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OZET

Bu tezde, liman Isletmelerinde TEU hareketlerinin géz oniine alinarak, yapay zeka
ve istatistiksel yontemlerle tahminleme ve kiyaslama konu olarak belirlendi. Konteyner
terminalleri icin, y1llik yapilan operasyon miktari bilyiik 6nem arz etmektedir. Bu dogrultuda
liman isletmesi, terminallerinde ve ekipmanlarinda iyilestirme yapip, gelecek donemlerde
kendini gelistirebilir ve gelecek planlamasi yapabilir. Tez c¢aligmasinda, ornekler bir
konteyner limanina ait olan verilerin, MATLAB programi kullanilarak yapay sinir aglari
metodu ile tahminlemesi yapildi. Ote yandan, istatistiksel tahmin ydntemlerinden, agirlikli
hareketli ortalama metodu ve iistel diizeltme metodu ile yine ayn1 veriler lizerinden, tahmin
yapildi ve 3 metodun sonucu kendi aralarinda kiyaslandi. Bu ¢alismanin sonunda 6rnek
konteyner terminallerinden alnip, kullanilan verilerin 1s183inda yapilan tahminlerin
sonuglarinin gercege yakinligi gézlemlendi. Yapilan bu gozlemler liman isletmelerinin

yatirimlar ve planlar yapabilmesine yardimci olur.

Anahtar kelimeler: Konteyner Terminal, TEU, Yapay Sinir Aglari, Agirlikli Hareketli
Ortalama, Ustel Dlizeltme
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ABSTRACT

Taking into consideration the TEU movements at the Port operations, the prediction
and comparison with statictical method and artificial intelligent were determined as the
subject. Annual operation ammount for container terminals is at great importance.
Accordingly, the port can improve its terminals, improve it self also make future planning.
In this thesis study the data belonging to a sample container part, which is bassed on, was
estimated using artificial neural networks method by using matlab program. On the other
hand, among the statictical estimation method, the weighted maving average method and the
exponential smoothing correction method were estimated again with the same data and the
result of the 3 methods were compared among themselves. At the end of this study, the
closeness of results of the estimations made with the data obtained from the sample container

terminals was observerd. It helps port companies make investments and plans.

Keywords: Container Terminal, TEU, Artificial Neural Networks, Weighted Moving
Average, Exponential Smoothing
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GIRIS

Gelecek yil terminal is hacmi ne kadar olabilir? Liman isletmesi yoneticileri bu
sorunun cevabini merak ederler. Ciinkii gelecek yilin is hacminin daha 6nceden tahmin
edilmesi, verimli terminal operasyonun saglanmasini gerceklestirir. Rekabetin arttigi ve
teknolojinin hizli bir sekilde gelistigi gliniimiizde arz ve talep siirekli olarak degismektedir.
Ancak sonug olarak liman isletmesinin yapmis oldugu operasyon hizi ve verimliliginin en

iist sathada olmasi, liman isletmesinin gelecegi igin biiylik 6nem arz etmektedir.

Calismanin birinci boliimiinde gelismekte olan liman ticaret sektorii tanimi, 6nemi ve

konteyner terminalleri incelenmistir.
Ikinci béliimde istatiksel tahminleme yontemlerinden bahsedilmistir.
Ugiincii boliimde ise yapay zeka ve yontemleri ele alinmis ve degerlendirilmistir.

Dérdiincii boliimde agirlikli hareketli ortalama yontemi, tistel diizeltme ve yapay sinir

aglar1 yontemleri kullanilarak hesaplamalar1 yapilmis ve tahminler elde edilmistir.

Besinci boliim, burada sonug ve oneriler yer almaktadir.

Arastirma Probleminin Tanimi

Son yillarda hizli bir sekilde gelisen liman ticareti, liman isletmelerinin rakipleriyle
rekabet etmesi, dogru yatirimlar yapmasi ve hedefledikleri plana ulagsmalar1 gibi unsurlari
esas almaktadir. Liman isletmesinin miisterilerine vermis oldugu hizmet kalitesi limanin
gelismesinde etkili olan ana faktordiir. Bundan dolayi, isletmeler gelecek yillarin is hacmi
hesaplamalarini en dogru sekilde yapmalidir. Dogru sekilde yapilmayan hesaplamalar dogru
oranda buylyemeyen terminalleri, yetersiz ya da fazla ekipmanlari, ¢alisanlart ve terminal
yogunlugunu beraberinde getirir. Bunlar liman isletmesinin maddi yonden kaybina neden

olabilir.



Arastirmanin Amaci

Limancilik sektoriinde gegmis verilerin, yapay zeka ve istatistiksel yontemlerle
hesaplanmasi ve gelecek planinin dogru olarak yapilmasinda hangi yontemin daha verimli

oldugu sorusunun cevaplanmasi bu ¢alismanin amaci olarak belirlenmistir.

Arastirmani Onemi

Tiirkiye, ii¢ yan1 denizlerle kapli bir yarimada ve pek ¢ok islek limani olan, ticaret
ag1 genis, Orta Dogu’yu Avrupa’ya baglayan bir lojistik iissiidiir. Bu sebeple limanlar igin
geemis yillarda yapilan konteyner islem hacmi (TEU) hareketlerinin géz Oniine alinarak,
yapay zeka ve istatistiksel yontemlerle gelecek yillar igin hesaplama ve karsilastirma

yapilmasi, limanlarin gelecek planlamalar1 ve biiylimeleri icin 6nem arz etmektedir.

Arastirma Yontemi

Kullanilacak materyal ve yontemler asagidaki gibidir.

1. Ornek bir limandan almacak olan, 13 yillik gegmis TEU sayilar1 ay bazinda
yapay zeka kiitliphanelerini kullanarak, 6rnek limanin i¢in ay bazli 13 yillik
konteyner islem hacmi (TEU) sayisinin tahminlemesinin yapilmasi.

2. Istatistiksel yontemlerden agirlikli hareketli ortalama ve Ustel dizeltme
yontemi kullanilarak yine 6rnek bir limanin 13 yillik gegmis TEU sayilariay
bazinda tahminin yapilmasi.

3. Bu ii¢ yontemin birbiri ile kiyaslanmasi ve hangi yontemin sonucunun daha

dogru oldugunun saptanmasi.



BiRINCi BOLUM
LiMAN iSLETMECILIiGi

1. LIMAN ISLETMECILIiGi

1.1. Liman

Deniz tasitlarinin durdugu, gemilerin yiiklerini, tahliye edip, tekrar yiikledigi ve her

tiirlii hizmeti aldig1, giimriiklii ticaret bolgelerine liman denir (Zorlu, 2008).

Limanlar; kara, deniz ve demir yollarinin kesistigi bolgelerde bulunur. Bunun nedeni
limana gelecek veya gidecek mallarin, karayolu ve demiryolu gibi en biiylik 2 lojistik
tagimacilik yontemleri ile mallarin en yakin ve uzak yerlere kolayca, giivenilir ve maliyet

olarak uygun bir sekilde tasinmasina olanak saglamasidir.

Suya ve karaya ulasimi, ticari istekleri, riizgar ve dalgalardan korunmay1
saglayabilmek icin liman konumlar1 6zel olarak belirlenir. Limanlar dogal yolla olusmus
veya sonradan yapay yollarla yaratilmig olabilir. Kullanim &zelligi olarak limanlar, genel
kullanim limanlar1 veya 6zel kullanim limanlar1 seklinde ayrilabilirler. Her cesit yiik
operasyonunu gergeklestiren limanlar, genel kullanim limanlaridir. Yalnizca belirli yiik
tlrlerinin operasyonunu yapan limanlar, 6zel kullanim limanlaridir (Veldman & Biickmann,
2003).

Gelisen diinya ekonomisinde, ulagim sektoriiniin 6nemli yapilarindan biri
limanlardir. Biiyiik ¢apli bir hizmet agin1 kapsayan denizcilik sektoriinde, mal tagimaciligi
ve yolcu tagimaciliginda en 6nemli hizmetlerdendir. Bu calisma alaninda yer alan diger
hizmetler; depolama, demirleme rihtim1 ve yanasma, kargo ellegleme, ¢cekme ve romorkor

yardimi, glimriikleme, acil onarim, kilavuzluktur.

Limanlar ekonomik olarak gelismeye acik veya gelismis bolgelere kurulmustur.



Sekil 1.1. Liman goriiniimii

Kaynak: https://www.shutterstock.com/tr/search/container/port [1]

Firmalar, armatorler, iilkeler i¢in limanlarin yeterliligi ve biiylikliigii 6nem arz
etmektedir. Liman isletmesinden hizmet alacak gemilerin, hizli bir sekilde zaman
kaybetmeden yanastirilmasi, operasyonlarin hizli bir sekilde yapilmasi, limana olan
giivenilirligi ve kazanci dogrudan etkiler. Ciinkii limanlar bir uluslararasi ticareti saglar.
Liman isletmelerinde islerin artmasi, endiistriyel hareketliligin artmasina neden olur.

Boylece liman bulundugu iilke ekonomisine katki saglar.

Diinya limanlarinin ilerleyen donemleri dikkate alindiinda, varis ve ¢ikis limant,
aktarma limani1 gibi ozellikler, tagimacilik sektoriinii dogrudan etkilemektedir. Karsilasilan
etkilenme durumu, denizcilik rotlarinda birlesmeye, yeni hatlarin olusmasina, aktarma
limanlarin yaratilmasina olanak saglamaktadir. Boylece yeni rotalar meydana gelmistir.
Hatlar ve limanlar arasinda stratejik is birliklerinin yapilmasina ve pazarlik stratejisinin

giiclenmesine neden olmustur (Fleming, 2006).

1.2. Konteynerler
Belirlenen tip ve olciilere uygun, biitiin tasima yollar1 ile taginabilen, dayanikli ve
operasyon kolayligi saglayabilen (yUkleme, bosaltim, i¢ bosaltim, i¢ dolum vb.) Uluslararasi
Standartlar Orgiitii (ISO) tarafindan kabul edilmis, 6zel malzemesi bulunan tasima

kutularidir (Siiriicti, 2016).

Liman operasyonlarinda kullanilan birden fazla g¢esit konteyner tipi mevcuttur.
Konteyner tiplerinden bazilari; sogutmali (reefer), tank konteyner, standart konteyner, Gizeri

acik konteyner, dokme yiik konteyneri, iizeri acilabilen konteyner

Konteynerler ebat olarak genelde 20’ ve 40’lik olarak ayrilir. Ancak 45’lik

konteynerler veya ebat olarak daha kiiciik konteynerlerde vardir.


https://www.shutterstock.com/tr/search/container/port

1.2.1. Standart konteynerler (20°DC, 40°DC)

Genel yiikleri tagimak icin tasarlanmig kuru yiikler i¢in kullanilan konteyner
cesididir. Bu konteynerler 20’ ve 40’ konteynerler olarak 2’ye ayrilir. En ¢ok kullanilan

konteyner ¢esitlerinden biri standart konteynerlerdir.
1.2.2. Sogutmal konteynerler (40°RF, 20°RF)

Operasyon sirasinda (yikleme tahliye aktarma vb.) igerisine yiklenen mallarin belirli
bir sogukluk veya sicaklik derecesi ile muhafaza edilmesini saglayan konteyner cesididir.
Reefer konteynerler ile genellikle gida iirlinlerinin tasimalari i¢in kullanilir. Reefer
konteynerlerin yiiklendigi gemilerde ve istiflendigi terminallerde, bagli olduklar1 reefer
platformlar1 bulunur. Bu reefer platformlarina, reefer konteynerler priz araciligi ile baglanir

ve konteynerlerin sicaklik ve sogukluk derecelerinin muhafazasi saglanir.
1.2.3. Uzeri acilabilen konteynerler (20°HQ, 40°’HQ)

Bu konteynerlerin iist kismi agik olarak imal edilir. Agir veya uzun mallarin,
konteynerin iist kismindan rahat bir sekilde yiliklenmesi ve taginmasi i¢in bu konteyner
tasarlanmistir. Bu konteynerlerin iist tavani acilip, kapanabilirdir. Uzeri agik olarak veya

lizeri kapatilarak da kullamlabilir. Uzeri kapatildiginda standart bir konteyner seklini alir.
1.2.4. D6kme Yuk konteynerleri

Dokme yuk konteynerler tavan kisminda 3 adet yikleme kapagi ve kap1 kisminda yer
alan 2 adet tahliye kapaklar1 olan konteynerlerdir. Genel olarak olgiileri 20" olarak

uretilmektedir. Kullanim alani hayvan yemi, tahil, baharat vb. yiiklerin taginmasidir.

Tavan boliimlerinde yilikleme ve kapi kisimlarinda tahliye kapagi bulunan, dékme
yiiklerin taginmasi i¢in kullanilan konteyner c¢esididir. Bu konteynerde baharat, tahil, yem

vb. iirlinler tasinir.
1.2.5. Uzeri agik konteynerler (40°0T,20°OT)

Bu konteynerler 4 taraf ve zemin olmak Uzere, 5 panelden imal edilebilir. Bu
konteynerlerin Ust kisimlart tamamen agiktir. Bunun nedeni ise, boyut olarak yiiksek ve uzun
mallarin kolay bir sekilde tasinmasi i¢in tiretilmis olmasidir. Konteynere yiiklenecek trindn

ozelligine gore, bu konteynerlerin tizeri branda ile ortllebilir.



1.2.6. Tank konteynerler

Silindir seklinde olan, sivi veya gaz olarak bilinen mallarin giivenli bir bigcimde
tasinmasi ic¢in kullanilan konteyner c¢esididir. Silindir diizlem, dikddrtgen yapi igine
yerlestirilmistir. Silindir seklinde olmasinin nedeni, taginan maddenin sarsilmamasi i¢indir.
Bu konteynerlerin doluluk orami yiizde 85’ten daha asagi, ylizde 95’ten daha yukaridir.
Bunun nedeni mevzuatta yer alan, tank konteynerlerinde tasinan maddelerin tagima ve

operasyon sirasinda tehlike arz etmemesi igindir.

KONTEYNER OLCULERI
ic OLCOLERI KAPI ACILIS ABIRLIK A
UZUNLUK GENISLIK YUKSEKLIK GEH|$L|K YOKSEKLIK | MAX. BRUT| DARA | maxvoreme | HACMI

30.480 kg | 2.240 kg | 28.240 kg mggre
(24,000 kg) | (2.290 kg) |(21.710 kg)| "kiip

5897 mm | 2,348 mm | 2,390 mm | 2,336 mm | 2,280 mm

~N
=
(=}
o

. . . . | 672001 | 49601 | 622601
amsienanzsn |V MTREM GG RN | 7RS0T M| 7 RIOWH o wive | mesen [szsanl

11 Eore Palet ( 1.2x 06 m

32500k | 3750ky |28750kg | 68

12.031 mm | 2,348 mm | 2,390 mm | 2,336 mm | 2,260 mm (30480 kg) | (3770 kg) |(26.710 kg)| “un

+ ; < : .| 716501 | 8.2701b | 63.380 b
NG 39ft5.66in| 7ft844in | 7f9.90in | 7ft8.01in | 7ft5.45in (67.200b) | (8.310 1b) | (58.890 Ib)

25 Ewre Palet/ 1.2x 0.6m

32500 kg | 390ky |20560kg | 76

12.031 mm | 2,368 mm | 2,695 mm | 2,336 mm | 2,585 mm (30.480 kg | (3.990 k) |(26,490 kg)| "Wy

[

71,6501 | 8.6901b | 62.9601b
(67,200 1b) | (8.880 b) | (58.400 Ib)
20°DC OPEN TOP 30480 kg | 2.320kg |28.160kg | 33

5.893mm | 2,346 mm | 2,384 mm | 2,338 mm | 2,244 mm (24,000 kg) | (2450 kg) [(21.550 kg) n;(eﬁt;e

39ft5.66in| 7ft8.44in |Bft10.12in| 7ft8.01in | 8ft5.75in

\

67,2001 | 51201b | 62.080 b

19ft421in| 7ft8.36in | 7ft9.74in | 7ft8.05in | 7ft4.35in 52910 10) | (5,400 ) | (47510 tb)

Sekil 1.2. Konteyner ebatlar1
Kaynak: https://www.dnt.com.tr/bilgi/birikimi/28/konteyner-olculeri/ [2]

1.3. Konteyner Terminal Ekipmanlar:

Konteyner terminallerinde ¢esitli saha ekipmanlar1 kullanilir. Saha ekipmanlar ile
konteynerin alinmasina “ellecleme” denir. Konteyner Terminallerinde ellegleme yapan
ekipmanlar su sekildedir; Dolu konteyner ekipmani (Reach Stacker), Bos konteyner
ekipman1 (Empty Stacker), RTG vinci (Rubber Tyre Gantry), Gemi vinci (Gantry Crane) ve
Mobil Gemi vinci (Mobil Crane).


https://www.dnt.com.tr/bilgi/birikimi/28/konteyner-olculeri/

1.3.1. Dolu konteyner ekipmani (Reach Stacker)

Sekil 1.3.te gorildiigii gibi, dolu konteynerleri tagimak icin kullanilan saha
ekipmanidir. Is yogunlugu sirasinda bos konteynerleri tasimak icin de kullanilabilir. Yapisal
ozelliklerinden dolay1 40’ olarak max 4 kat iist liste konteyner istifleyebilir. 20’lik olarak

max 5 Kkat (st slite konteyner istifleyebilir.

Sekil 1.3. Dolu konteyner ekipmani

Kaynak: https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/reachstackers/Gloria-
Reachstacker-DRG450/ [3]

1.3.2 Bos konteyner ekipmani (Empty Stacker)

Yalnizca bos olan konteynerleri sekil 1.4.te goriildiigii gibi tasimak icin kullanilan
saha ekipmanidir. Dolu konteynerleri tasityamaz. Ciinkii dolu konteynerlerin agirligim
tastyacak mekanikse 6zelliklere sahip degildir. Bu yizden dolu konteyner tasima yapilamasi
durumunda bu ekipman devrilebilir. Yapisal 6zelliklerinden dolay1 40’ olarak max 5 kat Gist

Uste bos konteyner istifleyebilir. 20’1ik olarak max 6 kat Ust iste bos konteyner istifleyebilir.

Sekil 1.4. Bos konteyner ekipmani

Kaynak: https://www.liftandhoist.com/news/terex-port-solutions-largest-rtg-order-in-firms-

history/ [4]



https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/reachstackers/Gloria-Reachstacker-DRG450/
https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/reachstackers/Gloria-Reachstacker-DRG450/
https://www.liftandhoist.com/news/terex-port-solutions-largest-rtg-order-in-firms-history/
https://www.liftandhoist.com/news/terex-port-solutions-largest-rtg-order-in-firms-history/

1.3.3. RTG vinci (Rubber Tyre Gantry)

Sahada dolu olarak bulunan istifleri sekil 1.5.te goriildiigii gibi st liste koymaya

yarayan saha vincidir. Rayli veya tekerli olarak bulundugu saha dogrultusunda hareketlerini

yapar.

HINA SHIPP

Sekil 1.5. RTG vinci
Kaynak: https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/masted-container-handlers/empty-
container-handler-DCG80/ [5]

1.3.4. Gemi vinci (Gantry Crane)

Sekil 1.6.da goriildiigl gibi, belirli mesafe araliklarinda raylar {izerinde hareketlerini

gergeklestiren biiylik vinglerdir. Gemi operasyonlarinda tahliye ve yiikleme i¢in kullanilirlar.

Sekil 1.6. Gemi vinci

Kaynak: https://pixabay.com/photos/container-gantry-crane-container-1367604/ [6]



https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/masted-container-handlers/empty-container-handler-DCG80/
https://www.kalmarglobal.com/equipment-services/masted-container-handlers/empty-container-handler-DCG80/
https://pixabay.com/photos/container-gantry-crane-container-1367604/

1.3.5. Mobil gemi vinci (Mobile Crane)

Mobil olarak istenilen yere gidebilen ve gemi operasyonlart i¢in kullanilan Gantry
Crane’e gore sekil 1.7.de goriildiigli gibi daha kiigiik ve hareketli gemi vingleridir. Cok
fonksiyonlu olmasindan dolay1r Gantry crane operasyonun riskli ve zor oldugu boliimlerde

mobil gemi vinci kullanilir (Koger, 2009).

IR %)

Sekil 1.7. Mobil ving

Kaynak: https://www.konecranes.com/resources/konecranes-port-solutions-in-moerdijk [7]

1.4. Konteyner Terminalleri

Nakliye icin kullanilan konteynerlerin istiflendigi ve her tiirlii operasyon hizmeti
alarak ticaret yapilmasini saglayan sahalara konteyner terminalleri denir. Konteyner

terminallerinin diger ad1 ise, konteyner sahasidir.

Cogu zaman mallar, tek bir konteyner ile konteyner terminaline gelir. Miisteriye
teslim etmek i¢in, ¢esitli ulasim aglarina dagitilir. Konteyner terminalleri, konteynerlerin
bakimi ve gegici sire ile istiflenmesi i¢in belirlenmis bolgelerdir. Konteyner terminali, bazen
konteynerde bulunan malin bosaltilmasi, doldurulmasi veya depolanmasi gibi opsiyonlar1 da

miisteriye sunar.


https://www.konecranes.com/resources/konecranes-port-solutions-in-moerdijk

Gliniimiizde gelismekte olan konteyner trafigi, konteyner tasimada yapilan genis
yatirimlardan dolay1 devam etmektedir. Gelismenin biitiin tagima tiirlerinde devam

edebilmesi i¢in konteynerin kullanilmasinin gerekli oldugu goriilmektedir.

Konteynerler ile birlikte, daha onceleri taginilmasi ve istiflenmesi ¢ok zor olan

yiiklerin, iletilmesi ve istiflenmesine imkan saglanir.

Bdylece zaman icerisinde konteynerler artan talep, daha gelismis ve daha biiyiik
limanlar icin yeni alt yapilar olusturulmasina ve yeni konteyner limanlar1 yaratilmasina

olanak saglamistir.

Lojistik zincirinde bir yapi olusturmakta olan konteyner terminalleri ve bu yapida
kendi icerisinde birden fazla yap1 tagina boliinmektedir. Her bir yap1 birbirini tamamlar ve
bu yapilarda olusacak aksaklik ve talep artis1 diger yapilari da etliler. Yani Ozenle
hazirlanmis kapsamli bir planlama, uygulamayi en ince ayrintisina kadar inceleme,
aksakliklar1 erkenden bulma ve ¢ozmeyi gerektirir. Kapsamli bir sekilde olusturulmus
planlamaya uymadan devam etmek, maliyet artmasi olarak ilerleyen donemde isletmenin

Oniine ¢ikacaktir.

Ayni zamanda birden ¢ok etkinligin olustugu endiistriyel isletmeler, modern
konteyner limanlaridir. Isletmede, vingler, kamyonlar, deniz tasitlar, gelismis makinalar
mevcut durumda olmaktadir. Bu operasyonlarin ana noktasi, konteynerde mevcut olan
malin, en erken ve giivenilir bir bigimde yurt dis1 veya yurt i¢i aktarimini saglamaktir.

Uluslararas: yiik tasimaciliginda modern konteyner limanlart nemli bir yere sahiptirler.

Limanda bulunan operasyonlarin 6nemli bir yapi tas1 da gemi operasyonlaridir.
Operasyonun detay1, geminin ilk gelisinden ¢ikis asamasina, konteynerin tahliye ve yikleme

operasyonu ve operasyon sirasinda olusan biitiin durumlari ele alir.
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1.5. TEU Nedir?

“Twenty-foot Equivalent Unit” Ingilizce kelimesinin bas harflerinin olusturdugu

kisaltmaya TEU denir. TEU nun Tiirkg¢e karsiligi, "20 Fit Konteyner Esdeger Birimi" ‘dir.

Ingiltere’de 1969 yilinda, gemi insas1 ve deniz tasimalari istatistiklerini alaninda
calisan Richard F. Gibney, farkl: tiplerdeki gemilerin ve degisik tiplerdeki konteynerlerin
boyutlariin istatistiksel olarak hesaplanmasi i¢in bu hesaplama birimini gelistirmistir

(Talley, 2012).

Tasimacilik sektoriinde kullanilan konteyner standartlar1 20 ft ve 40 ft olarak 2 ana
boliime ayrilir. Genel amacglh olarak kullanilan konteynerler 20ft: Bu tip konteynerlerin

genellikle i¢ 6lculeri 2391mm yiikseklik, 2352mm en ve 5900mm boy olarak tretilmektedir.

Ingilizlerin kullanildig1 6l¢ii birimi “fit”, konteynerlere kisaltma olarak ft ismini
vermistir. Ornegin 20ft, 40ft, 45ft gibi. Bunun disinda konteynerlerin ¢esitli bahsedilisleri
mevcuttur. Bunlar: 20ft, 20feet ve 20’ seklindedir. Bu bahsedilislerin hepsi ayni anlama

gelmektedir.

1 adet 20ft’lik konteyner, 1 TEU’ya esittir. Bu durum konteyner gemilerinde
biiytikliikk oOlgiisii olarak kullanilan bir kavramdir. Genel amagh olarak kullanilan
konteynerler 40ft: Bu tip konteynerlerin genellikle i¢ dlculeri 2391 mm yikseklik, 2352 mm
en ve 12032 mm boy olarak iiretilmektedir. 1 adet 40ft’lik konteyner, 2 TEU ya esittir.

TEU kavrami; liman performansi, liman verimi, konteyner terminallerinin konteyner
ellecleme kapasitesi ve gemilerin konteyner tasima kapasitesinin belirlenmesinde kapasite

gostergesi olarak kullanilir.
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IKINCi BOLUM
TAHMIN VE TAHMINLEME

2. TAHMIN VE TAHMINLEME
2.1. Tahmin ve Tahminleme Adimlar:

Baz1 verilere dayanarak varilan sonuca tahmin denir. Tahmin hayatimizda birgok
alanda kullanilir. Gelecek donemde riizgar triblinii yapilmasina gerek duyulup
duyulmayacagina karar verilmesi, talep tahminini gerektirir. Magazaya gelen iiriinlerin
stoklanma gereksinimi tahmini dogurur. Bir g¢igekcinin 0zel glinlerde yeterli stok
yapabilmesi i¢in, gelebilecek siparis sayisini tahmin edebilmesi gerekir. Bahge hasat
veriminin gelecek yil i¢in tahmini; depolama ve giderler yoniinden pozitif bir geri doniis
saglar. Tahminler birkag ay, birkac yil veya birka¢ dakika dnceden istenebilir. Durumlar

veya zaman araliklari ne olursa olsun, tahmin etkili planlama i¢in 6nemli bir aractir.

Bazi durumlarin tahmini, digerlerine nazaran daha basittir. Yarin havanin ne zaman
kararacaginmi kesin olarak tahmin edebiliriz. Insanin kendisinin ne zaman hasta olacag
tahmin edilmesi kesin bir olaydir. Ancak bunlardan farkli olarak, kesinligi olmayan
tahminlerde bulunmaktadir. Piyangonun sonucunun tahmin edilmesi ve 6lecegimiz tarihin

tahmin edilmesi gibi.
Bir durumun veya 6l¢liniin 6ngoriilebilirligi gesitli faktorlere baglidir:

e Duruma katkida bulunan faktorlerin anlagilmasi
e Elde bulunan veri mevcudiyet durumu

e Tahminlerimizin, tahmin edilmeye ¢aligilan durumu etkileyip etkilemedigi

Her 3 faktoriinde ¢cogunlukla saglandigi bir 6rnek: elektrik talebi tahminleri. Elektrik
talebi tahminleri genellikle dogru olarak hesaplanir. Bu talep genellikle sicakliklardan;

azinlikla ekonomik kosullar ve tatiller gibi donem sapmalarinda kaynaklanmaktadir.

Elektrik talebi ve mevsim donemleri ile ilgili yeterli bilgi ge¢misi, temel siiriicii ve
elektrik talebini degiskenlerini birbirine baglayan saglam bir model gelistirilebilirse,

tahminler genellikle dogru olabilir (Akman, Yilmaz, & Sonmez, 2018).
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Diger taraftan, kosullardan sadece birini yerine getirdigimiz durumlardan biri doviz
kurudur. D6viz kurunu tahmin ederken bol miktarda veri mevcuttur. Ote yandan, déviz
kurlarmn etkileyen durumlar1 ve déviz kuru tahminlerinin faiz oranlari {izerinde direk etkisi

oldugu konusunda genis bir bilgi agina sahip degiliz.

Doviz kurunun yiikselecegine dair halka acik tahminler varsa, insanlar hemen
o0demek istedikleri fiyat1 hemen saglayacak ve bu durumda tahminler kendi kendini yerine
getirecektir. Baska bir diisiiniisle, doviz kurlar1 kendi tahminleri haline gelir. Bu “acil piyasa
hipotezine” bir drnektir (Tetik & Kanat, 2016).

Sonug, tahmin doviz kurunun yarin yiikselip yiikselmeyecegi, atilan madeni paranin
yazi ya da tura olarak gelme ihtimalinin tahmin edilebilmesi kadar tahmin edilebilir. Tahmin
ne ¢ikarsa ¢iksin, edilen tahminin yarisinda hakli ¢ikabilirsiniz. Benzer durumlarda,

tahmincilerin kendi sinirlarin1 asmamalarinin ve taleplerini yeterli miktarda etmeleri gerekir.

Genellikle 6ngoérmede énemli olan adim: bir durumun hangi zamanda dogru tahmin
edilebilecegini ve tahmin edilen durumlarin bozuk para atmanin ne zaman daha dogru
olmayacagini bilmektir. Yerinde tahminler, eldeki verilerde bulunan gercek kaliplar1 ve

iliskileri bulur. Ancak bir daha tekrarlamayacak ge¢gmis durumlari kopyalamaz.

Genellikle kisiler, dogru olmayan bir sekilde, degiskenlik gosteren bir ortamda tahmin
yapilmasinin miimkiin olmadigin1 diistinmektedir. Her ortam degisir ve iyi yapilmis bir
tahmin modeli olaylarin degisme seklini olabilecek en dogru anda yakalar. Varsayilan olarak
kabul edilen durum, gelecege dogru bu sekilde devam edecegidir. Aslinda, bir durumun
icinde bulunan varsayim, o durumda devam edecektir; satis yapan bir firma satis yapmaya
devam edecektir. Tahmin modeli, yalnizca verilerin bulundugu yerde degil, ayn1 zaman da
verilerin hareket seklini de yakalamayi amaclar. Amerika Birlesik Devleti 16. Baskani
Abraham Lincoln’un soyledigi gibi: “Eger ilk 6nce nerede oldugumuzu ve nereye meylimiz
oldugunu bilirsek ne yapmamiz gerektigini ve nasil yapacagimizi iyi degerlendirebiliriz”
(Vidal, 1992).

Ongdrme durumlari bircok yonden farkliliklar gosterir: dogru sonuglari belirleyen

durumlarda, zaman sinirlarinda, veri Oriintii tiirlerinde. ..

13



Gegmise dair verilerin olmadig1 veya gerceklesecek durumlarin gecmisten farkl
oldugu kosullarda, tecriibeye dayanan yontemlere yargiya dayali tahmin kullanilir. Yeni bir
irlintin ilk yilinda ki satis tahminini elde etmek isteyebiliriz. Fakat acik¢a lizerinde

calisilacak veri bulunmaz. Karsilasilan durumda yargiya dayali tahmin yapilir.

2.2. Talep Tahmin flkeleri

Talep tahmin ilkelerinin bilinmesi talep sonuglarinin en diizgiin bi¢imde
kullanilmasina yarar. Ilkeler su sekilde siralanabilir:

» Tahminlerin sonucunda kusursuzluga ulasmak genel olarak miimkiin degildir.
Sonuglar, tahminlerden daha farkli degerlere sahip olabilir. Bu durumun nedeni,
tahmini yapilacak veriyi etkileyen durumlarin net bir sekilde bilinememesi ve tahmin
edilemeyen rassal durumlardan kaynaklanir.

» Tahmin sonucunun hatali olabilecegi akildan c¢ikarilmamalidir. Bundan dolay1
tahmin degerlerinde alt ve iist sinir olusturulmasi gerekmektedir. Adet ve tiir
durumundan biiyiik olarak goriinen gruplarin tahminleri hassastir.

» Tahmin sonuglarinin olusturdugu alan ne kadar az ise, tahmin sonuglar1 bir o kadar
hassaslagacaktir.

» Tahmin sirasinda ilerleyen doneme ait durumlarin bilinmesi gerekir. Tahmini
sonucunun anlamli, dogru ve boliimler seklinde olmasi istenmektedir. Somut bir
sekilde olmas1 ve her zaman olusturulabilir olmas1 6nem arz etmektedir (Ozdemir &
Ozdemir, 2006)

2.3. Tahmin Planlamasi ve Hedefler

2.3.1. Tahminleme

Uretim, nakliye ve personelin programlanmast ile ilgili yargilarin bildirilmesine katk1
sagladig1 ve yarmni planlamak i¢in bugiin ne yapilmasi gerektigiyle ilgili rehber saglar.
Tahminleme planlama ve hedefler is diinyas1 i¢in genis bir istatiksel fonksiyondur. Buna ek
olarak, is tahminleri ¢gogunlukla yetersiz yapilir; genellikle planlama ve istenilen hedefle

karistirilir.
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Bunlar ti¢ farkli sekildedir.
» Tahmin

Eldeki gegmis verileri ve ongoriileri etkileyebilecek gelecekteki olaylarin verisi de
icinde olmasi gibi eldeki tiim bilgiler hesaplandiginda gelecegi olabildigi en iyi sekilde dogru

tahmin etmektir.
> Hedefler

Ulasilmak istenen, olmasini istedigimiz seyler hedeftir. Tahminler ve planlar hedefi
dogurur; fakat her durumda gergek olmaz. Genellikle, hedeflere nasil ve ne sekilde
ulasilacagina dair plan yapilmaz; planlarin ne kadar gercekci olup olmadiklartyla ilgili kesin

bir tahmin olmaz.
> Planlama

Amaclara ve bu amaglar i¢in yapilan tahminlere, hedeflere bir cevaptir. Planlama,

hesaplamalarimizin hedeflerimizle uyusmasi i¢in en yararlt hareketin belirlenmesidir.

Tahmin, firmanin ¢ogu alaninda gii¢lii bir yer edindiginden, yonetimin karar verme
asamasinda mutlaka yer edinmesi gereken bir parcadir. Cagdas kurumlarin, 6zgiil
uygulamaya bagli kalarak kisa, orta ve uzun siireli 6ngoriide bulunmalar1 gerekir (Tugrul,
2010).

2.3.1.1. Kisa vadeli tahminler
Yapilan iste calisanin programlanmasi, isin iretimi ve nakliye asamasinin
gerceklesmesi igin kisa vadeli tahminler gereklidir. Kisa vadeli tahminler biyik ¢ogunlukla

programlama siirecinin bir pargasi halindedir. Haftalik donemleri kapsar.

2.3.1.2. Orta vadeli tahminler

Satin alinan hammadde, kiralanan personel veya satin alinan makine ve ekipman i¢in
islemleri gerceklestirmede kaynak ihtiyaglarini belirlemede orta vadeli tahminler kullanilir.

Aylik donemleri kapsar.

2.3.1.3. Uzun vadeli tahminler
Isletme tesisisin genisletilmesi ve yeni makineler alinmasi gibi islemleri

gergeklestirmede uzun vadeli tahminler kullanilir. Yillik donemleri kapsar.
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Kuruluslarin belirli olmayan olaylar1 ongorebilmeleri icin, ¢esitli uygunluklar
bulunduran tahmin sistemini gelistirmeleri gereklidir. Bu tarzdaki tahmin sistemleri, bir gesit
tahmin yonteminin uygulanmasi, tahmin sorunlarinin tanimlamasi, tiim problemler i¢in en
uygun olan yontemin seg¢ilmesi; zamanla bu tahmin yontemlerinin degerlendirilmesi ve
degerlendirmede uzmanhigin gelistirilmesini saglamay1 gerektirir. Eger kullanimi basarili
olacaksa, ciddi tahmin yontemlerinin kullanimina kars1 gii¢lii bir kurumsal dayanaga sahip

olmalidir (Kurgan, 2019).
2.4. Tahmin Yontemleri

Tahmin yontemleri 2 gruba ayrilir. Bunlar: Yargiya Dayali Tahmin yontemleri ve

Kantiatif Tahmin yontemleridir.

2.4.1. Yargiya dayah tahmin yontemleri
Elimizde, ge¢misten gelen veriler olmadiginda veya gelecek donemdeki sartlarin

geemistekine gore degisiklik gosterdigi durumlarda fikir ve deneyime dayanan metottur.
Bu yontemler:

Delphi metodu, Pazar arastirmasi metodu, Satis ekibi tahminleri, Yonetici goriisleri

tahmini, Nominal grup yonetimi

» Satig Ekibi Tahminleri: Sirket biinyesindeki satis ekibinin iiyelerince belirli

araliklarla yapilan tahminlerden toplanir.

» Yonetici goriigii: Bir ya da birden daha ¢ok yoneticinin veya miisteri fikirlerinin,
deneyimlerinin ve teknik bilgilerin sadece bir tahmine varmak igin zetlenen

tahmin yontemidir.

» Pazar Arastirmasi: Bir miisterinin iiriine ya da hizmete ilgisini, verileri diizenleme

anketleri ile varsayimlar olusturarak, deneyerek belirleyen sistematik yaklagim.

» Delphi Yontemi: Yaraticisi belirlenmeden saglanan bir takim uzman kisinin

anlagsmay1 sagladigi stireg (Meydan, 2007).

Cogunlukla gelecek iizerine olan ve yapisal iletisime gore gelistirilen tahminler i¢in
kullanilan bir yontemdir. Uzman kisilerden olusturulan tahmin grubunun iki veya ikiden

daha fazla turda tahmin yaptig1 oyun olarak goziikebilir.
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» Nominal grup yontemi: Ayni takimda bulunan kisiler arasinda fikir birligi saglamak
tizerine kullanilan puanlama yontemidir. Sorunlarin ne oldugu ve bu sorunlar
lizerinde hangi sirayla c¢alismasi gerektigi belirlenirken genellikle sesi kimin

yuksekse veya en yetkili kisi kim ise onun istedigi gergeklesir.

» Tarihi analog yontemi: Ayni {iriin ve islerin satig bilgilerinin ¢6ziimlemesine dayali
metottur. Daha dnce piyasaya sunulan benzer bir riin ya da hizmetle karsilastirma
sonucu, bir Orin ya da hizmetin gelecekteki talep degeri hakkinda bilgi sahibi
olunmasini amaglayan bir yontemdir. Tarihi Analog yontemi, 6zellikle tiiketicilere
yeni sunulan iiriin ve hizmetlerin talep tahminlerini elde etmek amaci ile yapilmasi

halinde yararli sonuglar saglamaktadir (Meydan, 2007).

2.4.2. Kantitatif tahminleme yontemleri
Bulunan bir veri grubundan tahmine ulasilmasina yarayan metottur.
Bu yontemler:

e Naive Yontemi,

e Ortalama Yontemleri: Basit ilerleyen ortalamalar, hareketli ortalama yontemi,
agirlikli ortalama yontemi

e Ustel Diizeltme Ydéntemleri: Tek (istel diizeltme yéntemi, Holt un dogrusal yéntemi,

Holt-winters yontemi, Pegel’in siniflandirmasi.
e Trend Analiz yontemleri: Regresyon analizi (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).
Naive Yontemi

Bayes Teoremine dayanan ve siiflandirma hedefiyle 6zellestirilmis, olduk¢a daha
yalin bir Bayesian yaklasgimidir. Bu algoritma kosullu olasiliklara baghidir; amag¢ edilen
smiftaki belirli bir degerin gergeklesme oranini inceler ve bu incelemeye dayali olarak amag
edilen sinifin degerini tahmini olarak bulmaya calisir. Bu hesaplama Bayes Formiilii

yontemiyle gerceklestirilir (Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 2008).
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Ortalama yontemleri

» Basit Ortalama: Talep tahminleri bakimindan gelecek agisindan en yalin bakislardan
bir tanesi de ge¢miste bulunanlarin ortalamalarina dogru yonelim gosterecegini
varsaymaktir. Bu varsayim i¢in gelecege gore en gecerli tahmini, gegmiste olanlarin
hepsini bir toplayip ortalamasini almasidir.

» Hareketli Ortalama: Hareketli ortalama metodu yakin ge¢mise yoneliktir ve bu
yonelime dayanarak donem talep tahmini gergeklestirir. Ornegin, ge¢mis tarih
verilerinden besi, altis1 veya yedisi alinir, en son ger¢ceklesmis olan donem bunlara
eklenir. Sonradan alinan bu verilerin ortalamasi, daha sonraki donem talep miktari
olarak kabul edilmektedir.

» Agirlikli Hareketli Ortalama: Agirlikli hareketli ortalama yontemi, en yakin veriye
verdigi agirlik en fazladir. Hareketli ortalama yontemi; belirlenen n kadar bir donem
verisi tlizerinden c¢alisir. Bu calismadaki matematiksel islemler n=4 olarak alinir ve

yapilir (Frechtling, 2001).

Ustel Diizeltme Yodntemi:

Yakin zaman talepleri, 6nceki donem taleplerinden daha fazla agirlik verilerek, zaman

serisi ortalamasini hesaplayan agirlikli gergeklesen ortalama yontemidir.

> Tek Ustel Diizeltme Yontemi: Bu yontemde, iginde bulundugu déneme gére tahmini
degeri, Onceki tahmini talebe, o donem yapilan tahmin hatasinin dahil edilmesiyle
bulunur. ik tahminin kabul edilmesiyle ya da diger yontemlerden herhangi bir

tanesiyle bulunabilir.

» Holt’un dogrusal yontemi: Dogrusal trendi olan serilerin tanminlemesinde kullanilan

bir yontemdir.

» Holt-Winters Yontemi: Dogrusal trendi bulunan ve mevsimlik tesirler igeren

serilerde kullanilan bir tahminleme yontemidir.

> Pegel Siniflandirmasi: Ussel Diizeltmeler Yéntemi’nde bulunan diger bir yontem,
dogrusal olan ve dogrusal olamayan serileri, trend veya mevsimler dalgalanmalari
barmdirip barindirmadigr goz oniinde tutularak bir smniflandirmaya dahil etmektir

(Makridakis, Wheelwright, & Hyndman, 2008).
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Trend analiz yontemi:

Trend analizi, ay1 piyasasi (asag1 yonlii piyasa) veya boga piyasasi (yukart yonli
piyasa) cinsinden bir yonelimi tahmin etmeye c¢alismak ve bu tahminleri veriye
dontgtiirmektir. Teknik analiz agisindan ve yapilacak hamlenin basariya ulagmasi yoniinden
trendlerle beraber hareket etmek son derece faydalidir. Bu durum trendlerle beraber hareket

eden bir yatirimciya fayda saglayacaktir.

Trend, piyasanin belli bir siire boyunca genellikle aldig1 yondiir. Egilimler, sirasiyla
asag1 yonll veya yukari yonlii olabilir. Bir yoniin egilim olarak kabul edilmesi i¢in belirli

bir siire gerekli degildir. Yoniin uzunlugu, trendin ne kadar belirgin olacagina karar verir.

Trend analiz yontemleri: Mali tablolarin iizerindeki bulgularin genis bir zaman
araliginda kritiginin yapilmasi, art arda yillara gore gosterdikleri yonelimlerin belirlenmesi,

trend ytlizdeleri yonetimi ile gerceklesir.

Isletmelerin uzun zamanlar ya da seneler bakimindan finansal gidisatin1 ve tiirlii
iceriklerin degisim trendini belirli bir yil1 belirleyerek analiz edilmesi egilim trend analizidir.
Cogu agidan normal olarak kabul edilmis olan bir y1l, baz yil kabul edilir. Kabul edilmis olan
baz yil izerinden hesaplamalar gergeklestirilir. Baz yilin rakam meblagi 100 kabul edilir ve
oteki yillarin kalemlerinin rakamlar1 bu yila oranlanir. Yiizdelerin yaninda mutlak

rakamlarinda dikkatle incelenmesi saglikli bir sekilde degerlendirme yapilmasini saglar.

» Regresyon Analizi: Kendi iglerinde sebep sonug iligkisi bulunan iki ya da ikiden fazla
degiskenin aralarindaki iligkiyi tanimlamak ve aralarindaki bu iligkiyi kullanarak o
konu ile ilgili tahminler veya tahminler yapabilmek amaci ile gergeklestirilir. Dogada
bircok olayda sebep sonug¢ iliskisine rastlamak miimkiindiir (Makridakis,
Wheelwright, & Hyndman, 2008).

Analiz yonteminde matematiksel bir model kullanilir ¢iinkii iki ya da ikiden daha
fazla parametre arasindaki iligkiyi agiklamak gereklidir. Bu model regresyon modeli olarak

adlandirilir.
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2.5. Tahminleme Temel Adimlar:

Ongérme, ¢ogunlukla temel adimlar igerir.

Adim 1: Sorun Tanimlama: Sorun tanimlama, tahminin en zor bélimiidir. Sorunu
dikkatli bir sekilde geri ¢evirmek, yapilan tahminlerin ne sekilde kullanilacagi, yapilan
tahminlerin kimi gerektirdigini ve 6ngoérme gorevinin tahmini gerektiren firmada nesekilde
etkiledigini anlamay1 gerektirir. Tahmincinin elde bulunmasi gereken bilgileri bulundurma,
veri tabani koruma ve gelecek durumlarla ilgili planlamalar yapilmasi i¢in tahminlerin

kullanilmas1 durumlarinda bulunacak kisilerle iletisim iginde olmasi1 gereklidir.

Adim 2: Bilgi toplama: Her durumda ve zamanda iki turli bilgi bulunmasi gereklidir.
Istatiksel veriler ve verileri toplayp, tahminleri kullanan kisilerin uzmanliklar1. Genellikle,
istatiksel modelin en iyi sekilde olusturulmasi igin yeteri kadar tarihsel bilgi toplamak
zordur. Bu gibi durumlarda, genellikle yargi tahmin yontemleri kullanilir. Ara sira, tahmin
edilen sistemin yapisal farkliligindan dolay1 eski veriler ¢ok fazla yararli olmaz. Ancak,
tercihen en yeni veriler bu gibi durumlarda kullanilabilir. Buna ek olarak, iyi bir sekilde
hazirlanmis istatiksel sistemin evrime bagli olarak degisiklikler igerecegi unutulmamasi
gereken bir ayrintidir; kullanimi kolaylik saglayan iyi veriler dikkate alinmali ve

atilmamalidir.

Adim 3: On (kesif) analizi: Veriler her zaman grafik olarak ¢izilmeyle baglanmalidir.
Sabit kaliplar igeriyor mu? Agik bir meyil var mi? Mevsimsellige dikkat edilmeli mi? s
tekrarlamalariin varligina bir kanit bulunuyor mu? Verilerde aykirilik var m1 ve uzmanlar

tarafindan agiklanmali m1? Elde bulunan degiskenlerdeki iliskilerin gu¢lulik durumu nedir?

Adim 4: Modellerin se¢imi ve uyumu: Kullanilabilecek en uygun bigim, gecmise dair
eldeki bilgilerin kullanilabilirligine, tahmin ile agiklayic1 degiskenlerin arasinda bulunan
baglantilarin durumuna ve tahminlerin ne sekilde kullanilacagiyla baglantilidir. Yaygin olan,

iki veya Gi¢ modelin karsilastirilmasidir.

Adim 5: Bir tahmin modelini kullanma ve degerlendirme: Model segilir ve
degiskenleri tahmin edildikten sonra secilen model tahmin i¢in kullanilabilir. Modelin
gosterecegi basar1 sadece tahmin siiresi hakkinda veriler toplandiktan sonra dogru olarak

degerlendirilir (Hyndman & Athanasopoulos, 2013).
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UCUNCU BOLUM
YAPAY ZEKA

3. YAPAY ZEKA

3.1. Zeka Nedir?

Insan davranislar1 oldukga basit ve akillicadir. Fakat hayvanlar tarafindan
gerceklestirilen karmasik hareketler tamamen akillica degildir. Aralarindaki fark nedir?
Biiyiik altin arayicis1 yaban aris1 Sphex ichneumon eus'un davranisini ele alalim. Disi
yaban aris1 yuvasina yiyecek getirdigi zaman davetsiz misafirleri kontrol etmek igin
yuvaya girer ve yuva giivenliyse yiyecekleri tasir. Yaban arisinin bu davranigini inceleyen
kisi, arinin yuvayi her girisinde kontrol edip yiyecekleri dyle tasidigini goriir. Bu davranis
art arda defalarca tekrarlanabilir. Zeka, zihnin yeni olusan her duruma uyum saglayan ve

O0grenmeden yararlanan yetenek birlesimidir (Mehrotra, 2019).

Yapay Zeka, genel olarak bilgisayar kontrolii altindaki bir robotun zeka gerektiren
pek cok faaliyeti yerine getirme kabiliyetidir. Yapay zekanin kisith ya da sadelestirilmis
alanlarda birtakim basarilar1 vardir. Bununla beraber, yapay zekanin baslangicindan (1956)

itibaren gecen 30 yillik zamanda yavas bir yol kat etmistir.

Psikolojideki ana fikir, insan zekasini tek bir kabiliyet ya da kavramsal isleyis olarak
degil; bir takim ayr1 bilesen olarak bilinmesidir. Yapay zekada yapilan arastirmalar baslica

olarak asagidaki bilesenlerde toplanmistir;
Ogrenme, akil yiiriitme, problem ¢dzme, algilama ve dil anlama.
3.2. Ogrenme
Ogrenme birkac sekilde olabilir. Bunlardan en basit olan, deneme yanilma yoluyla
ogrenme seklidir. Ornegin, bir satran¢ oyunundaki problemlerin ¢dziimii ile ilgili basit bir
program kullanilabilir. Kisi, ese ulasana kadar hamleleri rastgele yapar. Program basarili

olan hamleyi hemen hatirlar ve bir sonraki bu problem i¢in bilgisayar hemen ¢6ziim ortaya

koyar.

Ogelerin tek tek olarak basit sekilde ezberlenmesi ezberci dgrenmedir. Ezberci

ogrenme, sorunlara ¢ézlim iiretme, kelime dagarcigi genisletme vb.
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Ogrenmenin bir bilgisayar uygulamasina uyarlanmasi basittir. Genellemenin
uygulama sorunu kolay degildir. Ogrenme genelleme icerir, 6grencilerin daha once
karsilasmadiklar1 durumlarda ¢ok daha giizel basar1 elde etmelerine yardimci olur. Gelismis
olan c¢agdas yontemler, programlarin bulunan karmagsik kurallarin1  verilerden

genellestirmesine yardimci olur.

3.2.1. Makine 6grenimleri

Giliniimiizde yapay zekalar1 arastirmak ig¢in laboratuvarlar bulunmaktadir. Bu
laboratuvarlarin disinda kullanilan uygulamalarin ¢ogu bir kismi tecriibelere ve bilgilere
dayal1 bir iglevin performansini gelistiren ¢ok biiyiik dl¢iili algoritmik sistemlerin grubunu
ifade eden makine Ogrenme algoritmasina dayanir. Makine Ogrenimi algoritmalari
istatikseldir. Yani yasanilan diinyaya gore konumlandirilmadan once, lazim olan ¢ikti
kalitesini saglamak i¢in cogunlukla ¢ok biiyiikk bir egitim bilgi kiimelerinden, kaliplari

¢ikarmaya dayanur.

Makine 6grenimi yontemleri, performans arttirmak i¢in islemler gerceklestirir. Cogu
siirekli entegrasyon (CI) projesi yapay zeka ile birlikte denetimli 6grenmeyi de kullanir.
Algoritma burada tahminlerde bulunmayi insanlar tarafindan etiketlenmis ¢ogu veri 6rnegini
inceleyerek dgrenir. Ornegin; makine dgrenimi, hayvanlarin veya galaksilerin gorinttlerine
atanan etiket ya da elektronik ortama aktarilan verileri kopyalar. Kopyalanan veriler,
etiketlenmemis birbirine benzeyen goriintiilerin hangi sekilde siniflandirilmasi gerektigine

gore makineler i¢in birer egitim veri kimesidir.

Denetimsiz 6grenme, bir diger yaygin olan 0grenme paradigmasidir. Biiylik ve
karmasik veri kiimelerinin etiketi olmayanlari i¢in kullanilir. G6zetimsiz 6grenme, verilerin
ortak ozelliklerinin anlagilmasmi kolaylastirmak icin belirlemede yardimcidir. Ornegin;
politikada yasanan miidahaleler veya kamu fonlari i¢in vatandaslar fikir sunmaya davet edilir
ve ortaya c¢ikan bilgilerin kiimesinin yetkililer tarafindan islenmesi zor olabilir. Ciinkii

bunlarin hepsi degisik sekillerde yazilmis binlerce fikir barindirir.

Makine 6grenimi, biiyiik veri kiimelerini bir araya getiren ya da bu veri kimelerini
yorumlayan Cl tasarilart ig¢in ¢ok uygundur. Veriler insanlar tarafindan, genellikle goriintiler
ve videolardan ortaya ¢ikan igeriklerdir. Cevrimi¢i platformlar, akilli cihaz uygulamalari ya

da sosyal medya araciligiyla goriintiiler bir araya gelir.
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YAPAY ZEKA

Algilayan, sonug gikaran, aksiyon
alan ve adapte olan bir program

MAKINE OGRENiMi

Daha fazla veriye ulastiginda
algoritmalanin performansinin artmasi

DERIN
OGRENME

Cok miktarda veri kullanarak
kendi kendine 6grenen
ok katmanli yapay
sinir aglarindan olugan
bir grup makine 6grenmesi

Sekil 3.1. Ogrenim modelleri

Kaynak: https://www.drozdogan.com/yapay-zeka-ile-sagligi-tamamen-degistirmek/ [8]

Yapay zekanin bir alt kiimesi makine Ogrenimidir. Makine ©grenimi, veri
kiimelerinden kalip ¢ikarmakla ilgilenir. Bu olayimn arkasinda bulunan kuram, bilgisayarin
belirli olan gorevleri yerine getirmede bunlar1 programlanmadan 6grenebilmeleridir. Makine
ogrenmesi tekrarlanandir. Yani modeller yeni olan bilgilerle veya verilerle karsi karsiya
kaldik¢a, herhangi bir baglilik olmadan uyum saglama ve glvenilir sonuclar ortaya ¢ikarmak

icin 6grenme yetenegine sahiptirler.

3.3. Muhakeme

Muhakeme nedeni, iginde bulunulan durum ile ilgili sonuclar ¢ikarmaktir. Cikarimlar
genelden 6zele ya da 6zelden genele dogru siniflandirilir. Birinci: “Rabia ya evde ya da
aligveriste; Rabia evde degil, bu yiizden Rabia aligveriste.” Ve ikinci: “Buna benzer daha
onceki kazalarin nedeni alet arizasiydi; buna neden olan biyUk olasilik ile cihaz arizasiydi.”
Bu ikisi arasindaki fark: genelden Ozele dava, sonucun gergekligini garanti eder;

digerindeyse kazanin arag¢ arizasindan kaynaklandigi sonucuna destek saglar.

Ancak bununla birlikte, daha ileri diizeyde arastirmalar 6nciil olanin gergekligine

karsin sonucun esasen yanlis oldugunu ortaya ¢ikarabiliyorlar.

Bilgisayarlar dzellikle de ¢ikarimlar gizmek igin programlamada 6nemli basarilar elde
edilmistir. Bununla birlikte, bir programin sadece ¢ikarimlar yapabilmesi nedeniyle mantikli
oldugu soylenemez. Akil yiritme, eldeki gorev veya durumla ilgili ¢ikarimlarin gizilmesini
igerir. Yapay zeka ile ylizlesmenin en zor sorunlarindan biri, bilgisayarlara konuyu ilgisiz
olandan ayirt etme yetenegi vermektir.
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3.4. Problem Cdzme

Sorunlarin genel bir sekli bulunur ve bu tarz veriler kullanildiginda x bulunur. Yapay
zeka (Al) cok fazla cesitli sorun barmdirir. Ornegin; masa oyunlarindaki hangi hamlelerin
kazandigin1 belirlemek, fotograftan kisileri tanimlamak ve bir robotun verilen herhangi bir

gorevi yerine getirmesine yardimei olan birtakim hareketlerin planlamasinin yapilmas.

Problem ¢dzme sekilleri ikiye ayrilir: genel amagl ve 6zel amacli. Ozel amagl metot,
belirli olan bir soruna 6zel hazirlanir ve genel olarak sorunun i¢inde bulundugu durum ile
ilgili ¢ok Ozel niteliklerden faydalanir. Genel amagh yontem ise ¢ok ¢esitli sorunlara
uygulanabilir. AI’da kullanilan genel anlamli bir yontem, bulunan mevcut durum ve hedef
durumun arasinda olan farklhiliklarin yavas yavas azaltilmasini barindiran ara¢ sonu
analizidir. Program, mevcut gidisat ama¢ durumundaki hedefe doniistiiriilene kadar
hareketleri bir arag listesi i¢inden bulur. Ornegin; karmasik olmayan bir robot iizerinden
baslatma, birakma, ileriye hareket etme, geri hareket etme, doniis, hareket etme ve hareket

kapasitesinden olusabilir.

3.5. Alg1

Algilama gerceklesirken ¢evre, gercek ya da ¢esitli yapay duyu organlar tarafindan
taranir. Algilamay1 kapsayan siiregler goriinen sahneyi nesne, ayirt edici 6zellik ve iliski
bakimindan ¢ozimler. Analiz tek veya ayni olan nesnenin bakildigi ac1, bakilan kismin gélge
yansitip yansitmamasina ya da herhangi baska bir seye baglh olup olmamasina dayanarak

degisik durumlarda birden fazla goriiniim ortaya koyabildiginden dolay1 karmagiktir.

Bulundugumuz zamanda, kendini kontrol edebilen araba benzeri bir aygitin 6ni agik
bir yolda 6l¢ull hizla kullanilmasini saglamak i¢in yapay algi yeterince gelismistir. Ve mobil
olan bir robot ofisteki bos siseleri bulup temizler ve dolasir. Hareketli bir TV gozii ve sabit
olan bir eli bulunan robot FREDDY (1966-1973 doneminde yapilmistir), algiy1 ve eylemi
bir biitlin durumuna getiren en eski sistemdir. FREDDY c¢esitli objeleri taniyabiliyor ve

oyuncak bir araba gibi basit yapilar1 herhangi bilesenlerden bir araya getirmesi istenebiliyor.
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3.5.1. Dil algilama

Bir dil, konvansiyonla anlami1 olan isaretler sistemidir. Trafik isaretleri, 6rnegin, bir
mini dil olusturur, 6rnegin tehlike isareti ondeki tehlike anlamina gelen bir konudur. Dilden
farkl1 olan bu anlam-anlam konvansiyonu, 'Bu bulutlar yagmur demektir' ve 'Basingtaki
diisiis, vananin arizali oldugu anlamina gelir' gibi ifadelerde 6rnek verilen dogal anlamdan
cok farklidir. Dil, isaretler sistemi demektir. Ornegin: trafik isaretleri mini bir dil olusturur,

tehlike isareti ilerideki tehlike anlamana gelir.

Ingilizce gibi tam kapsamli insan dillerini ayirt etmede énemli bir dzelliktir. Yaratict
bir dil, i¢erisinde sinir1 olmayacak kadar ¢ok farkli climlenin yontemini saglayacak kadar

zengindir.

Ingilizce agir kisith bir baglam olarak goriiniir. Ornegin: Parry ve Shrdlu
programlarint cevaplayabilen bilgisayar programlarini yazmak biraz daha kolaydir. En
uygun bicimde yaratilmig program dili kural olarak: bilgisayarin dilsel olarak davraniginda

dilin, insan anadili olan bir konugmacidan ayirt edilemedigi noktaya kadar kullanilabilir.

O halde anadili, insan olan bir konusmacidan dili ayirt edilemez bir bigimde kullanan

bilgisayarin anlamasi mecburi degilse; hangi anlayista yer alir?

Bu sorunun evrensel bicimde kabul edilen herhangi bir cevabi bulunmamaktadir.
Ortaya atilan bir kurama gore, kisinin anlayip anlamadigi sadece o kisinin davranisinadegil
bununla birlikte tarihi ile de baglant1 igindedir. Kisi dili 6grendikten sonra anlayabildigini

soyleyebilir ve egitilmis olmas1 dil toplumundaki yerini almasin1 saglar.

3.6. Yapay Zeka Ornekleri

Yapay zeka alani, insan zekasini ve davranigini taklit eden 6zgiir ¢alisan sistemler

olusturmaya baslar. Yapay zeka ornekleri;

Konusma Tanima ve Dogal Dil Isleme: insanin bir dili konusma, dinleme, okuma ve

yazma yetenegini benzeten eden yapay zeka bellegidir.

Bilgisayarla Gorme ve Goriintii Isleme: goriinenlere dayanarak, goriintiileri izleme ve

bilgileri isleme yetenegini taklitler.

Robotik, yapay zekanin fiziksel olarak iletisim kurmasina ve ¢evresiyle hareket

etmesine misaade eder.
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Makine Ogrenimi, bir bilgisayarm devam eden kisilerin birbirini etkilemesi olayina
etki ve yonlendirme olmaksizin dgrenmesine yardim edebilmek i¢in Oriintii tanima ve

smiflandirmadan yardim almak, yapay zekanin insan 6grenme siirecine ¢ozimudar.

Insan beyni, 6grenmesi gerekenler i¢in ndron aglar1 kullanir. Sinir aglar1 noronlari,

bilgisayarlar ve makinelerde benzer biligsel kabiliyetler yaratmak amactyla kullanir.

3.7. Makine Ogrenimi ve Yapay Zeka Arasindaki Fark

Terimler kimi zamanlar birbirinin yerine kullanilabilir. Yapay zekanin bir alt kiimesi
aslinda makine O6grenimidir. Makine Ogrenimi, bilgisayarin belirli bir goérevi yerine
getirmesine yardimci olmasi igin dagitilan Al kodu ¢esididir. Bu teknolojiye sahip olan bir
makineye veri girisi saglandiginda, veri gruplarini ayirt etmeyi ve gruplarini siniflandirmay1
ogrenir. Makinenin gittikge uzmanlagmasi ve dogrulugunun zamanla artmasi daha fazla veri

toplamasiyla saglanir (Mehrotra, 2019).

Insanlar da makine Ogrenimi gergeklestirir. Satrang oyununu belki &grenirsiniz.
Oyunun her pargasinin isimlerini 6grenerek ve tahtada ilerledigi yolu gorerek baslarsiniz.
Asil bilgileri 6grendikten sonra, baska kisilerle oyun oynamaya baslarsiniz ve giin gectikce
kazanma olanaginizi artirmak i¢in yontemler gelistirirsiniz. Satrang ustasi olabilmek igin

yillarca pratik yapmis ve strateji iiretmis olmak gerekir.

Makine 6grenimi ile satrang oynamak icin kapsamli bir makinenin olmasi, 6grenme
sresini ¢ok daha az bir zamana sigdirabilir. Oyunun pargalarini tarif etmek, basarili
olabilmesi i¢in matematiksel olarak yontemler gelistirmek ve ustalik kazanmak icin
kendisine kars1 sinirsiz kez oyunlar oynamak pratiklesmeyi saglar. Makinelerin 6grenimi
insanlara gore ¢cok daha hizli gergeklesir, ¢linki asirt bilgi yuklemesi yapilabilir ve uyku gibi
ihtiyaglara gerek duymazlar. Insan beynine gore ¢ok fazla veri smiflandirmasini

isleyebilirler ve daha hizli sekilde 6grenirler.
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3.8. Yapay Zeka Tehditleri

Yapay zekanin potansiyel bir tehdit oldugu tartisilan bir konudur. Insanlar Sophia’nin
2016 South by Southwest Festivalindeki “insanlar1 yok edecegim” ciimlesini kurmasindan
sonra, eger Al teknolojisi kotii diislinceli kisilere diiserse olacaklardan korkuyorlar ve “yapay

zeka bir tehdit mi?” diye soruyorlar.

Birincisi, yapay zekanin yanlis kullanim sorunu bulunuyor. Yapay zeka teknolojileri
terérizm i¢in ve siber saldirilara yonelik kullanilabilir mi? Yapay zeka, bilgisayar
korsanlarina siber sug i¢in daha etkili bir yazilim ve yontemler tasarlamada kolaylik sagliyor.
Yapay zeka destekli suriictisuiz otomobiller ve dronlar uzaktan kontrol edilebildiklerinden

dolay1 silah konumunda bir tehdit olarak kullanilabilirler.

Zenginlestirilmis durumda olan yapay zekadan birkac yi1l kadar uzaktayken, yapay
zeka kaynagi belirli bir gorevi yerine getirmek igin kodlandiginda, neler oldugu ile ilgili cok
fazla sorular bulunur ve mantiksal verimliligin sonsuzluguyla, makine insanlarin birer engel
oldugu kanisina variyor. Makine her zaman ne yapmasi1 gerekiyorsa onu yapmasi icin

programlanmistir, yapmasini istemediginiz hicbir seyi yapmaz.

Makine Istihbarat Arastirma Enstitiisii: son derece akilli olan bir makinenin,
yaraticilarinin bu mekanizmalart ortaya c¢ikarirken diisiindiigiiniin sonucuna gore degil,
tasarlandigi mekanizmalara uygun bir bi¢imde kararlar verecegini iddia etmektedir

(Bensinger, 2016).

3.9. Yapay Zeka Calisma Mantig1
Belki de ¢ogumuzun neredeyse hi¢ anlayamadigi bir teknolojiyle -bilim adamlar1 da
dahi bu olay1 aciklamak i¢in zor zamanlar gecirdiler- karmasik bir sekilde doniistiiriilmesi

sasirticidir.

Insanlarin zeka ve analitik diisiinme yetisinin ¢ok yénliiliigii bu noktada hala Al'nin

erisemeyeceginin ¢ok daha 6tesindedir.

Yapay zeka, beynin calisma seklini taklit etme ve anlama girisimimizin bir sonucudur;
bunun beyine benzer fonksiyonlarinin bagka tiirlii otonomlara uygulanmasidir. Ornegin:

dronlar, robotlar ve ajanlar...
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Insanlar bilgileri saklamak icin biyolojik hiicreler yerine devreleri, yar1 iletkenler ve
manyetik ortamlardan yararlanan bilgisayarlar gibi diisinmese de yine de bazi ilging

paralellikler bulunmaktadir.

Tek bir noron, tek basina size ¢ok sinirli nicelikte bilgi saglar, ancak retina ve koklea
dedigimiz farkliliklara sahip yeterli ndronlari beraber galistirir ve DSP'ler araciligiyla 6zgun
olarak modiile edilen elektrik sinyallerine yalnizca belirli tiir uyaranlara cevap olarak verilen

bir model elde edilir.

Yapay zekadaki SAS’in agikladigi sekilde yapay zeka: biiyiik Olcldeki veriyi,
yazilimin verilerin ozelliklerinden ve kaliplarindan 6grenmesine yarayan bir dizi akill

algoritmalarla biitiinlestirerek ¢alisir.

Bir beynin ¢alisma sistemini benzetmeye ugrasirken Al, SAS primerinin belirttigi

kadar bir dizi farkl alt alandan yararlanilir.

Makine O6grenimi, belirli bir sonu¢ cikarmak veya belirli bir seyi aramaya gore
programlanmadan verilerdeki gizli bilgileri bulmak karsi analitik model olusturmay1

otomatik hale getirir.
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Sekil 3.2. Yapay zeka calisma mantigi

Kaynak: https://www.thetambellinigroup.com/atrtificial-intelligence-transforming-

the- nature-of-work-learning-and-learning-to-work/ [9]

Sinir aglari, beynin birbirine bagli halde bulunan néron dizisini taklit eder ve
verilerden anlam c¢ikarmak, baglantilar1 bulmak i¢in c¢esitli birimler arasindaki bilgi

aktarimin saglar.

Derin 6grenme, konugma ve goriintii tanima benzeri uygulamalara gore verilerdeki
karmasgik kaliplarin bulunmasi i¢in ciddi biiyiikliikteki sinir aglarini ve ¢ok daha fazla bilgi

islem giiciinii kullanir.
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Istatiksel analiz yazilimlarinda (SAS) konusma, yorumlama ve cevaplama yetenegini

kullanma; dogal ve insan benzeri bir etkilesim olusturmakla alakalidir.

Bilgisayar vizyonu, resim ve videolarin igerigini anlamak, makinelerin etrafindaki
seyleri anlamasini ve dogru zamanli goriintiileri kullanmasini saglamak icin derin 6§renme
ve desen tanima kullanir.insan dilini analiz edip, anlamay1 ve ona cevap vermeyi icermeye

Dogal Dil isleme denir.

3.10. Yapay Zeka Metotlar:

3.10.1. Uzman sistem

Uzman sistem, insan uzman kadar karar verme yetenegi saglamak ve karmasik
sorunlart ¢6zmek icin kurulmus olan bir bilgisayar programidir. Bunu yaparken, kullanici
sorgularma uygun bir sekilde kiyaslama yapar ve ¢ikarim kurallarini kullanarak veri

tabanindan bilgi ¢ikarir.

Yapay zekanin pargalarindan biri uzaman sistemdir ve yapay zekanin ilk basarili
yaklagimi olan ilk ES 1970 yilinda gelistirilmistir. Bir uzman, karmasik durumdaki bir
konuyu veri tabaninda gizlenmis olan bilgiyi ¢ikararak ¢ozer. Sistem, bulussal yontemleri
ve gergekleri sanki bir insan uzmanmis gibi kullanarak kompleks problemler icin karar
vermede yardimci olur. Herhangi bir karmasik sorun, uzman bilgisi icererek ¢ozebilecegi
icin buna uzman sistem denir. Bu sistemler: tip, bilim vb. gibi belirli bir alana uygun

planlanmuistir.

Uzman bir sistemin verimi, uzmanin veri tabaninda saklanan bilgisini baz alir.
Sistemin gosterdigi basarinin fazla olmasi, KB'de depolanan bilgi ¢okluguna dayanir. ES'nin
en bilindik 6rneklerinden bir tanesi: Google arama motoruna yazdigimizda yazim hatalarinin
onerisidir

Yapay Zeka (Al), bir bilgisayar becerisi inceleme dalindan tiiretilen bilgisayar
programlaridir. Yapay zekanin bilimsel hedefi, akilli davranislar gdsteren bilgisayar
programlari yaratarak zekay1 anlamaktir. Bir bilgisayar tarafindan yargilama kavramlar1 ya

da simgesel ¢ikarim ve yontemleri; bu sonu¢ ve tahminleri yapmak i¢in kullanilan verinin

makine i¢inde ne sekilde simgelenecegi ile alakalidir.
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Kuskusuz Al dil 6grenme, sorunlari ¢6zme ve anlama gibi islemlere hitap ediyor.
Yalniz yapay zeka alaninda, bugiine kadarki ilerlemelerin neredeyse ¢ogu bir problemi
hesaplamak yerine, problem ¢6zme alaninda problemleri akla getiren sistemler olusturmak
diisiincesiyle kavramlar ve yontemler gelistirerek gerceklestirilmistir. Al programlarina,
belirli olan gorevler iizerine bilgi birikimi getirerek gorev alanlarindaki sorunlar1 ¢6zmede
uzman diizeyinde olgunluk kazanan veri tabanli ya da uzman sistemler denir. Cogu defa,
uzman sistemler terimi, uzman olmayanlardan veya ders kitaplarindan toplanan bilginin
tersine; veri tabani, insan uzmanlar tarafinca kullanilan bilgileri barindiran uygulamalara

ayrimstir.

Cogu zaman, bilgi tabanli sistemler (KBS) ve uzman sistemler (ES) olmak iizere bu
iki terim ayn1 anlamli olarak kullanilir. Beraber irdelenen sistemler, Al uygulama tipini en

yaygin bi¢gimde ifade ederler.
Gorev alani, insanlarin entelektiiel ugraslarinin uzman bir sisteme alinmasina denir.

Hedefe yoOnelik problem c¢ozme faaliyetleri gorevi ifade eder. Gorevin
gerceklestirildigi alan etki alanin1 ifade eder. Belirleme, planlama, zamanlama,
konfigiirasyon ve tasarimlar tipik gorevlerdir. Bilgi miihendisligi uzman bir sistem

tasarlamak olarak bilinir ve bunu uygulayanlara bilgi muhendisleri denir.

Bilgi miihendisi, bilgisayarin problemini ¢ozmek amaciyla gerekli olan tim
donanimlara sahip oldugundan emin olmalidir ve gerekli verinin bilgisayarin belleginde

sembol desenleri olarak temsil edilecegi bir ya da birden daha fazla form tercih etmelidir.

Bu nedenle veri temsilini belirlemelidir. Ayrica yargilama yollarindan bir tanesini

belirleyerek bilgisayarin veriyi en verimli sekilde kullanabilmesini amaglamalidir.

3.10.1.1. Uzman sistemlerin yap1 taslar

Her uzman sistem iki ana kisimdan olusur: veri tabani ve akil yiiriitme.

Uzman sistemlerin veri taban1 hem sezgisel hem de olgusal veri barindirir. Olgusal
veri, yaygin olarak paylasilan, genellikle gazete, dergi ya da kitapta bulunan ve belirli bir

kisimdakai bilgili kisilerce genel olarak iizerinde anlasilan gorev alani verisidir.

Sezgisel veri yargilayici, deneyimsel ve titizdir. Sezgisel veri gercek bilgiye gore ¢ok

diisiik bir ihtimal ile tartigilir ve genellikle bireyseldir.
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Sezgisel veri uygulama, karsilastirma ve akil yiirtitme bilgisidir

Bilgiyi bi¢imlendiren ve diizenleyen bilgi gdsterimidir. Kullanilan temsil, iiretim

kural1 ya da basit kuraldir.

Kural, bir IF kismi1 ve bir THEN kismindan olusur (kosul ve islem olarak da
adlandirilir). IF kismi, mantiksal dizi kosulunu listeler. IF kisminda tiretim kuralitarafindan
temsil edilen veri karsilanir. Bu durum akil yiiriitme ¢izgisiyle ilgilidir. Yani THEN kismi

sorun ¢ozme eylemini gergeklestirir.

Kural tabanli uzman sistemler bilgilerini kural bigimde gosterir. Genellikle kullanim
siklig1 cok olan temsil, birim olarak adlandirilir ve daha pasif veri goriisiine dayanir (liste,

gerceve, sema).

Birim, temsil edilecek bir varlik tizerindeki sembolik verinin bir biitiintidiir. Genellikle
bir birim, varligin 6zelliklerinin listesini ve buna benzer 6zelliklere gore iligkili degerleri
barindirir. Gérev alanlar, cesitli iliskilerde bulunan varliklardan olusur. iliskileri belirtmek

igin 6zellikler kullanilir. Ozelliklerin degerleri, iliskilere baglanan birimlerin adlaridir.

Bir birim bagka bir birimin 6zel olan bilgisini temsil eder. Ya da bazi birimler bagka
bir birimin pargalar1 olabilir. Problem ¢6zme modeli, sorunu ¢6zmek amaciyla gerceklesen

adimlan diizenler ve kontrol eder.

Bir akil yurutme ¢izgisi olusturmak i¢in IF-THEN kurallariin zincirlenmesini gicli
bir paradigmay1 kapsar. Bazi dizi kosullarinin baslamasiyla zincirleme olusur. Bu sonuca
dogru ilerlerse yontemin adi ileri zincirleme olur. Ulasilacak hedefin sonucu belli ise ve bu
sonuca giden yol bilinmiyorsa, geriye dogru yargilama g¢agrilir ve yontem geriye dogru
zincirleme olur. Bu problem ¢6zme yOntemleri, bir yargilama ¢izgisi olugturmak amaciyla
veri tabanindaki verileri yok sayiyorsa ve kullanan c¢ikarsama prosediirlerine verilen

uygulama modiillerine yerlestirilmistir.

Uzmanin kullandig1 veri taban1 zaman igerisinde 6grendigi tecriibelerdir. Tecriibe ne
kadar fazla ise veri deposu o kadar biiytlik olur. Veri tabanindaki bilgileri, bilgi araciligi ile
tasarim, tani, analizde avantaj olusturacak sekilde yorumlamasina yardimci olur. Uzman
sistem bilgi taban1 ve bir ¢ikarsama motorundan olusur. Uzman sistemin diger birkag

ozellikleri: belirsizlikle akil yiirlitme ve akil yiirlitme ¢izgisinin agiklamasi.
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Bilgi belirsizdir ve eksiktir. Gliven faktorii veya agirlik ile iliskilendirilmis kurallar
belirsiz bilgi ile basa ¢ikmak i¢in kullanilir. Belirsizlik ile akil yiiriitme: belli olmayan bir
bilgiyi akil yiiritme asamasinda belli olmayan veriler ile beraber kullanma yontemi
kiimesidir. Bulanik mantik alt sinif yontemi belirsizlikte mantik yiiriitmek i¢in 6nemli bir

yontemdir. Bunlari kullanan sistemlere, bulanik sistemler denir.

Sezgisel bilgi kullanan uzman sistem giivenilirdir (insanlardaki gibi). Siipheli cevabi
olan sorunun, mantigini bilmek isteriz. Cevaba inanma yonelimimiz gercegin mantikli
olmasina baglidir. Bu nedenle uzman sistemlerde sorulan soru su sekildedir: A neden cevap?
Cikarsama motoru yoniinden kullanilan akil yiiriitme ¢izgisinin izlenimi agiklamalar1 elde

eder.

Bilgi, uzman sistemdeki en 6nemli bilesen konumundadir. Gorev alanlar ile ilgili

icerilen yiksek Kkaliteli, 6zel veriler uzman sistemin giclnu gosterir. Bilgide gii¢ bulunur.

Yapay zeka arastirmacilari, veri temsili ve yargilama yontemlerinin, bulunan icerigini

arastirmay1 ve eklemeyi surdireceklerdir.

Verinin énemi ve bulunan bilgiyi edinme metotu uzman sistemlerde yavas ve sikici
oldugundan dolay1; uzman sistemlerin gelecegi, veri altyapisinin kodlanmasina ve veri elde

etme darbogazinin kirilmasi ve temsil edilmesi ile iliskilidir.

Uzman sisteminin asil maksadi, insan uzmanlar ile ilgili bilgiyi toplamak ve uzman
kisilerin yetenek ve bilgilerini gogaltmaktir. Sistem sonradan, uzmanlik alaninin katilimini
gerektirmeden, o alandaki komplike sorunlari ortadan kaldirmak amaciyla veri ve becerileri

degerlendirir.

3.10.2. Genetik algoritmalar

Evrimsel algoritmalarin biiyiik bir ¢ogunluguna ait olan adapte edilebilir sezgisel
arama algoritmalarina Genetik Algoritma (GA) denir. Genetik algoritmalar, genetigin
diistincelerine ve dogal secilime dayanmaktadir. Cozliim alaninin basar1 saglayan bdlgesini
elde etmek amaciyla, gecmis verilerle elde edilen herhangi bir aramanin dogru sekilde
kullanilmasidir. Arama problemlerine ve problem ¢6zme sorunlarina bakarak, yiiksek

nitelikli cozumler meydana getirmek amaciyla kullanilirlar.
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Genetik algoritmalar, dogal secilim gidisatin1 benzer sekilde c¢evrelerindeki
degisimlere ayak uydurabilen cinslerin ayakta kalip iiremesini ve gelecek kusaklara
aktarilmasini saglar. Problemi ¢6zmek diistincesiyle ilerleyen kusaklar arasinda “en uygun
olanin hayatta kalmasini” amaclar. Nesiller, birey popiilasyonlarindan meydana gelir ve
bireyler bir noktay1, olas1 ¢ozlimii temsil eder. Bireyler: bit dizisi, tamsay1, karakter, kayan
nokta olarak temsil edilir. Popllasyonun kromozom davranisina ve ayni zamanda genetik

yapiya sahip benzesime dayanan algoritmalar, genetik algoritmalardir.
Bu benzetmede kastedilen GA'larin temeli sdyledir:
Niifus i¢inde es ugruna rekabet vardir
Basarili bireylerin ¢iftlesmeleri diger bireylerden daha ¢ok yavru olusturabilmektir.

Kusaklar boyunca yayilan genler uygun olan bireyden alinan genlerdir. Bazi

ebeveynler daha iyi yavrular ortaya ¢ikarir.
Cevre icin daha uygun olan nesiller, birbirini takip edenlerdir.

3.11. Arama Alam

Arama alaninda bireylerin ntfusu vardir. Bireyler, olusan soruna goére arama alaninda
ki bir ¢oziim yolunu simgeler. Bireyler, bilesenlerin sonu olan uzunluk vektorii seklinde
olusturulur. Genler bu degisken bilesenlere benzerler. Bdoylelikle, birka¢c genden bir

kromozom olusur.

Fitness Puani, her bireyin “rekabet etme” kabiliyetini gosterir. Hangi birey optimum

sarta sahip ya da yakin ise o aranir.

Genetik algoritma, n bireylerin ¢ozelti ve kromozom niifusunu fitness skorlar1 ile
beraber korur. Ureme ihtimali digerlerine nazaran daha fazla olan bireyler iyi fitness
skorlarma sahip olanlardir. Ebeveynlerin kromozomlarini birlestirerek ciftlesen ve uygun
yavrular iiretenlerden, daha iyi fitness skorlar1 olan bireyler segilir. Olen bireler olur ve
6lenlerin yerini yeni gelen bireyler alir. Sonunda eski nifusun giftlesme imkanlart bittiginde
yeni nesil yaratir ¢iinkii niifus biiyiikliigii sabittir. Ilerleyen nesiller boyunca kaliplar en az

sekilde kalirken daha iyi ¢6ziimlerin bulunacagi sanilmaktadir.
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Nesiller, dnceki nesillerin bireylerinden daha iyi gene sahiptirler. Boylelikle, yeni olan
her neslin kendinden dnceki nesillere nazaran daha iyi kismi ¢oztimleri bulunur. Olusan yeni
yavrular, 6nceki niifus topluluklar araciligiyla olusturulan yavrulardan bir fark géstermedigi
zaman, niifus yakinsamaktadir. Algoritma, probleme go6re bir dizi ¢6zim yoluna

dontstiriiliir.

3.12. Makine Ogreniminde Genetik Algoritma

Veriler veya Ornekler makine 6greniminde problemlere ¢6ziim olarak kullanilir.
Bunun i¢in iki yol bulunur. Ya aramada etkili ¢6ziim bulmak amaciyla aday olan ¢éziimler
sinifi ya da ¢6ziim verilerden olusturulur. En yakin komsu siniflandirma ve karar agaci

indiiksiyonu olan ID3, bir ¢6ziim olusturur.

Egim alcalma algoritmasi noral boslukta arama yapmak amaci ile kullanilir. Ag
agirhiklar1 arama kullanimina ornek olarak giris-gikis eslemesini etkileyenleri bulmak
gosterilebilir.

Makine 6grenim programlarinda fazlaca kullanilan genetik algoritmalar, stokastik
aramadir. Bununla beraber, ID3 benzeri algoritmalar hizhidir ve hesaplama bakimindan
kolaydir. COzlimlerin yapist ile ilgili 6rnegin, 6nyargi ID3'te bagimsiz niteliklere yoneliktir;

birbirine en yakin olan yontemlerinde, ¢ikislar girdi benzerligine aktarilir.

Bununla beraber, arama kullanilarak biiyiik bir alanda sorunlarin {istesinden

gelebilmek i¢in karmasik potansiyel ¢oziimlerin 6rneklerine karsi test edilebilir.

Maliyet artan hesaplamadadir. Buna ek, algoritma i¢inde endiiktif sapma bulunur ve

sonunda agik kontroller saglandig: halde kontrol edilmesi zor olur.

Genetik algoritmalar ¢ogu agidan, makine 6grenme yonteminin kontrolsiiz ve aptal

kismdir.

Cogu, en az veriye ve yaklasimlara dayanarak ¢6zim bulur. Bulunan ¢ozimler gesitli

alanlarda etkili durumdadir.

Genetik algoritma (GA) bir problemin ¢oziimiinde rastlantisal islemler yardimi ile
¢cozlime yaklasma metodudur. GA dogada bulunan en iyi olan se¢ilir ve yagamini siirdiiriir
mantig1 cergevesinde islemektedir. Bu se¢im islemleri GA’ nin bazi temel iglemleri ile

gergeklestirilir.
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Bunlar;

» Amag fonksiyonunun belirlenmesi

» Kodlama

* Baglangi¢ popiilasyonun olusturulmasi
* Secme

* Caprazlama

» Mutasyon

Islemleridir. Bu islemler sonucunda bir déngii tamamlanmis olmaktadir. Istenilen

sonu elde edilinceye kadar dongii devam ettirilir (Dogan, 2007).
Ug nedenden dolay1 genetik algoritmalar makine 6grenmesinde énemlidir.

[lki: ayrik uzaylar iizerinde bulunan gradyan tabanli metotlarin kullanilamadig
yerlerde hareket ederler. Bilgisayarlar, sinir ag1 mimarilerini, hiicresel otomatlari, kural
kiimelerini aramak amaci ile kullanilabilir. Bu agidan degiskeni bulunan noktalara

kullanilabilirler.

Ikincisi, temel olarak giiclendirici Ogrenme algoritmalaridir. Ogrenmenin
performansi, sistemin tek bir say1 ile uygunluguyla tanimlanir. Noralin farkli kisimlarina
aynt olmayan sinyaller gonderen ag, geri yayilma benzeri hata katkisina dayahdir.
Boylelikle, bilginin performans ol¢limii oldugu durumlarda genis olarak kullanilirlar.

Rakipleri: Q-6grenme, TD 6grenme. ..

En son olarak, genetik algoritmalar bir niifus barindirir ve kimi zaman kisinin
arzuladig1 tek sey varlik degil bir gruptur. Bunun en iyi 6rnegi ¢ok etmenli sistemlerde
ogrenmedir. Genetik algoritmalar yapay zekada: arama ve Ogrenmenin yani sira; akil
yuriitmede de kullanilir. Satran¢ oyun programini, ayrimi agikliga kavusturmak amaciyla
diisiinebiliriz. Satrang oynamayabilme egilimi, makine O6grenimi elde etmek icin
kullanilabilir. Ancak, program iyi bir hareket bulabilmek ugruna oyunu oynarken, aramay1

kullanir.
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3.13. Yapay Sinir Aglari

Sinir ag1, beyni benzetme tesebbiisiidiir. Sinir ag1 kurami, biyolojik néronlarin birkag
temel Ozelliginin ¢ikarilabilir ve benzetilebilir sekilde uygulanabilecegi, boylelikle daha
basit beyin yaratildig1 diigiincesi ¢evresinde doner. Bilinmesi gereken ilk sey, yapay sinir
aginin  modiillerinin  beynin hesaplama kapasitesini bastan yaratma girisiminde
bulundugudur. Bununla beraber, mutlaka bilinmesi lazim olan ikinci sey, kimse gercek bir
beyin kadar karmasik olan yap1y1 benzetebildigini sdyleyemez. Insan beyninin tahminen on
ve yuz milyar nérona sahip oldugu diistiniiliirken, karakteristik bir yapay sinir agiin (YSA)

1000'den daha ¢ok yapay néron bulundurmasi miimkiin degildir.

Problemin aga gosterimi cok 6nemli bir etkendir. YSA sadece sayisal bilgilerle caligir
ve problemin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekmektedir. Bu da kullanicinin becerisine
baglidir. Uygun bir gosterim mekanizmasinin kurulmamis olmasi problemin ¢oziimiinii

engelleyebilir (Tltlncl, 2009).

[k 6nce, gergek sinir aglarinin islevlerinin ne sekilde yapildigina bakalim. Baglanti
giicli, noral ag arastirmalarinin bir ihtimal en 6nemli kavramidir. Sinir bilimi, beyindeki
gercek bilgi sahipleridir ve bizlere bir ndronun ona bagli olan néronlart ne kadar giiclii
sekilde etkiledigine dair guvenilir deliller sunar. Bir gorevin dgrenilip tekrarlanmasi, yeni ya
da sabit bir uyariciyla kars1 karsiya kalmasiyla birlikte; beynin iletisim giicliniin degismesine
ve bazi temas halindeki irtibatlarin giiclii duruma getirilip yenilerinin meydana getirilmesine,

diger baglantilarin zayiflatilmasina veya bazi durumlarda ortadan kalkmasina sebep olabilir.

Sinirsel baglanimin ikinci ana 6gesi, kisitlama ve uyarma ayrimidir. Insan beyninde,
noronlar kisitlayict ya da uyaricidir. Yani etkinlestirme, birbirine bagli noronlar atesleme
tahminlerini arttirdig1 veya hizi azalttign anlamindadir. Uretilen engel olma veya uyarma
miktar1 baglanti kuvvetine baghdir. Daha gii¢lii olan bir baglanti fazla uyarma ya da

engelleme anlamindadir, daha zay1f konumdaki baglanti ise az anlam tasir.

Noronun cevabinda tiglincli 6nemli bilesen, transfer fonksiyonudur. Transfer islevi,
bir ndronun baglatilma hizinin aldig1 girdiye bakarak ne sekilde degistigini teknik ayrintiya
girmeden aciklar. Ornegin, hassas olan bir néron az bir girdi ile baslatilabilir. Néronun bir

baslangi¢ noktasi olabilir ve nadiren baglangi¢ noktasinin altinda veya iistiinde baglayabilir.
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Bir ndronun, baslama bigimi ¢an egrisi stili olabilir ve baslatilma hizint maksimuma ¢ikarip,

daha sonra ¢ok fazla uyarildiginda azaltilir ya da dengelenir.

NOron, girdilerini toplar, ortalar ya da tamamen karmasiklastirir. Aktarim islevi, bu
davraniglarin matematiksel sekilde simgelenip gdsterimine denir. Transfer fonksiyonunu
yalin toplama makineleri seklinde diisiiniilebilir ve sinir agina gore iyi bir anlayis gelistirmek

icin dikkate alinmalidir

Ug kavrama da sahip: Transfer Fonksiyonu, Baglant1 Giicii ve Uyarma / Engel Olma.
Artik yapay sinir aglarinin insa edilisine bunlarla bakabiliriz. Teorik olarak, genellikle
'diigiim' olarak adlandirilan yapay ndron, biyolojik olanin 6nemli dgelerini tutar. Diiglimler
birbirine baglanir ve baglantinin kuvvetine maksimum engelleme igin -1, maksimum uyarma
icin +1 degeri girilir. ikisi arasinda bulunan degerler kabul edilebilir. Yiiksek olan
biiyiikliikler baglantnin daha kuvvetli oldugunu gosterir. Ister bir gercek mikrogipte ister
bilgisayar benzetiminde yapay noronlardaki transfer islemi tipik olarak diigiimlerin

tasarimina yerlestirilmistir.

Organizasyonlar, biyolojik ve yapay sinir aglar1 arasindaki en onemli farktir. Cok
fazla yapay sinir ag1 ¢esidi bulunurken, bir¢ogu ayni temel yapiya uygun olarak
diizenlenmistir. Ug bileseni vardir: girdi diigiimii, bir ya da birden fazla 'gizli' diigiim

katmani ve ¢ikt1 diiglimii.

Giris diigiimleri, duyu organlarina benzer ve bilgileri alir. Verilerin ilk alindig: yerdir.
Bilgi, dizi stok degeri bigiminde ya da sayisallastirilmis bir resim veya sayisal olarak ifade
edilebilen bagka bir formdadir. Her bir diiglime bir say1 verilir ve bilgileri aktivasyon

degerleri olarak saglar. Yiiksek olan sayilar daha biiyiik aktivasyonlari temsil eder.

Yapay noronlar, biyolojik ndronlarn yaptig1 gibi siklikla baglatilarak aktivasyon
seviyelerini iletmek yerine, bu aktivasyon degerini bagli diiglimlere gecirerek

etkinlestirmeyi gdsterir.

Alman ilk etkinlesmeden sonra, veriler agdan gecirilir. Engelleme / uyarma kosullari,
aktarim fonksiyonlari, baglant1 giigleri etkinlestirme degerinin ne kadarlik kisminin bir
sonraki diiglime aktarilmis oldugunu belirler. Her diiglim, aldig1 etkinlestirme degerlerini
toplayarak kendisinin etkinlestirme degerine ulasir ve bunu agdaki diigiimlere aktarir.
Boylelikle etkinlestirme, giris diiglimlerinden gizli katmanlara kadar aktif olana kadar akar.

Eger ag uygun bicimde olusturulmussa, girdi ¢iktiyr anlamli bir sekilde yansitmalidir.
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Ornegin, cinsiyet tanima ag, giris diigiimlerinde kadin ya da erkek resmiyle gosterilebilir ve
resim bir kadini simgeliyorsa ¢ikis diigiimiinii 1,0 veya bir erkek ise 0,0 olarak ayarlamalidir.

Boylelikle, agdaki bilgiyi disariya aktarir.

3.13.1. Yapay zeka nasil 6grenir?

Baglant1 kuvvetlerinin, noéral ag yapilarindaki veri depolaridir. Sinir aglarinda,
ogrenmenin Onceligi baglant1 kuvvetlerini ayarlama siirecidir. Geri Yayilma, bugiine kadar
tanimlanan tipteki sinir aglarindan en populer olan 6grenme seklidir. Baglamanin saglanmasi

icin ag baslatilir ve tiim baglant1 giicii gelisigiizel ayarlanarak ag bos sayfa olarak durur.

Aga sonradan bazi veriler sunulur, mesela daha 6nce ismi gecen "cinsiyet tanimlama"

tasarlaniyor ve giris diglimleri fotografin dijitallestirilmis olan versiyonunu kullantyor.

Girdi katmani

Gizli katman
x,———————P» y ——————P 7, 4—, Hedef
Sekil 3.3. Yapay sinir aglar1

Kaynak: https://bilimfili.com/dunyayi-degistirmekte-olan-yapay-sinir-aglari-nedir [10]

Baglant1 kuvvetleri herhangi degerlerden baska bir seye ayarlanmamis olsa bile
aktivasyon baglanti araciligiyla akar ve ¢ikis diigiimii, aktivasyon seviyesi olarak kaydedilir.
Yanitlar ilk basta rastgele sekilde olacaktir, ¢iinkii ag heniiz egitilmemistir. Bu noktada geri
yayilma aktif konuma gelir. Agin verdigi cevap ve dogru olan cevap kullanilan resme
bakarak karsilagtirilir. Daha sonra, ¢ikis diiglimiinden geriye dogru gidildiginde bir dahaki
sefere baglant1 giicii, resmin verecegi cevabin istenilen cevaba en uygun olacagi bicimde

olusturulur.
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Tim bu siireg: giris, isleme, c¢iktinin dogru yanit ile kiyaslanmasi ve iliski
kuvvetlerinin ayarlanmasi; 'yineleme' ya da 'geri yayilma dongiisi' olarak tarif edilir. Aga
sonra bagka resim sunulur ve cevap dogru yanitla karsilastirilir, gerekirse iliski kuvvetleri
ayarlanir. Yapilan bu is ¢ogu zaman binlerce yineleme gerektirir. Bunun sonucunda, ag
kadin ve erkekleri tarif etmede oldukca yetkin konuma gelir. Ek olarak, agin erkekleri
kadinlardan ayirt etmeyi 6grenememesi Ve her resmin yanitini ezberleme riski bulunur. Bunu
test etmek amaciyla, kullanilan veriler (ya da resimler) iki gruba ayrilmalidir: transfer ve
egitim seti. Ogrenme tamamlandiktan sonra transfer seti kullanilir ve geri yayilma dongleri
esnasinda ise egitim seti kullanilir. Sayet ki ag, egitim setindeki gibi yeni transfer bildirenleri

tizerinde de performans sagliyorsa, grenmenin tamamlandigini anlayabiliriz.

Bir¢ok geri yayinim modelleri delta 6grenme kuralint gerektirir. Bu sayede ¢ikti
tabakasindaki hata miktarini1 agirliklar vasitasiyla giris tabakasina dogru geriye yayarak yeni
ciktilarin olugmasi i¢in agirliklarin giincellenmesi saglanir. Bu islem daha onceden
belirlenen kabul edilebilir hata degerine indirgenene kadar devam eder. YSA mimarisinde
gizli katman yok ise her bir iterasyonda hata degerinin diismesi ve genel minimum hata
degerine ulagmast kesin bir islemdir. Cilinkii hata yiizeyi parabolik bir dagilim gosterir.
Ancak, YSA mimarisinde gizli katman ya da katmanlar varsa hata yiizeyi parabolik
olmayacagi icin agirliklarin ayarlanmasi sirasinda yerel minimumlara takilabilir (Dogan E.

, 2008).

3.14. Basarilar ve Basarisizlhiklar

Esasen, sinir aglar1 bir¢ok alanda artan bir basariya ulasmaktadir ve 6nemli boyutta
basarili Al icin zorluklar ¢ikaran alanlarda bulunma egilimindedir. Sinir aglari,
tasarimlarindan dolay1 desen islemcilerdir. Karmasik verilerde bile 6nemli hususlar1 ve
egilimleri tammlayabilirler. Tlave olarak, simgesel Al sistemlerine gore bulanik veya statik
dolu resimler asilmaz bir zorluktur. Yine de bu gibi kusursuz olmayan verilerle galisabilirler.
Ayirt edici tasvirler, petrol ¢ikarimi, yeni madencilik ve sinir aglarinin el yazisin1 okumasi

amaciyla potansiyel alanlar1 bulmasina, borsa tahminleri yapmasina imkan saglar.
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Sinir aglart bizim bulundugumuz durumlarn iyi goriir ve miicadele ettigimiz
olaylarla miicadele eder. Symbolic Al, mantik teoremleri iireten, ustalik noktasinda satrang
oynayan ve karmasik matematiksel islevleri hesaplayan makineler iiretmede iyi bir
dizeydedir. Ancak Symbolic Al, glriltili ya da kusuru bulunan verilerle ugrasmak, gorsel
bir sahneyi islemek ve degisime ayak uydurmak gibi durumlarda sikintilar yasamakta. Sinir
aglarinda ise tam tersi durumdadir gii¢leri gérmeyle alakali: hataya dayanikli, karmagik,

paralel islemede yatar. Zayifliklar1 ise resmi akil yiiriitme ve kural takibindedir.

Elestirmenler, sinir agmin kirilmaz ve farkli kurallar1 bulunan mantik tiirevlerini
O0grenememesinin sebebini sinir aglarinin, zihnin c¢alisma seklinin bir agiklamasi
bulunmadiginin kanitlanmis olmasina baglar. Noral aga savunuculuk edenler, sorunun
onemli boliimiiniin soyut kural takip becerisinin bulundugu yapay sinir aglarinin,
uyguladigindan daha ¢ok diigiime ihtiya¢c duyduguna karsilardir. Daha biiylik aglarin
iiretilmesi amaciyla c¢esitli girisimlerde bulunulmasina ragmen, diiglimler eklendikge
hesaplama yiikii artar ve onemli aglar zor hale gelir. Farkli bir elestirmen grubu, sinir
aglariin siradan oldugunu 6ne siiriiyor; insan beyni islevinin dogru modelleri olarak kabul

edilemeyecegini distinlyorlar.

Yapay sinir aglar1 noron gibi 6zellikler icerir. Bunlar: inhibisyon / uyarma, baglanti
gucleri vs. Yapay sinir aglari, beynin isleyisi igin miihim sayilabilecek birgok unsuru dikkate
almaz. Ornegin sinir sistemi gesitli ndrotransmitter kullanir ve yapay sinir aglar1 bu gibi
farkliliklara dikkat etmez. Ayni olmayan noronlar farkli enerji kaynaklari, iletim hizlar1 ve
uzamsal konumlar bulundurur. Fetal gelisim aninda ¢ok fazla organizasyon bulunur ve
beyinler karisik, randomize baglanti kuvveti olarak baslamaz. Bunlardan biri ya da tamami
beynin mekanizmasi bakimindan ¢ogunlukla gerekli olarak goriilebilir ve yapay sinir agt

modellerine eklenmeden modellerin basitlestirilmesi miimkiindiir.

Geri yayilma sekli aglara yonelik bi¢imde ortaya cikan temel itirazlardandir. Sinir
aglarmin bilis modeli olarak basarili sayilabilmesi i¢in biyolojik ya da psikolojik olarak
uygun bir 6grenme simiillasyonu tretmelilerdir. Esasen, 'Denetimsiz Noral Ag' olarak bilinen

yeni bir sinir ag1 ¢esidi ile arastirma uygulanmaktadir.

Diistiniildiigii kadar bulanik degildir ve 20 yildan daha uzun zamandan beri goz
onilinde olmadan sessizce ¢alisan bir yapay zeka yazilimi sekli oldugundan yapay zekanin

bir alt kiimesi olarak kabul edilir Bulanik mantik, operatoriin elverisli deneyimine dayanur.
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Ozellikle deneyimli operatdr verisini yakalamak amaciyla kullamlan kural tabanl
yontemdir. Bulanik mantik, karar verme siireci gerceklestirdiginden dolayr Al yazilim

araglarinin tiyesi olarak dahil edilebilir.

Bulanik mantik, 70'lerden sonra pratik bir uygulama olarak gosterilmistir. Japonlar
70’lerden beri geleneksel sekilde bulanik mantik uygulamalarinin iireticisi oldular. Bulanik
mantik hisse senedi alim satim ¢alismalarinda, kameralarda ve camasir makinelerinde ortaya
ciktr. Amerika Birlesik Devletleri son on yilda bulanik mantik kullanmaya basladi. “Bulanik
mantik” teriminin olumsuz ¢agrisimindan dolayr bize kullanimini anlatmakta basarilt

olmazlar.

Bulanik mantik, hisse senedi alim satim vb. uygulamalarda gosterildigi gibi
muhendislik dig1 uygulamalarda da kullanilabilir. El yazisi tanima sistemlerinde ve tibbi tani
uygulamalarinda da kullanilmistir. Bulanik bir mantik sistemi, giris ve ¢ikislar1 bulunan

sistemlere uygulanabilir.

Mihendislikte ve diger bilim dallarinda sistemler, kesinligi olan matematiksel
modelleri kullanmak suretiyle modellenirler. Klasik kontrol teorisi, olusturulan bumodeller
yardimiyla iyi ¢oziimler iiretebilir. Fakat sistemin matematiksel modelinin ¢cok karmasik
oldugu veya kesin bilinmedigi durumlarda, klasik mantik ya hi¢ ¢6zim Uretememekte yada

istenen performansi saglayamamaktadir (Ozel, 2006).

Bulanik mantik sistemleri, c¢oklu giris-cikisa sahip olan ve dogrusal olmayan
sistemlere uygundur. Asir1 olmayacak sayida giris ve ¢ikis yerlestirilebilir. Bulanik mantik,
sistem siradan yollarla kolay olmayan sekilde modellenemediginde de iyi performans

sergiler.

Bazi miihendisler, anlayis eksikliginden dolayr bulamik mantigi kullanmak
istemiyorlar. Bulanik mantigin, uzun zamandir matematiksel derslerde bulunmayanlar i¢in

korkutucu olmasina ragmen, anlasilmasi zor degildir

Ikili mantik 1 ya da 0'dir. Bulanik mantik ise 0 ile 1 arasindaki degerlerin siirekli

olmasidir.

Aym zamanda %0 ve %100 olarak da diisiinebiliriz. Ornek olarak: GENC
degiskendir. 5 yasin %100 U GENGC, 18'in %50si GENC ve 30'un %0 1 GENC durumundadir.
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Ikili diinyada 18'in altindakilerin hepsi %100 GENC ve 18’in iistiindekilerin tamami %0
GENC olur.

Bulanik mantik sisteminin tasarimi, tiim girislere iiyelik fonksiyonu ve ¢ikislara ait
iiyelik verilmesiyle baslar. Uyelik fonksiyonlarina net bir ¢ikt1 degeri vermek amaciylabazi

kural uygulanir.

Bulanik mantikta TEMPERATURE” girdi ve “FAN SPEED” ¢iktidir. Girislere Uyelik
islevleri toplulugu olusturulur. Uyelik islevi, bulanik degisken kiimelerinin grafiksel sekilde
gosterilmesidir. Ornegin, {i¢ bulanik set kullanilsin, SOGUK, SICAK ve SICAK. Daha sonra
soguk-normal-sicak grafikte gosterildigi gibi ti¢ sicaklik setinin her biri igin bir Gyelik

fonksiyonu olusturulur.
3.15. Bulanik Mantik Sistemlerinin Uygulanmasi
Uzay ve uzay araglarmin yiikseklik kontroliine bagli olarak havacilik alaninda
kullanilir.
Otomotivde hiz kontrolii, trafik kontrolii amactyla kullanilmistir.

Buyk sirketlerin iglerinde kisisel degerlendirme ve karar verme destek sistemlerinde

kullanilir.

Kimya endustrisinde kurutma, pH ve kimyasal damitma islemini kontrolde uygulanir.

Yapay zekadaki farkli uygulamalarda ve dogal dil islemede kullanilir.

Uzman sistemlerde oldugu sekilde modern kontrol sistemlerinde de yaygin bigimde

kullanilir.

Bir kisinin daha hizli sekilde nasil karar verecegini taklit ettiginden dolay1 sinir
aglariyla birlikte kullanilir. Verilerin kiimelenmesini ve kismi gergekler olusturarak bulanik

kiimeleri anlamli verilere dontistiiriilerek gerceklesir.

3.15.1. Yapay zekada bulamk mantigin dezavantajlar
Bulanik Mantik sistemlerinde dezavantajlar soOyledir:

Genellikle sistem yanlis veri ve girdilerle ¢alisir. Bu sekilde ¢alisan sistemlerin

dogrulugu tehlikeye atilmis olunur.
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Bir sorunu bulanik mantik kullanarak ¢6zmek icin, bulunan sistematik yaklasim tek

degildir. Sonug olarak, sorun i¢in birden fazla ¢6ziim dogar ve karigikliga neden olur.
Bu sistemler makine 6§renmesini ya da sinir aglarini tantyamaz
En biiyiik dezavantaji, biitiiniiyle insan bilgisine ve insan uzmanligina bagimlidirlar.
Sonuglarda olusan yanligliklardan dolayi, yaygin olarak kabul edilmezler.
Bulanik mantik kontrol sistemi kurallarinin belirli zamanlarda giincellenmesi gerekir.

Sistemleri dogrulamak i¢in fazla test gereklidir.
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DORDUNCU BOLUM

AGIRLIKLI HAREKETLi ORTALAMA, USTEL DUZELTME VE YAPAY SiNiR
AGLARI YONTEMi HESAPLAMASI

4. AGIRLIKLI HAREKETLi ORTALAMA, USTEL DUZELTME VE YAPAY
SINIiR AGLARI YONTEMi HESAPLAMASI

4.1. Agirhkh Hareketli Ortalama Yontemi Hesaplamasi

Istatistiksel tahmin yontemlerinden; Agirhikli hareketli ortalama ydntemini
kullanmayz1 tercih ettik. Bu yontemin en belirgin 6zelligi, en yakin veriye en biiyiik agirlig

vermesidir.

Talep yapilarinda hareketli ortalama yonteminin basit kaldigi durumlarda agirlikli
hareketli ortalama ydntemine basvurulur. Ve boylece hareketli ortalamada yasanilacak
sorunlarin oniine gegcilir. Secilecek degerler (n) ve agirlikli katsayilar (w) olarak rastgele

secilir.

Agirlikli hareketli ortalama formiili:

AHO(my= Wy Y+ Wy Yeog e +WnYt-n+1 1)

n __,  secilecek deger sayisi
t ——»  saftir sayisi

w  —»  agirlik kat sayis1

Verilen agirlikli  hareketli ortalama formiilinde, dorderli agirlikli ortalama
kullanilacaktir. Ornek bir limandan ele alinan aylik elleglenen toplam konteyner is hacmi
TEU sayilari, (Sekil 4.1.- 4.5.) mevcuttur. Veriler 2007 yilindan 2019 yilina kadar Konteyner
Islem Hacmi (TEU) siitununda yer almaktadir. Tahmin hesabi yapilabilmesi igin,
hesaplamalara 2007 yilinin Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylarinin verilerini kullanarak, 2007
Mayis aymin TEU sayilarimi tahminleme ile baslanacaktir. Daha sonra diger aylar1 da
hesaplanacaktir. En son 2019 yilinin aylar1 da hesaplanip, tahminler ile konteyner is hacmi
TEU sayilarinin arasinda ne kadarlik bir fark c¢ikacagi gozlenip, tahmin sonucu elde

edilecektir.
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Ay Konteyner iskem Haomi [TEU)

| ocecakor 107000
| subator 100000
1 martor 105 000
| wisano7 107000
1 may=oT 110,000
| nazianor 111 000
| Temmuz o7 110,000
| agustos o7 113 000
1 eyimor 108 D00

Ekim 07 105000

Kasim 07 105 000
| mrank o7 105000
| occakes 110,000
| subatos 112 000

rAart OF 111 000

Mizan OE 115 DD
| may=os 114 000
| naziranos 117000
| Temmuz os 115 000
| agustos 0B 130,000
1 Eyiisos 117,000

Ekim OF 113000

Kasim OB 111 000
| arank os 111 000
| occakes 105 000
| subatos 112 000
1 martos 110,000
| wisanos 114 000
| may=oz 112 000
| naziranoz 115 000
| Temmuz oz 115000
| agustos o2 117,000
1 Eyiisos 113 000

Ekim 02 111 000
| kasmos 113 000
| mrank oo 110,000

Sekil 4.1. Konteyner is hacmi TEU1

Aoy Konteyner islem Hacmi (TEU)
COcak 10 120,000
Subat 10 122 000
Mart 10 123 .000
Misan 10 121.000
Mayis 10 124 .000

Haziran 10 126.000
Temmuz 10 128 000
ABustos 10 130000
Eylul 10 129,000
Ekim 10 135 .000
Kasim 10 136.000
Arahk 10 135.000
COcak 11 130.000
Subat 11 134 000
Mart 11 135.000
Misan 11 135.000
Mayis 11 138.000
Haziran 11 140.000
Temmuz 11 142 000
Afustos 11 146.000
Eylual 11 139,000
Ekim 11 134 000
Kasim 11 134 000
Arahk 11 132 .000
Ocak 12 141.000
Subat 12 144 000
Mart 12 145.000
Misan 12 1485.000
Mayis 12 146 000
Haziran 12 151.000
Temmuz 12 153.000
Afustos 12 156.000
Ey 1z 150,000
Ekim 12 150,000
Kasim 12 140.000
Arahk 12 135.000

Sekil 4.4. Konteyner is hacmi TEU4



Py Konteyner islem Hacmi (TEU)

| Ocakis 153.000
Subat 15 155.000
| martiz 154.000
| MNisan 13 156.000
| naayis 13 155.000
1 Haziran 13 158.000
| Temmuz 13 159.000
| ABustos 13 162 000
Eylal 13 160.000
| Ekim 13 153.000
| kasim 13 152.000
Arahk 13 163.000
| ocakia 150.000
| subat1a 162.000
Mart 14 164.000
| misan 1a 163.000
Mayis 14 168.000

| Haziran 14 171.000 [
1 Temmuz 14 173.000
i ABustos 14 175.000
Eylal 14 168.000
Ekim 14 166.000
| kasim1a 165.000
| aralkia 166.000
Ocak 15 158.000
| subat1s 169.000
Mart 15 163.000
Misan 15 162.000
| mMayis 15 166.000
| Haziran 15 168.000
Temmuz 15 169.000
| Agustos 15 162.000
Evlal 15 162.000
Ekim 15 159.000
1 Kasim 15 161.000
| aralik1s 165.000

Sekil 4.3. Konteyner is hacmi TEU3

Ay Konteyner Islem Hacmi (TEU)
Ocak 16 157.000
Subat 16 159.000
Mart 16 160.000
Nisan 16 162 000
Mayis 16 163.000

Haziran 16 165.000
Temmuz 16 168.000
Agustos 16 170.000
Eylil 16 161.000
Ekim 16 162.000
Kasim 16 160.000
Arahk 16 163.000
Ocak 17 168.000
Subat 17 170.000 [
Mart 17 174.000
Nisan 17 173.000
Mayis 17 175.000
Haziran 17 179.000
Temmuz 17 180.000
Agustos 17 183.000
Eylil 17 175.000
Ekim 17 171.000
Kasim 17 170.000
Aralik 17 172.000

Sekil 4.4. Konteyner is hacmi TEU4



Ay Konteyner Islem Hacmi (TEU)

Ocak 18 177.000
Subat 18 179.000
Mart 18 178.000
Nisan 18 1833.000
Mayis 18 187.000
Haziran 13 189.000
Temmuz 18 193.000
ABustos 18 188.000
Eyldl 18 137 000
Ekim 18 138.000
Kasim 18 186.000
Aralik 18 185.000
Ocak 19 193 000
Subat 19 1599.000
Mart 19 197.000
Nisan 19 201.000
Mayis 19 209.000
Haziran 19 203.000
Temmuz 19 218.000
Agustos 19 218.000
Eylal 19 192 000
Ekim 19 189.000
Kasim 19 188.000
Aralik 19 138.000

Sekil 4.5. Konteyner is hacmi TEUS

¥il (t) Konteyner Is Hacmi TEU (¥) Tahdfin [ )

Ocak 107.000

Subat 109.000

Mart 108.000

Misan 107.000

Mayis 110.000 AHOg= F5 =wy Ya 4wy y3 w3 Y2 4Ws ¥y
Haziran 111.000 AHOgy= Fo =wy ¥5 3wy Yy 3wy v 4wy V2
Temmuz 110.000 AHO(4:= Fr o=wp ¥ +Wa Vs +wsz Vi Wi Vg
Afustos 113.000 AHOyy = Fg =wy vz 4wy Yo +Wwz V5 +Wy Wy
Eylal 108.000 AHOpy = F3 =wy vyg +W2 V7 4wa Vg +Ws Vs
Ekim 106.000 AHOwy = Fig =wy Yo +W2 Y8 +wy ¥7 +ws Ve
Kasim 105.000 AHO(4;= Fiy =wy Yoo +W3 ¥a +wy Va 4wy ¥y
Aralik 106.000 AHOiy = Fia =wy yi;y +Ws yio + Wz Yo +wy Ve

Sekil 4.6. Tahmin iglemleri

2007 Mayzis ay1 i¢in tahmin hesaplamasi yapilirken, 2007 yilinin Ocak, Subat, Mart
ve Nisan aylarinin elleclenen toplam konteyner TEU sayilarini baz aldik. Mart ayinin en
yakin olan veri Nisan ay1 oldugu igin, Nisan ayina en blyuk katsay1y1 verdik. Veriye en uzak
deger Ocak oldugundan, Ocak ayina en kiiciik katsayiy1 verdik. 4 erli agirlikli hareketli
ortalama kullanilacagindan dolay1, Nisan ayma 0,4, Mart ayina 0,3, Subat ayma 0,2 ve Ocak

ayma 0,1 katsayilarii verdik. 2007 ve 2019 yillar1 arasinda yer alan biitiin aylar i¢in ayni

hesaplanma yontemi takip ettik.
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Ay Konteyner Islem Hacmi (TEU) AHO Tahmin Sonuclar

Ocak 07 107.000

Subat 07 109.000

Mart 07 108.000

Nisan 07 107.000

Mayis 07 110.000 107.700
Haziran 07 111.000 108 600
Temmuz 07 110.000 109.600
Agustos 07 113.000 110.000
Eylul 07 108.000 111400
Ekim 07 106.000 110.200
Kasim 07 105.000 108 400
Aralik 07 106.000 106.700
Ocak 08 110.000 105.500
Subat 08 112.000 107 .400
Mart 08 111.000 109.500
Nisan 08 115.000 110.600
Mayis 08 114.000 112700
Haziran 08 117.000 113.500
Temmuz 08 119.000 115100
ABustos 08 120.000 117.000
Evlul 08 117.000 118.500
Ekim 08 113.000 118.300
Kasim 08 111.000 116.200
Aralik 08 111.000 113700
Ocak 09 108.000 112.000
Subat 09 112.000 110.000
Mart 09 110.000 110500
Nisan 09 114.000 110.300
Mayis 09 112.000 111.800
Haziran 09 115.000 112300
Temmuz 09 116.000 113.400
Afustos 09 117.000 114700
Eylul 09 113.000 115.800
Ekim 09 111.000 115.000
Kasim 09 112.000 113300
Aralik 09 110.000 112.400

Sekil 4.7. AHO tahmin sonuglari 1
Ocak 10 120.000 111.100
Subat 10 122.000 114500
Mart 10 123.000 118.000
Misan 10 121.000 120.800
Mayis 10 124000 121.700

Haziran 10 126.000 122700
Temmuz 10 128.000 124100
Agustos 10 130.000 125900
Eylal 10 129.000 128.000
Ekim 10 135.000 128.800
Kasim 10 136.000 131.500
Aralk 10 136.000 133.700
Ocak 11 130.000 135.100
Subat 11 134.000 133.500
Mart 11 136.000 133.400
Misan 11 135.000 134200
Mayis 11 138.000 134.600
Haziran 11 140.000 136.300
Temmuz 11 142.000 138.000
Agustos 11 146.000 139.900
Eylil 11 139.000 142 800
Ekim 11 134.000 141.800
Kasim 11 134.000 138.700
Arahk 11 132.000 136.200
Ocak 12 141.000 133.700
Subat 12 144000 136.200
Mart 12 146.000 139.700
Nisan 12 148.000 143.000
Mayis 12 146.000 145900
Haziran 12 151.000 146.400
Temmuz 12 153.000 148.400
Agustos 12 156.000 150.500
Eylal 12 150.000 153.100
Ekim 12 150.000 152.500
Kasim 12 140.000 151.500
Arahk 12 135.000 146.600

Sekil 4.8. AHO tahmin sonuglari 2



Ocak 13
Subat 13
Mart 13
Misan 13
Mayis 13
Haziran 13
Temmuz 13
Agustos 13
Eylil 13
Ekim 13
Kasim 13
Aralk 13
Ocak 14
Subat 14
Mart 14
Misan 14
Mayis 14
Haziran 14
Temmuz 14
Agustos 14
Eylil 14
Ekim 14
Kasim 14
Aralik 18
Ccak 15
Subat 15
Mart 15
Misan 15
Mayis 15
Haziran 15
Temmuz 15
AZustos 15
Eyliil 15
Ekim 15
Kasim 15
Aralik 15

153.000
155.000
154 000
156.000
155.000
158.000
159.000
162.000
160.000
153.000
152.000
163.000
159.000
162.000
164.000
163.000
1638.000
171.000
173.000
175.000
168.000
166.000
165.000
166.000
158.000
169.000
163.000
162.000
166.000
168.000
169.000
168.000
162.000
159.000
161.000
165.000

141.000
144700
148900
152.200
154900
155.100
156.300
157.600
159.600
160.200
157.500
154500
157.400
158.200
160.300
162.300
162700
165.100
167.800
170.400
172900
171.400
169.100
166.900
165.900
162.600
164700
164.100
163.300
164.500
165.700
167.400
168.100
165.800
162.700
161.300

Sekil 4.9. AHO tahmin sonuglari 3

Ocak 16
Subat 16
Mart 16
Nisan 16
Mayis 16
Haziran 16
Temmuz 16
Agustos 16
Eylul 16
Ekim 16
Kasim 16
Aralk 16
Ocak 17
Subat 17
Mart 17
Nisan 17
Mayis 17
Haziran 17
Temmuz 17
Agustos 17
Eylul 17
Ekim 17
Kasim 17
Aralk 17

157.000
155.000
160,000
162.000
163.000
165.000
168.000
170,000
161.000
162.000
160.000
163.000
168.000
170,000
174.000
173.000
175.000
179.000
180.000
183.000
175.000
171.000
170,000
172.000

162.300
160.400
159.800
159.600
160.300
161.700
163.300
165.500
167.700
165.500
163.900
161.800
161.700
164.300
167.000
170.500
172.200
173.700
176.100
175.000
180.500
178.800
175.500
172.600

Sekil 4.8. AHO tahmin sonuglari 2
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Ocak 138 177.000 171.500

Subat 18 179.000 173.500
Mart 18 178.000 176.100
Misan 18 183.000 177 500
Mayis 18 187.000 180.100
Haziran 18 189.000 183.200

I| Temmuz 18 193.000 186.100
Agustos 18 188.000 189.600
Eylul 18 187.000 189.600
Ekim 18 188.000 188.700

.| Kasim 18 186.000 188.200
Aralk 18 185.000 187 000
Ocak 19 198.000 186.100
Subat 19 199.000 190700
Mart 19 197.000 194.600
Misan 19 201.000 196.600

1| Mayis 19 209.000 199.100
Haziran 19 203.000 203.200
Temmuz 19 218.000 203 800
Agustos 19 218.000 210.000
Eylal 19 192.000 214100
Ekim 19 189.000 206.100
Kasim 19 183.000 193.600
Aralk 19 188.000 192.100

Sekil 4.11. AHO tahmin sonuglar1 5

Agirlikli hareketli ortalama yénteminde, tahmin sirasinda yapilan islemlerde en biyiik
katsaymin en yakin veriye verilmesinin nedeni; gelecek ay elleglenen konteyner TEU
sayisinin, son aydan daha fazla olacaginin kabul edilmesidir. Agirlikli hareketli ortalama
formiiliinde tahmin yapilacak ay icin bir onceki 4 ayin verileri ile agirlik katsayilari
carpilarak tahminler hesaplanir. Ornek bir limandan alinan 2007 ve 2019 yillari arasinda yer

alan batln aylar icin hesaplama yapildi.

Formiilde yer alan agirlikli katsayr (w) ve hesaplama i¢in devreye giren yillarda
bulunan verilerin ¢arpma islemleri tamamlanmistir. Cikan degerlerin toplanmasisonucunda

agirlikli hareketli ortalama yontemi ile hesaplanan ay bazli tahmin sonuglari elde edildi.

Hesaplama sonucunda elde edilen degerler tahmin siitununun altinda gosterilmistir.
Tahmin stununda 2007 ve 2019 yillar1 arasinda yer alan aylari tahmin konteyner is hacmi
TEU verileri yer almaktadir. Dorderli agirlikli ortalama kullandigimiz i¢in 2007 yilinda
bulunan Ocak, Subat, Mart ve Nisan aylari verileri i¢in tahmin hesaplamasi yapilmadi. Ocak,

Subat, Mart ve Nisan aylari verileri, Mayis ayini hesaplamak igin kullaniimustir.
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4.2. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Hesaplama

Yapay zeka yontemlerinden, yapay sinir aglart tahmin yontemini kullanarak ay
bazinda, konteyner is hacmi TEU hesaplayacagiz. Ornek durumlar igin bilgiler toplayan
yapay sinir aglar1 yontemi, gruplama yaparak, ogretilen bilgiler ile diger Ornekleri
kiyaslamaya yarayan bir yontemdir. Yapay sinir aglar1 yontemini tercih etmemizdeki en
onemli 6zelliklerden biri, giris ve ¢ikis bilgilerini 6grenme sirasinda sisteme verilerek belli
kurallar koyulabilmesidir. Algoritma ve bilgilerinde kesin tanis1 yoktur. Aksine dogruluk
icin deneyimlerden yaralanir. Aga yayilan bellek vardir. Bu sebeple hata tolerans1 mevcuttur.
Daha once istatistiksel tahmin yontemlerinden, agirlikli hareketli ortalama yontemi ile
hesaplama yaparken kullanilan, konteyner is hacmi TEU bilgilerini bu yontemde de
kullanacagiz. Fakat bu yontem birden fazla girdi gerektirdigi i¢in, girdi olarak rakip liman
sayisi, acente sayist ve terminal sayist gibi Ornek bir limandan alinan bilgileri de
kullanilacaktir. Ciinkii YSA’da tek bir girdi ile ¢iktt olmadan bir hesaplama
yapilamamaktadir. Daha dogrusu yapilan hesaplama ve grafiklerde veri azligindan

kaynaklanan hatalar ve hesaplama sonuglarinda NAN degerleri ile karsilasabilmektedir.

Yapay sinir aglari yontemi ile tahminleme yapmak i¢cin MATLAB programi
kullanilacaktir. MATLAB programi; birden fazla degerler dizisine sahip, sayisal olarak ele
alman hesaplamalar1 yapabilen bir programdir. MATLAB, matris laboratuvaridir. ilk olarak
bu program matris programlar i¢in tasarlanmistir. Daha sonra ise veri hesaplamalari, derin

O0grenme ve makine 6grenmesi islemlerinde kullanilmaya baslanmistir.
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Ornek bir limandan elde edilen veriler (Sekil 4.12.- 4.16.) mevcuttur.

Ay Konteyner islem Hacmi (TEU) Rakip Liman Sayisi Acente Sayisi Terminal Sayisi
Ocak 07 107.000 8 a8 1
Subat 07 109.000 8 a8 1
Mart 07 108.000 8 28 1
Nisan 07 107.000 8 28 1
Mayis 07 110.000 8 28 1

Haziran 07 111.000 8 28 1
Temmuz 07 110.000 8 28 1
ABustos 07 113.000 8 28 1
Eylul 07 108.000 8 28 1
Ekim 07 106.000 8 28 1
Kasim 07 105.000 8 28 1
Aralik 07 106.000 8 28 1
Ocak 08 110.000 8 33 1
Subat 08 112.000 8 33 1
Mart 08 111.000 8 33 1
Nisan 08 115.000 8 33 1
Mayis 08 114.000 8 33 1
Haziran 08 117.000 8 33 1
Temmuz 08 119.000 8 33 1
ABustos 08 120.000 8 33 1
Eylul 08 117.000 8 33 1
Ekim 08 113.000 8 33 1
Kasim 08 111.000 8 33 1
Aralik 08 111.000 8 33 1
Ocak 09 108.000 =] 31 1
Subat 09 112 000 9 31 1
Mart 09 110.000 9 31 1
Misan 09 114.000 g 31 1
Mayis 09 112.000 9 31 1
Haziran 09 115.000 g 31 1
Temmuz 09 116.000 g 31 1
ABustos 09 117.000 g 31 1
Eylil 09 113.000 9 31 1
Ekim 09 111.000 9 31 1
Kasim 09 112.000 9 31 1
Aralik 09 110.000 9 31 1

Sekil 4.12. Ornek liman konteyner is hacmi TEU1

Ocak 10 120.000 10 35 2
Subat 10 122.000 10 35 2
Mart 10 123.000 10 35 2
Nisan 10 121.000 10 35 2
Mayis 10 124 000 10 35 2
Haziran 10 126.000 10 35 2
Temmuz 10 128.000 10 35 2
Agustos 10 130.000 10 35 2
Eyldl 10 125.000 10 35 2
Ekim 10 135.000 10 35 2
Kasim 10 136.000 10 35 2
Aralik 10 136.000 10 35 2
Ocak 11 130.000 10 35 2
Subat 11 134.000 10 35 2
Mart 11 136.000 10 35 2
Nisan 11 135.000 10 35 2
Mayis 11 138.000 10 35 2
Haziran 11 140000 10 35 2
Temmuz 11 142.000 10 35 2
Agustos 11 146.000 10 35 2
Eylal 11 139.000 10 35 2
Ekim 11 134.000 10 35 2
Kasim 11 154.000 10 35 2
Arahk 11 13z2.000 10 35 2
Ocak 12 141.000 10 39 2
Subat 12 144.000 10 39 2
Mart 12 146.000 10 39 2
Misan 12 148 000 10 39 2
Mayis 12 146.000 10 39 2
Haziran 12 151.000 10 39 2
Temmuz 12 153 000 10 39 2
Agustos 12 156.000 10 39 2
Eylal 12 150.000 10 39 2
Ekim 12 150.000 10 39 2
Kasim 12 140.000 10 39 2
Aralk 12 155.000 10 39 2

Sekil 4.13. Ornek liman konteyner is hacmi



Ocak 13 153.000 11 41 4
Subat 13 155.000 11 42 4
Mart 13 154.000 11 42 4
Misan 13 156.000 11 42 4
Mayis 13 155.000 11 42 4
Haziran 13 158.000 11 42 4
Temmuz 13 159.000 11 42 4
ABustos 13 162.000 11 42 4
Eyldl 13 160.000 11 42 4
Ekim 13 153.000 11 42 4
Kasim 13 152 000 11 42 4
Aralik 13 163.000 11 42 4
Ocak 14 159.000 12 45 4
Subat 14 162.000 12 45 4
Mart 14 164.000 12 45 4
Nisan 14 163.000 12 45 4
Mayis 14 168.000 12 45 4
Haziran 14 171.000 12 45 4
Temmuz 14 173.000 12 45 4
ABustos 14 175.000 12 45 4
Eylil 14 168.000 12 45 4
Ekim 14 166.000 12 45 4
Kasim 14 165.000 12 45 4
Aralik 14 166.000 12 45 4
Ocak 15 158.000 12 45 4
Subat 15 169.000 12 45 4
Mart 15 163 000 12 45 4
Nisan 15 162.000 12 45 4
Mayis 15 166.000 12 45 4
Haziran 15 168.000 12 45 4
Temmuz 15 169.000 12 45 4
ABustos 15 168.000 12 45 4
Eylal 15 162.000 12 45 4
Ekim 15 159.000 12 45 4
Kasim 15 161.000 12 45 4
Aralik 15 165.000 12 45 4

Sekil 4.14. Ornek liman konteyner is hacmi TEU3

Ocak 16 157.000 14 47 5
Subat 16 159.000 14 47 5
Mart 16 160.000 14 47 5
Nisan 16 162.000 14 47 5
Mayis 16 163.000 14 47 5
Haziran 16 165.000 14 47 5
Temmuz 16 168.000 14 47 5
Agustos 16 170.000 14 47 5
Eylul 16 161.000 14 47 5
Ekim 16 162.000 14 47 5
Kasim 16 160.000 14 47 5
Aralk 16 163.000 14 47 5
Ocak 17 168.000 14 48 ]
Subat 17 170.000 14 48 ]
Mart 17 174.000 14 48 ]
Nisan 17 173.000 14 48 ]
Mayis 17 175.000 14 48 ]
Haziran 17 179.000 14 48 ]
Temmuz 17 180.000 14 48 ]
Agustos 17 183.000 14 48 ]
Eylul 17 175.000 14 48 ]
Ekim 17 171.000 14 48 ]
Kasim 17 170.000 14 48 ]
Arahk 17 172.000 14 48 ]
Ocak 18 177.000 15 55 ]
Subat 18 179.000 15 55 ]
Mart 18 178.000 15 55 ]
Nisan 18 183.000 15 55 ]
Mayis 18 187.000 15 55 ]
Haziran 18 189.000 15 55 ]
Temmuz 18 193.000 15 55 ]
Agustos 18 188.000 15 55 ]
Eylil 18 187.000 15 55 ]
Ekim 13 188.000 15 55 ]
Kasim 18 186.000 15 55 ]
Arahk 18 185.000 15 55 ]

Sekil 4.13. Ornek liman konteyner is hacmi



Ocak 19
Subat 15
Mart 19
Misan 19
Mayis 19
Haziran 19
Temmuz 19
ABustos 19
Eylul 19
Ekim 19
kKasim 19
Aralik 19

Sekil 4.16. Ornek liman konteyner is hacmi TEU5

198.000
199.000
197.000
201.000
209.000
203.000
218.000
218.000
192.000
189.000
188.000
188.000

13
15
15
13
15
15
15
13
15
15
13
13

57
57
57
57
57
57
57
57
57
57
57
57

I R T T B I L e B R |

MATLAB programinin verilerimizi algilayabilmesi igin, verilerimizin normalizasyon

islemleri yapilmasi gerekmektedir. Veriler arasi1 karsilastirmalar yapilabilmesini saglayan

verilerin olusturulmasina normalizasyon denir. Normalizasyon yontemlerinden, Min-Max

Normalizasyon yontemini kullanildi. Min max normalizasyon yontemi; dogrusal olarak

verileri normalize etmeye yarayan bir yontemdir. Maksimum degeri verinin en biiyiik

halidir. Minimum degeri ise verinin en kii¢iik halidir. Birbirinden farkl: verileri, kiyaslamaya

yarayan bir yontemdir. En cok bilgisayar programlamada kullanilir. Normalizasyonun

dogrulugunun anlasilmasi i¢in, veriler icinde en az bir adet O ve 1 olmasi gerekir. Diger

veriler 0 ve 1 degerlerinin arasinda yer alir. Normalizasyon formlu:

X'=

X S

Xmn ——  Verileri icerisinde mevcut olan en kicik deger

Xmaxe — Verileri igerisinde mevcut olan en blyitk deger

’

X —>

-\' < -\-nuu
'\rmu - -\rmu

Girdi verisi

Normalize degeri

(4.2)

Konteyner is hacmi TEU, rakip liman sayisi, acente sayisi ve terminal sayist gibi

ornek bir limanlardan elde edilen veriler normalize edildi (Sekil 4.17.). Her bir veri grubunda

yer alan minimum ve maksimum degerleri bulup, min-max normalizasyon formdilinde

yerlerine koyup sonuglar1 bulundu.
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Konteyner Islem Hacmi (TEU) Normalizasyon Rakip Liman Sayisi Normalizasyon Acente Sayisi Normalizasyon Terminal Sayisi Normalizasyon

0,017659115 0 0 0
0,03535823 0 0 0
0,026548673 0 0 0
0,017659115 0 0 0
0,044247788 0 0 0
0,053097345 0 0 0
0,044247788 0 0 0
0,07079646 0 0 0
0,026548673 0 0 0
0,008849558 0 0 0
0 0 0 0
0,008845558 0 0 0
0,044247788 0 0172413793 0
0,061546903 0 0,172413793 0
0,053097345 0 0,172413793 0
0,088485575 0 0,172413793 0
0,079646018 0 0,172413793 0
0,10615469 0 0172413793 0
0,123853805 0 0172413793 0
0,132743363 0 0172413793 0
0,10619465 0 0172413793 0
0,07079646 0 0172413793 0
0,053097345 0 0172413793 0
0,053097345 0 0172413793 0
0,026548673 0,142857143 0,103448276 0
0,061946903 0,142857143 0,103448276 0
0,044247788 0,142857143 0,103448276 0
0,079646018 0,142857143 0,103448276 0
0,061946903 0,142857143 0,103448276 0
0,088485575 0,142857143 0,103448276 0
0,097345133 0,142857143 0,103448276 0
0,10615465 0,142857143 0,103448276 0
0,070759646 0,142857143 0,103448276 0
0,053087345 0,142857143 0,103448276 0
0,061545903 0,142857143 0,10344827¢6 0
0,044247788 0,142857143 0,10344827¢6 0
0,132743363 0,285714286 0,24137931 0,166666667
0,150442478 0,285714286 0,24137931 0,166666667
0,155252035 0,285714286 0,24137931 0,166666667

Sekil 4.17. Normalizasyon

Devrik doniisiim formiilii ile veriler diizenledi. Veriler MATLAB programina
aktarilmaya hazir bir hale geldi.

Sistemde input (girdi) ve target (hedef) veri gruplar tanimladi. Rakip liman sayisi,
acente sayist ve terminal sayis1 gibi verileri input olarak alindi. Konteyner is hacmi TEU
bilgisini hedef olarak sisteme verildi. Amacimiz YSA egitmektir. Bagka bir bilgi sistemde
olusturulmamistir. Elde yer alan mevcut bilgiler sisteme 6gretildi. YSA egitmek i¢in, girdi
normalizasyon ve hedef normalizasyon verileri baz alindi. YSA da ileri besleme geri yayilim
yontemi kullanildi. Yapay sinir aglart ileri besleme ve geri yayilim olarak 2 ana bdliime
ayrilir. ileri besleme bélimiinde YSA igin giris verileri verilir. Daha sonra elde edilen sonug
verileri hata fonksiyonuna verilir. Boylece hatalar geriye dogru yayilarak giincellenir. Bu
asamalar i¢in kodlama ve hesaplama gerekmektedir. Ancak bu durumlarin 6niine gegmek

icin MATLAB 6zelliklerini kullanilda.
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Variable - #1

Variable - #2

Variable - #3

Variable - #4

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Sekil 4.18. Sinir aglar1

YSA hesaplamast 6gretiminin sonucunda bulunan performans, antrenman ve

refresyon grafikleri Sekil 4.19.- 4.21.de goriildiigii gibi mevcuttur. Ogrenim sirasinda

iterasyon sayisin1 1000 olarak alindi. Itreasyon sayismin 1000 olmast YSA’nm her

tekrarinda daha hizli ve veriml

1 6grenmesi saglamaktadir.

4| Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim...

File Edit View

10

102}

Mean Squared Error (mse)

103 L

Insert Tools Desktop Window Help

- 0O

Best Validation Performance is 0.0033528 at epoch 259

Train
Validation
Test

Best

s

100 200 300 400 500 600 700 8OO 900 1000

1000 Epochs

X

Sekil 4.19. Training performance
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4 Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 1000, Maxi.. — — o >4

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

100 Gradient = 7.217e-05, at epoch 1000

Validation Checks = 741, at epoch 1000

gradient

Learning Rate = 3.8075, at epoch 1000

1] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 4.20. Regresyon
YSA’nin ¢ikt1 verileri ve hedef verilerinin birbirlerine en yakin olmasi egitim,
dogrulama ve test setlerini igeren regresyon grafigini sunmaktadir. Hesap sonuglarinin
dogruluga en yakin derecede ¢ikmasi, 45 derecelik dogru alaninda yi1gin olusmasi ile dogru
orantilidir. Grafikte (Sekil 4.21.) yer alan R degerinin (%98 iizeri) yliksek olmasi, YSA’ nin
sonu¢ verimini gostermektedir. Bulunan R degeri %98 ‘nin iizerindedir. Tahmin

caligmasinin sonucu verimlidir.

4| Neural Network Training

ol Epoch 1000, epoch reached. - ] x

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~

Training: R=0.98536

Validation: R=0.96291

@08 g
O Data = O Data /
—Fit o gwo S07 Fit o/./
V=1 + Y=T
oo B 06 ap?
ogifo 2 ‘g)/o
S 0.5 o,®0
ot 7
fm S04
& Q
ot
v o3 B
oo 02 D00
= a
& S 01006
o
02 04 06 08 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target
Test: R=0.98169 : All: R=0.98204
~
o8 O Data = O Data
Sor Fit S Fit coaFo
= -Y=T + 08 e y=T
+
£ 00 5
@ O s 06
205 s
© o g
o4 >
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n "
u 0.3 o
302 2 Soz2
£ &
S @
o 01 o o
0.2 0.4 0.6 0.8 0 02 04 06 08 1
Target Target

Sekil 4.21. Tahmin normalizasyonu

Yapay sinir aglarinin 6grenimi sonucunda tahmin yapilan 2007-2019 verileri sistem

tarafindan normalizasyon degerleri Sekil 4.22.de oldugu gibi verilmistir. Verilen degerler

normalizasyon formuliinde yerlerine konularak tahmin sonucu konteyner is hacmi TEU

verilerine ulasilmistir.
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Yapay sinir aglar1 metodunu kullanarak MATLAB programi aracilig: ile 2007-2019
yillar1 arasinda yer alan ay bazli konteyner is hacmi TEU verileri tahmin ydntemiyle

bulunmustur. Veriler Sekil 4.23.- 4.27.de goriildiigii gibi mevcuttur.

Konteynerslem Hacmi (TEU) NormalizasyonRakip Liman Sayisi Normalizasyon  Acente SayisiNor ysiNo

0,017699115 0 0 0 0,04591092
0,03539823 0 0 0 0,04591092
0,026548673 0 0 0 0,04591092
0,017699115 0 0 0 0,04591092
0,044247788 0 0 0 0,04591092
0,053097345 0 0 0 0,04591092
0,044247788 0 0 0 0,04591092
0,07079646 0 0 0 0,04591092
0,026548673 0 0 0 0,04591092
0,008849558 0 0 0 0,04591092

0 0 0 0 0,04591092
0,008849558 0 0 0 0,04591092
0,044247788 0 0,172413793 0 0,071278661
0,061946903 0 0,172413793 0 0,071278661
0,053097345 0 0,172413793 0 0,071278661
0,088495575 0 0,172413793 0 0,071278661
0,079646018 0 0,172413793 0 0,071278661
0,10619469 0 0,172413793 0 0,071278661
0,123893805 0 0,172413793 0 0,071278661
0,132743363 0 0,172413793 0 0,071278661
0,10619469 0 0,172413793 0 0,071278661
0,07079646 0 0,172413793 0 0,071278661
0,053097345 0 0,172413793 0 0,071278661
0,053097345 0 0,172413793 0 0,071278661
0,026548673 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,061946903 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,044247788 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,079646018 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,061946903 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,088495575 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,097345133 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,10619469 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,07079646 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,053097345 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341
0,061946903 0,142857143 0,103448276 0 0,071459341

Sekil 4.22. YSA sonug¢ normalizasyonu
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Ay Konteyner islem Hacmi (TEU) _

Ocak 07 107.000 110.188
Subat 07 109.000 110.188
Mart 07 108.000 110.188
Nisan 07 107.000 110.188
Mayis 07 110.000 110.188
Haziran 07 111.000 110.188
Temmuz 07 110.000 110.188
Agustos 07 113.000 110.188
Eylul 07 108.000 110.188
Ekim 07 106.000 110.188
Kasim 07 105.000 110.188
Aralik 07 106.000 110.188
Ocak 08 110.000 113.054
Subat 08 112.000 113.054
Mart 08 111.000 113.054
Nisan 08 115.000 113.054
Mayis 08 114.000 113.054
Haziran 08 117.000 113.054
Temmuz 08 119.000 113.054
ABustos 08 120.000 113.054
Eylil 08 117.000 113.054
Ekim 08 113.000 113.054
Kasim 08 111.000 113.054
Aralk 08 111.000 113.054
Ocak 09 108.000 113.075
Subat 09 112.000 113.075
Mart 09 110.000 113.075
Misan 09 114.000 113.075
Mayis 09 112.000 113.075
Haziran 08 115.000 113.075
Temmuz 09 116.000 113.075
Agustos 09 117.000 113.075
Eylil 09 113.000 113.075
Ekim 09 111.000 113.075
Kasim 09 112.000 113.075
Aralik 09 110.000 113.075

Sekil 4.23. YSA tahmin sonuglar1 1

Ocak 10 120.000 131522
Subat 10 122.000 131.522
Mart 10 123.000 131.522
Nisan 10 121.000 131522
Mayis 10 124.000 131522
Haziran 10 126.000 131522
Temmuz 10 128.000 131.522
Agustos 10 130.000 131.522
Eylil 10 129.000 131.522
Ekim 10 135.000 131522
Kasim 10 136.000 131522
Aralik 10 136.000 131.522
Ocak 11 130.000 131522
Subat 11 134.000 131522
Mart 11 136.000 131522
MNisan 11 135.000 131522
Mawis 11 138.000 131522
Haziran 11 140.000 131522
Temmuz 11 142.000 131.522
Agustos 11 146.000 131.522
Eylil 11 139.000 131522
Ekim 11 134.000 131522
Kasim 11 134.000 131522
Aralk 11 132.000 131522
Ocak 12 141.000 145,476
Subat 12 144000 145,476
Mart 12 146.000 145.476
Nisan 12 148.000 145.476
Mawis 12 146.000 145.476
Haziran 12 151.000 145.476
Temmuz 12 153.000 145.476
Agustos 12 156.000 145.476
Eylul 12 150.000 145.476
Ekim 12 150.000 145.476
Kasim 12 140.000 145.476
Aralik 12 135.000 145.476

Sekil 4.26. YSA tahmin sonuglar1 4



Ocak 13 153.000 157.821

Subat 13 155.000 157.821
Mart 13 154.000 157.821
Niszn 13 156.000 157.821
Mayis 13 155.000 157.821
Haziran 13 158.000 157.821
Temmuz 13 159.000 157.821
Agustos 13 162.000 157.821
Eylal 13 160.000 157.821
Ekim 13 153.000 157.821
Kasim 13 152.000 157.821
Aralk 13 163.000 157.821
Ocak 14 159.000 163.644
Subat 14 162.000 163644
Mart 14 164.000 163644
Nisan 14 163.000 163.644
Mayis 14 168.000 163.644
Haziran 14 171.000 163644
Temmuz 14 173.000 163.644
ABustos 14 175.000 163.644
Eylal 14 168.000 163644
Ekim 14 166.000 163.644
Kasim 14 165.000 163.644
Aralk 14 166.000 163644
Ocak 15 158.000 163.644
Subat 15 169.000 163.644
Mart 15 163.000 163644
Niszn 15 162.000 163.644
Mayis 15 166.000 163.644
Haziran 15 168.000 163644
Temmuz 15 169.000 163.644
Agustos 159 168.000 163.644
Eylal 15 162.000 163644
Ekim 15 159.000 163644
Kasim 13 161.000 163.644
Aralik 15 165.000 163.644

Sekil 4.25. YSA tahmin sonuglari 3

Ocak 16 157.000 161.260
Subat 16 159.000 161.260
Mart 16 160.000 161.260
Nisan 16 162.000 161.260
Mayis 16 163.000 161.260
Haziran 16 165.000 161.260
Temmuz 16 168.000 161.260
Agustos 16 170.000 161.260
Eyldl 16 161.000 161.260
Ekim 16 162.000 161.260
Kasim 16 160.000 161.260
Aralik 16 163.000 161.260
Ocak 17 168.000 174.046
Subat 17 170.000 174.046
Mart 17 174.000 174.046
Misan 17 173.000 174046
Mayis 17 175.000 174.046
Haziran 17 179.000 174.046
Temmuz 17 180.000 174.046
Agustos 17 183.000 174.046
Eylal 17 175.000 174.046
Ekim 17 171.000 174.046
Kasim 17 170.000 174.046
Aralik 17 172.000 174.046
Ocak 18 177.000 184.319
Subat 18 179.000 184319
Mart 18 178.000 184319
Nisan 18 183.000 184.319
Mayis 18 187.000 184.319
Haziran 18 189.000 184.319
Temmuz 18 193.000 184.319
ABustos 18 188.000 184319
Eylul 18 187.000 184.319
Ekim 18 188.000 184.319
Kasim 18 186.000 184.319
Aralik 18 185.000 184.319

Sekil 4.26. YSA tahmin sonuglar1 4



Ocak 19 198.000 200.066

Subat 19 199.000 200.066
Mart 19 197.000 200.066
Nisan 19 201.000 200.066
Mayis 19 209.000 200.066
Haziran 19 203.000 200.066
Temmuz 19 218.000 200.066
Agustos 19 218.000 200.066
Eylul 19 192.000 200.066
Ekim 19 189.000 200.066
Kasim 19 188.000 200.066
Aralik 19 188.000 200.066

Sekil 4.27. YSA tahmin sonuglar1 5

4.3. Ustel Diizeltme Yontemi

Istatistiksel tahmin y&ntemlerinden; Ustel diizeltme yontemi ile tahminle yapma
tercih edildi. Yakin zaman talepleri, dnceki donem taleplerinden daha fazla agirlik verilerek,
zaman serisi ortalamasini hesaplayan agirlikli gerceklesen ortalama yontemidir. Bu
yontemde iistel diizeltme sabiti kullanilir. Bu sabit degerin yiiksek olmas1 giincel verilere
daha fazla agirlik verilmesine neden olur. Ustel diizeltme yonteminde sabit deger genellikle

0 ve 1 arasindaki degerlerdir.

Ustel diizeltme yontemi formal:
Yoy = al + (1— )Y (43)
a —» Ustel diizeltme sabiti
Y — Gergeklesen
Y —» Bir onceki donem tahmini
Yapay Sinir aglar1 ve AHO ydntemlerinde baz alman Aylik Konteyner islem hacmi

(TEU) verilerini baz alarak hesaplama yapildi. Ustel diizeltme sabiti (a) 0,1 olarak ele alindh.

2017 yilinin ocak ayindan itibaren hesaplamaya baslanildi. Ciinkii daha eski veriye
sahip olunmadig1 i¢in subat ay1 baz alindi. Subat aymin tahmini TEU verisi ocak ayinda
yapilan olarak ele alindi. Ve bdylece mart ay1 i¢cin hesaplama yapmaya devam edildi.

Formulde verilerin yerine koyuldu.

Boylece mart ay1 i¢in subat ayinda yapilan TEU verisi ile tstel diizeltme sabiti
carpilmis oldu. Daha sonra 1 degerinden Ustel dlizeltme sabiti ¢ikarilarak, bir 6nceki dénem
tahmin verisi ile carpildi ve iki deger toplanarak mart ay1 i¢in hesaplanan tahmin degeri
bulunmus oldu. Bu hesaplamalar tek tek diger yillarin, ay TEU verileri i¢cinde uygulandi. Ve

ustel diizeltme yontem tahmini stitununda gosterildi.
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Ay Konteyner Islem Hacmi (TEU) = Ustel Dizeltme Y&ntem Tahmnini
Ocak 07 107.000
Subat 07 109.000 107.000
Mart 07 108.000 107.200
Nisan 07 107.000 107.280
Mayis 07 110.000 107.252
Haziran 07 111.000 107.527
Temmuz 07 110.000 107.874
Agustos 07 113.000 108.087
Eylal 07 108.000 108.578
Ekim 07 106.000 108.520
Kasim 07 105.000 108.268
Aralk 07 106.000 107.541
Ocak 08 110.000 107.747
Subat 08 112.000 107.973
Mart 08 111.000 108.375
Nisan 08 115.000 108.638
Mayis 08 114.000 109.274
Haziran 08 117.000 109.747
Temmuz 08 119.000 110.472
Agustos 08 120.000 111.325
Eylal 08 117.000 112.192
Ekim 08 113.000 112.673
Kasim 08 111.000 112.706
Aralk 08 111.000 112.535
Ocak 09 108.000 112.382
Subat 09 112.000 111.543
Mart 09 110.000 111.549
Nisan 09 114.000 111.754
Mayis 09 112.000 111.979
Haziran 09 115.000 111.981
Temmuz 09 116.000 112.283
Agustos 09 117.000 112.655
Eylal 09 113.000 113.089
Ekim 09 111.000 113.080
Kasim 09 112.000 112.872

Sekil 4.28. Ustel diizeltme yontemi ile tahminleme

Arahk 09 110.000 112.785
Ocak 10 120.000 112.506
Subat 10 122.000 113.256
Mart 10 123.000 114.130
Nisan 10 121.000 115.017
Mayis 10 124.000 115.615
Haziran 10 126.000 116.454
Temmuz 10 128.000 117.409
Agustos 10 130.000 118.468
Eyldl 10 129.000 119.621
Ekim 10 135.000 120.559
Kasim 10 136.000 122.003
Arahk 10 136.000 123.403
Ocak 11 130.000 124.662
Subat 11 134.000 125.196
Mart 11 136.000 126.077
Nisan 11 135.000 127.069
Mayis 11 138.000 127.862
Haziran 11 140.000 128.876
Temmuz 11 142.000 129.988
Agustos 11 146.000 131.189
Eyldl 11 139.000 132.670
Ekim 11 134.000 133.303
Kasim 11 134.000 133.373
Arahk 11 132.000 133.436
Ocak 12 141.000 133.292
Subat 12 144.000 134.063
Mart 12 146.000 135.057
Nisan 12 148.000 136.151
Mayis 12 146.000 137.336
Haziran 12 151.000 138.202
Temmuz 12 153.000 139.482
Agustos 12 156.000 140.834
Eylil 12 150.000 142.350
Ekim 12 150.000 143.115
Kasim 12 140.000 143.804

Sekil 4.29. Ustel diizeltme yontemi ile tahminleme



Aralik 12 135.000 143.424
Ocak 13 153.000 142.581
Subat 13 155.000 143.623
Mart 13 154,000 144,761
Nisan 13 156.000 145.685
Mayis 13 155.000 146.716
Haziran 13 158.000 147.545
Temmuz 13 159.000 148.590
Afustos 13 162.000 149.631
Eylal 13 160.000 150.868
Ekim 13 153.000 151.781
Kasim 13 152.000 151.903
Aralk 13 163.000 151.913
Ocak 14 159.000 153.021
Subat 14 162.000 153.619
Mart 14 164.000 154.457
Nisan 14 163.000 155.412
Mayis 14 168.000 156.171
Haziran 14 171.000 157.353
Temmuz 14 173.000 158.718
Afustos 14 175.000 160.146
Eylal 14 168.000 161.632
Ekim 14 166.000 162.268
Kasim 14 165.000 162.642
Aralik 14 166.000 162.877
Ocak 15 158.000 163.190
Subat 15 169.000 162.671
Mart 15 163.000 163.304
Nisan 15 162.000 163.273
Mayis 15 166.000 163.146
Haziran 15 168.000 163.431
Temmuz 15 169.000 163.888
Afustos 15 168.000 164.399
Eylal 15 162.000 164.759
Ekim 15 159.000 164.434
Kasim 15 161.000 163.935

Sekil 4.30. Ustel diizeltme yontemi ile tahminleme

Aralik 15 165.000 163.642
Ocak 16 157.000 163.777
Subat 16 159.000 163.100
Mart 16 160.000 162.690
Nisan 16 162.000 162.421
Mayis 16 163.000 162.379
Haziran 16 165.000 162.441
Temmuz 16 168.000 162.697
Agustos 16 170.000 163.227
Eylal 16 161.000 163.904
Ekim 16 162.000 163.614
Kasim 16 160.000 163.453
Aralik 16 163.000 163.107
Ocak 17 168.000 163.097
Subat 17 170.000 163.587
Mart 17 174.000 164.228
Nisan 17 173.000 165.205
Mayis 17 175.000 165.985
Haziran 17 179.000 166.886
Temmuz 17 180.000 168.098
Agustos 17 183.000 169.288
Eylal 17 175.000 170.659
Ekim 17 171.000 171.093
Kasim 17 170.000 171.084
Aralik 17 172.000 170.976
Ocak 18 177.000 171.078
Subat 18 179.000 171.670
Mart 18 178.000 172,403
Nisan 18 183.000 172.963
Mayis 18 187.000 173.967
Haziran 18 189.000 175.270
Temmuz 18 193.000 176.643
Agustos 18 188.000 178.279
Eylal 18 187.000 179.251
Ekim 18 188.000 180.026
Kasim 18 186.000 180.823

Sekil 4.29. Ustel diizeltme yontemi ile tahminleme



Aralik 18
Ocak 19
Subat 19
Mart 19
Misan 19
Mayis 19
Haziran 19
Temmuz 19
Afustos 19
Eylal 19
Ekim 19
Kasim 19
Aralik 19

Sekil 4.32. Ustel diizeltme yontemi ile tahminleme

185.000
138.000
195.000
157.000
201.000
203.000
203.000
218.000
218.000
192.000
185.000
188.000
138.000

181.341
181.707
183.336
184.902
186.112
187.601
1859.741
191.067
193.760
196.184
195.766
195.089
194.380
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BESINCI BOLUM

SONUC VE DEGERLENDIRME

SONUC VE DEGERLENDIRME

Liman isletmeleri bulunduklar iilke igerisinde ve diinya ticaret aginda yer alabilmek
ve gelismis bir liman olabilmek icin diger isletmelerden bir adim daha one ¢ikmak
zorundalar. Bundan dolay1 terminal kapasitelerinin hacmini, bir sonraki yilin konteyner is
hacmine gore diizenlemeleri ve gelistirmeleri gerekmektedir. Hizl1 gelisen teknoloji, liman
isletmelerinin hedeflerini gerceklestirmede tahmin yontemi kullanma arayisini zorunlu hale

getirmistir.

Caligmamizda gozlendigi tizere agirlikli hareketli ortalama yontemi, tistel diizeltme
yontemi ve yapay sinir aglar1 yontemi ile konteyner islem hacmi (TEU) tahminlemesi

yapilmistir.

Sekil 4.1.- 4.5.te oldugu gibi, 2007-2019 yillar1 arasinda yer alan aylik veriler
goriilmektedir. Belirtilen konteyner is hacmi TEU siitunu 6rnek olarak ele alinan liman
isletmesinin verilerini icermektedir. AHO tahmin sonuglar1 (Sekil 4.7.- 4.11.) sutununda yer

alan sonuglar, agirlikli hareket ortalama yontemi ile olusan tahminlerdir.

Sekil 4.23.- 4.27.de gosterilen YSA tahmin sonug verileri, yapay sinir aglari
hesaplamasinin tahmin sonucudur. Sekil 4.28.- 4.32.de oldugu gibi iistel diizeltme yontem

tahmini, tistel diizeltme yontemi ile hesaplanmis tahmin sonucudur.

YSA, AHO ve Ustel Diizeltme Yontemiyle bulunan tahmin hesaplarinin birbiriyle
karsilagtirma yapilabilmesi ve dogruluk 6l¢iilerinin bulunmasi i¢in 3 adet yontem kullanilir.
Kullanilan yontemler MAD, MAPE ve MSE’dir. MSE; ortalama hata kare, MAD; ortalama
mutlak sapma, MAPE; ortalama mutlak yilizde hatadir. Yontemlerin hesaplamalarinin
sonucunda ¢ikan degerler ne kadar kiiciik olur ise, gergek talebe o kadar yaklasilmisolunur.

Ug yontem icin MAD, MAPE ve MSE parametreleri tek tek hesaplandi.

sk ly-Fl sk (y-F)? sk |7“‘”i|/y

MAD = =L (51) MSE= ’:171(]] (5.2) MAPE =100 x [=17K (5.3)
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Ustel Diizeltme yéntemi icin MAD, MAPE ve MSE degerleri:

Ay Kortzyner slem oo (e, | EEEIDUEEMENGRISRINGRAIN |1ahmin - Gerceklesen| | Tahmin - Gercekesen|® |Tahmin - Gerceklesen|/ Gergeklesen x100%
Ocak 07 107.000
Subato7 10%.000 107.000 2.000 4.000.000 1,835
Mart 07 108.000 107.200 800 640.000 0,741
Nisan 07 107.000 107.280 280 78.400 0,262
Mayis 07 110.000 107.252 2.748 7.551.504 2,498
Haziran 07 111.000 107.527 3.473 12.063.118 3,129
Temmuz 07 110.000 107.874 2.126 4.519.366 1,933
Agustos 07 113.000 108.087 4.913 24.140.438 4,348
Eylul 07 108.000 108.578 578 334.127 0,535
Ekim 07 106.000 108.520 2.520 6.35L.577 2,378
Kasim 07 105.000 108.268 3.268 10.681.197 3,113
Aralik 07 106.000 107.541 1941 3.768.992 1,831
Ocak 08 110.000 107.747 2.253 5.074.882 2,048
Subat 08 112.000 107.973 4.027 16.220.553 3,596
Mart 08 111.000 108.375 2.625 65.889.194 2,365
Nisan 08 115.000 108.638 6.362 40.478.284 5,532
Mayis 08 114.000 109.274 4.726 22.335.351 4,146
Haziran 08 117.000 109.747 7.253 52.612.192 6,200
Temmuz 08 115.000 110.472 8.528 72.728.210 7,166
Agustos 08 120.000 111.325 8.675 75.260.401 7,229
Eylul 08 117.000 112.192 4.808 23.114.438 4,109
Ekim 08 113.000 112.673 327 106.911 0,289
Kasim 08 111.000 112.706 1.706 2.509.436 1,537
Aralik 08 111.000 112.535 1.535 2.356.691 1,383
Ocak 09 108.000 112.382 4.382 15.198.740 4,057
Subat 09 112.000 111.943 37 3.195 0,050
Mart 09 110.000 111.943 1.949 3.799.091 1,772
Nisan 09 114.000 111.754 2.246 5.043.558 1,970
Mayis 09 112.000 111.979 21 450 0,019
Haziran 09 115.000 111.981 3.019 9.114.888 2,625
Temmuz 09 116.000 112.283 3.717 13.817.417 3,204
Agustos 09 117.000 112.655 4.345 18.883.029 3,714
Eylul 09 113.000 113.089 89 7.936 0,079
Ekim 09 111.000 113.080 2.080 4.327.136 1,874
Kasim 09 112.000 112.872 872 760.662 0,779
Sekil 5.1. Ustel diizeltme yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri
Aralik 09 110.000 112.785 2.785 7.755.909 2,532
Ocak 10 120.000 112.506 7.494 56.153.308 6,245
Subat 10 122.000 113.256 8.744 76.460.964 7,167
Mart 10 123.000 114.130 8.870 78.672.933 7,211
Nisan 10 121.000 115.017 5.983 35.793.881 4,944
Mayis 10 124.000 115.615 8.385 70.300.157 6,762
Haziran 10 126.000 116.454 9.546 91.127.395 7,576
Temmuz 10 128.000 117.409 10.591 112.179.031 8,275
Agustos 10 130.000 118.468 11.532 132.994.272 8,871
Eylul 10 129.000 119.621 9.379 87.967.195 7,271
Ekim 10 135.000 120.559 14.441 208.547.523 10,697
Kasim 10 136.000 122.003 13.997 195.917.607 10,292
Aralik 10 136.000 123.403 12.597 158.693.262 9,263
Ocak 11 130.000 124.662 5.338 28.490.147 4,106
Subat 11 134.000 125.196 8.804 77.507.856 6,570
Mart 11 136.000 126.077 9.923 98.475.240 7,297
Nisan 11 135.000 127.069 7.931 62.902.700 5,875
Mayis 11 138.000 127.862 10.138 102.779.247 7,346
Haziran 11 140.000 128.876 11.124 123.748.026 7,946
Temmuz 11 142.000 129.988 12.012 144.283.054 8,459
Agustos 11 146.000 131.189 14.811 219.354.148 10,144
Eylul 11 139.000 132.670 6.330 40.063.183 4,554
Ekim 11 134.000 133.303 697 485.243 0,520
Kasim 11 134.000 133.373 627 393.046 0,468
Aralik 11 132.000 133.436 1.436 2.061.405 1,088
Ocak 12 141.000 133.292 7.708 59.410.438 5,467
Subat 12 144.000 134.063 9.937 98.744.665 6,901
Mart 12 146.000 135.057 10.943 119.756.505 7,495
Nisan 12 148.000 136.151 11.849 140.398.762 8,006
Mayis 12 146.000 137.336 8.664 75.066.603 5,934
Haziran 12 151.000 138.202 12.798 163.780.835 8,475
Temmuz 12 153.000 139.482 13.518 182.734.156 8,835
Agustos 12 156.000 140.834 15.166 230.011.433 9,722
Eylul 12 150.000 142.350 7.650 58.515.080 5,100
Ekim 12 150.000 143.115 6.885 47.397.215 4,590
Kasim 12 140.000 143.804 3.804 14.469.601 2,717

Sekil 5.2. Ustel diizeltme yontemi i¢cin MAD, MAPE ve MSE parametreleri
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Aralik 12 135.000 143.424 8.424 70.955.412 6,240

Ocak 13 153.000 142,581 10.419 108.552.369 6,810
Subat 13 155.000 143.623 11.377 129.435.268 7,340
Mart 13 154.000 144.761 9.239 85.364.035 6,000
Nisan 13 156.000 145.685 10.315 106.406.226 6,612
Mayis 13 155.000 146.716 8.284 68.621.432 2,344
Haziran 13 158.000 147.545 10.455 109.315.909 6,617
Temmuz 13 159.000 148.590 10.410 108.365.651 6,547
Agustos 13 162.000 149.631 12.369 152.989.542 7,635
Eylul 13 160.000 150.868 9.132 83.393.510 2,708
Ekim 13 153.000 151.781 1.219 1.485.484 0,797
Kasim 13 152.000 151.903 97 9.394 0,064
Aralk 13 163.000 151.913 11.087 122.926.701 6,802
Ocak 14 159.000 153.021 2.979 35.742.561 3,760
Subat 14 162.000 153.619 8.381 70.235.420 5,173
Mart 14 164.000 154.457 9.543 91.061.057 5,819
Nisan 14 163.000 155.412 7.588 57.582.791 4,655
Mayis 14 168.000 156.171 11.829 139.937.054 7,041
Haziran 14 171.000 157.353 13.647 186.228.310 7,980
Temmuz 14 173.000 158.718 14.282 203.972.508 8,255
Agustos 14 175.000 160.146 14.854 220.832.552 8,488
Eylol 14 168.000 161.632 6.368 40.555.684 3,791
Ekim 14 166.000 162.268 3.732 13.924.100 2,248
Kasim 14 165.000 162.642 2.358 5.561.819 1,429
Aralik 14 166.000 162.877 3.123 9.750.105 1,881
Ocak 15 158.000 163.190 5,190 26.933.357 3,285
Subat15 169.000 162.671 6.329 40.059.252 3,745
Mart 15 163.000 163.304 304 92.225 0,186
Nisan 15 162.000 163.273 1.273 1.621.337 0,786
Mayis 15 166.000 163.146 2.854 8.145.398 1,719
Haziran 15 168.000 163.431 4.569 20.872.224 2,719
Temmuz 15 169.000 163.888 5.112 26.130.005 3,025
AZustos 15 168.000 164.399 3.601 12.964.151 2,143
Eylul 15 162.000 164.759 2.759 7.614.736 1,703
Ekim 15 159.000 164.434 5.484 30.069.135 3,449
Kasim 15 161.000 163.935 2.935 8.615.280 1,823

Sekil 5.3. Ustel diizeltme yontemi icin MAD, MAPE ve MSE parametreleri

Ocak 16 157.000 163.777 6.777 45.934.447 4,317
Subat 16 155.000 163.100 4.100 16.807.918 2,578
Mart 16 160.000 162.690 2.690 7.234.870 1,681
Nisan 16 162.000 162.421 421 177.068 0,260
Mayis 16 163.000 162.379 621 385.995 0,381
Haziran 16 165.000 162.441 2.559 6.549.283 1,551
Temmuz 16 168.000 162.697 5.303 28.124.365 3,157
Agustos 16 170.000 163.227 6.773 45.872.403 3,984
Eylul 16 161.000 163.904 2.904 8.435.393 1,804
Ekim 16 162.000 163.614 1614 2.604.734 0,996
Kasim 16 160.000 163.453 3.453 11.920.057 2,158
Aralik 16 163.000 163.107 107 11.511 0,066
Ocak 17 168.000 163.097 4.903 24.043.721 2,919
Subat 17 170.000 163.587 6.413 41.127.797 3,772
Mart 17 174.000 164.228 9.772 95.487.804 5,616
Nisan 17 173.000 165.205 7793 60.725.907 4,506
Mayis 17 175.000 165.985 9.015 81.272.871 3,152
Haziran 17 179.000 166.886 12.114 146.740.083 6,767
Temmuz 17 180.000 168.098 11.902 141.664.005 6,612
Ajgustos 17 183.000 169.288 13.712 188.020.096 7,493
Eylal 17 175.000 170.659 4.341 18.842.873 2,480
Ekim 17 171.000 171.093 93 8.695 0,055
Kasim 17 170.000 171.084 1.084 1.174.886 0,638
Aralik 17 172.000 170.976 1.024 1.049.540 0,296
Ocak 18 177.000 171.078 2.922 35.070.364 3,346
Subat18 175.000 171.670 7.330 53.726.280 4,095
Mart 18 178.000 172.403 5.597 31.324.609 3,144
Nisan 18 183.000 172.963 10.037 100.744.486 5,485
Mayis 18 187.000 173.967 13.033 169.870.551 6,970
Haziran 18 189.000 175.270 13.730 188.515.530 7,265
Temmuz 18 193.000 176.643 16.357 267.554.269 8,475
ABustos 18 188.000 178.279 9.721 94.505.182 5171
Eylul 18 187.000 179.251 7.749 60.020.718 4,144
Ekim 18 188.000 180.026 7.974 63.589.713 4,242
Kasim 18 186.000 180.823 5.177 26.800.131 2,783
Aralik 18 185.000 181.341 3.659 13.389.714 1,978

Sekil 5.2. Ustel diizeltme yontemi i¢cin MAD, MAPE ve MSE parametreleri



Aralik 18 185.000 181.341 3.659 13.389.714 1,978

Ocak 19 198.000 181.707 16.293 265.470.851 8,229
Subat 19 199.000 183.336 15.664 245.359.286 7,871
Mart 19 197.000 184,502 12.098 146.350.807 6,141
Nisan 19 201.000 186.112 14.888 221.646.541 7,407
Mayis 19 209.000 187.601 21.399 457.917.995 10,239
Haziran 19 203.000 189.741 13.259 175.804.175 6,532
Temmuz 19 218.000 191.067 26.933 725.397.533 12,355
Agustos 19 218.000 193.760 24.240 587.572.001 11,119
Eyliil 19 192.000 196.184 4184 17.506.726 2,179
£kim 19 189.000 195.766 6.766 45.774.609 3,580
Kasim 19 188.000 195.089 7.089 50.255.682 3,771
Aralik 19 188.000 194.380 6.380 20.707.102 3,394
1.073.934 11.339.681.759 690,960
6.929
73.159.237
4,46

Sekil 5.5. Ustel diizeltme ydntemi i¢cin MAD, MAPE ve MSE parametreleri

Ustel diizeltme yonteminde; MAD parametresi 6929, MSE parametresi 73.159.237 ve
MAPE parametresi 4,46 bulunmustur.

AHO yo6ntemi i¢cin MAD, MAPE ve MSE degerleri:

Ay Konteyner slem Hacmi (TEU) - AHO Tahmin Sonuglan [[Tafimin  Gergeklesenl . |Tahmin - Gergeklesen| = [Tahmin - Gergeklesen| / Gergeklesen x 100%
Ocak 07 107.000
Subat 07 109.000
Mart 07 108.000
Nisan 07 107.000
Mayis 07 110.000 107.700 2,300 5.290.000 2,09
Haziran 07 111.000 108.600 2.400 5.760.000 2,16
Temmuz 07 110.000 109.600 400 160.000 0,36
Agustos 07 113.000 110.000 3.000 9.000.000 2,65
Eylal 07 108.000 111.400 3.400 11.560.000 3,15
Ekim 07 106.000 110.200 4.200 17.640.000 3,96
Kasim 07 105.000 108.400 3.400 11.560.000 3,24
Aralk 07 106.000 106.700 700 450.000 0,66
Ocak 08 110.000 105.900 4,100 16.810.000 3,73
Subat 08 112.000 107.400 4.600 21.160.000 4,11
Mart 08 111.000 109.500 1.500 2.250.000 135
Nisan 08 115.000 110.600 4.400 19.360.000 3,83
Mayis 08 114.000 112,700 1.300 1.650.000 1,14
Haziran 08 117.000 113.500 3.500 12.250.000 2,99
Temmuz 08 115.000 115.100 3.900 15.210.000 3,28
Agustos 08 120.000 117.000 3.000 5.000.000 2,50
Eylil 08 117.000 118.500 1.500 2.250.000 1,28
Ekim 08 113.000 118.300 5.300 28.090.000 4,69
Kasim 08 111.000 116.200 5.200 27.040.000 4,68
Aralik 08 111.000 113.700 2.700 7.290.000 2,43
Ocak 09 108.000 112.000 4.000 16.000.000 3,70
Subat 09 112.000 110.000 2.000 4.000.000 1,79
Mart 09 110.000 110.500 500 250.000 0,45
Nisan 09 114.000 110.300 3.700 13.690.000 3,25
Mayis 09 112.000 111.800 200 40.000 0,18
Haziran 09 115.000 112.200 2.800 7.840.000 2,43
Temmuz 09 116.000 113.400 2.600 6.760.000 2,24
Agustos 09 117.000 114.700 2.300 5.290.000 1,57
Eylal 09 113.000 115.800 2.800 7.840.000 2,48
Ekim 09 111.000 115.000 4.000 16.000.000 3,60
Kasim 09 112.000 113.300 1.300 1.690.000 116

Sekil 5.6. AHO yontemi icin MAD, MAPE ve MSE parametreleri
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Aralik 09 110.000 112.400 2.400 5.760.000 2,18

Ocak 10 120.000 111.100 8.900 79.210.000 742
Subat 10 122.000 114.500 7.500 56.250.000 6,15
Mart 10 123.000 118.000 5.000 25.000.000 4,07
Nisan 10 121.000 120.800 200 40.000 0,17
Mayis 10 124.000 121.700 2.300 3.290.000 1,85
Haziran 10 126.000 122,700 3.300 10.890.000 2,62
Temmuz 10 128.000 124.100 3.900 15.210.000 3,05
Agustos 10 130.000 125.900 4.100 16.810.000 3,15
Eylal 10 129.000 128.000 1.000 1.000.000 0,78
Ekim 10 135.000 128.800 6.200 38.440.000 4,59
Kasim 10 136.000 131.500 4.500 20.250.000 3,31
Aralik 10 136.000 133.700 2.300 3.290.000 1,69
Ocak 11 130.000 135.100 3.100 26.010.000 3,92
Subat1l 134.000 133.500 500 250.000 0,37
Mart 11 136.000 133.400 2.600 6.760.000 191
Misan 11 135.000 134.200 800 640.000 0,59
Mayis 11 138.000 134.600 3.400 11.560.000 2,46
Haziran 11 140.000 136.300 3.700 13.690.000 2,64
Temmuz 11 142.000 138.000 4.000 16.000.000 2,82
Agustos 11 146.000 139.900 6.100 37.210.000 4,18
Eylal 11 139.000 142.800 3.800 14.440.000 2,73
Ekim 11 134.000 141.800 7.800 60.840.000 5,82
Kasim 11 134.000 138.700 4.700 22.090.000 3,51
Aralik 11 132.000 136.200 4.200 17.640.000 3,18
Ocak 12 141.000 133.700 7.300 53.290.000 5,18
Subat 12 144.000 136.200 7.800 60.840.000 5,42
Mart 12 146.000 139.700 6.300 39.690.000 4,32
Nisan 12 148.000 143.000 3.000 25.000.000 3,38
Mayis 12 146.000 145.900 100 10.000 0,07
Haziran 12 151.000 146.400 4.600 21.160.000 3,05
Temmuz 12 153.000 148.400 4.600 21.160.000 3,01
Agustos 12 156.000 150.500 5.500 30.250.000 3,53
Eylal 12 150.000 153.100 3.100 9.610.000 2,07
Ekim 12 150.000 152.500 2.500 6.250.000 1,67
Kasim 12 140.000 151.500 11.500 132.250.000 8,21

Sekil 5.7. AHO yontemi igin MAD, MAPE ve MSE parametreleri

Aralik 12 135.000 146.600 11.600 134.560.000 8,59
Ocak 13 153.000 141.000 12.000 144.000.000 7,84
Subat 13 155.000 144.700 10.300 106.090.000 6,65
Mart 13 154.000 148.900 5.100 26.010.000 3,31
Nisan 13 156.000 152.200 3.800 14.440.000 2,44
Mayis 13 155.000 154.900 100 10.000 0,06
Haziran 13 158.000 155.100 2.900 8.410.000 1,84
Temmuz 13 159.000 156.300 2.700 7.290.000 1,70
Agustos 13 162.000 157.600 4.400 19.360.000 2,72
Eylal 13 160.000 159.600 400 160.000 0,25
Ekim 13 153.000 160.200 7.200 51.840.000 4,71
Kasim 13 152.000 157.500 5.500 30.250.000 3,62
Aralik 13 163.000 154.900 8.100 65.610.000 4,97
Ocak 14 159.000 157.400 1.600 2.560.000 1,01
Subat 14 162.000 158.200 3.800 14.440.000 2,35
Mart 14 164.000 160.300 3.700 13.690.000 2,26
Nisan 14 163.000 162.300 700 490.000 0,43
Mayis 14 168.000 162.700 5.300 28.090.000 3,15
Haziran 14 171.000 165.100 5.900 34.810.000 3,45
Temmuz 14 173.000 167.800 5.200 27.040.000 3,01
Agustos 14 175.000 170.400 4.600 21.160.000 2,63
Eylil 14 168.000 172.900 4.900 24.010.000 2,92
Ekim 14 166.000 171.400 5.400 29.160.000 3,25
Kasim 14 165.000 169.100 4.100 16.810.000 2,48
Aralik 14 166.000 166.900 900 810.000 0,54
Ocak 15 158.000 165.900 7.900 62.410.000 5,00
Subat 15 169.000 162.600 6.400 40.960.000 3,79
Mart 15 163.000 164.700 1.700 2.890.000 1,04
Nisan 15 162.000 164.100 2.100 4.410.000 1,30
Mayis 15 166.000 163.300 2.700 7.290.000 1,63
Haziran 15 168.000 164.500 3.500 12.250.000 2,08
Temmuz 15 169.000 165.700 3.300 10.8590.000 1,95
Agustos 15 168.000 167.400 600 360.000 0,36
Eylil 15 162.000 168.100 6.100 37.210.000 3,77
Ekim 15 159.000 165.800 6.800 46.240.000 4,28
Kasim 15 161.000 162.700 1.700 2.890.000 1,06

Sekil 5.8. AHO yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri



| Aralik 15
COcak 16
Subat 16
Mart 16
Nisan 16
Mayis 16

Haziran 16

| Temmuz 16

'| ABustos 16

Eyliil 16

Ekim 16

Kasim 16

Aralik 16

COcak 17

Subat 17

Mart17

Nisan 17

Mayis 17

'| Haziran 17

| Temmuz 17
AZustos 17
Eylul 17
Ekim 17
Kasim 17
Aralk 17
Ocak 18
Subat 18
Mart 18
Nisan 18
Mayis 18
Haziran 18

Temmuz 18
ABustos 18
Eylul 18
Ekim 18
Kasim 18

Aralik 18
Ocak 19
Subat 19
Mart 19
Nisan 19
Mayis 19
Haziran 19
Temmuz 19
Afustos 19
Eyliil 19
Ekim 19
Kasim 19
Aralik 19

165.000
157.000
159.000
160.000
162.000
163.000
165.000
168.000
170.000
161.000
162.000
160.000
163.000
168.000
170.000
174.000
173.000
175.000
179.000
180.000
183.000
175.000
171.000
170.000
172.000
177.000
179.000
178.000
183.000
187.000
189.000
193.000
188.000
187.000
188.000
186.000

185.000
198.000
195.000
197.000
201.000
209.000
203.000
218.000
218.000
192.000
135.000
133.000
188.000

161.300
162.300
160.400
159.800
159.600
160.300
161.700
163.300
165.500
167.700
165.500
163.300
161.800
161.700
164.300
167.000
170.500
172.200
173.700
176.100
178.000
180.500
178.800
175.500
172.600
171.500
173.500
176.100
177.500
180.100
183.200
186.100
189.600
189.600
188.700
188.200

Sekil 5.9. AHO yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri

187.000
186.100
150.700
154.600
156.600
195.100
203.200
203.800
210.000
214.100
206.100
153.600
152.100

3.700
5.300
1.400

200
2.400
2.700
3.300
4.700
4.500
6.700
3.500
3.900
1.200
6.300
5.700
7.000
2.500
2.800
5.300
3.900
5.000
5.500
7.800
2.500

600
5.500
5.500
1.500
5.500
6.900
5.800
6.900
1.600
2.600

700
2.200

2.000
11.500
8.300
2.400
4.400
9.900
200
14.200
8.000
22.100
17.100
10.600
4.100

668.300
4.397

29.727.171

3

13.650.000
28.090.000
1.960.000
40.000
3.760.000
7.290.000
10.890.000
22.090.000
20.250.000
44.850.000
12.250.000
15.210.000
1.440.000
39.690.000
32.490.000
49.000.000
6.250.000
7.840.000
28.090.000
15.210.000
25.000.000
30.250.000
60.840.000
30.250.000
360.000
30.250.000
30.250.000
3.610.000
30.250.000
47.610.000
33.640.000
47.610.000
2.560.000
6.760.000
490.000
4.840.000

4.000.000
141.610.000
68.890.000
5.760.000
19.360.000
98.010.000
40.000
201.640.000
64.000.000
458.410.000
292.410.000
112.360.000
16.810.000

4.518.530.000

2,24
3,38
0,88
0,13
1,48
1,66
2,00
2,80
2,65
4,16
2,16
2,44
0,74
3,75
3,35
4,02
1,45
1,60
2,96
2,17
2,73
3,14
4,56
3,24
0,35
3,11
3,07
1,07
3,01
3,69
3,07
3,58
0,85
1,39
0,37
1,18

1,08
6,01
4,17
1,22
2,19
4,74
0,10
6,51
3,67
11,51
9,05
5,64
2,18

437,46

Sekil 5.10. AHO yontemi igcin MAD, MAPE ve MSE parametreleri

AHO yoénteminde; MAD parametresi 4397, MSE parametresi 29.727.171 ve MAPE

parametresi 3 olarak bulunmustur.
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YSA yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE degerleri:

Ay

Ocak 07 107.000 110.188 3.188 10.162.923 2,98
Subat07 109.000 110.188 1.188 1.411.187 1,09
Mart 07 108.000 110.188 2.188 4.787.055 2,02
Nisan 07 107.000 110.188 3.188 10.162.923 2,98
Mayis 07 110.000 110.188 188 35.319 0,17
Haziran 07 111.000 110.188 812 659.451 0,73
Temmuz 07 110.000 110.188 188 35.319 0,17
ABustos 07 113.000 110.188 2.812 7.907.716 2,49
Eylul 07 108.000 110.188 2.188 4.787.055 2,03
Ekim 07 106.000 110.188 4.188 17.538.791 3,95
Kasim 07 105.000 110.188 5.188 26.914.658 4,94
Aralik 07 106.000 110.188 4.188 17.538.791 3,95
Ocak 08 110.000 113.054 3.054 9.329.901 2,78
Subat 08 112,000 113.054 1.054 1,111.946 0,94
Mart 08 111.000 113.054 2,054 4,220,924 1,85
Nisan 08 115.000 113.054 1.946 3.785.014 1,69
Mayis 08 114.000 113.054 946 893.992 0,83
Haziran 08 117.000 113.054 3.946 15.567.059 3,37
Temmuz 08 119.000 113.054 5.946 35.349.104 5,00
Agustos 08 120.000 113.054 6.946 48.240.127 5,79
Eylal 08 117.000 113.054 3.946 15.567.059 3,37
Ekim 08 113.000 113.054 54 2,969 0,05
Kasim 08 111.000 113.054 2.054 4,220,924 1,85
Aralik 08 111.000 113.054 2.054 4.220.924 1,85
Ocak 09 108.000 113.075 5.075 25.754.666 4,70
Subat09 112.000 113.075 1.075 1.155.422 0,96
Mart 09 110.000 113.075 3.075 9.455.044 2,80
Nisan 09 114.000 113.075 925 855.800 0,81
Mayis 09 112.000 113.075 1.075 1.155.422 0,96
Haziran 09 115.000 113.075 1.925 3.705.989 1,67
Temmuz 09 116.000 113.075 2.925 8.556.178 2,52
ABustos 09 117.000 113.075 3.925 15.406.367 3,35
Eylal 09 113.000 113.075 75 5.611 0,07
Ekim 09 111.000 113.075 2.075 4.305.233 1,87
Kasim 09 112.000 113.075 1.075 1.155.422 0,96
Sekil 5.11. YSA yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri
Aralik 09 110.000 113.075 3.075 9.455.044 2,80
Ocak 10 120.000 131.522 11.522 132.762.428 9,60
Subat10 122.000 131.522 9.522 90.673.396 7,81
Mart 10 123.000 131.522 8.522 72.628.880 6,93
Nisan 10 121.000 131.522 10.522 110.717.912 8,70
Mayis 10 124.000 131.522 7.522 536.584.364 6,07
Haziran 10 126.000 131.522 5.522 30.495.333 4,38
Temmuz 10 128.000 131.522 3.522 12.406.301 2,75
ABustos 10 130.000 131.522 1522 2.317.269 L17
Eylul 10 129.000 131.522 2,522 6.361.785 1,96
Ekim 10 135.000 131.522 3.478 12.094.650 2,58
Kasim 10 136.000 131.522 4.478 20.050.174 3,29
Aralik 10 136.000 131.522 4.478 20.050.174 3,29
Ocak 11 130.000 131.522 1522 2.317.269 117
Subat11 134.000 131.522 2478 6.139.206 1,85
Mart 11 136.000 131.522 4.478 20.050.174 3,29
Nisan 11 135.000 131.522 3.478 12.094.650 2,58
Mayis 11 138.000 131.522 6.478 41.961.142 4,69
Haziran 11 140.000 131.522 8.478 71.872.110 6,06
Temmuz 11 142.000 131.522 10.478 109.783.079 7,38
Afustos 11 146.000 131.522 14.478 209.605.015 9,92
Eylal 11 139.000 131.522 7.478 535.916.626 35,38
Ekim 11 134.000 131.522 2478 6.139.206 1,85
Kasim 11 134.000 131.522 2.478 6.139.206 1,85
Aralik 11 132.000 131522 478 228.237 0,36
Ocak 12 141.000 145.476 4.476 20.033.707 3,17
Subat12 144.000 145.476 1.476 2.178.289 1,02
Mart 12 146.000 145.476 524 274.678 0,36
Nisan 12 148.000 145.476 2.524 6.371.066 1,71
Mayis 12 146.000 145.476 524 274.673 0,36
Haziran 12 151.000 145.476 5.524 30.515.648 3,66
Temmuz 12 153.000 145.476 7.524 56.612.037 4,92
Agustos 12 156.000 145.476 10.524 110.756.619 6,75
Eylul 12 150.000 145.476 4.524 20.467.454 3,02
Ekim 12 150.000 145.476 4.524 20.467.454 3,02
Kasim 12 140.000 145.476 5.476 29.985.513 3,91

Sekil 5.14. YSA yontemi icin MAD, MAPE ve MSE parametreleri
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Aralik 12 135.000 145.476 10.476 109.744.542 7,76

Ocak 13 153.000 157.821 4.821 23.246.838 3,15
Subat13 155.000 157.821 2.821 7.960.848 1,82
Mart 13 154.000 157.821 3.821 14.603.843 248
Nisan 13 156.000 157.821 1821 3.317.853 L1
Mayis 13 155.000 157.821 2.821 7.960.848 182
Haziran 13 158.000 157.821 179 31.863 0,11
Temmuz 13 159.000 157.821 1178 1.388.868 0,74
ABustos 13 162.000 157.821 4.179 17.459.883 2,58
Eylul13 160.000 157.821 2179 4.745.873 1,36
Ekim 13 153.000 157.821 4.821 23.246.838 3,15
Kasim 13 152.000 157.821 5.821 33.889.833 3,83
Aralik13 163.000 157.821 5.179 26.816.889 3,18
Ocak 14 159.000 163.644 4.644 21.564.096 292
Subat 14 162.000 163.644 1.644 2.701.801 1,01
Mart 14 164.000 163.644 356 126.938 0,22
Nisan 14 163.000 163.644 644 414.370 0,39
Mayis 14 168.000 163.644 4.356 18.977.212 2,59
Haziran 14 171.000 163.644 7.336 24,114,918 4,30
Temmuz 14 173.000 163.644 9.356 87.540.055 5,41
Afustos 14 175.000 163.644 11.356 128.965.192 6,49
Eylal 14 168.000 163.644 4.356 18.977.212 2,59
Ekim 14 166.000 163.644 2.356 5.552.075 142
Kasim 14 165.000 163.644 1.356 1.839.507 0,82
Aralik 14 166.000 163.644 2.356 5.552.075 142
Ocak 13 158.000 163.644 2.644 31.851.527 3,57
Subat15 169.000 163.644 2356 28.689.781 3,17
Mart 15 163.000 163.644 644 414.370 0,39
Nisan 15 162.000 163.644 1644 2.701.801 L01
Mayis 15 166.000 163.644 2.356 5.552.075 142
Haziran 15 168.000 163.644 4.356 18.977.212 2,59
Temmuz 15 169.000 163.644 5.356 28.689.781 3,17
Agustos 15 168.000 163.644 4.356 18.977.212 2,59
Eylil 15 162.000 163.644 1.644 2.701.801 1,01
Ekim 15 159.000 163.644 4.644 21.564.096 2,92
Kasim 15 161.000 163.644 2.644 6.989.233 1,64

Sekil 5.13. YSA yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri

Aralik 15 165.000 163.644 1356 1.839.507 0,82
Ocak 16 157.000 161.260 4.260 18.149.055 2,71
Subat 16 158.000 161.260 2.260 5.108.372 142
Mart 16 160.000 161.260 1.260 1.588.030 0,79
Nisan 16 162.000 161.260 740 47.347 046
Mays 16 163.000 161.260 1740 3.027.006 1,07
Haziran 16 165.000 161.260 3.740 13.986.323 2,27
Temmuz 16 168.000 161.260 6.740 45.425.298 4,01
Agustos 16 170.000 161.260 8.740 76.384.615 514
Eylil 16 161.000 161.260 260 67.689 0,16
Ekim 16 162.000 161.260 740 547.347 0,46
Kasim 16 160.000 161.260 1.260 1.588.030 0,79
Aralik 16 163.000 161.260 1740 3.027.006 1,07
Ocak 17 168.000 174.046 6.046 36.548.907 3,60
Subat17 170.000 174.046 4.046 16.366.630 2,38
Mart 17 174.000 174.046 46 2077 0,03
Nisan 17 173.000 174.046 1046 1.093.215 0,60
Mayis 17 175.000 174.046 954 910.938 0,55
Haziran 17 175.000 174.046 4.954 24.546.385 2,77
Temmuz 17 180.000 174.046 5.954 35.455.246 3,31
ABustos 17 183.000 174.046 8.954 80.181.831 4,89
Eylil 17 175.000 174.046 954 910.938 0,35
Ekim 17 171.000 174.046 3.046 9.275.492 1,78
Kasim 17 170.000 174.046 4.046 16.366.630 2,38
Aralik 17 172.000 174.046 2.046 4.184.353 113
Ocak 18 177.000 184.319 7.319 53.572.968 4,14
Subat 18 179.000 184.319 5.319 28.295.545 2,97
Mart 18 178.000 184.319 6.319 39.934.257 3,55
Nisan 18 183.000 184.319 1318 1.740.700 0,72
Mays 18 187.000 184.319 2.681 7.185.854 143
Haziran 18 189.000 184.319 4.681 21.908.431 2,48
Temmuz 18 193.000 184.319 8.681 75.353.585 4,50
ABustos 18 188.000 184.319 3.681 13.547.142 1%
Eylil 18 187.000 184.319 2.681 7.185.854 143
Ekim 18 188.000 184.319 3.681 13.547.142 1,96
Kasim 18 186.000 184.319 1.681 2.824.565 0,90

Sekil 5.14. YSA yontemi i¢gin MAD, MAPE ve MSE parametreleri



Aralk 18
Ocak 19
Subat 19
Mart 19
Nisan 19
Mayis 19
Haziran 19
Temmuz 19
Afustos 19
Eyliil 19
Ekim 19
Kasim 19
Aralik 19

185.000
198.000
195.000
197.000
201.000
209.000
203.000
218.000
218.000
192.000
189.000
133.000
188.000

Sekil 5.15. YSA yontemi i¢in MAD, MAPE ve MSE parametreleri

184.319
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066
200.066

4.090

28.264.953

2,72

681
2.066
1.066
3.066

934
8.934
2.934

17.934
17.534
8.066
11.066
12.066
12.066
638.017

463.277
4.269.812
1.137.107
9.402.516

871.698

79.810.062
8.606.289
321.615.721
321.615.721
65.066.039
122.464.152
145.596.857
145.596.857
4.409.332.720

0,37
1,04
0,54
1,56
0,46
4,27
1,45
8,23
8,23
4,20
5,86
6,42
6,42
423,62

YSA yoénteminde; MAD parametresi 4090, MSE parametresi 28.264.953 ve MAPE

parametresi 2,72 olarak Sekil 5.16.da goriildiigli gibi bulunmustur.

Hesaplanan parametreler sonucunda ortaya ¢ikan degerlerden, YSA yontemin MAPE,

MSE ve MAD sonucu, diger tahmin yontemlerine gore daha kiigiiktiir. Degerler ne kadar

kiigiik olur ise, gercek talebe o kadar yaklasilmis olunur. Bu sebeple calismamizda

gozlemledigimiz sonug, YSA tahmin yonteminin, AHO ve Ustel diizeltme tahmin

yontemlerine gore daha gergek tahminler gerceklestirdigi olmustur.

¥SA
4090

28.264.953
2,72

AHO Ustel Dizeltme
4297 6929
29.727.171 73.159.237
3 4,46

Sekil 5.16. Tahmin yontemlerinin MAD, MAPE ve MSE parametreleri
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Bu ¢alismadan elde edilen sonuglarin zayif ve gii¢lii yonleri gosterilebilir. Ayni
zamanda ilerleyen ¢aligmalar i¢in firsatlar ve tehditler {izerinde bir degerlendirme

yapilabilir. Caligmanin swot analizinde:
Gugla Yanlar (Strenghs)

e Liman isletmesi yoneticilerinin gelecek yil, terminal is hacmini bilmek

istemeleri.

¢ Liman isletmelerinin yeniliklere olan destekleri ve biiyiik yatirimlari.

Zayif Yonler (Weaknesses)

e Istatistiksel tahmin ydntemlerinde tek girdi ve tek cikt1 elde edilirken, YSA
tahminlemesinde tek girdi ile herhangi bir sonu¢ elde edilememesi ve birden

fazla girdi verisinin bulunmasi zorunlulugu.
Firsat (Opportunities)

e Limacilik sektoriiniin hizli gelismesi ve liman ticaret agindaki blylmeler

e Limanlar arasindaki rekabetin giin gegtikce artmasi

Tehtit (Threats)
e Rakip liman sayisinin fazlalig
e Giiglii limanlarin varligi

e Yapay zeka teknolojisinin hizli ilerlemesi

Calismada tahmin uygulamasinin isletme performansi ve yesil lojistik lizerinde etkileri:
e Kullanilacak ekipman ve personel sayisinin planlanmasi.
e Yeteri kadar terminal kullanilmasi ve planlamasi.

e Planlar dogrultusunda konteyner tasiyan ve limana gelecek gemilerin atiklarinin

daha planli depolanmasi.

e Liman girisinde ara¢ kuyruklarinin azalmasi.
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Tez Basligt:
Liman Isletmelerinde TEU Hareketlerinin G6z Oniine Alinarak, Yapay Zeka Ve Istatiksel Yontemlerle
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Yukarida baslig1 gosterilen tez ¢alismamin;

a) Giris,

b) Ana bélumler ve
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Uygulanan filtrelemeler:

[]

1-  Kaynakga harig

2- Alntilar harig

3- Benzer kelime sayisi 10 adet
yapildiginda en fazla %10,

[]x

1- Kaynakga harig

2-  Alntilar dahil

3- Benzer kelime sayis1 10 adet
yapildiginda en fazla %30'u gegmemelidir.

Tez ¢alismamin herhangi bir intihal igermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda
dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru
oldugunu beyan ederim.

Yukarida belirtilen baglikta danismanimla birlikte tamamlamis oldugum tezimin fikir/arastirma sorusu,
yontem, bulgular ve tartigma kisimlar1 6zgiin olup kismen veya tamamen diger ¢alismalardan alinan kisimlar
oldugu durumlarda kaynak belirtilmesine dikkat edilmistir. Tezimin, tez yazim kurallarina uygun olarak ve
intihal olmaksizin hazirladigimi taahhiit eder; intihal olmasi durumunda tez ¢aligmamin basarisiz sayilacagin
ve mezuniyetimin iptalini kabul ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.
Ogrencinin Ad1 Soyadi : Oztiirk POLAT
Imzasi RO TRRTRRTTRRRN Tarih: 09/06/2020

Yukarida kisisel ve tez bilgileri verilen 6grencimin belirtilen baglikta birlikte tamamlamis oldugumuz
tez ¢alismas1 Turnitin intihal yazilim programinda kontrol edilmis ve etik bir ihlale rastlanmamustir. Intihal
yazilim programinin rapor ¢iktis1 ektedir. Ayrica tezin fikir/arastirma sorusu, yontem, bulgular ve tartigma
kisimlar1 6zgiin olup kismen veya tamamen diger ¢alismalardan alinan kisimlar oldugu durumlarda kaynak
belirtilmesine dikkat edilmistir.

Geregini saygilarimla arz ederim.
Danigsmanin Unvani-Adi-Soyadi  : Dr. Ogr. Uyesi Fikri EGE
Imzast PP UPRPT TR Tarih: 09/06/2020

Ek: Intihal yazilim programinin rapor ¢iktisi (4 sayfa)
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