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ONSOZ

Bankalar gibi finansin merkezi olan kuruluslarda nakit yonetimi kavrami her zaman
onemli bir unsur olmustur ve gecmiste oldugu kadar gelecekte de Onemini
koruyacaktir. Oncelerde insan giicii ve tecriibesi ile ¢oziilmekte olan bu finans
problemini; gelisen bilgisayar teknolojileri sayesinde, artik minimum insan giicii ve
minimum maliyet ile ¢6zmek miimkiin olabilmektedir. Giintimiizde veri tabani ve
veri madenciligi teknolojilerinin de karar destek yapilarinda kullanilmasi ve basarili
sonug¢larinin gozlenmesi, nakit yonetimi konusunda bu alanda bir eksiklik oldugu
tespitini yapabilmemizi saglamaktadir. VM teknolojilerinin, bu alanda kullanilmas1
ile bankalarin likiditelerinin daha verimli kullanmalari, miisteri memnuniyetinin
arttirllmasi, i giicliniin daha verimli kullanilmasi, giivenlik maliyetlerinin

diisiiriilmesi gibi daha bir ¢cok konuda katkilar saglayacagi goriilmektedir.
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OZET

Anahtar kelimeler: ATM, nakit yonetimi, veri madenciligi

Finansal kurumlar ozellikle de bankalar i¢in ¢ok Onemli bir kavram olan nakit
yOnetiminin en iyi uygulanmasi gereken alanlardan biri de ATM’lerde tutulacak olan
nakit miktarinin optimize edilmesi problemidir. Bankalar i¢cin, ATM makinelerinde
bekletilecek nakit, o paramin  kullanmlamamasi ve olasi getirilerinden
yararlanilamamas1 demektir. Eksik miktarda para koyulmas1 miisteri memnuniyetini
kaybettirecegi gibi ekstra maliyetlere sebep olacak, fazla nakit tutulmasi ise kurulusu
olas1 kardan edecektir.

Firmalarin kurulus amaclar1 temelde kar etmek olsa da bu amag¢ dogrultusunda,
miisteri memnuniyeti, talep edilen hizmeti zamaninda sunmak, ve en ekonomik
bicimde sunmak gibi planlanmasi gereken yiikiimliiliikkleri vardir. Anlasildig: iizere
tim bu yiikiimliilikler temelde nakit yOonetiminin en iyi sekilde yapilmasi yani
otomatize edilmesi geregini dogurmaktadir. Bu ama¢ icin kullamilacak en iyi
yontemlerden biri ise Veri Madenciligidir. VM, minimum maliyet ile maksimum
verim alinmasini saglayacaktir.



THE USING OF THE DATA MINING FOR DETERMINING THE
OPTIMUM CASH AMOUNT WHICH IS HOLDING IN AN ATM
IN A REGULAR PERIOD OF TIME

SUMMARY

Key Words: ATM, cash management, data mining

Cash management and optimizing which is the one of the most important milestone
for the financial foundations, especially banks, have to implement without any
mistake at arranging amount of money which should stored in ATMs. The meaning
of the money which is holding in the ATMs that can not using it and missing its
gains. If the money is less then the optimum amount it will cause to loss of
satisfaction of customers, or more money then the optimum amount will cause to loss
of the possible gains.

The main purpose of the foundations is earning much money so they have to provide
satisfaction of their workers and customers, also they have to supply the products and
services according to the criterion required by customer and on time with using the
most economic way. It clearly seems that it is essential to automize the cash
management. The one of the best way of gain this purpose is using Data Mining.
Data Mining can supply the maximum gain with minimum loss.



BOLUM 1. GIRIS

Bilgisayar teknolojilerinin geldigi noktalar, donanimlarin hizlanmas: ve fiyatlarin
diismesi, zaten bir cok alanda kullanilan bilgisayarlarin daha farkli alanlarda ve daha
verimli kullanilmasini da beraberinde getirmistir. Bu sayede her alanda bir ¢ok veri
hizla toplanabilmekte, toplanan veriler kisa bir zamanda biiylik miktarlara ulagmakta
ve her gecen giin de artmaya devam etmektedir. Dogal olarak bu siire¢, hizla biriken
bu verilerin saklanmasi, saklanan verilerin islenmesi, islenen bu verilerin analiz
edilmesi ve karar asamalarinda kullanilabilmesi gibi problemleri de beraberinde
getirmektedir. Bu problemlerin ¢oziimiinde ise ¢ogu zaman kullanilan teknoloji veri

tabanlar1 (VT) olmustur.

Bir VT icerisinde smirh sayida iligkisel veriyi saklayabilecegi gibi milyonlarca veriyi
de saklayabilmektedir. Hal boyle olunca da bu verilerin analiz edilmesi siirecinde
insan giiciiniin kullanilmas1 ¢ok biiyiik bir zaman ve is giicli kaybina yol acacaktir.
Iste bu , verilerin toplanmasi, saklanmasi, analiz edilip hizl1 bir sekilde operasyonel
sonucun ¢ikarilmasi siireci, beraberinde Veri Madenciligi (VM) kavramini bir ¢6ziim

olarak karsimiza ¢ikarmustir.

VM, genis veri yignlar1 igerisinde, yararli olma potansiyeline sahip, aralarinda
beklenmedik / bilinmedik iligkilerin oldugu verilerin kesfedilerek, veri sahibi icin
hem anlasilir hem de kullanilabilir bir bicime getirilmesine yonelik gelistirilmis
yontemler toplulugudur. Bahsi gecen bu yontemler karar verme siirecinde olduk¢a
etkili rol oynamaktadirlar. Nihayetinde amag bilgiyi kesfederek ona ulagsmak ve bu
yolla fayda saglamaktir. Veri madenciligi, ayn1 zamanda bir siirectir. Veri yigmlari
arasinda, soyut kazilar yaparak veriyi ortaya c¢ikarmanin yam sira, bilgi kesfi
stirecinde Oriintiileri ayristirarak siizmek ve bir sonraki adima hazir hale getirmek de

bu siirecin bir parcasidir[1].



Biiyiik boyutlu yapisal veriyi saklama ve bu verilere etkin bir sekilde erisim
saglamakla yiikiimlii olan veri tabami yonetim sistemlerinde (VTYS) veri
diizenlemesi, 1ilgili organizasyonun isletimsel veri ihtiyaci dogrultusunda
gergeklestirilir. Bu iglem her zaman bilgi kesfi perspektifi ile birebir Ortiismez. Bu
acidan VM algoritmast uygulanmadan Once veri On isleme basamaklari
gerceklestirilir. Veri tabaninda bulunan veriler {iizerinde gercgeklestirilen bu
basamaklar kisaca soyledir: temizleme, boyut indirgeme, tiir doniistimleri, transfer,

vb islemlerdir.

VM algoritmalarinda kullanilan veriler genelde cok biiyiik boyutlu verilerdir. Bu
nedenle verimli bir VM algoritmas: gelistirmek icin oncelikle amaca uygun veriler
toplanmali, toplanan veriler etkin sekilde kullanilabilir, 6l¢eklenebilir veriler olmali,

bir birinden bagimsiz olmali ve bu sekilde algoritmaya tabi tutulmalidir.

Veri Madenciligi yaklasimlar1 temel olarak iki grupta toplanmaktadir [2]:

- Kullanic1 giidiimlii  yaklagim: Bilginin c¢ikarilmas1 i¢in yiiriitiilen islemler
kullanicinin  giidiimiindedir. Gelistirilen hipotezler mevcut veriler kullanilarak
dogrulanmaya calisilir. Eger kural dogrulanmiyorsa, hipotezde degisiklik yapilarak
dogru kurallar bulunmaya ¢alisilir. Kullanici giidiimlii VM her alanda kullanilmasa
da belirsizlik diizeyi diisiik ortamlarda, konuya hakim uzman kullanicilar tarafindan
gelistirilen hipotezlerle ¢ok ¢abuk sonug elde edilebilmektedir.

- Otomatik yaklasim: Bu yaklasim genelde yapay anlayis (Artificial Intelligence) ve
makine Ogrenmesinde kullanilan metotlardan yararlanir. Otomatik yaklasimda
kullanilacak teknikler verinin tiirii ve yapilacak ise gore degigsmektedir. Otomatik
yaklasim kullanici giidiimlii yaklasimin aksine uzman kisilere daha az ihtiya¢ duyar.
Bu yaklasim, uygulama zamanindaki yiiksek maliyetli olmast durumuna karsin,
ortaya c¢ikarttig1 degerli bilgilerden otiirii tercih edilir.

Tez kapsaminda, bankacilik sektoriinde ¢ok Onemli bir yere sahip olan nakit
yOnetimi (cash optimization) alaninda ATM cihazlarinda belirli periyotlarda (giinliik,
haftalik, vb..) tutulmas: gereken para miktarinin VM yontemleri ile belirlenmesi
konusu islenecektir. Giintimiiz ekonomik sartlarinda nakit yOnetiminin Onemi

anlasilmis olsa da genelde insan giicii ile yapilan, en iyi sonuca yaklasilamadan



yapilan tahminler, hem mevcut nakdin kullanilamamasi: hem de fazladan bir takim
maliyetlere yol agmaktadir. Sektorde bir acik olarak goriinen bu problemin ¢oziilmesi
icin tez kapsaminda bir caligma gerceklestirilmistir. VM’den faydalanilarak, ATM
cihazlarmda tutulmas1 gereken optimum nakit miktarmin tespit edilmesi bu tezin

amacini olusturmaktadir.

Giintimiizde kullanilan nakit tahminlemesi yontemlerine bakilacak olursa, tilkemizde
yaygin olarak kullanilan bir yontemin olmadigi goriilmektedir. Daha ¢ok gecmis
zaman verileri kullanilarak ve gecmiste elde edilen tecriibelere dayanilarak c¢oziim
tiretilmesi yoluna gidilmistir. Bu is i¢cin bankalar ve diger cesitli finansal kuruluslar
bir ekip olusturmuslar ve nakit yonetimi islemlerini bu ekiplere birakmuislardir.
Bilgisayar teknolojilerindeki gelisimin desteklendigi ve bu teknolojilerin giinliikk
hayata yansitilmaya Ozen gosterildigi bazi iilkelerde ise otomatik sistemlerin

kullanilmaya bagslandig1 goriilmektedir. Ve bu egilim hizla yayilmaktadir.

Nakit yonetimi ve tahminlemesi alaninda en bilinen ticari yazilimlar iCom (Carreker
Corporation), MorphisCM (Morphis, Inc), Optica$h, (Transoft International) and
ProCash Analyser (Wincor Nixdorf) iiriinleridir[13-14]. Fakat bu ¢6ziimlerinde zayif
kaldig1 ve iistiinde Ozenle durulmasi gereken noktalar vardir. Tahminleme igin
verileri algoritmaya sunmadan 6nce her bir makine kendine has 6zellikleri ile ele
alinmalidir. Her bir ATM’in kendisine has 6zelliklerinin oldugu(konum, mevsim,
kiiltiirel etkinlikler, vs..) diistiniilerek tahminleme amaciyla kullanilacak olan veri seti
esnek bir yapida olusturulmali ve degisken girislere izin verebilmelidir. yine
tahminleme i¢in kullanilan ve ATM’den bagimsiz olan degiskenler de dinamik
secilmelidirler. Ciinkii modellerde kullanilan veriler sabit olmasina ragmen, gercek

hayatta finansal veriler ¢cok hizli bir sekilde degisebilmektedir.

Mevcut c¢oziimlerde bulunan eksiklerin giderilebilmesi ancak yeni bir tahminleme
yontemi kullanilarak miimkiin olmaktadir. Kullanilacak algoritmalar i¢in iki
alternatif diisliniilebilir; Daha esnek bir yapiya sahip yapay sinir ag1 algoritmalari
veya uygulamasi digerlerine nazaran daha basit ve algoritma olarak gelistirmeye
daha elverisli olan(acik kodlu versiyonlarina internet kullanilarak rahatlikla

erisilebilmektedir) ve daha esnek veri girislerine izin veren karar agaci algoritmalari.



Bu teziz hazirlik asamalarinda bahsi gecen iki yontem de denenmis ve karar agaci
algoritmalarmin daha basarili sonuclar verdigi gozlenmistir. Burada unutulmamasi
gereken ise her algoritmanin mevcut verilerden olusan setlere farkli tepkiler
verecegidir. Calisan algoritmalarin performanslar1 uygulanacak olan veri setlerinin

iceriklerine ve yapilarina baghdir.



BOLUM 2. VERI MADENCILIiGi

Bu bolimde veri madenciliginden, veri tabaninda bilgi kesfinden, kisaca veri
madenciligi algoritmalarindan, veri madenciligi on veri islemeden ve veri
madenciliginde karsilagilan sorunlardan bahsedilecektir. En son olarak veri

madenciliginde kullanilan araglara deginilecektir.

Veri madenciligi, cok biiyiikk veri tabanlarindaki yada veri ambarlarindaki veriler
arasinda bulunan iligkiler, oriintiiler, degisiklikler, sapma ve egilimler, belirli yapilar
gibi ilgin¢ bilgilerin ortaya c¢ikarilmasi ve kesfi islemidir. Veri madenciliginde
kullanilan yontem ve araglar, cok kisa zamanlarda isin niteligine yonelik stratejik
sorulart cevaplamada yardimci olurlar. Ham veride gizli kalmis olan Oriintiileri ve

iligskileri tahmini bilgilere doniistiirebilirler[3].

2.1. Neden Veri Madenciligi

Gelisen teknoloji ile birlikte hizla diismeye devam eden fiyatlar nedeniyle her
sektordeki firmalar, teknolojiye daha ¢ok yatirim yapmaya basladilar ve her alanda
rekabet iyice artti. Miisteri memnuniyetini saglamak ve bunu yaparken de en az
maliyetle en yiiksek verimi almak temel amac olarak belirlendi. Bankacilik sektorii
de bu miisteri-firma iligkisinin en sik yasandigi alanlardan birisidir. Milyonlarca
miisterisi olan yada giin icerisinde binlerce islem gerceklestirilen bankacilik
sektoriinde miisteri yatkinliklarini takip etmek, ihtiyaglarmi takip edip ¢oziimler
tiretmek, onlara ©6zel kampanyalar diizenlemek ve begenilerini kazanmak yada
miisteriden bagimsiz diisiiniirsek borsalarin egilimlerini takip etmek, gelecek icin

tahminlerde bulunup bir takim kararlar almak, paray1 kullanarak para iiretmek, eldeki



mevcut paranin en iyi kullanilmasmi saglamak gibi bir ¢cok operasyon veriler ve bu
verilerin islenmesi ile gerceklesmektedir. Oncelikle saglikli bir sekilde toplanmasi
gereken bu verilerin en verimli sekilde kullanilabilmesi giiniimiizde bir takim
bilgisayar programlar: ile miimkiin olmaktadir. Bu programlarin temel kaynag: ise
VM algoritmalaridir. Evet VM, ¢ok biiyiik veri yiginlar: icerisinden amaca yonelik
kesfedilmemis bilgiyi ¢ikarma islemidir. VM teknolojilerinin ¢oziim irettigi is

teknolojileri asagidaki gibi 6zetlenebilir.

2.1.1. Miisteri kaybetme analizi (churn analyse)

Telekom, bankacilik ve sigorta sektorleri giiniimiizde bu tehlike ile siirekli karsi
karsiyalar. Churn analizi, sirketlere miisterilerinin neden baska sirketler ile ¢calismak
tizere go¢ ettiklerini anlamalar1 i¢cin yardimei olur, miisteri iliskilerini kuvvetlendirir
ve sonunda miisteri sadakatini arttirir. Bu teknik genel olarak “hangi miisterilerimiz

rakip firmaya kaymaya daha meyilli” sorusuna cevap aramaktadir.

2.1.2. Capraz satis (cross selling)

Uriin satan sirketler icin ¢apraz satis ©Onemli bir dinamiktir. Ozellikle
cevrimici(online) saticilar, satiglarimi arttrmak icin bu teknigi kullanirlar. Ornegin
cevrimici aligveris yapmak i¢cin herhangi bir internet sitesi miisterilerine,
“ilgilendiginiz {iriiniimiizii alan miisterilerimiz bu {riinleri de aldi...” gibi bir baglik
altinda cesitli tavsiyelerde bulunur. Aligveris sitelerinde siklikla gériinmeye baslayan
bu 6zellik miisteri verilerini kaydetme daha sonra da kullanilabilecek anlamli veriyi

cikarma operasyonudur. Bu tavsiyeler veri madenciligi sonucu ¢ikarsanabilir.

2.1.3. Sahtekarhk tespiti (fraud detection)

Sigorta sirketleri veya bankalar bir ¢cok miisterisi vardir ve giinde binlerce talebi
isleme alirlar. Her birinin gergekligini ayr1 ayr1 arastirmak ¢ok da miimkiin degildir.
Miisteriye en iy1 ve en hizli sekilde hizmet edebilmek icin hizli ve dogru karar almak
gerekecektir. Veri madenciligi, gelen talebin sahte olup olmadigin1 tanimlamak ve

kisa bir siirede geri doniisiin yapilabilmesinde yardimci olabilir.



2.1.4. Risk yonetimi (risk management)

Bankaciliktaki en sik karsilasilan sorulardan birisi miisterilerin kredi taleplerine
verilecek cevaptir. Veri madenciligi teknikleri, miisterinin risk seviyesi
derecelendirilerek kararin alinmas siireci kolaylastirilabilir. Boylece her miisteri icin

dogru kararmn verilmesine yardimci olunabilir.

2.1.5. Miisteri kiimeleme (customer segmentation)

Miisteri kiimeleme, satis yoneticilerinin farkli miisteri profillerini anlamalari,
egilimlerini takip ederek en iyi hizmeti sunmalarmi saglama konusunda yardimci

olacaktir.

2.1.6. Hedef kampanyalar (targeted ads)

Cevrimici satig yapan sirketler ve web portallari, miisterileri igin igeriklerini
ozellestirmekten hoslanirlar. Miisterinin sayfalar ve iiriinler arasi gecislerini ve satin
alma modellerini kullanarak miisteriye uygun iiriinlerin reklamlarin1 gdstermek i¢in

bu siteler veri madenciligi ¢oziimlerini kullanabilirler.

2.1.7. Satis tahmini (sales forecast)

Veri madenciligi tahmin teknikleri, zaman iligkili sorulara cevap vermek i¢in ¢ok
etkili yontemlerdir. Ge¢mis verilerin en iyi sekilde analiz edilmesi, mevcut sartlarin
da algoritmaya tabi tutulmasi ile tiim olasiliklar hesaplanarak miimkiin olan en iyi

tahminin elde edilmesi saglanir. Boyle maliyet en aza indirgenmis olur.

2.2. Veri Madenciliginde Karsilasilan Problemler

VM biiyiik hacimli gercek diinya verileriyle ugrasir. Veriler her zaman istenildigi

kadar diizenli olmayacagmdan, bu durum kurulan algoritmalar acismdan biiyiik

sorunlar olusturur. Mesela kiiciik veri setleriyle ve yapay hazirlanmis verilerle dogru



calisan sistemler biiyiikk hacimli, eksik, giiriiltiilii, NULL degerli, artik, dinamik

verilerle yanlis ¢alisabilir. Bundan dolay1 bu sorunlarin asilmasi gerekmektedir.

2.2.1. Veri taban1 boyutu

VM’ de 6rnek veri setinin boyu ne kadar biiyiik olursa elde edilen sonu¢ da o kadar
net ve 1yi olur. Tabi ki daha ¢ok veri ile caligmak bazi dezavantajlar1 da beraberinde
getirecektir. Bunlarin basinda da donanim ihtiyact ve zaman problemleri
gelmektedir. Tiim bu dezavantajlarinin toplamima da maliyet goziiyle bakarsak, ne

kadar iyi diizenlenmis verilerle ¢alisirsak maliyet her acidan diisecektir.

VT’ de tutulan verilerin boyutu iki boyutlu olarak genislemektedir:
- Yatay Boyut: Her bir nesnenin(tablo) 6zellik(siitun) sayilariyla genislemektedir.
- Dikey Boyut: Her bir nesnenin kayit sayistyla genislemektedir.

Gelistirilen pek cok algoritma yiizler mertebesindeki verilerle ugrasacak sekilde
gelistirildiginden ayni algoritmanin yiiz binlerce kat daha fazla kayitlarla
calisabilmesi icin azami dikkat gerekmektedir. Veri hacminin biiyiikliiglinden

kaynaklanan sorunun ¢6ziimii i¢in uygulanacak alternatif ¢oziimlerden bazilar::

- Orneklem kiimesinin yatay ve dikey boyutta indirgenmesi,

a) Yatay indirgeme: Nitelik degerlerinin Onceden belirlenmis genelleme
siradiizenine gore, bir iist nitelik degeri ile degistirilme islemi yapildiktan sonra ayni
olan coklularin ¢ikarilma islemidir.

b) Dikey indirgeme: Artik niteliklerin indirgenmesi islemidir.

- VM yontemleri sezgisel/bulugsal bir yaklagimla arama uzayini taramalidir, vb.

Orneklem kiimesinin genis olmas1 bulunacak oriintiileri ne kadar iyi tanimliyorsa, bu

biiytik kiimeyle ugragsma zorlugu da o kadar artmaktadir.



2.2.2. Giiriiltiilii veri

Veri girisi veya veri toplanmasi esnasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii denir.
Veri toplanmasi esnasinda olusan hatalara dl¢iimden kaynaklanan hatalar da dahil

olmaktadir. Bu hatalarin sonucu olarak VT’ de bircok niteligin degeri yanlis olabilir.

Giintimiiz ticari iligkisel veri tabanlar1 bu tiir hatalarin ele alinmasi i¢in az bir destek
sunmaktadir. VM’ de kullanilan gercek diinya verileri i¢in bu sorun ciddi bir
problemdir. Bu sebepten dolayr VM tekniklerinin giiriiltiilii verilere kars1 daha az
duyarli olmas1 gerekir. Sistemin giiriiltiilii veriye daha az duyarli olmasindan kastt,

giiriiltiilii verilerin sistem tarafindan taninmasi ve ihmal edilmesidir.

Smiflama iizerine yaptig1 ¢aligmalardan tanman Quinlan’nin giiriiltiiniin smiflama
izerine etkileri konusunda yaptig1 calismada; etiketli 6grenmede etiket lizerindeki
giiriiltiiniin 6grenme algoritmasinin performansini dogrudan etkileyerek diistirdiigiinii

tespit etmistir [4].

2.2.3. Bos (null) degerler

Eger VT’ de bir nitelik degeri NULL ise o nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir
degere sahiptir. VI’ de birincil anahtar haricindeki herhangi bir niteligin ozelligi
NOT NULL (NULL olamaz) seklinde tanimlanmadig: siirece bu niteligin degeri
NULL olabilir. Kurulacak bir iliskide kullanilacak verilerin ayn1 sayida nitelige ve
NULL olsa bile ayni sayida nitelik degerine sahip olmasi gerekir. Lee, NULL
degerini iliskisel veri tabanlarini genisletmek icin asagidaki ii¢ gruba girecek sekilde

ayrmustir [S]:
- bilinmeyen,
- uygulanamaz,

- bilinmeyen veya uygulanamaz.

Veri kiimelerinde var olan NULL degerleri icin ¢esitli ¢dziimler s6z konusudur [4]:



10

- NULL degerli kayitlar tamamiyla ihmal edilebilir,

- NULL degerli kayitlardaki NULL degerleri olas1 bir degerle giincellenebilir.

Bu giincelleme i¢in cesitli yontemler s6z konusudur:

a) NULL degeri yerine o nitelikteki en fazla frekansa sahip bir deger veya ortalama
bir deger konulabilir,

b) NULL degeri yerine varsayilan bir deger konulabilir,

c¢) NULL degerinin bulundugu kaydm diger ozelliklerine gore, NULL degerinin

kendine en yakin degerle giincellenmesi saglanabilir, vb.

2.2.4. Eksik veri

VM’ de iligkilerin kurulabilmesi ve istenen problemin ¢oziimiine ulagabilmek icin
gereken orneklem kiimesindeki 2 boyutun (yatay ve dikey boyutlar) eksik olmamasi
gerekir. Bu boyuttaki eksiklikler su sekilde olabilir:

- Yatay boyutta: Orneklem kiimesinde olmasi gereken nitelik veya niteliklerin
olmamasidir. Ornegin: eger insanlarmn goz rengiyle alakali bir hastaligm neye bagh
oldugu bulunmaya calisiliyorsa, niteliklerden g6z renginin Orneklem kiimesinde
bulunmas: gerekir.

- Dikey boyutta: Dikey Orneklem kiimesindeki kayitlarin eksik olmasidir. Ornegin
bir siiper markette yas1 10 ve 25 yasindaki kisiler her yaptiklar1 aligveriste bir iiriinii
sirekli aliyorlarsa, bu Oriintiiniin kesfedilmesi i¢in Orneklem kiimesinde yeterli
sayida 10-25 yas araligina giren kayitlarin bulunmasi gerekir. Eger orneklem

kiimesinde bu kayitlar bulunmazsa gercek hayatta var olan bir oriintii kacirilmig olur.

2.2.5. Artik veri

Artik veri, problemde istenilen sonucu elde etmek i¢in kullanilan Orneklem
kiimesindeki gereksiz niteliklerdir. Artik nitelikleri elemek icin gelistirilmis
algoritmalar, 6zellik se¢imi olarak adlandirilir. Ozellik se¢imi arama uzaymi kiigiiltiir

ve siniflama isleminin kalitesini de artirir [6].
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2.2.6. Dinamik veri

Icerigi siirekli degisen veri tabanlaridir. Bunlara 6rnek kurumsal ¢evrim-ici veri
tabanlar1 gosterilebilir. Bir veri tabanindaki icerigin siirekli degismesi VM
uygulamalarinin ~ uygulanabilmesini  Oonemli  Ol¢iide  zorlastirict  sorunlar
dogurmaktadir. Bu sorunlardan bazilar1 sunlardir:

- Ortaya ¢ikan VM oriintiilerinin siirekli degisim halinde olan verilerden hangisini
ifade ettiginin tespitinin zorlugu ve bu iiretilen sonuclarin zaman icinde eski iiretilen
sonuglardan farkimin tespiti ve gereken yerlerin giincellenme zorlugu,

- VM algoritmalarinin calisabilmesi i¢in verilerin iizerine okuma kilidi(lock)
konulmas: gerektiginde, bu verilerin baska uygulamalar tarafindan degisime acik
olmamasi,

- VM algoritmalarinin ve ¢evrimici VT uygulamalarinin ayni anda uygulanmasindan

kaynaklanan ciddi performans diisiislerinin olmasi, vb.

2.3. Veri Madenciligi Algoritmalar

Veri madenciligi algoritmalar1 verilerde var olan bilgiyi anlasilabilecek kurallar
olarak ¢ikartmaya yarayan metotlardir. Veri madenciligi algoritmalar1 genel olarak

iki ana gruba ayrilir [7]:

- Dogrulamaya dayali algoritmalar: Kullanict tarafindan ispatlanmak istenen bir
hipotez ortaya siiriilir ve VM algoritmalariyla bu hipotez ispatlanmaya calisilir. Cok
boyutlu analizlerde ve istatistiksel analizlerde tercih edilen metottur. Hipotez testi
buna 6rnektir.

- Kesfe dayali algoritmalar: Dogrulamaya dayali algoritmalarin tersine bu
algoritmalarda ortada ispatlanmasi istenen hipotezler yoktur. Tam tersine bu
algoritmalar otomatik kesfe dayanmaktadir. Kesfe dayali algoritmalarin bircok
kullanim alami vardwr: istisnai durumlarin kesfi, karar agaci, kiimeleme gibi

algoritmalar bu yaklasima gore kurulmustur.
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2.3.1. Hipotez testi

Hipotez testi algoritmalar1 dogrulamaya dayali algoritmalardir. Dogrulanacak hipotez
VT iizerindeki verilerle belli dogruluk ve destek degerlerine gore sinanir.

Sinama islemi uzman tarafindan asagidaki ihtiyaclardan dolay1 yapilir:

- Bir kural ortaya ¢ikarilmak istendiginde

- Ortaya cikarilmis bir kuralin budanmasi veya genisletilmesinde.

2.3.2. Siiflama algoritmasi

Smif olmak i¢in her kaydin belli ortak 6zellikleri olmasi gerekir. Ortak 6zelliklere
sahip olan kayitlarin hangi ozellikleriyle bu sinifa girdigini belirleyen algoritma,
simiflama algoritmasidir. Stiflama algoritmasi, denetimli 6grenme kategorisine giren
bir 6grenme bicimidir. Denetimli 6grenme, 6grenme ve test verilerinin hem girdi

hem de ¢iktiy1 icerecek sekilde olan verileri kullanmasidir.

Siniflama  sorgusuyla, bir kaydin Onceden belirlenmis bir smifa girmesi
amaclanmaktadir. Bir kaydm Onceden belirlenmis bir gruba girebilmesi ig¢in
smiflama algoritmasi ile 6grenme verileri kullanilarak hangi siniflarin var oldugu ve
bu smiflara girmek icin bir kaydin hangi 6zelliklere sahip olmas1 gerektigi otomatik
olarak kesfedilir. Test verileriyle de bu Ogrenmenin testi yapilarak ortaya c¢ikan

kurallar optimum sayisina getirilir.

Smiflama algoritmasinin kullanim alanlar1 sigorta risk analizi, banka kredi karti

smiflamasi, sahtecilik tespiti, vb. alanlardir.

2.3.3. Kiimeleme algoritmasi

Kiimeleme algoritmas1 denetimsiz Ogrenme kategorisine giren bir algoritmadir.
Kiimeleme algoritmasindaki amac verileri alt kiimelere aywrmaktir. Simiflama
algoritmasinda oldugu gibi ortak ozellikleri olan veriler bir kiimeye girer. Alt

kiimelere ayrilmak i¢in kesfedilen kurallar yardimiyla bir kaydin hangi alt kiimeye
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girdigi kiimeleme algoritmasi1 sayesinde bulunur. Kiimeleme algoritmasi genelde

astronomi, niifus bilimi, bankacilik uygulamalari, vb. uygulamalarda kullanilir.

2.3.4. Eslestirme algoritmasi

Eslestirme algoritmas1 denetimsiz Ogrenme kategorisine giren bir algoritmadir.
Eslestirme algoritmasi smiflama algoritmasmin benzeridir. Siniflama algoritmalar:
ile eslestirme algoritmalar1 arasindaki fark, eslestirmede siniflandirmada oldugu gibi
bir smnifa sokulmasi amaglanmaz. Eslestirmedeki amag¢ o©rneklem kiimesindeki
nesnelerin nitelikleri arasindaki iligkilerin saptanmasidir. Nitelikler arasindaki biitiin
kombinasyonlar c¢ikarilarak biitiin niteliklerin farkli kombinasyonlarindaki farkli
degerleri denenerek Oriintiiler kesfedilmeye calisilir[6]. Bu, iliskilendirme
algoritmasinin siniflandirma algoritmasindan farkidir. Her bir iliskilendirme kurali

farkli ifadeleri verecek sekilde ortaya cikar.

2.3.5. Zaman serileri arasindaki bagimhhklar

Zaman serilerindeki Oriintii belli bir periyotta, belli bir siklikta gerceklesen
olaylardir. Belli frekansla tekrarlanan bu olaylar zaman serileriyle yapilan VM
algoritmalar1 sayesinde kesfedilir. Ornegin, miisteriler e-ticarette yazin yazlik
tiriinlere, kisin da kislik iiriinlere ragbet gosteriyorsa bu 6 ay periyotla tekrarlanan bir
Oriintiidiir. Asagidaki ornek grafikte X ekseni sifir zamanini referans alan ve gecen
siireyi ay cinsinden ifade ediyorsa, Y ekseni miisterinin satin aldigi iiriin sayisini

gosteriyorsa bu grafikteki 6 ay siireyle tekrarlanan oriintii kesfedilebilmektedir.
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Zaman Serileri Arasindaki Bagimliliklan Gosteren Ornek Grafik

0 2 4 6 8 10121 1618 2022 24 26 28 3p 3

Y ekseni (mUsterinin satin aldigi Gran sayisi)

X ekseni (ay)

Sekil 2.1. Zaman serileri arasindaki bagimliliklari1 gosteren 6rnek grafik

Bu grafigin insan goziiyle fark edilebilmesindeki sebep nitelik sayisinin az, ve
Oriintiintin fark edilebilecek tiirden basit olmasidir. Oysa gercek hayattaki verilerde

genelde bu kadar basit oriintiiler ve az nitelik sayilar1 bulunmaz.

2.3.6. Sira oriintiiler

Belli bir olaym bir bagkasini izlemesi sira Oriintiilerini olusturur. Sira Oriintiilerine
ornek su sekilde olabilir: Zayiflamak icin diyetisyene giden bir kisinin daha sonra
spor malzemeleri almasi, ardindan da bir baskiil satin almas1 gibi. Sira Oriintiileri
perakende satis, telekomiinikasyon ve tip alaninda kendine genis bir uygulama alani

bulmaktadir.



BOLUM 3. ATMLERDE NAKIT YONETIMi

3.1. ATM Cihazlarn

ATM(Otomatik Para Cekme Makinesi)'ler yiiksek miktarlarda nakit tutulan
noktalardir. Gerekenden fazla para bulundurmak, kurumlara gecelik faiz kaybi
getirecegi gibi; talebin karsilanamamasi da miisteri memnuniyetsizligi ve ciro kaybi1
ile sonuglanir. Tim bunlarin Oniine ge¢gmek icin dogru bir sekilde tahminleme
yapmak gerekmektedir. VM, ATM'lerde tutulmas: gereken optimum para miktarinin

tahminlenmesini saglar.

Glinlimiizde, cogu ATM'den sadece para cekilmekle kalmayip artik para da
yatirilabilmektedir. Lakin yatirilan miktarlar toplanmadig: siirece kuruma fonlama
maliyeti getirmektedir. VM ile ATM'lere yatirilacak para miktarlar1 da tahmin
edilebilir.

3.2. Nakit Yonetimi

Biiyiik  kiiclik her tiirli isletmenin kars1i karsiya oldugu en Onemli giinliik
sorunlardan bir tanesi, nakdin siirekli, etkili ve saghkli bir sekilde yOnetimini
saglamaktir. Bu sorunun en 6nemli nedeni ise isletmelerimizde heniiz bir "Nakit
Akimi Yonetim" bilincinin gelismemis olmasidir. Bu nedenle ¢ogu zaman nakit
akimu ile ilgili giinliik problemlerin yoneticilerin ¢cok biiyiik bir zamanini aldigini ve

genellikle de elde edilen sonuglarinda istenildigi Olgiide etkili olmadig:
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goriilmektedir. Yoneticiler etkin bir nakit yOnetimi sistemi yardim ile giinliik
ihtiyaglar1 karsilamaya yOnelik dar kapsamli faaliyetlerle ugrasmaktan kurtularak,
nakit ihtiyaclar1 ve/veya fazlaliklari ile ilgili olarak daha stratejik kararlar1 alabilme

yeterliligine ulasacaklardir.

Nakit yonetimi giinliik gelismelerle olusturulacak bir politika degildir. Etkin bir nakit
yonetim sistemi giinliikk degisikliklere uyum saglayabilmek icin yeterli dlciide esnek
olmalidir. Ancak bu s6z konusu politikalarin giinliik olarak belirlenmesi anlamina
kesinlikle gelmemektedir. Nakit yonetimi bir isletmenin faaliyetlerine saglikli bir
sekilde devam edebilmesi i¢cin olmazsa olmaz bir sarttir. Ancak bu sekilde stratejik

anlamda mevcut konumu korumak ve gelisimi siirdiirmek miimkiin olabilecektir.

Nakit akimi yOnetimi stratejilerine deginmeden Once kisa bir sekilde temel
kavramlara aciklik getirmeye calisalim. Nakit; bankada ve/veya kasamizda bulunan
ve kullaniminda herhangi bir engel olmayan parasal tutarlar1 ifade etmektedir. Bu
noktada "Kar" ile "Nakit" arasindaki aywrima dikkat ¢ekmek zannediyorum yararh
olacaktir. Kar ile nakit birbirinden farkli kavramlardir. Kar tiim miisterilerin
yapmasini beklediginiz ddemelerin zamaninda gerceklestirilmesi ve giderlerinde
beklenilen dlciide gergeklestirilmesi sonucunda elde edilmesi planlanan parasal tutari
ifade etmektedir. Ancak kar kavrami isletmelerin giinliik realitelerinden uzaktir.
Nakit, kar elde etmek icin ugras verirken isletmemizi acgik tutabilmek icin elde
bulunmasi gereken bir kavramdir. Bagka bir deyisle nakit islerin devam edebilmesi
ve dolayisiyla kar yapabilmek icin elde bulunmasi gereken minimum parasal
biiyiikliikleri ifade etmektedir. Bu anlamda firmalarin elde ettikleri karlar eger pozitif

net nakit akisina doniisemiyor ise pek fazla degerleri bulunmamaktadir[10].

Karlar harcanamaz, sadece nakit harcanabilir. Uygulamada ¢ogu kez karli olmasina

ragmen nakit sikisikligi ile karsilagan isletmelere rastlanilmaktadir[10].

3.2.1. Karhlik acisindan nakit yonetimi

Nakit yonetimi basit olarak belirli bir zaman biriminde isletmeye giren ve c¢ikan

nakdin izlenmesini ifade etmektedir. Nakit akiminin izlenmesi ve kontrol altinda
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tutulmasi yonetimlerin onem vermeleri gereken temel konulardan bir tanesidir. Nakit
yonetimi esas olarak gelecekle ilgilidir ve tahminlere dayanmaktadir. Bu nedenle
saglikli bir nakit yonetiminden soz edebilmek icin Oncelikle etkin bir tahmin
sisteminin gelistirilmesi ve uygulanmasi gerekmektedir. Elde edilen sonuglarina gore

nakit yonetimini ikiye ayirmak miimkiindiir;

- Pozitif Nakit Akimi : Eger isletmeye girmesi beklenen nakit tutar1 isletmeden
cikmasi beklenen nakit tutarindan fazla ise firma pozitif nakit akimma sahiptir.
Pozitif nakit akimi, nakit fazlasinin nasil degerlendirilecegi bilindigi siirece isletme
icin son derece olumlu bir durumu ifade etmektedir.

- Negatif Nakit Akimi : Eger isletmeye girmesi beklenen nakit tutari isletmeden

cikmasi beklenen nakit tutarindan daha az ise firma negatif nakit akimina sahiptir.

3.2.2. Nakit akiminin unsurlari

Nakdin ve nakit kaynaklarmin saglikli bir sekilde takip edilebilmesi i¢in nakit

yOnetimi siirecini ii¢ asamada incelemek yararli olacaktir.

3.2.2.1. Operasyonel (dahili) nakit akim

Operasyonel nakit akimi, genellikle caliyma sermayesi olarak adlandirilmaktadir.
Dahili ve temel faaliyetlerden yaratilan nakit akimmi ifade etmektedir. Temel olarak
hizmet ve liriin satiglarindan elde edilen nakdi ve bunlarla ilgili yapilan temel nakit
cikislarmi kapsamaktadir. Islerin devam edebilmesi i¢in son derece nemlidir. Biiyiik

bir oranda yonetimin kontrolii altindadir.

3.2.2.2. Operasyon dis1 (dahili) nakit akim

Operasyon dis1 nakit akimi temel faaliyetler disinda elde edilen ve elden ¢ikartilan
elde edilen nakdi ifade etmektedir.



18

3.2.2.3. Finansal (dis) nakit akinm

Yatirimcilar, borg verenler ve hisse senedi sahipleri gibi dis kaynaklardan elde edilen

veya 0denen nakit tutarlar1 bu baslik altinda degerlendirilmektedir.

3.2.3. Etkin bir nakit yonetiminin saglanmasi

Etkin bir nakit yonetiminin saglanmas: i¢in dikkat edilmesi gereken temel unsurlar

su sekilde siralanabilmektedir:

- Nakit girisi gerektiren tiim gelir kalemleri ve nakit ¢ikis1 gerektiren gider kalemleri
isletmenin Ozellikleri dikkate alinarak ayrintili bir sekilde belirlenmelidir.

- Etkin bir "Nakit Akimi Tahmin" sistemi ve siireci olusturulmali, s6z konusu
sistemin igletmenin genelinde uygun bir sekilde uygulanmasi saglanmalidir.

- Nakit yonetimi siiregleri ve bunlarin iirlinleri gelismelere uyum gosterebilecek
sekilde esnek olarak yapilandiriimalidir.

- Beklenmedik ani nakit ¢ikislarina karsi gerekli giivenlik marjlar1 her zaman

diistiniilmeli ve dikkate alinmalidir.

- Genel ekonomik gelismeler ve bunlarin mevcut nakit yonetimi politikalar: iizerine
olabilecek potansiyel etkileri zamanli ve verimli bir sekilde izlenmelidir.

- Parasal satin alma giiciinde yasanacak diisiisler (enflasyon) yapilacak calismalarda
dikkate alinmaldir.

- Bor¢ profilinin faiz ve diger sartlar acisindan iyilestirilmesi icin yeniden
yapilandirilmasina caligilmasi.

- Tasarruf ve yatirimlar i¢in potansiyel kaynaklari tanimlamak.

- Onemli nitelikteki harcamalar icin tahminde bulunmak ve bu harcamalari
karsilayabilecek fon kaynaklarini belirlemek.

- Nakit yonetimi ile ilgili tiim taraflar (alacaklar, borglar, tahsilat, pazarlama, satin
alma vb.) arasinda gerekli diizeyde bilgi aligverisinin saglanarak etkinligin

arttirilmasi.
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3.2.4. Nakit yonetimi varhginin sagladig yararlar

Bu yararlar su sekilde siralayabiliriz:

Yanlis finansman kararlarin1 6nlemek

Daha karli yatirim enstriimanlarinin se¢ilmesinin saglanmasi

Fonlama maliyetlerini azaltmak

Verimliligi arttirmak

Kredibiliteyi arttirmak

Firma ici iletisimi gelistirmek

3.2.5. Nakit tahminleri uygulamalarinin gelistirilmesinde karsilasilan zorluklar

- Bir tahmin siirecinin  gelistirilememesi  ve/veya mevcut sistemlerin
uygulanmalarina yeterince 6nem verilmemesi

- Tzole edilmis, durgun tahminler. Genellikle finans boliimleri bu konuda etkili
olmaktadir. Bu nedenle genellikle digerlerinin goriislerine yeterince Onem
verilmemektedir.

- Tahmin teknik ve araglarinin gelismemesi. Isletmede yasanan dnemli biiyiimeler,
yapida meydana gelen degisiklikler ve yeni is alanlarinin eklenmesi gibi degisiklikler
sonrasinda tahmin tekniklerinde gerekli diizenlemelerin zamaninda hayata
gecirilmemesi.

- Tahmin sistemlerinin asir1 karmasik olmasi.

3.2.6. Tahmin yontem ve teknikleri

Tahmin yontem ve tekniklerinin secilmesi ve uygulanmasi unutulmamasi gereken en
onemli nokta sadece tek bir "En Iyi" yolun bulunmadigidir. Yapilacak tahminlerden
maksimum faydanin alinabilmesi i¢in isletmenin, igerisinde bulunulan is kolunun ve
genel iilke sartlarmin bir sekilde anlasilmasi gerekmektedir. Ozellikle temel
amaclardan bir tanesinin de nakit cikiglarin1 disiplin altina almak oldugu

unutulmamalidir. Temel Tahmin Yontem ve Teknikleri ise sunlardir;



20

- Kisa Donem Tahmin Teknikleri (haftalik, aylik)
- Uzun Donem Tahmin Teknikleri (y1llik)
- Uzun Donem Tahmin Teknikleri (stratejik)

3.2.6.1. Kisa donem tahmin teknikleri

Isletmelerin giinliik, haftalik ve en fazla aylik nakit giris ve cikislarini izledigi
tahminlerdir.Isletmelere kisa zamanli yatirim ve borclanma konularinda kolayliklar
saglamaktadir.

- Tahsilatlar ve Odemeler Yontemi: Hazine birimi nakit girisleri ve ¢ikislari icin ayr1
planlar hazirlamaktadwr. Nakit girisleri miisterilerden gerceklestirilecek tahsilatlara
iliskin tahminleri (nakit tahsilat1 ve/ veya alacaklardan tahsilat) ve kar payi
tahsilatlar1 ve faiz gelirleri gibi diger tahsilatlar1 kapsar. Demirbas ve varlik
satislarindan beklenen nakit tutarlar1 da bu plan icerisinde yer almaktadir. Odemeler
tahminlerinde ise alimlar ve iicretler, vergiler, bor¢ 6demeleri, kira ve kar payi
O0demeleri gibi diger nakit ¢ikislar1 yer almaktadir. Tahminleri gerceklestirenler ise
bu ayr1 planlar1 birlestirerek pozitif veya negatif durumu belirlemekte ve buna bagl
olarak da bor¢lanma ve yatirim ihtiyaclarini tespit etmektedirler.

- Dagitim Yontemi: Isletmenin yapisina uygun olarak gesitli kriterlere gore
belirlenmis olan zaman dilimleri icin belirlenen nakit akim tahminlerinin giinliik

temele yayilmasi esasina dayanmaktadir.

3.2.6.2. Uzun donem tahmin teknikleri

Uzun donem tahmin teknikleri yillik nakit akimlarmnin hazirlanmasina yardimci
olmaktadir. Yillik biitceleme faaliyetlerinin 6nemli destekleyicisi olmakla birlikte
ayhk periyotlarla gbdzden gecirilmeli ve giincellestirilmelidirler.
Uzun donem tahmin tekniklerinin en énemlileri "Satiglarin Yiizdesi veya Proforma

Yontemi" ve "Diizeltilmis Net Gelir Yontemi"dir[10].

Satiglarm Yiizdesi veya Proforma Yontemi: Finansal tablo tahminleri gelecekteki
beklenen satis rakamlarina ve ge¢cmiste satiglarin diger bilangco kalemleri ile olan

iliskileri temel alinarak belirlenmektedir. Caligma sermayesi kalemlerinin hemen
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hemen cogu satiglar ile belli oranlar dahilinde iligkilidir. Bu yontemde tahmin
yapanlar proforma bilangolar1 olusturmakta ve eger toplam varliklar bor¢ ve 6z
sermaye toplamindan fazla ise nakit fazlasi aksi taktirde ise nakit ihtiyaci olacagi
belirlenmektedir. S6z konusu yontemin en Onemli eksikligi satiglar tutarma son

derece bagli olmasidir[10].

Diizeltilmis Net Gelir Yontemi: Planlanan nakit kaynaklar1 ve nakdin kullanimi
finansal tablolar yardimui ile hesaplanmaktadir. Net nakit akiminin hesaplanabilmesi
icin nakit c¢ikisi gerektirmeyen giderler ve bilanco hesaplarindaki degisiklikler net
gelir tahminine eklenmektedir. Nakit kaynaklar1 faaliyetlerden saglanan nakit,
varliklarin elden cikartilmasindan elde edilen nakit ve bor¢larda meydana gelecek
artiglardir. Nakit kullanimlar1 ise yeni varliklarin alimmasi, bor¢ geri ddemeleri,
sermaye harcamalar1t ve kar payr Odemeleridir. Nakit kullanimlarindan nakit

kaynaklar: diisiiriildiigiinde elde edilen net nakit akimidir[10].

3.2.6.3 Stratejik Tahmin Yararlar

Ne zaman pozitif nakit akimina ulasilabilecegi

Ise yeni baslaniyorsa, yatirim harcamalarmin ne zaman geri elde edilecegi

Kar pay1 ve bor¢ geri ddeme yeterliliginin belirlenmesi

Gelisim trendleri ve nakit akimina olabilecek potansiyel etkileri

Yeni yatirim kararlarmin alinabilmesi (ne zaman ve ne kadar)

3.3. ATM’lerde Tutulacak Nakit Miktarimin Belirlenmesinde Dikkat Edilecek
Etkenler

ATM'lerden ¢ekilen para miktarlar1 dagilimlar1 incelendiginde ortaya ¢ikan resmi
anlamlandirabilmek i¢in inis ¢ikislarin nedenlerini tespit etmek gerekir. Nedenler;
'ATM konumunun etkisi', 'takvim etkisi' ve 'mevsimsel etki' olarak baslica 3 sinifa

ayrilabilir.
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3.3.1. ATM konumunun etKisi

Bilindigi iizere ATM'ler dis mekanlarda (6r: cadde iizeri) konumlanabildigi gibi i¢
mekanlarda da bulunabilir (6r: aligveris merkezi). Peki konum bilgisinin ¢ekilen para
miktarlar1 iizerinde nasil bir etkisi vardir? Soyle ki, hava kosullarina baglh olarak
insanlarin davranis bigimleri degiskenlik gosteriyor. Cogumuz yagmurlu bir giinde
alisveris merkezinde gezinmeyi secerken giinesli havada dis mekanlar1 tercih
ediyoruz. Haliyle bu da ATM kullanim oranlar1 iizerinde etkili oluyor. ATM
konumunu etkili bir faktor kilan nedenlerden biri de ¢evresel 6zellikler; civardaki
etkinlikler. Stadyum yakinindaki bir ATM'nin mag¢ giinlerinde, eglence mekanlar1
yakimindaki bir ATM'nin Cuma aksamlarinda yogun kullanilmas: konum bilgisinin
cekilen para miktar iizerindekini etkisini gosterir. O halde, tahminleme yapilirken

ATM konumu mutlaka hesaplamaya dahil edilmelidir.

3.3.2. Takvim etKkisi

Birka¢ yillik para ¢ekim miktar1 verisi tarih bazinda incelendiginde dagilimda bazi
tekrarlar oldugu dikkat cekecektir. Veri ayrintili kirilhmda degerlendirildiginde o
giiniin takvimsel 6zelliginin para ¢ekim miktarma dogrudan etkisi oldugu sonucuna
varilir. Ornegin bayram ve yilbas: arifeleri gibi zamanlarda para cekim miktarlar1
diger giinlere oranla oldukca ytiksektir. Maas 6demesi de periyodik olarak ATM'lere
olan talebi arttiran bir takvim etkisidir. Verinin sergiledigi dagilima bakilarak hafta
ici/hafta sonunun, ayr1 ayr1 giinlerin, aybasinin, aysonunun vb. etkisi tespit edilebilir.
Tahmin yapilacak giinler i¢cin de para miktar1 giiniin takvimsel 6zelligine bagli olarak
hesaplanmalidir.

3.3.3. Mevsimsel etki

Kimi zaman ATM konumu ve takvim etkisi birbirinden bagimsiz degerlendirilemez
ve bu ikisinin ATM'den ¢ekilen para miktarina olan etkilerini beraberce ele almak
gerekir. Konum ve takvim etkisi birlikte degerlendirildigi zaman ortaya donemsel
goriilen mevsim etkisi ¢ikar. Buna verilebilecek en iyi Ornek yaz aylarinda tatil
yorelerinde yasanan talep yogunlugudur. Antalya'daki bir ATM'den Ocak ve

Temmuz aylarinda ¢ekilen para miktarlar1 karsilastirildiginda mevsimsel etki ¢cok net



23

ortaya ¢ikar. Burada goz oniinde bulundurulmas: gereken ayni anda hem ATM'nin
bulundugu yer (tatil yoresi), hem de tarih (Temmuz ay1) bilgisidir. Ozetle, ATM'ler
icin nakit miktar1 tahminlemesinde tarih ve mekan bilgilerinin birbirinden bagimsiz

diistiniilmesi miimkiin degildir.



BOLUM 4. KURAMSAL CALISMA

4.1. Kullanilan Algoritmanin Se¢imi

Mevcut ¢oziimler incelendiginde, kurulan sistemlerin, degisken verilerle ¢alisabilme
potansiyelinin diisiik oldugu gozlenmektedir. Nakit tahminlemesi bir cok duragan ve
degisken etkene bagli olarak ele alinmasi gereken bir problemdir. Her ATM’in
kendine has kosullar altinda degerlendirilebilmesi gerektigi gibi, algoritmanin
isletilmesinde  kullanilacak olan diger verilerin de zaman icerisinde
degisebilecegi(gecelik  faiz  oranlari, hava sartlari, vs..) g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Bu sartlar altinda, kullanilacak olan algoritmanin se¢imindeki bas

aktor esneklik olarak karsimiza ¢cikmaktadir.

Ihtiya¢ duyulan esnekligi saglayabilecek, uluslararasi kabul gormiis olan iki
algoritma ¢oziim olarak diisiiniilmiistiir. Nakit tahminlemesini etkileyen faktorler
arasindaki iliskiyi kurup, yorumlayabilecek olan Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi ilk
¢Oziim olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Problemle ilgili diisiiniilebilecek diger bir
yontem ise Karar Agaci Algoritmalaridir. Karar agaci algoritmalari, veri setleri
hazirlanirken, degisken verilerin kullanilmasina olanak saglayarak daha dogru bir
tahminlemeye gidilmesini saglamaktadirlar. Kolay uygulanabilirlik 6zelligi ile de her
bir ATM i¢in degisecek olan o anki mevcut sartlarinda hizlica hesaplanabilmesini

saglamaktadirlar.

Algoritma seciminde dikkat edilmesi gereken bir diger husus da mevcut verilerdir.
Bir algoritma kullanilacak olan bir ‘X’ veri setinde en i1yi sonucu verirken, daha farkl

bir ‘y’ veri setinde en kotii sonucu verebilmektedir. Bu nedenle algoritma secimi
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yapilirken mevcut veriler diisiiniilmeli ve bu veriler arasindaki iliskileri en iyi sekilde
ortaya koyacak bir yontemin se¢ilmesi gerektigi unutulmamalidir. Ciinkii temelde
tiim algoritmalarin yaptig! islem aynidir: ge¢cmis verilerin incelenmesi, aralarindaki
iligkilerin ve bagimlilik derecelerinin ortaya konulmasi, ardindan da muhtemel

sonuclarin iiretilmesidir.

Bu tezin hazirlik asamalarinda, bir test seti olusturularak, YSA ve karar agaclari
algoritmalaria bu set uygulandiginda, karar agaci algoritmalarinin daha net sonuglar
trettigi goriilmiistiir. Bu nedenle bu tez kapsaminda karar agaci algoritmalari

kullanilacaktir.

4.2. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaclari, aga¢ seklinde smiflandiricilardir. Bu agactaki her diiglim bir yapragi
veya karar diigimiinii belirtir. Yaprak diigiimii hedef niteligin degeridir. Karar
diigiimii ise, bir nitelikte uygulanacak olan test degeridir, bu diigiimii, o nitelige ait
olan tiim olas1 nitelik degerleri izler, bu degerler ise agacin dallarini olusturur. Karar
agaci, bir ornegi, kokten yapraga kadar inceleyerek siniflandirir. Karar agaclarinin
O0grenme algoritmalari, bir hipotezi sunmak icin bir kiime karar agaci kullanirlar.
Ogrenme kiimesinde, ham veri incelenerek miimkiin olan en iyi sekilde
smiflandirilir. Algoritma bu islemi 6z devinimli (recursive) olarak tekrar eder ve en
son ortaya cikardig1 karar agaci en son hipotezi olusturur. Ideal olan karar agaci,

O0grenme kiimesi disindaki verilerde de ayni kurallar1 olusturur yada az hata payiyla

ayni1 hipotez sonuglarin ortaya cikartir [8].

Asagida, bir karar agaci algoritmasi gosterilmektedir [9] :
Algoritma: Karar-Agaci-Olustur

Giris Degiskenleri : Ornek kiimesi, nitelik-listesi

Metot :

1. N diigiimiinii olustur

2. Eger ornek degerlerinin tiimii ayn1 smiftaysa (Smf C)

- N diigiimiinii C etiketinde bir yaprak diigiimii olarak dondiir
3. Eger nitelik-listesi bogsa
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- N diigiimiinii Ornek kiimesindeki en fazla kullanilan simf etiketinde bir yaprak
diigtimii olarak dondiir

4. Nitelik-listesi’nden en fazla bilgi kazangh test-niteligi’'ni se¢

5. N diiglimiiniin etiketine test-niteligi ismini ver

6. Test-niteligi’nin her bir bilinen degeri icin don

- N diigiimiinden test-niteligi=ai olacak sekilde bir dal ¢iz

7. si = ornek kiimesinde test-niteligi= ai olan 6rnekler olsun

8. Eger si bogsa

- Ornek kiimesi i¢inde en fazla kullanilan sinif etiketinde bir yaprak iz

9. Degilse Karar-Agaci-Olustur( si, nitelik-listesi, test-nitelik)’ dan donen diigiim
degerini agaca ekle.

Yukarida belirtilen algoritma, ID3 algoritmasinin bir versiyonudur, ve karar agaci

indirgenmesi (decision tree induction) olarak da bilinir. Temel strateji su sekildedir

[9]:

1. Agac, ornek kiimesinin tek bir diigiim ile temsil edilmesiyle baslar.

2. Eger ornek kiimesindeki tiim Ornek degerleri ayni sinifa (yani hedef degere)
gidiyorsa, bu diigiim bir yaprak haline gelir ve bu hedef degerinin adin1 alir. Agac,
yaprak degerinden sonra o yonde daha fazla uzamaz.

3. Diger kosulda, algoritma nitelik-listesinden bilgi kazanci en yiiksek olan niteligi
secer ve bu nitelik, test-niteligi haline gelir.

4. Test niteligine ait olan tiim olas1 degerler ve bunlar1 olusturan 6rnek kiimesi
degerleri, bir dal seklinde agaca eklenir. Burada onemli olan nokta, bu degerlerin
siirekli degisken seklinde olmamasidir. Agacin boyutlarinin kontrol edilebilir
olabilmesi i¢in, siirekli degiskenler kategorik degisken haline ¢evrilmis olmalidir.

5. Algoritma bundan sonraki agamada, yinelemeli olarak her 6rnek kiimesi degeri
icin yaprak diigiime ulasana dek program yeni ornek kiimeleri ve yeni nitelik listesi
ile kendi i¢inde dondiiriiliir.

6. Yinelemeli dondiirme sadece asagidaki kosullarda durur :

- Tiim Ornek kiime hedef degerleri ayni sinifa aitse

- Orneklemenin devam edebilecegi bir nitelik listesi kalmamigsa

- Ornekleyecek degerler kiimesi kalmamissa.
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Algoritmay1 daha iyi anlayabilmek ic¢in asagidaki 6rnekten faydalanilabilir :
Elimizde 14 adet ornekten ve 3 adet nitelikten olusan bir veri kiimesi olsun. Bu
kiimenin degerleri Sekil 3.1°de goriilebilir. Havanm durum kombinasyonlarma gore,

hedef degeri olan “tenis oynama/oynamama” durumu en sagdaki kolonda

listelenmistir.
Omek Nitelikler Hedef Tenis Oynama
Genel Goriiniim [Nem Ruzgar
D1 Sinesl Yilksek |Zawif Hayir
D2 Ginesl Yiksek |Gogld Hayir
D3 Bulutlu Yoksek |Zayif Evet
D4 Yagmurlu Yiaksek |Zayit Evet
D5 Y agmurlu Mormal  |Zayif Evet
Db Yagmurlu Mormal  |Gicli Hayr
D7 Bulutlu Mormal | Gagli Evet
D8 Ginegli Yiksek |Zayf Hayir
039 Gineslh Mormal | Zayif Evet
D10 Yagmurlu Normal  |Zayif Evet
D11 Ginesgli Mormal | Gogli Evet
D12 Bulutlu Yiksek |Gogl Evet
D13 Bulutlu Mormal  |Zayif Evet
D14 Yagmurlu Yakgek |Gogli Havyir

Sekil 4.1. Ornek bir veri kiimesi

Karar agaci algoritmasi, bu ii¢ nitelikten en yiiksek bilgi kazanci olan degeri “Genel
Goriinlim” olarak belirler. Bu sebeple, ilk once tiim Ornek kiimesi degerleri “Genel
GoOrtinim” niteligi altinda gruplanmak {izere etiketlenir. Bu niteligin olasi tiim
degerleri icin etiketin altina birer dal c¢izilir (6rnekte bu degerler Giinesli / Bulutlu
/Yagmurlu). Bu degerlere sahip olan tiim Ornekler de etiketlerin altinda kiimeler

halinde tutulur.
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Sekil 4.2. Ornek veri kiimesinin karar agacina doniistiiriilmesinin birinci adimi

Sekil 3.2°de goriildiigii gibi, her bir daldan sonra, aslinda asagida agacin diger alt-
agaclar1 olusmaktadir. Ornegin, “Genel Goriiniim” niteligi “Bulutlu” degerini
aldiginda, tiim Ornek degerler ayn1 hedef degerine gittiklerinden (Tenis oynanir :
Evet) , “Bulutlu” degerinin altinda bir alt-aga¢ olusmamus, artik bu deger bir yaprak
haline gelmistir. Ancak “Glinesli” degeri i¢in heniiz 6rnekleme kiimesinin tiimii ayni
degere gitmediginden ve nitelik listesinin de tiim elemanlar1 kullanilmamig
oldugundan, agac olusturma islemi devam edecek demektir. Bu durumda, “Genel
Goriiniim™’tan sonra “Giinesli” degeri icin o Ornek kiimesi i¢inden hangi niteligin
daha fazla kazanch bilgi saglayacagini program hesaplar, ve bunun “Nem” olduguna
karar verir. Nem alt-agac1 da olusturulduktan sonra, goriildiigii gibi, tiim degerler
aynt hedef degerine gittiginden bu alt-aga¢c da burada noktalanir. Oysa “Genel
Goriiniim” niteliginde “Yagmurlu ” degeri icin bir alt agac cizilmeye ¢alisildiginda,
bilgi kazancmin maksimum oldugu nitelik bu kez Nem degil, “Riizgar” niteligi

olacaktir. agacin aldig1 son hali asagidaki sekilde goriilebilir :
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Genel

Giriniim

Giinesli Yagmurlu

Bulutlu

Mem Riizgar

¥ iiksek Mol Giiglia

Sekil 4.3. Ornek veri kiimesinin karar agacina doniistiiriilmesinin son adimi

Karar agaclarinda ayirt edici olan nokta, test-niteligin se¢iminde kullanilan bilgi
kazancidir. Bu deger, agacin ayrilis noktalarindaki verimliligi temsil eder.
Algoritmada, en yiiksek bilgi kazanci1 degeri olan nitelik, test-nitelik olarak secilir.
Bu nitelik, secilen 6rnek kiimesinin siniflandirilmast i¢in gereken bilgi boyutunu
minimize eder. Bu bilgi teorisi merkezli yaklasim, bir objenin smiflandirilmasinda
kullanilan test sayisini en kiigiik hale getirerek daha basit (ama en basit olmayan) bir
agac yapisi ortaya cikartir.

S, s adet veri 0rneginden olusan bir kiime olsun. Cif (i=1,...,m) ise, bir nitelige ait m
adet degerin tanimli sinif degerleri olsun. si, Cif smifinda bulunan S Orneklerinin
sayist olsun. Bir Ornek kiimesini smiflandirmak icin kullanilan bilgi miktarmin

beklenen degeri, asagidaki formiille hesaplanir :

i

I(5,.5:,....8,) = —Z p;log.(p;)
= 4.1

Bu formiildeki pi, bir 6rnegin Cif sinifinda bulunma olasiligidir ve si/s degerine
esittir. A niteligine ait v adet deger bulunsun {al,a2...,av}. A niteligi, S’yi v adet
altkiimeye ayikabilir, {S1,S2...Sv}. Eger, A test niteligi olarak secildiyse, o zaman
bu alt kiimeler, S kiimesini iceren diiglimiin birer dal olacak demektir. sij, Sj alt

kiimesinin Cif sinifinda bulunan Orneklerin sayist olsun. Entropy, yada A alt
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kiimelerine boliinmede beklenen bilgi miktar: su sekilde hesapla Entropy, yada A alt

kiimelerine boliinmede beklenen bilgi miktart su sekilde hesaplanir :

LS s )
E(A)=) — :
s s s,
' ' (4.2)
Entropy degeri kiiciildiikge, alt kiime boliinmelerinin saflik derecesi artar.
I(“;Li' b ‘g.lr.l_i' ] = _Z P."_i' IDEZ {F il ]
=t (4.3)
A niteliginin tizerinden dallanmadan kazanilan bilgi kazanci ise :
Gain(A) = 1(s;....5,;,) — E(A) (4.4)

Bagka bir deyisle, Gain(A), A niteliginin degeri bilindiginde Entropy’de beklenen

diisiisii simgeler.

4.3. Karar Agacinin Budanmasi

Bir karar agaci olusturuldugunda, bir¢cok dalda, 6grenme verisindeki giiriiltii ve
kayiplardan dolayr anomaliler olusacaktir. Agacin budanma metodu, bu sorunu
ortadan kaldirmaya yardimci olabilir. Bu metoda, tipik olarak en az giivenilir olan
dal istatistiksel olarak hesaplayip kaldirmaktan ibarettir ve daha hizli ve giivenilir bir

smiflandirma ile sonuglanir. Iki adet budama yontemi vardir.

Bunlardan birincisi, onceden-budama yontemidir. Bu yontemde Ogrenme verisi
smiflandirilirken agacin o dalinin ileriye yonelik devam edip etmeyecegine dnceden
karar verilir ve gerekiyorsa, geri kalan bolinmeden sonra geriye kalan verinin
smiflandirilmasi durdurularak, en fazla hedef degeri tasiyan deger yaprak yapilir. Bu

yontemde, Onceden bir esik degeri belirlenir. Bu esik degerini asmayan bilgi
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kazanglaria sahip olan nitelikler gruplandirilir. Program devam ederken bu bilgi

kazancinin diistiigii noktada agacin biiyiimesine izin verilmeden diger dala gecilir.

Her iki kosulda da, bu esik degerini belirlemek isin en zor kismidir. Ciinkii esik
degeri ¢ok yiiksek tutulursa ortaya cikan aga¢ cok fazla basit ve genel kurallardan
olusan bir aga¢ olur. esik degeri cok diisiik tutulursa ise, agacin siniflandirmasi ¢ok

Ozele inebilir ve test verisi lizerinde dogru sonuclar ortaya ¢cikmayabilir.

Ikinci yontem, sonradan-budama yontemidir. Tamamen biiyiimiis bir agac iizerinde
uygulanir. Tiim dallarin ¢ikardig: kurallar denenerek, bunlardan en fazla hata oranmi

olusturan dal budanir. Boylece ortaya daha basit bir aga¢ yapisi ¢ikartilabilir [9].

Alternatif olarak, hem 6nceden hem de sonradan budama yontemi birlestirilerek,
yeni bir yontem olarak kullanilabilir. Sonradan-budama yontemi dnceden-budama’ya
gore cok daha fazla hesaplama gerektirir, ancak ortaya daha giivenilir bir agac

cikartir.

4.4. Tez Kapsaminda Kullanilan Algoritmalar

Tez kapsaminda karar agaci algoritmasini esas alan iki farkli yontem kullanilmistir.

4.4.1. Simiflandirma ve regresyon agaclar1 (classification and regression trees—
CART)

Bu algoritma, agac¢ yapisina dayali olarak siniflandirma ve regresyon modellerinin
tiiretilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bir istatistiksel prosediirdiir. CART agac
modeli, tek degiskenli ikili kararlarm bir hiyerarsisini icerir. CART verileri iki alt
kiimeye ayirdig: icin her bir alt kiime i¢indeki durumlar, bir 6nceki alt kiimeden daha
homojen olacaktir. Bu ardisik siire¢, homojenlik kriterine ulasilincaya veya diger
baz1 durma kriterleri saglanincaya degin kendini tekrar eder. Aym kestirim degiskeni
agacta farkli diizeylerde pek c¢ok kez kullanilabilir. Agacin yapist Onceden
belirlenmemekte, verilerden tiiretilmektedir. CART, kok diigiimiinde, verilerin iki

gruba boliinmesi i¢in, en i1yi degiskenin se¢ilmesini saglar ve farkli boliimlendirme
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(splitting) kriterleri kullanir. Bu boéliimlendirme kriterlerinin tiimii, her bir alt
kiimedeki smif etiketlerini miimkiin oldugunca homojen olacak bi¢cimde
boliimlendirir. Bolimlendirme prosediirii ¢ocuk diigtimlere (child node) veya alt

diigimlerin her birine ardisik olarak uygulanir.

CART agaclari, kesin bir heterojenlik (impurity) Olciisiine baglh olarak diigiimlere
ayrilmis iki degerli (binary) agacglardir ve bu nedenle de sonugta homojen dallar
olusmaktadir. Agacin hedefi benzer veya ayni cikti degerlerine sahip olma
egiliminde olan alt gruplar yaratmaktir. CART modelleri i¢in bdliinmelerin
bulunmasinda kullanilan dort farkli heterojenlik Slciisii mevcuttur. Kategorik hedef
degiskenler i¢in Gini, Twoing veya (siralayict hedef degiskenleri i¢in) sirali Twoing,
stirekli hedef degiskenler icin ise en kiiciik kareli sapma (LSD) kullanilabilir.

CART analizi agac yapisina dayal diger siniflama teknikleri ile kiyaslandiginda ¢ok
sayida avantaja sahiptir. ilki ve belki de en ©nemli olan 6zelligi parametrik
olmayisidir. Diger bir soyleyisle on kestirici veya ayni anlama gelmek {iizere
bagimsiz degisken degerlerine iliskin varsayimlar gerektirmemektedir. Bu nedenle
CART analizinde kullanilacak degiskenler ¢ok carpik sayisal degiskenler olabilecegi
gibi, smiflayic1 veya siralayict yapiya sahip kategorik degiskenler de olabilir. Bu
onemli bir Ozelliktir ve analizi yapacak arastirmaciya, normallik arastrma ve
doniisiim yapma gibi islemler gerektirmediginden zaman kazandirmaktadir. CART
analizi, ele alman problem yiizlerce miimkiin bagimsiz degisken icerse bile,

boliimlendirilecek tiim miimkiin degiskenleri arastirma giiciine sahiptir[12].

4.4.2. Ki-Kare otomatik etkilesim dedektorii (Chi-Squared automatic
mteraction detector - CHAID)

Bu algoritma, optimal boliinmelerin teshisi i¢cin ki-kare istatistigini kullanan bir
yontemdir. CHAID, béliimlendirme amach kullanilan etkili bir istatistiksel tekniktir.
Bir istatistiksel testin anlamliligini kriter olarak kullanarak, bir potansiyel on kestirici
degiskenin tiim degerlerini degerlendirir. Hedef degiskene veya ayni anlama gelmek
tizere bagh degiskene gore istatistiksel olarak homojen (benzer) olarak
degerlendirilen tiim degerleri birlestirir ve diger tiim degerleri heterojen (benzer

olmayan) olarak degerlendirir. Ardindan karar agacmdaki ilk dalin formuna gore en
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iyi On kestirici degigskenin se¢ilmesiyle, her bir diiglimiin secilen degiskenin homojen
degerlerinin bir grubunu olusturmasini saglar. Bu siire¢ ardil olarak agac¢ tamamiyla
biiyliyene kadar siirer. Kullanilan istatistiksel test, hedef degiskenin Ol¢iim diizeyine
baghdir. Eger hedef degisken siirekli bir degisken ise, F testi kullanilir. Eger hedef
degiskeni kategorik ise ki-kare testi kullanilmaktadir[12].



BOLUM 5. UYGULAMA

5.1. Veri Kiimesinin Tanimlanmasi

Nakit optimizasyonu modellemelerinde zor olan taraf, birbiriyle ilgilisi yokmus gibi
goriinen bir ¢ok verinin ayni amaca yonelik birlestirilmesi ve sonunda bir ¢ikarim
yapilmasidir. Cok degisik basliklardan(Miisteri davranislari, mevsimsel 6zellikler,

konum etkisi, tarihsel etki, vb.) bir ¢cok veri bu amagla kullanilabilir.

Gii¢lii bir model olusturabilmek i¢in isin amac¢ ve hedefleri dogrultusunda ve dogru
miktarda veri ile calisilmalidir. Fazla veri algoritmayi yorup, sonucun sapmasina

neden olabilecegi gibi, eksik veri de dogru bir modelin olusturulmasini 6nleyebilir.

Tablo 5.2°de, model olusturulurken kullanilan nitelikler ve kisa aciklamalar1 yer
almaktadir. Tabloda belirtilen niteliklerden ID, ATM numarasidir, ve bankanin

giivenlik stratejileri dogrultusunda maskelenerek kullanilmustir.

Tabloda verilen nitelik bilgilerine sahip toplam 32181 adet kayit kullanilmistir. Bu
kayitlardan 26842 adedi egitim i¢in, 5339 adedi de test amach olarak kullanilmistir.
En dogru modelin karar asamasinda kullanilmasi amaci ile veriler degisik

algoritmalar ile denenmistir.

Kullanilacak olan veriler lizerinde amaca yonelik olarak tiiretmeler veya kirpmalar
yapilmast sonucun netligi acisindan ©Onemlidir. Bu nedenle yapilmak istenen
tahminin periyodunun belirlenmesi gerekmektedir. Ornegin Aylik bir tahmin
yapilacaksa veriler bu hedefe yonelik sekillendirilmeli, haftalik, giinliikk veya saatlik

bir tahmin yapilacaksa veriler bu sekilde degerlendirilmelidir. Tez kapsaminda
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giinliik bazda tahmin yapacak bir model olusturulmus ve bu nedenle veriler bu
hedefe yonelik olarak tekrar diizenlenmistir. Bu kapsamda; TUTAR ve ADET
verilerine kiimeleme islemi yapilarak giinliik bazda kayitlar olusturulmustur. Yine bu
kapsamda SAAT verisi giinliik bazda tahmin yapilmak istendiginden ve TUR verisi
de yapilan islem tiirinden daha c¢ok cekilen isleme odaklanilmasi amaciyla
modellemeden ¢ikarilmigtir. Fakat giinliik bazda hangi tiir islemin ne kadar
gerceklesecegi gibi bir tahminleme yapilmak istenirse TUR verisi yeniden

modelleme eklenmek zorundadir.

Tablo 5.1. Egitim setini olusturan verilerin tablosu

Sira No Nitelik Adx Aciklama

1 ID Maskelenmis ATM numarasi

2 MEVSIM Islemin yapildigi mevsim bilgisi. I: ilkbahar, Y: Yaz, S:
Sonbahar, K: Kis

3 HD Islemin yapildig tarihteki hava durumu bilgisi. A:Agik,
K:Kapali-Yagish

4 HS Hafta sonu bilgisi. E: Evet, H: Hayir

5 AB Ay bagi bilgisi. E: Evet, H: Hayir

6 AS Ay sonu bilgisi. E: Evet, H: Hayir

7 TUR Islem tipi. 10: Para Cekme, 12: Nakit Avans

8 SAAT Saat aralig bilgisi.

9 ADET Belirli saat araliginda yapilmis toplam para ¢ekme islemi
adedi.

10 TUTAR Belirli saat araliginda ¢ekilen para miktari.




Tablo 5.2. Modellemede kullanilacak nitelikler tablosu
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Sira No Nitelik Ad Aciklama

1 ID Maskelenmis ATM numarasi

2 Mevsim Islemin yapildig1 mevsim bilgisi. I: [lkbahar, Y: Yaz, S:
Sonbahar, K: Kis

3 HD Islemin yapildig tarihteki hava durumu bilgisi. A:Agik,
K:Kapali-Yagish

4 HS Hafta sonu bilgisi. E: Evet, H: Hayir

5 AB Ay bagi bilgisi. E: Evet, H: Hayir

6 AS Ay sonu bilgisi. E: Evet, H: Hayir

7 Adet Giinliik toplam yapilan para ¢cekme adedi.

8 Tutar Giinliik toplam ¢ekilen para miktari.

5.2. Karar Agaci Algoritmalarinin Veri Uzerinde Uygulanmasi

5.2.1. CART uygulamasi

Algoritma Oncelikle, egitim seti verileri iizerinde uygulanmustir. Gerekli model

olusturulup, algoritma isletilmeye baslandiginda Oncelikle, program tarafindan, bir

kural seti iiretilmektedir. Sekil 5.1°de algoritma dogrultusunda iiretilen kural setinin

bir kism1 goriilmektedir.




5 Adet <= 61,500 [Ave: 2.683,713, Effect -1.218,255 ]
Eh- Adet == 24,500 [Ave: 1.316,568, Effect: -1 377,144
B Adet <= 12,500 [ Ave: 771,76, Effect -544,808]
Eh- Adet == 6,500 [ Ave: 389,201, Effect -372,554 ]
. - Adet==3,500 [Ave: 221,857, Effect -177,344] = 221,857
- o adet= 3,500 [Ave 517,205, Effect 118,004] = 517,205
b Adet = 6,500 [Ave: 1,163,082, Effect 391,321 ]
- 1D <= 128,500 [Ave: 1.436,538, Effect 273,457 ] = 1436,538
ter |D = 120,500 [Ave: 1.039,216, Effect -123,866] => 1038,216
- Adet= 12,500 [Ave: 2.231,719, Effect: 915,15]
5 Adet == 17,500 [ Ave: 1.860,344, Effect 371,376 ]
. ID == 129,500 [Ave: 2.220,198, Effect: 358,855] => 2220,198
S D= 128,500 [Ave: 1.634 596, Effect -225747] = 1634,596
B Adet= 17,500 [Awe: 2.625,648, Effect 393,929 ]
- |D <= 120,500 [Ave: 3.115,735, Effect 490,088] => 3115,735
“eo |D = 129,500 [Ave: 2,280,897, Effect -344,751] => 2280,887
El- Adet = 24,500 [ Ave: 4 606,568, Effect 1.912,856]
B |D <= 129,500 [ Ave: 5.521, Effect: 1.914,432]
Eh- Adet == 37,500 [Ave: 4 752,265, Effect: -1 768,735
. - Adet== 31,500 [Ave: 4.139,621, Effect -612,644] = 4139,621
C o adet= 31,500 [Ave: 5545,098, Effect 782,833] = 5545008
b Adet = 37,500 [Ave: 8,137,734, Effect 1,616,734 ]
- Adet <= 48,500 [Ave: 7.235,764, Effect -901,87] = 7235,764
foo Adet> 48,500 [Ave: 9.287 411, Effect 1.158,676] => 9207411
= 1D = 128,500 [Ave: 3,970,156, Effect -536,412
- 1D == 145 [Ave: 2.980,186, Effect -080,97] => 2989,186
b 1D = 145 [Ave: 4.828,817, Efiect 858,661 ]

- Adet == 41,500 [ Ave: 3.835,32, Effect -993,497] = 3835,32
o mdet= 41,500 [Ave: 5.079,253, Effect 1.250,436] = G079,253

m

Sekil 5.1 CART algoritmasinin iirettigi kural setinin bir kismi

Olusturulan kurallar dogrultusunda elde edilen aga¢ goriinimii Sekil 5.2 de

goriinmektedir.
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I
» 61,500

|
Mode 2
n arl
% 13 655
Predicted 11615.539
| =
A:llet
e 11|5.5I:IIZI ) 115|.5IZIIZI
MNode & Mode G
n iy n 44
% 12.035 % 1.619
Predicted 10156 636 Predicted 224467 .8
| =
A:llet
4= EIZ|I.5IZIIZI * BIZIl.ﬁIZII:I
Mode 11 Mode 12
n 208 n 114
% 7 656 % 4380
Predicted S731.082 Predicted 12648 361
| = I =
IiII IiII
<= 12i§l.5[l|:l b 125|I.5|ZIIZI 4= 12i§l.5|2l|:l * 125|I.5EIIZI
Mode 21 Mode 22 Mode 23 Mode 24
n 48 n 160 n 28 n b
% 1.767 % 5.884 E 1.031 S 3.3449
Predicted 11652.083 Predicted T254.781 Pradicted 15597 857 Pradicted 11740.824
| = | =

Sekil 5.2 CART algoritmasi kural agacinin bir kismi1

Tahminleme de kullanilan veriler ve program tarafindan belirlenen 6ncelik dereceleri

Sekil 5.3’de goriilmektedir.
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Variable Importance
Targets: Tutar

Adel—_

HD—_ |

as—]

Meusim—]

10

0,0 0,2 0.4 0,6 0.8 1.0

Sekil 5.3 CART algoritmasi tahminlemesinde kullanilan degiskenlerin 6nem dereceleri

Tablo 5.3° de olusturan modele test seti uygulandiktan sonra alinan analiz sonuglar1
goriilmektedir. Analizde tahmin edilen tutar degeri ile test setinde yer alan tutar
degerleri karsilastirilarak tablodaki degerler tiiretilmistir. En kiiciik hata (Minimum
Error) ve en biiytik hata degerleri (Maximum Error), TL cinsinden yapilan tahminin
gercek degerlerle olan farkimi vermektedir. Mutlak hata degeri (Mean Absolute
Error) degerinin de 0’a yakm olmas: istenir. Yine ayni sekilde Standart sapma
(Standard Deviation) degerinin 0’a yakin olmasi ve lineer korelasyon degerinin de
I’e yakin olmast istenir. Bu degerler karar agacinin iirettigi kurallarin dogruluk

derecelerini gostermektedir.



Tablo 5.3. CART algoritmasi analiz sonuglar1

En Kiiciik Hata Degeri -12
En Biiyiik Hata Degeri 116
Mutlak Hata Degeri 0,028
Standart Sapma 0,425
Lineer Korelasyon(Linear Correlation) 0,941
Uygulama Adedi(Occurrences) 561

5.2.2. CHAID Uygulamasi

40

Tahminleme de kullanilacak olan model olusturulup, algoritma isletildiginde iiretilen

kural agac1 Sekil 5.5’de goriilmektedir. CART algoritmasindan farkli olarak ana

niteligin farkli durumlarma gore diger nitelikler homojen olarak degerlendirilerek

sonuca gidilmistir.
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- Adet==4 [Ave: 273,313, Effect: -3.638,654 ]

----- ID == 134 [Ave: 184,023, Effect -79,29] = 194,023
we |D0e 134 [Awe: 315,885 Effect 42,532 = 315,885

- Adet= 4 and Adet <= 7 [Ave: 641,648, Effect -3.270,319]

ID == 125 [Ave: 8386, Effect: 196,952] => 8386
-~ D =125 and 1D == 134 [Ave: 355,29, Effect -286,358] =r 355,29
e D= 134 [Ave: 708 615, Effect 66,967 ] = 708,615

- Adet= 7 and Adet == 11 [Ave: 1,208,741, Effect: -2.703,226 |

----- D ==125 [Ave: 1,447,151, Effect: 238,41] = 1447151
D= 125 and ID == 134 [Ave: TTE Y, Effect -431,841] => 7764
=8 ID =134 [Ave:1.216, Effect: 7,258]

L AB N ["E"] [Ave: 1.042,833, Effect -173,167] = 1042,833
o AB N ["H"] [Ave: 1,259,292, Effect 43,292] = 1259,292

- Adet= 11 and Adet == 16 [Awe: 1.751,13, Effect: -2.160,838 ]

~o D == 125 [Ave: 2.023,616, Effect 272 486] => 2023616
= ID = 125 [Ave: 1.557 975, Effect 193,155 ]
Mevsimm in ["I"] [Ave: 1.280 946, Effect: -277 029] =» 1280946
S Mewsirm in ["K ST ] [Ave: 1.642,686, Effect 84,711] = 1642,686

- Adet =16 and Adet == 24 [Ave: 2027 123, Effect -1.384,844 ]

b 1D ==125 [Ave: 3.051,026, Effect: 523,502
s HODVin ["A"] [Awe: 3.190,843, Effect 139,818 => 3180543
: o HD i ["K'] [Ave: 2,709,706, Effect; -341,32] = 2709,708
> ID =125 and ID == 134 [Ave: 1604107, Effect:-923,016] = 1604107
ID =134 and ID == 156 [Ave: 2615667, Effect 88543] =» 2615 E67
= |0 =196 [Ave: 2008563, Effect: -468,56 ]
- Mewsim in ["" K] [Ave: 1,585 854, Effect -47271] => 1585854
“o Mewsim in ["S" "] [ Ave: 2.479,881, Efect 421,328] = 2479,891

- Addet = 24 and Adet <= 33 [Ave: 3 434,59, Effect: -477,378

o |D == 125 [Awe: 4.351,747, Effect: 917,157 ] = 4351 747

Sekil 5.4. CHAID algoritmasinin iirettigi kural setinin bir kism

Olusturulan kurallarm yapisindan da anlagilacagi gibi, aga¢ yapisinin derin degil

daha genis olmas1 beklenir. Sekil 5.6’da CHAID algoritmasinin isletilmesi ile elde

edilen agac yapisinin bir bolii gériinmektedir.
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Pdet
(16.000, 24.000]
Mode &
n 292
& 10.747
Predicted 2527123
| =
I
<= 125.000 (125.000, 134.000] (134.000, 156.000] + 156.000 =13
Miode 21 Mode 22 Mode 23 Mode 24 M
n 17 n 28 n G0 n a7 n
k3 o4 306 & 1.031 kS 2208 & 3.202 k3
Predicted 3051.026 Predicted 1604.107 Predicted 2615.667 Predicted 2058 563 Predicted
I = | =
H|III v zim
A K I; K 5
Mode 45 Mode 46 MHode 47 Mode 48
n a3 n 34 n 4 n 45
ks 3.055 ks 1.251 & 1.509 ks 1.693
Predicted 3190.243 Predicted 2709.706 Predicted 1585.854 Predicted 2479.291

Sekil 5.5. CHAID algoritmasinin iirettigi aga¢ yapisinin bir boliimii

Tahminleme de kullanilan veriler ve program tarafindan belirlenen 6ncelik dereceleri

Sekil 5.7°de goriilmektedir.
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Variable Importance
Targets; Tutar

ade- I
o | : E : !
HD : : : :
Aevsim E E E E
Ao e e e e
i i i i
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Sekil 5.6. CHAID algoritmasi tahminlemesinde kullanilan degiskenlerin 6nem dereceleri

Tablo5.4’de olusturan modele test seti uygulandiktan sonra elde edilen analiz
sonuclar1 goriilmektedir. CART algoritmasina kiyasla daha basarisiz sonuglarin elde
edildigi kolaylikla sOylenebilmektedir. CHAID algoritmasinda sonuca etki eden
parametrelere bakildiginda, CART algoritmasindaki homojen dagilimdan soz etmek

miimkiin olmamaktadir.

Tablo 5.4. CHAID algoritmasi analiz sonuglar1

En Kiiciik Hata Degeri -83
En Biiyiik Hata Degeri 92
Mutlak Hata Degeri 0,171
Standart Sapma 0,549
Lineer Korelasyon 0,927
Uygulama Adedi 561




BOLUM 6. SONUCLAR

Glinlimiizde VM, biiyiik firmalar, bankalar, aligveris merkezleri gibi miisteri ve kar
odakli calisan sektorler igin, popiiler konulardan biridir. Bu tez kapsaminda, daha
cok bankacilikla ilgili goriinse bile nakit akismin ve nakit optimizasyonunun onemli
oldugu her sektor i¢in kullanilmasi gereken, bir tasarim gerceklestirilmis ve basari ile
uygulanmistir. Bu tasarim gerceklestirilirken kiimeleme, iliskilendirme ve

smiflandirma algoritmalarindan yararlanilmstir.

Gelistirilen sistemde:

- Iki farkli algoritma kullanilmis olup en iyi sonucu CART algoritmasinm verdigi
gorilmiistiir.

- Basarili bir alt yap1 kurulmus olup, modelde yapilacak ufak degisikliklerle istenilen
periyotlar boyunca tahminler yapilabilmektedir.

- Gelistirilen sistem ihtiyaglara gore genisletilebilir bir sekilde tasarlanmis ve bu
sayede sistem esnekligi saglanmigtir.

- Kurallar otomatik olarak iiretildigi icin her yeni veri eklenmesi sonrasinda, manuel

olarak kural tanimlamak gerekmemektedir.

Olusturulan sistemde nakit tahminlemesi yapilmis olup sistem gelistirmeye aciktir.
Tahminlemeye etki edecek daha bir cok etkenin daha belirlenerek egitim setine
katilmasi ile elde edilen sonuglar daha net olacaktir. Bir nakit optimizasyonu sistemi
gelistirilmek isteniyorsa 0zellikle gecelik faiz oranlari, verilerin toplanma tarihlerine
gore enflasyon oranlari, para transfer maliyetleri (ulagim, giivenlik, personel, vs..),
konum etkisi, tarih etkisi, mevsimsel etkiler gibi sonuca kesin olarak etki edecek bir

cok parametre ele alinmalidir.
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Sistemin ticari amacl kullanilabilmesi i¢in istisnai durumlarin kontrol edilmesi, ve

giivenlik acisindan gelistirilmesi gerekmektedir.
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