnimamasi mantikli  degildir (Pedraja ve
digerleri, 1997).

iii. Standart hali ile VZA’da analiz 6ncesi (a priori) bilgilere dayal olarak

kriterlerin dnemlerinin analize aktarilmasi olanagi yoktur (Kabnurkar, 2001).
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VZA modellerine agirhk kisitlarinin eklenmesi, yukaridaki olumsuzluklarin

giderilmesi motivasyonunun yanisira su gerekgelerle de acgiklanabilir:

. Analizde tim kriterlerin degerlendiriimesinin saglanmasi: Kriter
agirhklarina alt ve Ust sinirlar tanimlayarak tum kriterlerin  analizde

degerlendiriimesi saglanabilir.

. Girdi fiyatlarinin, ¢ikti degerlerinin ve a priori bilginin analize
aktarimi: Analiz 6ncesi bilgi, Chilingerian ve Sherman (1997) érnegindeki gibi
kriter agirliklarinin ortak kosullari yansitan bir koniyle sinirlandiriilmasi veya
Dyson ve Thanassoulis (1988) ornegindeki gibi KVB’lerin tabi oldugu bir
dizenleme makaminin goruglerini yansitmak tzere agirhik kisitlari aracihgi ile

analize aktarilabilir.

. Girdi-¢ikti etkilesiminin tanimlanmasi: Thanassoulis vd. (1995)
orneginde, girdi ve ¢iktinin goreli dGnemlerini yansitmak Uzere eklenen bir agirlik

kisiti girdinin ve ¢iktinin agirliklarini birbirlerine esitlemistir.

. Analiz oncesi yuksek ve disiuk performanshi KVB sezgilerinin
(intuition) analize aktarimi: Cogunlukla karar vericilerin analiz 6ncesinde iyi ve
kot performansh KVB’lere dair bir sezgisi vardir. Charnes vd. (1990), orijinal
CCR modelinin son derece zayif performans gosteren bazi KVB'leri etkin olarak
tanimladigini gdzlemleyerek konik oran agirlik kisitlarini dnermistir. Bu yontemde
KVB’ler, dnceden belirlenen ve ¢ok iyi performansi olduguna inanilan 3 KVB’ye
gore kiyaslanarak degerlendirilmistir. Chilingerian ve Sherman (1997) de bu
yontemi geligtirerek secilen referans KVB’lerin kosullarini temsil eden agirlik

kisith bir konik oran modeli dnermistir.

. Teknik etkinlik yerine toplam etkinligin élgiimii: Farrell’e gére (1957)
etkinlik teknik etkinlik ve 6lgek etkinliginden olusmaktadir. Olgek etkinligi, bir

KVB’nin girdi kombinasyonunu toplam maliyeti en aza indirgeyecek bigcimde
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secmesiyle ilgilidir. Dolayisiyla o6lgek etkinliginin dlgimu icin kriterlerin fiyat
bilgisine ihtiyag vardir. Ancak; bu fiyat bilgisi her zaman tek degerli olamayacagi
ve bazen bir deger araligi biciminde bulunacagi icin Thompson vd. (1990) gliven
araligi yontemini gelistirmistir. Bu modele goére agirliklar dual modelde girdi ve
ciktilarin fiyatlarina denk gelmektedir ve fiyat araliklarina dair edinilen bilgi
agirliklara Gst sinir ve alt sinir tanimlayan kisitlar olarak analize eklenebilir. Ote
yandan Zhu (1996) bu fiyat bilgisinin cogu zaman kolayda bulunmadigini ve bu
nedenle de bu bilginin ancak uzman gorusuyle edinilebilecegini savunmustur.
Zhu (1996) bu fiyat bilgisinin Uretiminde analitik hiyerargi sureci (AHP)

kullanmistir.

. Bireysel KVB kosullari yerine genel bir kosulun dikkate alinmasi: Roll
vd. (1991), cogu zaman KVB’lerin hemen hemen ayni kosullara tabi oldugunu
savunarak her bir KVB icin agirliklarda buyuk farkhliklara olanak saglayan agirlik
belirleme 6zgurlugunu elestirmis ve tum KVB'ler igin her bir kritere 6zgu birer

agirhikla degerlendirilmesini onermigtir.

. Etkin KVB’ler arasinda ayristirma yapilabilmesi: Thompson vd. (1986),
ilk analizinde altt KVB'yi performanslari bakimindan degerlendirmis ve besini
etkin olarak saptamistir. Etkin KVB’ler arasinda ayristirmayi saglamak Uzere,
uzman gorusune dayali guven araligi agirlik kisitlarini analize eklemis ve etkin

KVB sayisini bire indirmistir. Boylece modelin ayristirma gucuna artirmigtir.

1.3.3. Agirlik Kisitlama Yoéntemleri

Burada sayilan yontemler Allen ve digerlerinin (1997) siniflandirmasi temel
alinarak sunulmustur. Buna gore VZA'ya agirlik kisiti eklemek igin U¢ ana

yaklagim vardir.

I Agirliklar dogrudan sinirlandirma yaklasimlari
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I. Girdi-¢ikti duzeylerini deger yargilarina gore uyarlama yaklagimlari

ii. Agirlik belirleme 6zgurlGgunu sanal girdi ve c¢iktilar Gzerinden sinirlama

yaklagimi

Mutlak agirlik kisitlamalari, Giiven Araligir 1 ve Given Araligi 2 tipi agirhik kisitlari
ilk sinifta yer almaktadir. Ordinal iligkiler tanimlama ve konik oran yaklagimlari ise
ikinci sinifta yer almaktadir. Agirlik kisittama yaklasimlari icinde yer alan

yontemler tanitilacak olursa;

1.3.3.1. Agirliklari Dogrudan Sinirlandirma Yaklasimlari

Mutlak agirlik kisitlama yontemi

Bu yontemde kriter agirliklarina alt ve Ust sinir belirlenerek agirlik kisitlari modele
eklenir (bkz. Roll vd., 1991; Roll ve Golany, 1993). Roll ve Golany (1993) alt sinir

ve Ust sinir parametrelerinin belirlenmesinde Ug¢ oneride bulunmustur:

. Agirlik kisitlar olmaksizin ¢oézulen VZA modelinde kriterler icin agirhk
ortalamalari hesaplanir. Bu ortalama degerlerden izin verilen sapma 6znel olarak
belirlenir ve ilgili kisitlar VZA modeline eklenerek bilgiye dayanmayan genel bir

sinirlandirma yapilabilir,

. Analiz 6ncesi bilgi veya sezgiye dayanan deder yargilarini
sinirlandirlmamig  VZA modelinden elde edilen agirlik ortalamalar ile

karsilastirarak sapma degerleri belirlenebilir,

. Analiz 6ncesi kriterlerin goreli onemine dair mutlak bilgi agirliklarin

yayilhimini sinirlandirmak Gzere modele yansitilabilir.
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Tip 1 Giiven Araligi Yontemi

Bu yontem, kriterlerin 6nem siralarini modele aktarmak ya da kriter fiyatlar
bilgisini modelde tanimlamak igin kullanilir. Tip 1 guven arahgi, kriter agirliklarinin
oranlari igin alt sinir ve ust sinir tanimlanmasina dayanir. Bu yontemde yalnizca
girdi agirhklari girdi agirliklariyla ya da cikti agirliklari ¢ikti agirliklanyla
karsilastirilir. Thompson vd. (1990); (1996a); (1996b) ve Taylor vd., (1997) alt ve
ust sinirlar belirlerken kriterlere dair piyasa fiyatlarini kullanmislardir. Ancak; Zhu
(1996), fiyat bilgisine her zaman ulasilamayabileceg@ini ve bu verinin uzman

gOrusuyle de olusturulabilecegini tartismigtir.

Tip 2 Giiven Araligi Yontemi

Bu yontemde girdi ve c¢ikti agirliklari birbirleri ile kargilastirilirlar ve ¢ikti
agirhklarinin girdi agirliklarina oranlari igin alt sinir ve ust sinirlar belirlenerek
agirlik kisitlari tanimlanir. Bu yontemde amag ya ¢iktilarin girdilere goreli Gnemini
modele aktarmak (Thanassoulis ve Allen, 1998) ya da KVB’lerin karliliginin
belirlenebilmesidir (Thompson vd., 1996b). Eger amac¢c KVB’lerin karlihginin

belirlenmesi ise alt sinir ve Ust sinirlar piyasa fiyatlari temel alinarak belirlenir.

1.3.3.2. Girdi-Cikti Duzeylerini Deger Yargilarina Gore Uyarlama

Yaklagimlan

Bu sinifa ait ydontemlerde VZA modeline agirlik kisitlari ekleyerek agirlik belirleme
06zgurlGginin sinirlandiriimasi yerine kriterler verisinin bir faktorle carpilarak

degistiriimesi ele alinmistir.

Konik oran modeli

Konik oran yontemi Charnes vd. (1990) tarafindan geligtirilmistir ve uzman

gorusunin VZA’ya yansitilmasi igin bir alternatif yaklagimdir. Bu yontem “negatif
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olmayan ortant’tan (birinci bolge) daha kuguk ve optimal agirliklarin tumuinu
kapsayan bir koni olusturarak karar vericilerin degerlendirmelerinin modele

aktarilmasi olarak tanimlanabilir.

Bolim 1.3.3.1.’de ele alinmis olan guiven araligi yontemleri aslinda yari-uzaylarin
kriter agirliklarint  kapali konveks konilerde sinirlandinldigi  6zel durum
kesisimleridir. Tip 1 glven araligi yontemlerinde girdilerin birbirlerine oranlari ya

da ciktilarin birbirlerine oranlari igin alt ya da Ust sinirlar tanimlanir:

as, < K < s, (1.20)
U
Vi .

as;i < — < us; (121)
V!

(1.20) ve (1.21)'de verilen sirasiyla ¢ikti agirliklarina ve girdi agirliklarina yonelik

kisitlar sirasiyla kesisim formunda ve matris formunda yazilacak olursa;

U _1 - - = > ¢ -

Fz[“ST , M={iVF-i>0i>0} , feM (1.22)
—as, 1
_1 - - = > ¢ -

=[US‘ , N={(BVC-320,5=0} , BeN (1.23)
—as; 1

(1.20) ile (1.22) ve (1.21) ile de (1.23) denk ifadelerdir ve her iki yazim tarzinda
da sirasiyla ¢ikti kriteri agirliklari ve girdi kriteri agirliklari oranlari igin alt ve Ust
sinirlar araciligiyla tanimlanan koniler iginde sinirlandirilirlar. Ancak; Charnes vd.
(1990) bu gosterimlere alternatif olusturmak Gzere toplam formunu tanimlamis,

ciktilar icin ve girdiler igin iki ayri maske matrisini sdyle gostermistir:

BT=FT-F)T-F , AT=(T-O)T-C (1.24)

Toplam formu ile elde edilen A ve B matrisleri daha sonra girdi ve ¢ikti verisini

maskelemekte kullanilir ve maskelenmis olan veri (X' =A-X , Y =B-Y)
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standart VZA modeli ile ¢ozuldugunde Ortuk olarak konik oran kisitlari ile uzman

gorugleri de veri iginde islenmis olur.

Ordinal lliski Yaklasimi

Golany’e (1988) gore VZA agirliklari arasinda v, = -+ > v,,, = ¢ iligkisi i¢in veride
¥;'i koruyup, X, yerine X; + X,, X, yerine de Y™, x; donisimi yapildiginda
VZA’da modele ilave kisit eklenmeden VZA kriterleri icin dederlendirilen ordinal

onem iligkisi modele taginmis olacaktir.

Golany’e (1988) gore veri donusumu ordinal iliski kisitlari ile denktir. Ancak;
ordinal iligki kisitlari ile elde edilecek optimal agirlik vektort tek degerli olmak
durumunda degildir (coklu optimal ¢6zim mumkin olabilir). Bu durumda verideki
donugum ordinal 6nem iligkisini saglayan agirlik vektorleri kimesinin yalnizca bir
eleman ile eglesecektir. Ayrica bu yontem, en énemli bir kag kriter hari¢ diger
tim kriterlerin yUksek olailikla standart VZA modelince degerlendiriimeye
katilmamasi sonucunu doguracaktir. Diger bir ifade ile 6nerilen ydontem 6nemsiz
kriter verisinin analizden atilmasi ile denktir oysa ki taniml ordinal 6nem iligkisi
en Oonemsiz kriterin en ¢ok en dnemli kriter kadar dnemli olabilecegdi anlamina da
gelmektedir ve bu kosul saglandiginda onerilen yontem esit dnemdeki kriterlerin

son siralarda anilanlarini analiz digi birakabilecektir.

1.3.3.3. Agirlik Belirleme Serbestisini Agirliklandiriimig Girdilerle Veya

Ciktilarla Sinirlandirma Yaklagimlari

Son agirlik kisiti tanimlama ydntemleri ailesi de kriter agirliklarini dogrudan
kullanmak ya da kriter agirliklarini sinirlandirmaya denk gelen veri donusumlerini
uygulamak yerine kriter verisini agirliklandiriimis bi¢cimde sinirlandirma
yaklagimlaridir. Bu alt baslk icinde Pedraja ve digerleri’nin (1997) durumsal
agirhik kisittama yaklagimi ile Wong ve Beasley’in (1990) agirlikh terimin goreli

onemi yaklagsimina deginilmistir.
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Durumsal Agirlik Kisitlama Yaklasimi

Pedraja ve digerleri (1997), her bir KVB igin girdi ve ¢ikti dizeylerini hesaba
katarak VZA’'nin 6neme go6re girdi ve ciktilari analizde degerlendirmesini
saglayabileceklerini tartismistir. Diger bir ifadeyle 6nerilen yontemde dusik
degerli girdiler, verimli tiketildikleri kabuluyle, yuksek agirliklandirilirken yuksek
degerli girdiler, etkinlik skorunu dusurecekleri degerlendirilerek, dusuk

agirliklandinlirlar.

Pedraja ve digerleri (1997) modellerinin girdi ve ¢ikti fiyatlarina gére agirlik kisiti
tanimlanmasina gore daha yuksek etkinlik skoru Urettigini savunmuslardir.

Onerilen modele ait kisitlar igin bir érnek formiile edilecek olursa;

CiV1X1j < VLXl] < dl'V1X1j (125)

Burada c; ve d; karar verici tarafindan belirlenen dederlerdir. Bu kisit; ilgili girdi
kriterinden Uretilen faydanin birinci girdiden uretilen faydanin ¢; katindan az veya

d; katindan fazla olmayacagini ifade etmektedir.

Agirlikli Terimin Géreli Onemi Yaklasimi

Wong ve Beasley (1990), bir KVB’ye gore belirli bir ¢iktinin dneminin o ¢ikti igin

toplam c¢iktl miktarindan ayrilan oran oldugunu savunmustur.

uryrj

< s, (1.26)
Zuryrj "

as,

(1.26)'da as, ve ls, karar vericilerin benzer durumlarin modelleri inceleyerek

uzlastigl degerlerdir.
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2. BOLUM

YAPAY SINIR AGLARI

Geleneksel bilgisayar programlama, tasarlayicinin belirledigi bir algoritmayi
hesaplama gucunden yararlanmak Uzere makine kodlari aracilidiyla islemciye
aktarilmasi iken, yapay zeka en basit tanimiyla bilgisayarlarin igler icin gerekli
algoritmayi kendi basina tasarlayabilmesidir. Bu yetenek yapay zeka ve alt
disiplinleri icin 6grenme kavrami ile eslestirilmistir. Ogrenen bir sistem degisen
kosullarda digsaridan bir tasarlayicinin mudahalesi gerekmeksizin uyum

saglayabilmektedir.

Bu tez galismasinin tum uygulama sureglerinde bir makine 6grenmesi yontemi
olan Yapay Sinir Aglan kullaniimigtir. Yapay Sinir Aglari (YSA) ise 1980'de
paralel hesaplama teknolojisine olanak saglayacak donanim tasarimlarinin
geligtiriimesiyle gerekli hesaplamalarin ¢ok sayidaki islem pargacigina
dagitilabilmesi ile yeniden dogmustur (Bishop, 1995, s.116-117). YSA, Ornekler
uzerinden ogrenmeye dayall bir gozetimli 6grenme yontemidir ve bu tez
¢alismasinin kapsamina giren modeller, surekli degerlerin tahminlenmesi

(regresyon) icin kullaniimigtir.

Yapay Sinir Aglari kendi icinde branglasmalara tabi olan makine 6grenme disiplini
icerisinde incelenmektedir. Ve YSA, makine 6grenmesi disiplini igerisindeki bu
branslardan goézetimli 6grenme disiplini igerisindeki yontemler ailesinin bir
ferdidir. Bu nedenle YSA’nin anlatildigi bélumde sistematik, makine 6grenmesine
bir giris niteligindeki bilgilerin sunumu ve tez g¢alismasi igindeki uygulamalarda
kullanilan ileri beslemeli YSA teknolojisinin ayrintili bir anlatimi bigiminde

olusturulmustur.
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2.1. MAKINE OGRENMESININ TEMELLERI

Yapay zekanin bir alt disiplini olan makine 6grenmesi (bkz. Russel ve Norvig,
1995), bilgisayar performansinin belirli bir kriteri ve 6rnek veri veya geg¢mis

tecrubeler araciligiyla optimizasyonudur (Alpaydin, 2004, s. 3).

Makine o6grenmesi temel olarak gozetimli 6grenme (supervised learning) ve
gOzetimsiz 6grenme (unsupervised learning) disiplinleri altinda orgutlenmigtir.
Gozetimli 6grenmede degeri, sinifl, sirasi tahminlenen gdézlemler igin dogru
degerlerin (etiket) bilindigi ve model giktisinin etiket degerleri ile karsilastirildigi
yaklagimlar kullanilirken gozetimsiz 6grenmede etiket degerleri bilinmedigi igin
temel olarak 6znitelik verisinde gézlemlerin benzerlikleri ve farkliliklari Gzerinden
kimeleme yontemleri kullaniimaktadir. Bu tez galismasinda kullanilan modeller
gozetimli 6grenme ailesine aittir ve bu nedenle gozetimsiz 6grenme bu tez

calismasinin kapsami diginda tutulmustur.

Gozetimli 6grenmede modele sunulan etiket deg@erleri surekli ise modelle
basariimaya caligilan bir regresyon gorevi iken etiket degerleri kesikli degiskenler
ise modelle basarilmaya calisilan bir siniflandirma goérevidir. Bu tez ¢alismasinin
uygulama bolumlerinde Veri Zarflama Analizi verisi kullanilmakta ve surekli

degerler tahminlenmektedir.

Temel ve basit makine 6grenmesi yaklagimlarindan (dogrusal regresyon, destek
vektor makineleri, karar agaclari, vb.) derin Yapay Sinir Aglari gibi karmasik
modeller regresyon gorevlerinde kullanilabilir ancak; Occam Usturasi (Hamilton,
1852) prensibine gbre benzer basarim elde eden ¢ok sayida model alternatifi
arasindan en basit yontem segilmelidir. Bu yaklagimin altinda basit modellerin
hesaplama maliyetinin digslk olmasi, eldeki veriyi agiklama basarimi zayif
degilken (yetersiz 6grenme yokken) genelleme yeteneginin ylksek olusu gibi
nedenler yatmaktadir. Ote yandan karmagik modeller veriye ait dogrusal olmayan
oruntuler de dahil olmak Uzere karmasik iliskileri yakalayabilmekte ve bu sayede

basit modellerin yetersiz 0grenme yapabildigi hallerde yuksek model
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basarimlarina ulasabilmektedir. Eldeki veriyi yuksek bagarimla agiklayabilen
karmasik modellerde asir 6grenme (overfitting) dikkat edilmesi gereken bir
sorundur. Asiri ogrenmeyi Onlemek adina modelin optimizasyon surecine
dogrudan dahil olmayan bir bagka (genel) veri Uzerinden performansin izlenmesi
ve modelin genelleme yetenegi zayiflamaya bagladiginda optimizasyon surecinin

erken sonlandirilmasi yaygin bir yaklagimdir.

K bélimll ¢apraz dogrulama (Hastie vd., 2009); eldeki veri érneklemi, bir kismi
ogrenme kumesi diginda tutulacak bigimde feda edilemeyecek kadar kuguk
oldugunda modelin asirn  6grenme Oruntisinin incelenmesi ve YSA
optimizasyon sureci i¢in bir iterasyon sayisi sinirinin belirlenmesi i¢in uygun bir

yaklagimdir.

Yetersiz 6grenme ve asiri 6grenme arasindaki dengeyi saglayabilecek model
secimi igcin genelgecer bir kural konulamaz (bkz. no free lunch, Wolpert, 1976).
Diger bir ifadeyle her temadan veri ve verinin farkl érneklemleri i¢in bulunacak
uygun model farklilasabilecektir. Asiri 3renmenin dnlenmesi temel olarak model
basarimindan (bias) 6dun vererek model varyansini disurmektir. Burada model
basarimi, eldeki veri igin etiket degerlerinden beklenen sapmayi ifade ederken
model varyansi ise farkli veri érneklemleri icin modelin tahmin yetenegindeki
degiskenlik yani modelin genelleme yetenegidir. Ogrenme sireci boyunca model
basarimi artarken model varyansi ise modelin eldeki veride asiri uzmanlagsmasi

ile artmakta ve modelin genelleme yetenegdi dusmektedir.

2.2. ILERIi BESLEMELI DERIN YAPAY SiNiR AGLARI

Derin Yapay Sinir Aglarinin anlatimindan 6nce bu aglarin temel birimi olan sinir
hidcrelerinin anlatilmasi uygun olacaktir. Rosenblatt’in (1958), Hebbian teori
(Hebb, 1949) ve McCulloch ve Pitts (1943)’in “Threshold Logic Unit” ’inden ilham
alarak gelistirdigi perseptron’u farkli 6zniteliklerin belirli bir gézlem icin verisini
temsil eden bir girdi vektorinun agirlikli toplamina eklenen bir sapma

degerinin bir fonksiyonu bigimindedir:
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o = f(W' a1 +b) (2.1)

(2.1)de d'~!' modelin girdilerini, W' model agirliklarini, b modelin sapma
parametresini, f(w', b) aktivasyon fonksiyonunu ve a, da modelin aktivasyon

degerini (¢iktisini) gostermektedir. Sekil 1 perseptron’un sematik bir gosterimidir:

ar-11
Wi 1
477
ll' ) — — [ — j s 3
aj—1,2 L2, w't.gtt f((w, b) aj |
a—13 - W3

Sekil 1: Rosenblatt’in (1958) Perseptronu

Perseptron biyolojik bir sinyal igsleme ve sinyal iletim birimi olan sinir hucrelerinden
esinlenilerek gelistirilmis basit bir modeldir. Bu sinir hicrelerinin paralel ve seri
baglanmalari ile olusturulan kapsamli modeller ise ¢ok katmanli perseptron
(yapay sinir agi, YSA) olarak anilmaktadir. Sekil 2 iki 6rtliik katmanli basit bir derin

yapay sinir aginin sematik temsilidir.
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Sekil 2: Derin Yapay Sinir Agi

YSA modellerinin derinligi ortuk katman sayisi (sinir hicresi zincirlerinin
uzunlugu) ile genisligi de ortik katmanlarda tanimlanan sinir hicresi sayisi ile
ifade edilmektedir. Derin aglarda birden ¢ok 6rtiik katman bulunmaktadir. Derin
YSA modelleri ise ardisik katmanlardaki tim sinir hicrelerinin birbirleri ile
baglantili olmasi, model ¢iktilarinin bir ileri bildirim sinyali ile modele yeniden girdi

olarak sunulmasi, vb. yapisal farklara gore siniflandiriimaktadirlar.

Bu tez calismasinda kullanilan YSA modelleri yodun (ardisik katmanlarda tim
sinir hucrelerinin birbirleri ile baglantili oldugu) yapidadir. Yogun aglar, ozellikle
¢ok derin aglarda, hesaplama maliyetini artiran bir unsur olmakla birlikte modelin
orinti yakalama yeteneg@i igin olumlu bir altyapidir. Yodun olmayan YSA
mimarileri i¢in evrigimli aglar (convolutional neural network, bkz. Fukushima,
1988; LeCun ve digerleri, 2015; Schmidhuber, 2015) incelenehbilir.

Dogal dil isleme ya da zaman serisi analizi gibi temalara daha uygun olan 6zyineli
sinir aglarda (recurrant neural network, bkz. Jordan, 1986; Rumelhart ve digerleri,
1985) farkli veri noktalar igin model ¢iktilari yeni tahminlenen degerler igin bir

ileri bildirim sinyali ile girdi olarak kullaniimaktadir ancak; bu tez calismasi
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kapsaminda yalnizca bu mekanizmanin yer verilmedigi ileri beslemeli YSA

modelleri kullaniimigtir.
2.3. DERIN YAPAY SiNiR AGLARI iGiN OPTIMiZASYON ALGORITMALARI

Cok sayida degiskenin oldugu yapilarda ikinci tlrev bilgisinin islenme maliyeti
nedeniyle genel olarak YSA modellerinde yitim fonksiyonu igin iyi bir yerel
minimanin  arandigi  optimizasyon algoritmalari  birinci turev  bilgisine
dayanmaktadir. Meta-sezgisel algoritmalarin YSA optimizasyonunda kullanildigi
orneklere rastlamak da mimkundur (bkz. Carvalho vd., 2011; Gocgken vd., 2016;
Han vd., 2019).

2.3.1. Tiirev Temelli Ogrenme

Arama algoritmalari mevcut degerlerin bir yon ve adim buydkliga araciligiyla
guincellenmesine dayanir. (2.2)'deki esitlik bir wt~! noktasindan w' noktasina

gegisin hesaplanmasini gostermektedir.

—t — t—1

[W] = [W] —Ve(W,b) a (2.2)

Burada V; (W, b) yénu, a ise 6grenme hizini (adim blyUklGgini) géstermektedir.
Algoritmanin her bir iterasyonunda karar uzayindaki bir noktadan digerine gegis
mevcut konumdan “gradyan-alpha” kadar uzaklasarak gerceklesecektir. Dogru
yonde ve makul 6grenme hizlari segilerek karar uzayinda iyi ¢d6zimlere ulasmak

mUmkuanddr.

Bir gbzetimli 6grenme ydntemi olarak YSA modellerinin basarimi yitim fonksiyonu
uzerinden izlenmektedir. Yitim fonksiyonu model tahminleri ile etiket degerleri
arasindaki uzakligin bir dlgutudir. Konveks yapisi sayesinde sagladigi goreli

hesaplama maliyeti avantaji ve tum hatalarin esit degerlendirildigi dogrusal
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uzakligin aksine yuksek hatalarin dogal olarak 6nceliklendirilmesi nedenleriyle en

yaygin kullanilan yitim fonksiyonu L2-norm temelli hata kareleri ortalamasidir:

N

CWB) = § Y (i (23)
(2.3)’'teki hata kareleri ortalamasina alternatif olarak sunulan yitim fonksiyonu
yaklasimlari da vardir (bkz. ortalama mutlak hata, maksimum hata, vb.). (2.2)'de
bahsi gegcen arama algoritmasi igin yon temel olarak yitim fonksiyonunun birinci
turev bilgisi (gradyan vektori) ile elde edilir. Gradyan, yitim fonksiyonu degerini
fonksiyonun mevcut degeri komsulugunda en ¢ok artiran yondur; negatif gradyan
ise benzer mantikla yitim fonksiyonu degerini mevcut degeri komsulugunda en
¢ok azaltan yondur. Dolayisiyla negatif gradyan yoninde ve yeterince kiuguk
ogrenme hizlariyla yitim fonksiyonu icin yerel minima degerlerini bulmak
mumkundur. Ancak; arama algoritmasinin durdurulma kriterlerinden biri
iterasyonlar arasinda yitim fonksiyonu degerinin degisememesidir. Bu durumun
en genel kaynagi ise gradyan vektorinun sifira yakinsamasidir. Gradyani sifir
yapan senaryo alternatifleri arasinda fonksiyonun yerel minimasinda olmak
oldugu gibi bir eyer noktasinda olmak ya da bir yerel maksimada olmak da vardir.
Ayica arama algoritmasi ile bir yerel minima bulunabilse bile bu noktanin bir si§

(gbrece yuksek degerli) bir yerel minima olmayacaginin bir garantisi de yoktur.
2.3.1.1. Geri Yayilim Algoritmasi

Geri yayilm (backpropagation) algoritmasi Rumelhart ve digerleri (1986)
tarafindan geligtirilmigtir. Geri yayilim algoritmasi, arama algoritmalarinda yon
icin kullanilan birinci turev bilgisinde yitim fonksiyonunun yalnizca son ortuk
katmanda yer alan agirlik ve sapmalara gore kismi turevlerinin hesaplanmasi
yerine bu katmana girdileri olusturan aktivasyon degerlerinin de onceki
katmanlarin agirhk ve sapmalarinin birer fonksiyonu oldugu dusuncesiyle zincir
kurali Gzerinden yitim fonksiyonunun tim katmanlardaki sinir hicrelerine ait
agirliklari ve sapmalara gore kismi turevinin alinmasi yaklagsimidir. Geri yayilim

algoritmasinin kullanimi YSA model bagsariminda ¢igir agici etki yaratmistir.
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Bir YSA'da verideki oruntlyu yakalayabilmek adina bazi sinir hicreleri aktifken
(la] > 0) bazilan pasif (la| = 0) olacaktir. Hebb Kuraminin (bkz. Hebb, 1949)
Yapay Sinir Aglarina uyarlanmis versiyonu, aktif sinir hlcrelerinin birbirleri ile
gucli baglar olacagini (zincir Uzerindeki agirliklarin ve sapmalarin sifir
komsulugunda olmayacagini) ifade eder. Diger bir ifadeyle model ¢iktisi iligkili
aktivasyonlarin yani iligkili agdaki agirliklarin ve sapmalarin bir fonksiyonudur. Ve
bu nedenle modelin verideki o6runtiye uyumlandiriimasi (optimizasyonu),
siirecinde agda ilgili zincirler ileriye yayilarak ve bu zincirler (izerindeki agirliklar

ve sapmalar guncellenerek yapiimaktadir.

fz‘
+
al
+
fW2.a1 452 = a2
)
+
FW L-1 (—Z»L—2+5L—1) _ & -1
\l( —
fwt.gl=14pl)y = gt
+
,ljz

Sekil 3: Bir Zincirleme Bileske Fonksiyon Olarak YSA

Sekil 3, model ¢iktisinin bir zincir iligkisi (bileske fonksiyon) icinde modeldeki tim
agirliklarin, tim sapmalarin ve model girdisinin bir fonksiyonu oldugunu ifade
etmektedir. Bunun sonucu olarak geri yayihim algoritmasina goére agirliklar ve
sapmalar iterasyonlar arasinda (2.4)te sunulan formdl Uzerinden

guncellenmektedir.
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W.,B' = WLBSL g (WL BN a (2.4)

(2.4)’'te Jacobean Matrisi (J), gradyan vektoru gibi gok boyutlu bir egimler bilgisidir
ancak; gradyan vekorunun aksine birinci turevler bilgisinin vektdr biceminde degil
matris biceminde yazimidir. Burada W ve B sirasiyla agirliklar tensorunt ve

sapmalar matrisini gostermektedir.

2.3.1.2. Kaybolan Egim Sorunsali

Bolum 2.3.1°de optimizasyon algoritmalarinin yitim fonksiyonu degerinde belli
sayida iterasyon boyunca anlamli degisim olmadiginda durduruldugundan
bahsedilmis ve bunun bir nedeni olarak gradyan degerinin sifira yakinsamasi
anlatiimistir. Gradyan ¢ok boyutlu egim bilgisidir; gradyanin sifir degerli olmasi
ise egimin kaybolmasidir. Egim kayboldugunda agirlk ve sapmalar
guncellenemeyecek ve yitim fonksiyonunun degeri iterasyonlar arasinda

korunacaktir.

Bu olguya neden cok sayida faktér sayilabilir. ilk olarak sapma kullaniimayan
YSA modellerinde sinir hicrelerinde girdiler sifir degerli ise aktivasyon fonksiyonu
sifirlarin agirlikli toplaminin bir fonksiyonu olacaktir. Diger bir ifade ile aktivasyon
deg@eri tum agirhik degerleri igin sabit kalacaktir (aktivasyon fonksiyonunun
agirliklara gére kismi tlrevi sifir olacaktir). Sapma kullanimi girdiler sifir degerli
olsa bile sinir hucrelerinde aktivasyon Uzerinde kontroll saglayabilmek igindir. Bu
tez calismasinda kullanilan modellerin verisi, VZA verisi oldugu igin pozitif
degerlidir ve segilen model mimarilerinde girdilerin sifir degerli olma olasiligi
yoktur; hesaplama maliyetini artirmamak adina modellerde sapma
kullanilmamistir. ikinci bir neden ise normalize edilmemis veri kullanildiginda
veride buyuk deger farklarinin yitim fonksiyonunun mevcut degeri igin birinci tirev
bilgisi degerlendirilirken ¢ok ki¢Uk degerlerin hesaplanmasina yol agabilmesidir.
ik olarak Hochreiter (1998) tarafindan ele alinan bu sorun loffe ve Szegedy’nin
(2015) o6nerdigi demet normalizasyonu ile buyuk olgude ortadan kalkmigtir.

Demetler Uzerinden o6grenme ayni zamanda modelin sdrekli farkh veri
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orneklemleri Uzerinden hesaplanan yitim fonksiyonlari i¢in optimize edilmesi
araciligiyla asiri 6grenmeyi de engelleyen bir yaklasimdir (Wilson ve Martinez,
2003). Kaybolan egim sorunsali i¢in bir diger neden ise modelde kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarinin agirhk ve sapmanin belli dederleri icin sifira
yakinsayan egimler iceren yapisalligi olabilmektedir. Segilen aktivasyon

fonksiyonlari 6grenme hizini ciddi bigimde etkileyebilmektedir (Agarap, 2018).

Bazi Aktivasyon Fonksiyonlari ve Karsilastiriimalari

Yapay Sinir Aglarinin programlanmasinda, aktivasyon veya transfer
fonksiyonlari, néronlarin ¢iktisi igin sinirlar olusturur (Heaton, 2015). Sinir aglar
bircok farkl aktivasyon fonksiyonunu kullanabilir. Tez c¢aligmasinin bu alt
bolumunde uygulamalarda en yaygin olarak kullanilan ve bu tez calismasi
icerisindeki uygulamalara uygun oldugu degerlendirilen secilmis bazi aktivasyon
fonksiyonlari dncelikle tanitiimistir ve ardindan da s6z konusu fonksiyonlar

ogrenme hizi ve kaybolan egim sorunsali bakis agilarindan degerlendirilmigtir.

Aktivasyon fonksiyonlarinin secimi YSA’da en énemli hiperparametredir (Heaton,
2015). Bu bakimdan YSA’nin tahminledigi deger ve YSA'nin 6grenme hizi
bakimindan hiperparametre optimizasyonu surecinde veriye ve yonteme uygun

aktivasyon fonksiyonlarinin se¢imi model basariminda énemli rol almaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu ilgili néronun aktivasyon degerine (giktisina) o néronun
girdileri ve model parametrelerinin (agirliklar ve sapma) degerleri aracigiyla bigim
verir. Aktivasyon fonksiyonlari aracilidiyla bir YSA’da katmanlar arasi etkilesim
kurulur ve YSA kendisini meydana getiren alt birimlerin (néronlarin, aktivasyon
fonksiyonlarinin) dev bir bileske fonksiyonu bigimini alir. Bdylece ag Uzerindeki
hangi fonksiyonlarin aktive edilecegine karar verilerek ¢ikti tahminlemede ylksek

basarima ulagsan bir model 6grenme sUrecinde tasarlanabilir.
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YSA'nin, dogrusal regresyon gibi basit yapil tek bir fonksiyondan farkli olarak, alt
birimleri aktivasyon fonksiyonlari olan dev bir bileske fonksiyon olusu dogrusal
olmayan iligkilerin taklit edilebilmesine olanak saglamaktadir. Verideki iligkinin
karmasikligina bagh olarak 6rintinin YSA tarafindan iyi yakalanabilmesi igin
ortuk katman sayisi artirilarak bileske fonksiyona daha fazla alt fonksiyon

sunulabilir.

Bu alt bélimde anlatiimak Uzere secilen aktivasyon fonksiyonlari sirasiyla esik
deger, sigmoid, hiperbolik tanjant, kati hiperbolik tanjant, kati sigmoid ve rektifiye
dogrusal birim (ReLU) fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar takip eden alt basliklarda
tanitilmis  ve modelin 6grenme hizina etkileri kaybolan egim sorunsali

bakimindan tartigiimistir.

i Step (Esik Deger) Aktivasyon Fonksiyonu:

Bilinen ilk matematiksel sinir hiicresi olan McCulloch ve Pitts (1943) modelinde
ve bu modelin gelistiriimis versiyonu olan Rosenblatt (1958) perseptron
modelinde aktivasyon fonksiyonlari esik deger fonksiyonu (step function, level

function) olarak tanimlanmigtir:

f@ = {(1) Zdl;g((?);”S (2.5)
flz) = 0 (2.6)

Sirasiyla (2.5) ve (2.6)’'da esik deger aktivasyon fonksiyonunun formula ve birinci
tirev bilgisi sunulmustur. Son derece basit bir pargali dogrusal fonksiyon
yapisindaki bu aktivasyon fonksiyonu erken modellerde kullaniimis olsa da tlrev
bilgisinin 0 degerli olmasi nedeniyle turev temelli optimizasyon algoritmalarinda
ogrenmeyi engelleyebilmektedir. Ve bu nedenle siniflandirma problemleri dahil
olmak Uzere gunumuz uygulamalarinda bu aktivasyon fonksiyonuna yer

verilimemektedir. Sekil 4, esik deger fonksiyonunun bir gorselidir:
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Esik Fonksiyonu

1= e fix)

esik

Sekil 4: Esik Deger Aktivasyon Fonksiyonu (Step Function)

ii. Sigmoid (Lojistik) Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid fonksiyonu ya da diger adiyla lojistik fonksiyonu, (0,1) araliginda deger
alan “S” bicimli bir fonksiyondur. Sekil 5 sigmoid fonksiyonunun bir gorsel

sunumudur:

Sigmoid

1.0 = e g(x)

0.5 -

0.0

Sekil 5: Sigmoid Fonksiyonu



33

Sigmoid fonksiyonu geleneksel olarak YSA hiperparametre tercihinde varsayilan
aktivasyon fonksiyonudur. Bunun nedeni ileri beslemeli aglarda yalnizca pozitif
cikti degeri Uretmesi ve tlrevlenebilir yapisidir. Ancak; sigmoid, disuk negatif
girdi dederlerinde 0’a ve yuksek pozitif girdi degerlerinde de 1’e asimptotik
yakinsayan bir fonksiyondur. Dolayisiyla bu boélgelerde egimi 0’a yakinsayan bu

fonksiyon icin de kaybolan egim sorunsali devam etmektedir:

o(z) = 1/(1+e? 2.7)

a2 = 02 1-0(2) (2.8)

(2.7) ve (2.8) sirasiyla sigmoid fonksiyonu ve fonksiyonun birinci tlrevidir.
(2.8)'den net olarak gorulebildigi Gzere fonksiyonun degerini 0’a ya da 1’e
yakinsatan girdi degerleri icin fonksiyonun birinci tlrevi 0’a yakinsamaktadir.
Tarevin 0’a yakinsamasi ise 6grenmeyi, turev temelli optimizasyon yontemlerinde

(6r. gradyan algalma algoritmasi) yavaslatmaktadir.

iii. Hiperbolik Tanjant (TanH) Aktivasyon Fonksiyonu:

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh), (-1,1) aralhginda degerler Ureten ve
tirevlenebilir yapida bir diger populer aktivasyon fonksiyonudur. Tanh, YSA'da
girdi degerlerinin 6rtik katmanlarda genelde 0 etrafinda dagildigi goézlenerek ve
0 girdisi etrafinda yuksek degerli (sigmoid’e gore yaklasik 4 kat) birinci turev
degerine sahip olan bir aktivasyon fonksiyonu alternatifidir. Tanh, sigmoid’den
farkli olarak yalnizca pozitif degerler degil negatif degerler de Uretebilmektedir.
Ancak; her iki fonksiyon igin de kaybolan edim sorunsali u¢ degerlerde

g6zlenmektedir:

tanh(z) = (1 —e %%)/(1+e7??) (2.9)

tanh'(z) = 1 — (tanh(z))’ (2.10)
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(2.9) ve (2.10)’'da sirasiyla hiperbolik tanjant fonksiyonunun matematiksel ifadesi
ve bu fonksiyonun turevi verilmigtir. Buna go6re fonksiyonun girdileri 0
etrafindayken tirev degeri 1 civarindadir (sigmoid igin bu deger 0.25
civarindadir). O etrafinda dagilan girdi degerleri igin tanh, sigmoid’e gére 6grenme
hizi avantaji saglamakla beraber sigmoid fonksiyonu gibi dusuk negatif girdi
degerleri igin ve yuksek pozitif girdi degerleri igin tirev fonksiyonun degeri 0’a
yakinsamakta ve bu nedenle 6drenmeyi yavaslatabilmektedir. Sekil 6, tanh

fonksiyonunun bir gorsel temsili ve sigmoid fonksiyonu ile kargilastirmasidir:

Hiperbolik Tanjant
1.0 = = tanh(x)
a(x)
0.5 -
0.0
_10 -

Sekil 6: Tanh Ve Sigmoid Fonksiyonlari

iv. Kati-Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu:

Hiperbolik tanjant fonksiyonunda goézlenebilen kaybolan edim sorunsalina bir
¢6zum olarak gelistirilen kati hiperbolik tanjant (kati-tanh) fonksiyonu (Nair ve

Hinton, 2009), tanh fonksiyonunu igin bir parcali dogrusal yakinsamadir:
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1 ) z=>1

kati —tanh(z) = { z » 1>z=>-1 (2.11)
-1 diger
0 ’ z=>1

kati — tanh'(z) = {1 v 1>z>-1 (2.12)
0o diger

Kati-tanh fonksiyonu ve turevi sirasiyla (2.11) ve (2.12)’de sunulmugtur. Buna
gore qirdi degerleri [-1,1] araliginda oldugu surece 6grenme surecinde kaybolan
egim sorunsali yasanmayacaktir. YSA veri Onigleme surecinde girdi verisinin
normalize edilmesi son derece yaygin bir yaklasimdir ve normalize edilmis veri

ile calisildiginda kati-tanh girdi deg@erlerinin [-1,1] arahdinin disina gikmayacag!

sdylenebilir.
Kati tanh
1.0 - === Kati tanh(x)
tanh(x)
0.5 -
0.0
_10 -

Sekil 7: Kati-Hiperbolik Tanjant ve Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlari

Sekil 7, kati-tanh ve tanh fonksiyonlarinin gérsel bir kagilastirmasidir ve kati-tanh

fonksiyonunun parcgali dogrusal yapisini net olarak ortaya koymaktadir.
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V. Hard-Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid fonksiyonu (0,1) aralidinda degerler uretmektedir. Dolayisiyla etkin
birimlerin (etkinlik skoru 1) hi¢ biri tam olarak tahminlenemeyecektir. Bu deger
araligini [0,1] yapabilmek adina ve kati-tanh fonksiyonundan esinlenerek kati-

sigmoid fonksiyonu dusunulmustar:

z+1
kati—o(z) = maks ( 0, min( 1, > ) > (2.13)
0 ) z=>1
kati—o'(z) = {0.5 v 1>z>2-1 (2.14)
0 ) diger

(2.13) ve (2.14)de kati sigmoid fonksiyonu ve bu fonksiyonun tlrevi igin
matematiksel gosterim verilmistir. [-1,1] araligindaki girdiler i¢in yuksek tlurev
degerli (0.5) ve [0,1] araliginda degerler Ureten kati sigmoid fonksiyonu VZA

etkinlik skorunun tahmin degerinin olustugu ¢ikti katmani igin ideal yapidadir.

Kati sigmoid fonksiyonu da normalize girdiler kullanildiginda kati-tanh fonksiyonu

gibi kaybolan egim sorunsalina neden olmamaktadir.

Sekil 8, kati sigmoid ve sigmoid fonksiyonlarinin gorsel bir karsilastirmasini

sunmaktadir:
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Kati Sigmoid

1.0 = == Kat! o(x)
o(x)

0.5 -

0.0

Sekil 8: Kati Sigmoid ve Sigmoid Fonksiyonu

Vi. ReLU Aktivasyon Fonksiyonu:

ReLU (rektifiye dogrusal birim, rectified linear unit) aktivasyon fonksiyonunun
YSA'da kullanimi ilk defa Teh ve Hinton (2000) tarafindan énerilmis ve Agarap
(2018) tarafindan bu fonksiyonun YSA’da en hizlh 6grenmeyi sagladigi
tartisiimigtir.

ReLU, negatif olmayan degerler icin f(x)=x fonksiyonu iken negatif tim girdiler
icin O degerlidir. Pargali dogrusal yapili bu fonksiyonun gorsel sunumu Sekil 9’da

verilmistir:
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ReLU

m— RelU(x)
o(x)

Sekil 9: ReLU Aktivasyon Fonksyonu ve Sigmoid Fonksyonu

Sekil 9’a gore negatif olmayan girdilerin oldugu her bolgede RelLU, sigmoid
fonksiyonundan daha dik bir egime sahiptir. Diger bir ifade ile yuksek turev

degerine sahiptir ve bu sayede YSA 6grenme surecini hizlandirmaktadir.

RelLU(z) = maks(0,z) (2.15)
’ 0 4 z<0
RelU'(z) = { . ' diger (2.16)

(2.15) ve (2.16)’da sirasiyla ReLU fonksiyonu ve turevi gosterilmistir. (2.16)’ya
go6re ReLU’nun tirevi, negatif girdi degerlerinin yer aldigi bélgede 0 degerlidir. Bu
olgu “6lu ReLU” olarak bilinmektedir ve ¢ozumu igin ReLU’ya benzer parcall
fonksiyon bigiminde alternatifler dnerilmistir. Ancak; bu tez ¢alismasinda girdi
katmaninda VZA kriterleri verisi kullaniimaktadir. Ortiik katmanlarin timiinde ise
aktivasyon fonksiyonlari ReLU olarak segilmigtir ve dolayisiyla hi¢ bir néronun
girdisi negatif degerli degildir, 61i ReLU sorunu ile ona bagli olarak kaybolan egim

sorunsali bu tez galismasindaki modellerde gézlenmemektedir.
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2.3.1.3. Gradyan inis ve Stokastik Gradyan inis Algoritmasi

Gradyan inis yontemi (Gl), agirliklarin ve sapmalarin bir baglangi¢ ¢bziimiinden
baglayarak yitim fonksiyonunun tim agirliklara ve sapmalara gére kismi
tarevlerinin bu agirhk ve sapmalarin mevcut degerinde degerlendiriimesi ile elde
edilen yonler ile adim buaydklugu carpimi kadar agirliklarin ve sapmalarin

azalimini igeren iterasyonlari tekrarlamasina dayanmaktadir.

Gi, birinci tirev bilgisinin sifira yakinsamasiyla agirliklari ve sapma degerlerini
glncelleme gucunu kaybedecektir ve genel olarak algoritma igin durdurma kriteri
belli sayida iterasyon boyunca yitim fonksiyonu degerinin degismemesi olarak
belirlenmektedir. Birinci tirev bilgisinin sifira yakinsadigi, egimin olmadigi
bdlgeler yitim fonksiyonunun yerel minima noktalari, yerel maksima noktalari
veya eyer noktalaridir. GI, ikinci tirev bilgisini kullanmayan bir algoritma oldugu

icin bir yerel maksimada ya da bir eyer noktasinda da sonlanabilecektir.

Ayrica belirlenen baglangi¢c ¢ozumunden baslayarak bir yerel minima bulunsa
bile bu yerel minimanin global minima ya da iyi (gorece duguk degerli) bir yerel
minima olmasinin da bir garantisi yoktur. Bu nedenle birden ¢ok ve rassal
baslangi¢ ¢6ziimi ile arama yapilmasi, Stokastik Gradyan inis Algoritmasi (SGI),
iyi bir yerel minima bulma olasiligini artiran bir diger yaklagim olarak onerilmistir
(Saad, 1998).

2.3.1.4. Momentum ve Nesterov Momentumu

SGi’nin 6ncelikle yerel maksimalarda durma olasiligini elimine etmek icin ve daha
sonra da eyer noktalarinda durma olasiligini digtrmek igin Polyak (1964) énceki
iterasyonlardaki egim bilgilerinin yeniden eskiye dogru ustel olarak azaltilarak
toplandigi bir yon bilgisini 6nermigtir. Yon, artik yalnizca adirliklarin ve
sapmalarin mevcut dederi igin birinci turev bilgisi fonksiyonun dénceki egim
bilgilerini de tasidigi igin birinci tarev bilgisinin sifir degerli oldugu bir noktada

onceden kazandigi “momentum” ile agirliklari ve sapmalari guncellemeye devam
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edebilecektir. Boylece yitim fonksiyonu egimini bir yerel maksimada veya eyer
noktasinda yitirse bile momentumlu bir algoritmanin bu noktanin komsgulugunda
aramaya devam etme olanagi olacaktir. Egimin yitirildigi nokta bir konveks
bolgeyse model birkag iterasyon sonra yerel minimaya yakinsayacak; bir konkav
bdlgeyse yerel maksimadan kacabilecek ve eger bir eyer noktasi (plato) ise
aramay! surdurerek (ancak; guncellemeler giderek kugulerek) duz bodlgeden

kagma olasiligina sahip olacaktir.

Polyak’in (1964) onerdigi yontem, momentumu dogrudan yoén bilgisi olarak
kullanmasi nedeniyle konveks bdlgelerde salinimi yavas sonumlenebildigi icin
¢6zum sudresini uzatabildigi icin momentumu mevcut hiza bir dizeltme faktori
olarak eklemek dustincesi gelistirilmistir (Nesterov, 1983; Sutskever vd., 2013).
Yazinda Nesterov momentumu olarak anilan bu yaklasim, konveks bolgelerde
salinimin ¢ok daha hizli sénimlenmesini saglamis ve yerel minima degerlerine

cok daha hizli yakinsama imkani vermistir.

2.3.1.5. Ogrenme Hizini Uyarlama Yaklagimlari

Birinci tlreve dayali yon bilgisi ile aramaya getirilen momentum kokenli
iyilegtirmelere ek olarak algoritmayl hizlandirmak uUzere 6grenme hizini
uyarlamak Uzerine cesitli yontemler gelistiriimistir. Tez c¢alismasinda YSA
uygulamalarinda kullanilan Adam Optimizasyon Algoritmasi (Adam; Kingma ve
Ba, 2014); turev temelli stokastik ve 6drenme hizi uyarlamasi igeren bir
yaklagimdir. Adam; AdaGrad (Asi ve digerleri, 2011) yonteminin hizlandiriimis
versiyonu olan RMSprop (Hinton vd., 2012) algoritmasinin Nesterov momentumu

eklenmis versiyonu olarak dugunulebilir.

AdaGrad algoritmasi, 6grenme hizini tim ge¢mis iterasyonlardaki karesi alinmis
(ikinci dereceden) egimler bilgisini kullanarak azaltmaktadir. Bu nedenle de bir
konveks bdlgeye ulasamadan adim buyuklagund fazla kagultebilecek ve iyi bir
¢6zume ulasamayabilecektir. Ancak; AdaGrad algoritmasi konveks bdlgelerde

yerel minimalara ¢ok hizli yakinsayabilen bir yontemdir.
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RMSprop algoritmasi, Asi ve digerlerinin (2011) onerdigi AdaGrad algoritmasini
konveks olmayan bdlgelerde hizlandiracak bir 6neri ile gelistirmistir. Hinton vd.
(2012), RMSprop algoritmasinda tim geg¢mis iterasyonlardaki egimlerin karesi
bilgisi yerine Ustel olarak agirliklandirilmis bir hareketli ortalama yaklagimini
Oonermistir. Boylece RMSprop, 6nemsiz ge¢miste (uzak gec¢miste) kalan egim
bilgilerinin guncellemeleri yavaglatan etkisini ortadan kaldiriimistir ve
algoritmanin neredeyse AdaGrad’in bir konveks bdlgede baslangi¢c ¢d6zimu
verilmis versiyonu gibi davranmasini saglamistir. Ancak; RMSprop’da ikinci
dereceden momentum icermesi nedeniyle optimizasyon surecinin baglarinda ¢ok

dusuk model basarimlari gdézlemlenebilmektedir.

Adam, RMSprop algoritmasini Nesterov momentumu ile birlestirerek ¢ézimlerin
yerel maksima ya da eyer noktalarinda takilip kalmasi olasihigini azaltmigtir.
Adam’da momentum, egimlerin Ustel olarak agirliklandirilmis birinci dereceden
momentum bilgisinin bir tahmini olarak dogrudan uygulanmaktadir. Ayrica
RMSprop’a dogrudan momentum eklemek o6lgeklendiriimis egimlerle momentum
hesaplamak anlamina geleceginden kuramsal olarak guclu bir temele sahip
degildir (Goodfellow ve digerleri, 2016, s.305-306).

Adam (Kingma ve Ba, 2014) algoritmasi kisaca sunulacak olursa;

e Ogrenme kiimesinden N gbzlem iceren bir drneklemini etiket bilgileri ile
birlikte al,

e Birbaglangi¢ yonu ile 6grenme hizi kadar baslangi¢ ¢6zimunde kullanilan
agirliklar ve sapmalari guncelle,

e Birinci turev bilgisini hesapla,

e Egimleri topla (momentum hesapla): 7 = p7 + (1 — p)V OV,

e YOn bilgisini hesapla: av — %@V

(\/—1? faktori egimin tim elemanlarina uygulanir)

e Agirliklarin ve sapmalarin mevcut degerlerine yonde karsilik gelen

degerleri ekleyerek agirliklari ve sapmalari guincelle
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Burada p sonumlenme hizi (decay rate), € genel 6grenme hizidir. Adam
algoritmasini uygulayabilmek igin bir baslangi¢c ¢6zimi ve baslangi¢ yoni (v)
bilgisine de ihtiya¢ duyulmaktadir. Bazi veri kimelerinde Adam’in yuksek
performans sergileyebilmesi i¢in genel 0Ogrenme hizi hiperparametresini
degistirmek gerekebilecektir, bu tez galismasindaki her iki YSA uygulamalari

ailesinde de bu deger degistirilmigtir.
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3. BOLUM

LITERATURDE VERi ZARFLAMA ANALIZi-YAPAY SINiR AGLARI
CALISMALARI

Tez calismasinin bu bolimu; Yapay Sinir Aglari ve Veri Zarflama Analizinin
beraber kullaniminin amag, yontem, kullanilan verinin temasi bakmindan ele

alindig1 bir yazin incelemesini icermektedir.

YSA-VZA galigmalarinda dncu ¢alisma olan Athanassopoulos ve Curram (1996)
VZA'yi ve YSA'yl bir Cobb-Douglas Uretim fonksiyonuna bagli olarak tiretilmis
KVPB’lerin etkinligini dlgcebilmek bakimindan karsilastirmistir. Daha sonra Santin
vd., (2004) de VZA ve stokastik sinir analizini (SSA) YSA ile karsilastirmigtir. Her
iki calismada da YSA'nin etkinlik analizinde VZA i¢in uygun bir alternatif oldugu
degerlendirilmigtir.  YSA-VZA alaninda ilk uygulama c¢alismasi Costa ve
Markellos’un (1997) 1970-1994 yillari verisini kullanarak Londra’da yillik metro
performansi Olgcimudur ve bu galismada da YSA'nin dlgede goére sabit getiri
(Charnes vd., 1978) ve odlgege gore degisken getiri (Banker vd., 1984) altinda
VZA modelleri ile benzer sonuglari Urettigi ortaya konmustur. Yine Wu, Yang ve
Liang (2006) bankacilik sektériine uyguladiklar bir YSA-VZA calismasinda
YSA’nin Olgede gbre sabit getiri altinda VZA skorlarini iyi tahminleyebildigini
tartismistir. Ve Emrouznejad ve Shale (2009) da bes ayri 10000 gozlemli
turetilmis veri kimesi Uzerinde yaptiklari deneylerde YSA'nin VZA'yi
tahminlemede iyi bir yontem oldugunu dogrulamiglardir. Benzer bigimde
Hanafizadeh vd. (2014) yatirrm fonlarinin degerlendiriimesi Uzerine yaptigi
calismada buyuk veri kimelerinde YSA ile basaril etkinlik skoru tahminleri elde
etmistir ve analizin hizlanmasi ile yatirimci tepki surelerini kisaltabilecegini 6ne
surmustur. Kwon (2017) Amerika’da 2040’a kadar demiryollari Gzerinden navlun
performansi tUzerine yaptiklari galismada VZA’nin tahmin fonksiyonu olmamasini
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gerekge gostererek bu agigi mevcut olan 2005-2012 yillari verisi Uzerinden
egitilmis bir YSA ile etkinlik skorlarinin tahminlenmesi ile gidermeyi 6nermislerdir.
Ayrica YSA ve VZA'yl beraber kullanan ¢alismalar da (bkz. Azadeh vd., 2007;
Azadeh, Saberi ve Anvari, 2010; Azadeh, Saberi, Anvari ve Mohamadi, 2011,
Azadeh vd., 2011; Misiunas vd., 2016) vardir. Bu ¢calismalarda KVB’lerin girdileri

ile ¢iktilari arasindaki iligkiler incelenmigtir.

YSA kullanarak VZA etkinlik skoru tahmin etmenin en dnemli eksikligi, KVB’ler
icin VZA etkinlik skorlarinin degismez nitelikte olmayisi ve etkin sinira uzakliga
gore tanimlanmasi yapisalligini YSA’'nin hesaba katmayisidir (Koronakos ve
Sotiropoulos, 2020). Diger bir ifade ile yalnizca verinin genel érantlisund veya bir
gozlemler altkimesi igin hesaplanan VZA etkinlik degerlerini temel alan bir
yontemin etkin sinir degisimlerini saglayan Uustin yeni KVB’ler olasilii
dugunuldugunde etkinlik skorlarini abartili tahmin edebilecegidir. Bu sorunun
yumusatilabilmesi igin yazinda tartisilmis veri dnisleme yontemleri (bkz. Dula,
2011) bulunmaktadir. Veri 6nislemeye tabi tutulan YSA’nin dlcege goére sabit
getiri ve dlgcege gore degisken getiri altinda VZA modelleri ile hesaplanan etkinlik
skorlarini basarili tahminledigini raporlanmistir (Koronakos ve Sotiropoulos,
2020).

YSA modellerini kullanirken analiz basarisini etkileyen d6nemli bir unsur
hiperparametre (model tasarimi) optimizasyonudur. Genel olarak YSA
mimarisinin deneme yanilma ile belirlenebilecegi dederlendirilse de (Hoang ve
Kang, 2018; Mateus vd., 2021; Oyamada, 2018; Zhang vd., 2019) Singpai ve Wu
(2020), YSA mimarisi optimizasyonu sureci icin “AutoML” (Otomatik makine
dgrenmesi, OtoMO) yoéntemini 6nermis ve ozellikle yayilimi diisik veri iceren
durumlarda ileri yayihmli aglarin performansi diiserken OtoMO ydnteminin bu
durumdan etkilenmedigini tartismigtir. Ancak; yine kendi galismalarinda modelin
acgiklama gucu Uzerinde 6nemli farklar olusmadigini da belirtmiglerdir (Singpai ve
Wu, 2020).
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Henriques vd., (2020) bankacilik alaninda calisiimis 59 makaleyi inceleyerek
YSA-VZA yaklagimlarini iki sinifa ayirmistir. Bunlardan ilki girdilerin ¢iktilar ile
iligkisini agiklanabilir hale getirmek Uzere Uretim surecini agamalara bolerek ara
degiskenlerin tanimlandigi i¢sel yaklasimdir. ikinci yaklasim ise VZA sonrasi
etkinlik skorlarini temel alarak ve etkinligi belirleyen faktorleri agiklamaya yonelik

ikincil yontemlerin uygulanmasidir.

YSA ile VZA yontemlerini beraber kullanmak Uzerine g¢alismalar YSA’y1 VZA'yi
tamamlayan bir ydntem olarak kullanmak ya da YSA’y1 VZA’nin yerini alacak bir
yontem olarak kullanmak Uzerinedir. YSA'y1 VZA'nin bir alternatifi olarak goren
calismalar genel olarak siniflandirma, siralama ve tahmin gicu Uzerinde
durmaktadir (bkz. Azadeh vd., 2007; Mousavi vd., 2019; Samoilenko ve Osei-
Bryson, 2010; Santin vd., 2004; Wang, 2003; vb.). VZA'y1 desteklemek ve analizi
guglendirmek Gzerine olan galismalar ise YSA’y1 VZA ile beraber kullanma bakig
agisini  benimsemektedir (bkz. Celebi ve Bayraktar, 2008; Kwon, 2014;
Shabanpour vd., 2017; Shokrollahpour vd., 2016; vb.) ve bu alandaki ilk calisma
Athanassopoulos ve Curram’in (1996) VZA ile YSA'yi karsilastirmasidir.

Ayrica iki asamali YSA-VZA calismalarini amaglarina goére de ayristirilabilir.
Aralarinda Emrouznejad ve Shale (2009), Kheirkhah vd., (2013), Kwon ve Lee
(2015), Tsolas vd., (2020) ve Wu vd.’nin, (2006) de oldugu bazi ¢aligmalarda
etkinlik skoru tahminlemek Uzere ilk asamada VZA modelleri ¢ézllerek YSA’ya
bir 6grenme kimesi olusturuimus ve ardindan YSA ile analize katilacak olan
KVPB’lerin etkinlik skorlari tahminlenmistir. Diger bazi calismalarda da YSA,
KVB’lerin hangi etkinlik sinifina ait oldugunun siniflandiriimasinda kullaniimigtir
(bkz. Celebi ve Bayraktar, 2008; Shokrollahpour vd., 2016; Wang, 2003).

YSA modeli amaglarina gore de galismalar simulasyon (Samoilenko ve Osei-
Bryson, 2010), etkinlige gore siniflandirma (Mostafa, 2009a; 2009b; 2009c; Wu
vd., 2006) ya da etkinlik skorlarinin tahminlenmesi (Emrouznejad ve Shale,
2009; Kwon ve Lee, 2015; Omar vd., 2017; Shokrollahpour vd., 2016) igin
siniflandinlabilir.
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Blyuk Olcekli verilerde VZA yerine YSA g¢alismalarinda genel olarak motivasyon
analiz toplam suresini kisaltarak karar surecini daha ¢evik hale getirmektir. Dula
ve Lopez (2013), kredi karti yolsuzluklarinin belirlenmesi Uzerine yaptiklari
¢alismada modelin ¢ozum hizina duyulan ihtiya¢ sonucu geleneksel VZA
modelleri yerine YSA-VZA modellerine ydnelmistir. Ozellikle veri hacmi
bayudukge analizi hizlandirmak igin yapilan veri Onisleme surecinin degeri
artmaktadir ve yazinda etkin ve etkin olmayan KVB’lerin ayristiriimasi igin
yapilmis prosedurler (Chen ve Cho, 2009; Dula, 2011; Dula ve Lopez, 2006)

tanimlanmistir.

Yazindaki galismalar YSA-VZA yaklagimlarinin kiglk veri kimelerinde de (Kwon
ve Lee, 2015) blyuk veri kimelerinde de (Emrouznejad ve Shale, 2009;
Zelenyuk, 2020) avantajlar sagladigini ortaya koymustur (Mousa ve Kamel,
2021).



Tablo 1: YSA-VZA Calismalari
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YSA Kullanim Amaci ve Kullanilan . . .
No Bigimi Cahgmalar Modeller Analiz Edilen Veri
1 Athanassopoulos ve VZA, lleri 250 Banka igin tiretilmis 16
Curram (1996) Beslemeli YSA  veri kiimesi
) VZA, lleri . ) )
2 Liao vd., (2007) Beslemeli YSA 7 Ulkeye ait 35 yillik veri
. VZA, lleri 29 Yari iletken Uretim
3 Etkinlik Tahmini: Modellerin Liu vd., (2013) Beslemeli YSA isletmesine ait 6 yillik veri
Karsilastinimasi : VZA, ileri 100 g6zlemden olusan
4 Santin (2008) Beslemeli YSA  tiretilmig veri
. VZA, lleri 50-300 gozlemli turetilmis
5 Santin vd., (2004) Beslemeli YSA  veri
VZA, ileri Beder_l egitimi programinda
6 Wang (2003) . (physical fitness test, PFT)
Beslemeli YSA o PO
tanimlh 49 egitim dizeyi
VZA, ileri 19 Enerji santrali icin 8 yillik
! Azadeh vd., (2010) Beslemeli YSA  veri
8 Azadehvd., 2011)  VZA lleri 102 Banka subesi verisi
" Beslemeli YSA
VZA, lleri . . .
® Etkinlik Tahmini: Modellerin <o (2014) Beslemeli Ysa 8 isletmeye ait 8 yillik veri
10 Tamamlayici Kullanimi Sreekumar ve VZA, lleri 49 Isletme bolimi
Mahapatra (2011) Beslemeli YSA  (Universite)
- . VZA, lleri .
11 Ulengin vd., (2011) Beslemeli YSA 45 llke
. VZA, ileri 50 firmaya ait 4 gunliik hisse
12 Vaninsky (2004) Beslemeli YSA  verisi
VZA, Olasilikli
13 Mostafa (2009a) YSA 43 Banka
14 Mostafa (2000b) Ve O g5 Banka
Etkinlik Skoru Gruplarina Gére VZA. Olasilikli )
15 Siniflandirma: Modellerin Mostafa (2009c) YSA, 62 Isletme
Tamamlayici Kullanimi L
16 Wu (2009) VZA, lleri 23 Tedarikgi firma
Beslemeli YSA
VZA, lleri )
17 Wu vd., (2006) Beslemeli YSA 142 Banka subesi
18 Emrouznejad ve VZA, ileri 10000 gozlemden olusan
L . . Shale (2009) Beslemeli YSA tlretilmis veri
Ogrenme Kumesinin VZA. ileri
19 Incelenmesi: Modellerin Pendharkar (2005) ’ . 275 Hastane
Beslemeli YSA
Tamamlayici Kullanimi L
20 Pendharkar ve VZA, lleri 100 Hastane
Rodger (2003) Beslemeli YSA
Celebi ve Bayraktar VZA, ileri I
21 (2008) Beslemeli YSA 20 Tedarikgi isletme
. VZA, lleri . .
22 Kheirkhah vd., (2013) Beslemeli YSA 130 aylik elektik verisi
VZA, lleri I
23 y . Kuo vd., (2010) Beslemeli YSA 12 Tedarikgi isletme
Veri Isleme: Modellerin VZA. “Self
24 Tamamlayict Kullanimi Liao ve Li (2008) Organizing 43 gozlemli turetilmis veri
Feature Map”
VZA, Radyal .. e .
25 Pendharkar (2011) Tabanh YSA 30 gozlemli tiretilmis veri
Samoilenko ve Osei- VZA, lleri . . )
26 Bryson (2013) Beslemeli YSA 18 Ulkeye ait 10 yillik veri
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Tablo 1, 5 ayn kategori icerisinde her bir kategori igcin secilen calismalar
uzerinden YSA-VZA yazinini 6zetlemektedir. Her bir satirda galismalarin kiinyesi
numaralar ile tanimlanmig ve kunye basligini takip edecek sekilde oncelikle
calismanin ait oldugu kategori, calismanin yazarlari ve vyayinlandigr vyil
sonrasinda ise galismada kullanilan modeller ve analize konu olan veri kimesi

bilgisi sunulmustur.

[1-6] no’lu calismalar, calismalara ait tablo 1'de verilmis olan veri kimesi
Uzerinden etkinlik tahmini yapilarak VZA ve YSA modellerini ve sonuglarini
karsilagtirmak Gzerinedir. Bu kategoriyi temsilen 2 no’lu ¢calismada 1963-1998
yillari arasinda 7 Dogu Asya ulkesinin performans olgumu icin YSA, VZA'ya
alternatif bir yaklasim olarak kullanilarak elde edilen sonuglar her iki ydontem icin

karsilastiriimistir.

[7-12] nO’lu galismalar, VZA ve YSA modellerinin birlikte tamamlayici nitelikte
kullanildigi calismalardir. Ornegin, 9 no’lu ¢alismada birlestiriimis performans
modelleme yaklasiminda iki farkli ancak birbirini tamamlayici yontem olan VZA
ve YSA'nin iki asamali bir analizi yapiimistir. Bu analizin 6n isleme kisminda VZA,
ogrenme ve tahminleme kisminda ise YSA modeli kullanilarak s6z konusu iki

yontemin performans délgumuande birbirlerini tamamlayici bir formu énerilmistir.

[13-17] no’lu galigmalar benzer bicimde VZA ve YSA modellerinin tamamlayici
nitelikte fakat etkinlik skor dederlerine goére siniflandiriimasi tGzerinedir. 14 no’lu
calismada 85 adet bankanin goreli etkinliklerini modellemek ve siniflandirmak
uzere VZA ve olasilikli YSA birlikte kullaniimigtir. Benzer bigimde 17 no'u
calismada ise ilk modulde VZA kullanarak, tedarikgileri etkinlik skorlarina gore;
etkinler ve etkin olmayanlar seklinde siniflandiran, ikinci modilde ise egitilmis
karar agaclari ve YSA yontemleri kullanan tedarikgi segimi Uzerine iki modullt

hibrit bir model dnerilmistir.

[18-20] no’lu galismalarda VZA ve YSA modellerinin hibrit kullanim &rnekleri

goOrulmektedir. 18 no’lu galismada buyuk oOlgekli veri kimelerinde VZA'nin ¢gok
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fazla bilgisayar kaynagi gereksinimi sorunu tzerine bir ydontem onerisi olarak geri
yayihmli YSA modeli 10000 KVB'li 5 ayri veri kimesinde etkinlik skoru olgimu
yapilarak ayni veri kimelerinde geleneksel VZA oOlgimu ile elde edilmis etkinlik
skorlari ile karsilastirilmistir. 19 no’lu calismada ise benzer sekilde VZA ve
YSA’nin bir hibrit modeli kullanilarak saglk ve yazilim muhendisligi verisi ve
monotonluk varsayimi Uzerinden YSA ile tahminleme modeli kurulmustur. Bu
kategorideki calismalarda YSA ile etkinlik skorunun tahminlenebilecegi tartisiimis

ancak; bir dogrulama kimesi Uzerinden bu sav test edilmemistir.

[21-26] no’lu ¢calismalar gesitli karakteristiklerdeki veri kimelerinde VZA ile YSA
hibrit modellerinin kullanimi Gzerinedir. 21 no’lu ¢alisma tedarikgi degerlendirme
ve segme surecine orijinal bir katki sunmak adina degerlendirme kriterlerinin
eksik bilgisi altinda VZA ve YSA modellerinin yeni bir entegrasyonunu arastirmak
Uzerinedir. Bu calismada eksik VZA kriterleri verisi YSA modellemesi ile
tahminlenerek tamamlanmig ve veri kimesi VZA'ya hazir hale getirilmigtir. 25
no’lu ¢alismada ise siniflandirma problemleri igin hibrit radyal tabanli VZA-YSA
modeli Onerilerek, farkl karakteristikteki siniflandirma problemleri igin simtlasyon
verisi kullanarak radyal tabanh VZA-YSA modeli ile bu sorunun nasil ¢dzilecegi
anlatilmis ek olarak da radyal tabanli VZA-YSA modelinin ileri beslemeli ve

olasliliksal YSA ile kargilastirmasi yapiimigtir.

VZA-YSA calismalari blytk o6lgekli veride VZA kaynak gereksinimlerinin Ustel
artis oruntisu nedeniyle analizin hizlandirilabilmesi adina YSA ile etkinlik skoru
tahminlenmesi etrafinda odaklanmistir. Ancak; paralel hesaplama ve VZA'nin
béllnebilir programlamaya (separable programming; Stefanov, 2001) uygun
olmasina deginilmemigtir ve calismalarda sinama veya dogrulama kumeleri
uzerinden model performansi sunulmamigtir. Modelin elde olmayan veri
uzerindeki performansini kanitlamak yerine potansiyel faydalari tartisiimigtir
(bkz. Emrouznejad ve Shale, 2009; Misiunas vd., 2016; vb.). Bu genel akimin
disinda YSA ile VZA’'nin beraber kullanimina dair 6zgin c¢aligmalar da vardir.
Ornegin; Celebi ve Bayraktar (2008), Atici vd.’nin (2018) énerdigi VZA’da eksik

veriye yonelik bulanik mantik yaklagimina bir alternatif olarak YSA ile eksik VZA
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kriterleri verisinin tahminlenmesi yaklasimini énermigtir. Bu galismada YSA’nin
eksik veride c¢alisabilme avantajindan yararlaniimis ve Podinovski ve
Thanssoulis’in (2007) onerdigi eksik veri doldurma ydntemlerinin (eksik girdi
verisi yerine buyuk pozitif degerler atama ve eksik ¢ikti verisi yerine de 0 atama)
aksine girdilerle ¢iktilar arasinda bir 6rantl varsayarak eksik veriyi kestirim yolu

ile tamamlamistir.

YSA'nin VZA’ya olasi alternatif katkilarinin arayisi icinde bu tez ¢alismasinda
YSA, yazinda daha 6énce kullaniimamis bir bicimde VZA'da ayristirma gucunu
iyilestirmek Uzere kullaniimistir. Bu dnerilen yeni yontemlerin VZA'yi tutarli ve veri
temelli nesnel kurallara dayanan;
e superetkinlik (Andersen ve Petersen, 1993) yontemine kiyasla uUstun
bicimde tim KVPB’ler igin etkinlik skorlarini elde edilebilen,
e capraz etkinlik (Doyle ve Green, 1994) yontemine kiyasla Ustin bigimde
higbir KVB igin negatif etkinlik degerleri hesaplamayan,
o geleneksel agirlik kisittama yaklagimlarina kiyasla da ustin bigimde
nesnel tam bilgiye erisen ve 6znel bilgi kullanmayan
bir cerceve 6nermesi bakimindan énemli oldugu dusiniimektedir. Onerilen
yontemler yorumlanabilir makine 6grenmesi algoritmalarina dayanmaktadir ve bu
tez calismasi, kardinalitesi disik veri kimelerinde kullanilan yontemin algoritma
ciktilarinda degiskenligi tamamen indirgeyerek iyilestirildigi bir teknik katki da

icermektedir.
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4. BOLUM

DERIN OGRENME DESTEKLI VERI ZARFLAMA ANALIZINDE
AYRISTIRMA GUCU iYILESTIRMESI

Kiyaslanan goézlemlerin (Karar Verme Birimleri, KVB) performans analizi igin
yaygin olarak kullanilan Veri Zarflama Analizi, KVB’ler icin mimkin olan en
yuksek etkinlik skorunun hesaplanmasina yonelik kriter agirliklarinin
belirlenmesine dayalidir. VZA'da kriterlerin etkinlik skoru igindeki payini temsil
eden agirliklarin her bir KVB’ye has farkh degerler alabilmesine agirlik belirleme

serbestisi denir.

Belirlenen kriter agirliklarina gore her bir KVB'ye (0,1] araliginda etkinlik skoru
degerleri tanimlanir ve etkinlik skoru 1 degerli KVB’lere etkin birimler denirken
etkinlik skoru 1’den dugsuk olan KVB’lere de etkin olmayan birimler denir. Agirlik
belirleme serbestisi, KVB’ler arasinda yapilan ayrigtirmada aslinda onemli oldugu
halde hesaplamada kullaniimayan kriterler nedeniyle etkin bulunma veya aslinda
cok onemli olmadigi halde etkinlik skorunda baskin unsur haline gelerek etkin
KVB tanimlama gibi sorunlara yol acabilmektedir. Bu olguya ayrigtirma gucu

sorunsali denmektedir.

VZA ile performans Olgimi arastirmalarinda ayristirma glcunu iyilestirmeye
yonelik bir ¢cok yontem onerilmistir (bkz. Boélum 1.3.1). Tez calismasinin bu
bélimdnde ayristirma gucunu iyilestirmek Uzere secilen yontem agirlik kisith
VZA'dir. Agirlik kisith VZA'da kriterlerin pazar degerleri, girdi kriterleri igin marjinal
donusum hizi, c¢ikti kriterleri icin marjinal ikame hizi, analistin veya karar
vericilerin kriter Snemlerine dair 6znel yargilari gibi bilgiler standart VZA modeline

ilave edilecek agirlik kisitlari biciminde formule edilmektedir.
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Agirlik kisith VZA'da genel olarak nesnel bilgilere ulasmak zor ya da olanaksiz
olabilecegi igin ve 6znel yargilarin kullanimi da analiz sonunda ulasilan “etkinlik”
kavramini subjektif ve tartismaya acik hale getirdigi icin bu ydntem gelistiriimeye
aciktir. Bu uygulama boélumunde agirlik kisitlarinin olusturuimasina kilavuzliuk

etmesi i¢in derin 6grenmeden yararlanilan yeni bir ydontem onerilmistir.

Derin 6grenme, temel olarak birden ¢ok ortuk katmani olan YSA modellerine
verilen genel bir addir. Derin 6grenme yapisal olarak karmasiklik duzeyi oldukga
yuksek modellerin yer aldigi bir yontemler ailesidir ve makine ogrenmesi
yontemlerinde model karmasiklik duzeyi arttikca modellerin yorumlanabilirligi
dusmektedir. Bu nedenle uzun bir stire derin 6grenme modelleri bir kara kutu
olarak dusunulmus, modelden kullanilan 6zniteliklerin model ¢iktisina etkilerine
dair yorumlar yapilmasinin son derece zor oldugu degerlendirilmigtir ve bu
nedenle elestiriimistir (bkz. Alain ve Bengio, 2016). Ancak; 2000’lerden itibaren
yorumlanabilir makine 6grenmesi basligl altinda yapilan arastirmalar modelden
bagimsiz olarak Ozniteliklerin model c¢iktisina olan etkisini ve model c¢iktisini

aciklamada goreli 6nemlerini hesaplamak uzerinde durmuslardir.

Bu uygulama bolimunde, bir derin 6grenme modeli ile VZA’da etkinlikleri dlgtlen
KVB’lerin, uretim olanaklari kimesinin homojenite aksiyomunu sagladigi
varsayimi ile genel bir tretim fonksiyonu modellenmis ve ardindan bu modelin
Ozniteliklerini olusturan VZA girdi kriterleri icin iki ayri makine &6drenmesi
yorumlama algoritmasi ile kriterlerin goreli dnemlerine dair ordinal yargilar
uretilmistir. Son olarak bu yargilar agirlik kisitlarina donustirulerek KVB’lerin
etkinlik élgimu yapiimis ve standart model ciktilari ile elde edilen bulgular,

ayristirma gucu bakimindan karsilastiriimigtir.
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Sekil 10: Derin Ogrenme Destekli Agirlik Kisitli VZA Yontemi igin Gorsel Ozet

Sekil 10’da bu uygulama béliminde dnerilen yontemin ve yapilan g¢alismanin
gorsel bir 6zeti sunulmustur. Yapilan gcalisma; kullanilan model ve yontemlerin
anlatimi, Bir deney uzerinden Onerilen yontemin ilk sinamasi, yontemin
gegerliliginin arastirildigi 1000 deneyli bir simllasyon ve elde edilen sonuglarin

tartisildigi son bir alt bélim bigciminde organize edilmisgtir.

4.1. UYGULAMADA KULLANILAN MODELLER ve YONTEMLER

Tez calismasinin bu boélumunde derin 6grenmenin VZA’da ayristirma gucunu
artirmaya yonelik katkilarina dair iki ayr yontem onerilmigtir. Bu uygulama
cercevesi icerisinde Onerilen yontemlerin karsilastirmasi standart VZA'ya
ustunltkleri Gzerinden tartisiimigtir. Dolayisiyla bu uygulama bolimunde standart
VZA modeli ve standart VZA modeline agirliklarin sinirlandirirmina yoénelik olarak

eklenen ek kisitlarla olugturulan agirlik kisith VZA modelleri kullaniimistir.

Veri Zarflama Analizi homojenite varsayimi ile KVB’lerin benzer teknolojilerle,
benzer maliyetler ddeyerek ayni girdileri kullandigi ve benzer amaglarla ayni
ciktilan Urettigini kabul eder. Pedraja ve digerleri (1997), her ne kadar karar
verme birimleri arasinda homojenite varsayimini ihlal etmeyen farkli kosullara
goOre kriterlerin goreli dnemleri degisiklik gosterebilecek olsa da homojenite

varsayimi altinda sinirlandirilmamis bir agirlik belirleme 6zgurlagunun farkl karar
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verme birimleri igin ayni kritere c¢ok farkli agirhklarin atanabilecegi
dusundldugunde sorunlu olabilecegini savunmustur. Agirlik sinirlandirnmi bu

rasyonaliteye dayanmaktadir.

Charles ve digerleri (2019) ile Thanassoulis vd. (2004), Zhu (1996); agirlik kisitli
Veri Zarflama Analizinde kriterlerin goreli onem bilgisininin modele aktariimasi
icin olusturulan ve standart modele eklenen agirlik kisitlarinin uzman goérusu
sonucu olusturuldugunu savunmustur. Bu sav; ¢ok sayidaki karar verme birimi
icin genel geger bir tretim fonksiyonunun belirlenme gugcligu, piyasa fiyatlarinin
ulasilamazhgl ya da ¢ok degerli olmasi, vb. nedenlere dayandiriimistir. Doyle ve
Green (1994) ise uzman gorusinun edinilmesinin zor veya olanaksiz
olabileceginden bahsetmistir. Benzer nedenlerle Zhu (1996) da calismasinda
agirhik kisitlarinin elde edilmesine kilavuzluk etmesi icin analitik hiyerarsi strecini
kullanmigtir. Bu tez gcalismasinda, VZA kriterleri arasinda nesnel 6nem iligkilerinin
edinimi igin iki ayri yontem kullaniimigtir. Daha sonra da yontemlerden edinilen

onem iliskileri ayri iki agirhk kisith VZA modelinin formulasyonunda kullaniimistir.

4.1.1. Agirhk Kisith Veri Zarflama Analizi

Agirhk Kisith VZA, c¢ok cesitli bigimlerde formule edilebilen genel modeller
ailesinin adidir ve bu uygulama boélumunde VZA girdi kriterleri arasindaki 6nem
ciktilan  agiklayabilmek bakimindan o6nem iliskisi VZA agirliklarinin
sinirlandirmina kilavuzluk etmesi bakimindan kullaniimistir. Boylece kurulan
agirlik kisith VZA modellerinde standart VZA modeline eklenen kisitlar VZA girdi
kriterleri arasindaki ordinal dnem bilgisini yansitacak bigimde ilgili agirliklarin
birbirleri ile karsilastirimasina dayanmaktadir. Diger bir ifade ile kullanilan

modellerde Tip 1 Guven Arahdi (bkz. Bolim 1.3.3.1.) kisitlari kullaniimistir:
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Standart VZA Modeli: Olcege Gére Sabit Getiri Varsayimi Altinda Cikti
Yénelimli Carpan Model (Charnes vd., 1978):

min V' -X%, (4.1)
s.-k.g.
VX -ETy = 0, V) (42)
I_iT ’ 5'-)0 = 1 (4.3)
AT > 0 (4.4)

Bir Ordinal Onem lligkisi Ornegi ve Karsilik Gelen Agirlik Kisitlari:
e Ordinal 6nem iligkisi:
Vi F Vi (4.5)
(4.5)'e gore V'inci VZA girdi kriteri, en az i+1’inci VZA girdi kriteri kadar
onemlidir.
e Dogrusal agirlik kisiti: Tip1 Guven Araligi kisiti érnegi

Vi 2 Vi (4.6)

(4.6), (4.5)’te verilen ordinal 6nem iligkisinin dogrusal programlama ile

uyumlu bir kisita transferidir.
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Elde Edilen Agirlik Kisith VZA Modeli:

min V' X%, (4.7)
s.k.g.
v -d'y;, = 0, Vj (48)
‘_iT Yo = 1 (4.9)
AT > 0 (4.10)
1Z = Uiy (4.11)

(4.7) — (4.10), standart VZA modeline ait amag fonksiyonu ve kisitlardir.
(4.11) ise (4.5) ve (4.6)'da sirasiyla 6nem iligkisi tanimlanmis ve daha
sonrada da bir dogrusal programlama kisiti bigimi verilmis halde bir agirlik
kisitidir. Standart modele agirlik kisitlarinin eklenmesi ile elde edilmis olan
bu ve benzer modellere ise genel bir isim olarak agirhk kisith VZA

modelleri denmektedir.

VZA kriterlerinin arasindaki uzman gorusunun yerini alacak nesnel g¢ikarimlar;
VZA'nin Uretim olanaklari kumesi icinde bir oruntuylu yakalayarak girdilerin
ciktilara donusuimund tahminleyen bir derin 6grenme modeli Gzerinden Girdi
Pertirbasyonu ile Oznitelik Siralama Algoritmasi ve Shapley Degerleri

Algoritmasi kullanilarak edinilmigtir.

4.1.2. Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama Algoritmasi

Tahmin modellerinde 6zniteliklerin goreli dnemlerinin tanimlanmasi igin en ¢ok
kullanilan ydntemlerden biri Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama
Algoritmasidir (Input Perturbation Feature Ranking). Bu yonteme buradan sonra
kisaca POS denilmistir. POS, veri kimesinde betimsel istatistikleri
degistirmeksizin Ozniteliklerin tahmin glcunl yok ederek model performansi
kayiplarindan yola c¢ikarak oOzniteliklerin goreli onemlerini hesaplayan bir

yontemdir.
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POS’te her bir dznitelik icin ilgili dznitelik vektdrinin, vektdr bilesenlerinin bir
permutasyonu bicimindeki vektorle degistirildigi ve diger oznitelik verisinin sabit
tutuldugu oOznitelik sayisinca veri kimesi hazirlanir. Bu veri kimelerinde model
performanslar (yitim fonksiyonu, hata kareleri toplami, agiklanabilir varyans
skoru, vb.) kaydedilir ve dogru veri kimesinin model performansi ile karsilastirilir.
Referans performansa gore en kotu performans gosteren veri kimesi igin ilgili
Oznitelik en 6nemli; en az koti performans gdsteren veri kimesi iginse ilgili
Oznitelik en az dnemli olacak bicimde tum 6zniteliklerin dnem dereceleri siralanir
(Heaton, 2018; Heaton ve digerleri, 2017 ).

Ozellikle az sayida gézlem igeren veri kiimelerine POS uygulandiginda; pertirbe
edilmis 6znitelik vektorlerinin olasilik uzayinda dogru 6znitelik vektorleri ve dogru
Oznitelik vektorlerine ¢ok benzer vektorler de yer aldigi igin Oznitelikler ¢cok iyi
bozunuma ugramis ya da 6zniteliklerin gérece model ¢iktisina etkisi korunmus
olabilmektedir. Bu tez calismasinda 06zniteliklerin denk bozunumlara tabi
tutuldugunu garanti altina almak igin rassal bozunum yerine tasarlanmis yeniden

dagitim uygulanmistir.

4.1.3. Shapley Degerleri ile Oznitelik Siralama

Oznitelik 6nemi icin énemli kavramlardan biri olan Shapley Degerleri (Shapley,
1953), her bir 6zniteligin model sonucuna katkisini yansitmaktadir. Shapley
degeri bir igbirlikci oyun kurami kavramidir. Kavram ilk defa Lloyd Shapley
tarafindan 1951’de ortaya atilmig ve bu fikrine 2012°de Nobel iktisat 6dulu

verilmigtir.

Shapley degerleri, her bir oyunda uretilen kazanci oyunculara belli bigimde
dagitir. Cok sayida oyuncunun isbirligi sonucu oyun sonunda elde edilen
kazanimdan kazanima katkilarina gore her bir oyuncu ne kadar pay istemelidir

sorusuna Shapley degerleri olasi bir adil yanit sunmaktadir (Crowe, 2022).
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Model agnostik (model tipinden bagimsiz) yapisi sayesinde makine 6grenmesi
modellerinin yorumlanabilirligi icin uyarlanan Shapley degerleri, her bir 6zniteligin
model sonucuna (tahmine) olan katkisini tanimlamakta kullaniimaktadir
(Lundberg ve Lee, 2017; Pyrcz, 202l1a; 2021b). Burada oyuncular, veri
kimesinde taniml 6zniteliklere; kazanim, modelin tahminledigi sinif veya degere
ve oyun ise modele denk gelmektedir. Bir referans model c¢iktisina (ortalama
tahmin degeri vb.) gore ilgili 6zniteligi girdi olarak kullanmayan bir modelin farkli
senaryolarda (diger 6zniteliklerin katihm yapisina gore) ne kadar ¢ok ya da ne
kadar az kazanim elde edildigi bir Shapley degerleri vektoru olarak her bir
Oznitelik i¢in kaydedilir. Daha sonra bu Shapley degerleri vektorleri igin mutlak
degerler ortalamalari hesaplanarak her bir 6zniteligin model c¢iktisina goreli
katkisi belirlenir (Pyrcz, 2021a; 2021b).

Uzman gorusu yerine Shapley deg@erleri temelli olarak VZA kriterlerinin goreli
onemleri ordinal bir bilgi olarak agirlik kisitlari olarak standart VZA modeline

eklenir.

Shapley degerleri ile desteklenmis agirlik kisith Veri Zarflama Analizi, girdilerin
ciktilara donusimuine dair genel bir belirsiz Uretim fonksiyonunda girdi
kriterlerinin goreli dnemleri bilgisine dayali olarak VZA’da agirlik belirleme

serbestisini sinirlandirir ve boylece VZA’da ayristirma gucuna artirir.

4.2. OZNITELIK ONEM BILGISi ile AGIRLIK KISITLI VERi ZARFLAMA
ANALizi UZERINE BiR DENEY

Bu uygulama alt bolumu, VZA'da ayristirma gucunu iyilestirme yontemlerinden
olan agirlik kisith VZA’da agirlik kisitlarinin formalasyonu igin nesnel veri Ureten
derin 6grenme ve makine ogrenmesi yorumlama algoritmasi tabanh yeni iki

yontemin tanitimi ve pilot uygulamasi Uzerinedir.
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Pilot uygulama, VZA etkin birim sayisinin ¢ok sayida oldugu tek bir veri
kimesinde oncelikle bir genel Uretim fonksiyonunun modellenmesi ve ardindan
da sirasiyla POS ve SDA algoritmalariyla (makine 6§renmesi yorumlama
algoritmalariyla) elde edilen 6znitelik énem bilgileri 1siIginda VZA kriterleri
arasinda onem iligskisine dayali agirhk kisitlarinin formulasyonu ile bir agirhik kisitli
VZA modelinin elde edilmesi bigimindedir. Pilot uygulamada elde edilen model,
standart VZA modeli ile performans bakimindan Kkarsilastirilarak onerilen
yontemlerin ayristirma guclinU iyilestirme potansiyeli arastirnimaktadir. Sekil

11’de pilot uygulamanin gorsel 6zeti sunulmustur.



Ptall“ilk.
kisith VZ_A

Sekil 11: Tek Veri Kiimesi ile Deney Gorsel Ozeti
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4.2.1. Arastirma Tasarimi

Agirlik kisith VZA’da kriterler agirliklarina yonelik eklenen kisitlara genel olarak

uc¢ kaynak kilavuzluk etmektedir:

e Uzman gorusu ya da karar vericilerin sezgileri,
¢ Girdilerin ya da c¢iktilarin pazar fiyatlari,
e Uretim fonksiyonunundan elde edilen marjinal degisim hizlari ya da

marjinal dontisum hizlari.

Tez ¢alismasinin bu bélumunde bu Ug¢ kaynagin yerine makine 6grenmesi temelli
bir ydntem dnerilmektedir. Bu yéntem (i¢ fazlidir. ilk fazda VZA girdi kriterleri ile
ciktr kriterinin tahminlendigi ve yuksek basarim elde edilen bir model kurulur.
lkinci fazda modelden bagimsiz bir oznitelik 6énem siralama algoritmasi
kullanilarak Uretim fonksiyonunu taklit eden modelden VZA kriterlerinin goreli
onem bilgilerine dair bir gikarimda bulunulur. Ve son fazda da 6énceki asamalarda
edinilen VZA kriterlerine dair énem iligkileri agirhk kisitlarina déonusturulerek ve

standart VZA modeline eklenerek bir agirlik kisitl VZA modeli elde edilir.

Elde edilen agirlik kisith VZA modeli VZA girdi kriterleri arasindaki genel bir Snem
iligkisine dayanan tek tip yapidadir. Ve bu model tim KVB’lere uygulanmistir. Bu
alt arastirma VZA'da ayristirma gucinu artirmak tzere makine 6grenmesi temelli
bir deneyden yola ¢ikarak 6znitelik 6nem bilgilerinin VZA’da agirlik kisitlarinin

formulasyonuna kilavuzluk edip edemeyecedi Uzerinedir.

Bu alt arastirmanin anlatimi sirasiyla verinin tanitimi, genel bir dretim
fonkiyonunun modellenmesi, iki ayri makine 06grenmesi yorumlama
algoritmasinin igletimi ve ulagilan agirhik kisith VZA modellerinin sunumu

bigciminde organize edilmigtir.
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4.2.2. Veri Kiimesi

Uygulama zemini olarak turetilen veri kimesi (seed=1000, bkz. Bélum 4.3), 4
girdili 1 ¢iktih 30 gézlem (KVB) icermektedir. Veride homojenlik ve tutarlihgi
saglamak adina [1,100] arahginda rassal girdi degerleri 6lgcege gore sabit getiri
varsayimini saglayan ve girdi Usleri yaklasik [0.21, 0.31] aralhdinda 0,02 standart
sapma olacak bicimde ve toplamlari bir olacak bicimde rassal turetilen Cobb-

Douglas tipi Uretim fonksiyonlarina sunularak ¢ikti degerleri elde edilmistir.

Uretim fonksiyonlarinda girdi Uslerinin dar aralikh tutulmasinin nedeni VZA'da
uretim olanaklari kimesinin homojenite aksiyomunu, KVB’ler arasinda benzer

uretim fonksiyonlari ile Uretim yapiimasi yolu ile saglatmaktir.

Tablo 2 veri kiimesine ait 30 KVB igin CD Uretim fonksiyonlarinda kullanilan Us

degerlerini gostermektedir:

Tablo 2: Veri Kiimesine Ait CD Uretim Fonksiyonu igin Girdi Us Degerleri Verisi

KVB u1 u2 u3 u4
1 0.26632 0.24413 0.23058 0.25897
2 0.24912 0.25329 0.24004 0.25755
3 0.24830 0.24252 0.25151 0.25767
4 0.28309 0.24699 0.23677 0.23315
5 0.22242 0.24697 0.27148 0.25914
6 0.24516 0.23434 0.24848 0.27202
7 0.23321 0.28681 0.24366 0.23632
8 0.25793 0.29236 0.22455 0.22516
9 0.23570 0.22326 0.23471 0.30633
10 0.21942 0.24117 0.28592 0.25349
11 0.23977 0.22429 0.30563 0.23031
12 0.27678 0.23506 0.24618 0.24198
13 0.23964 0.22517 0.29704 0.23815
14 0.28883 0.23755 0.25585 0.21776
15 0.23613 0.27092 0.24819 0.24476
16 0.28357 0.25607 0.20598 0.25437
17 0.24789 0.23808 0.26442 0.24961
18 0.25034 0.25374 0.22139 0.27453
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19 0.22829 0.27743 0.23964 0.25464
20 0.25106 0.29403 0.21909 0.23583
21 0.26915 0.27379 0.24097 0.21609
22 0.25006 0.27733 0.23992 0.23269
23 0.22136 0.22927 0.24228 0.30709
24 0.30419 0.24428 0.22113 0.23040
25 0.27195 0.21698 0.22477 0.28631
26 0.21750 0.22519 0.28040 0.27691
27 0.24553 0.26364 0.25995 0.23088
28 0.24992 0.27525 0.24323 0.23160
29 0.24996 0.24414 0.22154 0.28436
30 0.30612 0.22287 0.24392 0.22710

Tablo 2’ye gore KVB9'a ait CD Uretim fonksiyonu soyledir:

1X10'23570 0,22326

y = x;023471y 030633 (4 12)

X2
(4.12)'de ve diger tum CD duretim fonksiyonlarinda sabit terim hesaplamada
sadeligi saglamak adina 1 deg@erlidir ve Usler toplami da 6lgege gore sabit getiri

varsayimini saglamak adina 1 degerlidir.

Cobb-Douglas tipi (CD) uretim fonksiyonu kullanilmasinin gerekgesi ise CD
uretim fonksiyonunda Usler toplami 1 oldugunda standart VZA modeline uygun
bicimde oOlgcege gobre sabit getiri varsayiminin saglanabilmesi ve bu uretim
fonksiyonu tipinin gergek hayata uygun ve oldukc¢a yaygin olarak kullaniimasidir
(bkz. Banker ve digerleri, 1993; Charnes ve digerleri, 1985; Galagedera ve
Silvapulle, 2003).

Turetilen 4 girdiye ait veri, bu girdilerle beraber Tablo 2'de sunulmus olan Usler
kullanilarak formule edilen CD Uretim fonksiyonlariyla elde edilen ¢ikti verisi ve
bu verinin VZA’'ya sunumu sonucunda elde edilen etkinlik skorlari Tablo 3’te

Ozetlenmigtir.
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KVB Girdil Girdi2 Girdi3 Girdi4 Cikti1 0
1 90.30620 4.06647 33.09274 29.37268 25.12723 1
2 95.75647 2.63677 46.27504 33.16864 24.63852 1
3 69.94988 69.58223 68.58196 89.32092 74.03390 1
4 94.61222 9.09895 12.57203 4.65003 16.29860 1
5 92.45523 98.20818 38.28590 7.28412 38.23745 1
6 13.65779 88.10900 45.95077 20.74962 32.02194 1
7 62.97716 77.86651 46.99027 4.99631 34.24107 1
8 38.01621 86.82493 11.21735 12.13860 28.45542 1
9 78.23327 14.36983 13.72729 24.80981 25.05552 1

10 29.88927 33.99041 79.42424 25.19035 39.03999 1
11 11.43310 12.59099 36.57576 24.16009 19.80381 1
12 82.98489 61.46798 29.70908 99.74641 62.78700 1
13 42.50493 89.57755 29.53637 32.03105 42.18145 1
14 98.07558 9.82455 88.13869 96.04044 54.99619 1
15 34.74090 91.63801 89.96522 99.93738 74.10357 1
16 12.65086 59.91579 78.80677 72.84789 42.86659 1
17 83.12836 2.92541 94.73485 17.17395 26.16609 1
18 3.71581 97.92332 19.30178 83.61117 28.85432 1
19 2.21525 4.33295 8.13236 64.05763 8.58362 1
20 25.33057 43.18521 96.37315 21.31408 38.12636 1
21 24.30916 49.18819 28.59642 52.64077 36.23126 1
22 45.65500 34.22838 2.17699 76.04409 22.86995 1
23 89.10455 36.83971 47.21504 7.00510 28.57295 1
24 74.14379 24.16752 13.96119 14.87148 26.91782 1
25 20.85629 73.25303 43.76394 70.15479 45.79289 1
26 15.01390 23.16981 82.45993 1.37740 13.77441 1
27 23.41624 83.91850 68.29145 28.12035 45.17073 1
28 82.32029 17.88298 54.68545 60.31206 45.55167 1
29 97.40184 67.70580 35.19508 51.34925 59.29317 1
30 25.50310 98.77163 41.48456 9.52554 31.04959 1

Tablo 3’te 4 girdi, 1 ¢ikti ve 30 KVB igeren veri kimesi gosteriimektedir. Farkli

KVB’ler kinye numaralari ilk sutunda sunularak satirlarda temsil edilirken VZA

girdi kriterleri verisi sirasiyla G1, G2, G3, G4 sltunlarinda; VZA ¢ikti kriteri verisi

C1 siitununda ve VZA etkinlik skoru da 6 stitununda sunulmustur. Ornegin KVB2
icin qgirdi kriterleri yaklasik olarak sirasiyla 95,75647; 2,63677; 46,27504;
33,16864 degerlerini alirken ¢ikti kriteri deger yaklasik olarak 24,63852’dir ve

VZA etkinlik skoru 1 olarak hesaplanmigtir.
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4.2.3. Derin Ogrenme ile Genel Uretim Fonksiyonun Modellenmesi

Parametrik olmayan bir yontem olan VZA, temel olarak belirli ve sabit bir Gretim
fonksiyonu ile girdilerin ¢iktilara dontGsimUnU varsaymamaktadir ancak; tretim
olanaklari kimesinin homojenite aksiyomu geregi KVB’lerin benzer teknolojilerle,
benzer maliyetler 6deyerek ayni girdileri kullandigi ve benzer amaglarla ayni
ciktilart Urettigi bir yapi ongorulmektedir (Pedraja vd., 1997). Buradan yola
clkarak VZA qirdi kriterlerini Oznitelikler olarak alan, VZA c¢ikti degerini
tahminleyen bir Gretimi tahminleme fonksiyonunu modellemek disundlmustar.
Bir dretim fonksiyonunun yerini alarak ve girdilerin ¢iktilara donusum iligkileri
bilgisini edinmek icin dort néronlu girdi katmani; 16, 16, 8 ve 8 noron iceren dort
ortik katmani ve VZA etkinlik skor tahmini igin tek néronlu ¢ikti katmani olan bir
derin yapay sinir agi modeli tasarlanmistir. Ayrica higbir néron igin sapma (bias)
kullaniimamigtir. Temel olarak sapmalar ndron girdisinin 0 degerli olmasi
durumunda aktivasyonun tum agirlik degerleri igin O degerli olacagindan yola
cikarak aktivasyon uzerinde bir diger parametre ile kontol olanagi saglamak igin
kullaniimaktadir ancak; uygulamada kullanilan VZA verisinin tUmU pozitif

degerlidir.

Dort ortuk katman kullanimi ve 6rtuk katmanlardaki néron sayisi tercihlerinin yani
sira aktivasyon fonksiyonlari ve optimizasyon algoritmasi Uzerinden de

hiperparametreler optimize edilmigtir.

Bu modelde tim néronlar igin aktivasyon fonksiyonlari, kaybolan egim
sorunsalina (Vanishing Gradient Problem; Hochreiter, 1998) dugsmemesi ve kolay
ogrenme saglamasi nedeniyle ReLU olarak segilmigtir. Yitim fonksiyonu hata
kareleri ortalamasi (HKO) olarak segilmisti. Model, Adam optimizasyon
algoritmasi (Kingma ve Ba, 2014) kullanilarak ve 6grenme hizi 51075 olarak
uyarlanarak optimize edilmistir. Ontanimli adim bulyikligli olan 10~3'ten
baglayarak cesitli degerlerle yapilan deneyler sonucu secilen deger avantajli
yerel minimumlari atlamayacak kadar kuguk ve modelin optimizasyon suresini

makul sinirlarin 6tesine ¢ikarmayacak kadar buyuk olarak degerlendirilmistir.
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Adam algoritmasi adaptif momentum sayesinde sig yerel minimalarda
takilmadan aramaya devam edebilmesi ve alternatif optimizasyon algoritmalarina

gore yerel minimalara daha hizli yakinsamasi nedeniyle tercih edilmigtir.

Asirt 6grenmeyi engellemek icin de veri kimelerinin %20’si dogrulama kimesi
olarak ayrilip 50 adim boyunca dogrulama kimesinin yitim fonksiyonu degerinde
iyilesme olmadiginda optimizasyon surecinin durdurulmasina yonelik tensorflow
keras api’'sinde EarlyStopping (Prechelt, 1998) cagrisi (ES) kullaniimistir ve
adimlar arasinda dogrulama kimesi yitim fonksiyonu igin en disik degerli olan

model, en iyi model olarak kaydedilmigtir.

KVPB’ler arasinda homojenitenin ne derece saglandigina bagli olarak makine
ogrenmesi modellerinin  ¢iktt degerlerini tahminde bagsarimi degiskenlik
gOsterecektir. Homojenitenin saglanmadigi bir veri kimesi igin ¢kt kriteri
degerleri neredeyse rassal olarak algilanacagi i¢in tahmin basarimi ciddi bigimde
dusecektir. Ayni mimari ile ancak; rassal ¢ikti kriteri de@erleri igin yapilan bir
deneyde model verideki degiskenligin yalnizca yaklasik  %57’sini

aciklayabilmigtir.

Veri kimesi i¢in analizde kullanilan model, ¢ikti verisindeki degigkenligin yaklagik
%100’0n0 (R? = 0.9999999) acgiklayabilmektedir. Veri kiimesindeki her bir KVB'ye
ait cobb-douglas uretim fonksiyonunu gosteren ¢ikti degerleri (etiket degerleri) ile
modelin tahminledigi cikti degerleri ve aralarindaki fark degerleri Tablo 4’te

gOsterilmektedir.

Tablo 4: Cikti ve Tahminlenen Cikti Degerleri Karsilastirmasi

KVB Cikti Degeri Tahmin Degeri Fark
1 25.12723 25.10576 0.02147
2 24.63852 24.63589 0.00263
3 74.03390 74.01423 0.01967
4 16.29860 16.28979 0.00881
5 38.23745 38.22174 0.01571
6 32.02194 32.00541 0.01654
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7 34.24107 34.22396 0.01711
8 28.45542 28.44393 0.01149
9 25.05552 25.08871 -0.03319
10 39.03999 36.54230 2.49769
11 19.80381 19.79708 0.00673
12 62.78700 62.76734 0.01966
13 42.18145 42.16911 0.01234
14 54.99619 54.97297 0.02322
15 74.10357 74.08105 0.02252
16 42.86659 51.92142 -9.05484
17 26.16609 26.15070 0.01539
18 28.85432 34.89594 -6.04162
19 8.58362 8.57446 0.00915
20 38.12636 38.11132 0.01504
21 36.23126 36.21333 0.01794
22 22.86995 22.85305 0.01690
23 28.57295 28.55867 0.01428
24 26.91782 23.81738 3.10043
25 45.79289 45.77657 0.01632
26 13.77441 13.76245 0.01196
27 45.17073 45.15613 0.01460
28 45.55167 44.39764 1.15404
29 59.29317 59.27665 0.01652
30 31.04959 31.03525 0.01434

Ek olarak; model basarimini gosteren performans metrik degerleri Tablo 5’te

sunulmustur.

Tablo 5: Model Basarim Performansi Metrikleri

Performans Metrikleri
R2 HKO HKO
1-107 1.5x 102 2.4 x10*

Tablo 5’ten de goriildiagl tizere R? yaklasik 1 degerlidir. Diger bir ifadeyle model
cikti verisindeki degiskenligin neredeyse %100’Unu agiklayabilmektedir. Son
derece dusuk degerli olan hata kareleri ortalamasi (HKO) ve bu degerin karekdku
de model basariminin yuksek oldugunu ayni sekilde vurgulamaktadir.
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4.2.4. Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama Algoritmasi Kullanilarak

VZA Girdi Kriterleri Arasindaki Onem Bilgisinin Edinilmesi

Bolim 4.1.2’de POS'in 6zellikle az gbzlem igeren veri kimelerinde denk
bozunumlar Uretemeyebilecegine deginilmistir. Bunun nedeni rassal yeniden
dagitimin olasilik uzayinda orijinal girdi vektorune ¢ok benzer ya da yuksek
dizeyde bozunuma ugramis girdi vektorlerinin bulunmasidir. Rassal yeniden
dagitim deneyinde hangi 0zniteligin ne duzeyde bozunuma ugradigi ve bu

bozunumlarin denk olup olmadigi temel olarak bilinmemektedir.

Heaton’a (2018) gére iyi bir POS uygulamasi igin iki kosulun saglanmasi
gereklidir. ik olarak bozunuma ugramis girdi vektérleri model basarimina
mumkunse hi¢ ya da en azindan duguk duzeyde katki saglamalidir. Ve ikinci
olarak POS’lUn bozunuma ugramis vektériin model basarimina etkisini asacak
olumsuz etkilerinin olmamasi temin edilmelidir. Rassal yeniden dagitim
Ozniteliklerin ve tum veri kimesinin betimsel istatistik degerlerini koruyarak ve
yalnizca gqirdi degerlerini farkh goézlemlerle eslestirerek ikinci gereksinimi
saglamaktadir. Ancak; rassalligin 6zniteligin tagidigi model basarimi bakimindan

tasidigi bilgiyi ne duzeyde yok ettigi belirsizdir.

Bu tez galismasinda 6znitelikler i¢in denk bozunumun temin edilmesi i¢in 6zgun
bir yaklasim olarak optimizasyon temelli yeniden dagitim ile POS onerilmistir.
Rassal yeniden dagitim gibi bu yontemde de girdi degerleri farkli gézlemlerle
eslestiriimekte ve bdylece yine veri kimesinin icerdigi degerler ve betimsel
istatistikler korunmaktadir. Ancak; Onerilen yontemde yeniden dagitim, rassal
olarak degil gdézlemler igin orijinal girdi degeri ile yeniden atanan deger arasindaki

mutlak farklar toplami maksimize edilerek yapiimaktadir:
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(4.13) — (4.16)'da sunulan modelde x; ilgili veri kimesinde ilgili 6znitelik

vektorindn i. gézlemdeki degerini temsil eden parametre, q;; ise x; yerine x;

degerinin atanip atanmayacagini belirten ikili tam sayili degiskendir. Model ilgili

Oznitelik icin yeniden atanmis degerler ile orijinal degerler arasindaki L1

uzakligini (Manhattan distance) maksimize ederek iyi bir bozunumu saglamakta

ve tum Oznitelikler icin tekrarlandiginda da yeniden dagitimlari sabit bir kurala

g6re yaptigi icin denk bozunumlari temin etmektedir. Bdylece POS kiigiik hacimli

veri kimelerinde makine 6grenme algoritmalari igin guglendirilmis ve daha tutarli

hale getirilmistir.

Tablo 6'da optimizasyon temelli POS algoritmasinin bulgulari gdsteriimektedir.

Tablo 6: Pertiirbe Edilmig Oznitelik (VZA Girdi Kriteri) Verisi

KVB Gl G2 G3 G4 PG1 PG2 PG3 PG4
1 90.30620 4.06647 33.09274 29.37268 74.14379 4.06647 33.09274 24.16009
2 9575647 2.63677 46.27504 33.16864 38.01621 98.20818 43.76394 29.37268
3  69.94988 69.58223 68.58196 89.32092 34.74090 14.36983 13.96119 7.28412
4 94.61222 9.09895 12.57203 4.65003 29.88927 9.09895 11.21735 4.65003
5 92.45523 98.20818 38.28590 7.28412 78.23327 67.70580 38.28590 4.99631
6 13.65779 88.10900 45.95077 20.74962 97.40184 61.46798 79.42424 64.05763
7 6297716 77.86651 46.99027 4.99631 62.97716 49.18819 35.19508 1.37740
8 38.01621 86.82493 11.21735 12.13860 25.50310 34.22838 2.17699 9.52554
9 78.23327 14.36983 13.72729 24.80981 42.50493 77.86651 12.57203 24.80981
10 29.88927 33.99041 79.42424 25.19035 15.01390 17.88298 45.95077 25.19035
11 11.43310 12.59099 36.57576 24.16009 82.32029 12.59099 36.57576 17.17395
12 82.98489 61.46798 29.70908 99.74641 20.85629 24.16752 29.70908 12.13860
13 42.50493 89.57755 29.53637 32.03105 69.94988 2.92541 88.13869 32.03105
14 98.07558 9.82455 88.13869 96.04044 82.98489 33.99041 28.59642 28.12035
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15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

34.74090
12.65086
83.12836
3.71581
2.21525
25.33057
24.30916
45.65500
89.10455
74.14379
20.85629
15.01390
23.41624
82.32029
97.40184
25.50310

91.63801
59.91579
2.92541
97.92332
4.33295
43.18521
49.18819
34.22838
36.83971
24.16752
73.25303
23.16981
83.91850
17.88298
67.70580
98.77163

89.96522
78.80677
94.73485
19.30178
8.13236
96.37315
28.59642
2.17699
47.21504
13.96119
43.76394
82.45993
68.29145
54.68545
35.19508
41.48456

99.93738
72.84789
17.17395
83.61117
64.05763
21.31408
52.64077
76.04409
7.00510
14.87148
70.15479
1.37740
28.12035
60.31206
51.34925
9.52554

89.10455
12.65086
25.33057
3.71581
2.21525
23.41624
24.30916
45.65500
13.65779
83.12836
94.61222
95.75647
90.30620
11.43310
98.07558
92.45523

9.82455
59.91579
69.58223

2.63677

4.33295
43.18521
36.83971
88.10900
89.57755
83.91850
73.25303
86.82493
23.16981
97.92332
91.63801
98.77163

47.21504
29.53637
41.48456
19.30178
8.13236
46.99027
96.37315
94.73485
78.80677
46.27504
89.96522
68.29145
13.72729
68.58196
54.68545
82.45993

20.74962
52.64077
83.61117
33.16864
60.31206
99.93738
21.31408
14.87148
7.00510
70.15479
51.34925
99.74641
72.84789
89.32092
96.04044
76.04409

Tablo 6'da ilk dort sutun orijinal 6znitelik verisi iken son dort sutun sirasiyla

bozunuma tabi tutulmus (pertirbe edilmig) 6znitelik verilerini gdstermektedir.

Satirlar ise kiinye numaralari baghgi ile verinin kaginci gézleme ait oldugunu

tanimlamaktadir. Ornegdin KVB24 icin girdi verisi yaklagik 74, 24, 14 ve 15 den

83, 84, 46 ve 70’e donustulurken KVB19 icin yalnizca dérdincu girdinin verisi

degistirilmis ancak; diger tUm veri korunmustur.

Degisime ugramamis verinin bulunmasinin nedeni bireysel bozunumdan ziyade

topyekun bir bilgi kaybinin hedeflenmesidir.
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Sekil 12: Pertiirbe Veri ile Orijinal Veri icin Korelasyon Grafigi

Sekil 12, uzakliga gore boyutlari tanimlanmis ve her bir dznitelik i¢in ayri renk
kodlar1 verilmis bicimde orijinal veri ile bozunuma ugramis (pertlrbe) veriyi
karsilastirmaktadir. Grafikte mavi renk birinci 6znitelik verisini, sari renk ikinci
Oznitelik verisini, yesil renk Gguincu 6znitelik verisini ve kirmizi renk de dérduncu
Oznitelik verisini ayirt etmede tanimlanmis renk kodlaridir. Sekil 12°den de agikga
gorulecegi Uzere bazi veriler korunmus olmakla beraber genel olarak yeniden
dagitilmis veri ciddi bicimde x=y dogrusundan saptiriimis ve orijinal veri ile

korelasyonu dugurulmustur.

Tablo 7: Pertlrbe Veri Kimeleri icin Model Performans Metrikleri

Performans Metrikleri  Orijinal Veri PG1 PG2 PG3 PG4
R? 0.9999999 0.68697 0.31312 0.52783 0.16162
HKO 0.0157681 9.87216 14.45510 12.01549 15.97000

Tablo 7, pertirbe veri kimeleri icin model performans metriklerini géstermektedir.
Burada, veri orijinal haldeyken R? ve VHKO degerleri ile verinin bozunmus hali

ile yapilan analizin R? ve  VHKO degerlerinin karsilastiriimis hali gorilmektedir.
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PG1’e ait R2 ve HKO, birinci girdi verisinin pertiirbe hali ile diger girdilere ait
verinin orijinal hali ile elde edilen analize ait performans metriklerinin degerlerini
g6stermektedir. Ornegdin, bu veri kiimesi igin 0.0157681 olan performans kriteri
bozunuma tabi tutulmus veri kimeleri igin sirasiyla 9.87216, 14.45510, 12.01549,
15.97000 olarak hesaplanmigtir ve dolayisiyla oznitelikler en 6nemliden en

onemsize X* = ¥2 > X3 > X! bigiminde siralanmistir.

Sekil 12 ve Tablo 7, o6nerilen optimizasyon temelli POS algoritmasinin
ozniteliklerin model basarimi bakimindan tagidig bilgiyi son derece etkili bigimde
yok edebildigini sirasiyla sezgisel ve istatistiksel olarak ortaya koymustur. Sekil
12’de Oznitelik verisinin x=y dogrusu etrafindan etkili bir bicimde uzaklastiriimis
olmasi, Tablo 7’de yaklasik 0 olan HKO degerinin bozunuma ugramig veri
kimeleri igin son derece yuksek degerler almis olmasi gorsel ve sayisal olarak
Onerilen optimizasyona dayali yeniden dagitim algoritmasinin gucunu kanitlar

niteliktedir.

4.2.5. Shapley Degerleri Algoritmasi Kullanilarak VZA Girdi Kriterleri

Arasindaki Onem Bilgisinin Edinilmesi

Bolim 4.1.3.te Shapley Degerleri Algoritmasi (SDA) ile 6znitelik siralama
kavrami basitge tanitiimistir. Derin 6grenmeye uyarlanmig SDA ayrintili olarak bu

alt bolimde sunulacak ve tez ¢alismasi igerisindeki uygulamasi aktarilacaktir.

SDA, bir referans deger olarak “naive” degerden baslayarak ilgili 6znitelik hari¢
tum Ozniteliklerin bilgisinin belirli bir sira ile modele sunulmasi ile her bir
Ozniteligin tahminlenen degere toplamsal etkileri izlenir ve son olarak ilgili
Ozniteligin toplamsal etkisi bir Shapley Degeri olarak kaydedilir. Ancak; ilgili
Ozniteliklerin eklenme sirasi, ilgili 6zniteligin toplamsal etkisini etkileyebilecektir.
Bunun en temel nedeni 6zniteliklerin arasindaki korelasyondur. Dider bir ifade ile
Ozniteliklerin tagidig ortak bilgi 6nce hangi 6zniteligin modele sunulduguna gore
daha buyuk toplamsal katki olarak bu 6znitelikle iliskilendirilecek ve sonradan

katilan korele Ozniteligin katkisi daha az gorunecektir. Sonu¢ olarak modele
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katkisi aragtirilan ilgili 6znitelikten once diger Ozniteliklerin hangi dizilimde
(permutasyon) ve kaginci sirada modele sunulduguna gore farkli Shapley
degerleri hesaplanacaktir. Son asamada belli bir 6znitelige ait tim Shapley

degerleri bilgisi birlestirerek genel bir 6znitelik 6Gnem bilgisi suzulecektir.

Bir 6zniteligin katkisina dair bulunan Shapley degerleri “0” etrafinda dagilacaktir.
Negatif ya da pozitif degerler temel olarak uzaklik olarak degerlendiriimeli ve
Ozniteligin modele olan katkisi bu uzakliklarin bir fonksiyonu olarak
tanimlanmaldir (Lundberg ve Lee, 2017; Pyrcz, 2021a; 2021b). Tez
calismasindaki uygulamada L1 wuzakligi (mutlak degerler) secilmigtir ve
Ozniteliklerin modele katkilari mutlak Shapley degerlerinin ortalamasi Uzerinden

tanimlanmistir.

SDA’'da naive deger, bagdimli degiskene dair bagimsiz degiskenlerin bilgisi
olmaksizin bir temel tahmindir. Naive deger olarak bagimli degiskenin ortalamasi
(y =E()) ya da medyani gibi degerler kullanilabilir. Tez c¢alismasindaki
uygulamada naive deger olarak E(y) secilmistir. Benzer bir mantikla modelden
bir 6zniteligin bilgisinin ¢ikariimasi ic¢in ¢ikarilan j. dznitelik vektoru E(J?J) ile
degistirlir. Boylece her gézlemde sabit degerli bir 6znitelik modele sunulmus olur

ve sabit degerin tahminlenen degere bir katki sunamayacagi acgiktir.

Shapley degerlerinin hesaplanmasi bir bagimli degisken igin bir naive degerin

belirlenmesiyle baslar:

EG) = 7 , Vi (417)

(4.17)de tum gozlemler icin naive tahmin degerinin ¢ikti kriteri degerlerinin
ortalamasi oldugu belirtiimistir. Naive degerden baglayarak tahmin degerine
marjinal katkilar hesaplanirken ilgili 6znitelik bilgisinin kaginci sirada modele
sunuldugu, ilgili 6znitelikten 6nce hangi Ozniteliklerin ne sira ile modele

sunuldugu bulunan marjinal katki degerlerini ciddi bigimde degistirebilmektedir.
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fGH = fEEGDEGHEE),Z) (418
A = G-y (4.19)
fGL R = fGLEGDEED,E (4.20)
A, = f@ELED-FED (4.21)
fELFEY = fELEEED,ED (4.22)
AP, — PG — fGL (4.23)
fELELFLED = fGLEEED (4.24)
AP, 4 = fQGLEE,ED - fGRLE,E) (425

(4.18) ve (4.19), tek modelde diger 6znitelik bilgilerinin birer referans degerle
degistirilerek yok edilmesi ile ilgili 6zniteligin tek basina tahminleyici oldugunu
gOstermekte ve dordincu 6zniteligin birinci derecede marjinal katkisini naive

degerle model tahmini farki olarak tanimlamaktadir.

(4.20) ve (4.21), ikinci sirada dordidncu 6zniteligin bilgisinin édnceden birinci
dzniteligin bilgisi varken eklendiginde marjinal katkisini gdstermektedir. Onceden
bilgisi modele sunulan 6znitelik birinci 6znitelik oldugu gibi ikinci ya da uguncu
Oznitelik de olabilecegi dugunulerek ikinci sirada marjinal katkinin Gg ayri degeri
olabilecegi dusunulmelidir. Bu bakimdan (4.20) ve (4.21) yalnizca hesaplama

gOsterimi bakimindan ornek niteligindedir.

(4.22) ve (4.23) Uguncu sirada doérduncl 6zniteligin bilgisinin dnceden birinci ve

ikinci 6zniteligin bilgisi {1,2} sirasiyla varken marjinal katkisini gostermektedir.
Onceden modele sunulan dznitelikler € (mz— 1) saysindadir ve bu 6znitelikler 2!

farkh bigcimde siralanabilecektir. Bu nedenle dérdincl 6zniteligin Gglncu sirada

marjinal katkisinin 6 ayri degeri hesaplanabilecektir.

(4.24) ve (4.25) dorduncu sirada dorduncu 6zniteligin bilgisinin dnceden birinci,

ikinci ve Uguncu 6zniteligin bilgisi {1,2,3} sirasiyla varken marjinal katkisini

_ 1) saysindadir ve

géstermektedir. Onceden modele sunulan 6znitelikler C (m 3
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bu 6znitelikler 3! farkli bicimde siralanabilecektir. Bu nedenle dérdincu 6zniteligin

ucuncu sirada marjinal katkisinin 6 ayri degeri hesaplanabilecektir.

Doérdincl 6zniteligin farkli senaryolarda marjinal katkisi i¢in toplamda 16 ayri
degeri hesaplanabilmektedir. Shapley degerine ulasabilmek icin bu degerlerin
birlegtiriimesi gereklidir. Genel bir formul olarak j. Ozniteligin Shapley degeri

(4.26)'da verilen esitlikle hesaplanmaktadir.

ISI'(JF] = |S| — 1)
br = Zm\m( Tl '[fSU{j}(xsu{j})_fs(xs)]) (4.26)

(4.26)'da F Ozniteliklerin kimesini; S 6zniteliklerin iginde j. 6znitelik bulunmayan
altkimeleri; S|, S’nin eleman sayisini; |F| 6znitelik sayisini (m); fSU{j}(xSU{j})’ J-
Ozniteligin bilgisi dahil edilmis bicimde model tahmin degerini; fs(xs) ise j.
Ozniteligin bilgisinin yoklugunda tahmin degerini gostermektedir. Burada kesirli ilk
terim her bir marjinal katki deneyi igin birer agirlik olusturarak bir agirlikli toplam
olusturmaktayken (her bir sira toplamini esit agirliklandirmaktadir) ikinci terim
(fark terimi) 6zniteligin bilgisi varliginda ve yoklugunda model tahmini degisimini
gostermektedir. Belirli bir gdzlem verisi icin Shapley degeri (¢;), j. 6znitelik igin
(5.26)’da goérildigu gibi marjinal katkilarin  bir agirhkh toplami olarak

hesaplanmaktadir.

@; yalnizca yerel 6znitelik Gnemi bilgisidir. Diger bir ifade ile yalnizca modelin belli
bir gbézleme ait 6znitelik degerleri ve tahmin degeri icin bir Shapley degeri
hesaplanmaktadir ve yerel 6znitelik bilgilerini genel (global) bir bilgi olarak
birlestirmek icin her bir 6znitelik icin mutlak Shapley dederlerinin ortalamalari

hesaplanir ve kargilastirilir.

Derin 6grenme modellerinde marjinal katklilar igin sira alternatifleri ve sira
alternatifleri icin permutasyonlar ¢ok sayida olabilecegi igin Lundberg ve Lee
(2017) ShAP-DeepExplainer algoritmasini énermislerdir. Bu algoritma Shapley
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degerleri ile Ozniteliklerin model c¢iktisina toplamsal katkilarinin tam olarak
hesaplanmasi yerine bu degerlere yaklasik degerleri hizli hesaplayan bir
algoritmadir (bkz. Lundberg ve Lee, 2017; Crowe, 2022). Hesaplama maliyetini
azaltmak i¢in bu algoritma tim goézlemler i¢in Shapley degderlerini hesaplarken bu
marjinal katkilarin tdmunu kullanmak yerine, marjinal katkilarin geneli temsil edici
bir altkimesi ile Shapley dedgerlerini hesaplamaktadir. Bu bigimde 30 ayri
Shapley degeri hesaplanmigtir. Tablo 8'de doért ayri 6znitelik igin hesaplanan

Shapley degerleri gdsterilmektedir:

Tablo 8: Ozniteliklere Ait Shapley Degerleri

KVB (j) (1) (@2,) (3) (@4))
1 5.48493 -16.13973 -1.01251 0.01486
2 4.98990 -18.85884 0.79258 0.95405
3 6.31974 8.47460 6.93173 15.52996
4 5.55265 -10.00364 -4.73321 -11.28420
5 6.44499 10.92678 -1.16187 -14.74637
6 -9.55082 7.63421 0.90837 -3.74456
7 3.58820 7.72569 1.18010 -15.02823
8 -0.68796 7.94310 -8.48336 -7.08605
9 4.55765 -8.99045 -6.10763 -1.12906
10 -2.36399 -1.29995 5.99220 -2.54416
11 -7.63513 -7.68895 -0.46463 -1.17240
12 9.40869 7.39439 -4.31642 13.52248
13 -0.02929 8.34581 -3.68971 0.78411
14 7.68308 -17.45208 9.83024 18.15352
15 -3.94772 11.20125 12.67848 17.39083
16 -11.04573 5.50144 9.62368 11.08384
17 4.82578 -16.93239 8.04735 -6.54824
18 -15.35507 10.36912 -8.28785 11.41153
19 -10.26147 -11.31606 -12.46896 5.86276
20 -3.68550 1.71902 7.96834 -4.64875
21 -6.24849 3.54582 -3.95507 6.11286
22 -0.06378 -1.84755 -19.30853 7.31471
23 453877 -0.57621 1.32342 -13.48551
24 3.93809 -4.42124 -5.78187 -6.67581
25 -8.94812 7.43218 0.52409 10.01021
26 -6.08994 -6.18885 4.94293 -15.65989
27 -5.45830 8.44692 6.44956 -1.04025
28 5.73578 -10.59095 3.17262 9.32198
29 8.34421 7.44059 -1.51595 8.24960
30 -4.57441 8.77393 -0.46697 -9.45550
Tablo 8'deki her bir Oznitelik degderine ait shapley degerlerinin mutlak

ortalamasini hesaplayarak Ozniteliklere ait global shapley degerleri elde edilir,
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elde edilen global shapley degerleri Uzerinden siralama iligkisi tanimlanarak

girdiler arasindaki sirali iliski elde edilmis olur. Tablo 9'da Oznitelikler igin

hesaplanmig global shapley degerleri gosterilmistir.

Tablo 9: Global Shapley Degerleri

Oznitelik (i) (i)
1 5.91194
2 8.50606
3 5.40401
4 8.33221

Tablo 9’a gore global shapley degerleri sirasiyla 6znitelik 1 igin 5.91194, 6znitelik
2 igin 8.50606, Oznitelik 3 igin 5.40401 ve Oznitelik 4 igin 8.33221 seklinde
hesaplanmistir. Ozniteliklere ait global shapley degerlerine bakarak dznitelik2 >
Oznitelik4 > Oznitelik1 > oOznitelik3 siralamasi elde edilmigtir. Buradan girdiler
arasindaki iliski de x'ler girdileri temsil etmek tzere ¥? > ¥* > ! » ¥ sonucuna

ulasiimistir.

Sekil 13 ise Tablo 8'de de sunulan Shapley degerleri ile 6znitelik dederi iliskisini
ve mutlak Shapley degerlerinin ortalamasina goére 6zniteliklerin modele katkilari

bakimindan siralanisini gostermektedir.

High
02. ® =8.506 e eoe ese 0 0o o o sse| o o o :-:. o 5
) >
0O4: ®=8.,332 e o o e ...2..'. S essem o o oo a
x
Ol bd=5912 . eees o sosm o of wwmes oo o E
c
O3¢=5404 . ° S ®om ceolwe o ceee ® . :5

T T T T T T T T 1 Low

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Shapley Dedgerleri

Sekil 13: SDA Ozet Grafigi
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Sekil 13’te satir kuinyeleri, her bir Oznitelik icin mutlak Shapley degerlerinin
ortalamalari; renk kodlari da Shapley degerleri gosterimini 6zniteligin yuksek
degerleri icin kirmiziya kadar sicak renklere, 6zniteligin dusuk degerleri iginse
maviye kadar soguk renklere atanmalari géstermektedir. Genel olarak bu grafik,
her bir 6znitelik icin gesitli gdzlemlerin verisi ile elde edilmis Shapley degerlerini
bu Ozniteligin bilgisinin tahmini beklenen degerden saptirabildigi bigiminde
Ozetlemektedir. Sekil 13’te goruldagu gibi veri kimesinde Ozniteliklerin 6nem
siralamasi en oOnemliden en oOnemsize sirasiyla ikinci Oznitelik, dorduncu

Oznitelik, birinci 6znitelik ve Gguncu 6znitelik bigimindedir.

4.2.6. Oznitelik Onem Siralamasi ile Agirlik Kisith Veri Zarflama Analizi

Boliim 4.2.4.’te ve BSIUm 4.2.5'te sirasiyla POS ile bulgulari ve SDA ile bulgulari
anlatiimistir. Bu son agsamada ise ayri ayri POS ve SDA bulgularindan elde edilen
Oznitelik (VZA girdi kriteri) onem siralamalari agirhk kisith birer VZA modeli

olusturmak tzere standart VZA modeline eklenmistir.

Bir drnekle somutlastirilacak olursa Tablo 3’te sunulan veri icin POS siralamasi
X* = %% 2 X3 » %' biciminde ve SDA siralamasi ise x? = x* > x! > x°
bicimindedir. Dolayisiyla standart VZA modellerine POS icin (4.27) — (4.29)’da
sunulan kisitlar, SDA i¢in ise (4.30) — (4.32)’de sunulan kisitlar eklenerek her bir
KVB icin ikiser agirlik kisith VZA modeli olusturulmustur.

> v, (4.27)
v, = vz (4.28)
> vy (4.29)

Standart VZA eklenen kisitlarda ordinal bir 6nem iligkisi tanimlanmigtir. Her ne
kadar Heaton (2017), Heaton ve digerleri (2017) ve benzeri galismalarda
bozunumlara dayali yitim fonksiyonu sapmalari normalize edilerek 6zniteliklerin

goreli dbnemlerine dair kardinal veri edinim yontemleri dnerilmis olsa da VZA'nin
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agirhk  belirleme  esnekligi konusunda asiri  olabilecegi  dusunulen
sinirlandirmalardan kaginmak adina bu tez ¢alismasinda Oznitelik 6nem bilgisi

agirlik kisith VZA’da yalnizca ordinal 6nem iliskileri biciminde desifre edilmistir.

> v, (4.30)
v, = vy (431
> vz (4.32)

POS'ten desifre edilen ordinal 5nem bilgisine dayal agirlik kisitlarinin bir benzeri
de SDA ile 6znitelik siralamasindan elde edilmis ve yine yalnizca ordinal 6nem
bilgisi ile agirhk kisitlar tanimlanmistir. Bu tercih temel olarak Podinovski ve
Athanassopoulos (1998)'in agirhk kisitlamalarinin agirlik belirleme serbestisi
Uzerinde asiri baskisinin etkinlik skorlarini fazla disik hesaplama sonucu

dogurabilecedi elestirisine dayanmaktadir.

Tablo 7’de sunulmus olan POS bulgularindan, Tablo 9’da sunulmus olan SDA
siralamalarindan ve bu bulgulara dayali agirlik kisitlarindan goérualdugu tzere iki
yontem birbirlerinden farkli modeller olusturmaktadir. Bu farkliigin arkasinda
POS ve SDA yontemlerinin siire¢ farkhliklari yatmaktadir. POS, diger tim
Oznitelik bilgilerinin varliginda ve tum goézlemler i¢in esanli olarak ilgili 6znitelik
bilgisinde bozunumun sonuglarini incelerken SDA, ilgili 6zniteligin tahmin
degerine marjinal katkisini kendisinden dnce modele sunulan 6znitelik bilgileri ve
ilgili 6zniteligin bilgisinin kaginci sirada modele sunulduguna gore tum olasilik
uzayinda inceleyen ve bu incelemeleri her bir gdzlem igin bireysel olarak
tekrarlayip elde edilen veriyi tek bir kuresel modele katki degerine kadar

birlestiren bir yaklagimdir.

Tablo 10, standart VZA sonuglarini, POS ile SDA destekli agirlik kisith VZA
sonuglarini ve ayni sirayla analizlere ait ortalama etkinlik skor degerlerini

gOstermektedir.
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KVB VZA POS SDA
1 1 0.64366 0.65116
2 1 0.56139 0.55661
3 1 1.00000 1.00000
4 1 0.54146 0.59845
5 1 0.67566 0.72424
6 1 1.00000 0.92643
7 1 0.75946 0.78636
8 1 0.82532 1.00000
9 1 0.76759 0.84598
10 1 1.00000 0.93086
11 1 1.00000 0.93868
12 1 0.92093 1.00000
13 1 0.92109 1.00000
14 1 0.77226 0.75647
15 1 1.00000 0.97825
16 1 1.00000 0.78996
17 1 0.57831 0.53103
18 1 1.00000 1.00000
19 1 0.70733 0.73298
20 1 1.00000 0.82262
21 1 0.97642 1.00000
22 1 0.58114 1.00000
23 1 0.64297 0.63716
24 1 0.85056 0.92249
25 1 0.97161 1.00000
26 1 0.97896 0.45352
27 1 1.00000 0.98658
28 1 0.85618 0.85040
29 1 0.94660 1.00000

30 1 0.95244 0.90057

Ort. 1 0.84771 0.84403

Tablo 10’da satirlar KVB’lere ait kinye numaralari baghgi olmak Uzere standart
VZA etkinlik skorunu, POS destekli agirlik kisith VZA etkinlik skorunu ve SDA
destekli agirhk kisith VZA etkinlik skorunu sunmaktadir. Bu tablodan da

gorulebilecegi gibi POS destekli agirlik kisitli VZA ile etkin birim sayisi 30’dan 9'a

dismustur. Benzer sekilde incelendiginde yine 30 olan etkin birim sayisi SDA
destekli agirhik kisith VZA ile 9’a dusmistir. POS destekli agirlik kisith VZA ile
SDA destekli agirlik kisith VZA kiyaslandiginda KVB3 ve KVB18 igin etkin birim
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olma Ozelliginin degismedigi gorulmektedir. KVB6, KVB10, KVB11, KVB15,
KVB16, KVB20 ve KVB27 icin POS destekli agirlik kisith VZA'da bu karar verme
birimleri etkin olma 6zelligini tasirken, SDA destekli adirlik kisitli VZA sonuglarina
bakildiginda s6z konusu birimlerin etkin olma Ozelliklerini yitirdikleri
gorulmektedir. Benzer sekilde, KVB8, KVB12, KVB13, KVB21, KVB22, KVB25
ve KVB29 icin SDA destekli agirlik kisith VZA'da bu karar verme birimleri etkin
olma 6zelligini tasirken, POS destekli agirlik kisith VZA’da sdz konusu karar
verme birimleri etkin olma 6zelliklerini yitirmislerdir. Tek veri kimesine ait standart
VZA skorlari ile POS destekli agirlik kisitl VZA skorlari ile SDA destekli agirlik
kisith VZA skorlarina ait ortalama etkinlik skoru degerleri de Tablo 10’un son
satirnda sunulmustur. Bu bilgiye goére iki ayri yaklasimin Veri Zarflama

Analizinde ayirt etme glicliine olan katkisinin benzer oldugu gértlmektedir.

Agirlik Kisith VZA icin POS ve SDA Bulgular
1.0000

0.5415

Etkinlik Skoru

0123456 7 8 91011121314151617181920212223242526272829
Karar Verme Birimleri

:POSVzZA [ :SDAVZA [ : Kesisim

Sekil 14: Agirlik Kisitli VZA igin POS ve SDA Bulgulari

Sekil 14’te pembe renk ve gri renk sirasiyla POS ve SDA algoritmasi destegiyle
olusturulmus agirlikli kisith VZA etkinlik skorlarini gosterirken bu iki rengin
karisimindan olusan bordo renk ise gubuk grafiklerinde her iki tlr etkinlik

skorlarinin gosterimindeki kesisim nedeniyle ortaya ¢gikmigtir.

Yapilan deney sonucunda makine 6grenmesi destegi ile VZA kriterleri icin onem
bilgisinin edinilebilecedi ve bu 6nem bilgisinin kilavuzlugunda formile edilen

agirhik kisith VZA modelleriyle ayristirma guclnin her iki makine 6grenmesi
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yorumlama algoritmasi i¢in de benzer bi¢cimde artirilabildigi ortaya konmustur.
Ancak; turetilmis tek bir veri kimesinden yola c¢ikarak yapilan c¢ikarimlarin
genellenebilirligini savunmak mimkun degildir. Bu nedenle bir sonraki bolumde
ayristirma gucunu artirmada makine ogrenmesi yorumlama algoritmalarinin

kullaniminin genellenebilirligi incelenmigtir.

4.3. OZNITELIK ONEM BILGISi ile AGIRLIK KISITLI VERI ZARFLAMA
ANALIzi UZERINE 1000 DENEY iCEREN SIMULASYON ANALIZi

Bolim 4.2°de tek bir veri kiimesi Uzerinden derin 6grenme ve makine 6grenme
yorumlama algoritmalari araciligiyla agirlik kisith VZA’da VZA kriterleri arasindaki
nesnel iliskilerin ortaya ¢ikarilabilecegi ve bu iliskilere gore formule edilip standart
VZA modeline eklenen agirlik kisitlari ile VZA'nin ayristirma guicunin

iyilestirilebilece@i gosterilmigtir.

Bolim 4.2.’de yapilan bu analiz, tek bir 6rnegin sunumu niteligindedir ve
genellenebilirlik i¢in yeterli sav sunmamaktadir. Bu nedenle tezin bu bélumunde
genellenebilirligi tartisabilmek adina benzer kurallarla turetilmis her biri 4 girdi ile
1 ciktinin Gretildigi 30’ar gézlem (KVB) iceren 1000 ayri veri kimesi ile yapilan
1000 ayri deneyi igeren bir simulasyon analizi tasarlanmis ve gergeklestirilmistir.

Sekil 15’te simulasyon analizinin gorsel 6zeti sunulmustur.

MO
Pestekli

Aguduk
Kisith VvZ A

Standart
VZA | 1000 Deneyll
Slm.llasyon

Sekil 15: Similasyon Analizi Gérsel Ozeti
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4.3.1. Simulasyon Analizinde Arastirma Tasarimi

Bolim 4.2.1°de tek veri kimesi ile yapilan deneyin tasarimi sunulmustur.
Simulasyon analizinde denk deneyler 1000 defa tekrarlanmistir. Tek veri ile
deneye paralel olarak bu simulasyon analizinde 1000 ayri veri kimesi igin VZA
etkinlik skorlari, POS destekli agirlik kisitll VZA skorlari ve SDA destekli agirlik
kisith VZA etkinlik skorlari ile kargilastirilarak Bolum 4.2°’de tek veri kimesi ile
yapilan deneyde gbzlenen VZA’da ayristirma gucu iyilestiriminin genellenebilirligi

arastirilmistir.

4.3.1.1. Simulasyon Analizinde Veri Kimeleri

Bolim 4.2.2'de Python programlama diline ait olan Numpy kutiphanesi
araciliyla VZA girdi kriterleri ve bu girdi kriterlerini argiman alan CD Uretim
fonksiyonuna ait Us parametreleri rassal olarak turetiimisti. Bu tluretimin ve
yapilan deneyin tekrarlanabilirligini saglamak adina rassal hal (instance)
numpy.random.seed(1000) kodu aracihgiyla 1000 sayisal de@eri ile tanimli sabit
bir kurala baglanmistir. Benzer mantikla simulasyon analizinde turetilen tum veri
kimeleri 1000 ayri seed degeri ile sabitlenerek rassalliga bagli olarak veri
kimelerinin tekrar kullanim olasiligi elenmis ve analizin tekrarlanabilirligi

saglanmistir.

4.3.1.2. Simiilasyon Analizinde Derin Ogrenme ile Genel Uretim

Fonksiyonlarinin Modellenmesi

Bolim 4.2.3'te tek veri kiimesi ile yapilan deney igin CD uretim fonksiyonu ¢kt
degerlerini etiketler olarak alan ve VZA girdi kriterleri verisini 6znitelikler olarak
kullanarak VZA ¢ikti kriteri tahminleyen derin mimarili bir YSA modeli tanitiimistir.
Simulasyon analizinde Boélium 4.2.3’te tanitilan model mimarisi ve hiperparametre
degerleri degisiklik yapilmaksizin tum veri kimeleri igin genel birer Uretim

fonksiyonunun modellenmesinde kullaniimistir.
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Yuksek basarimh bir modelin genel bir Gretim fonksiyonunu temsil yetenegdi de
yuksek olacaktir. Simulasyonda kullanilan tim veri kumelerinde model
basarimlari yUksektir ve dolayisiyla tum veri kimeleri igin genel birer Uretim

fonksiyonu bilgisi elde edilmistir denilebilir.

Tablo 11'de simulasyon analizinde kullanilan tim veri kiimeleri i¢in model

basarim performans metriklerinin betimsel istatistikleri 6zetlenmistir.

Tablo 11: 1000 Veri Kimesi i¢cin Model Basarim Performansi Metrikleri

Betimsel Performans Metrikleri
istatistikler R2 VHKO HKO
En Kiigiik Deger 1-85x10° 6.3x10°7 3.9x10%
En Biiyiik Deger 1-8.0x101 6.8x 101! 47x10?
Ortalama 1-3.4x107 6.2 x 103 1.5x10°3
Standart Sapma 3.5x10° 3.9x10°2 1.9x10°?2

Tam veri kimeleri icin elde edilen en iyi modellerde HKO degerleri yaklasik
[3.9:10713, 4.7-1071] araligindadir ve ortalama HKO degeri yaklagik 1.5-
10~%tir. Yine tum veri kiimeleri icin elde edilen en iyi modellerde verideki
degiskenligin agiklanma oranlari en az yaklasik 1 — 8.5-107°; en gok yaklasik
1—8-1071° ve ortalama yaklagik 1 — 3.4 - 10~7"dir. Diger bir ifade ile modeller
genel bir dretim fonksiyonu olarak ¢ikti degerlerindeki degdiskenligi neredeyse

tamamen aciklayabilmektedir.

4.3.1.3. Simiilasyon Analizinde Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama
Algoritmasi Kullanilarak VZA Girdi Kriterleri Arasindaki Onem Bilgilerinin

Edinilmesi

Bolum 4.2.4’te dnerilen optimizasyona dayal yeniden dagitim ile POS (POS)
algoritmasi ayrintili olarak sunulmustur. Similasyon uygulamasinda da tek veri

kiimesi ile yapilan deney ile ayni POS algoritmasi kullanilmistir.
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POS algoritmasi 1000 ayri veri kiimesine uygulanmistir. Tablo 12’de similasyon
uygulamasinda kullaniimis 1000 adet veri kimesi havuzuna ait ilk 10 veri kimesi

icin POS bulgulari 6zetlenmektedir.



Tablo 12: ilk 10 Veri Kiimesi icin POS Bulgulari ve Oznitelik Siralamasi
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Veri pR2 pVHKO
Kiir(ra]r;si R? PGl PG2 PG3 PG4 HKO PG1 PG2 PG3 PG4 POS
1 1-29x 104 0.50538 0.86858 0.07421 0.56712 1.3x 10 14.03177 7.24913 19.17011 13.12634 [2,0, 3, 1]
2 1-1.2x10° 0.64102 0.71621 0.82372 0.41908 47x 107 11.88067 10.64733 8.38953 15.11406 [3,0,1, 2]
3 1-19x 104 0.67716 0.52971 0.53177 0.49599 7.7x1012 10.91093 13.17869 13.24365 13.65349 [3,2,1,0]
4 1-3.2x 10" 0.62279 0.47016 0.44839 0.52410 1.0x 10  10.21692 12.11941 12.42359 11.51271 [2,1,3,0]
5 1-42x 10" 0.53238 0.16302 0.39717 0.72308 9.0 x 1012 9.55973 12.75610 10.86815 7.40304 [1, 2,0, 3]
6 1-59x 1071 0.73620 0.36768 0.66902 0.59427 1.9x 10%? 9.11223 14.17088 10.19507 11.28665 |1, 3,2,0]
7 1-6.4x10°8 0.52403 0.48956 -0.25459 0.22529 3.5x10* 10.02097 10.44187 16.29455 12.84092 [2,3,1,0]
8 1-1.0x 1072 0.82022 0.66456 0.76855 0.20884 2.3x 108 6.48587 8.58526 7.15961 13.23144 [3,1, 2,0]
9 1-1.7x106 -0.36588 0.14029 0.36069 -0.22692 3.4x10* 14.43973 11.46253 9.90385 13.79296 [0, 3,1, 2]
10 1-1.3x107"8 0.53316 0.52528 0.41812 0.31745 2.2 x 101 8.70904 8.75483 9.70876 10.67346 [3,2,1,0]
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Tablo 12’de sutunlar sirasiyla modelin orijinal verideki degiskenligi aciklama
gucund, bozunuma tabi tutulmus dort veri kUmesi igin veri kimelerindeki
degiskenligi acgiklama gucunu, hata kareleri ortalamasinin karekokunu,
bozunuma tabi tutulmus dort veri kimesi icin hata kareleri ortalamalarinin
karekoklerini ve POS’e gore 6zniteliklerin en énemliden en dnemsize kiinyelerinin
sirasini belirtmektedir. Satirlarda ise gozlemlerin veri kimelerinin kiinye basliklari
icinde POS bulgulari sunulmustur. POS igin segilen performans kriteri HKO’nun
karekokudur ve Oznitelikler siralanirken kiinye numaralari 0’dan baglayarak 3’e
kadar tanimlanmistir. Ornegin, Tablo 12'deki ilk veri kiimesi icin yaklasik 0 olan
performans kriteri bozunuma tabi tutulmus veri kimeleri igin sirasiyla 14.03177,
7.24913, 19.17011 ve 13.12634 olarak hesaplanmistir ve dolayisiyla 6znitelikler
en onemliden en dnemsize Uguncu girdi, birinci girdi, dorduncu girdi ve ikinci girdi

bigiminde siralanmistir.

Ayrica Tablo 12'de bozunuma tabi tutulmus bazi veri kiimelerinde R? degerinin
negatif degerli oldugu gorulmektedir (bkz 7. veri kimesi i¢in Gglincl 6zniteligin
bozunumu ile elde edilen model icin, 9. veri kiimesi igin birinci 6zniteligin
bozunumu ile elde edilen model igin ve dérduncu 6zniteligin bozunumu ile elde
edilen model icin R? degerleri sirasiyla yaklasik -0.25, -0.37 ve -0.23'tlr). Bunun

nedeni R?'nin segilen hesaplanma yontemidir:

Zi(ei)z

R? ———
Xiyi — 9)?

(4.33)

(4.33)’deki esitlige gore kalinti hatasi (residual error) tahmin hatalarindan
bliylikse R? negatif degerli olabilecektir. Bu kosulun olusabilmesi igin modelin
herhangi bir sabit deger (c) igin tim y; ‘leri 9; = ¢ hiperdizleminden (6r. bir
bagimsiz degisken ve bir bagiml degiskenin varliginda yatay bir dogrudan) daha
kot tahminlemesi gereklidir. Diger bir ifade ile R?'nin negatif degerli olmasi igin

modellerin y ile negatif korelasyonu olan degerleri tahminliyor olmasi gereklidir.
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Ayrica; Tablo 12’de goéruldugu Uzere 7. veri kimesine ait Ggluncu Ozniteligin
bozunumuyla elde edilen modele ve 9. veri kimesi igin birinci ve doérdincu
Ozniteligin bozunumuyla elde edilen modellere ait R? ‘nin negatif degerli olmasi

optimizasyona dayali olarak yeniden gercgeklestiriimis olan bozunumun son
derece basarili oldugunu ortaya koymaktadir.

Tablo 12’de &nerilen optimizasyon temelli POS algoritmasinin, &zniteliklerin
model basarimi bakimindan tasidigi bilgiyi son derece etkili bigcimde yok

edebildigi simulasyon verisi Uzerinden de gosterilmistir.

1. Sira 2. Sira

01 62
062 01
" 03‘ ’
3. Sira 4. Sira
‘ .
} 04
03

Sekil 16: POS Destekli VZA’da Onem Sirasina Gore Oznitelik Dagilimlar

02

Sekil 16’dan goruldigu tzere, 1000 adet veri kiimesinin %27.29’ unda 6znitelik1
birinci siraya yerlesirken, %25.50’Unde 0Oznitelik4, %24.20’sinde Oznitelik3,
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%23.01’lik kisminda ise 6znitelik2 birinci siraya yerlesmistir. Benzer sekilde ikinci,
ugluncu ve dorduncu siralara ait olan Oznitelik dagilimlari da Sekil 16’da

gOsterilmigtir.

Tablo 13: POS Destekli VZA’'da Siralama Frekans Bilgileri

Oznitelik Sira 1 Sira 2 Sira 3 Sira 4
01 273 229 259 239
02 230 244 268 258
03 242 264 245 249
04 255 263 228 254

Tablo 13'te 6zniteliklere ait siralamalar igin frekans bilgisi 6zetlenmistir. Ornegin,
Oznitelik1 modellerin 273 tanesinde birinci siraya yerlesirken, 229 tanesinde
ikinci, 259 tanesinde lGg¢lncl ve 239 tanesinde ise doérdlincu sirada yer almistir.
Benzer sekilde, 6znitelik1 modellerin 273 tanesinde birinci sirada yer alirken, 230
tanesinde Oznitelik2, 242 tanesinde 6znitelik3, 255 tanesinde ise 6znitelik4 birinci

sirada yer almistir.

4.3.1.4. Simiilasyon Analizinde Shapley Degerleri Algoritmasi ile Oznitelik
Onem Siralamasi Kullanilarak VZA Girdi Kriterleri Arasindaki Onem

Bilgilerinin Edinilmesi

Tezin bu alt béliminde 1000 veri kimesi i¢in kurulan genel Gretim fonksiyonu
tahminleme modellerinin tima igin Bélim 4.1.3 ve Bolum 4.2.5'te anlatiimis olan
SDA algoritmasi uygulanmis ve bulgulari kaydedilmigtir. Simulasyon
uygulamasinda 30 goézlemli (KVB) 1000 veri kimesinin her birinde 30 ayri
Shapley degeri hesaplanmistir. Tablo 14, ilk 10 veri kimesi igin bu bulgularin bir
Ozeti niteligindedir.



Tablo 14: ik 10 Veri Kimesi igin SDA Bulgulari
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Veri _ S _ S SDA
Kiimesi lp1] lp2| lps| | @4l Siralamasi
1 7.35386 5.84117 8.73434 6.89943 [2,0,3,1]
2 5.87170 6.05239 6.07058 9.67446 [3,2,1,0]
3 5.74541 7.42037 7.12405 8.04154 [3,1, 2, 0]
4 6.77344 5.57290 5.95499 6.18047 [0, 3, 2, 1]
5 6.53074 7.19256 7.72307 6.77974 [2,1,3,0]
6 6.23700 6.68575 7.21419 7.01211 [2,3,1,0]
7 6.21894 7.06280 7.56592 7.73312 [3,2, 1, 0]
8 4.57646 6.10378 7.54252 9.62194 [3,2,1,0]
9 7.49484 6.18558 5.35575 8.38890 [3,0,1,2]
10 7.98275 8.65944 6.14496 6.26476 [1,0, 3, 2]

Tablo 14’te satirlar veri kimelerinin kinye numalari basligi icinde sirasiyla her bir

Oznitelige dair mutlak Shapley degerleri ortalamalarini ve SDA ile 6znitelik

siralamasini gostermektedir. Tablo 14’e bakarak veri kimesi 2 igin global shapley

degerleri sirasiyla 6znitelik 1 i¢cin 5.87170, 6znitelik 2 igin 6.05239, 6znitelik 3 i¢in
6.07058 ve Oznitelik 4 icin 9.67446 seklinde hesaplanmistir. Ozniteliklere ait

global shapley degerlerine bakarak 6znitelik4 > 6znitelik3 > 6znitelik2 > 6znitelik1

siralamasi elde edilmistir. Buradan girdiler arasindaki iligki de x’ler girdileri temsil

etmek Uzere ¥* > X3 > X¥? » X! sonucuna ulasiimistir.



1. Sira 2. Sira

‘

82
‘

3. Sira 4. Sira

03
04
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Sekil 17: SDA Destekli VZA’da Onem Sirasina Gore Oznitelik Dagilimlari

Sekil 17°den goéruldugu Gzere, 1000 adet veri kiimesinin %26.39’ unda 6znitelik4
birinci siraya yerlesirken, %25’ inde 6znitelik3, %24.40’inde 6znitelik1, %24.20’lik

kisminda ise 6znitelik2 birinci siraya yerlesmistir. Benzer sekilde ikinci, tdglncu

ve dorduncu siralara ait olan 6znitelik dagihmlari da Sekil 17°de gosterilmistir.

Tablo 15: SDA Destekli VZA’da Siralama Frekans Bilgileri

Oznitelik Sira1 Sira 2 Sira 3 Sira 4
01 244 246 253 257
02 242 257 244 257
03 250 252 260 238
04 264 245 243 248
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Tablo 15'te 6zniteliklere ait siralamalar igin frekans bilgisi 6zetlenmistir. Ornegin,
Oznitelik1 modellerin 244 tanesinde birinci siraya yerlesirken, 246 tanesinde
ikinci, ayni sekilde 253 tanesinde lUglncl ve 257 tanesinde ise dérdincu sirada
yer almigtir. Benzer sekilde, 6znitelik1 modellerin 244 tanesinde birinci sirada yer
alirken, 242 tanesinde 6znitelik2, 250 tanesinde Oznitelik3 ve 264 tanesinde ise

Oznitelik4 birinci sirada yer almistir.

4.3.2. Simulasyon Bulgulari

1000 veri kiimesinin timu i¢in Tablo 10’da tek veri kimesi i¢in bulunan sonuglarin
benzerleri elde edilmis olup s6z konusu simulasyon verisine (1000 adet veri
kimesi) ait agirlik kisith VZA modellerinin bulgularina dair bir 6zet sunum Tablo

16’da verilmistir.

Tablo 16: ilk 10 Veri Kiimesi icin Analiz Bulgulari

Veri Etkin KVB Sayisi Etkinlik Skor Ortalamasi
Kimesi VZA POS SDA VZA POS SDA
1 28 8 8 0.99990 0.86931 0.86931
2 30 9 10 1.00000 0.87027 0.91194
3 29 14 11 0.99982 0.91284 0.91134
4 29 9 8 0.99986 0.91862 0.90604
5 29 9 12 0.99903 0.89602 0.89534
6 30 14 14 1.00000 0.91345 0.91148
7 30 10 11 1.00000 0.88756 0.89996
8 30 9 14 1.00000 0.90691 0.91629
9 29 8 7 0.99853 0.90892 0.86262
10 30 6 9 1.00000 0.85543 0.89575

Tablo 16’'da satirlarda veri kimelerinin kiinyeleri baghginda bu veri kimelerinde
siraslyla standart VZA ile bulunan etkin KVB sayisi, POS destekli agirlik kisitli
VZA ile bulunan etkin KVB sayisi, SDA destekli agirlik kisith VZA ile bulunan etkin
KVB sayisi ve standart VZA etkinlik skorlari ortalamasi, POS destekli agirlik kisitli
VZA etkinlik skorlari ortalamasi, SDA destekli agirlik kisith VZA etkinlik skorlari

ortalamasi verisi 6zetlenmigtir. Tablo 16’ya bakilarak veri kimesi 1 i¢in standart
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VZA sonucu 28 olan etkin birim sayisinin POS destekli agirlik kisitll VZA ve SDA
destekli agirlik kisith VZA ile ayri ayri 8 etkin birime dusuruldugu gorulebilir.
Benzer sekilde yine Tablo 16’da yaklasik 0.99 olan standart VZA skorunun, POS
destekli agirlik kisith VZA ve SDA destekli agirlik kisitli VZA ile ayri ayri yaklasik
0.86 etkinlik skoruna dusurildiigi gorilmektedir. Ayrica POS’lin ve SDA’nin
agirlik kisitlarina kilavuzluk ederek VZA'da ortalama etkinlik skorlarina ve etkin
KVB sayilarina olan etkileri sirasiyla Sekil 18 ve Sekil 19°da 1000 adet veri

kimesi Uzerinden gorsellestiriimistir.

Ortalama Etkinlik Skorlari

L
III////”//////////////////////

S

-

1 -

2 // :

/

"

Sekil 18: 1000 Veri Kimesi igin Etkinlik Skorlari Ortalamalari

Sekil 18'de standart VZA'ya, POS destekli agirlik kisith VZA'ya ve SDA destekli
agirhk kisith VZA’ya ait veri sirasiyla sari, mavi ve kirmizi renk kodlari ile temsil

olunmaktadir. Mor renk ise mavi ve kirmizi renklerin kesisimi nedeniyle ortaya
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cikmaktadir. Burada 1000 veri kimesine ait etkinlik skorlari ortalamasi verisi [0.8,
1] araliginda dogrusal dOlgekte her bir veri kimesi bir yaricap ¢izgisi Uzerinde

gorsellegtirilmistir.

Sekil 18'de sunulan daire grafigin sol yarisi POS destekli agirlik kisith VZA etkinlik
skorlari ortalamasinin SDA destekli agirlik kisith VZA etkinlik skorlari
ortalamasindan buylk ya da esit oldugu deney bulgularini gosterirken, daire
grafiginin sag vyarisi ise SDA destekli agirhik kisith VZA etkinlik skorlari
ortalamasinin POS destekli agirlik kisit VZA etkinlik skorlari ortalamasindan
baylk ya da esit oldugu deney bulgularini gostermektedir. Daire grafiginin alt
boélimuandeki mor gizgi her iki algoritmanin da VZA'nin ayristirma glcunde denk
iyilestirme yapabildigi ve herhangi bir yontemin digerine ustinlik saglayamadigi

deneyleri gostermektedir.

Similasyon bulgularina gére POS destekli agirlik kisith VZA, 1000 deneyin
372’sinde SDA destekli agirlik kisith VZA’dan daha buyuk ortalama etkinlik skoru
ureten modellere kilavuzluk ederken 1000 deneyin 408 tanesinde ise SDA
destekli agirlik kisith VZA, POS destekli agirlik kisith VZA’dan daha biyik
ortalama etkinlik skoru Ureten modellere kilavuzluk etmistir. Kalan 220 deneyde

her iki yontem denk sonuglara kilavuzluk etmistir.
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Etkin KVB Sayilar

—— VZA
= POS
= SDA

o
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Sekil 19: 1000 Veri Kimesi igin Etkin KVB Sayilari

Sekil 19'da standart VZA’ya, POS destekli agirlik kisitl VZA'ya ve SDA destekli
agirhk kisith VZA’ya ait veri sirasiyla sari, mavi ve kirmizi renk kodlari ile temsil
olunmaktadir. Mor renk ise mavi ve kirmizi renklerin kesisimi nedeniyle ortaya
cikmaktadir. Burada 1000 veri kimesine ait etkin KVB sayilari verisi [0, 30]
araliginda dogrusal Olgekte her bir veri kimesi bir yaricap ¢izgisi Uzerinde
gorsellestirilmigstir.

Sekil 19'da sunulan daire grafigin sol yarisi POS destekli agirlik kisith VZA etkin
KVB sayilarinin SDA destekli agirlik kisith VZA etkin KVB sayilarindan buyuk ya
da esit oldugu deney bulgularini gdsterirken, daire grafiginin sag yarisi ise SDA
destekli agirlik kisitl VZA etkin KVB sayilarinin POS destekli agirlik kisith VZA

etkin KVB sayilarindan buylk ya da esit oldugu deney bulgularini géstermektedir.
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Daire grafiginin alt bolumuandeki mor ¢izgi her iki algoritmanin da VZA'nin
ayristirma gucunde denk iyilegtirme yapabildigi ve herhangi bir ydontemin digerine

ustunlik saglayamadigl deneyleri gostermektedir.

Similasyon bulgularina gére POS destekli agirlik kisith VZA, 1000 deneyin
322'sinde SDA destekli agirhk kisith VZA’dan daha ¢ok sayida etkin KVB
belirleyen modellere kilavuzluk ederken 1000 deneyin 345 tanesinde ise SDA
destekli agirlik kisith VZA, POS destekli agirlik kisith VZA’dan daha ¢ok sayida
sayida etkin KVB belirleyen modellere kilavuzluk etmigtir. Kalan 333 deneyde her

iki yontem denk sonuglara kilavuzluk etmistir.

Tablo 17: 1000 Veri Kimesi icin Analiz Bulgular

Betimsel Etkin KVB Sayisi Etkinlik Skor Ortalamasi

Istatistikler VZA POS SDA VZA POS SDA
Ortalama 20.08665 9.41634 9.49701 0.99947 0.89700 0.89897
Standart Sapma  0.97089 1.97743 1.99326 0.00087 0.02365 0.02382
En Kiigiik Deger 25 4 4 0.99212 0.81395 0.81571
En Biiyiik Deger 30 17 17 1 0.96463 0.96363

Tablo 17°’de 1000 veri kiimesi icin standart VZA etkin birim sayisi ortalamasi
yaklasik 29; POS destekli agirlik kisitll VZA etkin birim sayisi ortalamasi yaklasik
9.4 ve SDA destekli agirlik kisitl VZA etkin birim sayisi ortalamasi yaklagik 9.5'1ir.
Ayni sira ile 1000 veri kimesi icin etkinlik skorlarinin ortalamasi ise standart VZA
icin 0.999; POS destekli agirlik kisith VZA icin 0.897; SDA destekli agirlik kisitli
VZA igin ise 0.899 olarak hesaplanmistir.

4.4. DERIN OGRENME DESTEKLi VERI ZARFLAMA ANALIZINDE
AYRISTIRMA GUCU IYILESTIRME ARASTIRMASININ SONUGLARI

Tez calismasinin bu alt boliminde genel bir Uretim fonksiyonu modelinin
yorumlanmasi ile VZA girdilerinin VZA ¢iktisini tahminde goreli etkileri marjinal
donusum hizi yerine kullanilarak nesnel bir agirlik kisith VZA modeli GUretme

prosedurd tanimlanmistir. Prosedurin amaci, VZA'da agirlik belirleme serbestisi
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kaynakli dusuk ayirt etme gucu sorunsalini gidermek ya da iyilestirmektir. Bunun
icin tek veri kUmesi Uzerinden gergeklestiriien 3 fazli deneyde elde edilen
sonuglarin genellenebilir oldugunu gostermek adina 1000 ayri veri kimesi
uzerinden POS ve SDA yontemlerinden destek alarak olusturulan agirlik kisith

VZA modelleri bir similasyon analizi olarak ele alinmigtir.

Bolim 4.2'de ve Bolum 4.3’te agirlik kisitlarina kilavuzluk etmek Uzere iki ayri
makine 6grenmesi modellerini yorumlama yontemi kullaniimig ve analiz bulgulari
Ozetlenmistir. Sunulmus olan bulgulara dair yorum ve tartismalar, bu alt bolimde

basliklar halinde organize edilmigtir.

4.4.1. Girdi Pertiirbasyonu ile Oznitelik Siralama Algoritmasi ve Shapley

Degerleri Algoritmasinin Karsilagtirmasi

POS, dzniteliklerin géreli dnemini tim gdzlemler igin esanli bir etkiyi inceleyerek
degerlendiren bir algoritmadir. Tum model sonuglari igin tek bir genel 6nem
siralamasi vermesi bakimindan da avantajlara sahip olan bu yontemin iki ana
dezavantaji vardir. Bunlardan ilki korele ozniteliklerin varliginda ortak bilginin
model igin korunmasi nedeniyle 0znitelik Oneminin oldugundan dusuk
hesaplanma sorunsali iken ikincisi de 06zniteliklerde bozunum igin kullanilan
geleneksel yontem olan rassal yeniden dagitimin (bkz. Heaton, 2018, Heaton vd.,
2017, Olden vd., 2004) ozellikle gézlem sayisi az olan durumlarda 6znitelikler
arasinda denk olmayan bozunumlara yol agarak hatali yorumlara yol acma
olasiligidir. Bolum 4.2.4’te anlatilan optimizasyonla yeniden dagitim iyilestirmesi,
POS’un ikinci dezavantajini ortadan kaldirarak yéntemin kararli yorumlar treten
robust bir versiyonunu Gretmistir. ilk dezavantaj ile ilgili olarak da kurulan ve POS
ile yorumlanmaya g¢aligilan model VZA verisi ile gcalistirildigi; VZA verisinin kendi
icerisinde bir uretim olanaklari kimesi varsayimi ile Uretilen miktarlar ve dretim
surecinde tuketilen miktarlar siniflandirmasina tabi tutularak girdi kriterleri ve ¢ikti
kriterleri olarak ayristirildigi; ve makine 6grenmesi yonteminde yalnizca VZA girdi
kriterleri 6znitelik olarak alindigi ve bu sayede girdi-¢ikti korelasyonu sistemden
arindinldigr degerlendirilerek dikkate alinmamistir.
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Ote yandan SDA; her bir gézlem igin ayri ayri dzniteliklerin model ¢iktisina
katkilarini tanimlayan bir yontemdir. Dolayisiyla genel bir 6znitelik Gnem bilgisine
ulasmak adina yerel 6znitelik katkilari mutlak degerleri alinip her bir éznitelik igin
ortalamalari hesaplanarak birlestiriimistir. Sekil 13’te verilen SDA 6zet grafigi,
Oznitelikler icin yerel katkilarin ve bu yerel katkilarin ilgili 6zniteligin degerine gore
aldigi degerlerin renk kodu ile temsil edildigi bir gorsel ozettir. Sekil 13’te bazi
yerel katki degerlerinin, 6zellikle de ilgili 6znitelik dislUk degerliyken, negatif
degerli oldugu gorulmektedir. Bu durum, yerel katkinin tanimindan kaynaklidir;
yerel katki ilgili 6zniteligin bilgisinin model c¢iktisini (VZA ¢ikti kriteri degerinin
tahmini) naive degerden (ortalama deger, vb.) ne kadar saptirdigidir. Diger bir
ifade ile Sekil 13’e gore tim dznitelikler VZA ¢ikti kriterinin degeri ile dogru orantil
olarak modellenmistir ve 6zniteliklerin duguk degerli olmasi tahminlenen degerin

ortalamadan dusik olmasi sonucunu dogurmaktadir.

SDA yerel Oznitelik katki de@erlerini hesaplarken tium dizilim ve sira olasilik
uzayinin makul bir alt kimesinden yola ¢gikmaktadir ve bu nedenle belli bir hata
marjl icerebilmektedir. Ayrica genel 6znitelik dnem bilgisi icin kullanilan yontem
yine SDA’nin varsayimlarindan olan toplamsalligin (bkz. Lundberg ve Lee, 2017)
bir devami olarak L1 uzakhgi olarak segilmigtir. Ancak; bu yaklagsimin iki olasi
zayifh@i vardir. Bunlar sirasiyla u¢ degerlerin SDA yorumu Uzerinde yaniltici etki
yapma olasiligi ve genel 6znitelik 6nem fonksiyonunda tim gdézlemlerin esit
agirlikta birlestiriimesinin guraltili veride temsil ediciligi disuk gézlemlerin SDA
yorumunu bozma olasiligidir (Slack ve digerleri, 2020). Ayrica yine POS'teki gibi
SDA da korele Ozniteliklerin varhdinda vyaniltici olabilmektedir. Korele
dzniteliklerin varhgina dair POS igin yapilan savunma SDA igin de gegerlidir ve
bu nedenle bu zayif ydon dnemsenmemistir. U¢ degerlerin varliginda kareli
(quadratic) veya daha Ust dereceli polinom fonksiyonu iceren uzaklik
hesaplamalari daha dramatik yorum hatalarina yol acabilecektir ve bu bakimdan
L1 uzakligi bu olumsuzlugun olasi etkilerinin en aza indirilmesi i¢cin uygun
bulunmustur. SDA’nIn ikinci olasi zayif yonu degerlerlendirilecek olursa; bu tez
¢calismasindaki uygulamada veri bir CD Uretim fonksiyonu ile turetilmigtir.

Parametrik yapisalliga tabi olan bu veri VZA Uretim olanaklari kiimesinin serbest
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atilabilirlik aksiyomu bakimindan guglu bir temsili degildir. Bu aksiyoma gore
KVB’ler daha c¢ok girdi tuketerek ayni miktar ciktilari Uretebilecek ya da ayni
miktarda girdiyi tUketerek daha az cikti Uretebileceklerdir (Charnes vd., 1978;
Zhu, 2015, s.68). Bu aksiyomun iyi temsil edildigi veri; VZA cikti kriterlerini VZA
girdi kriterleri diginda bilinmeyen ve modelde yer almayan Ozniteliklerle
modelledigi i¢in yapisal olarak gurultl igermektedir. Diger bir ifade ile etkin sinirda
yer almayan gozlemlerin modelde kullaniimasi sakincalidir. Tez uygulamasinda,
30’ar KVB igeren veri kimelerinde ortalama etkin KVB sayisi 29°dan blyuk

oldugu igin bu olumsuz yan énemli gérulmemistir.

POS ve SDA genel 6znitelik 5nemi elde etmede karsilastirilacak olursa;

e Temel olarak SDA yerel 6znitelik katkilarinin (dnem) hesaplanmasi igin
tasarlanmis ve genel O&znitelik 6nemlerinin  yorumlanabilmesi igin
uyarlanabilen bir yontemken POS, dogrudan genel dznitelik Gnemlerinin
degerlendiriimesine yonelik bir yontemdir.

e SDA 06znitelik bilgisinin diger 6znitelik bilgilerinin cesitili dizilimleri ve ilgili
Oznitelik bilgisinin kaginci sirada modele sunulduguna goére ¢ok sayida
deneyden &zniteligin model sonucuna katkisini hesaplarken POS, son
sirada ilgili 6znitelik bilgisinin modele sunuldugu ve diger Oznitelik
bilgilerinin modele sunulus diziliminin belirsiz oldugu tek bir deneyden
cikarimlar Uretmektedir.

e SDA icin kullanilan Lundberg ve Lee (2017) algoritmasi yaklasik
degerlerin hesaplanmasi bakimindan hata marji igerebilmekte (belirli
aralikta farkli sonuglar Uretebilmekte) (Geada, 2022) ancak; bu tez
galismasinda o©nerilmis optimizasyona dayali yeniden dagitimla POS
kararli sonuclar Uretmektedir.

e POS destekli agirlik kisith VZA ve SDA destekli agirlik kisith VZA
yontemlerinin her ikisinde de VZA’'nin dogasini korumak adina agirhk
belileme serbestisini yalnizca ordinal kriter 6nem bilgisi ile
sinirlandirilmigtir.  Bu  sinirlandirma  genel bir Uretim fonksiyonu

modellemesine dayandiriimig ve agirlik belirleme serbestisi KVB’lerin
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kendilerine has dogalarindan gelen agirlik uyarlamalarini engellememek

adina kardinal énem bilgileri ile agirhk kisitlari formtle edilmemisgtir.

4.4.2. Veri Zarflama Analizinde Ayirt Etme Gucuniun Artirlimasi Bakimindan
POS Destekli Agirlik Kisith VZA ve SDA Destekli Agirhk Kisith VZA

Aciklanabilir yapay zeka yaklagsimlari olarak POS’iin ya da SDA’nin daha dogru
ya da daha Ustun yontemler oldugu tartismasi bu tezin kapsaminda yer
almamaktadir. Ancak; similasyon uygulamasinda genel olarak POS destekli
agirhik kisith VZA yonteminin daha disuk ortalama etkinlik skorlari Gretebildigi,
daha az sayida etkin KVB belirleyebildigi ve degiskenligi daha az, daha kararl
bicimde VZA’'nin ayirt etme gucinu iyilestirdigi gdézlemlenmistir. Ayrica iki ayri
yontemin cesitli KVB’ler icin farkl etkinlik skorlari hesaplanmasina ve farkli
KVB’lerin etkin ya da etkin olmayan biciminde siniflandirimasina zemin
hazirladigi gozlemlenmistir. Bu bakimdan iki ayri yontem bu tez calismasi

kapsaminda iki ayri “uzman gorusu” olarak degerlendiriimektedir.

Bu iki ayri makine 6grenmesi yorumlama algoritmasi kullanilarak elde edilen
sonuglar arasinda farkhliklarin duzeni ifade etmek adina yapilan korelasyon
analizi sonucunda tim deneylerde POS destekli agirlik kisith VZA etkinlik skorlari
ile SDA destekli agirlik kisitl VZA etkinlik skorlari arasindaki dogrusal korelasyon
(Pearson product moment correlation) 0.608 iken sira korelasyonu da (Spearman

rank correlation) 0.505 olarak hesaplanmigtir.

VZA'da ayrigtirma gucuniun ele alindigl tezin bu boluminde KVB’lerin etkinlik
skorlari aracihgiyla siralanmasi daha onemli bir odak olarak degerlendirilebilir.
Bu nedenle POS ve SDA destekli agirlik kisith VZA ydéntemleri arasindaki
benzerlik ya da fark iligkisini sira korelasyonu tzerinden agiklamak daha makul
bir tercih olarak gorialmuastur. Yaklasik 0.5 olarak hesaplanan sira korelasyonu iki
yontemin genel olarak birbirine ¢ok aykiri dismeyen ancak ¢ok da benzemeyen

etkinlik skorlarinin hesaplanmasina kilavuzluk ettigi biciminde yorumlanabilir.
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4.4.3. Tartisma ve Oneriler

Standart VZA modelinde VZA girdi kriterleri agirliklarina ve VZA c¢ikti kriterleri
agirliklarina her bir KVB igin farkli bir deger kompozisyonu atanabilmektedir.
Burada her bir KVB’nin mumkin olan en yuksek etkinlik skoruna ulasacagi
bicimde serbesti ile belirlenen agirliklar bir yandan KVB’lerin kendilerine has
uretim kosullarini temsil ederek performansin dusuk 6lgimuniu engellemekte bir
yandan da bazi kriterlerin VZA’'da neredeyse dederlendiriimeksizin performansin
yuksek Olgtulmesine yol agabilmektedir. Bu halde de gergekte cok 6nemli olmayan
kriterlerin fazla agirliklandirilmasi sonucu performansin yaniltici hesaplanmasina

neden olabilmektedir.

Tez calismasinda, homojenite aksiyomuna dayanilarak KVB’lerin kendilerine has
uretim olanaklari farkliliklarinin  ihmal edilebilecegi ve benzer Uretim
yontemlerinde benzer girdiler kullanarak benzer ¢iktilar Uretecekleri (Pedraja ve
digerleri, 1997) ve bu nedenle genel bir Uretim fonksiyonu modelinin tim KVB’ler
icin, derin 6grenme modellerinin performans metriklerine dayanilarak, temsil
gucunun yuksek oldugu varsayillmigtir. Boylece aciklanabilir yapay zeka
yontemleri ile desteklenerek kurulan agirlik kisith VZA modelleri agirlik serbestisi
kaynakli olumsuzluklari giderebilmekte ya da azaltmaktadir. Agirlik serbestisinin
olumlu katkisi olarak performans dusuk élcimunin 6nlenmesi ise 6znitelik Gnem
bilgisinin yalnizca ordinal bilgi kapsaminda agirlik kisith VZA’ya aktariimasi yolu
ile sinirlandiriimig bir agirlik serbestisi bigiminde korunmustur. Bu varsayimin
olmadigi hallerde POS’tin kullanimi ve SDA'nin yerel znitelik 5nemlerinin genel
dznitelik bilgisi igin birlestirilmesi uygun olmayacaktir. ilave olarak bu tez
calismasinin SDA’nin yerel 6znitelik katkilarini degerlendirerek bu varsayimin
yoklugunda SDA destekli agirlik kisith VZA yéntemine yonelik bir galismaya 11k

tutacagi degerlendirilebilir.

Ayrica bu tez galismasinda veri turetimi parametrik yontemlerle yapilmistir ve
bunun sonucunda veride gurulti yoktur. Serbest atilabilirlik aksiyomunun temsil

edildigi veri kiimelerinde yalnizca etkin sinirdaki KVB'ler ile beslenen POS ya da
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SDA kilavuzlugunda formule edilen agirlik kisitlarinin ve ortaya gikan performans
Olcumlerinin  tim verinin  kullanildigi  bir uygulamaya gore farkhlasip

farkhlasmadigi da sonraki ¢alismalarin bir konusu olabilecektir.
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SONUG

20. yuzyilin sonlari ve 21. ylzyilda veri aktarimi ve veri igsleme yeteneklerindeki
ustel egilim, istek ve taleplere yonelik sure¢ hacimlerinde de aynalanmigtir.
Ancak; zaman ve diger kaynaklardaki kisitliik azalmamis aksine bu hacim
artigiyla beraber daha da kritik hale gelmistir. Bu olgulari performans analizleri ve
buna bagl dogal secilimler izlemistir. Girdi (kaynak) kullanim etkinligini bir
anlamda engelleyerek etkinsiz Uretim yapan birimlerin elenmesi zamanin
gereklerine uymanin tek kosulu haline gelmistir. Bu nedenle yarim yuzyildir
performans Olgimunde en yaygin ve en ¢ok kabul géren yontemlerden biri olan
Veri Zarflama Analizinin iglem verimliligi daha ylksek olan Yapay Sinir Aglari vb.
makine 6grenmesi teknikleriyle desteklenmesi ya da degistiriimesi arayisina
yonelinmistir. Bu tez calismasi kapsaminda bu arayislar Veri Zaflama Analizini
desteklemek Uzere farkh acgilardan ele alinarak degerlendirilmis ve Veri Zarflama

Analizine bu modern tekniklerin kesfedilen yeni bir faydasi tanitiimistir.

Bu tez calismasi Yapay Sinir Aglari ve Veri Zarflama Analizinin beraber
kulllanildigi arastirmalari inceledikten sonra ana akim olan VZA etkinlik
skorlarinin ya da etkinlik siniflarinin kestirimi yerine son derece az ¢alismanin
oldugu YSA'nin VZA'ya diger olasi katkilarinin arastirildigi alana yonelmigtir.
Makine 6grenmesi literatirinun konvansiyonel sinirlarini ¢igir agici yontemlerle
genigleten guncel odaklardan biri, model ¢iktilarini Gretmekte model girdilerinin
(6zniteliklerin) goreli paylarini agiklayabilen araglardir (makine o6grenmesi
yorumlama algoritmalari). Makine 6grenmesi yorumlama algoritmalarini YSA ile
birlestirmek duslUncesi de “VZA'da ayristirma gucuna iyilestirmede YSA nesnel

bir kilavuz olarak kullanilabilir mi?” sorusunu dogurmustur.

Bu tez galigmasinin uygulama bolumua “VZA’da ayrigtirma gucuna iyilestirmede

YSA nesnel bir kilavuz olarak kullanilabilir mi?” arastirma sorusuna yoneliktir. Bu
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arastirmanin bulgulari ve bu bulgulara dair 6n degerlendirmeler Bolum 4.4’te
sunulmustur. Tezin bu son bolimunde ise arastirma bulgularina ve sonuglarina
dair nihai yorumlar sunulmus, calismanin literatire katkilari ve 6nemi
vurgulanmig ve sonraki arastirmalara yon verebilecek tartisma ve Oneriler

siralanmigtir.

Bolum 4’te gergeklestirilen VZA’da ayristirma gucunu derin 6grenme yontemleri
Uzerinden iyilestirme arastirmasinda Yapay Sinir Aglari ve yorumlanabilir makine
ogrenme algoritmalarinin birlikte kullanimi ile Gretilen VZA kriterlerine dair nesnel
onem iligkilerinin, standart VZA'nin go6zlemler arasinda higbir ayristirma
yapamadigi hallerde bile, dnemli ayrigtirma gucu iyilestirmesi saglayabildigi
sonucuna variimigtir. Ayrica, mevcut agirlik kisith VZA literatirinde henuz hig
kullaniilmamig bir nesnel kriter Snem iligkisi kaynagi literatlre kazandiriimis ve bu
kaynagi uretmek Uzere onerilen iki ayri yontem icin genellenebilirlik arastiriimis
ve yapilan 1000 deneyli simulasyon analizi ile bu yontemlerin kararli yapida

ayristirma gucunde iyilestirme saglayabildigi deneyimlenmistir.

Bu tez calismasinin uygulama bolimua; VZA'nin zayif yénlerinden olan dustk
ayristirma guci sorunsali icin  YSA ve yorumlanabilir makine o6grenme
algoritmalari destekli ¢6zim yontemlerini kesfetmek ve genellenebilirlik
bakimindan test etmek Uzerinedir. Uygulama iginde yer bulan arastirmalar
sonucunda kullanilabilecek iki ayri genellenebilir yontem Onerilmigtir. Bu

arastirmalarin ve bulgularinin 6nemi;

e Aynistirma gucunu artirmak Uzere; tum KVB’ler icin ayrigstirma gucu
iyilestirilmis model Uzerinden etkinlik skorlarini eksiksiz hesaplayabilmesi
bakimindan tam bir yaklasim sunan agirlik kisith VZA’da nesnel bilgi
kaynaklarinin sinirhligi veya erigilebilir olmayisi sorunsalina yalnizca VZA
kriterleri verisini kullanarak veri temelli ve nesnel bilgi Uretebilen yeni bir
kaynagin onerilmesi,

e Bu oOneriyi olusturmakta kullanilan makine 0Ogrenmesi yorumlama

algoritmalarinin ilk defa YSA-VZA literatirine sunumu ve bdylece
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aciklanabilir yapay zeka disiplinleri ile performans analizi disiplinlerinin
birlikteligi Uzerine bir arastirma alani yaratiimasi,

e Makine 6grenmesi yorumlama algoritmalarindan POS’iin genelde disuk
kardinaliteli veri kUmeleri Uzerinden gergeklestiriien VZA vb.
uygulamalarina uyumlandirilacak bigimde ve Urettigi 6znitelik Snemlerinde
g6zlemlenebilecek degiskenligin sifir dizeyine indirgenerek gelistiriimesi,

e VZA'nin temel dayanaklarindan olan homojenite kabult Gzerinden bir
genel Uretim fonksiyonunun modellenebilirliginin tartisiimasi ve ¢ok sayida

gozlem Uzerinden sinanarak onaylanmasi

katkilarindan kaynaklanmaktadir. Bu genel nesnel bilgi kaynagdi YSA Uzerinden
marjinal-déniisiim-hizi-benzeri bilgilerin veri kimeleri igin taretilebilirliginin
gOsterimi ile saglanmis ve ayristirma guclne tam ve objektif bir ¢6zim

sunmustur.

Bu tez galismasi igerisinde gergeklestirilen arastirmalara dair tartisma ve oneriler

3 grupta sunulmaktadir;

Genel iiretim fonksiyonu modeli iizerine: Uretim olanaklari kiimesinin temel
aksiyomlarindan olan homojeniteye gore KVB’ler ayni turden girdileri kullanarak
ayni tirden ciktilari benzer ydntemlerle Uretirler. Uretimin benzer yéntemlerle
gerceklestirimesi genel bir dretim fonksiyonunun modellenebilirligi konusunda
ilham kaynagi olmustur. Genel Uretim fonksiyonunun VZA girdi kriterleri ile VZA
cikti kriterlerindeki degigkenligi agiklama gucu ne kadar yuksekse veri kimesinin
0 kadar benzer yontemler kullanan gozlemlerden olustugu savunulabilir. Bu
bakimdan genel Uretim fonksiyonu modelinin basarim gucu homojenitenin test

edilmesinde bir arag olarak degerlendiriimektedir.

Genel Uretim fonksiyonu modellenirken eldeki tim VZA verisi kullaniimaktadir.
VZA’nin KVB sayisi bakimindan eksiksiz veri ile gergeklestirilen bir teknik olmasi;
bir genel Uretim fonksiyonu modellenirken agsiri 6grenmenin ihmal edilebilirligini

dusundirmektedir. Asiri 6grenme olgusunu ele almak isteyen arastirmacilara
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VZA veri kimelerinin genelde buyuk hacimli olmamasi gerekgesi ile KCD’nin 6zel
bir tirl olan Leave One Out Cross Validation (LOOCYV) algoritmasi onerilebilir.

Bu algoritmada K, veri kimesinin kardinalitesine esittir.

Bolum 4’te standart VZA igin ayristirma gucinin olmadidi (tim birimlerin etkin
bulundugu) bir 6rnek Uzerinden calisma baglatiimistir. Uretim olanaklari
kimesinin serbest atilabilirlik aksiyomu geregi etkinsiz KVB’lerin yer aldidi bir veri
kimesi YSA terimleri cinsinden tanimlandiginda “gurilti” igeren bir veri
kimesidir. Bu guraltinun giderilmesi model basarimini ciddi bigcimde
etkileyecektir ve dolayisiyla genel Uretim fonksiyonu modellenirken etkin sinir
Uzerinden veya neredeyse etkin KVB'leri igeren bir 6grenme kimesinin tercih
edilmesi akla yatkindir. Sonraki ¢alismalarda genel Uretim fonksiyonu model

basarimina gurultinun etkisi incelenebilir.

Makine 6grenmesi yorumlama algoritmalari iizerine: Homojenitenin ima ettigi
uretim tarzi benzerliginin bir diger boyutu da girdi kullanim oranlarinin benzerligi
olabilir. Genel Uretim fonksiyonu modeli ile makine 6grenmesi yorumlama
algoritmalarini birlestirerek elde edilen 6znitelik (VZA girdi kriteri) dnem bilgileri,
veri kumesi igerisinde alinan orneklemler arasinda ylksek degiskenlik
gOsteriyorsa bu durum veri kimesinin heterojen gézlemlerden olustugu bigcimde
yorumlanabilir. Ancak; tamamen ayni Uretim fonksiyonuna tabi KVB’ler ¢ikti
uretiminde birbirlerinden farkli girdileri baskin olarak kullandiginda iki ayri KVB
icin cikti duzeyini farkli VZA girdi kriterlerinin acikliyor olacagi agiktir. Bu halde

homojeniteye aykirihdi duginmek tartismaya agiktir.

Bu tez ¢calismasinda VZA ayristirma gucunu iyilestirmede kullanilan nesnel bilgi,
genel Uretim fonksiyonu modeli igin global 6znitelik 6nem bilgisidir ve bu bilgi
agirhk kisith VZA'da VZA qirdi kriterleri igcin ordinal onem iligkileri olarak
aktarilmigtir. Ordinal iliski kisitlarinin se¢imi, VZA’nin agirlik belirleme serbestisi
ruhunu genel bir kural Uzerinden asin kisittamadan ayristirma gucunu
iyilestirebilecek makul bir sinirlama getirme mantigina dayanmaktadir. Agirlik
belirleme serbestisi, her bir KVB igin en yuksek etkinlik skorunu hesaplayarak
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kendine has agirlik birlesiminin belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Genel Gretim
fonksiyonu modeli Uzerinden her bir KVB igin turetilecek yerel 6znitelik 6nem
bilgileri, her bir KVB igin kendine has agirlik sinirlandirimi formilasyonunda
kullanilabilir. Bu durumda ordinal iligkiler yerine kardinal iligki kisitlarinin
yaziminin asiri sinirlandirict olmayacagi! savunulabilir. Gelecek calismalarda
Ribeiro vd.’nin (2016) LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) ya
da Shapley Degerleri algoritmalarinin yerel 6znitelik dnem bilgisi turetiminde

kullanilarak VZA ayrigtirma gucune katkisi arastirilabilir.

VZA ayristirma gucu tUzerine yogunlasan arastirmada onerilen yontemlerden biri,
girdi pertiirbasyonu ile éznitelik siralama (POS) algoritmasini kullanmaktadir.
Standart hali ile POS’te, her bir dznitelik vektdrinin rassal yeniden dagitim ile
bozunuma ugratilirken diger verinin aynen korundugu oOznitelik sayisinca veri
kimesi i¢cin model basarim metriklerinin orijinal model basarim metrikleri ile
karsilagtirmasina dayanmaktadir. Rassal dagitimin olasilik uzayinda c¢ok iyi
bozunmus vektorler olabilecegi gibi iyi korunmus vektorler de vardir ve N gozlemli
bir veri kiimesi icin olasilik uzayr N! farkh vektdr icermektedir. N klguldikge
Ozniteliklerin denk bozunuma ugramama olasihgi artmaktadir (N buyik olsa bile
bu olasilik hicbir zaman 0 degildir). Dengesiz bozunumlar &zniteliklerin gorel
dnemlerine dair yaniltici yorumlara neden olabileceginden bu ¢alismada POS’lin
optimizasyon temelli yeniden dagitim ile yapilan daha ustun bir versiyonu
onerilmigtir. VZA, genel olarak duguk kardinaliteli veri kimelerinde uygulanan bir
teknik oldugundan POS’iin bu yeni versiyonunun VZA igin en uygun uyarlama
oldugu degerlendiriimektedir. Ancak; onerilen yontemde kurulan optimizasyon
modeli bir karma tamsayih ve kareli kisitli programlama problemidir. Son derece
yuksek hesaplama maliyeti olan bu model, N buyudiukge ¢ozulebilirligini
yitirebilecektir. Bu yontemi blyuik N degerlerine sahip veri kimelerinde kullanmak
isteyen arastirmacilarin POS icerisindeki optimizasyon problemlerini meta-

sezgisel yontemlerle cozmesi dnerilmektedir.

Ayrica bu tez calismasinda POS algoritmasinin konvansiyonel olarak yitim

fonksiyonu Uzerinden degerlendirme yaklasimi  uygulanmistir.  Yitim
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fonksiyonuna alternatif olusturabilecek diger model basarim metriklerine goére
olasi siralamalarin yitim fonksiyonuna gore siralama ile uyumlu oldugu ancak; bu
durumun istisnalari oldugu gézlemlenmistir. Yitim fonksiyonu ya da R? lizerinden
siralamanin, diger nesnel bilgi kaynaklarinin varliginda diger nesnel bilgilerle

uyumunun karsilastirmasi gelecek bir arastirmanin konusu olabilecektir.

Bu tez calismasinda VZA ayristirma gucunu derin 6grenme ve makine 6grenmesi
yorumlama algoritmalari ile iyilestirmenin iki yontemi onerilmis ve bu yontemlerin
genellenebilirligi bir simulasyon analizi ile test edilerek onaylanmigtir. Bu
yontemlerin guvenilirlik arastirmasini, gergek hayattan ve farkli alanlardan
edinilen veri kimeleri Uzerinden denemelerle, genisletmek sonraki arastirmalara

konu olarak onerilmektedir.

Literatiir ana akimi ile bu arastirma arasinda homojenite varsayimina dair
olasi baglantilar: VZA etkinlik skorlarinin tahminlenmesi igin VZA-YSA
literaturinde sunulan motivasyonlardan biri de buyuk Olgekli veri kimelerinde
performans analizi arayisidir. Bir genel kabul olarak veri hacmi buytduaginde
uretim olanaklari kimesi aksiyomlarindan homojenitenin ihlal edilecegi
varsayllmakta ancak; bu varsayim uygulamada nadiren test edilmektedir.
Homojenitenin test edilebilmesi igin; genel Uretim fonksiyonu model basarim
metrikleri cinsinden ve eldeki veriden alinan farkli 6rneklemler icin makine
ogrenmesi yorumlama algoritmalari ile turetilen 06znitelik onem bilgisindeki

degiskenlik cinsinden iki ayri ara¢ tanimlanabilecegi tartigiimigtir.

Veri hacminden bagimsiz olarak zamansal veya mekansal olarak tam veriye
erisim olanagi olmayan hallerde, verinin sonradan eklenen érneklemler halinde
birikecegi aciktir. Bu durumda sonradan edinilebilen veri orneklemlerinin
homojenite testi yine bu tez c¢alismasinda tartigilan yontemlerle

gerceklestirilebilir.

YSA ile VZA etkinlik skorlarini tahminleyen modellerin yalnizca homojenitenin

saglandigi verilerde kullaniimasi gerekmekte ve homojenite testinin VZA-YSA
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literaturinde Onemli bir yeri olmasi gerektigi aciktir. Literatiurde heniz agik

halindeki bu alana dair galismalarin artiriimasi, bu tez ¢alismasinin son dnerisidir.
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