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ÖZET 

 

 

 Hava kirliliğinin tahminlenmesi, insan ve çevre sağlığına önemli zararlar veren hava 

kirliliğine karşı erken önlem alınması açısından oldukça önemlidir. Bu çalışmada günlük 

ortalama hava kirliliği miktarının, önemli bir hava kirletici olan SO2 (kükürtdioksit) 

konsantrasyonu üzerinden tahminlenmesi amaçlanmıştır. Tahminleme modeli, Denizli il 

merkezinde 2005-2015 yılları arasında ölçülen SO2, ve PM10 (partikül madde) 

konsantrasyonu ile sıcaklık, basınç, çiğ noktası, rüzgar, yağmur gibi meteorolojik verilerle 

kurulmuştur. Kirletici miktarı verileri Ulusal Hava Kalitesi İzleme Ağı’nın, meteorolojik 

veriler ise ABD Ulusal Okyanus ve Atmosfer Dairesi (NOAA)’nin veri tabanından 

çekilmiştir. Tahminleme çalışmasında, öncelikle radyal tabanlı, polinom, sigmoid ve 

Pearson VII gibi çeşitli çekirdek fonksiyonları ile çalıştırılan destek vektör regresyon 

yöntemi kullanılmıştır. Bununla beraber elde edilen sonuçları karşılaştırmak amacıyla, 

literatürde yaygın olarak kullanılan çok katmanlı sinir ağı ve çoklu doğrusal regresyon 

yöntemleri de kullanılmıştır. 

 

Anahtar Kelimeler: Hava Kirliliği, Tahminleme, Destek Vektör Makinesi, Yapay Sinir 

Ağı, Çoklu Doğrusal Regresyon, Veri Madenciliği 
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SUMMARY 

 

 

Prediction of air pollution is considerably important in terms of precautions to be 

taken against air pollution which cause significant harm to human and environmental health. 

In this study, it was aimed to predict the daily average concentration of SO2 (sulfur dioxide), 

which is an important air pollutant. The prediction model was built using historical 

meteorological data such as temperature, pressure, dew point, wind, precipitation and 

concentration of SO2 and PM10 (particulate matter) measured in Denizli city center between 

the years 2005-2015. Air pollutant concentration data were retrieved from the database of 

the TR National Air Quality Monitoring System, while meteorological data were retrieved 

from the US National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) database. In this 

prediction study, support vector regression method which was first run various kernel 

functions such as radial basis, polynomial, sigmoid and Pearson VII was used. In addition to 

these, multilayer neural network and multiple linear regression method, which are widely 

used in the literature, also was used in order to compare the results. 

 

Key Words: Air Pollution, Prediction, Support Vector Machine, Artificial Neural Network, 

Multiple Linear Regression, Data Mining 
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1. GİRİŞ VE AMAÇ 

 

 

 Hava kirliliği, fosil yakıtların kullanımına yoğun bir şekilde başlanılmasından 

itibaren çevre ve insanlık için önemli bir problem olmuştur. Sanayi Devrimi ile büyük bir 

ivme kazanan bu sorun, özellikle endüstrileşen ve yoğun nüfuslu yerleşim bölgelerini tehdit 

etmektedir. Hava kirliliği; küresel ısınma, asit yağmuru ve ötrofikasyon1 gibi çevresel 

sorunların yanı sıra kanser, kalp ve solunum yolu hastalıkları gibi ciddi sağlık sorunlarına, 

hatta ölümle neticelenen vakalara neden olmaktadır. World Bank ve Institute for Health 

Metrics and Evaluation’ın (2013) araştırmasına göre 2013 yılında 5,5 milyon insan -iç 

mekân hava kirliliği de dâhil olmak üzere- hava kirliliğine bağlı nedenlerden yaşamını 

yitirmiştir. Bu sayı 2013 yılındaki her 10 ölümden 1’ine karşı gelmektedir. Bu nedenlerden 

dolayı hava kirliliğinin önceden tahminlenmesi önem kazanmaktadır. Böylece özellikle 

çocuklar, astım hastaları ve yaşlılar gibi hassas gruplar için erken önlemler alınabilecektir. 

 

 Hava kirleticileri konsantrasyonunun; emisyon kaynakları, coğrafi yapı ve 

meteorolojik faktörlerle doğrudan ilişkisi olduğu bilinmektedir. Bu faktörlerin 

modellenmesiyle hava kirliliğinin tahminlenmesi genel olarak iki temel yaklaşımla 

yapılmaktadır. Bunlardan ilki deterministik yaklaşımdır. Bu yaklaşımda kirletici 

konsantrasyonunun yayılımı, fiziksel ve kimyasal süreçlerin modellenmesiyle belirlenmeye 

çalışılmaktadır. Ancak coğrafi yapı, emisyon kaynaklarının çeşitliliği ile kirleticilerin 

havadaki taşınımı ve etkileşimin modellenmesi oldukça karmaşık bir süreçtir (Vallero, 

2007). Hava kirliliğinin tahminlenmesinde kullanılan diğer bir yaklaşım da son yıllarda 

kullanımı artan istatistiksel modellerdir. Bu yaklaşımda kirletici konsantrasyonu ve bu 

konsantrasyonu etkileyen faktörler arasındaki doğrusal olmayan karmaşık ilişkilerin 

matematiksel ifadesine gerek duyulmadan modellenmesi amaçlanmaktadır (Gardner ve 

Dorling, 1999). 

 

Bir gün sonrasına ait hava kirliliğini tahminlemeyi amaçlayan bu çalışmada, 

tahminleme modeli kurulurken kirletici verileri ve meteorolojik faktörler kullanılmıştır. 

Bhaskar ve Mehta (2010) çalışmalarında kirleticilerin atmosferdeki dağılımını; kirletici 

–––––––––––––––––––––––––––––––––––––––– 
1Su ortamında azot ve fosfor miktarının gereğinden fazla artmasıyla alg ve planktonların 
artışı ve buna paralel olarak su kalitesinin ve ekosisteminin bozulması olayıdır. 
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kaynaklarının yanı sıra rüzgâr, yağmur, sıcaklık ve nem gibi meteorolojik faktörlerin de 

etkilediğini belirtmiştir. Tahminleme modelinde öncelikle destek vektör regresyon yöntemi 

kullanılmış olup kıyaslama amacıyla çok katmanlı sinir ağı ve çoklu doğrusal regresyon 

yöntemleriyle de tahminleme modeli kurulmuştur. 

 

 Destek vektör makineleri, örüntü tanımlama problemleri için Vapnik (1995) 

tarafından geliştirilen bir makine öğrenmesi yöntemidir. 𝜀𝜀-duyarsız kayıp fonksiyonu ile 

destek vektör makineleri, regresyon analizi için de kullanılabilir olmuştur. Bu yöntem, 

çekirdek hilesi yardımıyla doğrusal olmayan problemler için de kullanılabilmektedir 

(Vapnik, 1995; Vapnik vd., 1997; Müller vd., 1997). Geleneksel makine öğrenmesi 

yöntemleri, deneysel (ampirik) risk minimizasyonu prensibiyle eğitim verisindeki hatayı 

küçüklemeye çalışırken yapısal risk minimizasyonu temeli üzerine kurulan destek vektör 

makinesi, beklenen riskin üst sınırını enküçüklemeye çalışmaktadır. Bu durum destek vektör 

makinesinin genelleştirme kabiliyetini olumlu yönde etkilemektedir. 

 

 Bu çalışma yukarıda belirtilen kapsam ve amaç doğrultusunda on bölümden 

oluşmaktadır.  

 

İkinci bölümde, öncelikle hava kirliliğinin meteorolojik değişkenlerle olan ilişkisini 

istatistiksel yöntemlerle inceleyen çalışmalardan bahsedilmiştir. Daha sonra ise bu ilişkinin 

kullanılmasıyla makine öğrenmesi yöntemleriyle yapılan tahminleme çalışmalarına yer 

verilmiştir. 

 

Çalışmanın üçüncü bölümünde temel hava kirleticilerinin özellikleri, kaynakları ile 

insan ve çevre sağlığına olan etkilerinden söz edilmiştir. 

 

Dördüncü bölümde doğrusal regresyon modelinin kurulması ve bu modelin 

parametrelerinin en küçük kareler yöntemi ile tahminlenmesi anlatılmıştır. Daha sonra 

tahminlere ve katsayılara ait standart hatanın ve belirlilik katsayısının hesaplanmasına yer 

verilmiştir. 

 

Beşinci bölümde öncelikle yapay sinir hücrelerinin ve sinir hücreleri ile oluşturulan 

ağların yapısı incelenmiş, sonrasında sinir ağlarında kullanılan öğrenme yöntemlerine yer 
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verilmiştir. Bu bölümde son olarak katman sayısı, sinir hücreleri ve katmanlar arasındaki 

besleme yönü, öğrenme yöntemleri gibi tercihlerin farklı şekillerde kullanılmasıyla 

oluşturulan yapay sinir ağı modelleri anlatılmıştır. 

 

Çalışmanın altıncı bölümünde destek vektör makinelerinin teorik temelleri 

anlatılarak sınıflandırıcı destek vektör makinesi ve destek vektör regresyonun yapısı 

incelenmiştir. Ayrıca doğrusal olmayan problemlerin çözülebilmesi için kullanılan çekirdek 

hilesi de bu bölümde incelenmiştir. 

 

Yedinci bölümde ise öncelikle veri setine ait tanımlayıcı istatistikler ve veri setinin 

uygulamaya uygun hale getirilmesi için yapılan ön işlemler anlatılmıştır. Daha sonra ise 

dördüncü, beşinci ve altıncı bölümde anlatılan yöntemlerin uygulamaya geçirilebilmesi için 

kullanılan WEKA yazılımının anlatımına yer verilmiştir. Bu bölümde son olarak genel 

tahminleme modeline ait girdi ve çıktılar, eğitim ve test veri kümesinin belirlenmesi, 

tahminleme modellerini değerlendirmek amacıyla kullanılacak olan performans 

göstergeleri, kullanılan yöntemlere ait parametrelerin tahminleme modellerine olan etkisi ve 

bu parametrelerin belirlenmesine yer verilmiştir. 

 

Çalışmanın sekizinci bölümünde test sonuçları verilmiş olup bu test sonuçlarına 

ilişkin bulgular tartışılmıştır. 

 

Son bölümde, uygulamalar ile elde edilen sonuçlara ve bu konu ile yapılabilecek 

sonraki çalışmalara yönelik önerilere yer verilmiştir. 
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2. LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

 

 

Hava kirliliğinin seviyesi; meteorolojik faktörler, kirletici kaynakları, topografya ve 

atmosferik kimyasal süreçlerden etkilenmektedir (Fahimeh ve Azadeh, 2012). Meteorolojik 

parametreler; atmosferdeki hava kirleticilerinin doğal temizliği, taşınımı ve yayılımı için 

önemli bir faktördür (Verma ve Desai, 2008). Dolayısıyla atmosferdeki gaz ve partikül 

konsantrasyonunun yoğunluğu rüzgar, sıcaklık, basınç, bulutluluk ve bağıl nem gibi 

meteorolojik faktörlerden etkilenir (Jacobson, 2005). Meteorolojik parametreler ile hava 

kirliliği arasındaki bu ilişkiyi göstermek adına literatürde istatistiksel yöntemlerle çeşitli 

çalışmalar yapılmıştır. 

 

Bridgman vd. (2002) çalışmalarında kükürtdioksit (SO2) konsantrasyonunun 

meteorolojik parametrelerle ilişkisini araştırmış ve sonuç olarak platoda SO2 

konsantrasyonunun düşük hava sıcaklığı, yüksek bağıl nem ve düşük rüzgâr hızıyla kuvvetli 

ilişkisi olduğu belirtmişlerdir. 

 

Miyazaki ve Yamaoka (1991) Osaka’da ölçülen değerler üzerinden yaptıkları 

çalışmalarında meteorolojik faktörlerle toz konsantrasyonu arasında iyi bir korelasyon 

yakalamışlardır. 

 

Turalıoğlu vd. (2005) çalışmalarında partikül madde (PM) ve SO2 

konsantrasyonunun düşük sıcaklık ile güçlü, düşük rüzgâr hızı, yüksek basınçla anlamlı, 

yağış miktarının azlığı ve yüksek bağıl nem ile zayıf bir ilişkisi olduğunu göstermişlerdir. 

 

Çuhadaroğlu ve Demirci (1997) ise çoklu doğrusal regresyon (MLR) yöntemiyle 

kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik faktörler arasındaki ilişkiyi incelemişlerdir. Bu 

çalışma sonucunda orta ve düşük seviyede ilişki tespit edilmiştir. 

 

Dominic vd. (2012) Pearson korelasyon analizini kullandıkları çalışmalarında hava 

kirleticileri konsantrasyonu ile meteorolojik faktörler (bağıl nem, sıcaklık ve rüzgar hızı) 

arasında anlamlı bir ilişki olduğunu belirtmişlerdir. 
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Zhang vd. (2015) kriter hava kirleticileri konsantrasyonun; rüzgâr hızı, rüzgâr yönü, 

bağıl nem ve sıcaklıkla olan ilişkisini Çin’in üç büyük şehri için göstermişlerdir. 

 

Bhaskar ve Mehta (2010) tarafından yapılan çalışmada partikül maddelerin 

yayılımıyla meteorolojik faktörler arasında önemli bir ilişki olduğu belirtilmiştir. 

 

Literatürde, hava kirliliği konsantrasyonunu tahminleme çalışmalarında yapay sinir 

ağları (ANN) ve MLR’nin kullanımı yoğun bir şekilde görülmektedir.  

 

Boznar vd. (1993) bir termal enerji santralinin yakın çevresindeki SO2 

konsantrasyonunun yarım saat sonraki değerini; sıcaklık, rüzgâr, nem, solar radyasyon ve 

SO2 konsantrasyonu gibi 37 adet girdi kullanarak ANN ile tahminlemeye çalışmıştır. 

Çalışma sonucunda karmaşık coğrafi yapılarda deterministik yaklaşımların güvenilir 

sonuçlar üretmediği, ANN modelinin ise ümit verici sonuçlar ürettiği belirtilmiştir. 

 

Comrie (1997) ABD’nin 8 farklı kenti için kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik 

verileri kullanarak günlük ortalama ozon (O3) değerini, ANN ve MLR ile tahminlemeye 

çalışmıştır. Çalışmada, aralarında belirgin bir fark olmamakla beraber ANN modellerinin 

daha başarılı çıktılar ürettiği sonucuna ulaşılmıştır. 

 

Kaminski vd. (1999) 8 adet meteorolojik faktör ile PM ve SO2 konsantrasyonlarını 

kullanarak ANN ile günlük kirlilik değerini tahminlemeye çalışmıştır. Uygulamada 

öncelikle meteorolojik veri üzerinde temel bileşenler analizi (PCA) yöntemiyle boyut 

azaltma işlemi gerçekleştirilmiştir. Sonuç olarak ANN modeli, ortalama %4,3 hata değeriyle 

tahminler yapmıştır. 

 

Gardner ve Dorling (1999) Londra kent merkezindeki azotoksitlerin (NOx) saatlik 

konsantrasyonunun tahminlenmesi için bulutluluk, görünürlük, basınç, rüzgâr hızı gibi 

meteorolojik verileri kullanarak ANN ve MLR ile model oluşturmuştur. Sadece 

meteorolojik verilerin kullanıldığı modele kıyasla kirletici konsantrasyonunun da eklendiği 

model, yaklaşık %50 oranında daha başarılı olmuştur. Çalışmanın sonucunda, aralarında 

belirgin farklar olmamasına rağmen ANN ile MLR’ye göre daha iyi çıktılar elde edildiği 

belirtilmiştir. 
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Chelani vd. (2002) veri setinde kirletici değerleri ve meteorolojik faktörleri 

kullanarak ANN ile havadaki PM10 ve zehirli metallerin miktarını tahminlemeye 

çalışmışlardır. Çalışmada, tahminleme modelinin PM10 ve zehirli metallerin değerini düşük 

miktarlı hatalarla tahminlediği belirtilmiştir. 

 

Kukkonen vd. (2003) ANN, doğrusal istatistiksel model ve deterministik tahminleme 

yöntemleriyle Helsinki’deki saatlik azotdioksit (NO2) ve PM10 konsantrasyonu 

tahminlemeye çalışmıştır. Çalışmada veri olarak kirletici değerleri, trafik akışı ve 34 adet 

meteorolojik etmen kullanılmıştır. Çalışmanın sonucunda, ANN’nin diğer yöntemlere 

kıyasla daha iyi sonuçlar ürettiği ancak geleceğe dair kirliliği azaltma senaryolarında 

kullanılmasının uygun olmadığı belirtilmiştir. 

 

Grivas ve Chaloulakou (2006) meteorolojik faktörler ve kirletici değerlerini 

kullanarak Atina’daki 4 farklı nokta için saatlik PM10 konsantrasyonunun tahminlenmesi 

üzerine çalışma yapmıştır. Çalışmada; ilki tüm verilerin kullanıldığı, ikincisi girdi 

değişkenlerinin genetik algoritma ile belirlendiği, sonuncusu ise sadece kirletici değerlerinin 

kullanıldığı üç farklı ANN modeli oluşturulmuştur. Sadece kirletici değerlerinin kullanıldığı 

model en kötü performansı vermiştir. Değişkenlerinin genetik algoritma ile belirlendiği 

model ve tüm verilerin kullanıldığı model birbirlerine çok yakın değerler üretmiştir. Sonuç 

olarak girdi sayısının çok fazla olduğu modeller için hesaplama maliyetini azaltmak adına 

genetik algoritma-ANN melezi yöntem önerilmiştir. 

 

Sousa vd. (2007) bir sonraki günün saatlik O3 konsantrasyonunu tahminlemek 

amacıyla çok katmanlı algılayıcı (MLP) yöntemini kullanmıştır. Kirletici konsantrasyonu ve 

meteorolojik ölçümlerin girdi olarak kullanıldığı çalışmada veri setinin boyutu PCA ile 

azaltılmıştır. Sonuç olarak sinir ağının, kıyaslama amacıyla kullanılan MLR’den daha iyi 

sonuçlar ürettiği ve PCA’nın, verinin karmaşıklığını azaltarak her iki yöntem içinde model 

başarımını arttırdığı belirtilmiştir. 

 

Diaz-Robles vd. (2008) PM10 konsantrasyonunu; kirletici verileri ile meteorolojik 

faktörleri kullanarak MLR, ARIMAX ve ANN ile modelleyip tahminlemeye çalışmıştır. Bu 

üç yöntem birbirine yakın sonuçlar üretirken en başarılı sonucu ARIMAX modeli vermiştir. 
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Son olarak ARIMAX-ANN melezi yöntemi kullanılmış olup ortalama mutlak hata değerinde 

%66’lık bir iyileştirme sağlanmıştır. 

 

Singh vd. (2012) PM10, SO2 ve NO2 konsantrasyonu ile sıcaklık, bağıl nem ve rüzgâr 

hızını girdi olarak kullandıkları çalışmalarında, hava kirliliğini tahminlemek için doğrusal 

ve doğrusal olmayan modeller kurmuştur. Bu modellerde; kısmi en küçük kareler regresyon, 

çoklu polinom regresyon ve farklı ANN modelleri kullanılmıştır. Kullanılan ANN 

modelleri; MLP, RBF (radyal tabanlı fonksiyon) ağı ve genelleştirilmiş regresyon sinir 

ağıdır (GRNN). Doğrusal olmayan modellerin kısmi en küçük kareler regresyon modeline 

göre daha iyi sonuçlar ürettiği ve en başarılı yöntemin yapay sinir ağları olduğu görülmüştür. 

ANN modelleri içerisinde ise en başarılı çıktıları, GRNN modeli üretmiştir. 

 

Ul-Saufie vd. (2013) bir, iki ve üç günlük ortalama PM10 konsantrasyonunu MLR ve 

ANN ile tahminlemeye çalışmıştır. Çalışmada girdi olarak PM10, SO2, NO2 ve CO 

(karbondioksit) konsantrasyonu ile rüzgâr hızı, bağıl nem ve sıcaklık değerleri kullanılmıştır. 

İlk aşamada standart verilerle model kurulurken ikinci aşamada PCA ile boyutu azaltılmış 

olan veri setiyle tahminleme modeli kurulmuştur. Çalışmada PCA ile boyutu azaltılan 

veriyle daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. Bir günlük tahminler için ANN daha başarılıyken 

iki ve üç günlük tahminlerde MLR daha iyi çıktılar üretmiştir. Son olarak bu üç güne ait 

ortalama tahmin başarısı incelendiğinde MLR modelinin en iyi sonuçları ürettiği 

görülmüştür. 

 

Prasad vd. (2016) çalışmalarında kirletici konsantrasyonu ve meteorolojik faktörlerle 

günlük hava kirliliğini tahminleme modeli kurmuştur. Çalışmada öncelikle gereksiz verilerin 

ayıklanması için eşdoğrusallık (collinearity) testi yapılmış ve girdi kümelerini belirlemek 

adına ileriye doğru seçim yöntemi kullanılmıştır. Daha sonra belirlenen girdi kümeleriyle 

ANFIS (nöro-bulanık) modeli kurulmuş ve gerçek değerlere yakın tahminlerle başarılı 

sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Son yıllarda hava kirliğinin tahminlenmesinde destek vektör makinelerinin (SVM) 

kullanımı önem kazanmıştır. 
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Lu vd. (2002) kirletici konsantrasyonlarını kullanarak saatlik hava kirliliği 

tahminleme modeli oluşturmuştur. Modeller destek vektör regresyon (SVR) ve RBF ağı ile 

kurulmuş olup 24 ve 168 saat için tahminleme yapılmıştır. SVR toplam 24 saat için %12,75, 

toplam 168 saat için de %11,28 daha az ortalama hatayla tahminler yapmıştır. 

 

Lu ve Wang (2005) Hong-Kong için NOx, PM, SO2, CO gibi kirleticiler ve solar 

radyasyon, sıcaklık, rüzgâr hızı ve yönü gibi 5 meteorolojik ölçüm değeri kullanarak SVR 

ile Haziran ve Aralık ayları içerisindeki saatlik kirletici (PM, NO2 ve NOx) konsantrasyonu 

tahminlemesi yapmışlardır. Oluşturulan modelin sonuçları RBF ağından elde edilen 

sonuçlarla karşılaştırılıp SVR’nin daha başarılı olduğu belirtilmiştir. 

 

Osowski ve Garanty (2007) günlük hava kirliliğini tahminlemeyi amaçlayan 

çalışmalarında; girdi olarak tahminlenen günden önceki 3 günün kirletici konsantrasyonu, 

meteorolojik ölçüm değerleri, içinde bulunulan günün yılın kaçıncı ayı ve haftanın kaçıncı 

gününe karşı geldiği bilgisini kullanmışlardır. İlk aşamada tahminleme başarısını arttırmak 

için zaman sıralı kirletici konsantrasyonları üzerinde dalgacık ayrıştırma (wavelet 

decomposition) yöntemi uygulanmıştır. Daha sonra ise, SVR ile oluşturulan tahminleme 

modeli MLP ile kıyaslanmış ve SVR’nin gerçek değerlere daha iyi uyum sağladığı 

gösterilmiştir. 

 

Lu ve Wang (2008) O3 kirliliğinin olduğu günleri tahminleme amacıyla standart 

SVM (s-SVM), SVR ve maliyet duyarlı SVM (cs-SVM) yöntemlerini, dengesiz 

(imbalanced) bir veri seti üzerinde kullanılarak karşılaştırmışlardır. SVR ile sınıflandırma 

işlemi, sayısal tahminler yapıldıktan sonra bu tahminlerin O3 eşik değerine göre sınıflara 

atanmasıyla yapılmıştır. cs-SVM kirli günleri tahminlemede biraz daha iyi sonuçlar 

verirken, O3 kirliliğinin olmadığı günlerde s-SVM’ye kıyasla daha başarısız olmuştur.  

 

Wang vd. (2008) Hong Kong’da ölçülen hava kirliliği değerlerine göre SVM tabanlı 

çevrimiçi tahminleme sistemi geliştirmiştir. Dinamik bir yapıya sahip olan bu modelde, veri 

setine eklenen yeni girdi destek vektörse model güncellenmekte değilse modelin yapısı 

değişmemektedir. Çevrimiçi-SVM, standart yapıdaki SVM ile kıyaslandığında daha başarılı 

sonuçlar üretmiştir. 
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Chelani (2010) son iki günün O3 miktarı ve meteorolojik verileri kullanarak bir 

sonraki günün maksimum O3 konsantrasyonunu tahminlemeye çalışmıştır. Çalışmada 

tahminleme modelleri SVM, MLP ve MLR ile kurulmuştur. Sonuç olarak SVM’nin 

MLR’den %52, MLP’den ise %35 daha az ortalama hatayla tahminleme yaptığı 

gösterilmiştir. 

 

Ortiz-Garcia vd. (2010) çalışmalarında komşu istasyonlarda ölçülmüş O3 miktarı, 

geçmiş O3 miktarı ve solar radyasyon, sıcaklık gibi meteorolojik faktörler üzerinden SVR 

yöntemiyle Madrid bölgesindeki saatlik O3 miktarı tahminlemesi yapmışlardır. Bu modelin 

saatlik O3 miktarı tahmininde başarılı olduğu gösterilmiştir. Ayrıca çalışmada MLP ve SVR 

karşılaştırılmış olup SVR ile daha iyi sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Zheng vd. (2010) termal santralden yayılan NOX konsantrasyonu tahminlemek için 

en küçük kareler-SVR ve GRNN yöntemlerini kullanmıştır. Çalışma girdi olarak kömürün 

kalitesi, kömür değirmeninin hızı, püskürtülen havanın hızı ve kazan yükü kullanılmıştır. 

Sonuç olarak en küçük kareler-SVR % 0,21 GRNN ise % 1,6217 göreceli ortalama hatayla 

tahminler yapmıştır. 

 

Feng vd.nin (2011) Pekin metropolü için yaptıkları çalışmada O3 ve meteorolojik 

koşulların (sıcaklık, nem, rüzgâr hızı ve UV radyasyon) girdi olarak kullanıldığı modelde 

genetik algoritmayla optimize edilmiş olan geriyayılımlı sinir ağı (GABPNN) ve SVM 

melezi kullanılarak O3 tahminlemesi yapılmıştır. Sonuç olarak geriyayılımlı sinir ağı, 

GABPNN ve SVM-GABPNN kıyaslandığında en başarılı ve kararlı tahminlerin SVM-

GABPNN ile yapıldığı gösterilmiştir. 

 

Sánchez vd (2011 ) ile Nieto vd. (2013) İspanya’nın iki farklı şehri için SVR ve MLP 

yöntemleriyle bir regresyon modeli kurarak hava kirleticileri (SO2, NOX, CO, O3, PM10) 

arasındaki bağımlılık ilişkisini araştırmışlardır. Sonuç olarak en yüksek korelasyon katsayısı 

Pearson VII çekirdek fonksiyonunu kullanan SVR ile elde edilmiştir. 

 

Yang vd. (2011) günlük hava kirliliğinin SVR ile tahminlenmesinde çekirdek 

fonksiyonlarının etkisini araştırmıştır. Tahminleme modelinde girdi olarak içinde bulunulan 

ve bir önceki günün kirletici konsantrasyonu ile meteorolojik ölçüm değerleri kullanılmıştır. 



10 
 

Sonuç olarak doğrusal ve RBF çekirdek fonksiyonlarının gözlemlenen değerlerle daha iyi 

bir uyum yakaladığını göstermişlerdir. 

 

Lin vd. (2011) logaritma-SVR ile hava kirliği tahminleme çalışması yapmışlardır. 

Çalışmada parametreler yapay bağışıklık algoritmasıyla belirlenmiştir. Çalışmanın amacı, 

logaritma-SVR ile ham veri, ölçeklendirilmiş veri ve normalleştirilmiş veri kullanılan 

SVR’nin kıyaslanmasıdır. Logaritma-SVR ile en düşük hata oranı elde edilmiştir. 

 

Yeganeh vd. (2012) çalışmalarında SVR ve kısmi en küçük kareler-SVR 

yöntemleriyle Tahran metropolü için günlük ve saatlik CO konsantrasyonu tahminlemesi 

yapmıştır. İki yöntemin de başarılı sonuçlar verdiği görülse de kısmi en küçük kareler-SVR 

yöntemi, SVR’ye kıyasla saatlik tahminlerde ortalama %8,6; günlük tahminlerde ise 

ortalama %19,6 daha az hatayla sonuçlar üretmiştir. Veri setinde PM10, hidrokarbonlar 

(THC), NOx, metan (CH4), SO2 ve O3 olmak üzere 6 kirletici ve ek olarak basınç, sıcaklık, 

rüzgâr yönü, rüzgâr hızı ve bağıl nem gibi meteorolojik etmenler kullanılmıştır. 

 

Sotomayor-Olmedo vd. (2013) Mexico City’nin O3, NO2 ve PM10 

konsantrasyonlarını SVR ile tahminleyerek çekirdek fonksiyonlarının performanslarını 

karşılaştırmıştır. Sonuç olarak RBF çekirdeğinin polinom ve spline çekirdek fonksiyonlarına 

nazaran daha başarılı olduğu gösterilmiştir.  

 

Hajek ve Olej (2015) kirletici konsantrasyonları ve meteorolojik ölçümleri 

kullanarak iki farklı istasyon için hava kirletici indeksinin sınıfını belirlemeye çalışmıştır. 

Çalışmada kullanılan yöntemler SVR, ANFIS, RBF ağı, MLP olup en başarılı 

sınıflandırmayı SVM ve ANFIS gerçekleştirmiştir. 
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3. HAVA KİRLİLİĞİ VE KİRLETİCİLER 

 

 

EPA (ABD Çevre Koruma Ajansı) (1992); hava kirliliğini, kirletici maddelerin insan 

sağlığı ve refahını tehdit edecek veya diğer zararlı çevresel etkilere neden olacak miktarlarda 

atmosferde bulunması şeklinde tanımlamıştır. Hava kirleticiler, havanın doğal yapısını 

değiştiren gaz, sıvı veya katı fazlarda bulunabilen kimyasal maddelerdir.  

 

 EPA’nın “Clean Air Act of 1970” çalışmaları sonucunda oluşturulan Ulusal Hava 

Kalitesi Standartları’nda kriter hava kirleticileri olarak adlandırılan altı temel kirleticiden 

bahsedilmiştir (Vallero, 2007): 

1. Partikül Maddeler (PM) 

2. Karbon Monoksit (CO) 

3. Kükürt Dioksit (SO2) 

4. Azot Dioksit (NO2) 

5. Ozon (O3) 

6. Kurşun (Pb) 

 

 EPA’ya (1994) göre Kirlilik Standardı İndeksi (Pollutant Standards Index) 

hesaplanırken kriter hava kirleticilerinden beş tanesi kullanılmaktadır. Bu beş kirletici; 

partikül madde (toz, duman, diğer partiküller), kükürtdioksit, karbonmonoksit, azotdioksit 

ve ozondur. T.C. Çevre ve Şehircilik Bakanlığınca EPA Kirlilik Standardı İndeksi, ulusal 

mevzuatımız ve sınır değerlerimize uyarlanarak Hava Kalitesi İndeksi’nin (Air Quality 

Index) hesaplanmasında yine bu beş kirletici kullanılmıştır. 

 

3.1. Partikül Maddeler (PM) 

 

Partikül madde, havada asılı halde bulunan çok küçük tanecikli sıvı ve katı 

maddelerin heterojen karışımıdır. Bu karışım, asit (nitrat ve sülfatlar), organik kimyasallar, 

metaller ve toz parçacıkları gibi çeşitli bileşenlerden oluşmakta ve Şekil 3.1’de gösterildiği 

gibi 0,01 μm ile 100 μm arasında değişen boyutlarda bulunmaktadır. (Brook vd., 2004). 
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Şekil 3.1. Partikül madde boyutları 

 

 Parçacıkların boyutu, neden olabilecekleri potansiyel sağlık problemlerini doğrudan 

etkilemektedir. Boyutu 10 μm’den küçük olan partikül maddeler ağız ve burun yolunu aşıp 

akciğerlere kadar ilerleyebilmektedir. EPA (2013), sağlık problemlerine neden olabilecek 

partikül maddeleri boyutlarına göre iki sınıfa ayırmıştır: 

• PM10: Kaba partikül olarak adlandırılmakta ve boyutu 10 μm ile 2,5 μm arasında 

olup solunabilmektedirler. 

• PM2,5: Boyutu 2,5 μm’den küçüktür ve ince partiküller olarak adlandırılmaktadır. 

Solunduklarında alveollere kadar ulaşabilmektedirler.  

 

Bu parçacıkların kaynağı büyük oranla tozlar, zirai çalışmalar, orman yangınları, 

yakıt tüketimi ve endüstriyel çalışmalardır. EPA (2011 a) verilerine göre Amerika Birleşik 

Devletleri’ndeki toplam PM emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı Şekil 3.2’de 

gösterilmiştir. Solunum yollarına alınan partikül maddelerin boyutu 10μm’den büyük olan 

kısmı burun ve üst yutakta tutulmakta, 10 μm’den küçük olan kısmı ise bronşlarda birikirken, 

1-2 μm çapındakiler alveollerde toplanmakta, 0,5 μm çapındaki partiküller ise alveollerden 

kılcal damarlar yoluyla diğer organlara yayılmaktadır (Bayram vd., 2006). 
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Şekil 3.2. PM emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı 

 

3.2. Karbonmonoksit (CO) 

 

Karbonmonoksit renksiz, kokusuz ve tatsız bir gaz olup karbon bazlı yakıtların eksik 

yanması sonucunda açığa çıkar (Atımtay vd, 2010). Özellikle kentsel bölgelerdeki CO 

emisyonlarının büyük kısmı motorlu taşıtlardan kaynaklanır ve CO konsantrasyonu en üst 

değerlerine genellikle yoğun araç trafiğinin yaşandığı bölgelerde ve saatlerde ulaşır (Gómez-

Perales vd., 2004). EPA (2011 b) verilerine göre Amerika Birleşik Devletleri’ndeki toplam 

CO emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı Şekil 3.3’te gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.3. CO emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı 
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CO’in elektron ilgisi O2’den çok daha fazla olduğu için kandaki hemoglobin ve 

kaslardaki miyoglobin ile daha kolay ve daha fazla birleşir. Dolayısıyla oksijen taşınma 

kapasitesinde azalmaya neden olarak ölüme yol açar. Omaye (2002) sanayileşmiş 

toplumlarda ölümcül zehirlenmelerin %50’sinden fazlasını CO zehirlenmelerinin 

oluşturduğunu belirtmektedir. 

 

3.3. Kükürtdioksit (SO2) 

 

Genel olarak katı ve sıvı yakıtların yanması sonucu yakıtta bulunan kükürtten dolayı 

oluşan SOX gazlar grubundan olan kükürtdioksit; renksiz, yanmaz, çözünebilen, tahriş edici 

ve patlamaz bir gazdır (Brook, vd., 2004). Kükürt; ham petrol, kömür gibi fosil yakıt 

yatakları ve alüminyum, bakır, çinko, kurşun, demir gibi maden cevherlerinde bol 

miktarlarda bulunmaktadır. Bu nedenle SO2 gazları petrol, kömür gibi kükürt içeren katı ve 

sıvı yakıtların yanması, petrolden benzin ekstraksiyonu ve maden cevherlerinden metal 

zenginleştirilmesi gibi işlemler sonucunda oluşur. Atmosfere salınan SO2’nin büyük bir 

kısmı, özellikle kömürün yakıt olarak kullanıldığı termik santraller olmak üzere elektrik 

üretiminden kaynaklanır (Atımyay vd., 2010). EPA (2011 c) verilerine göre Amerika 

Birleşik Devletleri’ndeki toplam SO2 emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı Şekil 3.4’te 

gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.4. SO2 emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı 
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SO2’nin solunum yolu rahatsızlıklarına neden olduğu bilinmekte ve özellikle 

solunum sistemi hastaları için öldürücü olabildiği düşünülmektedir. Su ile teması halinde 

kolayca çözünebilmesiyle asit oluşturabilen SO2, asit yağmurlarının da temel kaynağıdır. 

 

3.4. Azotdioksit (NO2) 

 

Azotoksitler (NOx) çok yüksek sıcaklıklardaki yanma tepkimesiyle oluşan oldukça 

reaktif gazlardır. Bir çok türü renksiz ve kokusuz olan azotoksitler, suda erimediklerinden 

üst solunum yollarında engellenemeden solunum yollarının en uç noktalarına kadar 

ulaşabilirler (Atımtay vd., 2010). EPA (2014) standartlarına göre azotoksitlerin göstergesi 

olarak azotdioksit (NO2) kullanılır. NO2 ana kaynakları egzoz gazları, fosil yakıtlar ve 

organik maddeler olarak sıralanabilir. Özellikle kentsel bölgelerde motorlu taşıt sayısındaki 

artışa bağlı olarak NOx konsantrasyonlarında artış gözlenmekte, trafiğin yoğun olduğu 

bölgelerden uzaklaştıkça azalma görülmektedir (Han ve Neaher, 2006). EPA (2011 d) 

verilerine göre Amerika Birleşik Devletleri’ndeki toplam NOx emisyonunun kaynaklarına 

göre dağılımı Şekil 3.5’te gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.5. NOx emisyonunun kaynaklarına göre dağılımı 

 

 



16 
 

3.5. Ozon (O3) 

 

Ozon, azotoksitler (NOx) ve uçucu organik bileşiklerin (VOC) ultraviyole ışının 

katalizörlüğünde reaksiyona girmesiyle oluşan yüksek derecede reaktif, renksiz, keskin 

kokulu bir gazdır (Rom, 2011; Brook vd., 2004). 

 

Stratosferde bulunan ozon, ultraviyole ışınlarını emerek yeryüzündeki yaşam 

üzerinde olumlu bir etki yapar. Buna karşın troposferde bulunan ozon fotokimyasal sisin 

temel bileşenlerinden olup insan sağlığına solunum sistemi problemleri, göz, burun ve 

boğazda tahriş, astım gibi olumsuz etkilerde bulunur (Beckrich, 2013). 

 

Çizelge 3.1’de beş temel kirleticinin ana emisyon kaynakları ve insan sağlığına olan 

etkileri özetlenmiştir. 

 

Çizelge 3.1. Hava kirleticilerin ana kaynakları ve insan sağlığına olan etkileri 

Kirletici Ana Emisyon Kaynağı Etkileri 

PM 
Tozlar, zirai çalışmalar, yangınlar,  

yakıt tüketimi, endüstriyel çalışmalar 

Kanser, solunum yolu ve kalp 

hastalıkları, dumanlı sis 

SO2 
Fosil yakıtlar, yangın, metallerin 

zenginleştirilmesi 

Solunum yolu hastalıkları, asit 

yağmurları, dumanlı sis 

CO Motorlu taşıtlar, yangınlar 

O2 taşıma kapasitesinde azalma, 

baş dönmesi, ölüm, sinir siteminde 

aksaklıklar 

NO2 
Motorlu taşıtlar, fosil yakıtlar, yüksek 

sıcaklıklarda yanma tepkimesi 

Solunum yolu ve göz hastalıkları,  

asit yağmurları, su kirliliği, dumanlı 

sis 

O3 
Trafik kaynaklı azotoksitler ve 

VOC’lerin güneş ışığıyla değişimi 

Solunum yolu hastalıkları, göz, 

burun ve boğazda tahriş, astım, 

vücut direncinin düşmesi 
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4. DOĞRUSAL REGRESYON 

 

 

Regresyon analizi, iki veya daha fazla değişken arasındaki ilişkiyi araştırmak ve bu 

ilişkinin kullanılmasıyla kestirim ve tahminleme gibi çıkarımlar yapabilmek için kullanılan 

istatistiksel bir araçtır (Montgomery vd., 2012). Regresyon analizinde, değişkenler 

arasındaki ilişkinin açıklanabilmesi için regresyon modeli olarak adlandırılan matematiksel 

bir model kurulur. Doğrusal regresyon modelleri, basit doğrusal regresyon ve çoklu doğrusal 

regresyon olmak üzere iki tipten oluşur. Basit doğrusal regresyon modeli, biri bağımlı 

(açıklanan) değişken diğeri ise bağımsız (açıklayan) değişken olmak üzere iki değişkenle 

kurulur. Çoklu doğrusal regresyon modelinde ise bağımlı değişken sayısı bir iken bağımsız 

değişken sayısı birden fazladır. 

 

4.1. Basit Doğrusal Regresyon Modeli 

 

 Anakütle verilerinin basit doğrusal regresyon modeli; 𝑦𝑦 bağımlı değişkeni, 𝑥𝑥 

bağımsız değişkeni göstermek üzere Denklem (4.1)’deki gibi ifade edilir.  

 

 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖 (4.1) 
 

𝛽𝛽0, regresyon modelinin sabit parametresi olduğundan 𝑥𝑥 = 0 değerini aldığında 

regresyon doğrusunun dikey ekseni kestiği noktayı göstermektedir. 𝛽𝛽1 regresyon 

parametresi, doğrusal denklemin eğimini yani 𝑥𝑥 bağımsız değişkenindeki bir birimlik 

değişmenin 𝑦𝑦 bağımlı değişkeninde gerçekleştireceği değişim miktarını ifade etmektedir. 𝜀𝜀 

hata terimi ise (4.2) rassal olup normal dağılıma uymaktadır (Chatterjee ve Hadi, 2012). 

 

 𝜀𝜀~𝑁𝑁(0,𝜎𝜎2) (4.2) 
 

Şekil 4.1’de örneklem kümesine ait gözlemlerin serpme diyagramı incelendiğinde 

(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑦𝑦𝑖𝑖) noktalarının bir doğru üzerine yerleşme eğilimi içerisinde oldukları ve bu gözlemler 

için sonsuz sayıda doğrusal fonksiyon çizilebileceği görülmektedir. Bu fonksiyonların en 

uygunu, 𝑦𝑦𝑖𝑖 gözlem değerlerine diğer bir deyişle Denklem (4.3)’te gösterilen anakütle 

regresyon modeline en yakın 𝑦𝑦�𝑖𝑖 tahmin değerlerini veren fonksiyon olacaktır.  
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 𝑦𝑦�𝑖𝑖 = 𝛽̂𝛽0 + 𝛽̂𝛽1𝑥𝑥𝑖𝑖 (4.3) 
 

Gerçekleşen ve tahmin edilen değerler arasındaki fark ile 𝜀𝜀𝑖𝑖 artık (residual) değerleri 

oluşacaktır. 

 

 𝜀𝜀𝑖̂𝑖 = 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖 (4.4) 
 

 
Şekil 4.1. Basit doğrusal regresyon modeli 

 

Bu artıklar, doğrunun üstünde kalan noktalar için pozitif (+), doğrunun altında kalan 

noktalar için negatif (−) değer alırken doğrunun üzerinde olan noktalar için sıfır (0) 

değerinde olmaktadır. Bu noktada amaç 𝛽𝛽0 ve 𝛽𝛽1’in tahminlenmesiyle, veri noktalarına en 

iyi uyum gösteren regresyon modelini elde etmektir. Bu amaçla kullanılan en küçük kareler 

yöntemi, 𝛽𝛽0 ve 𝛽𝛽1 parametrelerini, Denklem (4.5)’te verilen 𝜀𝜀𝑖̂𝑖 artıklarının karelerinin 

toplamını enküçükleyerek belirler. 

 

 𝑆𝑆(𝛽𝛽0,𝛽𝛽1) = �𝜀𝜀𝑖̂𝑖
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= �(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.5) 

 

Denklem (4.3)’teki 𝑦𝑦�𝑖𝑖 ifadesinin açık hali denklem (4.5)’te yerine yazılırsa aşağıdaki 

eşitlik elde edilir. 
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 𝑆𝑆(𝛽𝛽0,𝛽𝛽1) = �(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝛽̂𝛽0 − 𝛽̂𝛽1𝑥𝑥𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.6) 

 

Denklemi (4.6)’yı enküçükleyecek 𝛽𝛽0 ve 𝛽𝛽1 değerlerini bulmak için denklemin 

parametrelere göre kısmi türevleri alınır ve sıfıra eşitlenir. 

 

 
𝜕𝜕𝑆𝑆
𝜕𝜕𝛽𝛽0

�
𝛽𝛽�0,𝛽𝛽�1

= −2�(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝛽̂𝛽0 − 𝛽̂𝛽1𝑥𝑥𝑖𝑖) = 0
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.7) 

 
𝜕𝜕𝑆𝑆
𝜕𝜕𝛽𝛽1

�
𝛽𝛽�0,𝛽𝛽�1

= −2𝑥𝑥𝑖𝑖�(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝛽̂𝛽0 − 𝛽̂𝛽1𝑥𝑥𝑖𝑖) = 0
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.8) 

 

Denklem (4.7) ve (4.8)’de gerekli işlemlerin yapılmasıyla aşağıdaki normal 

denklemler elde edilir. 

 

 �𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 𝛽̂𝛽0.𝑛𝑛 + 𝛽𝛽1�𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.9) 

 �𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 𝛽̂𝛽0�𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝛽̂𝛽1�𝑥𝑥𝑖𝑖2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.10) 

 

Normal denklemlerin ortak çözülmesiyle 𝛽̂𝛽0 ve 𝛽̂𝛽1 değerleri bulunur (Birkes ve 

Dodge, 1993). 

 

 𝛽̂𝛽1 =
∑(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�)

∑(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥)2
 (4.11) 

 𝛽̂𝛽0 = 𝑦𝑦� − 𝛽̂𝛽1 𝑥̅𝑥 (4.12) 
 

Denklem (4.11) ve (4.12)’de 𝑥̅𝑥 ve 𝑦𝑦� sırasıyla 𝑥𝑥𝑖𝑖 ve 𝑦𝑦𝑖𝑖 değerlerinin ortalamasını ifade 

etmektedir. 
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4.2. Çoklu Doğrusal Regresyon Modeli 

 

 Birden fazla bağımsız değişkeni olan doğrusal regresyon modeli, çoklu doğrusal 

regresyon (MLR) modeli olarak adlandırılmaktadır. Şekil 4.2’de iki bağımsız değişkene 

sahip çoklu regresyon modeli görselleştirilmiştir.  

 

 
Şekil 4.2. Çoklu doğrusal regresyon modeli 

 

 𝑥𝑥 𝑘𝑘 adet bağımsız değişkeni, 𝑦𝑦 bağımlı değişkeni ve 𝜀𝜀 hata terimini gösterirken 

anakütle regresyon modeli denklem (4.13)’deki gibi ifade edilir. 

 

 𝑦𝑦𝑖𝑖 = 𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑥𝑥1𝑖𝑖 + 𝛽𝛽2𝑥𝑥2𝑖𝑖 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘𝑘𝑘 + 𝜀𝜀𝑖𝑖 (4.13) 
 

 Çoklu regresyon modelinin matris gösterimi kullanılarak ifade edilmesi hem 

gösterimi hem de yapılacak işlemleri kolaylaştıracaktır (Montgomery vd., 2012). Çoklu 

regresyon modelinin matris gösterimi aşağıdaki gibidir. 
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 𝑌𝑌 = 𝛽𝛽𝛽𝛽 + 𝜀𝜀 (4.14) 
 

Örneklem regresyon denkleminin matris gösterimi ise Denklem (4.15)’teki gibidir. 

 

 𝑌𝑌� = 𝛽̂𝛽𝑋𝑋 (4.15) 
 

Çoklu doğrusal regresyon modelinde de regresyon katsayılarının tahminlenmesi en 

küçük kareler yöntemiyle yapılmaktadır. Bu yöntemle parametrelerin tahminlenmesi için 

öncelikle 𝜀𝜀𝑖̂𝑖 artıklarının karelerinin toplamının enküçüklenmesi gerekmektedir. 

 

 𝑆𝑆(𝛽𝛽0,𝛽𝛽𝑘𝑘) �𝜀𝜀𝑖̂𝑖
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= �(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.16) 

 

 Bu ifadenin matris gösterimi aşağıdaki şekilde yazılır. 

 

 𝑆𝑆(𝛽𝛽) = 𝜀𝜀̂𝑇𝑇𝜀𝜀̂ = (𝑌𝑌 − 𝑌𝑌�)𝑇𝑇(𝑌𝑌 − 𝑌𝑌�) (4.17) 
 

𝜀𝜀𝑖̂𝑖 artıklarının karelerinin toplamı denklem (4.15) kullanılarak daha açık bir biçimde 

aşağıdaki gibi yazılabilir. 

 

 
𝑆𝑆(𝛽𝛽) = 𝑌𝑌𝑇𝑇𝑌𝑌 − 𝛽̂𝛽𝑋𝑋𝑌𝑌𝑇𝑇 − 𝛽̂𝛽𝑇𝑇𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌 + 𝛽̂𝛽𝑇𝑇𝑋𝑋𝑇𝑇𝛽̂𝛽𝑋𝑋 

= 𝑌𝑌𝑇𝑇𝑌𝑌 − 2𝛽̂𝛽𝑇𝑇𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌 + 𝛽̂𝛽𝑇𝑇𝑋𝑋𝑇𝑇𝛽̂𝛽𝑋𝑋     
(4.18) 

 

Bu denklemi enküçükleyecek 𝛽𝛽 değerlerini bulmak için denklemin parametrelere 

göre kısmi türevleri alınır ve sıfıra eşitlenir. 

 

 
𝜕𝜕𝑆𝑆
𝜕𝜕𝜕𝜕
�
𝛽𝛽�

= −2𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌 + 2𝛽̂𝛽𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋 = 0 (4.19) 

 

Denklem (4.19) ile aşağıdaki normal denklem elde edilir. 

 

 𝛽̂𝛽𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋 = 𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌 (4.20) 
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Normal denklemleri çözmek için eşitliğin iki tarafı (𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋)−1 ifadesi ile çarpılır ve 𝛽̂𝛽 

regresyon katsayısı vektörü Denklem (4.21) ile bulunur. 

 

 𝛽̂𝛽 = (𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋)−1𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌 (4.21) 
 

4.3. Varyans Tahmini 

 

 Regresyon analizinde 𝛽𝛽 katsayılarının tahminlerinin yanı sıra hipotez tezleri ve aralık 

tahminlerinde varyansın (𝜎𝜎2) tahminine de gereksinim duyulmaktadır. 𝜎𝜎2’nin tahmini 

artıkların kareler toplamı ile elde edilebilmektedir. Artıkların kareler toplamı  (𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒) 

aşağıdaki gibi ifade edilmektedir (Montgomery vd., 2012). 

 

 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒 = �(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= �𝜀𝜀𝑖̂𝑖
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.22) 

 

Artıkların kareler toplamının serbestlik derecesine bölünmesiyle elde edilen 

artıkların kareler ortalaması (𝑀𝑀𝑆𝑆𝑒𝑒) yani varyansı, 𝜎𝜎2’nin bir tahminidir. 

 

 𝜎𝜎�2 = 𝑀𝑀𝑆𝑆𝑒𝑒 =
∑𝜀𝜀𝑖̂𝑖

2

𝑛𝑛 − 𝑘𝑘 − 1
 (4.23) 

 

 𝑀𝑀𝑆𝑆𝑒𝑒’in karekökünün alınmasıyla modelin standart hatası elde edilir ve bu standart 

hata 𝜎𝜎� ile gösterilir. 

 

 𝜎𝜎� = �𝑀𝑀𝑆𝑆𝑒𝑒 (4.24) 
 

Tahminlerin standart hatası regresyon denklemi ile yapılan tahminlerin 

doğruluğunun bir ölçüsüdür. Bu değerin küçülmesi tahminlerin doğruluğunun arttığını 

göstermektedir. 

 

 Parametrelerin standart hatası ise Denklem (4.21)’den yola çıkılarak Denklem 

(4.25)’teki gibi hesaplanabilir. 

 

 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉(𝛽̂𝛽) = 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉[(𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋)−1𝑋𝑋𝑇𝑇𝑌𝑌] (4.25) 
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Denklem (4.25)’te gerekli işlemler yapıldığında Denklem (4.26) elde edilir. Bu denklemde 

𝜎𝜎�2 artıkların kareler ortalamasını temsil etmektedir (Sheather, 2009). 

 

 𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉𝑉�𝛽̂𝛽� = 𝜎𝜎�2(𝑋𝑋𝑇𝑇𝑋𝑋)−1 (4.26) 
 

4.4. Belirlilik Katsayısı 

 

 Belirlilik katsayısı (𝑅𝑅2), bağımlı değişkendeki değişimlerin ne kadarının bağımsız 

değişkenlerdeki değişim miktarıyla açıklanabildiğinin ölçüsüdür. Belirlilik katsayısı, 

regresyon doğrusunun verileri ne kadar iyi temsil ettiğini gösterdiğinden dolayı uyum 

iyiliğinin ölçütü olarak da adlandırılabilmektedir. 

 

 𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡 = �(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.27) 

 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾 𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟 = �(𝑦𝑦�𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (4.28) 

 

olmak üzere belirlilik katsayı Denklem (4.29)’daki gibi hesaplanır. 

 

 𝑅𝑅2 =
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡

 (4.29) 

 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑟𝑟 + 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒 olduğundan belirlilik katsayısının değeri aşağıdaki ifadeyle de 

bulunabilir. 

 

 𝑅𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡

 (4.30) 

 

[0,1] aralığında değer alabilen belirlilik katsayısının 1 değerini alması, bağımlı 

değişkendeki değişimin tamamının bağımsız değişkenlerle açıklanabildiğini, 0 değerini 

alması ise bağımsız değişkenlerin bağımlı değişkeni hiç bir şekilde açıklayamadığını 

göstermektedir. 
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 Regresyon modelindeki bağımsız değişken sayısının artması belirlilik katsayısının 

değerini de arttırmaktadır. Ancak modele giren bağımsız değişken sayısının artması, her 

zaman tahminlerin standart hatasının azalacağı anlamına gelmemektedir. Özellikle modele 

giren değişkenler arasında yaşanabilir çoklu bağıntı nedeniyle kötüleşme görülebilmektedir. 

Bu durumun önüne geçebilmek için düzeltilmiş belirlilik katsayı kullanılmaktadır. Denklem 

(4.31)’de gösterildiği gibi düzeltilmiş belirlilik katsayı hesaplanırken örneklem büyüklüğü 

ve bağımsız değişken sayısı da dikkate alınmaktadır (Chatterjee ve Hadi, 2012).  

 

 𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎2 = 1 −
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒/𝑛𝑛 − 𝑘𝑘 − 1
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡/𝑛𝑛 − 1

= 1 −
𝑛𝑛 − 1

𝑛𝑛 − 𝑘𝑘 − 1
(1 − 𝑅𝑅2) (4.31) 
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5. YAPAY SİNİR AĞLARI 

 

 

Yapay Sinir Ağları (ANN), biyolojik sinir ağlarının matematiksel modelle ifade 

edilmesiyle geliştirilmiş bir bilgi işleme sistemidir. Bu sistemdeki bilgi işleme süreci, 

yapının en küçük bileşeni olan sinir hücreleri (nöron) tarafından gerçekleştirilmektedir 

(Fausett, 1994). Bu noktada yapay sinir ağları, verilen örneklerle öğrenme işlemini 

gerçekleştirmekte ve bu işlem sonucunda kazandığı girdi-çıktı ilişkisini kavrama yeteneğiyle 

daha önce görülmeyen durumlar üzerinde çıkarım yapabilmektedir. Sinir hücrelerinin çeşitli 

biçimlerle birbirine bağlanmasıyla oluşan bu yapı, yapay sinir ağları olarak 

adlandırılmaktadır. Bir yapay sinir ağı, nöronlar arasındaki bağlantının örüntüsü (mimarisi), 

bağlantı ağırlıklarını belirleme yöntemi (öğrenme kuralı) ve aktivasyon fonksiyon ile 

karakterize edilir (Fausett, 1994). 

 

5.1. Sinir Hücrelerinin Yapısı 

 

 Yapay sinir ağlarının başlangıç noktasını, McCulloch ve Pitts’in (1943) biyolojik 

sinir hücresini matematiksel olarak ifade etme çalışmaları oluşturmaktadır. Bu çalışmayla, 

basit sinir ağılarının mantıksal veya aritmetiksel fonksiyonları öğrenebilmesinin mümkün 

olduğu gösterilmiştir (Kriesel, 2005). 

 

5.1.1.Biyolojik sinir hücreleri 

 

 Temel işlevi bilgi aktarımı olan sinir hücreleri, sinir sistemlerinin yapıtaşlarıdır. 

Biyolojik bir sinir hücresinin; dentrit, soma (hücre gövdesi) ve akson olmak üzere sahip 

olduğu üç ana yapı Şekil 5.1’de gösterilmiştir. Dentritler sinir hücresine gelen uyarıları 

somaya aktarırlar. Gövdeye ulaşan bu uyarılar yeterli seviyede ise akson aracılığıyla diğer 

sinir hücrelerine iletilirler (Snell, 2010). Aksonlar, bu bilgi iletimini diğer sinir hücrelerinin 

dentritleri ile kurdukları boşluklu yapı olan sinapslar aracılığıyla gerçekleştirir. Bir sinir 

hücresi, birçok sinir hücresiyle sinaptik yapı oluşturabilir. Sinaptik yapıda uyarının iletildiği 

kısım presinaptik, uyarının alındığı kısım ise postsinaptik olarak adlandırılmaktadır (Noback 

vd., 2005). 
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Şekil 5.1. Biyolojik sinir hücresi 

 

5.1.2.Yapay sinir hücreleri 

 

 McCulloch ve Pitts’in (1943) biyolojik sinir ağını matematiksel olarak ifade etme 

çalışmalarıyla tanımlanan yapay sinir hücreleri Şekil 5.2’deki gibi bir yapıya sahiptir. Yapay 

ve biyolojik sinir hücreleri arasında bir analoji kurulacak olursa, ağırlıklar ile sinaptik yapı, 

toplama fonksiyonu ile dentritler, aktivasyon fonksiyonu ile soma ve son olarak çıktı ile 

akson arasında eşleştirme yapılabilir. 

 

 
Şekil 5.2. Yapay sinir hücresi 

 

 Şekil 5.2’de 𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑖𝑖 = 1, … . ,𝑛𝑛 şeklinde ifade edilen girdiler, işlenmemiş veya başka 

sinir hücrelerinden iletilen bilgileri temsil etmektedir. Yapay sinir hücresine alınan girdiler, 
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toplama fonksiyonuna iletilirken üzerinden geçtikleri bağlantının 𝑤𝑤𝑖𝑖 ağırlıklarıyla 

çarpılırlar. Böylece girdilerin çıktı üzerinde oluşturacağı etki belirlenir. 

 

 Toplama fonksiyonları, yapay sinir hücresine iletilmiş olan toplam ağırlıklandırılmış 

girdiyi hesaplayan yapıdır. Bu fonksiyonları arasında en yaygın kullanıma sahip olan 

ağırlıklı toplama fonksiyonuyla net girdi aşağıdaki gibi hesaplanmaktadır: 

 

 𝑧𝑧 = �𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑥𝑥𝑖𝑖 (5.1) 

 

 Toplama fonksiyonu ile hesaplanan net girdi, 𝑏𝑏 eşik değeri de göz önünde 

bulundurularak aktivasyon fonksiyonu tarafından işlenip yapay sinir hücresinin çıktısına 

dönüştürülür. McCulloch-Pitts modelinde net girdiyi çıktıya dönüştürecek araç olarak 

Denklem (5.2)’de gösterilen basamak (step) fonksiyonu kullanılmıştır (Yegnanarayana, 

1999). Bu fonksiyon ağırlıklandırılmış toplam girdiyi 0 ve 1 olmak üzere iki farklı değere 

dönüştürmektedir.  

 

 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝑧𝑧) = �1 𝑧𝑧 > 𝑏𝑏  𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
0 𝑧𝑧 ≤ 𝑏𝑏  𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (5.2) 

 

 Bu noktada yapay nöronun işleyişini açıklamak gerekirse; öncelikle hücreye iletilen 

toplam sinyalin (𝑧𝑧) eşik değeri (𝑏𝑏) aşıp aşamadığı incelenir. Eğer toplam sinyal eşik değeri 

aşarsa hücre aktif (𝑦𝑦 = 1) olacaktır. Aksi durumda ise düzeneği harekete geçirecek seviyede 

sinyal hücreye ulaşmamış demektir. Dolayısıyla hücre pasif (𝑦𝑦 = 0) durumdadır (Fausett, 

1994). 

 

Bunun yanında, teorik olarak birçok farklı fonksiyon tipi aktivasyon fonksiyonu 

olarak kullanılabilir. Bu fonksiyonların bazılarına Şekil 5.3’te yer verilmiştir (Kröse ve 

Smogt, 1996; Jones, 2004; Priddy ve Keller, 2005). 

 



28 
 

 
Şekil 5.3. Aktivasyon fonksiyonları 

 

 Aktivasyon fonksiyonuyla belirlenen çıktılar, yapay bir sinir hücresinin son süreç 

elemanlarıdır. Her bir nöron yalnızca bir çıktı değerine sahiptir ve bu çıktılar diğer nöronlar 

için girdi görevi görebilmektedir (Mehrotra vd., 1996). 

 

5.2. Yapay Sinir Ağlarının Yapısı 

 

 Yapay sinir ağları, sinir hücrelerinin çeşitli bağlantılarla bir araya gelip grup halinde 

çalıştıkları yapıdır. Bu yapı temel olarak giriş ve çıkış katmanı üzerinden şekillenmektedir. 

Sadece giriş ve çıktı katmanından oluşan yapılar genel olarak tek katmanlı algılayıcılar 

olarak adlandırılmaktadır. Ancak, bazı sinir ağlarında giriş ve çıkış katmanlarının arasında 

işlem görevini üstelenen gizli katmanlar bulunmaktadır. Gizli katmanın da dâhil olduğu çok 

katmanlı bir sinir ağı yapısı Şekil 5.4’te gösterilmiştir. 
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Şekil 5.4. Çok katmanlı bir sinir ağı yapısı 

 

Giriş katmanı yapay sinir ağına gelen bilginin sisteme dâhil edildiği ve bir sonraki 

katmana yayıldığı kısımdır. Giriş katmanındaki sinir hücresi sayısı, veri kümesinde bulunan 

öznitelik kadardır. Gizli katman, giriş katmanından alınan bilgilerin işlendiği asıl kısımdır. 

Çıkış katmanı ise gizli katmandan alınan çıktıların yapay sinir ağının çıktısına 

dönüştürüldüğü katmandır. Bir sinir ağı modelinde, giriş ve çıkış katmanları bir adet iken 

gizli katman sayısında bir sınırlama mevcut değildir. 

 

Yapay sinir hücreleri, çıktılarının diğer hücrelere aktarım yönlerine göre ileri ya da 

geri beslemeli ağ yapıları oluştururlar. İleri beslemeli yapay sinir ağları, bir katmanı 

oluşturan sinir hücrelerinin çıktılarının, bir sonraki katmandaki sinir hücrelerine ağırlıklar 

üzerinden girdi olarak iletildiği sinir ağı tipidir. Dolayısıyla bilgi akışı tek yönlüdür 

(Yegnanarayana, 1999). İleri beslemeli yapay sinir ağları geniş anlamda örüntü tanıma ve 

tahminleme problemlerinin çözümde kullanılırlar (Annema, 2012). 

 

 Geri beslemeli yapay sinir ağlarında, çıktısını kendisi dâhil bütün sinir hücrelerine 

girdi olarak verebilen en az bir sinir hücresi mevcuttur. Standart bir yapısı olmayan geri 

beslemeli yapay sinir ağlarında, geri besleme hücrenin kendisine ya da bir önceki 

katmandaki hücrelere doğru olabilir (Yegnanarayana, 1999). Geri beslemeli yapay sinir 

ağları; sinyal işleme, doğrusal olmayan konveks programlama gibi problemlerin çözümünde 

kullanılırlar (He ve Xu, 2010). 
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5.3. Yapay Sinir Ağlarında Öğrenme Stratejileri  

 

Genel olarak öğrenme, gözlemlerin yorumlanmasıyla kazanılan tecrübeye ilişkin 

kalıcı veya uzun süreli davranışsal sonuçlar doğuran bir kavramdır. Öğrenme eylemi canlılar 

için geçerli olduğu gibi makineler içinde geçerlidir. Bir makine öğrenmesi yaklaşımı olan 

ANN’de öğrenme süreci, canlılarınkine kıyasla doğrudan gerçekleşmektedir (Zurada, 1992).  

 

Girdi-çıktı ilişkisi üzerinden gerçekleşen öğrenme işlemi, yapay nöronlar arasında 

kurulan bağlantıların ağırlıkları olarak saklanırlar. Ağırlıklar üzerinde iteratif güncellemeler 

yapılarak en iyi performansı sağlayacak modeli bulmak amaçlanmaktadır (Jain vd., 1996). 

En iyi performans, ağın girdiler üzerinde iyi bir genelleme yeteneği kazanmasını temsil 

etmektedir. İyi bir genelleme yeteneği kazanan sinir ağının, test verisi üzerinde de başarılı 

sonuçlar vermesi beklenir. Yapay sinir ağları için çoğunlukla kullanılan öğrenme stratejileri; 

gözetimli, gözetimsiz ve pekiştirmeli öğrenme olarak görülmektedir. 

 

 Şematik yapısı Şekil 5.5 (a)’da gösterilen gözetimli öğrenme, etiketlenmiş veri 

kümesi üzerinden çıkarım yapan bir öğrenme stratejisidir. Gözetimli öğrenme stratejisiyle 

işleyen bir sinir hücresinde, çıktı değerinin hedeften ne kadar saptığı göz önünde 

bulundurularak ağırlıklar güncellenir. Böylece girdi-çıktı ilişkisi, sinir ağı tarafından 

öğrenilir. 

 

 
Şekil 5.5. ANN’de öğrenme stratejileri: a) gözetimli öğrenme, b) gözetimsiz öğrenme 
(Zurada’dan, 1992) 
 

 Şematik yapısı Şekil 5.5 (b)’de gösterilen gözetimsiz öğrenme stratejisi, çıktıların 

herhangi bir hedef değerle karşılaştırılamadığı durumlarda kullanılmaktadır. Bu öğrenme 
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stratejisinde amaç, veri kümesi içinde var olan örüntülerin açığa çıkarılmasıdır. Bu nedenle 

daha çok kümeleme problemlerinin çözümünde kullanılmaktadır. 

 

 Pekiştirmeli öğrenme stratejisinde, gözetimli öğrenmede olduğu gibi bir hedef değer 

bulunmamaktadır. Bu stratejide öğrenme işlemi, çıktı değerinin ödüllendirilmesi veya 

cezalandırılması yöntemiyle gerçekleşir. 

 

5.4. Yapay Sinir Ağlarında Öğrenme Kuralları 

 

 Yapay sinir hücrelerinde öğrenme işlemi, temel iki girdisi olan ağırlıklandırılmış 

girdi ve eşik değer üzerinden gerçekleşmektedir. Ağırlık ve eşik değer uzaylarının 

araştırılmasıyla en iyi sonuca ulaşmayı amaçlayan çeşitli öğrenme kuralları önerilmiştir. 

 

5.4.1. Hebb öğrenme kuralı 

 

Hebb tarafından 1949 yılında geliştirilen bu gözetimsiz öğrenme kuralı, yapay sinir 

ağlarında öğrenme süreci adına temel görevi görmüştür. İkili (binary) çıktı değeri üreten 

sinir ağları düşünülerek tasarlanan Hebb kuralı oldukça basit bir ilkeye dayanmaktadır. Bu 

kurala göre, aralarında bilgi akışı olan iki nöron aynı anda aktif ya da pasif ise aralarındaki 

bağ (ağırlıklar) kuvvetlendirilmelidir Aksi durumda ise ağırlık, çıktı değerine göre ya 

değişmeyecek ya da azalacaktır (Fausett, 1994). Denklem (5.3)’te 𝑡𝑡. iterasyonda ağırlıkların 

nasıl güncelleneceği ifade edilmiştir. 

 

 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖 (5.3) 
 

Denklem incelenecek olursa; nöronları ikili çıktı değeri {(0), (1)} üreten bir sinir 

ağında, çıktı ve girdinin farklı olması durumunda ağırlıkta bir değişim meydana 

gelmeyecektir. Nöronları iki kutuplu çıktı değeri {(−1), (1)} üreten bir sinir ağında ise çıktı 

ve girdinin farklı olması durumunda ağırlıkta azalma gerçekleşecektir. 
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5.4.2. Perceptron öğrenme kuralı 

 

Rosenblatt’ın 1958 yılında ikili sınıflandırma problemleri için geliştirdiği perceptron 

(algılyacı) öğrenme kuralı, gözetimli öğrenme kuralları arasındadır. Perceptron öğrenme 

kuralı, çıktının (𝑦𝑦𝑖𝑖), hedef değer (𝑑𝑑𝑖𝑖), üzerinden incelenmesiyle tanımlanmaktadır. Eğer 

çıktı ve hedef değer arasında uyuşmazlık var ise ağırlıkların ve eşik değerinin güncellenmesi 

gerekmektedir (Alavala, 2012). Bu güncelleme işleminde küçük değerli ve pozitif bir sayı 

olan öğrenme katsayısı da (0 ≤ 𝜂𝜂 ≤ 1) kullanılmaktadır. Öğrenme katsayısı, hedef değere 

ulaşma aşamasında yapılan güncellemenin adım büyüklüğünü belirler (Mitchell, 1997). 

 

 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑖𝑖 (5.4) 

 𝑏𝑏𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑏𝑏𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖) (5.5) 
 

5.4.3. Delta öğrenme kuralı 

 

 Widrow ve Hoff tarafından geliştirilen Adaline (adaptive linear element) modeli tek 

katmandan oluşan bir yapıdır. Birden fazla Adaline ünitesinin bir araya gelerek oluşturduğu 

iki katmanlı yapı ise Madaline (Multiple Adaline) olarak isimlendirilir (Fausett, 1994). 

Adaline/Madaline modelinin perceptronlardan farkını, kullanılan öğrenme kuralı belirler. 

Geliştirilen delta (Widrow ve Hoff) öğrenme kuralında, en küçük ortalama kareler 

hesaplaması kullanılır. Bu öğrenme kuralındaki amaç çıktı ile hedef değer arasındaki karesel 

hataların azaltılmasıdır. Delta öğrenme kuralında hata değeri aşağıdaki eşitlikle 

hesaplanmaktadır (Alavala, 2012): 

 

 𝐸𝐸 =
1
2
�(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2 
𝑖𝑖

 (5.6) 

 

Delta öğrenme kuralında, ağırlıklardaki değişim, hatanın ağırlığa göre olan 

değişimiyle orantılıdır.  

 

 Δ𝑤𝑤𝑖𝑖 = −𝜂𝜂
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

 (5.7) 
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Hata fonksiyonunu enküçükleyecek olan 𝑤𝑤𝑖𝑖 değerleri, gradyan iniş (gradient 

descent) metoduyla bulunur (Zurada, 1992). 

 

 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

=
𝜕𝜕 �12 (𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2�

𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
 

                  =
𝜕𝜕 �12 (𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)2�

𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
.
 𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

 

       = −(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

 

               = −(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

.
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖

 

    = −(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑖𝑖     

(5.8) 

 

Böylece ağırlıktaki değişim Denklem (5.9)’daki gibi ifade edilir. 

 

 Δ𝑤𝑤𝑖𝑖 = 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) − 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝜂𝜂(𝑑𝑑𝑖𝑖 − 𝑦𝑦𝑖𝑖) 𝑥𝑥𝑖𝑖     (5.9) 
 

Hedef değer ve gerçekleşen çıktı arasındaki fark 𝛿𝛿 ile ifade edilecek olursa, 

ağırlıkların ve eşik değerin güncellenmesi aşağıdaki denklemler ile gerçekleşir. 

 

 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖     (5.10) 

 𝑏𝑏𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑏𝑏𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑖𝑖 (5.11) 
 

5.4.4. Kohonen öğrenme kuralı 

 

 Kohonen (1982) tarafından geliştirilen bu kural, gözetimsiz öğrenme yöntemlerinden 

biridir. Bütün sinir hücrelerinin öğrenmek adına rekabet ettikleri bu öğrenme kuralında, girdi 

değerine en yakın ağırlıklara sahip olan nöronlar kazanır. Bu öğrenme kuralında kazanan 

hücrelerin çıktı değeri 1, diğer hücrelerin ise 0 olacaktır. Bu nedenle “kazanan hepsini alır” 

kuralı olarak da isimlendirilir (Negnevitsky, 2005). Kural Denklem (5.12)’de verilmiştir. 

 

 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑖𝑖(𝑡𝑡)) (5.12) 
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5.5. Yapay Sinir Ağı Modelleri 

 

 Katman sayısı, sinir hücreleri ve katmanlar arasındaki besleme yönü, öğrenme 

yöntemleri gibi tercihlerin farklı şekillerde, farklı ya da benzer problem tiplerine yönelik 

kullanılmasıyla çeşitli yapay sinir ağı modelleri geliştirilmiştir. 

 

5.5.1. Adaptif rezonans teorisi 

 

 Adaptif rezonans teorisi (ART), Carpenter ve Grossberg tarafından 1986 yılında 

geliştirilmiştir. Gözetimsiz öğrenme stratejisini benimsemiş olan ART, gerçek zamanlı 

öğrenen bir sinir ağı yapısıdır. Yeni durumlar karşısında adaptasyon yeteneği yüksek olan 

ART, bu gücünü öğrenme ve unutma işlemlerini bir arada yürütebilmesinden alır (Öztemel, 

2012).  

 

Şekil 5.6’da görüldüğü gibi ART, 𝐹𝐹1 ve 𝐹𝐹2 olmak üzere birbirine iki yönlü bağlı 

olan iki katmandan oluşmaktadır (Chakraborty, 2010). Dolayısıyla bu ağda nöronlar ileri ve 

geri beslemeli bir yapı oluştururlar. Burada 𝐹𝐹1 girdinin özelliklerini, 𝐹𝐹2 ise çıktı katmanını 

temsil etmektedir. 𝐹𝐹2 katmanında rekabetçi bir öğrenme kuralıyla çıktı oluşturulur. 

Oluşturulan bu çıktının, giriş örüntüsüne olan benzerliği araştırılır. Bu benzerlik katsayısı 

(𝜌𝜌) denilen bir parametreyle sınanır. Karar ise 𝐹𝐹1 katmanından sinyal alan resetleme ünitesi 

tarafından verilir (Carpenter ve Grossberg, 1987). 

 

 
Şekil 5.6. ART ağlarının genel yapısı 
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5.5.2. Hopfield ağı 

 

 Hopfield (1982) tarafından tek katmanlı olarak tasarlanan Hopfield ağı, tekrar 

beslemeli (recurrent) ve her bir sinir hücresinin birbirine bağlı olduğu simetrik bir yapıya 

sahiptir (Hajek, 2005). Hopfield ağının yapısı Şekil 5.7’de gösterilmiştir. Hopfield ağları, 

özelleştirilmiş Hebb öğrenme kuralı ile eğitilirler. Bu yöntemin klasik Hebb öğrenme 

kuralından tek farkı, öğrenme katsayısının da kullanılmasıdır. Hopfield ağının eğitim 

aşamasında sisteme verilen desenler hafızada saklanır. Test aşamasında ise gürültülü ya da 

kısmi ipuçları verilmiş olan desenler, hafızada saklanan desenler ile eşleştirilmeye çalışılır 

(Sezgin vd.,2012). 

 

 
Şekil 5.7. Hopfield ağının yapısı 

 

 Kesikli Hopfield ağlarında işaret aktivasyon fonksiyonuna sahip McCulloch-Pitts 

sinir hücresi modelini kullanılır (Negnevitsky, 2005). Sürekli Hopfield ağları ise kesikli 

ağlarla aynı yapıdadır. Ancak sigmoid fonksiyonu gibi sürekli olan bir aktivasyon 

fonksiyonuna sahiptir (Rojas, 1996). 

 

5.5.3. Kohenen ağı (SOM) 

 

 Kohenen’in (1984) ileri sürdüğü SOM (self-organizing maps), beynin çalışma 

şekillerinden birini tanımlayan ilişkisel hafıza (associative memory) kavramı üzerine 
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kurulmuştur (Demartines ve Blayo, 1992). İlişkisel hafıza, duyu organları aracılığıyla beyine 

iletilen uyarıların, hafızada bulunan örüntülerle ilişkilendirildiği hafıza tipidir (Khan ve 

Makwana, 2005). 

 

Yapısı Şekil 5.8’de verilen SOM, bir girdi ve iki boyutlu çıktı katmanından 

oluşmaktadır. Girdi katmanının her bir çıktısı, çıktı katmanındaki tüm sinir hücrelerine 

iletilir. Çıktı katmanındaki sinir hücreleri rekabetçi öğrenme kuralıyla eğitilirler. Kazanan 

sinir hücresi ile yakınında bulunan diğer sinir hücreleri arasında komşuluk ilişkisi kurulur. 

Ağırlık vektörünün güncellenmesi, kazanan sinir hücresi ve komşuları için geçerlidir. 

Güncelleme sonrası; kazanan sinir hücresi en çok, komşular ise kazanan nörona olan 

uzaklıklarıyla ters orantılı biçimde girdi vektörüne yakınsarlar (Gutierrez-Osuna, 2002). 

Öğrenme süreci ilerledikçe komşu sinir hücresi sayısı azalmaktadır ve kazanan nöronlar 

etrafında gruplaşma meydana gelmektedir. Bu nedenle, Kohonen ağları kümeleme 

problemlerinin çözümüne oldukça uygun bir yapıya sahiptir (Beale ve Jackson, 1990). 

 

 
Şekil 5.8. Kohonen ağının (SOM) yapısı 

 

5.5.4. Sayaçlı yayılım ağı 

 

 Sayaçlı yayılım ağı Hecht-Nielsen (1988) tarafından geliştirilmiş olup çok katmanlı 

bir yapıya sahiptir. Kohonen ağı ve Grossberg outstar öğrenme kuralının kombinasyonuyla 
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oluşturulmuştur (Sivanandam vd.,2006). Girdi vektörleri Kohonen katmanına iletilir ve 

burada kümelenirler. Kümelenmiş veri Grossberg katmanında outstar öğrenme kuralıyla 

eğitilir ve daha sonra sinir ağının çıktılarını üretir (Taylor, 2006). 

 

5.5.5. Çok katmanlı algılayıcı 

 

 Minsky ve Rupert’in (1969) “Perceptrons” adlı kitabında, perceptronların sadece 

doğrusal ayrılabilen problemleri çözebildiği, fakat XOR gibi doğrusal olamayan problemlere 

bir çözüm üretemediği gösterilmiştir. Yapay sinir ağları ile ilgili çalışmaları durdurma 

noktasına getiren bu soruna; Werbos’un (1974) temellerini attığı, Rumelhaart vd.nin (1986) 

geliştirdiği geriyayılım algoritmasıyla (genelleştirilmiş delta öğrenme kuralı) çözüm 

bulunmuştur (Smith, 1997). Bu çözümün arkasındaki temel fikir; ileri beslemeli ve çok 

katmanlı bir sinir ağında hatanın çıktı katmanından itibaren geriye doğru yayılmasıyla 

ağırlıkların düzenlemesidir. Bu nedenle bu tip ağlar, geriyayılım ağları olarak 

adlandırılmıştır (Alavala, 2012). Geriyayılımlı ağlarda öğrenme süreci dört ana aşamada 

gerçekleşir (Sivanadam vd., 2006): 

 

1. Başlangıç ağırlıklarının atanması 

2. Girdilerin ileri yönde akışı 

3. Hatanın geriyayılımı 

4. Ağırlık ve eşik değerlerinin yeniden düzenlenmesi 

 

5.5.5.1. Genelleştirilmiş delta kuralının türetilmesi 

 

İki kutuplu çıktı değerleri üreten tek bir sinir hücresi için delta kuralıyla hatanın 

ağırlıklara hangi ölçüde etki edeceği Denklem (5.10)’da gösterilmiştir. Çoğunlukla sigmoid 

fonksiyon olmak üzere, doğrusal olmayan ve türevlenebilir aktivasyon fonksiyonu 

kullanılan çok katmanlı algılayıcılar (MLP) için delta kuralının genelleştirilmesi 

gerekmektedir (Kriesel, 2005). Çıktı katmanından girdi katmanına doğru hatanın 

geriyayılımını sırasıyla incelenecek olursa; 
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Şekil 5.9’daki gibi bir yapıya sahip sinir ağının gizli katmanında bulunan 𝑗𝑗. nörondan, 

𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 ağırlığı üzerinden girdi alan çıktı katmanının 𝑘𝑘. nöronunun hata fonksiyonu aşağıdaki 

gibi yazılır. 

 

 𝐸𝐸 =
1
2
�(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)2 
𝑘𝑘

 (5.13) 

 

Hata fonksiyonunu enküçükleyecek olan 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 değerleri gradyan iniş metoduyla 

araştırılır: 

 

 Δ𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 = −𝜂𝜂
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗𝑗𝑗

 (5.14) 

 

Hatanın ağırlıklara göre değişimi, zincir kuralıyla genişletilecek olursa 

 

 

𝜕𝜕𝜕𝜕
  𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗𝑗𝑗

=
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗𝑗𝑗

 

                                   =
𝜕𝜕 �12 (𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)2�

𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗𝑗𝑗

 

                        = −(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗𝑗𝑗

 

                        = −(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑘𝑘)𝑥𝑥𝑘𝑘       

(5.15) 

 

ifadesi elde edilir. 

 

 𝛿𝛿𝑘𝑘  = −(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑘𝑘) (5.16) 
 

olmak üzere çıktı katmanına bağlanan ağırlıklar Denklem (5.17) ile düzenlenir. Bu 

denklemdeki 𝜂𝜂 öğrenme katsayısını gösterip ağırlıkların değişim büyüklüğünü 

belirlemektedir. 

 

 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘   (5.17) 
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Denklem (5.17)’de tanımlanan işlem, ağırlık değerlerinin güncellenmesi için çıkış 

katmanına ulaşan bütün bağlantılara uygulanır. Ancak hedef değere ulaşabilmek adına gizli 

katmana taşınan hatalı ağırlıkların da düzenlenmesi gerekmektedir (Freeman ve Skapura, 

1991). Bu bağlamda gizli katman için de hatayı enküçüklemek gerekmektedir. Fakat gizli 

katmanın çıktısını karşılaştırabilecek bir hedef değer bulunmamaktadır. Bu nedenle gizli 

katmanın ağırlıklarını düzenleyebilmek adına, toplam hata ve gizli katmanla arasında 

matematiksel bir ilişki kurulmalıdır.  

 

 
Şekil 5.9. Geriyayılım ağının yapısı 

 

Gizli katmanın 𝑗𝑗. nöronuna iletilen girdiler, girdi katmanının 𝑖𝑖. nöronundan 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 

ağırlığı ile taşınmaktadır. Hatanın 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 ağırlığına göre değişimi, zincir kuralıyla genişletilerek 

Denklem (5.18) ile ifade edilebilir. 

 

 

𝜕𝜕𝜕𝜕
  𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖𝑖𝑖

=
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑘𝑘
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗

∙
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑗𝑗
𝜕𝜕𝜕𝜕𝑖𝑖𝑖𝑖

 

                    = −(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑘𝑘) 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑗𝑗)𝑥𝑥𝑗𝑗  

                   =  𝛿𝛿𝑘𝑘𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑗𝑗)𝑥𝑥𝑗𝑗                              

(5.18) 

 

Denklem (5.18)’de görüldüğü gibi gizli katmanın hata değeri, çıktı katmanında 

hesaplanan hatanın (𝛿𝛿𝑘𝑘), ağırlıklar (𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗),üzerinden geriye dağıtılmasıyla hesaplamaktadır. 

Buradan yola çıkarak 𝑗𝑗. gizli katmana iletilen ağırlıkların güncellenmesi Denklem (5.19)’da 

tanımlı işlemle gerçekleşir. 



40 
 

 

 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑗𝑗)𝑥𝑥𝑗𝑗�𝛿𝛿𝑘𝑘𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗
𝑘𝑘

   (5.19) 

 

Çıktı katmanı ve gizli katmanlar için ağırlıkların yeniden düzenlenmesi sonrasında, 

ağa yeni girdiler alınır ve süreç baştan tekrar işler. İstenilen hata değerine ulaşıldığında ise 

yineleme son bulur. Çok katmanlı bir sinir ağı için geriyayılım algoritmasının adımları Ek 

Açıklama-A’da verilmiştir (Freeman ve Skapura, 1991; Fausett, 1994). 

 

5.5.5.2. Öğrenme katsayısı 

 

 Geri yayılım algoritmasında öğrenme katsayısı, ağırlıkların güncellenme 

büyüklüğünü etkileyen ve (0,1] aralığında değer alan bir parametredir. Öğrenme katsayısının 

küçük bir değer alması, ağırlıkların güncellenmesi işleminin sık tekrar edilmesine neden 

olarak modelin eğitim süresini uzatacaktır. Öğrenme katsayısının büyük seçilmesi ise 

çözümde büyük sıçramalara neden olacağından bütünsel eniyiyi kaçırma riskini ortaya 

çıkarmaktadır (Haykin, 2009). 

 

5.5.5.3. Momentum terimi 

 

 Şekil 5.10’daki gibi birden fazla ekstremum noktası bulunan hata-ağırlık 

fonksiyonlarında, gradyan iniş 𝐴𝐴 ya da 𝐵𝐵 gibi bir noktadan başladığında çözüm yerel 

minimuma takılı kalacaktır (Gurney, 1997). Gradyan iniş yöntemi, hatayı azaltma 

eğiliminde olduğundan yerel minimuma eriştikten sonra hata fonksiyonun arttığı kısmı 

tırmanamayacak, dolayısıyla bütünsel minimuma ulaşamayacaktır. Böylece algoritma, tüm 

eğitim verisine karşılık kısmi bir çözüm üretecektir. Bu sorunun üstesinden gelebilmek adına 

momentum (𝜇𝜇) adı verilen bir terim geriyayılım algoritmasına eklenmiştir. 0 ≤ 𝜇𝜇 ≤

1  aralığında değer alan momentum teriminin eklenmesiyle ağırlıklar Denklem (5.20)’deki 

eşitlikle güncellenir. 

 
𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝜇𝜇(𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) − 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡−1)) 

𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘 + 𝜇𝜇∆𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) 
(5.20) 
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Şekil 5.10. Hata fonksiyonunda yerel ve bütünsel minimum 

 

Momentumlu geri yayılım algoritmasında, bir önceki iterasyondaki değişimin 

mevcut iterasyondaki değişime eklenmesi sağlanır. Böylece yerel minimuma takılan ağlara, 

sıçrama ile bütünsel minimuma erişme potansiyeli ve salınımlıların önüne geçilerek sonuca 

daha hızlı ulaşma yeteneği kazandırılır (Öztemel, 2012). Sonuç olarak Rumelhart vd.nin 

(1986) belirttiği üzere, momentum katsayısı çözümü hızlandırırken yerel minimumdan 

kaçınmaya da yardımcı olur. 
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6. DESTEK VEKTÖR MAKİNELERİ 

 

 

Destek vektör makineleri (SVM), sınıflandırma ve regresyon analizi için kullanılan 

gözetimli makine öğrenmesi algoritmasıdır. Vapnik ve Chervonenkis tarafından öne sürülen 

istatistiksel öğrenme teorisinin üzerine inşa edilen SVM’in teorik temelleri, 1960’lı 

yıllardaki çalışmalara kadar gitmektedir. Vapnik ve Lerner (1963) ile Vapnik ve 

Chervonenkis’nin (1964) örüntü tanıma amacıyla geliştirdikleri genelleştirilmiş betimleme 

metodu (generalized portrait method) SVM’nin temelini oluşturmaktadır. SVM bu 

algoritmanın doğrusal olmayanına genelleştirilmiş halidir (Smola ve Schölkopf, 2003). 

 

Vapnik ve Chervonenkis’in (1974 ) istatistiksel öğrenme teorisi üzerine yaptıkları 

çalışmanın öncüllüğünde Vapnik (1979) SVM’yi geliştirmeye başlamıştır. SVM ilk olarak 

Boser, Guyon ve Vapnik (1992) tarafından COLT konferansında tanıtılmıştır. Vapnik (1995) 

ile Cortes ve Vapnik’in (1995) çalışmalarıyla SVM günümüzdeki formuna ulaşmıştır.  

 

SVM’nin temel fikri, farklı örnek tipleri arasındaki en uygun ayrımı yapacak hiper 

düzlemin belirlenmesidir (Vapnik, 2000). SVM eğitim veri kümesi üzerinde ikili 

sınıflandırma yaparken, farklı sınıfların birbirlerine en yakın örneklerini bularak bu örnekler 

üzerinden destek vektörleri oluşturur. Sınıflandırma sonucu değişmeden birçok vektör 

çizilebilmektedir. Burada asıl amaç destek vektörlerin ayırıcı hiper düzleme olan uzaklığını 

enbüyüklemektir. 

 

6.1. İstatistiksel Öğrenme Teorisi (Vapnik-Chervonenkis Teorisi) 

 

İlk çalışmaları 1960’ların sonlarında yapılan istatistiksel öğrenme teorisi (VC 

teorisi), 1990’lara kadar veriler yardımıyla gerçekleşen makine öğrenmesinin teorik bir 

analizi olarak kullanılırken; 1990’ların ortalarında bu teoriyi temel alan yeni bir tür öğrenme 

algoritması (destek vektör makinesi) geliştirilmiştir. SVM’nin geliştirilmesiyle istatistiksel 

öğrenme teorisi, teorik analizlerde kullanılmanın dışında gerçek hayat problemlerine de 

pratik çözümler üretebilecek bir araç halini almıştır (Vapnik, 1999). 
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Klasik istatistik, verinin bir dağılıma uyduğunu varsayarak dağılımın parametrelerini 

belirlemeye çalışırken, VC teorisi dağılımdan bağımsız bir şekilde en uygun modeli bulmayı 

amaçlamaktadır (Cherkassky ve Mulier, 2007). 

 

 Şekil 6.1’de görülen üç farklı karar sınırı ile çözülmüş ikili sınıflandırma problemi 

incelenecek olursa (Schölkopf ve Smola, 2002); en soldaki şekilde yer alan sınıflandırmada 

neredeyse doğrusal olan karar sınırı, probleme eksik uyum göstererek karar sınırına çok 

yakın değerleri kaçırmıştır. En sağdaki şekilde sınıflama %100 doğru yapılmasına karşın 

karar sınırı eğitim seti için fazla özelleştirilmiş yani aşırı uyum göstermiştir. Böyle bir 

modelde test verisi sınanırken aykırı noktaların yakınında bulunması daha olası olan diğer 

sınıfa ait verilerin yanlış sınıflandırılması kaçınılmaz olacaktır. Ortadaki şekil ise iki 

durumun arasını bularak az sayıda sınıflandırma hatası yaparken sınıflar arasında 

genelleştirilmiş bir karar sınırı oluşturmuştur. VC teorisinin amacı da hatayı sıfırlamak değil 

en uygun modelle enküçüklemektir. 

 

 
Şekil 6.1. İkili sınıflandırma probleminin üç farklı modelle çözümü 

 

VC teorisi sadece eğitim verisine uyacak bir model inşa etmekten çok, sistem 

tarafından önceden görülmemiş veriler için de uygun olacak, makul düzeyde genelleştirilmiş 

bir model oluşturmayı hedefler. Bu durumda genelleştirmenin VC teorisinin özü olduğu 

söylenebilir (Bar-Joseph vd. 2001). Bu noktada sorulması gereken soru, bir modelin çözüm 

için uygun olduğuna nasıl karar verildiğidir. VC teorisi, öngörü modelleri kurarken 

karşılaşılan bu önemli soruyu, VC boyutu ve yapısal risk minimizasyonu prensibini göz 

önünde bulundurarak cevaplamaktadır. 
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6.1.1. VC boyutu 

 

Literatürdeki birçok teorik ve deneysel çalışma, öğrenme makinelerinin kapasitesinin 

genelleme kabiliyeti üzerindeki etkisini ortaya koymuştur. Küçük kapasiteli öğrenme 

makineleri mümkün olan en iyi çözüme (test verisinde en küçük hata oranı) ulaşabilmek için 

büyük boyutlu eğitim verisine ihtiyaç duymamaktadır. Yüksek kapasiteli öğrenim 

makineleri ise daha iyi asimptotik çözümler sağlayabilirken (büyük boyutlu eğitim verisi 

için daha küçük hata oranı) makul bir test performansı için çok büyük veri kümelerine 

gereksinim duymaktadır. Böylece kullanılan eğitim verisi için, eğitim hatası ve test hatası 

arasındaki farklılık yüksek kapasiteli öğrenim makineleri için daha büyük olacaktır. VC 

boyutunu temel alan istatistiksel öğrenme teorisi, eğitim hatası ile test hatası arasındaki 

farkın davranışını, eğitim verisi büyüklüğünün bir fonksiyonu olarak tek bir nicelik (VC 

boyutu) üzerinden karakterize edilebileceğini öngörmektedir (Vapnik vd., 1994). VC boyutu 

öğrenim makinesinin kapasitesini ölçen skaler bir değerdir (Gunn,1998). Kapasite ise, 

hipotez uzayının karmaşıklığının bir ölçüsüdür (Sewell, 2008).  

 

𝑇𝑇 = {(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖): 𝑖𝑖 = 1, …𝑛𝑛 ∈ ℤ} şeklinde tanımlanan bir eğitim veri setindeki tüm 

vektörler, 𝑦𝑦 ∈ {−1, +1} biçiminde etiketlendirilecek olursa, veriler 2𝑛𝑛 farklı şekilde 

parçalanabilecektir. Söz konusu öğrenme problemi için, etiketlemeyi yapabilecek 𝑓𝑓 ∈ ℋ 

şeklinde bir fonksiyon bulunabilir. Böylece, n hacimli veri seti, fonksiyonlar kümesi ℋ 

tarafından parçalanabilir. Fonksiyonlar kümesi ℋ tarafından parçalanabilen maksimum 

nokta sayısı VC boyutu olarak adlandırılır (Alpaydın, 2010). 

 

Örnek olarak ℝ2’deki 3 nokta 23 = 8 biçimde parçalanabilir. Bu örneğin görsel 

ifadesi Şekil 6.2’de verilmiştir. Şekilde ok ile gösterilen bölge 𝑦𝑦 = +1 yani pozitif sınıfa ait 

örnekleri, diğer bölge ise 𝑦𝑦 = −1 yani negatif sınıfa ait örnekleri tanımlamaktadır. 
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Şekil 6.2. ℝ2’de 3 noktanın ayrımı (Kecman’dan, 2001) 

 

Ancak dördüncü bir noktanın varlığı durumunda Şekil 6.3’te görüldüğü gibi 

örnekleri parçalamanın mümkün olmadığı durumlar olacaktır. Dolayısıyla ℝ2'de olası bütün 

etiketlemenin parçalanabilirliği en fazla 3 nokta için geçerli olduğundan VC boyutu 3'tür. 

 

 
Şekil 6.3. ℝ2’de 4 noktanın ayrımı (Kecman’dan, 2001) 

 

Genelleştirecek olursak ℝ𝑚𝑚  uzayında doğrusal parçalama için VC boyutu 𝑚𝑚 + 1 dir. 

Doğrusal olarak ayrılabilen kümelerle öğrenme makinelerinin VC boyutu kolaylıkla 

hesaplanabilirken doğrusal olmayan durumlarda VC boyutunun hesaplanması oldukça 

zordur (Kecman, 2001). Doğrusal olmayan sınıflandırıcıların VC boyutunu hesaplamak için 

Vapnik vd. (1994) bazı ampirik yöntemler önermiştir. 

 

6.1.2. Yapısal risk minimizasyonu 

 

Vapnik ve Chervonenkis (1974)’in çalışmasında söz edilen yapısal risk 

minimizasyonu (structural risk minimization) sonlu veri kümelerinden öğrenme 

uygulamaları için en uygun modelin seçiminde faydalı olacak tümevarımsal bir prensiptir 

(Kecman, 2001). 
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Eğitim hatasının azalması, test hatasının da her zaman azalacağını garanti etmezken, 

öğrenme makinesinin kapasitesini arttırmak eğitim verisine olan uyumda artışa (aşırı uyum), 

test hatasında ise performans düşüklüğüne neden olabilir (Hamel, 2009). Bu prensip, 

modelin karmaşıklığı ve eğitim hatasının uyum niteliği (ampirik hata) arasında bir 

ödünleşme sağlar (Sewell, 2008). Böylece kurulan denge ile beklenen riske bir üst sınır 

oluşturularak optimum düzeyde genelleştirme yapılması amaçlanır.  

 

 𝑅𝑅[𝑓𝑓] ≤ 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑓𝑓) + 𝜗𝜗(ℎ,𝑁𝑁, 𝜂𝜂) (6.1) 
 

VC güvenilirliği (VC-confidence) olarak adlandırılan 𝜗𝜗(ℎ,𝑁𝑁, 𝜂𝜂) terimi; 

 

 𝜗𝜗(ℎ,𝑁𝑁, 𝜂𝜂) = �ℎ �ln �
2𝑁𝑁
ℎ � + 1� − ln �𝜂𝜂4�

𝑁𝑁
 (6.2) 

 

şeklinde ifade edilir. Böylece beklenen riskin üst sınırı; 

 

 𝑅𝑅[𝑓𝑓] ≤ 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑓𝑓) + �ℎ �ln �
2𝑁𝑁
ℎ � + 1� − ln �𝜂𝜂4�

𝑁𝑁
 (6.3) 

 

olarak yazılabilir. Burada 𝑅𝑅[𝑓𝑓] beklenen riski, 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑓𝑓) deneysel hatayı (eğitim hatası), 

𝜗𝜗(ℎ,𝑁𝑁, 𝜂𝜂) VC güvenilirlik terimini, ℎ VC boyutunu, 𝑁𝑁 eğitim kümesinin büyüklüğünü, 

𝜂𝜂 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (0,1) aralığındaki bir değeri ifade etmektedir. Denklem (6.4)’te verilen sınır 1 − 𝜂𝜂 

olasılıkla oluşturulmuştur. 

 

 𝑃𝑃�𝑅𝑅[𝑓𝑓] ≤ 𝑅𝑅𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑓𝑓) + �ℎ �ln �
2𝑁𝑁
ℎ � + 1� − ln �𝜂𝜂4�

𝑁𝑁 � = 1 − 𝜂𝜂 (6.4) 

 

Yapısal risk minimizasyonunda, artan VC boyutuna (karmaşıklık) karşılık gelen 

hiyerarşik bir hipotez uzayı söz konusudur. Bu hipotez uzayına ait fonksiyonlar sınıfı da iç 

içe geçmiş alt kümeler şeklinde bir yapı oluştururlar. Bir başka ifadeyle, fonksiyonlar sınıfı 

için, ℋ1 ⊂ ℋ2 ⊂ ⋯ ⊂ ℋ𝑛𝑛  şeklinde iç içe geçmiş alt kümeler tanımlanırken bu alt kümelere 
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ait VC boyutları, ℎ1 ≤ ℎ2 ≤ ⋯ ≤ ℎ𝑛𝑛  şeklinde sıralanmaktadır (Cherkassky ve Mulier, 

2007). 

 

Şekil 6.4’te gösterildiği gibi VC teorisi, öğrenme makinelerinin genelleme yeteneğini 

Denklem (6.3)’teki beklenen riskin üst sınırını enküçüklemeye çalışarak kontrol eder. Bu 

işlem hipotez uzayındaki fonksiyon kümesinin karmaşıklığını mümkün olduğu kadar basit 

tutarken eğitim hatasının da enküçüklenmesiyle gerçekleştirilebilir. Bu dengeyi kurmak VC 

boyutunu yani modelin karmaşıklığını kontrol etmekten geçer (Cherkassky ve Mulier, 

2007).  

 

 
Şekil 6.4. Yapısal risk minimizasyonu 

 

6.2. Doğrusal Destek Vektör Sınıflandırıcısı 

 

Destek vektör makinelerin temel amacı; ikili sınıflandırma problemi için kullanılacak 

veri kümesini, olabilecek en uygun şekilde ayıracak en büyük marjinli hiper düzlemi 

bulmaktır. SVM’nin geniş marj sınıflandırıcısı VC teorisine dayanmaktadır. Böylece 
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mümkün olan en az karmaşıklığa ve yüksek genelleştirme yeteneğine sahip bir ayırıcı 

fonksiyon araştırılmaktadır (Zhang, 1999; Smola vd., 1999). 

 

Genel olarak SVM’de, verilerin doğrusal olarak ayrılabildiği ya da doğrusal olarak 

ayrılamadığı biçiminde iki farklı durum söz konusudur. Verilerin doğrusal olarak 

ayrılabildiği durumlarda, iki sınıf birbirinden bir doğru yardımıyla hatasız ya da bir miktar 

hatayla ayrılabilmektedir. Ancak verinin doğrusal olarak ayrılamadığı durumlar söz konusu 

olduğunda veri kümesi, bir çekirdek fonksiyonu aracılığıyla doğrusal bir hiper düzlemle 

ayrılabileceği üst uzaya taşınarak sınıflandırma işlemi gerçekleştirilir.  

 

6.2.1. Doğrusal olarak ayrılabilme durumu (hard margin) 

 

Destek vektör makinelerinin en basit hali, verilerin doğrusal olarak ayrılabildiği 

sınıflandırma problemlerinin çözümüyle gösterilir. SVM’nin esasını oluşturan bu çözüm, 

SVM ile makine öğrenmesi sürecinin nasıl işlediğini göstermesi açısından da anahtar görevi 

görmektedir. Şekil 6.5’te doğrusal olarak ayrılabilen ikili sınıflandırma probleminde olası 

ayırıcı doğrular gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 6.5. Doğrusal olarak ayrılabilen ikili sınıflandırma probleminde 
ayırıcı doğrular 

 

Şekil 6.5’te gösterilen iki sınıflandırma probleminde veriler doğrusal olarak 

ayrılmakta ve bu ayırma işlemini yapabilecek birçok sayıda hiper düzlem çizilebilmektedir. 

Bununla beraber bu işlemi yapacak bir tane en büyük marjinli hiper düzlem bulunmaktadır 
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(Olson ve Delen, 2008). En uygun ℋ0 ayırıcı hiper düzlemi belirlemek için destek 

vektörlerden faydalanılmaktadır. SVM için marjin (𝑚𝑚), destek vektörler yardımıyla 

belirlenen bu iki doğrunun arasında kalan bölge ile tanımlanır. Şekil 6.6’da destek vektör 

makinesine ait bu kavramlar ve sınıflandırma yapısı gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 6.6. Destek vektör sınıflandırıcı 

 

Şekil 6.6’da gösterilen ℋ0 ayırıcı hiper düzlemi matematiksel olarak Denklem (6.5) 

ile ifade edilir. 

 

 ℋ0:𝑊𝑊𝑇𝑇 ∙ 𝑋𝑋 + 𝑏𝑏 = 0 (6.5) 
 

Bu ifadede 𝑊𝑊𝑇𝑇 ∙ 𝑋𝑋 bir iç çarpımı göstermekte olup 𝑊𝑊 ağırlık vektörünü, 𝑋𝑋 hiper 

düzlem üzerinde bulunan noktaları göstermektedir, 𝑏𝑏 ise sabit bir değerdir. Denklem (6.5) 

aşağıdaki şekilde yazılabilir. 

 

 �𝑤𝑤𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 = 0 (6.6) 

 

ℋ1 ve ℋ2 hiper düzlemleri de benzer şekilde yazılabilir: 
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 ℋ1:𝑊𝑊𝑇𝑇 ∙ 𝑋𝑋 + 𝑏𝑏 = 1 (6.7) 

 ℋ2:𝑊𝑊𝑇𝑇 ∙ 𝑋𝑋 + 𝑏𝑏 = −1 (6.8) 

 

ℋ1’de belirtilen hiper düzlemin üst tarafında kalan noktalar 𝑦𝑦 = +1 sınıfına ait olup 

Denklem (6.9) ile ifade edilir: 

 

 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏 ≥ 1 (6.9) 
 

Benzer şekilde ℋ2’de belirtilen hiper düzlemin alt tarafında kalan noktalar 𝑦𝑦 = −1 

sınıfına ait olup Denklem (6.10) ile ifade edilir: 

 

 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏 ≤ −1 (6.10) 
 

Bu iki denklemin birleştirilirmesiyle Denklem (6.11) ile gösterilen kısıt elde edilir: 

 

 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) ≥ 1    𝑦𝑦𝑖𝑖 ∈ {−1, +1}  ∀𝑖𝑖 (6.11) 
 

Şekil 6.6’da gösterilen ℋ1 ve ℋ2 hiper düzlemleri üzerinde bulunan noktaların 

“destek vektör” olarak adlandırıldığından bahsedilmişti. Herhangi bir 𝐴𝐴 noktası üzerindeki 

destek vektörün; optimal hiper düzlem olan ℋ0 ile arasındaki 𝑑𝑑 uzaklığı, noktanın doğruya 

uzaklığı bağıntısından faydalanılarak şöyle ifade edilir: 

 

 𝑑𝑑 =
|𝑤𝑤𝑤𝑤 + 𝑏𝑏|
‖𝑤𝑤‖

 (6.12) 

 

Bu durumda d uzaklığı ℋ1 ya da ℋ2 için verilen denklemler dikkate alınarak 

aşağıdaki gibi hesaplanabilir. 

 

 𝑑𝑑 =
|±1|
‖𝑤𝑤‖

=
1

‖𝑤𝑤‖
 (6.13) 

 

Son olarak marjin Denklem (6.14) ile aşağıdaki gibi ifade edilebilir. 

 

 𝑚𝑚 =
2

‖𝑤𝑤‖
 (6.14) 
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6.2.1.1. Primal (özgün) model 

 

SVM’de destek vektörler arasındaki uzaklığın enbüyüklenmesi ile optimal ayırıcı 

hiper düzleminin bulunması amaçlandığından 𝑊𝑊’nun normunu (‖𝑤𝑤‖) enküçüklemek 

marjini enbüyükleyecektir. Bu durumda Denklem (6.15)’teki ifade enküçüklenmelirdir. 

 

 ‖𝑤𝑤‖2 = 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑤𝑤 = �𝑤𝑤𝑖𝑖2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.15) 

 

Böylece eniyileme problemi Denklem (6.16)’da gösterilen karesel programlama 

modeli şeklinde ifade edilebilir. 

 

 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
1
2
‖𝑤𝑤‖2 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) ≥ 1   ∀𝑖𝑖 

(6.16) 

 

6.2.1.2. Dual (ikil) model 

 

Doğrusal olmayan eniyileme problemlerinde, kısıtlar eşitlik biçiminde olduğunda 

lagrange çarpanları ile en iyi çözüm aranır. Kısıtların eşitsizlik olduğu durumlarda ise 

Karush-Kuhn-Tucker (KKT) koşulları sağlanacak şekilde çözüm araştırılır (Arora, 2011). 

 

Lagrange fonksiyonunu elde etmek için kısıt lagrange çarpanıyla çarpılır ve bu 

çarpım amaç fonksiyonundan çıkarılır: 

 

 

𝛼𝛼𝑖𝑖 ≥ 0 olmak üzere 

𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏,𝛼𝛼) =
1
2

(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑤𝑤) −�𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏) − 1]
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
 

(6.17) 

 

Bu eniyileme probleminin çözümü semer noktasının (saddle point) belirlenmesi 

yoluyla yapılır. Bu noktada fonksiyon 𝑤𝑤 ve 𝑏𝑏 parametrelerine göre minimum değer alırken 

𝛼𝛼 langrange çarpanına göre maksimum değer alır (Cortes ve Vapnik, 1995). 
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𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝑎𝑎)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= 𝑤𝑤 −�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.18) 

 
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏,𝑎𝑎)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.19) 

 

KKT koşulları ise aşağıdaki gibi elde edilir. 

 

 �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖 = 𝑤𝑤
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.20) 

 �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.21) 

  𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 ≥ 0   ∀𝑖𝑖 (6.22) 

  𝛼𝛼𝑖𝑖 ≥ 0 (6.23) 

  𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1] = 0   ∀𝑖𝑖 (6.24) 

 

Oluşturulan denklemlerle Lagrange fonksiyonu düzenlenerek ikil form aşağıdaki 

gibi elde edilir: 

 

 𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏,𝛼𝛼) =
1
2

(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑤𝑤) −�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑤𝑤𝑖𝑖 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖 + �𝛼𝛼𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.25) 

  𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏,𝛼𝛼) =
1
2
� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗� − � 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗� + �𝛼𝛼𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.26) 

 

Son olarak yapılan düzenlemeler ile aşağıdaki ifade elde edilir: 

 

 𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏,𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

−
1
2
� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗� (6.27) 
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İkil eniyileme problemi ise Denklem (6.28) ile gösterilir: 

 

 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒  𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

−
1
2
� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗� 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

𝛼𝛼𝑖𝑖 ≥ 0 

�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 

(6.28) 

 

Eniyileme problemini ikil forma çevirmenin iki nedeni vardır. Öncelikle ikil form ile 

çözüme daha kolay ulaşılır. İkinci ve daha önemli neden ise, bu formülasyonla hem eğitim 

verisi hem de test verisi modelde vektörel iç çarpım şeklinde yer alacaktır. Bu durum 

doğrusal olmayan SVM modellerin çözümünde çekirdek fonksiyonların kullanılabilmesi 

adına oldukça önemlidir (Burges, 1998). 

 

 KKT koşullarında gösterilen 𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1] = 0   ∀𝑖𝑖 eşitliği incelenirse iki 

durum ortaya çıkacaktır (Deng vd., 2013): 

 

i. Yardımcı hiper düzlemlerin üzerinde bulunmayan 𝑥𝑥 gözlemleri 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) −

1 > 0 kısıtını sağlar. Bu durumda 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 0 olmak zorundadır. 

ii. Yardımcı hiper düzlemlerin üzerinde bulunan 𝑥𝑥 gözlemleri 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 = 0 

eşitliğini sağlar. Bu durumda 𝛼𝛼𝑖𝑖 > 0 olmak zorundadır. 

 

Sonuç olarak 𝛼𝛼𝑖𝑖’nin 0’dan farklı bir değer olabilmesi için 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) ifadesinin 

1’e eşit olması gerekmektedir. Bu eşitlik yardımcı hiper düzlemler üzerinde yani destek 

vektörlerle (Bkz Denklem (6.7) ve (6.8)) sağlanır (Hamel, 2009). 𝛼𝛼𝑖𝑖 > 0 olan durumlarda 

yukarıdaki 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) = 1 eşitliğini sağlayan 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 vektörleri destek vektörlerdir ve ait 

oldukları 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 sınıfıyla belirlenen yardımcı hiper düzlem üzerinde yer alırlar. 

 

ℋ0 eniyi hiper düzlemini 𝑤𝑤 ve 𝑏𝑏 belirler (Bkz. Denklem (6.5)). KKT koşullarında 

belirtilen Denklem (6.20) kullanılarak aşağıdaki eşitlik elde edilir. 

 



54 
 

 𝑤𝑤∗ = �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.29) 

 

Bu durumda, 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 destek vektörleri, üzerinde bulundukları yardımcı hiper düzlemin 

denkemini sağlayacaktır; 

 

 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 + 𝑏𝑏∗) = 1 (6.30) 

 𝑏𝑏∗ =
1
𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠

− 𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 (6.31) 

 

 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 ∈ {−1, +1} olduğundan Denklem (6.31) aşağıdaki şekilde yazılabilir. 

 

 𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 (6.32) 
 

Böylece 𝑥𝑥 test verisinin hangi sınıfa ait olduğu araştırılırken Denklem (6.33)’de 

verilen karar fonksiyonu kullanılır. 

 

 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏∗) (6.33) 
 

Destek vektör makinesi ile bir sınıflama probleminin matematiksel çözümü Ek 

Açıklama-B’de verilmiştir. 

 

6.2.2. Bir miktar hata ile doğrusal ayrılabilme durumu (soft margin) 

 

Eğitim veri kümesinin hatasız ayrılabildiği durumlar, veri kümesinin gürültülü veya 

aykırı veri içermesi gibi nedenlerden dolayı gerçek hayat problemlerinde pek fazla 

görülmemektedir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Şekil 6.7’de görüldüğü üzere bu gibi 

durumlarda verinin hatasız bir biçimde doğrusal olarak ayrılması mümkün olamamaktadır. 

 

Bu problemin üstesinden gelebilmek için Cortes ve Vapnik (1995) tarafından soft 

marjin eniyilemesi olarak adlandırılan yöntem önerilmiştir. Bu yönteme göre eğitim 

kümesinde hataya izin verilebilmesi adına daha esnek bir model yapısı gerekmektedir. Bu 

esnekliği sağlamak için hatalı olarak sınıflandırılan gözlemlerin varlığında, adı geçen 

gözlemlerin ait oldukları yardımcı hiper düzlemlerle olan ilişkisini gösteren 𝜉𝜉𝑖𝑖 aylak 
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değişkeni modele eklenir. Aylak değişkenlerin modele eklenmesiyle aşağıdaki denklemler 

yazılabilir. 

 

 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏 + 𝜉𝜉𝑖𝑖  ≥ 1     𝑦𝑦 = +1 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.34) 

  𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏 − 𝜉𝜉𝑖𝑖  ≤ −1     𝑦𝑦 = −1 𝑖𝑖ç𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.35) 

  𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0      ∀𝑖𝑖 (6.36) 
 

İki iki kısıtın birleştirilmesiyle Denklem (6.37) elde edilir. 

 

 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖      𝑦𝑦𝑖𝑖 ∈ {−1, +1} (6.37) 
 

 
Şekil 6.7. Soft marjinli destek vektör sınıflandırıcı 

 

Şekil 6.7’de yer alan 𝜉𝜉𝑖𝑖 > 1 ifadesi, ayırıcı hiper düzlemin yanlış tarafında kalan 

gözlemleri tanımlarken 0 < 𝜉𝜉𝑖𝑖 < 1 ifadesi ise hiper düzlemin doğru tarafında olan fakat 

marjin bölgesi içerisinde kalan gözlemleri tanımlamaktadır. 

 

Makinenin öğrenme sürecinde VC teorisinde belirtildiği gibi marjin 

enbüyüklenmeye çalışılırken eğitim hatası da en küçüklenmelidir. Bu ödünleşmeyi kontrol 

edebilmek adına 𝐶𝐶 “düzenleme parametresi” amaç fonksiyonuna ilave edilir (Soman vd., 

2009). 
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𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 
1
2
‖𝑤𝑤‖2 + 𝐶𝐶�𝜉𝜉𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖       

𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0       

(6.38) 

 

Burada 𝐶𝐶 > 0 olmak üzere kullanıcı tarafından belirlenen bir parametredir. 𝐶𝐶 

değerinin azaltılmasıyla marjin genişliği büyüyecek buna karşılık beklenen eğitim hatası 

artacaktır (Zaki ve Meira, 2014). 𝐶𝐶 parametresine büyük değerler verilmesi ise aşırı uyuma 

neden olabilmektedir. 𝐶𝐶 parametresinin modelde gerçekleştirdiği bu etkiler Şekil 6.8’de 

gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 6.8. 𝐶𝐶 parametresinin modele olan etkisi 

 

Amaç fonksiyonuna 𝛼𝛼 ve 𝛽𝛽 Lagrange çarpanlarının eklenmesiyle enyileme 

modelinin Lagrange fonksiyonu elde edilir; 

 

 

𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉,𝛼𝛼,𝛽𝛽) =
1
2
𝑤𝑤𝑇𝑇𝑤𝑤 + 𝐶𝐶�𝜉𝜉𝑖𝑖 −�𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 + 𝜉𝜉𝑖𝑖]

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                     −�𝛽𝛽𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 
(6.39) 
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Bu eniyileme probleminin çözümü de benzer şekilde, semer noktasının belirlenmesi 

yoluyla yapılır. Bu noktada fonksiyon 𝑤𝑤, 𝑏𝑏 ve 𝜉𝜉  parametrelerine göre minimum değerini 

alırken 𝛼𝛼 ve 𝛽𝛽 langrange çarpanlarına göre maksimum değerini alır (Kecman, 2001). Çözüm 

adına yapılanlar Denklem (6.40)-(6.42)’de gösterilmiştir. 

 

 

 
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉,𝛼𝛼,𝛽𝛽)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= 𝑤𝑤 −�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.40) 

  
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉,𝛼𝛼,𝛽𝛽)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= −�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.41) 

  
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉,𝛼𝛼,𝛽𝛽)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= 𝐶𝐶 − 𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖 = 0 (6.42) 

 

Böylece eniyileme problemini dual formda çözebilmek için gerekli olan KKT 

koşulları şöyle yazılabilir: 

 

 �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 𝑤𝑤 (6.43) 

 �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.44) 

  𝐶𝐶 = 𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖 (6.45) 

 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 + 𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0 (6.46) 

 𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0 (6.47) 

 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≥ 0 (6.48) 

 𝛽𝛽𝑖𝑖 ≥ 0 (6.49) 

 𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 + 𝜉𝜉𝑖𝑖] = 0 (6.50) 

 𝛽𝛽𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖 = 0 (6.51) 
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Denklemlerin yerine koyulmasıyla Lagrange fonksiyonu şu şekilde de ifade 

edilebilir: 

 

 𝐿𝐿(𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖 −
1
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 (6.52) 

 

Dual eniyileme problemi ise Denklem (6.53)’teki gibi olacaktır. 

 

 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒  𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖 −
1
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 

0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 

(6.53) 

 

Buradaki amaç fonksiyonunun, doğrusal ayrılabilen durum için elde edilen 

fonksiyonla aynı olduğu görülmektedir. İki durum arasındaki tek fark 𝐶𝐶 = 𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖 ve 𝛼𝛼𝑖𝑖 , 

𝛽𝛽𝑖𝑖 ≥ 0 koşullarıyla sağlanan 0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 kısıtının eniyileme modeline eklenmesidir. 

Böylece 𝛼𝛼𝑖𝑖 Lagrange çarpanına bir üst sınır getirilmiş olur (Burges, 1998). 

 

KKT koşulları incelenecek olursa 𝛼𝛼𝑖𝑖 için üç farklı durum söz konusu olacaktır (Abe, 

2010): 

 

i. 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 0 olursa, 𝐶𝐶 = 𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖 eşitliğinden dolayı 𝛽𝛽𝑖𝑖 = 𝐶𝐶 olacaktır. Dolayısıyla 𝛽𝛽𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖 =

0 koşulunu sağlamak adına 𝜉𝜉𝑖𝑖 = 0 olmalıdır. Bu durumda 𝑥𝑥𝑖𝑖 doğru sınıflandırılmıştır 

ve marjinin dışında kalan bölgededir. 

ii. 0 < 𝛼𝛼𝑖𝑖 < 𝐶𝐶 olan durumlarda 𝛼𝛼𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) − 1 + 𝜉𝜉𝑖𝑖] = 0 eşitliğini sağlamak 

adına 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏) = 1 olduğundan 𝜉𝜉𝑖𝑖 = 0 olacaktır. Yani 𝑥𝑥𝑖𝑖 bir destek vektörü 

ifade etmektedir. 

iii. 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 𝐶𝐶 olursa, 𝐶𝐶 = 𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖 eşitliğinden dolayı 𝛽𝛽𝑖𝑖 = 0 olacaktır. 𝛽𝛽𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖 = 0 eşitliğine 

göre 𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 0 olacaktır. Böylece, 
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a. 0 ≤ 𝜉𝜉𝑖𝑖 < 1 durumu 𝑥𝑥𝑖𝑖 gözleminin olası iki şekilde doğru sınıflandırıldığını 

gösterir. 

• 𝜉𝜉𝑖𝑖 = 0 ise 𝑥𝑥𝑖𝑖 yardımcı hiper düzlem üzerindedir. 

• 0 < 𝜉𝜉𝑖𝑖 < 1 ise marjin bölgesi içerisindedir. 

b. 𝜉𝜉𝑖𝑖 ≥ 1 durumunda ise 𝑥𝑥𝑖𝑖 aşağıdaki şekillerde yanlış sınıflandırılmıştır. 

• 𝜉𝜉𝑖𝑖 = 1 ise 𝑥𝑥𝑖𝑖 ayırıcı hiper düzlem üzerindedir. 

• 𝜉𝜉𝑖𝑖 > 1 ise 𝑥𝑥𝑖𝑖 ayırıcı düzlemin yanlış tarafındadır. 

Karar fonksiyonu ile 𝑤𝑤∗ ve 𝑏𝑏∗ değerleri de doğrusal ayrılabilir durumla aynı şekilde 

ifade edilmektedir: 

 

 𝑤𝑤∗ = �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.54) 

  𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠 (6.55) 

  𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏∗) (6.56) 
 

6.2.3. Doğrusal olmayan destek vektör sınıflandırıcı 

 

Doğrusal olmayan SVM, Şekil 6.9’da görüldüğü gibi, veri kümesinin doğrusal bir 

fonksiyonla hatasız (hard margin) veya belirli bir hata ile (soft margin) ayrılamaması 

durumunda kullanılan yöntemdir.  

 

 
Şekil 6.9. Doğrusal ayrılamama durumu 
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SVM’de ayırma işlemi doğrusal bir karar düzlemi ile gerçekleştirmek üzere 

tasarlandığından, veri kümesinin bulunduğu uzayda ayırma eğrisini tahmin edebilmesi 

mümkün olamamaktadır. Bu sorunun üstesinden gelebilmek adına çekirdek fonksiyonları ile 

girdi uzayındaki iç çarpımlar, Şekil 6.10’da gösterildiği gibi yüksek boyutlu öznitelik 

uzayına (Hilbert uzayı) eşlenerek doğrusal olarak ayrılamayan durumlar doğrusal ayrılabilir 

şekle dönüştürülmektedir. (Schölkopf ve Smola, 2002) 

 

 
Şekil 6.10. Verinin üst uzayda doğrusal ayrılabilir duruma dönüştürülmesi 

 

SVM ilk olarak doğrusal sınıflama problemleri için türetilmişken Denklem (6.52)’de 

görüldüğü gibi; hem eğitim hem de test aşamalarında sadece veri kümesine ait örnekler 

arasındaki iç çarpım işlemi gerektiğinden, çeşitli çekirdek (kernel) fonksiyonlarının 

tanımlanmasıyla doğrusal olmayan durumlara da genişletilebilmektedir (Zhang, 1999). Bu 

durumda, ilgili denklemdeki 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗 iç çarpımının yüksek öznitelik uzayı için yeniden 

tanımlanması gerekmektedir. Bu nedenle 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇’nin dönüşümü için 𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑇𝑇, benzer şekilde 

𝑥𝑥𝑗𝑗’nin dönüşümü için de 𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗� fonksiyonu kullanılır (Abe, 2010). Bu dönüşüm; 𝐼𝐼 girdi 

(input) uzayını, 𝐹𝐹 ise öznitelik (feature) uzayını temsil etmek üzere şöyle ifade edilebilir: 

 

 𝜙𝜙: 𝐼𝐼 = ℝ2 → 𝐹𝐹 = ℝ3 (6.57) 
 

Örnek olarak (𝑥𝑥1𝑥𝑥2) girdi uzayı üzerinde yapılan 𝜙𝜙(𝑥𝑥) = (𝑥𝑥12, 𝑥𝑥22,√2𝑥𝑥1𝑥𝑥2) 

dönüşümünün geometrik ifadesi Şekil 6.11’de gösterilmiştir (Igel, 2014): 
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Bu dönüşümlerle öznitelik uzayı için ikil eniyileme modelinin amaç fonksiyonu 

aşağıdaki şekilde olacaktır. 

 

 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖 −
1
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗�𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗��
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 (6.58) 

 

Karar fonksiyonu ve 𝑤𝑤∗ ise aşağıdaki gibi ifade edilir. 

 

 𝑤𝑤∗ = �𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.59) 

 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ��𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑏𝑏∗� (6.60) 

 

 
Şekil 6.11. Girdi uzayının 𝜙𝜙(𝑥𝑥) dönüşümü ile üst uzayda eşlenmesi 

 

𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗� çarpımının 𝐾𝐾�𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑗𝑗� = 𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗� şeklinde bir çekirdek 

fonksiyon olarak tanımlanabilmesi için Mercer teoreminin koşullarını sağlaması 

gerekmektedir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000). Bu teoreme göre çekirdek fonksiyonu 

(Schölkopf, 2000; Genton, 2001; Hofmann, 2006): 
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• Simetrik fonksiyon olmalıdır. 

 

 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑧𝑧) = 𝐾𝐾(𝑧𝑧, 𝑥𝑥) (6.61) 
 

• Cauchy-Schwarz eşitsizliğini sağlamalıdır. 

 

 

𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑧𝑧)2 = [𝜙𝜙(𝑥𝑥) ⋅ 𝜙𝜙(𝑧𝑧)]2 ≤  ‖𝜙𝜙(𝑥𝑥)‖2‖𝜙𝜙(𝑧𝑧)‖2                       

                                                               ≤ 𝜙𝜙(𝑥𝑥)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙(𝑥𝑥) ⋅ 𝜙𝜙(𝑧𝑧)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙(𝑧𝑧) 

                                  ≤ 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥)𝐾𝐾(𝑧𝑧, 𝑧𝑧) 

(6.62) 
 

• Her bir 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑧𝑧) ile oluşturulan 𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 matrisi yarı pozitif tanımlı Gram matrisi olarak 

gösterilebilmelidir. 

 

 𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 = �
𝐾𝐾(𝑥𝑥1𝑧𝑧1) ⋯ 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑛𝑛𝑧𝑧1)

⋮ ⋱ ⋮
𝐾𝐾(𝑥𝑥1𝑧𝑧𝑛𝑛) ⋯ 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑛𝑛𝑧𝑧𝑛𝑛)

� (6.63) 

 � 𝜆𝜆𝑖𝑖𝜆𝜆𝑗𝑗𝐾𝐾𝑖𝑖𝑖𝑖 ≥ 0      
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

𝜆𝜆𝑖𝑖 , 𝜆𝜆𝑗𝑗𝜖𝜖ℝ (6.64) 

 

 Sonuç olarak bu koşullar, yüksek boyutlu uzayda çalışılmasını gerektiren durumlarda 

çekirdek fonksiyonlarının, iki girdi dönüşüm vektörünün iç çarpımı olarak ifade edilmesini 

sağlamaktadır. Bu yöntem literatürde çekirdek hilesi (kernel trick) olarak adlandırılmaktadır. 

Çekirdek hilesinin kullanılmasıyla öznitelik uzayında hesaplanması gereken 𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑇𝑇 ⋅ 𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗� 

iç çarpımını hesaplamak yerine; çekirdek fonksiyonu, girdi uzayı vektörlerini kullanarak 

işlemleri gerçekleştirmektedir (Kecman, 2001). Böylece her bir girdi uzayı, vektörünün 

öznitelik uzayındaki değerlerinin bilinmesine gerek duyulmadan bu uzaydaki iç çarpımları 

hesaplanabilecektir. Bu durumda hesaplama maliyetinden kazanç sağlanacaktır (Hoffman 

vd., 2008). Çekirdek hilesinin sağladığı bu avantajı bir örnek üzerinde göstermek gerekirse, 

 

𝑥𝑥𝑥𝑥ℝ2 girdi vektörünü ℝ3’e taşıyacak olan 𝜙𝜙 dönüşüm fonksiyonu aşağıdaki gibi 

tanımlansın: 

 

 𝜙𝜙(𝑥𝑥) = �𝑥𝑥12, 𝑥𝑥22,√2𝑥𝑥1𝑥𝑥2� (6.65) 
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Bu durumda 𝑥𝑥 ∙ 𝑧𝑧 iç çarpımı, gerekli dönüşümler yapıldıktan sonra öznitelik uzayında 

şu şekilde hesaplanır: 

 

 
𝜙𝜙(𝑥𝑥)𝜙𝜙(𝑧𝑧) = �

𝑥𝑥12

𝑥𝑥22

√2𝑥𝑥1𝑥𝑥2
� �𝑧𝑧12, 𝑧𝑧22,√2𝑧𝑧1𝑥𝑥𝑥𝑥2� 

                  = 𝑥𝑥12𝑧𝑧12 + 𝑥𝑥22𝑧𝑧22 + 2𝑥𝑥1𝑥𝑥2𝑧𝑧1𝑥𝑥𝑥𝑥2 

(6.66) 

 

Aynı hesaplama 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑧𝑧) = (𝑥𝑥𝑇𝑇𝑧𝑧)2 şeklinde tanımlanan bir çekirdek fonksiyonuyla 

yapılacak olursa aşağıdaki eşitlik elde edilir. 

 

 
𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑧𝑧) = ��

𝑥𝑥1
𝑧𝑧1� (𝑧𝑧1, 𝑧𝑧2)�

2
= (𝑥𝑥1𝑧𝑧1 + 𝑥𝑥2𝑧𝑧2)2 

    = 𝑥𝑥12𝑧𝑧12 + 𝑥𝑥22𝑧𝑧22 + 2𝑥𝑥1𝑥𝑥2𝑧𝑧1𝑥𝑥𝑥𝑥2 
(6.67) 

 

Örnekte de görüldüğü gibi çekirdek fonksiyonu sayesinde herhangi bir dönüşüm 

fonksiyonu kullanılmasına gerek kalmadan öznitelik uzayındaki iç çarpım kolaylıkla 

hesaplanmıştır. Literatürde kullanılan bazı çekirdek fonksiyonları Çizelge 6.1’de verilmiştir. 

 

Çizelge 6.1. Çekirdek fonksiyonları 

Çekirdek Fonksiyonu Matematiksel İfadesi 

Polinom 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = (𝑥𝑥𝑇𝑇𝑥𝑥′ + 𝑐𝑐)𝑑𝑑 

Gauss (Radyal) 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = exp( −𝛾𝛾‖𝑥𝑥 − 𝑥𝑥′‖2), 𝛾𝛾 =
1

2𝜎𝜎2
 

Sigmoid 𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = tan (𝛾𝛾𝑥𝑥𝑇𝑇𝑥𝑥′ + 𝑐𝑐) 

Pearson VII 
𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) =

𝐻𝐻

�1 + �2(𝑥𝑥 − 𝑥𝑥′)�2(1/𝜔𝜔) − 1
𝜎𝜎 �

2

�

𝜔𝜔 
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Çekirdek fonksiyonun kullanılmasıyla dual eniyileme modelinin amaç fonksiyonu şu 

şekilde gösterilir: 

 

 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = �𝛼𝛼𝑖𝑖 −
1
2

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� 𝛼𝛼𝑖𝑖𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦𝑗𝑗𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

, 𝑥𝑥𝑗𝑗) (6.68) 

 

 Karar fonksiyonu ve 𝑏𝑏 değeri ise aşağıdaki şekilde gösterilir. 

 

 𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 −�𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.69) 

  𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 ��𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑏𝑏∗� (6.70) 

 

𝑤𝑤∗, karar fonksiyonunda yer almadığından değerinin belirlenmesine dolayısıyla 

𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) dönüşümün de yapılmasına gerek duyulmamaktadır.  

 

6.3. Destek Vektör Regresyon 

 

Destek vektör regresyonun (SVR) temel mantığı, VC teorisi kapsamında eğitim 

hatasını enküçüklemek yerine, beklenen risk hatasını enküçükleyecek regresyon 

fonksiyonunu belirlemeye çalışmaktır. SVR’de optimal genelleştirme, destek vektörler 

arasındaki marjinin, belirli bir hata toleransı içerisinde enbüyüklenmesiyle araştırılır. Bu 

tolerans ise kayıp fonksiyonu aracılığıyla belirlenir. Şekil (6.12)’de bazı kayıp fonksiyonları 

örnek olarak verilmiştir (Smola, 1996). 

 

Şekil 6.12 (a)’da verilen karesel kayıp fonksiyonu en küçük kareler hata ölçütünü 

temsil etmektedir. Şekil 6.12 (b)’de ise aykırı gözlemlere karesel kayıp fonksiyonuna kıyasla 

daha az duyarlılık gösteren Laplace kayıp fonksiyonu gösterilmiştir. Şekil 6.12 (c)’de yer 

alan Huber kayıp fonksiyonu, veri setinin dağılımının bilinmediği durumlarda optimal 

özellikli sağlam (robust) bir kayıp fonksiyonu olarak tanımlamaktadır (Gunn, 1999). Bu üç 

kayıp fonksiyonun benzer noktası destek vektör sayısını arttırması beklenen seyreklik 

(sparseness) özelliğine sahip olmamalarıdır (Cherkassky ve Ma, 2002). Bu nedenle SVR’de 
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marjin oluşumunu sağlamak adına Vapnik (1995) tarafından Şekil 6.12 (d)’deki ε-duyarsız 

(ε-insensitive) kayıp fonksiyonu önerilmiştir. 

 

 
Şekil 6.12. Kayıp fonksiyonları 

 

Tanımlanan ε-duyarsız kayıp fonksiyonu, regresyon modelinde [-ε, ε] aralığındaki 

hata değerine sahip verileri tolere ederek marjinin içinde kalmalarına izin vermektedir 

(Girma, 2009). Böylece [-ε, ε] aralığındaki hatalar dikkate alınmamış olacaktır. ε-duyarsız 

kayıp fonksiyonu matematiksel olarak aşağıdaki gibi ifade edilir (Müller vd., 1997). 

 

 𝐿𝐿𝜀𝜀(𝑦𝑦) = � 0 |𝑦𝑦 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥)| ≤ 𝜀𝜀 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
|𝑦𝑦 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥)| − 𝜀𝜀 𝑑𝑑.𝑑𝑑.  (6.71) 

 

Bu fonksiyonda 𝑓𝑓(𝑥𝑥), 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 düzlemini temsil etmektedir. 
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6.3.1. Doğrusal destek vektör regresyon 

 

Kayıp fonksiyonunun kullanılmasıyla sınıflama problemlerine benzer şekilde; 𝑥𝑥𝑖𝑖 

regresyon modelinin bağımsız değişkenini, 𝑦𝑦𝑖𝑖 ise bağımlı değişkenini temsil etmek üzere 

tüm verilerin ε tüpü ([-ε, ε] hata sınırı) içerisinde kaldığı varsayılırsa Denklem (6.72) 

yazılabilir. 

 

 −𝜀𝜀 ≤ 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 (6.72) 
 

Ancak Şekil 6.13’te görüldüğü gibi, bu durumun mümkün olmadığı ya da ε tüpünden 

sapmalara izin verilmek istenildiğinde, soft margin yaklaşımındaki gibi sapmaları temsil 

edecek aylak değişkenlere gerek duyulur. Böylece denklemdeki her bir kısıt için 𝜉𝜉𝑖𝑖+, 𝜉𝜉𝑖𝑖− ≥ 0 

şeklinde aylak değişkenler tanımlanır. 

 

 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+ (6.73) 

 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 ≥ −𝜀𝜀 − 𝜉𝜉𝑖𝑖− (6.74) 
 

 
Şekil 6.13. Doğrusal destek vektör regresyon (Schölkopf ve Smola’dan, 2002) 

 

Sınıflama problemine benzer şekilde genelleştirme yeteneği yüksek bir fonksiyon 

belirlemek adına marjin [-ε, ε] duyarlılığında enbüyüklenmelidir. Bu durumda eniyileme 

modeli aşağıdaki şekilde gösterilir. 
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𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
1
2
‖𝑤𝑤‖2 + 𝐶𝐶�(𝜉𝜉𝑖𝑖+ + 𝜉𝜉𝑖𝑖−)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+ 

𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖− 

𝜉𝜉𝑖𝑖+, 𝜉𝜉𝑖𝑖− ≥ 0 

(6.75) 

 

Amaç fonksiyonunda kullanılan 𝐶𝐶 parametresi, 𝜀𝜀’dan büyük olmasına karşın kabul 

edilecek sapmalar ile regresyon fonksiyonunun genelleştirme yeteneği arasındaki 

ödünleşmeyi temsil etmektedir (Drucker vd., 1997). 

 

 Modele 𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆,𝜃𝜃 Lagrange çarpanlarının eklenmesiyle amaç fonksiyonu aşağıdaki 

şekilde yazılır. 

 

 

𝐿𝐿(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉+, 𝜉𝜉−,𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆,𝜃𝜃) =
1
2
𝑤𝑤𝑇𝑇𝑤𝑤 + 𝐶𝐶�(𝜉𝜉𝑖𝑖+ + 𝜉𝜉𝑖𝑖−)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

        

                                                                  −�𝜆𝜆𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖+
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

−�𝜃𝜃𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖−
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                                                  −�𝛼𝛼𝑖𝑖[−𝑦𝑦𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+]
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                                              −�𝛽𝛽𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖−]
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

(6.76) 

 

 Kısmi türevler alınarak KKT koşulları aşağıdaki gibi elde edilir. 

 

 
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉+, 𝜉𝜉−,𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆,𝜃𝜃)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= 𝑤𝑤 −�(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.77) 

   
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉+, 𝜉𝜉−,𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆, 𝜃𝜃)

𝜕𝜕𝜕𝜕
= −�(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 (6.78) 

   
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉+, 𝜉𝜉−,𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆,𝜃𝜃)

𝜕𝜕𝜉𝜉+
= 𝐶𝐶 − 𝜆𝜆𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖 = 0 (6.79) 
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𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑤𝑤, 𝑏𝑏, 𝜉𝜉+, 𝜉𝜉−,𝛼𝛼,𝛽𝛽, 𝜆𝜆, 𝜃𝜃)

𝜕𝜕𝜉𝜉−
= 𝐶𝐶 − 𝜃𝜃𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖 = 0 (6.80) 

  −𝑦𝑦𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+ ≥ 0 (6.81) 

  𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖− ≥ 0 (6.82) 

  𝜉𝜉𝑖𝑖+, 𝜉𝜉𝑖𝑖− ≥ 0 (6.83) 

  𝛼𝛼𝑖𝑖 ,𝛽𝛽𝑖𝑖 , 𝜆𝜆𝑖𝑖 ,𝜃𝜃𝑖𝑖 ≥ 0 (6.84) 

 𝛼𝛼𝑖𝑖[−𝑦𝑦𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+] = 0 (6.85) 

  𝛽𝛽𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖−] = 0 (6.86) 

  𝜆𝜆𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖+ = 0 (6.87) 

  𝜃𝜃𝑖𝑖𝜉𝜉𝑖𝑖− = 0 (6.88) 
 

 Bu koşullar kullanılarak Lagrange fonksiyonu Denklem (6.89)’deki gibi elde edilir: 

 

 

𝐿𝐿(𝛼𝛼,𝛽𝛽) = �𝑦𝑦𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖) − 𝜀𝜀�(𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                                  −
1
2
� (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)�𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛽𝛽𝑗𝑗��𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 
(6.89) 

 

 Dual eniyileme problemi ise Denklem (6.90) ile aşağıdaki gibi gösterilir. 

 

 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼,𝛽𝛽) = �𝑦𝑦𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖) − 𝜀𝜀�(𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                       −
1
2
� (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)�𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛽𝛽𝑗𝑗��𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡 

�(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 

0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 
0 ≤ 𝛽𝛽𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 

(6.90) 

 

Lagrange çarpanları adına yorum yapabilmek için KKT koşullarıyla elde edilen 

aşağıdaki eşitlikler incelenirse, 
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 𝛼𝛼𝑖𝑖[−𝑦𝑦𝑖𝑖 + 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖+] = 0 (6.91) 

  𝛽𝛽𝑖𝑖[𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤𝑇𝑇 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑏𝑏 + 𝜀𝜀 + 𝜉𝜉𝑖𝑖−] = 0 (6.92) 

  (𝐶𝐶 − 𝛼𝛼𝑖𝑖)𝜉𝜉𝑖𝑖+ = 0 (6.93) 

  (𝐶𝐶 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)𝜉𝜉𝑖𝑖− = 0 (6.94) 
 

i. 𝜀𝜀 tüpünün içinde kalan gözlemler için |𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥)| < 𝜀𝜀 eşitsizliği geçerli olacaktır. 

Bu durumda KKT koşullarının sağlanması için 𝛼𝛼𝑖𝑖 ve 𝛽𝛽𝑖𝑖 lagrange çarpanların ikisinin 

de sıfıra eşit olması gerekmektedir. 

ii. 𝜀𝜀 tüpünün sınırları üzerinde kalan gözlemler için |𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑓𝑓(𝑥𝑥)| − 𝜀𝜀 = 0 eşitliği geçerli 

olacaktır. Bu durumda 𝑥𝑥 gözlemi aynı anda iki sınırda da yer alamayacağından 

Lagrange çarpanlarından birisi sıfırdan büyükken diğeri sıfıra eşit olacaktır (Deng 

vd., 2013). 

iii. 𝜀𝜀 tüpünün sınırları dışında kalan gözlemler için 𝜉𝜉𝑖𝑖+ > 0 ise 𝛼𝛼𝑖𝑖, 𝜉𝜉𝑖𝑖− > 0 ise 𝛽𝛽𝑖𝑖 𝐶𝐶 ceza 

parametresine eşit olacaktır (Campbell ve Ying, 2011). 

 

 Yaklaşım hatası 𝜀𝜀 değerinden büyük ya da eşit olan veri noktaları için (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖) 

sıfırdan farklı bir değer alacaktır. Dolayısıyla bu noktalar destek vektörler olacaktır. Genel 

olarak 𝜀𝜀 toleransının büyük olması destek vektör sayısını azaltmaktadır. Ancak bununla 

beraber regresyon fonksiyonun aykırı verilere uyum göstermeye çalışması böylece 

genelleştirme yeteneğinde düşüş gerçekleşmesi beklenir (Tay ve Cao, 2001). 

 

Son olarak regresyon fonksiyonu ile 𝑤𝑤∗ 𝑣𝑣𝑣𝑣 𝑏𝑏∗ değerleri şu şekilde ifade edilmektedir: 

 

 𝑤𝑤∗ = �(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 (6.95) 

 𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠𝛼𝛼 −�(𝛼𝛼𝑖𝑖)(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠𝛼𝛼) − 𝜀𝜀
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

     𝛼𝛼𝑖𝑖 > 0 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.96) 

 𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠𝛽𝛽 −�(𝛽𝛽𝑖𝑖)�𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠𝛽𝛽� + 𝜀𝜀
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

     𝛽𝛽𝑖𝑖 > 0 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.97) 

 𝑦𝑦𝑖𝑖 = �(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)(𝑥𝑥 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑏𝑏∗ (6.98) 
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6.3.2. Doğrusal olmayan destek vektör regresyon 

 

Sınıflandırma algoritmasına benzer olarak destek vektör regresyonda da girdi 

uzayındaki veriler, dual amaç fonksiyonunda iç çarpım olarak ifade edildiğinden doğrusal 

olmayan durumlarda çekirdek hilesi kullanılmaktadır. Böylece Şekil 6.14’te görüldüğü gibi 

girdi uzayında doğrusal olmayan fonksiyonlar, öznitelik uzayına genişletilerek doğrusal 

öğrenim makineleri ile elde edilebilirler (Christianini ve Shawe-Taylor, 2000). 

 

 
Şekil 6.14. Doğrusal olmayan destek vektör regresyon 

 

Çekirdek fonksiyonunun kullanılmasıyla dual eniyileme problemi ise aşağıdaki gibi 

gösterilir: 

 

 

𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼,𝛽𝛽) = �𝑦𝑦𝑖𝑖(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖) − 𝜀𝜀�(𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

                                                       −
1
2
� (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)�𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛽𝛽𝑗𝑗�𝐾𝐾�𝑥𝑥𝑖𝑖𝑇𝑇, 𝑥𝑥𝑗𝑗�
𝑛𝑛

𝑖𝑖,𝑗𝑗=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. 

�(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= 0 

0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 

0 ≤ 𝛽𝛽𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶 

(6.99) 
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Regresyon fonksiyonu ve 𝑏𝑏∗ise aşağıdaki gibi ifade edilir: 

 

 𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠𝛼𝛼 −�(𝛼𝛼𝑖𝑖)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) − 𝜀𝜀
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

     𝛼𝛼𝑖𝑖 > 0 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.100) 

  𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠𝛽𝛽 −�(𝛽𝛽𝑖𝑖)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠) + 𝜀𝜀
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

     𝛽𝛽𝑖𝑖 > 0 𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 (6.101) 

  𝑦𝑦𝑖𝑖 = �(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛽𝛽𝑖𝑖)𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥𝑖𝑖)
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

+ 𝑏𝑏∗ (6.102) 

 

 Dört farklı çekirdek fonksiyonu kullanılan destek vektör regresyon için açıklayıcı 

görsel bir örnek Ek Açıklama-C’de verilmiştir (Gunn,1998). 
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7. MATERYAL VE YÖNTEM 

 

 

Bu bölümde, öncelikle çalışmada materyal olarak kullanılan veri setine ilişkin 

bilgiler ve ham veri setinin işlenme süreci anlatılmıştır. Devamında ise MLR, MLP ve SVR 

yöntemlerinin uygulamasında kullanılan WEKA yazılımının anlatımı üzerinde durulmuştur. 

Son olarak genel tahminleme modelinin karakutu yapısı, eğitim ve test veri kümeleri 

oluşturulurken kullanılan yöntemler, tahminleme modellerini değerlendirmek amacıyla 

kullanılacak olan performans göstergeleri, tahminleme çalışması için kullanılan yöntemlere 

ilişkin parametrelerin belirlenmesi ve bu paremetrelerin tahminleme modellerine olan etkisi 

yer almaktadır. 

 

7.1. Veri Seti ve Veri Önişleme 

 

Denizli ili için kirletici değerleri T.C. Çevre ve Şehircilik Bakanlığına ait, 29° 05' 

13" enlemi ve 37° 46' 53" boylamında yer alan “Denizli-2” isimli istasyon tarafından 

ölçülmüştür. Şubat 2005-Mayıs 2015 tarihleri arasında ölçülen bu değerler 

http://www.havaizleme.gov.tr/ web adresinden çekilmiştir. Meteorolojik veriler ise Denizli 

iline ait 172370 kodlu meteoroloji istasyonu tarafından ölçülmüş olup ABD Ulusal Okyanus 

ve Atmosfer Dairesi (NOAA)’nin veri tabanından çekilmiştir. Ham veri setinde kullanılan 

değişkenler ve değişkenlerin birimi, modelde kullanılan simgeleri, betimsel istatistikleri 

Çizelge 7.1’de verilmiştir. 

 

Bazı uygulamalarda, üzerinde çalışılacak veri kümesi; eksik, tutarsız, hatalı ve 

anlamsız veri, aşırı uç değerler gibi olumsuzlukların var olduğu durumları içerebilir. Bu tür 

veriler çözümleme üzerinde olumsuz etkiler yaratacağından, ayrıca farklı algoritmalar 

nümerik, nominal, ikili gibi farklı veri tiplerine ihtiyaç duyduğundan veri setinin bir 

önişlemden geçmesi gerekmektedir (Tapkan vd., 2011). Bu çalışmada veri seti üzerinde 

yapılan önişlemler; veri bütünleştirme, veri temizleme ve veri dönüştürme alt başlıklarıyla 

anlatılmıştır. 

 

 

 

http://www.havaizleme.gov.tr/
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Çizelge 7.1. Veri setine ilişkin tanımlayıcı istatistikler 

Girdiler Simge Birim En küçük En büyük Ortalama Standart 
Sapma 

SO2 SO2 µg/m³ 1 200 21,62 26,14 
PM10 PM10 µg/m³ 4 417 85,33 62,24 
Sıcaklık T °C -6 36 17,92 8,61 
En Düşük Sıcaklık MNT °C -11 28 12,17 7,25 
En Yüksek Sıcaklık MXT °C -3 44 23,61 9,80 
Çiğ Noktası DP °C -14 20 6,50 5,06 
Deniz Seviyesi 

Basıncı 
SP mbar 995,10 1035,40 1013,50 6,28 

Hava Basıncı AP mbar 946,20 982,80 964,52 5,11 
Rüzgâr Hızı WS m/s 0,05 4,99 1,16 0.51 
Sönümsüz En Büyük 

Rüzgâr Hızı 
MXWS m/s 0,51 10,8 2,29 1,13 

Yağış R mm 0 77,72 1,77 5,64 
Görünürlük V km 4,35 21,40 19,35 1,61 

 

7.1.1. Veri bütünleştirme 

 

Farklı veri kaynaklarından alınan verilerin tek bir veri kümesinde değerlendirmeye 

alınabilmesi için bu verilerin ortak bir türe dönüştürülmesi yani bütünleştirilmesi söz konusu 

olacaktır. (Özkan, 2013). Dikkatlice yapılacak bir veri bütünleştirme, veri setindeki 

tutarsızlık ve uyumsuzlukların önüne geçecektir (Han vd., 2011). 

 

Veri bütünleştirme işleminde gerekli birim dönüşümleri yapılmış, tarihsel uyumluluk 

gözetilmiş, ondalıklı sayı yazımındaki farklılıklar giderilmiş, nümerik değerlerde bulunan 

bazı metinsel (string) karakterler silinmiştir. 

 

7.1.2. Veri temizleme 

 

6 Haziran 2008 tarihli ve 26898 sayılı Resmi Gazetede yayımlanan “Hava Kalitesi 

Değerlendirme ve Yönetimi Yönetmeliği’nde belirtildiği üzere, günlük verinin geçerli 

olabilmesi için saatlik olarak geçerliliği kabul edilen ölçümlerin % 75’inin belirlenen 
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standartlara uygun olarak ölçülmüş olması gerekmektedir. Aksi halde veri ölçülmemiş 

sayılıp veri tabanında eksik veri olarak görülecektir. Bu durumda eksik veriler silinmeli ya 

da yerine yeni değerler belirlenmelidir. Eksik verinin var olduğu durumlar için Han vd. 

(2011) tarafından önerilen aşağıdaki yöntemler kullanılabilir: 

 

1. Eksik değer içeren kayıtlar yok sayılarak veri setinden atılır. Bu yöntemin eksik 

verilerin veri kümesine oranla az sayıda olduğu veri kümelerinde kullanılması 

önerilmektedir. 

2. Eksik değerlerin tek tek elle girilmesi kullanılabilecek diğer bir yöntemdir. Ancak 

eksik değerlerin fazla olduğu büyük veri kümelerinde bu yöntemin uygun 

olmayacağı açıktır. 

3. Bütün kayıp değerlerin yerine genel bir sabit kullanılabilir. Örneğin “bilinmiyor” 

değeriyle bu eksik veriler giderilebilir. Basit fakat güvenilir olmayan bir yöntemdir. 

4. Eksik değerin bulunduğu özelliğin ortalama değeri veya medyanı ile eksik kayıtlar 

doldurulabilir. Bu yöntemde, verinin normal dağıldığı durumlarda ortalama değerin, 

asimetrik dağıldığı durumlarda ise medyanın kullanılması önerilmektedir. 

5. Sınıf bazında ortalama değer kullanılarak eksik veri doldurulabilir. Örneğin kişinin 

maaşı bilinmiyor ancak mesleği biliniyor ise veri kümesinde ilgili mesleğe sahip 

kişilerin maaşlarının ortalaması eksik veri için kullanılabilir. 

6. Bayesçi çıkarım, regresyon, karar ağaçları gibi yöntemlerle eksik değerler 

tahminlenebilir. 

 

Bu çalışmada, eksik değerler k en yakın komşu (k-NN) algoritması kullanılarak 

tahminlenmiştir. Bu algoritmada, öncelikle kullanıcı tarafından girilen k değeri kadar en 

yakın gözlem Öklid uzaklığına göre belirlenmektedir. Daha sonra bu gözlem değerlerinin 

ortalaması alınarak eksik değerler tahminlenmektedir (Batista ve Monard, 2002). 

 

Veri temizleme aşamasında diğer önemli bir nokta ise gürültülü verilerdir. Bu tip 

veriler hatalı ya da aykırı değerler içerir. Ölçüm yapan cihazın hatalı veri göndermesi veya 

verileri giren operatörün/elektronik sistemin aksaması sonucu olarak görülebilecek hatalı 

verilere, havada bulunan kirletici miktarının negatif değer alması örnek verilebilir. Aşırı uç 

ve aykırı değerlerin varlığının nedeni hatalı ölçümler ve/veya ender gerçekleşen olaylar 

olabilir. Aşırı uç ve aykırı değerler doğru sonuçlara ulaşmaya engel olabileceği için bu 
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değerler k-NN algoritması ile kümelendirilerek veri setinden çıkarılmıştır. Belirlenen aykırı 

değerler Şekil 7.1’de gösterilmiştir. Normalleştirilmiş veri seti üzerinde de k-NN algoritması 

ile aykırı veriler tespit edilmiş olup bu veri örneklerinin aynı deseni fakat aykırı değerlerin 

farklı bir desen oluşturduğu görülmüştür. Ancak normalleştirilmemiş veri seti üzerinden 

aykırı verilerin ayıklanması daha başarılı sonuçlar vermiştir. Ayrıca NOAA veritabanı 

sistemi, ölçülememiş meteorolojik veriler için sabit bir aşırı uç değer atadığından bu 

değerlerin bulunduğu kayıtlar ilk aşamada boş hücrelere çevrilmiştir. 

 

 
Şekil 7.1. k-NN algoritması ile belirlenen aykırı değerler 

 

7.1.3. Veri dönüştürme 

 

Veri setinde yer alan değişkenlerin ortalama ve varyansları birbirlerinden büyük 

ölçülerde farklı olduklarında, büyük ortalama ve varyansa sahip değişkenler diğer 

değişkenleri baskılamakta ve bu değişkenlerin rollerini göreceli olarak azaltmaktadır 

(Özkan, 2013). Değişkenlerin çok büyük ve çok küçük değerleri çözümleme üzerinde 

olumsuz etkilerde bulunmaktadır. Bu gibi durumlarda verilerin dönüştürülmesi uygun 

olmaktadır (Özdamar, 2004). 

 

Değişken için kullanılan farklı birimler veri analizi sonucunu farklı şekillerde 

etkileyebilirler (Han vd., 2011). Örneğin sıcaklık birimi fahrenhayt olarak alındığında 

sıcaklık değerleri daha geniş bir aralığa yayılırken, ºC birim olarak alındığında ise aralık 
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daralmaktadır. Sonuçların birimlerden bağımsız olabilmesi için verilerin normalleştirme ya 

da standartlaştırma işlemlerinden geçmesi gerekmektedir (Han vd., 2011). 

 

Veri dönüştürmenin sağladığı en önemli avantajı büyük ortalama ve varyansa sahip 

değişkenlerin diğer değişkenleri baskılamasının önüne geçilmesidir. Diğer bir avantajı ise 

çekirdek fonksiyonunda yapılan sayısal hesaplamalarda sağladığı kolaylıktır (Hsu vd., 

2010). Chang ve Lin (2001) normalleştirilmemiş bir veri kümesiyle destek vektör 

makinelerinin başarısının düşeceğini belirtirken Shanker vd. (1996) normalleştirilme 

metotlarının yapay sinir ağlarının başarısına olumlu katkıda bulunduğunu göstermiştir. 

 

7.1.3.1. Min-max normalleştirmesi 

 

Veri içerisindeki en büyük ve en küçük değerlerin belirlenmesi ve diğer verilerin bu 

değerlere uygun bir biçimde [0,1] aralığındaki sayısal değerlere dönüştürülmesi işlemidir. 

Dönüştürme bağıntısı 𝑥𝑥𝑖𝑖∗ normalleştirilmiş değeri, 𝑥𝑥𝑖𝑖 gözlem değerini, 𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 en küçük gözlem 

değerini, 𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 en büyük gözlem değerini belirtecek şekilde Denklem (7.1)’deki gibi ifade 

edilmektedir. 

 

 𝑥𝑥𝑖𝑖∗ =
𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 − 𝑥𝑥𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒

 (7.1) 
 

 Ham veri setinden örnekler Ek Açıklama-D’de, normalleştirilmiş veri setinden 

örnekler ise Ek Açıklama-E’de verilmiştir. 

 

7.1.3.2. Standart skor (Z-score) normalleştirmesi 

 

Veri setindeki her bir değişken değerinin ortalamadan farkının, standart sapmaya 

bölünmesidir. Böylece dönüştürülmüş verinin ortalaması 0 ve standart sapması 1 

olduğundan değişkenler normal dağılıma uygun hale gelirler. 

 

Z-score dönüştürme bağıntısı, z standart değeri, 𝑥𝑥𝑖𝑖 gözlem değerini, 𝑥̅𝑥 gözlem 

değerlerinin aritmetik ortalamasını ve 𝜎𝜎𝑥𝑥 gözlem değerlerinin standart sapmasını göstermek 

üzere Denklem (7.2) ile ifade edilmektedir. 
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 𝑧𝑧 =
𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥̅𝑥
𝜎𝜎𝑥𝑥

 (7.2) 

 

7.2. WEKA 

 

 WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) Waikato Üniversitesi 

tarafından 1992 yılında Java platformunda geliştirilmeye başlanan, GNU lisanslı, açık 

kaynak kodlu, özgür bir veri madenciliği (data mining) ve makine öğrenmesi (machine 

learning) yazılımıdır (Hall vd., 2009). 

 

 WEKA’nın; Java Sanal Makinesi ile herhangi bir işletim sisteminden bağımsız 

çalışabilmesi, birçok algoritma ve gereci içermesi, Java ile entegre olabilen kütüphanelerle 

birlikte kurulması, kullanıcıların yazdıkları kodların programa eklenebilmesine olanak 

sağlaması, basit bir kullanıcı arayüzüne sahip olması avantajları olarak sayılabilir. 

WEKA’da bir uygulama yapılması için izlenmesi gereken temel adımlar Şekil 7.2’de 

verilmiştir. 

 

Veri setinin WEKA 
ile açılması

Veri setine uygun 
algoritmanın 

seçilmesi

Veri önişleme Sonuçlar

Test ayarlarının 
yapılması

Algoritmanın 
parametre ayarları

Çıktıların seçilmesi

Sonuçların 
Yorumlanması

 
Şekil 7.2. WEKA’da izlenen adımlar 



78 
 

 WEKA 3.7.12 sürümü itibariyle bünyesinde; 82 adet veri önişleme gereci, 133 adet 

sınıflama/regresyon algoritması, 12 adet kümeleme algoritması, 32 adet özellik çıkarma 

algoritması, 7 adet birliktelik kuralı ve 3 adet grafik arayüzü bulundurmaktadır. 

 

 WEKA çalıştırıldığında ekrana ilk olarak Şekil 7.3’teki pencere gelmektedir. 

“Program” sekmesi altından “Log” penceresine ve “Memoy usage” (hafıza kullanımı) 

ayarına erişilebilmektedir. “Visualization” sekmesi adı altında veri setini görselleştirmeye 

yarayacak gereçler bulunmaktadır. “Tool” sekmesinde ise “Package manager” (paket 

yöneticisi), “Bayes net editor” ve veri okuyucular yer almaktadır. 

 

 
Şekil 7.3. WEKA açılış ekranı 

 

 “Applications” kısmındaki ilk seçenek ile WEKA’yı kullanmanın en temel yöntemi 

olan “Explorer” arayüzüne erişilir. Bu arayüz, veri kümesi üzerinde çeşitli işlemlere olanak 

sağlayan gereç, filtre ve algoritmalar içermektedir. “Experimenter” seçeneği ile bir ya da 

birden fazla veri seti için bir ya da daha fazla algoritmanın çalıştırılarak sonuçların 

kıyaslanabildiği bir kullanıcı arayüzüne erişilir. “KnowledgeFlow” ise yazılımda kullanıcı 

arayüzüne sahip son seçenek olup “Explorer” seçeneğindeki tüm gereç ve algoritmaların yer 

aldığı ve bunların akış diyagramı şeklinde tasarlanabildiği alandır. Simple CLI (Command-

Line Interface) ise komut ekranı üzerinden işlem yapılmasına olanak sağlar. WEKA’da yer 

alan arayüzler izleyen alt başlıklarda daha ayrıntılı olarak açıklanmıştır. 
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7.2.1. Explorer 

 

 WEKA’nın temel grafik arayüzü olan “Explorer” penceresinde Şekil 7.4’te 

görüldüğü gibi “preprocess” (önişleme), “classify” (sınıflama),  “cluster” (kümeleme), 

“associate” (birleştirme), “select attributes” (özellik seçimi) ve “visualize” (görselleştirme) 

olmak üzere altı adet sekme mevcuttur. Herhangi bir veri seti yüklenene kadar “preprocess” 

sekmesi dışındakiler pasif haldedir.  

 

 
Şekil 7.4. Explorer arayüzü 

 

 Veri setini disk üzerinden yükleyebilmek için “Open file”, internet üzerinden 

erişilebilen bir veri setini kullanabilmek için “Open URL”, yerel ağdaki bir veri tabanı 

sunucusundan veri almak için “Open DB” ve son olarak gerekli parametre ayarlarını 

yapılmasıyla yapay bir veri kümesi üzerinde çalışabilmek için “Generate” düğmesi 

kullanılmaktadır. WEKA’nın öntanımlı olarak desteklediği veri uzantıları ARFF, CSV, 

C4.5, JSON, LibSVM ve XRFF’dir. Bunlara ek olarak paket yöneticisiyle yüklenebilecek 

eklentilerle Excel ve Matlab dosyaları da WEKA ile açılabilmektedir. 
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 “Preprocess” ekranında veri setine ilişkin basit istatiksel bilgiler ve grafikler 

görüntülenebilmektedir. Bu sekmenin yüklendiği asıl görev ise, veri değerlerinin dönüşümü, 

eksik verilerin doldurulması, aşırı uç değerlerin ayıklanması, normalleştirme, örnekleme gibi 

işlemlerin yapılmasına olanak sağlamasıdır. Verinin bu filtrelerden geçirilmesi için öncelikle 

“Choose” düğmesine tıklanarak istenilen filtrenin seçilmesi gerekir. Seçilen filtre hakkında 

bilgi almak ve gerekli ayarları yapmak içinse “Choose” düğmesinin yanında yer alan filtre 

ismine tıklanır. 

 

 
Şekil 7.5. Explorer penceresinde classify sekmesi 

 

 “Classify” sekmesinde çeşitli sınıflandırma algoritmalarının kullanılması ve 

parametrelerinin ayarlanmasıyla ilgili seçenekleri gösteren bir kullanıcı ara yüzü ekrana 

gelir. Şekil 7.5’teki ekranda “Classifier” başlığı altında bulunan “Choose” düğmesi 

aracılığıyla istenilen sınıflandırma algoritması seçilir. Yine “Choose” düğmesinin sağında 

yer alan algoritma ismine tıklanarak gerekli parametre ayarları yapılabilir ve algoritma 

hakkında detaylı bilgi alınabilir. “Test option” başlıklı option-box ise test verisiyle ilgili 

ayarların yapıldığı kısımdır. “More options” düğmesine tıklanarak sonuç ekranı için gerekli 
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ayarlar yapılırken aşağısındaki drop-down list-boxla istenilen hedef sınıf seçilebilir. Son 

olarak “start” düğmesi aracılığıyla algoritma çalıştırılır.  

 

 “Cluster”, “Associate” ve “Select Attributes” sekmelerinde de benzer işlemler 

yapılmaktadır.  

 

 “Visualize” sekmesinde ise Şekil 7.6’da gösterildiği gibi veri setindeki özniteliklerin 

birbiriyle ilişkilerini gösteren iki boyutlu grafikler bulunmaktadır. Çok büyük boyutlu veri 

seti ile çalışılırken, görsel karmaşıklığı önlemesi açısından istenilen boyuttaki alt örneklem 

uzayının kullanılması da mümkündür. 

 

 
Şekil 7.6. Explorer penceresinde visualize sekmesi 

 

7.2.2. Experimenter 

 

 “Experimenter” istenilen veri kümesi veya veri kümelerinin sınıflama veya 

regresyon çözümlemesinde birkaç algoritmanın ya da bir algoritmanın farklı 
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parametrelerinin istenilen çıktılar üzerinden kıyaslanabildiği bir kullanıcı arayüzüdür. Şekil 

7.7’de gösterilen bu arayüzde yapılan deneyler disk üzerine kaydedilebilmekte böylece bu 

kayıtlar daha sonra experimenter veya komut satırı üzerinden tekrar çalıştırılabilmektedir. 

Öncelikle “Setup” sekmesinde istenilen veri/veriler ve algoritma/algoritmalar seçilerek 

uygun ayarlar yapılır. “Run” sekmesinde deney çalıştırıldıktan sonra “Analyse” sekmesinde 

sonuçlar arasında kıyaslama yapılabilmektedir. Experimenter arayüzünün önemli bir 

avantajı da işlem yükünü birden fazla makine üzerine dağıtabilme yeteneğinin olmasıdır 

(Witten vd, 2011). 

 

 
Şekil 7.7. Experimenter arayüzü 

 

7.2.3. Knowledge flow 

 

 Tüm özellikleri tek bir ekran üzerinde bulunduğu ve bu işlemlerin akış diyagramı 

şeklinde tasarlanarak çalıştırıldığı, üçüncü ve son WEKA kullanıcı arayüzüdür. Şekil 7.8’de 

verilen “Knowledge Flow” arayüzünde yapılacak her bir işlem (veri yükleme, hedef sınıfı 

seçme, veriyi test ve eğitim seti olarak bölümleme, sonuçların yazdırılması ve okunması vb.) 
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akış diyagramının bir elemanını oluşturmaktadır. Knowledge Flow arayüzünün en önemli 

avantajlarından ilki birden fazla algoritma veya veri üzerinde aynı anda çalışılabilmesidir. 

İkinci bir avantajı ise Explorer arayüzünün aksine tüm verinin aynı anda hafızaya 

alınmaması, verinin kademeli işlenmesiyle büyük boyutlu veriler üzerinde de 

çalışılabilmesidir (Witten vd, 2011). 

 

 
Şekil 7.8. Knowledge Flow arayüzü 

 

7.2.4. Simple CLI 

 

 WEKA bileşenlerini komut satırı üzerinden kullanmaya olanak sağlar. “Simple CLI” 

açıldığında WEKA kütüphaneleri yüklenmiş halde gelir. Analizleri komutsal olarak 

yapmaya olanak sağlayan kısımdır. İlgili uygulama Şekil 7.9’da gösterilmiştir. 
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Şekil 7.9. Simple CLI komut satırı 

 

 Şekil 7.9’da aşağıdaki komut satırı örneklenmiştir. 

 

java weka.classifiers.functions.SMOreg -C 1.0 -N 0 -I 
"weka.classifiers.functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -P 1.0E-12 -L 0.001 -W 1" -K 
"weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel -E 1.0 -C 250007" -t data/cpu.with.vendor.arff 

 
 

7.3. Model ve Değerlendirme 

 

 Bu bölümde genel tahminleme modeli ile ilgili bilgiler, eğitim ve test veri kümeleri 

oluşturulurken kullanılan yöntemler, tahminleme çalışması için kullanılan yöntemlere ilişkin 

parametrelerin belirlenmesi işlemi yer almaktadır. 

 

7.3.1. Genel tahminleme modeli 

 

 𝑡𝑡. güne ait hava kirleticileri konsantrasyonu ve meteorolojik verilerin kullanılmasıyla 

(𝑡𝑡 + 1). günün hava kirliğini SO2 üzerinden tahminlemeyi amaçlayan bu çalışmanın genel 

tahminleme modeli aşağıdaki gibi ifade edilebilir. 
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𝑆𝑆𝑆𝑆2(𝑡𝑡+1) = 𝑓𝑓(𝑆𝑆𝑆𝑆2(𝑡𝑡),  𝑃𝑃𝑃𝑃10(𝑡𝑡),𝑇𝑇𝑡𝑡,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡 ,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡 ,𝐷𝐷𝐷𝐷𝑡𝑡 , 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡,𝐴𝐴𝐴𝐴𝑡𝑡,𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑡𝑡 ,𝑊𝑊𝑊𝑊𝑡𝑡 ,  𝑅𝑅𝑡𝑡 ,𝑉𝑉𝑡𝑡) 

 

 Modele ait girdiler, çıktı, modelin amacı ve bu amaca ulaşmak için girdileri çıktıya 

dönüştüren yöntemler. Şekil 7.10’da daha açık bir biçimde ifade edilmiştir. 

 

 
Şekil 7.10. Genel tahminleme modeli 

 

7.3.2. Eğitim ve test verisinin belirlenmesi 

 

 Eğitim ve test verisinin belirlenmesi, veri madenciliği uygulamalarının en önemli 

adımlarından biridir. Eğitim verisi, makinenin ilişkisel çıkarımlar yapabilmesi için 

kullanılırken test verisi, makine öğrenmesini sınamak için kullanılmaktadır. Bu iki veri 

setinin birbirinden bağımsız ve farklı olması modelin güvenilirliği açısından oldukça 

önemlidir (Witten vd., 2011). 

 

Eğitim ve test verisinin oluşturulması makine öğrenmesi yöntemleriyle elde edilen 

sonuçların geçerliliği için önemli bir adımdır. Bu adımın temel amacı, aşırı uyumdan uzak 

ve iyi bir genelleştirme yeteneğine sahip bir model elde etmektir. Genelleştirme yeteneği 

düşük olan bir model, mevcut veriyle (eğitim verisi) oldukça iyi çalışmasına karşın daha 

önce karşılaşmadığı verilerle (test verisi) sınandığında kötü bir performans 

gösterebilmektedir. Özetle eğitim aşamasındaki düşük hata performansı, test aşamasındaki 

hatanın da düşük olacağının göstergesi değildir. Bu durumun üstesinden gelmek için 
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kullanılan çeşitli yöntemler bulunmaktadır. Bu çalışmada modelin genelleştirme yeteneğini 

arttırabilmek amacıyla bagging ve çapraz geçerleme yöntemleri kullanılmıştır. 

 

7.3.2.1. Bagging (bootstrap aggregating) 

 

 Bagging (torbalama), sınıflandırma ve regresyon modellerinin performansını 

arttırmak amacıyla Breiman (1994) tarafından önerilen birleştirmeli öğrenim yöntemidir. 

Yönteminin temel amacı varyansı düşürmek ve aşırı uyumun oluşumunu önlemektir.  

 

Torbalama yönteminde, 𝑛𝑛 boyutundaki orijinal eğitim verisinin, özyükleme 

(bootstrap) tekniği ile yeniden örneklenmesiyle birbirinden bağımsız 𝐵𝐵 adet 𝑛𝑛 boyutunda 

yeni eğitim verisinin oluşturulması ilk basamaktır. Bu yöntemde orijinal eğitim verisindeki 

herhangi bir örneğin, türetilen eğitim setinde birden fazla kez kullanılması olasıdır. Şekil 

7.11’de görüldüğü gibi türetilen her bir özyükleme örneklemi için öğrenim modeli kurulur 

ve bu modellerin birleştirilmesiyle tek bir model elde edilir.  

 

 
Şekil 7.11. Bagging (torbalama) 
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7.3.2.2. k-kat çapraz geçerleme 

 

 k-kat çapraz geçerleme, aşırı uyum ile yanlılığı düşürmeyi ve modelin sonuçlarını 

geçerlemeyi sağlayan bir yöntemdir. k-kat çapraz geçerleme yönteminde öncelikle veri seti 

eşit büyüklükte ve rassal olarak belirlenen 𝑘𝑘 parçaya ayrılır 𝐷𝐷 → {𝐷𝐷1,𝐷𝐷2, …𝐷𝐷𝑘𝑘}. 𝑘𝑘 kez 

eğitilip test edilecek modelde her bir tekrar için farklı bir parça, test verisi (𝐷𝐷𝑖𝑖) olarak 

ayrılırken geri kalan 𝑘𝑘 − 1 parça (𝐷𝐷 − 𝐷𝐷𝑖𝑖), modeli eğitmek için kullanılır. Her bir tekrar için 

hesaplanan hataların ortalaması alınarak modelin hatası Denklem (7.3) ile ölçülür (Hastie 

vd., 2009). 

 

 𝑒𝑒𝑐𝑐𝑐𝑐 =
1
𝑘𝑘
�𝑒𝑒𝑖𝑖

𝑘𝑘

𝑖𝑖=1

 (7.3) 

 

 k parametresi için kabul edilen optimum bir değer olmamasına karşın literatürde 

çoğunlukla 10-kat çapraz geçerleme kullanılmaktadır. Şekil 7.12’de k=4 değeri için çapraz 

geçerleme yöntemi gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 7.12. 4-kat çapraz geçerleme 

 

7.3.3. Performans göstergeleri 

 

 Bir tahminleme modelinin öncelikli amacı, hedef değerlere göre en isabetli 

tahminleri yapmaktır. Bu noktada modelin başarısını ölçmek için tahminleme hatası 

kullanılmaktadır. 𝑖𝑖. gözlem değerleri 𝑦𝑦𝑖𝑖 ve bu gözlem değeri için yapılan tahmin 𝑦𝑦�𝑖𝑖 olmak 
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üzere, bu gözleme ait tahminleme hatası basitçe 𝑒𝑒𝑖𝑖 = 𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖 şeklinde ifade edilebilir. 

Tahminlerin doğruluğunu sınamak için 𝑒𝑒𝑖𝑖 hatası üzerine kurulmuş olan ve literatürde sıklıkla 

kullanılan iki tip performans göstergesi bulunmaktadır (Hyndman ve Athanasopoulos, 

2014).  

 

 MAE (ortalama mutlak hata), Denklem (7.4)’te gösterildiği gibi, gözlem değerleri ile 

modelin tahminleri arasındaki mutlak farkın ortalamasını ifade etmektedir. Böylece 

hesaplanan ortalama hata değeri, 𝑖𝑖. hatanın yönünden (işaretinden) etkilenmemektedir. 

 

  𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =
1
𝑛𝑛
� |𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖|
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= |𝜇𝜇𝑒𝑒𝑖𝑖| (7.4) 

 

RMSE (karesel hata ortalamalarının karekökü), gözlem değerleri ile modelin 

tahminleri arasındaki farkın karesel ortalamasının karekökünü ifade etmektedir. Böylece 

(−1, 1) aralığındaki hataların ortalamaya olan etkisi azalırken daha büyük hata değerlerinin 

ortalamaya olan etkisi artacaktır. Bu durumda RMSE büyük hata değerlerinin istenmediği 

durumlar için daha kullanışlı olacaktır. RMSE hesabı, Denklem (7.5)’te verilmiştir. 

 

 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �
1
𝑛𝑛
�(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦𝑦�𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

= �𝜇𝜇𝑒𝑒𝑖𝑖2 (7.5) 

 

Korelasyon katsayısı (𝑟𝑟) ise modelin tahminlerinin doğruluğunu sınamak için 

kullanılan bir gösterge olmayıp gözlemler ve tahminler arasındaki doğrusal ilişkinin 

derecesini ve yönünü ifade etmektedir (Murphy, 1995). [−1, 1] aralığında değer alan 

korelasyon katsayısının, sınır değerlere yaklaşması doğrusal ilişkinin güçlendiğini 

göstermektedir. Sıfıra yaklaşan korelasyon katsayısı ise doğrusal ilişkinin zayıfladığını ifade 

etmektedir. Pozitif değerler; gözlemler ve tahminler arasındaki ilişkinin doğru orantılı, 

negatif değerler ise bu ilişkinin ters orantılı olduğunu göstermektedir. 

 

 𝑆𝑆𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦�𝑖𝑖 = ∑(𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�)(𝑦𝑦�𝑖𝑖−𝑦𝑦��)
𝑛𝑛−1

,   𝑆𝑆𝑦𝑦𝑖𝑖 = ∑(𝑦𝑦𝑖𝑖−𝑦𝑦�)2

𝑛𝑛−1
,   𝑆𝑆𝑦𝑦�𝑖𝑖 = ∑(𝑦𝑦�𝑖𝑖−𝑦𝑦��)2

𝑛𝑛−1
 olmak üzere korelasyon 

katsayı Denklem (7.6)’daki gibi ifade edilir (Witten vd., 2011). 
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 𝑟𝑟 =
𝑆𝑆𝑦𝑦𝑖𝑖𝑦𝑦�𝑖𝑖

�𝑆𝑆𝑦𝑦𝑖𝑖𝑆𝑆𝑦𝑦�𝑖𝑖
 (7.6) 

 

Evans (1966) korelasyon katsayısın mutlak değerinin yorumlanması ile ilgili Çizelge 

7.2’deki tanımlamayı önermiştir (Beldjazia ve Alatou, 2016) 

 

Çizelge 7.2. Korelasyon katsayısının yorumu 

Korelasyon katsayısı İlişki 
0,00 – 0,19 Çok zayıf 
0,20 – 0,30 Zayıf 
0,40 – 0,59 Orta 
0.60 – 0,79 Güçlü 
0,80 – 1,00 Çok güçlü 

 

7.3.4. Parametre seçimi 

 

 Çoğu makine öğrenmesi algoritmasında kullanıcı tarafından girilmesi gereken 

parametreler vardır. Model başarımında kilit noktalardan biri de uygun parametrelerin 

belirlenmesidir. Ancak çoğu zaman parametre eniyilemesi, çok büyük -bazı durumlarda 

sonsuz- boyutlu çözüm kümesi içinde yapılan ve en iyi çözümü garanti edemeyen yüksek 

maliyetli bir işlemdir (Camilleri vd., 2014). Parametre eniyilemesi için kullanılan 

yöntemlerden bazıları; Bayesçi eniyileme, Nelder–Mead metodu, gradyan tabanlı eniyileme, 

grid search (ızgara araması) ve rassal arama olarak sayılabilir. Bu çalışmada, Bergstra ve 

Bengio’ya (2012) göre literatürde sıklıkla kullanılan ızgara araması yöntemi ile uygun 

parametreler araştırılmıştır. 

 

 Izgara araması, belirli bir aralık içinde üssel veya adımsal olarak büyüyen parametre 

kümelerinin kartezyen çarpımıyla oluşturulan ikilileri kullanarak çözüm uzayında arama 

yapar. Arama aralığı geniş seçilir ve büyüme küçük adımlarla gerçekleşirse ızgara araması 

metodunun denemesi gereken ikili sayısı, dolayısıyla işlemin maliyeti artacaktır. Dar bir 

aralığın ve büyük adımlarla büyümenin seçilmesi durumunda ise, uygun çözümden 

uzaklaşma olasılığı artacaktır. Bu yöntem ile en uygun parametre değerleri çapraz geçerleme 

ile ölçülen hataya göre belirlenmektedir (Hsu vd., 2003). Örnek olarak çok katmanlı 

algılayıcı ve radyal tabanlı (RBF) çekirdek kullanılan destek vektör makinesine, 

parametrelerin etkisi ve bu parametrelerin ızgara araması ile eniyilenmesi incelenecektir. 



90 
 

7.3.4.1. Destek vektör makinesi için parametre seçimi  

 

 RBF çekirdek kullanılan destek vektör makinelerinde model başarımını etkileyen iki 

parametre söz konusudur. Bunlar 𝐶𝐶 ceza parametresi ve RBF çekirdek fonksiyonunda 

bulunan 𝛾𝛾’dır. 𝐶𝐶 değerinin küçük seçilmesi marjini genişletmektedir. Bu durum eksik uyuma 

neden olarak eğitim hatasını arttırmaktadır. Büyük 𝐶𝐶 değeri ise marjinin daralmasına 

dolayısıyla aşırı uyum sorununa neden olmaktır. 𝛾𝛾 parametresi bir eğitim örneğinin etkisinin 

ulaşacağı uzaklığı tanımlamaktadır. Küçük 𝛾𝛾 değerleri için bu uzaklık artacak büyük 𝛾𝛾 

değerleri için ise azalacaktır. Yani büyük 𝛾𝛾 değerleriyle, model gürültülü verilere karşı daha 

hassas olacak ve bu durum beraberinde aşırı uyum sorununu getirecektir. Tersi durumda ise 

eksik uyum oluşacak, aynı zamanda çekirdek fonksiyonu doğrusal forma yaklaşarak 

doğrusal olmama özelliğini yitirecektir. 𝛾𝛾 parametresinin model üzerindeki bu etkisi Şekil 

7.13’te gösterilmiştir (Ben-Hur ve Weston, 2010). Şekilde görüldüğü gibi 𝛾𝛾 değeri 

büyüdükçe model eğitim verisindeki her bir gözleme uyum sağlamaya çalışarak test 

verisinde de aynı başarıyı gösterme şansını azaltmıştır. 𝛾𝛾 değerinin küçülmesi ise ayırıcı 

hiper düzlemi doğrusallaştırarak modelin doğrusal olmayan veri setindeki başarı şansını 

azaltmıştır. 

 

 
Şekil 7.13. 𝛾𝛾 parametresinin modele olan etkisi 
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Bu çalışmada, 𝐶𝐶 ve 𝛾𝛾 parametreleri ızgara araması yöntemine göre 𝐶𝐶 ∈

(10−4, 10−3, … , 103), 𝛾𝛾 ∈ (10−4, 10−3, … , 103) olmak üzere, her bir (𝐶𝐶, 𝛾𝛾) ikilisi 

kullanılarak araştırılmıştır. (𝐶𝐶, 𝛾𝛾) ikililerinin modele olan etkisi RMSE üzerinden Şekil 

7.14’te gösterilmiştir. 𝐶𝐶 parametresi sabit tutulup 𝛾𝛾 parametresinin değişimi incelendiğinde, 

𝛾𝛾 (10−1, 10−0) aralığı civarından sonra küçüldükçe (doğrusallaşma) ve büyüdükçe (aşırı 

uyum) hata artmaktadır. 𝛾𝛾 parametresi sabit tutulup 𝐶𝐶 parametresinin değişimi 

incelendiğinde, genel olarak 𝐶𝐶 parametresi 102 değerinden itibaren küçüldükçe (eksik 

uyum) ve büyüdükçe (aşırı uyum) hata artmaktadır. 

 

 
Şekil 7.14. (𝐶𝐶, 𝛾𝛾) parametre ikilisinin test hatasına etkisi 

 

 Son olarak ızgara araması ile ilk aşamada belirlenen parametrelerin yakınında daha 

küçük bir aralıkta ikinci bir arama yapılarak daha iyi parametre değerlerine ulaşılmaya 

çalışılmıştır. Destek vektör makinesinde beş farklı çekirdek fonksiyonuna göre parametre 

değerleri araştırılmış ve belirlenen en uygun değerler Çizelge 7.3’te verilmiştir. 
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Çizelge 7.3. SVR için belirlenen parametre değerleri 

 𝑪𝑪 𝒅𝒅  𝜸𝜸 𝝎𝝎 𝝈𝝈 

Doğrusal 85 - - - - 

Polinom 1 2 - - - 

Sigmoid 1250 - 0,001 - - 

RBF 2,5 - 1 - - 

Pearson VII 0,1 - - 10 1 
 

7.3.4.2. Çok katmanlı algılayıcı için parametre seçimi 

 

 Momentum ve öğrenme katsayısı, gizli katman ve gizli katmandaki nöron sayısı, 

durdurma kriteri yapay sinir ağlarının performansı üzerinde oldukça etkili olan 

parametreleridir. Bu parametrelerin belirlenmesiyle ilgili standartlaşmış bir yöntem olmasa 

da parametrelerin ağın öğrenme performansına olan etkileri daha önce yapılmış olan 

çalışmalarla tecrübe edilmiştir. 

 

Öğrenme katsayısı ağırlıkların değişim miktarıyla ilintilidir. Küçük değerli öğrenme 

katsayısı, ağırlıkların değişim miktarını azaltacağından çözüme ulaşma süresi uzayacaktır. 

Diğer taraftan büyük değerli öğrenme katsayısı, ağırlıkların değişim miktarını artırırken 

salınımlara neden olabilmektedir. Momentum katsayısı, bir önceki iterasyonda yapılan 

değişim miktarının belirli bir oranda yeni değişime eklenmesini sağlamaktadır. Bu değerin 

küçük olması yerel minimuma takılmaya, büyük olması ise bütünsel minimumu kaçırmaya 

neden olabilmektedir. Öğrenme katsayısı ve momentum katsayısının modele olan etkisi 

ızgara araması yöntemi ile araştırılıp en uygun değerler belirlenmeye çalışılmıştır. Öğrenme 

katsayısı (0,1] ve momentum terimi [0, 1] aralığında, her bir adım için değişim miktarı 0,1 

olacak şekilde güncellemiştir. Şekil 7.15’te öğrenme katsayısı ve momentumum modele olan 

etkisi RMSE üzerinden gösterilmiştir. En düşük hata değerinde momentum katsayısının 0’a 

oldukça yakın bir değer alması sinir ağının neredeyse standart geriyayılım algoritması ile 

çalıştığını göstermektedir. Öğrenme katsayısının küçük değerler almasıyla hatanın düştüğü 

görülmektedir. Bu durum; küçük adımlarla ağırlık güncellemenin bu problem için daha iyi 

sonuçlar verdiğini, aksi durumda algoritmanın bütünsel eniyiyi kaçırdığını göstermektedir. 
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Şekil 7.15. Öğrenme katsayısı ve momentum teriminin test 
hatasına etkisi 

 

Tek gizli katmanlı ağ yapısının yeterli sayıda nöron içermesi halinde birçok problem 

için yeterli olduğu bilinmektedir (Cybenko, 1989; Hornik vd., 1989). Bu nedenle bu 

çalışmada gizli katman sayısı bir olarak seçilmiştir. Gizli katmanın az sayıda nöron içermesi 

öğrenme sürecini güçleştirebilirken nöron sayısının arttırılması hesaplama maliyetini 

yükseltmektedir. Ayrıca nöron sayısının artışı, bir noktadan sonra sinir ağının eğitim verisine 

aşırı uyum göstermesine neden olmaktadır. Böylece sinir ağının genelleştirme yeteneği 

azalacak dolayısıyla test performansında düşüş gerçekleşecektir (Mehrotra vd., 1996). Bu 

çalışmada gizli katmandaki nöron sayısı [1-50] aralığında her bir adım için değişim miktarı 

1 olmak üzere güncellenmiş ve nöron sayısının modele olan etkisi RMSE üzerinden Şekil 

7.16’da gösterilmiştir. Şekil incelendiğinde az sayıdaki nöronun eksim uyuma, çok sayıdaki 

nöronun ise aşırı uyuma neden olmasıyla bu değerlerde hatanın yüksek olduğu 

görülmektedir. 
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Şekil 7.16. Gizli katmandaki nöron sayısının test hatasına etkisi 

 

Geriyayılım algoritmasının durdurulması çeşitli kriterlerle sağlanabilir. Bunlardan 

ilki maksimum yineleme sayısını (number of epoch) belirlemektir. Diğer bir yöntem, çok 

küçük bir 𝜀𝜀 hata değerinin belirlemesiyle iterasyonun, hata ≤ 𝜀𝜀 oluncaya dek devam 

etmesidir. Diğer bir yöntem ise, hatadaki değişim oranının yeteri kadar küçülmesidir. Çünkü 

minimuma yaklaşıldıkça hatanın değişim oranı da küçülecektir (Gurney, 1997). Belirli 

aralıklarla değiştirilen yineleme sayısının modele olan etkisi Şekil 7.17’de gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 7.17. Eğitim devir sayısının test hatasına etkisi 
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Çok katmanlı algılayıcı için belirlenen parametre değerleri Çizelge 7.4’te ve bu 

değerlerle oluşturulan sinir ağının mimarisi ise Ek Açıklama-F’de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 7.4. MLP için belirlenen parametre değerleri 

Öğrenme 
Katsayısı 

Momentum 
Katsayısı 

Nöron 
Sayısı 

Yineleme 
Sayısı 

0,1 0,0001 21 500 
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8. BULGULAR VE TARTIŞMA 

 

 

 Bu başlıkta, çalışmanın amacına yönelik sonuçlar elde etmek için kullanılan 

yöntemlerin ürettiği çıktılar yer almaktadır. Çalışmada eksik verilerin tamamlanması 

(imputation) ve aykırı verilerin belirlenmesinde RapidMiner Studio, tahminleme 

modellerinin kurulmasında ise WEKA yazılımı kullanılmıştır. 

 

Bu çalışmada, bir gün sonrasına ait hava kirliliğinin tahminlenmesinde doğrusal, 

polinom, sigmoid, Pearson VII ve RBF çekirdek fonksiyonları ile çalıştırılan destek vektör 

regresyon yönteminin başarısı araştırılmıştır. Kıyaslama amacıyla kullanılan diğer 

yöntemler ise geriyayılım algoritması kullanan çok katmanlı algılayıcı ve çoklu doğrusal 

regresyondur. MLP, MLR ve farklı çekirdek fonksiyonları kullanılan SVR ile elde edilen en 

iyi 10-kat çapraz geçerleme sonuçları Çizelge 8.1’de verilmiştir.  

 

Çizelge 8.1. Test sonuçları 

 R MAE RMSE 

SVR-Doğrusal 0,8577 8,0321 14,4207 
SVR-Polinom 0,8749 7,6516 13,5961 
SVR-Sigmoid 0,8574 8,0334 14,4221 
SVR-Pearson VII 0,8773 7,5626 13,4843 
SVR-RBF 0,8818 7,4355 13,2261 
MLP 0,8738 8,1603 13,5789 
MLR 0,8630 8,5795 14,0891 

 

Öncelikle SVR’de kullanılan çekirdek fonksiyonları birbirleriyle kıyaslanacak 

olursa; en iyi performansı radyal tabanlı çekirdek, en kötü performansı ise birbirlerine 

oldukça yakın sonuçlar üreten doğrusal ve sigmoid çekirdek fonksiyonları göstermiştir. 

Buna karşın bütün çekirdek fonksiyonları tatmin edici sonuçlar üretmiştir. Kıyaslama 

amacıyla kullanılan yöntemler (MLP, MLR) kabul edilebilir sonuçlar üretmesine rağmen 

SVR kadar başarılı olamamıştır. Tahminleme çalışmasında başarı sırası SVR, MLP ve MLR 

şeklindedir. Test sonuçlarına göre SVR; MLP’ye oranla %8,88 MLR’ye oranla ise %13,33 

daha az ortalama mutlak hatayla tahminler gerçekleştirmiştir.  
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Şekil 8.1. Tahminleme modellerinin gerçek değerlerle uyumu a)SVR b)MLR c)MLP 

 

Şekil 8.1’de zaman sıralı olmayan 365 gün için hava kalitesi izleme istasyonu 

tarafından ölçülen SO2 konsantrasyonu ve kurulan modellerle tahminlenen SO2 

konsantrasyonunun kıyaslama grafiği verilmiştir. Şekil incelendiğinde üç yöntemin de 

seçilen günler için genel olarak iyi sonuçlar ürettiği görülmektedir. Ancak bu üç yöntem için 

de pik noktalarına ve ani değişimlere karşı yapılan tahminlemelerde, geri kalan 

tahminlemelere göre biraz daha başarısız olduğu söylenebilir. Bununla beraber kurulan 

modellerin SO2 miktarının değişim yönüne uyum sağladıkları da belirtilmelidir. Son olarak 
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kullanılan yöntemler arasında kıyaslama yapıldığında, destek vektör regresyon yönteminin 

ürettiği sonuçların orijinal veri ile daha iyi bir uyum yakaladığı gözlemlenmiştir. 

 

Şekil 8.2’de ölçülen ve SVR-RBF modeli tarafından tahminlenen SO2 

konsantrasyonlarının serpme diyagramı verilmiştir. Ölçülen ve tahminlenen SO2 

konsantrasyonları arasında model tarafından çok güçlü bir ilişki kurulduğu 0,8818 

korelasyon katsayısıyla gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 8.2. Ölçülen ve tahminlenen SO2 miktarları arasındaki doğrusal ilişki 
(Model 1) 

 

Şekil 8.3’te hava kirliliği istasyonu tarafından ölçülen zaman sıralı 365 güne ait SO2 

konsantrasyonu ve SVR modeliyle tahminlenen SO2 konsantrasyonunun kıyaslama grafiği 

verilmiştir. SO2 konsantrasyonunun dar bir aralıkta değer aldığı, yani sıralı günler arasında 

küçük farklarla değiştiği bahar ve yaz dönemlerinde, tahminlerin gerçek veriyle daha iyi 

örtüştüğü görülmektedir. Yılın ilk ve son dönemlerinde ise sıcaklık ortalamasının yüksek 

olduğu aylara kıyasla, SO2 konsantrasyonunda büyük değişimler gerçekleşmiş ve model bu 

ani değişikliklere göreceli olarak iyi tepkiler verememiştir. Bu durumun nedeni olarak 

Denizli’nin ılıman bir iklime sahip olması, dolayısıyla sıcaklık ortalamasının yüksek olduğu 
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dönemlerin yıl içinde daha fazla olması gösterilebilir (Meteoroloji Genel Müdürlüğü, 2016). 

Diğer bir neden olarak da bu dönemler içerisinde SO2 konsantrasyonunun küçük bir aralık 

içinde değer alması gösterilebilir. Her iki durum da bu dönemlerdeki günlük hava kirliliği 

örüntüsün çeşitliliğinde azalmaya neden olacak dolayısıyla veri kümesi içinde daha sık 

tekrar edilmesini sağlayacaktır. Bu nedenle tahminleme modelinin bu örüntülere daha iyi 

uyum sağlaması, veri kümesinde oransal olarak az sayıda yer alan kış aylarındaki günlük 

hava kirliliği örüntülerine karşı ise daha duyarsız olması beklenmektedir. 

 

 
Şekil 8.3. SVR ile yapılan zaman sıralı yıllık tahminlerin gerçek değerlerle uyumu 

 

 Denizli’de 2008 yılı itibariyle doğalgaz kullanımına geçiş tam anlamıyla sağlanmış 

ve buna paralel olarak evsel ısınma ihtiyacını karşılayan kömür ve petrol kökenli yakıtların 

tüketiminde azalma gerçekleşmiştir. Doğalgazın yanma tepkimesi sonucunda açığa çıkan 

SO2 konsantrasyonu, ihmal edilecek derecede düşük seviyededir. Bu nedenle Denizli’de 

doğalgaz kullanımına geçildikten sonra SO2 miktarında önemli ölçüde düşüş gerçekleşmiştir 

(Yazıcı vd., 2010). Doğalgaz kullanımı öncesindeki verilerin yüksek değerli SO2 

konsantrasyonu içermesiyle, bu değerlerin veri setinin geneline göre daha farklı bir davranış 

göstermesi beklenmektedir. Ayrıca bu dönemde ölçülen SO2 konsantrasyonların kısa ve orta 

vadede tekrar ölçülmesinin düşük olasılıklı olması nedeniyle tahminleme modelini olumsuz 

yönde etkileyeceği düşünülmektir. Bu durumun tahminleme modeline olan etkisini 

incelemek adına doğalgaz kullanımı sonrası elde edilen verilerle bir tahminleme çalışması 

daha yapılmıştır. 10-kat çapraz geçerleme sonrası elde edilen test sonuçları Çizelge 8.2’de 

gösterilmiştir. 
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Çizelge 8.2. Doğalgaz kullanımıyla başlayan 
döneme ait test sonuçları 

 R MAE RMSE 

SVR-RBF 0,8373 3,6361 6,7089 
MLP 0,8336 4,0168 6,7614 
MLR 0,8202 4,1879 6,9450 

 

Test sonuçları incelendiğinde, doğalgaz kullanımına geçilmeden önce elde edilen 

verilerin modelden çıkarılmasıyla daha isabetli tahminler yapıldığı görülmüştür. İki durum 

kıyaslandığında doğalgaz kullanımına geçilmeden önce elde edilen verilerin modelden 

çıkarılmasıyla SVR ile kurulan model için ortalama mutlak hatada %51,1 azalma olmuştur. 

Bu tahminleme çalışmasında da SVR modelinin, MLP ve MLR modellerine göre daha 

başarılı sonuçlar ürettiği görülmüştür. Test sonuçlarına göre SVR, MLP’ye oranla %9,48 

MLR’ye oranla ise %13,18 daha az ortalama mutlak hatayla tahminler gerçekleştirmiştir. 

 

 
Şekil 8.4. Ölçülen ve tahminlenen SO2 miktarları arasındaki doğrusal ilişki 

(Model 2) 

 

Şekil 8.4’te doğalgaz kullanımından itibaren ölçülen ve SVR-RBF modeli ile 

tahminlenen SO2 miktarlarının serpme diyagramı verilmiştir. Ölçülen ve tahminlenen SO2 
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miktarları arasında model tarafından çok güçlü bir ilişki kurulduğu 0,8373 korelasyon 

katsayısıyla gösterilmiştir. Ayrıca Şekil 8.2 ile kıyaslama yapıldığında, doğalgaz 

kullanımına geçilmesiyle yüksek değerli SO2 konsantrasyonlarının gözlemlenmediği 

görülmüştür. 
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9. SONUÇ VE ÖNERİLER 

 

 

 Hava kirliliği çevre ve insan sağlığı için önemli bir sorun olup ekolojik hayatı tehdit 

etmekte ve ölümle dahi sonuçlanan hastalıklara neden olmaktadır. Bu nedenle hava 

kirliliğinin, özellikle büyük yerleşim yerlerinde analiz edilmesi ve erken uyarı sistemlerinin 

geliştirilmesi gereklilik oluşturmaktadır. Bu amaçla bu çalışmada, bir sonraki günün hava 

kirliliği destek vektör regresyon ile tahminlenmeye çalışılmıştır. Kıyaslama yapabilmek 

adına çok katmanlı algılayıcı ve çoklu doğrusal regresyon yöntemleri ile de tahminleme 

modelleri kurulmuştur.  

 

İlk tahminleme modeli, elde edilen verilerin tamamıyla kurulmuştur. Ancak doğalgaz 

kullanımına geçilmesiyle elde edilen verilerle yeni bir tahminleme modeli daha kurma 

ihtiyacı doğmuştur. Bu ihtiyacın doğmasında, doğalgaz kullanımına geçilmeden önceki 

ölçümlerin verinin geri kalanına göre oldukça yüksek değerlerde seyretmesi etkili olmuştur. 

Bu denli yüksek hava kirliliğine kısa ve orta vadede rastlanılması beklenilmediğinden 

tahminleme modeline yapacağı olumsuz etkiler ortadan kaldırılmak istenmiştir. Beklenildiği 

gibi yeni tahminleme modeliyle daha başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 

 

Kurulan iki modelin de test sonuçları incelendiğinde, kullanılan üç yöntemin de 

kabul edilebilir sonuçlar ürettiği ancak SVR yönteminin daha başarılı olduğu görülmüştür. 

SVR’nin daha küçük hatalarla tahminler yapmasının sebebi olarak MLP’nin tipik sorunları 

olan yerel minimuma takılma ve aşırı uyumun üstesinden gelebilmesi gösterilebilir. 

SVR’nin karesel eniyilemeye dayalı bir yöntem olması, çözüm uzayında yerel minimuma 

takılma sorununu ortadan kaldırmakta ve çözüm noktasının her zaman bütünsel minimuma 

ulaşmasını sağlamaktadır. Ayrıca SVR’nin yapısal risk minimizasyonu üzerine kurulmuş 

olması genelleştirme kabiliyetini arttırmakta, aşırı uyum sorununu aşmasını sağlamaktadır. 

SVR’nin MLP’ye göre diğer bir avantajı ise, belirlenmesi gereken parametre sayısının daha 

az olmasıdır. Ayrıca bu çalışmada SVR’nin parametrelerinin çözüme olan etkisinin MLP’ye 

kıyasla daha küçük olduğu görülmüştür. SVR’nin dezavantajının ise, uygun çekirdek 

fonksiyonunu belirleme işleminin hesaplama maliyetini arttırması olduğu söylenebilir.  
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 Kirletici seviyelerindeki ani değişimlerin tahminleme başarısını düşürdüğü Bölüm 

8’de tartışılmıştır. Kirletici değerlerindeki bu dalgalanmaları azaltmak için günlük 

ortalamalar yerine saatlik veriler kullanılabilir. Böylece birbirini takip eden kirletici 

değerleri daha yumuşak geçişlerle değişeceğinden gerçek değerlere daha yakın tahminler 

yapılabilir. Ayrıca bu durum veri kümesindeki örnek sayısını dolayısıyla çeşitliliği 

arttıracaktır. Modelin daha fazla örnekle eğitilmesiyle genelleştirme yeteneğinin de artması 

beklenmektedir.  

 

 Kirletici konsantrasyonuyla doğrudan ilişkili olan evsel ısınma, şehirdeki trafik 

yoğunluğu, endüstriyel faaliyetler gibi emisyon kaynaklarının modele eklenmesi 

tahminleme başarımını olumlu yönde etkileyebilir. Ayrıca kirleticilerin benzer emisyon 

kaynaklarından etkilenmesi sebebiyle modele CO, NO2, gibi kirleticilerin de eklenmesi daha 

isabetli tahminler yapma konusunda yardımcı olabilir. 

 

 Sıcaklık ortalamasının yüksek olduğu dönemlerde kirletici konsantrasyonu durağan 

bir seyir izlerken kış mevsiminde kirletici konsantrasyonunda dalgalanmalar görülmektedir. 

Çalışmanın yapıldığı ilde sıcaklık ortalamasının yüksek olduğu dönemlerin yıl içinde oransal 

olarak daha fazla yer alması, kış döneminin baskılanmasına neden olmaktadır. Böylece 

model daha sık tekrar eden örüntüler içeren durağan dönemlere daha iyi uyum 

göstermektedir. Bu sorunun önüne geçmek için kış dönemi ve sıcaklık ortalamasının yüksek 

olduğu dönemler için iki ayrı model kurulabilir. Böylece kurulan modellerin ilgili dönemlere 

daha iyi uyum sağlayacağı söylenebilir. 

 

 Ayrıca meteorolojik verilerin ve buna bağlı olarak hava kirliliğinin zaman serisi 

analizine uygun bir yapıda olması nedeniyle bu doğrultuda tahminleme modeli de kurularak 

elde edilen sonuçlar diğer yöntemlerle karşılaştırılabilir. 
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Ek Açıklama-A: Geriyayılım Algoritması 

 

Adım 0: Ağırlıklar için rassal başlangıç değerleri ata. 

Adım 1: Durdurma kriteri sağlanana dek Adım 2-9 arasını yinele. 

    Adım 2: Her biri girdi-çıktısı ikilisi için Adım 3-8 arasını yinele 

        İleri besleme: 

        Adım 3: 𝑥𝑥𝑖𝑖 girdi sinyali bir sonraki katmana aktar. 

        Adım 4: Gizli katman nöronları için toplam sinyali hesapla. 

            𝑧𝑧𝑗𝑗 = ∑𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑏𝑏𝑗𝑗 

            Gizli katman nöronları için çıktı değerlerini hesapla ve çıktı  

            katmanına aktar. 

            𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝑓𝑓(𝑧𝑧𝑗𝑗) 

        Adım 5: Çıktı katmanı nöronları için toplam sinyali hesapla. 

            𝑧𝑧𝑘𝑘 = ∑𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 𝑥𝑥𝑘𝑘 − 𝑏𝑏𝑘𝑘    (𝑦𝑦𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑘𝑘) 

            Sinir ağının çıktılarını hesapla. 

            𝑦𝑦𝑘𝑘 = 𝑓𝑓(𝑧𝑧𝑘𝑘) 

        Geriyayılım: 

        Adım 6: Çıktı katmanının hata değerini hesapla ve gizli katmana ilet. 

            𝛿𝛿𝑘𝑘  = −(𝑑𝑑𝑘𝑘 − 𝑦𝑦𝑘𝑘)𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑘𝑘) 

            Çıktı katmanına iletilen ağırlıkların değişimini hesapla. 

            ∆𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗 = +𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘   

            Çıktı katmanı nöronlarındaki eşik değer değişimini hesapla. 

            ∆𝑏𝑏𝑘𝑘 = 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘 

        Adım 7: Çıktı katmanından gizli katmana yayılan hatayı hesapla. 

            𝛿𝛿𝑘𝑘𝑘𝑘 =  ∑ 𝛿𝛿𝑘𝑘𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗𝑘𝑘   

         Gizli katmanın hata değerini hesapla ve bir önceki katmana ilet. 

            𝛿𝛿𝑗𝑗  = 𝛿𝛿𝑘𝑘𝑘𝑘𝑓𝑓′(𝑧𝑧𝑘𝑘) 

            Gizli katmana iletilen ağırlıkların değişimini hesapla. 

            ∆𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗      (𝑥𝑥𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑖𝑖) 

            Gizli katman nöronlarındaki eşik değer değişimini hesapla. 

            ∆𝑏𝑏𝑗𝑗 = 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑗𝑗 
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        Ağırlık ve Eşik Değerlerin Güncellenmesi: 

        Adım 8: Çıktı katmanına iletilen ağırlıkları günceller 

            𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘𝑥𝑥𝑘𝑘   

            Çıktı katmanı nöronlarındaki eşik değerleri güncelle 

            𝑏𝑏𝑘𝑘(𝑡𝑡+1) = 𝑏𝑏𝑘𝑘(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑘𝑘 

            Gizli katmana iletilen ağırlıkları güncelle 

            𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡+1) = 𝑤𝑤𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗 

         Gizli katman nöronlarındaki eşik değerleri güncelle 

            𝑏𝑏𝑗𝑗(𝑡𝑡+1) = 𝑏𝑏𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂𝛿𝛿𝑗𝑗 

    Adım 9: Durdurma kriterini sına. 
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Ek Açıklama-B: Destek Vektör Sınıfladırıcı İçin Nümerik Bir Örnek 

 

 Aşağıda +1 ve -1 sınıflarına ait üç adet gözlem değeri verilmiştir. Bu gözlemlerden 

yararlanılarak SVM ile verileri birbirlerinen ayıran karar sınırı araştırılmak isteniyor. 

 

+1 Sınıfı: (0, 0) ve (0, 1) 

-1 Sınıfı: (1, 1) 

 

Çözüm: 

 

Gözlem değerleri (𝑥𝑥𝑖𝑖) ve sınıfların (𝑦𝑦) matrissel ifadesi aşağıdaki gibi yazılır. 

𝑥𝑥1 = �00� ,    𝑥𝑥2 = �01� ,   𝑥𝑥3 = �11� ,   𝑦𝑦 = �
1
1
−1

�  

Değerler Denklem (6.28)’de belirtilen Lagrange fonksiyonunda probleme uygun bir biçimde 

açık olarak yazılırsa aşağıdaki ifade elde edilir. 

 

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = 𝛼𝛼1 + 𝛼𝛼2 + 𝛼𝛼3 −
1
2

(𝛼𝛼1𝛼𝛼1𝑦𝑦1𝑦𝑦1𝑥𝑥1𝑇𝑇𝑥𝑥1 + 𝛼𝛼1𝛼𝛼2𝑦𝑦1𝑦𝑦2𝑥𝑥1𝑇𝑇𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼1𝛼𝛼3𝑦𝑦1𝑦𝑦3𝑥𝑥1𝑇𝑇𝑥𝑥3  

                                                 +𝛼𝛼2𝛼𝛼1𝑦𝑦2𝑦𝑦1𝑥𝑥2𝑇𝑇𝑥𝑥1 + 𝛼𝛼2𝛼𝛼2𝑦𝑦2𝑦𝑦2𝑥𝑥2𝑇𝑇𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼2𝛼𝛼3𝑦𝑦2𝑦𝑦3𝑥𝑥2𝑇𝑇𝑥𝑥3  

                                                 +𝛼𝛼3𝛼𝛼1𝑦𝑦3𝑦𝑦1𝑥𝑥3𝑇𝑇𝑥𝑥1 + 𝛼𝛼3𝛼𝛼2𝑦𝑦3𝑦𝑦2𝑥𝑥3𝑇𝑇𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼3𝛼𝛼3𝑦𝑦3𝑦𝑦3𝑥𝑥3𝑇𝑇𝑥𝑥3)  

 

𝑥𝑥1 = �00� olduğundan bu gözlemi içeren çarpımlar sıfır olacaktır. Böylece Lagrange 

fonksiyonu daha basit bir şekilde aşağıdaki gibi yazılabilir. 

 

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = 𝛼𝛼1 + 𝛼𝛼2 + 𝛼𝛼3 −
1
2

 (𝛼𝛼2𝛼𝛼2𝑦𝑦2𝑦𝑦2𝑥𝑥2𝑇𝑇𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼2𝛼𝛼3𝑦𝑦2𝑦𝑦3𝑥𝑥2𝑇𝑇𝑥𝑥3  

                                                +𝛼𝛼3𝛼𝛼2𝑦𝑦3𝑦𝑦2𝑥𝑥3𝑇𝑇𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼3𝛼𝛼3𝑦𝑦3𝑦𝑦3𝑥𝑥3𝑇𝑇𝑥𝑥3)  

 

Değerlerin yerine konulmasıyla Lagrange fonksiyonu şöyle yazılır. 

 

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = 𝛼𝛼1 + 𝛼𝛼2 + 𝛼𝛼3 −
1
2

 �
𝛼𝛼22(1)2[0 1] �01� + 𝛼𝛼2𝛼𝛼3(1)(−1)[0 1] �11�

+𝛼𝛼3𝛼𝛼2(−1)(1)[1 1] �01� + 𝛼𝛼32(−1)2[1 1] �11�
�  
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Gerekli işlemler yapıldığında Lagrange fonksiyonu aşağıdaki gibi elde edilir. 

 

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = 𝛼𝛼1 + 𝛼𝛼2 + 𝛼𝛼3 −
1
2

(𝛼𝛼22 − 2𝛼𝛼2𝛼𝛼3 + 2𝛼𝛼32)  

 

Denklem (6.21)’de KKT koşulu olarak belirtilen ∑ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 = 0 ile aşağıdaki ifade 

elde edilir. 

 

∑ 𝛼𝛼𝑖𝑖𝑦𝑦𝑖𝑖3
𝑖𝑖=1 = (1)𝛼𝛼1 + (1)𝛼𝛼2 + (−1)𝛼𝛼3 = 0  

𝛼𝛼1 + 𝛼𝛼2 = 𝛼𝛼3  

 

Elde edilen bu değerin Lagrange fonksiyonunda yerine yazılmasıyla aşağıdaki ifade bulunur. 

 

𝐿𝐿𝐷𝐷(𝛼𝛼) = 2𝛼𝛼3 −
1
2

(𝛼𝛼22 − 2𝛼𝛼2𝛼𝛼3 + 2𝛼𝛼32)  

 

𝛼𝛼2 ve 𝛼𝛼3 Lagrange çarpanlarının değerini bulmak için Lagrange fonksiyonunun çarpanlara 

kısmi türevi alınarak sıfıra eşitlenir. 

 
𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑎𝑎)
𝜕𝜕𝑎𝑎2

= −2𝛼𝛼2 + 2𝛼𝛼3 = 0  

𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑎𝑎)
𝜕𝜕𝑎𝑎3

= 2 + 𝛼𝛼2 − 2𝛼𝛼3 = 0  

 

Bu eşitliklerin çözülmesiyle 𝛼𝛼1 = 0, 𝛼𝛼2 = 2, 𝛼𝛼3 = 2 bulunur. 𝛼𝛼2,𝛼𝛼3 ≥ 0 olduğundan 𝑥𝑥2 ve 

𝑥𝑥3 gözlemleri birer destek vektördür. 

 

Denklem (6.29) kullanılarak 𝑤𝑤∗ aşağıdaki gibi hesaplanır. 

 

𝑤𝑤∗ = 𝛼𝛼1𝑦𝑦1𝑥𝑥1 + 𝛼𝛼2𝑦𝑦2𝑥𝑥2 + 𝛼𝛼3𝑦𝑦3𝑥𝑥3  

      = 0(1) �00� + 2(1) �01� + 2(−1) �11�  

      = �−2
  0 �  
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Denklem (6.32)’in kullanılmasıyla da 𝑏𝑏∗aşağıdaki gibi hesaplanır. 

 

𝑏𝑏∗ = 𝑦𝑦𝑠𝑠𝑠𝑠 − 𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥𝑠𝑠𝑠𝑠  

     = 1 − �−2
  0 � ∙ [0 1]  

     = 1  

 

Son olarak karar sınırını belirleyecek olan fonksiyon Denklem (6.33) kullanılarak 

aşağıdaki gibi bulunur.  

 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑤𝑤∗ ∙ 𝑥𝑥 + 𝑏𝑏∗)  

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(�−2
  0 � ∙ 𝑥𝑥 + 1)  

 

Örnek olarak 𝑥𝑥4 = � 23� gözlemi için sınıf şöyle belirlenir. 

 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(�−2
  0 � ∙ [2 3] + 1)  

          = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(−3) = −1  

 

Sonuç olarak 𝑥𝑥4 gözlem değerinin −1 sınıfına ait olduğu bulunmuşur. 

,  
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Ek Açıklama-C: Destek Vektör Regresyon İçin Açıklayıcı Bir Örnek 
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Ek Açıklama-D: Örnek Veri Seti 
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Ek Açıklama-E: Örnek Normalleştirilmiş Veri Seti 

 

 



126 
 

Ek Açıklama-F: Çok Katmanlı Algılayıcı Mimarisi 
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