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ONLINE CIHAZLARIN iZLENMESI VE VERIi MADENCILIiGi
KULLANILARAK ANALIZI

Cevrimici olacak sekilde bir aga bagl olarak ¢alisan yazicilar iizerinde yapilmasi
beklenen bu calismada, tiim bu cihazlarin belirli periyodlarla saya¢ degerleri (baski adedi,
kilometre sayaci gibi) toplanarak kayit altina alinmistir. Elde edilen bu veri seti tizerinde

yapilacak olan ¢alismada konu cihazlarin verimliliklerinin arttirilmas: beklenmektedir.

Toplanacak veriler manuel yontemler (cihaz iizerinden kontrol) veya uzaktan

baglant1 vasitasiyla yapilabilmektedir.

Bu veriler yazicilarin seri numaralarina bagl olarak saklanacak ve istendiginde
ulagmak miimkiin olacaktir. Daha sonra bu veriler ¢esitli veri madenciligi ve yapay zeka
yontem ve algoritmalart kullanilarak, makinenin teknik kapasitesi ve teknik 6mrii de goz
Oniine alinarak kapasitesinin altinda veya iistiinde ¢alistigi, konumlandirilan yerin daha
diisiik hacimli veya yiiksek hacimli cihaza ihtiyaci oldugunun tespiti, gegmis verilerden
gelecege ait ¢ikarim yapma, yazicmin sayacini etkileyen faktorlerin belirlenmesi,

bunlarin etki derecelerinin tespiti yapilmasi amaglanmaktadir.

Calisma kapsaminda Excel Veri Analizi, WeKa Explorer Ve MatLab program
tizerinden farkli algotirmalar ile ¢oztimlemeler yapilmis olup bunlarin tiimii sonug

kisminda yorumlanmastir.
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ABSTRACT

ONLINE DEVICES MONITORING AND ANALYSIS USING DATA MINING

In this study, which is expected to be performed on printers that are connected to
a network to be online, the counter values (number of prints, odometer, etc.) of all these
devices are recorded and recorded in certain periods. In this study, it is expected that the
efficiency of the subject devices will be increased.

The data to be collected can be made by manual methods (control over the device)

or by remote connection.

This data will be stored depending on the serial numbers of the printers and will
be available upon request. Then, these data are used by using various data mining and
artificial intelligence methods and algorithms, taking into account the technical capacity
and technical life of the machine, determining whether the location is in need of a lower
volume or high volume device, making inferences from past data for the future. To
determine the factors that affect the counter of the printer, to determine their degree of

effect.

Within the scope of the study, different data analysis with Excel Data Analysis,
WeKa Explorer and MatLab were performed and all of them were interpreted in the

conclusion.
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GIRIS

Gilinlimiiz teknolojisinde kullanilan akilli cihazlarin tiimii internete baglanabilir ve
birbiriyle konusabilir seviyeye gelmesi amaglanmaktadir. Bilim insanlar1 tarafindan bu
ve buna benzer konular son yillarin gézde ¢alisma alanini olusturmaktadir. Bu sebeple
birbiriyle veri aligverisi yapan cihazlarin uzaktan izleme sistemleri, otomasyonel

sistemler de bu cihazlarin kontrol edilebilirligi i¢in olduk¢a 6nem tasimaktadir.

Veri aligverisini yapan ve cihazlarin anlik durumunu, sorgulayan ¢ok cesitli agent
(ajan) programlar bulunmaktadir. Bu ajan programlar network tizerinden farkli
protokoller kullanarak cihazlar ile iletisime gecer. Cihazlardan mevcut verilerini toplar
ve bir bilgisayar ortamina aktarir. Daha sonra bu veriler kullanilarak cesitli aragtirmalar
yapilabilmektedir. Bu veriler kisa, orta ve uzun vadeli analizler yapmak igin

kullanilabilmektedir.

Yapilan c¢aligmada, istatistiki yOntemler ve yapay zeka tabanli metodlar
kullanilarak perakende sektorii biinyesinde bulunan kurumsal bir firmanin gergek

verileriyle cesitli algoritmalar kullanilarak hesaplamalar yapilmustir.

Calismanin amaci gegmis verileri kullarak gelecege ait tahminleme yapilmasi ve
mevcut duruma etki farkli parametlerin etki seviyesini 6l¢mektedir. Bu bilgiler 1s181inda
yapilan ¢aligmanin geri doniisii olarak kurumsal firmalarin forecast planlama baglaminda
ciddi maliyet hesaplamalarina 6nceden tahminleme ve hazirliklt olmasit anlami

tasimaktadir.

Ikinci boliimde, ¢alismada giris olarak literatiirde yapilan benzer ¢alismalar

arastiralacak ve bu calismalar ile aradaki benzerlik ve farkliliklar ortaya koyulacaktir.

Ucgiincii béliimde, tahmin ydntemlerine genel bir bakis ile deginilecektir. Tahmin
yontem ve adimlar1 ve bu yontemlere ait siniflandirmalar anlatilacaktir. Siniflandirma

dahilinde nitel ve nicel yontemler ayr1 ayri basliklar halinde degerlendirilecektir.

Dordiincii boliimde, veri nedir, hangi bilgiler veri niteligi tasir bu konulara
deginilecektir. Calismada kullanilacak yontem ve tekniklere ait bilgiler verilecektir.
Tahmin performansi 6lgme teknik ve yontemleri bagligi altinda MAD, MAPE, MSE,

RMSE konular1 detaylandirilacaktir. Bunlarin yanisira istatistiki yontemler ile talep



tahminine ait algoritmalar anlatilacaktir. Bunlardan bazilari; Regresyon, Korelasyon,
Zaman Serileri Analizi gibi, farkli bir¢ok hesaplama yontemleri detaylandirilarak
paylasilacaktir. Bu yontemlere ek olarak, Yapay Sinir Aglar1 konusuna deginilecektir.
YSA nin temel yapisi, 6zellikleri, standart yontemlere gore artilar1 ve eksileri, uygulama

alanlar1 ve ¢esitli yontemlerden bahsedilecektir.

Besinci boliimde, diizenlenen veri seti kullanilarak uygulama ve kullanilacak
algoritmalara ait caligmalar yapilacaktir. Calisma dahilinde kullanilmas1 planlanan tiim
yontemler burada yer almaktadir. Daha sonra bu analizler sonucu g¢iktilar sonug

boliimiinde degerlendirilecektir



BIRINCIi BOLUM

1. LITERATUR TARAMA CALISMASI

2015 yilinda Genel Tip Dergisi'nde yayinlanan bir calismada hastalik teshisi ve
bu tantya bagl sagkalim oranlar incelenmistir. Bu c¢alismadaki veriler yas, cinsiyet,
preoperatif odyometrik sonuglar, kulak patolojisi ve 150 hasta ile ilgili cerrahi detaydan
olugmaktaydi, ancak hastalar i¢in postoperatif isitme esigi hesaplandi. Bu caligmada
gelistirilen en 1yi sinir modelleri, test verileri i¢in% 84 oraninda dogru tahminlere sahipti
[1]. Kadir Tok'un 2017 yilinda yayinladigi bir baska calismada romatoid artritli ve
romatoid olmayan kisilerin verileri egitim ve veri seti olarak kullanilmigtir. Kullanilan ag
0 hata ortalamas1 500 ve 1500 yineleme araligina ulasti. Dogruluk yiizdesine, geri yayilim
algoritmasiyla% 82, Perceptron algoritmasiyla% 71 ulasildi [2]. Ali Aslantas'in saglik
alaninda yaptig1 ¢calismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak metastazin ayirici tanisinda%
92.3 dogruluk,% 94 duyarlilik ve% 86.67 6zgiilliik oram1 saptanmustir [2]. Mustafa
Coskun tarafindan 2013 yilinda yapilan bir ¢alismada, EEG bazli anestezi derinligi cok
katmanli bir sensor kullanilarak tahmin edilmis ve% 95 dogruluk elde edilmistir [3].
Kemik rezorpsiyonu teshisi lizerine 2013 yilinda yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan
Mustafa Istanbullu ¢alismasinda, yapilan siniflama sonuglarinin% 86's1 erken dénem
goriintiilerinde osteoporoz basarili bir sekilde teshis edilmistir [4]. 2012 yilinda
epilepsinin teshisi i¢in yapilan bir bagka yapay sinir ag1 ¢alismasinda Nesibe Yal¢in,
pargacik sliriisii optimizasyon yontemini kullanarak% 98 siniflandirma dogrulugu elde
etti [6]. Arastirmada Giilhan Toga, 2012 yilinda koroner arter stentleme sonrast 6liim
oranlarin1 indirgenmemis veri seti ile olusturulan yapay sinir aglari kullanarak
incelemistir. Eszamanli siniflandirma modelinde hastanede 6liimlerin% 97,23, taburcu
edildikten sonra oliimlerin% 94,44'i ve o6limlerin% 90,87'si. dogru sinifa [5] atanmus.
Yapay sinir aglar1 araciligiyla fibromiyalji sendromu tanisini biyomedikal sinyallerle tan1
koyan Ozhan Ozkan, bu ¢aligmada 2012 yilinda% 100 dogruluk ve% 100 test verilerinin
elde edilmesini saglamistir [8]. Fatma Askin''n 2011 yilinda sol atriyal cap1
karsilastirmasi ana bilesen regresyonu, kismi en kiigiik kareler regresyonu ve yapay sinir

ag1 tahminleri yapay sinir ag1 modellemesinde en basarili sonug olmustur [9]. Yashar M.



Jwmabh tarafindan yapay sinir aglar1 tarafindan degerlendirilen ¢calismada, siiflandirma
sistemlerinden elde edilen sonuglar degerlendirildi. Bazal bilesen analizi% 99,28,
bagimsiz bilesen analizi% 95,71 ve dalgacik donilisiimii% 98,92 olarak elde edilmistir [6].
Hakan Aydemir'in apne hastalarinin ¢calismasinda yapay sinir aglari ile taniy1 belirleme

yetenegi% 96'ya ulast1 [7].

Selvakumar ve ark. 2010 yilinda niikleer imgelerden gelen patlamanin enerjisini
hesaplamak i¢in bir ¢aligma yapilmistir. Fotograflardan elde edilen enerji 61¢iimlerinde%

90 dogruluk bulunmustur [8].

Sumaya Abusaleh ve meslektaglari, 2017 yiiksek kayitlarinda gergeklestirdikleri

siniflandirma ¢alismasinda% 94,8 basar1 elde etmislerdir [13].

2016'da yaymlanan calismalarinda, Daniel T.Schmitt ve arkadasi, videoda

yaptiklar1 yapida tahmini olarak% 86.03 oranina ulasti. [9].

2015 yilinda yaymnlanan c¢alismalarinda Robert ve arkadasi Niikleer ates

duvarlarinda sicaklik analizi yapmistir [10].

Yapay talep aglarinin uygulanmasi ve {iriin talep tahminlerinin uygulanmasi
amaciyla. Tiim isletmeler gelecekteki statiilerini sabit tutmak veya gelistirmek i¢in 1yi bir
plana karar vermek zorundadir. Tahminin amaci, isletmelerin gelecekte karsilasabilecegi
durumlar1 6nceden tahmin etmek ve cesitli yontemler kullanarak onleyici tedbirler
almaktir. Bilgisayarlar tabanli yapilan ¢ok¢a ¢aligma kapsaminda, anlasildi ki yapay zeka
kavrami insan beyninin bilim adamlar1 tarafindan modellenmesinin bir sonucu olarak
hayata gecti. Yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan problemleri ¢6zmede ve son derece
giivenilir sonuglar saglamada etkin kullanimi1 bu yontemi yaygin olarak kullanmistir. Bu
calismada, Malatya ilinin kuru kayisi {irlinlinlin ihracat talep tahmini, istatistiksel talep

tahmin yontemlerinin yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak yapilmistir [1].

Daniel T.Schmitt ve arkadasinin 2016 yilinda yayinlanan ¢alismalarinda video

tizerinden gergeklestirdikleri yapida %86.03 tahmin oranina ulasmislardir[9].



IKiNCi BOLUM

2. TAHMIN YONTEMLERI

I1gili bdliimde talep tahmin tanim1, adimlari, yapilabilirligi, ve tiim bu yontemlere

deginilmektedir.

Talebin temel tanimi, tiiketicinin bir {iriin, hizmet gibi faktorler i¢in belirlenen
fiyat araligindan satin almak i¢in hazir oldugu miktara sdylenmektedir. Bu talebi direkt

ve endirekt etkileyen faktorler su sekilde siralanabilir;

e Fiyat

e Gelir diizeyi

e Aliskanliklar

e Ihtiyag Seviyesi

e Cevresel Faktorler

e Mevsimsel Faktorler

Tahmine kisaca, gecmis baz alinarak gelecek hakkinda anlamli sonuglar ¢ikartma
diyebilinir.

Talep tahmini, bir firmaya ait iirliniin mevcut satislarinin gelecekteki halini
belirleme ve bilmek adina, gegmise ait verileri diizenleme ve tiim bunlarin analiz edilme
siirecinin tiimiine sdylenebilir. Uriin veya iiriinlerin satis miktarlarini, tiiketici talebinin
hangi {iriin veya {iriinler lizerinde yogunlasacagini ve tiim bunlarin gergeklesmesi

beklenen tarih araligini gosterebilir.

Talep tahminlemede yaparken ii¢ temel yontemden bahsedilebilir. Bu yontemleri;

su sekilde siralayabiliriz:

e Kantitatif
o Kalitatif
e Yapay Zeka Tabanl



Teknolojik gelisme ile yapay zeka altyapili yontemler de oldukga
kullanilmaktadir. Kalitatif yontemler, ¢ikarimlar ve deneyimleri baz alirken, kantitatif
yontemler daha cok istatistiksel ve matematik tabanli bir yontemdir. Bu iki klasik
yontemle ¢oziimlenemeyen veya beklenen performansin alinamadigi senaryoda ise yapay

zeka yontemleri 6ne ¢ikmaktadir.

Nitel tahminleme, bir konuda o konuya hakim kimseden alinan oneri, goriis ve
tahminler esas alinmaktir. Ayni veriler ile yapilan ¢alismada birden ¢ok kisi ve kisilerin
birbirinden farkli tahminleme yapmalart miimkiindiir. Bu tahmin yontemi uygulama
bakimindan oldukga kolay ve fazla zaman almamaktadir. Zaman ve maliyet bakimindan
ayrica Uistiin bir istatistiksel isleme ihtiya¢ olmadan uygulanabilmesi baslica tercih sebebi

olarak diistiniilebilmektedir.

Nicel yontemler daha cok istatistiksel yontemlerdir. Bu yontem igin elimizde
konuyla alakal1 yeterli diizeyde sayisal veri varsa kullanilabilmektedir. Gegmis verinin
sayisal olarak ifadesine ek degisken verinin gegmiste yaptig1 yapiyi ileriki donemlerde de

devaminin miimkiin olma sartin1 saglamasi durumunda kullanimi olasidir.

Talep tahmini ¢ogunlukla dort farkli durum igin yapilir. Bunlar asagidaki gibi

siralanabilir;
e (Cokkisa
e Kisa
e Orta
e Uzun

> Cok kisa vadeli: Cogunlukla giinliik veya haftalik tahminlerdir. Giincel stogu
kontrol etmek, haftalik satis1 kontrol etmek veya kisa vadeli ¢ikarimlar
yapmak i¢in kullanilabilir.

> Kisa vadeli: Bir hafta ila alt1 aylik periyodlar igin kullanilmaktadir. Uretim
kapasitesini vb. durumlarda isgiiciinii uyarlamak i¢in tasarlanmistir.

> Orta vadeli: Alt1 ay ila bes y1l arasinda kullanilmaktadir. Belirsiz tedarik siiresi
icin satin alimlarin yapilmasi kullanilabilir.

> Uzun vadeli: Bes yillik ve daha uzun siireli tahminler i¢in kullanimi

miumkindir.



2.1 Tahminleme Adimlari

1. Etkileyen faktorlerin belirlenme: Tahminleme yapmadan once bu calismada
sonucu etkilecek faktorlerin tek tek belirlenmesi gerekmektedir.

2. Veri toplama: Etki faktorlerin belirlenmesinin ve bu faktorler igin ilgili verinin
toplanmasi, talep tahmin ¢aligmasini etkileyen en 6nemli asamadir. Kullanilacak
veriler, daha onceki donemlere ait veriler ile lilke ekonomisinin ekonomik veya
ekonomik verileri olabilir.

3. Tahmin siiresini belirleme: Tahmininin yapilacagi zaman dilimi belirlemelidir.
flgili zaman diliminde kestirim ¢alismas1 yapilmalidir.

4. Tahmin yontemi ve hata hesaplamasinin belirlenmesi: Arz incelemesinden
beklenen performansa durumuna bakilarak tahmin yontemi seg¢ilmelidir.

5. Cikarim sonuglarini ve bunlarin gegerliligini arastirmak: Elde edilen ¢ikti ile reel
degerler arasindaki farki belirleme, ¢ikan farkin nedenlerini arastiran agamadir.
flgili sebeplerden en degerlisi de toplanan verilerin dogruluguna gore

sonuclanmaktadir.

2.2 Tahmin Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Tahminleme yontemleri temel diizeyde ii¢ farkli sinifa ayrilabilmektedir. Bunlar

asagidaki gibidir;
e Nitel
e Nicel

e Uzman Goriisii

2.2.1 Nitel Teknikler

Veriler 1s1ginda, bilimsel teknikler aksine duygu kisiseldir ve adli olarak yapilir.
Tahminleme performansi diger yontemlere oranla daha diisiiktiir, ¢linkii tahmin yontemi

bilimsel verilere dayanmamaktadir.



Uzman goriisiiniin alinmasi: Ongorii, ilgili konuda uzman olan personelin
tecriibesine, bilgisine ve sezgisine dayanmaktadir. Bu kisi finans, satin alim, {iretim, satig
veya yonetim kurulu liyesi olmast miimkiindiir. Bu yontem az zamanda karar verirken
kullanilabilir. Konu verilerle basa ¢ikmak i¢in zaman kazandirabilir. Bu yontem daha
avantajli olarak kabul edilir, ¢linkii basit, uygulamasi kolay ve ucuzdur. Ancak, hepsi
kisisel gortslerle ilgili oldugu i¢in, yanlis sonuglara ulagsma sansi digerlerinden daha

yiiksektir.

Delphi teknigi: Bu teknik, bir iiriiniin veya ¢iktinin beklenen gelecekteki talebini
tahmin etmek icin kisisel tartismalara ve tartismalara ihtiyag duymadan uzmanlarin
talebin gelecekteki degerini belirleyip miizakere etmelerinin bir yoludur. Delphi teknigi,
1950 1i yillarda Amerika Birlesik Devletleri topraklarinda bulunan ve RAND firmasinda
biinyesinde ¢alisan, Norman Dalkey & Olaf Helmer isimli iki kisi ve arastirmacilar
tarafindan gelistirildi ve uygulandi. Bu yontemin temel amaci ise; Gelecek hakkinda
ongoriiler yapmak, uzmanlarin 6ngoriilerini paylasmak, fikir birligine varmak. Bu teknik
cogunlukla siyasi duygusal, ortamlardaki sonug¢ i¢in karar alma durumlarinda ve bu
duruma ek kararm iistiin gruplardan etkilenmesi muhtemel oldugunda kullanilmaktadir.

Bu yontemi kullanan uzmanlar ¢ogunlukla ardisik anketlere uygulamaktadir.
Basitge ti¢ temel islevi agagidaki gibidir:

1. Katilim gizligi
2. Kitle cevabinin istatistiksel analizi

3. Kontrollii geribildirim

Anket yonetimi: Yeni bir {irlin piyasaya siiriildiigiinde veya yeni bir iirlin
gelistirildiginde talebi tahmin etmek ig¢in anket yapma yontemidir. Biiyiikk gruplara
ulasmak ve arastirmayi genis Kkitlelere dayandirmak olduk¢a basittir. Bu durum
arastirmaciya finans ve zaman olarak katki saglar. Ancak, ilgili teknikle giiven aramak
cogunlukla zordur. Bu arastirmalarda ayrintili bilgi almak hi¢ kolay olmamaktadir.
Eksileri, insanlara ait soruyu benzer sekilde anlamalarini ayrica cevaplarina seffaf
olmalarini ve rastgele cevaplar verememeleri miimkiindiir. Genellikle, anket6riin kontrol

etmesinin bir alternatifi yoktur.



Senaryo kestirimi: Senaryolar standart 6ngorii yontemlerinin aksine farkli
gelecekleri temsil eder ve ekonometrik modelleri diglayan konular1 ve nitel goriisleri
icerir. Senaryo analizi, hem bireysel diisiince farkliliklar1 hem de gelecekle ilgili

belirsizlikleri modelleme yetenegi saglayarak yaraticiligi tesvik eder.

Senaryo analizi ayrica, farkli gelecek senaryolari igin secgilen stratejilerin
esnekligini ve esnekligini test etmeyi miimkiin kilar. Boylece, stratejilerin kirilmasiyla
ilgili gostergelerin belirlenmesi ve izlenmesi daha kolaydir. Kaynak planlamasi,

belirlenen stratejilerle iligkili riskleri azaltabilir.

Senaryo Kkestirimi ayrica dip ¢izgisine yakin alternatif planlar olusturmaya da
yardimci olur. Boylece, cihazin adaptasyon hizi degisen sartlarla ytikselir. Gelecegin net
olmamasina karsi 6n hazirlik i¢in sabit olmayan durumlar karsisinda bagvurulacak

noktalarin belirlenmesi, kritik ve stratejik diisiinebilme zenginligini ytikseltir.

Satis giicii tahminleme birlesimi: Ilgili kisiler, sorumlu olduklar1 bolgelerde
hangi durumlarin, nasil bir gelecek olacagmi tahmin eder. Kestirim yaparken, onceki
giincel trendi g6z Oniinde bulundururlar. Toplam tahmin sonrasinda her bir kaynak
tarafindan gelen bilgilere gore birlestirilir. Burada bulunan durumda, gorevli kisi heniiz

yeni ise, piyasa bilgisi zayif olacagindan uygunlananmasi dogru olacaktir.

2.2.2 Nicel Teknikler

Kantitatif kestirim yontemleri, evvelki donemlere ait gergek kaydi degerlere sahip
istatistiki yontemlere denilmektedir. Talebin gelisimine etkileyen faktorler ve bunlar ile
gelecekteki donemler i¢in talep miktar1 arasindaki iligkinin benzer egilimler oldugu
sdylenmektedir. Onceki ddneme ait veriler istatistiksel yontemler kullanilarak
degerlendirilmekte ve gelecek donemler icin ihtiyac miktarlar1 kullanilmaktadir. Bu
yontemler ise; zaman serileri analizi, nedensel yontemler olarak iki baslik olarak

ayrilmaktadir.

Zaman serileri: Bu serilerde belli bir egilim, benzesme olup olmadigini kontrol
edilerek belirlemeli ve gelecek i¢in tahminlerde bulunulabilir. Bu verilerin timii gegmise

ait donemsel verilerdir. Bu analiz yontemi, ge¢mis donemlere ait degiskenli metodunu



inceyelerek, ilgili siireci en iyi temsil edebilen kurguyu ve modeli olustururlar. Model ile

gelecekteki gereksinimler 6ngoriilebilmektedir.

Nedensel durumlar: Nedensel yontemler, onu etkileyen faktorlerle ilgili
faktorleri tahmin etmeyi amaglayan yontemlerdir ve bu faktorlerdeki degisikliklere gore
tahminler yapilmaktadir. Talep ve buna bagh etki faktorlerini ortaya cikarar sebep ve

sonug iligkisini ortaya ¢ikartmaktadir.

Yapay zeka temelli yéntemler: Insan diisiincesini anlayabilmek ve insana benzer
bir bilgisayar diisiincesi gelistirme olarak anlamlandirilabilir. Farkli bir deyisle, insana

0zgl alg1, vizyon, diisiinebilme, karar alma, bilgi vb. 6zelliklere sahip bilgisayarlardir.

Yapay zeka temelli yontemler ¢cogunlukla diizensiz problemleri ¢6zebilmek igin
en dogru ve sonuglayici yontemlerden bilinir. Tahmin yontemleri icin litaratiirde en sik

tercih edilen yapay zeka yontemleri sirastyla:

1. Bulanik mantik
2. Yapay zeka

3. Genetik algoritma

1. Zadeh diinya iizerinde ilk defa 1965 yilinda bu kavrami piyasaya ¢ikaran
isim olmustur. Calismalarinda, girdi verilerin farkli kiime gruplarinda farkli tyelik
seviyesinden bahsetmisti ve girdilerin ¢ikt1 haline doniismesinin ilgili kiimeler vasitasiyla
yapilabilecegini betimlemistir. Yontem, deneyim tabanli verilerin veya sayisal olarak

betimlenemeyen verilerin yorumlanmasi i¢in oldukca sik kullanilir.

Bulanik gurp ve kiimeler, birbirinden degisik kiime iiyelik derecelerine sahip
birtiir 6geler kiimesidir. Kiime, ikiden fazla kismi iiyeligi iceren klasik kiime teorisinde
ikili {lyelik kavramini evet-hayir bi¢imine degistirip doniistiirmek anlaminda

kullamilmaktadir.

Bir kavrami tanimlayabilmek, bir amaci aktarmak veya bir sistemi tanitmak
belirsizlik olarak adlandirilir. Insanin zihinsel seviyedeki algi farkliliklari, 6znel

davraniglarinin, ifadelerindeki ve amaglardaki belirsizlikler, bu kavram ile agiklanabilir.
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Bu algoritmanin, bulanik mantigin baglica 6zellikler asagidaki gibi siralanabilir:

1. Kesin degerleri baz alan diisiinme sistemine alternatif olarak yaklasik diisiinme
yontemini kullanir.

Bazi bilgiler, 6rnegin dilsel ifadeler gibi (biiyiik, kiigiik vb.) sekilde sunulur.

Bu yontemde her sey belli bir aralikta belli bir oranda gosterilir.

Cikarim siireci, dilsel ifadeler ile tanimlanan kurallarla gergeklestirilir.
Biitiiniiyle mantiksal sistemler belirsiz olarak ifadelendirilir.

Matematiksel modellerle elde edilmesi zor hesaplamalar i¢in oldukea iyi ¢alisir.

oM wN

Bulanik mantik hesaplama siireci Sekil 1 > de gosterildigi gibidir:

Fuzzifikasyon
(Bulaniklastirma)

Bulanik Onermeyi isleme

1

Defuzzifikasyon
(Netlestirme)

Sekil 1 Bulanik mantik elemanlari ve ¢alisma sekli

Bulaniklik, giris bilgilerini bir sistemden dil nitelikleri bulunan ve bu degerleri
sembolik degerlere evrimlestirme islemi olarak betimlenebilir. Uyelik fonksiyonu
kullanilarak giris bilgisine ait bulanik kiimeler belirlenir ve girilen degerler dilsel
degiskenler olarak belirlenir. Blur, bulanik 6nerme degiskenlerini ve ¢oziilecek problemle
ilgili karar kurallarin1 belirlemek ve iiyelik fonksiyonunu olusturmak i¢in kullanilan
siirecin adidir. Islem aglar; Coziim etki alanindan tek bir deger alma islemi olarak

adlandirilir. Kesin deger, ag yontemlerinden biri kullanilarak belirlenir.
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Bulaniklagtirma — netlestirme birimli bulanik sistem Sekil 2 * de gosterildigi

gibidir:

BULANIK

GIRIS CIKIS
= == BULANIKIASTI DURULAS—

BULANIK
L N
BULANIK GIRIS BULANIK CIKIS

Sekil 2 Bulaniklastirma — netlestirme birimli bulanik sistem

2. Bu yontem diger yontemlerine kiyasla ¢okca bizim karsimiza g¢ikan
kullanilan ve tercih edilen yontemlerden biridir. Bu yontem mevcut 6rneklerden egitilip

genel kullanima alinabilecek kapasitededir ve bu yontem ¢ok esnek ve giicliidiir.

3. Bu yonteme Genetik algoritmalar kisaca “GA” olarak kullanilabilir.
Giindelik hayatta coziilemeyen veya coOziimlenmesi zor ve karmasik problemleri
hesaplamak amaciyla kullanilabilir. Genetik algoritmalar, naturel seleksiyon temellerine
dayanan bir arastirma ve optimizasyon ¢ikarim yontemi olarak diisiiniilebilir. Geleneksel
hesaplama ve optimizasyon yontemlerine kiyasla farklilik gosteren bu yontem, parametre
setinden ziyade Onceden kodlanmis formatlar1 kullanmaktadir. Bu algoritmalar;
programlama, mekanik 6grenme, bagarili uygulamalar fonksiyonel optimizasyon, tasarim

ve hiicresel tiretim gibi alanlarda kullanilabilir.

Bu algoritmalar aramanin ne sekilde calistigi alt kiime kavrami ile
aciklanmaktadir. Alt diziler, genetik algoritmalarin davranisini agiklayan teorik
olgulardir. Alt kiime kavramu ile arasinda bulunan ve benzerlik durumunu tanimlama
gorevini iistlenmektedir. Bunun gibi alt dizilerin 2 g¢esit 6zelligi bulunmaktadir. Bunlar
alt kiimeye olan uzaklik ve alt kiimenin uzunlugudur seklimde yorumlanabilir. Sonug

puani, mevcut kiimeleme diizenindeki sabit konumlarin sayist olarak adlandirilir. Alt
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kiimenin uzunlugu; mevcut altkiime diizeninde belirlenmis ilk ve son konum arasindaki
mesafe. Yiicelik ve alt gibi kavramlar, genetik algoritmalarda olduk¢a Onemli rol

oynarlar.

Bu tip bir algoritma, bir grup ¢6ziim uzayinda bulunan ve her noktay bir gesit
kromozom olarak adlandirilan ikili bir tiir bit dizisi kullanarak kodlar. Tiim noktalarin bir
takim uyumluluk degeri bulunmaktadir. Sadece tekil bir nokta tercihi yerine bu durumu
popiilasyon seklinde bir¢ok noktayr hedef alarak korur. Her jenerasyonun genetik
algoritmasi, melezleme ve mutasyon gibi buna benzer genetik etmenleri de kullanarak bir

tiir yeni bir popiilasyon olusturmaktadir.

Genetik algoritmaya ait islem adimlarini agagida oldugu gibi siralayabiliriz:

1. Arastirma alanindaki olasi biitiin ¢6ztimler diziler olarak kodlanmustir.

2. Tipik olarak, rastgele bir tiir ¢oziim kiimesi se¢gmlenir ve bir popiilasyon olarak
kabul goriir.

3. Tim diziler i¢in bir tiir uygunluk orani, degeri hesaplanir ve ¢ikan bu degerleri

ilgili dizilerin kalitesi hakkinda bilgi saglar.

Bir grup rastgele secilir ve belirli bir olasilik degeri ile ¢arpilir.

Yeni kisilerin uyum degerleri hesaplanir ve gegis ve mutasyona tabi tutulur.

Yukaridaki islemler dnceden belirlenmis sayida nesiller i¢in devam eder.

Belirlenen kayis sayisina ulasildiktan sonra yineleme sonlandirilir. Amag islevine

gore en uygun dizi segilir.

8. Modeller, genetik bir algoritma kullanarak veri yiginlarindan elde edilir. Talep
tahminini belirlemek i¢in bir yontemdir.

No ok

2.3 Gelecekteki Verilerin Tahminlemesi

Firmalarin tedarik zinciri departman yoneticilerinin tahminleme ydntemleri
hakkinda bilgi sahibi olmalar sirket yonetim siireglerinde 6nem tagimaktadir. Tahminler
istatistiki olmadig1 siirege hataya acgiktir. Ancak istatistiki veriler de dogru sonucu
vermeyebilir. Bu sebeple hata paylarmin da mutlaka goz 6niine almak gereklidir. Ongorii
hatalama paylarinin ciddiyetini anlayabilmek adina birbirinden farkli otomobil saticilarini
ele alalim. A saticisi satislarinin tahmini 100 ile 1900 arasinda olacagi tahmin
edilmektedir, B saticisinin satig tahmini ise 900 ile 1100 birim arasindadir. A ve B
saticilarinin ortalama satigt 1000 birim olsa dahi 6ngérii dogruluk oranlari goz Oniine
alindiginda her iki satici i¢in de veri kaynak politikalar1 oldukga farklidir. Dolayisiyla

tahminleme hata pay1 bir¢ok tedarik zinciri kararlar1 alinirken anahtar girdi olarak yer
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almalidir. Ancak tiim bunlara ragmen c¢ogu sirket bu alt detayr gbéz Oniinde
bulundugumadig: i¢in insani faktorelerle tahminleme yapmakta ve sonug olarak olmasi

gereken ciktidan oldukca uzak degerler elde etmektedir.

Daha uzun vade igeren tahminler ¢ogunlukla kisa vadeli tahminlerden daha gok
dogruluktan uzaktir. Uzun vadeli tahminler kisa vadelilere oranla daha yiiksek hata pay1
igerirler. Standart sapma degeri daha fazladir. Japonya menseili firma olan “Seven-
Eleven”, ilgili kilit 6zelligini performans gelistirme ve iyilestirmede kullanmaktadr. ilgili
firma siparislerine oldukg¢a kisa siireler dahilinde yanitlama ve cevaplama siirecinin
uygulamaya almistir. Orneklemek gerekirse, drnek magaza saat 09:00 gosterdiginde
siparig aldiysa bu siparigi giin i¢inde saat 18:00 ‘1 gostermeden teslim etmis durumda
oluyor. Bu sebeple magaza yoneticisi asli satisindan yaklasik 12 saat kisa siire 6ncesine
kadar sadece mevcut aksam ne satilacagini ongormesi gerekir. Uzun olmayan teslim
slireci yoneticinin iiriin satisini etkileyecek, hava durumu vb. giincel ve degisken degerleri
de degerlendirme siirecine katmasina olanak saglayacaktir. Mevcut tahminin magaza
yetkilisi talebini yaklasik bir hafta 6ncesinden 6ngoérmesine oranla daha dogru sonug

almasinda faydali olur.

Toplam tahminler, daginik / kii¢lik tahminlerden daha hassastir, ¢linkii ortamdan
daha kiigiik oranlarda standart bir sapma derecesine sahip olma egilimindedirler. Ornegin;
ABD'nin (ABD) Yillik Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYIH) yilim yiizde 2'den daha az bir
hatayla tahmin etmek kolaydir. Ancak, bir firmanin yillik kazancini% 2'den daha az bir
hatayla tahmin etmek daha zordur. Bir X {irlinii i¢in bile, yillik geliri ylizde 2'den daha az
bir hatayla tahmin etmek daha da zordur. Her ii¢ tahminde de farkli derecelerde tus
kombinasyonu / toplamasi1 bulunur. GSYIH, bircok sirket arasinda birlesmistir ve bir
sirketin kazanci, cesitli ¢izgiler arasinda bir kombinasyondur. Toplama ne kadar biiyiik

olursa, tahminin dogrulugu olasilig1 da o kadar yiiksek olur.

Genel olarak, bir sirket i¢in tedarik zincirinde ne kadar yiiksekse veya miisteriden
ne kadar uzak olursa, aldig1 bilgi o kadar az dogru olur. Bunun klasik bir 6rnegi kampgi
etkisi olabilir. Kampe1 etkisi, talepler son miisteriden uzaklastik¢a talebin degisimini de

arttirir.
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UCUNCU BOLUM

3.VERI SETIi VE UYGULANAN ALGORITMALAR

Calismada kullanilacak veri seri ve hesaplama yontem, algoritmalara bu kisimda

deginilecektir.

3.1 Veri Nedir? Hangi Veriler Bilgi Niteligi Tasir

Arastirmada en degerli ve olmazsa olmaz olan sey veridir. Bir calismada arastirma
yapmak, sonuca ulagsmak icin ilk gereklilik veridir. Veriler; sayilabilen, dl¢iilebilen,
deney yapilabilen, sayisal veya sozel olabilirler. S6zkonusu verinin hacmi yapilan
calisamin biyiikliigiine, kapsamina, beklentiye gore ufak ¢apli veya ¢ok biiyiik Ol¢iilerde
olabilir.

Sozkonusu ¢alismada kullanilacak veriler bir perakende market zincirinin gercek
veriledir. Bu baglamda yapilacak ¢ikarimlar gergek hayatta kullanilabilecektir.
Kullanilacak verilerin tiimii sayisal verilerdir. Bu veriler {izerinden istatistiki
hesaplamalar yapilacak ve tutarlilig1 tespit edilecektir. Cikacak sonuca gore gelecek

yillara ait tahminlemede kullanilacak olup ciddi oranda katki yapmasi 6ngoriilmektedir.

Gegmis donemlere ait sayag¢ degerleri baz alinarak mevcut donem, gelecek donem
deger tahminlemesi yapilabilir. Bu tahminlemeye ek olarak, baski adedini etkildigi
diisiiniilen diger faktdrle de bir caligma yapilabilir. Ornegin; ilgili takvim yilindaki resmi
tatiller, yaziciya ait ariza durumu vb. Degiskenlerde hesaplamaya dahil edilerek farkli
cikarimlarda bulunulabilir. Buna gore finans tablolar1 ve biit¢elemeler bu raporlar

olusturulurken bu ¢alismadan faydalanabilmelidir.

Bu ¢aligmada, regresyon analizi ve trend analizi yontemleri kullanilarak gelecek
donemlere ait ¢ikarimlar yapilmak istenmektedir. Cikacak sonuglar baz alinarak, takip
eden donemlerde olusturulacak biitce tablolarinin olusturulmasinda biiyiik rol

oynayacaktir.

On ¢alisma olarak 1 ila 10 adet arasinda yazic1 pilot olarak belirlenecek olup bu

grup lizerinde ¢aligma yapilacaktir. Cikan sonucun giivenirligi tespit edilecek ve bu
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baglamda gergek verilerle kiyaslanacaktir. Giivenirlik yiizdesi yiliksek olmasi durumunda
tiim cihazlara, yani ortalama 6000 adet yazici i¢in uygulanarak bu konuda bir biitce

tahminlemesi etkin olarak yapilmasi beklenmektedir.

Tablo 1 Ornek Yazic1 Grubu Sayac Tablosu

SERI_NO [ KOD | FORMAT | DURUM | SEZON | SEGMENT_TANIM | SATIS_ALAN | SANAL | Oca.16 | Sub.16 | Mar.16
RNV01335 3672 |5 1 0 2 3815 1 3165| 2389| 2410
RNV05616 | 4721 |1 1 0 24 464 0 0 0 0
RNV04123 14559 |1 1 0 44 409 0 1951 1293| 1431
RNV05649 | 4762 | 1 1 0 21 250 0 2096 | 2065| 1788
RNV05619 |4772 |1 1 0 21 437 0 2572 2839| 2818
RNV05674 13328 |1 1 0 21 445 0 2123 | 3583| 2314
RNV06307 14315 |1 1 0 31 287 0 1978 2098| 1681
RNV08124 14720 |1 1 0 21 550 0 2967| 3045| 2989
RNV05632 13281 |1 1 0 21 530 0 2767 3613| 2960
RNV02516 14285 |1 1 0 11 449 0 1609| 1715| 1941

Tablo 1 ‘de yazici bazli aylik toplam sayag bilgisi bulunumaktadir. Bu magazaya
ait kullanilan yazicinin 3 yillik gercek sayag¢ degerleri paylasilmistir. 2016 ve 2017 yillar
baz alip kullanilarak regresyon yontemi ile 2018 yilina ait baski adetlerini yani sayag
degerlerini tahmin etmek amaglanmigtir. Ayni zamanda 2016 ve 2017 verilerini
kullanarak yapilacak calismada 2018 verileri tahmin edilecektir. Boylece 2018 gergek
verisi ile tahmin verileri karsilastirilacak olup calisilan algoritmanin giiven endeksi net
olarak ortaya konulacaktir. Boylece 2019 ve 2020 tahminleri de yapilarak biitceleme de

kolayliklar saglanmas1 amaglanmuistir.

3.3 Yontem

Yapilacak aragtirmada kullanilmasi diisiiniilen algoritma yontemleri i¢in 6ncelikle
eldeki verilerin detaylica incelenmesi ve varolan verilerin en dogru sonug verilmesi

beklenen algoritma segilerek bu algoritma {izerinde kurgulanmasi ve hesaplatilmasi
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gerekir. Aksi halde eldeki veriyle uyusmayan bir algortima veya tam tersi senaryoda

yapilacak ¢alisma dogru sonu¢ vermeyecektir.

Kullanacagimiz veriler nitel mi yoksa nicel veriler mi? Nicel veriler sayilabilen
ve Olgiilebilen verilerdir. Nitel veriler, sayllamayan ve dl¢lilemeyen verilerdir. Bu ayrimi
iyi yapmak calismanin devam edecek siireci i¢in olduk¢a 6nemli rol oynamaktadir. Eldeki
veriler nitel veriler ise, su, bakliyat, patlican, yonetici, ay vb. Veriler olmasi durumunda
bu veriler nitel veriler olarak adlandirilir. Ancak bu verileri nicel verilere yani sayilabilen
verilere doniistiirmekte miimkiin olabilmektedir. Ay olarak adlandirilan verilere, 1, 2, 3,
(1.Ay, 2.Ay, 3.Ay) seklinde doniistiirerek nitel veri elde etmek miimkiindiir. Boylece

elimizde saglikli, sayilabilen bir veri seti bulunacaktir.

Yararlanilacak yontem ve yontemlerin belirlenmesinde 6nemli olan bir durum da
sOyledir, kullanilacak verirnin basit veya karmasik olma durumudur. Satis tahminleme
tizerinden Ornekleyerek agiklarsak; ge¢mis bir donem veya periyod avaraj satislari
incelenir. Daha sonra ortamala satistaki degiskenlik incelenir. Burada hesaplamay1 yapan
kisi bir 6nceki giin ne sattigini ele alir, 6rnegin 50 adet, bugiin yaptig1 satis adedini ele
alir 6rnegin 60 adet basit¢e bu iki birbirini takip eden satisin ortalama degeri nedir, 55
adet, yarin ne satabilirim sorusunun cevabini maksimum 60 olarak belirleyebiliriz. Ciinkii
elimizdeki artis veya azalis ortalamasi1 dogrusal oldugu i¢in bir ¢ikarim yapmak kolay
olacaktir. Dolayisiyla hata payimizda ayni oranda daha az olacaktir. Farkli bir 6rnek
tizerinden gitmek gerekirse, dnceki giiniin satigin1 10 adet olarak ele alalim, bugiinkii satis
adedimiz ise 100 adet olur ise, yarin ki satis adedimizi tahmin ettigimizde 55 adetlik bir
ortalama degerine ulasabiliriz. Ancak degiskenlik orani yiiksek oldugu i¢in bunun

tahmini ve hata orani1 daha fazladir ve veri seti daha karmasik bir yapiya sahiptir.

Printerlardan yani Tiirk¢e ad1 ile yazicilardan elde edilecek sayag verileri sayisal
yani nicel verilerdir. Bu verilerin nicel veriler olmasi dolayisiyla gelecege ait tahminleme
yapmak i¢in en dogru tercih Regresyon olacaktir. Bu ¢alisma baglaminda yer alacak diger
bir parametre de ay parametresi olacaktir. Regresyon analizi yapabilmek i¢in Haziran,
Temmuz, Agustos, X, Y, Z seklinde ¢alismaya dahil edilemeyeceginden bu veriyi nitel
degil, nicel veriye doniistiimemiz gerekmektedir. Bu sebeple ay verisi 1,2,3,4,5,6 gibi

adlandirilacak ve calismaya dahil edilecektir.
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3.3.1 Tahmin Etkenleri

Genel manada bir firma yapacagi tahminleme i¢in bu duruma etki eden
bilesenlerle ilgili mutlaka bilgi sahibi olmali ve incelemelidir. Bu etkenlere dair birkag

ornek asagida verilmistir.

I.  Gegmis baski miktari
ii.  Yazicinn baski hacmi
iii.  Yazicin teknik 6mrii
iv.  Kullanici sayisi

V.  Yazicmin ariza durumu

3.4 Tahmin Performans Ol¢me Teknik Ve Yontemleri

E: t siiredeki ongoriide bulunan hata, t sliresindeki baski i¢in dngoriide bulunan

gercek baski deger arasindaki farktir. Tahminleme: Er = F;- Dy ‘dir.

Bir averaj ongorii hata degeri negatif veya pozitif olma egilimizde ise onyagi
olusturur. Matamatiksel olarak bir 6ngériide onyargi bulunmayacak ise formiil E (ei) =
0

seklinde olmalidir.

Calismada hatasi bir tahmin miimkiin olmayacaktir. Buna istinaden, ¢esitli tahmin
yontemlerinin (timii alt optimal) karsilagtirildiginda ve sonrasinda muhtemel olarak
birlestirildigi durumlar ortaya ¢ikacaktir. En iyi tahminlerde dahi gergeklesen ve tahmin

degerleri arasinda ciddi farklar olusabilir.

Ornegin, sifir giiriiltiilii beyaz giiriiltii islemi icin tahmin edilen en kiigiik kareler

basitce 0 (sifir) olacaktir. Kuadratik kayip altinda daha iyi bir dogrusal tahmin yoktur.

Performans O6l¢timii genellikle asagida siralanan dort ana hedefe ulasmak igin

yapilir.
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i.  Tahmin siirecinin gelisip gelismedigini gérmek igin yapilir,
ii.  Belli tahminleme teknikleri veya araglartyla ilgili problemleri tespit etme,
ili.  Stok tutma kararlarina yardimci olmas1 amaciyla talep degiskenligini tespit etme,

iv.  Eniyi tahmini bulabilmek adina bireysel performanlari takip ve tespit etme.

Performans Ol¢iimleri:

i.  Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

ii.  Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE)
iii.  Ortalama Hatanin Karesi (MSE)
iv. Kok Ortalama Kare Hatas1 (RMSE)

Sl e L
, 100 ;5 e

3.4.1 Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

MAD yo6ntemi, bu genellikle tercih edilen bir yontemdir, ¢ilinkii ¢cerceve almaya

gerek yoktur. Formiilii asagidaki gibi tanimlanir.

N

2

=1

e)'

3.4.2 Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (MAPE)

Ortalama bir mutlak hata ytizde hatasinin formiilii (MAPE), baska bir tahmin yonii

Olciisii, asagidaki gibi tanimlanmistir.

MAPE 'yi MSE ve MAE 'den ayiran en oOnemli fark, biiyiik hatalara
odaklanmamasidir. MAPE 'deki bir degisiklik medyan mutlak hata yiizdesine (MdAPE)
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neden olur. Bunu basitlestirmek i¢in, mutlak yiizde, hatalarin medyan degeri olarak
yorumlanabilir. Bu hatalarda carpik bir dagitim modelinin olmasi tercih edilir. Ancak,
ortalama birkag¢ u¢ deger ile carpilir ve hesaplamaya dahil edilir.
N ‘ e‘
100 » -4
=5
N

4

MAPE =

3.4.3 Hata Kareleri Ortalamas1 (MSE)

Ortalama hata karesi (MSE), tahmini hatalar1 terim sayisina bolmek suretiyle

hesaplanir. En kiigiik MSE degerine sahip model, en iyi model olarak kabul edilir.

MSE genellikle 6rnek kanit 6zelliklerini 6zetlemek i¢in tamamen agiklayici bir

istatistiksel yontem olarak kullanilir.

3.4.4 Hata Karaleri Ortalamasinin Kokii (RMSE)

Olumsuz hatalarin dengelenmesiyle olumsuz hatalarla bas etmenin bir baska yolu
da kare yapmaktir. Negatif tahmin hatalarini karelestirdigimizde bu degerler otomatik
olarak pozitif olacaktir. Bu kare degerlerin ortalamasi alinir ve ortalamanin orjinal
boyutuna yeniden Ol¢eklenmesi i¢in karekok alinir. Bu yonteme Hata Karelerinin
Ortalamas1 (RMSE) adi verilir. Farkli kaynaklarda, ortalama kare hatalarinin ya da kok

ortalama kare hatasinin sapmasi da ¢agrilabilir.

RMSE =+ MSE =
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3.5 istatistiksel Yontemlerle Talep Tahmini

3.5.1 Regresyon Analizi

Bu yontem, 6rnek bagimli degisken ve birden ¢ok bagimsiz degiskenin aralarinda
bulunan iliskiyi matamatiksel bir takim fonsiyonlar neticesinde bunlari tanimlamasinin
sonucuna denmektedir. Ortaya cikan fonsiyona ise regresyon denklemi denmektedir.
Regresyon analizi yardimi ile bagimli ile bagimsiz arasindaki baglantiy: ayarlayan farkl
parametrik degerleri ongoriilebilir kilmaktadir. Degiskenlerden bagimli olanini1 dogrudan
miidahelede bulunan bu faktor olan bagimli olmayan degiskenin tahmin edilmesi, ilgili
degisken dahilinde uygulanacak olan durumu ve hangi degiskenin 6nem kazandiginin

belirlenmesinde destek olmaktadir. [2].

Regresyon analizi yontemi ile, hangi faktdrlerin degistigini ve ilgilenilen
degiskenin arttigin1 veya azaldigini belirlemek miimkiindiir. Yeterince tanimlayaci ve
ongorii yetenegi kuvvetli olan yontemlerden olan bu algoritme gelecege ait ¢esitli ngorii
ve kestirimlerde bulunabilir. Bu analiz yonteminde, belirli bir seyri olan ve bir diizen
dahilinde olan geg¢mis veriler kullanmak gelistirilebilir (formil) gelistirilebilir.
Tahminlerin bagmli olmayan degiskenlerinin faktorleri yiiksek 6lgiide olagandist ise,
tahmin hatas1 da ytiksektir. Gegmis veriler diizenli ve siirekli ise, degerlendirmenin
tutarlilig1 da ytiksektir [73].

Iki veya daha fazla degisken arasindaki iliski dogrusal veya egridir. Prensip
olarak basit dogrusal regresyon, birkag dogrusal regresyon, iistel regresyon ve egri

regresyon denklemleri vardir. Bu denklemler matematiksel olarak su sekilde ifade
edilir.

Basit Dogrusal Regresyon
Y =a+bX
(3.1) Coklu Dogrusal Regresyon
Y =a+biXy + b2Xo + ...+ baXn
(3.2)

Ussel Regresyon , Y = a + [
(3.3)
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Egrisel Regresyon Y = a + biX + X2+ ... o+ bX
(3.4)

Basit dogrusal regresyon, iki farkli degiskenler arasinda bulunan iligkinin
dogrusal oldugu kabul edilirse, denklem "Y = a + bXi + e" olarak ifade edilebilir ve
bagimsiz degiskenin degeri konumuna yerlestirilir ve bir tahmine sahip olunmaktadir. Bu

denklemde a ve b degeri en kiigiik kareler yontemini bulabilmek i¢in (“EKK”) [1].

En kiicik kareler yonteminde kullanilan matematiksel ifade, Sekil 3 'te

gosterildigi gibi grafiksel olarak gosterilebilir.

Y 4
(Talep)
Y=a+bX

c
a=b=FEzsim=¢d

B

X (zaman)

Sekil 3 Regresyon Dogrusu

Sekil 4.5.1'deki regresyon ¢izgisinin grafiginde gosterildigi gibi, bagimli
degiskenlerin degerleri ile gercek degerler arasindaki farkin karelerinin toplamini

minimumda tutmanin en iy1 yolunu belirlemeye ¢alistyoruz.

Durumu 6zetle 6rneklemek gerekirse, mevcut kosullarda bir otomobil saticisi
sirketin satiglarindaki biiyiimeyi ve bu orani tahmin etmek istiyoruz. Satistaki artis
ortaninin mevcut ekonomideki biiylime oraninin ortalama olarak 3 misli degerde

oldugunu gosteren bir veri tablomuz bulunuyor. Bu yapiy1 kullanarak otomobil firmasinin
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gelecek donemlerdeki satiglarini ve mevcut ve gegmis donemdeki veriler ile tahminlemek

mimkin olmaktadir.

Regresyon analizi yonteminin birgok faydasindan soz etmek gerekirse, su sekilde

siralabiliriz;

i.  Bagiml degisken ve bagimsiz degisken arasindaki iligski seviyesini belirlemeye
yardimec1 olur.

ii.  Birden fazla bagimsiz degiskenin, bagimli degiskene etkisini ve bu duruma ait
giiclinli belirtmektedir.

iii. Regresyon analizi ek olarak, fiyat degiskenliklerinin etkisi, promosyonel
faaliyetleri adedi gibi farkli 6lgek degerleriyle dlgiilebilen degiskenlerin birbirine
etkilerini tespitte yardimct olmaktadir. Bu durum sayesinde, sektor
arastiricilarina, veri analizi yapan analistlere, veri bilimcilerine tahminleme
modelleri olusturmalarinda fayda saglamaktadir. Kullanilacak en iyi degisken veri

kiimesini ortadan kaldirmakta degerlendirme firsati1 saglamaktadir.

e ‘im.l fis

|["

Sekil 4 Regresyon Cizgi Grafigi
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3.5.2 Korelasyon Yontemi

Regresyon denklemi, bagimli degiskenin bagimsiz degiskenlerdeki degisikliklere
kars1 alacagi degerleri gosterir. Korelasyon, iki degisken arasindaki iligkinin derecesini
ifade eden ve ¢izginin uygunlugunu 6lgen bir kavramdir. Bagka bir deyisle, denklemin
iliskiyi ne derece tanimladigini gosterir. Iliski ne kadar giiclii olursa, 6ngdriilen

tahminlerin o kadar dogru olmasi beklenir [10].

Basit korelasyon, iki degisken arasindaki korelasyon katsayis1 anlamma gelir. iki
degisken arasindaki iliskinin derecesini gosteren korelasyon katsayisi (r) ile gosterilir.
Sekil 3.3, gercek degerler ile tahmini degerler arasindaki korelasyonu gosteren egrinin
grafigini gostermektedir. Korelasyon katsayisi, gézlem noktalarinin regresyon ¢izgisine

gore degiskenliginin dolayli bir 6l¢timiidiir [1].

A

Sekil 5 Korelasyon Katsay1 Grafigi

Sekil 6 bagimli olan degiskenin reel degerin korelasyon egrisini gdstermektedir.

Korelasyonu kontrol eden 2 degisken arasindaki korelasyon degeri siirekli 1'den azdir.

Tablo 2 korelasyon katsayisinin degerlerini yorumlamak i¢in kullanilan kriterleri

gostermektedir [14].
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Tablo 2 Korelasyon katsayi

Korelasyon Katsayis1 Degeri Yorumlamalari
0,90-1,00 Cok yiiksek k.
0,70-0,90 Yiiksek k.
0,40-0,70 Normal k.
0,20-0,40 Diisiik korelasyon
0,00-0,20 Cok diisiik korelasyon

Gortildiigii gibi, korelasyon katsayisi degerleri yaklasim 1'e yaklagmakta, yiliksek
korelasyon meydana gelmektedir; 0 yaklagimi diisiik bir korelasyon iliskisini gdsterir.
Korelasyon katsayist (r) (-1.1) arasinda herhangi bir degeri alir. X degerleri birlikte
artarsa korelasyon degeri pozitif olur; Eger x azalirsa, negatif bir deger alir. iki degisken
arasindaki iligkinin olmamasi durumunda, r = 0'dir. Korelasyon katsayisi degere gore su

sekilde yorumlanir:

* Korelasyon katsayisi (r) 0'a yakinsa, iliski zayif,
+ Korelasyon katsayisi (r), giiglii pozitif, +
* Korelasyon katsayisi (r);

Korelasyon katsayisinin imleci cogunlukla b katsay1 degeri ile aynidir. Regresyon
¢izgisinin yoniinlin negatif olmasi durumunda korelasyon c¢arpaninin degerinin negatif
olacagimi gostermektedir [10]. Sekil 3.4, korelasyon katsayilarinin degerlerini ve

yorumlarmi gostermektedir.
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Sekil 6 Korelasyon Katsay1r Yorumlama

Sekil 6 'da gosterildigi gibi, korelasyon degeri arttikca ve grafiklerdeki dagilim
diiz bir ¢izgi etrafinda yogunlastik¢a korelasyon degeri 1'e yiikselir. Aksine, dagitim 0'a
yaklastik¢a yayilir.

3.5.2 Zaman Serileri Analizi Kaynakh Talep Tahmin Yontemleri

Bu analiz yontemi, bir igletmenin gegmis satislarini incelemek ve bu satislarla
ilgili belirli bir egilim olup olmadigini tespit etmek ve gelecek icin talep tahminleri
yapmaktir [1]. Zaman serileri analizi tarihsel verilere dayanmaktadir. Amag, tarihsel
verilere bakarak gelecegi tahmin etmektir [10]. Gegmis verileri diizenli araliklarla
toplayarak elde edilen istatistiksel veridir [2]. Zaman serileri degiskene diizenli araliklarla

yapilan bir dizi gézlemdir [11].

Zaman serileri analizi yapilirken belirli donemlerde gozlemlenen talep bilgileri bir
Olcekte listelenir ve iiretilen talep hattinin belirli bir diizen gosterip gostermedigi
incelenir. Bu goézlem sonucunda talebin sabit oldugu, bir egilim gosterdigi veya
mevsimsel / mevsimsel degisiklikler gosterdigi veya hepsinin karigik bir sekilde dagildigi

goriilmektedir.

Zaman serisi analistleri, gozlemlenen talep verilerini belirli zamanlarda
yerlestirerek bir zaman 6lgegi olusturur. Bu veri noktalarini inceleyerek, bu noktalarin
zaman iginde sabit bir seyir izleyip izlemeyeceklerini belirlemeye ¢alisirlar [17]. Zaman

serilerinde, ortalama talep seviyesinde uzun vadeli bir artis veya diisiis varsa, bir trendden
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s0z edilebilir. Egilim; yiikselen, azalan, dogrusal veya dogrusal olmayan olabilirler. Talep

modellerinde uzun vadeli bir egilim tespit edildiginde, yoneticiler bu sonuca dayanan

talep beklentilerine sahip olabilirler [10].

Sekil 8 zamanla degisebilen ¢esitli talep modellerini gostermektedir.
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Sekil 7 Zaman ayrach talep diizeni

Sekil 7 'de, zaman serisi analizi, dogrusal egilim, sezonsal/mevsimsel degisim

egrisi ve sabit sabit talep modellerine dayanan talep tahminlerindeki egilimler grafik

lizerinde gosterilmektedir.

Zaman Serisi Analiz Yontemleri uygulanirken izlenmesi gereken adimlar

asagidaki gibidir [17]:

i.  Ilgili zaman serisi, tahmin ydnteminin degerlendirilip yiiriitiilebilmesi i¢in

iki esit parcaya boliinmiistiir.
ii.  Tahmin yontemi olasi yontemlerden segilmistir.

iii. Ik veri seti tahmin ydntemini baglatin.

iIv.  Modelin pargalarint hesaplamak i¢in kullanilmayan veriler, etkinin nasil

tahmin edildigini gérmek icin test setine de uygulanir. Tahmin hatalari,

her tahminden sonra hesaplanir. Bu adim, baslangi¢ islemlerinin

modeldeki parametre degerlerini barindiracak sekilde diizenlenmesini

gerektirir.

v.  Tahmin yonteminin farkli veri 6rnekleri igin uygunlugu degerlendirilir.
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Zaman serisi analizine dayanan en ¢ok kullanilan tahmin yontemlerinden bazilari;
Basit Ortalama Y&ntemi, Son Talep Yontemi, Hareketli Ortalama Yoéntemi, Ustel

Diizeltme Yo6ntemi ve Box-Jenkins yontemleridir.

3.5.2.1 Basit Ortalamalar Yontemi

Basit ortalama, art arda gézlem sayisiyla boliinen art arda verinin toplamidir. Bu
yontem, gecmis veriler genellikle yukari veya asagiya dogru egilim gostermediginde veya
gelecekte onemli bir degisiklik beklenmediginde ongdriicii ¢alismalarda kullanilabilir.
Bununla birlikte, ilerleyen donemlerde yukari veya asagi dogru bir egilim gozlenirse,

talep ongoriilen talepten ayni yonde sapmalar gosterir [15].

3.5.2.2 Son Déonem Talep Yonetimi

Son donemdeki talepte, dnceki doneme ait talep, gelecekteki talebin tahmini
olarak kullanilir. Bu yontem uzun hesaplamalar gerektirmez. Arka plan verileri, siirekli

ve ortalama bir deger etrafinda hafif¢e degisme egilimindeyse tercih edilir [9].

3.5.2.3 Hareketli Ortalamalar Yontemi

Talep edilen mevsimsel dalgalanmalar1 inceleyerek bu dalgalanmalarin talebe
etkisini belirlemek i¢in kullanilan bir yontem olarak bilinmektedir. Satig tahminlerini
onceki donemlerde inceleyerek ve zaman egilimine gore satis egiliminden yararlanarak,

talep tahminleri gelecek donemlerde yapilabilir.

Hareketli ortalamalar yonteminin en belirgin 6zelligi, mevsimsel etkilerin talebe
olan etkisinin 6nemli olmasi1 ve eskilerinin tarihsel verileri dikkate almamasidir. Hareketli
ortalamalara dayanan tahminler, aylik satiglar onceki veya son aylardan etkilenirse iyi

sonugclar verir [9].

Hareketli ortalama yontemine gore, 3, 4, 6 ve 12 aylik satis ortalamalarina goére
degerlendirme yapilabilir [14]. Hareketli ortalama yontemi, en eski degeri tekrar ederek
ve yeni degeri ekleyerek, belirli sayida periyodun degerlerini tekrarlayarak elde edilir.

Hareketli ortalamalar, genel veri sirasim1 korurken veri dalgalanmalarimi diizeltebilir.
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Bununla birlikte, bir tahmin denklemi olusturmazlar ve veri serisinin son degerlerinin bir

tahminini sunmazlar [11].

Yeni bilgi geldiginde, ortalamalara hareketli ortalamalar denir. En eski deger
daima gercek talebin ortalama degeri ile gegmis donem i¢in yeni deger eklenerek elde
edilir. Sonug, Onlimiizdeki donem i¢in Ongdrii degeri olarak kullanilir. Tepki orani,
hareketli ortalama periyodlarin sayisi ve her bir periyodun agirligr ile kontrol edilir.
Ornegin, ii¢ aylik ortalama hareketli Temmuz tahmini, Nisan, Mayis ve Haziran aylarinda

yapilan satislarin ortalamasidir [10].

Hareketli ortalamalar gegmise gore gegmise gore daha fazla agirlik verir ve buna
dayanarak, satis tahmini sadece bir siire i¢indir. Ornegin, son doneme ait tarihsel verilerin
lic, dort veya besi eklenmistir. Bu verinin ortalamasi1 daha sonra bir sonraki satis tutari
olarak kabul edilir [1].Hareketli ortalama yontemi, talebin artis egilimi gosterdigi diisiik

bir tahmindir. Talep azalan bir egilim gosterdiginde, yliksek bir tahmin gosterir.

3.5.2.4 Agirhkh Ortalama Yontemi

Bu yontem, belirli donem verileri (en giincel tarihsel veriler) gelecek donemler
hakkinda net bir fikir verdiginde kullanilabilir. Agirlikli ortalama ydnteminin dayandig:
ana fikir, tarihsel bilginin ortalama iizerinde esit etkiye sahip olmadigi yoniindedir. Bu
nedenle, egilim kosulunun ve diger faktorlerin etkisi ortalama olarak azaltilmalidir. Bu

yontemde, ilk donemden beri gecen tiim donemler dikkate alinir [9].

3.5.2.5 Agirhkh Hareketli Ortalama Yontemi

Agirlikli hareketli ortalama yonteminde, agirliklar agirlikli ortalama yonteminde
oldugu gibi agirliklandirilir. Ancak, gecmisin tiim degerleri dikkate alinmaz. Bu
yontemde, tahmin edilirken belirli sayida en yakin donem degeri dikkate alinir.
Hesaplama sirasinda, daha yeni siirelere daha fazla agirlik verilir. Dikkate alinacak

stirelerin sayis1 ve agirliklar degistikge, tahmin degerleri de degismektedir [9].

3.5.2.6 Ussel Diizeltme Yontemi

Ustel diizeltme ydntemi, agirhikli ortalama sistemini dikkate alan bir tahmin

yontemidir. Bir 6nceki doneme ait verilerin esit sekilde agirliklandirildig: basit hareketli
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ortalama yontemine benzer. Farkli agirliklarin 6nceki doneme ait verilerle uyusmadigi bir
yontem toplulugudur. Ustel terimi, belirtilen agirliklarin, verilerin yasinin artmastyla
birlikte iissel olarak azaldigi anlamina gelir. Baska bir deyisle, tahminde kullanilan
gecmis verilerin yiiksek tissel degerlere sahip olmasi, eski verilere diistik tissel degerlerin

verilmesine yol agmustir [2].

Ustel diizeltme, hareketli ortalamalardaki en son gegmis verilere daha fazla agirhik
vermek i¢in iissel olarak tarihsel verileri genisleten bir tahmin yontemidir. Belirtilen
agirliklar iistel fonksiyon tarafindan ifade edilebilecek bir seriyi temsil ettiginden,
istatistiki verilerin depolanmasi zorlugundan kaginilir. Ustel diizeltmenin avantaji, eski

veriler olmadan kolayca hesaplanabilmesidir [9].

Metotta kullanilan a diizeltme katsayis1 O ile 1 arasinda degerler alabilir. Bir
katsay1r kullanilarak, gerekli veri miktar1 onemli 6l¢iide azaltilir. Hareketli ortalama

yonteminde oldugu gibi, ortalama dénem sayis1 kadar veri gerekmez.

A =1 ve diizeltme katsayisinin (o) oldugu durumda, yontem son dénem talebinin
islemine donstiiriiliir. A = 0 segilirse, ilk donem i¢in talep, sonraki donemlere aktarilir,
bu anlamsizdir. A katsayisinin 0,2 ile 0,8 arasinda secilmesi Onerilir. Daha yiiksek o
degerleri, degisken talep seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanilir ve genellikle gercek
talep degerlerinin agirliklandirilmasini gerektirir. Bu durumda, son donem verilerinin ve
dolayisiyla rasgele faktorlerin etkisinin tahmin {izerinde biiylik bir etkisi vardir. Diisiik o
degerleri, gecmise ait ortalama degerin kullanilmasina izin vererek daha kararl bir yapiya
sahip kayitlar1 tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu durumda, tarihsel verilerin tahmin

tizerindeki etkisi daha biiyiiktiir ve rastgele degiskenlerin etkisi azalir [9].

3.5.2.7 Jenkins Yontemi

Konu yontem bir degiskeni olan bir tiir yontemdir ve uzun olmayan vadede
tahminlerde ¢ok basarilidir. Box-Jenkins yonteminin uygulandig1 serinin, esit zaman
araliklarinda elde edilen kesikli ve duragan bir gozlem degerleri dizisi oldugu bu
yontemin degerli varsayimidir. Teknigin amaci, minimum sayida parametre ile uygun
modeller elde etmektir. Box-Jenkins'ten &nce kullanilan Hareketli Ortalama ve Ustel

Diizeltme Teknikleri'nde, tahmin degerleri bilgisayar programina miidahale etmeden
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otomatik olarak elde edilir. Diger tekniklere gére de anlasilmasi ¢ok karmasik ve zordur.
Box-Jenkins yontemi, ¢alisilan serinin duragan oldugu durumlarda, mevsimsel etkileri
olup olmadigina gore farkli 6ngériicii modeller gelistirme yetenegine sahiptir. Ote
yandan, Box-Jenkins yontemi ayn1 zamanda zaman serileri boyunca filtreleme yonetimi

olarak da adlandirilmaktadir [2].

3.5.2.8 Regresif Hareketli Ortalamalar (AR-MA) Yontemi

Zaman serilerinin modellenmesinde esneklik saglamak ve minimum parametre
prensibi sayisina ulasmak i¢in, bazen otoregressive ve hareketli ortalama parametrelerin
elde edilmesi bazen daha avantajlidir. Bu fikir otoregressif hareketli ortalamalarin
yontemini ortaya koydu. Otoregressif hareketli ortalama yonteminde, rastgele bir zaman
serisinin her periyodu icin elde edilen gozlem degerleri, belirli sayida gozlem degerinin

lineer bir kombinasyonu ve o periyottan dnceki bir hata terimi olarak ifade edilir.

Otoregressif (AR) islem, verilerin zaman i¢inde degismeyece§i varsayimina
dayanir. Ornegin, ayda 100 birim varsa, bu farki karsilamak icin ayda 100 birim
degistirilecektir. Daha fazla veya daha az satis yapilmazsa, siire¢ etkilenmez. Bu
otoregressive bir siirectir. Hareketli Ortalama (MA) islemi, gilincel hata terimini etkileyen

seri gecikmeli hata terimi olarak tanimlanir [16].

3.5.2.9 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar (ARIMA) Yoéntemi

Otoregressif Entegre Hareketli Ortalamalar modeli, zaman serilerine dayanan
sayisal bir modeldir; tek veya ¢ok degiskenli olabilir. Talep tahmini ¢calismalarinda, tek
degiskenli Otoregressif Entegre Hareketli Ortalamalar yontemi c¢ogunlukla
kullanilmaktadir [8]. Modelin ana islevi otoregressive siiregleri icermesidir. Bagka bir
deyisle, tarthsel wverileri kullanarak, gelecekle 1ilgili istatistiksel tahminlerde
bulunabilecegi, siirecleri birlestirebilecegi ve tiim hareketli ortalama islemlerini bir araya

getirebilecegi bilinmektedir [6].

Box ve Jenkins, iki modeli birlestirerek Otoregressif Entegre Hareketli
Ortalamalar modelini gelistirdi. Bu yaklasim, zaman serilerinin duragan oldugu

varsayimina dayanmaktadir. Zaman serilerinin statik olmadig1 gercegi, belli bir egilim
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icerdikleri anlamina gelir. Zaman serileri duragan degilse, zaman serisini bir veya daha
fazla zaman farki ile dengeleyerek otoregresif bir Entegre Hareketli Ortalamalar yapisi

olusturulabilir [16].

3.6 Simiilasyon (Benzetim) Yontemiyle Talep Tahmini

Simiilasyon terimi, genellikle gercek sistemin islevli bir modelidir. Simiilasyon,
gercek sistemi arayan bir analiz yontemi olarak da diisiiniilebilir. Onceden belirlenmis bir

simiilasyon modeli, isleme basladig1 andan baslayarak asil sisteme biraz daha yakindir

[1].

Simiilasyon ger¢egi en genis anlamiyla sunmak demektir. Bu anlamda,
simiilasyon bir simiilasyon siirecidir. Simiilasyon, fiili olaylarin sozlii, resmi veya

sembolik olarak gosterimidir.

Simiilasyon yonteminde, dahili degiskenlerin olas1 degisiklikleri, harici

degiskenlerin verilerine gore hesaplanir. Kisacasi, gelecek simiilasyonla tahmin ediliyor.

Simiilasyon, rekabetin giinden giline arttifi ve piyasa kosullariin zorlastigi
karmagik stireglerin ve sistemlerin tasariminda en gii¢lii analiz araglarindan biri olarak
goriilmektedir. Ciinkii simiilasyon; Sistemde olusabilecek risklere karsi sisteme yeterli
esneklik saglamak i¢in sistemin isletilmesinden sorumlu kisiler {izerinde ¢aligma imkani

saglar [1], [18].

Simiilasyon, 6zellikle analitik ve sayisal ¢oziim yontemleri uygulanmadiginda
veya pratik olmadiginda kullanilir. Varsayimlar1 formiile etmek miimkiinse ve sistem
mevcutsa, once analitik modelleri test etmek gerekir. Simiilasyon modelleri ile analitik
modeller arasinda karma modeller bulunmaktadir. Analitik modeller cevap vermezse,
karisik modeller uygulanir ve sonu¢ alinmazsa simiilasyon modeli uygulanir. Cogu
karmasik sistem i¢in, analitik yontemler ve karma yontemler ¢ok pahali ve sistem igin
uygun olmayan uzun yontemlerdir. Simiilasyon yontemleri ve zaman ig¢indeki sistem
davranigi; Farkli kosullar altinda, sistem elemanlarinin davranisi incelenmekte ve

elemanlar arasindaki iligki anlagilmaktadir [1], [13], [19].

Giliniimiizde kullanilan simiilasyon, isletme yonetiminde karsilasilan sorunlari

¢ozmek i¢in bir bilgisayar1 kullanarak matematiksel bir model araciligiyla gercek bir
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sistemin temsil edilmesini saglayan bir tekniktir. Bilgisayar alanindaki teknolojik
gelismeler ve degisimler nedeniyle simiilasyon teknigi hizla gelismistir. Bu durum
nedeniyle, Ozellikle operasyon alanlarinda, bir¢ok alanda uygulama imkéani buldu.
Simiilasyonun diger kullanimlari; ekonomi, pazar arastirmasi, talep tahminleri, egitim,
politika, sosyal bilimler, davranis bilimleri, sehir planlama ve savunma vb. alanlar.

Simiilasyon teknigi de talep tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.7 Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Tahminleme

Yapay sinir aglarinin yapisinin detayli agiklamalarindan ve insan sezgisini anlama
ve taklit etme yeteneginden anlasilacagi gibi giiniimiizde sirketler, yapay sinir ag
yontemini, neredeyse tiim karar alma siireclerinde kritik olan talep tahmin ¢aligmalarinda

kullanmaktadir.

3.7.1 Yagay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (Yapay Sinir Aglar1 - YSA), her biri bilgi ve bilgi génderen,
birbirlerine paralel calisan insan beyninin ilkelerine ilham vererek gelistirilen bir
organizasyondan olusur. Problem ¢6zmek i¢in kullanilan is elemanlar1 (yapay sinir
hiicreleri) bir agda birbirine baglanir. Hiicreler arasindaki bilgi akisi, baglant1 degerleri
ve iligkilerle temsil edilir. Baglant1 degerleri kullanilarak, sistemin 6grenme yetenegi ve

akilli davranisi elde edilir [14].

Insan beyninin 6zelliklerini tasiyan yapay sinir aglari, yeni bilgi edinme ve
bilgisayar sistemlerini kesfetme gibi yeni bilgileri edinmenin yollarin1 &grenmek,
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak calisacak sekilde gelistirilmistir. Yapay
sinir aglari, programlama c¢ok zor ve uyarlanabilir hesaplama icin gelistirilemeyen

olaylarla ilgilenen bir bilgisayar bilimi oldugu sdylenebilir [20].

Yapay sinir aglari, insan beyninin islevsel Ozelliklerini taklit eden 6grenme,
birlestirme, smiflandirma, genelleme, belirleme o6zellikleri ve optimizasyon gibi
konularda kullanilir. Orneklerden gelen bilgilerle kendi deneyimlerinizi olusturun; bu
nedenle benzer konularda benzer kararlar alirlar. Bilim adamlar1 beynin norofiziksel

yapisini incelemis, insan beyninin 6zelliklerinden ilham almig ve matematiksel modeli
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cizmeye calismislardir. Bu nedenle, beynin fiziksel bilesenlerinin beynin tiim
davraniglarini tam olarak modellemek icin uygun sekilde modellenmesi gerektigi fikrine
dayanarak birgok yapay ve ag hiicre modeli gelistirdiler. Sonug olarak, Yapay Sinir Aglari
denilen ve normal bilgisayarlardan farkli islemler gerceklestirme yontemi olan farkli bir

bilimsel alan ortaya ¢ikmistir.

Yapay sinir aglarina sahip ilk hesaplama modelleri, 1943'te 1940'larin basinda
yayinlanan Culloch ve Pitts'in makaleleriyle basladi. Bu alandaki ilk calismalar, beyin
hiicrelerinin islevlerini ve birbirleriyle iletisim yollarini gostermeyi amacglamaktadir.
Ardindan, 1954'te, Farley ve Clark bir agdaki uyarilara cevap verdi. Uyarilara uyum
saglamak icin bir model olusturuldu. ilk sinir bilgisayar1 1960 yilinda piyasaya siiriildii.
1963 yilinda, basit modellerin ilk eksikliklerine dikkat ¢ekildi ve 1970'lerde ve 1980'lerde
basarili sonuclar elde edildi ve termodinamigin teorik yapilar1 dogrusal olmayan aglarin
gelismesine kadar ertelendi. 1985 yapay sinir aglarinin yaygin olarak tanindigi ve yogun

arastirmalara basladigi yil olarak bilinir [1], [4], [8].

Yapay sinir aglar1 ve insan beyninin biligsel 6grenme siireci, biyolojik noron
hiicresinin yapisini ve oOgrenme Ozelliklerini uyararak gelistirilen c¢esitli isleme

elemanlarindan olusan bir bilgisayar isleme ve bilgisayar sistemi olarak tanimlanabilir

[12].

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir sistemini taklit etmeye ¢alisan insanlarda basit
bir sinir hiicresi modelini simiile eder; O0grenme, ezberleme ve &grendiklerini
genellestirme gibi insani Ozellikleri taklit edebilen bir sistemdir. Paralel calisma
ozellikleri nedeniyle cok kisa siirede sonug fliretebilirler, bu yiizden gercek zamanh

problemleri ¢6zmede ¢ok yararli sonuglar verirler [7], [21], [22], [23].

Literatiirde bazen norobilgisayarlar, iletisim aglar1 ve dagitilmis paralel islemciler

gibi isimler denir [24].

Yapay sinir aglari, tahmin, modelleme, arag¢ rotalama, sokak saticilar1 problemi,
gruplandirma ve operasyonel arastirma alanlarina dahil edilen siniflandirma gibi birgok
alandaki problemleri ¢ozmek i¢in tercih edilen yontemdir. Yapay zeka ve beyin
modellemesi alanlarinda gelistirilen regresyon ve benzeri yontemler gibi bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceleyen bir fonksiyon tahmin aracidir. Yapay
sinir aglar1 ve istatistiksel yontemler arasindaki temel fark, sinir aglarinin istatistiksel

dagilim veya veri Ozellikleri hakkinda varsayimlarda bulunmamasidir. Bu dogrusal
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olmayan bir tahmin yontemi oldugundan, literatiirde karmasik veri modellemesinden

daha olumlu sonuglar tiretmek i¢in de dnemlidir [95].

Yapay sinir aglari, ayarlanabilir agirliklar ile baglanmis birkag basit islem
biriminden olusur. Geleneksel model tabanli yontemlerin aksine, degiskenler arasindaki
iligkileri bilmek ya da anlamak zordur, ancak bu iligkileri veriden tiiretebilir ve
orneklerden 6grenebilirler. Yapay sinir aglari, bir veri setindeki veri setini genellestirme,
anlama, siniflandirma ve uyarlama yetenegine sahip alternatif hesaplama araglaridir [96].
Yapay sinir aglari tipik bir akilli 6grenme paradigmasi tiiriidiir. Ozellikle uygulamali

calismalarda c¢ok ¢esitli uygulamalar vardir [9].

Yapay sinir ag1 modelinin giicli, yapay ndronlarin igbirliginden
kaynaklanmaktadir. Bu sistemlerin en Onemli avantajlar1 6grenme ve ¢evresel
degisimlere uyum saglama yetenekleridir. Yapay sinir aglari problemi tanimlamak ve

matematiksel bir model insa ederek gelecegi tahmin etmek i¢in gegmis verileri kullanir

[8].

3.7.2 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir aglariin Ozellikleri kullanilan ag modeline ve kullanilan

algoritmalara gére degisir, ancak genel olarak su sekilde siralanabilir [20], [24]:

* Yapay sinir aglari makine 6grenmesini gerceklestirir. Temel islevi,
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar

karsisinda benzer kararlar almaya ¢alisirlar.

* Programlarin calisma stili bilinen programlama yontemleriyle aym

degildir.
* Yapay sinir aglar1 6rneklerini kullanmay1 6grenir.

* Yapay sinir aglarim giivenli bir sekilde ¢alistirmak icin performanslari

icin egitilmeleri ve test edilmeleri gerekir.

* Yapay sinir aglarinda, bilgi ag baglantilarinin degerleri ile 6l¢iiliir ve

baglantilarda saklanir.
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* Benzeri goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Ag kendisine
gosterilen orneklerin genellemelerini yapabilir ve gérmedigi 6rnekler hakkinda

bilgi verebilir.
* Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.
* Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilir.
* Desen tamamlama islemi gerceklestirin.
* Kendi kendine organize etme ve 6grenme yetenegi.

* Eksik bilgi ile ¢alisabilirler. Yapay sinir aglari, egitimden sonra bile, yeni
ornekler eksik bilgilerle bile sonug {liretebilirken, geleneksel sistemler eksik

bilgilerle calisamaz.

* Hata toleransi var. Eksik bilgi ile ¢alisma yetenekleri, hatalara toleransh
olmalarin1 saglar. Ag hiicrelerinin bazilar1 bozulursa ve calismazsa, ag calismaya

devam eder. Geleneksel bilgisayarlar genellikle tam veri gerektirir.
» Kademeli bozulma gosterirler.

» Hafiza dagittilar. Yapay sinir aglarindaki bilgiler ag tizerinden yayailir.

Yani, tiim ag tiim olay1 karakterize eder.

» Sadece sayisal bilgilerle calisir; Sembolik ifadelerle belirtilen bilgiler

sayisal degerlere ¢cevrilmelidir.
* Belirsiz ve eksik bilgileri isleyebilirler.

* Yapay sinir aglarinda, bilgi ag baglantilarinin degerleri ile dlgiiliir ve

baglantilarda saklanir.

* Benzeri goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi iiretebilirler. Ag kendisine
gosterilen orneklerin genellemelerini yapabilir ve gérmedigi 6rnekler hakkinda

bilgi verebilir.
* Tespit olaylarinda kullanilabilirler.
+ Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilir.

* Desen tamamlama iglemi gergeklestirin.
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» Kendi kendine organize etme ve 6grenme yetenegi.

* Eksik bilgi ile ¢alisabilirler. Yapay sinir aglari, egitimden sonra bile, yeni
ornekler eksik bilgilerle bile sonug iiretebilirken, geleneksel sistemler eksik

bilgilerle calisamaz.

* Hata toleransi var. Eksik bilgi ile calisma yetenekleri, hatalara toleranslh
olmalarini saglar. Ag hiicrelerinin bazilar1 bozulursa ve ¢alismazsa, ag ¢alismaya

devam eder. Geleneksel bilgisayarlar genellikle tam veri gerektirir.
» Kademeli bozulma gosterirler.

» Hafiza dagittilar. Yapay sinir aglarindaki bilgiler ag iizerinden yayilir.

Yani, tiim ag tiim olay1 karakterize eder.

» Sadece sayisal bilgilerle calisir; Sembolik ifadelerle belirtilen bilgiler

sayisal degerlere ¢evrilmelidir.
* Belirsiz ve eksik bilgileri isleyebilirler.

 Hata Tolerans1: Yapay sinir aglarindaki paralel yapi, agin dogru bilgileri
iiretme yetenegini dnemli 6l¢iide etkilemez, ¢linkii baz1 baglantilar veya hiicreler
etkisiz hale gelir, ¢linkii ag tarafindan saglanan bilgiler tiim baglantilara
yayilabilir. Bununla birlikte, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli yollarla baglanmasiyla
olusturuldugundan, paralel bir yapiya sahiptir ve agin bilgileri agdaki tiim
baglantilar iizerine dagitilmaktadir. Bu nedenle, baz1 baglantilarin hiicrelerinin ve
hatta baz1 egitimli sinir aglarinin verimsizligi agin dogru bilgisini 6nemli 6l¢iide
etkilemez. Bu nedenle, hata ayiklama yetenekleri geleneksel yontemlerle

karsilagtirildiginda son derece yiiksektir.

* Genelleme: Yapay sinir aglari, ornekler tarafindan goriilmeyen 6rnekler
hakkinda bilgi verebilir. Egitilmesi gereken olaylar1 6grenmek icin yapay sinir
aglart tanimlanmalidir. Ornekleri kullanarak, ilgili olay hakkinda genelleme
yetenegi kazanilmis ve ag egitilmistir. Yapay sinir agini, gercek drnek veriler
olmadan egitmek miimkiin degildir. Ag1 egitirken kullanilan 6rneklerin olay1
temsil etmesi Onemlidir. Olayin tiim yonleriyle birlikte aga Ornekler

gosteriliyorsa, ag sorunsuz calisacaktir.
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* Smif Bozulma: Aglar eksik ve sorunla karsilastiginda hemen

bozulmazlar. Hata toleranslarina sahip olduklarindan, yavas yavas bozulurlar.

* Upyarlanabilirlik: Agirliklarin - yapay sinir aglarinda yeniden
yapilandirilabilmesi gercegi, problemdeki degisikliklere dayanarak belirli bir
sorunu ¢ozmek i¢in egitimli bir sinir agimin olusturulmasimi ve uyarlanmasini
saglar. Yapay sinir aglar1 agirliklarin1 problemdeki degisikliklere gore ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek i¢in egitilmis yapay sinir aglari, problemdeki
degisikliklere gore yeniden egitilebilir ve degisiklikler siirekli ise, ger¢ek zamanl
olarak egitime devam edilebilir. Bu 6zellik yapay sinir aglari, uyarlanabilir 6rnek
tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve inceleme gibi alanlarda etkili bir sekilde

kullanilir.

* Donanim ve Hiz: Yapay sinir aglari, VLSI (Biiyiik Olgekli Entegre
Devre) teknolojisine paralel yapilar1 nedeniyle uygulanabilir. Bu 6zellik yapay
sinir aglarinin hizli bilgileri islemesini ve gergek zamanli uygulamalarda tercih

edilmesini saglar.

* Analiz ve tasarim kolaylig1: Yapay sinir aglarinin temel islem elemani
olan hiicrenin yapis1 ve modeli, tiim yapay sinir ag yapilarinda yaklasik olarak
aynmidir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin ¢esitli uygulamalardaki yapilar1 bu
standart yap1 hiicrelerinden olusmaktadir. Bu nedenle, cesitli uygulamalarda
kullanilan yapay sinir aglar1 benzer oOgrenme algoritmalari ve teorileri
kullanabilir.Bir sinir agi, katmanlar halinde diizenlenmis bir sinir ag1 olarak
diisiintilebilir. Agin en diisiik katmani giris seviyesidir ve en iist katmanin ¢ikis
seviyesi vardir. Her seviye daha yiiksek seviyelerde birbiriyle iliskilidir. Bir sinir
ag1 olusturmak icin gerekli bilesenler; Ag mimarisi, aktivasyon fonksiyonlari,
maliyet fonksiyonu (tahminin dogrulugu), egitim algoritmasinin bilesenleri [21],
[25].

3.7.3 Yapay Sinir Aglar1 Ge¢cmisi

Yapay sinir aglarmin tarihi, insanlarin norobiyolojiye ilgileri ve bilgisayar

bilimlerine uygulanmalari ile baslar. Bu ¢alismalar su sekilde 6zetlenebilir [16], [20]:

1890: ilk yayimi insan beyninin yapis1 ve fonksiyonlari iizerine yazin.
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1911: Insan beyninin bilesenlerinin sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin

benimsenmesi

1943: Yapay sinir hiicrelerine dayanan hesaplama teorisine giris: Warren
McCulloch / Walter, "sinir aktivitesinde rasyonel bir diisiince hesaplamasi" teorisini

Onerdi.

1949: Biyolojik olarak miimkiin 6grenme prosediirlerinin bilgisayar gelisimi:

Hebb kural1.
1956-1962: Adaline ve Windrow algoritmasi gelistirme.
1957-1962: tek katmanli bir sensoriin (Perceptron) gelistirilmesi.
1965: Ik makine 6grenme kitabini yazd.

1967-1969: baz1 ileri Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi: Grosberg'in

O0grenme algoritmasi.
1969: Tek katmanl sensorlerin problem ¢6zemedigini gosterin.

1969-1972: 1liskisel bellek ¢alismalari: Kohonen ve Anderson tarafindan yapilan

caligmalar.
1969-1972: Dogrusal korelatorlerin gelisimi.
1972: korelasyon hafizas1 ve kayit numarasinin gelistirilmesi.

1974: Geri Yayilim modelinin gelistirilmesi (¢ok katmanli sensorlerle ilgili erken

caligmalar).
Egitici olmayan 6grenmenin geligimi:
1978: ART modelinin gelistirilmesi.
1982: Kohonen SOM modelinin 6grenilmesi ve gelistirilmesi.
1982: Hopfield aglarinin gelistirilmesi.
1982: Cok katmanli sensorlerin gelistirilmesi.
1984 Boltzman makinesinin gelistirilmesi.

1985: Genellestirilmis Delta 6grenme kurali ile ¢ok katmanli sensdrlerin
gelistirilmesi.
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1988: RBF modelinin gelistirilmesi.
1988: PNN modelinin gelistirilmesi.
1991: GRNN modelinin gelistirilmesi

1991'den beri bir¢ok arastirma ve uygulama gelistirilmistir.

3.7.4 Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Farkh Yontemlerle Karsilastiriimasi

Yapay sinir aglari ile kestirim yontemi, kullanilan diger yontemlerden ¢ok farkli
bir terminolojiye sahiptir. Ornegin, sinir aglar1 terminolojisinde ag ag-ag terimi, ag
modelinin yerine kullanilir. "Kullanilmadan parametresi yerine agirliklar" terimi, "agin
calismasi1" hakkinda bilgi vermek i¢in, "tahmini parametreler" terimi hakkinda konusmak

yerine, "tahmini parametreler" terimi anlamina gelir.

Yapay sinir aglarinin bazi 6zellikleri, problemin yapisina ve kullanilan sinir aginin
modeline bagli olarak, geleneksel bilgi islem yontemlerinden ayrilmis ozelliklerden

bazilar1 Tablo X 'de gosterilmektedir.

Tablo 3 Yapay sinir aglar1 ve geleneksel talep tahmin metotlarmin

karsilastirilmasi
Geleneksel Yapay Sinir

Ogrenme siiresi - Uzun
Cevap verme siiresi Uzun Kisa
Oncelikli bilgi Gerekli Sadece drnekler
Bilgi temsili Zor Kolay
Rastgele secilmis Zor Kolay
Performans Uygun Iyi
Bilgi isleme Acik Kapali
Kaynak Uzman kisi Ornekler

Tablo 2, yapay sinir aglari, geleneksel yontemler ile talep tahmin yontemleri
karsilagtirilmaktadir. Buna gore, geleneksel yoOntemlerle tahmin siirecinde, uzman
goriisiine ihtiya¢ duyulurken, sinir aglar1 gegmisten gelen 6rneklerden yararlanarak distan
miidahale etmeden islem yapabilir. Ayrica, sistemin tepki siiresi geleneksel yontemlerde
¢ok uzundur, bu siire sinir ag1 yonteminde ¢ok kisadir.
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Bugiin, yapay zekanin yapay sinir aglar1 ile degistirildigi diisiiniilmektedir.
Ancak, uygulamalardaki, yapay sinir aglarindaki ve uzman sistemlerindeki, kendi
uzmanlik alanlarindaki uzmanlik alanlarinin her birinin ayni sisteme katilma egilimi
gosterip daha iyi sonuglar alacagi yoniindedir. Bu yeni sistemlere hibrit sistemler denir.
Yapay zeka teknikleri ayni sistemde birlikte hareket eder, kendi baslarina olmaktan daha
giiclii bir sistem. Tablo X 'de, geleneksel tahmin yontemlerinin, yapay sinir ag1 yontemi
ile tahmin isleme siireci agisindan Kkarsilagtirllmasi, akis diyagrami olarak

gosterilmektedir.

Tablo 4 Yapay Sinir Aglar1 ve Geleneksel Tahmin Siirecleri Karsilastirmasi

Galanalzzs]l Tahmin ¥5A ile Tshmin
Dyoblemd Tanimla Problemd Teamils
[] L]
—|  Ilzili Depigkenlen Balife | Tigiti Defigkenleri Belirls
¥ ¥
“erileri Taumla & Topla “egileri Tenamila & Topla
L] [ ]
Ger=kli olan verileri on iglemdan Gerakli olan verilen on iglemden
™  E=gir veva daha sonrz dafistic ™™  z=gir veya deha sonrs degistis
¥ ¥
—» Bir Tahmin Teknifi Sag Eir sinir a5 tzzarla
— e
¥ A mimaerizini va Ggr=nme
Bir Tehamin Modali Olustor & algoritmasim Zelistis
T*  Gerekli Diizenlemslen Yap I
= +u Afin EEitilmesi
Iz Dosmwlues Oneyla e -
¥ !
Dug Dodruluie Onayla Afin gaerlilik we hata testi
Hayur Dodruluk Hanr Dodruluk
Dizavi Ksbul

Drzavi Katul

Edilebilir mi? Egilebilis mi?

Tehmini Planla Tehmini Flanla

Iki yontem arasindaki temel fark, sinir aglarinin veri isleme ydntemidir.

Geleneksel istatistiksel yontemde, veri isleme, grup (yigin) ve sirayla, ancak bir kerede;
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Yapay sinir ag1 yonteminde toplanan veriler tekrar tekrar aga sunulur. Bu silire¢ agin
Ogrenilmesi tamamlanincaya kadar devam eder. Bir bagka fark, yapay sinir aglarinda veri
islemenin paralel olarak yapilmasi ve aga yapay noronlar araciligiyla etkilesimli olarak

dagitilmasidir [8].

Tablo 5, uzman sistemler ve yapay sinir aglart arasindaki benzerlikleri
gostermektedir. Uzman sistemlerle karsilastirildiginda yapay sinir agir yontemleri

tamamlayicidir.

Tablo 5 Yapay sinir aglarina karsilik gelen uzman sistemler ve elemanlar

Uzman Sistemler | Yapay Sinir Aglar

Sartlar ve sonuglar | Islem elemanlari (diigiimler)
Kurallar Baglantilar

Belirsizlik degerleri | Agirhik degerleri

Gergekleri toplama | Toplama fonksiyonu
Kurallar ¢alistirma | Cikis fonksiyonu

Tablo 4.2'de goriildiigli gibi, bir uzman sistem (ABD) ile yapay sinir aglari
arasindaki ana farkliliklardan biri 6grenme tarzi ile ilgilidir. Uzman sistemlerde, 6grenme
yapilamaz veya zordur. Yapay sinir aglarinda, 6grenme siireci oldukca kolaydir ¢iinkii
model 6grenme olayina dayanir. Bu yontemler genellikle tamamlayic1 6zelliklere
sahiptir. Bu nedenle, son yillarda, her iki yontemin birlestirildigi ve birbirlerinin zay1f

taraflarinin elimine edildigi kombine sistemlerin tasarimi giderek yayginlagmistir [1].

Tablo 5, uzman sistemler ve yapay sinir aglari arasindaki farklar gostermektedir.

Tablo 6 Uzman sistemler ve yapay sinir aglar1 arasindaki farklar

Parametreler Uzman Sistemler YSA

Kullanici arabirimi Mevcuttur Mevcut degildir

Aciklama yetenegi Mevcuttur Mevcut degildir

Uzman kisi Ihtiyac1 var Ihtiyac1 yok

Ornekler Ihtiyac1 yok Ihtiyac1 var

Problemin boyutu ¢ogaldiginda bakim | Zorlagir Degismemekte
Olusturulmasi Kurallar, hiyerarsik yapilar | Egitilmekle

Bilgi isleme Seri ve karmagik Paralel

Bilgi temsili Kesin ve agik/Sozlii ifade | Sakli/Soz1ii ve sayisal ifade
Tam degerlerin belli olmas1 Sarttir Sart degildir
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Tablo 4.3'te gosterildigi gibi, uzman sistemler ve yapay sinir ag1 yontemleri
arasindaki ana farklar; Uzman bilgisi ve miidahale ihtiyaci, 6rnekleme ihtiyaci, dogru

bilgi ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Yapay sinir aglari bilinen hesaplama yontemlerinden farkli bir hesaplama yontemi
sunar. Cevrelerine uyum saglama, uyum saglama, eksik bilgi ile ¢alisabilme, belirsizlik
altinda karar verme, hataya toleransl karar verme, bu hesaplama yonteminin basaril1 bir
sekilde uygulanmasinda yasamin hemen hemen tiim alanlarini gérmek miimkiindiir. Aga
yaratilan yapinin belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde, belirli bir standardin
bulunmamasi, sorun yalnizca sayisal verilerle, agin davranisini agiklayamazken iyi
bilinen egitim ile bitebilir Bu aglarda her giin artar. Biyolojik sinirlerden ilham alan yapay
sinir ag1 tasarimi, girdi parametresindeki kiiciik degisikliklerin tolere edebilecegi cevresel
degisimin sonucu degistirebilecek dogrusal ve paralel hesaplama fonksiyonlari, 6nceki
verilerde bulunan benzer islevleri kesfetti. Farkli verilerle kars1 karsiya kaldiginda, yeni

veri degeri konusunda deneyim olmasa bile, Tepki verme gibi iistiin 6zelliklere sahiptir

[8].

3.7.5 Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilan analizlerde, elde edilebilecek avantajlardan

bazilar1 sdyle siralanmaktadir:

e Yapay sinir aglar1 diger sistemlerden daha fazla sayida 6zellige sahiptir. bunlar:
Dogrusal olmama, oOrneklerden Ogrenme yetenegi, genelleme yetenegi,
uyarlanabilirlik, dagitilmis birlesik bellek yapisi, paralel islem kapasitesi, hata
ayiklama 6zelligi, kolay elde edilebilir donanim, hizli hesaplama, analiz kolaylig
ve tasarim ve program kullanilabilirligi Hazir paketlerin sayist olarak
listelenebilir. [95] , [4].

e Karmasik sinir aglar1 matematiksel olarak modellemesi zor ya da imkansiz olan
karmasik sorunlari kolayca ¢ozebilir. Yapay sinir aglarinin, geleneksel bilgisayar
yazilimi teknolojisi ile ¢oziilemeyen bir¢ok problemi ¢dzme yetenegi, anormal
derecede eksik ve giivensiz bilgi ile caligma yetenegi, paralel olarak dagilma

yetenegi gibi sayisiz avantaji saymak miimkiindiir. Ogrenmek ve genellestirmek
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i¢in yap1 ve 6grenilen bilginin sinaptik agirliklar1 kullanarak daginik hafizasinda
saklanabilmesi.

e Yapay sinir aglari, girilen bilgilere gore kendi iliskilerini olusturur. Baska bir
deyisle, ateist modeller olduklar1 i¢in denklem icermezler. Ancak, modelde
olanlar tam olarak analiz edilemez. Yapay sinir aglari, bazilar1 tarafindan
karmasik 6zellikleri nedeniyle akilli bir kara kutu olarak adlandirilir.

e Model gerektiginde ancak sinirsiz sayida degisken lizerinde ¢alistirilabildiginden,
miikkemmel tahminde kesinlige sahip genel c¢oziimler yaratilabilir. Insan
beynindeki sinir hiicrelerinin 6liimii nedeniyle bu hiicrelerde depolanan bilgilerin
tilkenmesi tehlikesi olsa da, yapay sinir aglarindaki matematiksel ndronlarin
hafizasinin 6lmesi ve hafizasindaki bilgilerin asla kaybolmamasi muhtemeldir.

e Yapay sinir ag1 yontemi, girdi veri setindeki artisa oranla daha tutarli sonuglar
tiretebilir. Yapay sinir aglart bir¢ok calismada diger yontemler kullanilarak
karsilastirmali olarak calisilmis ve 6zellikle sabit olmayan ve ayrik veri serileri
icin son derece tutarli ve giivenilir sonuglar sagladigi bulunmustur [44].

e Yapay sinir ag1 uygulamalari hem pratik hem de uygun maliyetlidir.

e Zaman verimlidirler.

e Yapay sinir aglari, yeni bilgiler goriintiilendiginde ve ¢evre degistikge yeniden
insa edilebilir.

e Yapay sinir ag1 modeli esnek bir yapiya sahiptir ¢linkii bunlarin her biri biiyiik bir
sorunun farkli boliimleriyle ilgilenen ¢ok sayida islemciden olusur ve baglanti
agirliklar ayarlanabilir. Bu esnek yapi, agin bir kismi1 zarar gorse bile modelin
caligmasini saglar. Bu durum diisiik performansa neden olur, ancak model

tamamen kaybolmaz.

3.7.6 Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglar1 yukarida belirtilen avantajlarin yani sira bazi1 dezavantajlara

sahiptir. Bunlardan bazilar1 sdyle 6zetlenebilir [20]:

e Yapay sinir aglarmin donanima bagli calismalar1 6nemli bir sorun olarak

gorilebilir. Aglarin temel varliginin sebeplerinden biri, paralel islemciler izerinde
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caligabilecek olmalaridir. Aglarin, oOzellikle ger¢cek zamanli bilgileri isleme
yetenegi, paralel olarak calisabilen islemcilerin varligina baglidir. Giiniimiizde
bilgisayarlarin ¢ogu seri olarak calistigindan, ayni anda yalnizca bir bilgi
isleyebilirler. Seri makinelerde paralel islem zaman alicidir. Bazi sorunlari
¢ozmek i¢in gereken tiim paralel islemcileri ¢alistirmak miimkiin olmayabilir.
Yapay sinir aglar1 her tiirlii sorunu ¢6zmek i¢in kullanilamaz. Baz1 sorunlarin
¢Oziimii asla bulunamayabilir ve yaratilan ¢6ziim setinin ger¢ek degerle hicbir
ilgisi olmayabilir.

Uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yontemiyle yapilir.
Bu 6nemli bir sorundur. Clinkii sorun i¢in uygun bir ag olusturulmazsa, ¢dziimle
ilgili bir sorunun ¢oziilememesi veya performansin diisiik olmasi olasidir.

Yapay sinir aglar1 kabul edilebilir ¢oziimler liretir, ancak en iyi ¢6ziimii garanti
etmez.

Bazi sebekelerde, sebekenin parametre degerlerinin belirlenmesinde kural yoktur
ve sorun Ozneldir. Bu, iyl ¢Oziimler bulmayi zorlastiran bir faktoér olarak
goriilebilir. Bu parametrelerin  belirlenmesi ayni zamanda kullanicinin
deneyimine de baglidir. Her problem i¢in ayri faktorlerin dikkate alinmasi
gerekebilir. Bu parametre degerleri icin belirli standartlar olusturmak ¢ok zor
oldugundan, her sorun i¢in ayr1 degerlendirmeler gerekir. Bu modelin biiyiik bir
dezavantaj1 olarak goriilebilir.

Agin 68renecegi sorunu gostermek ¢ok onemli bir sorundur.

Yapay sinir aglar1 yalnizca sayisal bilgilerle calisir. Veri sunulmadan 6nce
modelin sayisal formata doniistiiriilmesi gerekir. Bu, kullanicinin yetenegine
baglidir. Bu bakimdan, kullanict deneyimi yeterli olmayabilir. Bu durum, bir¢cok
olayin yapay sinir aglar tarafindan ¢éziilememesinin en 6nemli nedenlerinden
biri olarak kabul edilebilir.

Agin egitiminin ne zaman bitecegine karar vermek icin gelismis bir yontem
yoktur. Belli bir degerin altindaki 6rneklerdeki ag hatasini azaltmak, egitimi
tamamlamak i¢in yeterli kabul edilir.

Diger bir dezavantaj, agin davranisinin agiklanamamasidir. Bir soruna bir ¢6ziim
tiretildiginde, nasil ve neden tretildigi hakkinda bilgi bulmak miimkiin degildir.
Bu ag tarafindan iiretilen ¢oziimiin giivenini azaltir.

Sorunlara optimum sonug¢ vermez.
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e Yapay sinir aglart uzun 6grenme stiresidir. Yapay bir sinir agin1 egitmek i¢in ¢ok
fazla denemeye ihtiya¢ vardir. Egitim zamaninin kisaltilmasi kritiktir, ¢linkii
yapay sinir aglar1 tarafindan yapilan tahmin deneme yanilma siirecidir; Bu
nedenle, sinirlt bir siire i¢inde ne kadar ¢ok arastirmaci olursa, o kadar sonu¢ o

kadar emin olacaktir.

3.7.7 Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari

Ilgili literatiirde tarandiginda, yapay sinir aglar1 ile farkli alanlarda binlerce
uygulamanin yapildigi ve basarili sonuglar alindigi sylenebilir. Ik yapay sinir ag1
calismasi yaklasik elli y1l 6nce baslasa da, yontemin etkili kullanimi ve gelistirilmesi son
20 yilda olmustur. Ancak, diger iyilestirmeler (optimizasyon) ve matematiksel
yontemlerin gelistirilmesi uzun yillar siirdii. Yapay sinir ag1 yontemi; Yiiksek 6grenim,
arastirma, endiistri ve teknolojik gelismeler i¢in Bulanik Mantik (BM) ve Genetik
Algoritma (GA) yontemleri ¢ok basarili bir temeldir. Her yontemin farkl alanlarda tistiin

uygulamalari vardir.

Gegmiste laboratuvarlarda calismalar yapilmis ve veriler simiilasyonla elde
edilmis, yapay sinir aglar1 giinliik yasamda ve gercek verilerle gergeklestirilmistir. Yapay
sinir ag1 uygulamalari, evimizdeki enstriimanlardan cep telefonlarina kadar bir¢ok alanda
bulunabilir. Yapay sinir aglarmin uygulamalari; endiistriyel uygulamalar, finansal

uygulamalar, askeri ve savunma uygulamalari, saglik uygulamalar ve diger uygulamalar

[20].

Yapay sinir aglari, ¢ozlilmesi zor ve ¢ok karmagsik olmayan ya da ekonomik
olmayan pek c¢ok farkli alanda problemleri ¢6zmek i¢in kullanilmistir ve bazilar1 agagida

verilen basarili sonuglardir [5].

e Analiz ve Hata Tespiti: Cihazin veya elemanin normal calisma modunu
deneyimleyen bir sinir ag1 kullanan bir sistem, meydana gelebilecek olas1 sistem
arizalarin1 tahmin etmek miimkiindiir. Yapay sinir aglari; ariza analizi igin

kullanilan elektrikli makineler, ucaklar, entegre devreler vb.
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Tibbi alan: Yapay sinir aglari, tibbi sinyallerin analizi, kanser hiicrelerinin
tanimlanmasi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlamasinin optimizasyonu ve
hastane masraflar1 gibi alanlarda optimizasyon.

Savunma Sanayii: Silah otomasyonu ve izleme, nesne / goriintii ayirma ve
algilama, yeni sensor tasarimi ve giiriiltii kontrolii gibi alanlarda kullanilir.
[letisim: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi aktarimi, dilin gercek zamanli
cevirisi bu gibi konularda kullanilir.

Uretim: {iretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimu, iiriinlerin
kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim analizi.

Otomasyon ve Kontrol: Yapay Sinir Aglari, Oto-Pilot Sistem Ugak yapiminda
otomasyon, otomatik / gostergede tasima araglarinin bulunmasi, robot sistemi
kontrolii, dogrusal olmayan sistemler Modelleme ve kontrol, elektrik tahrik
sisteminin kontrolii gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Istatistikler: Klasik istatistiksel ydntemler yerine alternatif yapay sinir ag
modellerini kullanan birgok calisma vardir. Ozellikle, regresyon ve kiime analizi
ile ilgili bir¢ok uygulama vardir.

Finans: Borsa endeksi tahmini, enflasyon tahmini ve ilkelerin finansal olarak

gruplandirmasi gibi bir¢ok finansal uygulama vardir.

Yapay sinir aglari, gercek hayat problemlerinde genis bir uygulama alam

kazanmistir. Giiniimiizde bir¢ok endiistride basariyla kullanilmaktadir. Uygulama

alanlar1 i¢in siir olmamasina ragmen, siniflandirma, tahmin ve modellemede daha ¢ok

kullanilmaktadirlar. Model verinin egilimlerini veya yapilarini en iyi tamimlayan bir

yontem oldugundan, tahmin siireci igin gok uygundur.

Yapay sinir aglarmin ger¢ek hayatta yaygin olarak uygulandig: alanlar; Kalite

Kontrol, Mali Ongorii [2], Ekonomik Tahmini, Kredi Derecelendirmesi, Laboratuvar

Arastirmasi, Iflas Tahmini, Petrol ve Gaz Arama [3], Sistem Modellemesi, Parmak Izi

Tanima, Meteorolojik Yorumlama, Otomatik Arag Muayeneleri, Saglik Thtiyaclari [25],

Kalp fonksiyonlari isaretlerin izlenmesi ve degerlendirilmesi gibi [7] verilebilir.

Yapay sinir aglarinin potansiyel uygulama alanlari, baz1 teknik problemler

nedeniyle klasik zekanin ¢ok yavas veya yetersiz oldugu durumlar olarak tanimlanabilir.

47



Uygulamalar incelendiginde, yapay sinir aglarinin genellikle asagidaki islevleri

yerine getirmek i¢in kullanildigi goriilmektedir: [20]:

Tahmin: Cikt1 degerini, aga sunulan giris bilgilerini kullanarak tahmin etmek.
Hava tahmini, borsada hisse senedi degeri, gelecekteki satislarin tahmini, iretim
ihtiyaglarinin belirlenmesi, piyasa performansinin belirlenmesi, enerji ihtiyacinin
belirlenmesi, at yariglarinin tahmini, kanser risk oranlarinin belirlenmesi, 6rneklerin

verilmesi gibi drnekler vermek miimkiindiir. déviz kurlari.

Siniflandirma: Yapay sinir aglari, kendilerine sunulan bilgileri siniflandirabilir.
Buna bir makinedeki hatalar, miisteri / pazar profilleri, imza testleri, mallarin degerinin
belirlenmesi, hiicre tiplerinin siniflandirilmasi ve bor¢lanma / risk degerlendirmeleri

verilebilir.

Veri iliskisi: Bu amag icin egitilmis aglar, aga sunulan verilerin hatali ve eksik
olup olmadigin1 belirler. Ayrica eksik bilgileri tamamlarlar ve yanlis olan ek verileri
belirlerler. Ornegin, taranan belgedeki karakterleri algilamanin yani sira, tarayicinin

diizgiin calismadigini tespit edebilirler.

Veri filtreleme: Filtreleme i¢in egitilmis aglar, uygun verileri gesitli verilerden
belirleme gorevini yerine getirir. Telefon konusmalarindaki giiriiltiiyii gergek
konusmalardan ayirmak ve resimdeki istenmeyen parazitleri temizlemek gibi 6rnek

uygulamalar vardir.

Tammma ve eslestirme: Farkli sekil ve kaliplarin taninmasi, eksik, karmasik,
belirsiz bilgilerin islenmesi ve eslestirilmesi ile islenmesi. Buna bir 6rnek daha once

verilmis olan kalite kontrol semalarindaki sekilleri tantyabilen sinir agidir.

Teshis: Bu amag i¢in gelistirilen aglar, problemleri belirleme ve problemleri
belirleme islemini gergeklestirir. Bunun bir 6rnegi, makinelerin tanimlanmasi, arazi

kosullar1, hastaliklar ve hatalarin tespitidir.

Yorum: Bir olayda toplanan orneklerden elde edilen bilgileri kullanarak yeni
olaylarin yorumlanmasi ve egitimden alinan bilgiler bu kapsamda degerlendirilir. Buna

bir 6rnek, toplanan verilerin istatistiksel dagilimlarinin olusturulmasidir.
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3.8 Yapay Sinir Aglarimin Yapisi ve Temel Elemanlari
3.8.1 Yapay sinir aglari temel yapisi

Yapay sinir aglari, hiyerarsik bir yapi1 i¢inde birbirine baglanmis ¢ok sayida basit
islemci elemaninin girdi verilerinden ¢ikabilecegi bir kara kutu olarak tanimlanabilir. Bu
kara kutunun islevi sadece matematiksel bir islevi temsil etmektir. Yapay sinir aglarinin
bu fonksiyonunun matematiksel bir karsiligi yoktur. Baska bir deyisle, modelin
matematiksel denklemlere degil, Orneklere ihtiyact var. Modelin 6grenmek icin

gecmisten sadece Orneklere ihtiyact vardir.

Sekil 3, gegmis veri girislerinden sonug iiretebilen kara kutunun simiilasyonunu

gostermektedir.[20]

Verd
Girigleri

Cikiglar

Sekil 8 Yapay sinir aglarinin kara kutu benzetimi

Kara Kutuya benzer sinir aglari, tiim hiicrelerden bilgi toplama ve bu bilgiyi diger

elemanlara igleme yetenegine sahiptir. Cesitli algoritmalar ve yaklagimlar s6z konusudur.

Yapay sinir aglari, ger¢cek zamanli olaylarin deneyimlerinin gergeklesmesinin
gerceklesmesi gibi, 6grenme sisteminin gerceklesmesi gibi, bilgi toplamada da bir
problem yoktur. Burada kullanilan &rnekler, bilgisayarla istenen iliskileri dogru bir
sekilde temsil etmelidir. Sorunun aga sunulma sekli, agin topolojik yapisi, agin kullandigi
O0grenme stratejisi ve 0grenme kurallari agin performansini etkileyecektir. Yapay sinir

agini olusturan islemci elemanlari birbirleriyle siirekli iletisim halindedirler [22].

Sekil 10 ’da yapay sinir aglarinin isleyisi bir blok sema {izerinde gosterilmistir.

[90}
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Yapay Sinir Ag

Sekil 9 Yapay sinir aglar1 yapisi blok gosterimi

Sekil 5 'te gosterildigi gibi, sinir ag1 giris katmani ara katmandan ve ¢ikis

katmanindan olusur. [20]
Bu seviyeler asagidaki gibi betimlendirilebilir:

Giris Katmani: Giris katmani, en az bir giris elemanina sahip olan boliimdiir. Bu

katmandaki veriler, herhangi bir islem yapmadan girdiyle ayni degeri iiretir.

Orta seviye: girislerin belirli iglemlere tabi oldugu boliimdiir. Proses seviyesinin
yapist ve fonksiyonu, secilen ag yapisina baglh olarak da degisebilir. Ara katman, tek bir

katmandan veya birden fazla katmandan olusabilir [98].

Cikis katmani: c¢ikis katmani en az bir ¢ikis igerir ve ¢aligsmasi i¢in ¢ikis agina
baglanir. Operasyonlar bu diizeyde gergeklestirilir ve burada iiretilen ¢iktilar dis diinyaya

gondertilir.

Yapay sinir aglarinin siireci Sekil 4.4'te gosterilmistir. Gosterildigi gibi, gegmisten
(noronlar) ve fiksasyondan (aksonlar) ¢iktiya veri girdikten sonra islemci elemanlari

islemeye devam eder.

50



Islemci elemanlar

Baglantilar
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Sekil 10 Yapay sinir aglari islem siireci

Temel bir sinir ag1 hiicresi, biyolojik sinir hiicresinden ¢ok daha basit bir yapiya
sahiptir. Yapay sinir ag1 hiicreleri temel olarak dis ortamdan veya diger noronlardan, yani
girdiler, agirliklar, toplanma fonksiyonu, aktivasyon islevi ve ciktilardan veriler igerir.
Di1s ortamdan gelen veriler noronla agirliklar iizerinden baglanir ve bu agirliklar ilgili
girdinin etkisini belirler. Toplama islevi net girisi hesaplar. Net giris, girigleri bu girislerle
iliskili agirliklar ile carpmanin sonucudur. Aktivasyon fonksiyonu islem sirasindaki net
c¢ikist hesaplar ve bu islem noronu da verir. Genelde, aktivasyon fonksiyonu dogrusal

olmayan bir fonksiyondur [5].

3.8.2 Yapay sinir aglar1 temel elemanlari

Biyolojik sinir hiicreleri:

Yapay sinir aglarin1 daha iyi anlamak i¢in, 6rnek sinir aglar1 olan biyolojik sinir
aglarmin yapisi ve calisma prensipleri iyi bilinmelidir. Insan beyninin, insan beyninin

bilgisi tarafindan egitilmis olup olmadigi heniiz belli degildir.

Bu teorilerin ¢oguna gore; Insan beyni, viicudun aktivitesini, biriyle karmasik
iligki i¢cinde olan milyarlarca sinir hiicresi (néron) ile kontrol eden bir mekanizmadir. Bir

insan beyninde, her bir hiicre ortaminda 10 milyardan fazla sinir hiicresi vardir.
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10.000 hiicreyle baglantili olarak ¢alisir. Bu sinir hiicrelerinde, néron adi verilen
sinyaller, saniyede 1000'e ulasabilen ¢ok karmasik bir elektro-kimyasal olay zincirinde

meydana gelen titresimler seklinde iletilir [5].

Bu mekanizma i¢indeki tipik bir sinir hiicresi, komsu hiicrelerden gelen sinyalleri
dendritler ad1 verilen ince kilcal kanallar yoluyla toplar ve bunlari binlerce sinir hiicresi
dalina boliinmiis ince ve uzun ayak aksonlar1 yoluyla beyne iletir. Her akson dalinin
sonunda sinaps ad1 verilen bir diigiim vardir. Bu diigiimler aksonlardan beyine sinyalleri

iletir. Beyne iletilen bu sinyaller sayesinde 6grenme olay1 gergeklesir [26].

Biyolojik sinir sistemi bilgi alan, yorumlayan ve uygun kararlar veren bir kontrol
merkezidir. Bu kontrol iinitesi reseptor ve yanit sinirlerinden olusur [27]. Insan beyninin
temel taglarindan biri olan sinir sistemi, insanlarin tiim davranislarimi ve ¢evrelerini

anlamalarini saglar.

Sekil 6, sinaps, akson, soma ve dendritlerden olusan biyolojik bir sinir hiicresini

gostermektedir.

Colshilor

oENDIaYTLIN e A
1

Elekriksel kn

Sekil 11 Biyolojik sinir hiicresi

Bu mekanizma igindeki tipik bir sinir hiicresi, komsu hiicrelerden gelen sinyalleri,
dendritler ad1 verilen ince kilcal yollardan toplar ve bunlari1 beyine sinir hiicresinin
dallarina boliinmiis ince ve uzun ayak aksonlar1 yoluyla beyne iletir. Her akson dalinin
sonunda, sinaps adi1 verilen bir diigiim vardir. Bu diigiimler aksonlardan beyine sinyalleri

iletir. Beyne iletilen bu sinyaller sayesinde 6grenme olay1 gergeklesir [26].
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Biyolojik sinir sistemi, bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun kararlar veren bir
kontrol merkezidir. Bu kontrol iinitesi reseptdr ve yanit sinirlerinden olusur [27]. insan
beyninin temel taglarindan biri olan sinir sistemi, insanlarin tiim davranislarini ve

cevrelerini anlamalarini saglar.

Sekil 7, sinaps, akson, soma ve dendritlerden olusan biyolojik bir sinir hiicresini

gostermektedir. [24]

—\ Ry MERKEZI SINIR s 20 : B ™
UYARILARS| ALICISINIRLER At TEPKI SINIRLERI TEPRILER
-,—/ﬁ (RECEPTOR) EEYIY) (EFFECTOR) "_/.——7

Sekil 12 Sinir sisteminin blok gosterimi

Sekil 13, bilginin getirilmesiyle birlikte insan sinir sisteminin insan sinir sistemini
gosterirken, bu bilginin doniistimiine cevap olarak merkezi sinir sistemi gosterilmesinin

bir sonucu olarak gosterilmektedir.

Sinir ag sistemi, insan beyninin temel parcalarindan biridir, ancak mikroskop
tarafindan goriilebilecek kadar kiiciliktiir. Noronlar sasirtici bir sekilde karmasik bir

biyokimyasal ve elektriksel sinyal isleme tesisi olarak diisiintilebilir [34].

Yapay sinir hiicreleri: Yapay noronlar sinir aglarinin en temel birimleridir.
Yapay sinir aglari, yapay noronlari, aralarinda bir baglanti kurarak katmanlar halinde

katmanlandirarak olusturulmaktadir.

Noronal hiicreler, biyolojik noronlarin temel davranislarini tespit etmenin fiziksel
yollarindan ilham alan bir algoritma veya matematiksel model olarak tanimlanabilir.
Biyolojik sinir hiicrelerinin tanimina gore, diger sinir hiicrelerinden gegen yapay bir sinir
hiicresi ve toplam sinyal birikim siiresi belli bir esigi astiginda, alan sinir hiicreleri bagka

bir sinire mesaj génderen yerinde sinyalleri alabilir. kendi sinyal hiicresi [35].

Metodolojideki yapay sinir aglari, sinir sisteminin biyolojik néronlarinin temel
islem birimidir ve biyolojik sinir sistemindeki gibi herhangi bir matematiksel olarak
modellenebilir. Giris veri yapisinin disindaki bir sinir ag1 yapistiginda, insan sinir sistemi
gibi yapay modeller, bu girdiler matematiksel yapay noronlarda is ve ¢ikt1 iiretebilir. Ilk
degerler, baglangigta istenen iretime gore cok fazla kapatilabilir, ancak Ogrenme
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siirecindeki noronlar arasindaki sinaptik yarik, bazi yakinsamalar1 tamamlamak icin
yapay agirliklar olusturmaya devam eder ve 6grenme kurulur. Buna gore, meydana gelen

biyolojik sinir ag1 modellemesini taklit eden yapay bir sinir agidir.

Sekil 14 yapay sinir hiicrelerinin matematiksel fonksiyonlarini katmanlar halinde

gostermektedir.

Sekilde gosterildigi gibi, her giristeki degisiklik, ¢ikis néronunda belirli bir
degisiklige neden olur ve bu biiyiikliikteki degisiklik, girisin ciddiyetine bagli olacaktir.

Girig Agiriikiar Toplama Aktivasyon
S -;  — 1| Fonksiyonu Fonksiyonu
: X c—ﬁu W, il
| (N e T R R ——————
| . o—+ W :
| |1 | | Cikis
|y o—H w, H !
SRk ) =
I I | I :
| . | I
| i1 : I I
j= | | ! [ peesnsnmenel et aussnse
RN oy B
SR e 4 QEsikpeger)

Sekil 13 Yapay sinir hiicrelerinin matematiksel yapisi

Sekil 13, Xi semboliiniin giris verilerini, Wi semboliiniin kazan¢ agirliklarini, Q
semboliiniin ilave fonksiyonunu, Q semboliiniin esik degerini, f (x) semboliiniin

aktivasyon fonksiyonunu gosterir.

Yapay sinir hiicreleri, miihendislik bilimindeki bes bilesenden olusur. Siirecin her

elemani bes temel unsurdan olusur ve bunlar:

Girdiler: Yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bilgiler dig
diinyadan geldigi gibi bagka hiicrelerden veya kendisinden de gelebilir. Giriglerin verileri
bir sonraki asamaya iletmekten baska hig¢bir islevi bulunmamaktadir. Baska bir ifadeyle
girisler veri lizerinde hi¢bir matematiksel islem yapmadan sadece bir iletici gorevi

yapmaktadirlar. Girisler, yapay sinir aglarinin dis diinya ile iligki halinde olan iki
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elemanindan biridir. Bir néronun ¢evreyi algilamasina bagl olarak sinirsiz sayida girisi
olabilir fakat her bir néronun sadece tek bir ¢ikisi olmak zorundadir. Girdiler, yapay sinir

aglarmin algilayicilart nitelendirilebilir.

Agirliklar: Yapay sinir sistemine girilen veriler, baglantilar tizerindeki agirliklar
araciligiyla hiicreye girerek bulundugu giris hiicresini etkilerler. Agirliklarin bir baska
0zelligi de ndrona girdi olarak kullanilan degerlerin, matematiksel katsayisi olmalaridir.
Girdiler ile noronlar arasinda iletisimi saglayan biitiin baglantilarin degisik agirlik
degerlerinin olmasi, agirliklarin tim islem elemanlar1 iizerinde etkili olmasim
saglamaktadir. Agirliklar hiicreye gelen bilgilerin hiicre iizerindeki etki ve Onemini
gosterir. Yapay sinir aglari, 6grenme islevini  agirliklarin - degistirilmesi  sayesinde
basarabilmektedir. ~ Agirliklar, biyolojik  sinir  hiicresindeki  aksonlar  olarak
diisiiniilebilirler. Agirliklarin baslangi¢ degerleri genellikle (-1 ile +1) araliginda rastgele
secilmektedir[1].

Toplama islevi: biyolojik ndrondaki dendritlerin islevini toplama islevi aslinda
en cok kullanilan birlestirme islevi tliriidiir. Bir hiicrenin net girislerini hesaplayan ve
genellikle karsilik gelen agirlik ile carpilan girdilerin toplami olarak ifade edilen bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon hiicreye net girisi hesaplar. Toplama islevi farkli iglevlere
sahip olsa da en ¢ok kullanilan islev agirlikli ekleme islevidir [13]. En ¢ok kullanilan

agirlikli toplam fonksiyon. Bu islev asagidaki gibi formiile edilmistir.
Net=> Gi. Ai (n=1,...,n)

Burada G giris, A agirlik ve n girislerin sayisidir (islem elemani). Bir problem igin

en uygun tespit fonksiyonunu belirleyen bir formiil yoktur.

Her islem elemani bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna veya ayni

toplama fonksiyonuna sahip olabilir. Ekleme islevine asagidaki islevler atanabilir:
Carpim: NET =) Gj. Aj
Maksimum: NET = Max (Gi. Aj)

Minimum: NET = Min (Gj . Aj)
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Cogunluk : NET = Ysgn (Gi . Aj)

Kiimiilatif Toplam : NET = NET ¢skiy +2. (Gi . Ai)

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye net girisi isler ve hiicrenin bu
girdi i¢in tirettigi ¢ikisi belirler. Ekleme islevinde oldugu gibi, aktivasyon islevinde ¢iktiy1
hesaplamak ic¢in farkli formiiller kullanilir. Bazi modellerde, bu fonksiyonun tiirevi,
gerceklestirilecek bir fonksiyon olmalidir. Enable islevinde, agin islemci 6gelerinin ayni
islevi kullanmas1 gerekmez. Ogelerden bazilari aymi islevdir, digerleri ise farkli islevleri
kullanabilir. Sorun durumlarinin bir sonucu olarak, kompozisyon tasarimeisinin en uygun
islevi kendisi i¢in belirleyebilir. Genellikle, tercihen dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Sinir aginin bir fonksiyonu olarak ¢alisan aktivasyon secilir ve veriler ne 6grendiginize
bagli olarak degisir. En sik kullanilan tipler dogrusal, sigmoidal ve tegetsel hiperbolik

fonksiyonlardir.

Aktivasyon fonksiyonlari, ¢ikis degerlerinin belirli sinirlar i¢inde kalmasin
saglar. Ekleme islevinde oldugu gibi, islemci 6geleri etkinlestirme islevinde farkli islevler

kullanabilir. Cok katmanli sensér modelleri sigmoid islevini kullanir [16], [20].

Sigmoid Fonksiyonu: F (NET) = 1/ (1 + e™&T)
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Burada NET, proses clemaninin net giris degerini temsil eder. Aktivasyon

fonksiyonuna asagidaki fonksiyonlar atanabilir:

Lineer Fonksiyon: F (NET) = NET
F(NET) = 1 Net>esik deger
F(NET) = 0 NET < esik deger

Step Fonksiyonu:

Siniis Fonksiyonu: F (NET) = Sin (NET)
F (NET)=0NET<0
Cogunluk: F(NET)=NET 0<NET <1

F (NET )= 1NET >1

Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu:

F (NET) = (eneT + e-NET) / (ENET - €-NET)

Hiicre cikisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeri. Uretilen
¢ikt1 dis diinyaya veya bagka bir hiicreye gonderilir. Hiicre ayrica ¢iktisini girdi olarak da
gonderebilir. Aktivasyon fonksiyonundan sonra elde edilen sonug¢ cikis degeri olarak
adlandirilir. Cikis fonksiyonu; Aktivasyon fonksiyonundan Y = f (vi) ¢iktiyr dig diinyaya
agin son ¢ikis1 olarak ya da ndronun bagli oldugu diger noronlar i¢in girdi olarak
gondermekten sorumludur. Yapay sinir aglari, tek bir ndrondan olusur; bu ag, Y cikisini

dis diinyaya nihai ¢ikis olarak gonderir.

Biyolojik Sinirler ile Yapay Sinirlerin Karsilastirilmasi: Beyin ve sinir
sisteminin tam yapisi, i¢ yapisi ve bugilinkii ¢calisma sekli saglikli bir karsilagtirmayi
zorlagtirir. Bununla birlikte, bilgisayarlardaki ve bilgisayar aglarindaki gelismeler, insan
beyninin ve sinir sisteminin en kiiglik detaya degil bir dereceye kadar ilerlemesine
yardimc1 olmustur ve yapay sinir aglar1 yonteminin gelistirilmesiyle, belirli bir diizeyde
diizen tasarlanmistir. sinir sisteminin taklidi. Beyin ve sinir sistemi hakkinda ayrintili

bilgi verildiginde, ¢cok daha saglikli bir karsilagtirma miimkiin olacaktir.
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Tablo 7, biyolojik sinir hiicresi elemanlarina karsilik gelen yapay sinir hiicresi

elemanlarini gostermektedir.

Tablo 7 Biyolojik sinirler ile yapay sinirlerin karsilastiriimasi

Islem Birimi
Biyolojik Sinir Ag Yapay Sinir Agi Gorevleri
Dendrit Alic1 ve Toplayict Cevreden gelen veriyi alir
- Govdenin olusturdugu
Akson Verici veriyi iletir
Hiicre Govdesi Aktivasvon Fonksivonu Gelen veriyi toplayarak
ucre ovdest y y yorumlar ve veriyi olusturur
Sinaptik Agirliklar Baglanti Agirliklar g‘)s‘irlgrrnlenlerl hafizada

Tablo 7 'da yapay sinir aglari, insan sinir sistemindeki mekanizmalar taklit

etmekte ve yapay elemanlarla ayni islevleri yerine getirmektedir.

Yapay sinir ile biyolojik sinirlerin isleme elementleri arasindaki benzerlikleri
karsilagtirdi. Tablo 7 biyolojik sinir hiicrelerinin ve yapay sinir hiicrelerinin islevsellik

acisindan karsilastirmasini gostermektedir [6].

Tablo 8 Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresinin karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (sinir, islem elemant)
Sinaps Sinirler aras1 baglanti araliklari
Dendrit Toplama islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik islevi

Akson Sinir Cikis1

Tablo 8, biyolojik sinir sistemi ile yapay sinir aglari arasinda benzerlik gosteren
benzer noktalar1 gdstermektedir. Goriilebilecegi gibi, insanlarda sinir sistemindeki her

eleman, yapay sinir sistemindeki bir yanitla tasarlanmistir.

3.8.3 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi (YSA Mimarileri)

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin farkli sekillerde baglanmasindan ibarettir.
Hiicre cikislart agirliklar iizerinden diger hiicrelere veya kendilerine baglanabilir ve
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gecikme tiinitesi baglantilarda kullanilabilir. Hiicrelerin iligkileri, 6grenme kurallar1 ve
aktivasyon fonksiyonlarina gore farkli modeller gelistirilmistir. Birgok ndronlu yapay
sinir aglari, belirli topolojiler (mimariler) ile tanimlanabilir. Bu mimarilerin en yaygin

olani Sekil 14 'te gosterilmektedir.

Girig Guli Cikig Girig Gizli Ciki
Katmum Katmuan Katmani Katmam Katman Katmam

Cok katmanh (Cok katmanl
Gerl beskemeli Lbirhk¢rekabetci

—CE0— sp Oy

:
:

L 3

Iki katmanl Tek katmanh
Gen beskemel/Gen yaylmah Karzi gen beskemeli

Sekil 14 Yapay sinir aglar1 mimarileri

Sekil 15 'te goriilebilecegi gibi, aglar katmanlar halinde ve ¢oklu katmanlar
halinde ayrilabilir. Tipik olarak, bir model, istenen ¢iktiy1 almak tizere yapilandirilmis bir
girdi katmanina, ¢iktilarin elde edildigi bir ¢ikt1 katmanina ve girdi ve ¢ikt1 katmanlari
arasinda en az bir gizli katmana sahiptir. En az bir veya daha fazla gizli katman olmalidur,

¢ilinkii gizli katman olmadan bir ¢ikt1 dogrudan miimkiin degildir [34].

Yapay sinir aglan iki farkli yapidaki yapilarina, ileri beslemelerine ve geri

bildirimlerine gore ¢aligilabilir.
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3.8.3.1 ileri Beslemeli YSA

Ileri beslemeli aglarda, islemci elemanlar1 genellikle seviyelere ayrilir. Sinyaller,
giris seviyesinden, tek yonlii baglantilar1 olan ¢ikis katmanina iletilir. Islemci elemanlar,
bir katmandan digerine baglandiklarinda ayni seviyede baglantilara sahip degildir.
Besleme aglarina o6rnek olarak ¢ok katmanli sensorler (MLP) ve dijital 6grenme aglari

(LVQ) verilebilir [27].

Sekil 16 'de, ileri beslemeli sinir ag1 operasyonu bir blok sema olarak ifade edilir.

Sekil 15 ileri Beslemeli YSA

Iletilen sinir ag1, giris seviyesinde herhangi bir giris seviyesi islemi olmadan bir
sonraki seviyeye gonderilir. Gizli katmandaki islemci elemanlarimin sayisi, giris
problemlerinin sayisina bagli olarak sistem veya tasarimci tarafindan belirlenebilir. Gizli
seviyedeki islemci sayisi, orta seviye sayisi ve orta seviye sayist deneme ve yanilma ile

de bulunabilir.

Sekil 17, iki girisli bir sinir ag1 i¢in, biri ¢ok katmanli ve bir gizli katman ve iki

ara katman igeren ¢ok katmanli bir besleyici modelini gostermektedir.
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Sekil 16 Ileri beslemeli ¢cok katmanh yapay sinir aglari

3.8.3.2 Geri Beslemeli YSA

Geri besleme sinir aglarinda, en az bir islemci elemaninin ¢iktis1 kendisine veya
diger islemci elemanlarina girilir ve genellikle geri bildirim bir geciktirme elemani (ara
kat veya ¢iktidaki aktivasyon degerlerini tasimaktan sorumlu olan ajan) {izerinden yapilir.
sonraki yinelemeye girdi olarak katman). Geri besleme katmanlar arasindaki islemci
elemanlar1 arasinda oldugu gibi bir katmandaki islemci elemanlar arasinda da olabilir.
Bu yapiyla, geribildirim sinir aglart dogrusal olmayan dinamik davranis sergilerler.
Boylece, geri bildirimin nasil yapildigina bagl olarak, geri bildirim yapay sinir aglari,
farkli yap1 ve davraniglarda elde edilebilir. Geri besleme sinir aglar1 karmasik bir igletim
mekanizmasina sahipken, dinamik tahminleri nedeniyle 6n tahmin uygulamalarinda

basarili sonuglar vermektedir [27].

Sekil 18, geri bildirim sinir aginin ve geri bildirim olaymin genel ¢aligmasini

sembolik olarak gostermektedir.
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Gecikme

Sekil 17 Geri Beslemeli YSA

Sekil 18 'de gosterildigi gibi, noral geri besleme aglarinda en az bir hiicrenin ¢ikis,
kendisine veya diger hiicrelere girdi olarak saglanir. Geri bildirim genellikle bir gecikme
Ogesinde gergeklestirilir. Geribildirim katmanlar arasindaki hiicreler arasinda ve bir
seviyedeki hiicreler arasinda olabilir. Bu yapi ile, sinirsel geribildirim aglar1 dogrusal

olmayan dinamik davranis gostermektedir.

3.8.4 Yapay Sinir Aglarinin Temel Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, istenen c¢iktilar: elde etmek icin baglanti
agirhklarinin - belirlenmesinden olusur. Ogrenme, yapmin iyi caligmasma neden
olabilecek mevcut 6rnekler arasindaki baglanti agirliklarinin hesaplanmasidir. Sinir aglar
tarafindan 6grenme sirasinda edinilen bilgiler sinir hiicresi agirliklar1 olarak depolanir.

Bu agirlik degerleri, sinir aglarinin verileri islemesi i¢in gerekli olan bilgilerdir.

Ogrenme, &rnek &grenme olarak gerceklesir. Orneklerden dgrenmenin temel
felsefesi, bir olayin gegmis 6rneklerini kullanarak, olayin girdileri ve olaylariin ¢iktilar:

arasindaki iliskileri kullanarak gelecekteki yeni ¢iktilari tanimlamaktir.

Ogrenmenin gerceklesmesi i¢in, yapay noronlar arasindaki sinaptik agirliklarin
optimum sekilde ayarlanmasi gerekir. Yapay sinir aglari, klasik programlama gibi belirli

bir algoritma i¢inde programlanmaz.

Yapay sinir aglar1 insanlar gibi ornekler ile egitilmistir. Yapay sinir aglarinin
Ogrenilmesi bir¢ok kisinin 6grenmesiyle karsilastirilabilir. Cocuklar sicak bir nesneye
dokunmamalar1 gerektigini 6grenerek, zamanla daha az 1lik olan bir nesneye dokunmaya
cesaret etmeyi ve bardagi 1lik siitle elleriyle tutmayi 6grenir. Bagka bir deyisle, ¢ocuklar
deneyim sonucu sicaklik bilgisini 6grenmislerdir. Benzer sekilde, yapay noronlar;
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Mevcut 6rnek serilerinde, giris ve cikis arasindaki sinaptik agirliklar degistirilerek
olusturulur. Bu yolla sinir aglari, gecmis deneyimlerine dayanarak problem ¢ézme

yeteneklerini gelistirebilir.

3.8.4.1 Gozetimli (Ogretmenli) Ogrenme Yontemi

Ogrenmenin gerceklesmesi igin, yapay ndronlar arasindaki sinaptik agirliklarin
optimal olarak ayarlanmasi gerekir. Yapay sinir aglari, klasik programlama gibi belirli bir

algoritma i¢inde programlanmaz.

Yapay sinir aglar1 insanlar gibi Orneklerle egitilmistir. Yapay sinir aglarinin
Ogrenilmesi bir¢ok kisinin 6grenmesiyle karsilastirilabilir. Cocuklar, sicak bir nesneye
dokunmamalar1 gerektigini Ogrenerek, zamanla daha az sicak olan bir nesneye
dokunmaya cesaret etmeyi ve bardagi elleriyle sicak siitle doldurmay1 6grenmeye calisir.
Bagka bir deyisle, ¢ocuklar deneyim sonucu sicaklik bilgisini dgrenmislerdir. Benzer
sekilde, yapay noronlar; Mevcut Ornek setinde, giris ve ¢ikis arasindaki sinaptik
agirliklarin degistirilmesiyle egitilirler. Bu sekilde sinir aglari, ge¢mis deneyimlerine

dayanarak problem ¢ézme yeteneklerini gelistirebilir.

Giergek Cikig

Yty

Girig Yapay

\ I} Lo
) } \\\ Sinir
e — & Afi

N

("),‘-r\'mnc
Iyaren

—

Istenilen (1kiy

Pdy)

Sekil 18 Gozetimli Ogrenme
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3.8.4.2 Gozetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme Yontemi

Bu yontemde, Ogrenilecek sistemin Ogretmeni yoktur. Bu, yalnizca giris
degerlerinin goriintiilendigi anlamia gelir. Orneklerdeki parametreler arasindaki iliskiler
sistemin kendisinden &grenilmelidir. Kullanici, sistem Ogrenmeyi bitirdikten sonra
ciktilarin ne anlama geldigini belirlemelidir. Bu yontemler cogunlukla siniflandirma i¢in

kullanilir.

Gergek Cikis
Giiris Y apay
oo | Sinir
i
(1) ’ a1

y(t)

Sekil 19 Gozetimsiz Ogrenme
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DORDUNCU BOLUM

4. UYGULAMA VE YONTEMLER

Bu boliimde ¢alismada kullanilacak veri seti ve algoritmalara deginilecektir.

Tablo 9 Calisma Veri Seti

K FO DU SE SEGMENT SATIS
RMAT RUM ZON _TANIM _ALAN ANAL

3
672 5 1 0 2 3815

4 1 1 0 24 464
721

. 1 1 0 44 409
559

4 1 1 0 21 250
762

4 1 1 0 21 437
772

3 1 1 0 21 445
328

4 1 1 0 31 287
315

4 1 1 0 21 550
720

3 1 1 0 21 530
281

4 1 1 0 11 449
285

4 1 1 0 21 383
289

4 1 1 0 12 530
381

4 1 1 0 12 406
643

4 1 1 0 21 330
291

4 1 1 0 11 348
317

3 1 1 0 12 482
078

4 1 1 0 22 550
314

4 1 1 0 21 423
690

4 1 1 0 44 595
595
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171 21 452
30i 22 507
633 12 362
742 22 559
831 44 350
712 21 568
751 21 640
741 21 673
892 22 415
66i 22 598
502 32 1100
733 34 786
78: 31 847
723 34 885
87§ 44 1119
842 44 772
471 34 752
072 31 1360
32? 21 972
382 32 728
1oi 32 667
86: 44 1296
81: 31 1323
60i 21 1051
33: 32 755
592 a4 947
983 32 705
77; 31 782
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856 31 843
842 42 1366
013 41 1527
073 31 1206
733 31 705
853 44 1346
763 32 1217
33: 31 1171
781 31 832
2
- 31 1108
873 44 1036
84: 44 994
802 31 1329
072 32 1038
603 31 1056
3 22 1480
337
552 44 933
76? 31 887
532 41 1787
603 42 1530
533 42 2101
822 43 1900
3 42 1498
121
342 32 1977
843 42 1183
102 41 1972
32§ 31 1720
243 31 2072
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4
367 3 1 0 44 1417 0

4 3 1 0 44 1380 0
857

3 3 1 0 43 2238 0
103

4 3 1 0 44 1560 0
512

4 3 1 0 42 1795 0
827

Tablo 10 Calisma Veri Seti (devami)

Hesaplamalarin ve ileriye doniik tahminlemelerin yapilacagi 36 aylik periyod,

2016-2017-2018 yillar1 Tablo 10 ‘da belirtilmistir.

Tablo 11 Cahisma Yapilacak Donem Tablosu

1.1.161.2.16|1.3.16 | 1.4.16|1.5.16 | 1.6.16 | 1.7.16 | 1.8.16 | 1.9.16 | 1.10.16 | 1.11.16 | 1.12.16
1.117(1.2.17|13.17|1.4.17|15.17|1.6.17|1.7.17|1.8.17|1.9.17|1.10.17 | 1.11.17 | 1.12.17
1.1.181.2.18|1.3.18|1.4.18|1.5.181.6.18|1.7.181.8.18{1.9.18 | 1.10.18 | 1.11.18 | 1.12.18

Hesaplamalara etki durumunun incelenecegi “resmi tatil” parametresi, resmi
caligma haftas1 olan Pazartesi haftabasi, Cuma haftasonu durumu 1s18inda ilgili veriler

toplanmis olup, hesaplamalara Tablo 11 ‘de oldugu sekli ile dahil edilmistir.

Tablo 12 2016 - 2017 Yillar1 Resmi Tatil Is Giinii Say1 Tablosu

1.1.161.2.16|1.3.16 |1.4.16|1.5.16|1.6.16 | 1.7.16 | 1.8.16 | 1.9.16 | 1.10.16 | 1.11.16 | 1.12.16
1 0 0 1 0 0 3,5 1 4,5 1 0 0
1.1.17(1.2.17|13.17|1.4.17|15.17|1.6.17|1.7.17|1.8.17|1.9.17|1.10.17 | 1.11.17 | 1.12.17
1 0 0 0 1 2 0 1,5 1 0 0 0
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4.1 istatistik Yontemler

4.1.1 Zaman Serileri Veri Seti

Calismada kullanilacak veri seti Tablo 13 ‘te gosterildigi gibidir.

Tablo 13 Zaman Serileri Veri Seti

INTERCEPT |AY-SIRA |OCAK | SUBAT | MART |NiSAN [MAY1S [HAZIRAN | TEMMUZ AGUSTOS |EYLUL [EKIM |KASIM | ARALIK | GERCEK BASKI
OCAK 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4607
SUBAT 1 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4894
MART 1 3 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4643
|NiSAN 1 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 5865
MAYIS 1 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4669
HAZIRAN 1 6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 3767
TEMMUZ 1 7 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 4573
AGUSTOS 1 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 3520
EYLOL 1 9 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 5869
EKIM 1 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 4421
KASIM 1 11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 4835
ARALIK 1 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 6150
OCAK 1 13 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4374
SUBAT 1 14 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4688
MART 1 15 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4986
NISAN 1 16 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 4986
MAYIS 1 17 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 4717
HAZIRAN 1 18 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 4435
TEMMUZ 1 19 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3600
AGUSTOS 1 20 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 4111
EYLUL 1 21 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 8164
EKIM 1 22 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3120
KASIM 1 23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 8791
ARALIK 1 24 0] 0 0] 0 0 0] 0 0 0] 0] 0] 1 8791
4.1.2 Regresyon Analiz Egitimi

Data Analysis ? X

Analysis Tools

Histogram

Maoving Average
Random Mumber Generation
Rank and Percentile
Regression

Sampling

t-Test: Paired Two Sample for Means
t-Test: Two-Sample Assuming Equal Variances

t-Test: Two-Sample Assuming Unequal Variances
z-Test: Two Sample for Means

Sekil 20 Excel Data Analysis Tool
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Regression ? b4

Input
;

Input ¥ Range:

I=»

Cancel
Input X Range: 4+
Help
D Labels D Constant is Zero
D Confidence Level: a5 %
Qutput options
:

O Qutput Range:
@ Mew Worksheet Ply:
O MNew Workbook

Residuals
D Residuals D Residual Plots
D Standardized Residuals D Line Fit Plots

Mormal Probakbility
D Mormal Probability Plots

Sekil 21 Excel Data Analysis Regression Panel

Tablo 14 Ay Trendi Bazinda Regresyon Anlamhhik Degeri

SUMMARY QUTPUT

Regression Statistics

Multiple R 0,856613259
R Square 0,733786276
Adjusted R Square 0,443371304
Standard Error 1133,995103
Observations 24
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Tablo 15 Trend Coefficients Degerleri

Coefficients
Intercept 6601,75
AY-SIRA 48,26388889
OCAK -2449,097222
SUBAT -2196,861111
MART -2221,625
NISAN -1658,888889
MAY1S -2439,652778
HAZIRAN -3079,916667
TEMMUZ -3142,680556
AGUSTOS -3461,944444
EYLOL -309,2083333
EKIM -3603,472222
KASIM -609,2361111
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4.1.4 Egitim Sonuclar:

Filter

L Choose ”NuminalTuBinaw—R first-last

“ Apply | Stop

Current relation

Selected
Relation: segment-weka filters.supervised.attribute. N... Attributes: 9 Name: class=normal Type: Numeric
Instances: 1920 Sum of weights: 1920 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Statistic | Value
Minimum o
Maximum 1
l All J { Mone J { Invert J l Pattern J Mean 0.591
StdDev 0.492
No | | Name
1 D format
2 [ ] sezon
3 ] segment
4[] satis_alani
5 D sanal
6 L sayac Class: class=normal (Num| ¥ || Visualize All
7 [ ay_sira L Mum) ! M
5 [ tatil
1134
i
L Remove J
o o o o
T
o 08

Sekil 22 Veri Seti Class Yapisi Nominal to Binary Filtre
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4.1.5 Regresyon Analizi Sonug¢lari

WeKa lizerinde yapilan ¢alisma sonuglar1 Sekil 22 ‘de gosterildigi gibidir.

& Weka Explorer -

Preprocess | Classify T Cluster T Associate T Select aftributes T Visualize T Auto-WEKA ]

Classifier

Choose ([LinearRegression -5 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4

Test options ~ Classifier output
() Use training set
) Supplied test set Set Linear Regression Model

\_J Cross~validation Folds class=normal =

(®) Percentage split % 66

0.038 * format +
| Maore options... | -0.0048 * segment +
-0.0002 * satis_alani +
. 0.0687 * sanal +
| (Num) class=normal v -0 * sayac +
. 1.039

Start Stop
Time taken to build model: 0.0& seconds

Result list (right-click for options)
=== Evaluation on test split ===

6 - functions LinearRegression

Time taken to test model on test split: 0.03 seconds

=== Summary ===

Correlation coefficient 0.3235
Mean absolute error 0.3679
Root mean sguared error 0.6089
Relative absolute error 75.5949 %
Root relative sguarsd error 121.9509 %
Total Number of Instances 853

Sekil 23 Lineer Regresyon Ciktisi

Sekil 22 ‘de de gosterildigi lizere, Regresyon uygulayabilmek icin ilk 6nce
verilerin tiimiiniin sayisal veriler oldugunu kontrol etmek gereklidir. Aksi halde WeKa
tizerinde “token hatasi” ile karsilasilir. Bu g¢evirimi WeKa iizerinden yapmam
miimkiindiir. Egitim seti program iizerine import edildikten sonra “filtreler” baslig1
altindan “unsupervised (gozetimsiz)” sekmesi i¢inden “nominal to binary” filtresi

araciliiyla ilgili parametreler “class dahil” doniistiirme islemi uygulanabilmektedir.
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Uygulama sonrast; class degerleri asagidaki sekilde doniistiiriilmiistiir.

e 0 =0Overload

e 1=Normal

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.functions.LinearRegression -S 0 -R 1.0E-8 -num-

decimal-places 4

Relation: segment-weka.filters.supervised.attribute.NominalToBinary-

weka.filters.unsupervised.attribute.Nominal ToBinary-Rfirst-last
Instances: 1920
Attributes: 9
format
sezon
segment
satis_alani
sanal
sayac
ay_sira
tatil
class=normal

Test mode: split 66.0% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===
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Linear Regression Model

class=normal =

0.038 * format +
-0.0048 * segment +
-0.0002 * satis_alani +
0.0687 * sanal +

-0 *sayac +

1.039

Time taken to build model: 0.06 seconds

=== Predictions on test split ===

inst# actual predicted error
1 0 0.441 0.441
2 0 0.199 0.199
3 0 052 0.52
4 1 0.562 -0.438
5 1 0.745 -0.255
6 1 0.63 -0.37

7 0 0.532 0.532
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8 1 0.641 -0.359
9 1 0.652 -0.348
10 O 0.401 0.401

Evaluation on test split

Time taken to test model on test split: 0.56 seconds

Summary

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

0.3235

0.3679

0.6069

75.5949 %

121.9509 %

653

Sekil 24 Regresyon Egitim Ciktisi

4.1.6 Trend Analizi Sonuclar

Egitim sonucunda karsilagtirmal

veriler Tablo 16 ‘da gosterildigi gibidir.
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Tablo 16 24 Aylik Veri Ile Takip Eden 12 Aylik Tahmin Veri Tablosu

DONEM |AY AY-SIRA |GERCEK BASKI | TAHMIN BASKI |FARK |YUZDE FARK
2016 |0CAK 1 4607 4201| 406 -8,81%
2016|SUBAT 2 4894 4453 441 -9,01%
2016|MART 3 4643 4428 215 -4,62%
2016|NISAN 4 5865 4991 874 -14,90%
2016|MAYI5 5 4669 4210 459 -9,82%
2016 |HAZIRAN b 3767 3570| 197 -5,23%
2016 | TEMMUZ 7 4573 3507| 1066 -23,30%
2016|AGUSTOS 8 3520 3188| 332 -9,43%
2016 |EYLUL 9 5869 6341| -472 8,04%
2016|EKiM 10 4421 3047| 1374 -31,09%
2016|KASIM 11 4835 6041|-1206 24,94%
2016 |ARALIK 12 6150 6650 -500 8,13%
2018 |0CAK 25 2877 5359| 2482 86,28%
2018 |SUBAT 26 4270 5660| 1390 32,55%
2018 | MART 27 4331 5683| 1352 31,22%
2018 |NISAN 28 4320 6294| 1974 45,70%
2018|MAYIS 29 5055 5562| 507 10,02%
2018 |HAZIRAN 30 4529 4970| 441 9,73%
2018| TEMMUZ 31 3277 4955| 1678 51,21%
2018 |AGUSTOS 32 5361 4684 | -677 -12,62%
2018|EYLUL 33 4317 7885| 3568 82,660%
2018 |EKIM 34 4771 4639| -132 -2,76%
2018 |KASIM 35 2917 7682| 4765 163,34%
2018 |ARALIK 36 5355 8339| 2984 55,73%

4.2 Yapay Zeka Tabanh Yontemler

4.2.1 Yapay Sinir Ag1 Veri Seti
Tablo 12 ‘de gosterildigi gibi, WeKa iizerinde yapilacak egitim i¢in, daha kiictlik

kapsamli 1 ayhik 80 farkli yazicidan gelen verilere istinaden 8 farkli parametre baz

alinarak hazirlanmig egitim seti bulumaktadir.
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Tablo 17 OCAK 2016 Yih I¢in Hazirlanmis Ornek Egitim Data Seti

format | sezon | segment | satis_alani | sanal | sayac |ay_sira | tatil | sonuc
1 0 24 464 0 01 1| normal
1 0 22 415 0 01 1| normal
2 0 31 847 0 01 1| normal
2 0 21 972 0 01 1| normal
2 0 44 933 0 01 1| normal
3 0 42 1183 0 01 1| normal
1 0 21 383 0 1379 |1 1| normal
2 0 44 1119 0 1381 |1 1| normal
1 0 11 449 0 1609 |1 1| normal
2 0 32 728 0 1690 |1 1| normal
2 0 34 885 0 1760 |1 1| normal
1 0 12 530 0 1800 |1 1| normal
1 0 11 348 0 1831 |1 1| normal
1 0 44 409 0 1951 |1 1| normal
1 0 21 423 0 1959 |1 1| normal
1 0 31 287 0 1978 | 1 1| normal
1 0 12 482 0 1988 |1 1| normal
2 0 34 786 0 2029 |1 1| normal
1 0 21 250 0 2096 |1 1| normal
1 0 21 445 0 2123 |1 1| normal
2 0 44 1296 0 2183 |1 1| normal
2 0 44 947 0 2187 |1 1| normal
3 0 41 1972 0 2303 |1 1| normal
1 0 21 330 0 23721 1| normal
2 0 44 772 0 2418 |1 1| normal
2 0 44 1346 0 2453 |1 1| normal
1 0 12 406 0 2479 |1 1| normal
1 0 22 559 0 2546 |1 1| normal
2 0 32 1100 1 2560 |1 1| normal
1 0 21 437 0 25721 1| normal
1 0 21 640 0 2601 |1 1| normal
2 0 34 752 0 2603 |1 1| normal
1 0 21 452 0 2611 |1 1| normal
2 0 42 1366 0 2623 |1 1| normal
1 0 22 550 0 2659 |1 1| normal
2 0 32 705 0 2689 |1 1| normal
2 0 31 782 0 2723 |1 1| normal
1 0 21 530 0 2767 |1 1| normal
1 0 21 568 0 2803 |1 1| normal
2 0 31 1206 0 2838 |1 1| normal
1 0 44 595 0 2859 |1 1| normal
2 0 32 667 0 2873 |1 1| normal
2 0 32 755 0 2899 |1 1| normal
3 0 41 1787 1 29111 1| normal

~
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1 0 21 550 0 2967 |1 1| normal

2 0 31 843 0 2976 |1 1| normal

1 0 44 350 0 3023 |1 1| overload
2 0 44 994 0 3042 |1 1| overload
2 0 31 1360 0 3061 |1 1| overload
1 0 22 507 0 3104 |1 1| overload
5 0 2 3815 1 3165 |1 1| overload
1 0 12 362 0 31841 1| overload
2 0 31 832 0 31871 1| overload
2 0 44 1036 0 32391 1| overload
2 0 21 1051 0 3267 |1 1| overload
2 0 31 1108 0 3444 |1 1| overload
3 0 42 1530 1 3590 (1 1| overload
2 0 31 705 0 3600 |1 1| overload
3 0 44 1380 0 3650 |1 1| overload
2 0 31 1323 0 3652 |1 1 | overload
2 0 31 1056 0 3666 |1 1| overload
3 0 44 1417 0 3716 |1 1| overload
2 0 31 1171 0 3748 |1 1| overload
2 0 22 1480 0 3772 |1 1| overload
2 0 41 1527 0 3810 |1 1| overload
2 0 32 1038 0 3891 |1 1| overload
3 0 42 2101 1 4150 |1 1 | overload
3 0 44 1560 0 4213 |1 1| overload
3 0 31 1720 0 4214 |1 1| overload
3 0 43 2238 0 4401 |1 1| overload
3 0 31 2072 0 4513 |1 1| overload
3 0 43 1900 1 4607 |1 1| overload
1 0 21 673 0 4609 |1 1| overload
2 0 32 1217 0 4832 |1 1| overload
2 0 31 1329 0 5178 |1 1| overload
3 0 42 1795 0 5881 |1 1| overload
3 0 42 1498 1 6146 |1 1| overload
3 0 32 1977 1 6162 |1 1| overload
1 0 22 598 0 8929 |1 1| overload
2 0 31 887 0 44821 |1 1| overload

Tablo 18 OCAK 2016 Yih i¢cin Hazirlanms Ornek Egitim Data Seti (devamn)

Hesaplamalarda kullanilmak amaciyla segilen yazicinin baski hacmi dikkate
alindiginda aylik ortalama 3000 (ii¢ bin) adetlik bir baski hacmine sahiptir. Bu nedenle

veri seti lizerinde algoritmanin egitilmesinde de bu detay egitim setine dahil edilmitir.
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3000 adet ve {lizeri aylik baski miktar1 ¢alisma ig¢in overload yani kirilim deger

olarak islem gormektedir. Bu adedin altinda kalan baski hacmi “normal” olarak kabul

edilerek hesaplamalara dahil edilmistir.

& Weka Explorer - | *
J Preprocess T Classify I Cluster Tﬁssociate TSeIect attributes T Visualize Tﬁuto—WEK)\ ]
l Open file J L Open URL J l Open DB J l Generate J Undo L Edit J l Save J
Filter
l Choose J|None “ Apply J Stop
Current relation Selected attribute
Relation: segment Attributes: 9 Mame: class Type: Nominal
Instances: 80 Sum of weights: 80 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes No. | Label | Count | Weight
1 overload 34 34.0
2 normal 46 46.0
l All J l Mone J L Invert J l Pattern J
MNo. | | Name
1] format
2 [] sezon
3 [ segment
4[] satis_alani
5[] sanal
g lCIass:cIass{Nom] 'H Vigualize All

Remove

Status
OK

Sekil 25 YSA Veri Seti Parametre Ve Sinif Dagilim
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G Al attributes

format sezon segment

ay_sira tatil

20 20

Sekil 26 YSA Egitim Seti Parametre Dagilim

4.2.2 Yapay Sinir Aginin Egitimi

Tablo 19 ‘de yer alan veri seti YSA Ogrenmesine uygun olacak sekilde

diizenlenmistir.

4.2.3 Yapay Sinir Ag1 Modelin Calisma Yapisi

Multilayer Perceptron caligmasina uygun veri seti hazirlandiktan sonra tim

parametre ve class tanimlamalar1 yapilmistir. Detaylara Tablo 19 ‘dan ulasilabilmektedir.
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Tablo 19 Cok Katmanh Algilayic: (MLP) i¢cin Hazirlanan Veri Seti

@relation segment

@attribute format numeric
@attribute sezon numeric
@attribute segment numeric
@attribute satis_alani numeric
@attribute sanal numeric
@attribute sayac numeric
@attribute ay_sira numeric
@attribute tatil numeric

@attribute class {overload,normal}

@data
1,0,24,464,0,0,1,1,normal
1,0,22,415,0,0,1,1,normal
2,0,31,847,0,0,1,1,normal
2,0,21,972,0,0,1,1,normal
2,0,44,933,0,0,1,1,normal
3,0,42,1183,0,0,1,1,normal
1,0,21,383,0,1379,1,1,normal
2,0,44,1119,0,1381,1,1,normal
1,0,11,449,0,1609,1,1,normal

2,0,32,728,0,1690,1,1,normal
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2,0,34,885,0,1760,1,1,normal
1,0,12,530,0,1800,1,1,normal
1,0,11,348,0,1831,1,1,normal
1,0,44,409,0,1951,1,1,normal
1,0,21,423,0,1959,1,1,normal
1,0,31,287,0,1978,1,1,normal
1,0,12,482,0,1988,1,1,normal
2,0,34,786,0,2029,1,1,normal
1,0,21,250,0,2096,1,1,normal
1,0,21,445,0,2123,1,1,normal
2,0,44,1296,0,2183,1,1,normal
2,0,44,947,0,2187,1,1,normal
3,0,41,1972,0,2303,1,1,normal
1,0,21,330,0,2372,1,1,normal
2,0,44,772,0,2418,1,1,normal
2,0,44,1346,0,2453,1,1,normal
1,0,12,406,0,2479,1,1,normal
1,0,22,559,0,2546,1,1,normal
2,0,32,1100,1,2560,1,1,normal
1,0,21,437,0,2572,1,1,normal
1,0,21,640,0,2601,1,1,normal
2,0,34,752,0,2603,1,1,normal
1,0,21,452,0,2611,1,1,normal

2,0,42,1366,0,2623,1,1,normal
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1,0,22,550,0,2659,1,1,normal
2,0,32,705,0,2689,1,1,normal
2,0,31,782,0,2723,1,1,normal
1,0,21,530,0,2767,1,1,normal
1,0,21,568,0,2803,1,1,normal
2,0,31,1206,0,2838,1,1,normal
1,0,44,595,0,2859,1,1,normal
2,0,32,667,0,2873,1,1,normal
2,0,32,755,0,2899,1,1,normal
3,0,41,1787,1,2911,1,1,normal
1,0,21,550,0,2967,1,1,normal
2,0,31,843,0,2976,1,1,normal
1,0,44,350,0,3023,1,1,0verload
2,0,44,994,0,3042,1,1,0verload
2,0,31,1360,0,3061,1,1,0verload
1,0,22,507,0,3104,1,1,0verload
5,0,2,3815,1,3165,1,1,0overload
1,0,12,362,0,3184,1,1,0verload
2,0,31,832,0,3187,1,1,0overload
2,0,44,1036,0,3239,1,1,overload
2,0,21,1051,0,3267,1,1,0overload
2,0,31,1108,0,3444,1,1,0verload
3,0,42,1530,1,3590,1,1,0verload

2,0,31,705,0,3600,1,1,0overload
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3,0,44,1380,0,3650,1,1,0verload
2,0,31,1323,0,3652,1,1,0verload
2,0,31,1056,0,3666,1,1,overload
3,0,44,1417,0,3716,1,1,0verload
2,0,31,1171,0,3748,1,1,0overload
2,0,22,1480,0,3772,1,1,0verload
2,0,41,1527,0,3810,1,1,0verload
2,0,32,1038,0,3891,1,1,0verload
3,0,42,2101,1,4150,1,1,0verload
3,0,44,1560,0,4213,1,1,0verload
3,0,31,1720,0,4214,1,1,0verload
3,0,43,2238,0,4401,1,1,0verload
3,0,31,2072,0,4513,1,1,0verload
3,0,43,1900,1,4607,1,1,0verload
1,0,21,673,0,4609,1,1,0verload

2,0,32,1217,0,4832,1,1,0verload
2,0,31,1329,0,5178,1,1,0verload
3,0,42,1795,0,5881,1,1,0verload
3,0,42,1498,1,6146,1,1,0verload
3,0,32,1977,1,6162,1,1,0overload
1,0,22,598,0,8929,1,1,0verload

2,0,31,887,0,44821,1,1,overload
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4.2.4 Yapay Sinir Ag1 Egitim Sonuclar

MLP algoritmasinda hesaplama yapmak ic¢in 2 farkli Ornek kullanilmistir.
Bunlardan 1. Si 80 adetlik OCAK 2016 verisine sahip bir veri setidir. Bu ¢aligma sonucu
Sekil 26 ‘da gosterildigi gibidir.

4.2.5 Multilayer Perceptron Sonuclari

Sekil 24 ‘te paylasilan 80 adetlik veri seti 6grenmesi sonucunda %92 ‘nin

tizerinden bir basari elde edilmistir.

Bunda veri setinin temiz olusu en biiyiikk etken olarak g6z Onilinde
bulundurulmalidir. Ancak yiim bunlara ragmen MLP oldukga basarili bir yontem olarak

kullanilabilir.

Choose |MultilayerPerceptron-L 0.2-M 0.2-N 500 0-S0-E20-Ha

Test options ~ Classifier output

() Use training set ===TEVAIUELION O CE80 SpLic ===

\_J Suppliedtestset Set Time taken to test model on test split: 0 seconds
() Cross-validation Folds ——= Summary =——
(®) Percentage split % 66
Correctly Classified Instances 25 92.592¢ %
l More options... J Incorrectly Classified Instances 2 T7.4074 %
Kappa statistic 0.852%
— Mean absolute error 0.075
(Nom) class v Root mean squared error 0.215%
Relative absolute error 14.8633 %

Start Stop Root relative squared srror 41.6783 %
Total Number of Instances 27
Result list (right-click for options}
=== Detailsd Accuracy By Class ===

01:49:05 - functions.MultilayerPerceptron

TP Rate FP Ratz Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea PRC RLrea Clg

0,857 0,000 1,000 0,857 0,523 0,862 1,000 1,000 ove

1,000 0,143 0,867 1,000 0,529 0,862 1,000 1,000 noq
Weighted Avg. 0,526 0,088 0,936 0,926 0,926 0,862 1,000 1,000

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
1z 2| a = overload
013 | b = normal

Sekil 27 MLP Ciktis1
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|£ | Neural Network — O e

\%"/\

o/

satiz_alanil \A'(‘"Ik\ ‘/
.00. e ‘.

sana /

"@*&’*\% |

ay_sira

normal

tatil

Controls

Epoch 0

Start Learning Rate = |03
L= Mum Of Epochs 500

|_Accert | Errorper Epach=0 Momentum = 02

Sekil 28 Multi Layer Perceptron Kullanilarak Olusturulan Ag

Sekil 28 ‘de paylasildigi gibi, MLP kullanilarak olugturulan ag semasi gosterildigi
gibidir.
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Plot Matrix

Tornat

Sezon segment satis_alani

sanal

Sayac

ay_=sira

tatil

class

class

£

tatil

ay_sira

Sayac

sanal

zatiz_alani

seqment

o s ] L ]

L ) = ] L ]
s =) ]

o

B ®

SEZ0N

format

Sekil 28 ‘de MLP sonucunda olusan Plot Matrix tablosu gosterildgi gibidir.

Kirmizi

Mavi

:
i
J
4

| S | I | N o B ]

- . B R @ O

- | R 0@ O

Sekil 29 MLP Sonucu Olusan Plot Matrix

= Normal

= Overload
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& Weka Explorer

[ Preprocess | classity | Cluster | Associate | Selectatinbutes | Visualize | Auto-WEKA |

[ Open file... J [ Open URL...

J [ Open DB... J l

Generate...

J Undo l

Filter

Edit...

J |

Save...

l Choose J|Nune

(2o |

Current relation

Selected attribute

Relation: segment
Instances: 1920

Aftributes: 9
Sum of weights: 1920

Mame: class

Missing: 0 (0%) Distinct: 2

Type: No

minal

Unique: 0 (0%)

No. | Label | Count

| Weight

—

MNone J l

Invert J l Pattern J

Ma. | | Name

1 ] format

2 [] sezon

3 ] segment
4 (] satis_alani
5| sanal

6 (] sayac

7 [ ay_sira

& [ tatil

786
1134

1 overload
2 normal

786.0

1134.0

lCIass‘ class (Mom)

7| visualize A

1134

Sekil 30 YSA Veri Seti Parametre Ve Simf Dagihm (2. Ornek)

Classifier

l Choose J|MultilayerPerceptmn -L03-M02-NS00-0-50-E20-Ha

Test options

Classifier output

(_) Use training set
() Supplied test set Set..
(_) Cross-validation Folds 10

(®) Percentage split % 66

l More options J

(Nom) class |/

Start

Result list (right-click for options)

==="LVEIUdLION O CE8T

PIIT ==

Time taken to test model on test split: 0.01 seconds

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 587 89.8%28 %

Incorrectly Classifisd Instances [:13 10.1072 %

Kappa statistic 0.7991

Mean absolute error 0.1104

Root mean squared error 0.28386

Relative absolute error 22.6873 %

Root relative sguared error 56.9242 %

Total Number of Instances 653

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC
0,986 0,168 0,813 0,988 0,885 0,812
0,832 0,014 0,937 0,832 0,903 0,812

Weighted Awvg. 0,399 0,081 0,514 0,39% 0,399 0,812

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
281 41 a = overload
62 306 | b = normal

Sekil 31 YSA Egitim Sonucu (2. Ornek)
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|| Neural Network

T

XA
Y

i
segmem V“I’ =8 overload
satis_alaniy ._}‘ :' {7

normal
U

4

tatil

a¥

Controls

Epoch 0
Start P Learning Rate= N3
Num Of Epochs | 500

| Aceept | Eqorper Epoch= 0 Momentum = 02

Sekil 32 MLP Sonucu Olusan Sinir Ag1 (2. Ornek)

4.2.6 Naive Bayes Sonuclari

MLP ¢alismasina ek olarak diger bir bagarili ydontem olan Naive Bayes ile veri seti

isleme tabi tutulmustur.

Buradaki basar1 oran1 %81 olarak gézlenmistir.
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& Weka Explorer - O x
Preprocess | Classify T Cluster T Associate TSeIeL‘i attributes T Visualize T Auto-WEKA ]
Classifier
p
l Choose J|NaiveBayes
Test options Classifier output
r " r .
(_J) Use training set 2
. -
(_) Supplied test set Set...
() Cross-validation Folds 10 Tim= taksn to build model: 0 seconds
Percentage split % 66
@ gesp === Ewvaluation on test split ===
l More options... J
Time taken to test model on test split: 0 seconds
== 5 ===
[ (Nom) class l' ] UmEry
EEEE— Correctly Classified Instances 22 51.4815 %
Start Stop Incorrectly Classified Instances 5 18.5185 &
Result list (right.click for options) Kappa statistic b.6322
r Mean absolute error 0.243
01:48:05 - functions MultilayerPerceptron Root mean squared error 0.3832
i s 18
02:19:09 - functions MultilayerPerceptron Relative absolute srror 48.1843 %
Root relative sguared error 75.9112 %
Total Humber of Instances 27
=== Detailed Rccuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Rrea FPRC Lrq
0,714 0,077 0,909 0,714 0,800 0,648 0,879 0,917 N
0,923 0,286 0,750 0,923 0,828 0,648 0,879 0,864
HWeighted Avg. 0,815 0,177 0,832 0,815 0,813 0,648 0,879 0,851
=== Confusion Matrix ===
a b <-- classified as
10 4 | a = overload
112 | b = normal
FAS
Status
r . |
oK Log

Sekil 33 Naive Bayes Ciktisi
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Classifier
p-

| Choose J|NaiveBayes

Test options.
+
() Use training set
() Supplied test set Set
(0) Cross-validation Folds 10
(®) Percentage split % 66
{ More options... J
[ (Nom) class l' ]
Start ] Stop

Result list {right-click for options)
K

03:24:38 - functions MultilayerPerceptron
03:27:08 - functions MultilayerPerceptron

:08 - bay

Classifier output
P

=== LVAIUALIUN U LESL SpLIL ===

Times taken to test model on test split: 0.01 ssconds

= Summary =—=

Correctly Classified Instances 557

Incorrectly Classifisd Instances =13

Kappa statistic 0.6963

Mean absolute error 0.2219

Root mean squarsd error 0.3348

Relative absolute srror 45.581 %

Root relative sguarsd error 67.277 %

Total Number of Instances 653

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rats FPrecision Recall
0,781 0,078 L 88 0,761
0,924 0,235 0,833 0,524

Weighted Avg. 0,853 0,162 0,856 0,853

=== Confusion Matrix ===

a b < classified as
217 S a = overload
28 340 | b = normal

§5.2956 %

14.7014 %
F-Measure MCC ROC Area FPRC Area
0,818 0,702 0,908 0,912
0,876 0,702 0,506 0,888
0,851 0,702 0,906 0,898

Sekil 34 Naive Bayes Ciktisi (2. Ornek)
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4.2.7 ANFIS Sonuclari

Sekil 37 ‘te gosterildigi gibi ayn1 veri seti ile MATLAB iizerinde yapilan ¢aligma

Anfis Model Structure — 0 %

input [ output

Logical Operations
and

@ or

not

Click on each node to see detailed information Update Help Close

Sekil 35 ANFIS Ag Yapisi
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Diger caligmalara ek olarak diger bir basarili yontem olan ANFIS ile veri seti

isleme tabi tutulmustur.

Buradaki basar1 oran1 %84 olarak gozlenmistir.

Sekil 36 ANFIS Sonucu
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BESINCIi BOLUM

5. SONUC

Disaridan her ne kadar basit cihazlar olarak goriiseler de yazicilar biiyiik 6lgekli
firmalar icin olduk¢a biiylik bir gider kalemi olusturmaktadir. Baski ¢oziimii iireten
firmalar, bu donanim ve hizmeti saglarken giiniimiizde ¢ok daha fazla noktaya 6zellikle

teknolojilere ve giivenli baski ¢oziimlerine dikkat etmek durumundalardir.

Bu hizmeti alan firmalar ise karsilikli giiven ¢ergevesinde SLA, diger bir adiyla
Service-level agreement yani verilen servisin kalitesi, siirdiirtilebilirligi, takibi vb. Birgok
konuyu ele alarak degerlendirilmektedir. Aksi halde ortaya ¢cok profesyonel olmayan bir

is akis semasinin ortaya ¢ikmast muhtemeldir.

Hizmeti saglayan ve talep eden taraflar arasinda 2 tirlii anlagsma

yapilabilmektedir.

Bunlardan ilki, tiim maliyetlerin anlik olarak hizmeti alan firmaya yansitarak yani

bireysel kullanici nasil bir hizmet aliyor ise ayn sekilde diisiiniilebilir.

Bunlardan ikincisi ise, higbir ek beden 6denmeden “sayfa bas1” 6deme sistemidir.
Bu sistemde hizmeti alan firma toner, kagit, bakim masrafi gibi higbir licret ile
karsilasmaz. Aylik periyodlar halinde hakedis adi verilen raporlar yayinlanir. Bu
raporlarda ¢aligmada da sikca bahsedilen “sayac, diger bir adiyla yazici kilometre degeri”

rapor edilir. Bu hizmeti alan firma tarafindan kontrol edilerek hizmet saglayicisina 6denir.

Yapilan caligmada goriilmiistiir ki baski durumunu ay, degeri yani déonemsellik
etkiliyor. Ancak bunun diginda resmi tatil ve format parametresi de etki orani yiiksek
diger etmelerdir. Yani ge¢mis verileri baz alarak gelecege ait ¢ikarimlarda bulunmak
miimkiindiir. 2016-2017 verileri kullanilarak tahmin edilen 2018 yilina ait veriler ger¢ek
veriler ile karsilastirildiginda modelin Regresyon Analizi ile %73 oraninda anlamlilik

derecesi oldugu gozlemlenmistir.

Ek olarak calismada, baski adetlerini etkilen faktorler 8 farkli parametre olarak
tanimlanmistir. Bu metrikler algoritmalara dahil edilerek yapilan hesaplamalar sonucu,
Multilayer Perceptron, Naive Bayes ve ANFIS ‘e gore daha yiiksek bir oranla 6ne
cikmustir.

95



Bu baglamda yapilan ¢alismadaki basar1 durumlar1 asagidaki gibidir:

Excel Regresyon Analizi : %73

WeKa Regresyon Analizi  : %32

Multilayer Perceptron - %89 ile %92 arasinda
Naive Bayes - %381 ile % 85 arasinda
ANFIS - %84
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