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Oz

Bu calismada, toplu yemek iiretilen yerlerde giinliikk yemek talebini tahmin etmek ve dolayisiyla asirt iiretimden kaginmak ve daha az
gida tiretimi ile yemeklerin bitmesini 6nlemek amaglanmistir. Bunun igin gauss siire¢ regresyon (GSR) ve regresyon agaglart olmak
tizere iki farkli regresyon modeli tasarlanmis ve modellerin basarisi karsilagtirilmistir. Aragtirmada, {iniversite yemekhanesinden elde
edilen veriler kullanilarak yemek yiyenlerin sayisi tahmin edilmistir. Gelistirilen tahmin modellerinden GSR modelinde rasyonel
kuadratik GSR, kare iistel GSR, matern 5/2 GSR, iistel GSR yontemleri; regresyon agaglart modelinde ise fine tree, medium tree, coarse
tree yontemleri kullanilmistir. En iyi sonuglar iistel GSR ile fine tree modellerinden elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Regresyon, Gauss siire¢ regresyon, Regresyon agaci, Yemek talep tahmini.

An Alternative Approach for Daily Demand Prediction in Mass Meal
Production: Regression Learner

Abstract

In this paper, it is aimed to estimate the daily demand for meal in the places where mass food is produced and thus to avoid
overproduction and to prevent the end of meals with less food production. For this purpose, two different regression models were
designed as gauss process regression (GPR) and regression trees and the success of the models were compared. In the study, the number
of people eating was estimated using data obtained from the university dining hall. For the developed GPR prediction model rational
quadratic GPR, square exponential GPR, matern 5/2 GPR and exponential GPR methods were used. In the regression trees prediction
model fine tree, medium tree and coarse tree methods were used. The best results were obtained from the exponential GPR and fine tree
models.
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1. Giris

Gilinlimiizde gida sektorii; gelisen sanayi, kiiresellesen diinya, biiylik ve kiiciik isletmelerin artis gostermesi, cesitli egitim
kurumlarimin ve yeni aligveris mekanlarinin agilmasi ile her gecen giin daha da biiylimektedir. Bu biiylime ile gida sirketleri de ivme
kazanmaktadir. Siirekli isler ve organizasyonlarda catering sirketleri, aligveris merkezlerinde restoranlar 6ne ¢ikarken, okullarda ve
igyerlerinde ise yemekhaneler 6n plana ¢ikmaktadir. Gida pazari gelismesini siirdiirdiikge, sirketleri etkileyen en 6nemli problem maliyet
olmaktadir. Yemek iireten her sirket maliyetini en diisiik diizeye indirmek istemektedir. Bu durumda, maliyetlerde en 6nemli rolii, yemek
yiyen kisilerin tam sayisinin belirlenmesi oynamaktadir. Yemek yiyecek kisi sayisindaki hata ile maliyet ve atiklarda artis olabilecegi
gibi yemek yetigmemesi gibi sorunlarla da karsilasilabilir.

Bu ¢alisma ile hedeflenen, iliniversite yemekhanesine ait olan verileri kullanarak, hazirlanacak yemege gore o giin yemek yiyecek
kisi adedini tahmin etmektir. Buna bagl olarak ¢ok veya az yemek iiretildiginde ortaya ¢ikabilecek sorunlarin &nlenmesi
amaglanmaktadir. Problemin ¢6zlimii i¢in dnerilen makine 6grenmesi yontemlerine bagvurulmustur.

Makine Ogrenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden ¢ikarimlar yapan, bu ¢ikarimlarla
bilinmeyene dair tahminlerde bulunan, modelleme ve algoritmalardan olusan yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenmesinin temel
amact, dogru kestirimler yapmaktir. Fakat kestirim fonksiyonlarimi genellikle yorumlamak belirli bir olasilik modeli ile iligkilendirmek
zor olabilmektedir. Bilyiik veri analizi yapan aragtirmacilar, istenilen bilgileri elde etmek ve kestirim yapmak amaciyla ¢esitli makine
Ogrenmesi algoritmalar1 kullanmaktadirlar. Bu algoritmalar, kestirim yapmak i¢in verilerin 6grenme yollarmma goére denetimli
(supervised) dgrenme ve denetimsiz (unsupervised) dgrenme olarak iki gruba ayrilmaktadirlar. Denetimsiz 6grenme, verilerdeki
onceden bilinmeyen yapi ve iliskileri bulmak i¢in kullanilan yontemleri ifade etmektedir. Denetimsiz 6grenmenin amact, veri i¢indeki
benzer 6rnek gruplarini bulmak ve veriler hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in verilerdeki temel yapiy1 veya dagilimi modellemektir.
Denetimli 6grenme ise egitim veri kiimesine dayanan makine 6grenme modelini olusturma siirecini ifade etmektedir. Denetimli 6grenme
olarak adlandirilmasinin nedeni, verilerin biiyiik bir kismindan olusan egitim verisinden bir algoritma 6grenme siirecinin bulunmasi ve
O0grenme siirecinin test verisi ile denetlenmesidir. Denetimli makine O6grenmesi Oncelikle tahmin ve kestirim problemlerine
odaklanmaktadir. Denetimli makine 6grenmesi konulari regresyon ve siniflandirma olarak iki alt grupta ele alinmaktadir. Siniflandirma
nitel degiskenlerin modellenmesi ve tahmin edilmesi igin nitel kategorilere gozlemler atama ile ilgili denetimli 6grenme ¢esididir.
Regresyon ise, nicel degiskenlerin tahmin ve kestirimi i¢in kullanilan denetimli 6grenmedir (Akay, 2018).

Regresyon kavrami ilk olarak Francis Galton ismindeki bir Ingiliz istatistik¢isi tarafindan 19. yiizyilda, bir biyolojik inceleme
yapilirken ortaya atilmistir. Francis Galton bu aragtirmalar sirasinda regresyonu kavram ve yontem olarak gelistirmistir. Karl Pearson,
R.A. Fisher ve Udny Yiile bu yontemi daha genel istatistiksel alanlara uyarlayarak gelistirmislerdir. Adrien Marie Legendre tarafindan
1805°te bulunan En Kii¢iik Kareler Yontemi regresyon yonteminin ilk seklidir. Daha sonra 1809’da C.F. Gauss aymi yontemi
aciklamigtir. Bu iki bilim adami, Giinesin etrafindaki uydularin yoriingelerini tespit etmek igin astronomi gézlemleri yaparken En Kiigiik
Kareler yontemini ortaya ¢ikartmiglardir. Regresyon Analizi; bagimli (dependent) ve bagimsiz (independent) degiskenler arasindaki
sayisal iliskiyi incelemek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bagimli degisken (agiklanan degisken, yanit degiskeni, sonug degiskeni
olarak da adlandirilir) bagimsiz degiskenden etkilendigi kabul edilen degiskendir. Bagimsiz degisken (agiklayici degisken, etken
degisken olarak ta adlandirilir) ise bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen degiskendir. Regresyon Analizinde; bir tane bagimli ve bir
tane de bagimsiz degisken var ise Basit Regresyon Analizi, bir tane bagimli degisken, birden fazla bagimsiz degisken var ise Coklu
Regresyon Analizi, birden fazla bagimli degisken var ise Cok Degiskenli Regresyon analizi yontemleri uygulanir. Degiskenler
arasindaki iliski dogrusal ise Dogrusal Regresyon Analizi, degilse Egrisel Regresyon Analizi olarak adlandirilir (Deniz ve Kog, 2019).

Gauss siire¢ regresyon (GSR) modelleri ¢ok degiskenli dagilimli rasgele degiskenlerin sinirlt bir koleksiyonuna sahip parametrik
olmayan ¢ekirdek tabanli olasilik modelleridir. Her dogrusal kombinasyon esit dagilmistir. Gaussian siiregleri, Carl Friedrich Gauss'un
ismini almistir ¢linki Gauss dagiliminin ¢ok degiskenli normal dagilimlarin sonsuz boyutlu bir genellemesi oldugu kavramina
dayanmaktadir. Gauss siiregleri istatistiksel modelleme, ¢oklu hedef degerlere regresyon ve haritalamanin daha yiiksek boyutlarda analiz
edilmesinde kullanilir (Zhang ve ark., 2018). GSR ¢ok degigkenli normal dagilimlarin sonsuz boyutlu genellemesi ile parametrik
olmayan ¢ekirdek bazli olasilik teknikleridir. Gauss siirecleri istatistiksel modellemede, ¢oklu hedef degerlere regresyonda ve
haritalamanin daha yiiksek boyutlarda analizinde kullanilir. Farkli ¢ekirdekli dort degisik modeli vardir (Zhang ve Leatham, 2018).
Gauss stirecleri, veri modellemesi i¢in esnek bir parametrik olmayan arag¢ saglayan stokastik stireclerin bir ailesidir. En temel ayarda,
bir Gauss siireci, sinirli bir gézlem kiimesine dayanan gizli bir iglevi modellemektedir. Gauss siireci, ¢ok degiskenli bir Gauss
dagilimimin sonsuz sayida boyuta uzatilmasi olarak goriilebilir, burada herhangi bir sonlu boyut kombinasyonu, ortalama ve kovaryans
fonksiyonlarini tamamen belirten ¢ok degiskenli bir Gauss dagilimina neden olur. Ortalama ve kovaryans fonksiyonunun se¢imi (ayn1
zamanda ¢ekirdek olarak da bilinir), ilgilenilen gizli fonksiyona diizgiinliik varsayimlar1 uygular ve ilgili gézlem verisi noktalari
arasindaki, X 6klid mesafenin bir fonksiyonu olarak Y ¢ikt1 gzlemleri arasindaki korelasyonu belirler (Fairbrother ve ark., 2018).

Aragtirmada kullanilan veri kiimesi, test ve egitim veri kiimesi olarak iki gruba ayrilmistir ve 6ngoriilen model egitim verisi ile
egitildikten sonra test verileri ile tahminler elde edilmistir. Bu islemler MATLAB yazilim ortaminda yapilmistir. MATLAB’in istatistik
ve makine dgrenmesi ara¢ kutusunda bulunan Regression Learner App ile denetimli makine 6grenmesini kullanarak verileri tahmin
etmek i¢in Onerilen regresyon modelleri egitilmistir.

Caligmada dort farkli GSR modeli ve ti¢ farkli regresyon agaci modeli tasarlanmistir. GSR modelinde rasyonel kuadratik, kare tistel,
matern 5/2 ve iistel yontemleri ve kernel fonksiyonlar1 kullanilmistir. Yontemler arasinda en iyi sonug listel GSR ile elde edilmistir.
Regresyon agaci modelindeki yontemler; fine tree, medium tree, coarse tree yontemleridir. Regresyon agact modelinde kullanilan
minimum yaprak sayisi fine tree i¢in 1, medium tree icin 3 ve coarse tree i¢in 9 seklindedir. Yontemler arasinda en iyi sonug fine tree
ile elde edilmistir.
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Onerilen modellerin dogrulugu; Ortalama Kare Hata (OKH), Kok Ortalama Kare Hata (KOKH), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve
Coklu Korelasyon Katsayisi (CKK) ile belirlenmistir.

2. Materyal ve Metot

2.1. Veri Kiimesi

Veri kiimesi 241 adet satir ve 9 adet siitun degerlerinden olusmaktadir. Bu degerler kullanilmadan once, igindeki metin sayisal
degerlere donistiiriilmiistiir. Ek olarak, benzer veriler i¢in bir gruplandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu sekilde, agin 6grenme
yetenegi arttirilmigtir. Veri kiimesinde 9 6zellik bulunmaktadir. Bunlardan 8 tanesi (hafta gilinleri, maas giinii, corbalar, ana yemek, yan
yemek, ramazan, tatil ve sinav haftast) girdi verisi ve 1(kisi sayis1) ¢ikt1 verisidir. Tablo 1, nitelik igeriginin bir 6rnegini gostermektedir.
Sayisal degerlere doniistiiriilen bir veri kiimesi 6rnegi Tablo 2 de verilmistir.

Tablo 1. Veri Kiimesi Iceriginin Bir Ornegi

Nitelik Say1 Arahgi Aciklama

Haftanin Giinleri (A) 1-5 Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe, Cuma
Maas Giinii (B) 0-1 Maas giinii ya da degil

Corbalar (C) 0-9 Tavuk ¢orbasi, Mercimek ¢orbasi vs.

Ana Yemek (D) 0-14 Et yemegi, Tavuk yemegi vb.

Yan Yemek (E) 0-5 Piring, Soslu makarna vb.

Ramazan (F) 0-1 Ramazan ya da degil

Tatil (G) 0-1 Tatil ya da degil

Sinav Haftasi (H) 0-1 Sinav haftasi ya da degil

Kisi Sayisi (I) 0-9 Yemekhanede yemek yiyen kisi sayisi

Tablo 2. Veri Kiimesi Ornegi

A B C D E F G H 1
3 0 3 3 1 0 1 0 1
4 0 3 12 0 0 1 0 2
5 0 5 2 4 0 1 0 2
1 0 0 5 4 1 1 1 0
2 0 3 10 1 1 1 1 0
3 0 3 5 1 1 1 1 0
4 0 5 14 5 1 1 1 0

2.2. Rasyonel Kuadratik GSR Model

Rasyonel Kuadratik GSR ¢ekirdegi, farkli 6lgeklerde degisen verileri modellememize izin verir. Rasyonel Kuadratik GSR algoritmasi
uzaysal istatistiklerde, geostatistik, makine 6grenmesi, gériintii analizi ve metrik uzaylar lizerinde ¢ok degiskenli istatistiksel analizlerin
yapildig diger alanlarda kullanilir (Zhang ve ark., 2018).

2.3. Kare Ustel GSR Model

Kare Ustel GSR, sonsuz sayida temel fonksiyona sahip radyal temelli fonksiyon regresyon modelinin bir fonksiyon uzay ifadesidir.
Kare Ustel GSR, Oklid mesafesinin kare olmasi disinda Ustel GSR ile aymdir. Kare Ustel GSR'yi kullanan etkileyici bir 6zellik, temel
islevlerin ig tiriinlerini ¢ekirdeklerle degistirmesidir. Ayrica, siireksizlikleri iyi idare eder (Zhang ve ark., 2018).

2.4. Matern 5/2 GSR Model

Matern 5/2 c¢ekirdegi, sabit g¢ekirdegin spektral yogunluklarini alir ve radyal tabanli fonksiyon (RBF) ¢ekirdeginin Fourier
doniisiimlerini olusturur. Matern 5/2 ¢ekirdegi, yiiksek boyutlu uzaylar i¢in 6l¢lim problemlerinin konsantrasyonuna sahip degildir
(Zhang ve ark., 2018).

2.5. Ustel GSR Model

Ustel GSR, Oklid mesafesinin kare olmamasi disinda, Kare Ustel GSR ile aymdir. Ustel GSR, temel islevlerin i iiriinlerini, Kare
Ustel GSR'den daha yavas olan cekirdeklerle degistirir. Ustel GSR diizgiin islevlerini en az hatayla iyi bir sekilde isler, ancak
stireksizliklerle iyi sekilde basa ¢ikamaz (Zhang ve ark., 2018).
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2.6. Regresyon Agacit Modeli

Agac yapili siniflandirma ve regresyon, gegen on yilda popiilerligi biiyiik 6l¢lide artmis olan, parametrik olmayan, hesaplama
acisindan yogun yontemlerdir. Hem ¢ok sayida vaka hem de ¢ok sayida veri igeren veri kiimelerine uygulanabilir. Degiskenler ve aykir
degerlere karsi son derece direnglidirler (Sutton, 2005).

Siniflandirma ve regresyon agaci yontemi, analiz edilen verilerin 6zelligine gore farkli isimlerle anilmaktadir. Bagimli degiskenin
kategorik olmasi durumunda Siniflandirma Agaci, siirekli degisken olmasi durumunda da Regresyon Agact kullanilmaktadir (Kayri ve
Boysan, 2008).

Karar agaclar1 (KA), bir problemi olusturan veri setlerinin yapisina gore bir aga¢ yapist seklinde siniflandirma ve regresyon
modelleri olusturmaktadir. S6z konusu agag¢ yapilarinin olusturulmasinda kullanilan karar kurallarinin anlasilabilir olmasi yontemin
kullanimin1 yaygin hale getirmistir. KA siniflandirma ve regresyon probleminin ¢dziimiinde ¢cok asamali ve ardigik bir yaklasim ile
karmagik yapidaki verileri asamali bir hale doniistiirerek basit bir karar verme islemini gergeklestirmektedir. Karar agaci yontemi ile
smiflandirma veya regresyon islemi neticesinde tahmin edilecek hedef Oznitelikler ayrik verilerden veya belirli kategorilerden
olusuyorsa kullanilan model simiflandirma agaci, 6znitelik verileri siirekli degiskenlerden olusuyorsa model regresyon agaci olarak
adlandirilmaktadir (Kavzoglu ve ark., 2012).

Regresyon agaclari, siirekli bir hedef degiskeni ile ilgilenen 6zel bir karar agaci tiiriidiir. Bu yontemler, verimli bir 6zyinelemeli
bolimleme algoritmasi aracihiglyla indiiksiyon gergeklestirir. Agacin her bir digiimdeki test se¢imi genellikle en kiigik kareler hata
kriteri ile yonlendirilmektedir. Ikili agaglar, her bir aga¢ diigiimiinde iki yonlii boliinme oldugunu diistiniir (Torgo, 1997).

KA, verilen bir problemin yapisina bagli olarak bir aga¢ yapisi seklinde siniflandirma ve regresyon modeli olusturmaktadir. A gag
yapilar1 kurallardan meydana gelmektedir. Kurallarin anlagilabilir olmasi yontemin kullanimini kolay ve uygulanabilir kilmistir. KA,
bir problemin ¢oziimiinde, basit bir karar verme islemini, ¢ok asamali1 ve ardisik islemlerden sonra gergeklestirmektedir. Siniflandirma
agacinda tahmin edilecek Oznitelikler ayrik verilerden olusurken, regresyon agacinda Oznitelik verileri stirekli degiskenlerden
olugsmaktadir. Basit bir regresyon agaci yapisi Sekil 1°de gosterilmistir. Bu yapida her bir 6znitelik bir diigiim tarafindan temsil
edilmistir. Agag¢ yapisinin en iist kismi kok, en alt kismu yapraklardan olusurken; kok, yaprak ve diigimler arasindaki iliskiler dal olarak
tanimlanmaktadir. KA yapisi olusturulurken verilere bir takim sorular sorularak karar kurallar1 olusturulur. Sorular kdk diigiimiinde
sorulmaya baslanir, yapraklara kadar agacin dallanmasi devam eder (Sengiir ve Tekin, 2013).
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Sekil 1. Basit bir regresyon agaci yapist (Sengtir ve Tekin, 2013)

MATLAB’in ara¢ kutusunda bulunan Regression Learner uygulamasinda, ii¢ tip regresyon agaci vardir: fine tree, medium tree,
coarse tree. Fine tree ve medium tree benzer KOKH’lere sahipken, coarse tree daha az dogrudur.

3. Bulgular ve Tartisma

Tiim tahmin modelleri 6l¢iilen bes performans agisindan degerlendirildi, (1) CKK degeri, hedef ve dngoriilen degerler arasindaki
korelasyonu 6lgmek icin, (2) OKH ve (3) KOKH degerleri, hatalarin karelerinin ortalamasini 6lgmek i¢in, (4) OMH degeri ise
tahminlerin hedef degerlere yakinligini 6l¢mek icin kullanildi. Bu performans 6lgiitlerinin denklemleri, sirastyla (1), (2), (3) ve (4)
denklemlerinde verilmektedir (Witten ve Frank, 2005).
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Burada n, test i¢in kullanilan veri noktasi sayisi ise, Pi ongoriilen deger, O; gozlenen deger ve On gézlemlenen degerlerin ortalamasidir.
Tablo 3 ve 4’te verilen sonuglara gore, asagidaki sonuglar elde edilmistir:

e GSR modeli i¢in en iyi sonuglar iistel GSR yonteminde KOKH 1.1231, OKH 1.2613, OMH 0.8772 ve CKK 0.90

bulunmustur.
e Regresyon agaci modeli i¢in en iyi sonug fine tree yonteminde KOKH 1.0327, OKH 1.0664, OMH 0.73486 ve CKK 0.9165
bulunmustur.
Tablo 3. GSR Modeli ile Elde Edilen Sonuclar
Modeller KOKH OKH OMH CKK
Rasyonel Kuadratik 1.3659 1.8657 1.0723 0.8485
Kare Ustel 1.3659 1.8657 1.0723 0.8485
Matern 5/2 1.3588 1.8464 1.0680 0.8485
Ustel 1.1231 1.2613 0.8772 0.90
Tablo 4. Regresyon Agaci Modeli ile Elde Edilen Sonug¢lar

Modeller KOKH OKH OMH CKK
Fine Tree 1.0327 1.0664 0.73486 0.9165
Medium Tree 1.1043 1.2196 0.81627 0.90
Coarse Tree 1.2943 1.6752 0.93261 0.8660

GSR modelindeki yontemlerin, veri kiimesini egitme siireleri rasyonel kuadratik i¢in 6.4832, kare iistel i¢in 5.6001, matern 5/2 i¢in
6.517 ve stel i¢in 6.3179 saniyedir. Regresyon agaci modelindeki yontemlerin, veri kiimesini egitme siireleri ise fine tree igin 1.1545,
medium tree i¢in 0.85503 ve coarse tree i¢in 0.83487 saniyedir. Bu stireler her iki model i¢in de veri kiimesinin ilk egitildigi zamanki
degerlerdir. Yontemler tekrar tekrar ¢alistirildiginda egitim siireleri daha kisa olmaktadir.

GSR modelindeki yontemler icin MATLAB’in mevcut parametre degerleriyle oynanmadan yiiksek sonuglara ulagiimistir. Modellerin
parametreleri veri kiimesine ve probleme uygun olarak degistirildiginde daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Regresyon agaci
modelindeki yontemlerde fine tree igin minimum yaprak sayist MATLAB’de varsayilan olarak 4, medium tree igin 12 ve coarse tree
icin 3’dir. Calismada bu parametreler fine tree i¢in 1, medium tree i¢in 3 ve coarse tree i¢in 9 yapilmustir.

Veri kiimesi 241 satir ve 9 siitundan olugmaktadir. 9. Siitun sonug siitunudur, yemek yiyecek kisi sayisinin tahmini degerlerini
bulundurur. Sekil 2, 3, 4, 5, 6, 7 ve 8 GSR ve regresyon agaci modellerinin performans grafiklerini géstermektedir. Grafigin X ekseni
241 satirdan olusan tiim veriyi, Y ekseni sonug¢ verisini gostermektedir. Siyah ile gdsterilen alanlar gercek degerleri, gri ile gosterilen
alanlar tahmin edilen degerleri ifade etmektedir. Ustel GSR ve fine tree modellerinde en iyi performans sonuglarina ulasilmustir.
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Sekil 8. Coarse tree regression modelinin cevap grafigi

4. Sonuclar ve Oneriler

Bu ¢alismada, tniversite yemekhanesinden elde edilen veriler kullanilarak hazirlanacak yemege gore yemek yiyecek kisi sayisini
ongormek i¢in iki farkli regresyon modeli tasarlanmis ve tatmin edici sonuglar elde edilmistir. Iki model ve toplam 7 yontem arasindan
iistel GSR ve fine tree yontemlerinin diger yontemlerden daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Basarili sonuglar, mevcut yontemlerin iyilestirilebilecegini ve farkli yontemler/modeller kullanilarak daha iyi sonuglar alinabilecegini
gostermektedir.
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