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OZET

Anahtar kelimeler: Amortisor Satislar, WEKA, MatLab, YSA ve Tahmin
Parametreleri, Covid 19

Gliniimiizde c¢evik yaklagimla yonetilen birgok firma verilerini dogru sekilde
degerlendirmek ve karar verme silirecinde yardimci birer olarak kullanmak
durumundadir.

Covid 19 pandemisi ile birlikte birgok sektorde oldugu gibi otomotiv endiistrisi de
olumsuz etkilenmistir. Bu ¢alismada, bir amortisor firmasina ait, Tiirkiye i¢in erken
pandemi donemi olan 2020 yili Mart, Nisan ve Mayis aylari satiglariniin ne olacagi
tahminlemesi yapilmig ve elde edilen tahmin degerleri ile gergeklesen satislar
arasindaki fark kiyaslanarak pandeminin olumsuz etkisi yansitilmak istenmistir.

WEKA ve MatLab programlarmin YSA yapilari, tahmin parametreleri ve model
egitimleri 2016 yili Ocak ay1 ila 2020 yili Subat ay1 arasi aylik satis datalari bir
amortisor firmasindan elde edilerek kullanilmistir. Pandemi donemini kapsayan 3
aylik gerceklesen satis rakamlari ise, firmadan alinarak gerceklesen satis olarak
adlandirilmig ve WEKA ile MatLab satis tahmini sonuglariyla karsilastirilmistir.

Sonug olarak, amortisor satiglarinin pandemi dénemi Oncesinde artig gosteren bir
egilimde oldugu ancak pandemi dénemine ait yapilan tahminler ile gergeklesen satiglar
kiyaslandiginda amortisér satislarinin pandemiden olduk¢a olumsuz etkilendigi
gozlenmistir. Arastirmada elde edilen bulgulara gére, WEKA yapisinin tahminleme
sonuglarinda daha biiyilik bir hata pay1 oldugu ve kurulan modelde daha fazla YSA
barindiran MatLab’in daha basarili tahmin tirettigi sonucuna varilmigtir. Ancak her iki
programin, tahmini yapilan pandemi donemi i¢in hata oranlarinin bir tahmin ¢alismasi
kapsaminda yiiksek olusunun temel sebebi olarak, programlarda kriz donemlerine ait
bir tanim bulunmamasinin, dolayisi ile kurulan YSA modellerine etkisinin
yansitilamamis olmasinin sebep olmus olacagi dngdriilmiistiir.



SHOCK ABSORBER SALES FORECAST WITH ARTIFICAL
NEURAL NETWORKS FOR THE COVID 19 PROCESS

SUMMARY

Keywords: Shock Absorber Sales, WEKA, MatLab, ANN and Forecast Parameters,
Covid 19

Today, many companies managed with an agile approach have to evaluate their data
correctly and use it as an additional resource in the decision-making process.

With the Covid-19 pandemic, the automotive industry has been adversely affected, as
in many other sectors. In this study, an estimate of the sales of a shock absorber
company for March, April and May 2020, which is the early pandemic period for
Turkey, has been made and the negative impact of the pandemic has been tried to be
reflected by comparing the difference between the estimated values obtained and the
actual sales.

ANN structures, estimation parameters and model trainings of WEKA and MatLab
programs were used by obtaining monthly sales data from January 2016 to February
2020 from a shock absorber company. On the other hand, the actual 3 months sales
figures covering the pandemic period, were taken from the company and named as
actual sales and compared with the sales forecast results of WEKA and MatLab.

As a result, it was observed that the sales of shock absorbers had an increasing trend
before pandemic period but when the forecasts for the pandemic period and actual
sales were compared, the sales of shock absorbers were adversely affected by the
pandemic. According to the findings obtained in the research, it was concluded that
the WEKA structure has larger margin of error in the estimation results and MatLab,
which includes more ANNSs in the established model, produces more successful
predictions. However, it was predicted that the main reason for the high error rates of
both programs for the predicted pandemic period within the scope of an estimation
study was that there was no definition of crisis periods in the programs, and therefore
the effect could not be reflected on the established ANN models.



BOLUM 1. GIRiS

Amortisor makinalarda ¢alisirken ortaya ¢ikan sarsinti ve titresimin siddetini ve ortaya
cikabilecek olan etkiyi azaltmak adina kullanilmakta olan elemanlar olarak
tanimlanmaktadir. Amortisorler, hareket yoniine karsi hiz ile orantili bir direng
saglamak iizere kullanilmaktadir. Her tiirlii vurmali makinalarda (tekstil makinalari,
presler, is makinalari, kaldirma makinalari, arabalar...) kullanilsa da en sik kullanildig1
yer araglar olarak bilinmektedir. Amortisorlerin genel ¢alisma prensibinde, titresimleri
absorbe ederek, titresimlere neden olan enerjiyi 1siya doniistirmek bulunmaktadir.
Genel kabulde en yaygin kullanilan makineler olarak araglarin, amortisorlerin ¢caligma
prensibi agiklamasinda bulunmasi bu sebeple anlamli goriilmektedir. Amortisor,
araglarda, yoldaki titresimleri aracin sasisine iletmeden emen, aracin siispansiyon
sisteminde bulunan yaylar ile birlikte kullanilmasinin yani sira, amortisoriin roli

yaylardan bagka 6zellikler sergilemektedir (Zheng ve ark., 2020).

Arag sistemlerinde amortisorlerin rolii, depolanan yay enerjisinin, titresimler seklinde
sasiye iletilmeden amortisor emilmesi ile iliskilidir. Soyle ki; araclardaki yaylar, yolun
diizensizliginden kaynaklanan darbe ve dalgalanmalarin arag¢ govdesine iletilmesini
engellemektedirler. Amortisor ise hem baglangicta tekerlekten gelen enerjiyi hem de
yayda depolanan enerjiyi ters yonde direngle 1siya doniistiirmekte gorev almaktadir.

Boylece titresimi absorbe ederek ortadan kaldirmaktadirlar.

Amortisorlerin yolu iyi tutmada 6nemli bir rolii bulunmaktadir. Yani arag kabiliyetinin
bir pargasi olarak goriilmektedirler. Iyi bir amortisoriin, donerken kaymay: dnleme
ozelligi ile birlikte, tekerleklerin yere iyi temas etmesi ve siiriis sirasinda
ziplamamasin1  saglamasi  6zelliklerini barindirmasi1  beklenmektedir.  Ayrica,
amortisorlerin araglarda cekis kabiliyetini arttirma ve fren yaparken durma mesafesini

kisaltma gorevleri de bulunmaktadir.



Tiim bunlarin yani sira, araglarda kullanilan akigkan tipleriyle iliskili olarak, farkli
bicimlerde ayn1 gorevi iistlenmek iizere kullanimlar1 s6z konusu olabilmektedir. Soyle
ki; ara¢ akiskanlari, Siv1 veya gaz esashi olarak siniflandirilmaktadir. Bu akigkanlardan

sivi olanlarda, gaz tipindeki akislara nazaran daha ¢ok yag kullanildig1 bilinmektedir.

Araglarda kullanilan yaglar, i¢ molekiiler yapisi geregi; yiiksek viskozitesinden
(kalinlik) kaynakli olarak basing altinda, yagin dar bir kanaldan gegirilmesiyle 1siya
dontistiiriilmesi eylemini sergilemektedirler. Bu prensibe bagl olarak enerji, toplanan
molekiiller arasindaki siirtinme tarafindan emilmesiyle sonuglanmaktadir. Amortisor
secimi de dogru yonlendirmeyi yapabilmek iizere, bu yapiya uygun olarak

yapilmaktadir.

Gaz bazli tipler aym1 prensipte calismak tizere kurgulansa da gaz formundaki
akiskanlar i¢in daha fazla hava kullanilmaktadir. Bu da gaz bazli amortisor tipinin yag

bazli amortisor tipinden kullanimindan farkli olarak secilmesini gerekli kilmaktadir.

Her iki temel ilkeye dayali olarak, imalatta ve otomobillerde farkli amortisor tiplerinin
kullanilmasini anlasilabilir kilmaktadir. Araclarda kullanilan amortisor tiplerinden en

yaygin olani teleskop tiirii olarak bilinmektedir.

Araglarda amortisoriin rolleri ayni olsa da ara¢ kullanim alan1 ve gereksinimlerine gore
amortisor tipleri degismektedir. Bununla birlikte gelisen arag¢ pazari i¢in amortisorler
halen teknik bilesenler arasinda onemini korumaktadirlar. Arag¢ bilesenleri olarak
amortisorler, insanlarin kullanim aligkanliklar1 ve amaglarina gore kendi pazarim
olusturmus, araglarin iiretimleri konusunda da fikir yiiriitmeye yardimci malzemeler
olarak kabul edilmektedir. Bilindigi iizere, yerli iiretim olarak binek araglarda heniiz
bir ivmelenmenin oldugu yurdumuzda, bu teknik ara¢ parcasinin satis grafigi kismen
yurtta kismen de ihragta yurdumuzdaki basarimini da gosterecektir. Bu temel amagla,
bu caligmada amortisor satis grafikleri kullanilarak, diinya ¢capinda etkili olan pandemi
siirecinde ara¢ pazarmin bir temsili sunulacaktir. Bunun ic¢in gergek bir amortisor

tiretim firmasinin satis verisi kullanilarak gelecek igin satis tahmini yapilacak olup,



talep tahminlemesinde WEKA ve MATLAB yapay zeka programlari ile bu
tahminlerin ~ sunumu  saglanarak, programlarin tahminlemedeki bagsarimi

karsilastirmali olarak degerlendirilecektir.

Gergek satis rakamlari kullanilarak sonraki aym tahminlemesi yapilarak dogrulama
saglanacak ve dogrulamasi yapilmis verilerle gelecek 3 aylik pandemi dénemi igin de

talep tahminleri sergilenecektir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Talebi tahmin etmenin ve dogrulugunun bir firmanin basarisi ve miisterisinin
memnuniyeti ile dogrudan baglantis1 bulunmaktadir. Uriiniin talepteki degiskenligi ve
talebi etkileyen faktorlerin zaman igindeki dinamizmi, talebin tahmin edilmesini ve
planlanmasini zorlastirmaktadir. Talebi tahmin etmek, bu zorluklara ragmen, ayrintili
talep tahminleriyle sirkete en fazla kar getirecek stratejik hedefleri belirlemede en

onemli roli Ustlenmektedir.

Talep tahmini ayn1 zamanda, isletmenin stratejik hedeflerine ulasmak i¢in kaynaklara
ulagsma konusunda ve planlamanin saglanmasinda da 6nemli bir etken olarak kabul
edilmektedir. Bu sebep tahminlerin dogrulugu, isletme kazanglar1 ile dogru orantil1 bir

yaklagimi tanimlamaktadir (Kuo ve ark., 2016).

Isletme kazanglarmin planlamasi, talep tahminlerinin isin ruhuna uygun olarak dogru
bicimde saglanmasina yonelik tiim eylemsel hareketlilik firmanin varligin1 devam
ettirmedeki Onemini gostermektedir. Bu 6nemden hareketle bu g¢alismada, talep
tahminlerinin saglanmasina yonelik bir yontem gelistirmek amaglanmaktadir. Tahmin
modelinin gelistirilmesine yonelik olarak bir amortisér firmasina ait gercek satis
verileri ile bir paket program olan WEKA kullanilmis olup, daha sonra ayni verilerin
MATLAB ortaminda yapay zeka yaklasimi ile islenmesi saglanmis ve her iki

programin ¢iktilar1 degerlendirilmistir.



Bu caligma ile birlikte son donemde popiiler olan yapay sinir aglari ile otomobillerin
Oonemli bir pargast olan amortisorlerin satis tahminlemesi yapilmasi ve pandemi

doéneminin ilgili pazar lizerindeki etkisinin 6l¢iilmesi amaglanmustir.

1.2. Arastirmanin Yontemi

Literatiirde talebi tahmin etmenin bir¢ok farkli yolu bulunmaktadir. Arastirma
yontemlerinden nitel ve nicel yontemler, talep tahminleri i¢in de kullanilmaktadir

(Acito ve ark., 2021).

Karaatl ve ark., (2012)’ye gore, talep tahmin degerlendirmeleri i¢in kullanilan nitel
ve nicel degerlendirme yontemlerinin tanimi ile saha arastirmasini kapsamaktadir. Bu
yontem; bi¢im itibariyle, karma (Creswell ve Plano, 2014) yontemde tanimlanan
aragtirmalarda oldugu tizere, alaninda uzman kisilerin goriis ve deneyimlerine

dayandirilarak agiklanmaktadir.

Ancak bu arastirmacilarin kullandigi yontem Yapay Sinir Agmnin egitimi igin

planlanmis bir eylem arastirmasini da ¢agristirmaktadir (Jarvinen, 2007).

Arastirmacilar, ¢aligmalarinda nitel ve nicel arastirma yontemlerini tanimlamanin yan
sira, bir araba satig distribiitoriinlin verilerini kullanarak, arac¢ talep miktarinin

tahminlemesine dair bir anlayis sunmuslardir (Karaatl ve ark., 2012).

Bagka bir tahminleme caligsmasinda, sayisal tahmin yontemi matematiksel bir modele
dayali olarak sunulmustur. Ornegin bir talep tahmin yontemi gelistirilmek istenen,
Bolt (1994) tarafindan yapilan ¢alismada, nitel ve nicel arastirma yontemi yerine 6znel
ve nesnel yontemler tanimlarimi kullanmistir. Arastirmaciya gore, siibjektif yontem,
matematiksel verilerden ziyade deneyime, sonuglara ve entelektiiel kullanima dayanan
literatiire dayali bilgilerin islenmesine dair tanimlamasini kapsamaktadir. Yine
arastirmaci tarafindan objektif yontem olarak tanimlanan bilgilerin ise, istatistiksel ve

matematiksel verilere dayanan nicel arastirma yontemini tanimladigi gériilmektedir.



Tahminleme c¢aligmalar1 igin hem nitel hem de nicel yoOntemlerin birlikte
kullanilmasiin daha uygun olacagi yoniindeki goriisler, literatiirde yer almaktadir.
Ornegin arastirma yontemlerini inceleyen Tekin (1996)’ya gdre bir tahminleme
modelinin gelistirilmesi i¢in en uygun arastirma teknigi, her iki yOntemin

birlestirilmesinden ge¢cmektedir.

Bu nedenle bu ¢alismada nitel ve nicel aragtirma yontemin birlestirilmesine dayali olan

ve yapay zeka ile modellenmis bir tahmin bi¢iminin olusturulmasi planlanmaktadir.

Calismada kullanilacak arglimanlardan biri olan yapay zekaya dayali hesaplama
programlarinin ¢alisma mantigini sergilemek iizere, yapay zekanin parcalarina ve
islem tekniklerine ¢alismanin arka plani basliginda yer verilmesi uygun goériilmektedir.
Boylelikle, hesaplama tekniklerinde yapay zekaya dayali programlarin kullanilmasi ve
tahminleme  giivenirliliginin ~ agikliga  kavusturularak  anlamli  kilinmasi

hedeflenmektedir.

- Calismanin Arka Plani: Yapay Zekanm Tanimi, Gelisimi ve Onemi

Yapay zekanin baslangic1 ve tarihcesine dair bilgiler arasinda, Cambridge Universitesi
Profesorlerinden, Alfred North Whitehead ve Bertrand Russell tarafindan 1925 yilinda
yazilan Principia Mathematica adl ¢ ciltlik eser ile teorik mantigin temelleri atildig1
bilgisi yer almaktadir. 1936 yilinda, Viyana Syntactic Structures’in yazari Rudolf
Canap mantiksal sozdizimi ile destek sunmasi ile gelistirilmesine katki sundugu
goriilmekte ise de ¢aligmalarin o dénem igin ¢okga ilgi gordiigiiniin bir yansimasi
olarak kabul edilmemektedir. Ancak yapay zeka caligmalarini kapsayan ilginin 1954
yil1 soguk savas sirasinda olusturuldugu iddiast giliclii goriilmektedir. 1954 yilindan
itibaren ABD ordusu Rus belgelerini ve akademik makalelerini otomatik olarak
cevirmek i¢in bir program istemesi, yapay zeka ¢aligmalarinin hiz kazandigi y1l olarak

goriilmesini de anlamli kilmaktadir.

Yapay zeka tanimlamalar1 daha genis perspektiften ele alindiginda ise, sibernetik

tanimlari ile karsilagilmaktadir. Sibernetiklerin kasifi sayillan Walter Pitts ve Warren



Mcculloch 1947 yilinda yapay zeka ile kendini kontrol eden bir robot yaptiklarinda ilk
izlenimlerin olustugu varsayilmaktadir. Ancak 1951 yilinda elektrik kontrolleri bilimi
olan sibernetiklerin heniiz ilgi uyandirmis olmasi, 1954 yilinda tam ¢eviri isleminin
saglanamamis olmasi, 1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan
yazilan An Introduction to Computational Geometry adli kitaplarinda XOR sorunu
yani esdegerligin olumsuzlanmasi sorunu nedeniyle yapay zeka teknolojilerine olan

ilginin de azaldigin1 sdylemeyi miimkiin kilmaktadir.

Yapay zeka tarihgesinde XOR sorunu kisaca modern sinir aglarindaki gibi isleyisin
heniiz olmadig1 zamanlarda tiim grafiklerin dogrusal olarak verilmesi sorunu olarak
tammlanmistir. XOR sorunu 6zetle; “Iki boyutlu bir algilayict sisteminde sonucun
dogrusal olmasi ve grafigin herhangi bir egri igermemesi sorunu” olarak bilinmektedir.
XOR problemi dogrusal olmayan ve tiirevi alinabilen Sigmoid fonksiyonunun
kullanilmast ile ¢oziime kavusmus ve XOR sorununun ¢oziilmesi ile birlikte ¢ok
katmanli bir algilayici fikrinin ortaya ¢iktigi varsayimini gegerli kilmaktadir (Vapnik,
1963:771).

Vapnik(1963) calismasinda ¢ok katmanli algilayicilar olarak bilinen destek vektor
makinelerinin temelinin (DVM) 1963 yilinda kendisi (Vladimir Vapnik) ve Alexey
Chervonenkis tarafindan ortaya atilmis oldugunu ileri siirmektedir. Istatiksel
O0grenmeyi esas alan, bir ¢esit denetimli 6grenme algoritmasi olarak tanimlanan bu
makineler 60’11 yillarin ilk yapay zeka iirlinii olarak kabul edilmektedir (DVM’ler 60’11
yillarda ¢ok fazla ilgi gormedi ise de, 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve

Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir).

[lk olarak 1965 te Ivakhnenko ve Lapa tarafindan gelistirilen ileri yayiliml1 perceptron
da ¢ok ilgi gérmemis, yine ayni yil Nilssons “Ogrenen Makineler” adli bir kitap
yaymmlamis ancak bilim kurgu sinemasinda aranilan ilgi karsilik bulmus, akademik
gelisimde ise beklenen ilgiyi uyandiramamistir. 1969 yilinda, ABD’de yapay zeka
arastirma calismalarini yiirliten organizasyon olan DARPA yapay zeka ve makine
ogrenmesi calismalarint desteklemeyecegini aciklamasi {izerine, yapay zekanin

gelisimi bir siire daha beklenen ilgiyi canlandiramamistir. Werbos tarafindan 1974



yilinda gelistirilen geriye yayilma teknigi ile ¢ok katmanli porseptron, 1986 yilinda
Rumelhart’in ¢alismalar1 ile iinlenene dek yapay zekd ve makine Ogrenmesi
calismalar i¢in duraklama devri devam etmis, ancak Rumelhart’in ¢alismalari tekrar
hiz kazanan yapay zeka teknolojileriyle bu giinkii derin sinir aglarinin temeli atilmistir

(Huang ve ark., 2017:43).

Yapay sinir aglarin1 barindiran zeka, insan beyni ve 6grenme islevi dikkate alinarak
kurgulanan bir gesit gelistirilmis makine 6grenmesi olarak tanimlanmaktadir. Bu
tanimda, yapay sinir aglari, biyolojik insan beyni néronlarimi taklit ederek 6grenmeyi
saglamaktadir. Sekil 1.1.°de insan beynindeki biyolojik ndron yapisina yer

verilmektedir.

Biyolojik néronda bulunan dendritlerin gérevi, gelen uyari sinyallerini sinir hiicresinin
gdvdesine iletip, hiicredeki kararli halin bozulmasina sinir hiicresinde bir dizi kimyasal
stirecin baslamasina neden olmaktir. Sinir hiicresinde vuku bulan bu kimyasal siirecte
tiim girdiler bir sonraki sinir hiicresine aksonlar aracilig ile iletilir. Sinir hiicresindeki
akson ucu ile kendisinden sonra gelen dendrit arasindaki bosluk sinaptik bosluk olarak
tanimlanir. Sinaptik bosluk icerisine bilgiyi ileten her dal iletken madde olarak kabul
edilir ve bu bilgi iletimi sirasinda dolarak bilginin gegcisini saglar. Sinaptik bosluktaki

degiskenlik 6grenme siireci olarak tanimlanir.
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Sekil 1.1. Biyolojik Beyin Noronu Yapist

Yapist geregi matematiksel algoritmalardan ibaret olan, yapay sinir aglar ise temelde
lic ana boliimden olugmaktadir. Giris katmani sisteme gelen verilerden olusur. Veri
seti bilgileri bu katmana islenir. Ozetle bu katman girdi vektoriidiir. Orta katman olarak
goriilen gizli katman ise noron goérevini tistlenen algilayicilarin bulundugu YSA’ nin
0zl olarak tanimlanabilmektedir. Biyolojik ndrondaki tiim gorevleri burada gizli
katmanda yer alan yapay sinir aglarin1 ¢alistiran algoritmalar tarafindan
yonetilmektedir. Gizli katman noronlar bir 6nceki katmandan alinan her veriyi bir dizi
islemden gecirerek bir sonraki katmana ileterek, anlamli ¢ikislar sunmaya

caligmaktadir.

Giris katmanindaki bilgiler bu katmanda islenerek anlamli ¢iktilarin alinmasini
saglayarak giris katmanindaki YSA noronlart X1, Wi; X2, Wo; X, Wi gibi girdi
verilerinin aktivasyon fonksiyonundan gegerek algoritmik karar1 ¢ikti olarak sunar. X3,
Xz, ....Xi girdi kiimesidir. W1, W, .....Wj ise YSA noronlart agirhik vektorii
kiimesinin elemanlaridir. Algoritmik fonksiyon Xi W, girdilerinin g¢arpimlarinin
toplam kiimesinden aktivasyon fonksiyonuna gecirilerek ¢ikt1 olarak sunulmaktadir.

Bu calismanin mantiksal ¢izimine Sekil 1.2.’de yer verilmektedir.
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Sekil 1.2. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Noronu Calisma Fonksiyonu (F. Rosenblatt’in 1958 Yilinda Tanittig1
Model) (Hornik ve ark., 1989:362)

S=f(A) = f (Xe.Wi+Xo W2 +......+Xi W) = (X },_; XiW?) (1.1)
S=f(A) = f (Xe.Wi+Xo Wa+......+Xi W) = f (X },_; XiWi +b) (1.2)
Burada;

S = Verilerin Ciktisini,

A = Noronun Aktivasyonunu,

f(A) = Aktivasyon Fonksiyonunu,

X1, Xoo. Xi = Sisteme Yiiklenen Girdileri,

W1, W2 .....Wi = Baglantinin Vektorel Agirliklarini

X p =(p =L,...,1) Girdi Kiimesi Olan X’in P Sirasinda Bulunan Elemanini,
W; = (P = 1,...,1) Agirhik Vektorii W’nin P Sirasindaki Elemanini,

b = Bias Onyargi degerini, ifade etmektedir.

1989 yilinda K. Hornik ve ark. tarafindan yazilan Neural Network adli eserin 2. Cilt
5. sayfasinda ileri beslemeli yapay sinir agmi Sekil 1.3.’te gosterildigi gibi
tanimlanmustir. Sekil 1.3.’te beyin aksonlarina benzer sekilde goriilen gizgiler (=)
agirlik vektorlerini ifade etmektedir. Agirlik vektoriiniin atamasi diizgiin sekilde
atanmamis ise bilgi diger katmana ge¢mez yahut eksik gecer (Hornik ve ark.,
1989:365).
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Sekil 1.3. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

Burada veri girisi ile giris katmaninda yer alan her yapay sinir ag1 ndronu, giris
vektoriindeki degerleri ayr1 ayri iistlenerek bir deger elde eder. Giris vektorii degerlert,
RGB bandindaki JPEG formatinda bir resme ait piksel degeri olabilecegi gibi, ses
araligindaki titresim degeri veya sayisallastirilmis herhangi bir degeri ifade
etmektedir. Giris katmani noronlari, kendilerine atanmig agirhik degeri vektorleri ile
bagli gizli katman ndronlarina bilgiyi tasir. Gizli katman ndronlart S= f(A) baglangici
ile (1.2) de baglantis1 verilen fonksiyonu tekrar tekrar isler ve her isleyiste bias (b) adi
verilen bir 6nyarg1 degeri ekleyerek ilerleme saglamaktadir. Burada elde edilen her
deger, kendisinden sonra gelen diger katmana tasinarak ilerleme ve Ogrenme
saglanmaktadir. Diger gizli katmanlarda iglenen her deger bir sonraki katmana
taginmakta, degerlerin siirekli olarak sonraki katmana aktarilmasi seklinde
ilerlemesinden dolayi ileri beslemeli yapay sinir ag1 adin1 almaktadir. Sistemdeki her
gizli katman ayn1 fonksiyonu igleyerek sonucunu sonraki katmana iletilmektedir. Son
katman ¢ikt1 katmanidir ki burada girdi katmaninda yer alan veri sayisi ile farklilik
gostermesi miimkiin goriilmektedir. Bu giris verilerinde deger kaybi1 yahut
sayisallastirmada sorun olmasi sebebi ile smiflandirilamamis olmasi yahut ayni
degerin birden fazla kez yiiklenmis olmasi sebebi ile birlikte Oznitelik atamasi

yapildig1 algisini ¢agristirmaktadir.

K.Hornik ve ark.; a.g.e.’de, evrensel yaklasimlarla, standart ¢ok katmanli ileri

beslemeli sinir aglarinin verileri, yakinlik derecesi niteligi ile siniflandirilabilecegini,
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yahut derecesi fark etmeksizin bir fonksiyonun sonucunu kabul edilebilir bir sonug ile
tahmin edebilecegini ileri siirmektedir. Bagarisiz bir tahmin sonucunun olusmasi
halinde bu sorunun; girdi verilerinin eksik olmasinda, gizli katmanlarin yetersiz olmasi
ile 6grenme eksikliginin olmasinda yahut girdi verileri ile hedeflenen ¢ikt1 verileri
arasinda yeterli derecede iliski kurulamamasina bagh oldugunu vurgulamaktadir

(Hornik ve ark, 1989:368).

Yapay sinir aglarma (YSA) yonelik bir tarih yazilacak olursa 1980 6ncesi ve sonrasi
olarak ikiye ayirma konusunun hig¢bir yazar tarafindan goz ardi edilemeyecek kadar
biiyiik bir ayrim barindirmaktadir. YSA kullaniminin, yapay zeka tarihg¢esinde kisaca
bahsetmis oldugumuz gibi dogrusal olmayan Sigmoid fonksiyonunu kullanan ¢ok
katmanli algilayict modelin taninmasi ile birlikte hiz kazandigir goriilmektedir.
Sigmoid fonksiyonu, temelde bulanik mantik kiimesi olan [0,1] araligindaki
degerlerden olusan kiimeyi kullanir. Yapay sinir aglar1 olusturulurken siklikla
basvurulan aktivasyon fonksiyonu olarak bilinir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
davraniglar arasinda denge saglayan ve siirekli artan bir fonksiyon olarak

tanimlanmaktadir (Chih-Min ve ark.,2014:373).

y=f(x) =0(x) = —— 0> fx) =21 (1.3)

1+e~X’

Sigmoid fonksiyonuna iliskin grafik ise Sekil 1.4.’te yer aldig1 gibidir:

I — —
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Sekil 1.4. Sigmoid Fonksiyonu Grafigi
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Sigmoid Fonksiyonu, noral kompresyonda genellikle sadece agirliklandirilmig
toplamlarin katmanl aglar1 ve ardindan harici programlamanin kismen 6grenme ile
siibvanse edildigi bir karar fonksiyonu olarak, 1980'lerde baglanticiligin giiglii bir
canlanmasin1 saglayan fonksiyon olarak kullanilmasi ile karsimiza ¢ikar. Bu vizyon,

sonunda takip problemlerini ortaya koymaktadir (Srivastava ve Lekha, 2010:163).

Sigmoid fonksiyonunu kullanan aktivasyon kodlarina iligkin problemleri su sekilde

szetleyebiliriz (Mira,1995:13).

- Gergek noronlarin bildiklerini agiklamak i¢in, agik¢a yetersiz olan hesaplama
modiillerinin kullanimi, yapay ndronlarin biyolojik gergeklikten geri doniisii
olmayan bir acgiyla uzaklagsmasina yol agmaktadir.

- Sentez siireclerinde metodoloji eksikligi ve asir1 ampirizm vardir.

- Kendini, yapay zekanin sembolik bakis agisiyla biitiinlestirilemeyen bir

alternatif olarak sunar.

Yapay Sinir Aglarina iligkin problem her ne kadar ¢oziinmiisse de 2000°1i yillarin
baslarina kadar hayatin i¢cinde ve hemen her kademesinde varoldugunu sdylememiz de

gercegi tam olarak yansitmayacaktir (Ruder,2016).

1980 yilinda calismalari desteklenmeyen ve sikintili siirece karsin caligsmalarina
devam eden c¢ok az bilim adami calismalarinin karsiligini almaya baslamiglardir

(Lantz, 2015).

Yukarida yer alan problemlere iliskin yapay zeka ve YSA’lar igin farkli aktivasyon
kodlar1 kullanilmaya ¢alisilmistir. En bilinen aktivasyon kodlari: Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu, ReLU, Softmax fonksiyonunu kullanan aktivasyon kodlaridir. Bu
aktivasyon kodlarna iliskin bilgilere derin 6grenme konusunda deginilecektir.
Rumelhard V.d. tarafindan 1986 ve 1988 tarihlerinde yayimlanan, “Parallel distributed
processing” ve “Explorations in the microstructure of cognition” adli eserleri ile

bugiinkii yapay sinir aglarinin temelleri atilmigtir (Rumelhart ve ark., 1986:43).
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1988 yilinda Broomhead ve Lowe tarafindan “Radyal Tabanli Fonksiyonlar”
tanitilmigtir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (TSA) ¢alismasi tanimlanmis ve tanitilmistir (Pratt, 1994:12).

Ancak 2000 yilina dek YSA algoritmalart makine 6grenmesine gore ¢cok daha fazla
avantaj sunmasina ragmen maliyeti fazla goriildiiglinden, model egitim siiresinin uzun
olmasi sebepleri ile tercih edilmeyerek bunun yerine probleme 6zel tasarlanan destek
vektor makineleri tercih edilmistir. Yapay sinir aglarinin tercih edilebilirligi bilgisayar
hiz kapasitelerinin artmasi, grafik islemcileri (GPU)’un hesaplamalarda kullanilabilir
olmasi ile modellerin daha hizli egitilebilmesine imkan taninmasi ile olmustur

(Bramer,2016:11),

2000 yilinda YSA igin “Derin Ogrenme” metodu Igor Aizenberg tarafindan tanitilmas

ve bu dogru 6grenme metodu ilgi uyandirmistir (Bramer, 2016:18).

Gilinlimiizde yapay sinir aglarmin en gelismis 6grenme bi¢imi derin 6grenme olarak
tanimlanmaktadir. Derin 6grenme Derin Sinir Aglari ile gerceklestirilmektedir. i1k kez
2006 yilinda Hinton vd. tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin daha verimli
egitebileceginin One siiriilmesiyle ortaya ¢ikmis olsa da derin 6§renme terimi ilk olarak
1987 yilinda Rina Dechter tarafinda kullanilmis ve 2000 yilinda Igor Aizenberg ve
arkadaglar1 yaptiklar1 ¢aligmalarda bir yapay sinir ag1 modeli olarak derin 6grenme

kavramini ortaya koymustur.

Buradaki derin kelimesi agdaki katman sayisini ifade eder. Katman sayisi artik¢a ag
yapist derinlesir. Yapay sinir aglar1 genelde bir iki katmandan olusurken, derin aglar
yiizlerce katmanlardan olusabilmektedir. Ancak Derin 6grenme 1990 ile 2000°ler aras1
veri yetersizligi, ana darbogaz ve donanim yetersizliginden dolay1 parlak bir gegmise
sahip olarak goriilmemistir. Ciinkii sinir ag modeli derinlestik¢e iglem yiikii artar ve
donanimsal yetersizlikler ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica agin geriye dogru egitilmesi
sirasinda katman sayisi artikga geri bildirim sinyali yok olup gidebilmektedir. Veri

yetersizligi de derin 6grenmenin en biiylik problemlerinden olan asir1 uydurmaya
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sebep olmaktadir. Sekil 1.5.’te bir derin sinir aglari yapisina yer verilmektedir
(Mira,1995).
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Sekil 1.5. Derin sinir aglarini genel yapist (Mira,1995:11)

Yapay sinir aglarinin derin 6grenme ile egitimleri, danismansiz 0grenme, yari
danigmanli 6grenme ve danismanli 6grenme olarak gruplandirilmaktadir. Danismansiz
ogrenme; veri setinde etiketlemesi bulunmayan dolayisi ile girdilere yonelik sistem
ciktisinin alinmasinin gérece daha zor oldugu 6grenme bigimidir. Kiimeleme islemi

bu tarz 6grenme bigimine drnektir (Jaderberg ve digerleri, 2015).

- Internetin yayginlasmasi ile makine dgrenmesinin ihtiya¢ duydugu biiyiik veri
setlerinin toplanmasi ve dagitiminin miimkiin kilinmasi.

- 2009-2010 civarinda basit ama Onemli birkac algoritmanin kesfi ile hata
sinyalinin geriye daha iyi iletilmesi miimkiin hale gelmistir. Bu algoritmalar:

- Katmanlar i¢in daha uygun aktivasyon fonksiyonlar1 (Relu, Softmax gibi),

- Daha uygun ilk agirlik baslatma yontemleri,

- Daha iyi eniyileme(optimizasyon) yontemleri (RMSProp ve Adam gibi).

- 2014,2015, 2016 yillarinda y1gin normalizasyonu (batch normalization), artik
baglantilar (residual connections) ve derinlemesine evrisim (depthwise
separable convolution) gibi hata sinyalin geriye daha iyi yayiliminm saglayan
bu yontemler ile giiniimiizde, yiizlerce katmandan olusan aglar1 sifirdan

egitebilir duruma geldi.



15

- Bilgisayar oyunlar1 pazari i¢in gelistirilen ekran kartlari ile daha verimli paralel

hesaplamalari gerceklestirebilmesidir.

Sonug olarak derin 6grenme bugiin saglik, egitim, iletisim gibi sektorlerde dogal dil
isleme, Orilintli tanima, konugma tanima gibi bir¢ok alanlarda yaygin bir bigimde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da derin 6grenme verilerin bir kismini gorerek gelecek
tahminlemesinde bir rota olusturan Matlab programinda kullanilmaktadir. WEKA igin

ise daha biiyiik miktarda girdilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Derin 6grenme, tiim katmanlarinin gdsterimlerini sirali olarak &grenmek yerine
biitiinlesik olarak 6grenir. Her sey tek bir geri bildirim sinyali tarafindan kontrol edilir
ve modeldeki her degisim hedefe ulasmaya hizmet eder. Boylece sig modelleri iist iiste
siralama yerine gosterimleri ara katmanlardan birbirinden soyut olarak 6grenebilmek

miumkin olmaktadir.

Derin 6grenmeyi farkli kilan en 6nemli 6zelliklerinden biri; Klasik makine 6grenme
tekniklerinde veriyi kullanmadan 6nce 6n islemden gegirerek veriyi model i¢in anlaml
kilmak gerekmektedir. Bunun i¢in problemin ¢6ziimiinii kolaylastirmak amaciyla
girdilerin daha ayirt edici olmasini saglayan parametrelerin atanmasi saglanmaktadir.
Derin 6grenme ile yapilan kurgulamalar veya benzetim yollu simiilasyonlar, makine
O0grenmesinin bu kritik adimin1 tamamen otomatiklestirmis olarak kendi i¢inde
yapmasi nedeniyle problemlerin ¢6ziimiinii kolaylastirdigindan tercih edilmektedir.
Sekil 1.6.’da girdilerin tahmin edilmesinde hem klasik makine 6grenmesi hem de derin

o6grenme modellerinin nasil bir yol izledigi gosterilmistir.
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Sekil 1.6. Derin Ogrenme ve Geleneksel Makine Ogrenmesi Yaklagimimin Karsilastiriimasi

Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde egitim verilerinin artirtlmasi her zaman
basarimi olumlu etkilemezken; derin 6grenmede egitim verisi ¢esitlenip artik¢a basari
orani da arttigin1 soylemek miimkiin olmaktadir. Ancak ayn1 veri setinin tekrarli halini
derin 6grenme ile egitilmis sinir ag1 algilamaktadir ve yinelenen verileri egitimde

tekrar dikkate almamakta, verilerin farklilastig1 alanlar1 dikkate almaktadir.

Derin sinir aglartyla uygulama yapilirken genelde 3 farkli yontem uygulanir. Birinci
olarak problemin ¢oziimiine uygun derin ag modeli olusturarak egitimin
gergeklestirilmesi, ikinci olarak dnceden egitilmis hazir bir ag yapisini yeni verilerle
egitilmesi ve son olarak da derin sinir ag1 yapisindan 6znitelik ¢ikarimi yapilarak diger
makine O6grenme yontemleri ile kullanilmasidir. Gergeklestirilen bu calismada
egitilmis bir ag yapisi olan programlar kullanilarak verilerin girisi saglanmustir.

WEKA icin daha iyi sonug¢ verdiginden veri ¢ogaltma ydntemi kullanilmis olup
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analizler ¢ogaltilan veri girisi ile saglanirken Matlab icin veri girislerinin tekrarini
gormemesi sebebiyle ¢ogaltma isleminin yapilamadigini vurgulamak yerinde olacaktir
Ki yapisi geregi Matlab’ta ¢ogaltilmis veriler yukarida agiklanan 6grenme big¢imi

nedeniyle gergeklestirilmemistir.

Derin ag yapisi, zincirleme eklenen katmanlardan olusmaktadir ve girdi verisini
tahminlere esleyerek calismaktadir. Sonrasinda kayip fonksiyonu vasitasiyla tahminler
ile hedefler arasindaki fark olan kayip degeri bulunarak agin tahminleri ile hedeflerin
ne kadar eslestigi ol¢iiliir. Eniyileme algoritmasi kayip degerini kullanarak agirlik ve
sapma degerleri giincellenmektedir. Katmanlar, kayip fonksiyonu ve eniyileme

algoritmasi arasindaki iligki Sekil 1.7.’deki gibidir.

Veri

l

Katman

Agirlik + Sapma |—>

(Veri Déniistimii)

Y

Katman

Agirlik + Sapma | —»
3

(Veri Déniistimii)

Agirlik ve Sapma

Degerlerinin Tahminler Gergek Hedefler
Giincellenmesi v v
Eniyileme Kayip
Fonksiyonu

A4

[ Kay1p Skoru ]

Sekil 1.7. Katmanlar, kayip fonksiyonu ve eniyileme algoritmasi arasindaki iliski

Buradaki “Agirhik” egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizcede weight anlamina
geldigi i¢in genellikle W harfi ile gosterilir. Sinir ag1 tarafindan egitim esnasindan daha

onemli oldugu diisiiniilen girdilere daha ytiksek agirlik degeri verilmektedir.
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“Sapma” ise, egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizcede bias anlamina geldigi i¢in
genellikle b harfi ile gosterilir. Agirliktan farkli ek olarak uygulanan dogrusal bilesene
sapma denilmektedir. Bu deger; agirhikli katsayili girisin araligin1 temel olarak

degistirmek i¢in eklenmektedir.

“Aktivasyon fonksiyonu”, tensorlere etki eden dogrusal olmayan operasyonlar olarak
tanimlanmaktadir. Amag agirlik ve sapma degerlenin ayarlanmasidir. Bunu neronlarin
tetiklenmesi olarak diisiinebiliriz. Yiiksek bir deger geldigi zaman neron daha yiiksek

bir sinyal verecektir.

Yapay zekd ve YSA’da kullanilmasi ile neredeyse devrim yaratan Sigmoid
Fonksiyonu hakkinda bilgiler ¢calisma kapsaminda ilgili bilgiler verildiginden diger en
stk kullanilan fonksiyonlara iligkin bilgilere deginilecektir. Bunlar sirasi ile;

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ReLU Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonlaridir.

- Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh); Sigmoid Fonksiyonunun [-1 ve 1]
araligin1 kapsayan fonksiyondur. Esikleme 0,5 te degil 0 da saglanir. Bu
sebeple 0 dan kiiciik olan sayilar 0 (sifir) olarak kabul edilmeyerek -1 ‘e

yaklasan degerler alir ve fonksiyon denklemi su sekilde formiile edilir:

Tanh; -1<f(x)<I (1.4)

-  ReLU Fonksiyonu; Diizeltilen dogrusal birim aktivasyon fonksiyonudur.
Fonksiyon ayni Sigmoid fonksiyonunda yer alan sorunu yansitir. Bu sorun
0’dan kiigiik degerleri 0 degeri gibi kabul etmektedir. Pozitif degerler x
degerini alirken negatif degerler 0 olarak kabul edilir ve su sekilde formiilize

edilir:

y = f(x) = max(0,x), 0<Af(x) (1.5)

- ReLU fonksiyonu, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant fonksiyonlarmi kullanan

aktivasyon kodlarma nazaran daha YSA egitimi sirasinda daha hizh
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calistiginin tecriibe edilmis olmasi nedeniyle, agin 6grenmesi siirecinde sikga
kullanilan bir fonksiyon olmasina ragmen tipki Sigmoid Fonksiyonu
aktivasyon kodunda oldugu gibi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantaj negatif
degerlerin 0 olarak kabul edilmesidir. Bu durum 0’dan kiicik agirlik
degerlerini alan perseptronlarin diger degisle néronlarin yok olmasini ve bir
daha egitim siirecinde kullanilamamasi sonucunu beraberinde getirmektedir.
Bu dezavantajin 6niine ge¢ilmek icin sizdirmali (leaky) ReLU fonksiyonu ileri

stirilmiistiir. Bu fonksiyonun formiilasyonu su sekildedir:
y=fx) = 1x < 0)(x) + 1(x = 0)(x), (1.6)

Fonksiyondaki « sabiti genellikle kiigiik bir say1 olarak eklenir ve 0’a yakin bir deger

elde edilir (0,1) gibi ve bu deger negatif agirlik degeri ile carpilmaktadir.

- Softmax Fonksiyonu; Coklu siniflandirma islemleri i¢in kullanimina en ¢ok
bagvurulan fonksiyon olmakla birlikte, girdiler i¢in bir siniflandirma olasiliga
bagli kayip degerleri iireten fonksiyondur. Siniflandirici, girdilerin gercek
siifa ait dagilimi ile ait olma olasiligi bulunan kiimenin dagilimi (en ¢ok
olabilirlik fonksiyonunu) normalize eder ve iki deger arasindaki garpraz
entropi degerinin en aza indirgenmesi mantigi ile hareket ederek ¢iktilar1 sunar.

Formiilii ise su sekildedir:
o: R™ - int( A"~1), (1.7)
, x>0 (1.8)
softmax islevi o: R " — ile verilir
A =1 oldugunda, (1) 'e standart softmax islevinde ise A — 0 olarak, ¢ ¢ikist noktasi

merkezinde akillica, yani tekdiize bir olasilik dagilimi uygular. Ote yandan, A — oo

olarak, o ¢ikisi noktasal olarak e, j € R n'ye yakinsar, burada j = argmax 1<i<n,e,i, z,
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degerleri ile ifade edilir. Iki veya daha fazla bilesen arasindaki fark z'nin ¢ok kiigiik

olmamasi gerekmektedir.

Bu fonksiyonlara ek olarak Derin Ogrenmede kullanilan farkli aktivasyon kodlar1 da
bulunmaktadir. Derin 6grenmede en sik bagvurulan aktivasyon fonksiyonlarina yer
verilmistir ki WEKA ve Matlab i¢in kullanilan kodlarda en iyileme ile benzetim igin

de bu fonksiyonlarin kullanim1 muhtemeldir.

Ogrenme katsay1s1 ve eniyileme algoritmasini ise su sekilde aciklayabiliriz: Ogrenme
katsayisi, baskaca bir sdylem ile hata diizeltme katsayisidir. YSA’da akson gorevi
goren tastyict sinaptikleri egim diisiimii algoritmalarinda kullanilan bir katsayidir.
Ogrenme katsayisi, egim diisiimiine gore tanimlanmus algoritmalarmin yakilasmasini
saglamaktadir. Ogrenme katsayis1 biiyiidiikce sinaptiklerin bir sonraki katmana bilgiyi
tagtyamamasina neden olur. Bu katsay1 i¢in ¢ok kiiciik bir deger atandiginda ise

O0grenme slirecinin uzamasina etki etmektedir.

Ogrenme katsayilar igin cesitli eniyileme algoritmalar kullamilir, ama¢ Eniyileme
algoritmasi, Ogrenmenin nasil gergeklesecegini belirlemektir. En sik kullanilan
algoritmalar ise, egimine gore, Adagrad, Adamax, Nadam, Adadelta, RMSprop ve

Momentum algoritmalaridir.

Kayip fonksiyonu da burada tahminleme i¢in bir agin dogruluk degerini hesaplamak
tizere kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, agi, gercek degerlerinin tahmininde hata

olusursa cezalandirmaya ¢aligmaktadir.

Geri yayilim ise tek bir iterasyon ile elde edilen ¢ikti i¢in agm hatasinin
hesaplanabilmesi i¢in kullanilan bir kavramdir ve elde edilen hata degeri, maliyet
fonksiyonun egimi ile birlikte agin agriliklarinin, gilincellenebilmesi i¢in aga geri
beslenmesi olarak tanimlanmaktadir. Sonraki iterasyonlar da hatanin minimize
edilmesi i¢in bu agirliklarin giincellenmesini gerekli kilmaktadir. Kayip fonksiyonun

egimi kullanilarak agirliklarin giincellenmesi geri yayilim olarak ifade edilmektedir.
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Y18in, epok ve tekrar sayisi, tanimlamalar1 ise su sekilde yapilabilmektedir. Y1gin,
model tarafindan islenmesi igin bir defada alinan miktar1 ifade etmektedir. Tiim
girdinin tek seferde gonderilmesi yerine girdiler rastgele secilmis esit biiyiikliikte
birbirinden bagimsiz yiginlara boliinerek agda egitilmektedir. Her bir yigin kiimesi
islendiginde bir tekrar, tim girdi yiginlariin bir defada islenmesine ise epok
denilmektedir.

Derin 6grenmenin birden fazla mimarisi bulunmaktadir ancak en ¢ok kullanilanlar;

- Tekrarlayan Sinir Ag1 -Recurrent Neural Networks (RNN): Ara katman
cikisini hem bir sonraki katmana hem de tekrar aym1 katmana giris olarak
vermesinden dolayr tekrarlayan sinir aglar1  denir. Smiflandirma
problemlerinde kullanilabilen bu yapinin ses tanima ¢alismalarinda da basarili
oldugu goriilmiistiir.

- Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines) (RBM):
Siniflandirma, baglanim ve 6zellik 6grenimi islemlerinde kullanilan boltzman
makinesi girig veri seti tizerinde olasilik dagilimlarin1 6grenebilen bir sinir
agidir.

- Uzun Kisa Donemli Bellek (Long / Short Term Memory) (LSTM): RNN’lerin
dezavantaj1 olarak bilinen baglam bosluklarinin tahmin edilmesi ihtiyacindan
dolay1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda LSTM’ler ortaya
cikmistir.

Gizli durumlar1 hesaplamak i¢in LSTM aglarinda bir yap1 kullanilmaktadir. LSTM
igerisinde hafiza hiicreleri yer almaktadir. Bu hafiza hiicreleri dnceki durum ile girdi
bilgisini tutan hiicreler olarak bilinmektedir. Ag mimarisi igerisinde yer alan bu
hiicreler hangi verinin tutulacagina ya da hangi verinin silecegine karar vermekte etkin
bir rol oynamaktadirlar. Sonraki asamada ise dnceki durumu mevcut bellek ile giris
verisini birlestirilmektedirler. Boyle bir yaklagimla uzun vadeli bagimliliklarin ortadan
kaldirilarak veri dizilerinin devam ettirilmesi mimkiin kilinmaktadir. Bdylelikle

disaridan islenen verinin simiile edilmesi igin modelin egitilmesi daha kisa
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stirebilmektedir. Bilinen benzetim programlari i¢in tekrar modelleme ¢aligmalarinda

da bu isleyis bicimi dikkate alinmaktadir.

Yukarida YSA ve Derin Ogrenme kavramlariyla sunulan arka planda yer alan bilgilere
dayali olarak iki adet (WEKA ve MATLAB) simiilasyon programlarinin ¢aligma
prensibi geregi sadece tahminleme raporlamasi igin olusturulmadigini, Yapay sinir
aglar1 kullanan programlar olmalar1 sebebiyle modellemeler igin kullanilacak
programlar oldugunu vurgulamak {izere sunulmaktadir. Yani bir tahminleme modelini
olusturmak {iizere uygun parametrelerin secilmesiyle ve aktivasyon kodlarinin
tiretilmesiyle problem ¢oziimlerinde kullanilabilecegi zaten bilinen benzetim
programlarinin, satig tahmini raporlamalarindaki basarimlarini dlgerek, ¢éziimlerinin
yapilmasi tamamen bu sezgisel plani isletmek, calisma biitlinline yayarak sorulari
¢ozmek ve tiretim de dahil olmak {izere talep tahminlemesine gore planlamalarin

yapilmasi i¢gin bir model sunmak {izere ¢alismada yer almaktadirlar.

1.3. Cahismanin Onemi

Bu ¢alisma kapsaminda sunulan genis arka plana bagli olarak ¢aligma kapsaminda
araclarin teknik pargasi olan amortisorlerin talep tahminleri i¢in gercek verilerin
kullanilmastyla gelecek talep tahminlerini dogru sunmak iizere iki YSA tabanlh
program kullanilarak tahmin modellemesini sunmak ve basarim durumlarin
kiyaslamak, gelecek caligsmalar i¢in de bir tahminleme rotasi olusturmasi agisindan
onemli goriilmektedir. Bununla birlikte, tiretim planlama bédliimleri baglaminda
burada segilen veriler amortisorler i¢in talep tahminleri 6zelinde olsa da diger {iriin ve
hizmetler i¢in de kullanilacak rehber bir calisma olmasi agisindan da 6nemli

goriilmektedir.

Uretim planlama calismalar1 dzelinde, bu ¢alisma, literatiire katki sunmasi acisindan
ayrica onemli goriilmektedir. Ayrica pandemi donemine ait bir tahmin caligmasi
olmasi sebebiyle bu siirecin iiretim sektoriine olan etkisine bir perspektif kazandirmis
ve calisma 6zelindeki sirketin maddi anlamda yasayacagi tahmini kayb1 yansitmistir.

Simiilasyon programlar1 6zelinde ise, erisilecek bulgularla, ¢alisma kapsaminda bir
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mukayese sunmasi da piyasadaki firmalar i¢in fikir elde etmede yol gosterici nitelige
sahip bir ¢aligma niteligi barindiracaktir. Bu yoniiyle bir mukayese calismasi olmasi

acisindan da 6nemli bir ¢calismadir.

1.4. Cahismanin Varsayimlari

Bu ¢aligma kapsaminda gergek bir amortisor firmasinin satis raporlar1 kullanilmis olup
WEKA ig¢in veri setinin islenmesi kisminda agiklamasinin yer aldigi iizere, veri seti 2
kez biiyiitiilerek, 1 aylik verinin 3 aylik olarak islendigi varsayilmistir. MATLAB i¢in
ise verinin tekrarlanarak biiyiitiilmesi uygulamanin egitim yontemine olumsuz etki

yarattigindan tekrarlayan girislerin varligt miimkiin olmamustir.

1.5. Caliymamin Kapsam ve Simirhliklari

Bu calisma kapsaminda, ‘“amortisorler” ozelinde iiriin siirlamasi yapilmstir.
Amortisorler i¢in talep tahminlemesinde ise gergek satis rakamlari ile elde edilen
veriler, bir firma verisi ile sinirl tutulmus olup, ¢alisma boyunca sadece bu firmanin
verileri kullanilmistir. Veri setinin olusturulmasi kisminda anlatilacagi iizere, aylik

satig raporlarinda yer alan adetlerle ¢alisma siirlandirilmstir.

Ayrica amortisOr yahut genel anlamda arag satiglarini etkiledigi diisiiniilen bagimsiz
degiskenler problemde 14 genel baslikla smirlandirilmistir. Bunlardan bazilar
literatiirdeki calismalarda deginilmis, bazilar1 ise nitel bir yaklasimla problemi

etkileyecegi diistintildiigiinden probleme eklenmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Amortisorler Hakkinda Yapilan Arastirmalar

Amortisorler hakkinda yapilan arastirmalarda, amortisorlerin yeniden modellenmesini
ve analizini i¢eren ¢aligmalar; Ninness(2000) tarafindan yapilan analiz ¢alismasi ve
simiilasyonun  saglandigi MATLAB ¢alismas:t siispansiyonun diferansiyel
denklemlerle nasil sembolize edilebilecegine yer vermistir.  Ninness yaptigi
calismada, aracin tiim fonksiyonlarini varsayimsal olarak iki ara¢ i¢in tanimlamis
tekerlek ve sase baglantilarii sundugu denklem tanimlarini MATLAB verisini
calismasinda sunmus ve son olarak simiilasyona yer vermistir. Bu ¢alismadaki amag
simiilasyon verisinin ger¢ek degerlerle uyumundan ¢ok, MATLAB i¢in denklem
olusturma amaci dogrultusunda sekillendirmistir. Calismanin sonunda MATLAB

denklemini sunmustur.

Kryze (2002) ise amortisorleri debriyaj mekanizmasinin statik tepkisinin
modellenmesini  saglamistir.  Amortisorler  hakkindaki ~ dinamik  tepkinin
modellenmesini arag sisteminin vibrasyon etkisinin azaltilmasini motor volani ile disli
kutusu arasina bir titresim damperi yerlestirerek c¢ozmektedir. Arastirmanin
sonucunda, modelleme ANYS olarak bilinen sonlu elemanlar metodunu kullanarak

saglamistir.
2.2. Yapay Zeka ile Talep Tahminleme Arastirmalar: (2016-2021 Arasi)

Lalou ve ark., (2020). Perakende satis aginin talebini tahmin etmenin, fiziksel magaza
sipariglerinin entegrasyonunun verimli bir sekilde depolanmasinin, analiz edilmesinin,
veri olusturmanin oldukga zorlu bir is olarak tanimlanmaktadir. Arastirmanin temel

amaci, veri analitiginin ag depolarin1 yenileme konusunda 3PL karar verme siirecini
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nasil destekleyebilecegini gostermek, bdylece hem Dagitim Merkezi (DC) hem de
perakende satis noktalarinda envanter yoOnetimini ve insan is yiikii planlamasini
iyilestirmektir. Bunu yapmak i¢in bu makalede, bes farkli tilkede 129 magazadan
olusan bir ag isleten bliyiik bir spor malzemeleri ithalatcis1 adina fiziksel magaza ve
¢evrimici siparisleri yerine getiren bir Yunan 3PL saglayicisinin verileri islenerek,
talep tahmin yontemlerini karsilastirmak ve en kiiclik tahmin hatasini {ireteni
belirlemek icin, ¢ok sayida kitaplikla iyi donatilmig bir istatistiksel programlama dili
olan dongii durumundan faydalanmaktadir. Sonug olarak talep tahminleri ile gergek

arz rakamlarini karsilastirmaktadir.

Lakshmanan ve ark., (2020). Bu makale, pazardaki satis tahminine model sunar ve
gelecekteki talebi tahmin etmek i¢in farkli makine ©grenimi modellerini
karsilastirmaktadir. Derin 6grenme mimarisindeki son geligsmelerle, biiyiik hacimli
piyasa verilerini isleyerek {iriinlerin ge¢mis satis verilerini girdi olarak alan ve her bir
iirliniin sonraki ii¢ zaman serisi i¢in talebini tahmin eden uzun kisa siireli bellek
(LSTM) ag1 onerilmektedir. Ham satis verileri 6nce ¢esitli teknikler kullanilarak 6n
isleme tabi tutulur ve ardindan islenen girdi modele beslenerek, satis verileri, gercek

zamanl1 satig verileri ile kargilastirilmaktadir.

Dellino ve ark., (2018). Tedarik zinciri yonetimi genel baglaminda, taze ve ¢abuk
bozulan iiriinler i¢in satis tahmini sorununu ele almislardir. Tahmin faaliyeti, belirli
bir magazadaki tek bir 6geye atifta bulunur ve veri analizi ve normallestirme i¢in bir
On isleme asamasindan baslamaktadir. Daha sonra veriler, kullanici etkilesimli olacak
sekilde tasarlanmig bir tahmin algoritmast i¢in girdi olarak kullanilmaktadir.
Calismada ii¢ tahmin yontemi uygulanmistir: ARIMA, ARIMAX ve transfer
fonksiyonu modelleri ile tahmin modellerinin digsal bilesenleri fiyatlarin etkisini
dikkate alarak modellerin en iyi konfigiirasyonu bulmaya odaklanmistir. Calismanin
sonucunda 19 kiigiik ve orta 6l¢ekli magaza ve 156 taze iiriine dayanan bir dizi gergek
veri, hem tahmin sonuglarmin kalitesini hem de bunlarin siparis planlama faaliyeti
tizerindeki etkilerini degerlendirmek i¢in kullanilmis; satis tahmini, beklenen talebin

bir temsilcisi olarak sunulmaktadir.
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Khan ve ark., (2020). Modern ¢agda is zekasi (BI), ile calismiglardir. Talep tahmini
i¢in Once piyasadan ham satis verileri toplanarak bu verilere gore gelecekteki satig-
tirtin talepleri tahmin edilmek tlizere kullanilmistir. Talep tahmini, makine 6grenimi
ile, haftalik, aylik ve ti¢ aylik taleplerini belirlemek tizere kullanilmistir. Talep tahmini
daha sonra gergek verilerle karsilastirilarak test edilmistir. Calismanin sonucunda BI

simiilasyon sonuglari, magaza i¢in %92,38'e varan dogruluk pay1 ile sunulmustur.

Wang ve Yun, (2020). Talep planlamasi (TP) ve satis tahmini (ST), basarili tedarik
zinciri analitigi elde etmek i¢in iki kritik konudur. Genel olarak, TP, cesitli bitmis
triinler icin gerekli olan ortak bir bilesen veya alt montaj icin toplam talebin
belirlenmesini ifade etmektedir. Talep belirsizliklerinin ve dinamik etkilesimlerin
etkilerini vurgulamak i¢in yapilan arastirmada, zorluklarin iistesinden gelmek igin yeni
bir g¢erceve Onerilmektedir. Bu cergevede; bilgisayar iriinlerindeki mevsimsel
degisikliklerden ve dongiisel egilimlerden kaynaklanan talep belirsizlikleri
yakalanmakta, TP ve ST, irlin oynakhigindaki degisikligi dikkate almaktadir.
Deneysel sonuglar, sunulan ¢ergevenin satig tahmini dogrulugunda basari sundugunu

gostermektedir.

Abolghasemi ve ark.,(2020). Giivenilir talep tahminleri, ¢esitli i¢sel ve digsal
degiskenlerden etkilenmektedir. Uygulamada, temel istatistiksel modeller tarafindan
olusturulan tahminlerin, temel modellere dahil edilmeyen faktorleri ve bilgileri dahil
etmek icin genellikle tahminciler tarafindan kullanilan degiskenlere gére ayarlanmasi
tavsiye edilmektedir. Temel tahminler ayarlanirken insan miidahalesinin en aza
indirilmesinde yarar goriilmektedir. Calisma kapsaminda sunulan model ile, iki
Avustralyali sirketin satis ve promosyon verileri kullanilarak, karsilastirmalar gergek

veriler ve tahmin rakamlarinin karsilastirilmasi bigiminde sunulmaktadir.

Sengar ve Ahmed, (2019). Tedarik Zinciri Yonetimi (TZY), ticari sektorde
uygulamaya konan yeni kavramlardan biri olarak tanimlanmaktadir. Talep tahmini,
TZY nin ve onlar destekleyen ve dijital doniisiimiin ilk asamasinda olan simiilasyon
programlari hakkinda genis bir literatiir sunarak, miisterilerin talebini yeterince tahmin

etme yetenegi agisindan her programin basarim oranlar1 hakkinda bilgi verilmektedir.
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S6z konusu simiilasyon programlari BI is zekasi adi verilen paket programa
dayanmaktadir. Sunulan modelleme ise Micro Soft’un (MS) VIS kiitiiphanesine
dayanmaktadir. Bu literatiir taramasina gére MS tabanli kiitiiphanelerin basarisinin

%70 oraninda oldugu belirtilmektedir.

Mulyani ve ark., (2021). Honda Motosikletlerinin verileri kullanilarak satig tahmini
planlamasina dair modellemenin yapilmasi amaglanmistir. Calismanin sonucunda,
2020 yilinda satis tahmininin onceki yillara gore 3250 adede kadar artacagi on
goriilmektedir. Satis tahmini ve kazanilacak tutar hakkinda da bir tahminleme
yapilarak bu ¢alisma kapsaminda arastirmacilar tarafindan sunulan modelin ticari

faaliyetlerde karar vermede bir rehber olarak kullanilabilecegi ileri stirtilmiistiir.

Arslankaya ve Oz, (2018). Bu calismada otomobil satislarinin talep tahminini
yiriitmek i¢in zaman serisi analizi, nedensel yontemler ve yapay sinir aglart (YSA)
kullanilmistir. Calismada kullanilan zaman serisi ve YSA tahmin ¢iktilarinin
karsilastirilmasi ile en 1yi satis tahmin yonteminin hangisi olduguna dair bir kiyaslama
yapilmaya calisilmistir. Veriler gergek verilerle karsilagtirilmis ve YSA sonuglarinin
gercege daha yakin olmasi nedeniyle modelleme daha biiyiik ¢apta yeniden kurularak

bliyiik bir otomobil firmasinda kullanilmak {izere dizayn edilmistir.

Yang, (2016). Calismasinda, bayileri talep tahmini, satis giicii ve envanter kontrolii
dahil olmak iizere i¢ siireclerine vurgu yaparak degerlendirmek icin kontrol
edilemeyen degiskenlere sahip bir ag performans degerlendirme modeli onermektedir.
Onerilen model, kurumsal verimliligi, dahili siireglerle iliskili agirhiklarin veri odakli
oldugu, agirlikli bir ortalama dahili siire¢ verimliligine ayristirmaktadir. Model,
Tayvan'daki 27 otomobil pargasi saticisindan olusan ampirik bir duruma uygulanarak
test edilmektedir. Analiz sonuglarinda modelin %92 oraninda basarili oldugu

gosterilmektedir.

Scheele ve ark., (2018). Satis boliimiiniin talep tahmini satis tesvik sistemi ve parasal
O0demeleri ve bir de tahmin hatasi igeren bir model olusturmustur. YSA tabanli bu

model ile davranissal faktorler de dahil edilmistir. Calismanin sonucunda insan
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davraniglari ile paralellik gdsteren bir satis modeli kuruldugunda iiriin satis tahmininin

net sonuclarma yaklasilabildigi bilgisine yer verilmistir.

Lasek ve ark., (2016). Calismada, talep tahmini, restoran satislar1 ve tiiketici talep
tekniklerinin kapsamli bir literatiir taramast ve siniflandirilmasi sunulmaktadir.
Literatiirde tahmin ig¢in bir dizi metodoloji ve model yedi kategori altinda
incelenmektedir. Talep tahmini, restoran yonetimi i¢in operasyonlarin planlanmasinda
¢ok onemli bir rol oynadig1 6ne siiriilmektedir. Literatiirde verilen bir dizi metodoloji
ve modelden gelen teknikler (1) ¢oklu regresyon, (2) Poisson regresyon, (3) iistel
diizeltme ve Holt-Winters modeli, (4) AR, MA ve Box -Jenkins modelleri, (5) sinir
aglari, (6) Bayes ag1 ve (7) hibrit yontemler basliklar1 altinda her biri ayr1 ayr

degerlendirilerek sunulmaktadir.

Xie ve ark., (2017). Otomobil ve agir ekipman gibi sermaye yogun {irlinler, hem yas
hem de kullanim g6z 6niine alindiginda genellikle iki boyutlu bir garanti politikasi
kapsaminda satilmaktadir. Uriinler miisterilere aralikli olarak satildigindan, satig
stireci genellikle belirsizlik altinda gergeklestirilir. Bu stokastik yapi, zaman ig¢inde
garanti talebini tahmin etmede zorluklar sunar. Iki boyutlu garantiye iliskin mevcut
literatlir, yalnizca satis dinamiklerinin satilan birimlerin toplam garanti talepleri
tizerindeki etkisini géz ardi eden tek bir birimin garanti talebine odaklanmaktadir. Bu
sorunu ele almak i¢in, yeni bir garanti analizi perspektifinden bu calisma, belirli bir
zaman dilimine kadar satilan tiim birimlerin toplam onarim talebi i¢in genel bir tahmin
teknigi gelistirmektedir. Stokastik satis slireci homojen olmayan bir Poisson siireci ile
modellenmektedir. Zamana gére degisen satis siiregleri ile garanti taleplerinin tahmin
edilmesinde modelin uygulanabilirligini ve esnekligini géstermek i¢in sayisal deneyler

sunulmaktadir.

Benhamida ve ark., (2021). Calismada, talep tahmini, gelecek donemler i¢in zaman
serisi verileri i¢in talep tahmin yontemleri hakkinda kapsamli bir literatiir taramasi
sunulmaktadir. Literatiir taramasinin ardindan analiz sonuglar1 ve bulgularina dayali
olarak, envanter kontrolii i¢in yeni bir talep tahmin araci 6nerilmektedir. Calismada,

ilk olarak, en dogru talep tahmin yonteminin segilmesine izin vermek igin bir tahmin
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hatt1 tasarlanmaktadir. Onerilen ¢dziimiin dogrulamasi, biiyiiyen bir cevrimigi
perakende platformu olan Stock&Buy vaka incelemesiyle saglanmaktadir.
Degerlendirme siirecinde, 6nerilen aracin her bir iiriin se¢imi i¢in uygulanacak tahmin
yontemini tanimlarken en uygun se¢imi yaparak iyi bir tahmin dogrulugu sagladigini

gostermistir.

Bakri ve ark.,(2019). Bu ¢alismanin amaci, satis islem verilerini tahmin etmek i¢in
Auto Sales Forecasting yazilimimi uygulamaktir. Oto Satis Tahmini yazilim,
gorsellestirmesi ile birlikte tanimlayici analiz ve tahmin 6zellikleri olmak {izere iki ana
ozellikten olugmaktadir. Otomatik Satis Tahmini uygulamasinda yer alan tahmin
yontemleri, Basit Hareketli Ortalama, Saglam Ustel Diizeltme, Otomatik ARIMA,
Yapay Sinir Agi, Holt-Winters ve Hibrit Tahmin yontemleri olarak sunulmaktadir.
Arastirma sonucunda, Otomatik Satis Tahmini yaziliminin satig islem verilerini

basariyla analiz ettigini gosterilmektedir.

2.3. WEKA Kullanim ile Tahmin ve Analiz Arastirmalari

Farid ve ark., (2021). Arastirmada, hisse senedi fiyat tahmini, finansal zaman
serilerinin, gelismekte olan bir piyasada veri madenciligi teknikleri kullanilarak hisse
senedi fiyatlar1 tahmin edilmeye calisilmaktadir. Calismada, WEKA yazilimi
kullanilarak analiz i¢in karar agact modeli, CRISP-DM (Veri madenciligi igin
Endiistriler Aras1 Standart Siire¢) kullanilmaktadir. Calisma 6rneklemi, Pakistan
Menkul Kiymetler Borsasi'nda (PSX) islem goren bes farkli sektérden on firma
olusturmaktadir. Bulgular dogruluk oranlarinin %50 ile %60 arasinda degistigini
gostermektedir. Bulgular, piyasa katilimcilarinin 6nceki hisse senedi fiyatlarina
gomiili bilgileri géz 6nilinde bulundurarak daha ytiksek getirileri agiklayabileceklerini
gostermektedir. Ayrica yatirimcilarin, bulgular 1s18inda daha ihtiyatli alim-satim

kararlar alabilecegini gostermektedir.

Zontul ve ark., (2013). Calismada Tiirkiye'nin batisinda yer alan Kirklareli ilinin
rliizgar enerjisi potansiyeli incelenerek bir analizi yapilmistir. 2001-2007 yillart

arasindaki istatistiksel veriler kullamlmistir. Veriler Devlet Meteoroloji Isleri'nin
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Kirklareli subesinden elde edilmistir. Kibriseli bolgesinde, yapilmasi planlanan riizgar
santralleri i¢in 2013 yilina iliskin riizgar hiz1 tahminleri yapilmistir. Yapilan analizler
icin WEKA aract kullanilmistir. Tahmin i¢in kullanilan algoritma, karar agaci
algoritmas1 olan REPTree'dir. Egitim seti lizerinde ¢apraz dogrulama yontemi
uygulanarak ger¢ek ve tahmin edilen degerler arasindaki korelasyon katsayisi1 degeri
0,8154 olarak elde edilmistir. Bu, REPTree'nin 2013 yili riizgar hiz1 tahmini igin
Torbalama yontemiyle birlikte kullanilarak daha iyi bir sonug¢ alinabilecegini

gostermektedir.

Massaro ve ark., (2018). Arastirmada, sipermarket tirtin kaplamasini igeren Kiiresel
Dagitim (GDO) uygulamalarinda goérsel magazacilik i¢in uygun yapay sinir aglarinin
(YSA) farkli Cok Katmanli Algr Modelleri (MLP) 6nerilmektedir. Calisma, bir test
rafina tahsis edilen farkli iiriinleri analiz ederek satis tahmininin aralik gegerliligini
vurgular. Caligsma, test ve egitim veri kiimelerinin nasil islenebilecegini agiklayarak en
garanti sonuglar1 analiz edebilen dogru prosediirleri gosterir. Tahmin sonuglari, raf
tahsislerini, genel satis trendini ve promosyon faaliyetlerini dikkate alarak aylik bir
planogram tasarlamak icin faydalidir. On korelasyon analizi, dngoriilen ¢iktilarin
yenilikgi bir anahtar okumasini saglamistir. Test, MLP ANN tarafindan deneysel veri
setinin her bir niteligini tahmin edebilen Weka ve RapidMiner araglar1 tarafindan
gerceklestirilmistir. Son olarak, MLP ANN RapidMiner algoritmasinin girdisi olarak
Weka tahmin ¢iktilarini birlestiren yenilik¢i bir hibrit model formiile edilmistir.
Uygulamada, deneysel veri kiimeleri birkag veriden olustugunda yararli olan yapay bir
test veri kiimesinin kullanilmasina izin verilerek, modelin kendi kendine &grenme
stireci hizlandirilmaktadir. Calismanin  sonucunda, MLP ANN RapidMiner
algoritmasmin girdisi olarak Weka tahmin ¢iktilarini birlestiren yenilik¢i bir hibrit

modelle formiile edilmektedir.
2.4. Matlab Kullamimi ile Tahmin ve Analiz Arastirmalari
Jayanthi ve Florence, (2019). Yazilim hatasi tahmini i¢in ¢esitli teknikler sunulmustur.

Arastirmada yazilim hata tahmini i¢in 6nemli bir paradigma olarak makine 6grenimini

kullanan veri madenciligi énerilmektedir. Onerilen yaklasim, dznitelik azaltmanin iyi
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bilinen ilke bilesen analizi (PCA) semasiyla gerceklestirildigi ve PCA veri yeniden
yapilandirmasinda hata azaltma i¢in maksimum olasilik tahmininin dahil edilmesiyle
daha da gelistirildigi bir 6zellik azaltma ve yapay zeka konseptini icermektedir.
Aragtirma sonucunda, MATLAB simiilasyon araci kullanilarak performans analizi i¢in
KCl1, PC3, PC4 ve JM1 gibi dort veri kiimesinin dikkate alindigit NASA yazilim veri

kiimesinde bir ¢ergeve formiile edilerek uygulanmaktadir.

Kshatri ve ark., (2021). Arastirmada, topluluk 6grenme yontemi, yeni Ornekler
tiretmek icin Ogrenilen siniflandiricilarin tahminlerini toplamak icin uygulayan
isbirlik¢i bir karar verme mekanizmasi olarak tanimlanmaktadir. Suglarin dinamik
dogasii belirlemek amaciyla, MATLAB kullanarak 6grenmeye dayali yontemleri
uygulayarak uygun sug¢ tahminlerini belirlemek icin SVM algoritmalarina dayali
birlestirme-yigma tabanli su¢ tahmin yontemi (SBCPM) ad1 verilen verimli bir otantik
yontem Onerilmektedir. SVM algoritmasi, bagka bir makine 6grenimi modeli J48,
SMO Naive byes bagging ve Rastgele Orman ile karsilastirildiginda alana o6zgii
konfigiirasyonlar1 elde etmek i¢in uygulanmaktadir. Arastirma sonucunda, onerilen

yontem, test verilerinde %99,5 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Scherbak,(2020). Arastirmada, bilimsel arastirmalarin bilinen sonuglarinin analizine
ve genellestirilmesine dayanarak, nesne - model - 6l¢ii - deney - sonug baskisinda
bilimsel aragtirmalarin yeni metodolojisi sunulmaktadir. Onerilen metodoloji ile ilgili
her bir arastirma konusunun ag¢iklamasi verilmektedir. Zaman araliklarini ve smirh
alan alanlarini sinirlamak i¢in gosterge fonksiyonlarimmi kullanan kaynak tiiketim
stireglerinin ¢ok boyutlu matematiksel modelleri goz oniinde bulundurulmaktadir.
Arastirma sonuglarinin nicel bilgilerini elde etmek icin fiziksel olasilik 6l¢iitleri kisaca
aciklanmaktadir. Teorik arastirma, simiilasyon ve saha deneyleri yapilirken, uygun
bilgi destegi, dagitik hesaplama icin yazilim ortamlar1 (Matlab, Mathcad, Statistica,

Anaconda vb.) ve aglar kullanilarak kullanilmaktadir.

Abraham ve Shrivastava, (2018). Arastirmada, derin Ogrenme algoritmalari
kullanilarak kontroldr tasarimi ve ayarlanmasi alaninda bir¢ok arastirma yapilmaistir.

Calismada, Matlab/Simulink paketindeki mevcut araglar ve kiitiiphaneler kullanilarak
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tasarlanmig bir orantili integral tiirev denetleyicisi ile bir sinir ag1 denetleyicisi
arasindaki etkinlik ve performans iizerine bir karsilagtirma sunulmustur. Baslangicta
orantisal integral tiirev denetleyici, saglamlik ve daha hizli yanit arasinda bir denge
olan bir DC motor modeli i¢in ayarlanmistir. Daha sonra ayni model i¢in sinir ag1
denetleyicisi egitilmis ve ardindan denetleyicinin optimizasyonu yapilmistir. Daha
sonra her iki kontrolér de ayn1 model DC motor kullanilarak Matlab/Simulink'te
simiilasyon ile denenmistir. Bunu takiben, motorun eylemsizlik momenti degerlerinin
degistirilmesi ve ardindan denetleyiciyi daha yeni model i¢in yeniden ayarlamadan
denetleyici yanitinin simiile edilmesiyle baska bir deney yapilmistir. Sonug analizi,
hem ¢izilen grafikten kontroloér yanitt hem de ortalama kare hata hesaplamasi
incelenerek yapilmigtir. Simiilasyon deneyleri ve kontrolorler arasi karsilagtirma,
makine 6grenmesi algoritmalarina sahip kontroloriin kontrol sistemlerinde daha uzun

stire daha iyi oldugu gdsterilmistir.

Jingwei ve ark., (2016). Calismada, PR1400 kaynak robotu arastirma nesnesi olarak
alinarak yap1 ve baglanti parametreleri analiz edilerek ve koordinat sistemini kurmak
tizere standart Denavit-Hartenberg yontemi uygulanmistir. Daha sonra robot
kinematigi analiz edilir. Matlab Robotics Toolbox, model ve yoriinge planlama
simiilasyonunu olusturmak icin kullanilir. Literatiirde, alt1 baglant1 i¢in ¢evrimdis
yoriinge planlamasinin matematiksel simiilasyon modeli olusturulmus ve simiilasyon
sonuclari, SolidWorks kullanilarak kurulmus bir kaynak Robotunun kati modeli i¢in

MATLAB kullanilarak sezgisel ve dinamik olarak gdsterilebilmistir.

Khamilave ark., (2020). Calismada, makinelerden, sistemlerden ve altyapidan iiretilen
atik enerji, hem Peltier hem de Seebeck modiilii i¢in analitik modellemeyi, kullanicinin
uygulamasina bagli olarak hizli degerlendirme igin gercken ana parametreler
acisindan, 6rnegin voltaj, akim, performans katsayis1 ve verimlilik, termal 6zdireng,
toplam i¢ diren¢ ve Seebeck katsayisi agisindan incelemektedir. Bu parametreler
normalde modiiliin iireticisi tarafindan veri sayfasi araciligryla verilmektedir. Temel
denklemlerden simiilasyon yapmak icin MATLAB/Simulink kullanilmaktadir.
Ciktinin grafik gosterimi, Matlab komut penceresinde cesitli kodlar kullanilarak

olusturulabilmektedir. Calismadan elde edilen sonuglar, MATLAB/Simulink'in
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modellemesini kanitlayan {retici tarafindan saglanan veri sayfasiyla uyumlu

goriilmektedir.

Abatan ve Olayemi, (2014). Istatistiksel yazilimim veri analizindeki nicel arastirma
biiylidiikge, istatistiksel yazilim (SS) uygulamasi veri analizinin daha 6nemli bir
parcast haline gelmektedir. Iki fakiiltedeki 8 boliimden her biri 5 6gretim iiyesinden
olusan bir kesitsel anket secilmis ve uygunluklari ve ilgilerine gore anket
uygulanmaktadir. %80 ile (1-5) Likert 6l¢eginde Ortalama (M) =4,80 ve Standart
Sapma (SD)=0,41 verdigini ortaya koyulmaktadir. Yanit verenler kategorisi ve SS'siz
calisan analiz, ortalama (M) = 2,27 ve Standart sapma (SD) = 1,37'yi (1-5) Likert
Ol¢eginde gosterilmektedir ve %66's1 SS olmadan analiz yapamayacaklarim1 kabul

edilmektedir.

Venkata ve Narayana, (2020). Bu makale kalp sesi sinyallerinin yani Fonokardiyoloji
(PCG) sinyallerinin igslenmesiyle ilgilidir. Elde edilen kalp sesi sinyalleri Seviye 1’den
10’a kadar ayrik dalgacik degisimi kullanilarak alt gruplarina izole edilmistir. Bu
strateji, sinyalleri diizenlemek i¢in kaldirilan ve baska bir alana degistirilen Kalp
Sinyali Ozellikleri igin en iyi bileseni 6nermistir. Onerilen stratejide, vurgu ¢ikarma
i¢in Dalgacik kullanilmustir ve farkli Istatistiksel stratejiler kullanilmistir. MATLAB
& WEKA Yazilimlar1 analiz amagli kullanilmaktadir. Bu yazida, sentetik PCG'yi
analiz etmek icin coiffelet teknigi kullanilmig ve smiflandirici parametreleri

birbirleriyle karsilagtirilmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Nitel ve nicel yontemlerin birlikte kullanildigi ¢alismalar, birlikte kullanildigi diizenler
karma ¢alismalar olarak bilinmektedir. Ancak bu ¢alismada nitel ¢alismalar daha ¢ok
literatiir dahilinde kullanildig1 gibi, sayisal girdiler, bir amortisor firmasinin 50 aylik
satis raporundan elde edilen verilerle diizenlenmistir. WEKA ig¢in veriler 2 kat
biiylitiilmiis olarak kullanilmistir. Bu ¢alismada WEKA ve Matlab programlari igin
ayni veri seti kullanilmig olup, COVID 19 donemini kapsayan 2020 yili Mart, Nisan
ve Mayis aylarindaki satis adetlerinin ne olacagi tahmin edilmistir. Iki program ile elde
edilen c¢iktilar, Mart, Nisan ve Mayis ayinda gergeklesen satig adetleri ile
karsilastirilarak hangi tahmin yonteminin daha gergekei oldugu tespit edilerek bulgular
boliimiinde sunulmustur. Bu ¢alismanin yontemi yart deneysel ampirik ¢alisma olarak
kabul edilmektedir. Literatiir taramasi ve arka plan tamamen yapay zeka ve simiilasyon
programlarinin  kullanimin1 igermektedir. Modellemeler ise WEKA ve Matlab

basliklar1 altinda ayr1 ayr1 incelemektedir.

3.1. WEKA Analiz Programm (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

WEKA programi ( [Weka], [Weka Wiki], [Weka, 2009]) Yeni Zelanda’daki Waikato
Universitesi'nde (programin adi da buradan gelmektedir ve Tiirkce deyisle “bilgi
analizi i¢in Waikato ortam1” gibi bir anlam tagimaktadir), Java ile gelistirilmis bir kod
yapisini kullanmaktadir.  WEKA, GNU Genel Kamu Lisanst siirim 21 (GPLv2)
altinda lisanslanmig ve veri on isleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve
birliktelik kurallarini arama problemlerini ¢ozmek ve veri ve sonug gorsellestirme

amaglartyla kullanilmaktadir.

WEKA programu, etkili analiz bigimlerini sunmanin yani sira, kullanicilar tarafindan

kolay ogrenebilen bir paket yapisina sahip olma avantajin1 sunmaktadir. Paket
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simiilasyon programlar1 igerisinde benzer programlar arasinda iyilestirilmis bir
arayiize sahiptir. Ucretsiz bir program olmasmmn yam sira &n isleme ve veri
gorsellestirme konusunda yeni algoritmalara izin veren bir kullanict deneyimi

sunmaktadir. Program ayni zamanda, araclar ile desteklenmektedir.

Programin iyi yorumlanmis kodlama sistemi weka-src.jar dosyasinda bulunmakta bu
da java programlamaya agina olmayan kullanicilarin normal bir zip arsiviyle
calismasina imkan tanimaktadir. Baslangic asamasinda RunWeka.bat dosyasini
calistirmak yeterli olmaktadir. Dosya acildiginda, kullanicidan, dort program

modiiliinden birini se¢mesi istenen Weka GUI Secici penceresi agilmaktadir.

Sekil 3.1.’de WEKA programinin ana penceresine yer verilmekte olup, bu panelin

girisi sunulmaktadir.

Program Visualization Tools Help

Applications
WEKA [ en
The University
of Waikato Experimenter

e

Waikato Environment for Knowledge Analysic KnowledgeFlow
Version 3.6.0

(c) 1999 - 2008
The University of Waikato Simple CLI
Harniltor, New Zealand

Sekil 3.1. WEKA programinin ana penceresi.

Programin ana modiilii “Gezgin Modiilii” olarak adlandirilan kism1 kapsamaktadir. Bu
kisimda, verilerin yiiklenmesi islemleri yapilmaktadir. On Islem sekmesi,
Siniflandirma, Kiimeleme, Iligkilendirme islemlerine izin verilmektedir. Gérsel isleme
icin ise, Ozniteliklerin segilmesine izin veren modiill ve YSA icin Makine
o0grenmesinde egitilecek modelin taslagimi  bicimlendirmesine izin veren
kullanilabilecek gorselden yeni gorsel yaratma veya gorselden veri arttirmaya izin

veren sekmeler de yine gezgin modiilii olarak adlandirilan kisimdan yapilmaktadir.
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Genel pencerede her gorevin kendi sekmesi bulunmaktadir. Ilk basta, gérevlerin geri
kalami veri gerektirdiginden yalnizca Onisleme sekmesi kullanimi etkin gériilmektedir.

Veri yiiklendikge ilerleme saglanabilmektedir.

Baslangigta, 6n isleme sekmesinde, pencerenin iist kisminda, Dosya A¢, Internetten
URL Ag, bir veritabanindan Open DB, veri indirme i¢in Open DB ve model verisinin
olusturulmasina “Olustur” komutlarini taniyan dort aktif diigme bulunmaktadir. Cogu
zaman, bir dosyadaki verileri kullanmaniz gerekir. "Dosyay1 A¢" komutunu igeren
diigmeyi tiklayarak, dosya uzantilarinin listesini goriintiilemek miimkiin olmaktadir.
Boylelikle WEKA'nin hangi formatlari anladigini gérebilmek miimkiin olmaktadir. Bu
formatlar; arff, CSV, C4.5, binary, libsvm big¢imlerini icermektedir.

Sekil 3.2.de WEKA’da desteklenen 6rnek dosya gruplarina yer verilmektedir.

example.arff
% KOMMEHTAPMIT
@RELATION myproblem

AATTRIBUTE firstfeature REATL
FATTRIEUTE sacondfeature REAL
FRATTRIEUTE noise REAT
AATTRIBUTE class {A,B}

=]

I—‘I—‘I—‘I—‘QQI—‘I—‘OQQQE
VWb WOE B DWEWERB
HON-JWRHEWNEIN S

AR R Y

-

FRrRrFRPFRPFPFFPOODODODO®

w m om M M ow om om om ow oW oW

- mow .

-

Sekil 3.2. WEKA’da desteklenen dosya bigimleri

Ana bi¢im arff olarak goriinmekte, arff uzantili dosyalarin veri dizininde, arff
dosyalarinin tanimlanma ve okuma bi¢imlerinde RELATION béliimii gorev adini,
ATTRIBUTE sozciigii dosyayr geri ¢agirmak i¢in atanabilecek anahtar kelimeleri,
DATA ise verilerin kendisini ifade etmektedir. Verilerin tamami @DATA yazilarak
cagrilabilmektedir. Nominal ve sayisal isaretlere ek olarak, dize, tarih, iligki tiirii

isaretleri de tanimlanma sirasinda gorev basligina tanimlanabilmektedir. Verilerde bir
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bosluk s6z konusu ise “? (soru isareti)” konularak isleme devam etme oOzelligi de

bulunmaktadir.

WEKA’da verileri kaydetmek i¢in ise, dosyayi sol alt panelden segerek “Nitelikler”
sekmesine yiliklemek miimkiin olmaktadir. Nitelik se¢imini ve veri kaydetmeyi
gosterir ekrana Sekil 3.3.”te yer verilmektedir.

o Weka Explorer

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Yisualze

[ Open file... ] [ Open LRL... ] [ Open DB... ] [ Generate. ., I [ Undo ] [ Edit... ] I Save... ]
Filter
Normalize -5 1.0-T 0.0 Apply
Current relation Selected attribute
Relation: myproblem Name: noise Type: Numeric
Instances: 12 Artributes: 4 Mssing: 0(0%) Distinct: 11 Uniqua: 10 (83%)
Atributes Statistic Value
| Minirmum 1.1
[ A [ mene | mwet |[ Patten | [Maxmem 51
- - | [Mean 3,258
ho. Name |StdDev 1317
1[firstfesture
2[V]secondesture
3 Mnoss
4 Dclass Class: dlass (Nom) v
[ Remove ]

11 31 8.1
Status

: -

Sekil 3.3. WEKA veri Kaydetme

Sekil 3.3.’te nitelik se¢iminin yani sira veri kaydetmeyi gosteren histogramda, segilmis
nitelikler, panelin sag tarafinda goriintiilenmektedir. Burada “Tiimiinii Gorsellestir”

secenegini tiklayarak tiim 6zelliklerin histogramlarini goriintiileyebilen bir segenek de

bulunmaktadir.

Bu diigmenin solunda, hedef 6zelligi segcme bileseni yer almaktadir. Gorsellestirme

sirasinda hangi 6zellik bir simif olarak kabul edilecekse se¢im yapmaya imkan
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tanimaktadir. Bununla birlikte “NoClass” se¢imi de bulunmaktadir. Bu
siiflandirmanin istenmedigi durumlarinda secilmektedir. Boylelikle eger bir goriintii
isleme yapilmiyorsa ve sadece veriler arasinda bir ilisik kurulmaya calisiliyorsa bu

segenegin isaretlenmesi imkanini tanimaktadir.

Panelin {ist kisminda “Explorer modiiliiniin” Onisleme sekmesi bulunmaktadir. Bu

sekme ile veri 6n igslemesi i¢in, iki 6zellik vurgulanmaktadir.

Bu ozellikler; oznitelikler ve basit istatistikleri kapsayan bir gorintiileri isleyen
Ozniteligin maksimum, minimum ve ortalama degerlerini, 6rnek varyansini, ihmal
sayisini, Oznitelik tiirlinli ve benzersiz degerlerin sayisini esas alan nitelik secilimi ile
iligkili durumda goriilmektedir. Burada istenilen 6znitelik secilimi i¢in, bir sayisal
deger girisi yapilacaksa, goriintii isleme alanlarini kapsayan niteliklerin “Kaldir”
secenegi ile kaldirimasi, onaylanacak alanlarin ise, “Nitelikler” panelinde “onay

isaretleriyle” siliziilmesi gerekmektedir.

Nitelikler secildikten sonra, diizenle diigmesine basarak, niteliklerin degerlerinin
diizenlenmesi olanagr bulunmaktadir. Tiim diizenlenmeler saglandiktan sonra,

“Kaydet” secenegi ile verilerin kaydedilmesi saglanmaktadir.

WEKA’da bulunan st filtre panelinde, veri dontisiimleri, hiyerarsik liste, filtreler
denetimsiz; nitelik; normalize bi¢iminde verilerin diizenlenmesi sec¢eneklerini
barindirmaktadir. Panelde goriilen filtrenin adi goriilmekte, WEKA sisteminde veri 6n
isleme prosediirleri bi¢ciminde adlandirilmaktadir. Secilen bir niteligin veri seti
tizerinden kaldirilmasi arzu edildiginde, secimin iptali i¢in, panel {izerine sag fare tusu
ile tiklayarak parametrelerin degistirilmesi saglanabilmektedir. Ancak, baz1 filtreler,
ilgili veriye mutlaka uyarlanmasi gereken ve filtrelerin hangi 6zelliklere uygulanmasi
gerektigini belirleyen parametrelere sahip olarak sabit kalmaktadir. Bu 6zelliklerin

degistirilmemesi tavsiye edilmektedir.

Tavsiye edilen parametrelerin haricindeki diger segenekler isaretlenerek, “Uygula”

komutuna tiklayarak filtenin uygulanmasi baslatilmaktadir. WEKA’da yer alan yapay
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zeka katmaninin etkisi yalmizeca {igiincii 6zellik secenekleri i¢in normallestirme
islemini gergeklestirmektedir. Buradaki degerler dogrusal olarak (gelismis YZ i¢in
sigmoid fonksiyonunu goérmezden gelerek) degerleri [0,1] segmentine aktararak
sunmaktadir. Yani YZ ilk donemlerinde oldugu gibi XOR sorunun bir pargasini
WEKA barindirmaktadir ve program katmanlar1 arasinda [-1,1] araligim
kullanmamaktadir. Bu durum, yeni model gelistirse de ger¢ek zamanli hareket iceren
modellerin kurulmasi ve islenmesinde ¢ok elverisli degildir. Ancak bu tez
konusundaki tahminleme ve iki boyutlu gorseller i¢in belirgin islevleri nedeniyle
tercih edilmektedir. WEKA’nin bir paket program olmasi ve Ozellikleri ekleme
cikarma islevleri iki katmanli bir yapi olarak islevlilik sunmaktadir. Bu islevler;
hesaplamalar icin parametrelere gore hareket eder ve caligsan islemlerin ¢iktisinin
alinmasiyla program durur ve “x” simgesi ile yapilan islemlerin tamami gosterilir

biciminde bir kurguya sahiptir.

WEKA’nin “siniflandirict paneli” kullanicinin, bir siniflandirict segmesine olanak
tanimaktadir. Yapay sinir aglar1 bu panelde, koordinat diizleminin X,Y,Z boyutlarini

alt durum (eksi deger) olmaksizin ele almaktadir.

WEKA GUI olarak adlandirilan segici pencerede, siniflandirma secenegi i¢in “Seg”
komutu kullanilmaktadir. Bu komut tiklandiginda, hiyerarsik bir liste agilmaktadir ve
kullanicinin ilgili se¢imleri yapmasina yani parametreleri belirlemesine olanak

(3

tanimaktadir. Ornegin secimler igin izlenecek hiyerarsik diizenlemede “weka—
siniflandiricilar—islevler--MultilayerPerceptron (¢cok katmanli Yapay Sinir Ag1)”

siralamasi takip edilmektedir.

WEKA ' da filtrelerin se¢giminde, “Siniflandiric1” panelinde goriinen isme sag tiklamak,
“siiflandiric1 parametrelerinin” se¢ilmesine izin vermektedir. Cok katmanl bir yapay
sinir ag1 i¢in GUI parametresi degeri “true” olarak belirlendiginde, yapay sinir aginin
yeniden  diizenlenmesine  imkan  tanimmaktadir. Sekil 34°te  bu
MultilayerPerceptron’un (Cok Katmanli YSA’nin) diizenlenmesine iliskin ekran

ciktisina yer verilmektedir.
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v

Controls

Epoch 0 Learning Rate = {LOE‘

Num OF Epochs IHSEIU

Error per Epoch=0 Momenin = [0_2!

Sekil 3.4. WEKA’da yer alan Diizenlenebilir Yapay Sinir Aginin (YSA) gériiniimii

Diizenlenebilir YSA yapisinin test edilmesi i¢in test yontemi segenekleri bir panelde
sunulmaktadir ve burada diizenlenmis YSA’ nin nasil test edilecegi tanimlanmaktadir.
Bu panelde, “siiflandiric1” verilerin islenecegi egitim seti igerisinden bir kismini
egitim, bir kismini test ve bir kismint dogrulama olarak kullanilmasini igermektedir.
Buradaki siniflandiricr ifadesi, bir 6znitelik ¢ikarmaktan ¢ok egitim setine dayali bir

({95

model kurulmasmi igermektedir ve “egitim, test, dogruma” olarak verilerin

siniflandirilmas1 anlamini tasimaktadir.

“Siniflandirma” iglemi i¢in ayri bir dosyada (veri test seti), bloklarla capraz
dogrulama, ilk Ornegi egitim ve kontrole bdlen “yiizde boliinmesi” gibi test
parametrelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Burada Ornegin, ¢apraz dogrulama

se¢ildiginde, numunenin kag bloga boliinecegini ayrica belirtmek gerekmektedir.

Smiflandirmay1 saglayan ¢ok katmanli YSA yani MultilayerPerceptron ekrani ve

secilecek birlesenleri gdsteren ekran goriintiisiine Sekil 3.5.°te yer verilmektedir.



41

.~ Weka Explorer
| Preprocess Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Vissalee, o e
Classter
[ Croose |MultilayerPerceptron L 0.3 -M0.2 NS0 ¥ 0-50-E20 Ha
Test options Classifier output
() Use training set Correctly Classified Instances 10 83.3333 % 2
) Supplied test sat at Im:ox::ect:hy Classified Instances 2 16.6667 %
Kappa statistic 0.625
O Cross-valdation ! | || Mean absolute exror 0.2716
O Percertage spit 66 | | Root mean squared error 0.3837
- : Relative absolute error 60.0312 %
[ Mare options..., ] Root relative squared error 81.2921 %
- . | Total Nuwber of Instances 12
(Nom) class v
- . | === Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Ares
Rosulkt It (rigit-chck for options) 0.875  0.25 0.875  0.875  0.875 0.75
13:25:00 - functions. MultiayerPerceptron 0.75 0.125 0.75 0.75 0.75 0.75
Weighted Avg. 0.833 0.208 0.833 0.833 0.833 0.75
=== Confusion Matrix ===
ab <-- classified a3
711 a=A4a
13| b=2B
v
& & |
Status
o -

Sekil 3.5.WEKA Programinin Siniflandirma Sekmesinde Egitim Verileri ve Test Bilesenlerinin Ekran Goriintiisii

Sekil 3.5.’te goriilecegi lizere, “baglat” komutu ile “siniflandiric1” verileri okumaya ve
hazir modeli egitmeye baslamaktadir. Bu panelin ¢iktisi, egitim raporunu goriintiileme
amaciyla kullanilmaktadir. Siniflandirict egitim ¢iktisinda, gérev ve siniflandirma
algoritmas1 hakkindaki her bilgi goriintiilenebilmektedir. Sekil 3.6.’da egitim

modelinin ¢ikti gériiniimiine yer verilmektedir.

=== Run information ===
Scheme : weka.classifiers. functions.MultilayerPerceptron -L
0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0O -85 0 -E 20 -H a
Relation: myproblem—
weka.filters.unsupervised.attribute.Normalize-S1.0-T0.0
Instances: 1z
Attributes: 4
firstfeature
secondfeature
noise
class
Test mode: evaluate on training data

Sekil 3.6. Veri Setinden Egitim Sinifi Olarak Tanimlanan Kiime ve Modelin Egitim Ciktis1 Ekran Goriintiisii

WEKA, model egitiminden sonra, siniflandirma sonuglart ve c¢ikti tahminleri

sunabilecek bir akisa izin vermektedir. Bu durumda, egitim siniflandirmalari
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kullanimda, herhangi bir degerin birinci basamak egitim sinifinda taninmasini

saglamaktadir.

WEKA siniflandiricinin ¢alisma diizeninde, test verileri ile karsilagtirma yaptigini ve
olasilik tahminlerini de dogrulama cevaplariyla karsilastirdigini ve cevaplarin
yiizdelik dilimi halinde IxI boyutunda bir matris ile hesapladigini burada vurgulamak
gerckmektedir. Yani WEKA’ya tanimlanan veriler, egitimde ayrilmis dogrulama
verileri ve egitim modelindeki verilerle bir iliski kurmakta ve olasiliklar baglamini
yaratmaktadir. Soyle ki; WEKA’ya bir sinif tanimlandiginda 6rnegin bu siif egitim
verisi (EV) olarak gruplandirilmis olsun, 1x1 matrisin, x degeri EV’nin bir elemanidir
ve X dgesi, X-EV sinifina atanan nesnelerin sayisina esit olarak dagilmaktadir. Dogru
siiflandirilmis nesnelerin sayisi, ana kdsegen iizerindeki 6gelerin toplamina esit
oldugu anlamina gelmektedir. Cikt1 istatistiklerinde her deger deger True Positive (TP)

yani pozitif bir tam say1 ile sunulmaktadir.

“Geri Cagirma” komutu ise, siniflar igin, smifin dogru siniflandirilmis nesnelerinin
yiizdesine esit olarak dagilim gostermekte ve matrisin bir kosegen 6gesinin satirindaki
Ogelerin toplamina boliinmesiyle elde edilir. Eksi bir deger WEKA’da yer
almadigindan (XOR sorunu), bu cins bir veri, Yanlig Pozitif (FP) degeri olarak kabul
edilmektedir. FP s6z konusu ise sinifa yanlhslikla girilen herhangi bir degerin, diger
smiflarin nesnelerinin ylizdesine esittir ve s6z konusu simifin bir satirin1 matristen
silerseniz, deger toplamini yeniden esitlemektedir. Bir sinifin siitununun 6geleri, tiim

0gelerin toplamina boliinerek kesinlik degeri elde edilmektedir.

Kesinlik degeri, dikkate alinan sinifa algoritma tarafindan atanan nesnelerden dogru
siniflandirilmis nesnelerin yiizdesine esit bir deger sunmaktadir (kdsegen elemanin

slitun elemanlarinin toplamina orani bi¢iminde bir matris degeri ile hesaplamaktadir).

F—0l¢ii degeri 2 = Kesinlik = Geri Cagirma

Hassas + Geri Cagirma

Seklinde basit bir hesaplama bigiminde otomatik olarak yapmaktadir.



43

WEKA programi, burada ifade edilen “Kesinlik sayisi”ni, “Geri Cagirma sayisi”’nin

harmonik ortalamasi seklinde almaktadir.

Siniflandirma ¢alismasinin “Sonug Listesinin sol alt bolmesi, tiim veri siiflandirma
calismalarinin bir listesini sunmaktadir. Bu liste, siniflandiricinin “Baslat” komutu
tusuna tiklayarak goriintiilenmektedir. Konfigiirasyon ve test isleminin
tamamlanmasini takiben, listeye yeni bir 68e eklenmis olarak goriintiilenmektedir.

Siniflandirmanin bitis zamanini ve siiflandiricinin adin1 gostermektedir.

Buradaki liste 6gesi, farenin “sag tik” hareketi kullanilarak raporun ayri bir pencerede
goriintiilenmesi saglanmaktadir. Bu goriintiileme bic¢imi, ilizerinde ¢alisilan ve egitim
verisi ile egitilen modelin, yiiklenerek kaydedebilmesini saglamaktadir. Buradaki
islem listesi; “siniflandiricinin tiirii ve parametreleri se¢imi, sag tik goriintiile, modeli
yiikle ve modeli kaydet” akisini takip etmektedir. Siniflandirici hatalarinin 6rnegin;
girinti ve hata egrileri gibi hatalarin gorsellestirilmesi i¢in Sadece “gorsellestir”

komutu kullanilmaktadir.

Siniflandirmada en yakin komsu (k-NN) degerleri ile Siniflandirmanin Agag
Goriinimii  de elde edilebilmektedir. Sekil 3.7.de smiflandirmanin  agag

goriintiilenmesine ait ekran goriintiisiine yer verilmektedir.

=25 »25

eap—

Sekil 3.7. Agag gorsellestirmenin sonucu
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Giriiltii 6zelligine sahip XOR probleminde, agag¢ bu 6zellik ile tek ile olusturulmus
olarak goriilmektedir. Bunun sebebi WEKA’nin sigmoid fonksiyonu yerine temel

bilesen kiimesini kullanmasidir.

Hatalarin gorsellestirilmesi kisminda, 6zel isaret yanlhis Ozellik g¢iftleri iizerine
izdiistimlerdeki siniflandirilmis nesneler iizerinde ve yalnizca siniflandirict hatalarini
gorsellestirilmesi  segene@i  belirlendigi  durumlarda kullanilabilir  olmaktadir.
Gorsellestir sekmesinde, tiim verileri ve verilere ait ger¢ek simiflandirmalarini
gorebilme imkani sunulmaktadir. Ancak bu sekmede “smiflandirici hatalarini
gorsellestir”  komutu 0Ozel olarak secilmemis ise “siniflandirma hatalar1”

goriintiilenenemektedir.

Gorsellestirme Sekmesi; se¢imi gorsellestirmenizi saglamaktadir. Secki imgesi ise
onaylanan tikleri gorme imkani tanmimaktadir. Nitelikler, gorsellestirme igin
ozelliklerin secilmesine izin vermektedir. Bu alan daha c¢ok “gdriintii isleme”
kiimelerinde “6znitelik ¢ikarma” ve “giirliltiinlin temizlenmesi” islemleri ile baglasik
durumda hareket etmektedir. Dolayisiyla gorsellestirme sekmesi daha ¢ok “Yapay

~ .9

Sinir Ag1” na gegisten once en yakin komsu yani k-NN islevini yiiriitmektedir.

Bu YSA kisminda Makine Ogrenmesi kismi ile bagdasik bir yapi olarak literatiirde ele

alinmaktadir. Bu noktada K-NN’nin kisa bir bigimde tanitim1 gerekmektedir.

Ogrenme aktarimi kullanilarak 6znitelik ¢ikarimn ile birlikte destek vektor makineleri
(SVM) ve K-NN (K-Nearest Neighbor) en yakin komsu siniflandirmasi algoritmalari
WEKA programinda, kullanilan YSA bigimleri olarak kullanilmaktadir.

Vapnik, Destek Vektor Makinesi algoritmalarini 1963 yilinda tanitmustir (Vapnik,
1963: 774-778). Destek vektor makineleri (SVM), denetimli 6grenme modellerinden
biri olarak siiflandirmanin temel YSA egitiminde kullanilan sinir aginin egitilmesini
saglayan modellermeyi de gostermektedir. SVM’lerde girdi olarak verilen orneklere

gore ¢ikt1 olarak neyin beklendigi etiketlenmektedir. SVM' nin amaci, bir veri setini
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iki sinifa ayiran bir hiper diizlem veya bir karar yiizeyi bulmaktir (Akinsola, J.E.T. ,

2017: 132).

Hiper diizlemi belirleyen veri noktalar1 "destek vektorleri" olarak adlandirilmaktadir
(Huang ve ark., 2017: 47). Veri noktalarin1 iki simifa ayiran birgok olast hiper
diizlemde asil amag, n-boyutlu bir alanda "azami verim" e sahip bir kopri
bulabilmektir. Buradaki verim, iki siif arasindaki mesafe ic¢in hiper diizlemin
boyutuna bagh olarak, artmakta veya azalmaktadir. Bu da giris 6zelliklerinin sayisiyla
iligkili bir baglanti bulunmasini kolaylagtirmaktadir. SVM, dogrusal olmayan
modellerde iki sinif arasindaki mesafeyi hesaplamak i¢in "¢ekirdek" adi verilen bir
mekanizma kullanmaktadir. Cekirdek se¢imi, yerlesik SVM modelinin performansina

etki etmektedir.

Dogru ¢ekirdege karar vermek igin en iyi yol, veri lizerindeki ¢ekirdek islevlerinin
ayarlanarak denetlenmesini saglamaktan geger. Dogrusal destek vektor makinesi,
karar diizlemi siiflar1 miikemmel bir sekilde +1 ve -1 diizleminde ayirir(Srivastava

ve Lekha, 2010: 24).

K-NN (K-Nearest Neighbor) algoritmasi en basit ve en sik kullanilan siniflandirma
algoritmasindan biridir. K-NN egitim asamasi olmayan bir yontemdir. Yani tembel
tabir edilen bir 6grenme algoritmasini sunmaktadir. Bu yontemde, egitim verilerinin

ogrenilmesi yerine, “egitim veri kiimesi “ezberlenerek ilerleme saglanmaktadir”

(Chih-Min ve ark., 2014:172).

Bu baglamda, K-NN’de bir tahmin yapmak istenildiginde, K-NN en yakin komsu
ogrenmesi temelinde, tiim veri setinde bulunan en yakin komsular1 aramaktadir. Bu
ogrenme biciminin dezavantaji uzaklik hesaplanirken biitiin uzakliklar1 model geregi
saklandig1 icin ¢ok biiylik veride yiiksek bellek alanina ihtiyag duymasi bigiminde
aciga ¢cikmaktadir.

K-NN, algoritmanin ¢alismasinda bir K degeri belirleyerek bir akis sunmaktadir. Bu

K degeri, deger verilen noktaya, en yakin uzakliktaki komsu sayisina gore
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belirlenmektedir. Kullanilan algoritma, uzaklik fonksiyonlari ile yeni noktanin mevcut
noktalara gore tek tek wuzakligini hesaplanmakta ve en yakin k-komsularin
Ozniteliklerine gore komsularin sinifina yerlestirilmekte oldugu sonucunu mantiksal
cikarimini sunmaktadir. Uzaklik hesaplama isleminde genelde Oklid fonksiyonu
kullanilmaktadir. Ancak Oklid fonksiyonuna alternatif olarak Hamming, Manhattan
ve Minkowski fonksiyonlarina da basvuruldugu gériilmektedir (Ozar1 ve Eren, 2019:
1125-1126).

WEKA i¢in K-NN kullanim1 ve ilerleyen boélimde ele alinacak Destek vektor
makineleri (SVM) 6grenmeleri tamamiyle, bu tez calismasinda arka plan olarak
sunulan YSA’nin bu iki temel 6grenme diizleminin pratik ¢iktilari ile islem yapan hizli

programlama olarak tanimlanmaktadir.

Bu kisa bilgi notunu takiben WEKA kullaniminda, projeksiyon goriintiilerinin, tembel
Ogrenme olarak adlandirilan ezberleme temelinde sekillendirilmis oldugunu sdylemek

mumkin olmaktadir.

Bu 06zellikler, modellemenin her tiirlii ¢ifti lizerine ingasina imkan tanirken, 6zel
modelleme durumunda, daha net sonuglarin elde edilebilecegini belirtmeyi kaginilmaz
kilmaktadir. Ciinkii; K-NN ve SVM’ler, 6zel modelleme kurgularinda daha fazla
katman ile kullanilirken paket program olan simiilasyon ¢aligmalarinda, imkan tanidig1

modelleme bigimleriyle hareket etmektedir.

WEKA programinin “PlotSize” olarak adlandirilan kaydiricisi da bu kisimda
aciklanan K-NN algoritmasinin temel akisini basit mantiksal ¢ikarimlarla
sunmaktadir. WEKA’nin gorsellestirme sekmesinin bir araci olan PlotSize resimlerin
boyutunu, PointSize ise nesneleri temsil eden noktalarin boyutunu, Jitter ise 6zelliklere
atanmig (daha ¢ok WEKA’da ek Ozellik se¢iminde imkan tanindigi boyutta,
seceneklerin belirlenmesi kismini icermektedir) eklenen giiriiltii seviyesini segcmek

uzere kullanilmaktadir.



47

PlotSize olarak adlandirilan ve “resim kaydiric1” olarak dilimize uyarlayabilecegimiz
arag, WEKA modeli i¢in olduk¢a 6nemli bir goresellestirme bileseni aracidir. Bu arag
WEKA’da “az sayida deger alan bir ¢ift 6zellik i¢in k degerli olanlar” bigiminde bir
gruplandirma yapmaktadir. Bu gruplandirma ile tiim nesne grubu bir noktada birlesir
ve kaydirict bunu dagitma islemine izin vermektedir. Deger {izerinde bir K degeri
secildiginde bu degere ait olan hesaplamalar1 ve “K” degerini otomatik olarak sunma
islemi bu ara¢ ile saglanmaktadir. Sekil 3.8.’de PlotSize aracinin K degeri

hesaplamasina iliskin bir gorsele yer verilmektedir.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes  Visualize
Plot Matrix firstfeature secondleature noise
| J‘ ' B F
o —_deo e
"fi o o o W Of
secondfeature
o de @ ° 3
{ o 9 ¢ o ®o o
firstfeature
I3 o o ° e o]
aw
PlotSize: [96] J
PointSize: [S] 3 Update
Atter: j . Select Attributes
Colour: class (Nom) v Subsample % : 100
Class Colour
A B
Status
Log x0
o -~

Sekil 3.8. WEKA Programinda Gorsellestir sekmesi ve PlotSize Aracinin K Degeri Tespiti

K degeri tespitini takiben herhangi bir nokta secilimi yapildiginda, ¢ift 6zelligine gore

kiimelenme ve etkilenen sonuglara ait gorsele ise Sekil 3.9.’da yer verilmektedir.
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Class colour

Sekil 3.9. K-NN temelli ¢ift 6zelligi ve Yakin Degerlerin Goriintiilenmesi

WEKA niteliklerin secilmesinin gergeklestirildigi sekme, nesnelerin sonraki
siniflandirmasi veya kiimelenmesi i¢in niteliklerin se¢ilmesine olanak tanimaktadir.
Nitelik Degerlendirici panelinde, o6zelliklerin kalitesini degerlendirme ve Arama
Y ontemi panelinde en uygun 6zellik alanin1 bulma yontemi 6rnegin genetik algoritma,
rastgele arama veya kaba kiimeleme, yahut “Kiiresel optimizasyon yontemleri” ile
tyilestirme aramalarinin yapilacagi otomatik sablonlar sunmaktadir. Bu sablonlardan
herhangi birini segmek model hatalarmin iyilestirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Bu
panellerle ¢alisma semast, bir filtre veya siniflandirici segme semasina benzer bicimde,
“Nitelik Se¢imi Modu” egitim veri seti ile calistirilabilmektedir. Egitim veri setinde
optimizasyon yani hata giderme veya iyilestirme denilebilen islem adimlari i¢in belli
bir seviyede en iyileme sunmaktadir. Model i¢in olusturulan matriste blok kontrolii
kullanarak ¢apraz dogrulama gibi opsiyonlarla modelin iyilestirilmesini

saglamaktadir.

Nitelikler se¢me i¢in kullanilan modiiliin bir gorseline Sekil 3.10.’da yer

verilmektedir.
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- Weka Explorer
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attrbutes ‘\‘s.\aba‘
Abtribube Evaluator
CfsSubsettval
Search Method

RandomSearch - 25.0

Attribute Selection Mode Attribute selection outpet

() Use full training set ~

() Cross-valdation
| === Arvtribute Selection on all input data ===

(Nom) class v | | Search Method:
I Randon search.
Start set: no attributes
Nunber of iterations: 2 (25.0% of the search space)
Resuk is (right-click for eptions) Merit of best subset found: 0

andomSearch + CfsSubsetE
| Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 4 class):
CF3 Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

| Selected attributes: 2,3 : 2
[ secondfeature
noise

< |

Status
E -

Sekil 3.10. WEKA programu Nitelikler sekmesi ekran goriintiisii

|

Nitelik  ozelliklerinin ~ se¢im  prosediirlerinin =~ raporu  bu  sekmeden

goriintlilenebilmektedir

WEKAda yer alan sekmelerle “Siniflandirma ve iliskilendirme” islemleri, Kiimeleme
ve iligki arama sekmeleri lizerinde ¢alisma imkani sunmaktadir. Simiflandirma ile
calismaya benzer bir bi¢imde, iliskilendirme islemleri de regresyon ve

konfigiirasyonlarla saglanmasi yollar1 izlenmektedir.

WEKA’da iligkilendirme islemleri i¢in, mevcut algoritmalari secerek c¢alistirma
imkani sunan bir arayiize sahip durumdadir. Bu arayiiz, Weka ilk panelinde secgilecek
olan “Experimenter” modiiliidiir. Yine bu arayiizde bir veri dosyas1 i¢in ¢aligilacaksa
veri dosyasmin bir kural olarak arff uzantisina uyumlu hale getirilmesini gerekli
kilmaktadir. Dosya iizerine yazmak yerine, uyumlu veri dosyast bic¢imleri
listenebilmektedir. Deneme amacgli demo panellerinde yer alan yeni deney tipinin

belirlenmesi se¢imiyle, veri dosyasinin boliinmesi ve egitim, deney alani ve hedefler
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olarak boliimlenerek siniflandirilmas: saglanmaktadir. Bu simniflandirma kisminda

anlatildig1 tizere gerceklestirildikten sonra, deney tipi secilmektedir.

Bu panelde, bloklar ve kivrimlar tarafindan kontrol yontemiyle test edilmesiyle
dogrulama islemi yapilmaktadir. Dogrulama iglemi bir sekilde tekrarlayan YSA agina
benzerlik gostermektedir. Bu panel “Yinelemeli Kontrol” olarak da tanimlanmaktadir.
Yineleme sayisi, deneylerin tekrar sayisi ile esit durumdadir. Tekrarlamalar yeni
ogrenme ve kontrol bdliinmeleriyle kivrimlar olusturmaktadir. Ogrenme, deneyin
sayist ile bu panelde belirtilerek isaretlenmektedir. Bu boliimde kontrol ve
dogrulamayla o©nce tiim problemler ve tiim algoritmalar birlikte gozden
gecirilmektedir. Algoritmalar, bu panelde segilen gorevler dogrultusunda
belirlenmektedir. Panelde segebilecek veri kiimeleri arasinda yer alan algoritmalarin
atanan gorevle belirlenmesi ve yapilacak islem parametrelerine iliskin gorsele Sekil

3.11.’de yer verilmektedir.

SEtUp | Run  Analyse

Expetiment Configuration Mods; ) Sirple () Advanced

[ Qpen... ” Save... ][ New ]
Resuks Destination

\ARFEfie | Flename: [D:\FROGRAMS|Weka-3-6\myexp
Experiment Type Tteration Control

Cross-valdation v Number of repettions: |2
Number of folds: 3 (5) Data sets first

(5) Classification () Regression () Aigorithms first
Datasets Algorthms

Add new.., t ted t Add new...
[T Use relative paths NaiveBayes

MukiayerPerceptron -L 0.3 -M0.2-NS00-Y0-50-£20-Ha
Bt
[48-C0.25-M2

D:\PROGRAMS|Weka-3-6\dataliris, arff
Di\PROGRAMS | Weka-3-6\datalweather arff

ll Notes ]

Sekil 3.11. WEKA Programinda 2 Veriseti, 4 Algoritma, 3 parcalik verisetleri ve 2 Yinelemeli Kontrol Se¢imini
Gosterir Ekran Goriintiisii
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Secilimlerin gergeklestirilmesi ve dogrulamanin hemen takibinde, “Analiz Sekmesi”
calistirilmaktadir. Veri dogrulanmasinin ardindan hata ¢iktis1 ve analizleri sergileyen
ekran TeX formatinda bir ¢iktt sunmaktadir. Bu formati gosterir ekran goriintiisiine

Sekil 3.12.”de yer verilmektedir.

rime!

Sebup | Run Analyse

Source

Got 48 results [ File... ][ Database... H Experiment ]
| Configure test : Test cutput
Testing with  Paired T-Tester (correc... w Tester: weka. experinent. PairedCorrectedTTester
Analysing: Percent_correct
Resultsets: 4
Column Confidence: 0.05 (two tailed)
Sorted by: -
Comparison field | Percent_correct v Date: 04.02.10 18:42
Signficance  0.05
Sorting (asc.) by  <defaul> v {\centering

‘ \begin{table)[thb]

Test base Salect \caption{\label{labelnane)}Table Caprion)}
‘ \footnotesize
Displayed Columns \begin{tabular}{lcccc}\\
‘\hline
Showe std, deviations [} & a & b & c e d\
\hline
OutpntFovmat a6-621(0)&5(0) &1 (0)\)\
be S (0) &« -6 6 (0) &« 1 (0) \\
[ Perform best JL Save output J cs 3 (0) 63 (0) &« =& 2 (0)\)

Resuk Ist \hline

R SRS T S = T e e \end{tabular) \footnotesize \par
\end{table}}

18:42:50 - Percent_correct - Summary

|
\
\ 4 6 (0) &3 (0) &7 (0) &~
\
|
\

Sekil 3.12. Experimenter modiiliiniin Analiz sekmesi (deneyler hakkinda TeX raporu goriintiisii).

Analiz sekmesi, tiim deneylerin sonuglarini analiz etmeyi saglayan sekme olarak
bilinmektedir. Yani sadece deneysel modelin dogrulamasini saglamakla kalmayip,

tiim ¢aligma ¢iktilarinin da alinacagi sekme anlamina gelmektedir.

Analiz sekmesi, satir diigmesi, goriintiilenen matrisin satirlari tarafindan ne yazilacagi
ve nereye varilmak istendigine iliskin bilgileri alarak, uygun segimleri yaparak,
c¢iktilarin sunuldugu sekmedir ve atanan “Veri Kiimesi” lizerinde dogrulamadan sonra,
“Calistir”, “Katla” gibi komutlarla veri kiimesi siitunlarinda siitunlara gore ne
kaydedilecek ise bir sema se¢imine izin vererek, “Karsilastirma” alaninda, tablonun
neyle doldurulacaginin belirlenmesi konusunda kullaniciyr ydnlendirmektedir.
Ornegin bu sirada ciktilar yiizdelik dilim olarak verilmesi isteniyorsa “Yiizde Dogru”
secimi yapilmakta ve dogru siiflandirmanin, modelin 6grenmesi ve testi sirasindaki

tiim ¢iktilarini ilgili siitunlar1 taniyarak yiizdelerle doldurulmasini saglamaktadir. Sekil
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3.13.’te ¢ikt1 formatina iliskin Latex se¢iminde rapor goriiniimiine iligkin gorsele yer

verilmektedir.

Tester: weka . experiment . PairedCorrectedTTester
Analysing: Percent correct
Datasets: 12

Resultsets: 4
Confidence: 0.05 (two tailed)
Sorted by: -

Date: 04.02.10 18:24
Dataset (1) bayes.Nai | (2) funct (3) lazy.I (4) trees
iris 1 1 (1) 98.00 | 98.00 96.00 96.00
iris 1 2 (1) 92.00 | 92.00 92.00 92 .00
iris 1 3 (1) 94 .00 | 92.00 96.00 92 .00
iris 2 1 (1) 96.00 | 98.00 96.00 as.o00
iris 2 2 (1) 96.00 | 98.00 96.00 98 .00
iris 2 3 (1) 9s.00 | 92.00 94 .00 96.00
weather 1 1 (1) a0 .00 | 60.00 100.00 &0 .00
weather 1 2 (1) 100.00 | 80.00 80.00 &0 .00
weather 1 3 (1) 75.00 | 75.00 100.00 75.00
weather 2 1 (1) Bo.00 | &60.00 100.00 &0.00
weathear 2 2 (1) Bo.00 | &60.00 100.00 &0.00
weather 2 3 (1) 50.00 | 50.00 50.00 50.00
Average 84.75 | 79.58 91.67 T7.25
(wf >y | (0/12/0) (0/12/0) (0S12/0)
Heay

(1) bayes.NaiveBayes

(2) functions. MultilayerPerceptron
(3) la=zy.IB1l

(4) trees.J4B8

Sekil 3.13. Veri Setindeki Test Grubunun Rapor Ciktis1

Cok bilindik bir tahmin yontemi olarak, 6rnegin meteoroloji verilerinin WEKA’ya
islenmesiyle gelecek durum tahmin sablonu olusturulmak isteniyorsa, WEKA yine
sadece dort adet algoritmayi galigtiracaktir. Bu algoritmalarla, 6nce veriyi tanitmamizi
isteyecek, bunu karar agaci algoritmasindan gegirerek, Naive Bayes siniflandiricisini
harekete gecirecek, buradan bir sablon olusturmak iizere ¢ok katmanli perceptronu
calistiracak ve son olarak K-NN yani en yakin komsu algoritmasini kullanarak her

gruptan tek bir ortalama degeri ¢ikt1 olarak sunacaktir.

Sekil 3.13.de yer aldig1 tizere 0/12/0 olarak okunan tek c¢ikti, tiim durumlarin
ortalamasini saglayacaktir. Su halde, WEKA sadece ortalama degeri tek ¢ikt1 ile sunan
bir parametrik harmonik yaklagimla temellendirilmis bir programi ifade etmektedir.
Bu da WEKA’nin aylik veya haftalik tahmin ortalamasin1 yapmasi i¢in ayri ayri
ciktilar yerine yaklasik ortalama degeri ¢ikti olarak sundugunu bilmemizi gerekli
kilmaktadir.
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Son olarak, WEKA programinin “KnowledgeFlow” modiilii olarak adlandirilan
secenek penceresi, bir problemi ¢dzme siirecinin tamamini bir grafik seklinde temsil

edilmesine izin veren WEKA aracini tanimlamaktadir.

Bu modiilde, ¢6ziimiin asamalar1 kdse matris bigiminde belirtilmektedir. Burada
WEKA programinin ¢alismasi ve daha biiyiik bir y1ginla 6grenmesi i¢in yeni degerler
iiretilebilmektedir. Burada bulunan CLI modiilii, komutlar1 girmek i¢in bir metin satir1
arabirimi saglamaktadir. Komut satirim1 kullanmak, kullaniciya diger modiillerde
bulunmayan o6zellikleri vermesinin yani sira, bellekten tasarruf edilmesini de
saglamaktadir. ilave komut satirlarii kullanmak da WEKA’nm tek ¢ikti sunma
sorununu ortadan kaldirmamakta, ancak daha iyi siiziilmiis bir modelin tasarlanmasina
imkan tanima avantajin1 getirmektedir. Sekil 3.14.’te WEKA’nin bilgi y18in1 siizme

ve egitim i¢in siiflandirma diizenine yer verilmektedir.

> java weka.classifiers.treas.J48 -t data‘\weather.arff -p 0
=== Predictions under cross-validation ===
inst# actual predicted error prediction

1 2:no l:yas + 0.75

2 l:yes 2:no + 0.75

1 2:no l:yes + 0.75

2 l:yes l:yes 1

1 2:no 2:006 1

2 l:yes l:yas 1

1 2:no l:vyas + 1

2 l:yes l:yes 1

1 2:no 2:no 1

1 l:yas 2:00 + 0.75

1 l:yeas l:yas 1

1 l:yes l:vyas 1

Sekil 3.14. WEKA Bilgi Y1gin1 Tarama ve Siniflandirmast

Sekil 3.14.’te de goriildligii iizere ortalama degerler degismeksizin daha fazla satir

sunmakta ancak gruplandirma sabit kalmaktadir.

Ozet bir CLI modiiliinde yer alan smiflandiricilarin dzeti ise su sekilde karsimiza
cikmaktadir: Karar Agaci Algoritmasi, NaiveBayes smiflandiricisi, K-NN sayisal
ozellikler igin parametrik olmayan yogunluk yeniden yapilandirma isleminin

uygulanmasi, Destek Vektor Makinesi (SVM) yontemi (Burada, WEKA’nin
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varsayilan araclarinda yer alan SVM, dogrusal bir ¢ekirdek ile, 10 faktorlii bir derece
5 polinom ¢ekirdegi i¢in E-5 ve C-10 diizenini otomatik sunmaktadir) ve yeniden K-

NN algoritmasini yiiriitmektedir. K-NN algoritmasi,

- t; egitim 6rnegi iceren arff formatindaki dosyayz,

- T, test 0rnegi iceren ve atanmig bir parametre yoksa bloklarla kontrol yapmay1
varsayan olarak 10 bloklu matrisi yiiriiterek test islemi yliriitiiclislinii, ki bu test
yuriitiiclisli, 1x1 matris akis diizenini 10 kez tekrar eden bir mantik kurgusuna
dayal1 olarak galigmaktadir.

- X; Matris bloklarinin kat sayisini,

- C; hedef 6zelligi siif belirtecini,

- d; algoritma tiirii ve tiim egitim setinde yapilandirilan parametrelerle modeli
kaydeden islevi,

- |; model semasinin ¢ikarilmasi iglevini,

- p; smiflandirmayi ve bir test dosyasi belitilmisse ve “?” isareti gibi bilinmeyen
degerler i¢in bir isaret belirlenmigse burada belirtilen isaret sayisini,

- i; simiflandirma kalitesinin ayritili bir agiklamasini,

- out; modelle ilgili bilgilerin goriintiilenmesinin devre dis1 birakildigi an,

- Xmx1024m (1GB i¢in) Cagr1 basina 1 “harcanan bellek” alaninm
ifade etmektedir.
K-NN’nin geri ¢agrilmasi i¢in yazilacak kod; bu siralama diizenini takip eden ifadeyi

beraberinde getirmektedir. Sekil 3.15.te bu Ornek K-NN ¢agirmasina ait kod

tiretimine yer verilmektedir.

java -¥mxl024m weka.classifiers.trees.J48 -t data.arff -i -k \
-d J4B-data.model >&! J4B-data.out &

Sekil 3.15. WEKA’da iiretilebilecek 6rnek K-NN geri ¢cagirma kodu

Sekil 3.15.’te de gortilecegi tizere WEKA kendi takip ettigi diizende kod iiretimine

izin veren bir paket program diizenine sahip bir ortam1 sunmaktadir.
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WEKA’daki takip diizeninde, yigin arttirilarak, karar agaci smiflandiricisi
baglatilmakta ve tiim smiflar (-i ve -k) i¢in kesinlik ve geri ¢agirma degerleri
goriintiilenebilmektedir. Modelin kaydedilmis hali (-d) yazilarak ¢agirilabilmektedir.
Ters egik ¢izgi "\" isareti ile ifade edilen ise satirin aramay1 tamamladig1 yani verilen

komutun yerine getirildigini gostermektedir.

Weka GUI “Segici pencere” meniisiinde yer alan diger araglar ve anlamlari ise su
sekilde tanimlanmaktadir; Araglar sekmesi bir arff dosyasi “ArffViewer” ile
diizenlenmektedir. SqlViewer veritaban1 goriintiileyicisi islevini {istlenmektedir.
Bayes aglar olusturmak ve egitmek i¢in “Bayes net diizenleyicisi” kullanilmaktadir.
Gorsellestirme sekmesinde yer alan araglar igin, “Plot” c¢alistirma gorevini
yiirtitmektedir. Kaydedilen ROC egrilerinin gorsellestirilmesi “ROC” komutu ile
saglanmaktadir. “TreeVisualizer” karar agaclarinin  gorsellestirilmesi  igin
kullanilmaktadir. XML BIF veya DOT wuzantili ¢iktilarda grafiklerinin

gorsellestirilmesi ise “GraphVisualizer” komutu ile saglanmaktadir.

3.2. MATLAB Analiz Program

MatLab, The MathWorks, Inc. Sirketi tarafindan {iretilen bir yazilim iirtintidiir.
[MathWorks], miihendislik, bilimsel ve uygulamali hesaplamalarin yani sira
sonuglarinin gorsellestirilmesi ve analizine yonelik bir yapiya sahip olmasiyla
bilinmektedir. MatLab, giiglii bir C dili ile gelistirilmis, sayisal yontemlerin
uygulanmasina yonelik islevsel kabul edilen C++ ve FORTRAN’dan daha uyumlu bir
yapiya sahip olan bir dinamik ortam saglayici islevselligini sergilemektedir. MatLab
ortami, bircok kiitiiphane ile ¢aligmasinin yani sira, makine 6grenimi problemlerini,

sinyal ve goriintii islemeyi vb. ¢cozmek i¢in ideal araglar dizinini barindirmaktadir.

Matlab pogrami, kullanictya verileri indirmenin ve Onceden islemenin miimkiin
oldugu bir dizi ara¢ sunmaktadir. Matlab WEK A ’ya nazaran daha karmasik bir yapiya
ve daha ¢ok oOriintli dizini tanimaya yonelik islem saglamaktadir. MatLab, matris

laboratuvar1 anlamina gelmektedir. Dolayisiyla 1x1 matris ortalamalarinda daha ¢ok
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oriintli blogunu tanimaktadir. Buradaki tiim hesaplamalar matris olarak kabul

edilmekte, bir anlamda, yalnizca yararli veri tiirii ayrimini saglamaktadir.

Bu da Matlab’a ayni veriyi arttirarak yiliklenmesinin algilanmasina ve yigin veriyi
temizlemesine yol agmaktadir. MatLab zaman serisi, deger akisi, dinamik modelleme
gibi bircok aragla farkli islemleri gerceklestirmek {izere kullanilmakla birlikte
Simiilink ile ger¢ek zamanli tanimlamalari da simiile edebilen bir yapi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Dolayisiyla MatLab amaclar1 dogrultusunda, farkli kullanim
alanlar1 ve kiitiiphaneleriyle, temel araglarinin inceleme konusuna gore
giincellenebilmesiyle 6ne ¢ikan karmasik yapis1 yerine ancak islem adimlariyla ortaya
konmasini gerektirmektedir. Ciinkii araglari, dinamiklerine ve se¢ilen parametrelerine
gore degisiklik gostermektedir. Bu sebeple MatLab kullanim1 Zaman Tahmin Serisi
parametreleriyle Veri isleme bdliimiinde ayrintilariyla anlatilmasi planlamasini

beraberinde getirmektedir.

MatLab programlamasinin temelleri, "dogru kodlama" ilkeleri, standart iglevlerin
etkin kullanimina dayanmaktadir. Bu ¢alismaya 6zel olarak segilen parametreler ve
tahminleme ¢iktilarinin olusturulmasina yonelik atilan adimlara bu ¢alismanin 3.6’ da

yer alan ana metninde yer verilmektedir.

3.3. Veri Setinin Olusturulmasi

Veri analizi i¢in 50 aylik satis rakamlari gercek bir amortisoér firmasindan elde
edilmistir. Covid donemi tahmini i¢in veriler MATLAB’de dogrudan alinirken
WEKA'’da iki kat kadar biiyiitiillerek egrinin diizlestirilmesi prensibine uyulup 3 aylik
satiglarin tahmin degerleri WEKA ve Matlab ile gergeklestirilmistir. 50 aylik gercek

satig rakamlar1 bir excel tablosuna kaydedilmistir.

Tahmin islemi i¢in kullanilacak WEKA programi tahmin parametreleri bu bicimde
kullanirken, bu calisma kapsaminda WEKA ile elde edilen tahmin degerinin
MATLAB ile elde edilen tahmin degerleri ile karsilastirilmasina yonelik bir yontem
izlenmesi s6z konusu olmaktadir. WEKA c¢iktilarinin MATLAB c¢iktilar1 ile
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karsilastirilmasi, bir Ol¢liye kadar iliskili bulunan ve temelinde YSA’nin katman
sayilarina gore ve yirittiikleri islemlere goére hangi programin daha basaril

olabilecegi merakiyla sekillenmektedir.

3.4. Veri Setinin WEKA’ya Islenmesi

Bu c¢alismada Weka Version 3.8.5 siiriimii kullanilmistir. Excel’e aktarilan satis
adetleri ile bu adetleri etkileyecegi diisiiniilen 14 adet girdi (bagimsiz degisken)
cogaltilarak 50 aylik veri 150 ayliga ¢ikarilmistir. Ardindan excel dnce .csv formatina;
sonrasinda Sekil 3.16.’da goriilecegi lizere Notepad’de tanimlamalari yapilarak .arff
formatina (Weka’da islenebilir veri formati) donistiiriilmistiir. Problemde bagimli
degisken tahmini yapilan amortisér satislart olurken; bagimsiz degiskenler ilgili
amortisoriin kullanildig1 ara¢ grubu olan hafif ticari araglarinin satig adedi, motorin
fiyati, doviz kuru, aylik dis ticaret, tasit kredileri toplami, bankalarca agilan kredilere
uygulanan agirlikli ortalama faiz oranlar1, GSYIH, Sanayi Uretim Endeksi, TUFE, Yi-
UFE, Tiiketici Giiven Endeksi, Reel Kesim Giiven Endeksi, Ekonomik Giiven Endeksi

ve hane halki maddi durum beklentisi verilerinden olusmaktadir.

| attributes 03.arff - Notepad - X
File Edit Format View Help
(@relation veriseti 03 A

@attribute otosatis numeric
@attribute motorin real
@ettribute dolar real
@attribute ihracat real
@attribute krediler numeric
@ettribute faizler real
@attribute gsyih real
@attribute sau real
@ettribute tufe real
@attribute yiufe real
@attribute tukguvenen real
@ettribute rekesimguvenen real
@attribute ekoguvenen real
@attribute maddibeklenti real
@ettribute amorsatis numeric

(Bdata

9355,3.762842581,3.00909,10170052.85,6356,15.822,499315,102.7642183, 274.44,250.67,92. 23526304, 106.5,100. 7636748, 92. 16780138, 89714
12237,3.383816207,2.94867619,12356684. 82,6302, 16.315,499315,104.0694861, 274.38, 258.16, 9. 84438591,185. 1,97 . 76280445, 89 31293074, 98858
18973,3.513942903,2.885813043,12762853. 96,6328,16.3325,499315,102.9291586, 274.27,251.17,90. 883096, 104.6,99. 71953468, 89. 76912934, 104264
19269,3.536373667,2.833619048,12374495.04,6358,15.916,525932, 102.6546117, 276.42, 252.47,91. 31828361, 105. 3,98 44262391, 89 . 97106029, 93209
20072,3.730383226,2.933742857,12473674.41,64083,15.5425, 525932, 104. 7876372, 278,02, 256.21,91. 52763129, 105,100 . 2277802, 89 94075971,85615
20429,3.81824,2.913954545,12963716.94,6435,15.3,525932,104.0259644, 279.33,257.27,91.63303526,104. 1,100. 5893791, 91. 20881292,91225
12967,3.752598065,2. 969358824, 11991572. 92,6348, 15 308, 655400, 9749182766, 282.58, 257 . 81,88. 99190725, 105. 7,102, 9744292, 83 . 35545166, 83459
17579,3.707142581,2.968222727,11769830. 53,6348, 15. 4475, 655400, 1050056903, 281.76, 258.01,94.71843367,101.7,98. 20740018, 94. 19036216, 79500
16253,3.957527333,2.962655556,12788034. 17,6304,15.068,655400,162.0552677, 282.27,258.77,94. 88558329, 106. 6,102, 6306996,92. 86592099, 76189
19254,4.177603871,3.07145,13710399. 74,6296, 14,735, 734393, 106. 3237192, 286. 33, 260. 94,95. 29323885,104.9,101. 1331331, 94.089409363 , 946581
26526,4.168811667,3.281768182,12884161.9,6502,13.7125,734393,185. 273589, 287..81, 266.16,91.56271824,108. 2,102. 1196237, 89. 01492554, 92500
33868,4.418639032,3.493554545,13201866.47,6719,13.864,734393,104.839411,292.54,274.09, 87.37332055,103.9,97. 44638061, 85. 40220661, 98708
9634,4.628841935,3.744354545,11561022.22,6630,15.21,641584, 105 7438058, 299. 74, 284,99, 83.72077054, 180 .6, 94. 04992794, 87 . 86493178, 93221
12307,4.63584,3.66338,12502550. 83,6558, 15.6175,641584,107.0736631,302.17, 288.59, 88.03296822, 196 2, 98. 86887881, 85. 94818642, 94158
18186,4.520100645,3.668208696,14354430.49,6541,15.382,641584,108.6851313,385.24,291.58,90.18925194,106.5,101. 7665029, 87. 76594697,109494
17998,4.561650333,3. 650095, 13768705.76, 6536, 15.68, 734211, 111.8565972,309. 23,293.79,92.01931419,106.3,103. 2477129, 90. 73987929, 103294
19623,4.453890323,3.560380952,13549743. 33,6568, 15.6125,734211,110. 3423539, 310..61,295. 31,93, 99177382, 104. 8,104. 0833101 ,91. 98471481, 109967 v

Ln1, Col1 100%  Windows (CRLF)  UTF-8

Sekil 3.16. Veri Setinin .arff formatina doniistiiriilmesi
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Weka’nin Explorer ekranindan ilgili veriler programa ytiklenmistir ve Sekil 3.17.’deki

Preprocess sekmesinde calisilmaya baslanmistir.

&) Weka Explorer - X

Preprocess Classify Cluster Associate Select atiributes Visualize

Open fi... Open LRL.. Open BB... Generate... Undo Edt.. Save...
Fiter
Current relation Selected attrbute
Relaton: verieti 03 Attrbutes: 15 Name: otosatis Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 || Missing: 0 (0%) Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
£EETD Statistic Value
Al None Tnvert Pattern Mmimum 55
Maximum 3654
Mean 14025.78
. Hame StdDev 7374
1 Wotosatis
2| Jmotorin
3[[dolar
4[racat
5| Jeredier
6|[]faizler
7| asyih
[ Jseu
3 [Jufe
[ W[k Class: amorsats (Num) ! visualize Al
11[Jtukguvenen
12 [Jrekesimguvenen -
13 [Jekoguvenen
(|
15[ Jamersatis 38 £
il
& &
n | |
T 1
2528 195375 36546
Status
ok oo | gy x0

Sekil 3.17. Verisetinin Weka Preprocess sekmesinde agilmast

Preprocess sekmesinde verilerin iizerinde filtreleme ekrani sayesinde ¢alismak
mumkiindiir. Calismada Filters’tan  Unsupervised-Attribute-Normalize filtresi
secilerek amortisor satis1 (tahmini yapilacak bagimli degisken) harig girdiler (bagimsiz
degiskenler) normalize edilmistir. Daha 6nce bahsedilen selected attributes alaninda

verilerin minimum ve maksimumu buna gore degismistir (Sekil 3.18.).



) Weka Explorer
Freprocess Classify Cluster Assodate Select attributes Visualize
Open fle Open URL. Open DB.
Fiter
Choose | Normalize -5 1.0 -T0.0

Current relation
Relation: veriseti_03-neka. filters,unsupervised, attribute, Normalize-5 1.0-T0.0
Instances: 150

Attributes

Attrbutes: 15

Sum of weights: 150

Pattern

dolar

krediler

Faizler

1

7|

3|
4|[Jiracat
5

6|

7

8|

gsvin
sau

;J
)

tukguvenen

12|[_|rekesimguvenen

13| Jekoguvensn

15| Jamorsa s

Selected attribute
Name: otosatis
Missing: 0 (0%)

Edit.

Distinct: 50

Type: Numeric
Unique: 0 {0%)

59

Value

033

0.217

Class: amorsatis (Num)

Status

~ | Visualize All

Sekil 3.18. Normalize edilmis veriseti

Select attributes sekmesinde bagimsiz degiskenlerin arasindaki iligski incelenmistir.

Attribute Evaluator’dan Temel Bilesenler Analizi yani Principal Components filtresi

uygulanarak ilgili korelasyona bakilmistir. Bu korelasyona bakarken amortisor

satiglart tahmini sinifina gore tiim veriler hem egitim hem test seti olarak secilmistir

ve Sekil 3.19.’daki matris elde edilmistir.

Bu anlamda Temel Bilesenler Analizi’ne kisaca deginmek gerekir ki, Temel bilesen

analizi (PCA), temel bilesenleri hesaplama ve bunlari, bazen yalnizca ilk birkag temel

bileseni kullanarak ve gerisini goz ardi ederek veriler iizerinde bir temel

degisikligi gerceklestirmek i¢in kullanma stirecidir. PCA, kesifsel veri analizinde ve

tahmine dayali modeller yapmak icin kullanilir. Genellikle, veri varyasyonunun

miimkiin oldugu kadar ¢ogunu korurken daha diisiik boyutlu veriler elde etmek i¢in

her veri noktasini yalnizca ilk birkag temel bilesene yansitarak boyutlulugu

azaltmak i¢in kullanilir.
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& 12:04:08 - Ranker + PrincipalComponents - X

Correlation matrix

1 -0.58 -0.64 -0.21 -0.44 -0.12 -0.& -0.8 0. 0.58

-0.58 1 0.97  0.78 0.94  0.65 0.97 0.98 -0.82 -0.49

-0.64 0.7 L 0.73 0.9 0.53 0.97 0.99 -0.87 -0.6L

-0.21  0.78 0.73 1 0.78  0.63 0.73 0.74 -0.59 -0.34

0.32 0.01 -0.1  0.06 0 0.5 -0.08 -0.12 0.4 0.46

-0.6 0.6 0.65 0.47 0.47 0.08 0.53 0.63 -0.59 -0.35

-0.4¢ 0,84 0.9 0. 1 0.67 0.93 0.82 -0.75 -0.35

-0.12  0.65 0.53 0.63 0.67 1 0.59  0.55 -0.26 0.17

-0.6 0,87 0,87 0,73 0.53  0.58 1 0,89 -0.87 -0.46

-0.64 0.8 0.99 074 0.52 0.55 0.9% 1 -0.88 -0.55

0.5¢4 -0.82 -0.87 -0.58 -0.75 -0.26 -0.87 -0.88 1 0.62

0.58 -0.4% -0.61 -0.34 -0.35 0.17 -0.46 -0.55 0.62 1

0.6 -0.65 -0.75 -0.47 -0.51 0.03 -0.65 -0.72 0.82 0.93 1 0.82
0.5 -0.82 -0.87 -0.63 -0.75 -0.29 -0.36 -0.83 0.55 0.62 0.82 1

eigenvalue proportion cumulative
9.10856 0.65061 0.65061 0.325yiuge+0. 324dolar+0. 315motorin+0. 315ture-0. 304maddibeklenti. . .
2.59445 0.18532 0.83593 0.5173au+0.479krediler+0. 376rekesinguvenen+0. 308ekoguvenen-0.235faizler. ...
0.81149 0.05796 0.89389 0.528kredilert0. 512faizlert0. .326rekest .309maddibeklenti. . .
0.66836 0.04774 0.94163 0.751otosatis+0.482ihracat-0.228rekeainguvenent0. 209faizler-0. 193ekoguvenen. ...
0.3333 0.02321 0.96544 0.568krediler-0.5571hracat-0. 30smaddibeklenti-0. 307tukquvensn+(. 2260t08atis. . .

Eigenvectors

V1 vz Vi V3 Vs

-0.2175 0.1786 -0.2943 0.7506 0.22€1 otosatis
0.3154 0.167 0.0429 -0.0577 0.0253 motorin
0.3243 0.0742 0.0189 -0.071% 0.11 dolar
0.2476 0.2299 -0.0101 0.4821 -0.556% ihracat

-0.0743 0.47%3 0.5277 0.0858 0.5684 krediler
0.2433 -0.2348 0.512  0.2094 -0.161 faizler
0.2905 0.2283 -0.1235 -0.0234 -0.1408 gsyih

0.14%6 0.
0.3151 0.
0.3286 0.
-0.3035 0.
-0.2262 0.
-0.27¢ 0.
-0.3038 0

5175 0.1217 -0.0551
1375 -0.1314 -0.165
0914 -0.0377 -0.1066
0905 0.3328 -0.016
3762 -0.3264 -0.2279
3083 -0.0943 -0.1975

.0713 0.3092 -0.1051

-0.1396 sau

0.057 tufe

0.0305 yiuge

-0.3067 tukguvenen
0.085 rekesimguvenen
-0.1924 ekoguvenen
-0.3084 maddibeklenti

Ranked actributes:
0.3494 1 0.325yiufe+0.324dolar+0.315motorint0. 315tufe-0. 304maddibeklenti. ..

0.1641 2 0.517sau+0.475krediler+0.37érekesinguvenent0. 308ekoguvenen-0. 235faizler

0.1061 3 0.528krediler+0.512faizler+0. .326rekesi .30%maddibeklenti. ..
0.0584 4 0.75lotosatis+0.482ihracat-0.228rekesinguvenent0. 209faizler-0. 198ekoguvenen. .
0.0346 5 0.568krediler-0.557ihracat-0.306maddibeklenti-0.307tukguvenen+0. 2260t0satis. ..

Selected attributes: 1,2,3,4,5 : §

Sekil 3.19. PCA ekran goriintiisii

Sekil 3.19.’daki vektor matrisi ve Ranked Attributes sonucundan goriilecegi iizere
problemdeki 14 adet bagimsiz degisken aralarindaki korelasyona gore incelenmis ve
5 adet degiskene indirgenmistir. Bu 5 adet degisken ise tahmini yapilacak amortisor
satig adetleri iizerinde toplam %71,26 oraninda etkili oldugu gozlemlenmistir. Bu
aragtirmay1 burada yaptiktan sonra veriyi buna uygun olacak sekilde islemek i¢in
tekrar Preprocess sekmesinden filter olarak Princial Components secilerek girdiler

Sekil 3.20.’deki gibi indirgenmistir ve Sekil 3.21.’deki gibi gorsellestirilmistir;
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& Weka Explorer - X

Preprocess Classify Cluster Assocate Selectattributes Visuaize

Open fle... OpenURL... OpenDB... Generate... Undo Edt... Save...
Filter
Choose  PrincipalComponents -R 0,95 -5 - -1 Apply Stop
Current relation Selected attribute
Relation: veriseti_03-weka.filters.unsupervised.attribute Normalize-51.0-T0.0_principal components-ek... Attributes: 6 MName: 0.325yiufe-+0. 324dolar +0.315motorin+0.315tufe-0. 304maddibeklenti... Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: 0 (0%) Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
ik Statistic Value
A None Invert Pattem Viniman, 3875
Maximum 5.027
N N Mean 0
© e StdDev 308
1/0.325yiufe+0.324dolar +0.315motorin +0. 315tufe-0. 304maddbeklenti...
2|[_]0.517sau-+0. 475krediler +0. . . 235Faidler ..
3[[Jo.52Bkrediler 40, 512faizer +0.333tukg .
4[]0, 7510tosatis +0.482hracat-0. 2 . 209faizler-0.
5[ ]0. Seakrediler-0. 557hracat-D. . 307tukguvenen +0. 226otosati
6| Jamorsatis
Class: amorsatis (Num) ~ | Visualize Al
n
o
21
o
Remove
a8 05 501

Status

oK Log ‘A x0

Sekil 3.20. Preprocess sekmesinde PCA filtresinin uygulanmasi

@ Al attributes - X
0.325yiufe+0.324dolar+0. in+0.315tufe-0. i i ~ 0.517sauD. ler+0. i 0. 0235faiz. 05 fler+0 512faizler+0.33: 03 i 0.300...
72 8 &4
4 33
3
7
121 il
18
21 15
12 12
2 3

T r T
287 048 503 23 .42 204 108 015 20

0.7 is +0.482ihracat-0. i 0.2097aizler-0.198ekogu... 0. 0.557ihracat-0. I 0.307 0.2260tos... amorsatis
) 3 %
%
el k]
33 k]
b3
15 1 1
. 15 15 4
]
5 5
T d
172 038 1 104 0.13 13 ies 1136805 8173z

Sekil 3.21. Gorsellestirme ekran goriintiisii

Bagimsiz degiskenler indirgendigi i¢in artik YSA’ya baslanacaktir. Bu ¢aligmada dnce
cogaltilarak 150 aylik olan satis adetlerinin ilgili 5 bagimsiz degisken ile en iyi tahmin

sonucunu veren YSA kurularak kaydedilmistir. Ardindan bu basarili sonucu veren
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YSA iizerine tahmini yapilmak istenen Mart, Nisan ve Mayis 2020, erken pandemi
donemi aylar1 “supplied test set” ile YSA’ya tanitilarak ilgili aylar i¢in YSA kurulan

modelin tizerinde tekrar hesaplatilacak ve tahmin sonucu bulunacaktir.

Oncelikle Classify’dan Classifier olarak Functions altindaki Multilayer Perceptron
secilerek YSA calistirilmistir. (Daha onceki bagliklarda da bahsedildigi gibi YSA’da
manuel olarak degisiklik yapabilmek ve gorseline ulasmak igin Sekil 3.22.”deki gibi
GUI; True yapilmistir.) Ayrica tahmin sonuglarinin ekrana yansimasi i¢in Plaintext

olarak yazdir komutu verilmistir (Sekil 3.23.).

a & weka.qui GenericObjectEditor X
Classil
Preprocess ify Cluster Assodate Selectattributes Visualize ek, dassfes.fnctans. MultayerPerceptron
Classifier =
About “
Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 40,2 4500 4 0 50 -E 20 -Ha -G -R
A dassifier that uses backpropagatien to lean a multayer More
Testaptions Classifier output percepiron to classify instances, Capabiites
(@) Use training set
(O supplied testset. e |Frue
(O Cross-validation ~ Folds |10
autoBuid | True
() Percentage spiit
preep— batchiize | 100
debug | False
(Mum) amorsatis v
decay | Fabse
Start Stop

deotCheckCapabiities | False
Resultlist right-click for options) >

hiddeniayers

leamingRate |0.3
momentum | 0.2
norinalToBinaryFiter | True
nomaiizeAtirbutes | True
normalizehumericClass | True

numDecimalPlaces

reset |False

resume | False

seed 0

trainingTime 500 v

Status
Tz Open.. Save... 3 Cancel

Log w x0

Sekil 3.22. YSA modeline ait ayarlar



& Weka Explorer

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes  Visualize
Classifier
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Choose  MultilayerPerceptron -L 0.3 -M0.2 - 500 Y 0-50 €20 -Ha G R

Testopt Classifier output

(®) Use training set

(O Supplied test set Set.
() Cross-validation ~ Folds |10
(O Percentage spit % |66

Jo-'-:"ii?-‘:c‘c?c‘; X
(4 [ Output model

[] output models for training splits
Re

Output per-dlass stats

[ Output entropy evaluation measures
Output confusion matrix
Store test data and predictions for visuaiization
Collect predictions for evaluation based on AUROC, etc.
[ Error plot peint size proportional to margin
Cutput predictions | Choose  PlainText
[] cost-sensitive evaluation ~ Set.
Random seed for XVal / % Spit |1
[[] Preserve order for % Split
Cutput source code [ WekaClassifier

Evaluation mefrics...

E C |

Sekil 3.23. YSA tahmin sonuglarinin yazdirilmas: komutu

En iyi sonuca ulagmak i¢in YSA’larda epok sayisi, egitim/test setinin Percentage Split

ile %66 / %70 / %80 olarak ayrilmasi, yine egitim/test setinin Cross Validation ile 10

Folds iken denemeler yapilmis ve Sekil 3.24.’teki YSA ile learning rate (6grenme

orani) 0,3; momentum 0,2; epok 1000, egitim/test setinin Percentage Split %66 iken

en iyl YSA modeli kurulmustu

{84 Neural Network

I.

<
C

amorsatis

v
>

S Epoch 1000

Leaming Rate =|2.3

Momentum = |2.2

Sekil 3.24

. Kurulan YSA modeli ekran goriintiisii
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Buna gore kurulan YSA’da elde edilen tahmin sonuglari, gergeklesen degerler ile

farklarini yansitan “error” (hatalar1) Sekil 3.25.’teki gibi olmustur;

& 21:41:32 - functions.MultilayerPerceptron

=== Run information ===

Scheme:

Attr:
Attr:
Ater:

Thre.

sigmoid

Class

Test mode:  split €6.0% train, remsinder test
== Classifier model (full training set) ==

Linear Node 0
Tnputs  Weights
Threshold  0.06677287910437778

Sigmoid Node 1
Tnputs  Weights

Threshold  -5.172105213529338
Attrib 0.325yiufe+0.324dolar+0.315motorin+0.315Cuse-0.304raddibeklentl, .. -0.710L021444334986
Attrib 0.5173au+0.479krediler+0.376reke singuvenen+d. 308ekoguvenen-0.2352aizler. . .

Sigmeid Nede 2
Inputs  Welghts

Attrib 0.325yiufet0.324dolar+0.315motorint0.315¢ufe-0.304maddibeklenti. .. -3.2573341043505214
Artrib 0.517sau+0.475krediler+0.376rekesinguvenent. 309ekoguvenen-0.235faizler. ..
Artrib 0.528krediler+0.512faizler+0. .32¢rekesi .308maddibeklenti
Attrib 0.75lotosatis+0.482ihracat-0.228rekesinguvensnti. 209faizler—0. 195ekoguvenen.
Attrib 0.56Skrediler-0,557ihracat-0.309maddibeklenti-0, 307tukquvenen+0. 2260T05atis

Tnputs  Weights
Threshold  -7.53738813557357
Attrib 0.325yiufe+0.324dolar+0.315motorin+0.315cufe-0.304maddibeklenti. .. 1.566208349868404
Attrib 0.517sau+0.479krediler+0.376rekesinguvenent0. 308ekoguvenen-0.235faizler. ..
Atcrib 0.528krediler+0.512faizler+0. .
attrib 0.7510tosatis+0.482ihracat-0.228rekesinguvenen+0. 209faizler-0. 198ekoguvenen. ...
Attrib 0.568krediler-0.557ihracat-0.308maddibeklenti-0.30 226 is...

Input
Node 0

Time taken to build model: 4.66 seconds

=== Predictions on test split ===

inst# actual predicted error

weka.classifisrs.functions.Multil -L 0.3 -M0.2-H5S00-V0-50-E20-Ha-G-R
veriseti_0S-weka.filters.unsupervised.attribute.Normalize-51.0-T0.0_principal components-weka.filters.unsupervised.attribute.PrincipalComponents-Ro.95-A5-4-1

150

0.325yiufe+0.324dolar+0. 315motorintn. 315tufe-0. 30dnaddibeklenti

0.51732u+0.479krediler+0. 376rekeglnguvenent. 308ekoguvenen-0.235faizler. ...
0.528krediler+0.512faizler+0, . 326reke, .309maddibeklenti. ..
0.7510t03atia+0.4821nracat-0. 228 rekesinguvenent 0. 209faizler-0. 198ekoquvenen.
0.568krediler-0.557ihracat-0. 308maddibeklenti-0. 307tukguvenentl. 2260tosatis

amorsatis

1 -3.7475011656622805
2 -0.6257109127361339
3 1.5984593493379373

4.637307738745063
-2.5046256600481542

ib 0.528kredilert0.512faizler+0. .326reke; .309maddibeklenti
ib 0.75lotosatist0.482ihracat-0.228rekesinguvenent. 209faizler-0.198ckoguvenen. .. -0.7417859873451473
ib 0.5€8krediler-0.557ihracat-0. 303naddibeklenti-0. 30Ttukquvenen+0. 226otosatis. .. -0.591877084523573%

shold  -3.519308248394166
-5.27818001486644
-7.44337259613083
-2.794277554995481
1.374 6046598

Node 3

5.337589302475958
-14.974724530067162
103494

811726

326rekesi .308maddibeklenti

1 sge2d 115471.758 16847.758
2 139200 143666.745  4466.745
3 103150 99648.86  -3501.14
4
B

58708 115247.27  16535.27

116327 116266.549 0.451

€ 103341 117487.931 14146.931
7 54158 111800.351 17642.351
8 104264 105421 1157

9 116815 116259.026  -$55.974
10 121117 132051.2  10834.2
11 112386 110574.938 -1821.062
12 127533 123075.4  -4457.6
13 94681 99055.625  4374.625
14 116815 116259.026  -555.974
15 12588 121004.11  -4879.8
16 120126 135381.025 15255.025
17 141073 144345.574  3272.574
18 145680 143289.325 -2380.175
19 76895 79014.074  2119.074
20 114219 116370.28  2151.28
21 117471 118678.63  2207.63

Sekil 3.25. YSA tahmin sonuglari ve hatalari



22 76895 79014.074  2115.074
23 103150 99648.86  -3501.14
24 118100 119770.658  1670.658
25 109454 118235.243  §741.243
26 139200 143666.745  4466.745
27 52500 105607.343 13107.343
28 94840 96097.061  1157.061
29 109494 118235.243  8741.243
30 93221 113326.742  20108.742
31 11239 110574,938 -1821.0€2
32 107578 111144.742  3566.742
33 117471 119678.63 2207.83
34 85615 100413.154 14798.154
35 52500 105607.343  13107.343
36 86070 116413.573 30343.973
37 76189 87455.604 11266.604
38 93209 104549.09  11340.09
39 151732 148363.931 -3368.06%
40 58708 115247.27  16539.27
41 103341 117487.931 14146.931
42 85615 100413.154 14798.154
43 121117 132051.2 10934.2

44 110767 116245,707  9478.707
45 109967 106417.377 -3549.623

46 110227 93976.619 -16250.381
47 119929 118992.016  -936.984
48 89714 52070.378  2356.378
49 110767 116245,707  9478.707
50 110227 53976.619 -16250.381

51 141073 144345.574  3272.574

Sekil 3.265. YSA tahmin sonuglar1 ve hatalar1 (Devam)
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Weka’daki bu YSA modeline ait hatalar1 gorsellestirmek ic¢in Visualize classifier

errors ile Sekil 3.26.’daki gorsel elde edilmistir;

& Weka Classifier Visualize: 21:07:06 - functions. ptron (veriseti_05-wekailt ttribute Normalize-$1.0-T0.0_principal ka filt ttribute PrincipalComp RO95-AS-..  — x
X: amorsatis (Num) || Y: predictedamorsatis (Num)
Colour: amorsatis (Num) Belect Instance
Reset Clear Open Save s 1
Plot: veriseti_05-weka. fiters.unsupervised, attribute. Normlize-51,0-T0,0_principal components-weka. filte ised.attribute Pr .95-A5M-1_predicted

148363, 9311666

X
w ot

X x ®
X< M S A :

P

79014. 07406

76189 113960.5 151732

Class colour

76189 113960.5

151732

Sekil 3.26. YSA tahminlerine ait hatanin gorsellestirilmesi

Correlation coefficient 0.8654
Mean absoclute srror TT40.4222
Root mean squared error 10243.1682
Belatiwve abksclute srror 54.4714 %
RBoot relatiwve sguared error 57.2324 %
Total Humber of Instances 51

Sekil 3.27. Kurulan YSA’ya ait korelasyon katsayisi ve hata oranlar
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Sekil 3.27.’de de goriildiigi gibi YSA sonucunda korelasyon katsayisi1 %86,6 iken
tahminler yapilmis ve hata oranlari belirtilmistir. Buna gore YSA nin yaptig1 tahminler

ile gerceklesen satislara ait gorsel sonug Sekil 3.28.°de belirtildigi gibi olmustur.

160.000

140.000 -+ a —

120000 +-— A /SN 0
100.000 +—N~AN—AYVH—"H"""F AV —HA}F——F -

80.000 — v actual
predicted

60.000

40.000

20.000

O rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrod

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52

Sekil 3.28. Aylik satis tahminleri ile gergeklesen satislar tablosu

Kurulan bu YSA modeli .model uzantisi ile Weka’da tekrar cagrilabilecek sekilde
kaydedilmistir. Calismanin bundan sonrasinda tahmini yapilmak istenen 2020 yil
pandemi donemine ait Mart, Nisan ve Mayis aylarina ait veri setlerinin Weka’ya

yuklenip YSA ile tahmin edilmesi asamasina gecilmistir.

Bu maksatla ilk once ilgili 3 aya ait 14 girdiden ve «?» belirsiz satis adetinden olusan

yeni bir test seti .arff dokiimani Sekil 3.29.’daki gibi olugturulmustur.
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7] *Adsiz - Not Defteri
Dosya Duzen m Gorunum  Yardim
@relation veriseti_@5_pandemi_2

@attribute otosatis numeric
@attribute motorin real
@attribute dolar real
@attribute ihracat real
@attribute krediler numeric
@attribute faizler real
@attribute gsyih real
@attribute sau real
@attribute tufe real
@attribute yiufe real
@attribute tukguvenen real
@attribute rekesimguvenen real
@attribute ekoguvenen real
@attribute maddibeklenti real
@attribute amorsatis numeric

@data
1@121,5.677613548,6.330054545,13188396.08,7088,13.35,1071098,113.06113041,450.58,468.69,8111938243,98.6,93.12529561,78.58403041,?

4632,5.132681,6.838109524,8636027.98,7000,13.91,1041643,76.47981408,454,43,474,69,78.14239289,62.3,52.39652788,72.48901342, ?
7162,5.25394129,6.942647059,11065738.93,7147,13.12,1041643,92.86566002,46@.62,482.02,82.66690665,73.5,62.73441563,79.24337877, ?)

St 22,5tn 128 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Sekil 3.28. Tahmini yapilacak pandemi 3 ayina ait verilerin .arff formatina doniistiiriilmesi

Yukarida anlatilan ve .model uzantisi ile kaydedilen YSA modeli Sekil 3.30.’daki gibi
Weka’ya yiiklenmistir.

Model information

Filename: result from lasts for make predictions.model
Scheme: weka.classifiers. functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 1000 -V 0 -5 0 -E 20 -4 a -6 -R
Relation: wveriseti 05-weka.filters.unsupervised.attribute.Normalize-S1.0-T0.0_principal components-weka.filters.unsupervised.attribute.PrincipalComponents-R0.95-A5-M-1
Attributes: €

0.325yiufe+0.324dolar+0.315motorin+0. 315tufe-0, 304maddibeklenti. . .

0.517sau+0.479krediler+0. 376rekesinguv .308ek 0.235faizler..

S28krediler+0.512faizler+0. 333tukguvenen-0. 326rekesinguvenen+0. 309maddibeklenti
751lctosatis+0.482ihracat-0.223rekesimguvenen+0. 209faizler-0. 198ekogquvenen. . .
0.568krediler-0.55Tihracat-0. 308maddibeklenti-0. 307cukguvenen+0. 226otosatis. . .

amorsatis

Classifier model ===

Linsar Node 0

Inputs  Weights
Threshold  0.0802L199109578689
Nede 1 -4.315502919057884
Wode 2 -0.6277746823124817

Wode 3 1.6516675482385273
Sigmoid Nede 1

Inputs  Weights
Threshold  -5.16544020621108¢
Attrib 0.325yiufe+0.328d0lar+0.315motorint0.315tufe-0.304maddibeklenti. ..  -0.7453534490850259
Attrib 0.517saut0.479krediler+0.376rekesinguvenen+(. 308ekoguvenen-0.235faizler. . 4.3995865540189
Attrib 0.523krediler+0.512faizler+0. 326rekesi -308maddibeklenti. -2.4835771430343137
ATTrib 0.75lotosatis+D.ds2ihracat-0.225rekesinguvenent.209aizler-0.195ekoguvensn. .. 05067517457525
Attrib 0.568krediler-0.557ihracat-0.308maddibeklenti-0.307tukquvenen+0.2260tosatis...  -0.9536204619722345
Sigmoid Node 2
Inpucs  Weights
Threshold  -4.442709533364706
Attrib 0.32Syiufe+0.324dolar+0.315motorined. 315tufe-0. 30dmaddibeklenti. . -3.8002507528552463
ATTrib 0.517sau+0.479krediler+0.3T6rekesinguvensn+(. 308ekoguvenen-0.235Taizler. . 3731379069671
Atorib 0.529krediler+0.512fa1zler+0. .326rekeal . 309maddibeklenti. -9.317845177924228
Attrib 0.75lotosatis+0.ds2ihracat-0.228rekesinguvenent0. 208faizler-0.188koguvensn
ATTrib 0.56skrediler-0.557ihracat-0.30smaddibeklenti-0.307 .226 is..
Sigmoid Node 3
Inputs  Weights
Threshold  -8.553479972103819
Attrib 0.325yiufe+0.328d0lar+0.315motorins0.315tufe-0.304maddibeklenti...  1.8861121513558976
Attrib 0.517saut0.479krediler+0.376rekesinguvenen+(. 308ekoguvenen-0.235faizler. . 5.815817656229351
Attrib 0.528krediler+0.512faizler+0. .326rekesi .30¢maddibeklenti...  -17.12514083131014%
Attrib 0.75l0tosatis+0.4s2ihracat-0.228rekesinguvenento. 209faizler-0.195ekoguvenen. . . €6281012306319
Attrib 0.568krediler-0.557ihracat-0.308maddibeklenti-0.307tukgquvenen+0.2260t0satis...  -4.813816422066185
Class
Input
Node 0

Sekil 3.29. Kaydedilen YSA modelinin Weka’ya tekrar ¢cagrilmasi

Bu YSA modelinin {izerine tahmini yapilmak istenen Mart, Nisan ve Mayis ayina ait
verilerin oldugu .arff formatina doniistiiriilmiis veriler Supplied Test Set ile se¢ilerek

yiiklenmistir. 14 bagimsiz degisken sayisi, kurulan bu YSA’da PCA ile 5’e diismiis
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oldugundan, yeni aylara ait yiiklenen test setinde yine ayni basliklar altinda 14
bagimsiz degisken oldugundan program uyumsuzlugu yok etmek amaciyla

InputMappedClassifier segenegini sunmaktadir (Sekil 3.31.).

InputMappedClassifier; Bir siniflandiricinin olusturuldugu egitim verileri ile gelen test
orneklerinin yapist arasinda bir esleme olusturarak uyumsuz egitim ve test verilerini

ele alan sarmalayici siniflandirici olarak tanimlanmaktadir.

ClassifierPanel pd

= Data used to train model and test set are not compatible.
0 Would you like to automatically wrap the classifierin
an “InputMappedClassifier” before proceeding?.
__| Do not show this message again

Sekil 3.31. InputMappedClassifier segenegi

Bu islem basamaklari tamamlandiginda .model ile kaydedilmis olan YSA {izerine
tahmini yapilmak istenen veriler yiikklenmis ve YSA’y1 tekrar hesapla segenegi ile

tahminler Sekil 3.32.’daki gibi gergeklestirilmistir.

=== Re-evaluation on test st =—=

User supplied test set

Relation: wveriseti_05_pandemi 2
Instances: unknown {(yet). Reading incrementally
Attrikbutes: 15

=== Predictions on usser test ss=t ===

inst$ actual predicted error
1 2 115804.875 2
2 ? 115804.875 2
3 2 115804.875 2
—— Summary ——
Total MNumber of Instances Q
Ignored Class Unknown Instances 3

Sekil 3.3230. YSA tahmin sonucu
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3.5. WEKA ile Tahmin Co6ziimii
WEKA programima 50 aylik satis rakamlarinin iki kat biyttiilmesiyle elde edilen
yiginla ulagilan tahmin sonuglari, %86,6 hata pay1 ile sunmaktadir. Bunun nedeni

WEKA’nin ortalama tahmin degerlerini K-NN prensibi geregi hesaplamasidir.

WEKA c¢aligmasi sonucunda elde edilen degerlerin gdsterimine Tablo 3.1.’de yer

verilmektedir.

Tablo 3.1. WEKA YSA tahmin sonucu ile gergek satis degerlerinin karsilastirilmasi

Weka Gergeklesen Fark
Tahmini Satis
Mart 115805 18900 96905
Nisan 115805 22 115783
Mayis 115805 42159 73646

3.6. Veri Setinin MATLAB’a islenmesi

MATLAB bir programlama dili ve nlimerik islem ortamidir ve komut satir1 temelli
calismaktadir. Ayrica grafik kullanici arayiiziinii ve “script” programlamay: da
desteklemektedir. Bu yapay sinir ag1 egitimi i¢in bir “script” yazilarak program

baslatilmistir.

MATLAB’da egitilecek bir yapay sinir ag1 i¢in birden fazla yaklagim
izlenilebilmektedir. MATLAB’1n kendisi bir programlama dili oldugu i¢in en bastan
tamamen el ile bir yapay sinir ag1 yazilabilmesinin yani sira, yazilimin arayiiziinde
bulunan “Istatistik ve Makine Ogrenimi Arag¢ Kutusu” ile gelen hazir fonksiyonlar da
kullanilabilmektedir. Bu ¢alismada, pratiklik agisindan gelismis ve esnek bir kullanim

sundugu i¢in hazir fonksiyonlarin kullanimi tercih edilmistir.

Bu calismada MATLAB R2017a (9.2.0.538062) February 23, 2017 lisans siirlimii
kullanilmistir. Uygulamaya baslangi¢ asamasinda, oncelikle bagimli ve bagimsiz
degiskenleri tanitmak iizere Excel ortaminda hazirlanan “.xlsx” uzantili veri tablosu
MATLAB’a tanmitilmistir ve veriler normallestirilmistir. Caligmaya ait ekran

goriintiisiine Sekil 3.33.’te yer verilmektedir.
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clear
close
clc
%% Data Acquisition and Normalization
data = xlsread( 'attributes.xlsx');
norm_data = zeros(50, 14):
for 1 = 1:14
norm_data(:, 1) = (data(:, 1) - min(data(:, 1)))/( max(data(:, 1)) ..

- min{data(:, 1)));
end

Sekil 3.33. Verinin Okunmasi ve Normallestirilmesi (Ekran Goriintiisii)

Bu islem igin ilk olarak “xlsread” fonksiyonu ile veriler “data” degiskenine
aktarilmistir ve ilk 14 siitunda bulunan bagimsiz degiskenler i¢in denklem 3.1’ de yer
verilen, normallestirme formili kullanilmis ve norm data degiskenine bu

normallestirilmis veri tanitilmistir.

dataj—datapin

datapgrm = (3.2)

datapax—datamin

Bu islemi takiben, normallestirilen verinin Korelasyon Matrisi hesaplanmistir. Bu
asamada “Temel Bilesen Analizi” yapilmak lizere, bagimsiz degiskenler 14 boyuttan
5 boyuta indirilmistir; bu caligmay1 gosterir ekran c¢iktisina Sekil 3.34.’te yer

verilmektedir.

%% Correlation Matrix and Principal Components Calculation
correlationMatrix = corrcoef(norm_data);

[coeff, PCA_Data, eigenvalues] = pca(norm_data, 'VariableWeights',
‘variance', 'NumComponents', 5);

coeff = inv(diag(std(norm_data(:, 1:14))))*coeff;
|

Sekil 3.34. Normallestirilen Verinin Korelasyon Matris Hesabi ve Temel Bilegen Analizi

Bu islem adimmi takiben hesaplanan korelasyon matrisi “correlationMatrix”
degiskeninde saklanmistir. Temel Bilesen Analizi yapan “pca()” fonksiyonuna ise

“analiz yontemi” ve “bilesen boyutu” argiimanlari girilmistir. Fonksiyon ¢iktis1 olarak;



coeff: Eigen vektorleri

PCA Data: 5 boyuta indirilmis veri

eigenvalues: Eigen degerleri

verileri degiskenlere sirasi ile tanitilmistir.
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Bu ¢alismalara ait ekran goriintiilerine Sekil 3.35. ve Sekil 3.36.’da sirasi ile yer

verilmektedir.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 n 12 13 14
1 1 -0.5787 -0.6355 -0.2108 03157 -0.6048 -0.4373 -0.1197 -0.6026 -0.6362 0.5438 0.5773 0.5983 0.4591
2 -0.5787| 1 0.9692 0.7827 0.0129 0.6031 0.9339 0.6476 0.9683 0.9769 -0.8151 -0.4804 -0.6537 -0.8203'
3 -0.6355 0.9692 1 0.7320 -0.1022 0.6519 0.3041 0.5287 0.9677 0.9859 -0.8744 -0.6053' -0.7466 -0.8728
4 -0.2108 0.7827 0.7320 1 0.0589 04719 0.7762 0.6295 0.7310 0.7445 -0.5904 -0.3392 -0.4658 -0.6308
5 03157 0.0129 -0.1022 0.0589 1 -0.2667 0.0015 0.5386 -0.0948 -0.1221 0.3987 0.455% 0.4830 0.3597
6 -0.6048 0.6031 0.6519 04719 -0.2667 1 0.4698 0.0762 0.5297 0.6345 -0.5868 -0.8534 -0.8318 -0.6034
7 -0.4373 0.9359 0.9041 0.7762 0.00153 0.4696 1 0.6702 0.9311 0.8190 -0.7483 -0.3473 -0.5088 -0.7533
8 -0.1197| 0.6476 0.5287 0.6295 0.5386 0.0762 0.6702 1 0.5883 0.5510 -0.2571 0.1677 0.0339 -0.2864
9 -0.6026| 0.9685 0.8677 0.7310 -0.0946| 0.5297 0.8311 0.58383 1 0.9906 -0.8704 -0.4577 -0.6490 -0.8620
10 -0.6362 0.9769 0.5859 0.7445 -0.1221 0.6343 0.8190 0.5510 0.9908 1 -0.8823 -0,5510 -0.7201 -0.8770
1 0.5438 -0.8151 -0.8744 -0.5804 0.3987 -0.5868 -0.7483 -0.2571 -0.8704 -0.8823 1 0.6246 0.8231 0.8883
12 0.5773 -0.4804 -0.6053 -0.3302 0.4559 -0.8534 -0.3473 0.1677 -0.4577 -0.5510 0.6246 1 0.9316 0.6226
13 0.5983 -0.8537| -0.7466| -0.4658 0.4830 -0.8318 -0.5088 0.0339 -0.6490 -0.7201 0.8231 0.9316 1 0.8184
14 0.4991 -0.8203 -0.8728 -0.6308 0.3597 -0.6034 -0.7533 -0.2864 -0.8620 -0.8770 0.8833 0.6226 0.8184 1
Sekil 3.31. Korelasyon Matrisi
1 1 2 4 5

1 9.1086 1 -0.2175 0.1786 -0.2943 0.7506 0.2261

2 2.5044 2 03154 0.1670 0.0425 -0.0577 0.0253

3 0.8113 3 0.3243 0.0742 0.0189 -0.0719 0.1100

4 0.6684 4 0.2476 0.2209 -0.0101 0.4821 -0.5560

5 03333 5 -0.0743 04793 0.5277 0.0858 0.5684

6 0.1480 6 0.2433 -0.2348 0.5120 0.2094 -0.1610

7 0.1384 7 0.2303 0.2283 -0.1235 -0.0234 -0.1408

8 0.1024 8 0.1496 0.5175 0.1217 -0.0551 -0.1399

9 0.0382 9 02151 0.1375 -0.1314 -0.1650 0.0570

10 0.0238 10 03246 0.0914 -0.0377 -0.1066 0.0305

11 0.0151 1 -0.3035 0.0905 0.3328 -0.0160 -0.3067

12 0.0106 12 -0.2262 0.3762 -0.3264 -0.2279 -0.0850

13 0.0070 13 -0.2740 0.3083 -0.0943 -0.1975 -0,1924

14 2.7077e-04 14 -0.3038 0.0713 0.3002 -0.1051 -0.3084

Sekil 3.36. Eigen Degerleri ve Eigen Vektorleri

Tablolardan da goriildiigii tizere degerler, WEKA uygulamasinda hesaplanan degerler

ile benzerlik sergilemekte ve 1x1 matris degerinin boliimlemesinde bu degerleri
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kesistirme alani olarak sunmaktadir. Bu durum, yapay sinir agini egitmek igin

kullanilan PCA verisi her iki uygulama i¢in de ayn1 olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tahmin amagh egitilen yapay sinir aglarinda goriilen tipik bir problem, egitilen agin
egitim verisi ile asir1 uyum, yani “overfitting” saglamasindan otiirii ileriye doniik
tahminlerin gergcek degerlerden uzaklagma sorunudur. Calismada sayet karmasik,
yuksek varyansh ¢iktiya sahip ve ¢ok degiskenli bir yapay sinir ag1 egitiliyor ise hata

orani diiserken bir siire sonra agir1 uyum gerceklesecektir.
Asirt uyumlu bir aga, egitim verisi uygulandiginda diisilk hata verirken egitim
verisinde olmayan, farkli bir girdi uygulandiginda hata orani yiiksek olacaktir. Asiri

uyum sonucunu sergileyen bir 6rnek grafige Sekil 3.37.’de yer verilmektedir.

The Learning Curves

Loss

training

Epochs

Sekil 3.37. Asir1 Uyum Ornegi

Grafikteki ornekten de goriilecegi gibi adim sayisi ilerledik¢e egitim verisinin hata
oran1 diiserken ‘“validation” yani dogrulama verisinin hata oram1 artmaya

baslamaktadir. Bu artis asir1 uyum sebebi ile gerceklesmektedir.

Yapay sinir aginin gizli katmaninin biiytlikliigli de asir1 uyum etkisini artirmaktadir.
Cok biiyiik bir sinir ag1 olusturmaktan bu sebeple kagmilmistir. “Makine Ogrenimi

Arag¢ Kutusunda bulunan yapay sinir aglar1 dort farkli kategoriye ayrilmaktadir;
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- Egri Uydurma (Curve Fitting)
- Oriintii Tanima (Pattern Recognition)
- Kiimeleme (Clustering)

- Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis)

Bu uygulamada kullanilan yontem “Egri Uydurma” yontemidir. Bu yodntemin
kullanildig1 yapay sinir aglar1 birden fazla bagimsiz degiskenden girdi alip genis bir
varyansta ¢ikt1 verebilmektedir. Bu 6zelligi sebebiyle bu yontem ¢alismanin ruhuna

uygun olarak se¢ilmistir.

Egri uydurma yontemi i¢in yapay sinir aginin kurulumunda gerekli baslangic
parametrelerinin diizenlenmesi c¢alismanin tglincii adimini  olusturmaktadir. Bu

diizenlemeleri gosterir ekran goriintiisiine Sekil 3.38.”de yer verilmektedir.

%% Initialization Parameters for Neural Network

targetTrue = data(:, 15)';
input = PCA_Data';

hiddenLayerSize = [4 2];
net = fitnet(hiddenlLayerSize);

net.divideParam.trainRatio = 80/100;
net.divideParam.valRatio = 10/100;

net.divideParam.testRatio = 10/100;
net.trainParam.max_fail = 30;

Sekil 3.38. Sinir Aginin Baslangi¢c Degerlerinin ve Parametrelerinin Ayarlanmasi

Parametrelerin diizenlenmesini takiben, yapay sinir aginin egitilecegi ¢ikt1 degerleri
“targetTrue” degiskenine atanmistir. Ardindan “PCA_Data” degiskeninde bulunan 5

degiskenli girdilerin transpozu alinip “input” degiskenine atanmustir.

Girdilerin transpozunun alimasinin sebebi “PCA_Data”daki bagimsiz degiskenlerin
siitunlarla ayrilmis olmasidir. Ara¢ kutusunda bulunan fonksiyonlar degiskenleri

satirlarla ayrilmis sekilde okumaktadirlar.

Transpoze isleminin yapay sinir agin1 kuran “fitnet()” fonksiyonuna argiiman olarak

girilmesi gereken gizli katmanlarin sayis1 “hiddenLayerSize” degiskeninde
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tanimlanmistir. Birgok farkli kombinasyonun denenmesinin ardindan gizli katman
sayis1 2 olarak segilmistir. Birinci katmanda 4, ikinci katmanda ise 2 sinir hiicresi

bulunmaktadir.

Yapay sinir aglart MATLAB’da bir “network™ veri tipi olarak saklanabilmektedir.
“fitnet()” fonksiyonu ise bu veri tipini kurmaktadir. Bu fonksiyon ile ag “net”
degiskenine atanmustir. “network” veri tipinin bir¢ok parametresi bulunmaktadir; bu

parametreleri gosterir ekran goriintiisiine Sekil 3.39.’da yer verilmektedir.

Field

c|h| stop

Value

=|n trainFen ‘trainlm'

E| trainParam 1x7 struct

-|n| performFen 'mse’

£| performParam Tx7 struct

c|n| derivFen ‘defaultderiv'

=|n divideFcn ‘dividerand'

cln| divideMaode ‘sample’

£| divideParam 1x7 struct
trainind x40 double
vallnd [4 22 32 36 39]
testind [151116 38]

‘Validation stop.'

num_gpochs 50
trainhask 1x7 cell
valMask 1x7 cell
testhask 1x7 cell
best_epoch 20

goal ]

states 1x8 cell
epoch 1x57 double
time 1x51 double
perf 1x57 double
vperf 1x57 double
tperf 1x57 double
mu 1x57 double
gradient 1x51 double
val_fail 1x57 double
best_perf 6.5625e+07
best_vperf 3.3020e+07
best_tperf 3.0793e+07

Sekil 3.39. Network Veri Tipinin Parametreleri

Veri tipinin ¢ofu parametresi varsayilan degerleri ile iyi sonug¢ vermektedir.

Degistirilen dort parametre, “trainRatio, valRatio, testRatio ve max fail”

parametreleridir.

MATLAB’da kurulan yapay sinir aglar egitilirken {i¢ farkli veri girdi olarak
uygulanmaktadir. Bu veriler egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi olarak

tanimlanmaktadir.
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Egitim verisi: Yapay sinir agina girdi olarak uygulanip ¢iktisinin hatasindan agirlik
degerlerinin degistirilmesini saglayan, yapay sinir agmni egitmek i¢in kullanilan

veridir.

Dogrulama verisi: Her adimda egitilen agin asir1 uyum saglayip saglamadigini kontrol
amaclh girilen veridir. Eger dogrulama girdisinin sonucu, her bir adimda hedef

degerden uzaklasiyorsa yapay sinir ag1 agiri uyum saglamistir.

Test verisi: Bu verinin yapay sinir aginin egitimi veya dogrulanmasi ile bir alakasi
yoktur. Egitilen agin farkli girdilere performansini 6lgmek amacl kullanilan veriler

olarak tanimlanmaktadir.

Degistirilen ilk iic parametre (trainRatio, valRatio ve testRatio), 6rnek verinin hangi

oranda ne i¢in kullanilacagini belirleyen parametrelerdir. Birgok denemenin ardindan;

Egitim verisi = %80 Dogrulama verisi = %10 Test verisi = %10

oranlarinin en dogru sonuglar1 verdigi gorilmiistir. MATLAB bagimsiz

degiskenlerden bu oranlara gore rastgele 6rneklem sececektir.

Yapay sinir ag1 egitilirken her bir adimda egitim verisi ile ayrica dogrulama verisi ve
test verisi de ag girdilerine uygulanmaktadir. MATLAB en diisiik dogrulama hatasinin
bulundugu adimi en basarili adim olarak kaydetmektedir. Bununla birlikte, “max_fail”
parametresi, en bagarili dogrulama hatasinin bulundugu adimdan sonra kag adim daha
egitimin devam etmesine izin verilecegini belirlemek tizere kullanilmaktadir. Yapilan
denemelerde egitilen verinin ilk 100 adimin igerisinde en iyi dogrulama sonucunu
verdigi, ilk 100 adimin ardindan asir1 uyuma gittigi goriilmiistiir. Bu sebeple ¢alisma

sirasinda, “max_fail” parametresi diisiik bir deger olan 30’a ayarlanarak kullanilmistir.

Yapay sinir ag1, caligma ortamina tanitildiktan ve parametreler belirlendikten sonra

geriye bu agin egitilmesi kalmistir. Bir sonraki adimda ag egitilip veriler kendi
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smiflarina ayrilmistir. Bu ayrimi gosteren ekran goriintlisiine Sekil 3.40.°ta yer

verilmektedir.

%% Training Neural Network and Seperating Validation and Test Data

[net, tr] = train(net, input, targetTrue);

vallnput = input(:, tr.vallnd);
testInput = input(:, tr.testInd);
trainInput = input(:, tr.trainlnd);
valTarget net(vallnput);

testTarget = net(testlnput);
trainTarget = net(trainlnput);
totalQutput = net(input);

valTargetTrue
testTargetTrue
trainTargetTrue

targetTrue(tr.vallnd);
targetTrue(tr.testInd);
targetTrue(tr.trainInd);

xVal 1:length{tr.vallnd);

xTest = 1:length(tr.testInd);

xTotal = 1:length(targetTrue);

xTrain = 1l:length(tr.trainInd);

rmseTested = sqrt(mean(testTarget - testTargetTrue).”2);
rmseTrained = sqrt{mean(trainTarget - trainTargetTrue).”2);
rmseValidated = sqrt{mean(valTarget - valTargetTrue).”2);
errorTrain = trainTargetTrue - trainTarget;

errorVal = valTargetTrue - valTarget;

errorTest = testTargetTrue - testTarget;

errorTotal = [errorTrain errorVal errorTest];

Sekil 3.40. Agin Egitilmesi ve Verilerin Siniflarma Ayrilmasi

Ayrica agi egitilmesi sirasinda, ag performansinin analizi i¢in hata degerleri ve kok
ortalama kare hatasi hesaplamasinin yapildigi da Sekil 3.40.’da yer alan diger bir bilgi

olarak goriilmektedir.

Sekil 3.40.’da yer alan ifadeleri kisaca Ozetlemek gerekirse, “train()’ag egitimi
sirasinda kullanilan fonksiyondur. Agi, girdileri ve ¢iktilar1 argiiman olarak alip, ag1
egitip egitilen ag1 ve parametrelerini ¢ikt1 olarak veren bir fonksiyonu tanimlamak
tizere kullanilmaktadir. Agin kendisi “net” degiskeni ile ifade edilirken, egitilen agin

“tr”” degiskeninde, agin ve egitim durumunun bilgileri bulunmaktadir.

Agin egilmesinin ardindan rastgele secilen dogrulama, egitim ve test verileri kendi

siniflarina ayristirilmistir. Ayristirilan bu verilerin teker teker girdileri, sonuglari,
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hedef ¢iktilari, hatalar1 ve kok ortalama kare hatalar1 kendi siniflarina tanitilmigtir. Bu

veriler, egitimin performansini ve hata oranini 6lgmek ig¢in 6nemlidir.

MATLAB’da kurulan agin diyagram olarak gosterimi miimkiindiir. Ag egitilip, gerekli
simiflandirilmalar yapildiktan sonra agin diyagrami gorsellestirilmistir ve ag
performansinin nasil sonu¢ verdiginin anlasilmasi i¢in ag ciktist ile istenen deger
arasindaki fark grafik olarak olusturulmustur. Sekil 3.41.’de bu grafigi gosterir ekran

ciktisina yer verilmektedir.

%% Plotting Network Structure and Error Between Output and Target Data
view(net);
figure( 'Name', 'Error Between Target and Output Data');

subplot(2, 2, 1);

plot(xTrain, trainTarget, xTrain, trainTargetTrue, 'LineWidth', 1.5);
ylim{[min(targetTrue) max(targetTrue)]):

title( 'Training');

legend( 'Trained', 'True');

subplot(2, 2, 2);

plot(xVal, valTarget, xVal, valTargetTrue, 'LineWidth', 1.5);
ylim{[min(targetTrue) max(targetTrue)]);

title( 'Validation');

legend( 'Validated', 'True');

subplot(2, 2, 3);

plot(xTest, testTarget, xTest, testTargetTrue, 'LineWidth', 1.5);
ylim{[min(targetTrue) max(targetTrue)]):

title( 'Testing');

legend( 'Tested', 'True');:

subplot(2, 2, 4);
plot{xTotal, totalOutput, xTotal, targetTrue, 'LineWidth', 1.5);
ylim{[min(targetTrue) max(targetTrue)]): xlim{[1 50]);

title( 'Total');
legend( 'Output', 'Target');

Sekil 3.41. Hedef ile Cikt1 Arasindaki Farkin Grafige Yazdirilmasi

“view()” fonksiyonu “Makine Ogrenimi Ara¢ Kutusu”na 6zel, kurulan aglarin
diyagram olarak gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Diyagram agin
yapisinin anlagilmasi i¢in iyi bir se¢enek olarak tanimlanmaktadir. Sekil 3.42.’de bu

calisma kapsaminda olusturulan diyagrama yer verilmektedir.
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Hidden 1 Hidden 2 OQutput

Sekil 3.42. Yapay Sinir Aginin Diyagrami

Diyagramdan goriildiigii iizere biitlin ag parametreleri istendigi gibidir. 5 sinir
hiicresinin bulundugu girdi katmani; Biri 4, digeri 2 sinir hiicresinden olusan iki adet

gizli katman ve sonug¢ katmani bulunmaktadir.

MatLab’ta, agin kurulumunda kullanilan “fitnet()” fonksiyonu varsayilan aktivasyon

fonksiyonu olarak sigmoid kullanmaktadir.

Diyagram gorsellestirmesinin ardindan “plot()” fonksiyonu ile egitim verisi,
dogrulama verisi, test verisi ve biitlin verinin istenen degerleri ve c¢iktilari
karsilastirilmistir; Sekil 3.43.’te karsilastirilan ¢iktilarin ekran goriintiilerine yer

verilmektedir.

%10° Training %10° Validation
: : _— : .

141 Trained | | 141 Validated | |
True

True

0.8
0 10 20 30 40 1 2 3 4 5)
x10° Testing x10° Total
14+ Tested| |
True
1.2 ¢
1+
08/ ‘
1 2 3 4 5

Sekil 3.43. Istenen Degerlerin ve Sonug Degerlerinin Grafiksel Olarak Karsilastiriimasi
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Sekil 3.43.’te yer alan mavi ¢izgi yapay sinir aginin ¢iktisini, turuncu ¢izgi ise istenen
degeri ifade etmektedir. Biitiin grafiklerin y eksenindeki sinirlari, istenen degerin

minimum ve maksimum degerine gore siirlandirilmistir.

Grafiklerden kolaylikla anlasilmaktadir ki, miikemmel bir ¢ikti elde edilmese bile
amortisOr satiglarinin yaklagik degerinin ve satiglarin artig veya azalis yasayacaginin
tahminini yapmak gayet miimkiindiir. Yalnizca egitim verisinin degil, dogrulama ve

test verisinin de yakin degerler ve dogru yonde yonelim gostermesi bunun bir kanitidir.

Hata grafiklerinin ¢iziminin ardindan yapay sinir aginin performansini gosteren diger
grafiklerin de ¢izimi yapilmistir. Cizime dair ekran goriintiisiine Sekil 3.44.°te yer

verilmektedir.

%% Plotting Performance, Tralning State, Error Histogram and Regression

figure( 'Name', 'Performance Data');
plotperform(tr);

figure( 'Name', 'Training State');
plottrainstate(tr);

figure( 'Name', 'Error Histogram');
ploterrhist(errorTrain, 'Train Error', errorVal, 'ValidationError',...
errorTest, 'Test Error');
figure( 'Name', 'Regression Data');
plotregression(trainTargetTrue, trainTarget, 'Training',
valTargetTrue, valTarget, 'Validation',

testTargetTrue, testTarget, 'Test',
targetTrue, totalOutput, 'Total');

Sekil 3.44. Performans, Egitim Durumu, Histogram ve Regresyon Grafiklerinin Cizdirilmesi

Matlab model egitiminde son olarak ara¢ kutusu ile gelen performans degerlerini

gosteren fonksiyonlar kullanilarak,

- Yapay sinir aginin performanst
- Egitim Durumu
- Hata Histogrami
- Regresyon Degerleri
goriintiilenmesi saglanmig olup, bu grafiklere dair ekran goriintiilerine Sekil 3.45. ile

Sekil 3.48. araliginda yer verilmektedir.
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Best Validation Performance is 33019565.9041 at epoch 20

Train
Validation
Test
-~ Best

=
(=]
=)
T

Mean Squared Error (mse)
]
2

106 | | | 1 | | | 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
50 Epochs

Sekil 3.45. Performans Grafigi

Yapay Sinir Ag1 egitilirken her bir adimda ortalama karesel hata (MSE) hesaplanarak
kaydedilmistir. En iyi degerler hem test verisinin hem de dogrulama verisinin
minimum goriildiigii 20. adimdir. Bu adimin ardindan egitim verisinin hatasi diiserken
asirt uyum gerceklesmistir ve dogrulama verisinin hata degerinin ilerleyen adimlarda
yukseldigi goriilmektedir. “max_fail” parametresi 30 belirlendigi i¢in en iyi degerin

ardindan 30 adim daha egitim gerceklesmis ve 50. adimda son bulmustur.

Algoritma yapay sinir aginin agirlik degerlerini, en 1yi dogrulama degerlerinin oldugu

adima gore ayarlamaktadir.
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Sekil 3.46. Egitim Parametrelerinin Son Durumu

- “Gradient” istenen degere gore ¢iktinin toplam hata oranini
- “Mu” 6grenme katsayisini

“Validation Checks” dogrulama verisinin hatasinin ka¢ adimda arttigini

gostermektedir.

MATLAB, varsayilan O6grenme algoritmast olarak “Levenberg-Marquardt”
algoritmasin1 kullanmaktadir. “Mu” degerinin yiiksek olmasimin sebebi de ¢ikt

degerlerinin normalize edilmemesinden otlirtidiir.
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Error Histogram with 20 Bins
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Sekil 3.47. Hata Histogrami1

Hata histogrami, hata degerlerinin sifira dogru bir yaklagimi oldugunu gostermektedir.
Tek modlu dagilima yakin bir hata dagilimi vardir. Sola dogru carpik bir goriiniim

sergilemektedir. Toplam veriye dair istatistik Tablo 3.2.’de yer almaktadir.

Tablo 3.2. Toplam Veri Istatistigi

Standart Sapma Medyan Ortalama
7637,4 1930,2 1310,8

Her bir veri seti i¢in hata degerlerinin sunumuna ise Tablo 3.3.”te yer verilmektedir.

Tablo 3.3. Veri Seti Hata Degerleri

Veri Seti Minimum Hata Maksimum Hata Ortalama*
Egitim Verisi 118,85 21457 1133,8
Dogrulama Verisi 1706 9811 4251,2
Test Verisi 2872,1 9450,9 -213,73

* Bu ortalama, istenen deger ile sonucun farkinin ortalamasidir
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Sekil 3.48. Regresyon Grafikleri
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Tablo 3.4. Tiim Veri Seti I¢in Regresyon Degerleri

Tablo 3.4.’te

Veri Seti R degeri (m) Egim (b) Kayma
Egitim Verisi 0,9096 0,7303 2,789 x 104
Dogrulama Verisi 0,9626 0,7269 2,713 x 104
Test Verisi 0,8024 0,6724 2,179 x 104
Toplam Veri 0,9128 0,7315 2,747 x 10*
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yer

Gortildiigii tizere ozellikle dogrulama verisinde gayet yiiksek bir korelasyon soz

konusudur.
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Uygulamanin son adimi olarak ise biitlin veri tiplerinin mutlak ortalama hatalar1 ve
standart sapmalari hesaplanmis ve c¢ikti olarak MATLAB’m komut satirina

yazdirilmistir. Bu ¢iktilara Tablo 3.5.°te yer verilmistir.

Tablo 3.5. Veri Smiflarinin mutlak ortalama hatasi ve hatanin standart sapmasi

Veri Seti Mutlak Ortalama Hata Hatanin Standart Sapmast
Egitim Verisi 6160 8123
Dogrulama Verisi 4933 4322
Test Verisi 4977 6199
Toplam Veri 5919 7637

MATLAB uygulamasi ile egitilen yapay sinir aginin ¢iktilar1 ve hata degerlerinden de
anlasilacagi lizere satislarin 70 bin ile 120 bin arasinda oldugu 6rneklemler {izerine
yapay sinir ag1 toplamda yalnizca 5919 gibi kiigiik bir ortalama hata orani sunmustur.
Ustelik bu orana yapay sinir agini egitmek i¢in kullanilmanms yeni veri girdisi de
dahildir.

Biitiin hesaplamalarin ardindan son olarak uygulamanin dogrulama kismina
gelinmistir. 50 aylik satis tahminleri ve diger bagimsiz degiskenlerin verisine ek olarak
yapay sinir aginin yeni verilere tahmin becerisini 6lgmek tlizere dnceki verilerden farkli
bir donemden alinmis ii¢ aylik amortisor satis1 verisi ve bagimsiz degisken listesi

yapay sinir agina uygulanmistir.

Ek verinin de hesaplanmasi igin ayr1 bir script hazirlanmustir. 11k olarak yeni veriler
bir Excel dosyasi icerisinde onceki veri formati ile ayn1 olacak sekilde hazirlanmistir.
Ardindan bu veri de egitim verisi gibit MATLAB’a tanitilmistir ve onay verisi olarak

“valData” degiskenine atanmustir.

“valData” verisi ise Once normalize edilmistir. Ardindan “temel bilesen analizi”
uygulanarak egitim sirasinda kullanilan veri tipine donistirilmistir ve
“val norm_data” degiskenine atanmistir. Bu adima dair ekran goriintiisiine Sekil

3.49.”da yer verilmistir.
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%% Acquisition and Normalisation of New Data
valData = xlsread( 'ValidationData.xlsx');

val_norm_data = zeros(9, 14);

for 1 =1:14
val_norm_data(:, 1) = (valData(:, 1) - min{valData(:, 1)))/{ max(valData(:, 1)) ...
- min{valData(:, 1)));
end
[~, PCA_valData, ~] = pca(val_norm_data, 'VariableWeights', 'variance', ...

"NumComponents', 5);

Sekil 3.49. Yeni Verinin MATLAB’a Tanitimi, Normalizasyonu ve Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizinin uygulanmasi ile veri istenen formata doniistiiriildiikten sonra
istatistiksel analiz ve karsilagtirma igin gerekli olan degiskenler hesaplanmistir. Bu
degiskenler istenen gercek degerlerin bulundugu “val targetTrue” degiskeni ile yapay
sinir agina uygulanmasi i¢in PCA verisinin transpozu almarak hesaplanmig

“val_input” degiskenidir.

“net()” fonksiyonu egitim sirasinda egitilmis yapay sinir aginin fonksiyonudur.
Kendisine argiiman olarak bagimsiz degiskenlerin girilmesi ile hesaplanan c¢ikti

degerini geri dondiirmektedir.

Yeni verilerin hesaplanmasi i¢in de bu egitilmis yapay sinir ag1 fonksiyonuna
“val_input” degeri girdi olarak gonderilip tahmin edilen amortisoér satiglarinin
degerleri “val_output” degiskenine atanmistir. Bu hesaplamadan sonra kok ortalama
kare hatasi ve istenen gercek degerlerin yapay sinir agi tahminine olan fark
hesaplanmistir. Kok ortalama kare hatas1 “val rmse”, Hata degerleri ise “val error”
degiskenine atanmistir. Bu hesaplamalarin bulundugu ekran goriintiisiine Sekil

3.50.’de yer verilmistir.



86

%% Initlialization and Application of New Data to Trained Network

val_targetTrue = valData(1:3:9, 15)';
val_input = PCA_valData';

val_output = net(val_input);

val_output = val_output(l, 1:3:9);

xValOutput = 1:3;

val_rmse = sqrt(mean(val_output - val_targetTrue).”2);

val_error = val_targetTrue - val_output;

Sekil 3.50. Yeni Verinin Yapay Sinir Agina Uygulanmasi ve Hata Hesab1

Son olarak hesaplanan degerlerin analizi i¢in istenen deger ile hesaplanan degerin
gosterildigi hata grafigi, hatanin histogram grafigi, Regresyon grafigi, Mutlak
ortalama hata degeri ve hatanin standart sapmasi hesaplanmistir. S6z konusu

hesaplamalarin yazdirildigi kodun ekran goriintiisiine Sekil 3.51.’de yer verilmistir.

%% Plotting Error, Histogram and Regression Graphs and
% Displaying Mean and Standard Deviaton of New Data

figure( 'Name', 'Error Between Target and Qutput Data');

plot({xValOutput, val_output, xValOutput, val_targetTrue, 'LineWidth', 1.5);
ylim([min(val_targetTrue) max{val_output)]);

title( 'Validation With New Data');

legend( 'Tested', 'True');

figure( 'Name', 'Validation Error Histogram');
ploterrhist{val_error, 'New Data Validation Error');

figure( 'Name', 'Regression Data');
plotregression({val_targetTrue, val_output, 'New Data Validation')g

disp(['New Data Mean Validation Error: ', num2str(mean(abs(val_error))), newline]);
disp(['Standart Deviation of New Data Validation Error: ', .
num2str(std(errorTrain))]);

Sekil 3.51. Yeni Verinin Hata, Histogram ve Regresyon Grafiklerinin Yazdirilmasi

Istenen degerler ile yapay sinir agmin tahmin ettigi verilerin farki Sekil 3.52.deki

grafikte goriilmektedir;



87

i 10* Validation With New Data

Tested
True

|

Sekil 3.52. Yeni Veri ile Tahmin Edilen Deger ile Gergek Degerin Grafigi

Regresyon grafigine ise Sekil 3.53.’te yer verilmistir;

i x10* New Data Validation: R=-0.19238

Output ~= -0.11*Target + 9.9e+04

2 4 6 8 10
Target x10*

Sekil 3.53. Yeni Veri ile Tahmin Edilen Degerin Gergek Degere Gore Regresyonu

Son olarak hata histograminin grafigine Sekil 3.54.’te yer verilmistir;
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Sekil 3.54. Yeni Veri ile Tahmin Edilen Degerin Hata Histogrami

Ortalama hata degeri ve hatanin standart sapmasi ise Tablo 3.6.’da bulunmaktadir.

Tablo 3.6. Ortalama Hata Degeri ve Hatanin Standart Sapmasinin Sunumu
Veri Seti Mutlak Ortalama Hata Hatanin Standart Sapmasi
Yeni Test Verisi 76242 26581




BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Verilerle sekillendirilmis WEKA ve MatLab programlarinin tahmin modellerinden
elde edilen rakamlar ve gercek satis rakamlarmin karsilagtirilmast bu boliimde
saglanmaktadir. Oncelikle bagimsiz degiskenlerin birbirleri ile arasinda ciddi bir iliski
gbzlenmis, bu korelasyonlar dikkate alinarak Temel Bilesenler Analizi uygulanan
girdilerle YSA’lar kurulmustur. 2016 Ocak - 2020 Subat aylar1 satis grafigine
bakilarak firmanin durusta oldugu aylarda satisin oldukga diisiik oldugu
gozlemlenmisken Aralik aylarinda yasanan satis artiginin firmalar tarafindan yapilan
kampanyalar ve indirimlerle baglantili olabilecegi yorumu yapilmistir. Sonug olarak,
amortisor satislarinin pandemi dénemi Oncesinde artis gosteren bir egilimde oldugu
anlasilmis ancak yapilan tahminler ile gergeklesen satislar kiyaslandiginda satislarin

pandemiden olduk¢a olumsuz etkilendigi gézlenmistir.

Tahmini yapilan déneme ait giincel satig rakamlarinin sunumu Tablo 4.1.’deki gibi
olmustur. Buna gore ilgili periyodun satis rakamlari; Mart ayinda 18.900; Nisan

ayinda, 22 ve Mayis ayinda 42.159 olarak firma tarafindan bildirilmistir.



Tablo 4.1. Gergeklestirilen Amortisor Satiglar1 ve Bagimsiz Degiskenler
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Tuk ReKesim | Eko Maddi Amor
Otosatis | Motorin | Dolar lhracat Krediler | Faizler | GSYiH | SAU TUFE | YIUFE | GuvenEn | GuvenEn | GuvenEn | Beklenti | Satis
10121 5,677614 | 6,330055 | 13188396 | 7080 13,35 | 1071098 | 113,0113 | 450,58 | 468,69 | 81,11938 | 98,6 93,1253 | 78,58403 | 18900
4632 5,132681 | 6,83811 | 8636028 | 7000 13,91 | 1041643 | 76,47981 | 454,43 | 474,69 | 78,14239 | 62,3 52,39653 | 72,48901 | 22
7162 5,253941 | 6,942647 | 11065739 | 7147 13,12 | 1041643 | 92,86566 | 460,62 | 482,02 | 82,66691 | 73,5 62,73442 | 79,24338 | 42159
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Giincel satis rakamlarindan goriilecegi lizere, bu satislarin yapilmasinda etkili
parametreler, bagimsiz degiskenler bulunmaktadir. Literatiirdeki ¢aligsmalar ve
piyasadaki gozlemler sonucu amortisor satisini etkileyebilecek bagimsiz degiskenler;
hafif ticari aracin satis1i, motorin fiyati, doviz kuru, aylik dis ticaret, tasit kredileri
toplami, bankalarca acilan kredilere uygulanan agirlikli ortalama faiz oranlari,
GSYIH, Sanayi Uretim Endeksi, TUFE, Yi-UFE, Tiiketici Giiven Endeksi, Reel
Kesim Giiven Endeksi, Ekonomik Giiven Endeksi ve hane halki maddi durum

beklentisi bir iliski parametresi diizeni izledigi goriilmektedir.

Gergek Satis verileri WEKA ve MatLab’daki sonuglarla karsilastirilarak bu boéliimde
incelenecektir. Once WEKA programindaki satis tahmini rakamlarini igeren degerler
daha sonra MatLab programindaki satis tahmini rakamlarini iceren degerler ayr1 ayri
sunulmaktadir. Bu degerlerin gercek verilerle karsilagtirilmasi igin gergek satig

degerleri de “gerceklesen satis” basliginin altindaki siitunda sergilenmektedir.

4.1. WEKA ile Elde Edilen Tahmin Sonugclar:

WEKA gelecek simiilasyonu ve satig tahmini eldesine ait veri seti iizerinde yapilan
calismalar Boliim 3.5’te ele alinmistir. Burada WEKA islev ve araglar1 kullanilarak

veri seti lizerinde yapilan ¢aligmanin tiim agamalar1 ayrintilariyla ele alinmustir.

Calismada 50 aylik ¢ogaltilmis veriye ait YSA modeli, gizli katman sayis1t modele
uygun olacak sekilde otomatik atanmasi komutu verildikten sonra c¢esitli denemeler
sonucu hata orami %86,6 olacak sekilde kurulmustur. Bu hata orami tahmin

stireclerinde kullanilabilecek diizeyde oldugu kabul edilmis ve model kaydedilmistir.

Model iizerine eklenen pandemi donemine ait 3 aylik veri YSA’ya eklenerek
tahminleme c¢alistimistir. WEKA sonu¢ ekraninda tabloya yazdirma ozelligi
bulunmaktadir. Sonuglarda tek bir ¢ikt1 katmani {izerinde tek bir deger sunan WEKA
ortalama deger tespitini 115.805 olarak sunmustur. Bu sunuma ait tabloya ve gercek

satig degerleriyle karsilastirmasina Tablo 3.1.’de yer verilmektedir.
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Tablo 3.1. WEKA YSA Tahmin Sonucu ile Gergek Satig Degerlerinin Kargilastirilmasi

Weka Tahmini Gergeklesen Satig Fark

Mart 115805 18900 96905
Nisan 115805 22 115783
Mayis 115805 42159 73646

Tablo 3.1.’de goriildiigii lizere, K-NN tabanli en yakin komsu kullaniminin ortak
degeri olan saytyt WEKA ¢ikt1 olarak sunmaktadir. Bu da veri datasinin ortalama
degeri olan 115.805 degeri ile ifade edilmektedir. Hemen yan siitunda yer alan gercek
satts rakamlar1 Mart, Nisan ve Mayis ay1 degerleri ile karsilastirmali olarak

sunulmaktadir.

Tablo 3.1."de WEKA tahmin degeri olan 115.805 rakami gercek satis degerleri olan
Mart satis degeri 18.900 rakamindan, 96.905 adet fazla olarak goriinmektedir. Bu
durum WEKA’nin %512 oraninda yanilgisini gostermektedir. Bu da gercek satis
rakamlarinin WEKA tahmin parametresi ile sergilenerek gelecek simiilasyonu
olusturulmak tiizere kullanilmasinda yiiksek oranda hata miktar1 icerdigini
gostermektedir. WEKA tahmin degerlerinin ¢aligma bigimi geregi en yakin nokta
tespiti ve veri kiimesini ezberlemeye yonelik ¢aligma bi¢imini yansitmistir. Bu biiyiik
hata orani Nisan ayinda, %5262’lik sapmaya, Mayis ayinda ise %174 oraninda

sapmanin olusmasina yol agmaktadir.

4.2. MATLARB ile Elde Edilen Tahmin Sonuclari

MatLab’de kurulan YSA 2 gizli katmanmin ilkinde 4 ikincisinde 2 sinir hiicresi
katman ¢iktisini siizmesiyle ve son ¢ikt1 katmaniyla degerleri harmanlama konusunda

aktif olarak ¢alismaktadir.

MatLab degerlerinde veri biiyiitilmeden matris diizenini tam olarak islevli
kullandigindan kose matrisi degerlerinin frekanslariyla sunmaktadir. Ciktilar: tam bir
liste bigiminden ¢ok gorsel grafik diizeniyle elde etmeyi saglamaktadir. Sekil 4.1.’de
sonuglarin gorseline yer verilmektedir. Bu tabloda Total olarak adlandirilan grafik
tizerinde “Target” c¢iktist isaretlenmedigi takdirde ¢ikti (Outpout) tek total grafik

sunmaktadir.
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Sekil 4.1. MATLAB ¢ikt1 ekrani gorselleri

Son ¢ikt1 diyagraminda “Target” diyagrami kaldirilip sadece “Output” secenegi
isaretlendiginde grafik degeri, lizerine fare imlecinin getirilmesiyle okunmaktadir.

Degerlerin sunumuna ait “Total Output “ grafigine Sekil 4.2.’de yer verilmektedir.

Degerler grafik ¢iktida farenin hareketi ile (1. de§erden sonraki degere gegiste)
kaybolmaktadir. Bu nedenle Mart, Nisan ve Mayis aylar igin imlecin gosterdigi
degerler, gosterimin sagladig: alanlarin lizerine yazilmasi iglemi “paint” programu ile

saglanmstir.

«10° ~ Total

“ Il
12] II\}

0.8

10 20 30 40 a0

Sekil 4.2. MatLab Cikt1 Grafigi
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Degerlerin okunmasi ancak sablon {izerinden saglanabildiginden ¢iktilarin sunumuna
ait okunan degerlerin tablolastirilmas: manuel olarak saglanmis olup, okunan degerler

tabloya aktarilmistir. Bu degerlere Tablo 4.2.”de yer verilmektedir.

Tablo 4.2. MatLab YSA Tahmin Sonucu ve Gergek Satis Degerleri ile Karsilagtirilmasi

Matlab Tahmini | Gergeklesen Satis | Fark
Mart 15704 18900 -3196
Nisan 17804 22 17782
Mayis 19904 42159 -22255

Tablo 4.2.°de yer alan MatLab grafiginden okunan degerler, gercek satis degerleri ile
birlikte verilmis ve MatLab tahmin degerinin, gercek satis degeri arasinda yaratmis

oldugu farklar “Fark” bashigi ile adlandirilan siituna yazilmis halde sunulmaktadir.

MatLab, satis tahminleri Mart ay1 ¢iktilarinda % 20 hata ile tespit sunarken Nisan ay1
gercek satiglarinin ¢ok diislik seyrini tahmin etmede %99 oraninda hata ile sunmus,
satiglardaki ani diisiisii tahmin edemeyerek biiyiik bir yanilgi pay1 sunmus olarak
goriilmektedir. Son olarak May1s ay1 satig rakamlarinda, Nisan diislistinii ongérmedigi
icin bliylik bir artis1 da dngdérememis ve %111 oraninda yanilgiy1 sunmakla sinirl

kaldig1 goriilmektedir.

4.3. WEKA ve MATLAB Programlari ile Ulasilan Tahminlerin Kiyaslanmasi

MatLab tahmin sonuclarinin, gergek satis degerleri ile uyumu ayni zamanda
WEKA’nin sablon akisindaki uyumu s6z konusudur. Ancak WEKA ¢iktilar1 aylik
bazda olmayan sadece ortalamay1 kendi algoritmalar1 dogrultusunda, ortalama veya en
yakin komsu degerlerinin ortalamasi biciminde Sunmasi bu degerleri yakalamasina
engel teskil etmemektedir. Ciinkii her iki simiilasyon programi i¢in calisilan model
ayni veri datasinda egitilmistir. Yalniz sonuglart WEKA tek cikti ile MatLab bir

grafikle sunmaktadir.

Gelecek simiilasyonu degerlerinde grafik akisini kullanan MatLab son ili¢ zaman
serisinin Output grafigi degerlerinin iizerine gelindiginde okumayr miimkiin

kilmaktadir.
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WEKA’nin hata orani, genel anlamda gorsel isleme bigimine yogunlasan kisminin
daha yogun olarak diisiiniildiigiinii gostermektedir. Bir goriintii isleme sonucu bu
diizende daha iyi sonug verebilirken, Veri Madenciligi, ¢ikt1 degerlerinin katmanlar
halinde sunulmamasi ve olusturdugu YSA vyapisinin 6grenmeden ¢ok kiimeyi
ezberleme yontemiyle calisma diizeni, veriye dayali hata olasiliginin yanls tahliline

yol agan etkenler olarak diisliniilmesini saglamaktadir.

MatLab ise daha girift yapisiyla ger¢ek zamanli ¢alismada, goriintii islemeye, dinamik
modellemeden, matematik algoritmalarinin ve lineer denklemlerin ¢6ziilmesine dek
farkli matris diizeni laboratuvarlari sunmaktadir. Bu da daha karmagik sorunlarin

¢oziilmesinde daha basarili sonuglarin eldesine yol agmaktadir.

MatLab ‘da gercek satislara WEKA’ya gore daha iyi sonuglar sundugu goriilse de,
Covid-19 Pandemi Donemi ekonomik etkisinin 6zellikle Nisan ayindaki diigsmesi
konusunda ne yazik ki ger¢ek degerlerin oldukga iizerinde kaldig1 goriilmektedir. Bu
da simiilasyon programlarina “kriz” parametrelerinin de islenmesi gerektigi yorumunu

dogurmaktadir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada oncelikle YSA yapilar1 incelenmis, bunu takiben YSA tabaninin farkl
yapilarini kullanan WEKA ve MatLab ile, Covid 19 kriz donemi hafif ticari bir arag
modeli igin iiretilmis olan amortisor satiglarin tahmin edilmesine yonelik modeller

gelistirilerek tahmin sonuglarinin sergilenmesi saglanmistir.

Kurulan YSA modellerinde bagimsiz degiskenlerin korelasyonlari kullanilarak
pandemi donemi Oncesi daha basarili tahminlemeler elde edilirken pandemi krizinin
yogun olarak yasandigt ve Tirkiye’nin erken pandemi donemi olarak
adlandirabilecegimiz 2020 yili Mart, Nisan ve Mayis aylari, iilkedeki dinamik
dengelere, tiim ara¢ satiglar1 gibi piyasaya ve Ozellikle karantina gibi siireglerle
pandeminin en etkin hissedildigi Nisan ay1 donemindeki satislarin fazlaca diigmesi gibi
sartlar, iki simiilasyon programinda da bu parametreye iliskin “kriz” tanimi

bulunmadigindan 6ngoriilemedigi, simiilasyon sonuclarinda agikc¢a goriilmiistiir.

WEKA’da 2016 yili Ocak aymdan baslayarak 2020 yil1 Subat ayma dek gergeklesen
satiglara gore bir YSA tahminlemesi ¢alistirilmis, burada elde edilen YSA’ ’nin iizerine
pandemi donemi 3 aylik tahmini K-NN algoritmasinin dahil oldugu bir ortalama ¢iktisi
ile elde edilmis ve bu ortalama ¢iktiy1, kriz donemlerini igermeyen Ocak 2016 ila Subat
2020 araligindaki satiglarii baz alarak yaptigini programin g¢alisma mantiginin
aciklandigi 3. boliimde genis olarak ele alinmis olan WEKA XOR sorunu sunumuna

dayanarak anlagilmasini saglamaktadir.

Covid-19 pandemi krizinin {ilkemizdeki ilk dénemleri yani erken pandemi dénemi
geregince egitim seti ve tim datada “var olmayan” bir 6ngoriiyli gerektirmekteyken
bu “Ongdriilii datanin bulunmamas1” veya benzer bir diisiisiin daha Onceki satig

zamanlarinda yasanmamasi nedeniyle oldugunu diisiinmeyi gerektirmektedir.
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Yapay zeka yani YZ’nin basit modellemeleri ve algoritmalarina dayanan yapisinin
elverisli parametrelerini isleyen WEKA parametreleri ve MatLab parametrelerinin
kiyaslanmasi, gercek kriz donemi satislariyla kiyaslandiginda yiiksek hatali ¢iktilar
rettikleri gOriilmiistiir. Ancak bu hatalar, iki simiilasyon programinin da Kkriz
bilesenlerini igermemesi nedeniyle oldugunu diisiindiirmektedir. Bununla birlikte,
WEKA yapisi geregi K-NN algoritmasina dayanan ortak ¢ikti yorumu, ortak degerli
simiilasyon ¢iktisinin tiimiiyle uzaginda gerceklesen satis rakamlarina ulasildigin

gostermektedir.

MatLab ise bir matris laboratuvari oldugunu sonug ¢iktilarinda yeniden kanitlamakta
ancak datada bir diisiisiin tahminini gerektiren satis rakami bulunmadigindan artis
egilimli bir grafik ¢iktis1 elde edilmesi sonucuna varmamizi saglamistir. MatLab satis
tahmini rakamlarinda 6zellikle Mart aymna iligskin satislart neredeyse hatasiz (3.196
adet eksik) sunmasi bunun bir gostergesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak Nisan
ayindaki hatali tahmin 17.782 adet fazla satisin gergeklesmesinden ¢ok, Nisan ay1
itibariyle pandeminin maddi tim etkilerinden kaynakli ilgili hafif ticari aracin
kullanim ihtiyacinin hatta pazarinin neredeyse son bulmasi halini yansitmaktadir.
Dolayisiyla bu hatali tahmin degerinden ¢ok, kriz donemi “6ngorii” aracinin eksikligi
ile ifade edilebilecegi gibi, datanin bu bi¢cimde bir “kriz” donemini icermemesinden de
kaynaklanmaktadir. Son MatLab ciktisina sahip May1s donemi tahmin ve gerceklesen
satig degerlerinin arasindaki biiylik farkin, Nisan donemi belirsizliginden
kaynaklandigini anlamamizi saglamaktadir. Soyle ki; Nisan ve Mayis ay1 satislarinin
basit bir aritmetik ortalamasini alacak olursak yani 22+42129=42.151 /2 = 21.075,5
gibi bir rakam elde etmis oluruz. Bu ortalama deger aslinda MatLab tahmin ¢iktilariyla
+ 3.000 degeri kadar yanildigini gostermektedir. Bu ortalama degerle tahmin ¢6ziimii
esas alinacak olursa MatLab’in ilk deger tahmin basarist gibi = %20 yanilg1 payim

devam ettirdigini gérmeyi miimkiin kilmaktadir.

Benzer bir bicimde WEKA tek sonug degeri olan 115.804 say1s1 da tahmin yanilgisinin
oldukca hatali oldugunu gosterecektir. MatLab’da oldugu gibi Nisan ayindaki
satislarin ¢ok diisiik olacagi tahmini, data’nin bu tahmin degerini icermemesi ve

WEKA’nin da “kriz donemi” i¢in ayr1 parametre sunmamasinin asil yanilgi
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diisiincesini dogurdugu goriilmiis olacaktir. “data”nin herhangi bir bigimde “kriz
doneminde yasanan satiglardaki ani diisiisii barindiran bir veri icermemesi” temeline

dayandirilmaktadir.

WEKA ve MatLab temelli sonuglar ve bu programlarin temellendirilmesinde
kullanilan YSA katmanlarinin incelenmesi ¢iktilart MatLab ve WEKA modelinin ¢ok
katmanli yapilarina dayandirilacak olursa, daha fazla YSA barindiran MatLab’in daha

1yi bir tahmin sundugu gercekligini gérmemizi saglamaktadir.

Tiim bu varsayimsal ¢ikarimlar, ¢aligmanin ayni zamanda pandemi dénemi 6zelinde
yasanan kaybi yansitmak amacl yapildigini da gdstermektedir. Gergek satis rakamlari,
“kriz donemi” verilerinden yoksun olarak kriz dénemi verilerinin tahmin edilmesinden
uzaklagilmasinda rol oynamaktadir. Boylece YSA’da yansitilan hata oranlarina gore
tahminlemeler gergeklestirilen amortisor firmast i¢in tahmini satis kaybin
yansitmaktadir. Dolayisiyla en diisiik satis olan Nisan ayinda ger¢eklesen 22 amortisor
satis1, data’da bulunmadigindan bir egitim seti ile 6grenmeyi saglayan YSA tarafindan
goriilememis ve tahmin degerleri bu miktarin ¢ok oOtesinde ¢iktilarin elde edilmesi
sonuglarint dogurmustur. Bununla birlikte yiiksek yanilgi paylart i¢in, Nisan ay1
satiglarinin dolayisiyla sonraki ay olan Mayis ay1 satiglariyla birlikte yorumlanmasini

neredeyse gerekli kilmaktadir.

2 gizli katmanindaki sinir hiicreleri ile daha fazla YSA yapisina sahip ¢6ziimleme
sunan MatLab’in gercek satig verilerine daha yakin ¢iktilar sunmakta basarili oldugu
ayrica bu caligmada yansitilmistir. Bu ¢alismanin bulgular boliimiine dayanarak, Tablo

3.1. WEKA sonuglar ve Tablo 4.2. MatLab sonuglariyla séylemek miimkiindiir.

Sonug olarak, YSA katmanlari, girdi boliimii, 6grenme boliimii ve ¢iktt boliimii olmak
lizere basit yapisin1 sunarken WEKA’da tek ¢ikti, MatLab’ta grafiksel c¢ikt1 ile
sunulmasi dolayistyla ihtiyag duyulan sonuglarin okunmasini saglayan alanlarin fazla
olmasi, bu ¢alismada kurulan YSA modellerinin yapisinda MatLab’in WEKA’dan

daha fazla katmana sahip olmasi ve tek Ogrenme biciminin “toplam kiimeyi
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ezberleme” Ogrenmesi yaptigr disiiniilecek olursa MatLab’in tahminlemelerde

WEKAya nazaran daha iyi sonuglar iirettigini géstermistir.

Calismanin 6grenme verilerine programlarda ongoriilemeyen pandemi dénemine ait
daha fazla aylik data eklenerek ¢ok katmanlt yeni YSA’lar kurulabilir ve bir¢ok sektor
bu ve benzeri calismalari hem krizin maddi etkilerini anlamak, hem planlama

siireclerinde yardimci kaynak olarak kendilerine rehber olarak alabilirler.



KAYNAKLAR

Abatan, S., & Olayem1, M. (2014). The Roles of Statistical Software in Data Analysis.
International Journal of Applied Research and Studies, 3(8) 64-89.

Abolghasemi, M., Hurley, J., Eshragh, A., & Fahimnia, B. (2020). Demand forecasting
in the presence of systematic events: Cases in capturing sales promotions.
International Journal of Production Economics, 230.

Abraham, J., & Shrivastava, S. (2018). Dc Motor Speed Control Using Machine
Learning Algorithm. International Journal of Engineering Research &
Technology, 7(04), 456-470.

Acito, A. A., Folsom, D., & Zhao, R. (2021). Management Sales Forecasts and Firm
Market Power. Journal of Accounting, Auditing and Finance, 36(2), 278-303.

Arslankaya, S., & Oz, V. (2018). Time Series Analysis of Sales Quantity in an
Automotive Company and Estimation by Artificial Neural Networks. Sakarya
University Journal of Science, 1-18.

Bakri, R., Data, U., & Saputra, A. (2019). Marketing Research : The Application of
Auto Sales Forecasting Software to Optimize Product Marketing Strategies.
Journal of Applied Science, Engineering, Technology, and Education, 1(1), 6-12.

Benhamida, F. Z., Kaddouri, O., Ouhrouche, T., Benaichouche, M., Casado-Mansilla,
D., & Lopez-De-Ipifia, D. (2021). Demand forecasting tool for inventory control
smart systems. Journal of Communications Software and Systems, 17(2), 185—
196.

Bolt, G., (1994), Market and sales forecasting: a total approach, Kogan Page, Londra.

Chih-Min, M., Wei-Shui, Y. and Bor-Wen, C. (2014). How the Parameters of K-
nearest Neighbor Algorithm Impact on the Best Classification Accuracy: In Case
of Parkinson Dataset, Journal of Applied Sciences, 171-176.

Creswell JW, Plano Clark VL. Designing and conducting mixed methods research.
2nd ed. ThousandOaks, CA: Sage; 2014.

Dellino, G., Laudadio, T., Mari, R., Mastronardi, N., & Meloni, C. (2018).
Microforecasting methods for fresh food supply chain management: A
computational study. Mathematics and Computers in Simulation, 147, 100-120.



105

Farid, S., Tashfeen, R., Mohsan, T., & Burhan, A. (2021). Forecasting stock prices
using a data mining method: Evidence from emerging market. International
Journal of Finance and Economics.

Hornik, K., Stinchcombe, M., White, H., (1989), Multilayer feedforward networks are
universal approximators, Neural networks, vol. 2, no. 5, pp. 359-366,

Huang, S., Cai, N., Pacheco, P.P., Narrandes, S., Wang, Y. and Xu, W. (2017).
Applications of Support Vector Machine (SVM) Learning in Cancer Genomics,
Cancer Genomics Proteomics, 15, 41 — 51.

Jarvinen, P. (2007). Action research is similar to design science. Quality and Quantity,
41(1), 37-54.

Jayanthi, R., & Florence, L. (2019). Software defect prediction techniques using
metrics based on neural network classifier. Cluster Computing, 22, 77-88.

Jingwei, L., Yifei, T., Shaofeng, W., Qingmeng, T., & Dongbo, L. (2016). Welding
Robot Kinematics Analysis and Trajectory Planning. TELKOMNIKA
(Telecommunication Computing Electronics and Control), 14(2A), 92.

K., D. Srivastava, Lekha, B. (2010). Data Classification using Support Vector
Machine, Journal of Theoretical and Applied Information Technology.

Karaatl, M., Helvacioglu, O. C., Omiirbek, N., & Tokgdz, G. (2012). Yapay Sinir
Aglar1 Yéntemi Ile Otomobil Satis Tahmini. Uluslararast Yénetim Ekonomisi ve
Isletme Dergisi , 8 (17) 1-14.

Khamila, K.N. , Sabria, M.F.M., Yusop , A.M., Mohamed, R., &, Sharuddin, M.S.
(2020). Modelling and Simulation of the Performance Analysis for Peltier Module
and Seebeck Module using MATLAB/Simulink. Jurnal Kejuruteraan, 32(2), 231—
238.

Khan, M. A,, Saqgib, S., Alyas, T., Ur Rehman, A., Saced, Y., Zeb, A., ... Mohamed,
E. M. (2020). Effective Demand Forecasting Model Using Business Intelligence
Empowered with Machine Learning. IEEE Access, 8, 116013-116023.

Kryze, J., Burchila, B., & Woimbee, V. (2002). Embrayages a sec Modelisation de la
reponse dynamique. Techniques de I’ingénieur Transmission de Puissance

Mecanique: Accouplement, Embrayage, Freinage, base docum(ref. article:
bm5856).

Kshatri, S. S., Singh, D., Narain, B., Bhatia, S., Quasim, M. T., & Sinha, G. R. (2021).
An Empirical Analysis of Machine Learning Algorithms for Crime Prediction
Using Stacked Generalization: An Ensemble Approach. IEEE Access, 9, 67488—
67500.



106

Kuo, R. J., Tseng, Y. S., & Chen, Z. Y. (2016). Integration of fuzzy neural network
and artificial immune system-based back-propagation neural network for sales
forecasting using qualitative and quantitative data. Journal of Intelligent
Manufacturing, 27(6), 1191-1207.

Lakshmanan, B., Vivek Raja, P. S. N., & Kalathiappan, V. (2020). Sales Demand
Forecasting Using LSTM Network. In Advances in Intelligent Systems and
Computing (Vol. 1056, pp. 125-132). Springer.

Lalou, P., Ponis, S. T., & Efthymiou, O. K. (2020). Demand Forecasting of Retail
Sales Using Data Analytics and Statistical Programming. Management and
Marketing, 15(2), 186-202.

Lantz, B., (2015), Machine learning with R, Packt Publishing, Birmingham.

Lasek, A., Cercone, N., & Saunders, J. (2016). Sales and customer demand
forecasting: Literature survey and categorization of methods. In Lecture Notes of
the Institute for Computer Sciences, Social-Informatics and Telecommunications
Engineering, LNICST (Vol. 166, pp. 479-491). Springer Verlag.

Massaro, A., Vitti, V., & Galiano, A. (2018). Model of Multiple Artificial Neural
Networks Oriented on Sales Prediction and Product Shelf Design. International
Journal on Soft Computing, Artificial Intelligence and Applications, 7(3), 01-19.

Mira, J. ,(1995) , Neural Computation Lecture Notes in Computer, International
Workshop on Artifical Neural Networks Malaga- Torremolinos ,Spane June 1995,
Proceeding, IWANN °95. Sprenger ISBN 3 1741 102 204 973 pp. 4-15.

Mulyani, S., Hayati, D., & Sari, A. N. (2021). Analisis Metode Peramalan
(Forecasting) Penjualan Sepeda Motor Honda Dalam Menyusun Anggaran
Penjualan Pada Pt Trio Motor Martadinata Banjarmasin. Dinamika Ekonomi -
Jurnal Ekonomi Dan Bisnis, 14(1), 178-188.

Ninness, B. (2000). Using MATLAB to simulate systems governed by Linear
Ordinary Differential Equations ( LODE ’ s ) 2 Example of Car Shock Absorber
Simulation. Computer Engineering, 1(2), 1-10.

Rumelhart, D. E., & the PDP Research Group, (1986), Parallel distributed processing:
Explorations in the microstructure of cognition, Vol. 1. Psychological and
biological models. Cambridge, Massachusetts: MIT Press.

Rumelhart, D. E., McClelland, J. L., & the PDP Research Group, (1986b), Parallel
distributed processing Explorations in the microstructure of cognition, Vol. 2.
Foundations, Cambridge, Massachusetts, and MIT Press.

S. Ruder,(2016), An overview of gradient descent optimization algorithms, ArXiv e-
prints, vol. 1609, http://adsabs.harvard.edu/abs/2016arXiv160904747R Erisim
Tarihi:12.12.2020, Ankara.



107

Scheele, L. M., Thonemann, U. W., & Slikker, M. (2018). Designing incentive systems
for truthful forecast information sharing within a firm. Management Science,
64(8), 3690-3713.

Scherbak, L. M. (2020). The Methodology of Research on Resource Consumption
Processes. Thermophysics and Thermal Power Engineering, 42(3), 99-105.

Sengar, R. S., & Ahmed, Dr. F. (2019). Review on Trends in Machine Learning
Applied to Demand & Sales Forecasting. SMART MOVES JOURNAL
IJOSCIENCE, 5(6), 4.

Tekin, M., (1996), Uretim Yénetimi, Ar1 Ofset Matbaacilik, Konya.

Vapnik, V., (1963). Pattern Recognition Using Generalized Portrait Method, pp.774—
780.

Venkata Hari Prasad G., Narayana Thalluri, L., (2020). Enhanced Performance of PCG
Signal using Effective Feature Extraction Method. International Journal of Recent
Technology and Engineering, 9(2), 809-813.

Wang, C. H., & Yun, Y. (2020). Demand planning and sales forecasting for
motherboard manufacturers considering dynamic interactions of computer
products. Computers and Industrial Engineering, 149.

Xie, W, Shen, L., & Zhong, Y. (2017). Two-dimensional aggregate warranty demand
forecasting under sales uncertainty. IISE Transactions, 49(5), 553-565.

Yang, F. C. (2016). Efficiency decomposition in dealers from the perspectives of
demand forecasting, sales force, and inventory control: a case study. Production
Planning and Control, 27(16), 1334-1343.

Zheng, P., Wang, R., & Gao, J., (2020). A Comprehensive Review on Regenerative
Shock Absorber Systems. Journal of Vibration Engineering & Technologies
2(8):225-246.

Zontul, M., Aydin, F., Dogan, G., Sener, S., & Kaynar, O. (2013). Wind speed
forecasting using reptree and bagging methods in Kirklareli-Turkey. Journal of
Theoretical and Applied Information Technology, 56(1), 17-29.



OZGECMIS

Adi Soyad1 : Sena BALKISLI
OGRENIM DURUMU
Derece Egitim Birimi Mezuniyet Yili

Yiiksek Lisans  Sakarya Universitesi / Fen Bilimleri Enstitiisii/ ~ Devam ediyor
Endiistri Miihendisligi / Mithendislik Yonetimi

Lisans Sakarya Universitesi/Miihendislik 2017
Fakiiltesi/Endiistri Miithendisligi

Lise Behiye Dr. Nevhiz Isil Anadolu Lisesi 2013

iS DENEYIiMi

Yil Yer Gorev

2018-Halen ZF Sachs Siispansiyon Sistemleri Endiistri Miihendisi

YABANCI DiL

Ingilizce

ESERLER (makale, bildiri, proje vb.)
ISPEC 11th International Conference on Engineering&Natural Science (September
18-19,2021 / Mus, Turkey)

HOBILER
Dans etmek



