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OZET

Ulkemiz paslanmaz celik talebi biiyiik oranda ithal olarak karsilanmaktadir. Paslanmaz
celigin ikamesi olmayan pahali bir {iriin olmasi, yaygin kullanimi ve ithal olarak karsilanmasi
gibi nedenlerle paslanmaz c¢elik satig tahmini, gerek tlilke ekonomisi gerekse sektorde faaliyet
gosteren ithalat¢i firmalar i¢in 6nem arz etmektedir.

Bu calismada paslanmaz ¢elik sektoriinde faaliyet gosteren farkli sektorlerdeki
firmalara paslanmaz ¢elik ara mamulleri satan ithalat¢1 bir firmanin satis tahmini
gerceklestirilmistir. Firma satis verileri, toplam ve sektorlere gore diizenlenmistir. Model
Aga¢ yontemiyle Toplam ve sektorel satiglarin etkilendigi makro ekonomik degiskenler
belirlenmis ve ge¢mis, glinlimiiz ve gelecege dair bilgiler veren tahmin edici modeller
olusturulmustur. Hiyerarsik kiimeleme analiziyle sektor hareketleri incelenerek ve benzer
sektorlerin gruplandirilmasiyla satis hareketlerini igeren hiyerarsik zaman serisi elde
edilmistir. Hiyerarsik zaman serisi satis tahmini ARIMA ve Ustel Diizgiinlestirme
yontemleriyle gerceklestirilmistir. Toplam ve sektorlere gore satig tahminleri ise Destek
Vektor Regresyon (DVR), Gauss Siire¢ Regresyon (GSR) ve Cok Katmanli Algilayic1 (CKA)
yontemleri ile modellenmistir.

Veri 6n isleme asamasinda firmanin gilnliikk satis verileri ve miisteri kodlari
eslestirilerek, firmanin satis yaptigi 16 sektor belirlenmistir.Firmanin satis stratejisine gore
agirhikli olan Makine, Metal, Endiistriyel Mutfak ve Yapi-Insaat sektdrlerine ait satis
rakamlariyla, aylik satig bilgilerini i¢eren veri setleri hazirlanmistir. Bu sektorler disinda kalan
ve satistaki pay1 az olan sektorler "Diger Sektor" adiyla birlestirilmistir. Satis veri setlerine
paslanmaz celik sektoriinii etki edebilecek bagimsiz degiskenler eklenerek veri hazirlama
siireci tamamlanmustir.

Model Agaglar yontemiyle, Toplam ve Diger Sektor satiglarini etkileyen en 6nemli
degiskenin Dolar Kuru oldugu, Makine, Metal ve Yapi-Insaat sektor satislarini etkileyen en
onemli degiskenin Uretici Fiyat Endeksi oldugu , Endiistriyel Mutfak sektdr satislarmi
etkileyen en 6nemli degiskenin Sanayi Ciro Endeksi oldugu gozlenmistir.

Hiyerarsik Kiimeleme analizi sonucunda Makine, Metal, Endiistriyel Mutfak, Yapi-
Insaat ve Diger Sektdr satis hareketleri, benzerlik 6zelligine gore 2 kiimede toplanmislardir.
[k kiimede (A diigiimiinde) Makine, Metal ve Endiistriyel Mutfak modelleri, ikinci kiimede
(B diigiimiinde) Yapi-insaat ve Diger sektor satislart yer almustir.

Hiyerarsik yapidaki Toplam Satig, A diigiimii, B diigiimii ve 5 sektér olmak {izere

toplam 8 diigiim icin R yazilimi ile hiyerarsik zaman serisi tahmini yapilmistir. Tiimevarim
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ve Optimal Birlesim olmak iizere 2 birlestirme yontemi ile ARIMA ve Ustel diizgiinlestirme
yontemleriyle toplamda 32 model olusturulmustur. Buna gore 32 modelin 6'sinda MAPE
deger %10 degerinden kiiciik-esit hesaplanmistir. Bu durumda, calismada uygulanan zaman
serileri yontemlerinin kismen basarili oldugu séylenebilir.

DVR, CKA, GSR yontemleriyle yapilan tahminlerde, MAPE degerleri, birinci ayda
%5,53 ile %13,91 araliginda , ikinci ayda %5,05 ile %15,57 araliginda, ii¢lincii ayda %5,41
ile %16,9 araliginda hesaplanmistir. Birinci aya ait tahminde, en basarili tahmin CKA
yontemiyle (MAPE degeri %5,53) Toplam Satis i¢in gerceklesmistir. Ayrica kurulan 18
modelin 15'inde MAPE degeri %10'un altinda hesaplanmustir. ikinci ay igin tahminde en
basarili tahmin, GSR yontemiyle (MAPE degeri %5,05) Diger Sektor Satist igin
gerceklesmistir. Ayrica 18 modelin 13'inde MAPE degeri %10'un altinda hesaplanmistir.
Ucgiincii ay i¢in tahminde en basarili tahmin, GSR yontemiyle (MAPE degeri %5,41) Diger
Sektor Satis icin gerceklesmistir. Ayrica 18 modelin 13'iinde MAPE degeri %10'un altinda
hesaplanmistir. Tiim tahmin donemleri incelendiginde, 18 tahmin modelinin 16'sinda DVR,
15'inde CKA , 10'unda GSR'nin basarili oldugu sdylenebilir.

Tez calismasinda toplam satis1 ve sektorlere gore satiglart tahmin etmede Destek
Vektor Regresyon yonteminin diger yontemlerden daha basarili oldugu goriilmistiir.
Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Model Agaglar, Kiimeleme Analizi, Zaman Serileri,

Satis Tahmini
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SUMMARY
FORECASTING THE SALES VOLUMES AT STAINLESS STEEL SECTOR BY
USING DATA MINING METHODS

The demand of stainless steel in our country is substantially fulfilled with importation.
Sales forecasting of stainless steel is important both for the importer companies operating in
the sector and for national economy because of being a widely used non-substitutional
expensive and imported product.

In this study, the sales forecasting of an importer company which is active in stainless
steel sector and selling midproducts of stainless steel to the firms in different sectors has been
examined. The data on company sales were reorganized according to sectors and aggregate.
Macroeconomic factors affecting total sales and sectoral sales by model tree method were
determined and the predictive models informing about the past, present and future were
formed. By hierarchical clustering analysis, sector movements were examined and
hierarchical time series including sales movements were obtained by grouping similar sectors.
Sales forecasting of hierarchical time series were made by ARIMA and Exponential
Smoothing methods. The sales forecasting of total sales and sectoral sales were modelled by
Support Vector Regression (SVR), Gaussian Process Regression (GPR) and Multi Layer
Perceptron (MLP) methods.

16 sectors which buys stainless steel from the corporation were determined by
matching the customer codes and corporation's daily sales data at the preprocessing phase of
data. Data sets containing monthly sales information for Construction, Industrial Kitchen,
Metal, Machinery sectors according to the sales strategy of the corporation were prepared.
The sectors which are staying out of these sectors and those which have little shares on sales
were gathered under the name of Other Sectors. Data preparing phase was completed by
adding the independent variables which affect the sales of the stainless steel sector.

It was observed by using Model Trees Method that the most important factor affecting
the sales of the Industrial Kitchen Sector was Industrial Endorsement Index, the most
important variable affecting the sales of Machinery, Metal, and Construction Sectors was
Producer Price Index, and the most important one affecting the Total Sales and the sales of
Other Sectors was Dolar Exchange Rate.

Sales figures of Construction, Industrial Kitchen, Metal, Machinery and Other Sectors
were gathered in 2 sets due to similarity characteristics after Hierarchical Clustering Analysis.

As being the biggest cluster Machinery, Metal and Industrial Kitchen sales occured in the first
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cluster (A node), and in the second cluster (B node) includes Construction and Other sector
sales.

Hierarchical time series prediction was made for 8 nodes consisting of 5 sectors and A
node, B node and Aggregated Sales in hierarchical pattern by R software. Totally 32 models
were formed by ARIMA and Exponential Smoothing methods and two combination methods
as Bottom up and Optimal Combination methods. According to this just 6 of 32 models’
MAPE values were calculated less than or equal to 10%. Therefore it can be said that the time
series methods applied in this study were partially successful.

The predictions made by SVR, MLP, GPR methods, MAPE values were calculated
between the intervals of 5,53%-13,91% in the first month, 5,05%-15,57% in the second
month and 5,41%-16,9% in the third month. In the prediction of first month the most
succesful one for Aggregated Sales actualized by MLP method (MAPE value 5,53%). In
addition, 15 of 18 models’ MAPE values were calculated below 10%. The most successful
prediction for the second month was for the Other Sector Sales by GPR method
(MAPE=5,05%). In addition, for 13 models amongst 18, MAPE values were calculated below
10%. The most succesfull prediction for the third month prediction realized for the Other
Sector Sales by GPR method (MAPE value = 5,41%). In addition, MAPE values were
calculated below 10% in 13 models of 18. Having analyzed all the prediction periods it can be
said that SVR was succesfull in 16, MLP was succesfull in 15 and GPR was succesfull in 10
of 18 prediction models. It could be concluded that the SVR method was more succesful than
the others to forecast the Aggregated Sales and the sales of each sectors.

Keywords: Data Mining, Model Trees, Clustering Analysis, Time Series, Sales Forecasting.
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GIRIS

Hayat, 6grenme ile baslamaktadir. Insanlik tarihi boyunca kazammlarin bilgiye
donlismesiyle ortak amaci “6grenme” olan farkli bilim dallar1 gelismistir. Ortak noktasi
O0grenme olan bilim dallar1 dogal olarak farklilagsa da, giiniimiizde bilim dallarinin bir diger
ortak noktasi problemlerin ¢oziimiinde ki alanlara 6zgii algoritmalar ve bilgisayar yazilimlar
daha genel bir ifadeyle bilisim teknolojileri oldugu sdylenebilir. Bilgisayar donanimlarindaki
gelismeler daha fazla verinin depolanmasina ayni zamanda erisilebilir hale gelmesine imkan
saglamis, yazilim alaninda ki gelismeler ise yapay zeka kavrami ile baslamis devaminda
uzman sistemler ve veri madenciligi yontemleriyle devasa veri yigmnlarindan nitelikli
bilgilerin elde edilmesine yol agmustir.

Tahmin kelimesi dilimize Arapgadan ge¢mis olup Tiirk Dil Kurumu soézliigiinde
“Yaklasik olarak degerlendirme, oranlama” ve “Akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak
olabilecek bir seyi, bir olay1 6nceden kestirme, kestirim” olarak ifade edilmektedir. Tahmin
ilk caglardan giinlimiize insanlik tarihinin bir parcast olmustur. Eski caglarda bilimsel
Ozellikten uzak olan tahminler bazen ilahi bir isaret olarak insanlar1 aldatmak, bazen de sug
unsuru olarak haksiz kazan¢ saglamak amaciyla kullanilmistir. Imparator Konstantin
tarafindan (M.O 357) matematikgilere ve kahinlere danisilmasi sonsuza kadar yasaklanmustir.
Benzer sekilde 1736 yilinda Ingilterede dolandiriciliin artmasi sebebiyle “sézde tahminciler”
icin 3 ay kiirek cezas1 uygulanmistir.

Tahmin, sadece uluslararasi, biiyilik sirketler tarafindan degil, ayn1 zamanda kiiciik
sitketlerin de ihtiya¢ duydugu bir olgudur; ¢iinkii hemen hemen her organizasyon, eksik
bilginin bulundugu gelecegin kosullarini yerine getirmeyi planlamalidir. Hiikiimetler ve kar
amach orgiitler, kiigiik sosyal kuliipler ve ulusal siyasi partiler, finans, pazarlama, personel ve
iiretim alanlarinda tahmin gereklidir (Hanke vd., 2001).

Satig tahminine yonelik ¢aligsmalar, 1 asir Oncesine dayanan analitik ¢alismalarla
baslamis, matematik, istatistik ve ekonometri alanindaki gelismelerle temelleri saglamlagmig
gectigimiz son on yilda billisim sektoriindeki kazanimlar, veri madenciligi yontemleriyle
ivme kazanmistir. (Chase Jr vd., 2013: 1)

Satis tahminleri isletmelerin karar destek sistemlerinde belirgin bir rol oynamaktadir.
Etkin satig tahminlerini 6nceden elde etmek karar vericinin iiretim ve malzeme maliyetlerini

hesaplamalarina, hatta satis fiyatin1 belirlemesine yardimci olabilir. Bu, daha diisiik bir



envanter seviyesine neden olacak ve tam zamaninda hedefe ulagmasia katki saglayabilir
(Kuo ve Xue, 2012).

Giiniinlizde ekonomi, meteoroloji,tip, miithendislik alanlarinda, alanlara 6zgii bilimsel
tahmin yontemleri yogun olarak kullanilmaktadir. Bu amagla, tahmin dogrulugunu artirici
bilimsel ¢alismalar yapilmakta ve yeni bilimsel yontemler arastirilmaktadir. Isletmeler icin
tahmin ¢aligmasi kurulus asamasiyla baglamaktadir. Kurulus yeri se¢imi, yatirim karar1 alma,
yeni bir iiriin {iretme, pazarlama stratejilerinin belirlenmesi, personel temini, satis hedeflerinin
belirlenmesi gibi kritik siireclerde uzmanlar tarafindan tahmin ¢alismasi yapilmaktadir.

Satis tahmini, isletmelerde (mal veya hizmet i¢in) tiiketici talebini anlamaya ve
ongormeye ¢alisan, yoneticilerin alacaklar1 kararlara destek saglayan analiz siireci olarak
diisiintilebilir. Tuketici talebi; zamana, dogal kosullara ve ekonomik faktorlere gore
degiskenlik gosterebilir. Ornegin; talep yapis1 ve mevsimsel dalgalanmasi dikkate alinmaz
veya etkin bir talep tahmini yapilamazsa; satiglar, mal arzinin eksikligi nedeniyle diisebilir
veya mal arzinin fazlasi satistan iade olmasi veya satilamamasi nedeniyle stok maliyetini ve
stok deger kaybini artirir. Oysaki etkin bir talep tahmini, bir sirket i¢in rekabet avantaji saglar
ve pazarlama fonksiyonlarmin daha islevsel kullanilmasi imkanini sunar. Isletmelerin
biliylimelerinde/pazar payimni korumasinda/maliyet yonetiminde ve tiiketici taleplerinin
karsilanmas1 ve miisteri tatmini igin alacaklar1 stratejik kararlarda, uygun tahmin modellerini
kullanmasi ¢ok énemlidir.

Birinci Diinya Savasinda baslayan, malzeme bilimindeki gelismelerle birlikte
paslanmaz c¢eligin ortaya ¢ikisi, bir ¢ok alanda standartlar yiikseltmistir. Paslanmaz ¢elik her
ne kadar savas ortaminda kesfedilse de giiniimiizde barig¢il amaglarla pek ¢ok alanda basta
makine ve metal olmak {izere yapi-insaat,endiistriyel mutfak, biyo-medikal, havacilik,
gemicilik, gibi sektorlerde yogun olarak kullanilmaktadir.

Paslanmaz Celik sektoriinde fiyati etkileyen bircok faktor bulunmaktadir. Diinya
Borsalarinda iglem goren ham celik, nikel, demir, krom madenleri gibi emtia fiyatlari
paslanmaz celik treticilerinin/iilkelerinin ekonomik gostergeleri ve tutumlar1 genel olarak
fiyatlan etkilemektedir. Emtia fiyat dalgalanmalarina ek olarak, ithal talepden dolayr doviz
kuru satis hareketlerini etkilemektedir.

Ulkemiz paslanmaz gelik talebinde biiyiik oranda disa bagimli oldugundan dolay: net
ithalat¢1 oldugumuzu sdyleyebiliriz. Firmalarn satis tahminlerindeki gerceklesmesi muhtemel
bliyiik sapma, stokta calisma ve bekleme maliyeti gibi ekstra maliyetler olusturabilir. Maliyet
yonetiminde problemlerin yasanmasi firmanin finansal yapisimi kirilgan hale getirebilir.

Sektorde faaliyet gosteren ithalatgr firmalarin, karsilasabilecekleri finansman sorununu



cozebilmeleri ve etkin kararlar alabilmeleri i¢in talep/satis tahminlerine ihtiyag
duymaktadirlar.

Veri madenciligi, bilgi teknolojisinin dogal gelisiminin bir sonucu olarak ifade
edilebilir. Veritaban1 ve veri yonetimi endiistrisi, veri toplama ve veritabani olusturma, veri
yonetimi (veri depolama ve geri alma ve veritabani islem isleme dahil) ve gelismis veri
analizi (veri ambart ve veri madenciligi dahil olmak {izere) gibi kritik islevlerin
gelistirilmesiyle gelismistir. Glinlimiizde ¢ok sayida veritabani sistemi, sorgu ve islem
islemlerini ortak uygulama olarak sunmaktadir (Han ve Kamber, 2012: 3-4). Veri madenciligi
yontemleri Tanimlayici ve Tahmin Edici modeller olarak ikiye ayrilabilir. Tanimlayici
modeller veri seti hakkinda agiklayic1 6zet bilgiler sunmaktadir. Tahmin Edici modeller ise
belirli hedef dogrultusunda degiskeninin bilinmeyen degerini tahmin etmeye ¢alismaktadir
(Hand, 2001: 195). Veri Madenciligi uygulamalari, agirlikli olarak karar alma ve planlama
stireclerinde yogunlagmaktadir. Buna talep, satis ve maliyet tahminlerinin yapilmasi,
pazarlama stratejilerinin belirlenmesi gibi 6rnekler verilebilir.

Genel olarak bu tip ¢alismalarda burada adi gecen tahmin yontemleri kullanilmaktadir.
Calismada veri madenciligi yontemlerinden, Karar Agaclari, kiimeleme ve tahmin yontemleri
uygulanmistir. Bu yontemlerin kullanilma sebepleri sunlardir. Karar Agaglari, siniflandirma
ve regresyon problemlerinde parametrik olmayan denetimli 6grenme yontemleri olarak ifade
edilebilir. Karar Agaclariin amaci, veri 6zellikleri dikkate alinarak basit karar kurallar
Ogrenilmesi, hedef degiskenlerin degerlerini tahmin edebilenmodeller olusturulmasidir.
Calismada kullanilan MS5SP model agaglar yontemiyle sektorlerin hangi degiskenlerden
etkilendigi ve sektore 6zgii kritik kok nitelik degerlerine gore tahmin edici dogrusal modeller
elde edilmistir. Boylece gegmiste sektdrlerin hangi makro ekonomik degiskenlerden ne
derecede etkilendigi ve sektorlere gore tahmin modelleri, cari degerlere gorede hangi makro
ekonomik degiskenden ne Olclide etkilenebilecegi ve ileriye doniik tahmin modelleri elde
edilmistir.Uygulama WEKA yaziliminda gerc¢eklestirilmistir.

Hiyearsik kiimeleme yoOntemiyle-mesafe Ol¢iitli varyans analizene dayanan wards
yontemi kullanilarak- sektorler hiyerarsik bicimde ifade edilmistir. Ardindan ARIMA ve
Ustel Diizgiinlestirme Y &ntemleriyle,tahmin yonii Asagidan Yukari, Optimal Birlesim, olmak
tizere biitlin sektorler, sektorlerin olusturdugu diigiimler ve toplam satig i¢in tahmin, R
programinda gerceklestirilmistir.

Yapay Sinir Aglart (YSA) miihendislik, tip ve ekonomi uygulamalarinda basarili
sayilabilen uygulamalarda kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 ortaya ¢iktigi 1943 yilindan

itibaren ilerleme, duraklama ve tekrar ilerleme, evrilme siireglerini yasamigtir. Minibiis



stiriciistinii izledikten sonra 30 km. hizla kullanan ALVINN adli yapay sinir ag1 modeli, usta
diizeyde tavla oynayabilen yazilim Yapay Sinir Aglart kullanima dair ilging ornekler olarak
ifade edilebilir (Alpaydin, 2011: 231). Calismamizda YSA'ile sektorlerin ileriye doniik kisa
donem tahmini gergeklestirilmistir. YSA performansi, zaman serilerine gore basarili Destek
Vektor ve Gauss Siireg regresyon yontemlerine gore ise basarisiz bulunmustur.

Destek Vektor Regresyon (DVR), literatiire gore YSA'ya goére yeni sayilabilen,
siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar iireten Destek Vektor Makinelerinin (DVM)
regresyon problemlerine uyarlanmis hali olarak ifade edilebilir. Destek vektér makinelerinin
performansi iizerinde hata terimi (g), diizenleme faktorii (C) ve Kernel parametresi olmak
tizere 3 hiperparametre bulunmaktadir. Model parametreleri ve Kernel tipinin se¢imi destek
vektor makinelerinin performansi iizerinde etkilidir. Parametrelerin dogru se¢imi bazen zorluk
olarak karsimiza c¢ikabilmektedir. Calismada DVR yontemiyle basarili tahmin degerleri elde
edilmistir.

Gauss Siireg Regresyon (GSR) yontemi hiperparametre ayarlamalarina ihtiyag
duymadan regresyon problemlerinde kullanilabilmektedir. Veri 6n isleme asamasinda
kolaylik saglamaktadir. Giiriiltii seviyesi,bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normallestirme /
standardizasyon gibi doniistimleri, eksik degerlerin, kiiresel ortalama / mod ile degistirilmesi,
Nominal nitelikler binary'e doniistiiriilmesine imkan saglamaktadir. Calismada GSR
yontemiyle basarili tahmin degerleri elde edilmistir.

Calisma kapsaminda; birinci boliimde iktisat ve isletme literatiiriine gore genel olarak
talep, talep tahmini ve tahminde kullanilan yontemler ele alinmigtir.

Calismanin ikinci boliimiinde; veri madenciligi kavrami yontem ve teknikleri (Destek
Vektor Regresyon, Gauss Siire¢ Regresyon, Yapay Sinir Aglari, karar agaglari, kiimeleme),
incelenerek, ayrica literatiirde yer alan veri madenciligi yontemleri kullanilarak yapilan
tahmin ¢aligmalarin arastirilmasi ve 6zetlenmesi yer almaktadir.

Ucgiincii boliimde ise Tiirkiye’de ve Diinyada paslanmaz celik sektdriine ait bilgiler ile
sektor talebine etki eden faktorler degerlendirildikten sonra karar agaci, kiimeleme ve tahmin
modellerine yonelik uygulamalar ve bu uygulamalara ait sonuglarin yorumlanmasi yer
almaktadir. Paslanmaz ¢elik bilesimi, Ozellikleri, iiretim asamalara ait bilgiler ve cesitli
istatistiksel veriler Uluslararasi Paslanmaz Celik Forumu'nun (International Stainless Steel
Forum) web sitesinden elde edilmistir. ISSF, 1996 yilinda kurulmustur, 25 {ilkede 65
paslanmaz ¢elik {ireticisinin {iye oldugu, uluslararasi paslanmaz ¢elik endiistrisi i¢in kar amaci
giitmeyen arastirma ve gelistirme organizasyonudur. Makro ekonomik degiskenler ise

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi elektronik veri dagitim (TCMB-EVDS) sisteminden



elde edilmistir.Firmanin satig stratejisine gore Onemli olan Makine, Metal, Endiistriyel
Mutfak, Yapi-insaat ve Diger sektorlere ait veri setleri hazirlanmistir. Model agac1 (M5P)
yontemiyle toplam ve alt sektdrlere ait satislarin hangi makro ekonomik degiskenlerden
etkilendigi arastirilmistir. Sektor satis hareketleri kiimeleme yontemiyle hiyearsik bir yapida
ifade edilmistir. Hiyerarsik modele ait tahmin ve sektorlere ait kisa donem tahmin modelleri

olusturulmus ve yontemlerin basarist karsilastirilmistir.



BIiRINCi BOLUM
TAHMIN YONTEMLERI

1.1 Satis ve Talep Kavramlan

Satig tahminleri, gegmis tarihsel verilere dayali olarak gelecekteki satiglarin tahmini ile
ilgilidir. Rekabet ve kiiresellesmeden dolayi, satis tahminleri ticari bir tesebbiisiin bir karar
destek sisteminde belirgin bir rol oynamaktadir. Etkin satis tahminlerini 6nceden elde etmek
karar vericinin {iretim ve malzeme maliyetlerini hesaplamalarina, hatta satig fiyatim
belirlemesine yardimci olabilir (Kuo ve Xue, 2012). Satis tahminleri, isletmenin faaliyet
alanmin 6zelligine gore dahili ve harici ortamlarin etkisiyle ¢ok karmasik bir sorun haline
gelebilir. Bu nedenle giliniimiizde daha dogru ve zamaninda kalitatif satis tahmin
yontemlerinin uygulanmasi ve gelistirilmesi dnemli bir aragtirma konusu haline gelmektedir
(Luxhgj ve Stensballe, 1996). Baz1 perakendeciler piyasa bilgilerini edinerek ve tahminlerini
revize ederek stoklama kararlarm gelistirirler. Iyi bir tahmin y&ntemi, perakendecilerin fazla
stoklama ve az stoklama maliyetlerini azaltmalarina yardimci olabilir. Bdylece, satis
tahminleri, belirsizlik altinda tedarik zinciri yonetiminde ¢ok 6nemli bir gérev haline gelir ve
perakendecileri ve diger kanal iiyelerini ¢esitli sekillerde biiyiik olciide etkiler (Sun vd.,
2008).

Satis tahminleri, isletme faaliyetlerinin ¢esitli sathalarini planlamanin temeli olup
dinamik piyasa talepleri dogrultusunda tedarik zinciri yonetiminde ¢ok énemli bir gérev olup
perakendecileri ve diger kanal iiyelerini ¢esitli sekillerde etkilemektedir (Xiao ve Yang,
2008). Etkin olmayan satig tahminleri, basarili olmayan iiretim planlanmasina dolayisiyla
siparis kaybi, yetersiz miisteri hizmetleri ve yetersiz kullanilmis kaynaklara neden olabilir.
Son yillardaki aragtirmalar, etkin satig tahmininin isletme performansinda iyilesme sagladigini
gostermistir.

Iktisat bilimi acidan talep tanimu, tiiketicilerin satin alma niyetlerindeki miktar1 isaret
etsede, Isletme bilimi acisindan firmanm biitiin fonksiyonlarmi (iiretim, pazarlama, stok
yonetimi vb.) harekete geciren, bilimsel yontemlerle dogru anlagilmasi gereken bir olgudur.
Isletmelerin kurulus amacinin, pazar talebini karsilayabilecek iiriinlerin veya hizmetlerin
iiretilmesi, pazarlanmasi ve nihayetinde kar elde edilmesi oldugunu diisiinebiliriz. Tiiketici
talebinin tahmini ve etik cer¢evede yonlendirilmesi, isletmeyi istikrarli bir sekilde
yiriitilmesinde katki saglayabilir. Bu amagla isletmeler, tiiketicilerin taleplerini bilimsel bir
sekilde anlamal1 ve buna uygun iiretim sistemi kurmali , pazarlama, reklam, Ar-Ge faaliyetleri
yiriitmelidir. Bu bilgiler 1s181inda talep tahmini, isletmelerin {iretecegi/ iiretmeyecegi iirlinler
ve hizmetlere iliskin tiiketici talebinin gelecek donemler (kisa, orta, uzun) i¢in tahmin

edilmesi olarak tanimlanabilir.



Hangi iirtiniin hangi miktarda iiretilecegi veya iiretilmeyecegi, tliketicilerin ileriye
yonelik taleplerinde yasanacak artis ve azaliglarin tespitinde, olusturulacak senaryolar talep
tahminleri ile yorumlanir (Caglar, 2007).

Talep tahminlerin tekil olarak isletmeler Onemli oldugu gibi  genel olarak
makroekonomik planda iki agidan 6nemi asagidaki gibi ifade edilebilir.

e Mevcut talebin karsilanmamasi halinde fiyatlarin yiikselmesi ve dolayisiyla da ithal
talepte artis olusabilir. Bu durumda isletmelerin piyasa talebini karsilamak amaciyla
mevcut kapasitelerinin iizerinde iiretim yapmalar1 sonucunda maliyet artis1 s6z konusu
olabilir.

e Talep azligt durumunda stoklarda artis olabilir. Bu durumda isletmeler mevcut
kapasitelerinin altinda {iretim yapmalariyla kaynak israfi olusabilir.

Basarili talep tahmini ile igletmelerin karsilacabilecegi olumsuz durumlar dnlenebilir,
optimal kaynak kullanimi ve stirdiiriilebilir tiretim verimliligi saglanabilir (Tekin, 2009).

Talep tahmini Uretim Y&netimi, Pazarlama, Ar-Ge faaliyetlerindeki 6nemi asagidaki
gibi ifade edilebilir.

Uretim Yonetimi Planlama: Talep tahmini iiretim faaliyetlerinin planlamasinda ki birinci
basamaktir. Talep konusunda belirsizlikler giderilmeden bir planlamanin yapilmasi sz
konusu degildir (Kobu, 1994).

Pazarlama: Beklenen karlilik diizeyine ve donemsel hedeflere ulasilmasi, pazarlama
planlarinda yer almaktadir. Isletmeler gercege yakin olmasi beklenen tahmin modelleriyle
kaynaklar1 verimli sekilde kullanabilir nihayetinde optimum karlilik diizeyine ulasabilirler.
(Bolt, 1981). Pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde 6nemlidir (Ozdemir ve Ozdemir,
2006).

Ar-Ge: Tiiketicilerin ihtiya¢ duydugu yeni lriinlere olan talebin tahmini Ar-Ge faaliyetlerin

basarisini firma icin ise karliligini artirmaktadir.

Satis tahmini;
Yiiksek bir tahmin tutarlilign asagidaki faaliyetlerin yiiriitiilmesinde gereklidir

(Tokpinar, 2014).

e Uriin/Yeni iiriin konusunda miisteri egilimlerinin tespiti,

e Uretim kapasitesi belirlenmesi

e Personel sayisinin belirlenmesi

e Stok planin yapilmasi

e Basarili yatirim kararlarin alinmasi

e Alternatif iiretim stratejilerinin belirlenmesi

e  Uriin maliyetinde azalma



e Nakit akisinin diizenli ve beklenen sekilde ve diizenli bir sekilde olmasi

e Ileriye doniik satis hedeflerinin belirlenmesi ve buna uygun planlamalar yapilmasi

Kullanilan yontemlerin etkinligine bagl olarak talep tahminleri basarili ya da basarisiz
olabilir. Talep tahminleri belirli donemler i¢in (kisa-orta-uzun) yapilmaktadir. Gelecekle ilgili
faaliyetlerin planlanmasi amaciyla {iriin ve hizmetlere olan talepler cesitli yontemlerle tahmin
edilir (Tanyas ve Baksak, 2008).

Tahmin siireci 5 asamada ifade edilebilir (Hydman, 2014: 15)

Adim 1: Problem tanimi: Genellikle bu tahminin siirecinin en zor kismidir. Problemin dogru
bir sekilde ele alinmasi, isletmenin gereksinim duydugu tahmin donemi, yontemi gibi
ozelliklerin belirlenmesi ayrica gelecek planlamasi icin isletmedeki uzmanlardan goriis
alinmasi gibi islemlerden olusmaktadir.

Adim 2: Veri Toplanmasi: Veri toplama siireci iki farkli sekilde gerceklesebilir. Bu siiregler:

(a) Ham verilere ulasilmasi: Verileri isletme i¢i ve isletme dis1 olarak ele alabiliriz.
Isletme igi verilere, veritabanlar islevlerini kullanarak ilk elden giivenilir bicimde verilerin
elde edilmesi gereklidir. Isletme dis1 verilere giivenilir ve tarafsiz kaynaklardan elde edilmesi
gereklidir.

(b) Uzman Gorislerinin Alinmasi: Ham verilere ulasilamadigi durumlarda 6rnegin
yeni lirlin ¢ikisinda ge¢mise ait veri bulunamadigindan dolayr uzman goriislerinin alinmasi
yargisal tahmin modellerinde ve tahmin siirecinde katki saglamaktadir.

Adim 3: On Kesif analizi:Veri setinin grafiksel olarak incelenmesi baska bir ifadeyle
desenlerintutarliligi, mevsimsel etkinin olup olmadig , 6nemli degisim, egilim bulunup
bulunmadig: gibi kontrollerin yapilmasidir.

Adim 4: Model Sec¢imi: Veri setine uygun zaman serisi, regresyon ve veri madenciligi
yontemlerinden hangisi/hangilerinin kullanilacagina karar verilmesidir.

Adim 5: Tahmin: Tahmin yontemiyle analizin yapildigt ve model performansinin
degerlendigildigi son asamadir. Tahmin sonuglarmin yeterli olmadigi durumlarda 6nceki
adimlarda ifade edilen asamalar tekrarlanmaktadir.

Kisaca tahmin silirecinde, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin veya degiskenin
kendisinin gegmis donem degerlerine ait verilerle, ele alinan probleme, olusturulan verilere
uygun yapay 0grenme, istatistik vb. yontemlerle, gelecekteki degisimlerin neler olabilecegine

dair 6n goriide bulunulmaktadir.

1.2 Tahmin Yontemleri

Yargisal Yontemler: Teknolojik yontemlere kiyasla daha basit ve diisiilk maliyetli yontemler
olup bireysel fikir, yargt ve diisiinceler tahminin olusturulmasinda kullanilir. Yargisal
yontemler ge¢mis verilerin az oldugu ve/veya objektif yonteme iliskin uzmanhgin yetersiz

oldugu durumlar i¢in son derece uygundur. Yargisal tahmin yalnizca yarg: yiiriitme olmayip



ilgili tahminin tanimlanmasi, gegerli uygun bilginin gdzden gegirilmesi, uzman goriisleri ile
uyumlu olarak sorunun yapilandirilmasi, degerleme tekniklerinin kullanilmasi, nitel yargilarm
nicel tahmine doniistiiriilmesi, hem sistem hem de bir siire¢ dahilinde olmaktadir (Tokpinar,
2014).
Teknolojik Yontemler: Teknolojik tahmin, gelecekteki karakteristiklerin ya da yararh
makinelerin, tekniklerin veya prosediirlerin uygulanmasina yonelik yontemlerdir. Bu
yontemler uzak donemli tahminlerde kullanilirlar, gelecekte teknolojinin nasil kullanilacagi,
teknoloji gelismelerin etkilerinin ve buna bagl yaraticiliklarin nasil olacagina yogunlasir.
Diger bir ifadeyle teknolojik, sosyal, ekonomik ve politik ¢evrenin uzun vadedeki gelisimini
tahmin edilmesini amaglar. Teknolojik yontemler asagidaki gibi siralanabilir:

o Kesifsel yontemler

e Delphi

e Normatif yaklagimlar

e (apraz etki anketi

e Iliski agac1 yaklasimi

e Senaryo analizleri

e Yapay sinir aglari

Teknolojik yontemler “agiklayict” ve “normatif” teknikler seklinde iki yaklasim ile ele
alinmaktadir.
Aciklayier Teknikler: Gelecekte neler olacagina iligkin belirli tahminlerin yapildig: teknikler
olup bunlar olasilik ifade edecek sekilde de olabilir. Delphi yontemi ve genel egilimler
aciklayici tekniklere 6rnek olarak verilebilir.
Normatif Teknikler: Gelecekteki belirli bir amag icin gelecekten giiniimiize gelerek hangi
alanda ya da teknolojilerde neler yapilmasi gerektigi, bunlarin maliyetlerinin, sikliklarinin
neler olacagi ve bu hedefe ulasmak i¢in potansiyel tehlike ve eksikliklerin neler olacaginin

belirlenmesini kapsar.

1.2.1 Tahmin Yontemleri Secimi
Tahmin yontemleri se¢iminde, Armstrong (2001: 376) tarafindan Onerilen akis semast
Sekil 1.1'de yer almaktadir. Tahmin edilecek veri setindeki sayisal bilgi yeterli olmadigi

durumlarda yargisal yontemler, yeterli olmasi durumunda kantitatif yontemler se¢ilmektedir.



Veri Seti Yeterlimi?

H

Yargisal Yontemler Kantitatif Yontemler

Degisim
beklentisi bityiik
mii?

Veri Setindeki
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biliniyor mu?
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Karar vericiler arasinda
uyusmazlik var mi?
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buyik mi?
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Uzman Tahmini || Yargisal Bootstrap ||  Birlesik Analiz Niyet Rol modeli Penzerdurum Uzman Sistemler KuraITal?anll Ekstrapolasyon Ek?nometnk
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t |
1
__________________________ | Farkli Yontemler
Kullanigh Tahminler
Sagliyor mu?
Segili Yontem Kombine Tahmin

Sekil 1.1 Tahmin Yontemleri Secimi Akis Semasi
Kaynak: Armstrong, 2001: 376

Yargisal yontemlerde tahmin yontemi segciminde beklentinin biiyiik veya kii¢iik olmasi

onemlidir. Beklenen degisiminin kiigiikk olmast durumunda tahmin yontemlerinin
dogrulugunda 6nemli farklar bulunmayabilir. Bu durumda uzman goriislerinin alinmasi yeterli
olabilir. Siirecte tekrarli tahminlerin olmasinda uzman goriisleri maliyeti gz Oniine
alindiginda yargisal bootstrap yontemi tercih edilebilir. Degisim beklentisinin biiylik oldugu
ve karar vericiler arasinda uzlasmanin oldugu durumlarda tahminler uzmanlardan veya
paydaglardan elde edebilir. Karar vericilerin farkli politikalar1 incelemesi ig¢in  yargisal
bootstrap ve birlestirici analiz yontemleri tercih edilebilir. Uzmanlarin,yeteri kadar deneyime
sahip olmamasi durumunda, potansiyel miisterilerden goriis alinmasi tahmin siirecine
yardimc olabilir. Diger bir ifadeylebirlestirici analiz, tliketicilerin alternatif tekliflere nasil

tepki verdiklerini temel alan bir tahmin modeli gelistirilmesinde kullanilabilir.
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Degisim beklentisinin biiyiik karar vericiler arasinda uzlagsmanin olmadigi durumlarda:
e Gegmisteki Ornek olaylar arasinda baglantt kurulmasi tahmin siirecinde
kullanilabilir.
e Benzerlik kurulamadigi durumlar igin, rakiplerin nasil davranacagi konusunda
alternatif durumlari i¢eren rol model tahmin siirecine katki saglayabilir.
Kantitatif yontemlerde veri setindeki degiskenler arasindaki iligkinin bilinmesi
durumunda:
Degisim Beklentisinin Bilyiik Olmasi: Ekonometrik modeller uygulanmaktadir. Tahmin
stirecinde degiskenler arasindaki nedensellik kavrami 6nem arz etmektedir.
Degisimin Beklentisinin Kiiciik Olmasi: Kisa vadeli tahmini igeren c¢alismalarda
ekstrapolasyon yontemleri kullanilmaktadir. Allen ve Fildes yontemin, ekonometrik
yontemler kadar basarili olabilecegini belirtmiglerdir. (Allen ve Fildes, 2001)
Kantitatif yontemlerde veri setindeki degiskenler arasindaki iliskinin bilinmemesi
durumunda yatay kesit veriler i¢in:
e Alternatif politikalar1 karsilastirmaniz gerekip gerekmedigi arastirilmalidir.
e Uzmanlar tahminleri temel olarak benzetmeyi kullanabilirler.
Kantitatif yontemlerde veri setindeki degiskenler arasindaki iliskinin bilinmemesi
durumunda zaman serisi veriler igin:
e Alternatif politikalar1 karsilastirmaniz gerekip gerekmedigi arastirilmalidir.

e Uzmanlar tahminleri temel olarak benzetmeyi kullanabilirler.

1.2.2 Zaman Serileri

Zaman serileri, zaman OJlgiitiine gore degisken degerlerinin ardisik bir sekilde
siralandig1 veri seti olarak disiiniilebilir. Zaman serileri analizindeki temel yaklasim,
incelenen degiskenin ge¢miste gostermis oldugu seyri acgiklamak ve bu bilgileri kullanmak
suretiyle gelecekte beklenen davranislarini belirlemektir (Wilson ve Keating, 2001).

Zaman serisi modelleri, ekonometrik modellerden farklidir. Bir zaman serisi modeli
ekonometrik model gibi, zaman serisi degiskeninin(Yy), X, Xot..... Xy gibi diger degiskenler
arasindaki davranigsal  Y; =f(X,Xos,-...,Xnt) iligkisini belirlelemekten ziyade Y, gibi bir
degiskendeki degisimi, kendi ge¢mis degerlerindeki gelismelerle tahmin etmeye caligir
(Seviiktekin, 2012: 156).

Zaman serisi yontemleri veri ihtiyacinin az olmasi, kolay model olusturulabilmesi,
kisa vadede iyi sonu¢ vermesi gibi avantajlara sahip olmasit bakimindan makro ve mikro

diizeyde son derece yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Bu yontemler satis tahmini, hisse



12

senedi ve tahvil analizi, biitce analizi, kalite kontrol ve niifuz analizi gibi alanlarda
kullanilmaktadir (Akgiil, 2003a: 12).
Zaman serilerinin genel 6zellikleri:

1. Zaman serileri verilerinin diger seri verilerinden farkli olmasmin belirgin
ozelliklerinden birisi zaman siireci igerisinde serideki gdzlem degerlerinin birbiri
ile bagimli olmasidir.

2. Zaman serileri analizinin temel amaci veri setindeki degisken degerlerini
kullanarak stokastik siirecin 6zellikleri veya temel 6geleri hakkinda ¢ikarimlarda
bulunmaktadir.

3. Zaman serilerinin geleneksel ayrisim yontemi, serideki trend, konjonktiir,
mevsim etkileri ve diizensiz hareketlerin ayristirilmasini inceler. Bu ac¢idan
toplamsal zaman serisi modeli, Yt =Tt+Ct+St+It biciminde ve ¢arpimsal model
ise yt = St X Tt X Et bi¢iminde yazilabilir.

4. Ekonomik zaman serilerinde duragan- disiligin nedeni olarak genellikle trend
(deterministik veya stokastik), konjonktiirel ve mevsimsel hareketlerin etkiledigi
ileri stirilmustir .

Zaman serileri, verilerin sistematik ve rassal olmak iizere ikiye ayrilmasindan sonra
analiz edilir. Zaman serisi bilesenleri asagidaki gibi ifade edilebilir (Hanke ve Reitsch, 1998):
Trend: Uzun bir zaman dilimi boyunca zaman serilerindeki artig ya da azalis1 gosterir.
Mevsimsellik: Zamana bagli olarak ortaya ¢ikan, aym1 donemlerde goriilen diizenli
degisimleri ifade eder.
Cevrimsel (Konjonktiirel) Hareketler: Cevrimsel Hareketler, uzun vadede (2-10 yil),
genellikle ekonomik duruma bagli olarak serinin diizeyinde ortaya ¢ikan degismelerdir.
Rassalhik: Zaman  serisinin  trend, mevsimsellik, konjonktiirel bilesenlerinin
ayristirilmasindan sonra serideki degiskenligi ifade eder. Kalitatif ya da kantitatif yontemler
ile belirlenemez.

Geleneksel zaman serisi ayrisim yontemleri Toplamsal ve Carpimsal Ayristirma
Yontemi olarrak ele alinmaktadir.

Toplamsal zaman serisi modelini (y;), mevsimsel bilesen (S;), trend bilesen (T;), hata
terimi E; olmak iizere asagidaki gibi bilesemlerin toplam1 seklinde ifade edebiliriz.

e Toplamsal modellerde mevsimsel degisim, trendden bagimsiz  oldugundan
dalgalanma biiylikliigli zaman i¢inde degismemekte, yani sabit kalmaktadir.

yt = St + Tt + Et



13

e (Carpimsal zaman serisi modelini (yt), mevsimsel bilesen (St), trend bilesen (Tt),
hata terimi E; olmak {izere asagidaki gibi bilesemlerin ¢arpimi seklinde ifade
edebiliriz.

Carpimsal modellerde mevsimsel degisim, trende dongiisii etrafinda orantili olarak yer

almaktadir. Ekonomik zaman serisi ile carpimsal modeller yaygindir.
yt =St X Tt X Et
Carpimsal modeli esdeger sekilde soyle ifade edilebilir.
logyt = logSt + logTt + logEt.
Burada amaclanan zaman serisinin degisimi zamana gore kararli olmasi i¢cim verilerin

logaritmasinin alinmasive toplamsal model seklinde ifade edilmesidir.

1.2.2.1 Ustel Diizgiinlestirme Yéntemleri

Ustel Diizgiinlestime Yontemlerinin temelleri, Holt 1957, Brown 1959 ve Winters'in
1960 yillarinda yapmis olduklari ¢alismalara dayanmaktadir. Ustel diizeltme ydnteminde,
daha 6nceki gézlem degerlerinin iistel agirlikli hareketli ortalamasi alinmaktadir. Model trend
icermeyen veri setleri i¢in uygundur. Serinin cari diizeyi tahmin edildikten sonra, ileriye
doniik tahmin amaciyla kullanmilmaktadir. Ustel diizgiinlestirme ydntemi, zaman serisi
degerlerini esit olmayan bir bi¢imde agirliklandirmakta yakin gecmis gozlemlere daha fazla
agirlik vermektedir. (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 165, Bowerman ve O’Connell,

1993:379)

1.2.2.1.1 Holt Yontemi

Holt yonteminde, zaman serisinin tahmini, trend tahmini ve ileriye yonelik tahmini
hesaplanmaktadir. (Hanke ve Wichern, 2008). Ampirik kanitlar Holt dogrusal tahmin
fonksiyonunun asir1 tahmin ettiini gostermektedir (Gardner ve McKenzie, 1985). Model
kullanilan o diizgiinlestirme katsayisi ve f degeri trend tahmini icin diizlestirme katsayisidir.

Holt denkleminde ti¢ denklem kullanilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 173):

Ustel diizeltilmis seri ya da cari Trend tahmini h dénem ilerisi tahmini
diizey tahmini

A

L=at,+(-a) (L, +T.) T=p(L -1, +0-p,  Tu=L+pT,

t
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1.2.2.1.2 Winters Yontemi

Winters Yonteminde, zaman serisinde mevsimsellik ve trend tahmin edilmektedir.
Bunlardan o degeri diizlestirme katsayisini, B degeri trend tahmini icin diizlestirme katsayisini
ve vy degeri ise mevsimsellik tahmini i¢in diizlestirme katsayisini ifade etmektedir.

Winters yonteminde 4 bilesen i¢in tahmin kullanilir (a, B, y diizgiinlestirme katsayis1)

cari diizey tahmini Trend tahmini Mevsimsellik h dénem tahmini
Y = — _ tahmini 5

L=a 5 o (l-a)L,_ +T_) I'=pL~L )+(1-P1, % Y, =L +pI)S ..,
§ =7Z‘ HI=nS,

1.2.2.2 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modelleri

Box-Jenkis tarafindan ileri siiriilen Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama
(ARIMA) modeli yazarlarin soy ismiyle de Box-Jenkins veya soy isimlerinin bas harfleriyle
de BJ anilmaktadir. ARIMA modeli Otoregresif Siire¢ (AR), Hareketli Ortalama (MA)

stireglerinin birlegimidir.

Auto Regressive Integrated Moving Average
Gegmis Degerler . Trend Geri bildirim mekanizmasi
Mevsimsel Degerler - Kalint1 Etkisi

Y: =ﬁ0+¢1 ¢2 @
@92+ 4£2) + ecrda) 0:(e)

Sekil 1.2 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli
Kaynak: Chase Jr, 2013.
ARIMA modeli genel yapist Sekil 1.2'de yer almaktadir. ARIMA modeli ile tahmin

stireci dort adimda 6zetlenebilir (Pektas, 2013: 164)

Model Belirleme: Zaman serisi analizinde kullanilacak B-J yontemi belirlenir.
Parametre Secimi: Zaman serisine ait p, d, q degerleri tespit edilir.
Tamsal Denetim: Verilerin modele yeterli derecede uygun olup olmadigi incelenir. Uygun

olmadig1 durumlarda (p,d,q) degerleri secilir. (2. Adim)
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Tahmin: Yeterli olduguna karar verilen model, serinin drneklem dis1 degerlerini tahmin

etmek amaciyla kullanilir.

1.2.2.2.1 Otoregresif(AR) Siireci
Coklu regresyon modelinde, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonu

kullanilarak bagimli degisken tahmin edilmektedir. AR siirecindeyse, degiskenin kendisine ait
geemis degerlerin dogrusal kombinasyonu kullanilmasiyla degisken tahmin edilmesidir.
Baska bir ifade ile AR model degiskenin kendisinin ge¢mis degerleriyle tahmin edildigi
regresyon modelidir. Asagidaki sekilde ifade edilebilir. (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014:
217)
Yt =PO+¢1 yt-1 + @2 yt-2 +...+ ¢p Yt-p + et

¢1=0, yt beyaz gliriiltii

¢1=1 ve =0, yt rassal yliriiyiis

#1=1 ve c#0, yt kayan rassal yiiriiyiis

#1<0, yt pozitif ve negatif degerleri arasinda salinim egilimi gostermektedir.

Duragan serilerde uygulanan AR silirecinde deger ve parametreler iizerindeki bazi
kisitlamalar ise sunlardir.

AR(1) model: —1<¢1<1

AR(2) model: —1<¢2<1, @l1+92<1dp1+¢p2<1, ¢2—p1<1p2—¢1<I1.

1.2.2.2.2 Hareketli Ortalamalar (MA Siireci)
Hareketli Ortalama Modeli, Regresyon modellerinde tahmin edilen de§iskenin gegmis

degerleri kullanmak yerine, bir regresyon benzeri modelinde ge¢gmis tahmin hatalart kullanir.

MA(q) Asagidaki gibi ifade edilebilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 218).

Y=ot et0; enit 0, et.2+...+9qet—q

1.2.2.2.3 ARMA Modelleri

Bir ¢ok duragan rassal siire¢ piir otoregresif veya piir hareketli ortalama siirecini
modellenemeyebilir. Zaman serileri, AR ve MA bilesenleri p ve q'uncu dereceden olmak
tizere modellenebilir. Ge¢mis gozlemler ve gecmis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonu.
ARMA(p,q) modeli agagidaki esitlikte gosterildigi gibidir (Seviiktekin, 2010: 155):
Y, =Y ,+®,Y ,+..+D )Y,  +5+u,—bu,,—bu, ,—..—bu,,

t
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1.2.2.2.4 ARIMA Modelleri
ARIMA modelleri Otoregresif (AR) ve hareketli Ortalamalar Modellerin (MA)
birlesimidir. Sadece veri olusturma stirecini diger bir ifade ile degiskenin ge¢cmis ve gecikmeli
degerleri ile ilgilendikleri i¢in kuramsiz modeller olarak da adlandirilmigstir. (Tar1, 2011: 444)
ARIMA(p,d,q), AR ve MA siireclerinin birlesimidir. Parametre dereceleri:
p=AR, d=Fark, g=MA derecelerine gore bilesenler agagidaki gibi ifade edilebilir. (Hydman,
2014: 133)

(1-1B——¢pBp) (1-B)'yt = c+H(1+01B+-+0gBq)e,
) 1 1
AR(p) d fark MA(q)

VEet@y -1+ @pyptOier1+--+0qer—qter

p, d ve g i¢in uygun degerleri baz1 durumlarda segilmesi zor olabilir. Calismamizda
kullandigimiz R yaziliminda auto.arima () fonksiyonu bagarili bir sekilde bu dereceleri
hesaplamaktadir.  Hiyerarsik ve gruplandirilmis zaman serileri  paketinde de
(hts,gts),auto.arima fonksiyonuyla dereceler hesaplamaktadir. Asagida ARIMA modelinin
0zel durumlari ifade edilmistir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 220)

Beyaz Giiriiltii: ARIMA(0,0,0)

Rassal Yiirtiyiis: ARIMA(0,1,0) sabit icermez
Kayan Rassal Yiiriiyiis: ARIMA(0,1,0) sabit igerir
AR: ARIMA(p,0,0)

MA: ARIMA(0,0,9)

1.2.2.2.5 Mevsimsel ARIMA Modelleri

ARIMA modelleri, mevsimsel 6zellikteki veri setlerini bir modelleme yetenegine
sahiptirler. Mevsimsel ARIMA modeli, (P,D,Q) olarak ifade edilenek mevsimsel sartlar
eklenmesiyle asagidaki gibi ifade edilebilir:

ARIMA(p,d,q) (P.D,Q)m
) 1

Modelin mevsimsel olmayan bolimii Modelin mevsimsel bdliimii
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Ustel diiziinlestirme ve ARIMA yontemlerinin giiclii ve zayif yonleri Tablo 1.1'de yer

almaktadir.

Tablo 1.1 Ustel Diizgiinlestirme ve ARIMA Modellerinin Giiclii ve Zayif Yonleri

Yiinteyl
Basit Ustel °
Diizgiinlestime

Holt Yontemi °

Winters °
Yontemi

ARIMA .

Giiclii Yonleri

Trend/ dongiisel tahminde
kullanilmast

Az miktarda veriye ihtiyag
duymasi

Yakin gegmis donemler daha
fazla agirliklandirilmasi.
Hareketli ortalama yontemine
gore talep dalgalanmalarinda
bagarili olmasi

Trend/ dongiisel tahmininde
kullanilmasi

Az miktarda veriye ihtiyag
duymast1

Iki farkli agirliklandirma
yontemi kullanmasi

Genellikle hareketli ortalama ve
basit iistel diizeltme yontemleri
hareketli daha iyi performans
gostermesi

Trend / Dongii ve mevsimsellik
tahmininde kullanilmasi

Az miktarda veriye ihtiyag
duymasi

Ug parametre (egilim / dongii,
mevsimsellik ve diizensiz)
kullanmasi

Yaygin olarak kullanilan
matematiksel yontem olmasi

Trend/Dongiisel tahminin yani
sira bagimsiz degisken
kullanarak tahmin modeli
olusturulabilir.

MAPE degerini artiran
degiskenler modele dahil
edilmemesi

Eger-ise kurallartyla talep
sekillendirebilmesi

Kisa orta ve uzun vadeli tahmin
modelleri olusturulabilmesi

Zayif Yonleri

Diizgiinlestirilme
katsayisinin optimal
degerinin bulunmasi
Mevsimsel verilerde
bagarili olmamasi

Bir donem igin tahmin
iiretmesi

Talep degisikliklerine ge¢
algilamasi

Aciklayict degiskenlerin
kullanilmamas1
Diizgiinlestirilme
katsayisinin optimal
degerinin bulunmasi

Bir donem igin tahmin
iiretmesi

Ani talep degisimleri
tahminindeki basarisi
Talep degisikliklerine gec
algilamasi

Agiklayicr degiskenlerin
kullanilmamasi
Diizgiinlestirilme
katsayisinin optimal
degerinin bulunmasi

Bir ve li¢ donem i¢in
tahmin liretmesi

Ani talep degisimleri
tahminindeki bagarisi
Talep degisikliklerine gec
algilamasi

Aciklayict degiskenlerin
kullanilmamas1

Daha fazla veriye ihtiyag
duyulmasi

Istatistiksel bilgiye ihtiya¢
duyulmasi

Kaynak: Chase Jr, 2013: 153
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1.2.2.2.6 Parametrelerin Tahmini

En Kiigiik Kareler yonteminden daha giiclii kuramsal 6zelliklere sahip nokta tahminci
yontemi “engok olabilirlik” (maximum likelihood), kisaca “EO” (ML) Fisher tarafindan
1920l yillarda ileri siiriilmiistiir. Parametrelerin tahmini i¢in (c; ¢1,...,0p,01,...,0q) ARIMA
model dereceleri (p,d ve q). belirlenmesi gerekmektedir. R yazilimimda parametrelerin
tahmininde EO yontemi kullanilmaktadir. Gozlemlenen verileri elde etme olasiligin
maksimize ederek parametre degerlerini hesaplamaktadir. Asagidaki gibi ifade edilebilir

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 225).

Bilgi kriterleri;

Akaike Bilgi Kriteri (Akaike’s Information Criterion,AIC), regresyon modellerinde
tahmincilerin se¢iminde kullanildigi gibi ARIMA modellerinde de kullanilmaktadir.
Asagidaki gibi ifade edilebilir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 227).

AIC==2log(L)+2(p+q+k+1)
Burada L veri olasiligi olmak iizere, k=1 ise c#0 ve k=0 ise c=0'dir. Parantez
igerisindeki son terim parametre sayisini ifade etmektedir.
ARIMA modelleri igin, diizeltilmis AIC olarak yazilabilir

AIC+2(p+q+k+D)(p+q+k+2)

AlCc = T—p—a—k_2

Bayes Bilgi Kriteri ise asagidaki gibi ifade edilebilir.

BIC = AIC + (log(T) = 2)(p+q+k+1)

1.2.2.3 Duraganhk Kavram
Zaman serileri analizlerindeki temel siire¢lerden birisi “duragan” (stationary)

olasiliksal siirectir. Ortalamasi ve varyanst zaman igerisinde degismedigi ve iki donem
arasindaki kovaryansin ise donemlerin arasindaki uzakliga bagli oldugu siirectir. Duragan
serilerin 6zellikleri soyle ifade edilebilir (Akgiil, 2003b: 105).

E(Y)=p (tim t’ ler i¢in)

Var(Y,) = E(Y:- u)2=02 (tim t’ ler icin)

Cov(Y,Yuk)=17k sabit (tim t’ ler i¢in tiim k+#0 i¢in)
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Zaman serilerinin duraganlik, serilerin zaman yolu grafiginde ve onun korelograminda
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarin degerlendirilmesi veya  birim kok

testleriyle incelenmektedir.

1.2.2.3.1 Katsayilarin Degerlendirilmesi

Tek degiskenli zaman serisinde, degiskenin gecikmeli degerleri arasinda birlikte
degisimin bir Ol¢iisii otokovaryans ve otokorelasyon (ACF) olarak adlandirilir. Basit
duraganlik smamasi, ACF’na dayanir. Gecikmesi k iken pk ile gosterilen ACF soyle

tanimlanir (Seviiktekin, 2012: 106):

Yk

Pr="" —l<p, <1
Yo
_ gecikme k iken ortak varyans
varyans
Orneklem ACF  Orneklem Ortak Varyansi Orneklem Varyansi
- . 2Ny, -Y) X (Y T
pk - 7,} 7//( = }/ 0 n
0 n

Herhangi bir pynin istatistik bakimindan anlamliligi, standart hatasiyla
belirlenmektedir. Bartlett, bir zaman serisi biitiiniiyle rassal ise (beyaz giiriiltii) 6rneklem
otokorelasyon katsayilarinin N(0,1/n) sifir ortalama ve 1/n varyansla yaklasik normal

dagildigini ifade etmistir.

1.2.2.3.2 KPSS Birim Kok Testi

KPSS testinde gozlenen serideki deterministik trendin arindirilarak serinin
duraganlastiriimaktadir. Test artiklarin uzun dénem varyansinin nonparametrik tahmincisine
dayanmaktadir. Diger birim kok testlerinden farkli olarak, Y{'nin sifir hipotez altinda duragan
oldugu varsayilmaktadir. S; kalintilarin kismi siire¢ toplami olmak iizere ( S¢ = Yi—; Uy)

olmak tizere KPSS test istatistigi: (Seviiktekin, 2010: 362)
n(u)=T2Y 87 /s*(0),

s*(D)'nin tutarhli@1 igin smirli gecikme parametresi £ — oo olarak belirlenmelidir.
Hipotezler, hesaplanan degerle kritik degerin karsilastirilmasiyla sinanmaktadir. KPSS
testinin bir diger o6zelligi sifir hipotezinin trend duraganligi belirtmesinden dolay:1 rassal

yiiriiylis (Random Walk) hipotezinin varyansinin sifir olmasidir (Ciftci, 2014).
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1.2.2.3.3 Dickey Fuller Birim Kok Testi

Duraganligin  belirlenmesinde birim kokiin varligin1 tespit eden kullanilan
yontemlerden birisi de Dickey ve Fuller yontemidir (Seviiktekin, 2010: 106; Akgul, 2003a:
60).

Y, =pY , +u,
Stirecinde birim kokiin varhigi arastirildiginda hipotez asagidaki gibi olusturulur.

H,:p=>1 (Seri duragan degildir)
H,:p<1 (Seri duragandir)

Eger hesaplanan-t degeri, 0.01, 0.05 ve 0.10 kritik-t degerlerinden daha kiiciikse Hy

reddedilir ve serinin duragan olduguna karar verilir. Esitligin her iki tarafi Yt-1 den ¢ikarilirsa

A birinci fark islemcisi

AV = -1

H,:p=1 veyaH,:0 2> 0( Seri duragan degildir, birim kok vardir)
H,:p<1 veyaH,:06 <0(Seri duragandir)

Dickey-Fuller birim kok sinamasi i¢in {i¢ model kullanilir.

Piir Rassal Yiiriiyiis Modeli: Bu model trendin ve sabitin yer almadigi modeldir.

AY, =0Y_, +u,
hipotezler agagidaki gibi olusturulmaktadir.

H,:p=>1 veyaH,:0 > 0( Seri duragan degildir, birim kok vardir)
H,:p<1 veyaH,:06 <0(Seri duragandir)

Sabitin Yer Aldig1 Rassal Yiiriiyiis Modeli: Modelde sabit yer almaktadir.
AY, =B, +0Y, , +u,

hipotezler asagidaki gibi olusturulmaktadir.

H,:p>1 veyaH,:6 > 0( Seri duragan degildir, birim kok vardir)
H,:p<1 veyaH,:06 <0(Seri duragandir)
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Trend ve Sabitin Yer Aldig1 Rassal Yiiriiyiis Modeli: Model tiim deterministik bilesenleri

ve stokastik kismi igcermektedir.

AY, =B, + ,t+0Y,, +u,
hipotezler agagidaki gibi olusturulmaktadir.

H,:p>1 veya H,:56 > 0( Seri duragan degildir, birim koék vardir)
H,:p<1 veyaH,:0 <0(Seri duragandir)

1.2.3 Hiyerarsik Zaman Serileri

Zaman serileri, veri Ozelliklerine gore hiyerarsik bir yapida olusturulabilir. Sekil 1.3'de
K=2 seviyede bir hiyerarsiyi gostermektedir. Hiyerarsik yapinin en iistiinde, 0. diizeyde
verilerin toplami olan diiglim yer almaktadir. y;, t =1,....,T gézlemden olusan toplam serisi,
bu seviyenin altinda ki,j digiim siras1 olmak iizere, seriler ise yjolarak ifade edilmektedir

(Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 275).

(A) (B)

@) @ @9 @ @

Sekil 1.3 iki Seviyeli Hiyerarsik Aga¢c Diyagramm

Hiyerarsik agacin sonraki seviyesi olan 1. seviye verilerini j diiglim sayis1 olmak iizere
y; olarak; Hiyerarsik agacin en son diizeyi olan 2. Seviyede sirasiyla ii¢ ve iki seri halinde
ayristirilmis  zaman serileri  elde edilmektedir. Zaman serileri seviyelerine gore
adlandirilmistir. Birinci seviyede tek harfle (A,B), ikinci seviyede ise ilk harf bir {ist diiglimii
ve ikinci harfi kendisini gostermek iizere (AA-AB) 2 harfle ifade edilmistir (Hyndman ve
Ahmed, 2011).

Bir hiyerarsik zaman serisinde, serilerin toplam sayisi (n), hiyerarsik diizeylerdeki
diigiim (seri etiketi,n;) (n=1+n,....ng ) sayilarinin toplamina esittir.

Herhangi bir t zamani i¢in, alt diizey serilerin toplami 1 iist diizeydeki serilerin
toplamina esit olacaktir. Bu yap1 matris gosterimi kullanilarak temsil edilebilir. Sekildeki

hiyerarsik yapidan faydalanarak alt diizey serileri toplayan S matrisini (nxny):
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r Ye 17 111117
Yar 11100 Vant
VBt 00011 YAB't
Yaa 10000 yAC’t

YaB,t 01000 YBA,t

Yact 00100 L,BB’t

YBat 00010 '

LYeged L0000 14

Klasik zaman serilerine gore farkli bir yaklasim, Hyndman tarafindan Onerilen
hiyerarsik veya gruplandirilmis zaman serileri modelleridir. Onerilen model igin, R
yaziliminda hiyerarsik seriler i¢in hts ve gruplandirilmis seriler igin gts kiitiiphaneleri
bulunmaktadir.

Athanasopoulosve arkadaslar1 yapmis olduklar1 calismada, 1998-2011 doneminde
Avustralya turizm talebini hiyerarsik yapida olusturulan g¢eyrek veri setleriyle, tahmin
etmistir. Avustralya turizm talebini 2 seviyeli hiyerarsik yapida incelemistir. Avustralya,
ekonomik ve idari o6zerklige sahip (New South Wales(NSW), Victoria(VIC), Queensland
(QLD) ve diger bolgeler cografi bolgelere ayrilmistir. Bu bolgeler tanimlanmasiyla 1. Seviye
diiglimler olusturulmustur. Her diigiimiin altinda, eyaletlerin baskentleri ve diger turizm
sehirleri olmak {izere sirasiyla Sidney, Melburne, Brisbane olmak iizere 2. Seviye diigiimler

olusturulmustur. Tiim diigiimler i¢in tahmin degerleri tiretilmistir (Athanasopoulos ve Ahmed,

2009).

1.2.3.1 Birlesim Yontemleri
1.2.3.1.1 Time Varim Yontemi

Hiyerarsik tahmin i¢in yaygin olarak uygulanan yontem asagidan yukariya bir
yaklasimdir. Bu yaklasim da hiyerarsinin en alt diizeyinden baslayarak her seri icin ilk
tiretilen bagimsiz tahminleri ve daha sonra tiim hiyerarsi yukar1 dogru toplayarak tahminleri
hesaplanmaktadir (Hyndman ve Athanasopoulos, 2014: 277).

Daha once  Sekil 1.1'de ifade edilen alt diizey serileri i¢in
(?AA,h, ?AB‘h, ?Ac,hve?BA,h, ?BB,h) icin h-adim “baz” tahminler hesaplanir. Diiglimlerin bagl
oldugu A ve B diiglimlerinin tahminleri ayr1 ayr1 hesaplanarak bir iist diigiim olan denklemin

tamaminin tahmini gergeklestirilir.
Yah = Yaah +Japh + Jach
Ven = YBan + Ipa.n

Yn=Yant+ VBn
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Asagidan yukariya yaklasimda her alt diizey serisi i¢in gozden gecirilmis tahminlerle

baz tahminler birbirine esittir. Matris notasyonu olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir.
Vn = SVak
Bu yaklasimin en Onemli avantaji toplama bagli olarak herhangi bir bilgi

kaybolmamasidir. Fakat alt diizeyler i¢in, veri oldukga giiriiltiilii olabilir bu da tahmini

giiclestirebilir (Hyndman, 2014).

1.2.3.1.2 En Uygun Tahmin Birlesim Yontemi

Bu yaklasim da, islem adimlar1 hiyerarsik yapidaki her bir seri i¢in bagimsiz baz
tahminlerin olusturulmasiyla baslamaktadir. Bu baz tahminler, hiyerarsik yapiya eklenmeden,
bagimsiz olarak {iretilir. Bu yaklasimin amaci, en uygun bagimsiz baz tahminleri birlestirerek
ve tek degiskenli tahminleri miimkiin oldugunca yakin, ama ayn1 zamanda hiyerarsik yap1 ile
siirekli bir araya getirerek revize tahminler kiimesini olusturmaktir (Hyndman ve
Athanasopoulos, 2014: 287).

Genel lineer regresyon modeli ile hiyerarsinin tamami i¢in baz tahminler:

In = Sgn + €n
¥n : Biitiin hiyerarsi i¢in baz tahminlerin bir vektorii
Br :Alt diizeyler i¢in gelecek degerlerinin bilinmeyen ortalamasi.
& : Regresyon hatasi
Genel olarak )} h bilinmemektedir. Baz tahminlerin yaklagik (tahminlerin herhangi
kiimesi icin gerceklesmelidir) hiyerarsik kiimeleme yapisini saglamasi sartiyla, hatalarin

yaklasik orijinal verilerin ayni kiimeleme yapisinda oldugu sdylenebilir (g, altdiizeyde
tahmin hatalari, (¢, = Seg ) olmak lizere en iyi dogrusal yansiz tahmin icin S, , By, dir.

Brn = (§'S)71SD, (k) . Boylece tahmin kiimesi 7 = (§'S)~1S 9, ifade edilebilir.
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IKiNCi BOLUM
VERI MADENCILIGi KAVRAM VE YONTEMLERI

2.1 Yapay Ogrenme

Pedagojik acidan 6grenme “Kavramsal diizenlemeler yapma siireci”, ”Alistirma ve
uygulamalarin oldukga siirekli olan etkilerine verilen ad”, “Belli bilgi, beceri ve anlayislar
edinme”, “Tepki ve davraniglarda her zaman ya da kimi durumlarda yasantilarin olusturdugu
degisme” anlamlarina gelmektedir. (TDK). Yapay Ogrenme (Learning Machine) ise alanin
onde gelen bilim insanlarindan Ethem Alpaydin tarafindan terim olarak One siiriilmiis
“bilgisayarlarin 6rnek veri ya da deneyimi kullanarak bagarimlarimi artiracak bigimde
programlamas1” olarak ifade edilmistir.

Yapay zekd ilk olarak 1950'lerin ortalarinda bir disiplin olarak taninmay1
basardigindan, Yapay Ogrenme merkezi bir arastirma alan1 olmustur. Bu &nemin iki nedeni
olabilir. Ogrenme kabiliyeti akilli davranisin bir isaretidir, bu nedenle zekay1 bir fenomen
olarak anlama girisiminde bulunmak 6grenme anlayisini igermelidir. Daha somut olarak,
o0grenme, yiiksek performans sistemleri olusturmak i¢in potansiyel bir metodoloji saglar.
(Quinlan, 1986)

Yapay Ogrenme, istatiski yontemlerle model olusturmakta, biiyiik veri ilizerindeki
O0grenme silirecinde ele alinan optimizasyon probleminin ¢6ziimii , 6grenilmis modelin
gosterimi ve ¢ikariminda bilisim teknolojilerini kullanmaktadir. Alpaydin tarafindan bu siirec,
yani yapay 0grenme yontemlerinin biiyiik veri setlerinde uygulanmasi, veri madenciligi olarak

ifade edilmistir (Alpaydin, 2011: 2-3).

2.1.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, modellenmesi diisiiniilen veri setindeki nitelikler i¢in girdi-¢ikti,
neden-sonug, durum-sinif ornekleri gibi daha 6nceden elde edilmis bilgilerin var oldugu
durumlarda basvurulan 6grenme yontemdir. Baska bir ifadeyle var olan 6rnekleri kullanarak
yeni model veya ileriye yonelikolmasi muhtemel durumlarin tahmininde kullanilan 6grenme

yontemidir.

2.1.2 Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenme, modellenmesi diisliniilen veri setinde ki verilere ait herhangi 6n
bilginin (girdi-¢ikt1, neden-sonug, durum-sinif 6rnekleri)olmadigr sadece genel etiketsiz veri

kiimesi oldugu durumlarda bagvurulan 6grenme yontemidir. Veri Madenciliginde yaygin
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kullanilan denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalart ve gorevlerine(Siniflandirma,
Sayisal tahmin, Oriintii Tamima,Kiimeleme) iliskin bazi algoritmalar Tablo 2.1 de yer

almaktadir (Lants, 2013: 22).

Tablo 2.1 Denetimli ve Denetimsiz Ogrenme Algoritmalar

Denetimli Ogrenme Algoritmalar Gorev

En Yakin Komsu Simiflandirma

Naif Bayes Siiflandirma

Karar Agaclan Siniflandirma

Regresyon Agaglar Sayisal Tahmin

Model Agaclar Sayisal Tahmin

Yapay Sinir Aglari Siniflandirma ve Sayisal Tahmin
Destek Vektor Makineleri Siniflandirma ve Sayisal Tahmin
Denetimsiz Ogrenme Algoritmalar1 Gorev

Birliktelik Kurallart Oriintii Tanima

K-Means Kiimeleme Kiimeleme

2.2 Veri Madenciligi

Veri madenciliginin ortaya ¢ikmasinda, gelisen veri tabami yonetim sistemleriyle
verinin ifade edilmesi ve kayit edilmesinde onemli kolayliklar saglanmig, bunun sonucu
olarak biliylik veri yiginlar1 olusmustur. Veri tabani yonetim sistemlerinde sorgulama ve
raporlama yontemlerinde ziyade kaliteli bilgiye ulasilmasi ihtiyac1 yeni yontemlerin
kesfedilmesini saglamistir.

Veri madenciligi yontemleri, veri setindeki anlamli kaliplar1 ve kurallar1 kesfetmek
icin biiylik miktarda verinin otomatik veya yar1 otomatik yollarla arastirilmas1 ve analizi igin
gelistirilmistir. ' Yontemler varsayimlardan ziyade kesif odakli kullanilmaktadir (Chien ve
Chen, 2008).

Veri madenciligi isletmelerede karar destek, pazar stratejisi, finansal tahminler olmak
tizere pek ¢ok alanda uygulanabilmektedir. Veri madenciligi makine 6grenme, istatistik ve
veritabanlar1 alanlarinda kullanilmakta olan teknikleri birlestirmek suretiyle veritabanlarindan
yararli ve degerli olan bilgilerin ¢ikarilmasini saglar (Ching ve Pong, 2002).

Veri madenciligi istatistik, karar agacglari, yapay sinir aglari, genetik algoritma ve
gorsel teknikleri gibi uzun yillar boyunca gelistirilen ¢esitli tekniklerle igermekte olup finans,
pazarlama, bankacilik, liretim, misteri iligkileri yonetimi ve organizasyon 6grenme gibi
bir¢cok alanda uygulanmaktadir (Tan vd., 2006).

Veri madenciligi veritabanlar1 ya da veri ambarlarinda bulunan y1gin veri igerisindeki
gizli Orlntileri ve iligkileri tespit etmek icin istatistiksel algoritmalar1 ve yapay zeka
yontemlerini kullanan kompleks bir veri arama yontemi olarak tanimlanabilir (Emel ve

Taskin, 2005).
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Larose (2005) veri madenciligini, istatistiksel ve matematiksel yontemler ile Oriintii
tanima teknolojilerinin kullanilarak, depolama ortamlarinda mevcut olan biiyiik miktardaki
verinin elenerek anlamli yeni korelasyon, oriinti ve egilimlerin kesfedilmesi olarak
tanimlamaktadir.

Linoff ve Berry’ye (2011) gore veri madenciligi, biiyiik miktardaki veriden anlamli
ortintiiler ve kurallar kesfetme siirecidir.

Veri madenciligi genel olarak biiyiik oradaki veri setlerindeki ¢esitli bilinmeyen ya da
gizli kalmis kurallarin kesfedilmesine ve analizine imkan tanmiyan yontem ve teknikler
biitiiniidiir. Diger bir ifadeyle veriden bilgi ¢ikarma sanatidir (Tuffery, 2011).

Veri madenciligi, siniflandirma, kiimeleme, tahmin, iliski analizi, Oriintii tanima gibi
problemlerin ¢oziimiinde varolan/gelistirilen algoritmalarin, biiyiik veri setlerinde 6n isleme-
dontistiirme-modelleme asamalarindan gegerek hizli ve giivenilir sekilde bilgiye ulasilmasini

saglayan siire¢ olarak ifade edilebilir.

2.3 Veri Madenciligi Siireci

Veri Madenciligi Siireci konusunda c¢esitli oneriler bulunmaktadir. Fayyad (1996),
CRISP-DM ve Semma siire¢ konusunda en ¢ok bilinenleridir. Fayyad ve arkadaslari
tarafindan 1996 yilinda ileri siiriilen Veri Madenciligi Siireci, siire¢ i¢in yapilan ilk tespit
olmasindan dolayt literatiirde 6nemli bir yere sahiptir. Sekil 2.1'de goriildiigl gibi 5 agsamadan

olusmaktadir.

Yorumlama ve
Degerlendirme

[ Veri Madenciligi J

Déniistiirme

/:'

£ 1
: 1

1

! I

— : | Ortintitler

1

== 1 1 )

ey . DOniistiirtilmiis |

| ()111§}61p111§ | Veri I i

/ 1 Veri 1 I I
4 HedefVeri ! 1 ! |
L == - ———4———+————<———*———+——'

Sekil 2.1 Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci
Kaynak: Fayyad vd., 1996: 41

SPSS, NCR ve Daimler Benz konsorsiyumu tarafindan 6ne siiriilen CRISP-DM siireci,

birbirini izleme sirasi net olmayan 6 asamada ifade edilmistir (Chapman vd., 2000). Bu
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asamalar Isin anlasilmasi, Verinin Anlagilmasi, Veri Hazirlama, Modelleme, Degerlendirme
ve Kullanicilarla Paylasim asamalaridir. CRISP-DM modelinin, Fayyad'in onerdigi modele
gore farki Kullanicilarla Paylasim asamasidir. Burada kullanicilarin belirlenmesi, egitilmesi
ve kullanicilarda doniit alinmasi gibi islemlersiirecin uzamasina ve maliyetlerin artmasina
neden olabilir.

SEMMA siireci ise SAS firmasi tarafindan "yazilime1" bakis agisiyla siireclerin bas
harfleri Sample, Explorer, Modify, Model, Asses (Ornekle, Kesfet, Diizelt, Modelle,
Degelendir) asamalarindan olusmaktadir.

CRISP-DM siirecinde asama siralamalarinin kesin olmayisi, kullanicilarla paylasim
gibi ucu acik bir asamanin olusu, SEMMA siirecinde ise Fayyad'in 6nerdigi modele ¢ok farkl
bir yenilik getirmedigi i¢in ¢alismamizda Fayyad ve arkadaglarinin onerdigi siire¢ takip

edilecektir.

2.3.1 Veri Se¢imi

Giliniimiizde "veri madenciligi" catis1 altinda olan yontemler aslinda uzun yillardir
kullanilmaktadir. Bu siire zarfinda, birgok farkli veri kiimesine cok cesitli teknikler
uygulayarak hem agiklayic1 hem de tahmin edici modellere yonelik arastirmalar yapilmstir.
Hali hazirdaki yontemlerin veya gelistirilen yeni yontemlerin basarili olmast i¢in eskimeyen
kural ise "iyi verilerle" ¢aligmak oldugu sdylenebilir (Pyle, 1999: 26).

Veri sec¢imi, veri madenciligi siirecinin ilk basamagidir. Veri madenciligi analizlerinde
kullanilacak verilerin probleme uygun olarak se¢ilmesi islemidir. Probleme uygun olmayan
veriler gereksiz zaman kaybi ve maliyete yol acabilir. Kaynak veriden hedef veriye ulasildig:

asama olarak ifade edilebilir.

2.3.2  Veri On Isleme

Veri 0n isleme agamasinda veri temizleme,boyut indirgeme, sira dis1 deger analizi gibi
cesitli yontemler uygulanmaktadir.Veri 6n isleme asagidaki sebeplerden dolay1 verilere
uygulanmaktadir (Oguzlar, 2003: 70).

e Veriler iizerinde herhangi bir analiz tiirlinlin uygulanmasimi engelleyecek

durumlarin giderilmesi
e Verilerin dogasinin anlasilmasi ve anlamli veri analizinin basarilmasi
e Verilen bir veri kiimesinden daha anlamli bilginin ¢ikarilmasi.

Veri setinin etkileyen faktorler Tablo 2.2°de yer almaktadir (Akpinar, 2014: 86).
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Tablo 2.2 Veri Kalitesini Etkileyen Faktorler

Faktor Tanmim

Anlagilabilirlik Veri kiimesindeki alanlarin ve degerlerin anlasilabilir olmasi.

Deger Katabilirlik VM siirecine faydali olmasi

Erisilebilirlik Verinin ulasilabilir ve hazir olmasi

Giincellik VM siirecine uygun giincel kayitlarin bulunmasi

Inanilirlik Veri kiimesinde yer alan kayitlarin gercek ve tiim paydaglar
tarafindan kabul edilmis olmasi

Nesnellik Verilerin yansiz,0nyargisiz ve tarafsiz olmasi

Tamlik Veri setinde eksik kayit olmamasi

Tutarlilik Veri setinde tutarsiz kayitlarin olmamasi

Uygunluk VM Siirecine uygun olmasi

Veri miktarinin uygunlugu | Veri setinin VM siirecine uygun biiyiikliikte olmasi

Y orumlanabilirlik Veri setindeki kayitlarin tanimlanabilmesi

Veri On isleme asamasinda bazi kaynaklara gére farkli adlandirilsada genel olarak
veri kaynaginin giivenirligi saglandiktan sonra veri temizleme, veri doniistiirme ve boyut

azaltma islemleri yapilmaktadir (Silahtaroglu, 2013: 22; Akpinar, 2014: 89).

2.3.2.1 Veri Temizleme

Veri temizleme, veri setindeki giirtiltiiniin ortadan kaldirilmasi, miikerrer kayitlarin
giderilmesi, kayip verilerin tamamlanmasi gibi islemlere veri kalitesini etkileyen faktorlere
kars1 olumlu cevap verebilecek hale getirmektir. Baska bir ifade ile Veri Temizleme, VM

stirecine uygun ve kaliteli veri setinin elde edilmesidir.

2.3.2.2 Boyut Azaltma

Smiflandirma ve regresyon modellerinin karmasiklhigi girdi (6znitelik) sayisina
baghdir. Girdi degerine gore modelin egitim zaman ve uzay karmasikligi, egitim ornek
sayisint belirlenmektedir. Asagidaki nedenlerden dolayr veri kiimesindeki boyut azaltma
islemi gereklidir (Alpaydin, 2011: 89).

e Ogrenme algoritmasindaki karmasiklik genel olarak drneklem biiyiikliigii (N) ve
girdi boyutu (d) degerine baglidir. Hesaplamada kullanilacak bellek miktarini ve
islem sayisin1 azaltmak i¢in d degeri optimum olmalidir.

e Muhtemelen kullanilmayacak olan girdi degeri islem sayisini ve bellek boyutunu
artiracaktir.

e Kiiciik veri kiimesi i¢in girdi degeri optimum olan basit modeller daha giivenilir
olmaktadir. Boylece giiriiltii, aykir1 gézlemlerle ugrasmak daha kolay olmaktdir.

e Veri iiretim siirecinin anlagilmasi,tahmin ve bilgi ¢ikarimi kolaylagsmaktadir.
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¢ Bilgi kaybina neden olmadan yapilan boyut azaltma siirecinde gorsellestirme

sonucunda veri yapis1 hakkinda ve aykir1 degerler hakkinda fikir yiirtitebiliriz.

2.3.3 Veri Doniistiirme

Veri setindeki degerlerin kendi aralarindaki uyumu ve farkli veri madenciligi
yontemlerinde  kullanilmasini  saglamak amaciyla bi¢imlendirilmesidir. Literatiirde
normallestirme ve standardizasyon olarak yer almaktadir. Baglica veri doniistiirme bigimleri:
(Akpinar, 2014: 115)
10 Tabammna Goére Logaritma: Veri setindeki degerlik onluk tabana gore logaritmasinin
alinmasidir.

Z. Skor Normallestirme: Z Skor normallestirme degerler asagidaki gibi hesaplanir.

Min-Max Normallestirme: Veri setinin en kii¢iik degeri 0 en biiyiik degeri 1 olmak {izere

[0,1] araliginda ifade edilmesidir. Degerler asagidaki gibi hesaplanir.

(x; — min(x))

I

£ (max(x) — min(x))

[-1,1] Arahginda Normallestirme: Veri setindeki en biiyilk ve en kiigiik degerler

kullanilarak asagida ifade edilen doniisiim yapilmaktadir.

X, — (max(xi)+min(x))

_ 2
X = max(x;)—min(x)

2

2.3.4 Modelleme
Probleme ve veri setine uygun Yapay Ogrenme algoritmalarin bilyiik miktarlardaki

veri setinde uygulama asamasidir. Bu asamada yeni bilgiler elde edilmektedir.

2.3.5 Yorumlama
Veri madenciligi asamasinda elde edilen bilgilerin yorumlama ve problem ¢6ziimiinde
yeterli olup olmadigimin tespiti asamasidir. Sonuglar yeterli olmadiginda dnceki agamalarda

ifade edilen agsamalar tekrarlanabilir.
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2.4 Veri Madenciligi Yontemleri
2.4.1 Karar Agaclan

Karar Agaclar1 sezgisel olarak 0Ozyinelemeli boliimleme yontemiyle olusturulan,
siniflandirma ve regresyon problemlerinde basvurulan, dagilimdan bagimsiz bir yontemdir.
Bu yaklagim da, "bol ve yonet" olarak ifade edilen genellikle benzer siniflarin daha kiigtik alt
kiimelere ayirmak icin Oznitelik degerleri , bir sabit veya diger Oznitelik degerleriyle
karsilastirilmaktadir. Karar agaci, verilerin simif dagilimlariyla ilgilenmeden, verileri
birbirinden ayiran sinirlart belirlediginden dolayr yontem, ayirtag¢ (diskriminant) tabanlhdir
(Alpaydin, 2011: 153; Written ve Frank, 2005: 95; Lantz, 2013: 121).

Uygulamada karar agacinin daha karmasik yontemlerden once kullanilmasi ve
sonuglarin karsilastirilmasi tercih edilebilir (Alpaydin, 2011: 170). Karar agaci modellerinin
diger yontemlere gore uygulamada ki bazi avantajlar1 ve dezavantajlar1 Tablo 2.3'de yer

almaktadir.

Tablo 2.3 Karar Agaclar1 Modellerinin Giiclii ve Zayif Yonleri

Giicli Yonleri Zayif Yonleri

e Karar agaci modellerinin anlasilmast ve | o Oznitelik seciminde kullanilan sezgisel
yorumlanmasi kolaydir. yontemler de sonuglar yerel

e Veri 0On isleme asamasma  gerek optimumda yer alabilir.
duyulmayabilir. e Ezbere 6grenme sorunu yasanabilir.

e Bazi Karar Agaglarinda siirekli ve kategorik | ¢ Coziimii zor olan problemlerde
degiskenlerin ayn1 anda kullanilabilir. (XOR,parity vb) agac asir1

e Biiyiik veri setlerinde uygulanabilir. biiyiiyebilir.

e Aga¢ yapist sayesinde, Ornek tabanh
yontemlere gore yaprak, daha az hesap
yapilarak bulunur.

e Aga¢  Dbiyiitiildikten sonra  Ogrenme
kiimesini saklanmadigindan dolay1 bellek
karmasiklig1 diistiktiir.

Kaynak: Akpinar, 2014: 218; Alpaydin, 2011: 170

Literatiirde s6z konusu dezavantajlarin 6nlenmesi i¢in bazi yontemler bulunmaktadir.
Karar agact modellerinde, sonuglar1 global optimuma yaklastiran, c¢ifte enformasyon
uzakliklig1, agacin asir1 biiylimesini engelleyen istatistiksel iligkisel 0grenim, tiimevarim

mantiksal programlama gibi yontemler kullanilmaktadir (Akpinar, 2014: 218).

2.4.1.1 Karar Agaclarinda Boliimlenme Kriteri
Karar agaclarinda temel silire¢ herhangi bir diiglimiin boliimlenmesi igin kriter
belirlenmesidir. Karar Agaglar1 boliimlenme kriteri algoritmalarina gore gruplandirabilir. S6z

konusu algoritmalar asagidaki gibi gruplandirilabilir (Ozkan, 2013: 55):
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e Entropiye dayali algoritmalar (ID3,C4.5)
e Siniflandirma ve regresyon (CART,TWOING,GINIL,M5P)

e Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari (K-en yakin komsu)

Entropi, Shannon tarafindan 6ne siiriilmiistiir, enformasyondaki belirsizlik olarak ifade
edilmektedir. Bagimsiz olarak n adet {m1,m2,....,mn} mesaj lireten S kaynaginin mi mesajint
tiretme olasihigr pi’dir. P={pl,p2,....,pn} olasilhik dagilimina sahip mesajlar1 iireten S
kaynaginin entropisi H(S):

H(S) =~ p, log,(p,)

i=1

2.4.1.2 Oznitelik Secimi

Sinif niteligi olmayan X degiskenine gore, siif niteligi olan T kiimesi alt kiimelerine
ayrildiginda, T’nin bir elemaninin simifini belirlemek i¢in gerekli bilgi, Ti’nin bir elemaninin
siifinin belirlenmesinde gerekli olan bilginin agirlikli ortalamasidir. Matematiksel olarak

soyle ifade edilebilir (Ozkan, 2013: 58).

n \Ti
H(X,T)= 2—|H(T,->
= 7]
T kiimesinin X degerine gore bdliinmesi sonucu elde edilen bilgileri “kazang olgiitii”

ile ol¢iiliir. Bu olgii:
Kazang(X, T) = H(T) — H(X, T)

Kazang(X,T) degeri i¢in en yiiksek bilgi kazancini saglayan nitelik segilir.

2.4.1.3 Kazan¢ Oram

Quinlan tarafindan One siirilen kazang oran1 T kiimesi i¢in X niteliginin degerini
belirlemek igin gerekeb bilgi miktar1 olarak ifade edilebilir.: H(P,, ) T kiimesindeki X niteligi
icin bilgi boliinmesidir.

Bu deger :

T T T
H(P =H _1,_2””“_/{
(x,T) (T T Tj
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Elde edilen bilgi bolinmesi H(P,,. ) degeri ile Kazang Orani asagidaki gibi hesaplamr (Ozkan,

2013: 76).

Kazanc(X, T)
H(P, ;)

KazancOran (X, T) =

2.4.2 Smiflandirma ve Regresyon Agaclar:

Siniflandirma, yapay 6grenme ve veri madenciligi uygulamalarinda 6nemli bir gorevi
temsil eder. Smiflandirma da bilinen simif degerleriyle (egitim seti) bir siiflandirici
olusturulmas1 ve ardindan bilinen Oznitelik degerleriyle yeni nesnelerin sinif degerini
(kategori) tahmin edilmesi amaglanmaktadir (Jenhani vd., 2008: 1).

Breiman tarafindan one siirilen Siniflandirma ve Regresyon Agaci yonteminde ise
(Classification and Regression Tree, CART) yontemi, bagimli degiskeninin kategorik olmasi
durumda smiflandirma problemlerinde (Classification Tree, CT) veya siirekli olmasi
durumunda ise regresyon problemlerinde (Regression Tree, RT) kullanilan veri madenciligi
yontemidir (Chang vd., 2006).

CART algoritmasinda, bir diigiimde belirli bir kriterle karsilagtirilarak boliinme islemi
gerceklestirilir. Daha sonra bu bdéliinmeler iizerinde se¢gme islemi Twoing veya Gini

algoritmalariyla gergeklestirilir (Ozkan, 2013: 89)

2.4.2.1 Twoing Algoritmasi
Twoing algoritmasi 4 adimda gerceklesmektedir. Islem adimlar1 (Ozkan, 2013: 89):
Adim 1. Egitim kiimesi sag ve sol olmak tizere iki pargaya ayrilir: (tso1, tsag)

Adim 2. Her bir boliim i¢in olasiliklar su sekilde hesaplanir.

_ tsnl

vet . dakiherbir nitelik degerinin ilgili nitelik sutunundaki frekansi

Egitim setindeki 6rneklerin sayisi

t,,, daki kayitlarin j siniflari sayisi

P(jl|t,, =
(1t t,, daki herbir nitelik degerlerinin ilgili nitelik sutunundaki tekrar sayisi

t,,, daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik sutunundak i tekrar sayisi

sag

Egitim setindeki Orneklerin sayisi

¢ daki kayitlarin jsiniflari sayisi
P 0 | ¢ — sag y .] y

sag

t,, daki herbir nitelik degerlerinin ilgili nitelik sutunundaki tekrar sayisi
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Adim 3. t diiglimiin aday boltinmesi olan s,uygunluk 6l¢iisii hesaplanir.
CD(S | t) = 2PsolPsag Z ‘P(.] | ts()l ) - P(.] | tsag )‘
Jj=1

Adim 4. Adim 1’e doniilerek agacin alt kiimesine ayni islemler uygulanir.

2.4.2.2 Gini Algoritmasi

Gini yontemi, nitelik degerlerinin sol veya sag olmak iizere iki bdliime ayrilmasina
dayali bir siniflandirma yontemidir (Ozkan, 2013: 106).
a) Her nitelik degerleri ikili aga¢ bigiminde gruplanir. Bu sekilde sol ve sag boliinmelere
karsilik gelen siif degerleri hesaplanir.
b) Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki i¢in Ginigo ve Ginig degerleri hesaplanir.

2
k L.
Gl}’ll sol 1 - z (T_l]

i=1 sol

k : Siif sayisi
T : Bir diigimdeki 6rnekler
[Tsol] : Sol taraftaki 6rneklerin sayist
L; : Sol taraftaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi
k R ) :
Gini , =1- —i
ni . Z;l ( T, J

|Tsag| : Sag taraftaki drneklerin sayisi
R; : Sag taraftaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

c¢) Her j niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir sayis1 olmak {izere asagidaki bagitinin degeri
hesaplanir:

d) Her j niteligi i¢in hesaplanan Gini; degerleri arasindan en kiigiik olani segilir ve boliinme bu

T Gini

sag sag

Gini ,, +

. 1
Glﬂl sag = ; QTsol

nitelik lizerinden gerceklestirilir.

¢) En bastaki adima doniilerek islemlere devam edilir.

2.4.3 Model Agaclar

Model Agaglar (MS5), stirekli degiskenlerin tahmini i¢in agag¢ algoritmasi olarak
Quinlan tarafindan 1992 yilinda 6nerilmistir. Model agaglarin, veri setindeki bilgi kesfini
grafiksel ve if-then-else kurallariyla sunabilen ayrica lineer regresyon fonksiyonlartyla sayisal
degerleri tahmin edebilen bir karar agaci tiirii oldugu sdylenebilir (Frank, 1998; Bartolomei

vd., 2010).
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M5 ve CART algoritmalari arasindaki temel fark CART yontemi ile olusturulan karar
agacinda yapraklar deger alabilmekteyken MS5 algoritmasinda ¢ok degiskenli dogrusal
modeller kurulabilmektedir. Boylece M5 modellerinde daha esnek tahminler yapilabilir.
(Zhan, 2011) M5 algoritmasinda Aga¢ Olusturma, Aga¢c Budama ve Aga¢ Diizgiinlestirme
tireclerinden sonra Model Agaci olusturulabilmektedir.

Agac¢ Olusturma Siireci: Standart sapma azaltmasini saglayan (SDR) ad1 verilen bir dl¢iiniin
en biiyiik degerine ulagilmasi hedeflenmektedir.

Budama Siireci: Asir1 6grenmenin engellenmesi hedeflenmektedir.

Diizgiinlestirme Siireci: Ortaya c¢ikabilecek siireksiz durumlarm telafi edilmesi
hedeflenmektedir.

Kuhn (2013: 176), Model Aga¢ yontemi icin, budama ve diizglinlestirme siireci ile
ilgili deneysel calisma yapmislardir. Sekil 2.2'de model agaclara ait capraz dogrulanmig
RMSE degerleri yer almaktadir. Diizgiinlestirme ve budama olmaksizin 159 adet yol iceren
agac elde etmislerdir. Daha sonra diizgiinlestime ve budama siireciyle yol sayis1 159'dan 18'e
diismiistiir. Budanmamis agacgta verilerin Onemli Ol¢lide asir1 uyumlu oldugu ve

diizglinlestirmenin 6nemli dl¢iide hata oranini artirdigini tespit etmislerdir.

I Dizglnlestirme I

Evelt o— Hayir x |
0,90 X
£
o 0,85
8
E 0,80
o X
g 0,75 e °
| |
Evet o—— Hayir x
I Budama I

Sekil 2.2 Model Agaclar icin Capraz Dogrulanmis RMSE degerleri
Kaynak: Kuhn, 2013: 176.

Tahmin siirecinde Model Agaci, yapraga dogru, oOrnegin Oznitelik degerlerini

kullanarak her diigiim i¢in yoOnlendirme kararlar1 olusturmaktadir. Bdylece yaprak, bazi
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Oznitelik degerlerine dayali dogrusal bir modeli igermekte ve test 6rnegi icin elde edilen ham
tahmin degerleri elde edilmektedir.

Egitim ornek sayisinin az oldugu modellerde, budanmis agac¢ yapraklariyla komsu
dogrusal modeller arasinda olusabilecek siireksiz/kesikli durumlar1 engellemek i¢in ham
degerlerinin dogrudan kullanilmasi yerine diizgiinlestirme islemi kullanilmaktadir.
Diizgiinlestirme, her i¢ diiglim i¢in dogrusal modellerle birlikte yaprak iiretildiginde, agag
olusturuldugunda tamamlanir. Daha sonra, yaprak modeli bir test 6rnegi i¢in elde edilen ham
tahmin degeri, yol boyunca geriye koke dogru filtrelenir, her diigiim i¢in dogrusal model
tarafindan tahmin degeri ile birlestirerek her diiglim noktasinda diizgiinlestirilir.

Diizgiinlestirme islemi asagida ifade edildigi gibi ger¢eklesmektedir.

, _np+kq
n+k

p': Ust diigiime aktarilan tahminidir.
p: Alt diigiimden aktarilan tahmindir
q: Diigiimde tahmin edilen degerdir.
n: Alt diiglimlere ulagmak i¢in kullanilan egitim 6rneklerinin sayisidir.

k: Diizgiinlestirme sabitidir.

2.43.1 Agac Olusturma

Bolme kriteri belirli bir diigiim sayisindaki egitim verilerini T oraninda en iyi bdlen
niteligi belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Diigiimlerde, T sinif degerlerinin standart sapmasi ve
diiglimde her 6zellik i¢in beklenen hatanin hesaplanmasina dayanmaktadir. Beklenen hatay1
en fazla azaltan 6zellik diigiimii bolmek i¢in segilir. Beklenen hata, Standart Hata Azaltilmasi

SDR olarak adlandirilir (Written, 2005: 244-264).

SDR = sd(T) — Z@sd(ﬂ)
i

T,, T, segilen Ozniteligine gore bolme islemi sonucu kiimesidir. Sif degerlerinin
standart sapmasi ¢ok az farklilik gdsterdigi orjinal 6rnegin standart sapmasina %>5'ten daha az
bir oranda yaklastig1 bir diigiime ulasildigi zaman bolme islemi sona ermektedir. Deneylerde

elde edilen sonuglara gore bu esiklerin se¢iminin ¢ok hassas olmadigini ortaya ¢ikmaistir.
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2.43.2 Agac Budama

I¢ diigiimler, dogrusal modeli ve agag yapraklarmi olusturmak ayrica diizgiinlestirme
islemi i¢in gereklidir. Budama siireci oncesinde, model budanmamis agacin her bir diigiim
i¢cin hesaplanmaktadir. Model (Kuhn, 2013: 175; Written vd., 2005: 244-264):
wo twia;+ woazt....+ wiag
a: 0znitelik degerlerini
w. agirhigi ifade etmektedir.

Budama siirecinde her diigiim i¢in test verilerinin beklenen hatasi tahmin edilmektedir.
Ik olarak diigiimdeki,egitim verilerinde sinifin icin tahmin edilen degeri ile gercek degeri
arasindaki mutlak farklarin ortalamasi hesaplanmaktadir. Hesaplanan ortalama, gériinmeyen

durumlar i¢in, beklenen hatay1 daha kiiciik degerde tahmin edecektir. Bu durumu 6nlemek ve

(n+

modelin tahmin hatasi en aza indirmek icin ortalama,

:; telafi faktorii ile ¢arpilmaktadir.

Burada n ulasilan diigiimdeki egitim orneklerinin sayisidir. v ise diiglimiin sinif degeri veren
dogrusal modelin parametre sayisidir.

Biitiin i¢ diigimler i¢in dogrusal modeller olusturulduktan sonra beklenen tahmin
hatasin1 azaltacak sekilde aga¢ geriye dogru budanir. Diiglimdeki dogrusal model igin
beklenen hata degeri ile alt agac icin beklenen hata degeri karsilastirilir. Daha sonra her dal
icin hata degeri, diiglimdeki biitiin degerlerin agirliklar1 ve her daldaki egitim 6rneklerinin
agirliklart kullanilarak olusturulan dogrusal modelle tahmin edilen hata degeri birlestirilerek

tek bir deger seklinde elde edilir.

2.4.3.3 Nominal Degerler

Model agaglarda nominal Oznitelikler ikili (binary) forma doniistiiriilerek
kullanilmaktadir. Her bir nominal degerin, egitim Orneklerinin numaralandirilmasiyla
mimkiin olan smif ortalama degerlerinin hesaplanmasi ve bu ortalama degerlerin
siralanmaktadir. k sayida degeri olan nominal deger icin k-1 sayida yapay binary degiskenle

yer degistirme yapilir (Written vd., 2005: 244-264).

2.43.4 Yerel Agirhklandirilmis Regresyon

Sayisal tahmin i¢in kullanilan bir diger yontem yerel agirliklandirilmis regresyon
yontemidir. Model agaclarda, agag¢ yapisi bolgelere boliinmektedir ve her bolge icin dogrusal
model olusturulabilmektedir. Egitim Ornekler uzaymin nasil boéliinecegi agiklamada katki
saglamaktadir. Diger yandan olusturulan yerel model tahminleri komsu modeldeki test

orneklerine yiiksek agirlik vermektedirler. Ozellikle egitim &rneklerinin agirliklar: test
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orneklerine olan uzakliklarina goére ayarlanir ve dogrusal regresyonda agirliklandirilmis
veriler etkilidir. Egitim Ornekleri test 0rneklerine yakin olduklarmada agirliklart artmakta
uzak olduklarinda ise azalmaktadirlar (Written vd., 2005: 244-264).

Yerel agirliklandirilmis regresyon yonteminde egitim ornekleri i¢in uzaklik, temelli
semanin hangisi olacagina karar vermek gereklidir. Yaygin olarak test ornekleri icin ters
Oklid Mesafesi kullamlmaktadir. Ayrica Oklid Uzakhigi ve Gauss Cekirdek fonksiyonu
birlesimi de kullanilabilir. Agirlik fonksiyonunun se¢iminin 6nemi konusunda yapilan
caligmalarda acik bir kanit bulunmamaktadir. Burada o6nemli olan "diizgilinlestirme
parametresinin" se¢imidir. Clinkii diizglinlestirme parametresi'nin tersi uzaklik Slgiisii ile
carpilmaktadir. Eger diizgiinlestirme parametresi kiigciik bir deger olursa uzaklik ¢ok yakin
olacagindan dolay1 test ornekleri yiiksek derecede agirliklandirilacaktir. Daha biiyiik deger
secildiginde model iizerinde onemli etkisi olacaktir. Diizgiinlestirme parametresi k-yakin
yontemiyle segilebilir. boylece deger kiiciik oldugunda egitim orneklerinin 6nemi artacaktir.
en iyi k parametresi se¢imi veri setinin giirliltii durumuna baglidir. Daha ¢ok giiriiltii , daha
cok komsu dogrusal model olusturmaktadir. Diizglinlestirme parametresinde se¢iminde genel
yaklasim ¢apraz dogrulama yontemidir.

Model hatasmni tahmin etmek icin korelasyon katsayis1 (R”) hesaplanmaktadir. Bazen
korelasyon katsayisi ile determinasyon katsayist arasinda bir belirsizlik vardir. Korelasyon
katsayis1 asagidaki gibi ifade edilebilir (Hoonakker vd., 2010).

Yi(a; — p)?

RZ=1- !
X1(a; — a)?

Burada p, tahmini degeri, a ger¢ek degeri ve n test grubundaki 6rnek toplam sayisini

belirtmektedir.

2.4.4 Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme analizi sinif 6zellikleri bilinmeyen veri setinde, segme kriterlerine gore
birbirine benzeyen verilerin ayni1 kiime igerisinde yer almasmi saglamaktadir. Analiz
sonucunda elde edilen farkli kiimeler arasinda heterojen yapi, kendi i¢lerinde homojen yap1
olusmaktadir (Akpmnar, 2011: 284). Kiimeler ¢ok boyutlu uzayda gosterildiginde, kiime
elemanlarin birbirlerine yakin, kiimelerin de birbirinden uzak olmasi beklenmektedir (Suner
ve Celikoglu, 2010).

Literatiirde bir ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar temelde
hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yap1 olarak ikiye ayrilmaktadir Hiyerarsik yOntemler

y1gilmact (agglomerative) ve boliicii (divisive) yaklagimlar olarak ikiye ayrilmaktadirlar.
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Hiyerarsik olmayan yontemler ise ayirma (partitioning), yogunluk-tabanli (density-based),
1zgaratabanli (grid-based) ve diger yaklasimlar adi altinda literatiirde yer almaktadir (Tagkin,
2010).

Yontemlerin  6zelliklerine gore Kiimeleme yontemleri Sekil 2.3’teki gibi

siniflandirilabilir.

Kiimeleme
Yontemleri

1
Hiyerarsik Hiyerarsik
Olmayan
| 1
T 1
Tumdengelim Tlmevarim Optimize
Sirali Esik Paralel Esik Bi')')lijmleme

f 1
Vfryans . Baglanti Centroid
Vel Yontemleri Yéntem

T T 1

Wards
Yontemi

Tekli Baglanti Tam Baglanti
)

Ortalama
Baglanti

Sekil 2.3 Kiimeleme Yontemlerinin Simiflandirilmasi

Kaynak: Malhotra ve Birks, 2007: 676

Genel olarak kiimeleme algoritmalarinda temel Olclit veriler arasindaki
uzakliklardir.Verilerin birbirine olan uzakliklari yaygin olarak Oklid, Manhattan ve

Minkowski uzaklik baglantilar1 hesaplanmaktadir.

2.4.4.1 Uzakhk Olgiileri
Kiimeleme ¢oziimlemelerinde bir¢ok uzaklik bagintisi kullanilabilmektedir. Yaygin

kullanilan uzaklik 6l¢iitleri (Cakmak, 2005: 5):

e Oklid uzaklig "
2
d(g,,g,)= Z('xi—yi)

i=1

e  Manhattan Uzaklig: :

d(g,.2)=Y )5~

e  Minkowski Uzaklig: d(g,.g,) = mlz (x,—y,)"
i=1
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2.4.4.2 Tekli Baglant1 Yontemi

Tekli Baglant1 Yontemi, (Single linkage/SLINK/nearest neighbor method/) toplasiml
(agretittion) metoda gore iki veya daha fazla kiimenin, birbirlerine en yakin nesnelerin
uzakhigim1 baz alarak gerceklestirmektedir (Akpinar, 2014: 304). Algoritmanin zaman
karmasikligi O(n?) dir ve islem adimlar asagidadir (Silahtaroglu, 2013: 165).

DS,(CI.,C/.)z minx,y{d(x,y)‘x eC,,ye C/.}

Sekil 2.4 Tekli Baglant1 Yontemi Dendogram
Kaynak: Tan vd., 2006: 520

Oku
1.Veri Kiimesini
2.Baglanti esik degeri
Adimlar

3. Verilerin mesafe/benzerlik matrisini olustur.

4. Matrisi agac seklinde ifade et.

5. Minimum maliyetli aga¢ modelini uygula ve ¢ikart

6. Baglant1 esik degerine gore budama yap ve kiimeleri olustur.
7. Dur

2.4.4.3 Tam Baglanti En Uzak Komsu Yontemi
Tam baglanti yonteminde nesneler arasi uzaklik en biiyiik uzaklik d(u,v)w = max
{duw, dvw} baz alinarak kiimeleme islemi gerceklesmektedir. Sekil 2.5'te yonteme ait

kiimeleme ve dendogram yer almaktadir.

DL,,(CI.,Cj)z max {d(x,y)‘x €C,ye Cj}
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04r
0.351

03F

0.25f

0.2r
0.151

0.1r
0.051
0

3 6 4 1 2 5
Sekil 2.5 Tam Baglant1 Yontemi Dendogram
Kaynak: Tan vd., 2006: 521

2.4.4.4 Aritmetik Ortalamah Baglanti/Gruplar Arasi

Aritmetik Ortalamali Baglanti, Tek ve Tam Baglanti1 arasinda uzlagsma olarak ifade
edilebilir (Sekil 2.6). Giiriiltii ve aykir1 degerlere gore daha az duyarhdir. Kiiresel kiimelere
kars1 6n yargili olmasi yontemin bir sinirlilig1 olarak ifade edilebilir. Sekil 2.6'da yonteme ait

kiimeleme ve dendogram yer almaktadir.

a)Aritmetik Ortalama Kiimeleme b) Aritmetik Ortalama Dendogram

Sekil 2.6 Aritmetik Ortalamah Baglant1 Dendogram
Kaynak: Tan vd., 2006:522

2.4.4.5 Wards Baglantisi

Wards Baglantisinda uzaklik Olgiisii olarak varyans analizi kullanilmaktadir.
Hiyerarsik yapt olusturmak i¢in her birinin i¢inde tek bir birim bulunan n tane kiime ile
olusturulur. Her asamada iki alt kiime,hata kareler toplamindaki artis minimize edilerek
birlestirilerek kiimeleme siireci tamamlanmaktadir (Akpinar, 2014: 308). Sekil 2.7'de Wards
kiimeleme ve dendograma yer almaktadir.

D,(C.C))= - + Xle-r f - Xle—r,

xeC; xeC i xeCl-j
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3 6 4 1 2 5
a) Wards Kiimeleme b) Wards Dendogram

Sekil 2.7 Ward Baglantisi-Dendogram
Kaynak: Tan vd., 2006: 523

2.4.5 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 siniflandirma ve regresyon problemlerinde kullanilan parametrik
olmayan tahmin yontemidir (Alpaydin, 2011: 197). YSA baslangici, norolojideki insan
beyninin yapisi fonksiyonlarinin anlagilmasi ger¢ek hayat problemlerine uygulanmasina

dayanmaktadir. Biyolojik sinir aglar1 bir ¢ok modelde baz alinarak YSA tasarlanmaktadir.

A

ji~— Akson Terminali

Sinaps

Dendrit S5 o
Hiicre

Govdesi

Akson ;
Myelin kihf

Sekil 2.8 Biyolojik Sinir Hiicresi ve Bilesenler
Kaynak: Akpinar, 2014: 237

Sekil 2.8’de goriildiigii lizere bir sinir hiicresinin temel elemanlar1 hiicre govdesi,
dendrit ve aksondur. Noronlar, biitiin viicuttaki hisleri,duygu ve diislinceleri ileten karmagik
yapidaki sinir aglarini olusturan temel birimdir. YSA'da ki temel birim olan algilayici ise tipik
bir néron gibi davranarak ag yapisini olusturmaktadir.

Noronlarda mesajlarin alindig1 birdenfazla giris ve mesajlarin iletildigi bir tane ¢ikis
bulunmaktadir. Noronlar almis olduklar bir veya daha fazla mesaji1 toplayarak diger nérona
iletmektedirler. Yapay Sinir Aglar1 diiglim, néron veya yapay sinir hiicresi olarak adlandirilan
cok sayida iglem biriminin katmanlar halinde bir araya gelmesinden olusmaktadir (Elmas,
2011: 30, 41). Bu baglamda Yapay Sinir Aglarinin genel yapisi ve isleyisini, birden fazla
girise ve tek c¢ikisa sahip olan ve almis oldugu sinyali aktivasyon/esik olarak adlandiran
fonksiyonlarla isleyen, islem sonucunu tek bir sinyalle ¢ikisa gonderen hiicrelerden olusan bir

ag seklinde ifade edebiliriz.
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2.4.5.1 Algilayici
YSA'nin temel birimi olan néronda X¢=1 bias, X;, X,, X3 girigler olmak {izere girdi

degiskenleri dogrusal toplanmakta, aktivasyon fonksiyonuyla ¢ikis degeri elde edilmektedir

(Sekil 2.9).
° ho (x)

Sekil 2.9 Algilayic1 Yapisi

YSA’daki noronlar, ele alinan problemin 6zelligine gore birbirlerine bagli olarak
bliyiik bir ag yapisini olusturabilirler. Boylece karmasik iliskilerin modellenmesine imkan
saglamaktadirlar. YSA vyapisinda giris, gizli, ¢ikis katmani olmak {izere ii¢ katman

bulunmaktadir.

2.4.5.2 Agirhklar

Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilginin 6nemini ve hiicre lizerindeki
etkisini gosterirler. Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler. Yapay sinir ag1 i¢inde
girdilerin noronlar arasindaki iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri

bulunmaktadir. Boylelikle agirliklar, her néronun her girdisi tizerinde etki yapmaktadir.

2.4.5.3 Birlestirme Fonksiyonu

Birlestirme fonksiyonu, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur.
Genel olarak toplamafonksiyonu kullanilsa da bazi durumlar i¢in toplama fonksiyonu yerine,
en az (min), en ¢cok (max), mod, carpim, ¢ogunluk gibi fonksiyonlar kullanilabilir. Herhangi
bir néronunun toplam girdisi, diger noronlardan gelen degerlerin agirlikli toplami ile esik

degerinin toplamina esittir (Kamruzzman, 2006: 3).

Toplama fonksiyonu:
NET = wji x; + 6;
NET  :ndronunun net girdisini,

Wi : j ve 1 ndronlar1 arasindaki baglantinin agirhigini,
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X; : 1 néronunun ¢iktisini,

0; : esik degeri ifade etmektedir.

Tablo 2.4°de literatiirde yer alan bazi birlestirme fonksiyonlar1 yer almaktadir (Oztemel,

2006: 50).

Tablo 2.4 Birlestirme Fonksiyonu Ornekleri

Toplam | NET = Z Wij X +0; Minimum | NET = Min (wjj X;)

NET = Wi Xj .
Carpim IH . Maksimum | NET = Max (wj; xi)

2.4.5.4 Aktivasyon Fonksiyonu
Algilayica gelen net girdiyi islenmesinin ardindan iretilecek c¢iktiyr belirleyen
fonksiyondur. Hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore cesitli tipte aktivasyon fonksiyonlar

kullanilabilir.

Tablo 2.5 Bazi1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Gosterimi Matematiksel Gosterimi

e
Lineer Fonksiyon F(NET) =NET //|0 x
............ peennee

leger NETZ206 | . A1
. F(NET) = -
Step Fonksiyonu ( )=t 0 cger NET <0 o
SENESISESSY R —
Sigmoid Fonksiyonu F(NET) = “NET
1+ e
NET +e—NET
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu | F(NET) = TNET  NET
e —-e

0 eger NET<O 1 flnef)
. < . F(NET) ={ NET eger 0 <NET <1
Esik Deger Fonksiyonu | eger NETZ1 :

Kaynak: Demuth ve Beale, 2004

Aktivasyon fonksiyonun se¢imi, problemde ele alinan veri setine baghdir. Bir problem

icin en uygun fonksiyon tasarimcinin denemeleri sonucunda belirlenmektedir. Tablo 3.4'de
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baz1 aktivasyon fonksiyonlar1 yer almaktadir. Literatiirde Sigmoid Fonksiyonu, hiperbolik

tanjant fonksiyonu daha sik rastlanmaktadir.

2.4.5.5 Algillayicinin Egitilmesi
Yapay sinir aglarin1  egitiminde genellikle ¢evrimi¢ci Ogrenme  yOntemi
kullanilmaktadir. Cevrim i¢i 6grenmede, 6grenme kiimesinin tamami yerine Ornekler ardisik
olarak kullanilmaktadir. Her 6rnekte, ag parametrelerinin gilincellenmekteve zaman icinde
veriye uyarlanmaktadir. Bu yontemin avantajlari;
e Ogrenme kiimesinin tamamini bilmek, parametre degerlerini hesaplanirken ara
sonuglar1 saklamak gerekmedigindendaha az bellek kullanilmaktadir.
e Oprenilmesi gereken is zaman iginde degisebilir ve 6nceden bir grenme kiimesi
olusturmak dogru olmayabilir.
e Fiziksel ortam zamanla degisebilir. Ornegin robotike mekanik bilesenler asinir ya

da alicilarin hassasiyeti azalir.

2.4.5.6 YSA Tiirleri
Yapay Sinir Aglarm1 sahip oldugu ag mimarisi,6grenme sekli veya katman sayisina

gore siniflandiralmaktadir.

2.4.5.6.1 Ileri Beslemeli YSA

Ileri Beslemeli aglar, siniflandirma ve regresyon problemleri icin kullanilan bir diger
makine Ogrenme yaklagimidir. Tek gizli katmanli ileriye beslemeli aglar, pratik
uygulamalarda 6nemli rol oynamaktadir. En iyi gizli diiglim sayis1 probleme bagli oldugu ve
onceden bilinmedigi i¢in, kullanicilar genellikle deneme yanilma yontemiyle gizli diigiim
sayisini se¢erler. Mimari sabitlendikten sonra ¢ikt1 ve gizli tabakalardaki agirliklar1 eszamanl
olarak ayarlamak icin geri yayillim gradiyent inisi gibi yinelemeli bir 6grenme algoritmasi
normal olarak uygulanir (Romero ve Alquézar, 2012).

Aktivasyon degerleri, noron girdilerine kullanarak aktivasyon fonksiyonuyla
hesaplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonundaki 0ij, (j. hedef ndéronun katmani, i. aym

katmandaki hedef néron sayisi olmak {izere)’ye noron agirligini ifade etmektedir.
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Sekil 2.10 ileri Beslemeli YSA
a’ =g((6)" -x)

. Hlj bir vektordiir, Hlkj j-1. katmandaki k. néronun j. katmandaki i. norona etkisi

demektir
«  Biitiin k’ler i¢in 8 ‘lar &' vektorii olusturmaktadur. (8/)" - x = Zﬁi-,ﬁxk

« Biitiin i’ler i¢in & vektdrleri bir matris olusturur. Bu matrise j. katmamn agirhk matrisi
denir.
o =g(z))=g((")" x)

af? = g(z3)=g((6})" %) & = g(z)) = g((6)" -a)
al? = g(z) = g((6) )

YSA modeli, karmagsik sayilabilecek bir fonksiyon seklinde asagidaki gibi ifade
edilebilir.
hy(x)=a” = g((0) - g((0*) -x))
YSA basarisin1 artirmak i¢in parametre se¢iminde tekrar dereceli azaltma gibi

optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir.

2.4.5.6.2 Geri Beslemeli YSA

Geri Beslemeli YSA'da temel fikir a; katmanindaki noron aktivasyon degerlerinin
olmas1 gereken degerlerden farki olarak ifade edilen "hata" y1 minimize edilmesi
amaclanmaktadir. Shmueli, hata degerlerini kullanarak agirliklarin diizeltilmesi siirecini
ogrenme olarak ifade etmistir. (Shmueli vd., 2007: 172). Geri Beslemeli YSA'da agda geriye
dogru yayilarak Ogrenme siirecindei noron agirliklart hata degerine gore tekrar
hesaplanmakta, c¢ikti degerinin, bagimli degisken degerlerinden farkiyla olusturulan hata
fonksiyonu(Maliyet Fonksiyonu) iiretilmektedir. Hopfield, Elman ve Jordan aglari,geri
beslemeli aglara ornek olarakverilebilir. Sekil 2.5’te, geri beslemeli bir YSA yapisi

gosterilmektedir.
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Tk

Sekil 2.11 Geri Beslemeli Yapay Sinir A
Kaynak: Oztemel, 2006: 171

Yapay sinir agimin yapilandirilmasinda baslangicta noron agirliklarr rassal olarak
atanmaktadir. NoOronlara rassal atanan agirliklarin sonucu olarak, noronlara farkli

hatalaringelmesiyle, daha basarili 6grenme siireci gerceklestirilmektedir (Pyle, 1999: 368).

2.4.5.6.3 Tek Katmanh Aglar

Tek katmanli YSA’lar, girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir.Hesaplanan esik
degeri ile baglant1 agirliklariin ve agin ¢iktisinin sifir olmasi 6nlenmektedir. Gizli Katman
barmdirmayan tek katmanli aglar, dogrusal problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Tek
katmanli aglarda her agin bir veya daha fazla girdisi (xi;i=1,2,...,n) ve sadece bir ¢iktisi
(zk;k=1), her baglantinin bir agirhg (wik;i=1,2,...,n; k=1) ile gosterilmektedir. Sekil
2.12°deki YSA modeli tek katmanli yapiya sahiptir.

bl

-
-
Wn
En

Sekil 2.12 Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1

Cikt1 degeri, agirliklandirilmis girdi degerleriyle (wix;), esik degerin (0 ) toplamina
esittir (Oztemel, 2006: 59-60):

Ciknti =f(i w;x; + 6)
i=1
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2.4.5.6.4 Cok Katmanlh Yapay Sinir Aglar:

Tahmin ve karmagsik problemlerin ¢oziimiinde kullanilan Cok Katmanli Algilayici
Modeli (CKA), Geriye Yayim Modeli veya “Hata Yayma Modeli olarak da bilinmektedir.
CKA vyapisinda girdi katmani, gizli katman ve c¢ikti katmani bulunmaktadir. Ele alinan
probleme gore gizli katman sayist ayarlanabilir (Zhang vd., 1998: 37, 38).

Esik

Degerleri

Chilaglar

Sekil 2.13 Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1
Kaynak: Zhang, 2004

Sekil 2.13'de bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani olan CKA modeli
yer almaktadir. Ogrenme algoritmasi olarak CKA'da, danismanli 6grenme modelini
kullanilmaktadir. Egitim siirecinde girdiler ve girdilere karsilik iiretilmesi gereken ¢iktilar

ogretilmektedir (Oztemel, 2006: 77).

2.4.5.7 Yapay Sinir Aglarinin Zaman Serilerine Uygulanmasi

Literatiirde Yapay sinir aglarinin zaman serilerine basarili bir sekilde uygulandigin
gosteren calismalar bulunmaktadir. Veri setindeki nitelik degeri ve onun Onceki donem
degerleri giris (input) (ry, ..., ry1), olusturmaktadir. Cikis degeri (ry;) olarak ifade
edilmektedir.Zaman serisi yontemlerine gore tahmin basarisi,YSA'da bulunan 6grenme orant,

gizli katman sayisi, néron sayisinin ayarlanmasiyla artmaktadir (Ogasawara, 2009).

— = T4

Sekil 2.14 YSA'nin Zaman Serilerine Uygulanmasi



48

Zaman serisi tahmini sinir aglar1 kullanilarak tipik bir veri madenciligi siireci ii¢ temel
adimda tarif edilebilir:
Veri Setinin Hazirlanmasi: Probleme uygun veri kiimesinin hazirlandig1 asamadir.
Yapay Sinir Modelinin Olusturulmasi: YSA modeli ve parametrelerinin (giris degerleri,
O0grenme orani) belirlenmesi asamasidir.
Model Tahmini: Bu asamada elde edilen tahmin sonuglart denenmektedir. Tahmin

sonuclarmin tutarli olmamasi1 durumunda 6nceki agsamalara doniilebilir.

2.4.6 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri temel fikri, 19601 yillarda, Hesaplanabilir Ogrenme
Teorisinin temelini olusturan Ogrenmenin Temel Teorisi diger bir ifade ile Vapnik-
Chervonenkis teorisine dayanmaktadir. DVM,smiflandirma problemlerinin ¢6ziimii i¢in
Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM son derece karmasik
siiflandirma problemlerinde 6rnegin el yazisi tanima, zaman serisi analizi, kanser teshisi
bir¢ok alanda basarili oldugu soylenebilir (Lantz, 2013: 225; Akpinar, 2014: 268). DVM,
kenar paymni Olgiit olarak kullanarak model parametreleri 6grenme Orneklerinin bir
altklimesinin etkilerinin agirlikli toplami olarak hesaplanir ve bu etkiler uygulamaya 6zgii
benzerlik ¢ekirdegince tanimlanir (Alpaydin, 2011: 261; Akpinar, 2014: 268; Lantz, 2013:
225).

Destek vektor makinelerinin genel 6zellikleri:

e DVM, oOrneklerin kendi 6zellik degerlerine gore ¢ok boyutlu uzayda g¢izilen
noktalar arasinda homojen siniflar1 olusturan bir diizlem smir tanimlamayi
amagclamaktadir.

e DVM, yalnizca sinira yakin ve ayirtact tanimlayan 6rneklerin saklandigi seyrek en
yakin komsu siniflandiricisina benzetilebilir.

e Smira en yakin muglak ya da hatali 6rnekler tizerinden modelin genelleme hatasi
kestirilebilir.  AyricaModelin  6rnekler iizerinden yazilabilmesi ¢ekirdek
kullanimina imkan tanir.

e (ikt1, ¢ekirdek fonksiyonuyla hesaplanan destek vektorlerin etkilerinin toplami
olarak ifade edilmektedir.

e DVM’de eger smiflar dogrusal olarak ayrilamiyorsa dogrusal olmayan bir ayirtag
yerine dogrusal olmayan taban islevleriyle yeni bir uzaya gecilmektedir.

e Cekirdek tabanli algoritmalar digbiikey optimizasyon problemleri olarak

tanimlanir ve en iyi olan tek bir ¢éziim vardir.
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e DVM performans: iizerinde etkili olan 3 faktér bulunmakta olup bunlar hata
terimi (g), diizenleme faktorii (C) ve Kernel parametresi ve denklemi. Model
parametreleri ve Kernel tipinin se¢imi destek vektdr makinelerinin performansi
tizerinde etkilidir.

Diger siniflandirma yontemlerine gore egitim siiresinin daha fazla olmasina ragmen,

yiiksek giivenirlilik diizeyi, asir1 Ogrenmeye dayanikli olmasi ve dogrusal olmayan

siiflandirma problemlerinde basarili bir sekilde uygulanmasi ile 6ne ¢ikmaktadir.

Dogrusal Siniflandirma Dogrusal Olmayan Siniflandirma 1. Tip
10 [« m|m[E 0] 3\ | gim|@
6 A \ 6 N -~ L
4 AN .i 4 N\

9 x 2 .
NS
0 AN 0 A 4
0 2 4 6 8 02 4 % 8
2) (b
10 T 10] |y |
4 \ 4 \
2 2
0 o 0 ]
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Dogrusal Olmayan Siniflandirma 2. Tip Dogrusal Olmayan Siniflandirma 3. Tip
(©) (d

Sekil 2.15 Simflandirma Tipleri
Kaynak: Akpinar, 2014: 269

Sekil 2.15'de smiflandirma Ornekleri yer almaktadir. Dogrusal siniflandirma
problemine uygun olarak Sekil 2.15 a'da dogrusal ayrilabilir veriler yer almaktadir. Dogrusal
olmayan siniflandirma 3 tipte yer almaktadir. Sekil 2.15 b'de veriler hatali olsada dogrusal
olarak smiflandirilabilmektedir. Dogrusal olmayan 2. Tip veriler elips seklinde dagildigindan

dolaytr dogrusal olarak siiflandirilamamaktadir. Dogrusal olmayan 3. Tip veriler hatali

siiflandirilmstir.

2.4.6.1 Hiper Diizlem

DVM'de hiper diizlem, kenar payminin miimkiin olan en biiylik degerinin elde
edilmesiyle siniflandirma basarisini artirilmasi amaglanmaktadir.

X = {x*,r* Jorneklemi icin
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x'eCjise r'=+1 ve x'eC:r'=-1 degerini alsin. wvew, parametrelerinin

saglamasi gereken kosullar:

wix+we>+1 eger r'=1

wx'+wo=<-1 eger r' =1

' (W' x4 wo)>=1
x' &rneginin ayirtaca olan uzaklig::

‘WT X'+ Wo‘
[w]

Ayirtacin her iki tarafindaki 6rneklerin ayirtaca olan uzakligi p , bu degerin en azolmasi igin:

re (WIxt + wy)

=>p,Vt
[lwl]

p degerini olabildigince biiyiitmek i¢in p|[w||=1 olarak sabitleyip kenar payini
olabildigince biliyiitmek icin |w|| degerini (vektor boyunu) olabildigince kiigiik olmasi

gereklidir.
min 0l | |w| | 2

kisit:rt(wTxt + wy) = +1,Vt

Boylece girdi boyutu d degerine bagli en iyi w ve wy degerlerini bulan ikinci dereceden
optimizasyon problemi elde edilmektedir. Hiperdiizlemin etrafindaki ornekler sinira en az
1/||w|'a ve kenar pay1 en az 2/||w]|'a esit olmaktadir.

En iyi hiperdiizlemi bulurken optimizasyon probleminde karmasikligi girdi boyutu d
yerine Orneklem boyu N degeri ile ifade edilerek taban islevlerinden c¢ekirdek islevlerine
gecisi saglamaktadir. Bunun i¢in:

a' Langrange ¢arpanlariyla ifade edilir.
N

1
Ly = IWll2 = ) atr ™t + wo) — 1]
t=1
. N
= EHWHZ — Z atrtwTxt + wy) Z at
t=1 t

KKT kosullarim1 kullanarak dual problemi ¢oziilebilir. Dual, L, problemini a®

degiskenlerine gore bilyiitmektir. Kisitlar ise egimin 0 ve a® > 0 olmasidr.
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oL N
—L=0=>w=) a'r'x’
ow P

oL y
L=0=) a'r'=0
ow, =1

L,= %(WTW)—WTZCI[I”[X[ —wy oy a'r 4+ a
= —l(wrw)+ >a
2 :
= —%ZZa’a“r’r“ (X’ )T X'+ Za’

Kisitlar:

Zatrt =0vea'>0,Vt
t

a'degerleri hesaplanmasyla, Orneklerin kiiciik bir kismmina’>0 oldugu, geri
kalaninin 0’a esit oldugu goriilmektedir. o'>0 olan x' &rneklerine destek vektorleri denir.

Sekil 2.16'da dogrusal siniflandirma i¢in destek vektorleri yer almaktadir.

Sinir

1.5F.

).5F

0 1 : L 1 J
0 0.5 1 1.5 2

Sekil 2.16 Destek Vektorlerinin Olusturulmasi
Kaynak: Alpaydin, 2011: 267

Sekil 2.16 incelendiginde a drnegi disinda kalanlar destek vektorleridir. Diger 6rnekler
i¢in:
a) Ornek ayirtacin dogru yaninda ve kenardan uzaktadir.r'(g(x")>0,&t = 0

b) Ornek dogru yanda ve kenarin iistiindedir. £¢ = 0
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¢) Ornek dogru yanda ama kenarin i¢inde ayirtaca yeterince uzak degildir.

Et=1-gxH,0<ét <1

d) Ornek ayirtacin yanlis yaninda ve yanls siniflandirilmistir.¢ = 1 — g(x?) > 1

Dual degisken olarak yazilirsa

a)at = 0;
bat < C;
at=C
dat =C

Destek vektorleri olan at > 0 érnekleri w agirlik vektdriinii tanimlanmasinda , at < C
ornekleri kenar {izerinde oldugu icin wydegerini hesaplanmasinda kullanilmaktadir.
x'ornekleri r¢(wTxt + wy) = 1 kosulunu saglamaktadir. Herhangi bir destek vektdriiyle,
wydegerini hesaplamakta kullanabiliriz.

wo =1t —wlxt
Biitiin destek vektorleri i¢in hesaplanan w, degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilen

ayirtag, destek vektor makinesini olusturmaktadir.

2.4.6.2 Dogrusal Olmayan Siiflandirma
Siniflarin dogrusal olarak ayrilmadigi durumlarda, hatali siniflandirilan ve dogru
siniflandirilan fakat yeterince uzak olmayan 6rneklerigin artik degiskenleri tanimlanir. Artik

degiskenini eklenmesiyle;

rtwlixt +wg) + & > 1
§8=0
KISITLAR

&t = 0 ise x' dogru smiflandirilmistir.
0 < &' < 1 ise x' dogru smiflandiriimasia ragmen kenar payinin igerisindedir.

&t > 1 ise x' yanlis simiflandirilmistir. Yanlis simiflandirilan &rnek sayist ve dogrusal

25

ayrilamayan drnek sayisini verir.

Bu esiksiz hata 0l¢iitiinii bir ceza terimi olarak denkleme eklenir.

n
1
Ly =Sl +¢ ) ¢
i=1
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C, diizenleme parametresidir. Karmasiklig1 burada agirlik vektoriiniin L;normu olarak

oOl¢iiliir. Hata ise dogrusal ayrilmayan 6rnek sayisidir. Yeni kisitlar eklendiginde denklem:

L, =15||w||2 —cht =Y @t [T+ wg) = 1+ §1] —Zufff

Burada u® gosterdigimiz &¢ degerlerinin negatif olmamasini saglayan yeni Lagrange

al
2= W—Zatrtxt =0->w =Zatrtxt
ow

parametreleridir. Tiirev alip sifira esitlenirse:

t t
%=Zatrt=0

aw, -

al

P _ ottt —

agt C—a" —u 0

ut = 0 oldugu igin son satir 0 < a® < C kosulunu gerektirir. Ly = Y, a® —
%Zt Y. atasrtrs (x)Txs
Kisitlar

Ly =Zatrt =0ve0<al'<CVt

Boylece Sinirin dogru yaninda ve yeterince uzak drnekler i¢in a® = 0 olur.
e Destek Vektorleri at > 0 olan drneklerdir. w agirhik vektoriinii tanimlar.

e ' < C olanlar kenar iizerindedir ve wy degerini hesaplar ve é¢ = 0 olur.
rt(wTxt + wy) = 1 esitligini saglarlar.
e Kenar paymnin igine diisen veya yanlis siniflandirilan 6rnekler i¢in a® = Cdir.

Destek vektorler 6grenme kiimesinde yer alarak, yanlis siniflandirma veya dogru dahi
olsa smira c¢ok yakin olabilecek Orneklerin olmasini engellemektedirler.Destek vektor
sayisinin beklenen hata i¢in bir {ist sinir olusturmaktadir. Beklenen hata orani, Vapnik
tarafindan:

Ey[#destekvektorii]
N

Ey[.]:N biiylkligiindeki 6grenme kiimeleri iizerinde beklenen degeri gosterir.

Ey[P(hata)] <

Beklenen hata girdi boyutu d yerine destek vektdr sayisina baghdir.Eger ornek yanlis

taraftaysa, ya da kenar pay1 <1 ise

y'=w'x"+wj ciktisi ve r'istenen deger i¢in mentese kayip fonksiyonu:
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L (y'r')= 0 eger y'r' >1
i 1-y'r degilse

2.4.6.3 Cekirdek

Dogrusal olmayan Siniflandirma Probleminde, dogrusal olmayan model olusturmak
yerine dogrusal olmayan taban fonksiyonlariyla bir uzaya gidip orada dogrusal bir model
olusturabiliriz. Yeni uzaydaki dogrusal model, ilk uzaydaki dogrusal olmayan bir modele
karsilik gelir. Bu yaklagim siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilabilir.

Yeni boyutlar taban islevleriyle tanimlanir:

72=0(x) oyleki z=o(x);j=1,.....k
ve bdylece d boyutlu x uzayindan k boyutlu z uzayina gegip ayirtaci bu yeni uzay:
g(z)= w'z

gx)=w" p(x)

k
=) woy)
j=1

Ayrica bir wy degeri kullanmayip z; = ¢@(x) = 1 olarak ek bir yeni boyut oldugunu

varsayilmaktadir.

1
Ly ==lwlP—c ) ¢t
t
riwTeo(xt) =>1-¢t
Langrange terimleri:

Ly =2 lwlP =€) ¢ = at — [rtwTpt) ~ 1+ £ - Y utgt
t

t

Parametrelere gore tiirev alinip sifira esitlenir

alP E t..t t
a_\/VO_W_ tar(p(x)
al

ZP gttt =
agt C—a" " —u 0

Bu durumda dual:

Ld=2at—

(Y

Z Z atasrt T'S (p(xt)T‘pxs
t

N
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Kisitlar:

Ld=2atrt=0ve0SatSC,Vt

Cekirdek makineleri, taban islevlerinde @ (x)7 @x5 i¢ ¢arpimimi ilk girdiler iizerinde

bir K(x*t, x%) ¢ekirdek fonksiyonu olarak yazilmasidir

1
Ly = Z at — EZ Z atasrtriK (xt, x%)
t s

Cekirdek islevi ayirtagta:
90 =we@) = ) a'r () 9

t

= z atrt K(xt, x)

t

Cekirdek fonksiyonu kullanarak yeni uzay eslenmesine gerek duyulmamaktadir. Her
gecerli cekirdek icin karsilik gelen bir taban islevi olmasina ragmen K(x% x) degerini
hesaplayip  kullanmak yerine @(x")Tve@(x) degerlerini hesaplanmasi islemleri

kolaylastirdig1 sdylenebilir.

2.4.7 Destek Vektor Regresyon
Destek Vektor Regresyonda, DVM'ye benzer bicimde kenar payi, artik degiskenler
tanimlanmaktadir (Alpaydin,2011:279-280).
f(x) =wlx +w,
Dogrusal regresyonda hata, gézlenen deger ile beklenen degerlerin farkinin karesidir.
e(rt  f(x)) = [r = FO]?
Destek Vektor Regresyonda e duyarli kayip islevi kullanilmaktadir.

0 eger|rt — f(xY)| <e
e.(rt . f(x) = { Irt — f(xf)|g— eldegvizfe( )
€ duyarli kayip isleviyle, hem e degerine kadar olan hatalar gézardi edilmekte hem de
daha biiyiik hatalarin etkisi klasik regresyondan farkli olarak karesel degil, dogrusal
olmaktadir. Boylelikle giiriiltiiye dayanikli, giirbiiz bir regresyon modeli elde edilmektedir.
Hiper diizlemde oldugu gibi ¢ alanindan (hatali) sapmalar icin artik degiskenler

tanimlanmaktadir.

7ninl§|lwl|2 + CZ(ft+ +&°)
t
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Sapmalar art1 ve eksi yonde iki yonde (art1 ve eksi) tanimlanir ve kisitlar:
t _ (wT ¢
rr—wx+wyg<e+§,
Wix+wy) —rt <e+ &t
t gt
§F¢_=0
Bu hata islevini sirt sirta ters oturmus, arti ve eksi sapmalara bakan iki mentese kayip
islevi olarak da gorebiliriz.

Langrange terimleri:

1
Ly ==l +C ) b+t
t

—Zocfr [e+ &5, —rt+ (whx + wp)]

t

—Yral[e+ & + wix+wy) —rt]+

—Zaf [e+ &+ (WTx+wy) — 1]

= ) kg, et
t

Kismi tiirevleri alinmast:

oL
_\/5 =w —Z(ai —a)xt=0 -w= Z(ai —ab)xt

awo Z(a+ ab)xt =0

dL, ; .
R C—a;—py =0
iff’_—C—ai—ui =0
Duali:
Ly = Z(oct - a)(a3-at) e
—€ Z(a+ +atl) — Z rt (at—at)
Kisitlar:

0<al <cC ,OSaiSC,Z(ai—aE)zo

Istenilen duyarlilikta tahmin edilen &rnekler e alaninda yer almaktadir. Iki tiir destek

vektorii olusmaktadir. i1k tiirde € alanin sinirinda olusan destek vektorleri icin af > 0 yada
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ab > 0 kosullarr saglanarak wo degeri hesaplanmaktadir. Ikinci tiir € alanin disinda yer
aldigindan dolay1 bagarili tahmin yapilamamistir.

Sekil 2.16'da regresyon ¢izgisi ve kuadratik ¢ekirdegi kullanan e -tlipleri gosterilmistir
(C =10, a=0.25). Cember i¢indeki ornekler, kenar bosluklarindaki destek vektorleridir; kare

ornekler, dislayict olan destek vektorleridir.

3.51

2.5

1.5}

Sekil 2.17 Destek Vektor Regresyon
Kaynak: Alpaydin, 2014: 273

2.4.8 Gauss Siirec Regresyon

Gauss Siire¢ Regresyon Bayesci yapay 0grenme yaklasimidir (Chatzis vd., 2012). Bir
Gauss Siireci (GS) tesadiifi degiskenlerin, ortak bir Gauss dagilima sahip oldugu herhangi bir
sonlu sayida bir kiimesi baska bir ifadeyle Gauss olasilik dagiliminin bir genellemesi olarak
ifade edilebilir. Bu genelleme de, fonksiyonlar {izerinde bir dagilim yerine vektorlerin
iizerinde dagilim tercih edilmektedir. Model verileri parametrik olmayan bir yontemdir ve
Gauss Siireci sonsuz boyutlara tasimaktadir. Ancak, ayni ¢ikarim veren sadece bir sonlu alt
kiimesi ile ¢alisir (Petelin, 2011).

Gauss Dagilimi ortalama ve kovaryans tarafindan belirtilen vektorlerin {izerinde N (p,
¥) dagilimi ifade etmektedir.

Gauss Siireci iseortalama fonksiyonu ve kovaryans fonksiyonu tarafindan belirlenen

GS (M (X), k (X, X ")) fonksiyonlar1 lizerinde dagilimi ifade eder.

GS'de, xgirisvektoriive y ¢ikis degeri olmak iizerey = f(x) tanimlanan fonksiyonda
Vi, 0 Yn~N(0,Z), Xy, = Cov( p,yq) = C(xp,xq) giris noktalarmna (x,,xq) karsihk
gelengikis noktalar1 arasindaki, kovaryans hesaplanmaktadir. Kovaryansin hesaplanmasi,

cekirdek islevine benzetilebilir (Alpaydin, 2011: 305).
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Boylece Gauss Siireci 6zelligi olan ortalama p (x) ve kovaryans fonksiyonu C (x,, X,4)
elde edilmektedir.

C(xp,x4) kovaryans fonksiyonunun degeri, x,, x, girislerine gore f(x,) ve f(xq)
bireysel ¢ikislar arasindaki korelasyondur.

Kovaryans fonksiyonu C (-, -) bir pozitif yari-tamimli kovaryans matrisi lireten bir
fonksiyon olarak iki par¢adan olugsmaktadir.

C(xpxq) = Cr (2, %) + Cr(p, Xg)

Cr: Fonksiyonel bolimiinii temsil etmektedir.

C,,: Giirtiltii boltimiinii temsil eder.

Gurilti i¢in en sik kullanilan sabit kovaryans fonksiyonudur. Fonksiyonel
kisiminkovaryans fonksiyon se¢iminde duragan verilerde en sik kullanilan kovaryans
fonksiyonu kare iistel kovaryans fonksiyonu tercih edilmektedir. Duragan olmayan verilerde

ise polinom veya 6zel durum dogrusal kovaryans fonksiyonu kullanilmaktadir (Petelin, 2011).

D
C(xp,xq) = z WqXapXaq + 5pqv0
d=1

wy ve vy:Kovaryans fonksiyonunun hiper parametrelerdir.
D: Giris boyutudur
8,4 Modelin varsayilan beyaz giiriiltiisiidiir.(6,, = 1,p = q ise 0'dir.)
wy : Girdilerin agirligidir.

Hiperparametreler vektor olarak yazilabilir. © = [wyq,...,wq,Vy ]T. Verilen bir
problem i¢in, hiperparametre degerleri eldeki verileri kullanilarak 6grenilir. Ayrica wy sifir
veya sifira yakinsa,d boyutlu girislerin az bilgi igerdigi ve muhtemelen ihmal edilebilecegi

anlamina gelmektedir.

2.4.8.1 Tahmin Siireci
N boyutlu girig vektorleri X = [x; , x5, ...,xy ] vey = [y1,¥2,....,Vn ]* vektorlerin
cikis verileri olmak iizere;(X, y) verileriyle yeni giris vektorii olan X* tanimlayarak y*'in

(¢1ikis) tahmin dagilimini kovaryans matrisi K NxN olarak tanimlanir. N+1 veri noktasi igin,
K k(x™)

=[x, (N+ + +1)]" isiK™ =
x*=[x;(N+1),x2(N+1),....xp(N+1)] . Kovaryans matrisiK kt(x")  k(x)

Ve

[yi,....yny*]T egitim  verilerinin  ¢ikis  vektorii  olmak iizere rastgele degiskenleri

[y,y*]"~N(0,K*) gibi ifade edilebilir (Alpaydin, 2011: 305; Petelin, 2011).
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Tahmin edilen ¢ikis icin ortalama ve varyans ile normal olasilik dagilimi ise:
uyo=k(x) 'Ky,
o*(y")=k(x")—k(x") 'K 'k(x")
burada k(X*):[C(Xl,X*),. . .,C(XN,X*)]T, test ve egitim durumlar1 arasinda kovaryans vektoriidiir.
k(x*)ZC(x*,x*) test girigi ile kendisi arasindaki kovaryanstir. Elde edilen model ortalama
degere ek olarak varyans tarafindan tahmin giiven aralig1 bilgi vermektedir.Genellikle, tahmin
giiven yaklasik% 95 giliven araliginda olan 2¢ araliktadir. Bu giliven bolgesi gri bir bant
halinde Sekil 2.16' da, goriilebilir. Bu tahmin kalitesinin diistikliiglinii ve ortalama etrafinda
daha genis bir giiven bant belirtilmesi nedeniyle verinin giirtiltiilii veya eksikliginden dolay1

koti girdi alani alanlar gostermektedir.

Input, x
Sekil 2.18 Gauss Siire¢ Regresyon Modeli
Kaynak: Petelin, 201 1a.

GSR'de diger yontemlerden farkli olarak, sabit bir model yapisi i¢inde herhangi bir
model parametresi belirlenmemekte, kovaryans fonksiyonu hiperpararametrelerinin

optimizasyonu ile olugsmaktadir.

2.4.8.2 Parametrelerin Optimizasyonu

Egitim verilerindeki korelasyonu dogru bir sekilde belirlemek i¢in kovaryans
fonksiyonunun hiperparametrelerinin optimize edilmesi gereklidir. Gaus Siire¢lerinde model
parametrelerinin  ve model hatasin1 tanimlayan maliyet fonksiyonunu en kiigiikleyen
optimizasyonu yerine, olasilikli yaklasim daha uygun olacagi belirtilmektedir (Petelin, 2011).
Model hatasini en aza indirmek i¢in, modelin olasiligi maksimize edilmektedir.Modelin
olasilik maksimizasyonu genellikle En ¢ok- olabilirlik kestirimi yontemi ile yapilir. Bu

maksimize edilecek maliyet fonksiyonu:
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1 1. . N
L(O) = —Elog(IKl)—gy K y—glog(Zﬂ)

Maliyet fonksiyonu optimize etmek i¢in eslenik gradyantlar yontemi kullanilmaktadir.
Zaman serisi modellerinde,t zamaninda y gecikmeli ¢ikti degerleri, u’ya (digsal girdilere)
baglidir.

yO={(y(t=1),....y(t-n),

u(t—1),...,u(t—n))+e(t)
g(t) beyaz girilti ve c¢ikis y (t) olup t zamam i¢in durum vektdriine
(O=[y(t—1),y(t=2),...,y(t—n),u(t=1),u(t=2),...,u(t—n)] T'ye baghdir. t bilinen/gézlenen degerler
olmak iizere h adim i¢in yapilacak tahminde x (t + h) karsilik gelen y (t + h) ¢ dagilimin
bulunmasi gereklidir.

Bazi kovaryans fonksiyonlar1 sunlardir (Hong,2012).

Karelitistel(SE)kovaryansfonksiyonu

r2
kgp = exp 5z

Matern kovaryans fonksiyonu

kuatern (r) =

217 (\[20r\ " \V2vr
r(v)( l >K< l >

2.5 Literatiirde Veri Madenciligi ile Yapilan Tahmin Calismalar:

Satig/Talep tahminine yonelik caligmalarda zaman serileri kullanimi 1950'l yillarda
baslamistir. Giinlimiizde zaman serileri analizinde, veri madenciligi yontemleri de
kullanilmaktadir.

Veri madenciligi tahmin yontemleri, satiglar ile acgiklayici degiskenler (sayisal veya
nominal) arasindaki baglantilar veya iliskiler gibi veri kiimelerindeki desenleri bulmak ve
tanimlamak i¢in yardimci olur. Bu desenler yorumlanarak gelecekteki verilerin tahminlerini
gerceklestirmek iizere genellestirilebilir. Bir veri kiimesindeki desenleri (karar agaglari,
simiflandirma kurallari, kiimeleme, dogrusal modeller, bulanik sistemler veya sinir aglari)
temsil etmek i¢in bircok farkli yol vardir ve bunlarin her biri farkli bir bilgi kazanimi
saglamaktadir (Thomassey ve Fiordaliso, 2006).

Yapilan caligmalarda Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makine/Regresyon, Gauss

Siire¢ Regresyon, Karar Agaclar1 yontemleri satig/talep tahmini konusunda basarili sonuglar
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elde etmislerdir. Tahmin caligmalarinda Veri Madenciligi yontemleri zaman ve maliyet

tasarrufu

saglamaktadir.

Bu baglamda talep/satis tahminine yonelik ¢aligmalarda

VM'yontemlerinin 6nemi artmaktadir.

Talep/satis tahminine yonelik yapilmis bazi ¢alismalar Tablo 2.6'da yer almaktadir.

Tablo 2.6 Veri Madenciligi ile Yapilan Tahmin Cahsmalar

Yazar

Y ontem

Konu

Kim, 2003

DVM-YSA

Calismada DVM ve YSAyontemleriyle finansal zaman serileri
kullanilarak borsa fiyat indeksini tahmini gergeklestirilmistir. Uygulama
sonucunda DVM yonteminin YSA'ya goretahmin ¢alismasinda daha basarili

oldugu gorilmiistir.

Emel,

2005

C&RT

Karar agac1 yontemiyle bir isletmenin miisterilere  gore
kisisellestirilmis satis hareketlerini iceren veri tabanindan yararlanarak
siniflama tipi satis tahmin modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model,
ayrintili  satig tutarlari, miisterilerin satin alma davranig profillerini
aciklamaktadir. Caligmada gelistirilen modelin, isletme pazarlama

stratejilerine olumlu katki yaptig1 sonucuna ulagilmstir.

Tolun,

2008

DVM-YSA

Bu calismada Tirkiye’de 1995-2001 yillar1 arasinda faaliyet gosteren
Ozel sermayeli ticaret bankalarin (37 banka) 64 adet degiskenle basarisizlik
tahmini icin olusturulan modeller olusturulmustur. Destek Vektor
Makineleri yonteminin banka basarisizliginin tahmin edilmesinde tutarlilik

ve tahmin giicii agisindan tatmin edici sonuglar verdigi gorilmistiir.

Etemad-
Shahidi,
2009

M5p, YSA

Bir goldeki dalga boyunu tahmini i¢in M5P ve yapay sinir aglaryla (ii¢
katmanl ileri beslemeli)modeller gelistirilmis ve sonuglar karsilagtirilmstir.
Calismada 2 adet veri seti kullanilmigtir. Egitim seti olan ilk veri seti 6
Nisan-10 Kasim 2000 doneminde 4045 adet dalga ve riizgar hizini
kapsamaktadir. Test veri seti olan 2. veri seti ise 19 Nisan-6 Kasim 2001
doneminde ayni bilgileri iceren 3259 kayit yer almaktadir. M5p yonteminin
Y SA'ya gore biraz daha basarili oldugunu bulmuslardir.

Khashei,
2010

ARIMA-
YSA

ARIMA modelini kullanan yapay sinir agir tasarlamiglardir. Yapilan
cesitli denemelerde en iyi sonu¢ veren yapay sinir aginin 8-3-1 yapisinda
oldugunu ve ¢ikt1 katmaninda genellikle transfer fonksiyonu olarak lineer
fonksiyon kullanilmasinin tahmin basarisin1 artirabilecegi sonucuna

ulagmuslardir.
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Yazar

Y ontem

Konu

Khah,
2011

ARIMA-
RBF-YSA

Elektrik fiyat tahmini i¢in dalga doniisiimii, ARIMA, radyal
temelli ANN (Yapay Sinir Ag1) iceren hibrit bir model tasarladiklari
caligmada, dalga doniisiimii ve ARIMA ydntemleri ile elektrik fiyat
tahmin probleminde lineer kisimlar tespit etmisler, ANN’yi ise diger
yontemlerden elde edilen tahminlerdeki hatalar1 diizeltmek igin

kullanmislardir.

Wang,
2011

ANFIS-
YSA

Otomobil satiglarin1  tahmin etmek i¢in Bulanik Mantik
Sistemine Dayali Uyarlanabilir Ag (ANFIS) kullanmislar ve bunun
sonuclarmi  ARIMA ve YSA ile

neticesinde  ANFIS modelinin ARIMA ve YSA gore daha iyi

kiyaslamiglardir. Calisma

oldugunu bildirmislerdir.

Jirong,

2011

GA-DVM

Konut fiyatlarin1 tahmin etmek i¢in genetik algoritma ve destek
vektor makineleri kullanarak yapmis olduklari ¢alismada genetik
algoritma ve destek vektor makinelerini birlestirerek hibrid bir model
olusturmuslardir.Model ile yapilan deneysel calismalarda klasik

modele gore daha dogru sonuglar elde edildigi goriilmiistiir

Shuhaida,
2011

DVM

Oz diizenleyici haritalar (SOM)-En Kiiciik Kareler Destek Vektor
Makineleri (LSSVM) ile olusturduklar1 hibrid modelin esnekligini
LSSVM modeli ile karsilastirarak incelemislerdir. SOM-LSSVM
modelinin etkinligini degerlendirmek i¢in Wolf Yillik Sunspot
Verileri ve Aylik geng issiz kadin verileri kullanilmistir. Yapilan
deney, SOM-LSSVM’nin ortalama mutlak hata (MAE) ve Ortalama
Karasel hatanin karakokii (RMSE) kriterlerine dayali olarak LSSV
modelinen daha {istiin oldugunu gdstermektedir. Yapilan g¢alisma
zamanda SOM-LSSVM’nin serileri

neticesinde zaman

ayni

tahmininde alternatif bir teknik oldugu goriilmiistiir

Petelin

vd., 2011a

GSR,
BVAR

Gauss Siire¢ Regresyon ve BVAR modelleri ile , 1990-2005 dénemi
icin ABD emtia piyasalar1 verileri (Avustralya Dolar1 , Ingiliz
Poundu, Kakao, Kanada Dolari,Ham Petrol, Koton, Besi Sigiri,
Altin, Kalorifer Yakiti, Benzin , Bugday ) iizerinde tahmin (h=14
glinliik, kapanis verileri)tahmin modelleri gelistirmiglerdir. GSR
Kalortifer yakit1 ve Benzin haricinde, diger emtia fiyatlarinda BVAR

modeline gore daha iyi sonug vermistir.
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Yazar

Y ontem

Konu

Zhan,
2011

M5p,

Otobanda meydana gelen kazalardan sonra seritlerin trafik
akisini tekrar saglanmasi icin M5p algoritmasi ile tahmin modeli
gelistirilmistir. Florida'da 2006 Nisan-2007 Mart doneminde
meydana otoban olaylari/kazalar1  veri seti  hazirlanmistir.
Zaman,Ariza stiresi,Cevresel,Olay tipi,Trafik isletme, Olay bilgisi
faktorleriyle elde edilen model geleneksel regresyon ve karar agaci

yontemlerine gore basarili bulunmustur.

Lu vd.,
2012

Mars-DVR-
YSA-
ARIMA

Bilgisayar  toptancilar1  i¢in  satis  tahmini  {izerine
gerceklestirdikleri ¢alismada ¢ok degiskenli adaptif regresyon
egrileri (MARS) ve YSA ile karsilagtirma gergeklestirmislerdir.
Yapilan ¢alisma neticesinde MARS modelinin tahmin basarisi
uygulamada kullandiklar1 diger yontemlere gore

(YSA,DVM,ARIMA )daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Huang,
2012

GA-DVR

Huang (2012) yapmis oldugu genetik algoritmalar ve destek
vektor regresyonu kullanarak bir hibrid stok modeli konulu
calismada genetik algoritmalar (GAs) ve destek vektdr regresyonu
(SVR) kullanarak etkili bir stok secim metodu gelistirmeyi
amaglamistir.  Arastirmact  Oncelikli  olarak  gergek  stok
gelirleri/dontisleri yerine gegecek olan bir vekil olusturmak i¢in SVR
metodunu kullanmistir. Boylelikle bir portfolyodan en {ist siradaki
stoklar secilebilmistir. Bu modelin lizerine model parametrelerinin
optimizasyonu ve SVR modeline girdi degiskenlerinin optimal

altkiimelerine 6zellik se¢imi icin GA kullanilmaistir.

Lin, 2012

GREY

Insaat projeleri igin yeni bir dinamik ilerleme tahmin yaklasimi
konulu ¢aligmalarinda “Grey Dinamik Tahmin Modeli” ve “Rezidiiel
Modifiye Model”1 birlestirerek dinamik bir tahmin modeli
olusturmuglardir. Yapmis olduklar1 deneysel calismalar neticesinde
olusturduklar1 bu yeni modelin insaat siirecinin tahminde daha 6nceki

klasik tahmin yontemlerine gore daha basarili bulunmustur.
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Yazar

Y ontem

Konu

Gondor,

vd., 2012

REPTree,
MS5P

Romanya'da uygulanan Maliye Politikalarinin ,enflasyon,faiz

oranlar,kurumlar vergisi,doviz kurlar1 degiskenleriyle,Sermaye
Piyasasina olan etkileri aragtirilmistir. Calismada 2003-2010 dénemi
verileri kullanilmistir. Maliye  Politikasinin sermaye piyasasina
etkisinin genel kanmin aksine, 6nemli etkisinin oldugu,maliye
politikasinin sermaye piyasasindaki tutarsizliklara karsit Onlem
almada bagarili bir ara¢ olabilece8i ve Romanya'daki belirsizliklerin

sermaye piyasasini olumsuz etkiledigi sonucuna ulagilmstir.

Jiang,

2012

Grey-DVR

Finansal zaman serileri tahmini icin lokal destek vektore
regresyonunda Grey Iliskisel Derecelendirme iizerine yapmis
olduklar1 calismada Lokal Grey Destek Vektor Makinesi (LG-SVR)
ile Grey iliskisel derecelendirme lokal Destek makinelerini
birlestirerek finansal zaman serileri tahmini gerceklestirmislerdir.
Calisma neticesinde LG-SVR’nin tahmin dogrulugunu ve hizini

artiracagl gorilmiistiir.

Marvuglia,

2012

RBF YSA

Italya’daki evlerde bir saat sonraki elektrik tiiketimini radyal

tabanli dayali yapay sinir ag kullanarak tahmin etmeye

caligmiglardir. Calismada ayn1 zamanda klima kullannminin elektrik
tiikketimi tizerindeki etkisi de arastirllmistir. Elektrik tiiketimi ile ilgili
hava durumu verilerinin yani sira evde klima olup olmama durumu

da bir girdi degiskeni olarak modele ilave edilmistir.

Hicham,

2012

Bulanik
Kiime,

YSA

Bulanik kiimeleme ve Uyarlanmis Ogrenme Oran1 (FCBPN) ile
Geri-yayilim (BP) Yapay Sinir Aglari tizerine kurulu olan hibrid satig
tahmin modeli 6ne siirmiislerdir. Onerilen model ii¢ asamadan
olusmaktadir: (1) Trend etkisini géz oniine almak i¢in Winters Ussel
Diizeltme yontemi (2) Bulamk C-Means kiimeleme ydntemi
kullanilarak, her normalize edilmis veri kaydinin kiimelenme tiyelik
seviyeleri belirlenmesi (3) Her bir kiime, egitim verileri kayitlariin
kiime iiyeligi seviyesine uyarlanmis bir 6grenme orani ile paralel
Geri Yayilim aglarina beslenecektir. Bulanik kiimeleme yontemiyle
kiimelerin daha biiyiik oldugu ve dolayisiyla Onerilen tahmin

modelinin endiistriyel tahmin i¢in basarili olabilecegi sonucuna

ulagsmiglardir.




65

Yazar

Y ontem

Konu

Zhu ve
Wei, 2013

ARIMA-
EKDVM

Zhu ve Wei (2013), Karbon fiyat tahmini i¢in yeni bir hibrid
method gelistirmek amaciyla yapmis olduklar1 ¢alismada ARIMA ve En
Kiicik Kareler Destek Vektor Makineleri (LSSVM) metodlarimi
kullanmislardir. Ayn1 zamanda LSSVM’nin optimal parametrelerini
bulmak i¢in Parcacik Siirti Opitimizasyonu (PSO) kullanilmistir ki bu
sayede tahmin dogrulugunun gelistirilmesi amaclanmistir.. Yapilan
calisma neticesinde olusturulan bu yeni hibrid modelin karbon fiyat

tahmini i¢in uygun oldugu goriilmiistiir.

Yu vd.,
2013

DVR

Yu ve ark. (2013), gazete/dergi satiglarin1 tahmin etmek i¢in destek
vektor regresyonunu kullandiklari ¢alismalarinda daha 6nce kullanilan
tahmin yontemleri ile karsilastirma yapmislardir. Calisma neticesinde
destek vektor regresyonunun gazete/dergi satis tahmininde basarili bir

sekilde kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Kheirkhah
vd., 2013

YSA-
VZA

Kheirkhah ve ark. (2013) yapmis olduklari ¢alismada elektrik
talebini tespit etmek i¢in YSA -Temel Bilesen Analizi - Veri Zarflama
(ANOVA) modelini kullanmiglardir.
Calismada PCA, VZA ve YSA modellerinde girdi degiskenlerini

Analizi -Varyans Analizi

se¢mek icin PCA yontemi kullanilmistir.

Kheirkhah
vd., 2013

YSA-
VZA

Kheirkhah ve ark. (2013) yapmis olduklar1 ¢alismada elektrik
talebini tespit etmek i¢in YSA -Temel Bilesen Analizi - Veri Zarflama
(ANOVA) modelini kullanmiglardir.
Calismada PCA, VZA ve YSA modellerinde girdi degiskenlerini

Analizi -Varyans Analizi

segmek icin PCA yontemi kullanilmistir.

Lu, 2014

DVR

Bilgisayar iirlinlerinin degisken se¢im diizeni ve destek vektor
regresyonuna dayali olarak satig tahmini {izerine yapmis oldugu
calisgmada degisken se¢im diizeni ile destek vektér regresyonu
birlestirilerek hibrit bir tahmin modeli olusturulmustur. Yapilan deneysel
caligmalar neticesinde bu yeni olusturulan hibrit modelin digerlerine

gore daha basarili oldugu goriilmustiir.

Celik vd.,
(2014),

YSA-
DVM

YSA-DVM yontemleriyle maden ocagindan elde edilen sismik
darbe verilerledeprem tahminine yonelik ¢alisma yapilmistir.Deprem
tahmininde YSA ile %83, DVR ile %91 oraninda erken tespit

saptanmuistir.
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Yazar

Y ontem

Konu

Wang ve
Du, 2014

DE-SVR

Wang ve Du (2014), Tayvan’da anakart iireticilerinden gonderi
sistemi i¢in DVR yontemini, diferansiyel evrim yontemi ile birlikte
kullanmiglardir. Calismada ayrica yeni bir hibrid parca kiime
optimizasyon (HPSO) algoritmasi sunulmustur. DE algoritmali DVR
modelinin diger modellere gore daha basarili sonuglar verdigi

gOrilmiistiir.

Kaytez,
2015

YSA-
DVM

Kaytez vd. (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada elektrik tiikketimini
tahmin etmek icin regresyon analizi, sinir aglar1 ve en kiigiik kareler
destek vektor makinelerini karsilastirmislardir. En kiigiik kareler destek
vektor makinelerinin digerlerine gore daha dogru sonuglar verdigi tespit

edilmistir.

Azofra,

2015

M5P

Ispanyada yenilenebilir enerji kaynaklarmin(riizgar ve giines
enerjisi), elektrik fiyatlarmin toptan satis fiyati etkisini belirlemek i¢in
aciklayict model gelistirilmistir. Elektrik piyasasinin fiyat tespitinde
islem karmasikligi nedeniyle yapay zeka teknikleri kullanilmigtir.
Literatiirdeki var olan caligmalarin tahmin edici modeller yerine
aciklayict model gelistirilmistir. M5SP yontemiyle modelde yer alan her

Ozniteligin son fiyati ne kadar etkiledigi tespit edilmeye ¢aligiimistir.

Lin,
2016

Lei,

MS5P-
HBDM

Calismada Otoyol trafik kazalari siiresinin tahminine yonelik onceki
caligmalardan farkli olarak "olay-siire zamani1" modeli yerine tehlike
tabanli siire modeli ("HBDM") ile birlikte M5P yontemi kullanilmigtir.
Onerilen M5P-HBDM modelinde, M5P agacinin yapraklarini, dogrusal
regresyon modelleri yerine HBDM'ler olusturmaktadir. Uygulama iki
farkli, otoyol kazasi veri setinde gerceklestirilmistir. M5SP-HBDM
M5P veya HBDM'lerden daha o6nemli ve anlamli
MAPE degerinin daha diisik oldugu

yonteminin
degiskenleri tanimladig1 ve

sonucuna ulasilmistir.

Mustakim,
2016

DVR-
YSA

Calismada Endonezya da onemli bir ekonomik deger olan palmiye
yaginin liretimine yonelik tahmin ¢aligmasi Destek Vektor Regresyon
ve Yapay Sinir Aglar1 yontemleriyle gerceklestirilmistir. Tahmin
2005-2013 donemi DVR

modelleri verileriyle olusturulmustur.

yonteminin YSA’YA gore daha basarili oldugu sonucuna ulagilmistir
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Yazar

Y ontem

Konu

Azadi vd.,
2016

PCA-MS5P,
YSA

Depolama sahalarinda firetilen sizinti suyundaki Kimyasal Oksijen
Talebi (KOI) yiikiinii éngdérmek i¢in Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Ana
Bilesen Analizi-M5P (PCA-M5P) modellerinden olusan iki uzman
sistem gelistirilmistir. Tahmin sonuglarinin istatistiksel analizi, her iki
modelin PCA-MS5P {izerinde ANN icin hafif bir {istiinliikle 1yi tahmin
yetenegine sahip oldugunu gosterdi. Test verilerine dayanarak, ANN
ve PCA-MS5P modelleri i¢in ortalama mutlak ytizdelik hatasi sirastyla

% 4 ve % 12 olarak hesaplanmistir.

Yang,
2016

RBF

Otomobil satislarin1 tahmin ¢alismasindaMevsimsel Endeks ve RBF
sinir ag1 temelli kombinasyon tahmini modeli énerilmistir. Onerilen
modelde MAPE ve RMSE kriterlerine gore diger yontemlerledaha

basarili bulunmustur.

Megahed,
2016

YSA-
ARIMA

Dergi satiglarina yonelik yapilan ¢alismada satiglara ait zaman serileri
ve dergi igeriginin popiilerligi ile ilgili veriler kullanilmigtir. Tahmin
modeli Geri Yayillm Aglar ve ARIMA birlikte kullanilarak
olusturulmustur. Onerilen tahmin modelinin, geleneksel satis tahmin

tekniklerine gore daha basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Vhatkar,
2016

YSA

Kisa raf Omriine sahip, hizli tiikketim iriinleri olan agiz bakim
iirtinlerinin (Jel Esasli-380 mg. Beyazlatici dis macunu Jel-500gm)
satts tahmini Geriye Yayillim algoritmasiyla gerceklestirmislerdir.
Geriye Yayilim YSA’nin bu tip {iriin satis tahmininde basarili bir

sekilde uygulanabilirligi sonucuna ulagilmstir.

Akdag,
2016

YSA, DVR,
Ustel
Diizeltme,

ARIMA

Diyarbakir kent merkezi su talebini etkileyen degiskenlerle ilgili 2003-
2013 wyillarina ait aylik verilerle Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor
Regresyon, Ustel Diizeltme ve ARIMA ydntemleriyle igme suyu talep
tahmini yapilmistir. Yapay Sinir Aglar’'nin  tim performans
Olciitlerinde diger yontemlere gore daha iyi tahmin iirettigi sonucuna

ulasilmustir.
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UCUNCU BOLUM
PASLANMAZ CELIiK SEKTORUNDE VERi MADENCILiGi YONTEMLERIYLE
SATIS TAHMINI

3.1 Paslanmaz Celik

Paslanmaz celik, 1913 yilinda Ingiliz Metalurjist Harry Brearley tarafindan, %12,8
krom ve % 24 karbon igeren bir ¢elik gelistirilmesiyle bulunmustur.

Paslanmaz ¢elikler igeriginde bulunan Krom, c¢eligi paslanmaz yapmaktadir.
Paslanmaz ¢eliken az % 10 krom igeren, ¢elik alasimlaridir (Ikiz, 2012). Paslanmaz ¢elik
iceriginde nikel, molibden ve mangan elementleri bulunmaktadir. Paslanmaz c¢eliklerin
korozyon dayanimi PRE (Pitting Resistance Equilavent) Oyuklanma Direnciyle
belirlenmektedir (Ozer, 2009). Paslanmaz celik tiirleri:

Ostenitik:Diger paslanmaz gelik tiirlerine gore daha ytiksek Nikel icerdiginden dolay1 yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ostenitikler 200 ve 300 grup numarali paslanmaz ¢eliklerdir. Yap1
ingaat sektdriinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Ferritik :Iceriginde yiiksek Krom, daha diisiik Karbon igermesinden dolayiyumusak ¢eliklere
benzetilebilirler, Ostenitiklere goére paslanmaya karsidirenci diistiktiir. Otomotiv sektoriinde,
mutfak geregleri liretiminde, dekoratif uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Dupleks:Ostenitik ve ferritik dzellikleri icermesinden dolayidubleks paslanmaz ¢elik olarak
anilirlar. Yiiksek oranda krom % 18-28 ve orta miktarda Nikel (% 4,5 -8) iceren ¢eliklerdir.
Dubleks celik ¢ogunlukla ilag sanayi,gemi yapimi, petrokimya sektoriinde sanayinde
kullanilir. (Kalug, 2007). Dupleks ¢elikler 4 grupta incelenmektedir (Sonmez, 2016).

* %23 Cr igerenler, Mo icermeyenler (PRE=25)

* %22 Cr ve Mo icerenler (PRE=30-36)

* %25 Cr ve 0-%2,5 Cu icerenler (PRE~32-40)

* Siiper dubleks paslanmaz ¢elikler (PRE>40)
Martensitik :Marstensitikler % 0,1 karbon ve % 11-13 krom igermektedirler. Kolay
islenebilen, yiliksek olmayan korozyon dayanimina sahip paslanmaz celik tiiriidiir. Genelde

ameliyat aletleri, tliirbin kanatlar1 gibi ¢esitli iirlinlerin tiretilmesinde kullanilmaktadir.

3.2 Paslanmaz Celik Uretim Asamalar
Paslanmaz Celik, hadde diizenegi ile inceltilerek iretilmektedir. Haddeleme islemi
sicak ve soguk olmak {lizere iki tlirde yapilmaktadir. Daha sonra asit banyosu ve tavlama

islemi gibi ¢esitli asamalardan sonra tiretim tamamlanmaktadir (www.worldstainless.org).
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Sicak haddeleme de once yasst kiitiikler 1250°C sicaklikta 1sitilmaktadir.Daha sonra
kaba haddeleme ile malzeme kalinligi yaklasik 25mm’ye kadar inceltilmekdir. Sicak
haddelenmis paslanmaz ¢elik gorsel agidan 6nem arz etmeyen tank,depolama ve makine
parcasi imalatinda kullanilmakta ve tavlama, asit banyosu ve soguk haddelemeyapilmadigi
icin diisiik liretim maliyetine sahip olmaktadir. Sicak haddelenmis yar1 mamul daha ¢ok talep
gordiigii gorsel acidan dnemli alanlarda (Metal sektdrii, Yapi-insaat vb) kullanilmasi igin
soguk haddeleme iinitesine aktarilir.

Soguk haddeleme silirecinde paslanmaz c¢elik, %80 oraninda inceltilmesi
saglanmaktadir. Soguk haddelenme ardindan tavlama, asit banyosu islemleri ve son
haddeleme islemleri yapilmaktadir.

Celigin yumusatilmasi i¢in tavlama 1s1l islemi ardindan homojenligin saglanmasi ve
yilizey temizligi icin asit banyosu islemleri gerceklestirilmektedir. Asit banyosuyla malzeme

yiizeyi temizlenmektedir.

3.3 Diinyada ve Tiirkiye’de Paslanmaz Celik Sektorii

Ilk paslanmaz ¢elik 1. Diinya Savasinda kullanilmasina ragmen, diger malzemelere
gore ayni anda yliksek, yangin ve korozyon direncine sahip olmasi, uzun kullanim siiresi ve
diisiik bakim maliyetine, geri doniisiim siireci kolay bir malzemedir. Dayanikli Tiiketim ve
sermaye mallari, tibbi malzemeler, ayrica bina, demiryollari,metro, tiinel ve kopriiler gibi
kamu yatinmlarinda yogun olarak kullanilmaktadir. Bu 6zellikler, Paslanmaz ¢elik
kullaniminda biiylime oraninin diger malzemelerden yiiksek olmasin1 aciklayabilir.
Uluslararas1 Paslanmaz Celik Forumu (ISSF) verilerine gore paslanmaz Celik talebi 1980-
2015 doneminde ortalama %35,2 oraninda artmistir. Bu oran secilmis diger {iriinlere olan talep

ve diger iirlinlerin talep ortalamasindan oldukca yiiksek ¢ikmistir (Tablo 3.1).

Tablo 3.1 Paslanmaz Celik ve Bazi Uriinlerin Talebinde Yilhk Biiyiime Miktar

Uriin Ad1 Biiytime oran1 %
Kursun 1,78
Bakir 2,74
Cinko 2,38
Aliminyum 3,86

Karbon Celik 2,24
Paslanmaz Celik | 5,27

Ortalama 3,045
Kaynak: ISSF, 2015
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ISSF tarafindan yayimlanan verilere gore, 2012 yilinda diinya paslanmaz ham g¢elik
dretimi 2011 yilina gore %5,2 oraninda artarak 35,4 milyon ton seviyesine ulasmistir. 2002-
2012 yillar1 arasinda toplam iiretim 15 milyon ton artarak %70’lik bir artig gostermistir.

Sekil 3.1 de yerde sol tarafta yer alan 2005 yil1 verilerine gore diinya paslanmaz ¢elik
iiretimi bolgesel olarak ele alindiginda Asya Ulkeleri (Cin Haricindeki) %39'luk, Avrupa
Birligi iilkeleri %34'lik, Cin ise %13'liik iiretim payina sahiptir. 2015 yili verilerine gore ise,
Cin %52'lik bir iiretim gerceklestirerek en biiyiik iireticisi konumuna ge¢mistir. 2015 yili
itibariyle paslanmaz celik {retiminin %75'lik bolimi Cin ve diger Asya diilkelerinde

gerceklesmistir.

2005 2015

Diger Dinya Ulkeleri Diger Dinya Ulkeleri
3% 1%

Avrupa-27
17%

Avrupa-27
Sa% Cin
52% Amerika
7%

_ CinDisindakiAsya
Ulkeleri
39%

_ CinDisindaki Asya

Amerika Ulkeleri
1% 23%

Sekil 3.1 Ulke/Bolge Bazh Diinya Paslanmaz Celik Uretimi
Kaynak: ISSF, 2015

Tablo 3.2'de ISSF verilerine gore 2009-2015 doneminde bolgelere gore sicak
haddelenmis paslanmaz celik iiretimi yer almaktadir. Tablo 3.2'de sirasiyla Avrupa Birligi
iilkeleri ve iiretim toplami1, Amerika iilkeleri ve iiretim toplami, Dogu Asya Ulkeleri ve iiretim

toplami1 yer almaktadir.
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Ulke/bolge 12009 2010 | 2011 2012 | 2013 2014 | 2015
Belgika 1,045 | 1,306 | 1,241 | 1,241 |1,298 | 1,388
Belcika/Avusturya 1,607
Finlandiya 726 1998 [1,003 1,078 | 1,080 |1216

Isveg 455 546 586 510 501 541 -
Birlesik krallik 224|279 330 294 |257 295 |-
Finlandiya/Isveg/Birlesik 2,215
krallik

Fransa 202 276 [300 [285 [300 323 [291
Almanya 1320 | 1.509 |1.502 |1.313 |1.091 |864 |459
Italya 1216 | 1,583 | 1,602 | 1,696 |1,556 |1,457 |1,452
Ispanya 693 | 844 [807 [844 855 [945 [979
Diger Avrupa Ulkelerl 144 152 188 195 211 223 165

Brezilya 324 409 413 391 425 424 401
Amerika Kitas1 Toplan

Japonya 2,607 | 3,427 |3,247 |3,166 |3,175 |3,328 | 3,061
Giiney Kore 1,677 | 2,048 |2,157 |2,167 |2,143 |2,038 |2,231
Tayvan , Cin 1,468 | 1,514 |1,203 | 1,107 | 1,067 | 1,108 | 1,109
Cin 8,805 | 11,256 | 14,091 | 16,087 | 18,984 | 21,692 | 21,562

Hindistan

Asya Toplam ) ) ) )

Giliney Afrika 546 480 443 503 492 472 514
Rusya 86 122 125 112 152 123 65
Ukrayna 118 147 118

Diinya 24 904 31,090 | 33,621 35,917 38 506 41 ,686 41 ,546

Kaynak: ISSF, 2015

Tablo 3.2'de Yillar itibari ile bazi1 Avrupa lilkeleri i¢in iiretim rakamlart diger Avrupa

iilkeleri iiretim rakamlariyla toplanarak, birlikte gdsterilmistir.

Ukrayna'daki siyasi

gelismelerden dolay1 2013 yilindan beri liretim rakami yer almamaktadir. Sicak haddelenmis

tiretimde en fazla iiretim Cin bagta olmak iizere Asya iilkelerinde gerceklesmektedir.

Paslanmaz celik iiretiminde, Cin 2002 yilinda 1,1 milyon ton iiretirken, hizli bir biiylime

gostererek 2015 yilinda ise 21,56 milyon ton liretimle, paslanmaz ¢elik pazarinin biiylimesine

destek olmustur.

Sicak haddelenmis paslanmaz ¢elik iiretimi bdlge bazli incelediginde Asya'da %90,

Amerika kitasinda %41, Avrupa'da %19,76 oraninda artmistir. Diinya Genelinde iiretim ise

24,9 milyon tondan 41,54 milyon tona cikarak %66 oraninda artmistir. Tiim zamanlarda

iiretimin diizeyini en fazla artiran iilke Cin'dir. Cindeki 2009-2015 yillar tiretim diizeyi %144

oraninda artmistir.



72

Kisi basina diisen paslanmaz ¢elik ve paslanmaz ¢elik igeren liriinleri kullaniminda, en
yiilksek miktarda tiiketim Giineydogu Asya iilkelerinde gerceklesmektedir. Bu {ilkelerde
yiiksek miktarda paslanmaz celik iiretildiginden dolayi, tiiketiciler paslanmaz ¢elik iirlinlerine

ulagmalar1 diger iilkelere gore avantajli konumdadirlar.

35
-2[:05 -2010

30

Tayvan, Kore Japonys Italya Isweg Almanysispanys ABD AwvustralysFransaBifesik Tayland Giney Cin Torkiye Rusys Meksiks BrezilyaHindistanEndonezya
rallik Afrika

Gin

Sekil 3.2 Baz1 Ulkeler icin Kisi Basina Diisen Paslanmaz Celik Kullanimi
Kaynak: ISSF, 2015

ISSF verilerine gore kisi basina en fazla paslanmaz ¢elik kullanimi Tayvan,Cin ve
Giiney Kore'de gergeklesmektedir (Sekil 3.2). Bu iilkeler ayn1 zamanda 2006-2010 yillari
doneminde paslanmaz c¢elik kullanimini 6nemli 6l¢iide artirmiglardir. Anilan donemlerde
tilkemizde kisi basina paslanmaz ¢elik tiiketimi yaklasik %10 artmistir. Paslanmaz celik talebi
en fazla artan iilke ise Meksika olmustur.

ISSF verilerine gére Diinya geneli, 2013 yilina ait sektorlere gore paslanmaz celik

talebine ait grafik Sekil 3.3'te yer almaktadir.

Elektrikli Motoru tasitlar ve
makineler yedek parcalan
7.9% 10.3%

Makine
miihendislik
24.8%

Metal driinler
39.1%

Digerulagim araclan
51%

Insaat
12.8%

Sekil 3.3 Diinya Geneli Sektorlere Gore Paslanmaz Celik Talebi
Kaynak: ISSF, 2015
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Talep miktarindaki ilk ii¢ siralama, %39,1 Metal iiriinler, %24 Makine, Yapi-Insaat
sektorli %12,8, sektorlerinde gergeklesmistir.
Sekil 3.4'te 2014-2015 yillari, Paslanmaz ¢elik soguk ve sicak (haddelenmis, yassi,

plaka, levha) tiirleri tiretim miktarlar1 degisimini gosteren grafik asagida yer almaktadir.

2014 2015

Sicakplakave levha Sicakplakave levhs
6.7%

Sicak bobin
27.5%

Sicak bobin
27.0%

Soguk heddeenmisyass:
47.7%

Sojuk haddelenmisyassi
48.1%

assisime B
1.1%

SoJuk bararitel ®
7.2%

" Sicsk bariarfimussin
8.2%

Sojuk barartsl
7.2% .
*Yan mamuluzun Sicak bararfimagn
7.6% -

an mamuluzun
1.8%

Sekil 3.4 Mamul Tiirlerine Gore Paslanmaz Celik Uretimi

Kaynak: ISSF, 2015

2014 yilinda Soguk haddelenmis yassi iiriin, toplam iiretimin %47,7 sini olustururken
2015 yilinda %48,1'e ylikselmistir. Anilan yillarda Sicak bobin iiretimi ise %27'den, %27,5'e
yiikselmistir. Soguk haddelenmis ve sicak bobin disinda kalan mamiillerde tliretim diizeyinde
Sekil 1.3'te incelendiginde 6nemli bir degisiklik olmadigi sdylenebilir.

Tablo 3.3’te 2010-2012 yillar1 arasinda paslanmaz ¢elik ihracati yapan ilk 5 tlke yer
almaktadir. Cin ve Giliney Kore ihracatlarin1 iki donemde artirmistir. Diger iilkelerde

ihracatlarinda azalma oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.3 Paslanmaz Celik Thracati (ilk 5 Ulke)

Ulke 2010 | % Degisim | 2011 | % Degisim | 2012

Tayvan 712,156 1,42 722,253 -9,54 653,345
Cin 462,628 28,96 596,601 4,41 622,898
Giiney Kore | 458,084 4,01 476,442 0,58 479,227
Avrupa 564,073 -13,31 488,992 -3,04 474,144
Japonya 416,448 -3,27 402,846 -8,88 367,082

*HR ve CR sheet >600mm biiyiik, <3mm kalin
Kaynak: ISSF, 2012
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Tablo 3.4’de 2010-2012 yillar1 arasinda en ¢ok paslanmaz gelik ithalat1 yapan ilk 5
tilke yer almaktadir. Tiirkiye’de 2010-2012 yillar1 arasinda paslanmaz ithalati 236,29 mt.
tondan 257,77 mt. ton rakamina yiikselerek %9’luk artis gdstermistir. Avrupa ilkelerinde
ithalat 2011 yilinda bir onceki yila gore %13’liikk artis gostermesine ragmen 2012 yilinda
%12,9 luk bir azalmayla 499,07 mt. ton seviyesine gerilemistir. Cin’de ise paslanmaz celik

ithalat1 ayn1 dénem i¢in %24 oraninda azaltarak 298,46 mt ton seviyesine gerilemistir.

Tablo 3.4 Paslanmaz Celik ithalat: (ilk 5 Ulke)

Ulke 2010 | Degisim% | 2011 | Degisim% | 2012

Avrupa | 503,28 13,86 573,01 -12,90 | 499,07

Cin 391,55 | -16,20 | 328,11 -9,04 298,46

Tayvan | 250,22 10,64 276,84 1,97 282,29

USA 239,34 -1,82 234,98 10,47 259,57

Tiirkiye | 236,29 5,31 248,83 3,59 257,77

*HR ve CR sheet >600mm biiyiik, <3mm kalin
Kaynak: ISSF, 2013

Ulkemizin paslanmaz celik sektdriinde en ¢ok ithalat yapan iilkelerden olmasi, 2016
yil1 itibari ile lilkemiz paslanmaz c¢elik sektdriinde faaliyet gosteren 1 yerli {iretici firmanin
bulunmasindan dolay1 de§ismemistir, paslanmaz celik sektoriinde disa bagimli oldugumuzu
ifade edebiliriz (Ugkun, 2010).

3.4 Arastirmanin Amaci ve Kapsam

Bu aragtirmanin amaci, veri madenciligi yontemleriyle, iilkemizde paslanmaz ¢elik
sektoriinde faaliyet gosteren, toptan satis yapan distribiitor bir firmanin toplam satiginin, déviz
kuru, nikeLLham ¢elik, krom madeni,iiretici fiyat endeksi,sanayi ciro endeksi gibi bagimsiz
degiskenlerle birlikte ileriye yonelik satig tahminin hiyerarsik zaman serisi ve veri madenciligi
yontemleriyle gerceklestirilmesidir. Model aga¢ yontemiyle sektorlere etki eden makro
ekonomik degiskenlerin elde edilmesi, degiskenlerin kritik degerlerine gore gegmis, giiniimiiz
ve gelecege ait tahmin edici modeller olusturulmustur. Hiyerarsik zaman serisi ve veri
madenciligi yontemleriyle tahmin edici modeller elde edilirken en iyi sonuglari iireten
modelleri bulmak amaciyla modeller arasinda karsilastirma yapilmistir. Diger bir ifadeyle
Hiyerarsik zaman serisi tahmininde, tlimevarim ve optimal birlesim modelleri arasinda, veri
madenciligi yontemlerinde DVR, GSR, CKA yontemleri arasinda karsilastirma yapilmaistir.

Bu baglamda firmanin veri tabanindan 2008-Ocak-2016 Mart donemindeki giinliik

satig verileri elde edilmistir. Miisteri bilgilerinden yola ¢ikilarak firmanin satig yaptigi alt
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sektorler belirlenmistir. Miisteri bilgileri ve satig tarihi, sektor adi ve satis tutar1 bilgilerini
iceren yeni bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra asagida yer alan hedeflere uygun
analizler yapilmistir.

e Model Agaclar Yontemiyle, toplam satisin ve sektorel satislarin etkilendigi,
bagimsiz degiskenin kritik degerlerine gore elde edilen tahmin edici dogrusal
modellerin olusturulmasi.

e Hiyerarsik Kiimeleme analizi ile sektér davranislarin incelenmesi ve hangi
sektorlerin satig hareketlerinin benzestiginin tespit edilmesi.

e Kiimeleme analizi sonucunda olusturulan hiyerarsik yapiya ait ileriye doniik satig
tahminleri, birlesim yontemleri tiimevarim ve optimal birlesim olmak iizere
ARIMA, Ustel Diizgiinlestirme yontemleriyle gerceklestirilmesi.

e Toplam satis ve sektorel satis verilerinin kendi gegmis degerleri kullanilarak, veri
madenciligi yontemleriyle (Destek Vektor Regresyon, Yapay Sinir Aglari,Gauss

Siireg Regresyon) ile ileriye dontik satig tahmini yapilmasi.

3.5 Uygulama Platformu

Uygulama calismasi, sektor bilgilerini igeren satis hareketleri ve diger degiskenlerin elde
edilmesi ve degiskenlerin 6zelliklerine gore olusturulan aylik modellerle, talep tahminlerinin
gerceklestirilmesidir. Bu baslik altinda tahmin modelinde yer alacak degiskenlerin
belirlenmesi, elde edilen degiskenler ile yeni veritabanimin olusturulmasi ve kullanilan Veri

Madenciligi Yazilimlari ele alinmagtir.

3.5.1 Veri Madenciligi Yazilim

Giliniimlizde az sayida tahmin yazilimi sistemi, bilimsel son gelismeleri takip
edebilmektedir (Kusters vd., 2006: 612). WEKA yazilim1 ve R programlama dili tahmin
yazilimlarinin 6tesinde, yeni algoritmalarin gelistirilmesine imkan sunmasi, Genel Kamu

Lisansina sahip olmasi nedeniyle veri madenciligi alaninda yogun olarak kullanilmaktadir.

3.5.1.1 WEKA Yazilim

WEKA, makine 6grenimi algoritmalarin1 iceren, Waikato Universitesindeki (Yeni
Zelanda) bilim insanlar1 tarafindan gelistirilmistir. Genel Kamu Lisansina sahip, agik kaynak
kodlu bir veri madenciligi programidir (Frank vd., 2011). WEKA'da grafik arayiizii veya Java
kodlar1 yazarak, veri madenciligi uygulamalar gerceklestirilebilmektedir. WEKA kendine
0zgii ARFF (Attribute Relationship File Format) metin tipi dosya bi¢imini digindaki dosya

tiplerinide (csv, odt, xIs) desteklemektedir. ARFF'in tanimlama satirlarinda ilk satirda iliski
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(relation) bildirilmekte diger satirlardaysa veri kiimesindeki 6z nitelik (attributes) adi ve tiirii
bildirilmektedir. Veriler ise tanimlama sirasina uygun bir sekilde, her satir bir 6rnek (instance)

olarak bildirilmektedir.

3.5.1.2 R Yazilim

R yazilimi, 1976 yilinda gelistitilen S programlama dilinin devami niteliginde olan R
programlama dili ile uygulama gelistirilmesini saglamaktadir. Auckland Universitesi bilim
insanlar1 Ross Thaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu yazilim,
istatistik,ekonometri, yoneylem ve veri madenciligi kiitliphanelerini igcermektedir. Diinyanin
cesitli yerlerindeki arastirmacilarin bir araya gelerek olusturdugu “R core team” R yazilimim
kisa sayilabilecek donemlerde giincellemektedir (Ozdemir, 2010: 10-12).

R yazilim1 yaygin olarak kullanilan gibi istatistik paket programlarin 6tesinde yazilim
gelistirme ortamidir. Veri madenciligi agisindan incelendiginde veri isleme ve saklama
ozelliklerinin yani sira dizi ve matris hesaplamalarinda kullanilan operatorler bulunmaktadir.
Veri madenciligi haricinde istatistiki ve ekonometrik analizler, yoneylem uygulamalari

gerceklestirilebilmektedir (Racineve Hyndman, 2002)

3.6 Veri

Firmaya ait veritabanindan 01.01.2008-31.03.2016 yillar1 arasindaki Satis Hareketler
tablosu ve Miisteriler tablolarindan alinan veriler eslestirilerek,satis yapilan firma
diizeyindegiinliik satis verileri elde edilmistir. Paslanmaz ¢elik bilesenleri olan nikel, ham
demir, krom madenlerine ait veriler ise infomine.com web adresindeki tarihsel veri segenegi
kullanilarak elde edilen grafiklerin sayisallagtirilmasi ile gilinliik fiyatlar1 elde edilmistir.
Infomine Web Sitesinde, paslanmaz ¢elik piyasasina ait verilere, Londra Metal Borsasi
verilerine, diger emtia fiyatlarina, doviz verilerineerisim imkani bulunmaktadir.Emtia fiyatlar
metrik ton/USD iizerinden elde edilmistir. Firma Amerikan Dolar Kuru tizerinden islem
yaptig1 i¢in Dolar Kuru degiskeni olarak Satis tahminine etki edebilecek diger degiskenler ise
doviz kuru, enflasyon orani, faiz oram1 Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB)

Elektronik Veri DagitimSistemi olan EVDS’den elde edilmistir.



Tablo 3.5 Veri Seti
Sira No Kisaltma Aciklama Kaynak
1. Satis_Tar Satig Tarihi Firma
2. Sektor ID Sektor Kodu Firma
3. Satis_Tutar Firmanin giinlik satis tutari Firma
4. Dolar Kuru Aylik Dolar Kuru ortalama degeri T.CM.B
5. Nikel Aylik Nikel madeni ortalama degeri www.infomine.com
6. Demir Aylik ham Demir madeni ortalama degeri www.infomine.com
7. Krom Aylik Krom madeni ortalama degeri www.infomine.com
8. KKO Aylik Ana metal sanayi Kapasite Kullanim oram1 | T.C.M.B
9. Faiz T.C.M.B faiz oram T.CM.B
10. Ufe Uretici fiyat endeksi T.C.M.B
11. Sanurin Sanayi iiretim endeksi T.C.M.B
12. Doviz_Kuru Ufe bazli reel efektif doviz kuru T.CMB
13. San_Ciro Sanayi ciro endeksi T.CM.B
14. Elektrik Yurt i¢i elektrik fiyatlari TUIK
15. Tuk Guv_End. | Tiketici Giiven Endeksi TCMB

3.6.1 Veri Setinin Doniistiiriilmesi
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Firma veri tabanindan yiizbinden fazla kayit bulunan satig hareketleri tablosu ve

miisteri tablosundan elde edilen verilerle, 2 farkli tiirde veri seti olusturulmustur. Birinci veri

setinde miisteri ticari unvani, giinliik satis tutar1 ve tarihi bilgileri veri seti olusturulmustur.

Ikinci veri seti, giinliik satis verilerine sektdr bilgisinin eklenmesi ile olusturulmustur.

Firma uzmanlariyla birlikte 1'i diger olmak iizere 5 sektor kodu belirlenmistir. Bu sektorler

Tablo 3.6'da yer almaktadir.

Tablo 3.6 Sektor Kodlar:
No Sektor Adi
1. Makine
2. Metal
3. Endiistriyel Mutfak
4, Yapi-Insaat
5. Diger

Firma veritabanindaki satis hareketlerindeki miisteri kodu (MusterilD) ve miisteri

tablosundaki miisteri kodu (MusterilD) eslestirileren SQL kodu ile giinliik satis tutari, tarihi,

sektor kodu (SektorID) bilgilerini i¢eren veri seti olusturulmustur. Boylece kiimeleme analizi

ve kiimelerin satis tahminini gergeklestirilmesi i¢in altyapi hazirlanmistir.

SELECT Ciro.cirolD,Ciro.Tutar, Musteri.SektorID, Ciro.Tarih

FROM Ciro

INNER JOIN Musteri
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ON Ciro.MusterilD=Musteri.MusterilD;

Aylik satig verileri toplami i¢in asagidaki SQL ciimlesi yazilmistir. (Satis verileri aylik
olarak gruplandirilarak satis verilerinin toplam1 ve diger degiskenlerin ilgili aydaki ortalama
fiyat1 tespit edilmistir.)

SELECT ciro.ay _no, Sum(ciro.Satis _Tutar) AS aylik_toplam,
Round(Avg(ciro.Dolar Kuru),4) AS Dolar Kur Ort, Round(Avg(ciro.Nikel),2) AS Nikel Ort,
Round(Avg(ciro.Demir),4) AS Demir Ort, Round(Avg(ciro.Krom),2) AS Krom Ort FROM
ciro GROUP BY ciro.ay no,

Aylik yaymnlanan makroekonomik degiskenler aylik tabloya eklenmistir. Elde edilen
veriler csv formatiyla kaydedilmistir. Daha sonra weka yazilimina uygun dosya formati olan
“arff” bigimine, iliski (relation) ve nitelikler (attribute) satirlar1 eklenerek doniistiirtilerek,
veri On isleme agamasi1 tamamlanmustir. Veri setinde eksik bilgi bulunmamaktadir. Diizenleme

ilgi satirlar Tablo 3.7°de yer almaktadir.

Tablo 3.7 ARFF Formati Doniistiirme

(@relation Tutar //Tutar niteliginin iliskileri

@attribute Date date 'dd-MM-yyyy' // Zaman bilgisi (96 ay)

@attribute Tutar numeric // Aylik toplam satig tutar1 niteligi sayisal olarak tanimlanmaistir.
@attribute Dolar Kur Ort numeric/ Dolar Kuru aylik ortalama niteligi sayisal olarak
tanimlanmistir.

@attribute Nikel Ort numeric// Nikel aylik ortalama degeri, niteligi sayisal olarak
tanimlanmustir.

@attribute Demir Ort numeric// Demir aylik ortalama degeri, niteligi sayisal olarak
tanimlanmistir.

@attribute Krom Ort numeric/ Krom aylik ortalama degeri, niteligi sayisal olarak
tanimlanmustir.

@attribute KKO numeric// Kapasite Kullanim Orani niteligi sayisal olarak tanimlanmuistir.
(@attribute ufe numeric// ufe niteligi sayisal olarak tanimlanmistir.

@attribute faiz numeric// Faiz niteligi sayisal olarak tanimlanmistir.

@data // Veriler i¢in bildirim satir1
"1-1-2008",1165892.25,1.1706,27633.46,60.8,4600,79.8,146.94,15.5 // aylik veriler

3.6.2 Tammlayici Bulgular
Firma Ana Metal Sanayi kolunda faaliyet yiiritmektedir. Dolayisiyla satig yapilan

sektorler, agirlikli olarak Metal,Makine sektorleri ayrica paslanmaz c¢eligin yogun olarak
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kullam1ldig1 Endiistriyel Mutfak ve Yapi-Insaat sektorlerini kapsamaktadir. Toplam satisa ve
onde gelen sektorlere gore oldukca az agirlikli (%1-%2) olan sektorler "diger sektor" olarak
gruplandirilmstir.

2008-2016 doneminde firmanin sektorlere gore satis grafigi Sekil 3.5'te yer
almaktadir. 2008 yilinda yasanan ekonomik kriz 2009-2010 yillar1 arasinda satislarin 6nemli
derecede azalmasina neden olmustur. 2011-2012 déneminde metal, makine ve endiistriyel
mutfak sektor satiglari artmasi toplam satiglarn artirmistir. 2013-2014 doneminde makine
sektor satiglar: toplam satigin artmasinda katki yapmustir. 2015 yilinda ise bir dnceki yila gore
makine sektoriinde kismi diisiis yasanmasina ragmen 6zellikle metal sektorii ve diger sektorler

de 2008-2016 doneminde tiim sektorler i¢in en yiiksek degerine ulagmustir.
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5000000
4000000
3000000
2000000
1000000

0

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

m Diger ®Emutfak ®Metal ® Makine ™ Yapi-ingaat

Sekil 3.5 Sektorlere Gore Satislar

Makine sektor satiglart 2008-2015 doneminde toplam satistaki ylizdesini artirmistir.
2008 yilinda toplam satislarin %19'unu olusturmustur. 2012 yilinda %36 oraniyla en yiiksek
degerini elde etmistir. 2008-2015 yillar1 doneminde %27 oraniyla en ¢ok satis yapilan sektor
olmustur.

Metal sektor satiglart 2008-2015 donemi i¢in toplam satisin %25'ini olusturarak en
fazla satig yapilan ikinci sektor olmustur. 2009 ve 2015 yillarinda toplam satisin %27'sini
olusturarak en yiiksek satis yapilan sektor olmustur.

Endiistriyel Mutfak sektor satiglart 2008-2015 donemi igin toplam satisin %22'ini
olusturarak en fazla satis yapilan ticlincii sektér olmustur Endiistriyel Mutfak satiglar1 2008
yilinda %28'lik satis oraniyla en ¢ok satig yapilan sektor olmustur. 2011 yilinda en diisiik satig

orani %13 ile gerceklesmistir.
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Yap1 ve ingaat sektor satiglart 2008-2015 donemi igin toplam satisin %14 ni
olusturarak en fazla satis yapilan dordiincii sektdr olmustur Yap: ve Insaat sektdr satislari
2008 yilinda %25'lik satis oraniyla en ¢ok satis yapilan ikinci sektér olmustur. 2013-2014
yillarinda en diisiik satis oran1 %11 ile gerceklesmistir.

En ¢ok satig yapilan ilk 4 sektoriin ardindan ¢esitli sektorlerin olusturdugu "Diger
Sektor" satiglar1 2008 yilinda %6 oraniyla en diisiik satig performansini gostermistir. 2009-
2011 doneminde satis oranini en fazla artiran sektor olmustur. sonraki donemlerde diger
sektor satiglart %11-%14 oraninda gegeklesmistir.

Toplam Satis ve firmanin satis yaptigt Metal, Makine,Endiistriyel Mutfak ve Yapi

Insaat sektorlerine ait zaman serileri Sekil 3.6'da yer almaktadir.

toplam Makine Metal
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Sekil 3.6 Sektorler ve Toplam Satis Tutarina Ait Zaman Serileri

ISSF verilerine gore kiiresel krizin etkisiyle paslanmaz c¢elik iiretiminde yavaslama ve
Nikel fiyatlarinda 2009 yilinda 6nemli bir diisiis yasanmistir. 2010-2012 déneminde artis
yasanmasina ragmen fiyatlar 2014 yilindan beri diisiis egilimindedir.Demir fiyatlar1 2009
yilindan sonra yatay seyrini degistirmis ve fiyatlarda artis gézlenmistir. 2013 yilindan itibaren
fiyatlar diigiis egilimindedir. Krom fiyatlarinda 2008-2009 yillarinda 6nemli bir diisiis
goriilmektedir. 2010 yilindan sonra kismi bir artis yasanmasina ragmen 2014 yilina kadar
yatay seyretmis daha sonra diisme goriilmiistiir. Paslanmaz ¢eligin hammaddesi olan nikel,

demir, ferrokrom maden fiyatlar1 ve dolar kuruna ait zaman serisi Sekil 3.7'de yer almaktadir.
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Sekil 3.7 Aylik Emtia ve Dolar Kurunu Ait Zaman Serisi (01/2008-03/2016)

2012 2014 2016

Amerikan Dolari, 2008-2009 déneminde, Tiirk Lirast karsisinda 1.10 seviyelerinden

1.8 seviyesine ulagmistir. 2009 yili son ¢eyreginden 2011 yili son ¢eyregine kadar yatay

seyretse de ileriki donemlerde artmistir. 2016 yilinda 3 TL olarak en yiiksek degeri elde

etmistir.
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Sekil 3.8 Diger Bagimsiz Degiskenlere Ait Zaman Serileri
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Paslanmaz Celik talebini etkileyen emtia fiyatlar1 ve doviz kurunun disinda kalan

degiskenler olarak UFE.Faiz, Elektrik Fiyatlari, Sanayi Uretim Endeksi, Tiiketici Giiven
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Endeksi ve Imalat Sanayi Kapasite Kullanim oranlar1 gibi belirlenmistir (Sekil 3.8). 01.2008-
03.2016 doneminde UFE ve elektrik fiyatlari artis gostermektedir. Faiz oranlarinda 2008
yilindan itibaren azalma egilimindedir. 2011-2012 yillarinda artmasina ragmen 2013 yilinda
en alt seviyeyi gormistiir. 2014 yilinda artis yasanmasina ragmen daha sonraki donemlerde

yatay seyretmistir.

3.7 Model Agaclar Yontemiyle Tahmin Modelleri
3.7.1 Toplam Satis Tahmini

Toplam Satis i¢in M5P yontemiyle 5 regresyon denklemi elde edilmistir. SDR degeri
en yiiksek olan Dolar kuru en 6nemli degisken olarak kok diiglimii olusturmustur. Dolar kur
degeri 2,006 altinda iken elde edilen 1. regresyon denklemi, Dolar Kuru 2,006 ve 2,248
degerleri arasinda 2. regresyon denklemi elde edilmitir. Dolar Kur 2. 2,248 degeri biiyiik reel
efektif doviz kurunun 101,69 degerinden kii¢iik aynm1 zamanda, UFE degerinin 250,14
degerinden kiiclik olmasi durumunda 3. regresyon, biiyiilk olmasi durumunda 4. regresyon
denklemi elde edilmistir. Dolar Kur degerinin 2,248 degerinden biiytik, reel efektif doviz kur
degerinin 101,695 degerinden biiyiilk olmasi durumunda 5. regresyon denklemi elde
edilmistir. Reel efektif doviz kurunun denklemde yer almasinin sebebi firmanin satis yaptigi
sektorlerde kullanilan dovizin kurunun etkisinin incelenmesidir. Reel Efektif déviz kurunun

denklemde yer almasiyla korelasyon katsayisi iyilesmis ve model sayis1 yiikselmistir.

dolar <=2,006 : LM1 (69/%29,46)

dolar > 2,006 :

| dolar <=2,248 : LM2 (13/%22,93)

| dolar> 2,248 :

| | dovizkuru <=101,695 :

| | | ufe<=250,145:LM3 (7/%13,74)

| | | ufe> 250,145 : LM4 (6/9%13,94)

| | dovizkuru> 101,695 : LM5 (4/%43,011)

Toplam Satig tahmininde M5p agacina ait elde edilen dogrusal modeller asagidadir.

1 .Dogrusal Model

toplam =-621,14 * demir - 1203733,04 * dolar + 12614,45 * ufe + 10300,43 * sanurin-
25397,94 * dovizkuru + 4194,29* imalatkko + 1968970,27

2 . Dogrusal Model

toplam =-4599,92 * demir + 447619,13 * dolar - 7457,36 * ufe + 3377,06 * sanurin +
7829,359 * imalatkko +2151039,01
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3 . Dogrusal Model

toplam = -4169,86 * demir + 410962,28 * dolar - 14019,07 * ufe +995,61 * sanurin -
19961,19 * dovizkuru + 7829,35 * imalatkko + 6186854,25

4 . Dogrusal Model

toplam = -4169,86 * demir + 410962,28 * dolar - 13863,42 * ufe + 1929,83 * sanurin -
19961,19* dovizkuru + 7829,35 * imalatkko + 6171666,75

5 . Dogrusal Model
toplam=-4169,86 * demir + 410962,28 * dolar - 22539.75 * ufe + 7767.54 * sanurin -
29416,50 * dovizkuru + 7829.35 * imalatkko + 8559571.97

3.7.2 Makine Sektorii Tahmini

Makine Sektorii icin MSP yontemiyle 5 regresyon denklemi elde edilmistir.SDR
degeri en yiiksek olan UFE degisken degerine gore yapilandirilmistir. Olusturulan agag yapist
asagidaki gibi ifade edilebilir. Giincel degerler en yakin olan 5. modelde Uretici Fiyat ve

Sanayi Uretim Endekleri, Reel Efektif Déviz Kuru yer almaktadir.

ufe <= 202,08 :
sanurin <= 101,805 :

|
| | dovizkuru <=107,12 : LM1 (12/%12,21)
| | dovizkuru> 107,12 : LM2 (16/%29,22)
| sanurin> 101,805 :

| | dovizkuru<=112,27 : LM3 (17/%28,11)
| | dovizkuru> 112,27 : LM4 (5/%13,06)
ufe > 202,08 : LM5 (49/9%54.99)

Toplam Satis tahmininde M5p agacina ait elde edilen dogrusal modeller asagidadir.

1 .Dogrusal Model

Makine = 921,06 * ufe + 901,53 * sanurin + 2158,82 * dovizkuru + 14,08 * sanayiciro -
351701,13

2 . Dogrusal Model

Makine = 921,06 * ufe + 901,53 * sanurin + 1880,26 * dovizkuru + 82,91 * sanayiciro-
309307,13

3 . Dogrusal Model

Makine = -178,09 * ufe - 692,70* sanurin + 2215,01 * sanayiciro + 71205,76
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4 . Dogrusal Model
Makine = -837,59* ufe - 1649,24 * sanurin + 3162,26 * sanayiciro + 165210,70
5. Dogrusal Model
Makine = 935,45 * ufe + 5861,67 * sanurin - 6046,67 * dovizkuru + 211255,95

3.7.3 Metal Sektorii Tahmini

Metal Sektorii Satiglari,Makine Sektoriine benzer sekilde UFE degiskeni 6nem arz
etmektedir. Sektdr i¢in MSP ydntemiyle 2 regresyon denklemi elde edilmistir. ilk regresyon
denklemi UFE degeri 233,53 degerinden kiigiikk oldugu durumu ifade etmektedir. Ikinci
regresyon denklemi UFE degerinin 233,535 degerinden biiyilkk oldugu durumu ifade
etmektedir. Elde edilen modeller:
1. Dogrusal Model
metal = 54553,81 * dolar + 1951,79 * ufe+ 7641,95 * imalatkko- 767304,55
2. Dogrusal Model
metal=130642,04 * dolar + 4618.23 * imalatkko - 72806,90

3.7.4 Endiistriyel Mutfak Sektorii Tahmini

Endiistriyel Mutfak Sektorii Satiglarinda Sanayi Ciro Endeksi degiskenine gore 2
regresyon denklemi elde edilmistir. Birinci regresyon denklemi Sanayi Ciro Endeksinin
156,75 degerinden kiigiik esit oldugu durumu, ikinci regresyon denklemi ise Sanayi Ciro
Endeksinin 156,75 degerimden biiylik oldugu durumu ifade etmektedir. Birinci dogrusal
modelden farkli olarak ikinci dogrusal modelde demir madeni fiyat1 yer almaktadir.
1. Dogrusal Model
Emutfak = 97165,27 * dolar - 1526,56 * ufe + 771,67 * sanayiciro + 10210,25 * imalatkko -
529037,60
2. Dogrusal Model
Emutfak = -4146,19* demir + 550734,74 * dolar - 20340,18* ufe + 1543,35* sanayiciro
5147,91 * imalatkko + 3713568,53

3.7.5 Yapi-insaat Sektorii Tahmini

Insaat Sektorii Satislarinda karar agaci en énemli degisken SDR degeri en yiiksek olan
UFE degiskenidir. Agag¢, UFE ve Dolar Kuru degiskenlerine gére yapilandirilmistir. UFE
degerinin 235,28 degerinden kii¢iik oldugu ve dolar kurunun oraninin 2,895 degerinden kiigiik
esit olmasi durumunda 1. regresyon denklemi , biiyilk olmasi durumunda 2. regresyon

denklemi elde edilmistir. 3. regresyon denklemi dolar kur degerinin 2,895 degerinden biiyiik
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oldugu durumlarda gecerlidir. Giiniimiize en yakin olan 3. modelde, 6nceki modelde yer alan
Demir Madeni yerine Nikel Maden fiyati1 yer almis ayrica Sanayi Ciro Endeksi ve Kapasite
Kullanim orani yer almamastir.
Agag yapisi asagidaki gibi ifade edilebilir.
ufe <= 235,28 : LM1 (79/%49,879)
ufe > 235,285 :

| dolar <= 2,895 : LM2 (14/%77,09)
| dolar > 2,895 : LM3 (6/%46,39)

Uretilen 3 regresyon denklemi asagida yer almaktadir.
1.Dogrusal Model:
insaat = 950,59 * demir + 4,4606 * krom - 267353,38 * dolar + 19625,21 * faiz+ 289,38*
sanurin + 515,50 * dovizkuru + 3787.47 * sanayiciro - 9394,97 * imalatkko + 396155,35
2 . Dogrusal Model
insaat = -3,69 * nikel + 11,97 * krom + 77095,80 * dolar + 4187,52 * faiz + 77,2105 *
sanurin + 1384,48 * dovizkuru - 142099,97

3. Dogrusal Model
insaat = -5,10 * nikel+ 11,97 * krom - 264215,03 * dolar + 4187,52 * faiz + 777,21 * sanurin

+ 1384,48 * dovizkuru + 913705,08

3.7.6 Diger Sektor Tahmini

Diger Sektor tahmin modelinde, Dolar degiskeni degerine gore agac yapilandirtlmistir.
Dolar degiskeninin 2,04 degerinden kiiciik esit olmasi durumunda birinci regresyon denklemi
tersi durumunda ise ikinci regresyon denklemi elde edilmistir. Regresyon denklemlerinde
Dolar ve Sanayi Uretim Endeksi degiskenleri kullanilmustir.
1. Dogrusal Model
Diger = 72492,40 * dolar + 1952,47 * sanurin- 215992,77
2. Dogrusal Model
Diger = 145546,65* dolar + 508.04 * sanurin - 138700,25

3.7.7 Modellerin Degerlendirilmesi

M5p yontemiyle tiim sektdrler i¢in olusturulan tahmin modellerine gore sonuglar
Tablo 3.8'de yer almaktadir. Korelasyon katsayisi Toplam Satis ve Diger Sektor satis
tahminlerinde 0,92, Metal Sektorii Satis tahmininde 0,89, Makine Sektorii Satis tahmininde
0,84, Yapi-Insaat sektorii satis tahmininde 0,64, Endiistriyel Mutfak Sektorii satis tahmininde
0,54 olarak hesaplanmustir.



Tablo 3.8 M5p Yontemi Model Sonuclari

Olgiit | Toplam | Diger Sektor | Metal Makine Yapi Insaat | End. Mutfak
r 0,92 0,92 0,89 0,84 0,6843 0,54

MAE | 204341,51 | 29638,13 65989,36 | 84381,66 | 66560,24 143970,77
RMSE | 273951,70 | 38923,37 86922,19 | 111762,98 | 86625,12 211669,53

Korelasyon katsayisi (r) dikkate alindiginda Toplam, Diger, Metal ve Makine

sektorlerindeki modellerin basarili oldugu s6ylenebilir.

3.8 Kiimeleme Analizi

Satis yapilan sektorlere ait olusturulan zaman serileri i¢in yapilan hiyearsik kiimeleme
analizinde Wards yéntemi ve Oklid Mesafesi dl¢iisii kullanilmistir. Analiz sonucu asagidaki
Dendogram’da yer almaktadir.

Dendrogram using Ward Linkage
Rescaled Distance Cluster Combine

1] 5 10 15 20 25
1 1 L 1 1
Diger 1
insaat g
== Metal 3
Makine 4
emutfak 2

Sekil 3.9 Kiimeleme Analizine Ait Dendogram

Dendrogrami incelendigimizde sektorlerin iki kiimede toplandigmi gérmekteyiz. ilk
kiimede Yapi-Insaat ve Diger sektdr yer almaktadir. ikinci kiimede Metal, Makine ve

Endiistriyel Mutfak Sektorleri yer almaktadir.

3.9 Zaman Serileri Satis Tahmin Modelinin Olusturulmasi
3.9.1 Duraganlk Testleri
Calismada kullanilan veri madenciligi yontemlerinde, ayrica bir analize gerek

kalmadan, c¢ekirdek yapisi sayesinde duragan olmayan verileri duraganlastirilmaktadir.
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Hiyerarsik zaman serisi tahmininde R yaziliminda duraganlik testi Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt ve Shin tarafindan 6nerilen KPSS birim kok testi ile yapilmakta, ARIMA modeline
ait p ve q parametreleri ise Hyndman-Khandakar algoritmasi ile belirlenmektedir. Hyndman-
Khandakar algoritmasi1 agsagidaki gibi ifade edilebilir.

1- KPSS testi ile duragan olmayan serilerin duraganlastirilmasi. (d parametresinin
belirlenmesi)

I- p ve q degerleri, AICc'yi en aza indirgeyerek secilir. Algoritmada p ve q
parametrelerinin her olasi kombinasyonunu yerine algoritma, kademeli bir arama
kullanmaktadir.

a. En iyi model (en kiigiik AICc degerine sahip) asagidaki dort model arasindan
secilmektedir.
ARIMA(2,d,2),
ARIMA(0,d,0),
ARIMA(1,d,0),
ARIMA(0,d,1).
Eger d = 0 ise, sabit ¢ dahil edilir; Eger d>1 ise, sabit ¢ sifir olarak ayarlanir. Boylece
"gecerli model" bulunur.
b. Mevcut modeldeki degisiklikler g6z oniine alinir:
Mevcut modelden p ve / veya q'yu £ lartirilir/azaltilir.
c'yi gegerli modele eklenir / ¢ikartilir.
Bu adimda en iyi model (mevcut model ya da bu varyasyonlardan biri) yeni gecerli
model olarak belirlenir.
c. Daha diisiik bir AICc bulunana kadar Adim 2 (b) 'yi tekrarlanir.
Duraganlik testi i¢in kullanilan bir diger yontem ise Genisletilmis Dickey Fuller
(ADF) testidir. ADF testi i¢in sifir hipotez, verilerin duragan olmamasidir.
Genisletilmis Dickey Fuller testi sonucuna gore test kritik degeri tiim sevilerdeki
degerden biiyiik oldugu i¢in;
e Endiistriyel Mutfak, Yapi-insaat,Metal sektérleri duragandir.
e Krom maden fiyat1 ve Sanayi Uretim Endeksi duragandr.

e Diger Seriler duragan degildir.
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Tablo 3.9 Tiim Degiskenlere Ait ADF Sonuglari

Degisken ADF Test Istatistigi | 10% 5% 1% P-degeri | Durum
Endiistriyel Mutfak | -8,5604 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,0000 | Duragan
Yapi-Ingaat -6,4635 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,0000 | Duragan
Metal -6,0050 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,0000 | Duragan
Makine -3,4484 -4,0554 | -3,4568 | -3,1542 | 0,0510 | Duragan Degil
Diger 0,0539 -3,4999 | -2,8918 | -2,5830 | 0,9605 | Duragan Degil
Toplam Satig -3,3887 -4,0554 | -3,4568 | -3,1542 | 0,0589 Duragan Degil
Nikel -1,8923 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,6510 | Duragan Degil
Demir -1,4593 -3,4991 | -2,8915 | -2,5828 | 0,5500 | Duragan Degil
Krom -5,0198 -4,0575 | -3,4578 | -3,1548 | 0,0004 | Duragan
Sanayi Uretim -6,7602 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,0000 | Duragan
Dolar -1,0853 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,9257 Duragan Degil
Elektrik -2,7078 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,2359 | Duragan Degil
Faiz -1,7554 -4,0543 | -3,4563 | -3,1539 | 0,7187 | Duragan Degil
KKO -3,2004 -4,0554 | -3,4568 | -3,1542 | 0,0905 | Duragan Degil

Tahmin modelleri aylik donem seklinde olusturulmustur. Modellerin yapisi ;

e Hiyerarsik Kiimeleme analizi sonucuna sektorlerin hiyerarsik bicimde
modellenmesi baz alinmaktadir.

e Hiyerarsik tahmin i¢in, Tiime Varim ve En Uygun Tahmin Birlesimiyle biitlin
diigimler icin ARIMA ve Ustel Diizgiinlestirme  yontemleriyle tahmin
yapilmustir.

e Firmanin toplam satig verilerinin tek degiskenli ve bagimsiz degiskenlerle ¢ok

degiskenli olarak modellenmesidir.

3.9.2 Hiyearsik Zaman Serisi Tahmin Modeli

Hiyerargik tahmin modelinde kiimeleme analizi sonucu olusan yapi kullanilmistir. Bu
yapt asagidaki sekilde aga¢ seklinde ifade edilmistir. Analiz R programinda
gergeklestirilmistir. Bu modelde Yontem tahmin siirecinin yoniinii (Asagidan-Yukari, Ortadan
Baglayan, En Uygun Birlesimi) ifade etmektedir. Tahmin yontemi ise analizlerde kullanilan
olan ARIMA, Ustel Diizgiinlestirme yontemlerini ifade etmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme analizi ile baz alinarak, satig verileri hiyerarsik yapis1 Sekil
3.10'da yer almaktadir. ilk diizeyde (0. Seviye) Toplam satis, sonraki diizeyde A ve B
diigiimleri yer almaktadir. A diiglimiinii makine,metal ve endiistriyel mutfak, B diiglimiinii ise

Yapi-insaat ve Diger sektdr satis verileri olusturmustur.
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Sekil 3.10 Satis Verilerinin Hiyerarsik Modeli

R programinda hts kiitliphanesi hiyerarsik tahmin modelini ger¢eklestirmemizi
saglamaktadir. Veri Setinin ilk 77 ay1 Egitim ve Son 12 ayr Test olmak iizere 2’ye
boliinmiistiir. Tahmin basarist i¢in accuracy.gts fonksiyonu kullanilmistir. Bununla ilgili R
kodu asagidadir.
library(hts)
data <- window(ekhts, start = c(2008,1), end = c(2015,2))
test <- window(ekhts, start = c(2015,3), end=c(2016,3))

Hiyerarsik tahmin siireci yontemleri R dilinde ifadesi sunlardir.

method=<metod adi>

method="bu” # Tiime Varim (Bottom-Up)

”comb” # Optimal Birlesim (Optimal combination)

Time varim ve Optimal Birlesim yontemiyle olusturulan hiyerarsik tahmin
modellerinde ARIMA,Ustel Zaman Serileri, tahmin yontemleri kullanilmistir. Tahmin
modeli,fmethod parametresiyle belirlenmektedir.

fmethod =< "ets">,<“arima''>

Bu bilgiler 1s18inda tahmin modelimizi ve tahminin basar1 dlciitlerini hesaplayan R
kodunu asagidaki sekilde ifade edebiliriz. Tahmin modeli, forecast fonksiyonuyla egitim
setinde, h=12 aylik donem i¢in yontem adi1 ve tahmin yontemi ad1 yazilarak hesaplanir.

<tahminmodeli><- forecast(data, h=12,method = '"yontem_adi".,fmethod =
"tahmin_yontemi_adi")

Bir onceki adimda olusturulan <tahmin modeli> nin, basaris1 ise accuracy.gts
fonksiyonuyla test verisinden hesaplanmaktadir.

<tahmin_basarisi><- accuracy.gts(<tahmin_modeli>, test)
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3.9.2.1 Toplam Satis Tahmini
Toplam satist en iyi tahmin eden model Optimal Birlesim Ustel Diizgiinlestime
modelidir. MAPE degeri %6,25'tir. Diger birlesim yontemlerine gére sonuglar Tablo 3.10'da

yer almaktadir.

Tablo 3.10 Hiyearsik Zaman Serisi Toplam Satis Tahmini

Yontem MAPE (%) | ME RMSE MAE

Optimal UDY 6,25 -17323,7 | 174251,5 | 150350,6
Optimal Arima 7,1 -85197,8 | 205003,3 | 168426,9
Tiimevarim_UDY | 7,5 82473,27 | 235822,7 | 186834,6
Timevarim Arima | 10 -128874 | 296072,7 | 237089,7

3.9.2.2 A Diigiimii (Makine-Metal ve Endiistriyel Mutfak Sektorleri Birlesimli)
Tahmini

Hiyerarsinin birinci seviyesinin ilk diigimii olan ve Makine,Metal ve Endiistriyel
Mutfak sektdrlerinin toplam tahmini Tablo 3.11°de yer almaktadir.Optimal Birlesim Ustel
Diizgiinlestirme %8,93 MAPE degeri ile ilk sirada, Tiime Varim Arima modeli ise %14,32
MAPE degeri ile son sirada yer almaktadir.

Tablo 3.11 A Diigiimii Tahmini (Makine, Metal ve Endiistriyel Mutfak Sektor Tahmini)

Yontem MAPE (%) | ME RMSE MAE

Optimal UDY 8,93 -792,49 | 189860,3 | 159763,5
Optimal Arima 10,39 -56833,5 | 216337,8 | 182224,1
Tﬁmevarlm_UDY 12,28 85404,07 | 256718,5 | 224041,5
Timevarim_Arima | 14,32 -96474,3 | 311074,9 | 250304,4

3.9.2.3 B Diigiimii (Yapi-Insaat ve Diger Sektorler Birlesimli) Satis Tahmini
Hiyerarsinin 1. seviyesinin ikinci diigiimii olan ve Yapi-insaat ve Diger sektérlerin

tahmini Tablo 3.12°de yer almaktadir. Tiimevarim Arima %12,2 MAPE degeri ile ilk sirada,

Optimal Birlesim Ustel Diizgiinlestirme modeli ise %12,98 MAPE degeri ile son sirada yer

almaktadir.

Tablo 3.12 B Diigiimii Yapi-insaat ve Diger Sektorler Birlesimli Tahminleri

Yontem MAPE (%) | ME RMSE MAE
Timevarim_ Arima | 12,2 -32399,6 | 83993,79 | 67271,93
Tiimevarim UDY | 12,38 -2930,8 | 82819,32 | 71576,29
Optimal Arima 12,77 -28364,3 | 90129,61 | 70501,6
Optimal_UDY 12,98 -16531,2 | 86223,85 | 73701,23
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3.9.2.4 Metal Sektorii Satis Tahmini
Metal Sektoriinii ait tahmin sonuglar1 Tablo 3.13'de yer almaktadir. MAPE degerleri
%11,7 ve %12,74 araliginda yer almaktadir. Optimal Birlesim ARIMA modeli en iyi MAPE

degerine sahiptir.

Tablo 3.13 Metal Sektorii Birlesimli Tahmini

Yontem MAPE | ME RMSE MAE

Optimal_Arima 11,77 | -30758,2 | 89069,61 | 70865,87

Timevarim_Arima | 12,1 -40426,9 | 88161,94 | 71885,14

Tﬁmevarlm_UDY 12,11 -40487,1 | 88189,57 | 71895,18

Optimal UDY 12,74 | -61491,4 | 96760,88 | 74014,57

3.9.2.5 Makine Sektorii Satis Tahmini
Makine Sektoriinii ait tahmin sonuglart Tablo 3.14'de yer almaktadir. MAPE degerleri
%19,14 ve %25,68 araliginda yer almaktadir. Tiime Varim Ustel Diizgiinlestirme modeli en

1iyi MAPE degerine sahiptir.

Tablo 3.14 Makine Sektorii Tahmini

Yontem MAPE | ME RMSE MAE
Tiimevarim UDY | 19,14 | -64789 107094,2 | 88665,77
Optimal_ UDY 20,75 | -88780,8 | 117608,2 | 95307,07

Optimal _Arima 22,84 | -98568,9 | 132476,7 | 103823,3

Tlimevarim_Arima | 25,68 | -109467 | 147397,9 | 116696

3.9.2.6 Endiistriyel Mutfak Sektorii Satis Tahmini

Endiistriyel Mutfak Sektoriine ait tahmin sonuglari Tablo 3.15'de yer almaktadir.
MAPE degerleri %22,92 ve %34,44 araliginda yer almaktadir. Optimal Birlesim ARIMA
modeli en iyt MAPE degerine sahiptir.

Tablo 3.15 Endiistriyel Mutfak Sektorii Tahmini

Yontem MAPE ME RMSE MAE
Optimal Arima 22,92 72493,61 | 207392,2 | 156591,5
Optimal UDY 26,42 149479,6 | 216093 181307,3

Timevarim_Arima | 27,52 53419,85 | 245075,1 | 182917,6

Tiimevarrm_UDY | 34,44 190680,2 | 261025,3 | 228049,9

3.9.2.7 Yapi Insaat Sektorii Satis Tahmini

Yapi-Insaat Sektoriine ait satis tahmin sonuglar1 Tablo 3.16'da yer almaktadir. MAPE
degerleri %36,55 ve %40,66 araliginda yer almaktadir. Tiime Varim Ustel Diizgiinlestirme
modeli en iyi MAPE degerine sahiptir.
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Tablo 3.16 Yap1 insaat Sektorii Tahmini

Yontem MAPE | ME RMSE MAE

Tiimevarim UDY | 37,32 | -74624,5 | 99820,74 | 84378,88

Optimal Arima 37,88 | -73856,7 | 101699,7 | 84801,08

Timevarim_Arima | 37,93 -76621,5 | 101322,4 | 85785,29

Optimal_UDY 40,66 | -83793,2 | 108084,6 | 9242791

3.9.2.8 Diger Sektor Satis Tahmini
Diger Sektore aitsatis tahmin sonuglart Tablo 3.17'de yer almaktadir. MAPE degerleri
%12,27 ve %19,55 araliginda yer almaktadir. Tiime Varim ARIMA modeli en iyi MAPE

degerine sahiptir.

Tablo 3.17 Diger Sektor Tahmini

Yontem MAPE | ME RMSE MAE

Tiimevarim_Arima | 12,27 | 44221,99 | 60498,83 | 46059,42

Optimal Arima 13,1 45492,32 | 62938,54 | 48859,2

Optimal UDY 18,25 | 67261,96 | 80957,46 | 67261,96

Tiimevarrm_UDY | 19,55 | 71693,67 | 84835,29 | 71693,67

3.10 Veri Madenciligi Yontemleri Tahmin Modelleri
Veri madenciligi tahmin yontemlerinden Destek Vektor Regresyon, Gauss Siireg
Regresyon, Cok Katmanli Algilayict yontemleriyle i¢in yapilan 6n islemler sunlardir:

e On isleme asamasindan ge¢mis olan .arff bicimindeki veri seti WEKA
programinda agilir. Base Learner Configuration sekmesinden ilgili model
algoritmasi segilir.

e Periodic attributes: Aylik deger segilir.

e Evulation : Degerlendirme sekmesinde 2 iglem yapilmaktadir.

e Ilki modelin egitim ve test asamasmin belirlenmesidir. Uygulamamizda
sirastyla tiim modeller i¢in egitim asamasi %10 olarak se¢ilmistir.
e Model degerlendirme ve karsilastirma i¢in 6l¢iitler secilmistir.

e Output: Model ¢ikt1 segeneginde 3 aylik donem segilir.

3.10.1 Toplam Satis Icin Tahmin Modelleri
3.10.1.1 Destek Vektor Regresyon Tahmini

Destek Vektor Regresyon modeline ait e8itim asamasi sonuglart Tablo 3.18'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %16,84, %18,29 ve
%18,59 olarak hesaplanmistir. (c=1)



93

Tablo 3.18 Toplam Satis DVR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 205885,04 218527,74 221480,57
MAPE | 16,84 18,29 18,59
RMSE | 324168,73 332738,02 334408,27
MSE 105085368175,21 | 110714588762,01 | 111828893463,43

DVR egitim asamasina ait grafik Sekil 3.11'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: toplam4 [95% conf. intervals]
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Sekil 3.11 Toplam Satis DVR Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait test asamasi sonuglari Tablo 3.19'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %6,21, %5,58 ve
%23,92 olarak hesaplanmugtir.

Tablo 3.19 Toplam Satis DVR Test Asamasi1 Tahmini

l.ay 2.ay 3.ay
N 10 9 8
MAE 158845,08 145159,70 155570,18
MAPE | 6,21 5,58 5,92
RMSE | 237224,75 232413,61 245273,56
MSE 56275582630,25 | 54016086355,87 | 60159119749,91

Egitim asamasina ait grafik Sekil 3.12°de yer almaktadir. Egitim siirecinde 5. aydan

itibaren basarili oldugu ayrica 2. ve 3. donem tahminlerinin basarili oldugu sdylenebilir.
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3 step-ahead predictions for: toplamd [95% conf. intervals]
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Sekil 3.12 Toplam Satis Destek Vektor Regresyon Test Asamasi

3.10.1.2 Cok Katmanh Algilayici Tahmini

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.20'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %14,32, %15,32 ve
%15,55 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.20 Toplam Satis CKA Egitim Asamasi1 Tahmini

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 177022,62 186706,58 191244,58
MAPE | 14,32 15,32 15,55
RMSE | 261651,79 266967,30 271785,72
MSE 68461657378,80 | 71271540414,67 | 73867477450,48

Cok Katmanli Algilayici modeline ait egitim asamasi grafigi Sekil 3.13’de yer
almaktadir. Tahmin siireci ilerledikce MAPE degeri artmaktadir.

3 step-ahead predictions for: toplam4 [95% conf. intervals]
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Sekil 3.13 Toplam Satis CKAEgitim Asamasi
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Cok Katmanli Algilayict modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.21'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %5,53, %5,99 ve
%>5,88 olarak hesaplanmistir (LR=0.1,momentum=0.1).

Tablo 3.21 Toplam Satis CKA Test Asamasi

N 10,00 9,00 8,00

MAE 136785,90 148232,17 148263,15
MAPE | 5,53 5,99 5,88

RMSE | 163459,00 172275,69 174823,34

MSE 26718845451,94 | 29678914959,30 | 30563200711,33

Test agamasina ait zaman grafigi Sekil 3.14 'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: toplam4 [95% conf. intervals]
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Sekil 3.14 Toplam Satis CKA Test Asamasi

3.10.1.3 Gauss Siire¢ Regresyon Tahmini

GSR modelinde veriler normalize edilerek RBF ¢ekirdegi kullanilmistir. Egitim
asamasi sonuglar1 Tablo 3.22'de yer almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin
donemlerinde sirasiyla %20,18, %20,92 ve %20,63 olarak hesaplanmistir.

Tablo 3.22 Toplam Satiy GSR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 221356,08 228201,80 230909,04
MAPE | 20,18 20,92 20,63
RMSE | 320149,10 325829,23 330428,07
MSE 102495448148,12 | 106164684789,72 | 109182711615,56
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Modele ait zaman serisi grafigi Sekil 3.15'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions

for: toplam4 [95% conf. intervals]

125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500 525 550 575 600 625 650 675 700 725 750 775 800 825 850 875 000 925

II toplam4-actual -®- toplam4-predicted

Sekil 3.15 Toplam Satis GSR Egitim Asamasi

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde

GSR modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.23'de yer almaktadir. MAPE

hesaplanmustir.

Tablo 3.23 Toplam Satis GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE | 172318,77 171715,90 191821,01
MAPE | 6,75 6,65 7,41
RMSE | 219741,36 226970,71 241972,01
MSE | 48286264241,07 | 51515704754,12 | 58550451837,15

sirastyla %6,75, %6,65 ve %7,41 olarak

Modele ait zaman serisi grafigi Sekil 3.16’da yer almaktadir. Model i¢in 5-8 aylar

araliginda oldukca basarili oldugu sdylenebilir.
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3 step-ahead predictions for: toplam [95% conf. intervals]

el

30 35 40 45

50 55 60 85 7

0 75 80 85 00

& toplam-actual -#- toplam-predicted

Sekil 3.16 Toplam Satis GSR Test Asamasi
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3.10.2 Makine Sektorii Satis icin Tahmin Modelleri
3.10.2.1 Destek Vektor Regresyon Tahmini

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.24'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %16,84, %18,29 ve
%18,59 olarak hesaplanmistir. (c=0.4)

Tablo 3.24 Makine Sektorii DVR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 68662,57 69679,22 72071,97
MAPE | 24,20 24,71 25,21
RMSE | 103464,61 102975,52 104975,19
MSE | 10704925210,18 | 10603958134,81 | 11019791327,05

Sekil 3.17’ye gore egitim asamasinda MAPE degerlerinde artis goriiliirken, test
asamasinda MAPE degerlerinde azalma yasanmistir. Egitim asamasina ait grafik asagida yer

almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.17 Makine Sektorii DVR Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait test asamasi sonuglart Tablo 3.25'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %8,25, %7,84 ve
%7,21 olarak hesaplanmistir (c=0.4).

Tablo 3.25 Makine Sektorii DVR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 50015,39 47490,07 41823,87
MAPE | 8,25 7,84 7,21
RMSE | 72092,83 75057,08 69056,08
MSE 5197375880,98 | 5633565290,88 | 4768742590,86
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Makine sektorli test asamast grafigi Sekil 3.18'de yer almaktadir. Modelin 5. aydan

itibaren basarisini artirdigi soylenebilir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.18 Makine Sektorii DVR Test Asamasi

3.10.2.2 Cok Katmanh Algilayici1 Tahmini

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.26'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %24,85, %24,61 ve
%24.,95 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo3.26 Makine Sektorii CKA Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 72152,01 71016,29 72622,43
MAPE | 24,85 24,61 24,95
RMSE | 100109,46 101891,11 103103,16
MSE 10021904006,29 | 10381799281,21 | 10630262027,59

Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.19'da yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.19 Makine Sektorii CKAEgitim Asamasi

Test asamasina ait sonuglar Tablo 3.27'de yer almaktadir. Tahmin siireci 1. aylik
tahminde MAPE degeri %13,8 olmasina ragmen 2. ve 3. aylik tahminlerin %9,33 ve %8,97

degerleri ile daha basarili oldugu soylenebilir.
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Tablo 3.27 Makine Sektorii CKA Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 81088,26 55039,79 50534,90
MAPE | 13,80 9,33 8,97
RMSE | 105907,45 79428,97 73331,59
MSE 11216388261,00 | 6308961621,50 | 5377521630,07

Test agsamasina ait zaman grafigi Sekil 3.20'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.20 Makine Sektorii CKA Test Asamasi

3.10.2.3 Gauss Siire¢ Regresyon Tahmini
GSR modeline ait egitim asamasi sonucglart Tablo 3.28'de yer almaktadir. MAPE
degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %24,9, %25 ve %25,39 olarak

hesaplanmastir.

Tablo 3.28 Makine Sektorii GSR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 69897,55 70568,81 71981,35
MAPE | 24,90 25,00 25,39
RMSE | 100123,92 100682,42 101838,27
MSE 10024799851,44 | 10136949139,78 | 10371032429,45
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Egitim Asamasina ait Grafik Sekil 3.21'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.21 Makine Sektorii GSR Egitim Asamasi

GSR modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.29'da yer almaktadir. MAPE

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %12,7, %13,53 ve %13,97 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 3.29 Makine Sektorii GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 63784,25 66802,62 66450,29
MAPE | 12,72 13,53 13,97
RMSE [ 65659,33 68441,76 68672,98
MSE 4311147815,43 | 4684274681,60 | 4715978619,53

MAPE degerinin %10'un iistiinde kalmasi ve siirecte artmasindan dolayr modelin

basarili olmadigi soOylenebilir. Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.22'de yer

almaktadir.
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Sekil 3.22 Makine Sektorii GSR Test Asamasi
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3.10.3 Metal Sektorii Satis icin Tahmin Modelleri
3.10.3.1 Destek Vektor Regresyon Tahmini
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Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.30'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %16,84, %18,29 ve
%18,59 olarak hesaplanmistir. (c=2)

Tablo 3.30 Metal Sektorii Destek Vektor Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 61948,02 70029,95 73161,06
MAPE | 16,84 18,29 18,59
RMSE | 93692,58 98896,72 100443,59
MSE 8778298984,84 | 9780562018,10 | 1008891416,02

1.000.000
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800.000
700.000
600.000
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200.000
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0

-100.000

Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.23'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Makine [95% conf. intervals]
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Sekil 3.23 Metal Sektorii Destek Vektor Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.31'de yer

almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %9,9, %11,3 ve

%12,49 olarak hesaplanmistir. (c=2)

Tablo 3.31 Metal Sektorii Destek Vektor Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10 9 8
MAE 68688,17 77241,03 86922,90
MAPE 9,90 11,30 12,49
RMSE 97935,42 98437,32 109962,32
MSE | 9591346712,84 | 9689906599,87 | 1712330,111
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MAPE kriterine gére model performansi 1. donemden sonra basarili olmasina ragmen

2. ve 3. donemler i¢in azalmaktadir. Modele ait grafik Sekil 3.24°de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Metal [95% conf. intervals]

1.000.000
050.000
900.000
850.000
800.000
750.000 {
700.000 {
650.000 { - —e e
600.000 |
550.000 |
500.000
450.000
400.000 {
350.000

30 35 40 45 50 55 60 85 70 75 80 85 20 95 10,0 105 1.0 15 120

| #- Metal-actual - Metal-predicted

Sekil 3.24 Metal Sektorii Destek Vektor Test Asamasi

3.10.3.2 Cok Katmanh Algilayici1 Tahmini

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.32'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin dénemlerinde sirasiyla %24,01, %25,6 ve
%26,4 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.32 Metal Sektorii CKA Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 68290,82 70988,84 73276,85
MAPE [ 24,01 25,64 26,47
RMSE | 89230,69 93760,88 94813,61
MSE 7962116631,36 | 8791102360,13 [ 8989620497,77

Cok Katmanli Algilayici modeline ait egitim asamas1 zaman grafigi Sekil 3.25'de yer

o
A
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almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Metal [95% conf. intervals]
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Sekil 3.25 Metal Sektorii CKAEgitim Asamasi
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Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.33'de yer

almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %9,19, %7,65 ve

%7,94 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.33 Metal Sektorii CKA Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 59580,54 48406,88 51653,03
MAPE | 9,19 7,65 7,94
RMSE [ 73436,61 66395,88 69387,48
MSE 5392935759,56 | 4408413408,42 | 4814622601,47

Cok Katmanli Algilayici, MAPE kriterine gore tahmin siirecinde 2. ve 3. aylik

donemler 1. aylik donemden basarilidir. Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.26'da yer

almaktadir

3 step-ahead predictions for: Metal [95% conf. intervals]
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Sekil 3.26 Metal Sektorii CKA Test Asamasi

3.10.3.3 Gauss Siire¢c Regresyon Tahmini

GSR modeline ait egitim asamasi1 sonuglar1 Tablo 3.34'de yer almaktadir. MAPE

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin dénemlerinde sirasiyla %31,49, %31,52 ve %31,73 olarak

hesaplanmastir.

Tablo 3.34 Metal Sektorii GSR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 75932,54 77158,99 78098,63
MAPE | 31,49 31,52 31,73
RMSE | 101205,03 102362,29 103238,87
MSE | 10242457866,29 | 478039425,50 | 10658264210,33
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Modele ait grafik Sekil 3.27'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Metal [95% conf. intervals]
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Sekil 3.27 Metal Sektorii GSR Egitim Asamasi

|l Metal-actual -#- Metal-predicted

GSR Egitim agamasina ait Test Asamasi degerleri Tablo 3.35'te yer almaktadir.

Tablo 3.35 Metal Sektorii GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 54466,16 52475,86 57775,08
MAPE | 8,06 7,72 8,46
RMSE | 73722,91 73587,48 78015,52
MSE 5435067122,35 | 541511696491 | 6086421933,89

Egitim Asamasinda MAPE kriterleri %30 degerlerinde olmasina ragmen test

asamasinda MAPE degerleri sirasiyla %8,06 , %7,72 ve %8,46 'dir. Test Asamasina ait zaman

grafigi Sekil 3.28'de yer almaktadir.
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Sekil 3.28 Metal Sektorii GSR Test Asamasi
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3.10.4 Endiistriyel Mutfak Sektorii Satis i¢in Tahmin Modelleri
3.10.4.1 Destek Vektor Regresyon Tahmini

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.36'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %47,41, %48,28 ve
%47,28 olarak hesaplanmistir. (c=1)

Tablo 3.36 Endiistriyel Mutfak Sektorii DVR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 114066,76 115859,84 116547,67
MAPE | 47,41 48,28 47,28
RMSE | 215876,53 216918,83 217693,72
MSE 46602677779,29 | 47053778909,87 | 47390553965,73

DVR yonteminde MAPE degeri oldukca yiliksek cikmistir. Egitim asamasina ait
zaman grafigi Sekil 3.29'da yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Sekil 3.29 Endiistriyel Mutfak DVR Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.37'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %8,75, %8,74 ve
%38,68 olarak hesaplanmistir. (c=1)

Tablo 3.37 Endiistriyel Mutfak DVR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 54124,09 55357,94 56896,75
MAPE | 8,75 8,74 8,68
RMSE | 69948,08 73050,84 75716,85
MSE 4892733205,32 | 5336424607,58 | 5733041942,56




ait zaman grafigi Sekil 3.30'da yer almaktadir.
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Sekil 3.30 Endiistriyel Mutfak DVR Test Asamasi

3.10.4.2 Cok Katmanlh Algilayic1 Tahmini

3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Egitim asamasina gore Test asamast MAPE kriterine gore oldukg¢a basarilidir. Siirece

15 120

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.38'de yer

almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %59,56, %60,15 ve

%58.,93 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.38 Endiistriyel Mutfak CKA Egitim Asamasi

o4

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 120169,17 122169,75 122958,74
MAPE | 59,56 60,15 58,93
RMSE [ 201133,65 203741,34 204686,88
MSE 40454746147,75 | 41510534593,68 | 41896720480,79
Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.31'de yer almaktadir.
3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Sekil 3.31 Endiistriyel Mutfak CKA Egitim Asamasi
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Cok Katmanli Algilayict modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.39'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %7,85, %8,32 ve
%38,09 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.39 Endiistriyel Mutfak CKA Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 45043,60 48226,69 48217,83
MAPE | 7,85 8,32 8,09
RMSE | 65684,20 69791,16 71977,57
MSE 4314413644,63 | 4870806383,92 [ 5180770166,17

Tablo 3.32'de goriildiigii gibi MAPE ve diger kriter degerleri egitim asamasina gore
oldukca bagarilidir. Siirece ait zaman grafigi Sekil 3.28'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Sekil 3.32 Endiistriyel Mutfak CKA Test Asamasi

3.10.4.3 Gauss Siire¢c Regresyon Tahmini
GSR modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.40'da yer almaktadir. MAPE
degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %50,87 %52,01 ve %51,05 olarak

hesaplanmastir.

Tablo 3.40 Endiistriyel Mutfak GSR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 115605,13 117426,15 118147,17
MAPE | 50,87 52,01 51,05
RMSE [ 208423,95 208999,31 210286,83
MSE | 43440543213,67 | 43680710733,41 | 44220550002,90
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Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.33'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Sekil 3.33 Endiistriyel Mutfak GSR Egitim Asamasi

GSR modeline ait egitim asamasi sonuglart Tablo 3.41'de yer almaktadir. MAPE
degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %13,91 %15,42 ve %16,58 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 3.41 Endiistriyel Mutfak GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 89848,19 100163,67 109000,29
MAPE | 13,91 15,42 16,58
RMSE | 116071,98 125433,77 132545,17
MSE 13472704676,55 | 15733631524,55 | 17568223122,63

Test asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.34'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: emutfak [95% conf. intervals]
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Sekil 3.34 Endiistriyel Mutfak GSR Test Asamasi
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3.10.5 Yapi-Insaat Sektorii Satis Icin Tahmin Modelleri
3.10.5.1 Destek Vektor Regresyon Tahmini

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.42'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %33,01, %36,01 ve
%41,48 olarak hesaplanmistir. (c=1,epsilon=0,009,expon=3,RegSMO)

Tablo 3.42 Yapi-insaat Sektorii DVR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 49358,65 53234,55 59243,63
MAPE | 33,01 36,01 41,48
RMSE | 72507,13 75695,66 78583,45
MSE 5257284029,85 | 5729832236,39 | 6175358488,48

Test asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.35'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: insaat [95% conf. intervals]
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Sekil 3.35 Yapi-insaat Sektorii DVR Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait test asamasi sonuglar1t Tablo 3.43'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %8,47, %6,96 ve
%6,82 olarak hesaplanmistir. (c=1,epsilon=0,009,expon=3,RegSMO)

Tablo 3.43 Yapi-ingaat Sektorii DVR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 21745,46 19292,79 19583,50
MAPE | 8,47 6,96 6,82
RMSE | 27230,61 21924,14 22514,04
MSE 741505848,36 | 480668108,60 | 506882158,47
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Modele ait zaman grafigi Sekil 3.36'da yer almaktadir. Grafik incelendiginde Modelin

basarili oldugu s6ylenebilir.
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Sekil 3.36 Yapi-insaat Sektorii DVR Test Asamasi

3.10.5.2 Cok Katmanl Algilayici1 Tahmini

90

10

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.44'de yer

almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %60,8, %61,7 ve

%60,58 olarak hesaplanmistir.

Tablo 3.44 Yapi-insaat Sektorii CKA Egitim Asamasi

N 77,00 76,00 75,00
MAE 39952,51 46191,51 49361,93
MAPE | 24,41 28,38 30,73
RMSE [ 60748,31 69220,27 70445,34
MSE 3690356977,71 | 4791445671,77 | 4962545782,10
Modele ait zaman grafigi Sekil 3.37'de yer almaktadir. (LR=0.1,momentum=0.1)
3 step-ahead predictions for: insaat [95% conf. intervals]
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Sekil 3.37 Yapi-insaat Sektorii CKAEgitim Asamasi
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Cok Katmanli Algilayict modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.45'de yer

almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %9,14, %9,34 ve

%9,36 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.45 Yapi-insaat Sektorii CKA Algilayic: Test Asamasi

N 10,00 9,00 8,00

MAE 25046,11 26541,14 27938,39
MAPE | 9,14 9,34 9,36

RMSE | 31768,90 31247,53 31495,80
MSE 1009262924,74 | 976408336,83 | 991985147,70

Test asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.38'de yer almaktadir. MAPE degerlerinin

%10 altinda olmas1 ve grafik degerleri incelendiginde modelin basarili oldugu sdylenebilir.
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Sekil 3.38 Yapi-insaat Sektorii CKA Test Asamasi

3.10.5.3 Gauss Siire¢ Regresyon Tahmini

85 00 05 100 105 10 1ns 120

GSR modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.46'da yer almaktadir. MAPE

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirastyla %42,45, %42,78 ve %44,42 olarak

hesaplanmastir.

Tablo 3.46 Yapi-insaat Sektorii GSR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 56888,24 56516,05 58085,02
MAPE | 42,45 42,78 44,42
RMSE | 78896,79 79576,44 80918,57
MSE 6224703173,42 | 332410223,65 | 6547814261,94
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Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.39'da yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: insaat [95% conf. intervals]

r > o e |

J 2NF ! y

y

112

125 150 175 200 225 250 275 300 325 350 375 400 425 450 475 500 525 550 575 600 625 @650 675 700 725 750 775 800 825 850 875 000 025

|i insaat-actual -#- insaat-predicted

Sekil 3.39 Yapi-insaat Sektorii GSREgitim Asamasi

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde

GSR modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.47'de yer almaktadir. MAPE

hesaplanmustir.

Tablo 3.47 Yapi-insaat Sektorii GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 19899,50 18325,77 16870,76
MAPE | 7,60 6,59 5,73
RMSE | 22221,93 20114,28 18494,95
MSE 493814178,90 | 404584454,05 | 342063103,13

stirastyla %7,6, %6,59 ve %15,73 olarak

MAPE degerlerinin  %7,6 dan %5,73 seviyesine gerilemesi modelin basarili

sayilabilecegini gostermektedir. Modele ait zaman grafigi Sekil 3.40'da yer almaktadir.
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3.10.6 Diger Sektor Satis icin Tahmin Modelleri
3.10.6.1 Destek Vektor RegresyonTahmini

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.48'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %23,24, %23,56 ve
%23,83 olarak hesaplanmistir. (c=1,epsilon=0,009,expon=3,RegSMO)

Tablo 3.48 Diger Sektor DVR Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE 27680,86 28457,39 28841,84
MAPE | 23,24 23,56 23,83
RMSE | 38036,28 38413,97 38958,87
MSE 1446758468,70 | 1475633240,06 | 1517793289,94

Modele ait zaman grafigi Sekil 3.41'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.41 Diger Sektor DVR Egitim Asamasi

Destek Vektor Regresyon modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.49'da yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %8,37, %6,31 ve
%06,6 olarak hesaplanmistir. (c=1,epsilon=0,009,expon=2,RegSMO)

Tablo 3.49 Diger Sektor DVR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE | 31474,84 24326,71 2627727
MAPE | 8,37 6,31 6,66
RMSE | 46067,43 40247,81 44356,06
MSE | 2122208103,48 | 1619886552,98 | 1967460193,90
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Modele ait zaman grafigi Sekil 3.42'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.42 Diger Sektor DVR Test Asamasi

3.10.6.2 Cok Katmanl Algilayic1 Tahmini

Cok Katmanli Algilayict modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.50'de yer
almaktadir. MAPE degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirasiyla %21,6, %22,15 ve
%22,28 olarak hesaplanmistir. (LR=0.1,momentum=0.1)

Tablo 3.50 Diger Sektor CKA Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 26908,36 27720,82 27985,49
MAPE | 21,66 22,15 22,28
RMSE | 36367,86 37543,22 38106,28
MSE | 1322621396,16 | 1409493137,93 | 1452088456,82

Egitim asamasina ait zaman grafigi Sekil 3.43'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.43 Diger Sektor CKA Egitim Asamasi
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CKA modeli test asamasina ait sonuglar Tablo 3.51°’de yer almaktadir. Tablo 3.51

incelendiginde MAPE kriterlerine gére Modelin basarili sdylenebilir.

Tablo 3.51 Diger Sektor CKA Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE 34822,55 34056,45 32790,40
MAPE | 9,85 9,67 9,02
RMSE | 38588,91 38715,92 38005,99
MSE 1489103743,03 | 1498922510,19 | 1444454916,12

CKA modeli test asamasina ait zaman grafigi 3.44'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.44 Diger Sektor CKA Test Asamasi

3.10.6.3 Gauss Siire¢ Regresyon Tahmini

15 120

GSR modeline ait egitim asamasi sonuglar1 Tablo 3.52° de yer almaktadir. MAPE

degerleri 1,2 ve 3 aylik tahmin donemlerinde sirastyla %29,35, %29,77 ve %28,11 olarak

hesaplanmustir.

Tablo 3.52 Diger Sektor GSR Tahmini Egitim Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 77,00 76,00 75,00
MAE | 32024,51 32512,71 31666,65
MAPE | 29,35 29,77 28,11
RMSE | 42958,49 43301,64 42385,25
MSE | 1845432068,11 | 1875031924,38 | 1796509271,64




Modele ait zaman grafigi Sekil 3.45'de yer almaktadir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.45 Diger Sektor GSR Egitim Asamasi

GSR modeline ait test asamasi sonuglar1 Tablo 3.53’de yer almaktadir. MAPE

degerleri sirasiyla % 6,97, %5,05 ve %5,41 degerlerini almistir.

Tablo 3.53 Diger Sektor GSR Test Asamasi

l.ay 2.ay 3.ay
N 10,00 9,00 8,00
MAE | 27301,87 20288,15 21927,52
MAPE | 6,97 5,05 5,41
RMSE | 50523,76 44064,91 45223,83
MSE | 2552650453,26 | 1941715877,38 | 2045194702,56

Modele ait zaman grafigi Sekil 3.46'da yer almaktadir grafik, incelendiginde modelin

basarili oldugu sdylenebilir.

3 step-ahead predictions for: Diger [95% conf. intervals]
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Sekil 3.46 Diger Sektor GSR Test Asamasi



3.11 Modellerin Karsilastirilmasi

3.11.1 Zaman Serisi Modellerinin Karsilastirilmasi

Modellere ait degerlendirme kriterlerine gore sonuglar

yer almaktadir.

Tablo 3.54 Zaman Serisi Modelleri
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iceren bilgiler Tablo 3.54'de

No | Yontem Sektor MAPE | ME RMSE MAE

1 Optimal UDY Toplam | 6,25 -17323,7 | 174251,5 | 150350,6
2 Optimal Arima Toplam | 7,1 -85197,8 | 205003,3 | 168426,9
3 Tiimevarim_UDY | Toplam | 7,5 82473,27 | 235822,7 | 186834,6
4 | Optimal UDY A 8,93 -792,49 | 189860,3 | 159763,5
5 | Timevarim_Arima | Toplam | 10 -128874 | 296072,7 | 237089,7
6 | Optimal Arima A 10,3 -56833,5 | 216337,8 | 182224,1
7 | Optimal Arima Metal 11,77 | -30758,2 | 89069,61 | 70865,87
8 Timevarim Arima | Metal 12,1 -40426,9 | 88161,94 | 71885,14
9 Tiimevarim UDY | Metal 12,11 | -40487,1 | 88189,57 | 71895,18
10 | Timevarim Arima | B 12,2 -32399,6 | 83993,79 | 67271,93
11 | Timevarim Arima | Diger 12,27 | 44221,99 | 60498,83 | 46059,42
12 | Tiimevarim UDY | A 12,28 | 85404,07 | 256718,5 | 224041,5
13 | Tiimevarim UDY | B 12,38 |-2930,8 | 82819,32 | 71576,29
14 | Optimal UDY Metal 12,74 | -61491,4 | 96760,88 | 74014,57
15 | Optimal Arima B 12,77 | -28364,3 | 90129,61 | 70501,6
16 | Optimal UDY B 12,98 [ -16531,2 | 86223,85  73701,23
17 | Optimal_Arima Diger 13,1 45492,32 | 62938,54 | 48859,2
18 | Tiimevarim Arima | A 14,32 | -96474,3 | 311074,9 | 250304.,4
19 | Optimal UDY Diger 18,25 | 67261,96 | 80957,46 | 67261,96
20 | Timevarim UDY | Makine | 19,14 | -64789 107094,2 | 88665,77
21 | Tiimevarim UDY | Diger 19,55 | 71693,67 | 84835,29 | 71693,67
22 | Optimal UDY Makine | 20,75 |-88780,8 | 117608,2 | 95307,07
23 | Optimal Arima Makine | 22,84 |-98568,9 | 132476,7 | 103823,3
24 | Optimal Arima Emutfak | 22,92 [ 72493,61 | 207392,2 | 156591,5
25 | Timevarim Arima | Makine | 25,68 | -109467 | 147397,9 | 116696
26 | Optimal UDY emutfak | 26,42 [ 149479,6 | 216093 181307,3
27 | Timevarim Arima | emutfak | 27,52 | 53419,85 | 245075,1 | 182917,6
28 | Tiimevarim UDY | emutfak | 34,44 | 190680,2 | 261025,3 | 228049,9
29 | Tiimevarim UDY | insaat 37,32 | -74624.,5 | 99820,74 | 84378,88
30 | Optimal Arima insaat 37,88 | -73856,7 [ 101699,7 | 84801,08
31 | Timevarim Arima | insaat 37,93 | -76621,5 | 1013224 | 85785,29
32 | Optimal UDY insaat 40,66 | -83793,2 | 108084,6 | 9242791

Toplam Satis 0. seviye, A ve B diiglimleri 1.seviye , A diiglimiinii olusturan Makine,

Metal ve Endiistriyel Mutfak, B diigiimiinii olusturan Yapi Ingaat ve Diger sektor olmak {izere

toplam 8 diigiim (zaman serisi) i¢in ARIMA ve ETS yontemleriyle 32 model olusturulmustur.
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MAPE degerlerine gore Toplam Satis ve A diigiimii i¢in (ilk 6 model) basarili oldugu
sOylenebilir. Optimal Birlesim yontemiyle elde edilen sonuglar Tiimevarim birlesimine gore
daha basarili oldugu soylenebilir. Hiyerarsik zaman serisi tahmininde en basarili modeller
toplam satis ve 1. seviyede yer alan A diigiimiinde ger¢eklesmistir. B diglimii ve alt
diizeylerde basar1 orani azalmaktadir. Alt diizey tahminde en basarili model %11 Metal Sektor
satisina ait tahmindir. B diigiimii (Yapi-insaat ve Diger sektor) satis tahmini Tiimevarim-

ARIMA modeliyle MAPE degeri %12,2 olarak gergeklesmistir.

3.11.2 Veri Madenciligi Modellerinin Karsilastirilmasi

Modellerin karsilastirilmasinda Tablo 3.55'te yer alan Olgiitlere gore model degerleri
hesap tablosu formatinda raporlanmistir. Model sonuglari, baska bir modelle karsilastirilmasi
gerekmeyen “Mean Absolute Error” MAPE 6l¢iitiine gore artan siralamada asagidaki tabloda
yer almistir. Literatiirde MAPE degeri %10’un altinda kalan modeller ¢ok basaril1,%10-%20
arasinda kalan modeller basarili olarak degerlendirilmektedir (Karaatli, 2012).Tablo
3.55'debir sonraki aym tahmin edilmesine yonelik modeller, MAPE O&lgiitiine gore artan
siralalamada yer almaktadir. Olusturulan 18 modelin, 15'inde MAPE degeri %10'un degerinin

altinda kalmistir. Buna gore Veri Madenciligi Yontemlerinin genel olarak basari oldugu

sOylenebilir.

Tablo 3.55 Veri Madenciligi Tahmin Modelleriyle 1. Ay Tahmin Sonug¢lari

Sira | Sektor Yontem | MAPE | MAE RMSE MSE

1. Toplam CKA 5,53 136785,9 | 163459 26718845452

2. Toplam DVR 6,21 158845,08 | 237224,75 | 56275582630

3. Toplam GSR 6,75 172318,77 | 219741,36 | 48286264241,07
4. Diger GSR 6,97 27301,87 | 50523,76 | 2552650453,26
5. Yap1 Ingaat GSR 7,60 19899,50 | 22221,93 | 493814178,90

6. Endiistriyel Mutfak | CKA 7,85 45043,60 | 65684,20 | 4314413644,63
7. Metal GSR 8,06 54466,16 | 73722,91 | 5435067122,35
8. Makine DVR 8,25 50015,39 | 72092,83 | 5197375881

9. Diger DVR 8,37 31474,84 | 46067,43 | 2122208103

10. | Yapi Insaat DVR 8,47 21745,46 | 27230,61 | 741505848.4
11. | Endiistriyel Mutfak | DVR 8,75 54124,09 | 69948,08 | 4892733205

12. | Yapi Insaat CKA 9,14 25046,11 | 31768,9 1009262925

13. | Metal CKA 9,19 59580,54 | 73436,61 | 5392935760

14. | Diger CKA 9,85 34822,55 | 38588,91 | 1489103743

15. | Metal DVR 9,9 68688,17 | 97935,42 | 9591346713

16. | Makine GSR 12,72 | 63784,25 | 65659,33 | 4311147815,43
17. | Makine CKA 13,8 81088,26 | 105907,45 | 11216388261
18. | Endiistriyel Mutfak | GSR 13,91 | 89848,19 | 116071,98 | 13472704676,55
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Tablo 3.55'de Toplam Satisi MAPE degeri %5,53 degeri ile en iyi CKA tahmin
etmistir. DVR ve GSR yoOntemlerine ait MAPE degerleri sirastyla %6,21 ve %6,75 dir.

Diger Sektor Satislarinda en basarili model %6,75 MAPE degeri ile GSR modelidir.
DVR ve CKA MAPE degerleri sirastyla %8,37 ve %9,85 'dir.

Yapi-ingaat Sektdr Satislarnda en basarili model %7,6 MAPE degeri ile GSR
modelidir. DVR ve CKA, MAPE degerleri sirasiyla %8,47, %9,14 olarak hesaplanmistir.

Endiistriyel Mutfak Sektor Satislarinda en basarili model %7,85 MAPE degeri ile
CKA modelidir. DVR ve GSR, MAPE degerleri sirasiyla %8,75,%13,91'dir.

Metal Sektor Satiglarinda en basarilt model %8,06 MAPE degeri ile GSR modelidir.
CKA ve DVR MAPE degerleri sirastyla %9,19, %9,9 'dur.

Makine Sektor Satislarinda en basarili model %8,25 MAPE degeri ile DVR modelidir.
GSR ve CKA, MAPE degerleri sirasiyla %12,72 ve %13,8 olarak hesaplanmuistir.

Toplam ve sektorel satiglarin 1 Ay sonrasina yonelik olusturulan 18 tahmin modelinin
MAPE kriterine gore 15'inin basarili oldugu s6ylenebilir.

Iki aylik tahminde veri madenciligi yontemlerine ait, kriterlere gore sonuglar asagidaki
Tablo 3.56'da yer almaktadir. Bu donemde en basarili tahmin Diger sektor satislarinda

%S35,05 MAPE degeri ile GSR yontemiyle elde edilmistir.

Tablo 3.56 Veri Madenciligi Tahmin Modelleriyle 2. Ay Tahmin Sonug¢lari

Sira | Sektor Yontem | MAPE | MAE RMSE MSE

1. Diger GSR 5,05 20288,15 | 44064,91 | 1941715877
2. Toplam DVR 5,58 145159,7 | 232413,6 | 54016086356
3. Toplam CKA 5,99 1482322 | 172275,7 | 29678914959
4, Diger DVR 6,31 24326,71 | 40247,81 | 1619886553
5. Yap1 Ingaat GSR 6,59 18325,77 | 20114,28 | 404584454,1
6. Yap1 Ingaat DVR 6,96 19292,79 | 21924,14 | 480668108,6
7. Metal CKA 7,65 48406,88 | 66395,88 | 4408413408
8. Metal GSR 7,72 52475,86 | 73587,48 | 5415116965
9. Makine DVR 7,84 47490,07 | 75057,08 | 5633565291
10. | Endiistriyel Mutfak [ DVR 8,74 55357,94 | 73050,84 | 5336424608
11. | Makine CKA 9,33 55039,79 | 79428,97 | 6308961622
12. | Yap Insaat CKA 9,34 26541,14 | 31247,53 | 976408336,8
13. | Diger CKA 9,67 34056,45 | 38715,92 | 1498922510
14. | Metal DVR 11,3 77241,03 | 98437,32 [ 9689906600
15. | Endiistriyel Mutfak [ CKA 11,57 | 69364,42 | 89553,16 | 8019768962
16. | Toplam GSR 11,74 | 278666,2 | 306265,3 | 93798446743
17. | Makine GSR 13,53 | 66802,62 | 68441,76 | 4684274682
18. | Endiistriyel Mutfak [ GSR 15,42 | 100163,7 | 125433,8 | 15733631525
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Diger Sektor Satislarinda en basarili model %5,05 MAPE degeri ile GSR modelidir.
DVR ve CKA, MAPE degerleri sirastyla %6,31,%9,67'dir.

Toplam Satis tahmininde en basarili model %5,58 MAPE degeri ile DVR
modelidir.CKA ve GSR, MAPE degerleri sirastyla %5,99,%11,74'dir.

Yapi-Insaat sektdrii satis tahmininde en basarili model %6,59 MAPE degeri ile GSR
modelidir. DVR ve CKA MAPE degerleri sirastyla %6,96,%9,34'tiir.

Metal sektorii satis tahmininde en basarili model %7,65 MAPE degeri ile CKA
modelidir.GSR ve DVR, MAPE degerleri sirastyla %7,72 ve %11,3 olarak hesaplanmistir.

Makine sektorii iki aylik satis tahmininde en basarili model %7,84 MAPE degeri ile
DVR modelidir. CKA ve GSR, MAPE degerleri sirastyla %9,33 ve %13,53'tiir.

Endiistriyel Mutfak sektorii satis tahmininde en basarili model %8,74 MAPE degeri ile
DVR modelidir. CKA veGSR, MAPE degerleri sirasiyla %11,57 ve %15,42 olarak
hesaplanmustir.

Toplam ve sektorel satiglarin 2 Ay sonrasina yonelik olusturulan 18 tahmin modelinin
MAPE kriterine gore 13'linlin basarili oldugu sdylenebilir.

Ug aylik tahminde veri madenciligi yontemlerine ait, kriterlere gore sonuglar asagidaki
Tablo 3.57'de yer almaktadir. Bu donemde en basarili tahmin Diger sektor satiglarinda %5,41
MAPE degeri ile GSR yontemiyle elde edilmistir. DVR veCKA MAPE degerleri sirastyla
%6,66 ve %9,02 olarak hesaplanmistir.

Tablo 3.57 Veri Madenciligi Tahmin Modelleriyle 3. Ay Tahmin Sonug¢lar1

No | Sektor Yontem | MAPE | MAE RMSE MSE

1. | Diger GSR 5,41 21927,52 | 45223,83 | 2045194703
2. | Yap1 Ingaat GSR 5,73 16870,76 | 18494,95 | 342063103,1
3. | Toplam CKA 5,88 148263,2 | 174823,3 [ 30563200711
4. | Toplam DVR 5,92 155570,2 | 245273,6 | 60159119750
5. | Diger DVR 6,66 26277,27 | 44356,06 | 1967460194
6. | Yapi Insaat DVR 6,82 19583,5 | 22514,04 | 506882158,5
7. | Makine DVR 7,21 41823,87 | 69056,08 | 4768742591
8. | Metal CKA 7,94 51653,03 | 69387,48 | 4814622601
9. | Metal GSR 8,46 57775,08 | 78015,52 | 6086421934
10. | Endiistriyel Mutfak | DVR 8,68 56896,75 | 75716,85 | 5733041943
11. | Makine CKA 8,97 50534,9 | 73331,59 | 5377521630
12. | Diger CKA 9,02 32790,4 | 38005,99 [ 1444454916
13. | Yap1 Ingaat CKA 9,36 27938,39 [ 31495,8 | 9919851477
14. | Toplam GSR 11,95 | 287633,5 | 324883,3 | 1,05549E+11
15. | Metal DVR 12,49 ]86922,9 |109962,3 | 1712330,1105
16. | Endiistriyel Mutfak | CKA 12,98 | 77821,79 | 94838,42 | 8994325500
17. | Makine GSR 13,97 | 66450,29 | 68672,98 | 4715978620
18. | Endiistriyel Mutfak | GSR 16,58 | 109000,3 | 132545,2 | 17568223123
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Yap: Insaat Sektor Satislarinda en basarili model %5,73 MAPE degeri ile GSR
modelidir. DVR veCKA, MAPE degerleri sirastyla %6,82, %9,36'd1r.

Toplam Satis tahmininde en basarili model %5,88 MAPE degeri ile CKA modelidir.
DVR ve GSR,MAPE degerleri sirastyla %5,92,%11,95 olarak hesaplanmistir.

Makine Sektor Satiglarinda en bagarili model %7,21 MAPE degeri ile DVR modelidir.
CKA ve GSR, MAPE degerleri sirasiyla %8,97 ve %13,97 olarak hesaplanmistir.

Metal Sektor Satiglarinda en basarili model %7,94 MAPE degeri ile CKA modelidir.
GSR ve DVR, MAPE degerleri sirasiyla %8,46 ve %12,49 olarak hesaplanmistir.

Endiistriyel Mutfak sektorii satis tahmininde en basarili model %8,68 MAPE degeri ile
DVR modelidir. CKA veGSR, MAPE degerleri sirasiyla %12,98 ve %16,58 olarak
hesaplanmustir.

Toplam ve sektorel satislarin 3 Ay sonrasina yonelik olusturulan 18 tahmin modelinin

MAPE kriterine gore 13'linlin basarili oldugu s6ylenebilir.
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SONUC

Ulkemizde sanayi sektdrii ve hayat standartlari gelisti§i oranda ikamesi olmayan
paslanmaz celik ihtiyacinin artmasi beklenmektedir. ISSF verilerine gore iilkemiz, diinya
genelinde paslanmaz celik sektoriinde 2012 rakamlarina gore 5. biiyiik ithalatgidir. Paslanmaz
celik yurt ici talebin yan sira lilkemizin ihracatinda 6nemli yeri olan Makine, Metal ve Yapi-
Ingaat ve Endiistriyel Mutfak gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu nedenle ithalatg1 firmalarin
gerek kendi stirdiiriilebilir biiyiimeleri gerekse tlilke ekonomisine destek saglamalar1 agisindan
talep tahminleri etkin bir sekilde yapmalidirlar.

Firma satis verileri Makine,Metal, Endiistriyel Mutfak ve Diger sektorlere satis
verilerinden olugsmaktadir.Model Agaglar yontemiyle toplam ve sektorel satiglar i¢cin tahmin
edici gegmis ve gelecek donemler i¢in projeksiyon tutan dogrusal modeller elde edilmistir.
Toplam Satis i¢in sirastyla SDR degeri en yiiksek olan Dolar Kuru, Reel Efektif Doviz Kuru,
Uretici Fiyat Endeksi kritik degerlerine gore 5 adet regresyon denklemi elde edilmistir. Bu
degiskenler disinda toplam satisa etki eden diger degiskenler ise Demir Madeni fiyati, Sanayi
Uretim Endeksi, imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oranidir

Firmanin en ¢ok satis yaptig1 sektor toplam satisin %27 'ile Makine sektoriidiir. 2012
yilinda %36 oraniyla en yiiksek degerini elde etmistir. Makine sektoriine ait 5 adet tahmin
edici modelsirasiyla SDR degeri en yiiksek UFE,Sanayi Uretim Endeksi, Reel Efektif Déviz
Kuru kritik degerlerine gore elde edilmistir. Bu degiskenler disinda sektor satiglarina Sanayi
Ciro endeksinin etkili oldugu gozlenmistir.

Metal Sektorii 2009 ve 2015 yillarinda toplam satigin %27'sini olusturarak en yiiksek
satig yapilan sektor olmasina ragmen toplam satisin %25'ini olusturarak en fazla satig yapilan
ikinci sektdr olmustur. Metal Sektdriine ait iki farkli tahmin edici dogrusal modeller UFE
tizerinden elde edilmistir. Sektor satislarinda etkili olan diger degiskenler ise Dolar Kuru ve
Imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oran1 olmustur.

Endiistriyel Mutfak sektor satiglarin toplam satisin 9%22'ini olusturarak en fazla satis
yapilan tgilincii sektordiir. Sanayi Ciro Endeksi degerine gore iki adet tahmin edici dogrusal
modeller elde edilmistir. Modele etki eden diger degiskenler ise Dolar Kuru, Ufe,Sanayi Ciro
Endeksi, imalat Sanayi Kapasite Kullanim Oranidur.

Yap1 ve ingaat sektor satislari i¢in toplam satisin %14'ini olusturarak en fazla satis
yapilan dordiincii sektér olmustur. Ufe ve Dolar Kurudegerlerine gore iki adettahmin edici

dogrusal model elde edilmistir. Modelde yer alan diger degiskenler ise Demir ,Krom ve Nikel
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maden fiyatlari, Sanayi Ciro ve Sanayi Uretim Endeksleri,Reel Efektif Déviz Kuru endeksi
satiglar lizerinde etkilidir.

Satistaki pay1 kiigiik ¢esitli sektorlerin toplamindan olusan "Diger" sektor 2009-2011
doneminde satis oranini en fazla artiran sektér olmustur. Toplam Satistaki payimi %6' dan pay1
%12 diizeyine artiran Diger Sektor Satiglari i¢cin Dolar Kuru tizerinden iki farkli tahmin edici
dogrusal model elde edilmistir. Modelde yer alan diger degisken ise Sanayi Uretim
Endeksidir.

Hiyerarsik Kiimeleme analizi sonucunda ilk kiimede Makine,Metal, Endiistriyel
Mutfak ikinci kiimede ise Yapi-Insaat ve Diger Sektor yer almaktadir. Elde edilen yaprya ait
0.-1.-2. diizeyler i¢in diger bir ifade ile toplam 8 diiglimii kapsayan (zaman serisi) hiyerarsik
zaman serisi tahmini yapilmistir. Tiime varim ve Optimal birlesim yontemleriyle, iki farkli
(ARIMA ve Ustel Diizgiinlestirme) zaman serisi yontemi kullamlarak 32 adet model
olusturulmustur. Uygulama yapilan veri setimize gére modellerin sadece 6' sinda MAPE
degeri %10 degerinin altindadir. Basarili modellerin 4'ii Toplam Satis1 2' ise Makine,Metal ve
Endiistriyel Mutfak sektorlerinin birlesimi olan A diigim Tahmini modelidir. MAPE
degerine gore en iyi deger %6,25 ile Toplam Satis tahmininde Optimal Birlesim Ustel
Diizgiinlestirme Modelidir.

Destek Vektor Regresyon yontemiyle 1. aya ait tahminde Toplam Satis %6,21,
Makine %8,25, Diger %8,37 , Yap1 Insaat %8,47, Endiistriyel Mutfak %8,75, Metal %9,9
olarak hesaplanmistir. DVR'nin tiim sektorler i¢in basarili oldugu gézlenmistir. 2. Aya ait
tahminde Toplam satis1 %5,58,Diger sektdr %6,31, Yapi Insaat %6,96, Makine %7,84
,Endiistriyel Mutfak %8,74, Metal Sektorii %11,3 MAPE degerleriyle tahmin etmistir..3. Aya
ait tahminde Toplam satis1 %5,92,Diger sektdr %6,66, Yap1 Insaat %6,82, Makine %7,21
,Endiistriyel Mutfak %8,68, Metal Sektorii %12,49 MAPE degerleriyle tahmin etmistir. DVR
yontemi Metal sektoriine ait 2. ve 3. ay disindaki tim modellerde baska bir ifadeyle 18
modelin 16'sinda basarili oldugu goézlenmistir.

Cok Katmanli Algilayici yontemiyle 1. aya ait tahminde Toplam Satis %5,53,
Endiistriyel Mutfak %7,85, Yap1 Insaat %9,14, Metal %9,19, Diger %9,85, Makine %13,8
olarak hesaplanmistir. 2. Aya ait tahminde  Toplam satis1 %5,99, Metal Sektorii
%7,65,Makine %9,33, Yap1 Insaat %9,34,Diger sektor %9,67,Endiistriyel Mutfak %11,57,
MAPE degerleriyle tahmin etmistir. 3. Aya ait tahminde Toplam satis1 %5,88, Metal Sektorii
%7,94,Makine %8,97, Diger sektor %9,02,Yap:1 Insaat %9,36, ,Endiistriyel Mutfak %12,98,
MAPE degerleriyle tahmin etmistir. Cok Katmanli Algilayic1 modeli kurulan 18 modelin

15'inde basarili oldugu gézlenmistir.
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Gauss Siireg Regresyon yontemiyle 1. aya ait tahminde Toplam Satis %6,75, Diger
%6,97, Yap1 Insaat %7,6, Metal %8,06, Makine %12,72, Endiistriyel Mutfak %13,91, olarak
hesaplanmistir 2. Aya ait tahminde Diger sektér %5,05, Yap: Insaat %6,96, Metal Sektorii
%7,72, Toplam satis1 %11,74, Makine %13,53 ,Endiistriyel Mutfak %15,42, MAPE
degerleriyle tahmin etmistir. 3. Aya ait tahminde Diger sektdr %5,41, Yap: insaat %5,73,
Metal Sektorii 9%8,46, Toplam satist %11,95,Makine %13,97,Endiistriyel Mutfak %16,58,
MAPE degerleriyle tahmin etmistir. Kurulan 18 modelin 10'unda basarili oldugu
gozlemlenmistir.

Veri Madenciligi tahmin yontemlerinin sektorlere gére uyumu dikkate alindiginda
basar1 siralamast DVR(16/18), CKA(15/18), GSR(10/18) yontemidir. DVR yontemi
caligmamiza en diisik MAPE degeri ve sektorlere uyum agisindan en basarili yontemdir.
GSR yontemi DVR yontemiyle esit sayida (7/18 modelde) en basarili sonug iiretmesine
ragmen farkli sektorler icin basar1 siralamasinda 3. sirada yer almaktadir. CKA ise en basarili
tahmin tiretmede 3. yontem olmasina ragmen, sektorlere uyum agisindan (15/18) 2. sirada
basarili olmustur. DVR,CKA,GSR yontemlerinin {irettigi tahmin sonuglar1 zaman serileri
yontemlerine gore basarili oldugu sonucuna ulagilmistir.

Calismada Model aga¢ yontemleriyle satis yapilan sektorlerin hangi makro ekonomik
degiskenlerden ne derece etkilendigi tespit edilmis, hiyerarsik zaman serisi ve veri
madenciligi tahmin yontemleriyle sektorlere gore satis hareketleri tahmin edilmistir. Boylece
makro ekonomik degiskenlerin sektorel satislar iizerindeki etkisinin tespiti, Ozellikle veri
madenciligi yontemleriyle basarili bir sekilde sektor satiglarinin tahmin edilmesi, yoneticilerin
stok, lojistik gibi cesitli maliyetlerin azaltilmasina yonelik stratejik kararlar almasini
kolaylastirabilecegi ifade edilebilir.

Gelecege yonelik caligmalarda veri madenciligi tahmin yontemleri paslanmaz gelik
satis1 yapilan farkli sektorlere de uygulanabilir, satislara etki eden bagimsiz degiskenlere
yonelik bulgularin Tiirkiye’de paslanmaz celik sektdriinde faaliyet gosteren sirketlerin ve

kurumlarm planlama ¢aligmalarina katki saglayacagi soylenebilir.
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