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YAPAY SINiR AGI TEKNIKLERI KULLANARAK EGITIiM YAYINCILIGI
SEKTORUNDE VERIi MADENCILIGI

OZET

Bu tezin amaci, insan beynindeki sinir aglarmmn cahsmasmdan yola ¢ikilarak olusturulan
Yapay Sinr Aglart (YSA)'nm, egtim yaymcihg sektorinde satiy tahmininde nasil
kullanlabilecegini arastrmak ve satiy tahminini yapmak i¢in en uygun YSA modeline

lliskin bir 6rnek sunmaktir.

Kurumlarm giinlik operasyonlar1 her giin binlerce veri olusturuyor. Yapilan her sey, atilan
her adm, kurulan bir iletisim, yazlan her seybir veri ve hepsi bir anlam icermektedir.
Rekabetin artigi giliniimiizde fark olusturmak i¢in bircok kurum tarafindan ihtiyac duyulan
bilgi, karsimiza ¢ikan verilerin anlamh bir sekilde diizenlenmesi ile saglanmaktadr. Dosya
ve verl tabanlarmda kayith coglan verilerle veri madenciliginin asil hedefi; verilere iliskin
bilgiyi kesfetmek ve karar verme siirecine yardim edebilecek veri tabanmdaki yararh

bilgileri elde etmektir.

Bu c¢alymada egitim yaymcii@i sektorinde faliyet gosteren bir firmann  verileri
kullandnustr.  {lgili firmann bilgi siteminden veriler almarak sats tutarmi etkileyebilecegi
distiniilen kriterler ortaya ¢ikarilmigstir.

Satis talebini etkileyen faktorler; Satis Hacmi, Ogrenci sayisi, hane egitim harcamasi, dolar
kuru, miisteri saysy, Tiife ve Ufe’dir. Yapay sinir agmm iirettidi sonuglarm gercedi ne
kadar yansittif istatistiksel olarak arastwilmustr. Elde edilen sonuglar, yapay smir aglarnmn
egitm  yaymcihg  ile  alakalh  gelecekteki  satiglarn  tahmin @ etmede  basartyla
kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Ana Kelimeler: yapay siir aglar, egitim yaymcihg, veri madenciligi, satiy tahmini






NEURAL NETWORK TECHNICAL AND EDUCATIONAL BROADCASTING

DATA MINING SECTOR

ABSTRACT

Artificial neural networks are created by working out the neural networks of the
human brain. The purpose of this thesis is to investigate how artificial neural networks
can be used in sales forecasting in the education publishing sector for making the most
suitable model for sales forecasts.

The daily operations of the corporations create thousands of data every day.
Everything that is done, every step, communicate with somebody, everything written
are datas and they all have a meaning. In order to create diference In today's
competitive world, the information has to be ensured with well-organized as
meaningful data. The main objective of the data mining with increasin amount of data
is to provide multiple copies of files and databases; discovering information about the
data and obtaining useful information from the database that can help the decision-

making process.

Data were obtained from the relevant company's information system and the criteria
were developed with using this data which could affect the sales amount. In this study,
the data was used which is a company operating in the field of education publishing
sector.

The results of the artificial neural network are statistically investigated
Factor affects are; sales volume, number of students, education expenditure, dollar
exchange rate, number of customers, TUFE and UFE
result shows that artificial neural network can be used to estimate the future sales of
the educational publishing.

Keywords: artificial neural networks, educational publishing, data mining, sales
prediction









1. GIRIS

Tim Kurumlar gelecekte, su anki var olan konumlarmi korumak ve iyilestirebilmek icin
gelecekte yasanabilecek olaylar1 tahmin etmek ve iyi yapimus planlar ¢ergevesinde faydah
¢oziimler tretmek i¢in  devamh karar vermek zorundadwlar. Kurumlarm gelecekte
yasanabilecek olaylar1 6nceden Ongormek, cesitli veri ve yontemleri kullanarak Onceden
Onlemler almak tahmmnin asil amacidr ve talep tahmin isleminde de bu amag
ongorilmektedir. Yapay zeka kavrami, bilgisayarda yapilan uzun zamanh c¢ahgmalarm
neticesinde bilim adamlarmn insan beynini modellemesi sonucunda hayatimiza girmistir.
Yapay sinir aglarni adim verdikleri yeni bir alan adi bu admlari izlenmesi sonucu ortaya
cikmustr. Yapay sinir aglart teknigi, giivenilir sonuglar vermesi ve dogrusal olmayan

sorunlarin ¢oziimiinde aktif olarak kullanilmas1 zamanla yayginlagsmasma neden olmustur.

Yapay Sinir aglari yonteminin hemen hemen tiim ¢evrelerde Kullaniiyor olmasi, bu tahmin
modellemesi igin  de  gelistirilmis  yeni  metotlardan  bir  tanesi olmasma ragmen,
Tirkiye’deki cahgmalar bu g¢ercevede diinya literatiirine gore ¢ok az oldugu
goriilmektedir. Ulkemizde, yapay sinir aglari ile ilgili arastrmacilarm artk yogunlagiimas
ve bu yontem ile tahmin, veri kavramlastrmasi, smiflandrma ve kontrol sorunlari ¢6ziimii
gibi benzer birgok konuda ¢oziimler gelistirilmesi, iike bilimimize Oneml faydalar
saglayacaktr. Ayrica birgok Yyeni mimari yOntemlerin gelistiriimesi, genetk ve bulanik
mantkk algoritmalart yardmu ile yapay smir ag yonteminin ¢ok daha iyi bir sekilde
gelistirilmesi ~ konusunda da  ¢absmalar  yiiriitiilmesi  Onemli  faydalar  saglayacaktir.
Boylelikle iilkemiz diinyada yeterli ¢alisma ile temsil edilmesi ve iilkemiz yeni teknolojiler
tiretmesi miimkiin olabilecektir.

Yapay Sinir Aglart (YSA) giiniimiizde tahmin yontemi amaci ile nerdeyse her alanda
yaygn olarak kullanimaktadr. Ozellkle gelenckse yontemlere gore dogrusal olmayan
zaman serilerinde YSA oOnemli bir basar1 gostermektedir. Bu yontemin tercih ediimesinde,
bu basarmin 6nemli bir etkisi olmustur ( Zhang vd, 1998:35-62).



Literatirde bu konu ile ilgili ¢esith alanlarda yapimis fazlaca sayida calisma
bulunmaktadr. Ancak egitim yaymnciigi sektorinde ne yazk ki durum hig de iyi
degll. Egitim yaymncihg sektoriinde satiy tahminine yonelk hig bir c¢alsmaya
rastlanamamustrr.  Egitim  yayncih@ sektoriinde bu durumun ¢6ziimine yonelk fayda
saglamak da bu ¢alismamizin hedefleri arasmda bulunmaktadir.

Dosya ve veri tabanlarmda kayith ¢ogalan verilerle veri analizi yapmak, bu verileri
anlamh hale getirmek i¢in veri madencilifi gibi saglam araclarm gelistirilmesi
Oonemlidir. Veri madenciliginin asil hedefi; verilere iliskin bilgiyi kesfetmek ve karar
verme slirecine yardim edebilecek veri tabanlarmdan yararh bilgileri elde etmektir.
Egitimsel datasetlerinde veri madenciligi teknikleri bu verilerin analizne ve bu

verilere iliskin goriinmez bilgilerin bulunmasina yardimci olmak icin kullanilmistir.

Calsmada, YSA yardmiyla egitim yaymciigi satis yapan bir firmanin dosya ve veri
tabanindaki 2010-2014 yillarn arasmdaki verileri kullanilarak 2015 yilmm il bazh
satislarm tahmin edimeye cahsilmis ve gercek veriler karsilastwmilugtr. Aym yillara
ait veriler Veri madencilig kullanilarak, geri yaylim modeli (backpropogation
network) metotlart kullanlarak da tahminler yapimigs ve bu sonuglara gore
karsilastrmalar yapimustir.



2. LITERATUR CALISMASI

Literatiir c¢ahymamizda YSA ile ilgili bircok alanda yapius yiizlerce talep tahmin
caligmast bulunmaktadwr. YSA ile yapimus ik tahmin cahsmasmda hava durumu tahmin
edimistr. Bu cahsmadan sonra Hu, 1964 yiinda kurumlarda yapilan olan YSA modeli
caligmasi, YSA modelni {Uinli hale getirmistr. Kurumlarda YSA modeli tahmin
cahgmalar, Oncelikle ekonomi, finans alanlarmda tamamlanmuis ve faydah sonuglar elde
edilmistir. Zamanla kurumlarda farkh konularda da tahmin cahsmalar giderek yaygmn hale
gelmeye Dbaslanmistir. Cahsmann konumuzla da ilgli olarak literatiir taramasi i¢in

uygulamalardan bazlar1 incelenmis ve asagida Ozetlenmistir.

Gevcar vb ( 1999) bu cahsmada, SEKA kagit fabrikasmda iretilen 8 farkh kagit tiriiniiniin
gelecek satis tahminini  yapmuslardr. Bu g¢ahsmada kagit talebini etkileyen faktorler;
GYMH, Niifus, ithalat, ihracat, kagt ve basim sanayisine ait toplam esya fiyat endeksi
faktorlermi dikkate almustr. Kagit talep tahminleri ¢oklu regresyon ile yapimis ve gerekli
analiz bu degiskenler arasindaki iliski korelasyon ederek belirlenmistir.

Yidrm (2014), Ankara il smrlan igcinde artarak meydana gelen trafk kazalarma ¢oziim
olabilmesi icin alternatif glizergdh yollari segenegi sunan bir yapay sinir ag modeli
gelistirmeyi amaclamaktadr. Bu model olusturulurken Emniyet Genel Miidiirkigii'nden
temin edilen 2008, 2009 ve 2010 yillarmda Ankara il smrlar iginde meydana gelen kaza
tespit tutanaklar1 temel olarak alnmug, risk analizi yapimis ve riskli noktalart tespit etmek
icn yapay zeka teknikleri uygulanmistr. MATLAB R2013a yazlmm ve Levenberg-
Marquardt Ogrenme algoritmasma gore calsan algoritma kullanmstr. Risk  Kriterleri
olusturulduktan sonra, bu algoritma kullamlarak egitim ve test siireclerinden gegiriimis
verilerin %95‘in iizerinde bir dogrulama oranma sahip oldugu gozlenmisti. Google Maps
teknolojisinin harita gosterme, harita {izerine isaret noktasi ekleme ve rota hesaplamasi
Ozelliklermden faydalanilarak  gorsel olarak siiriiclinin - daha az riskli giizergahlara

yonlendirilmesi saglanmustir.

Sonmez, Zontul ve Biibil (2015), Aktif karllig ve 6z kaynak karlligi ile ifade edilen
banka karlihig {tizerinde etkisi olan degiskenlerin kullanmasiyla ve ilk defa gelistirilecek



adaptif bir yazhm modeli ile Tirkiye'deki mevduat bankalarmm karhhgm onemli br EH
teknigi olan yapay sinir aglar1 ile analiz etmektwr. Modelden ¢ikan sonuglar, kullanian
degiskenlerin tamammm karlllk {izerinde degisen oranlarda Onemli etkisinin oldugunu ve
tahminlerm  hedeflenen ve  kabul edilebilir  basar1  performansm  yakaladigm
gostermektedir. Bu  basarih  sonuclarmdan  dolay1  ve  kullamic1  farkliiklarmdan
etkilenmemesine de bagh olarak, bu yazhm modelnin; banka karhh§ tahmininde
kolaylklar saglayacag: diisiiniilmektedir.

Sonmez (2013) bu c¢ahsmada, gelistirilecek adaptif bir esnek yazhm modeli ile
Tirkiye'deki mevduat bankalarmm karhhgm YSA ile analiz etmektir. Banka
karllign {izerinde etkisi olan degiskenlerin kullanlmasiyla gelistirilecek olan esnek
hesaplama modelinin, farklh c¢ahsma alanlarmda ve modellerde de kullanilabilir
yapida olmasi hedeflenmektedir.

Eti (2016), Aktif karhhg dort farkh yontem ile modellenerek karsilastirimaktadir.
BIST'te islem goren teknoloji sirketlerinin finansal tablolar1 iizerinden ¢oklu dogrusal
regresyon, lojistikk regresyon, karar agaglart ve yapay sinir aglart modelleri
kurulmustur. Daha sonrasmda bu modeller degerlendirilerek karsilastrilmstir.

Ozcalic1 (2015), YSA iizerine arastrmalar yapilarak enerji sektoriinde kullanilan
tahmin modelleri incelenmis ve Nisan 2015 - Mart 2016 arasi saatlik elektrik enerji
talep tahmini icin ilgi degiskenler kullamlarak Tirkiye net elektrik enerji talebi
tahmin edilmistir.

Kirby (1966), Singer dikis makinesi {retimini, kisa ve orta vadeli talep tahmin
yontemlernin  karsilastrlmasmi yaptigi bu cahsmada, 5 degisik ilkeden almmus 7,5 Yillk
dikis makinesi satis verilerini olusturdugu 23 degisik dizi Kkullanarak bir talep tahmin
calismasi yapimustr. Bu ¢ahsmasinda, hareketli ortamlar, zaman serileri ve fistel
diizlestirme analizlerinde en kiigik kareler metotlarmn kullanmustr. Cahsmanm neticesinde
mevsimsel durum iceren TUstel diizlestrme ve trend analizi yontemi c¢ok Iyi neticeler
cikardigi sonucuna varimustr. Bu ¢ahsmasmnda, verilerin Ozellikleri, tahmmn dogruluguna
ve zaman dilimine gore gore degisiklik gosterdigi gorilmiistiir.

Amerika’da Carlson ve Umble (1980), gelecek 5 yillk talep tahmini belirlemek tizere, liks
ve standart otomobil kategorisine ait 5 farkh tiir otomobil aragtrmasmnda, ¢oklu regresyon

analiz tahminleme teknigi yontemi kullanbmustr. Bu cahsmada benzin fiyatlar, otomobil
fiyatlar, tiketici gelirleri, benzin azhgmmn piyasaya olan etkileri ve Amerika otomotiv



sanayisi cahsanlarmin grevleri talebi etkileyen faktorlerin oldugu tespit etmistir.

Akbay vd. 1999’da yapmus oldugu ¢alsmasmda, nitel bir talep tahmin yontemi olan Tobit
bes yontemi ile Tirkiye’deki gda iirlinlerne olan talebin tahimnlenmesi ¢aligmasi
yapimustr. Bu cahsmasmmn sonuglart Ozellikle konsantre meyve suyu tretimi yapan
firmalar i¢cin Onemli katkilar bulunmaktadr. Bu g¢ahsmaya gore, saticilar Pazar talepleri
attrmak igin 12 - 17 yas grubu tiiketicilere daha c¢ok yogunlagsmasi gerektigi ve oOzellikle
egitim seviyesi iyl olan annelerin, {riinlere olan olumsuz bakislarmn degistirimeye
caligmas1 gerektigi belirtilmistir.

Chen (2000), Amerikan Kuzey Caroline deviet tniversitesinde, Turizm ve eglence
sektoriinde olan talebi tespit etmek icin bir doktora tez ¢alismasi yapimstr. Calsmada,
ormek secilen 3 Amerikan Milli parklarma giris yapilan ziyaretci sayilart gibi verilerle talep
tahminler yapimistr. Cahsmasmda ARIMA istatiksel tahmin yontemi ile diger istatiksel
metotlar karsilastrilnistr.  Diger yOntemlere gore daha isabetli tahminler {retimi i¢in
ARIMA, hem yillk hem de sezonluk verilere gore yapinus tahmin sonuglarmda g¢ok iyi

performans gosterdigi gbzlemlenmistir.

Zhoumcmahon vd (2002), Avustralya Melbourne sehri bolgesine ait su tedarik
sistemine ait 6 yillk, ginliik su tiketimi verileri ile zaman serileri analiz metodunu

da kullanilmus, gelecekte olacak su ihtiyag talep tahmini gerceklestirmistir.

Cahow (2004), evinde tedavi goren kronik hastalarm bakmu ile gorevli olan hemsire
talebi, Coklu Regresyon ile Monte Carlo similasyon yontemleri kullanarak tahmini
gerceklestirmistir.  Cahsmasmda, emeklilik ve saghk anketlerinde elde edilmis
verilerin yapilan tahmin sonuglarma goére, bu talebe olan ihtiyag Amerika’da 2025
yihna kadar hizla artacaktir.

Satr ve Koksal (2006), ARIMA modeli ile entegre tavuk iiretimi yapan bir firmanm
finansal planlanmasi i¢in talep tahmin ¢ahsmasi yapmuslardr. Cahsmada, 2 senelik
gecmis veriler kullanlmug ve 90 c¢esit iirliniin firma tarafindan {iretimi i¢in zaman
serisi. 6 metotlart ile talep tahmin uygulamasi yapimistr. Cahsma modeli,
sonuglarma gore yeterli bulunularak baz ufak degisikliklerle diger entegre tavuk

tireticilerinde de kullanarak yaymlastirilabilecegini ileri stirmiistiir.

Griffiths vd, (2010), Awvustralya’daki 5 degisik eyalet verileri kullanarak, yerel
bugday verimliligi tahmin ¢ahsmasmi Regresyon Modeli ile baz belirsizlikleri

onemsemek icin  tahmin cahsmasi yapimustr. Tarm Sezonu siiresince yagan



yagmurlar, bugdaylarm yetismesinin en Onemli belirleyicisi oldugundan, bu c¢alisma
icin gecmis Sezonlara ait yags Verilerini toplanmis ve Regresyon modeli kullanilarak
tahmin calismasi yapimistur.

Sun vd, (2010) turizm sektoriinde son zamanlardaki pazar pay: siiratle biiyliyen gemi
turu endistrisi, Misteri potansiyeli icin talep tahmin ¢aligmasm yapmislardir. Baz
belirsizliklere ragmen uygulamann sonuglari, olduk¢a tutarh ve giivenilir oldugunu

gosterilmistir.

Wong wvd. (1997), 1988-1995 willar1 arasmda yaymlanmis Yyapay sinir aglari
uygulamalar1 ile alakal bilimsel cahsmalari bir anket yardimiyla kontrol ettigi
calsmada; yapay sinir agi uygulamalari her gecen siire yikselen bir hizla isletme
faaliyetlerinde kullanildigmi  goriimiistir. Bu ¢ahsmada, yapay sinir aglari var olan
veya gelisen yeni teknolojilere ¢ok c¢abuk uyum sagladigi belirtimisti. Ayrica
bilgisayar temelli sistemler de ve yapay zeka teknolojilerde yapiimus yeniliklerin,
yapay sinir aglart teknolojisinin kurum arastrmalarm da kullanmu igin ¢ok yeni

imkanlar sundugu belirtilmistir.

Kirby vd. 1997 de otoyoldaki ara¢ trafik yogunluk tahmini, Giirbiiz 2008 de yiik ve
yolcu tagmaciik konusunda talep tahmini, Yasar 2009 da otobiis yolcusu talep
tahmini, Tsai vd. 2009 da demiryolu tasmaciigindaki yolcu talebi gibi konularda
yapilan tahmin c¢ahsmalarmda, Yapay sinir aglann yontemi kullamihstr. Baz
geleneksel  yontemler kullamlarak  ¢alismada, sinir ag yontemi karsilastrma
yapilarak Yyapay sinir agl yonteminin trafik, yolucu vb ulasm sorunlarmda tahmin
performansinda gelistirme gosterdigi ve dogru sonuglarin elde edildigi belirtilmistir.

Chung (2001), sehir kanalizasyonun kirliik yogunlugunu belirlemesi,  Yiksek
(2007), hava kirliik tahmin c¢ahsmasi, Shuai ve Gong (2009), gevrenin Kirlenme
yikselisinin  tahmini  gibi  schirlerde olabilecek ilerde meydana gelecek ¢evre
felaketlerine karsi ve altyapt planlamasindaki felaketleri onceden belirlemek ve
tedbirler alnmasmnda fayda saglayacak c¢ahsmalarla gelecek verilerin tretimesi

amaci ile ysa yontemini Kullanilarak tahminleme c¢alismalarini yapilmistir.

Cubadar vd. (2009) ve Hu (2002), i¢ ve dis turizmin talep tahmin ¢ahsmalarm,
yapay sinir aglar1 yontemlerini diger geleneksel yontemlere gore daha iyi tahminde
bulundugu, gelistirilen model verilerle arasmda bir dogru ile ilgili olmayan iligkilerin
Ogrenilerek genellemenin yapilabildigini ve boylece bundan once hig karsilagiimamis



problemlere  bile  Snemsenmeyecek  seviyedeki hata smrlamalarnt  igerisinde
¢oOzildiiglinii belirtmislerdir.

Yu (2003) Tahminleme i¢in, e-ticaret yapan isletmeler veya tedarik znciri yonetimi
icin agent tabanh model Onerimisti. Calsmasmda, Onerilen modeli ashnda
temelinde ysa modelini olusturmus olup, temin siirelerinin ve talep miktarlarmm net
olup olmadig, tedarik znciri yOnetim siiresince, VYeterli seviyede giivenilebili
sonuclarin tretildigi belirtilmistir.

Yu (2008) ve Kaynar (2010), cahsmalarmda, Yapay Sinir aglart ile ham petrol
fiyatlarmm tahminindeki karmagik iligkileri basartyla modellemeyi basarmuslardir.
Cahsma sonuclart yapay sinr ag yonteminin en iyi performanst gosterdigini

ispatlamigtir.

Jones (2008), doktora cahsmasmnda, hastanelerdeki ik yardim bolimlerdeki talep
tahmin ihtiyacom modellemek ve degerlendirmek i¢in geri beslemeli, gizli katmanh
bir ysa modeli tasarlamustr. Bu modelde, giris katmam i¢in tatl donemlerindeki
haftalk, ayhk talep wveri bilgileri degiskenleri ile olusturulmustur. Gelistirilmis bu
modeldeki iglemci pargalarm agrliklart ve geri yayilim algoritmasi Sayesinde
glivenilir tahmin sonuglar1 alnmustr.

2009 yinda Aksoy ve Dahamsheh’lerin yaptklari cabsmada, Urdiin yagan yagis
miktart tahminini, yapay sinir aglarn ile gelistirdikleri bir yontem Kullandilar.
Cabsmada, Urdiin bolgesindeki yagnmur yagslar, bolgede en Onemli su kaynagi
olmasi1 sebebi ile, bu yiizden yagslar bu bolgedekiler i¢in hayati derecede onemlidir.

Aver (2009), IMKB-30 endeksinin iginden seciimis baz hisse senetleri giinlik
kazanglarmi, yapay sinir ag modeli ile tahminlemesini yapmustr. Cahsmada, yapay
sinir aglar1 yonteminin, hisse senedi getirilerinin  tahmininde etkili ve faydah oldugu

g0zlenmistir.

Asilkan (2009), ikinci el otomobil piyasann gelecekte olabilecek fiyatlar1 tahmin
etmek icin yapay sinir aglarmi kullanmustr. Cahsmasmda, ysa uygulamasi ile elde
ettikleri sonuglar, zaman serisi analizleri ile elde ettikleri sonuglar ile karsilastriima
yapimis ve sonuglar, yapay sinir aglarmm ikinci el otomobil piyasasmda gelecekteki
fiyatlar1 tahminden daha basarili sonuglar ¢ikardigini gostermistir.



Birgok konuda yurtici ve yurtdigmda yapilan literatiir incelemelerinin sonuglarinda
talep tahmini ve yapay Sinir ag ile ilgli ¢alsmalara rastlanmistr. Bu g¢alisma
literatiire katki saglamak amaci ile genelde Tiirkiye’nin, Ozelde firmalara fayda
saglamak ve gelir kaynag olmasit icin egitim yaymcihg sektoriiniin, i bazh satig
tahminiyle ilgili olarak calsma yapimustr. Firmalar agismdan satisi etkileyen birgok
faktor bulunmaktadwr. Bu sektdrle alakal yapilan cahsmalar 1signda il bazh satig
tahmininde Onemli zorluklarla karsilasidigi  goriilmektedir. Bu c¢alisma egitim
yaymcihign  sektoriindeki kolaylk saglamak ve literatire katkida bulunmak igin
yapimistir.



3.  YAPAY SINIiR AGLARI

3.1 Yapay Sinir Aglan Nedir?

Insan beyninin ¢ahsma seklinden esinlenerek gelistirilmis olan Yapay sinir aglari
(Artificial Neural Networks - ANN), birbiri ile paralel ¢ahsmakta olan, birbirine
bilgiyi ileten ve bilgiyi alan bir yapidan olusmaktadr. Bir ag seklinde birbirine
baglanan Yapay sinir hiicreleri problem ¢6zmek amaciyla kullanilir. Hiicreler
arasindaki bilgi akism saglayan baglantilarm degerleri, iliskilerle gosterilmekte ve
Sistemin  6grenme  yetenegini ve zeki davranisini, baglantt degerleri kullaniimasi ile
saglanmaktadir (Tekin, 2009: 229).

Yapay sinir aglar, Insan beyninin bir ¢ok ozelligi bulinmaktadr. Bunlardan bir
taneside, oOgrenme yolu ile yeni bilglerin olusturabilme, yeni  bilgilerin
kesfedebilmesi ve yeni bilgiler tiretebilme gibi yeteneklerin rastgele bir yardma
ihtiyag¢ olmadan otomatik bir sekilde gerceklestiriimesi amaci ile  gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. (Oztemel, 2006: 29). Yapay sinir aglart1 modelinin sembolik
gosterimi asagida Sekil 3.1°de verilmistir.

Yapay sinir hiicresi, yapay sinir aglarmm cahsmasma esas teskil eden en kiigiik
birimlerdir.  Yapay Sinir icretleri, agrlklar, girdiler, aktivasyon fonksiyonu,
birlestirme fonksiyonu Ve ¢ikis olmak tizere sekil 3.1 de goriilecegi ilizere 5 ana

bileseninden olusmaktadr.



Bias=1

Agirhk
W, W, =06

x}l il > 0 ]

* R. o,
Girisler — 5 ¥ |
@

) W Aktivasyon
X - Fonksivonu

Sekil 3.1 Yapay Sinir Hiicresi (Oztemel, 2006: 29)

Yapay sinir aglari bir programciya gerek kalmadan, kendi kendine ogrenme Ozelligine
sahip sistemlerdir. Bu aglar Ogrenme gbi yeteneklerinin yaninda, bilgiler ve ezberleme
arasmda iliski kurma yetenegine de sahiptirler. Bircok Yapay sinir aglari bulunmasi ile
birlikte bunlarm bazlarm kullanmu digerlerine gore daha fazladr. Bu yapay sinir
aglarmdan bir tanesi olan geriye yayilimh yapay sinir agi olarak bilinmektedir. Bu tip
aglar  Ozellikle smifandrma ve  tahmin  iglemlerinde  basarth  sonuglar  verdigi
goriilmek tedir.

Noronlarm birbirleri ile agrlklar aracihigiyla cesitl sekillerle baglanmasiyla Yapay sinir
agl olusmaktadr. Ayrica Yapay sinrr aglar, bu noron baglantlarmm olusturdugu
katmanlar seklinde swralanmaktadwr. Yapay sinir aglari, insan beyninin 6grenme siirecinde
oldugu gbi ve ona uygun bir sekil de bir 6grenme algoritmasi esligi ile kendisine sunulan
veriyi derler ve bu verilerden bir ¢ikari yapar. Bu c¢ikarmu ie Ogrenmis olduklarmn,
noronlar arasmdaki agrlklar aracthg ile saklar ve bu Ogrenileni, tiim veri uzayr igin
genelleme kabiliyetine hakim bir islemci olarak da gosterilebilmektedir.

Ozellikle smiflandrma, tahmin uygulamalari ve modelleme olmak {izere yapay sinir
aglart pek c¢ok alanda kullamimaktadr. Yapilan bu uygulamalari incelendigimizde,
Yapay sinir aglar, Kusurlu, kesin olmayan, cok boyutlu, karmasik, eksik, giiriltili, ,
hata yapma olasiigi yiksek sensér verileri bulundugu problemi ¢6zmek igin
matematiksel modelin ve algoritmalarmm bulunmadigi durumlarda yaygmn olarak
kullanildig1 goriilmek ted r.
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3.2 Yapay Sinir Aglan Genel Ozellikleri

YSA’lar, bircok alanda basari ile kullamlan ve ¢6ziimler sunan, genelleme, tahmin

etme, dogrusal olmama, Ogrenme, adaptasyon, hata toleransy, donanim ve yaziim

olarak gerceklestirilebilme gibi birgok Ozellikleri vardr. Bu ozellikler asagida kisaca

aciklanmistir.

Yapay sinir aglart kullanma alnmadan oOnce egitilmesi ve test edilmesi
gerekmektedir. Mevcut Ornekleri inceledigimizde test kiimesi ve egitim
olmak tizere ikKi bolime ayrimaktadr. Egitim isinin tamamlanmis
olarak Kabul edilebiimesi i¢in ayrilan bolimlerdeki egitim kiimesi ile ag
egitiir ve agn Dbiitlin 6rneklere dogru cevaplar sunmaya baslamis
olmahdrr. Bu zamana kadar hig goriilmeyen test kiimesi verileri, YSA
tarafindan kabul edilebilir bir seviyede dogru cevaplar sunuyorsa
YSA’m performansi iyi kabul edilmektedir ve kullanima almnr.

Daha once hig goriilmeyen Orneklerin hakkmnda bilgi iretebilir ve
alglamasina yonelk olaylarimda kullanabilirler.

Gortntiileri  iliskilendirebilir ve smiflandrma yapabilirler. Eksik kalan
goriintiilerin kalan pargalarmi tamamlayabilir.

Hata toleransma sahip ve eksik bilgiyle de ¢alisabilmektedirler.

Bir hata meydan geldiginde ag, biyik bir hata ile birden bire

bozulamaz. Dereceli bir bozulma gosterirler.
Bilgi tiim aga yayilmis durumda ve dagtik bellege sahiptirler.

Sembolik ifadeler ile sayisal deger karisiklarm olmasi gerekmekteve
sadece niimerik bilgi ile ¢alsmaktadirlar (Oztemel 2006).

Algllanmaya yonelk olaylar kullamlabilir;  Smiflandrma  ve  sekil
iliskilendirmesi yapilabilir ve Oriintii tamamlamas1 gerceklestirebilir.

YSA, onemli avantajlarm yannda baz dezavantajlari da bulunmaktadr. Ornegin

YSA’lar olustuktan sonra bir bilgi icermedigi icin herhangi bir problem i¢cin direk

kullanlamaz. Yapay sinir aglari bu nedenden dolayr Oncelikle problemin giris ve

cikislarma gore egitimelidir. Cok kolay olsa bile baslangic kosullarmdan bagmsiz

olarak problem ¢ozemezler. Cinkii karar verirken sadece oOnceden Ogrendigi
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kosullara gore ¢ozim tretirler. Egitimde kullanlan ornekler agm daha sonraki
problemleri ¢ozmesinde etkili olmasmdan dolayr egitim verisi kaliteli olmah, yanhs
veya eksik bilgi icermemesi ve tlim veri uzaym kapsamasi gerekir. YSA’nin giris ve
cikis arasmdaki iligkiyi bulma veya Ogrenme sekli, agrlklarm degistirilmesi ile
oldugundan YSA’nn problemi nasil ¢ozdiigi bilinmemektedir. Bu da YSA’nn

dezavantajlarindan biridir.

3.3 Yapay Sinir Aglan’nin Kisa Tarihgesi

Ik YSA, ndrolog Warren McCulloch ve bir bilim adamu olan Walter Pits tarafindan
1943°de, elektrik devreleri kullanmu ile insan beyninin hesaplama yeteneginden

esinlenerek basit bir ysa modeli baslanmustir.

Hebb, 1949 yinda &grenme ile ilgili temel teoriyi ‘“Davramg Organizasyonu” adl
kitabmda, = konu edinmistir. Hebb tarafindan gelistirilen kural Hebbian 0grenme
kural olarak adlandrimaktadr. Gelistirilen bu kural, yapay sinir agmmn baglanti
sayis1 degistirildiginde &grenmenin olabilecegini 6ngormektedir (Oztemel, 2006: 29)

Farley ve Clark, 1954 yiind Rassal aglar ile Adaptif tepki iiretme terimlerini ortaya
koymustur. 1958 yilinda bu kavram Rosenblatt ve 1961°de ise Cainiello tarafindan
gelistirilmistir (Karg, V. 2015).

Ozellikle 1958 yiinda Rosenblatt tarafindan gelistirlen ‘“Perceptron” yapay sinir
aglarmdaki cahsmalar hizlandrmustir. Perceptron (algilayicl), Oriintii  (sekil) tanma
amaciyla gelistirilen egitilebilen, tek katmanl ve tek ¢ikisa hakim olan bir yapay
smir agidr. Perceptron'un daha sonra gelistirilecek ve yapay sinrr aglar
cahgmalarmda devrim kabul edilen ¢ok katmanh sinir aglarmmn temelini olusturmasi
acisindan tarihsel 6nemi de vardr (Yiicesoy, M. Temizlik.2011).

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modeli Widrow ve Hoff tarafindan 1959
yiind  ortaya  c¢karilmustr.  Boylelkle  Yapay  Sinir  Agrnn  mithendislk
uygulamalarmda  kullanlmasma  baslanmasmda  atlan ik  admlardan  birini
olusturmaktadr. 1970’lerin sonlarmda ise ADALINE modelinin ¢ok katmanh hali
olan MADALINE’nin temelini olusturmaktadir (Oztemel, 2006: 29).

MADALINE modeli ise, telefon hatlarmdaki olusan yankilari ortadan kaldwan bir
uyarlanabilir siizge¢ olarak adlandrilmaktadir (Kargy V. 2015).
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Minsky ve Papert 1960’h yillarm sonunda iki matematik¢i, yazdiklar1 ‘Perceptrons”
isimh  kitaplarmda  alglayicllarm  dogrusal ~ olmayan  problemlere  ¢6ziim
tiretemediklerini  ortaya koymuslardr. YSA’'nn  XOR problemini ¢dzemedigini
kantlamalariyla birlikte bu alanda yapilan cahsmalarda bir duraklama yasanmustr.
Bu nedenle bircok kisinin YSA’ya olan giiveni sarsimig ve yatrmlar yarida
brrakimistr. Amerika Birlesik Devletlerinde arastrma ve gelistrme c¢alismalarm
yiriiten DARPA, YSA ile ilgli olan tiim cahsmalarmi desteklemeyi durdurmustur
(Oztemel, 2006: 29).

Hopfield ,1982 yilinda &zellikle gelencksel bilgisayar programlama ile zor olan XOR
problemlerini, ¢ok katmanh alglayicilar ile ¢Ozmiistir. Bu cahsmalarm pratikte
uygulanabilir olmasi YSA’ya olan ilgiyi yeniden arttwrnustr. Hopfield, tekli
algllayicilar ile ¢ozilmeyen XOR problemlerini ¢ok katmanh algilayicilar ile ¢ozerek
YSA’nn ise yaramadigini sdyleyen biitiin tezlerin ¢iirlitiilmesine yol agcmustir.

1986 yilnda Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan YSA’da yaygm olarak kullanilan
geriye yayllma algoritmast gelistiriimistir. Birden ¢ok katmanh aglarm, tek katmanh
aglarm ¢ozemeyecegi XOR problemini geriye yayilim algoritmasi ile ¢ozmiisledir.

Radyal tabanli fonksiyonlar (RBF) modeli 1988’de Broomhead ve Lowe tarafindan
gelistirilmistir.  Bu agm ¢ok katmanh alglayicilara alternatif bir ag oldugunu
belirtmigler ve bu aglar, Ozellkle fitreleme ve veri sikistrma problemlerinde
kullanilmaktadr.

Spetch  1990°da, Olasiiksal Sinir  Aglarmn  (Probabilistic  Neural Network)
geligtirmistir.  Olasihksal sinir aglar, radyal tabanh fonksiyonlarm daha gelismis
seklidir. Spetch 1991°de bu ¢ahsmalarmdan sonra Genellestiriimis Regresyon
Aglarin1 (RNN) gelistirdi.

Sonralart1 YSA“lart pek ¢ok fen ve miihendislk alannda uygulanmustr. Bugiinlerde
ise basit desen tamima probleminden, ¢ok karisk DNA algilama ve smiflandirma
problemlerine kadar geniglemistir. YSA uygulamalari finans, fizik bilimi, ekonomi
ve sosyal bilimlere kadar bir ¢cok alanda uygulama alam bulanmaktadr.

3.4. Yapay Sinir Aglanmin Avantajlan

YSA, oOzellikleri ve yapisi sayesinde birgok Onemli avantajlart vardr. Geleneksel
yontemlerle, gercek diinyada agikga goriilemeyen iliskileri ¢0zmek —miimkiin
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olmayabilir. Bu gibi durumlarda ise YSA ile ¢oziime ulaglabiimektedir. YSA
ormeklerden Ogrenebilme ve eksik bilgi ie cahsabilme Ozelligi ie Grnekler
yardimiyla kendi kendine 6grenir. YSA’nn avantajlar1 asagidaki gibidir:

1. Yapay sinir aglar, problemi cozerken diger geleneksel hesaplama yontemlerine

gore zamani daha verimli kullanir.

2. Yapay smir aglari, ornekler yardmiyla Ogrenir ve kendisni gelistirir. Sadece giris
verilerinin  saglanmastyla veya giris verilenin karsiigt olarak c¢ikis verileri, YSA’nin
bir problemi o6grenmesi igin gerekmektedir. Ayica YSA’nn yapisma gore uygun
diizenlenmis olmah ve Ogrenme kiimesi i¢in yeterli sayda Ornek igermesi

gerekmektedir.

3. Yapay smir aglar1 dogrusal olmayan yapiya sahip olduklan i¢in, gercek hayattaki
problemlere daha optimal ¢ozebilmektedir.

4. Yapay sinir aglar1 degisen bir ortamda da esneklige sahiptir.

5. YSA Sekil tanma, genelleme, smiflandrma ve iliskilendirme konularnda giichi
bir yontemdir. YSA, egitim sirecinden hemen sonra ¢ikis verilerini, egitim
kiimesinin dismdaki veriler igin tretir. Test verileri ile bu ¢ikislar test edilir. Eger bu
cikkis degerlert kabul edilebilir hata degeri icerisinde ise, YSA genelleme
yapabilmektedir.

6. Yapay Sinir Aglarmn yeniden egitebilir olmasi icin yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi
ve sistemde bazi degisikliklerin olmasi gerekmektedir (Giirsoy, A.2012).

7. YSA, eksik bilgi ile cahsabilmektedir ve ayrica belirsiz olan bilgileri isleyebilme
ozelligine sahiptir.

8. YSA’nn hata toleransma sahip olmasi nedeniyle, agm herhangi bir hiicresinin

bozulmasi agm tiimiini etkilememektedir. Fakat agm bozuk olan hiicresinin etkisine

gore, agn performansinda azalma olabilmektedir.

9. YSA’lar paralel cabsabildikleri icin, ginlik yasamda gercek zamanh olarak
kullanimlar1 daha kolaydir.
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3.5. Yapay Sinir Aglannin Dezavantajlan

YSA’nn yukarida belirtilen avantajlarma karsihk asagidaki dezavantajlar1 da vardir:

1. YSA’da agmn yapismn olusturulmasi, modelin secgilmesinde belli bir kural yoktur.
Genellikle deneme yandma yontemiyle kisilerin tecribesine ve sezgilerme bagh
olarak yapimaktadr ve bu sekilde yapimasi 6nemli bir sorun teskil etmektedir.
Cilnkii sorun icin uygun bir ag olusturulamazsa problemin ¢oziimiinden istenen

sonu¢ almamayabilir ve aga duyulacak giiven azalr.
2. YSA, Dogru ¢oziime her zaman ulasilamayabiliniz.

3. Diger bir Onemli sorun ise, YSA’lar paralel cahsabilme Ozelligi yiizimden bir
donanma bagmli olarak ¢alsirlar.

4. Agin egitimine ne zaman son verilecegi ile ilgili kesin belirli bir yontem yoktur.

5. Bazi Yapay sinir aglarmda, agm parametre degerlerinin nasil belirlenecegi ile ilgili
bir kural yoktur.

6. Kullanilacak 0grenme algoritmasinin YSA yapisina uygun belirlenemeyebilir.

7. Yapay sinir agm davranglar1 agiklanamaz.

3.6 Yapay Sinir Aglannin Yapisi

Yapay smir aglann bir diger ifade ile kara kutu olarak tanmlanabilir. Ciinkdi,
Ciktilarm {iretimi i¢in bir hiyerarsik yapiya gore birbirine baglanmis ve birden ¢ok
basit islemci elemann girisi ile yapian verilerden ¢iktilar iretilebilir. Bu Kkara
kutunun gorevi, matematiksel olarak fonksiyonu temsil etmektir. Yapay sinir
aglarmda bu fonksiyonun tam olarak bir matematiksel karsihg bulunmamaktadir.
Diger bir ifadeyle, modelin matematiksel denklemlere degil de Orneklere ihtiyact
goriilmektedir. Ogrenmenin gerceklestiritmesi icin modelin sadece eski veriler ile
ilgii drnek verilere ihtiyac bulinmaktadr. Ogrenmeyi gerceklestirmesi, gecmise ait
ornek veri girisleri i sonuglar {iretebilen kara kutu benzetimi asagida Sekil 3.2°de

verilmistir.
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Veri

Cikaglar
Gingleri

Sekil 3.2: Yapay Sinir Aglarmm Kara Kutu Benzetimi (Karahan, 2011:72)

Kara Kutuya benzetilen yukaridaki sekilde (3.2°de) goriildiigii gibi sinir aglarm, tiim
hiicrelerden bilgi toplama ve bu toplama bilgilerin islenerek diger elemanlara
gonderilme  Ozelliginde sahiptir. Bu anlamda farkh algoritmalar ve yaklasmlar soz

konusudur.

Yapay sinir aglar, Ogrenmeyi gerceklestirmek icin  gecmisteki gercek  Ornek
verilerden tecriibe kazandiklarmdan, diger uzman sistemlerinde oldugu gibi veri
toplam problemi  yoktur. Ancak kullandimakta olan oOrneklerin, bilgisayarm
Ogrenmesi i¢in gerekli iliskilerin dogru bir sekilde temsil etmesi gerekmektedir. Agn
sahip oldugu topolojik yapi, Problemin aga sunum sekli, agmn kullanidigi O6grenme
stratejisini  ve Ogrenme kurallarmi, agmn performans iizerindede etkili olacaktr.
Yapay Sinrr agmi olusturan islemci elemanlar birbirleriyle devamh irtibat
icindedirler (Toktas ve Aktiirk, 2004: 7).

Yapay sinir aglarmmn isleyisi asagida Sekil 3.2°de goriildiigii iizere bir toplu sema

lizerinde gOsterilmistir.

Girdi Bilgileri

IE IE |E |
1B

Ciktr Bilgileri

SeKkil 3.3: Yapay Sinir Aglar1 Yapisi Blok Gosterimi (Toktas, 2004: 7)

Yukarida Sekil 3.3°de gosterildigi iizere, yapay sinir aglari, girdi katmani, ara katman

16



ve ¢ikti katmanindan olmak iizere 3 katmandan meydan gelmektedir. Bu katmanlarin
asagida gibi agiklanmaktadir (Adiyaman, 2007:8).

Girdi Katmam: En az bir girdi elemann bulundugu katman Girdi katmandw. Girdi
katmanmdaki veriler rastgele bir isleme dogru olup olmadigma bakimadan giris ile
ayni degerde ¢ikti degeri tiretmektedirler.

Ara Katmanlar: Girdi degerlerinin  belli muamelelere tabi tutuldugu kisimdur.
Secilen ag yapisma gorede islem katmani, fonksiyonu ve yapist da degisebilir. Ayrica
ara katman, birr katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da
olusabilmektedir.

Cikti Katmam: Cikti katman, en az bir ¢iktidan olusmaktadw. Cikti ag yapismda
bulunan fonksiyona baghdr. Bu katmanda islemler gerceklestirilir. Burada ({iretilen
ciktilar aym zamanda dis diinyada iletilmektedir.

Sekil 3.4’de, yapay siir aglan islem siireci asagida gosteriimektedir. Gortldigi
lizere sistemin, gegmis doneme ait veri girisleri yapimasmdan sonra iglemci néronlar

ve baglant1 elemanlar1 islem siiresine ¢ikisa dogru devam ettirmektedir.

Islemci elemanlar

Baglantlar

‘s

L

- >

i=

3 Cikas

; >

—-

Ara Katman

Sekil 3.4: Yapay Sinir Aglar1 Islem Siireci (Yiksek, 2007: 15).

Yapay sinir aglart hiicresi, temel bir anlamda biyolojik sinir hiicresine gore ¢ok daha
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sade bir yapisi vardr. Yapay sinir aglari hiicresinde, temel anlamda dis ortamdakiden
veya diger noronlardan alman veriler, toplama fonksiyonu, agrlklar, aktivasyon
fonksiyonu, girisler ve cikislar vardir. Dis ortamlardan alman veri agrlklart araciig
ile noronlara baglanmaktadr. Bu agrlhklar ilgli girisin etkisini belirlemekte Ve
toplam fonksiyonunu ise net girisini hesaplamaktadir. Net girisler ise, bu girislerle
ilgili agrhklar c¢arpmm bir sonucudur. Aktivasyon fonksiyonuda islem siirecince net
cikisi hesaplamasm yapar ve bu iglem hem de noéron ¢ikist bilgisini vermektedir.
Genel anlamda ise aktivasyon fonksiyonun da dogrusal olmayan bir fonksiyonudur
(Yiksek, 2007: 15).

YSA birden ¢ok yapay sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmaktadwr. Bu yiizden
bir yapay siir hiicresinin anlagilmasi tim agm anlasilmasina yardimci olacaktir.

Yapay sinir aglari, en temel anlamda 5 bilesenden olusur. Bunlar; girdiler, agmrliklar,
toplama fonksiyonu, transfer fonksiyonu ve ¢ikis olarak 5 bilesen seklinde
sralanmaktadir. Bu 5 bilesenlerle ilgili kisa a¢iklamalar asagidaki gibi verilmistir.

1. Girdiler; Dis diinyadan yapay sinir hiicresine gelen bilgilere denilmektedir. Bu
bilgiler, diger hiicrelerden veya normal yoldan da, dis diinyadan geldigi gibi gelebilir
(Oztemel, 2006: 49). Girislerin amac1 Verileri bir ilerki asamaya iletmekten farkh
hicbir amaci bulunmamaktadr. Girigler, diger bir ifade ile belirtmek istersek, veri
tizerinden higbir matematiksel islem yapmadan sadece bir ileten gorevi vardr. Yapay
sinir aglarmm dig dinya ile olan iligki halinde olan iki elemandan birisi giris
katmanidr. Bir noronun ¢evreyi alglamasi ile bagh olarak smrsiz sayida girisi
olabilir, ancak tim ndronlar sadece tek bir ¢ikisi olmahdr. Yapay sinir aglarmmn
algilayicilarina girdiler denilebilir. (Celik, 2008: 30).

2. Agrlklar; YSA sistemine giris yapilan veriler ve bu baglantilarm tizerindeki
agrliklarm vasttast ile hiicreye girmeyi saglar ve bulunduklari giris hiicresinide
boylelikle etkiler. Matematiksel katsayisi olmasi, agrlklarm néronda girdi olarak
kullanmlacak degerlerin bir baska ozelligidir. Noronlar ile Girdiler arasmdaki iletisimi
saglayan biitiin baglantlarm, farkh agrlk degerleri olmast ve bu agrlklart tim
islem elemanlarmmn iizerinde etkii olmasma neden olmaktadr. Hiicreye gelen
bilgiler, Agrliklarm, hiicre tizerindeki etki ve Onemini gostermektedir. Ayrica Ysa,
Oogrenme  iglevini,  agrlklarm  degistirilmesinin - sayesinde  basarmaktadirlar.
Agrlklar, biyolojik sinir hiicresindeki aksonlar olarak da disiiniilebiimektedir
(Adiyaman, 2007; Celik, 2008; Girbiiz, 2008). Ayrica agrhklarm baslangic

18



degerlerinin genelde (-1 ile +1), arahginda rastgele gelmektedir.

3. Toplama Fonksiyonu; Biyolojik noronda bulunan dendritlerin  yapmis oldugu
gorevleri yapan toplama fonksiyonu, aslnda birlestirme fonksiyonunun en yaygm
kullanlan tiirtidiir ve bir hiicreye gelen net girdilerin hesaplandigi bir fonksiyondur.
Genellikle girislerin  ilgili agrlklarla carpmu, toplamu seklinde de ifade edilir.
Hiicreye gelen net girdi bu fonksiyon ile hesaplanr. Toplama fonksiyonunun degisik
fonksiyonlarda olmakla Dbirlikte, en c¢ok kullamlan agwhkl toplama fonksiyonu
olmaktadr (Oztemel, 2006; Giirbiiz, 2008).

4. Aktivasyon Fonksiyonu; Aktivasyon fonksiyonu, tiretecegi ¢iktiyi belirlemek igin,
hiicreye gelmis net girdiyi isler ve hiicrenin bu gelen girdi icin kars1 olarak iiretecegi
ciktryr belirler. Aktivasyon fonksiyonu, Toplama fonksiyonundaki gibi de ¢iktiyi
hesaplayabilmek i¢cin farkh formiiller kullanmaktadw. Bu fonksiyon tiirevinin
almabilir bir fonksiyon olmasi, bazi modellerde sart kosulmaktadwr. Aktivasyon
fonksiyonu, tim agdaki iglemci elemanlar, aym fonksiyonun Kkullanilmasi gerekmez.
Bazlari aym fonksiyonu, diger elemanlar ise farkh fonksiyonlar1 kullanmalarmda
sakmca yoktur. Sorun olmasi durumunda en uygun fonksiyon, tasarmcmmn yaptigi
denemelerin  sonucunda kendisi belirleyebilir. Bir fonksiyonun genellikle, dogrusal
olmas1 tercih edimeyendir. Aktivasyon fonksiyonu olarak hangi fonksiyonunun
secilecedl, smir ag verileri ve ne Ogrenmek istedifine bagh olarak degismektedir.
Dogrusal, sigmoid ve tanjant hiperbolik tiirleri, en cok kullanilan fonksiyonlardir.
Cikt1 degerlermin belirli smirlar igerismde kalmasi, Aktivasyon fonksiyonlar1 ile
saglanmaktadwr. Toplama fonksiyonunun da oldugu gbi aktivasyon fonksiyonu,
islemci  elemanlardan  farkh  fonksiyonlarda  kullanmalart miimkiindir. ~ Sigmoid
fonksiyonu, en ¢ok Katmanh Alglayict modellerinde kullanimaktadir (Oztemel,
2006; Adiyaman, 2007; Giirbiiz, 2008).

5. Hiicre Ciktis; Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenmis ¢ikti  degeridir.
Uretilen bu cikti, baska bir hiicreye veya dis diinyaya gonderilir. Hiicre, kendi
ciktismi aym zamanda kendisine girdi olarak da gonderebiimektedir. Ciktt degeri,
aktivasyon fonksiyonu gecildikten sonra elde edilen sonug degerine denilmektedir.
Cikis islevi; aktivasyon fonksiyonundan alman, Y= f{vi) c¢iktismi, agmn nihai ¢iktist
olarak dis diinyaya veya ¢iktiyr olusturan ndérona bagh olan diger néronlara girdi
olarak gonderilmesinden sorumludur. Yapay sinir aglari, tek bir nérondan olustugu
icin; bu ag Y cktismi dig diinyaya nihai ¢kti olarak gondermektedir (Oztemel,
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2006; Adiyaman, 2007; Celik, 2008; Giirbiiz, 2008).

3.7 Yapay Sinir Aglarimin Simflandinlmasi1 (YSA Mimarileri)

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerini birbirleri ile farkh sekil ve bigimlerle baglanmasi
ile olusmaktadr. Hiicre ¢ikislar, agrlhklar {izerinden kendisine giris veya diger
hiicrelere olarak baglanabilir. Baglantilarda gecikme birimi de kullaniabilir. Hiicre
baglanti1 sekil durumuna gore aktivasyon fonksiyonlart Ve Ogrenme kurallarma
aktivasyon fonksiyonlarma gore farkh modeller yapimustr. Ic¢inde bircok ndron
bulunduran ysa, belirli topolojilerl  (mimarilerle) tammlama  yapabilirler.  Bu
mimarilerden en yaygin kullanilan, asagida Sekil 3.5’de goriilmektedir.

Giris Gizli Cikas Giris Gizli Cikas
Katmam Katman Katmam Katmam Katman Katmam
Cok katmanlh Cok katmanh
Gerl beslemeli Isbirlikcifrekabetci

__._._..Oi_..
—b—a—o‘o
— —eo—( )

 J

A

A
<

'Y

Iki katmanh Tek katmanh
Geri beslemeli/Geri yayilmal Karsi geri beslemeli

Sekil 3.5: Yapay Sinir Aglart Mimarileri (Kartalopoulos, 1996: 49)

Yukarida Sekil 3.5°de gortldiigii gibi, Yapay sinir aglar1 tek ve ¢ok tabakah olmak
seklinde ikiye bolinebilir. Genel anlamda bir modelin beklenen ¢ikis bilgisini elde
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etmek icin yapilan bir giris tabakasmi, ¢ikislar kismmmn elde edilen bir ¢ikisi
tabakas, giris ve ¢ikis tabakalar arasmda bulunan en az bir gizli katman
bulunmaktadr. Gizli katmann sayisi en az bir veya daha fazla olmas: gerekmektedir.
Cinkii bir ¢kti ve gizli katman olmadan direk elde edilmez (Kartalopoulos, 1996:
49).

YSA yapsma gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)
seklinde iki degisik yapida incelenmektedir.

3.7.1 ileri beslemeli yapay sinir aglan

fleri beslemeli (feedforward) aglarda, islemci elemanlarmda genellikle katmanlara
gdre ayrim yapimustr. Isaretler ise girdi katmanlarmdan cikti katmanma tek yonlii
baglanti yolu ile iletilir. islemci elemanlarmda, bir katman dan bir diger katmana
baglanti kurmaya cahsrken, aym katman i¢inde baglantilart bulinamaz. Cok
katmanh alglayicilar (MLP) ve saysallastirimis O0grenme vektori (LVQ) aglari,
Tleri beslemeli aglara drnek olarak verebiliriz (Saygil, 2008: 45).

Blok diyagram, 1lleri beslemeli yapay sinir ag isleyisi asagidaki Sekil 3.6°de
belirtilmistir.

XO© || fwxn i 0w

Sekil 3.6: Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Saygili, 2008: 45)

Blok olarak yukarida Sekil 3.6’de belirtilen ve yaygm bir sekilde kullamm alanina
sahip ¢ok katmanh alglayici sinir agt (MLP); bir giris, bir ya da birden fazla gizli
katmani ve bir ¢ikis katmanlarmdan olugsmaktadwr. Her katmanda, bir ya da birden
fazla islemci eleman sahip olunabilir. Asagidaki denklemde gosterildigi gibi, ¢ok
katmanh alglayici sinir agmdan ¢ikan herhangi bir ndron c¢ikist formiiliize

edilebilmistir.

V, = f(z W, X)
k
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Ileri beslemeli sinir ag, giris katmanindaki veriler iizerinden rastgele bir isleme tabi
tutulmadan bir ileriki katmana gonderimektedir. Gizli katmanda, islemcinin eleman
sayisii tamamen uygulanmis sorunlarm giris sayisma bagh sekilde sistem veya
tasarimc1 tarafindan belirlenebilir. Gizli katmanda, ara katman sayis1t ve ara
katmanlarda olabilecek islemci eleman sayisi, deneme yanlma yoluyla da

bulunabilir.

Asagidaki Sekil 3.7°de, bir gizli katmami, birgok girisi bulunan ve iki ara katmam
bulunan, ileri beslemeli ¢ok katmanh ag 2 adet ¢ikisa sahip bir y modeli
gosterilmektedir.

Cikt
Katmani

Katman 1 Katman 2

Girdi
Katmani

Sekil 3.7: Tleri Beslemeli Cok Katmanl Yapay Sinir Aglar1 [1]

Yukarida Sekil 3.7°de, giris katmannda veri girisleri, ileri beslemelide bilgi
islemlerin ve ¢ok katmanl yapay sinir agmn gizli katmanlart ve ¢ikis katmanlarinda
ise  islenmis  verilerin  ¢kismn  alndi@  alanlar, kisimlar  halinde  sekilde
gosterilmektedir.

3.7.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan

Geri beslemeli geri yayimal aglar (Back Propagation Networks, Feed Forward),



yapay sinir aglarmm c¢ok popiler bir modelidir. Cok katmanl geri beslemeli aglarda,
islemci elemanlar: katmanlar halinde insa edilmistir. Iletisim halindeki elemanlar,
yalnizca bitisik katmanlardadr. Bilgi yayimi, bu tp aglarda geriye dogru
olmaktadr. Bir geri besleme digim noktasmda yoktur. Hatalar, agn 6grenme siiresi
boyunca geriye dogru yayilarak Ogrenilir ve ¢Ozime kavusturulmaktadr (Rao ve
Srinivas, 2003: 94).

Geri yaylmali sinir ag modeli hatalarmin geriye dogru yayarak Ogrenmesi, Yani

hatalardan deneyim kazanarak uzmanlasmasi, geri beslemeli siireci asagida Sekil
3.8’de gosterilmektedir.

Ginis

Ginig Ginig Gizh GCikis
Parametrelen Tabakas: Tabaka Tabakas:

Sekil 3.8: Geri Beslemeli Geri Yayimal Sinir Ag Modeli Mimarisi (Rajpal vd.
2006: 810)

Yukarda Sekil 3.8’de goriildigi {izere, geri besleme yardmmyla model, karsisma
cikilan her hatadan bir seyler 6grenerek ve bir sonraki adimda bu hatalart taniyarak,
kolay sekilde ¢oziimler {iretilebilir.

3.8 Uygulamada Kullamlan Yontemler

3.8.1 Geriye yayilim algoritmasi

Geriye yaylhm algoritmasi, ik defa Werbos tarafindan tertip edilmig, sonra
McCelland, Rummelhart ve Parker tarafindan gelistiriimis. Ogretme algoritmast,
anlagilabilir ve matematiksel olarak ispatt miimkiin oldugundan dolayr ¢ok tercih



edilmektedir. Bu algoritmada olan hatalar, geriye dogru cikistan girise azalarak
caligmasi nedeni ile geriye yaylim ismi verilmistir. Geriye yaylhmm o6grenme kurah,
ag c¢ikismda olan mevcut hatalarm, her bir tabakadaki agrlklarnn tekrar
hesaplamaktadir (Karaath 2012).

Geriye yayllim algoritmast 7 adimla 6zetlenebilir,
1- Ag agirlklar1 ilk degerinin hazrlanmasi,
2- Baglangig egitiminin vektoriin aga uygulanmasi,
3- Cikisa sahip olmak i¢in ag kullanilasi,
4- Bir hata sinyali olusturmak i¢cin gergek ¢ikisla agn cikiglarini kullanilmast,
5- Aga hata sinyalinin uygulanmasi,
6- Ag agrlklari toplam hatayr diisiirecek sekilde, egim diisiim algoritmasi ile
degistirilmesi,
7- Kabul edilebilir bir hata oram i¢in uygun dereceye inene kadar aga giris

vektoriinii uygulamaya devam edilmesi, (Khare 2007).

Geriye yaylm algoritmasi  kullanilan  bir ag, ileri beslemeli algoritmasmm
kullanildigi bir agda gerekenden daha az yapay sinir hiicresi kullaniinissa verilerden
dolay1 daha az hassas ¢ikis verisi elde edilebilir ama ¢okga yapay sinir hiicresi
kullandmus ise yeni tip verilerin islemesi zor olacaktr. Ileri beslemeli ile geriye
yaylhmh bir agda aradaki katmanlar1 atlayarak bir ileriki aga gecilemez. Giris
katmani, veri ilk defa uygulanmasmdan sonra, ¢ikis katmanma kadar bir ¢ok degisik
islemlere tabi tutulmaktadwr. Bu islemler bitiminde, olusan ¢kt ile gergek olmasi
istenen ¢iktt veri arasmda olan fark, her bir diigim icin bir hata belirtisi olarak
hesaplanmaktadr. Toplamda olan hata, her digim hatasmn belli bir oram
bulunduracak sekilde ara katmandaki diiglimlere dogru aktarihr. Boylelkle girig
katmant kadar diiglimler, hatanm belli bir oram sahip olur. Elde edilmis oranlara gore
baglant1 agrlklar: tekrar diizenlenmektedir.

fleri beslemedeki ilk giris katmanindaki veriler dogrudan gizli katmana aktarihr.
Gizli katman, kendi giris degeri agrlklandwimug bir ileriki katmana veya birgok
katman Dbulunmuyor ise dogrudan ¢ikis katmanma aktarmaktadr. Katmanlarm
arasmda agrliklar ik basta ¢ok ufak degerler seklinde segilmektedir (Basaran 2007).
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fleri beslemeli aglarda, ogrenme algoritma performans: fonksiyonu minimize etmek
icin performansm fonksiyon gradyeni kullanir. Geriye yayilim algoritmasmda en
basit geriye yaylm algoritmasi olan egim diisiim (gradient descent) algoritmasi
kullanilr (Yurdakul 2009). Cikis degeri hesaplanarak ¢ikis katmannda mevcut hata
minimize edilmektedir. Hata kabul edilebilir seviyeye geldiginde ise ag denemeye
almabilir (Basaran 2007).

Standart geriye yayilim algoritmasi, ¢ok saydaki sorunlar i¢in yavas kalmaktadr.
Bundan dolay1 baska bir secenck olarak daha hizh algoritmalar gelistirildi. Bu
algoritmalar, standart sayisal optimizasyon ve deneme yanilma yontemleri Kullanan
algoritmalar1 seklinde iKi gruba ayrimaktadiwlar. Deneme yamlma yontemi kullanan
algoritmalar, momentum terimli, o6grenme hizz degisen ve esnek algoritmalardir.
Standart sayisal optimizasyon teknigini kullanan algoritmalar ise Newton,eslenik
gradyen, Levenberg—-Marquardt (LM) ve Gauss-Newton Ogrenme algoritmalaridir
(Dogan 2010).

Birgok ileri beslemeli agda ve bu c¢alsmada, performans fonksiyonu olarak MSE
kullanilmustir.  Sekil 3.1 de MSE formiil goriilmek tedr.

O=0=1NY123(ejs(t)2jeCN1 (3. 1)

Burada ej hata isareti , agm ¢ikis katmanmdaki yapay sinir hiicrelerinin timii ise C’dir. 0j s
(t) t. ve s. 6rek olarak agm j ¢ikis kismma ait tahmin degeri, yj s S. ornege ait j ¢ikis

gercek degeri olmak tiizere t anda s ornek i¢in agm j ¢ikisma ait tahmin hatasi asagidaki sekil
3.2 de oldugu gibi ifade edilir.

ejs(t)=ojs@®-yjs 3.2)
3.8.1.1 Momentum ve Ogrenme Katsayisi

Geriye yaylhm algoritmasnda momentum katsayist (m) ve Ogrenme katsayisi (n)
kullanihr. Bu katsayilar matematiksel olarak asagidaki sekilde oldugu gibi ifade
edilmeye cahsilmistur.

i ve j katmam yapay sinir hiicreleri ile algoritma arasmda olan agwlhklar w (t) A ji
degisim formiilii 3.3’ den hesaplanmaktadir.

Aw (1) =n X+ mAw (t -1) (3.3)
j vyapay sinir hiicresine ait faktorler; Esitkte olan n Ogrenme katsayisi, (M)

momentum katsayisi, ¢ikis katmanndaki veya j & ara rastgele bir j hiicresine aittir.
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Eger yapay sinir hiicresindeki ¢ikis katmann ait ise bu faktordeki esithk 3.4’te
oldugu gibi verilir.

(3. 4)

Esitlik 3.4’te net j= 2 jwji X ara katmanlarda olan yapay sinir hiicreleri i¢in, 3.5’teki
bu faktor esitlk gibi verilmektedir

(3.5)

Herhangi bir hedef ¢ikis olmadigndan dolayr ara katmanlardaki esitlk 3.4’deki
yerine esitlk 3.5’teki gibi kullandr. j & 22 faktorii, bu duruma bagh olmasi nedeni ile
¢ikis  katmanndan  baglayarak  bitiin = katmanlarda  olan  hiicreler  igin
hesaplanmaktadr. Biitlin baglantilardaki agwlklar Formill 3.1 sayesinde hesaplanip
glincellenmis olmaktadir.

n, m degerlernin uygun degerler secilmesi, basarih bir egitim icin fazlaca Oonem arz
etmektedir. Problemlere gore bu degerlerin  degismesi mimkiindiir. Ayrica bu
degerler, karmasik olan problemlerin ufak secilmesi gerekiyor (Sarogli ve dig
2003).

Ogrenme katsays1 ag performansmda onemli etkisi bulunmaktadr. Agrliklarm
degisim orammi n baglanti beliler ve 0-1 arasmdaki degeri alr. Agn yavas
ogrenmesi, n degerin kiigiik secilmesine, kararsizlk durumunun da degerin biiyiik
secilmesine neden olmaktadr.

3.8.1.2 Levenberg-marquardt algoritmasi

Ogrenme algoritmalar;, kendilerinden once ortaya cikan algoritmalarm, iyi ydnlerini
gelistrmeye c¢alisarak kotii yonlerini azaltp Onceki algoritmalara alternatif olmaya
cahsmaktadr.

Newton yontemleri, eslenik egim diisiim algoritmasma alternatif olarak sunulmustur.
Temel amaci, Hessian matrisini performansm fonksiyon agrlklarmda  ikinci
dereceden tiirevlerden olusan (H) (3.6) elde etmektir (Karaath 2012).
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a2E(t)

HO = 3ee-D

(3. 6)

Levenberg Marquardt (LM) algoritmasi, agrhklart hesaplanmasi, hessian matrisi ile
hesaplandigmda Hessian matrisi yavas olmasi nedeniyle yaklagk degeri 3.7 de

bulunabilir:
(n)=JT ()(t) +pl 3.7
I:Birim matris
w:Marquardt parametresi.
J:Jakobian Matrisi

Ag hatalarmm agrlklarma gore birinci tiirevlerinden olusan J, bir matristir ve 3.8
deki gibi hesaplanabilir:

=@ -1 3.8
Bu durumdaki gradyen vektori 3.9 ile bulunabilir.
(&) =]T (e)(t) (3.9)

Agda bulunan sinir hiicreler1 aralarmdaki yeni baglantlarm agrhklarn asagidaki

formiille hesaplanabilir:

t+1D)=@® [T @)t) +ul] -1JT (£)E() (3.10)
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4. VERI MADENCILIGI

4.1 Veri Madenciligi Nedir?

Giinimiizde  bilisim ve iletisim  teknolojilerindeki  gelismelere  parallel  olarak
donanim cihazlarmm ucuzlamasi, Verilerin uzun siire depolanmaya ihtiyag duyulmasi
gibi vb sebeplerle de biiyiik kapasiteli veri tabanlarma neden olmustur. Boylelikle
biiyiik veri tabanlarmda amacglanan anlamh, kullanilabilen ve ilging bilgiye erismek
yeni bir disiplinin olusmasma sebep olmustur. Bu veriler, farkh istatiksel yontemlerle
incelenip, analize tabs tutularak isletmelerin karar verme siirecine etki etmesini ve

yeni stratejiler gelistirmesine katki saglamaktir.

Veri madenciligi, diger bir ifade ile veri tabanndaki bilgiyi kesfedimesidir. Biiyiik
veri hacimlerinin arasmda saklanan, anlamh oldugu oOnceden tespit edilmeyen ve
potansiyel olarak da yararh ve anlagilir bilglerin ortaya ¢ikariddig, bununla birlikte
arka planda veri tabam yonetimi, istatistik, makine Ogrenme, paralel, yapay zeka ve

dagitik islemlerin bulundugu veri analiz tekniklerine, veri madenciligi adi verilir.

Veri madenciligi olarak kullanlan diger isimler:Veri Tabanlarmdaki Bilginin Kesfi
(Knowledge Discovery in Database ), Bilgi ¢ikarmu (Knowledge Extraction) , Veri
ve Oriintii Analizi (Data / Pattern Anaysis) , Veri Arkeolojisi (Data Archeology),
Veri Eseleme (Data Dredging).

4.2 Kisaca Veri Madenciligin Tarihgesi

1950°’li  yillarda veri madenciligi teknikleri ile alakali cahsmalar yapan
matematikgiler, mantk ve bilgisayar bilimleri alanlarmda ¢alismalarm  sonunda

13

yapay zekd “artificial mtel ligence” ve makina Ogrenme machine learning”

tekniklerini kesfetmislerdir.

Istatistikgiler, 1960’k yillarda regresyon analizi, en biiyiik olabilirlik kestirim, Sinir
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aglart vb. yontemler veri madencilignin ik admlarmn olugturan algoritmalar
kesfetmiglerdir. Ayrica veri tabam sistemlerinin  gelismesi ie ¢ok sayida veri

dokiimanlarinin saklanmasi ve bilgilerin tekrar geri kazanilmasi saglanmistir.

1970, 1980, 1990’ yillarda yeni bilgisayar tekniklerinin ve yeni programlama dilleri
gelistirilmesi, genetic algoritma, EM algoritmasi, K-Means kiimeleme algoritmasi ve

karar agact 0grenme algoritmas1 gibi algoritmalar1 da igermektedir.

1990 yih ile birlkte veri tabanlarindaki bilgi kesfinin ik admlar1 boylelikle
olusturulmustur. Biiylik veri tabanlarmm i¢in veri ambari, veri tabam ‘“database
warehouses) gelistirilmistir. Ayrica aym donem icerisinde yeni teknolojilerle beraber,
veri madenciliginde degistirilerek yaygmn olarak kullanlmaya baslayan standart bir
isin pargasi olmustur.

4.3 Veri Madenciligi Sisteminin Simflandinlmasi ve Uygulama Alanlan

Veri madenciligi Sekil 4.1’de gorindiigi gibi ¢ok diizen igeren bir alandr. Bu
diizenler kiimesi; veri tabami teknolojileri, istatistik, makina 6grenme , gorsellesme ve

diger diizenlerdir. Cizelge 4.1de veri madencilifi genel kullannm alanlarin

belirtilmistir.
Veri tabam Sistemleri Istatistik
Yapay Sinir » Veri Madenciligi | Diger Disiplinler

Aglan

/ \

: : Makine Ogrenimi
Veri Gorsellestirme

Sekil 4.1 Veri Madenciligin Birgok Disiplinle Bilesimi [2]
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Cizelge 4.1 Veri Madenciligin Genel Kullanim Alanlar1 (Kaya ve Koymen, 2008)

Uygulama
Uygulama Aciklama
Alanlar
) Etkin Grlnlerin benzerlikleritespitetmek
Perakencilik Benzerlik Konumu Misterilerigin bircok Griin bulunmasi,
Capraz Satig uriin satislari arasindaki iliskiyi tespit
etmek.
Misteri degerlerinin tanimlanmasi,
. ... ... . . |Mdaisterilerarasibenzerliklerin tespit
Banka Miisteri lliski Yonetini

etmek, gelirlerimaksimun edilci
programlar gelistirmek

Kredi Karti Hareketleri

Miisteri Kaybi Analizi

Aldiklarihizmetiptal etmekriskiolan
misterilerigdsteren raporlarolusturma

Sigorta, Bankacilik,
Telekominikasyon

Sahterkarlik saptamam ve

yontemi

Gecmis veri kullanilarak sahtekarhk
yapanlaricin bir model olusturmave
benzeri davranas gosteren belirleme

Hedef Pazar Bulma

Pazar Analizi

Benzer 6zellikleri gbsteren miusterilerin
bulunmasi: Benzergelirgruplan, ilgi
alanlari, harcama aliskanliklari. Benzer
misterileriotomatik olarak gruplayarak
Pazar dilimlerini tanimlayin ve bu dilimleri
pazarlamave kapmanlarini hazirlarken
trenanaliziigin kullanin.

Finans Planlamasi ve
bilanco
degerlendirmesi

Risk Analizi

Nakit Para akisinin incelenmesi ve
kestirimitalep incelemesive kestirimi,
zaman serilerinincelemesi,

4.4 Veri Madenciliginde Bilgi Kesif Siirecinin Asamalan

Biiyiik veri tabanlarinda ilging ve faydah olan bilgiyi tespit etmek ve erismek

oldukca zordur. Veri tabanindaki bilgi kesfi ve silirecinin asamalart (Knowledge

Discovery in Databases) faydal, onceden bilinmeyen ve kullanidabilir olan bilgiye

belirli yontemler Kullanarak tanmlamada biiyiik rol oynamaktadir.

1.Uygulama alanmin incelenmesi ; Konu ile ilgili uygulama ve bilgi amaglarinin

belirlenmesi,

2.Amaca uygun veri kiimesi olusturma; Analiz edilecek verinin hangi

veri

tabaninda yapilacag belirtilerek, veriyi segmek wveya kesif edilecek alt veri

orneklerini olusturmaly,

3.Veri aykklama ve Oniglem; gereksiz ve tutarsiz verilerin silinmesi,
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4. Veri doniistimii ve veri azaltma; Analizde gerekli ozellikleri (boyutlar)) se¢me,
Ozellikler arasmdaki iliskiyi belirleme ve wveri donisimii ya da veri birlesimi

yaparak boyutlar1 azaltma,

5.Veri madenciligi teknigini se¢gme ; Smiflandrma ( classify ), baglanti kurallar1 (

association rules ), kii-meleme (clustering),
6.Veri madenciligi algoritmas1 se¢me,
7.Model degerlendirme ve bilgi sunma,
8.Bulunan bilginin yorumlanmast,

Sekil 4.2°de veri madenciligi bilgi kesif siirecinin agamalar1 gosterilmistir.

Sekil 4.2 Veri Madenciligi Bilgi Kesif Siirecinin Asamalar (Kaya ve Kéymen, 2008)

4.5 Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanlan modeller, tahmin ve tammlayici olarak iki ana bashk

altnda incelenmektedir.

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerle yola ¢ikarak bir model
gelistirilmesi  ve  bu  kurulan  modelden faydalanarak sonuglar bilinmeyen veri
kiimelerinin - sonu¢ degerleri tahmin edilmesi amaglanmaktadr. Tanmmlayici model

ise karar vermeye rehberlik etmede kullanllacak mevcut verilerde olan Griintiilerin
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tanmlamas1  saglanmaktadr.  Veri  madenciligin = metotlart  Sekil
gosterilmektedir.
Weri Mladericiliza Bl ebotlar
|
I |
Talono Edici Tamonmnlagrac
FPredicto-e] [Descraptnee]
Edri Uwdurma
CRegres=sionl
Smdlard s
[ lacsific arioe I
Flaray O Fazlar Eharre lerre
B [Decisiar Treces] T [ hasterins)

Bayves Srmtlandorrnasa
B LBayesian Classificatios]

Hatarm e ¥ ayrna

HFarar Diestel Thiak o 1eri
[Suapport Wector Tachirees)

E-Fn yvakm FEormsa
L mnearest Heizhlbenair]

F-Fn ywakm Formsa
[ F-xv=ane st M eizhkonat]

Fapay Singr A Flaoa
[ Heural Hetancalke sl

Seritik A l=orabriasa
[~ [Sendic & L=t o=

Zamarn Serisi Anslie
L ore Sexies A nalysis)

Iigey letotlayr
| L they DY athedsTl

BaZzlarts Fowallar
& ssociatiorm Faalesd

Sarals D= Analees
[Seqasrcs dnabrsis

et lerrue
[ STttty r=ad s rl

Tanmunsal Istatistile
LDesmiptose Statistak]l

Istisra A rnalied
[ [omathrer Aaiabesis]

Iniger PMletotlar
[ e B ethad=T

4.3°de

Sekil 4.3 Veri Madenciligi Metotlar1 (Han ve Kamber,2001)

Simflandirma: smiflandrma en  ¢ok  kullanilan  alandir.

Smiflandrma  kurallar, var olan veri tabanmdaki bir kisim egitinde kullanilarak

veri  madenciliginde

olusturulmahdr. Bu kurallarm yardmmu ile yeni bir durum ortaya ¢ikmasi ile nasil

karar verilecegini belirlenir

Smiflandrma grubu veri madenciligi icinde en sik kullamlan teknik karar agaglaridir.
sinir aglar, diskriminant analiz ve fuzzy setleri de
smiflandrmalary,

lojistkk  regresyon,
Insanlar

Ayrica
kullanimaktadr.
dereceleri i¢cin smiflandrmanm, hem veri madenciligi temeli olarak hem de veri

hazirlama araci olarak da kullanilabilmektedir.

veriler daima kategori ettikleri ve
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Kiimeleme: kiimeleme islemi, veriler kendi aralarmda olan benzerlikleri gbz Oniine
alarak  gruplandriimasma denir. Kiimeleme yontemleri genellikle veri arasinda
uzaklklart kullanr. En yakm olan komsu algoritmasi ve en uzak komsu algoritmasi,
Hiyerarsik Kiimeleme yontemleridir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin

arasinda ise k-ortalamalar metodu kullanilir.

Uygulamadaki bulunan birgok kiimeleme metodu kullamimstr. Bu  yontemlerin,
degiskenlerin arasmda benzerliklerde veya farkliliklarda yararlanarak bir kiimeyi alt
kiimelerine aymrmakta kullanilmustir.

Kiime, birbiri ile yakmn nesneler ¢ok boyutlu uzayda olusturduklarindan bulutlar
benzetmesi’ seklinde tammmlama yapilabilir. Bu kiimeleri olusturma islemide

kimeleme analizidir.

Londra’da 1984 yiinda kolera salgm bas gostermis. Cok ciddi Oliimlerle
sonuglanmustr  (10.675 kisi). Harita tizerinde John Snow, 6len Kkisilerin yerleri
isaretleyip bakildignda kayiplarm bazi  bolgelerin  lizerinde yogun oldugu fark
ediliyor. O bolgedeki su pompalar incelendiginde atik su tesisinde bulunan sorun
tespit edilerek koleradan kaynaklanan Olimler engellenmisti. Ana sokaklarn
birindeki su pompasi sapmin ¢ikarmak kolera salgmmin Sonlanmasmna yeterli
olmustur (Jacquez GM, Grimson R, Waller LA.1996; 17:385-97). Kagt kalemle
yapilan ik analiz, yukaridaki veri madenciliginde kiimeleme yOnteminin analizidir.
Veri miktar1 az olmasma ragmen kagit kalemle yapimakta bir problem yok ama
giintimiizde bu pek miimkiin olmuyor.

Birliktelik Kurallan: Veri tabam iginde var olan kayitlarm birbiri ile olan iliskilerini
inceleyerek, hangi olaylarm es zamanh olarak birlikte gerceklesebilecekleri ortaya
koymaya c¢absan veri madenciligi yontemlerine denir. Ozellkle pazarlama
alanlarmdaki uygulamalarda kullanlmaktadr. Birlkte olma kurallari, bu yontemlerin
belirli olasiliklarla ortaya koyar.

Birliktelik ¢oziimlemelerine O6rnek olarak kullamlan en yaygm uygulama, perakende
satislarda misterilerinin - satm  alma  egilimleri  belirlemek amaci ile  yapimaktadir.
Miisterilerin bir anda satn aldigi tiim driinleri ele alarak yapilan uygulamalara “’Pazar
sepet ¢ozimlemesi” denilmektedir.
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Omegin; Miisterilerin bir magazadan aldi {irin %60’mn aym ahsveriste aynri
triinii  satm aldiklarmi sdylemek, birliktelk c¢oziimlemelerine gergeklesen olaylara

orek olarak verilebilir.

Birliktelik  kurallarmm tretilmesi  i¢in  kullanmu i¢in  en yaygm yOntem apriori

algoritmasidir.
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5. TALEP TAHMINi VE TAHMIN YONTEMLERI

Bu boélimde talep tahminin tanmu, asamalary, nasil yapildig, talep tahmin yontemleri
anlatilnistir.

Talep, tiiketicilerin bir iirlin veya hizmeti belirl bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklar1 miktardrr. Talebi etkileyen faktorler arasnda; {iriin ve hizmetin fiyaty,
tiketicilerin ~ gelir  seviyeleri, tiiketici alskanlklar, ihtiyacm siddeti mevsimsel
etkenler sayilabilir. Tahmin, en basit anlamu ile gecmise bakarak gelecek hakkmda
karar verme anlamina gelmektedir.

Talep tahmini, bir firmann {riin satislarmn  gelecek sezonlar icin ne olacagm
belirlemek ve Onceden bimek igin, ge¢mis donem verilerinin diizenlemek ve analiz
edilmesi siirecine denilmektedir. Bu {irlinlerden ne kadar satilacag, tiiketicilerin
taleplerinin  hangi trlinler tiizerinde olacagi ve bu taleplerin hangi tarihlerde
gerceklesecegini talep tahminleri ile 6grenmek miimkiin olabilmektedir.

Talep tahmminde ii¢ tiir yontem kullamimaktadr. Bu yontemler kantitatif, kalitatif
ve yapay zeka tabanh yontemler olarak adlandrimaktadrlar. Son donemlerde
teknolojinin  gelismesiyle yapay zeka tabanh yontemlerde kullamimaya baglanmustr.
Kalitatif yontemler daha ¢ok kigisel ¢ikarmmlara ve deneyimlere dayanrken, kantitatif
yontemler ise istatistiksel ve matematiksel yOntemlere dayanmaktadr. Klasik
yontemlerle ¢Ozilemeyen Veya istenilen performans almmadig durumlarda, daha
karmasik veri yapilarmi ¢oziimleyebilen yapay zekd tabanh yontemler de g¢ogunlukla
kullanilmak tadr.

Nitel tahmin yontemi, cahsilan konular iizerinde uzman bir kisinin goriis ve
deneyimlerini  dikkate almaktadr. Aym veriler izerinde farkh kisiler farkh
tahminlerde  bulunabilir. Bu yontemin kullamima nedeni, uygulamasmm kolay
olmasi1 ve ¢ok fazla zaman almamasidr. Ayrica ¢ogunlukla ucuz maliyet ve ileri
derecede istatistiksel iglemlere ihtiyag duymamasi da tercih edilme nedenleri arasmda
sayllabilmektedir.

37



Nicel yOntemler matematiksel ve istatistiksel yOntemlere baz almaktadwr. Bu
yontemler eger elimizde konu ile ilgii yeterli niimerik veriler varsa kullanilabilir.
Gegmise ait bilgilerin  olmasy, bu bilgilerin sayisal olarak ifade edimesi ve
degiskenin gegmiste gosterdigi yapmmn gelecek zaman iginde devam edecedi
sartlarm1 sagliyorsa kullanilmasi uygundur.

Talep tahminleri genellkle dort donem i¢in yapimaktadwr. Bunlar ¢ok kisa siireli
tahminler, kisa siireli tahminler, orta siireli tahminler ve uzun siireli tahminlerdir.

1. Cok kisa stireli tahminler: Gernellikle ginlik veya haftalk yapian
tahminlere denmektedir. Stoklarm kontrolii, giinliik {iretim programlarmnmn

hazirlanmas1 ve siparis vermek amaciyla yapilirlar.

2. Kisa siireli tahminler: Bir hafta ile alti ay arasmda yapilan tahminlere
denmektedir. Makine kapasitesi ve isglicii ayarlamalar1 amaciyla yapilrlar.

3. Orta siireli tahminler: Alt1 ay ile bes yillk siire arasmda yapilan tahminlere
denmektedir. Tedarik siiresi belirsiz olan satm almalarmm planlanmasi i¢in
yapiimalar1 uygundur.

4. Uzun vadeli tahminler: Bes yil ile daha uzun siireli olarak yapilan tahminlere
denmektedir. Genellikle yeni yatrmlar yapilmadan o©nce bu tahminlerin
yapiimas1 daha uygundur.

Talep tahmininde g6z Oniinde bulundurulmasi gereken ilkeler asagidaki gibidir:

1.Tahminler, miktar veya c¢esit bakmm yoniinden biiyilkk olan iriin grubuna

gore yapilmas1 daha miisaittir.
2. Tahminler, kisa dénemler i¢in daha dogrulugu daha fazladrr.

3. Tahmin yontemi kullamimadan once mutlaka performansmm test edilmesi
gerekir.

4. Tahmin kesin talebin yerini tutamaz.
5.1 Talep Tahmin Asamalan

1. Talebi etkileyen faktorlerin belirlenmesi: Talep tahmini yapmadan once firmann
Ozellkleri, talep tahminin yapilacak olan f{iriiniin 6zellikleri, firmann durumu,
firmann hedeflerinin ne oldugu, aym irlin icin rakip firmalarmn piyasada olup
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olmadig, {lkenin ekonomik durumu, yasanan veya yasanmasi muhtemel teknolojik
gelisimler vb. faktorlerin belirlenmesi gerekir ve bu iirliniin talebi icin agrhgm ne
oldugu tespit edilmelidir.

2. Verllerin toplanmast: Tahmmi etkileyecek olan faktorlerin belirflenmesi ve bu
faktorlere ait verilerin toplanmasiy, yapilacak olan talep tahmini g¢ahsmasmi en
etkileyen en Oneml asamasidr. Kullanlacak veriler gecmis donemlere ait verilere ait
olabilecegi gibi, bulunabilecek daha oOnceden olusan istatistiksel ya da ilke

ekonomisine ait iktisadi veriler de olabilmektedir.

3. Talep tahmin doneminin tespiti Talep tahmini yapimasi diislinilen zaman arahgi
belirlenmektedir. Bu zaman arahginda tahminleme c¢ahsmasi yapilmaktadir.

4. Talep tahmin yonteminin se¢imi ve hata hesabr: Talep arastriimasmdan elde

edimesi beklenen performansa gore tahmin yonteminin seg¢ilmesi gerekmektedir.

5. Tahmin sonuglarmmn gecerliliginin arastrdmas: Yapilan tahminleme sonucunda
bulunan sonu¢ ile gercek degerler arasmdaki farkin tespiti edilmesi ve bu farkmn
nedenlerinin arastwriimasi asamasidr. Bu nedenlerden en Onemlisi toplanan verilerin

dogruluk derecesine baghdr.

5.2 Talep Tahminin Varsaymmlan

1. Tahminler ¢ogu zaman ger¢ek degerlerden farkh olabilir. Bu yiizden tahminler
bliyk ¢ogunlukla  yanhstr. Bunun nedeni ise, tahmin yapilan donemde
ongorillemeyen durumlarin meydana gelebilmesidir.

2. Tahminler sadece bir rakamdan olusmamaldr. Dogru tahminler, belli bir rakam
yerine gegerlilik araligi veya tahmin hatasi dagilimi verebilmelidir.

3. Grup tahminleri daha dogrudur.

4. Tahminlerin dogrulugunun, tahmin yapilan sire ile ters oranth oldugu
diistiniilmek tedir.

Iyi bir tahminin 6zellikleri asagidaki gibidir:
1. Iyi bir tahminin gercek degerlere yakmn bir degere sahip olmasi gerekir.
2. Tahmin maliyetinin, saglanan faydadan fazla olmamasi1 gerekir.

3. Yazli olmalidir.
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4. Giivenilir olmaldir.

5. Tahminden yararlanan kisilerin anlayabilecegi seviyede olmalidir.

5.3 Talep Tahminin Yontemlerinin Siiflandirilmasi

Talep tahmin yontemleri temel olarak ti¢ smifa ayrilr. Bunlar nitel yontemler, nicel
yontemler ve yapay zekd tabanh yontemlerdir. 7 Nitel yontemler ¢ogunlukla uzman
kisilerin ~ goriislerme  dayanrken, nicel yOntemler matematiksel ve istatistiksel
hesaplamalara dayanr. Bu yontemlerin yetersiz kaldigt durumda, yapay zeka tabanh
yontemler kullanilmaktadir.

5.3.1 Nitel yontemler

Bilimsel yontemlerin yerine verilere dayanarak hissi ve kisisel, yani yargisal olarak
yapilan tahmin yontemleridir. Tahmin etme yOntemi bilimsel verilere dayanmamasi

nedeniyle tahmin performans: digerlerine gore disiiktiir.

Bu yontemin kullanidabilmesi i¢cin elde yeterli veri olmamasi veya bu veriler mevcut
ama bu verileri analiz edecek kadar uzun siire olmamasi gerekir. Bu yontemin en

oneml Ozelligi, sezgisel yargilar1 da talep tahmini siirecine dahil edebilmesidir.

5.3.1.1 Uzman goriislerinin alinmasi

Tahmin yapimast istenilen konu iizerinde uzmanh@ olan personelin tecriibelerine,
bilgilerine ve sezgilerine dayanarak yapilan tahmindir. Bu uzman kisi mali igler, satmn
alma, satiy, iretim veya yonetim kurulundan birisi olabilir. Kisa donemlerde karar
verimesi isteniliyorsa bu yontem kullamlabilir. Bu sayede verilerle ugrasma
zamanndan tasarruf edilebilir. Bu yontem basit, uygulanmasi kolay ve diisiik
maliyeti olmasmndan dolayr daha avantajh oldugu disiinilir. Fakat tamamen kigisel
gorlislere dayandigndan dolayr yanhs sonuglara gotiirebime olasig digerlerine gore
daha yiiksektir.

5.3.1.2 Delphi teknigi

Bu teknik bir {iriine ait gelecekte olusmasi beklenen talebin tahmin edilebilmesi i¢in,
uzman kisilerin yiiz yiize goriismeden ve arda tartiyjma yapmadan talebin gelecekteki

degerine karar vermelerine ve uzlasmalarma imkan veren bir yontemdir. ABD’de

RAND sirketinde 1950°L yillarda cahsan Olaf Helmer ve Norman Dalkey adinda 2
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aragtrmact tarafindan dalphi teknigi gelistirimis ve uygulanmistr. Bu  teknigin
amact, Qelecekle ilgili tahminlerde bulunmak, uzman goriisleri ortaya ¢ikarmak ve
uzlasmann saglanmasidr. Bu teknik, cogunlukla politk veya duygusal ortamlarda
karar verme zorunda kalmldignda veya kararlarm gighi gruplar tarafindan
etkilenme olasiigt olmast halinde kullanir. Bu teknigi kullanan uzmanlara
genellikle ardisik anketler uygulanir. Genel olarak ti¢ 6zellige sahiptir:

e Katihmda giilik,
e Grup tepkisinin istatistiksel analizi,

e Kontrollii geri besleme,

5.3.1.3 Anket yontemi

Hedef tiketicilere, yeni bir {irlin piyasaya stiriiiitken veya bu iriinde degisiklik
yapildiginda talebin tahmin edilebilmesi icin anket yaptrilmasi yontemidir.

Anket yolu ile genis gruplara ulagmak, arastrmayi biiyiik gruplara dayandrmak daha
kolaydr. Bu teknk, para, enerji Ve =zaman agismdan arastrmaciya avantaj
saglamaktadr. Fakat bu teknikte giivenilirlk aramak genellkle zordur. Anketlerden
derinlemesine bilgi edinme kolay olmamaktadr. Kisilere ait sorular1 aym derecede
anlamamalart veya cevaplarmm agk olmamalart ve rastgele cevaplar vermeleri
dezavantajlart arasmdadr. Arastrmacmm bunu kontrol etme imkam da genellikle

bulunmamaktadr.
5.3.1.4 Senaryo Analizi

Senaryolar geleneksel tahmin yontemlerinden farkli olarak alternatif gelecekler
ortaya koymakta ve aym zamanda ekonometrik modellerin disarida braktifi konulart
ve kalitatif goriisleri de kapsamaktadwr. Senaryo analizi, gerek kisisel diigiince
farklibklarmm, gerekse gelecek e ilgii  belirsizliklerm modellenmesine  firsat
tammas1 nedeniyle yaraticiligi tesvik etmektedir.

5.3.1.5 Satig giicii birlesimi

Satis personellermin  kendi satiy bdlgelerindeki satislarm  ne  olacagmi  tahmin
etmesidir. Tahminleme yaparken Onceki satiy trendini dikkate alrlar. Sonra her
birinin tahmini birlestirilerek  toplam tahmin  elde ediir. Bu yontem, uzman

personelin  gorilistinin  alnmas1 yontemine benzemektedir. Burada satis personeli
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firma icin yeni ve sektdrii bilgisi az ise uygulanmamas1 gerekmektedir.

5.3.2 Nicel yontemler

Nicel tahmin yontemleri gecmis donemlere ait fili olarak gerceklesmis talep
degerlerini esas alan istatistiksel yontemlerdir. Talebin olusmasmda etkili olan
faktorlerin ile talep miktarlari arasmda bulunan iligkinin gelecek sezonlar igin de aym
sekide egilim gosterecegi varsaymma dayanmaktadr. Istatistiksel ydntemlerle
geemis sezon \verileri incelenir ve bunlar esas almarak gelecek donemlere ait talep
miktarlar1 bulunur. Bu yontemler zaman serileri analizi ve nedensel yontemler olmak
lizere ikiye ayrilr.

5.3.2.1 Zaman serileri analizi

Zaman serisi, gecmis donemlere ait veriler incelenerek, belli bir egilim olup
olmadignn  belirlenip, gelecege yonelk tahmin yapimasidr. Zaman srasma
konmus ge¢mis donem verileridir. Zaman serisi analizinde, bu gecmis donem
degerlerinin degisim bicimi arastwiir ve bu siireci temsil eden model kurulur. Bu

modelle gelecege yonelik talepler tahmin edilir.

Zaman serileri analizi ¢ok genis uygulama alanma sahiptr. Bu alanlar 6zellikle
istatistik ve ekonomi gibi bilim dallaridir.

Zaman serisini etkileyen bes ana faktor vardwr. Bunlar; ortalama, egilim, mevsimsel

degisim, periyodik degisim, rastgele olaylardir.
1. Ortalama: Gegmis doneme ait veriler, ortalama bir deger cevresinde gergeklesir.

2. Egilim (trend) : Stirekli olarak verilerin, ayn1 yonde degisen bir egilim trend olarak
tammlanmaktadr. Bunun i¢in regresyon modeli egilim degisimini iyi gosteren bir
matematiksel modeldir. Bu model bir dogru veya egri olarak gosterilebilir.

3. Mevsimlk degisim: Mevsime bagh olarak talebin degismesidir. Mevsim olarak
ila srall aylarm olmasi sart degildir. Yakm taleplere sahip farkh aylarda mevsim
olarak nitelendirilebilir. Ornegin, yim degisik aylarmda talebin artmas1 veya
azalmas1 mevsim degisikligi olarak sOylenebilir. 11 Mevsimlk bilesen genellikle iig
ayhk, ayhk, haftalk vb. smiflandirimus verilerden olusur. Diizenli olarak yinelenen
degisim egilimine sahiptir.

4. Konjonktiirel Degisim: Ge¢mis doneme ait verilerin, mevsimsele gore daha uzun
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zaman aralklarmda olusan degisimlerine denmektedir. Genellikle kararsizlklar veya
degisen ekonomik sartlara bagh olarak bir yildan fazla siren degisimdir.
Ekonomideki biiyikk caph degisimler sonucunda talepte de biiyiikk ¢caph degisim olur.

5. Rastgele Olaylar: Genellkle diizensiz ve anlasimasi zor olan olaylardr. Bu
olaylar sonucunda talep olugsmaktadr. Genellkle hava degisimleri (sel, deprem vs.),
grevler, savaglar, savas sOylentileri, yasal degisiklikler gibi zamanlanmayan ve
oncede kestirilemeyen olaylarm yol actigi dalgalanmalardan meydana gelir. Ornegin;
depremde yikilan konutlar sonucunda, konut talebinin artmasidir.

Zaman serileri analizinde asagidaki yontemler uygulanmaktadir:

1. Basit aritmetik hareketli ortalama yontemi: Bu yontemde son n ddneme ait
degerlerin ortalamasi, bir sonraki doneme ait tahmin edilmesi istenen deger (V)
olarak almir. Matematiksel ifadesi asagidaki asagidaki gibidir. (Denklem 5.1)

Yi=¥r, =Y

5. 1)

Donem sayismi belirlemek icin genellikle deneme yamima yontemi kullamimaktadir.
Her yeni donemde, en eski doneme ait deSer ortalamadan atlarak son n donemin
degerlerinin ortalamas1 almr. Hesaplar sonucu bulunan bu ortalama, bir sonraki
degerin tahmini degeridir.

2. Hareketli ortalama yontemi: Hareketli ortalama yonteminde, Y degiskeninin bir
sonraki donemde alacag tahmmni deger, o degiskenin gecmis n donemdeki ortalamasi
almarak bulunur. Matematiksel ifadesi Denklem (5.2)’de gosterilmektedir.

_ Yi—1+Yi-2+ ..+ Yi-n

n 5.2)

Y1

Eger belirli donemlerin verileri (0rmegin  en yakmn gegmis donemler) gelecek
donemler icin kesin bir kam veriyorsa, degerler hesaplanrken son donemdeki
verilere daha fazla agrlik verilir.

Hareketli ortalamalara dahil edilebilecek gozlem sayisi, tahmin yapacak kisi
tarafindan belirlenir ve her zaman sabit kalmaktadw. Bu yontem her yeni deger ile

birlikte yeni bir ortalamaya sahip olur.

3. Agrlkh hareketli ortalamalar yontemi: Bu yontemde iirliniin talebine etki eden
donemlere daha biiyikk agrlklar verilerek, bu donemlerin ortalamada daha fazla

43



etkismin olmast saglanabilir. Bunun yam sra zaman serisini olusturan veriler
arasinda ortalamann istiinde ve altnda degerler varsa, bu degerlerin agrlklar
diistiriilerek  tahmin degeri {iizerindeki etkisinin azaltlmasi saglanabilir. W agrhk
degerlerini, y ise gergeklesen bagimsiz degisken degerni gostermektedir. Agwrlkh
ortalama yonteminin formillasyonu yer almaktadir (Denklem 5.3).

1'{[ - WisYe +Wat Yrog £t Wty
Witwlt.+ Wi

5. 3)

Wn. n. donemde gerceklesen talebe verilen agrlk olmak iizere verilecek olan
agrhklarm dogru belirlenmesi Onemlidir. Bu degerler dogrusal olarak belirlenebilir.
Bunun sonucunda ge¢mis taleplere dogru diizgiin bir azahs gdsterecektir.

Hareketli ortalama yonteminde son ka¢ periyodun hesaplamaya dahil edileceg,
tahmin edicinn kararma baghdr. Cogunlukla deneme yanima yontemi ile belirlenir.
Basit aritmetik hareketh ortalama yOonteminde hesaplamaya dahil edilen son n
donemin degerleri esit agrhklh idi Bu iki durumun eksiklerini ortadan kaldrmak i¢in

asagidaki yontem kullanilmaktadir.

a. Ussel agrliklandirlmis hareketli ortalama ydntemi: Bu ydntemde ge¢mis zaman
donemlerine ait ortalama talep ile mevcut doneme ait talebi belirli oranlarda 13 tekrar
agrlandrarak bir sonraki donemin talebini hesaplar. Metodun kullanilabiimesi i¢in
gecmis donemlerin talep ortalamasi ve mevcut donemin talep degeri yeterlidir. Bu
yonteme ait formiilasyonlar asagidaki gibidir (Denklem 5.4).

- 1
(7 -1

t-1
n=1¥n

V= [(1-X) B2+ [(1X) V]
(5.4)
X degeri en son donemle Onceki donemler arasndaki agrlklandrmayr belirleyen
katsayidr. n donem sayism ve t ise ilgili donemi ifade eder. Metot en son donem

agrhgmi onceki donemlerden ayr tutarak iki kez agrliklandirma yapar.

b. Ussel diizgiinlestirme yontemleri: Basit iissel diizgiinlestirme yontemi, holt lineer
metodu, holt- winter mevsimlik tahmin yOntemi, box jenkins tahmin yOntemi,



Otoregresif modeller - AR(p) modelleridir, hareketli ortalamalar, otoregresif
hareketli ortalama wve otoregresif entegre hareketli ortalama yontemleridir. Asagida

bu yontemler ayrmtili olarak anlatilmigtir:

1. Basit tssel diizgiinlestrme yontemi: Bu yontem gegmis dénem verilerine esit
agrliklarm verilmedigi yontemlerden biridir. Basit ve agwhkl hareketli ortalama
yontemlerinden farki, bir doneme iliskin tahmini talep miktarmmn bu donemden Once
gelen tiim donemlerde gerceklesmis olan talep miktarlarma bagh olarak
belirlenmesini 6ngérmektedir. Bir doneme ait talebi bulurken, bu dénemden oOnceki
donemlere ters orantih agwlklar verir. Bu sayede en yakin gecmiste gergeklesen
talep miktar,, yapian tahmini en fazla etkileyen veri olmaktadr. En ge¢mis
zamandaki talep miktarn ise, bulmak istedigimiz giincel talep miktarmi en az
etkileyen veri olmaktadr. Denklem (5.5)’da bu yontemin formiilasyonu yer
almaktadr.

Yerr = Yeta(ye-Ye)

(5.5)
Bu formiilde farkh olan o katsayis1i 0 ile 1 arasmda deger alan diizgiinlestirme
katsayisidr. Bu  katsayr donemlere verilen agwhk degerini etkilemektedir. o
biiyiidik¢e son donemlere daha ¢ok agrlk verilir. (y t - Y t ) ifadesi bir dnceki
deneme ait tahminin hata degeridir. Eger bu hata pozitif gergeklesmisse, tahminden
bliyiliktiir ve diizgiinlestirme bir sonraki degeri arttiric1 etki yapar. o degeri denemeler
yapilarak en uygunu bulunur. Genellikle 0.05 ile 0.30 arasmda seciimelidir.

2. Holt lneer metodu: Bu yontemi, zaman serisinin bir trende sahip olmasi
durumunda gelecege yonelikk tahmin yapmak i¢in kullamlabimektedir. Yontem, Holt
tarafindan 1957 yilinda, basit {issel diizgiinlestrme yontemmne trend bileseninin
eklenmesiyle gelistirilmistir.

3. Holt - winter mevsimlk tahmin yontemi: Zaman serisinin trend bileseni ile birlikte
mevsimsellik de igerdigi durumlarda kullanmihr. Bu durumda talep, dogrusal bir yapi
gostermemektedir. Tahmin formiilasyonunda trend bileseni ile birlikte mevsimsellik

bileseni de vardr. Bu yonteme ait formiiller denklem 5’da yer almaktadir.

45



Y= a*ye + (1-a)( Yei+be )

b=B (Y- Vi) + (1-B)ber

Y t+m = i}t + bim 5.6)

Burada, ik denklemde Yt degeri, Y t degerine bir onceki dénemin trendi (b t-1) ile
bir &nceki donem diizgiinlestiriimis degerin ilave edilmesiyle bulunmaktadr. Ikinci
denklem son iki dénem diizeltme degerlerinin farki seklinde trendi giincellemektedir.

Son denklem ise y t+m tahmini, bir dnceki donem diizgiinlestirilmis degerine (Yt ) m
kadar t donemi trendinin (b t) ilavesiyle yapimaktadir. a ve B, diizeltme sabitleridir.

4. Box - jenkins tahmin yontemleri Bu yontem 1970 li yillarda temelleri atian,
duraganhg, deterministlk bilesen bilgisini ve gelecege iliskin tahminleri bir arada
ortaya koydugu icin tercih edilen bir yontemdir.

Bu yontemmn, temelinde duragan olan ya da duraganh® saglannug olan bir zaman
serisine iligkin bircok olast model arasmda uygun ARIMA modelinin belirlenmesi,
parametrelerin - bulunmast ve modelin uygunlugunun degerlendiribmesi olarak {ic
asamast yer almaktadwr. Kurulan model uygunluk testlerini gecemezse, asamalar
yeniden bagtan baglatlr ve en iyi dereceyi veren modeli buluncaya kadar devam
edilir. Bu bulunan model nthai model olarak adlandmiir ve tahminde bu model
kullanimaktadr. Bir degiskene iliskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri,
hata terimleri ya da her ikisinin birlesimi ile yapilmaktadir.

Bu yontem il bir zaman serisini modelleyebilmek icin zaman serisinin duragan
olmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in, zaman serisinin ortalamasmda ve varyansmda
sistematik bir degisim olmamasi lazimdw. Eger bir seri sabit bir biiylime ya da egilim
gosteriyorsa, bu yapidaki seriler duragan hale donistiiriimeden modelleme
yapllamaz.

Bu metotda ii¢ model vardm: Bunlar Otoregresif (AR) Siire¢, Hareketli Ortalama
(MA) Siireci ve bunlarm birlesiminden olusan Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARMA) Siireci’dir. Duragan olmayan bir seri i¢cin fark almmasi gerektiginde ise
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ARMA siireci yerine ARIMA siireci kullanilir. ARIMA Siireci, fark almarak duragan
hale getirilmis otoregresif hareketli ortalama siirecini ifade etmektedir.

Gozlem degerlerinin rastsal ve serinin de stokastik bir siire¢ oldugu varsayilr.

Bu yaklasimda, model olusturma ve tahmin genel olarak dort asamanda
olusmaktadir. Bunlar asagidaki gibidir:

1. Modelin belirlenmesi (identification): Zaman serisine uygun Box-Jenkins modeli

bu asamada belirlenir.

2. Modelin parametrelerinin  kestirimi ~ (estimation): Belirlenen modele iliskin

parametrelerin tahmin edildigi asamadir.

3. Modelin uygunlugunun arastirimas1 (diagnostig checking): Modelin veri setine
uygunlufunun  istatistksel ~ yontemlerle test edildigi asamadwr. Model uygun
bulunursa bir sonraki asamaya gecilir, uygun bulunmazsa ik asamaya yeni modelin

belirlenmesine geri doniiliir.
4. Tahmin (forecasting): Bulunan en uygun model tahmin i¢in kullanilir.

Box Jenkins metolojisi Sekil 5.1 deki gibi gosterilmektedir.

Serinin Duragan Hale
Getimlmesa

Modelin belirlenmuesi

r

Model Parametrelerinin
Hesaplammasa

w

Model TM'ygunluk
Kontrolii

/ —

Olumsuz Ohoanie

Talawnin

Sekil 5.1. Box jenkins metodolojisi (Olgun, 2009)

5. Otoregresif modeller - AR(p) modelleri: Bu modellerde, p degeri gegmis donem

sayisii  vermektedir. Model, p donemdeki zaman serisi degerlerinin agwlhkh 17
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toplammmn ve rassal hata degerinin bir fonksiyonudur. AR(p) modelinin genel olarak
gosterimi asagidaki Denklem (5.7)’daki gibidir:

Ye=u+tdr* Y+ d*Y o+ .+ x Y+ E 67

Formiilde p degeri serinin ortalamasm verir ve ¢1, .. , ¢p otoregresif parametrelerini

gostermektedir. € degiskeni serinin hata degiskenini temsil eder.

6. Hareketli ortalamalar - MA (q) modelleri Bu modelde, Yt degeri serinin geriye
dogru q donem ge¢mis hata terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal bir fonksiyonudur.

Bu modelin genel gosterimi Denklem (5.8)’deki gibidir:

Ye =&-by x &y -y * & - *I’q * Et-q . 8)

Burada €t ler korelasyonsuz tesadiifi, sifir ortalama ve sabit varyansa sahip hatalardir.

7. Otoregresif hareketli ortalama modeli ARMA (p,q): Bu model, AR ve MA
modellerinin  bir birlesimidir. Sadece AR veya sadece MA modelleri ile
modelleyemeyen siireclerde  kullanilabilir. ARMA  modelleri en genel duragan
stokastik silire¢ olup, gecmis gozlemlerin ve gecmis hata terimlerinin dogrusal bir
fonksiyonudur. Formiilasyon gésterimi Denklem (5.9)’deki gibidir.

Yt=§ +¢1 Yt-l+ LT ¢P Yt_p'l' E1+ Ebl E1—]+...+ %E[.q

5. 9)

Burada kesme terimi 6, Yt nin ortalama ile ilgli hatalar €t olarak gosterimektedir.

Eger bu siire¢ duragan ise tim doénemler igin sabit bir ortalamaya sahiptir.

8. Otoregresif entegre hareketli ortalama modeli ARIMA (p,d,q): Bu model, zaman
serilerinin duragan oldugu varsaymma dayanr. Bircok 18 duragan olmayan zaman
serisi bir veya daha fazla fark almarak, duragan zaman serisi haline doniistiiriiiir. D
kere fark almarak duragan hale getirinle bu seriye duragan olmayan entegre siireg

denilir.

Duragan bir zaman serisinde, ortalama, varyans ve otokorelasyon fonksiyonu sabittir.
Zaman serileri duragan degilse, belirli bir trend icermektedir. Box Jenkins
modellerinde uygun modelin belirlenmesi 6nemli bir siiregti. Modelin belirlenmesi
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(p,d,q) parametrelerinin de belirlenmesi demektir. D degeri, serinin artan veya azalan
yapist varsa ve bu yap1 dogrusal ise d=1, egrisel ise d=2 almr. Fakat p ve q degerleri
otokorelasyon ve kismu korelasyon fonksiyonlari ile belirlenebilir. Bu modele ait
formiilasyonlar Denklem (5.10)’de yer almaktadir.

T
_, Yt
m= ==

T

_ ElFt—m)(vt—k—m)
E'{:l[}’t-m}z

(5. 10)

m degeri serinin ortalamasidr. Korelasyon degeri (p) de k donemin iliskini verir.
Kismi korelasyon ise, zaman serisindeki iki nokta arasmndaki iligkiyi belirler. Kismi

otokorelasyon, otokorelasyondan tiiretilebilir.

5.3.2.2 Nedensel yontemler

Nedensel yontemler, tahmin ediimek istenen etkeni, kendisini etkileyen faktorler ile
iligkilendirerek, tahmmlerin bu faktorlerdeki degismelere bagh olarak yapimasm
amaclayan yontemlerdir. Talep ile talebi etkileyen etkenler arasmda neden-sonug

iligkisi vardir.

Nedensel yontemlerde genellikle, bir degiskenin gelecekteki degeri tahmin
edimesinin diginda, bu degiskeni etkileyen faktorler arasmda bulunan iliskilerin
aciklama yapilmasma ¢absimaktadr. Bagmh degisken ile iliskisi olan degiskenlerin
belirlenmesi ve bu iligkinin bir matematiksel modelinin bulunmas1 amaglanmaktadir.
Bu yontemler arasmda en ¢ok tercih edilenleri, regresyon analizi ve korelasyon

analizidir.

1. Regresyon analizi Regresyon analizi bagmh degisken ile bir veya daha fazla
bagmsiz degisken arasndaki iliskiyi inceleyen bir yontemdir. Eger bagmsiz
degisken sayis1 bir ise tek degiskenli regresyon analizi birden fazla ise ¢ok
degiskenli (¢oklu) regresyon analizi olarak adlandirilir.

Regresyon yonteminde ¢ikti Yx, sistem girdileri ile X1, X2, .., Xn arasmdaki iligki
incelenir.Bu bagmsiz ve bagmh degiskenler arasmdaki iliski dogrusal veya egrisel

olabilmektedir.
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Bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra, verilere dayanarak bagmh degisken ile
baglantlarmm agiklayan matematiksel model gelistirilir ve bu model ele alman
bagmli degiskenin tahmini degerini bulmak i¢in kullanilir.

Regresyon analizm en biylk oOzelligi, bu yontemle gelistirilen modeln isletmenin
karar mekanizmasma (yOneticilerine) ¢esith alternatif etkenlerin sonug {izerinde
degerlendirme yapma olanag saglamasidr. Bu nedenlerden regresyon analizi ¢ogu
firmada kullanilmaktadir.

**Tek degiskenli regresyon modelinin formiilasyonu Denklem (5.11)’deki gibidir:

Yi =Bo tBX;+E 5. 11)

Bu formiilde, Yi tahmin degeri, Xi bagmsiz degiskenn dogrusal bir fonksiyonu
olarak gosteriimektedir. B0, dogrusunun Y eksenini kestifi noktay, B1, dogrunun
egimini, €1 ise i gozleme ait hata bilesenni vermektedir. Burada PO ve B1 degerleri,

en kiiclk kareler yontemi ile bulunmaktadir.

Gergek uygulamalarda, PO ve P1 degerleri bilnmiyorsa, ana kiitleden ornekler
alnmarak bunlarm tahmincileri olan b0 ve bl kullamlarak (5.12) no’lu denklem
yazilir:

y= by+b;*Xite
(5.12)

**Ana kiitle ve Ornek i¢in ¢oklu regresyon denklemleri (5.13) nolu denklemlerde
gosterilmektedir.

Yi = Bn + lel +I32K2 + ann + €

Y= bﬂ + bl X1+ b2 Xz"' bn Xn+ c 6. 13)

En kiiciik kareler yonteminde, €i hata bileseninin karesini minimum yapan dogru
denklemmnin  bulunmasi amaglanmaktadr. Bu denklemin bulunmasmdan sonra,
sonraki donemlerin tahmini yapilabilmektedir. B0 ve P1 degerleri asagidaki (5.14)
denklemlerle bulunmaktadir:
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g =" Y XY=(CXLY
R ExZ—(Zx)"2

(5. 14)

BO ve B1 degerleri kullamlarak gelecek donemlere ait Y degerleri tahmin edilebilmektedir.
Sekil 5.2.°de en kiigiik kareler yontemine ait sekil yer almaktadir.

N
1

[:‘ L L) L) Ll 1

o
N
F N
M
oo
i
o

Sekil 5.2. En kiiciik kareler yontemi (Yiicesoy,2011)

2. Korelasyon yontemi: Korelasyon analizi degiskenler arasmdaki iliskinin derecesini
ortaya koymaktadr. Korelasyon bir degiskenin degeri degisirken diger bir degisken
bununla dogrusal iligkili olarak degisiyorsa korelasyon vardr denilebilir. Korelasyon
yontemi, dogrunun uygunlugunu Olgmektedir. Baska bir ifadeyle, denklemin iliskiyi
ne Olciide tammladigm gostermektedir. Iliski ne derece giicli ise, olusturulan

tahminlerde o derece iyidir.

Degiskenler —arasmda bulunan mevcut iliskinin - betimlendigi i¢in  betimleyici
aragtrmadr. Bir “korelasyon katsayist” bularak arasindaki iligkiyi betimleyebiliriz.
Eger degiskenler arasmda dogrusal bir iliski yoksa R=0 ¢ikar.

Asagidaki Denklem (5.15)°’de y ile x degerler beraber artiyorsa pozitif, x arttiginda y
disiiyorsa negatif bir deger alr. Denklem (5.15)’de korelasyon katsayismmn nasil
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bulundugu gosterilmistir. R korelasyon katsayisini gostermektedir.

R = n Y XiYi- Y Xi Y Yi
Jn 2 X2-( X)2] [y V2- ()2 ]

(5. 15)

Korelasyon katsaysinm aldigi degerler asagidaki gibi yorumlanir.

Cok yiiksek korelasyon : 0.90-1.00:
Yiiksek korelasyon : 0.70 - 0.90

Normal korelasyon : 0.40-0.70:
Diisiik korelasyon : 0.20-0.40:
Cok diisiik korelasyon : 0.00-0.20:

5.3.2.3 Yapay zeka tabanh yontemler

Yapay zeka, insann diisiinme yapisma gore davranan ve insan gibi diisiinebilen
bilgisayar islemlerini gelistrme olarak tammlanabimektedir. Baska bir ifadeyle,
insana Ozgii alglama, gorme, diislinme, karar verme, bilgi edinme gbi Ozelliklere

sahip olan bilgisayarlardir.

Yapay zeka tabanh yontemler, genellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde giighi
yontemler olarak bilinmektedir. Talep tahmininde en sk rastlanan yapay zeka
yontemleri, yapay sinrr aglar, bulamk mantk ve genetik algoritmalardwr. Bu
calismada yapay siir aglart kullanilmigtir.

1. YSA: YSA, vyapay zeka yontemleri arasmda en ¢ok kullanilan yontemlerden
birisidir. Yapay smir aglart Orneklerden Ogrenebilme ve genelleme yapabilme
Ozelliklerine sahip oldugu i¢in bu yonteme ¢ok esnek ve gigli araglarm olmasi
ozelligi saglanmustir.

2. Bulank mantk: Bu kavram, ilk defa 1965 yinda Zadeh tarafindan yapian
cahgmalar sonucunda ortaya atimistr. Bu c¢ahsmalarnda, girdi verilerinin farkh
kiimelerdeki farkh iiyelk derecelerinden bahsetmis ve girdinin ¢iktiya doniistimiiniin
bu kiimeler araciigiyla yapilabileceginden s6z etmistir. Bu yontem Ozellikle
deneyimlere dayah verilerin ya da saysal olarak ifade edilemeyen verilerin
yorumlanmasinda yaygmn olarak kullanilmaktadir.

Bulanikk kiime, farkh {iyelk derecesine sahip Ogelerin oldugu bir kiimedir. Bulank
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kiime, klasik kiime teorisindeki evet-hayr olana ikili tyelk kavrammi ikiden fazla
kismi iyelk iceren kavrama doniistirmek anlamma gelmektedir.

3. Gernetk algoritma: Genetlkk algoritmalar (GA) giinlik hayatta karsilastigimiz
¢Oziimii olanaksiz ya da c¢ok zor olan karmasikk problemlerin hesaplanmasmda
kullanilmaktadir. Genetik algoritma tabanh yaklasm kullanlarak veri yi@mlarmdan
modeller elde edimektedir. Talep tahmininin bulunmasmda yararlamlan bir

yontemdir.

5.4 Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Tahmin yOntemlerinin  hangisi kullanilirsa  kullanilsm %100 dogru degeri vermez.
Gelecek %100 biliniyorsa zaten bu tahmin olmaz. Bu nedenle her tahminde belirli bir
hata oram1 mevcuttur. Cesith tahmin modelleri arasmda, bir tanesini se¢me
asamasnda en yaygm kabul goren kriterlerden biri de modelin verilere uyum
gostermesi, modeln Ongdrii  basarismm  yilksek olmasidr. Modellerin  6ngdrii
basarilarmm karsilastrilmas1 amaciyla c¢esitl  kriterler mevcuttur. Bu kriterlerden en
Onemlisi, tahmin dogrulugudur. Tahmin yontemmin dogrulugu, tahmmn edilen
hatalarm analiz edilmesiyle Olciilir. Tahmin hatasi, gozlenen gercek degerler ile
tahmin edilen degerler arasndaki farktw. Herhangi bir periyottaki tahmin hatasi
Denklem (5.16)’de gosterilmektedir.

&= Y- Fy (5. 16)
Yt, gozlenen gercek degeri, Ft modelin {irettigi degeri gostermektedir. En c¢ok
kullanilan tahmin dogrulugu 6lgtim kriterleri asagidaki gibidir:
1. Ortalama hata Kkareleri ( Mean Squared Error- MSE): Hata kareleri ortalamasi,
talep tahminlermin dogruluk hesaplanmasinda siklkla kullanir. Bu yontem hatalar
isaretlerden armdrr ve sadece biiyikliklerine bakar. Denklem (5.17)’de
gosterilmektedir.

_Y6)2

T
MSE =28~
t-k (5. 17)

Burada Y T, tahminlenen degeri, Y g ise gergeklesen degeri gostermektedir. t, tahmin

sayismi, k ise verilecek katsayryr gostermektedir.
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2. Kok ortalama hata kare ( Root Mean Squared Error — RMSE): Ortalama hata
kareleri yOntemiyle bulunan hatann karekokiinin alnmastyla bulunur. Denklem
(5.18)’de yer almaktadur.

(YT-YG)2

RMSE= [——

(5. 18)
3. Ortalama mutlak hata ( Mean Absolute Error — MAE): Bu yontem, hata
degerlernin  mutlak  degerleri almarak isaretlerden armdmilir. Boylelikle hata
degerleri talep degerlerme wuzaklklart ile hesaplanmis olur. Denklem (5.19)’de

gosterilmektedir.

> IYT-YG|

MAE =
t—k (5. 19)

4. Ortalama mutlak ylizde hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE): Bu
yontem, olusan hatalan1 yiizdesel olarak ifade eder. Bdylelikle hatalarm birbirleri ile
Kiyaslanmasini saglar. Denklem (5.20)’da gosteriimektedir.

IYT-¥S| 100

ve e (5. 20)

MAPE = ¥

5. Kok ortalama ylizde hata kare ( Mean Squared Percentage Error- MSPE): Kok
ortalama yiizde hata kareleri ile ilgili formiil Denklem (5.21)’de gosterilmektedir.

(YT-yG)2

MSPE= [—7Y
tok S ve (5. 21)

Asagida formiillerde yer alan simgelerle ilgili agiklamalar mevcuttur:
T . Duragan hale getirilen serinin gozlem sayisi
K : Modelde tahmin edilen parametre sayisi
YT : Modelin tahmin degeri

YG  : Serinin gergek degeri
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6. UYGULAMA

Bu uygulamada egitimi yaymciig sektoriindeki bir firmann yillk satis verilerinden
yola ¢ikarak yapay smir aglarmm Matlab ( R2008A Siirlimi ) yazihmu il
gerceklestirilmistir.

Egitim Yaymcihig sektoriine ait bir firmann Onceki senelerin satiy tutarlan
tizerinden, gelecek sene igin satis tahminleri yapimaktadr. Yapilan bu il bazh satis
tahminler dikkate almarak yillk biitceler hazrlanmakta ve ana iretim plam
olusturulmaktadr. Fakat yapilan tahmin degerleri ile fili gerceklesen tahmin
degerleri her zaman aym olmamaktadr. Bu da iiretim planlamasmdan ham malzeme
satm almasma kadar her siireci olumsuz etkilemektedir. Gegmis yillarm sati
tahminleri {izerine yapay sinir aglari yontemi veri yapwisina uygun YSA modeli
belirlenerek gelecek aylarm satis tutarlan tahmin  edilmeye cahsilustr. Egitim
yaymcihg satisim etkileyen firma disi faktorlerin  belirlenmesi agamasmda Uzman
arkadaglarm goriislerine bagvurulmustur.

Bu boliimde yapay sinir aglarmmn bu problem i¢in uygulama asamalari anlatimis ve
satis talebini etkileyen faktorler incelenmistir. Yapay sinr aglar ile yapilan tahmin,
coklu regresyon analizi ve zaman serileri analizleriyle yapilan c¢absmalar ile
karsilastirilarak tahminleme performansi test edilmistir.

Bu caligma ile i bazh satis tahminlerinin ve bunu etkileyen faktorlern belirlenmesi
amaglanmistr. Bu faktorlerin  biliyik bir cogunlugu, satisim da etkileyen faktorler
olmas1 pek tabidir. Yurt i¢i satis talebmni etkileyen firma dis1 faktorler asagidaki
gibidir:

1. Satis Hacmi: Satis tutarlari

2. Ogrenci Sayst:

3. Hane Egitim Harcamasi

4. Dolar Kuru

5. Miisteri Sayst
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6. Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE)
7. Uretici Fiyat Endeksi (UFE)

Bu faktorlere ek olarak iki faktorde yaym satislarmi etkilemektedir.Bunlardan ilki
Milli Egitim Bakanhgmn egitim politikalaridir. Digeri de Yerel Yonetimlerin (
Valilk, Kaymakamlk, Belediyeler vb) yaptklarn kiiltirel faaliyetler, Smavlara
hazirhk ¢ahsmalar yaym satislarmn ciddi olarak etkilenmektedir. Bu iki faktoriin
gecmis donemlere ait veri toplanma olanag olmadig i¢in uygulamaya alnamanustir.
Bu cabsmada kullanilan verilerin ¢ogu Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Merkez
Bankasi verilerinden derlenmistir. Girdi ve ¢iktt verilerini gosteren tablo Ek1’de

sunulmustur.

6.1 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Talep tahmininde en ¢ok kullamlan yontem, geri yayim algoritmasidr. Bu nedenle
yapllan ¢ahsmada ¢ok katmanh ileri beslemeli geri yayilhm algoritmasi
kullanilmistir.

Normalizasyon teknigi olarak en ¢ok kullanlan D Min Max yontemi kullaniarak,
tim veriler [0.1, 0.9] arasmda normalize edilmis ve programa aktarimstr. Cahsma
kapsaminda olusturulan tiim modeller giris katmam, ¢ikti katmam ve gizli katmandan
olusmustur. Girdi katmam sekiz hiicreden, ¢ikti katmam ise bir hiicreden
olusmaktadr. Gizli katmanda ise farkl sayilarda hiicre bulunabilir, bunun i¢in ileriki
kisilarda en uygun hiicre sayisi bulmak icin denemeler yapilmustr. Yapay sinir agt
modellenmesinde gizli hiicre sayismi elde etmek icin “geometrik piramit kurahk”
olarak adlandmilan bir yontem kullandr. Bu kurala gore, girdilerden c¢iktilara dogru
hiicre sayismmn azalmas1 gerektigi varsaymma dayanr. Gizli hiicre sayis1 piramit
kurah geregi, girdi hiicre sayismm iki katt olan on altty gecemez. Ayrica bu sayi,
girdi hiicre sayws1 ile c¢ikti hiicre sayismmn carpmmm karekokiinden de az olamaz.

Cok sayda farkh denemeler yapimustir.
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6.2 Yapay Sinir Ag1 Matlab Uygulamalan ve Egitilmesi

Agn egitilmesi  icin Matlab R2008A programmmn Neural Network uygulamasi
kullandmustr.  Oncelikle Matlab  uygulamasmda Workspace kismma normalize
edilmis olan egitim girdi ve ¢iktt veriler girilir. Daha sonar yapay sinir ag
tammlamalar1 yapmak icin Matlab  “Network” kisminda olusturmak istedigimiz ag
le igili ag tipi egtim girdi- c¢ikti verisi egitim ve Ogrenme algoritmalar,
performans fonksiyonu, katman saysi, gizli hiicre sayisy, noron sayist ve aktivasyon
fonksiyonu girisleri yapilr ya da acilan butonlardan secim yapilr. Ilgili yerler
doldurulduktan sonra “ Create” butonuna basilarak ag yaratma iglemi gerceklestirilir.
Matlab giris ekram Sekil 6.1 de, Yeni tammlama penceresi 6.2 de gosterilmektedir.

760 (008
watel

wgnx
BEOESOx

H o [

Sekil 6.1 Matlab Grisi Tanimlamalar1
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-

7 Create Network or Data a R =
-

Metwaork | Datal

Mame

|r|etw-:|rI-:1 |

Metwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop v]
Input data: input -
Target data: target -
Training function: [ TRAIMGDX -
Adaption learning function: [ LEARMGDM -
Performance function: [ M SE -
Mumber of layers: |1

Properties for:

Mumber of neurons: |E

Transfer Function:

[ E‘u"iew ] [ ¥ Restore Defaults ]

[ {?Create ][ @CH)SE ]

K

Sekil 6.2 Matlab Yeni Tanimlama pencresi

Sekil 6.3’de olusturulan yapay sinir ag modelinin goriintiisii yer almaktadir.

r l
11 Metwork: networkl ? ﬁ@m

([ View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Layer Layer

Sekil 6.3 Yapay Sinir Ag GOsterimi
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Sekil 6.3’daki matlab penceresinin  “Train” sekmesnde agmn egtim islemi
gerceklestirilir.  Sekil 6.4.°de Train sekmesi gorinmektedir. Burada momemtum
katsayisi, Ogrenme katsayist ve cevrim sayisi gibi d6grenme performansm etkileyen

parametreler segilir. Daha sonra “Train Network™ butonuna basilarak ag egitilir.

11 Network: networkl = B 2R

View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info | Training Parameters |

show 25 Ir_inc 105
show'Window true Ir_dec 07
showCommandLine |false max_perf_inc 104
epochs 1000 mc 0.9
time Inf min_grad le-010
goal 1]

mazx_fail 100

Ir 0.01

‘] Train Network

Sekil 6.4 Matlab’ta YSA egitim ekram

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata
degerlernin ne sekilde degistigini gosteren grafikk Sekil 6.5.°de yer almaktadrr.
Grafikte gorildiigii tizere agmn egitimi 1000 iterasyonda optimum sonuca ulagmustir.
Matlabta 6grenmeden sonra elde edilene regresyon grafigi Sekil 6.6.°de
gosterilmektedir. Bu grafie gore en disik deger 0.94798 olan test kiimesine aittir.
Buradan da anlagilacag iizerine Ogrenme islemi biiyik basariyla gergeklestirilmistir.
Bagimsiz degisken olarak belirledigimiz faktorler en az 0.94 orannda satis talebini
etkilemektedir.
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u Performance (plotperform) = | B e -

Best Validation Performance is 0.000157 at epoch 258
_3 T T 1 T T T T T T T
10 I : Train |
Validation ||
Test

hean Sguared Error (mse)

| | L | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 6.5 Egitimdogrulama ve test kiimelerine iliskin hata performanslari
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Regression (plotregression)

EEE )

Output~=0.98*T arget+).0016

Output~=0.92"Target+0.0027

0.7+

0.6¢

0.5¢

0.4r

0.3r

0.2r

01

0.4r

Training: R=0.99342

T T T f)
2 Data
0 0.2 0.4 0.6
Target
Test: R=097533
L
2 Data e

0.1

0.2
Target

0.3 0.4

0.88"Target-+1.0032

Output~

0.98"T arget-+1.002

Output~

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
04
0.3
0.2

Walidation: R=0.99076

2 Data

Fit

8}
0.1 Qo

0.2

04

All:

0.6
Target

0.8 1

R=0.99164

< Data

0.4

0.6
Target

0.8 1

Sekil 6.6 Matlab’ta 6grenme, dogrulama ve test kiimelerine ilskin regresyon
grafigi

6.3 Sonuclarin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Ag egitildikten sonra bu ekranda “Simulate” sekmesinden test girdi seti i¢in agm

tahmini test verilerini {iretmesi saglanr. Sekil 6.7.°de “Simulate” penceresi yer

almaktadr. Burada test girdi verisi secilir ve “Simulate Network™ butonuna basilarak

agm test edilmesi islemi gerceklestirilmektedir.
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r R
1] Network: networkl [EIEIQ

| View | Train : Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results

Inputs input - Outputs networkl_c

Init Input Delay States (zeras) - Final Input Delay States networkl inputStates
Init Layer Delay States (zeros) - Final Layer Delay States networkl_layerStates
Supply Targets [

Targets (zeros) - Errars netwaorkl_errors

Simulate Netwaork

Sekil 6.7 Matlab’ta YSA test ekram

Test isleminden sonra agm tahmin olarak verdigi test c¢ikti verileri ile gercek
degerlerin  karsilagtirimas1  gerekmektedir. Buna gére MSE degeri 0,28 olarak
bulinmustur. Asagidaki Cizelge 6.1.°de tahmini ve gercek degerlerin  toplam
miktarlart yer almaktadr. Test verilerinin toplam tutari ile tahmin verilerinin toplam
tutar1 arasmda %3,87 ’lik bir sapma vardr. Cizelge 6.2.°de de gercek degerler ile
cikti tahmin degerlerinin kiyaslanmas1 yer almaktadir.

Cizelge 6.1. YSA’ya gore tahmin performanst

44.096.950 45.874.034 3,87%
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Cizelge

6.2. YSA

karsilastirilmas1

sonucu bulunan

tahmini

degerler ile gercek degerlerin

0,0945588
0,0222674
0,0054188
0,0070995
0,0012170
0,0008235
0,5978259
0,0653289
0,0014239
0,0009880
0,0043876
0,0092577
0,0015278
0,0114393
0,0030800
0,0017740
0,0063198
0,0030245
0,0014050
0,0005276
0,0803924
0,0026274
0,0008100
0,0018539
0,0225463
0,0424968
0,0006499
0,0031515
0,0262156
0,0053788
0,0196419
0,0083039
0,0709078
0,0025999
0,0009492

0,094510
0,021703
0,000800
0,007786
0,001626
0,000962
0,600070
0,065551
0,000567
0,000579
0,005069
0,022886
0,000552
0,015461
0,000469
0,000562
0,002438
0,002891
0,000705
0,002582
0,056183
0,005678
0,000615
0,004610
0,023955
0,042831
0,000929
0,000759
0,027892
0,000651
0,009613
0,003463
0,071121
0,002867
0,000444
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1.515.634
348.046
12.831
124.862
26.077
15.421
9.623.174
1.051.225
9.096
9.278
81.282
367.017
8.856
247.944
7.522
9.015
39.104
46.359
11.311
41.405
900.993
91.061
9.869
73.928
384.160
686.870
14.895
12.177
447.297
10.436
154.166
55.529
1.140.550
45.974
7.119

1.515.949
356.498
86.269
113.225
18.879
12.567
9.587.639
1.047.142
22.197
15.206
69.731
147.840
23.864
182.830
48.758
27.813
100.720
47.868
21.893
7.821
1.288.740
41.500
12.351
29.093
360.970
680.948
9.783
49.904
419.821
85.628
314.388
132.542
1.136.621
41.059
14.583




0,0004950
0,0217038
0,0014547
0,0055403
1,0000000
0,1898593
0,0196261
0,0001259
0,0014801
0,0005379
0,0003164
0,0434134
0,0005261
0,0006337
0,0005724
0,0024267
0,0082626
0,0994908
0,0049053
0,0361697
0,0143270
0,0190175
0,0199310
0,0070515
0,0080223
0,0003702
0,0012571
0,0050819
0,0097711
0,0044573
0,0107410
0,0766715
0,0055340
0,0014969
0,0092679
0,0198427
0,0027337
0,0061198
0,0090480
0,0203560

0,000821
0,008543
0,000536
0,000536
1,000000
0,189830
0,018538
0,000616
0,000653
0,000972
0,000978
0,041179
0,000856
0,000825
0,000540
0,000624
0,007830
0,099344
0,006445
0,035400
0,018008
0,012313
0,020146
0,003549
0,007950
0,001054
0,001125
0,002304
0,007291
0,002161
0,003093
0,076945
0,001264
0,000592
0,003608
0,019479
0,005627
0,005230
0,000558
0,019250

13.165
137.008
8.592
8.589
16.036.753
3.044.257
297.289
9.880
10.464
15.580
15.688
660.377
13.724
13.227
8.656
10.007
125.568
1.593.155
103.362
567.701
288.790
197.461
323.076
56.908
127.497
16.900
18.037
36.952
116.929
34.647
49.597
1.233.948
20.277
9.487
57.864
312.380
90.244
83.864
8.956
308.707

7.299
347.457
22.691
88.218
16.037.941
3.044.434
314.135
1.379
23.098
7.987
4.433
695.649
7.798
9.524
8.541
38.281
131.879
1.595.051
78.033
579.471
229.144
304.373
319.025
112.456
128.026
5.296
19.522
80.867
156.075
70.848
171.631
1.229.062
88.116
23.367
148.004
317.608
43.205
97.512
144.477
325.840




0,0018277
0,0126521
0,0187913
0,0001140
0,0060337
0,0071867

0,000542

0,010738
0,007089
0,000798
0,003832
0,000753

8.694 28.674
172.203 202.281
113.685 300.745

12.791 1.188
61.448 96.131
12.083 114.624

Sekil 6.8.’de test kiimesi icin ayrdi@imiz 81 adet verinin ger¢ek degerleri ile YSA

agmnmn lretmis

oldugu tahmini degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Grafikten de goriilecegi lizerine fiili degerler 1yi bir sekilde tahmin ediimistir.

0,1200000
0,1000000
0,0800000
0,0600000
0,0400000
0,0200000

0,0000000

== GERGEKLESEN

( Normalize)

==—=TAHMIN

1 4 71013161922252831343740434649525558616467707376

(Normalize)

Sekil 6.8. YSA ile bulunan tahmini degerler ile gergek degerlerin grafk gdsterimi
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7. SONUC VE ONERILER

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacagmin Onceden kestirilmesidi. Hemen hemen
biitlin yonetimsel kararlar ileriye yonelik tahminlere dayanmaktadw. Bu ylizden tim
firmalar gelecekte karsilagabilecegi belirsiz durumlart dnceden tahmin ederek, buna
uygun Onlemler ve iyilestirmeler yapmak durumundadrlar. Dolaysiyla uygulamasmi
yaptigimiz isletme probleminin ¢éziimiinde bir tahmin aract olarak yapay sinir
aglarma ait geri yaylm algoritmasi denenmisti. YSA teorisi arastwilarak, tahmin
lizerinde yapimis olan uygulamalar incelenmisti. Tahmin c¢alismasmm basarisim
Olcebilmek icin gercek degerlerle YSA tahmin sonuglant ile karsilastrimustr. YSA
modeli aralarmda lineer iliski bulunmayan bircok degiskene bagh problemin
¢ozimiinde olumlu sonuglar vermektedir. Geleneksel istatistiksel analizler genelde

gostergelerin normal dagihm gosterdigini savunmaktadir.

Uygulama cahsmamizda, 2010-2015 yillann arasmda gerceklesen il bazh satis verileri
tutar cisinden verimistir. Satislar1 etkileyen faktorler, ¢alisma Oncesinde goriisiilen
uzman kisilerin goriisleri almarak belirlenmistir. Bu faktdrlere ait bilgiler, TUIK,
IMKB vb. kurum kaynaklarmdan elde edilmistir. Egitim yaymciigi firmalara yaym
satism etkileyen 7 ana faktor oldugunu disiiniilmiistir. Bunlar, Satis Hacmi,
Ogrenci sayisi, hane egitim harcamasi, dolar kuru, miisteri saywisy, Tiife ve Ufe’ dir.
Bu bagmsiz degiskenlerin yaymciik satisiu  nasil  etkiledigi  yapilan ¢algmalar
sonucunda bulunmustur. Ayrica satiglar etkileyen diger 2 etken de o ay i¢inde
M.EB.)nn  uyguladi@ egitim politikast ve  Yerel yonetimlerin  (Valilik,
Kaymakamlk, Belediyeler, Kiiltir miidirlikleri vb. ) yaptiklar kiiltirel faliyetler |,
smavlara hazrhk c¢ahsmalari yaym satiglarmi  ve  kullanmum ciddi  oranda
etkilemektedir. Egitim Yaym sektorii baz illerde 6grenci saysi ve Hane alm giicii
yiksek oldugu icin satis tutarlart diger illere gore yikksek hesaplanmustr. Bu yiizden
bazi aylar i¢cin hesaplanan tahminlerin hatalari ¢ok fazladw. Bu veriler (0.1, 0.9)
arahginda normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur. 2015 yiinda
81 adet veri ise agm test edimesi i¢in kullambmstr. Yapilan g¢aligmalar sonucunda
YSA tekniginin basarih oldugu goriimiis ve test verilerine ait degerler icin tahmini
degerler bulunmustur. Bu degerler gercek verilerle karsilastrimis ve gercek
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degerleri ne derece yaklastii hesaplanmistr. (MSE Degeri: 0,28, Tahmin ve
Gergeklesen Satis tutarlar1 arasmdaki Sapma: 3,87) En disik hata degerini veren
yapay sinir aglari ile bulunan degerdir. Ileriye yonelk yapilacak cahsmalar icin,
farkh mimariye sahip YSA modelleri kullanlarak tahminler Onerilebilir. Yapay sinir
aglart hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmesine karsilik,
her veri seti i¢cin aym etkinlikte sonuclar saglayamamaktadwr. Yapilan ¢ahsmalar, tek
bir yontemle tahmin etmek yerine, verilerdeki farkh fonksiyonel iliskileri
modelleyebilen birden fazla yontem birlestirilerek tahmin yapmann daha iyi
sonuclar  verdigini gdstermektedir. ileride yapilan c¢absmalarda aym veriler, farkh
modeller ile denenecektir.
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EKLER

EK A: Test i¢in Kullanilan Veriler

Miisteri

Satig Ogrenci Hane Egitim Dolar . .
) I Tife Ufe _ ~
Hacmi Sayilari  Harcama tutar Kuru Sayisi

ADANA 2010 1.355.250 480.034 32.208.867 1,545 6,4 8,87 8
ADIYAMAN | 2010 151.448 152.170 2.647.391 1,545 6,4 8,87 4
AFYON 2010 97.065 136.920 7.234.428 1,545 6,4 8,87 13
AGRI 2010 14.886 164.105 2.090.368 1,545 6,4 8,87
AKSARAY 2010 40.953 81.940 4.546.856 1,545 6,4 8,87
AMASYA 2010 43.642 64.586 5.435.026 1,545 6,4 8,87
ANKARA 2010 5.352.474 938.320 161.485.947 1,545 6,4 8,87 42
ANTALYA 2010 663.875 419.061 36.501.886 1,545 6,4 8,87 51
ARDAHAN | 2010 4,795 21.726 603.950 1,545 6,4 8,87
ARTVIN 2010 18.278 28.843 2.024.111 1,545 6,4 8,87 4
AYDIN 2010 111.639 176.156 9.686.659 1,545 6,4 8,87 26
BALIKESIR 2010 165.917 185.622 16.458.819 1,545 6,4 8,87 16
BARTIN 2010 13.767 38.282 1.005.886 1,545 6,4 8,87 3
BATMAN 2010 106.838 166.733 2.079.543 1,545 6,4 8,87 5
BAYBURT 2010 20.079 15.792 223.253 1,545 6,4 8,87 3
BILECIK 2010 48.726 36.147 2.005.065 1,545 6,4 8,87 7
BINGOL 2010 101.266 61.256 384.253 1,545 6,4 8,87 6
BITLIS 2010 56.293 96.986 351.469 1,545 6,4 8,87 3
BOLU 2010 22.461 47.020 3.515.990 1,545 6,4 8,87 4
BURDUR 2010 55.446 43.777 2.541.051 1,545 6,4 8,87 10
BURSA 2010 1.145.487 486.875 36.304.995 1,545 6,4 8,87 16
GCANAKKALE | 2010 54.465 73.182 6.443.763 1,545 6,4 8,87 11
CANKIRI 2010 64.725 28.382 1.645.452 1,545 6,4 8,87 4
CORUM 2010 39.992 103.514 7.811.598 1,545 6,4 8,87 6
DENIZLI 2010 184.583 180.181 10.506.110 1,545 6,4 8,87 14
DIYARBAKIR | 2010 267.997 484.808 5.756.621 1,545 6,4 8,87 5
DUzCE 2010 12.288 67.403 1.892.649 1,545 6,4 8,87 3
EDIRNE 2010 25.869 56.909 8.781.353 1,545 6,4 8,87 6
ELAZIG 2010 210.948 133.580 5.986.829 1,545 6,4 8,87 6
ERZINCAN | 2010 27.940 41.273 959.381 1,545 6,4 8,87 2
ERZURUM 2010 154.725 178.233 2.677.020 1,545 6,4 8,87 7
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EK A: Test i¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim  Dolar Miisteri
Hacmi Sayilan H::::‘a Kuru T Sayisi

ESKISEHIR 2010 86.206| 131.570| 16.389.718| 1,545 6,4 8,87 12
GAZIANTEP 2010 704.808 | 513.172| 16.323.087 1,545 6,4 8,87 16
GIRESUN 2010 97.601 77.871 5.973.643 1,545 6,4 8,87 6
GUMUSHANE 2010 10.314 21.565 1.171.162 1,545 6,4 8,87

HAKKARI 2010 16.629 72.440 69.948 1,545 6,4 8,87

HATAY 2010 265.821| 361.970| 16.665.888 1,545 6,4 8,87 18
IGDIR 2010 10.472 38.817 556.297 1,545 6,4 8,87 3
ISPARTA 2010 221.398 82.771 2.628.592 1,545 6,4 8,87 16
ISTANBUL 2010 9.492.705 | 2.496.245| 371.459.911 1,545 6,4 8,87 205
izZMmiR 2010 1.812.863| 671.909| 84.486.119 1,545 6,4 8,87 54
KAHRAMANMARAS | 2010 265.007 | 277.081| 12.205.302 1,545 6,4 8,87 9
KARABUK 2010 32.858 37.842 745.269 1,545 6,4 8,87 6
KARAMAN 2010 67.797 48.777 830.520 1,545 6,4 8,87 3
KARS 2010 11.649 70.238 2.088.410 1,545 6,4 8,87 2
KASTAMONU 2010 51.687 57.763 4.483.375 1,545 6,4 8,87 6
KAYSERI 2010 175.924| 279.094| 12.436.367 1,545 6,4 8,87 17
KIRIKKALE 2010 -640 53.164 1.545.765 1,545 6,4 8,87 2
KIRKLARELI 2010 33.087 51.504 4.814.709 1,545 6,4 8,87

KIRSEHIR 2010 10.903 25.944 2.667.313 1,545 6,4 8,87

KiLis 2010 18.464 31.775 596.435 1,545 6,4 8,87

KOCAELI 2010 180.173| 332.098( 17.285.118 1,545 6,4 8,87 23
KONYA 2010 1.537.348| 470.559| 29.720.681 1,545 6,4 8,87 37
KUTAHYA 2010 59.225 98.654 5.200.790 1,545 6,4 8,87 12
MALATYA 2010 650.971| 185.424 9.498.582 1,545 6,4 8,87 7
MANISA 2010 199.398 | 248.764| 12.876.013 1,545 6,4 8,87 31
MARDIN 2010 128.450| 214.466 1.424.275 1,545 6,4 8,87 7
MERSIN 2010 188.332| 365.370( 23.413.768 1,545 6,4 8,87 8
MUGLA 2010 59.326| 146.069 8.295.465 1,545 6,4 8,87 8
MUS 2010 36.996 | 133.110 112.460 1,545 6,4 8,87 4
NEVSEHIR 2010 16.861 56.499 2.946.988 1,545 6,4 8,87 5
NiGDE 2010 7.514 73.454 3.061.965 1,545 6,4 8,87 3
ORDU 2010 87.560 | 132.061 4.879.078 1,545 6,4 8,87 9
OSMANIYE 2010 96.076 | 120.413 5.892.732 1,545 6,4 8,87 8
RIZE 2010 17.415 72.080 2.627.196 1,545 6,4 8,87 4
SAKARYA 2010 135.145| 178.574 8.655.156 1,545 6,4 8,87 29
SAMSUN 2010 764.833 | 272.397| 27.285.769 1,545 6,4 8,87 11
SIiRT 2010 68.103 95.374 596.455 1,545 6,4 8,87

SINOP 2010 10.292 35.009 1.630.154 1,545 6,4 8,87 2
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EK A: Test I¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi Sayilan H::;:Ta Kuru S Sayisi
SIVAS 2010 121.756| 123.799 3.898.459| 1,545 6,4 8,87 13
SANLIURFA | 2010 142.699| 577.256 6.898.292| 1,545 6,4 8,87 22
SIRNAK 2010 5.120| 154.035 423.351| 1,545 6,4 8,87 2
TEKIRDAG | 2010 79.883| 153.647 14.199.202| 1,545 6,4 8,87 15
TOKAT 2010 104.507| 115.909 5.533.372| 1,545 6,4 8,87 12
TRABZON | 2010 477.384| 146.477 18.961.208| 1,545 6,4 8,87 5
USAK 2010 54.214 60.475 3.667.525| 1,545 6,4 8,87
VAN 2010 228.588| 328.475 713.527| 1,545 6,4 8,87
YALOVA 2010 11.804 38.754 1.212.381| 1,545 6,4 8,87
YOZGAT 2010 84.671 93.654 1.280.401| 1,545 6,4 8,87 13
ZONGULDAK| 2010 129.437| 107.873 3.984.010| 1,545 6,4 8,87 13
ADANA 2011 1.609.981| 480.034 33.904.106 1,87 10,45 13,33 9
ADIYAMAN | 2011 170.497| 152.170 2.786.730 1,87 10,45 13,33 4
AFYON 2011 131.243| 136.920 7.615.196 1,87 10,45 13,33 13
AGRI 2011 96.423| 164.105 2.200.390 1,87 10,45 13,33 14
AKSARAY | 2011 87.690 81.940 4.786.169 1,87 10,45 13,33
AMASYA 2011 44.566 64.586 5.721.086 1,87 10,45 13,33
ANKARA 2011 6.731.146| 938.320| 169.985.387 1,87 10,45 13,33 40
ANTALYA | 2011 988.446| 419.061 38.423.078 1,87 10,45 13,33 49
ARDAHAN | 2011 13.930 21.726 635.738 1,87 10,45 13,33 2
ARTVIN 2011 19.499 28.843 2.130.646 1,87 10,45 13,33
AYDIN 2011 217.922| 176.156 10.196.494 1,87 10,45 13,33 27
BALIKESIR | 2011 165.260| 185.622 17.325.091 1,87 10,45 13,33 16
BARTIN 2011 5.468 38.282 1.058.829 1,87 10,45 13,33 3
BATMAN 2011 112.794| 166.733 2.188.995 1,87 10,45 13,33 4
BAYBURT  |2011 44.657 15.792 235.003 1,87 10,45 13,33 4
BILECIK 2011 61.929 36.147 2.110.597 1,87 10,45 13,33 8
BINGOL 2011 84.753 61.256 404.477 1,87 10,45 13,33 7
BITLIS 2011 72.746 96.986 369.967 1,87 10,45 13,33 11
BOLU 2011 38.759 47.020 3.701.046 1,87 10,45 13,33 3
BURDUR 2011 71.347 43.777 2.674.793 1,87 10,45 13,33 11
BURSA 2011 1.373.790| 486.875 38.215.824 1,87 10,45 13,33 16
CANAKKALE | 2011 72.643 73.182 6.782.915 1,87 10,45 13,33 13
CANKIRI 2011 51.759 28.382 1.732.056 1,87 10,45 13,33 3
CORUM 2011 60.509| 103.514 8.222.744 1,87 10,45 13,33
DENIZLi 2011 226.427| 180.181 11.059.075 1,87 10,45 13,33 10
DIYARBAKIR | 2011 408.123| 484.808 6.059.608 1,87 10,45 13,33
DUZCE 2011 4.917 67.403 1.992.264 1,87 10,45 13,33
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EK A: Test i¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim  Dolar

Harcama

Hacmi Sayilari e Kuru Sayisi
EDIRNE 2011 42.146 56.909 9.243.539 1,87 10,45 | 13,33
ELAZIG 2011 294.097 | 133.580 6.301.932 1,87 10,45| 13,33
ERZINCAN 2011 41.452| 41.273 1.009.876 1,87 10,45 | 13,33 2
ERZURUM 2011 454.644| 178.233 2.817.918 1,87 10,45 | 13,33 13
ESKISEHIR 2011 81.228| 131.570| 17.252.353 1,87 10,45| 13,33 10
GAZIANTEP 2011 1.342.185| 513.172| 17.182.215 1,87 10,45| 13,33 21
GIRESUN 2011 88.984 77.871 6.288.052 1,87 10,45| 13,33
GUMUSHANE 2011 18.901 21.565 1.232.803 1,87 10,45| 13,33
HAKKARI 2011 26.105 72.440 73.630 1,87 10,45 | 13,33
HATAY 2011 365.451| 361.970| 17.543.058 1,87 10,45 | 13,33 18
IGDIR 2011 21.234 38.817 585.577 1,87 10,45| 13,33 4
ISPARTA 2011 282.110| 82.771 2.766.941 1,87 10,45| 13,33 16
iISTANBUL 2011 11.747.503 | 2.496.245| 391.010.844 1,87 10,45| 13,33 243
iZMiR 2011 2.214.284| 671.909| 88.932.851 1,87 10,45| 13,33 116
KAHRAMANMARAS | 2011 345.603| 277.081| 12.847.700 1,87 10,45 | 13,33 11
KARABUK 2011 34.420 37.842 784.495 1,87 10,45 | 13,33 6
KARAMAN 2011 103.192| 48.777 874.232 1,87 10,45 | 13,33 4
KARS 2011 29.184 70.238 2.198.328 1,87 10,45| 13,33 4
KASTAMONU 2011 34.987 57.763 4.719.347 1,87 10,45 | 13,33
KAYSERI 2011 225.979| 279.094| 13.090.926 1,87 10,45| 13,33 17
KIRIKKALE 2011 1.939 53.164 1.627.122 1,87 10,45 | 13,33
KIRKLARELI 2011 17.620 51.504 5.068.121 1,87 10,45| 13,33 3
KIRSEHIR 2011 19.221 25.944 2.807.700 1,87 10,45| 13,33
KiLis 2011 18.997 31.775 627.827 1,87 10,45| 13,33 2
KOCAELI 2011 203.174| 332.098| 18.194.880 1,87 10,45| 13,33 23
KONYA 2011 1.947.407| 470.559| 31.284.961 1,87 10,45| 13,33 32
KUTAHYA 2011 89.912 98.654 5.474.521 1,87 10,45| 13,33 12
MALATYA 2011 697.646| 185.424 9.998.518 1,87 10,45| 13,33 10
MANISA 2011 255.604| 248.764| 13.553.712 1,87 10,45| 13,33 37
MARDIN 2011 208.133| 214.466 1.499.238 1,87 10,45 | 13,33 10
MERSIN 2011 384.382| 365.370| 24.646.097 1,87 10,45 | 13,33 11
MUGLA 2011 98.294| 146.069 8.732.078 1,87 10,45| 13,33 16
MUS 2011 61.866| 133.110 118.379 1,87 10,45| 13,33
NEVSEHIR 2011 10.908 56.499 3.102.095 1,87 10,45| 13,33
NiGDE 2011 4.380 73.454 3.223.124 1,87 10,45| 13,33
ORDU 2011 98.109| 132.061 5.135.877 1,87 10,45| 13,33 10
OSMANIYE 2011 133.087| 120.413 6.202.882 1,87 10,45 | 13,33
RIZE 2011 50.145 72.080 2.765.473 1,87 10,45 | 13,33
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EK A: Test I¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci  Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi CEWIET H::t:::\a Kuru e S Sayisi
SAKARYA 2011 211.235 178.574 9.110.700 1,87 10,45 13,33 21
SAMSUN 2011 1.034.041 272.397 28.721.892 1,87 10,45 13,33 13
SIRT 2011 69.333 95.374 627.848 1,87 10,45 13,33
SINOP 2011 19.595 35.009 1.715.953 1,87 10,45 13,33
SIVAS 2011 156.042 123.799 4.103.646 1,87 10,45 13,33 13
SANLIURFA | 2011 178.245 577.256 7.261.368 1,87 10,45 13,33 27
SIRNAK 2011 25.342 154.035 445.633 1,87 10,45 13,33 3
TEKIRDAG 2011 69.682 153.647 14.946.544 1,87 10,45 13,33 13
TOKAT 2011 109.808 115.909 5.824.609 1,87 10,45 13,33 12
TRABZON 2011 551.484 146.477 19.959.188 1,87 10,45 13,33 9
TUNCELI 2011 23.590 11.595 179.405 1,87 10,45 13,33 1
USAK 2011 117.840 60.475 3.860.556 1,87 10,45 13,33 7
VAN 2011 220.167 328.475 751.082 1,87 10,45 13,33 3
YALOVA 2011 7.732 38.754 1.276.192 1,87 10,45 13,33 1
YOZGAT 2011 87.329 93.654 1.347.792 1,87 10,45 13,33 12
ZONGULDAK| 2011 165.202 107.873 4.193.699 1,87 10,45 13,33 11
ADANA 2012 1.514.073 492.876 35.743.209( 11,7877 6,16 2,45 11
ADIYAMAN | 2012 239.619 156.241 2.937.894( 1,7877 6,16 2,45 4
AFYON 2012 121.061 140.583 8.028.276| 1,7877 6,16 2,45 15
AGRI 2012 102.804 168.495 2.319.748( 1,7877 6,16 2,45 18
AKSARAY 2012 103.130 84.132 5.045.791| 1,7877 6,16 2,45
AMASYA 2012 23.160 66.314 6.031.422| 1,7877 6,16 2,45 7
ANKARA 2012 6.920.517 963.420( 179.206.115( 1,7877 6,16 2,45 44
ANTALYA 2012 1.061.089 430.271 40.507.309| 1,7877 6,16 2,45 49
ARDAHAN 2012 13.260 22.307 670.223| 1,7877 6,16 2,45
ARTVIN 2012 16.801 29.615 2.246.221( 1,7877 6,16 2,45 4
AYDIN 2012 198.370 180.868 10.749.595| 1,7877 6,16 2,45 27
BALIKESIR 2012 183.950 190.587 18.264.877| 1,7877 6,16 2,45 23
BARTIN 2012 10.366 39.306 1.116.264| 1,7877 6,16 2,45 3
BATMAN 2012 122.942 171.194 2.307.735( 1,7877 6,16 2,45 4
BAYBURT 2012 28.290 16.215 247.751| 11,7877 6,16 2,45 3
BILECIK 2012 52.889 37.114 2.225.085( 1,7877 6,16 2,45 6
BINGOL 2012 101.433 62.895 426.418| 11,7877 6,16 2,45 9
BITLIS 2012 82.963 99.581 390.036| 1,7877 6,16 2,45 7
BOLU 2012 48.634 48.278 3.901.806| 1,7877 6,16 2,45 6
BURDUR 2012 48.921 44,948 2.819.885( 11,7877 6,16 2,45 12
BURSA 2012 1.159.880 499.899 40.288.812| 1,7877 6,16 2,45 18
CANAKKALE | 2012 76.075 75.139 7.150.849| 11,7877 6,16 2,45 10
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EK A: Test i¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri
Hacmi Sayilari H::;:r:a Kuru e He Sayisi

CANKIRI 2012 39.271 29.142 1.826.010 | 1,7877 6,16 2,45 3
CORUM 2012 59.917| 106.283 8.668.780 | 1,7877 6,16 2,45 11
DENIZLI 2012 245.432| 185.001| 11.658.966 | 1,7877 6,16 2,45 12
DIYARBAKIR 2012 623.790| 497.777 6.388.306 | 1,7877 6,16 2,45
DUZCE 2012 21.021 69.206 2.100.333 | 1,7877 6,16 2,45
EDIRNE 2012 22.080 58.431 9.744.948 | 1,7877 6,16 2,45
ELAZIG 2012 322.277| 137.154 6.643.775 | 1,7877 6,16 2,45 10
ERZINCAN 2012 57.502 42.377 1.064.655 | 1,7877 6,16 2,45 3
ERZURUM 2012 385.068( 183.001 2.970.774 | 1,7877 6,16 2,45 14
ESKISEHIR 2012 79.152| 135.090| 18.188.194| 1,7877 6,16 2,45 11
GAZIANTEP 2012 1.507.787| 526.899| 18.114.251( 1,7877 6,16 2,45 20
GIRESUN 2012 77.709 79.954 6.629.143 | 1,7877 6,16 2,45 11
GUMUSHANE 2012 13.354 22.142 1.299.676 | 1,7877 6,16 2,45
HAKKARI 2012 32.789 74.377 77.624 | 1,7877 6,16 2,45
HATAY 2012 450.825| 371.653( 18.494.668 | 1,7877 6,16 2,45 23
IGDIR 2012 32.980 39.855 617.341| 1,7877 6,16 2,45 4
ISPARTA 2012 217.575 84.985 2.917.032 | 1,7877 6,16 2,45 18
ISTANBUL 2012 11.707.864 | 2.563.020 | 412.220.930 | 1,7877 6,16 2,45 253
iZMIR 2012 2.129.697| 689.883 | 93.756.945 | 1,7877 6,16 2,45 105
KAHRAMANMARAS [ 2012 417.905| 284.493( 13.544.614 | 1,7877 6,16 2,45 12
KARABUK 2012 14.088 38.854 827.049 | 1,7877 6,16 2,45
KARAMAN 2012 69.855 50.082 921.654 | 1,7877 6,16 2,45
KARS 2012 30.332 72.117 2.317.575| 1,7877 6,16 2,45
KASTAMONU 2012 36.022 59.308 4.975.345 | 1,7877 6,16 2,45
KAYSERI 2012 257.719( 286.560| 13.801.034 | 1,7877 6,16 2,45 16
KIRIKKALE 2012 5.421 54.586 1.715.384 | 1,7877 6,16 2,45
KIRKLARELI 2012 21.798 52.882 5.343.037 | 1,7877 6,16 2,45
KIRSEHIR 2012 17.462 26.638 2.960.002 | 1,7877 6,16 2,45
KiLis 2012 19.306|  32.625 661.883 | 1,7877 6,16 2,45
KOCAELI 2012 203.539( 340.982| 19.181.847 | 1,7877 6,16 2,45 26
KONYA 2012 1.831.483| 483.147| 32.981.990 | 1,7877 6,16 2,45 34
KUTAHYA 2012 72.685| 101.293 5.771.483 | 1,7877 6,16 2,45 12
MALATYA 2012 760.823( 190.384 | 10.540.880 | 1,7877 6,16 2,45 7
MANISA 2012 238.324( 255.419 | 14.288.923 | 1,7877 6,16 2,45 33
MARDIN 2012 249.395( 220.203 1.580.563 | 1,7877 6,16 2,45 11
MERSIN 2012 418.334| 375.143( 25.983.006 | 1,7877 6,16 2,45 13
MUGLA 2012 121.911| 149.976 9.205.742 | 1,7877 6,16 2,45 20
MUS 2012 78.869| 136.670 124.801 | 1,7877 6,16 2,45 13
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EK A: Test I¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci  Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi CEWIET H::t:::\a Kuru e S Sayisi
NEVSEHIR |2012 2.370 58.011 3.270.366| 1,7877 6,16 2,45 2
NiGDE 2012 31.776 75.419 3.397.960| 1,7877 6,16 2,45
ORDU 2012 103.577 135.594 5.414.468| 1,7877 6,16 2,45 11
OSMANIYE | 2012 137.079 123.634 6.539.352| 1,7877 6,16 2,45
RIZE 2012 34.329 74.009 2.915.483( 1,7877 6,16 2,45
SAKARYA 2012 244.351 183.350 9.604.903| 1,7877 6,16 2,45 21
SAMSUN 2012 1.334.576 279.684 30.279.889| 1,7877 6,16 2,45 13
SIiRT 2012 59.607 97.926 661.905| 1,7877 6,16 2,45 4
SINOP 2012 36.323 35.945 1.809.034| 1,7877 6,16 2,45 4
SIVAS 2012 138.684 127.110 4.326.245| 11,7877 6,16 2,45 11
SANLIURFA | 2012 155.416 592.697 7.655.256| 11,7877 6,16 2,45 27
SIRNAK 2012 20.826 158.155 469.807 | 1,7877 6,16 2,45 4
TEKIRDAG | 2012 82.960 157.757 15.757.308| 1,7877 6,16 2,45 14
TOKAT 2012 120.161 119.009 6.140.560| 1,7877 6,16 2,45 13
TRABZON 2012 587.582 150.395 21.041.859| 1,7877 6,16 2,45 13
TUNCELI 2012 23.562 11.905 189.137| 11,7877 6,16 2,45
USAK 2012 95.777 62.093 4.069.969| 1,7877 6,16 2,45 6
VAN 2012 277.091 337.262 791.824| 11,7877 6,16 2,45 5
YALOVA 2012 10.039 39.791 1.345.418| 1,7877 6,16 2,45 1
YOZGAT 2012 109.333 96.159 1.420.902| 1,7877 6,16 2,45 10
ZONGULDAK| 2012 169.420 110.759 4.421.183| 1,7877 6,16 2,45 13
ADANA 2013 1.207.259 502.545 37.681.428| 12,0667 7,4 6,97 10
ADIYAMAN | 2013 192.883 159.306 3.097.205| 2,0667 7,4 6,97 7
AFYON 2013 105.341 143.341 8.463.619| 2,0667 7,4 6,97 13
AGRI 2013 86.188 171.801 2.445.540( 2,0667 7,4 6,97 16
AKSARAY 2013 98.880 85.782 5.319.405| 2,0667 7,4 6,97
AMASYA 2013 21.392 67.615 6.358.484| 2,0667 7,4 6,97 5
ANKARA 2013 6.881.218 982.321| 188.923.788( 2,0667 7,4 6,97 41
ANTALYA 2013 1.156.225 438.713 42.703.868| 2,0667 7,4 6,97 46
ARDAHAN | 2013 16.608 22.745 706.566 | 2,0667 7,4 6,97
ARTVIN 2013 21.734 30.196 2.368.025( 2,0667 7,4 6,97
AYDIN 2013 136.350 184.417 11.332.505| 2,0667 7,4 6,97 23
BALIKESIR  |2013 204.336 194.326 19.255.312| 2,0667 7,4 6,97 20
BARTIN 2013 10.233 40.077 1.176.795| 2,0667 7,4 6,97 3
BATMAN 2013 131.034 174.552 2.432.875( 2,0667 7,4 6,97 5
BAYBURT 2013 29.985 16.533 261.185( 2,0667 7,4 6,97 3
BILECIK 2013 23.444 37.842 2.345.743( 2,0667 7,4 6,97 6
BINGOL 2013 119.714 64.129 449.541| 2,0667 7,4 6,97 7
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EK A: Test i¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi Sayilari H::;:r:a Kuru e He Sayisi
BITLIS 2013 57.930| 101.534 411.186 | 2,0667 7,4 6,97 11
BOLU 2013 20.035| 49.225| 4.113.387 | 2,0667 7,4 6,97 4
BURDUR 2013 63.923| 45.830| 2.972.797 | 2,0667 7,4 6,97 11
BURSA 2013 1.371.582| 509.707 | 42.473.523 | 2,0667 7,4 6,97 25
CANAKKALE 2013 65.138| 76.613| 7.538.613 | 2,0667 7,4 6,97 12
CANKIRI 2013 36.331| 29.713| 1.925.028 | 2,0667 7,4 6,97 4
CORUM 2013 65.024| 108.368| 9.138.856 | 2,0667 7,4 6,97 8
DENIZLi 2013 288.082| 188.630| 12.291.188 | 2,0667 7,4 6,97 15
DIYARBAKIR 2013 741.318| 507.543| 6.734.720| 2,0667 7,4 6,97 12
DUZCE 2013 14.101| 70.564 | 2.214.226| 2,0667 7,4 6,97
EDIRNE 2013 33.220| 59.577| 10.273.380 | 2,0667 7,4 6,97 9
ELAZIG 2013 272.463| 139.845| 7.004.042 | 2,0667 7,4 6,97 8
ERZINCAN 2013 54.438| 43.208| 1.122.388| 2,0667 7,4 6,97 3
ERZURUM 2013 455.894| 186.591| 3.131.868 | 2,0667 7,4 6,97 13
ESKISEHIR 2013 103.927| 137.740| 19.174.471| 2,0667 7,4 6,97 14
GAZIANTEP 2013 1.290.749| 537.236| 19.096.518 | 2,0667 7,4 6,97 18
GIRESUN 2013 68.610| 81.523| 6.988.616 | 2,0667 7,4 6,97 10
GUMUSHANE 2013 34.151| 22.577| 1.370.152 | 2,0667 7,4 6,97 7
HAKKARI 2013 18.366|  75.837 81.833 | 2,0667 7,4 6,97
HATAY 2013 403.499| 378.945| 19.497.564 | 2,0667 7,4 6,97 20
IGDIR 2013 43.155|  40.637 650.817 | 2,0667 7,4 6,97 3
ISPARTA 2013 183.836| 86.652| 3.075.212 | 2,0667 7,4 6,97 16
ISTANBUL 2013 12.242.149| 2.613.304 | 434.574.119 | 2,0667 7,4 6,97 247
iZMiR 2013 2.031.700| 703.418| 98.841.032 | 2,0667 7,4 6,97 107
KAHRAMANMARAS | 2013 409.885| 290.074| 14.279.087 | 2,0667 7,4 6,97 13
KARABUK 2013 6.839| 39.617 871.897 | 2,0667 7,4 6,97
KARAMAN 2013 75.866| 51.064 971.632 | 2,0667 7,4 6,97
KARS 2013 29.784|  73.532| 2.443.248 | 2,0667 7,4 6,97
KASTAMONU 2013 33.380| 60.472| 5.245.139 | 2,0667 7,4 6,97 4
KAYSERI 2013 273.834| 292.182| 14.549.412 | 2,0667 7,4 6,97 21
KIRIKKALE 2013 6.493| 55.657| 1.808.403 | 2,0667 7,4 6,97 2
KIRKLARELI 2013 15.055| 53.919| 5.632.770| 2,0667 7,4 6,97 5
KIRSEHIR 2013 5.498| 27.161| 3.120.512 | 2,0667 7,4 6,97
KiLis 2013 13.347|  33.265 697.774 | 2,0667 7,4 6,97 2
KOCAELI 2013 269.211| 347.672| 20.222.007 | 2,0667 7,4 6,97 28
KONYA 2013 1.659.676| 492.625| 34.770.479 | 2,0667 7,4 6,97 35
KUTAHYA 2013 77.455| 103.280| 6.084.448 | 2,0667 7,4 6,97 14
MALATYA 2013 856.028| 194.119| 11.112.472 | 2,0667 7,4 6,97 7
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EK A: Test I¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci  Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi CEWIET H::t:::\a Kuru e S Sayisi
MANISA 2013 217.139 260.430 15.063.757| 2,0667 7,4 6,97 35
MARDIN 2013 279.115 224.523 1.666.271| 2,0667 7,4 6,97 12
MERSIN 2013 422.909 382.503 27.391.967| 2,0667 7,4 6,97 12
MUGLA 2013 143.104 152.918 9.704.935| 2,0667 7,4 6,97 17
MUS 2013 74.919 139.352 131.568( 2,0667 7,4 6,97 10
NEVSEHIR 2013 666 59.149 3.447.706| 2,0667 7,4 6,97 1
NiGDE 2013 47.555 76.898 3.582.219| 2,0667 7,4 6,97 6
ORDU 2013 99.613 138.254 5.708.075| 2,0667 7,4 6,97 14
OSMANIYE |2013 124.315 126.060 6.893.957| 2,0667 7,4 6,97 9
RIZE 2013 78.671 75.461 3.073.579| 2,0667 7,4 6,97 6
SAKARYA 2013 159.508 186.948 10.125.741| 2,0667 7,4 6,97 23
SAMSUN 2013 918.927 285.171 31.921.854( 2,0667 7,4 6,97 14
SIIRT 2013 61.295 99.847 697.797| 2,0667 7,4 6,97
SINOP 2013 24.332 36.650 1.907.131| 2,0667 7,4 6,97
SIVAS 2013 132.319 129.604 4.560.841| 2,0667 7,4 6,97 12
SANLIURFA | 2013 240.769 604.326 8.070.371| 2,0667 7,4 6,97 26
SIRNAK 2013 37.822 161.258 495.282 | 2,0667 7,4 6,97
TEKIRDAG 2013 62.279 160.852 16.611.767| 2,0667 7,4 6,97
TOKAT 2013 134.379 121.344 6.473.540| 2,0667 7,4 6,97 10
TRABZON 2013 505.916 153.346 22.182.880| 2,0667 7,4 6,97 16
TUNCELI 2013 13.850 12.138 199.393( 2,0667 7,4 6,97 1
USAK 2013 111.520 63.311 4.290.668| 2,0667 7,4 6,97 8
VAN 2013 364.549 343.879 834.761| 2,0667 7,4 6,97
YALOVA 2013 8.507 40.572 1.418.375| 2,0667 7,4 6,97
YOZGAT 2013 113.665 98.045 1.497.952| 2,0667 7,4 6,97 12
ZONGULDAK] 2013 100.127 112.932 4.660.927| 2,0667 7,4 6,97 13
ADANA 2014 948.330 500.405 40.092.853| 2,2969 8,17 6,36 12
ADIYAMAN | 2014 280.701 158.628 3.295.411| 2,2969 8,17 6,36 7
AFYON 2014 80.737 142.730 9.005.249| 2,2969 8,17 6,36 15
AGRI 2014 70.773 171.069 2.602.042( 2,2969 8,17 6,36 15
AKSARAY 2014 71.707 85.417 5.659.821| 2,2969 8,17 6,36
AMASYA 2014 19.064 67.327 6.765.395| 2,2969 8,17 6,36
ANKARA 2014 6.786.656 978.137 201.013.974| 2,2969 8,17 6,36 47
ANTALYA 2014 760.681 436.844 45.436.704| 2,2969 8,17 6,36 46
ARDAHAN [ 2014 10.619 22.648 751.783| 2,2969 8,17 6,36
ARTVIN 2014 16.702 30.067 2.519.567( 2,2969 8,17 6,36
AYDIN 2014 62.771 183.631 12.057.729| 2,2969 8,17 6,36 21
BALIKESIR 2014 109.597 193.499 20.487.557| 2,2969 8,17 6,36 23

81




EK A: Test i¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi Sayilari H::;:r:a Kuru e He Sayisi
BARTIN 2014 8.227 39.906 1.252.104 | 2,2969 8,17 6,36 3
BATMAN 2014 92.242( 173.809 2.588.567 | 2,2969 8,17 6,36 5
BAYBURT 2014 29.953 16.463 277.900 | 2,2969 8,17 6,36 4
BILECIK 2014 35.123 37.681 2.495.859 | 2,2969 8,17 6,36 5
BINGOL 2014 81.210 63.856 478.309 | 2,2969 8,17 6,36 9
BITLIS 2014 35.968| 101.102 437.500 | 2,2969 8,17 6,36 9
BOLU 2014 15.797 49.015 4.376.623 | 2,2969 8,17 6,36 5
BURDUR 2014 21.890 45.635 3.163.041 | 2,2969 8,17 6,36 9
BURSA 2014 967.591( 507.536| 45.191.618 | 2,2969 8,17 6,36 24
CANAKKALE 2014 41.437 76.287 8.021.047 | 2,2969 8,17 6,36 7
CANKIRI 2014 12.474 29.587 2.048.220 | 2,2969 8,17 6,36
CORUM 2014 34.274| 107.906 9.723.697 | 2,2969 8,17 6,36
DENIZLI 2014 253.869( 187.827| 13.077.763 | 2,2969 8,17 6,36 15
DIYARBAKIR 2014 601.484( 505.381 7.165.709 | 2,2969 8,17 6,36 10
DUZCE 2014 8.769 70.263 2.355.926 | 2,2969 8,17 6,36
EDIRNE 2014 32.006 59.324 | 10.930.825| 2,2969 8,17 6,36
ELAZIG 2014 262.217| 139.249 7.452.266 | 2,2969 8,17 6,36 9
ERZINCAN 2014 49.158 43.024 1.194.215| 2,2969 8,17 6,36 4
ERZURUM 2014 310.388( 185.796 3.332.292 | 2,2969 8,17 6,36 17
ESKISEHIR 2014 92.751| 137.153| 20.401.542 | 2,2969 8,17 6,36 10
GAZIANTEP 2014 918.176( 534.948| 20.318.601 | 2,2969 8,17 6,36 15
GIRESUN 2014 53.217 81.175 7.435.853 | 2,2969 8,17 6,36 11
GUMUSHANE 2014 27.947 22.480| 1.457.835] 2,2969 8,17 6,36
HAKKARI 2014 11.829 75.514 87.070| 2,2969 8,17 6,36
HATAY 2014 337.473| 377.331| 20.745.312 | 2,2969 8,17 6,36 20
IGDIR 2014 27.537 40.464 692.466 | 2,2969 8,17 6,36 7
ISPARTA 2014 98.356 86.283 3.272.010 | 2,2969 8,17 6,36 14
ISTANBUL 2014 10.008.884 | 2.602.173 | 462.384.710 | 2,2969 8,17 6,36 214
iZMIR 2014 1.742.919| 700.422 | 105.166.368 | 2,2969 8,17 6,36 87
KAHRAMANMARAS | 2014 267.213( 288.839| 15.192.878 | 2,2969 8,17 6,36 12
KARABUK 2014 1.756 39.448 927.694 | 2,2969 8,17 6,36
KARAMAN 2014 57.892 50.847 1.033.812 | 2,2969 8,17 6,36
KARS 2014 17.270 73.219 2.599.604 | 2,2969 8,17 6,36
KASTAMONU 2014 12.432 60.214 5.580.802 | 2,2969 8,17 6,36
KAYSERI 2014 385.531( 290.938| 15.480.502 | 2,2969 8,17 6,36 22
KIRIKKALE 2014 1.946 55.420 1.924.132 | 2,2969 8,17 6,36 2
KIRKLARELI 2014 8.668 53.689 5.993.239 | 2,2969 8,17 6,36
KIRSEHIR 2014 4.330 27.045 3.320.209 | 2,2969 8,17 6,36 5
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EK A: Test I¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci  Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi CEWIET H::t:::\a Kuru e S Sayisi
KiLis 2014 29.744 33.123 742.428| 12,2969 8,17 6,36 3
KOCAELI 2014 214.598 346.191 21.516.115| 2,2969 8,17 6,36 23
KONYA 2014 1.368.989 490.527 36.995.617| 2,2969 8,17 6,36 28
KUTAHYA 2014 65.604 102.840 6.473.823| 12,2969 8,17 6,36 9
MALATYA 2014 487.397 193.292 11.823.615| 2,2969 8,17 6,36 10
MANISA 2014 187.672 259.320 16.027.763| 2,2969 8,17 6,36 31
MARDIN 2014 258.142 223.567 1.772.904| 2,2969 8,17 6,36 13
MERSIN 2014 179.801 380.874 29.144.917| 2,2969 8,17 6,36 13
MUGLA 2014 86.821 152.267 10.326.003 | 2,2969 8,17 6,36 21
MUS 2014 56.993 138.758 139.988| 2,2969 8,17 6,36 11
NEVSEHIR |2014 1.662 58.897 3.668.342| 12,2969 8,17 6,36
NiGDE 2014 17.848 76.571 3.811.463| 2,2969 8,17 6,36
ORDU 2014 49.948 137.665 6.073.363| 2,2969 8,17 6,36 11
OSMANIYE | 2014 131.168 125.523 7.335.136| 12,2969 8,17 6,36
RiZE 2014 49.765 75.139 3.270.273| 12,2969 8,17 6,36 7
SAKARYA 2014 107.295 186.151 10.773.738| 2,2969 8,17 6,36 19
SAMSUN 2014 834.297 283.957 33.964.694| 12,2969 8,17 6,36 16
SIIRT 2014 64.048 99.421 742.453| 12,2969 8,17 6,36
SINOP 2014 27.056 36.494 2.029.178( 2,2969 8,17 6,36 5
SIVAS 2014 110.476 129.052 4.852.712| 12,2969 8,17 6,36 11
SANLIURFA | 2014 220.667 601.752 8.586.835| 2,2969 8,17 6,36 25
SIRNAK 2014 19.669 160.571 526.978| 2,2969 8,17 6,36
TEKIRDAG | 2014 49.464 160.167 17.674.838| 2,2969 8,17 6,36
TOKAT 2014 119.193 120.827 6.887.814| 2,2969 8,17 6,36 13
TRABZON 2014 358.916 152.692 23.602.474| 12,2969 8,17 6,36 19
TUNCELI 2014 16.847 12.087 212.153( 2,2969 8,17 6,36 1
USAK 2014 122.921 63.041 4.565.250| 12,2969 8,17 6,36
VAN 2014 286.990 342.414 888.182( 2,2969 8,17 6,36
YALOVA 2014 3.153 40.399 1.509.144| 2,2969 8,17 6,36
YOZGAT 2014 79.495 97.628 1.593.814| 2,2969 8,17 6,36 10
ZONGULDAK| 2014 80.241 112.451 4.959.203| 2,2969 8,17 6,36 13
ADANA 2015 1.515.949 499.689 42.837.975| 2,9228 8,81 571
ADIYAMAN [ 2015 356.498 158.401 3.521.045| 2,9228 8,81 571 7
AFYON 2015 86.269 142.526 9.621.830| 2,9228 8,81 571 16
AGRI 2015 113.225 170.824 2.780.201( 2,9228 8,81 571 13
AKSARAY 2015 18.879 85.295 6.047.344| 12,9228 8,81 571
AMASYA 2015 12.567 67.230 7.228.616| 12,9228 8,81 571
ANKARA 2015 9.587.639 976.738| 214.777.220| 2,9228 8,81 571 38
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EK A: Test i¢in Kullamlan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi Sayilari H::;:r:a Kuru e He Sayisi
ANTALYA 2015 1.047.142| 436.219| 48.547.714| 2,9228 8,81 5,71 42
ARDAHAN 2015 22.197| 22.615 803.257 | 2,9228 8,81 5,71 2
ARTVIN 2015 15.206| 30.024| 2.692.079| 2,9228 8,81 5,71
AYDIN 2015 69.731| 183.368| 12.883.311 | 2,9228 8,81 5,71 20
BALIKESIR 2015 147.840| 193.222| 21.890.322 | 2,9228 8,81 5,71 19
BARTIN 2015 23.864| 39.849| 1.337.834|2,9228 8,81 5,71 5
BATMAN 2015 182.830| 173.560| 2.765.804 | 2,9228 8,81 5,71 7
BAYBURT 2015 48.758|  16.439 296.928 | 2,9228 8,81 5,71 3
BILECIK 2015 27.813 37.627 | 2.666.748 | 2,9228 8,81 5,71 6
BINGOL 2015 100.720  63.764 511.058 | 2,9228 8,81 5,71 9
BITLIS 2015 47.868| 100.957 467.455 | 2,9228 8,81 5,71 11
BOLU 2015 21.893| 48.945| 4.676.286 | 2,9228 8,81 5,71 5
BURDUR 2015 7.821| 45.570| 3.379.612 | 2,9228 8,81 5,71 11
BURSA 2015 1.288.740| 1506.809 | 48.285.847 | 2,9228 8,81 5,71 24
CANAKKALE 2015 41.500| 76.178| 8.570.241 | 2,9228 8,81 5,71
CANKIRI 2015 12.351| 29.544| 2.188.460 | 2,9228 8,81 5,71
CORUM 2015 29.093| 107.752| 10.389.470 | 2,9228 8,81 5,71
DENIZLI 2015 360.970| 187.558| 13.973.186 | 2,9228 8,81 5,71 12
DIYARBAKIR 2015 680.948| 1504.658| 7.656.339| 2,9228 8,81 5,71 9
DUZCE 2015 9.783| 70.163| 2.517.234|2,9228 8,81 5,71 3
EDIRNE 2015 49.904| 59.239| 11.679.249 | 2,9228 8,81 5,71 8
ELAZIG 2015 419.821| 139.050| 7.962.516 | 2,9228 8,81 5,71 9
ERZINCAN 2015 85.628| 42.963| 1.275.982 | 2,9228 8,81 5,71 3
ERZURUM 2015 314.388| 185.530| 3.560.451 | 2,9228 8,81 5,71 13
ESKISEHIR 2015 132.542| 136.957 | 21.798.417 | 2,9228 8,81 5,71 9
GAZIANTEP 2015 1.136.621| 534.183| 21.709.797 | 2,9228 8,81 5,71 16
GIRESUN 2015 41.059| 81.059| 7.944.979 | 2,9228 8,81 5,71 8
GUMUSHANE 2015 14.583 22.448| 1.557.652 | 2,9228 8,81 5,71 6
HAKKARI 2015 7.299|  75.406 93.032 | 2,9228 8,81 5,71 4
HATAY 2015 347.457| 376.791| 22.165.725| 2,9228 8,81 5,71 20
IGDIR 2015 22.691|  40.406 739.879 | 2,9228 8,81 5,71 6
ISPARTA 2015 88.218| 86.159| 3.496.042 | 2,9228 8,81 5,71 12
iISTANBUL 2015 16.037.941 | 2.598.449 | 494.043.775 | 2,9228 8,81 5,71 196
iZMIR 2015 3.044.434| 699.420| 112.367.015 | 2,9228 8,81 5,71 79
KAHRAMANMARAS | 2015 314.135| 288.425| 16.233.121|2,9228 8,81 5,71 10
KARABUK 2015 1.379|  39.392 991.212 | 2,9228 8,81 5,71 3
KARAMAN 2015 23.098| 50.774| 1.104.596 | 2,9228 8,81 5,71 4
KARS 2015 7.987| 73.114| 2.777.597 | 2,9228 8,81 5,71 3
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EK A: Test I¢in Kullanilan Veriler ( Devam)

Satis Ogrenci Hane Egitim Dolar Miisteri

Hacmi Sayilari H:::::'a Kuru e He Sayisi
KASTAMONU| 2015 4.433 60.128 5.962.914| 2,9228 8,81 571 4
KAYSERI 2015 695.649 290.521 16.540.438( 12,9228 8,81 571 25
KIRIKKALE 2015 7.798 55.341 2.055.876| 2,9228 8,81 5,71
KIRKLARELI | 2015 9.524 53.613 6.403.591| 2,9228 8,81 5,71
KIRSEHIR 2015 8.541 27.006 3.547.541| 2,9228 8,81 5,71
KiLIS 2015 38.281 33.076 793.261| 2,9228 8,81 5,71
KOCAELI 2015 131.879 345.696 22.989.304| 2,9228 8,81 571 19
KONYA 2015 1.595.051 489.825 39.528.674| 12,9228 8,81 571 26
KUTAHYA 2015 78.033 102.693 6.917.080| 2,9228 8,81 571 11
MALATYA 2015 579.471 193.016 12.633.167| 2,9228 8,81 5,71 8
MANISA 2015 229.144 258.949 17.125.170| 2,9228 8,81 5,71 30
MARDIN 2015 304.373 223.247 1.894.293( 2,9228 8,81 5,71 15
MERSIN 2015 319.025 380.329 31.140.443( 2,9228 8,81 5,71 14
MUGLA 2015 112.456 152.049 11.033.015| 2,9228 8,81 5,71 20
MUS 2015 128.026 138.560 149.573| 12,9228 8,81 571 10
NEVSEHIR 2015 5.296 58.813 3.919.510| 2,9228 8,81 571
NiGDE 2015 19.522 76.461 4.072.430| 2,9228 8,81 5,71
ORDU 2015 80.867 137.468 6.489.201| 2,9228 8,81 5,71 11
OSMANIYE 2015 156.075 125.343 7.837.366| 2,9228 8,81 5,71
RIZE 2015 70.848 75.032 3.494.186| 2,9228 8,81 5,71
SAKARYA 2015 171.631 185.885 11.511.406| 2,9228 8,81 5,71 14
SAMSUN 2015 1.229.062 283.550 36.290.226| 2,9228 8,81 571 16
SIiRT 2015 88.116 99.279 793.288( 12,9228 8,81 571 3
SINOP 2015 23.367 36.442 2.168.114| 2,9228 8,81 5,71 4
SIVAS 2015 148.004 128.867 5.184.973| 2,9228 8,81 5,71 10
SANLIURFA | 2015 317.608 600.890 9.174.768| 2,9228 8,81 5,71 24
SIRNAK 2015 43.205 160.341 563.060| 2,9228 8,81 5,71 5
TEKIRDAG 2015 97.512 159.938 18.885.018| 12,9228 8,81 571 8
TOKAT 2015 144.477 120.654 7.359.416| 2,9228 8,81 5,71 14
TRABZON 2015 325.840 152.474 25.218.514| 2,9228 8,81 5,71 18
TUNCELI 2015 28.674 12.069 226.679| 2,9228 8,81 5,71 1
USAK 2015 202.281 62.951 4.877.829| 2,9228 8,81 5,71 10
VAN 2015 300.745 341.924 948.995| 2,9228 8,81 5,71
YALOVA 2015 1.188 40.341 1.612.474| 2,9228 8,81 5,71
YOZGAT 2015 96.131 97.488 1.702.941| 2,9228 8,81 571 9
ZONGULDAK | 2015 114.624 112.290 5.298.755| 12,9228 8,81 5,71 14
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