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OZET

BiR CAGRI MERKEZINDEKi PROJELERIN ANFIS METODU iLE
DEGERLENDIRILMESI VE SECiMi

Elif SARAC

Endistri Miihendisligi Anabilim Dali
Sistem Mihendisligi Programi

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Yrd. Dog. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

Bulanik mantik teorisi klasik kiime teorisinin devami niteliginde ortaya atilmistir. Temel
noktasi klasik kiime mantiginin aksine bir degerin bir kiimenin elemani olup olmadigina
net olarak “evet” ya da “hayir” seklinde degil s6z konusu elemanin Gyeliginin 0 ile 1
arasinda degerler alabilen surekli bir Gyelik fonksiyonu ile cevap vermesidir. Herhangi
bir elemanin Gyelik fonksiyonundan aldigi deger Uyelik derecesi olarak adlandirilir.
Bulanik kiime teorisinde Uyelik derecesinin 0 ile 1 arasinda degerler almasi, sozel
bilgilerin, problemlerin ¢6zimi sirasinda sayisal verilerle birlikte kullaniimasini
mumkin kilmaktadir. Sozel ifadelerin bulanik modellere katilmasi bulanik mantigin
diger yontemlerden en biyuk farkhligidir.

Bulanik sistemler genel olarak, mevcut verilerden secilen girdi degiskenlerinden cikti
degiskenlerinin elde edilmesini saglamak amaci ile bulanik kiime ilkelerini kullanan
sistemlerdir. Bulanik sistemlerin en biylk avantaji insan deneyimlerinin ve sozel

verilerin bulanik modele katilmasi ile ¢6ziime ulasiimasidir. Bulanik model, bulanik

Xi



“Eger ise” ya da “If Then” kurallari adi verilen bulanik kurallara dayanan sistemlerdir.
Bulanik mantik glinimiizde pekcok mihendislik alaninda oldugu gibi, endustri
muihendisligi problemlerinin ¢dziminde ve karar verme sireglerinde de
kullanilmaktadir. Bulanik mantik yonteminde yaygin olarak kullanilan iki yontem vardir.
Bunlar; Mamdani ve Takagi Sugeno yontemleridir. Mamdani yéntemi, yaygin olarak
kullanim alani olan, uzman bilgisi gerektiren ve her tiirli problemin ¢6ziimine
uygulanabilen bir bulanik mantik yontemidir. Sugeno yontemi ise degisken sayisinin
cok fazla olmadigl ya da bu degiskenlerin fazla sayida alt kiimelere ayrilmadigi
durumlardaki problemlerin ¢éziimiinde kullanilir. Yukarida ifade edilen kistaslardan
otlrd bu calismada Takagi Sugeno yontemi kullanilmistir. Amag, uzman gorisu ve
tecriibelerinin anket ve ANFIS uygulama araclari ile derlenerek en fazla fayda saglayan
projenin belirlemesidir.

Karar verme silirecinin modellenmesi amaci ile Adaptif Ag Yapisina Dayali Bulanik
Cikarim Sisteminden (ANFIS) faydalaniimistir. Modellemede kullanilan adaptif ag
yapisinin egitilmesinde azaltimh kiimeleme, geri yayilmali 6grenme ve en kiictik kareler
tahmini yontemlerinin kombinasyonundan olusan “hibrit 6grenme algoritmasi”
kullanilmistir. ANFIS yapisi, Takagi Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel 6grenme
kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilidir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu
gerceklestirmek Uzere, katmanlar halinde vyerlestirilmis dugiimlerin birlesiminden

olusmustur.

Anahtar Kelimeler: ANFIS, Bulanik Mantik, Sugeno, Ogrenme, Yapay Sinir Agi

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

EVALUATION AND SELECTION OF PROJECTS BASED ON
ANFIS: A CALL CENTER CASE STUDY

Elif Sarag

Department of Industrial Engineering
System Engineering Programme

MSc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Nihan CETIN DEMIREL

Fuzzy logic occurred as a follow-up of conventional set theory. Main point of the fuzzy
logic is, for the question “Is a member of a set?” is not answered definitely as yes or no
like in conventional set theory, answer is a constant membership function which gives
result between 0 and 1. Value of a membership function for a member is called as
membership degree. As membership degree changes between 0 and 1, that provides
opportunity to use verbal knowledge together with quantitative data for the solution
of a problem. Using verbal expressions is the most important difference of fuzzy logic
compared to other methodologies.

Fuzzy systems are generally defined as the systems which use fuzzy set principles in
order to procure output variables using selected present input variables. Fuzzy
system’s most important advantage is, adding experiments and verbal information to

fuzzy model in order to solve the problem. Fuzzy model is a system that is formed by
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fuzzy rules called as IF-THEN rules. Fuzzy logic is used for the solution of industrial
engineering problems and decision making processes as it is applied at many other
engineering areas. There two common fuzzy logic management methods. They are;
Mamdani and Takagi Sugeno methods. Mamdani is fuzzy logic method that is used for
any kind of problem which needs experimental knowledge. On the other hand Takagi
Sugeno method is used for the problems which have not got many variables or these
variables are not divided into many subsets. This report targets to find out the most
useful project using Takagi Sugeno method.

Adaptive network based fuzzy inference system (ANFIS) is used to model decision
making process. Hybrid learning which is formed with the combination of subtractive
clustering, back propagation and least square methods, is used to train ANFIS. ANFIS is
a network structure which has learning capability that represents Takagi Sugeno type
fuzzy systems. That network is composed of the nodes which are placed as layers in

order to execute a definite function.

Keywords: ANFIS, Artificial Neural Network, Fuzzy Logic, Learning, Sugeno

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED
SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Bir olayin veya bir sistemin belirli bir zamandaki durumu ve davranis bigimi matematik
modelleme ile tespit edilebilmektedir. Matematik modelleme, gercek beklentilerin bir
kismini temsil etmek (izere segilen bir veya birden fazla matematiksel olusumun ve
aralarindaki iliskilerin birlesimidir. Matematik modelleme gercek hayat icerisinde
mevcut olmayan problemlere matematigin uygulanmasini esas alir. Modelleme olarak
adlandirilan siireg algoritmik bir stirec degildir. Problemi formiile etmeye calisan yapiya
karsin, uygun degiskenleri se¢me, bu degiskenler arasindaki baglantiyi saptama,
degisken ve baglantilarin yani sira matematiksel bir model ortaya koyma ve modelin

uygulamalarini test etme adimlarindan olusmaktadir (Aydin [3]).

Yirminci ylzyilin ikinci yarisinda sibernetigin bir bilimdali olarak ortaya ¢ikisi, canliligi ve
zekayi taklit etmeye calismasi yeni ve farkh bir donemin baslamasina neden olmustur.
Bu donemde 6nemli bilimsel galismalardan bir kismi sibernetik ve mantik alaninda
gerceklestirilmistir. Sibernetik ve mantik alanindaki her bir eseri, biyilik bir kesif ve
devrim niteliginde olan Lotfy A. Zadeh, felsefenin bazi problemlerini ele almis,
“Makineler diistinebilir mi?” sorusuna ve yapay zeka sorunlarina yeterli cevaplar ortaya
koymustur. Aristoteles’ten bu yana siregelen ve halen sembolik mantik seklinde
varhgini sirdiren mantik ve dilbilimsel sorunlara yeni ¢éziimler getirmis olup; iki
degerli mantiga, teknoloji lireten ve teknoloji ile desteklenen kuvvetli bir alternatif
sunmustur. California Universitesi Berkeley'de Elektrik Mihendisligi ve Bilgisayar
Bilimleri Fakiltesinde profesdr olarak gorev yapmakta olan Azeri asilli Amerikali
sibernetikgi Lofti Askar Zadeh tarafindan 1965 yilinda gelistirilen fuzzy mantik kurami,
1
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iki degerli mantik kuramlarina bir alternatif olusturmus, sibernetik ve onunla dogrudan
ilgili bilimlerde hizhi gelismeleri tetiklemis, sibernetik ve yapay zeka calismalarini
hizlandirmistir. Sibernetik, insan gibi hareket eden makineler yapma girisimi olarak

daha fazla otomasyon ve makinelesmeye imkan sunmaktadir (Isikh [11]).

Bulanik mantik, bulanik sistem, bulanik kiime ve bulanik modelleme kavramlarinin
temeli Lotfy Zadeh tarafindan [24] te de belirtildigi gibi “Computing with Words” yani
kelimeler ile programlamadir. “Computing with Words” metodolojisinde hesaplama ve
dislinme slireclerinde rakamlar yerine kelimeler kullanilmaktadir. Zadeh 1964 yilinda
sekillenmeye baslayan distincelerini 1965 yilinda “The Theory of Fuzzy Logic and Fuzzy
Sets (Bulanik Mantik ve Bulanik Kiimeler Kurami) adi ile yayinlamistir. Bulanik mantik
kurami, Ozellikle Amerika’da uygulama alani bulmustur. Amerika’da "kesinligi"
onemseyen bir deger dizimi bulunmaktadir. Diger Ulkeler bu yeni kurami tartisirken,
Amerika bu 6zgiin fikri benimseyip gelistirmeyi basarmistir. ilk olarak fuzzy-bulanik
terimine karsi olusan tepki 6nlenmeye c¢alisiimistir. "Fuzzy" terimini ingilizcedeki
karsiligi olan "aimai" (bulanik-belirsiz) seklinde tercime etmek yerine "faaji" seklinde
aynen birakmislardir. "Faaji" zaman icerisinde "zeki" manasinda kullaniimaya
baslanmistir. Fuzzy mantiga karsi olusan tepkiler icin bazi yazarlar ve bilim adamlari
“Eger Zadeh, fuzzy-bulanik kelimesi yerine daha olumlu bir ifade kullanmis olsaydi, bu
kurama bu kadar ¢ok kisi karsi ¢ikmaz ve bulanik mantik anlayisinin Amerika
teknolojisinde uygulanmasi daha cabuk ve yaygin olacaktl’” demislerdir. Zadeh ise
“fuzzy” s6zcUgu yerine “continuous logic” gibi terimler kullanilsaydi hi¢ kimsenin bu
yaklasimi fark etmeyecegini savunmaktadir. Zadeh icin kuramda gecen bulanik s6zcugi
matematiksel bir niceligi ifade etmektedir. Gergek diinyanin genel gérinimd, O ile 1
arasindaki ylizlerce araliktan, benzerlikten ve karsithktan ibarettir. Yani, diinya kesikli
ve kesintili degil, strekli ve kesintisizdir. Beyaz ile beyazimsi arasindaki sinir, kirmiz ile
kirmizimsi arasindaki sinir belli ve net degildir; birinden digerine stirekli kesintisiz bir
gecis vardir. Dolayisi ile Zadeh’e gore, diisiinmenin sayisal verilerle gerceklesmesi

mimkin degildir (Isikli [11]).

Gunlik vyasantida karsilasilan problemlerin bir ¢ogu cesitli sebeplerden 6tiri
modellenememektedir. Bulanik mantik yaklasimi bu tip problemlerin incelenmesinde
ve ¢oziimlenmesinde kullanilabilmektedir. Bulanik mantigin temeli sozel ifadeler ve
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mantiksal iliskiler Gzerine kurulmustur. Sézel ifadeler bulanik kiime teorisi ve bulanik
mantik olarak ifade edilen matematiksel bir temele dayandirilmaktadir. Bulanik mantik
klasik mantik gibi O veya 1 olmak Uzere iki seviyeli degil, [0,1] araliginda ¢ok seviyeli
islemleri ifade etmektedir. Bulanik mantik; bulanik mantik kiime teorisi, bulanik mantik
dyelik fonksiyonlari ve bulanik mantik gikarim sisteminin bir batinaduar. Bulanik mantik
ve istatistiksel yontemler birbirini tamamlayici yontemlerdir. Bulanik mantik
calismalarinda istatistiksel yontemlerin kullanildigi ¢alismalar bulanik istatistik olarak
adlandirilmaktadir. Bulanik mantik teknikleri istatistikte, deney planlamasinda, zaman
serileri analizinde, regresyon ¢éziimlemesinde, kalite kontrol calismalarinda, olasilik
teorisinde, hipotez testlerinde ve bir cok istatistiksel ¢alismada kullanilmaktadir

(Hocaoglu [10]).

1.2 Tezin Amaci

“Bir Cagri Merkezindeki Projelerin ANFIS Metodu ile Degerlendirilmesi Ve Secimi”
basglikli tezin amaci; ¢agri merkezinde hizmet kalitesini arttirmak amaci ile
gerceklestirilen dokuz farkli projenin bulanik mantik yaklasimi ile degerlendirilmesi ve

yapay sinir aglari yardimi ile en fazla fayda saglayan projenin segilmesidir.

Birinci bollim giris bolimuddar. Giris bolimiinde literatir 6zeti, tezin amaci ve kurulan
hipotez yer almaktadir. ikinci bolim; literatiir arastirmasini icermektedir. Bulanik
mantik, bulanik sistem, sinirsel bulanik sistem, bulanik modelleme, ANFIS ve kiimeleme
analizi konularinda detayli literatiir arastirmasi yapilmistir. Uclincii  bélim;
uygulamanin gergeklestirildigi firma hakinda bilgileri ve firmanin kalite anlayisini
icermektedir. Dordiinci boélim uygulama adimlarini icermektedir. Uygulama bolimi
degerlendirme ve se¢im evrelerinden olugsmaktadir. Degerlendirme evresinde bulanik
mantik yaklasimi, secim evresinde ise bulanik mantigin uygulama alanlarindan biri olan
ANFIS metodolojisi kullaniimistir. Degerlendirme bolimiinde dncelikli olarak ana ve alt
proje degerlendirme kriterleri belirlenmistir. Ana ve alt kriterler bazinda hazirlanan
anket sorular cagri merkezindeki proje ekibine yoneltilerek subjektif bir veri olan
tecriibenin matematik diline aktarilmasi hedeflenmistir. Ankette yer alan sorulara
verilen yanitlar yapay sinir aglarinin girdilerini olusturmustur. Sozel bir veri olan

tecriibenin matematiksel degerlere donustirilmesi ile elde edilen veriler yapay sinir



aginin egitiminde kullanilmistir. Bu veriler bulanik mantik tekniklerinden ANFIS ile
modellenmistir. Bu amacla anket ciktilari Uzerinde etkin faktor olarak belirlenen
degiskenlerin ANFIS modeli kullanarak saptanan Uyelik fonksiyonlari yardimi ile tespit
edilebilecegi arastirilmak istenmistir. Uygulamada bulanik mantik analizleri MATLAB
paket programi ile gergeklestirilmistir. Besinci bélim bulgular ve tartisma boélimudur.
Yapay sinir aglarinin egitimi sonrasinda elde edilen veriler bu kisimda
degerlendirilmistir. Bu boélimde ayrica en faydali proje olarak tespit edilen proje

hakkinda detayli bir degerlendirme yapilmistir.

1.3 Hipotez

Yapay zekanin alt bilesenlerinin birlesiminden olusan yapilar bilim ve endustri
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bulanik mantik ve sinir aglari ayni uygulama
icinde beraber kullaniimakta ve sinirsel bulanik veya bulanik-sinirsel sistem olarak
adlandiriimaktadirlar. Bulanik mantik ve sinir aglari farkli arastirmacilar tarafindan tek
baslarina kullanildiklari durumlara kiyasla birlikte kullanilmalari halinde daha Ustiin
bulunmustur. Bu birlesim klasik bulanik mantik veya klasik yapay sinir aglarindan daha
avantajhdir. Bulanik mantik ve yapay sinir aglari birlikte kullanildiklarinda daha

yetenekli sistemler elde edilmektedir (Kiris [14]).

Sinir aglari ile mevcut bilgiyi degerlendirme zorlugu bulanik mantigin sozel terimleri ve
eger — ise kurallari ile ortadan kaldiriimistir. Bu sayede anlasiimasi kolay ve sozel dille
ifade edilebilen ciktilar elde edilebilmektedir. Bulanik mantiga sinirsel aglar ile
0grenme yetenegi kazandirilabilmektedir. Her kural tabanl bulanik sisteme bir sinir agi
ile yaklasim saglanabilmektedir. Benzer sekilde her sinir agina da kural tabanli bulanik
sistemler ile yaklasim saglanabilmektedir. Sinirsel bulanik sistemlerde bulanik sistemin
esneklik, hiz ve uyarlanirhk gibi 6zellikleri sinir aglari ile arttirilmistir. Bulanik sinir
aglarinda bulanik mantik kavramlari ile klasik sinir aglarinin bilgi sunum yetenekleri
zenginlestirilmektedir. Bu da sinir aglarinin girdi, agirliklar, aktivasyon fonksiyonlari ve
¢kt gibi duzeylerinde bulanik kavramlarin kullanilmasi ile saglanabilmektedir. Bulanik
sinir aglarinda sinir aglarinin girdi verisini bulandirma, 6gretim 6rneklerine bulanik
etiketler atama, 6gretim islemlerini bulandirma, sinir agi ciktilarini bulaniklastirma,

sinir hucrelerinin standart ¢arpim ve toplam islemcileri yerine bulanik kiime



teorisindeki birlesim, kesisim islemcileri kullanma, aglarin aktivitesini bulaniklastirma

gibi 6zellikler mevcuttur (Akkas [1]).

Hizmet sektorinde “kaynaklarin verimli kullaniimasi ve satig 6lgeklerini arttirici ydonde
atanmasi” hedefi dogrultusunda cok sayida calisma yapilmistir. Buna ek olarak, hizmet
sektérinlin atama ve gizelgeleme konusunda net bir sistematik yapiya sahip olmamasi
nedeni ile hizmet sektoriinde dogru ise dogru zamanda dogru kisi atama yapisinin
incelenmesi bir zorunluluk haline gelmistir. Hizmet sektoriinde karsilagilan belirsiz ve
degisken yapi, Uretim sektorine kiyasla modellemeyi zorlagtirmaktadir. Bir ¢agri
merkezinin temel performans gostergesi cevaplama oranidir. Cevaplama orani; “Sizi
mdusteri temsilcisine bagliyorum” anonsundan sonra cevap verilen g¢agrilarin oranidir,

aksi durum miusterinin ¢agriyi sonlandirmasidir.

Gagri merkezinde kaliteyi arttirmaya yonelik gergeklestirilen dokuz farkl projeyi
degerlendirmek (izere proje ekibine projelerden bagimsiz olarak anket sorulari
yoneltilmistir. Anket sorularina tecribeler dogrultusunda verilen cevaplar yapay sinir
aginin girdileri olarak kullanilmistir. Egitilen yapay sinir agina gercek hayattan elde
edilen veriler gonderilerek sonug tretmesi istenmistir. En faydali projenin segilmesinde
Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS) yaklasimi kullanilmistir.
Yapay sinir agi timevarim yontemi ile olusturularak daha tutarh bir yapi elde edilmeye
cahsiimistir. Degerlendirme ve secim calismalari ile elde edilen sonuglar proje ekibi ile
degerlendirildiginde bulunan sonuglarin gercek hayat ile paralellik gosterdigi

saptanmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Bulanik Mantik

Temelleri eski Yunan felsefesine dayanan, uygulamada ise yapay zekanin yonlendirici
bir unsuru olan bulanik sistemler, Aristoteles’ten glinimiize gelisen klasik kiime
Uyeligine ve mantigina karsi olusturulmus bir secenektir. Bulanik kiime teorisinde,
Uyelikten liye olmamaya gecis dereceli bir sekilde olmaktadir. Bu durum, belirsizligin
Olclilmesinde gigli ve anlamli araglar sunmasinin yani sira, dogal dilde ifade edilen
belirsiz kavramlarin anlamli bir sekilde temsil edilebilmesini saglamaktadir. Genel
olarak mihendislikte incelenen bir olaydaki belirsizlikler icin istatistik veya matematik
yontemler kullanilmakta ve c¢ogunlukla olay ile ilgili kabuller yapilarak model
kurulmaktadir ancak rastgele olmayan belirsizlik halleri igin, istatistik veya matematik
yontemler kullanilmasi uygun olmamakta ve bu yontemler yetersiz kalmaktadir. Bu tiir
rastgele olmayan belirsizlikler bulanik (fuzzy) olarak tanimlanmakta ve bulanik olarak

modellenmektedir (Isikli [11]).

Bulanik mantik bulanik kiime mantigina dayanir ve ilk olarak Lofti A. Zadeh tarafindan
tanimlanmistir. Bulanik kiime, bulanik mantik ve bulanik sistem kavramlarinin ortaya
cikis nedeni; Zadeh’in uzun yillar kontrol alaninda galismasi ve istedigi kontrolu elde
etmek icin fazla sayida dogrusal olmayan denklemleri kullanmasi, dolayisi ile yontemin
karmagiklasmasi ve ¢dzimiin zorlagmasidir. Bulanik kiime, kiimeye aitlik derecesi
dyelik degeri ile tanimlanmis olan kimeyi ifade eder. Klasik kiime kavraminda bir

eleman bir kiimenin Gyesidir veya degildir. Bulanik mantikta kiime aitlik derecesi, O ile



1 arasinda degisir. “0” kiimeye ait olmamayi, “1” ise kesin olarak o kiimenin Uyesi
olmayl gosterir. Kime aitlik derecesi Ulggen, yamuk, Gaus egrisi gibi standart
fonksiyonlarlarla tanimlanabildigi gibi ¢ok farkl fonksiyonlarda tanimlanabilir. Bulanik
Mantik, bilimsel terminolojide “Fuzzy Logic” kelimelerinin karsihgi olarak
kullanilmaktadir. Bilgisayar ortamina aktarimi da kolaylikla yapilabilmektedir. Bulanik
mantik Uyelik derecesinde kesin bir kanit bulunmadigi durumlarda mutlak olarak
alternatif kararlar degerlendirilerek amaca en uygun olan segenek segilir. Alternatif
kararlarin fazlahg! karar vericinin isini zorlastirmaktadir. Bu nedenle karar verici karar
verirken gerceklesme olasiligl en yiksek ve amacina en uygun olan kararlari segcmek
zorundadir. Gergeklesme olasiligl en yiksek olaylarin segiminde bir alternatif ¢6zim

yolu olarak Fuzzy Logic kullanilabilmektedir.

Bulanik mantigin klasik mantiktan temel farki, bir 6genin herhangi bir kiimeye ait
olmasi noktasinda verilecek cevap klasik mantiktaki gibi ‘Evet’ ya da ‘Hayir’ gibi keskin
degil, bu 6genin ilgili kiimeye ait olma olasiliginin 0 ile 1 arasinda degerler alabilen
strekli bir uUyelik fonksiyonu ile ifade edilmesidir. Herhangi bir 0genin Uyelik
fonksiyonundan aldigi deger Uyelik derecesi olarak adlandirilir. Bulanik kiime teorisinde
Uyelik derecesinin 0 ile 1 arasinda degerler almasi, subjektif ve sozel bilginin,
problemlerin ¢oziimiinde sayisal veriler ile birlikte kullanilmasini mimkin kilmaktadir.
Sozel ifadenin bulanik modele katilmasi bulanik mantigin diger yéntemlerden en buyuik

farkidir (Yilmaz [23]).

Bulanik mantik son yillarda Uzerinde ¢alisilan esnek modelleme ydntemlerinden
birisidir. Klasik mantikta bir sey ya timuyle siyahtir ya da timiyle beyazdir. Bulanik
mantiga gore ise bir sey kismen siyah ve kismen beyaz olabilir. Zadeh bulanik mantik
kavraminda, Aristo’ nun 1 veya 0, var veya yok gibi iki kesin ve ayri durum iceren klasik
kiime mantiginin yerine insan dislincesine daha daha yatkin olarak belirli deger
araliklarini s6zel ifadelerle tanimlayarak, kiimeler arasi gecise esneklik kazandirmis ve

gercek yasama benzetmistir (Guler [9]).

Ornegin, Sekil 2.1’de goriilen klasik kiime teorisinde “Eger sicaklik 7 C° ise hava iliktir”
ancak Sekil 2.2’deki bulanik kiime teorisinde ise 7 C° icin “ihktir” ya da “soguktur”

seklinde kesin cizgiler ile ayrilmis yargilar kullanilamaz. 7 C° bellirli bir alanda soguk



kiimesine, belli bir alanda ilik kiimesine Uyeligi bulunmaktadir. Sekil 2.2’deki kiime

mantigl insanin disiinme yetenegine daha uyumlu bir yapidadir.

Cok
Sicak

Cok

Soguk Ihk Sicak
Soguk o8y

-5 0 8 15 25

Sekil 2. 1 Hava sicakliginin belirlenmesinde klasik mantik yaklasimi

Cok Soguk Soguk Ihk Sicak Cok Sicak

-5 0] 8 15 25

Sekil 2. 2 Hava sicakliginin belirlenmesinde bulanik mantik yaklagimi

Bulanik mantik ile ilgili olarak;

e Anlasilmasi kolaydir,

e Dayandigl matematiksel teori basittir,

e Yaklasimi dogaldir,

e Karmasikliktan uzaktir,

e Esnektir,

e Eksik ya da yetersiz veriler ile islem yapilabilir,

e Karmasik lineer olmayan fonksiyonlari modelleyebilir,



e ANFIS gibi uyarlanabilir teknikler yardimi ile herhangi bir girdi ve c¢ikti veri

kiimelerini eslestirerek bulanik modeller olusturabilir,
e Uzman kisilerin goris ve tecriibelerinden yararlanilabilir,

e Gunluk dili kullanir.

2.2 Bulanik Sistem

Bulanik kiimelerden ya da bulanik mantiktan faydalanan ve bunlara karsilik gelen
matematiksel cerceveyi kullanan statik ve dinamik sistemlere bulanik sistemler denir.
Bulanik sistemler, mevcut veri kimesinden segilen girdi degiskenlerinden ¢ikti
degiskenlerinin elde edilmesini saglamak amaci ile bulanik kiime ilkelerini kullanan
sistemlerdir. Bulanik sistemlerin en blyik faydasi insan deneyimlerinin ve sozel
verilerin bulanik modele katilmasi ile ¢6ziime ulasiimasidir. Bulanik model (bulanik
cikarim sistemi), bulanik “Eger ise” kurallari adi verilen bulanik kurallara dayanan
sistemlerdir. Bulanik modelin temeli, bulanik “Eger ise” kurallarindan da anlasilacagi
tizere énciil ve soncul kisimlardan olusmaktadir. Onciil kissmda sonuca sebep olan giris
degiskenleri ve bunlar arasindaki mantiksal iliskiler, soncul kisimda ise bu giris

degiskenlerine bagli olarak ortaya cikan sonug degiskenleri yer alir (Jang [12]).

Genel olarak bulanik kurallar asagidaki formdadir:

Kural 1: Eger x =A;vey=B1ise z=N; (2.1)
Kural 2: Egerx=A,vey=B,ise z=N, (2.2)

Burada x ve y oncil kissmdaki girdi degiskenlerince tanimlanan kosullari z ise soncul

kisimdaki ¢ikti degiskenlerince tanimlanan sonuglari ifade eder (Jang [12]).



Bulanik Kural Tabani

Giris Cikig
—— Bulaniklastirici Durulastirici

Bulanik Bulanik

Giris hd Cikis

Bulanik Cikarim Motoru

Sekil 2. 3 Bulanik sistem yapisi
Bulanik sistem 6geleri asagida yer aldigi gibidir:

a) Genel Bilgi Tabani

incelenecek olayin etkilendigi girdi degiskenlerini ve bunlar arasindaki tim bilgileri
icerir. Genel veri tabani denmesinin sebebi buradaki bilgilerin sayisal ve/veya sozel

olabilmesidir.
b) Bulaniklastirici

Sayisal girdi degerlerini sozel olarak nitelendirilmis bulanik kiimelerdeki (yelik

derecelerine atayan bir islemcidir.
c) Bulanik Kural Tabani Birimi

Veri tabanindaki girisleri cikis degiskenlerine baglayan mantiksal Eger-ise tiiriinde
yazilabilen kurallarin timiind icerir. Bu kurallarin yazilmasinda sadece girdi verileri ile
ciktilar arasinda olabilecek tiim bulanik kiime baglantilari distnulir. Boylece, her bir
kural girdi uzayinin bir parcasini cikti uzayina mantiksal olarak baglar. iste bu

baglamlarin tima kural tabanini olusturur.
d) Bulanik Cikarim Motoru Birimi

Bulanik kural tabaninda giris ve ¢ikis bulanik kiimeleri arasinda kurulmus olan parga

iliskilerin hepsini bir arada toplayarak sistemin tek cikisli davranmasini saglayan
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islemler bitlinudur. Her bir kuralin gikarimlarini bir araya toplayarak tim sistemin

girdiler altinda nasil bir ¢ikti verecegini belirler.
e) Durulastirici

Bulanik islemler sonucu elde edilen bulanik ¢ikarim sonuglarini sayisal ¢ikis degerlerine

dondstirdr.
f) Cikti Birimi

Bilgi ve bulanik kural tabanlarinin bulanik gikarim motoru vasitasi ile etkilesimi sonunda

elde edilen c¢ikti degerleridir (Yilmaz [23]).

2.3 Sinirsel Bulanik Sistem

Sinirsel uyarlanir 6grenme teknikleri, bulanik modelleme prosediri igin veri setini
kullanarak ilgili sistemi “6grenen” bir model olarak gelistirmeyi saglar. Sinirsel bulanik
sistemlerde sinir aglarinin esneklik, hiz ve uyarlanabilirlik gibi 6zelliklerinin bulanik

sisteme eklenme durumu s6z konusudur.

Sinirsel bulanik sistemler agsagidaki avantajlara sahiptirler:

o Ogrenme yetenegi,

e Kesin olmayan girdi ve sistem ciktilarinin dilsel ifade edilebilirligi,
e Uyarlanabilirlik,

e Bilgiyi eszamanli isleme yetenegi

Hesaplama zamani, performans seviyesi veya kural tabaninin anlamlihgi kriterleri esas
alindiginda sinirsel bulanik yontemler birbirlerine goére Ustlinlik saglayabilmektedir.
ANFIS son vyillarda gelistirilen sinirsel bulanik sistemler arasinda en yaygin olanidir.
Sugeno benzeri bulanik sistem igerir ve geri yayilimli 6grenme algoritmasi kullanir. Sinir
aglarinin yetenekleri ile zenginlestirilmis, 6grenme yetenekleri olan bulanik ¢ikarim
sistemlerine sinirsel bulanik sistemler denir. “Sinirsel bulanik bir sistem bulanik akil

yuratme islemini gergeklestirmek igin tasarimlanir. Burada agin baglanti agirliklari,
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bulanik akil ylritmenin parametrelerine karsilik gelir. Sinirsel bulanik sistem,
geriyayihm tipi 0grenme algoritmasi kullanarak bulanik kurallari tanimlayabilir ve
bulanik akil yiiriitmenin Gyelik fonksiyonlarini 6grenebilir’. Ogrenme yetenegine sahip
olan sinirsel bulanik sistem sozel kurallari ve tyelik fonksiyonlarini 6grenebilir veya var

olanlarini optimize edebilir (Yilmaz [23]).
Burada lic durum mevcuttur:

e Sistem kural olmaksizin baslar ve problemi ¢oézilene kadar yeni kural Gretimi

gincel kural tabani tarafindan tetiklenerek 6grenme saglanir.

e Sistem, kurallar ile baslar ve bunlarin performanslarini degerlendirerek kural

tabanindan yetersiz olanlarini siler.

e Sistem, sabit sayida kural tabani ile baslar. Ogrenme sirasinda kurallar bir

optimizasyon islemi ile yer degistirir.

Siradan sinir aglarinda, digiimler ayni islevselliktedir. Fakat sinirsel bulanik sistemlerde
digumler farkl islevselliklere sahiptir. Yani, bazi digumler girdi degiskenlerinin bazi
diugimler cikti degiskenlerinin sbzel terimlerini ifade eder. Sinir aglarinda komsu
katmanlardaki diglimler tamamen birbirlerine bagli iken sinirsel bulanik aglar da bazi
diugimler ve baglantilar bulanik kurallari temsil etmek icin kullanilir. Sinirsel bulanik
sistemlere baslangicta bilgi yerlestirilir. Bu nedenle, lokal en kiiciige yakinsama, siradan
sinir aglarindaki kadar ciddi olmayabilir. Modern sinirsel bulanik sistemler genel olarak
ileri beslemeli ve cok katmanlidir. Sinirsel bulanik denetleyicinin her bir x; (i=1,...,k) giris
parametresinin evrensel kiime boyutunun ni ve y ¢ikis parametresinin evrensel kiime
boyutunun ise oldugunu kabul edersek, ilk katmanda giris degeri
bulaniklastiriimaktadir. Bulaniklastirma islemi icin bulaniklastirici sinirsel bulanik ag
yapisi  kullanilmaktadir. Daha sonra bulanik girisler sinirsel bulanik aga
uygulanmaktadir. ikinci katman kural katmani olarak kullanilmaktadir. Uglincii katman

kural sonug¢ katmanidir. Dordinci katman ise durulastirma katmanidir (Gller [9]).

Son yillarda ANFIS, FALCON, FuNe, RuleNet, CARIC, NEFCLASS, NEFCON, NEFPROX adli

sinirsel bulanik sistemler ortaya konulmustur. ANFIS modeli Sugeno benzeri bulanik
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sistem icerir ve geriyayihimli 6grenme kullanir. GARIC, NEFCON, NEFCLASS ve NEFPROX

modelleri de Mamdani tip bulanik sistemleri kullanmaktadir.

2.4 Bulanik Modelleme

Gercgek sistemlerin matematiksel modellerini olusturmak bircok mihendislik ve fen
bilimlerinin ana konusudur. Bu bilim dallarinda, simiilasyon, sistem hareketlerinin
analizi, sistemi olusturan mekanizmalarin daha iyi anlasiimasi, yeni siireclerin tasarimi
ya da denetleyicilerin tasarimi igin modellerden faydalanilir. Geleneksel olarak
modelleme, sisteminin dogasinin ve davranisinin tam olarak anlagiimasi ile uygun
modelin ortaya c¢ikarilmasinin birlesimidir. Bu yaklasim, genellikle “beyaz kutu” (fiziksel,
matematiksel, ilk-prensip) modelleme olarak adlandirilir. Fakat karmasik ve anlasiimasi
glc sistemler s6z konusu oldugunda, eldeki problemin fiziksel alt yapisinin iyi
anlasiimasi gerekliligi pratikte ciddi sinirlamalara sebep olur. Beyaz kutu modellemesi,
temelde yatan olaylarin yeterince anlasilamamasi, gesitli slire¢ parametrelerinin yanlis
degerlere sahip olmasi ya da meydana gelen modelin karmasikligi gibi zorluklari ortaya
cikarabilir. Gergcek hayattaki bircok sistem icin temeldeki mekanizmanin tam olarak
anlasilmasi neredeyse imkansizdir. Ayrica, fiziksel modellemeyi yapabilmek igin gerekli,
yeterli derecede bilginin toplanmasi zor, zaman alici, pahali ve hatta muimkiin
olmavyabilir. Model yapisi belirlense bile parametreler icin dogru degerlere ulasmak
blylk bir problem olarak kalabilir. Sistem lizerinde 6lglilen degerlerden parametrelerin
tahmin edilmesi sistem tanimlama isleminin gérevidir. Tanimlama metotlari, su an igin
sadece dogrusal sistemlerin belirli seviyeleri igin yapilabilmektedir. Fakat gercekte
bircok stire¢ dogrusal degildir ve kismi olarak dogrusal modellere yaklastirarak tahmin

edilebilirler (Guler [9]).

Farkli bir yaklasimda ise, lzerinde calisilan siireg, genel fonksiyon yakinsayici olarak

2

kullanilan genel “kara kutu ” yapisi kullanilarak tahmin edilir. Modelleme problemi,
sistemin dogrusal olmayan yapisini ve dinamigini korumak icin, yakinsayicinin
(tahminleyicinin) uygun vyapisini gercek olarak kabul eder. ”“Kara kutu”
modellemesinde, modelin yapisi zorda olsa gergek sistemin yapisina yaklastirilir.
Tanimlama problemi, modelin parametrelerinin tahmin edilmesinden olusur. Sireci

temsil eden veriler elde edilebiliyorsa, “kara kutu” modellemesi streg igin herhangi bir
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on bilgiye ihtiyag duymadan, kolayca uygulanabilir. Bu yaklagiminin en &nemli
dezavantaji, bu modellerin parametrelerinin ve yapisinin fiziksel bir dneme sahip
olmamasidir. Bu modeller sistemin davranisini analiz etmekten c¢ok sayisal
simiilasyonunu olustururlar. Bundan baska, endistride pratikte fazla kullanisl

degildirler (Civelekoglu [7]).

“Beyaz kutu” ve “Kara kutu” modellemenin avantajlarini birlestirmeye calisan bazi
modelleme teknikleri mevcuttur. Bu tir modeller genelde “melez” , “yari mekaniktik”
veya “gri kutu” modeller olarak adlandirilirlar. Cogu standart modelleme tekniginin
uzman ve operatorlerin tecriibeleri gibi ekstra bilgileri géz ardi etmesi gibi
dezavantajlari vardir. insanoglunun, yiiksek belirsizlige sahip karmasik sistemlerin
altindan kalkabilme vyetenegi, alternatif modelleme ve kontrol paradigmalarinin
arastirilmasini saglamistir. Bu arastirmalar sonucunda, dinamik sistemlerin kontroli ve
modellenmesi icin gelistirilen, insan zekasindan ve biyolojik sistemlerden esinlenen
“akill” sistemler olarak adlandirilan teknikler ortaya ¢ikmistir. Bu teknikler, dogal dil,
kurallar, sematik aglar ve nitel modeller gibi alternatif temsil semalarini arastirirlar ve
ilgili fazla bilgiyi modellemeye dahil etmek igin formal metotlara sahiptirler. Bulanik
modelleme ve kontrol, insan bilgisinden ve ¢ikarsamali ilgili sliregleri kullanan
tekniklerin tipik 6rnegidir. Diger taraftan, Yapay Sinir Aglari biyolojik sinir sistemlerinin
ogrenme ve adaptasyon yeteneklerini basit bir sekilde taklit ederek sonuca gitmeye

cahisir (Gller [9]).

Cizelge 2. 1 Modelleme detaylari

Modelleme Yaklagimi Bilginin Kaynagi Kullanilan Metot
Beyaz Kutu Formal bilgi ve veri Matematiksel
Kara Kutu Veri Optimizasyon
Bulanik Cesitli bilgiler ve veri Bilgi Tabanl Ogrenme

Bulanik kiimeye dayali modelleme, coklu degerlikler ile degerlendirme yapmasi
nedeniyle problemlerin ¢6ziimiinde kolaylik ve gercege yakinlik gibi tstlinliiklere sahip

olmaktadir. Buna karsin klasik kiimede sadece iki degerlik (0 ve 1) s6z konusudur.
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Bundan dolayi, ele alinan problemler kolaylikla ¢6ziilememektedir. Bu problem, klasik
mantigin kabull olan var-yok ciftinin ara degerlerini tanimlamakla yok edilebilir. Klasik
A kiimesi (uzun boylu insanlar kiimesi), bulanik kiime kapsaminda degerlendirildiginde,
kiimenin elemani olma veya olmama hali belirli Gyelik dereceleri ile ifade edilmektedir.
Bu kabul aslinda gergek hayata dayanmaktadir. Clinkiu gercek hayatta da birgok olayi
keskin sinirlarla ifade etmek hatali olmaktadir. Dolayisiyla bir esneklik taniyarak ele

almak daha ¢ok gercege yaklagsmayi saglamaktadir.

Bulanik kiime teorisinin ortaya atilmasindan sonra, Zadeh, bulanik kiime teorisinin, en
blyik yaklasiklikla insanin karar verme sistemini modelleyebilecek yeterlilikte oldugu
fikrini ortaya atmis ve bu dogrultuda galismalar gergeklestirmistir. Bulanik modelleme,
problemleri daha esnek degerlendirme imkani saglamasinin yaninda, glinlik hayatta
siklikla kullanilan belirsiz sozel ifadeleri de kolayca ve sayisal olarak tanimlamaya

oldukga elverislidir.

Ornegin “Ilik”, “biraz”, “cok” kelimeleri belirsiz ama rasgele olmayan kelimelerdir.
Klasik mantik yaklasimi ile bu belirsiz ifadeleri gercege yakin bicimde tanimlamak ¢ok
zordur. Fakat bulanik modelleme ile bu kelimeler kolayca ve fazla ilave bilgiye ihtiyac
duyulmadan tanimlanabilir. Bunun gibi Gstlin 6zelliklerinden dolayr bulanik mantik
yaklasimi, tasarimcilar ve uygulamacilar tarafindan kabul gérmis ve cesitli modeller

gelistirilmistir.

Bulanik modellemenin ilk asamasi, problemin tanimlanmasi ve buna goére uygun
parametrelerin segilerek uyelik fonksiyonlarinin olusturulmasidir. Daha sonra ilgili
parametreler ve olusturulan bulanik alt kiimelere goére problemin ¢6zimini iceren
kurallar dizisi veya kural tabani olusturulur. Ugiincii asamada ise ¢ikarim yéntemleri
secilir. Son asamada ise, bulanik olan degerin tekrar durulastiriimasi veya klasik sayilara
dénistirme yontemi belirlenir. ilk olarak girdiler Gyelik fonksiyonlari ile
degerlendirilerek bulaniklastirilir. Daha sonra ise, secilen ¢ikarim yontemine gore ve
kural tabanindan faydalanarak c¢ikarim vyapilir ve elde edilen bulanik sonug

durulastirilarak klasik sayi haline dontsturulir.

Yukaridaki ifadelerden anlasildigi Gzere, bulanik mantik yardimi ile 6zellikle belirsizlikler
iceren ve eksik verilerin bulundugu problemler kolayca modellenebilmektedir. Bu
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yapisi nedeni ile dncelikle kontrol ve karar verme problemleri olmak Ulzere pek cok
alanda bulanik mantik vyaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bulanik modeller,
degiskenler arasindaki iliskileri kurallar yardimiyla tanimlamaya yarar. Bulanik
modellerin kapali kutu modellerden (6rnegin; sinir aglari, genetik algoritmalar) en
onemli farki; sistem tanimlamayi basitlestirmesi ve saydam analizler yapilmasina

olanak tanimasidir (Titmez [21]).

Geleneksel bulanik modellemede uzman goérusi kullanilarak, sézel ifadeler yardimiyla
¢6zum aranirken, son yillarda veriye bagh modeller de artis gdzlenmektedir. En genel
bulanik modelleme teknikleri Mamdani tip bulanik modelleme ve Takagi-Sugeno tip
bulanik modellemedir. Bu c¢alismada veri esash bir yaklasimla Takagi-Sugeno
algoritmasi gelistirilmistir. Takagi-Sugeno modelleme algoritmasi sistem kontroliinde
lokal kestirimlere olanak tanimasi ve kimeleme algoritmalari ile birlikte
kullanilabilmesi nedeniyle Mamdani modellemeden daha uygundur. Algoritmanin
dezavantaji ileri matematiksel hesaplamalara gereksinim duymasidir. Genel olarak bir
bulanik model; bulaniklastirma, kural temelli sonu¢ c¢ikarim mekanizmasi ve
durulagtirma asamalarindan olusur. Takagi-Sugeno modelde ayrica bir durulagtirmaya
gerek duyulmaz ve bu asamada agirlikli ortalama alinarak sayisal kestirim degerleri

Uretilir (Tatmez [21]).

2.5 Bulanik Modelleme Cesitleri

Bu bolimde Mamdani ve Takagi-Sugeno tipi bulanik modelleme esaslarindan

bahsedilecektir.

2.5.1 Mamdani Tipi Bulanik Modelleme

Mamdani tipi bulanik modelleme insan davraniglarina ¢ok uygun oldugundan kolaylikla
olusturulabilmektedir. Yaygin bir kullanim alanina sahiptir ve diger bulanik mantik
modellerinin temelini olusturmaktadir. ilk defa bir buhar motorunun insan
tecribelerinden elde edilen sozel kontrol kurallari yardimiyla kontrolii amaciyla
kullanilmistir. Mamdani modelde hem girdi degiskenleri hem de c¢ikti degiskeni kapali
formdaki Uyelik fonksiyonlari ile ifade edilir. Mamdani neuro-fuzzy sistemler 6greticili

o0grenme teknigini (geri yayilma algoritmasi) kullanmaktadirlar. Bu modelde, 6nce
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gelen kisim (Kuralin IF kismi) ve sonra gelen kisim (Kuralin THEN kismi) bulanik

onermelerden olusmaktadir.
Ri=IF xis AAiTHEN yiisBii =1, ...,K (2.3)

Burada A; ve B; bulanik kiimeler ile temsil edilen sozel terimlerdir (6rnegin “klicik”,
“buyuk” gibi). K ise modelin kural sayisini gostermektedir. S6zel bulanik modeller
niteliksel bilgiyi temsil etmek icin oldukca kullanishdirlar. Bu modelleme yonteminde
modelleme islemi uzman bilgisinden yararlanilarak yapilir. Yapisinin tanimlanmasi
(Girdi ve ¢ikti degiskenlerinin belirlenmesi, kural tabanindaki kurallarin belirlenmesi,
bulanik kimelerin bulunmasi) bilimsel temellerden daha ¢ok uzman kisilerin

gorislerine dayanmaktadir (Giler [9]).

Mamdani tipi bir bulanik model asagidaki 5 adim ile olusturulmaktadir:

a) Girdilerin Bulaniklastiriimasi: Onciil kisimdaki bitiin bulanik ifadeleri kullanarak

girdi degiskenlerine ait O ile 1 arasinda degisen Uyelik derecelerinin belirlenmesi,
b) Bulanik mantik islemlerini kullanarak kural agirliklarinin belirlenmesi,
c) Bulanik kiime mantiksal islemcilerin (ve, veya) uygulanmasi,

d) Sonuglarin Toplanmasi: Herbir kuralin ciktisini temsil eden bulanik kiimelerin

birlestirilmesi,

e) Durulastirma: Tek bir sayiya donUstirilmis toplam bulanik kiime sonuglarinin

durulastiriimasidir (Yilmaz [23]).
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2.5.2 Takagi— Sugeno Tipi Bulanik Modelleme

Takagi — Sugeno bulanik mantik ya da Sugeno bulanik mantik ilk kez 1985 yilinda
kullanilmaya baglanmistir. Mamdani bulanik mantik yénteminin bir uyarlamasidir. Girdi
degiskenlerinin bulaniklastiriimasi ve bulanik mantik islemleri Mamdani bulanik
modelleme ile tamamen aynidir. iki yéntem arasindaki fark c¢ikti Gyelik

fonksiyonlarindadir (Yilmaz [23]).

Bir baska ifade ile bu modelleme yaklasiminda, model bulanik ifadelerden ve kurallar
tarafindan olusturulur. Kurahin IF kismi bulanik degiskenleri iceren bulanik ifadeleri, her
bir bulanik ifadenin THEN kismi ise modelin girdi degiskenlerinin parametrelerden

olusan esitligini gosterir (Guler [9]).
i. bulanik ifade icin R';
Ri=1IF x1is Al and x; is A2},..and xxis Ak THEN yi = ao' + a1'x1 + - + aiixk (2.6)

Burada R' (i=1,2,..,c) bulanik kurali, Xj (j=1,2,...,k) girdi degiskenlerini, y' bulanik kuralin
ciktisini, al ’ler ise modelleme sirecinden elde edilen model parametrelerini
gostermektedir. Modelin yapisi girdi degiskenlerin sayisi, bulanik degiskenlerin sayisi
veya her bir girdi degiskenin Uyelik degerleri ile belirlenmektedir. Modelin yapisi,

modellenecek sistem hakkindaki 6n bilgiye dayanarak dnceden belirlenebilmektedir.

Basit olarak bu sistem cok girdili ve tek ¢iktili sistem olarak varsayilmaktadir. Cok ¢ikt
olmasi durumunda, her kural igin yli, yzi, Y3i,..., yni seklinde gok sayida ¢ikti degiskeni
olmaktadir. Ayrica kuraldaki A;', A,,..., A/ degiskenleri, bulanik alt uzayi temsil eden
Ugcgen, yamuk, ¢an egrisi veya diger Uyelik fonksiyonlari ile birlikte kullanilan bulanik

degiskenlerdir.

Bulanik modelin ¢iktisi olan y asagidaki gibidir:

Yo, Wy P j
Y= W= MIN/, A} (X)) (2.7)
Burada c kural sayisini, k ise girdi degiskenlerinin boyutunu gostermektedir. Takagi

Sugeno model dinamik ve statik lineer olmayan sistemleri modellemek igin kullanilir ve

girdi uzayinin bulanik bélinmesine dayanmaktadir. Takagi Sugeno bulanik model lineer
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olmayan sistemleri birkag farkh lineer sistemin kombinasyonu olarak varsaymaktadir.
Bulanik modelleme yapilirken ilk 6nce kuralin sol tarafindaki 6nciil parametreler elde
edilmekte, daha sonra verilen dncll parametrelere gore kuralin sag tarafindaki soncul
parametreler ayarlanmaktadir. Bu islem kompleks algoritma tarafindan iteratif olarak

devam etmektedir (Gller [9]).

Sugeno tipi bulanik modellemede cikti iyelik fonksiyonlari sadece lineer ya da sabittir.
Gikti Gyelik fonksiyonlari sabit oldugu zaman, sifirinci derece, 1. derece dogru denklemi
seklinde oldugu zaman ise birinci derece Sugeno bulanik model olarak
adlandiriimaktadirlar. Boylece Sugeno tipi bulanik model, Mamdani tipi bulanik
modelden daha karmasik ve gdsterim agisindan daha elveriglidir. Bu nedenle Sugeno
tipi bulanik model uyarlanabilir tekniklerle birlikte kullanilabilmektedir. Bir birinci

(sifirinct) derece Sugeno bulanik model asagidaki gibidir:
Egerx =Avey=Bisez = f(x,y) =px+qy +r(c) (2.8)

Burada A ve B, x ve y Uyelik fonksiyonlari igin tanimlanmis 6ncil kisimdaki bulanik
kiimeler, p, q ve r ise soncul bir parametrelerdir. Boylece her bir kural icin bir cikti
degeri elde edilmektedir. Bulanik kiime mantiksal islemleri (ve, veya) basit toplama ve
carpmadir. Takagi Sugeno neuro fuzzy sistemin 6grenme algoritmasi en kiglk kareler
yontemi ile geri yayilma 6grenme algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olusan
melez 6grenme algoritmasidir. Ogrenme iki adimdan olusmaktadir. ilk adimda giris
degerleri Uretilmekte ve veri kimesi arasindan gecerli devir icin varsayilan
parametreler karistiriirken en kiglik kareler yontemi tarafindan uygun sonug
parametreleri kabul edilmektedir. ikinci adimda parametreler yeniden iretilmekte ve
sonug parametreleri sabit kalirken onceki parametreler ile yer degistirmektedir. Yer

degistirme asamasinda geri yayilma algoritmasi kullaniimaktadir (Yilmaz [23]).
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Takagi-Sugeno yonteminin ilk ¢ katmani Mamdani yonteminin ilk UGg¢ katmani ile

aynidir. Diger Ug¢ katman ise asagidaki gibidir:

a) Katman Dért (Kural Gliglendirmeyi Normalize Etme):

Bu katmanda herhangi bir digiimin tetikleme glici orani tim digimlerin toplam

tetikleme degerine olan orani hesaplanmaktadir.

wi=——i=12,..,n (2.9)

witwz’

b) Katman Bes (Kural Sonug¢ Katmani):

Bu katmandaki her i. diigim asagidaki fonksiyona tabi tutulmaktadir:

wifi = wi(pixi + qix2 + 1) (2.10)
w; katman 4 cikisi ve {p;, gi ve r;} parametre kiimesidir.
c) Katman Alti (Kural Cikarim Katmani):

Bu tek digiim gelmekte olan tiim sinyalleri toplayarak ¢ikis degerini hesaplar (Yilmaz
[23]).

i wifi

Sow (2.11)

Sonug = Y, wifi =
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Sekil 2. 6 Takagi Sugeno tipi sinirsel bulanik sistem yapisi

2.5.3 Mamdani ve Takagi Sugeno Modellerinin Karsilastiriimasi

Mamdani ve Takagi Sugeno yontemleri bulanik mantik ilkelerinde yaygin olarak
kullanilan iki yontemdir. Bu yontemlerden en sik kullanilani Mamdani metodudur.
Fuzzy sistemi ilk kez 1975 yilinda Profesér Ebrahim Mamdani tarafindan bir buhar
motorunun mantik modeli olusturulurken kullanilmigtir. Uzman insan davraniglarinin
bir modeli olarak, bir bulanik kurallar kiimesini uygulamistir. Mamdani yontemi, yaygin
bir kullanim alani olan, uzman bilgisi gerektiren ve her tirli problemin ¢dzimiine

uygulanabilen bir bulanik mantik yontemidir.

Sugeno yontemi ise degisken sayisinin ¢ok fazla olmadigl ya da bu degiskenlerin fazla
sayida alt kiimelere ayrilmadigi durumlardaki problemlerin ¢d6ziimiinde kullanilan bir
bulanik mantik yontemidir. Hesaplamalara ve matematiksel analize uygun olmasi ve
uyarlanabilir tekniklerle birlikte kullanilmasi Sugeno yénteminin baslica avantajlaridir.
Ancak girdi sayisinin artmasi ile belirlenecek parametre sayisinin da artmasi egitim

suresini arttirmaktadir. Takagi Sugeno model insan sezgilerine uygun degildir.
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Her iki modelin de de avantaj ve dezavantajlari bulundugundan ele alinacak problemin
yapisina gore uygun olan yontem ile bulanik model olusturulmalidir. Burada 6nemli
olan nokta elde yeterli sayida veri olmasi ve bu verilere ait uygun Uyelik dereceleri ve
alt kime araliklarinin belirlenmesidir. Aksi takdirde bulanik model ile dayanak
noktalarinda iyi sonuglar elde edilmesine ragmen test noktalarinda kétl sonuglar elde

edilebilmektedir (Yilmaz [23]).

iki ydntem arasindaki diger bir fark cikti Giyelik fonksiyonlarindadir. Takagi Sugeno tipi

bulanik modellemede ikt Giyelik fonksiyonlari sadece lineer ya da sabittir.
Mamdani tipi bulanik modelin avantajlarini 6zetlemek gerekirse;

e Modelin olusturulmasi basittir,

e Takagi Sugeno bulanik mantik modellemenin temelini olusturmaktadir,
e insan davranis ve duyularina uygundur.

Takagi Sugeno tipi bulanik modelin avantajlari ise;

e Lineer olmayan sistemlerin kontrol edilmesi icin lineer teknikler

kullanilabilmektedir,

e Optimizasyon ve uyarlanabilir teknikler ile birlikte iyi calismakta ve gikti

parametrelerini optimize ederek sonuglari iyilestirmektedir,
e Cikti uzayinda surekliligi garantilemektedir,
e Matematiksel analiz i¢cin uygundur,
e Hesaplama icin cok uygundur.
Takagi Sugeno tipi bulanik modelin dezavantajlari ise;

e Yiiksek derecelerde Takagi Sugeno bulanik modelleme kullanildiginda oldukca

kompleks bir yapi ortaya ¢ikmaktadir,
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e Girdi ve alt kiime sayilarinin artmasi verilerin egitilmesini zorlastirmakta ve
sonuglarin elde edilmesi igin belirlenmesi gereken soncul parametrelerin sayisini

arttirmaktadir,

e insan sezgilerine ¢cok uygun degildir (Yilmaz [23]).

2.6 Uyelik Fonksiyonlari

Bulanik model olusturulurken farkli tyelik fonksiyonlari tercih edilebilmektedir. Uyelik
fonksiyonlari kural sisteminin icinde olusturulan mantik déngistunin sozli ifadesidir.
Literatlirde cesitli Uyelik fonksiyonlari bulunmasina karsin en uygun fonksiyonun
secilmesinde amaca uygunluk ve basitlik kriterlerine oncelikle dikkat edilmesi

gerekmektedir (Ozcalik [16]).

Bulanik kiimelerde Uyelik dereceleri arasindaki gegis yumusak ve surekli bir sekilde
olmaktadir. Bulanik kiimelerde 6gelerin bu kiimelere aitligi kismi olabilmektedir. Klasik
kiimelerdeki karakteristik fonksiyon, ps: E = {0,1}, bulanik kiimelerde yerini p,: E =
[0,1] olarak gosterilen Uyelik fonksiyonuna birakmaktadir. Bulanik kiimelerde, soz
konusu evrenin elemanlarinin bir A bulanik kiimesine ait olma derecelerini temsil
etmek amaciyla Uyelik fonksiyonlari belirlenmektedir. Bulanik kiimeler, Gyelik
fonksiyonlari ile tanimlanmaktadirlar. Bu fonksiyonlar, elemanlara [0,1] kapali
araliginda gercel degerler atayarak elemanlarin A bulanik kiimesi ile temsil edilen
kavrama ne derece uygun olduklarini veya A bulanik kiimesi ile temsil edilen 6zellikleri

ne derecede tasidiklarini géstermektedirler.

X evrensel kiimesinde tanimlanan, A bulanik kiimesi icin Gyelik fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanir:
Ha: X = [0,1] (2.12)

Uyelik fonksiyonu grafiginde x ekseni Gyeleri gosterirken, y ekseni de ({yelik

derecelerini gosterir (Kahramanli [13]).
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ANFIS’te uyelik girisleri yapilirken tyelik fonksiyonu tipleri tanimlanmaktadir. Uzmanlar
tarafindan ya da deneme yanilma ile en uygun sonucu veren uyelik fonksiyonlari ve
ilgili denklemler kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan Gyelik fonksiyonlari; yamuk,

Ucgen, Gauss egrisi ve sigmoid fonksiyonudur (Kiris [14]).

a) Yamuk liyelik fonksiyonu:

Bir yamuk Gyelik fonksiyonunda tyelik derecesi en biylik olan (a=1) birden ¢ok nokta
bulunmakta ve dort parametre tanimlanmaktadir. a; ve a4 bulanik kiime desteginin alt
ve Ust sinir degerlerini ifade ederken, a, ve a; tam Uyelikli sayilarin kiimesinin sinirlarini

gostermektedir. Eger a, = as olursa, sayi ticgen bulanik sayi olmaktadir (Kiris [14]).

0, X<a
X_
al, a1§x£a2
a—q
/’lA(X) = 1; a.2 S )(Sa.3
a,—X
, a,<x<a,
a, —a,
0 X>a,
' (2.13)
1.
0.75F
0.5F
0.25F
0

0 2 4 6 8 10
Sekil 2. 7 Yamuk Uyelik fonksiyonu

b) Uggen liyelik fonksiyonu:

Bir tg¢gen uyelik fonksiyonu a;, a; ve as olarak U¢ parametre ile tanimlanmaktadir.

Ucgen tiyelik fonksiyonu yamuk tyelik fonksiyonunun ézel bir durumudur.
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0, X<a
X—a,
, a <x<a,
() a — 8
X) =
Ha a, - X
, @, <X<a,
a3 a2
0 X> 2y (2.14)

Yukaridaki formiile gore kime, A = (a1, a2 a3) olmalidir. Burada a, normal degerl
dyelik olarak tanimlanabilir. Bulanik mantik bu noktada bir o katsayisina bagh olarak’ a,
degerine vyakin degerlerin, bu degere vyiklenen anlam ile temsil edilecegini
varsaymaktadir. Diger bir deyisle a,’deki belirsizlik, varsayilacak ya da dagilima gore

bulunabilecek bir o katsayisi ile tolere edilebilir (Kiris [14]).

0.75}F

0.5}

0.25¢

Sekil 2. 8 Uggen liyelik fonksiyonu

c) Gauss egrisi liyelik fonksiyonu:

Gauss uyelik fonksiyonu ¢ ve o parametreleri ile tanimlanmaktadir. Bu fonksiyonda c
fonksiyon merkezini, o ise genisligi ifade etmektedir. o degerini degistirerek,
fonksiyonun bicimini degistirebilir. Eger o kiiglik olursa, Uyelik fonksiyonu daha dar
olmakta, bu deger blyldikce uyelik fonksiyonu gittikce yayvanlasmaktadir
(Kahramanli [13]).

—(x=0)?

Ua(x;0,c) = e 202 (2.15)
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Sekil 2. 9 Gauss egrisi tyelik fonksiyonu

d) Sigmoid lyelik fonksiyonu:

a1 ve a, olmak lzere iki parametre ile tanimlanmaktadir. S tyelik fonksiyonu iki
parametre ile tanimlanan dizgin bir tyelik fonksiyonudur. Bu fonksiyonun adi seklinin

S harfine benzemesinden gelmektedir (Kahramanh [13]).

1
ua(x; ai, az) = m (216)

0.75¢

0.5¢

0.25¢

0 2 4 6 8 10

Sekil 2. 10 Sigmoid Uyelik fonksiyonu

2.7 Adaptif Ag Tabanl Bulanik Mantik Cikarim Sistemi

Adaptif Ag Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi (ANFIS), ele alinan problem igin
olusturulan yapiya gore olasi tim kurallari atayabilmekte veya kurallarin veriler
yardimiyla uzman tarafindan atanmasina olanak vermektedir. ANFIS’in  kural
olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak saglamasi uzman gorislerinden
faydalanmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle birgok tahmin probleminde yapay sinir

aglarina uzman goruslerinden faydalanma imkani tanidigi icin ortalama hata kareler
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kriterine gore daha iyi sonuglar elde edilmesini mimkiin kilmaktadir. ANFIS‘in 6grenme
algoritmasi, en kiiclik kareler yontemi ile geri yayilmali 6grenme algoritmasinin bir

arada kullanilmasindan olusan melez 6grenme algoritmasidir (Hocaoglu [10]).

Sinirsel bulanik denetim sistemi ile bir kontrol noktasi kurmak icin sistemin Sugeno
tipinde olmasi gerekmektedir. Sugeno sistemlerinde hesaplamalar daha az karmasik

oldugundan sistem daha hizl calismaktadir (Erkal, [8]).

Adaptif ag tabanh bulanik mantik ¢ikarim sistemi, yapay sinir aglarinin 6grenme
yetenegi ve bulanik mantigin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama kolaylig
gibi Ustlnluklerinin birlestiriimesi fikrine dayanmaktadir. Bu sayede, bulanik mantik
cikarim sistemlerine yapay sinir aglarinin 6grenme ve hesaplama glicli verilebilirken,
yapay sinir aglarinda bulanik mantik cikarim sistemlerinin insan gibi karar verme ve

uzman bilgisi saglama yetenegi kazandirilmis olmaktadir.

Adaptif ag tabanli bulanik mantik c¢ikarim sisteminin asil amaci, ANFIS sisteminin
yapisini, degiskenlerini ayarlamak ve bulmak igin yapay sinir aglarini kullanmaktir. Ag
tabanli ¢ikarim sistemlerinde yapisal ayarlama ve degisken ayarlama olmak Gzere iki
onemli ayarlama s6z konusudur. Yapisal ayarlama hesaplanacak degiskenlerin sayisini,
kurallarin sayisini, her bir giris ¢ikis degiskeninin tanim uzaylarinin bulanik kiimelerce
ifade edilmesini ve kurallarin yapisinin olusturulmasini icerirken, degisken ayarlama ise
dyelik fonksiyonlarinin merkezleri, egimleri, genislikleri ve bulanik mantik kurallarinin
agirliklarinin hesaplanmasini icermektedir. ANFIS, 1993 yilinda Jang tarafindan ortaya
atilmistir ve Jang’in ANFIS modeli olarak adlandiriimaktadir. Jang’in ANFIS modeli,
insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama yetenegini uygulamada “Sugeno
Bulanik Mantik Cikarim Sistemini” temel alirken, yapay sinir aglarinin 6grenme
yetenegini uygulamada ise “Geri Yayilmali Ogrenme Algoritmasini (Backpropagation
Learning Algorithm)” kullanmaktadir. x; ve x, gibi iki girisli, y tek ¢ikish ve dort kuraldan

olusan bir ANFIS mimarisi asagidaki sekildeki gibi olmaktadir:
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Sekil 2. 11 Adaptif ag tabanl bulanik mantik ¢ikarim sistemi

ANFIS mimarisinin isleyisinde goruldugi UGzere, giris degiskenleri (x; ve x;) ve sonug
degiskenlerinin degerlerinin bilinmesi 6nem tasimaktadir. ANFIS'in  6grenme
algoritmasi, hem giris degiskenlerini hem de sonuc degiskenlerini optimize etmektedir.
S6z konusu o6grenme islemi gerceklesirken ANFIS melez 68renme algoritmasini
kullanmaktadir. Melez 6grenme algoritmasi, en kiiclk kareler yontemi ile geri yayilmali
O0grenme algoritmasinin bir arada kullanilmasindan olusmaktadir. Melez 6grenme
algoritmasi, ileri besleme ve geri besleme olmak lizere iki kissmdan olusmaktadir. ileri
beslemede, giris parametreleri sabit alinarak sonug¢ parametrelerinin degerleri en
kiicik kareler yontemi ile hesaplanirken, geri beslemede ise sonug¢ parametreleri sabit

alinarak giris parametreleri geri yayilmali 6grenme algoritmasi ile hesaplanmaktadir.

Cizelge 2. 2 Algoritma detaylari

Melez Ogrenme Algoritmasi ileri Besleme Geri Besleme
Giris Parametreleri Sabit Geri Yayilmal Ogrenme
Sonug Parametreleri En Kiiglik Kareler Yontemi Sabit

Buradaki ileri besleme ve geri besleme isleyis dongsi, tim sistem hatasi belirlenen bir
hata degerinden kicik olana kadar veya fazla bir degisim gostermeyinceye kadar
devam etmektedir. Hesaplanacak olan hata degeri ise, hata kareler ortalamasinin

karekok degerine bir anlamda sistemin standart sapma degerine esit olmaktadir.
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RMSE degerinin formilli asagidaki gibidir:

N )2
o= /Z=1(+” (2.17)

Formiilde T; gercek degerleri, yi ANFIS’den elde edilen degerleri, N ise 6rnek

biyakliguni gostermektedir (Sentiirk [18]).

Uyarlamal sinir aglarinin fonksiyonel olarak bulanik g¢ikarim sistemlerine esdeger
oldugu hibrit yapiya ANFIS (adaptive network fuzzy inference system - adaptif ag
temelli bulanik ¢ikarim sistemi) adi verilmektedir. ANFIS mimarisi ayni zamanda hibrit

6grenim algoritmasinin uygulandigi bir yapay zeka modelleme teknigidir (Jang [12]).

ANFIS modelleme tekniginin basitlestirilerek ifade edilmesi adina bulanik ¢ikarim
sistemi x ve y olmak Uzere iki girdili ve tek giktili (z) olarak degerlendirilmistir. Ayni
zamanda kural tabaninin asagida ifade edildigi gibi Takagi ve Sugeno tip iki adet eger-

ise kurallarini icerdigi kabul edilmistir (Civelekoglu [7]).
Kural 1: Eger x,A; ve y,Byise f1 =pix + q1y + 11 (2.18)

Kural 2: E§er x,A, ve y, By ise f, = px + quy + 13 (2.19)

Kural n: Eger x, A, ve y, B, ise fn = pnx + g,y + 1, olarak ifade edilmektedir.

LB
P .
_f \ AN Wi fo=px +qy +r,
i v, \F fa wy i+ wy fy
Az Bz W, ¥+ W,
lr.f "\I Ilr -'r____ ——
/ / \ W f.= + +F =wfh+~Wf
y NSRS S | W — ) 2= P QY 4 15
Y
X ¥

Sekil 2. 12 Bulanik ¢ikarim sistemi

30



1. Tabaka 4. Tabaka
2 Tabaka 3 Tabaka
' 5. Tabaka
x o A L w f
A, JT i\[}]I 114 /;_E“\I f
= = '\ J
o ) ot
y By Dy, "Ng Wy
B, xy

Sekil 2. 13 ANFIS mimarisi

Acik olarak uyarlamali aglara dayanan bulanik ¢ikarim sistemi veya uyarlamali sinirsel
bulanik ¢ikarim sistemi anlamina gelen ANFIS, Adaptive Neuro Fuzzy Inference System

taniminin bas harflerinden olusmustur.

ANFIS’in avantajlari;

e Ogrenme yetenegi,

e Paralel islem,

e Yapilandiriimig bilgi temsili,

e Diger tasarim yontemleriyle daha iyi butlinlesmedir.

Bulanik sistemlerde bilgi tabani sistem giris ve ¢ikislari arasindaki iliskilerden
olusturulan bulanik kurallar ile saglanmaktadir. Uyelik fonksiyonunun sekli, grup
parametrelerine ve bu parametrelerin degisimine baglidir. insan tecriibe ve bilgisinin
bulanik ¢ikarim sistemlerinin model yapisina ve kural tabanina cevrilebilmesi icin
standart bir metot yoktur. Bu ylzden uyarlamali ag vyapilari kullanilmaktadir.
Uyarlamal bir ag tipi mimari girislerin, giris Uyelik fonksiyonlarini birlestiren
parametrelerin ve c¢ikis Uyelik fonksiyonlarini birlestiren parametrelerin haritasini
¢ikarmaktadir. Ayni katmanlarin benzer fonksiyonlara sahip olduklari kabul edilmistir

(Akkas [1]).
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Sekil 2. 14 iki girisli birinci dereceden sugeno bulanik sistem modeli
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Sekil 2. 15 iki girisli birinci dereceden sugeno bulanik sistem ANFIS mimari yapisi

Dogrusal olmayan bir sistemin modellenmesinde izlenebilecek bir yontem, yerel
dogrusal modeller elde edip birlestirmek yerine dogrudan dogrusal olmayan bir model
yapisi kullanmaktir. ANFIS, hem bulanik mantik sistemlerinin, hem de yapay sinir

aglarinin Ustinltklerini birlikte bulunduran bir yéntemdir (Celik [6]).

ANFIS sistem her seyden 6nce bulanik sistem igin uyarlanabilen ag ve litaretirde temel
bulanik ¢ikarim uyarlanabilir ag sistemi veya uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim

sistemi olarak gecer (Giler [9]).

ANFIS’in temeli Takagi-Sugeno bulanik ¢ikarim sistemidir. Kuralin sonug¢ kismi kesin
girdilerin agirlikh dogrusal bileskesidir. En son ¢ikis her bir kuralin agirliklarinin
ortalamasidir. Temel ANFIS mimarisi sekilde gorildigu gibi iki giris ve bir cikistan
olusmaktadir. Temelde Takagi-Sugeno en az bir kural igerir. ANFIS sistemde 6grenme

cikis degeri y asagidaki gibi ifade edilmektedir.

_ %1 w»
f=mmmh toon (2.20)
[ =wi(Pix + qy + 1) + wa(pox + quy +13) (2.21)
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P1, P2, 91, 02, 1 ve rp dogrusal sonug parametreleridir. Bu parametreleri glincellestirme

metodlari asagidaki gibidir:

a) Geriye Yayillma: TUm parametreler gradient decent denilen geriye yayilma

o0grenme algoritmasi ile giincellestirilir.

b) Geriye Yayilma ve En Kiigiik Kareler Yontemi: Sonu¢ parametresinin ilk degerini
almasi icin en kiiclik kareler yontemi baslangicta bir kere uygulanir ve daha sonra

geriye yayllma yontemi ile tim parametreler glincellestirilir (Yilmaz [23]).

ANFIS, uyarlanabilir ag tabanh bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Networkbased Fuzzy
Inference System) veya uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System) anlamina gelmektedir. 1993 yilinda Jang tarafindan ortaya
atilan ANFIS modeli ¢can egrisi Uyelik islevleri kullanan Sugeno tipi bulanik sistem esas
alinarak gergeklestirilmistir. Kurallarin sonug kisimlari girislerin dogrusal bir iglevi olarak
tanimlanmaktadir. Bu sistem kontrol, zaman serisi tahmini, gurilti giderme, siniflama,

tanima ve egri uydurma gibi birgok alanda basari ile uygulanmaktadir (Kiris [14]).

“Eger-ise” bulanik kurallarina gore olusturulan ag yapisinda, giriste bulanik Gyelik
fonksiyonlari, bulaniklagtirma ¢arpimi, normallestirme, toplama ve Sugeno tipinde
dogrusal gikis fonksiyonu katmanlari bulunmaktadir. Bes katmandan olusan ANFIS’de,
her katmandaki sinirler ayni islemleri icermektedirler. ikinci katmandaki sinir sayisi,
bulanik kural sayisini géstermektedir. Katmanlarin 6zellikleri asagida yer almaktadir

(Jang [12]):

a) Katman 1: Buradaki her sinir, girislerin bulanik kiimelere olan Uyelik derecelerini
tretmektedir. Uyelik fonksiyonu olarak genellestirilmis can egrisi, yamuk gibi farkli
fonksiyonlar kullanilabilir. Bu g¢alismada Gaussian egri Uyelik fonksiyonu
kullanilmaktadir. Bu nedenle bitin sinirsel bulanik ifadeler bu tyelik fonksiyonuna
gore verilmektedir. Birinci katmanda asagidaki esitlikte gosterilen fonksiyonla j’inci
degiskenin i’inci kuraldaki sinir ¢ikisi belirlenmektedir. Burada x; j’inci giris
degiskenini gostermektedir, c; ve oj ise Uyelik fonksiyonunu tanimlayan

parametrelerdir.
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_(x=c?
flx,c) =py=e 20 (2.22)
b) Katman 2: Bu katmandaki her sinirde, bulanik kiimelerden gelen Uyelik derecelerin
carpimi ya da en kugukleri ile kurallarin glici hesaplanir. Glicli en yuksek olan kural,
cikista en blyik agirhiga sahiptir. Sinirlerin cikisi asagidaki esitlikte gosterilmektedir.

n girislerin sayisini géstermektedir.
Wi = [T=1 Wi (2.23)

c) Katman 3: Katman 2’deki her kural giictiniin, toplam kural glici 1 olacak sekilde
normallestiriimesi gerekmektedir. Boylece en blyik agirliga sahip olan kuralin,
cikisa etkisi daha da arttirllmis olmaktadir. Normallestirilmis sinir ¢ikisi asagidaki
esitlikte gosterilmektedir.

I i
Zi‘czl i

Wi (2.24)

d) Katman 4: Her kuralin esas ¢ikisa olan katkisi, buradaki sinirlerde
hesaplanmaktadir. Bir baska deyisle Gyelik fonksiyonundan gelen kural bilgisi ile
dogrusal c¢ok terimliden gelen bilgiler burada birlestiriimektedir. Sinir gikisi
asagidaki esitlikte yer almaktadir. Burada y;’, Katman 3’ten gelen normallestirilmis

agirliklari, pn, gn ve r, ise dogrusal fonksiyonun parametrelerini ifade etmektedir.

wifi=w(Pax + quy + 11 (2.25)

e) Katman 5: Bu katmanda bir sinir olup, toplam c¢ikisi vermektedir. Toplam c¢ikis her
kuralin agirhg oraninca katkilarinin toplamindan olusmaktadir. Toplam ¢ikis
asagidaki esitlikte verildigi gibidir.

_ e _ Linfi
f=2iufi= S (2.26)

ANFIS’in egitimi, coklu katman sinir aglarinda oldugu gibi egim inisi bilgisini kullanan
geri yaylhm yontemi ile yapiimaktadir. Her adimda her degiskenin toplam hataya etkisi
hesaplanmakta ve bu etkiye gore degiskenler uyarlanmaktadir. Bazen degiskenler ikiye
ayrilir ve dogrusal olmayan degiskenler geri yayilim yontemi ile dogrusal degiskenler en
kicuk kareler yontemi ile tahmin edilebilmektedir (Kiris [14]).
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2.8 ANFIS igin Geri Yayihmli Ogrenme Algoritmasi

Geri yayllma algoritmasi, basitligi ve uygulamadaki goris acisi gibi basarilarindan dolayi
ag egitimi igin en ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. Bu algoritma; hatalari geriye
dogru cikistan girise azaltmaya calismasindan dolayi geri yayillim ismini almistir. Geri
yayllmal 6grenme kural ag cikisindaki mevcut hata dizeyine gore her bir tabakadaki
agirliklar yeniden hesaplamak ic¢in kullanilmaktadir. Bir geri yayihmh ag modelinde
giris, gizli ve ¢ikis olmak Uzere ¢ katman bulunmakla birlikte, problemin 6zelliklerine
gore gizli katman sayisini artirabilmek mimkundur. Geri yayihm c¢ok katmanl aglarda
kullanilan delta kural icin genellestirilmistir bir algoritmadir. Bu algoritma ¢ok kath
aglarda hesap islerini 6grenmede kullanilabilmektedir. Geri yayillim aginda hatalar, ileri
besleme aktarim islevinin tiirevi tarafindan, ileri besleme mekanizmasi icinde kullanilan
ayni baglantilar araciligiyla, geriye dogru yayilmaktadir. Ogrenme islemi, bu agda basit

¢ift yonli hafiza birlestirmeye dayanmaktadir.

Q katmanli ileri beslemeli bir ag igin geri yayilim algoritmasi;
e q=1,2,3,...,Qkatman numarasi,

e HP: g katmanindaki i biriminin girdisi,

e Y% q katmanindaki i biriminin ¢iktisi,

w;®: (g-1). katmandaki i birimini, g katmanindaki j birimine baglayan agirlik olmak

Uzere;
1. Adim: w’ye reel degerli kiiclk rastlantisal sayilari baslangi¢c degeri olarak atanir.

2. Adim: Rasgele bir (giris-hedef) ¢alisma modeli segilir ve q katmanindaki her bir j

birimi icin ileri ydnde ‘cikt’ degerleri hesaplanir. Boylece cikis Y, = f(Ziyiq'l w;?) olur.
3. Adim: Cikis birimleri icin hata terimleri hesaplanir.
6% = (i = yO f(HO (2.27)

4. Adim: g = Q, Q-1,..., 2 katmanlarindaki tim i birimleri icin geriye yayihmla deltalari

yani gizli katman birimleri igin hata terimleri hesaplanir.
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&7 = fF(HTY) 268wy (2.28)
5. Adim: Butiin bu agirliklar wy® degerleri kullanilarak gincellenir.

Wijyeni = WiJ'ESki + Aw; (2.29)
Awy = A 57y (2.30)

6. Adim: ikinci adima déniip, toplam hata kabul edilebilir bir diizeye gelene kadar her

bir p modeli igin islemler tekrarlanir.

Geri yayllim algoritmasinin amaci uygunluk fonksiyonunu minimum yapmaktir.
Uygunluk fonksiyonu yapay sinir aginin agirlik degerlerine bagl oldugundan, algoritma
yapay sinir agi agirliklarinin en uygun bicimde degistirilmesi islemlerinden olusmaktadir

(Kiris [14]).

ANFIS’in kural olusturma mekanizmasi, giris Uyelik fonksiyonlarini ve kural sayisini
belirlemek icin dncelikle azaltimli kimeleme (subtractive clustering) yontemini, daha
sonra ise her bir cikis kuralina ait parametre degerlerini belirlemek icin en kiicuk

kareler kestirimini kullanmaktadir.

2.9 Azaltimh Kiimeleme Yontemi

Mevcut veri setinin kac adet kiimeye ayrilmasi gerektigi ile ilgili net bir bilgi olmadigi
durumda azaltimh kiimeleme metodu kullaniimaktadir. Azaltimh kimeleme, kiime
sayisini tahmin etmek ve veri setinin kiime merkezlerini belirlemek icin kullanilan hizh
ve tek yonli bir algoritmadir. Azaltimli ¢ikarim metodu her bir veri noktasinin
potansiyel kiime merkezi oldugunu kabul etmekte ve her bir veri noktasi kiime
merkezini temsil edecek sekilde etraftaki data yogunlugunu baz alarak olasilik
Olciimini hesaplamaktadir. Azaltimli kiimeleme metodu Ronald R. Yager tarafindan

ortaya atilmigtir.
Azaltimh ¢ikarim algortima asagidaki gibi islemektedir:

e Birinci kiimenin merkezi olabilecek en yiliksek potansiyele sahip veri noktasini

seger,
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e Bir sonraki veri kimesini ve merkez lokasyonu belirlemek icin ilk kiime merkezinin

cevresindeki tiim verileri (Radii olarak simgelenir) siler,

e Tum veriler kime merkezinin yarigaplari igerisinde olana kadar bu iterasyonlari

surdardar.

n adet veriden {x,%,,...,Xxn} olusan bir veri setinde x; vektoriiniin uzayl karakterize
ettigini gdz 6niune alalim. Belirsizligin kaybolmadigini esas alarak, uzayin normalize
edildigini ve boylece tiim datalarin bir birimsel bir hiperkiip ile sinirlandirilmis oldugunu
disinelim. Her bir veri noktasinin potansiyel kiime merkezi oldugundan hareketle
kiime merkezi olan nokta hesaplanir. P; olarak ifade edilen potansiyel X; vektori icin

asagidaki esitlik ile hesaplama yapilmaktadir.

]2
Pi= Yiexp(~ D) (2.31)
2
r. komsu yaricap! temsil eden pozitif bir sabittir. || oklid uzakhigini ifade etmektedir.
Komsu nokta sayisi fazla olan bir nokta ylksek potansiyel tagimaktadir ve r, disindaki
noktalar o noktanin potansiyeli lizerinde az bir etkiye sahiptir. ilk kiimenin merkezi
yani en yiliksek potansiyele sahip olan noktanin c; oldugu kabul edilmektedir. c;‘in

potansiyeli PotVal(c;) olarak ifade edilmektedir. Bir sonraki adimda, her bir veri

noktasinin potansiyeli olan x; asagidaki formil ile hesaplanmaktadir:

[|xi—cil]?

52

P = Pi — PotVal(c;) exp(— (2.32)

r, =157, (2.33)

r, = 1.5 r, olarak kabul edilerek cok yakin konumlanabilecek kiime merkezlerinin 6niine

gecilmektedir.

ilk kime merkezinin potansiyelini ciddi anlamda disiiren noktalar ikinci kiimenin
potansiyel merkezleri olarak segilmektedir. ikinci esitlikte yer aldigi iizere her bir
noktanin potansiyeli azaltildiktan sonra en yiiksek potansiyele sahip nokta ikinci
kiimenin merkezi olarak kabul edilmekte, sonrasinda geriye kalan noktalar tekrar

azaltilmaktadir.
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o 2

P = Pi — PotVal(cy) exp(— % (2.34)
2

ck en yakin komsu kiime lokasyonunu, PotVal(ck) o lokasyonun potansiyelini temsil

etmektedir. iterasyonlar belirlenen bitis kriterine kadar devam etmektedir (Qin [17]).

Subclust fonksiyonu ile elde edilen kiime tahminleri tekrarli optimizasyon bazli
kimeleme ve model belirleme methodlarinin elde edilmesinde kullaniimaktadir.
Subclust fonksiyonu azaltimli kiimeleme metodunu kullanarak kiimeleri belirlemekte,
Sugeno tip fuzzy cikarim sistemini olusturmakta ve veri egilimi belirlemektedir.
Kimelenecek veriyi iceren X matrisinin her bir satiri bir veri noktasidir. Degisken
“Radii” vektorii 0 ve 1 arasinda degisen kiime merkezi etki arahgi girdilerinden
olusmaktadir. Kiguk “Radii” degerleri genellikle daha genis kapsamli kimeleri bulmaya
yardimci olmaktadir. “Radii” icin en uygun degerler 0.2 ve 0.5 arasinda degismektedir

(Qin [17]).
“Radii” degerine ek olarak Radii’ye etki eden asagidaki degerler de belirlenmelidir:

a) Squash Faktorii: Bir kime merkezinin komsuluk bolgesini belirlemek icin Radii
degerlerinin ¢arpimini saglamaktadir. Bdylece mevcut noktalarin potansiyelleri

belirlenmektedir.

b) Kabul Orani (Accept Ratio): Birinci kime merkezini baska bir kiimede yer alan

potansiyel kiime merkezine oranlayarak potansiyeli hesaplamaktadir.

c) Reject Ratio (Red Orani): Birinci kiime merkezini baska bir kiimede yer alan ve

potansiyeli olmayan kiime merkezine oranlayarak potansiyeli hesaplamaktadir.

2.10 Kimeleme Analizi

Kimeleme analizi, X veri matrisinde yer alan ve dogal gruplamalari kesin olarak
bilinmeyen birimleri, degiskenleri ya da birim ve degiskenleri birbiri ile benzer olan alt
kiimelere (grup, sinif) ayirmaya yardimci olan yontemler toplulugudur. Kiimeleme
analizi; birimleri, degiskenler arasi benzerlik ya da farkliliklara dayali olarak hesaplanan
bazi 6lgllerden yararlanarak homojen gruplara bélmek belirli prototipler tanimlamak

amaciyla kullanilmaktadir.
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Kimeleme analizi, temel amaci nesneleri (birimleri) sahip olduklari karakteristik
Ozellikleri baz alarak gruplamak olan c¢ok degiskenli teknikler grubudur. Kiimeleme
analizi, nesneleri kiime icerisinde cok benzer bicimde, kiimeler arasinda farkli olacak
bicimde kimelemektedir. Kiimeleme islemi basarili olursa, bir geometrik c¢izim
yapildiginda nesneler kiime igerisinde birbirine ¢ok yakin, kiimeler ise birbirinden uzak

olmaktadir.

Kiimeleme analizi temel olarak dért degisik amaca yonelik islev yerine getirmektedir:

n sayida birimi, nesneyi, olusumu p degiskene gbre saptanan o6zelliklerine gore

olabildigince kendi icinde tirdes ve kendi aralarinda farkli alt gruplara ayirmak,

e p sayida degiskeni, n sayida birimde saptanan degerlere gore ortak 6zellikleri

acikladigi varsayilan alt kiimelere ayirmak ve ortak faktor yapilari ortaya koymak,

e Hem birimleri hem de degiskenleri birlikte ele alarak ortak n birimi p degiskene

gore ortak ozellikli alt kiimelere ayirmak,

e Birimleri, p degiskene gbre saptanan degerlere gore, izledikleri biyolojik ve

tipolojik siniflamayi ortaya koymaktir.
Kiimeleme analizinin uygulama asamalari asagidaki gibidir:

e Birim ya da degiskenlerin dogal gruplamalari hakkinda kesin bilgilerin bulunmadigi
populasyonlardan alinan n sayida birimin p sayida degiskenine iliskin gozlemlerin

elde edilmesi (veri matrisinin belirlenmesi),

e Birimlerin/degiskenlerin birbirleri ile olan benzerliklerini ya da farkliliklarini
gosteren uygun bir benzerlik Olgtsu ile birimlerin/degiskenlerin birbirlerine

uzakliklarinin hesaplanmasi (Benzerlik ya da farklilik matrisinin belirlenmesi),

e Uygun kime vyontemi vyardimi ile benzerlik/farkliik matrisine gore

birimlerin/degiskenlerin uygun sayida kiimelere ayrilmasi,

e Elde edilen kiimelerin yorumlanmasi ve bu kiimeleme vyapisina dayali olarak

kurulan hipotezlerin dogrulanmasi igin gerekli analitik yontemlerin uygulanmasidir.
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Yukaridaki agiklamalardan da anlasilacagi gibi kimeleme analizi ¢ok sayida degisik islevi
yerine getiren yontemler toplulugudur. Bu nedenle farkli amaclar icin farkli yontemler
uygulanmaktadir. Ayrica degiskenlerin Olgl birimlerinin ve Olgimleme tekniklerinin
farkli olmasindan dolayi birimlerinin benzerliklerinin ortaya konmasinda da degisik

Olciler kullanilmaktadir (Giler [9]).

Bulanik kiimeleme ise (fuzzy clustering), verilerin dogrudan bulaniklastirilmasini
saglayan yontemlerden biridir. Kimeleme islemi ayrica verileri bir araya toplayarak
islem hizini artirmakta ve sistemi daha genel bir yapi icinde ele almaya olanak
tanimaktadir. Kimeleme yordamlari, veriler arasindaki uzakliklari kullanarak verileri
temsil edecek en uygun kiime merkezlerini belirleyen yordamlardir. Bulanik kiimeleme
yordamlari icinde en yaygin kullanilan yordam, bulanik ortalamalar yordami (Fuzzy c-
means clustering) algoritmasidir. Bu algoritma ilk olarak Bezdek tarafindan 1984 yilinda
yerbilimleri problemlerine uygulanmistir. Yontem, veriler arasindaki uzakliklari

kullanan iteratif bir minimizasyon yordamidir (Giler [9]).
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BOLUM 3

CAGRI MERKEZINDE KALITE YAKLASIMI

3.1 Firma Hakkinda Genel Bilgiler

Uygulamaya konu olan projelerin ve anket calismasinin gergeklestirildigi firma 2007
yilinda kurulmus olup, firma biinyesinde 4 bin 193 kisi ¢alismaktadir. Turkiye'nin en
hizli blylyen c¢agri merkezi olma basarisini 2010 yilinda da surdiren firma, Ug¢ senelik

gecmisine ragmen Tirkiye’'nin en blyik dis kaynak ¢agri merkezi konumuna gelmistir.

Tirkiye genelinde yedi ¢agri merkezi lokasyonunda hizmet veren firma faaliyete
basladigi 2008 yilindan bu yana calisan sayisinda %143 oraninda artis saglamis ve
calisan sayisini 4 bin 200’e g¢ikarmigtir. Turkiye'nin pek ¢ok blylk kurumuna hizmet
veren firma Avrupa, Ortadogu ve Afrika bolgelerinde faaliyet gosteren cagri merkezleri
arasinda lider “Musteri Memnuniyet Merkezi” olmayi hedeflemektedir. Rehberlik ve
Katma Degerli Hizmetler markasinin lansmanini da gerceklestiren firma bu marka
altinda ‘bilinmeyen numaralar’ servisinin yani sira yeni rehberlik ve katma degerli bilgi
hizmetleri de vermektedir. Ayrica misterilerin satis ve pazarlama faaliyetlerine yonelik
veri Ureterek geleneksel ¢agri merkezi fonksiyonlarindan daha fazlasini sunmaktadir.
Firma bir ¢agri merkezinden ziyade, mdusteri irtibat noktasi olarak da hizmet

vermektedir.

Firmanin misyonu; kurumsal musterilerin stratejik ortagi olarak; musteri hizmetlerinin
tim kanallarini yonetmek, musteri memnuniyeti, baghhg ve degeri yaratmak, bu
kanallar ile yapilan satis odakl projeler ile musterilere yeni imkanlar saglamaktir.
Vizyonu ise; Tirkiye’de, misteri memnuniyetini en iyi sekilde saglayan en buyik
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“Musteri Hizmetleri Merkezi” olmaktir. Misyon ve vizyona ek olarak firma degerleri;
glvenilir olmak, miusteriler icin deger yaratmak, maliyet odakh ¢oziimler sunmak,

sonug odakli olmak, yenilik¢i olmak ve sosyal sorumluluk bilinci ile hareket etmektir.

3.2 Firmanin Kalite Politikasi

e Faaliyetleri, kurumsal musterilerin beklentilerine ve yasal mevzuata uygun olarak

gerceklestirmek,

e Kalite ve verimliligi sirekli gelistirmek,

e Miuisteri bilgilerinin korunmasi ve gizliliginin saglanmasi icin butinlik ve

erisilebilirlik ilkelerine bagh tim onlemleri almak,

e Hizmetleri tecriibelerin kattigi biling ve gliniin sartlarina en uygun teknolojileri

kullanarak zamaninda ve dogru gergeklestirmek,

e Mdgsterilerin ve g¢alisanlarin memnuniyetini ilke olarak benimsemek ve

memnuniyeti arttirici faaliyetlerde bulunmak,

e Tum sikayetleri zamaninda degerlendirmek ve sikayete sebep olan magduriyeti

gidermek,

e Misteri sikayetlerini, misteri memnuniyetini arttirmayi saglayacak firsatlar olarak

gormek ve degerlendirmek,

3.3 Firmanin Kalite Sertifikalari ve Kalite Odiilleri

Firma 2010 yilinda hizmet kalitesini ve misteri memnuniyetini artirmak amaci ile
yogun calismalar yapmistir. Bu baglamda teknolojideki yeniliklere paralel olarak daha
glclh ve yetkin bir altyapi icin ¢cagri merkezi altyapisi ileri teknolojiyle yenilenmistir.
Firma kalite odakh yaklasimini strdirerek; ISO 9001:2000/2008 Kalite Sertifikasi,
ISO/IEC 27001:2005 Bilgi Guivenligi Sertifikasi, 1ISO 10002:2006 Miisteri Memnuniyeti

Yonetim Sertifikasi’'ni almistir.
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26 Haziran 2010 tarihinde, EMEA Ulkeleri arasinda dizenlenen ‘Contact Center World
2010 Top Ranking Performers Awards’ kapsaminda firma ‘Best Outsourcing
Partnership’ kategorisinde Uglincii olmus ve bronz madalya ile édillendirilmistir. Bu
odil kapsaminda firmanin genel mudiri ‘Industry Award Champion’ kategorisinde
birincilik elde ederken, Ankara lokasyonunda ADSL operatori olarak galisan bir kisi de
'Best Customer Service Agent’ kategorisinde ikinciligi elde etmis ve giimiis madalya

kazanmistir. Firma ayrica “Cagri Merkezi Oscarlarl” yarismasinda iki 6dil kazanmistir.

Gagri merkezi sektorliiniin diinyadaki en 6nemli organizasyonlarindan biri olan Contact
Center World tarafindan diizenlenen ve sektoriin en iyilerinin secildigi '2011 Top
Ranking Performers' yarismasinda, 'Industry Award Champion' kategorisinde firmanin
genel madird birinci olmustur. 'Best Outsourcing Partnership' kategorisinde ise ikinci
olurken, gimis madalyanin sahibi olmustur. 'Best Outsourcing Partnership'
kategorisinde katiimci firmalar misteri iliskileri yonetimi, misteriye sunulan hizmet ve
servisler, gergeklestirilen is birligi ile elde edilen basarilar ve hedefler gibi kriterlere
gore degerlendirilmistir. Firma 1-4 Kasim 2011 tarihinde diizenlenen “Contact Center
World 2011 Top Ranking Performers” yarismasi kapsaminda “Industry Champion

Award” kategorisinde birinciligi kazanarak Diinya Endustri Sampiyonu olmustur.

2010 yihindaki ayni organizasyonda ise ”“Industry Award Champion” kategorisinde
birincilik, “Best Customer Service Agent” kategorisinde ikincilik, “Best Outsourcing
Partnership” kategorisinde (g¢lincilik 6dillerini almistir. Contact Center World’un her
yil diinyanin en iyi ¢agri merkezlerini belirlemek Uzere gergeklestirdigi yarismada, ilk
asamada Asya, Pasifik, EMEA ve Amerika kitalarinin birincileri secilmekte, ikinci

asamada ise tim bu bdlgelerin birincileri “Dinyanin En iyisi” olmak igin yarismaktadir.
Diinya Endiistri Sampiyonu: Tirkiye

Ulkelere Gére Endustri Sampiyonlari: Kanada, Endonezya ve Jamaika’dir.
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BOLUM 4

UYGULAMA

Bu bolimde bulanik model yapisi, proje detaylari ve MATLAB uygulama adimlarina yer

verilecektir.

4.1 Bulanik Model Yapisi

Giris ve c¢ikis parametrelerinin Uyelik islevleri, anket sonuglari incelenerek ve bir
uzmanin bilgi ve tecriibelerinden faydalanilarak belirlenmistir. Anket sonuclari, so6z
konusu girdi ve cikti parametreleri icin istatistiksel olarak incelenerek, mantik ve
tecriibe cercevesinde, bulanik kural tabanlari diizenlenmistir. Sistemin ¢ikariminin elde
edilebilmesi icin IF-THEN (EGER-ISE) ifadeleri kullanilarak olusturulan kurallar VE
operatori ile harmanlanmistir. Model ciktisina, bu sekilde olusturulan tim kurallarin

katkisiyla ulasiimistir. Takagi Sugeno g¢ikarim mekanizmasi kullaniimigtir.

Ankette her bir katilimcidan alinan cevaplar Gyelik islevleri yardimiyla bulanik hale
donustlrdlmis ve kural tabani yardimiyla her bir degerin bulanik fayda degeri
belirlenmistir. Daha sonra fayda degerleri tekrar durulastiriimis ve sayisal degere
donisturdlmistir. Durulastirma icin  agirhk merkezi yontemi kullaniimistir. Bu
yontemde, her bir kurala ait ¢ikarim toplanir ve elde edilen seklin agirlik merkezi
bulunarak durulastirma yapilmaktadir. Model kurma iki evreden olusmaktadir. Bunlar;
degerlendirme ve se¢im evreleridir. Proje degerlendirme kriterleri g6z 6nilinde
bulundurularak projelerin toplam faydasinin ANFIS kullanilarak hesaplanmasi sonucu

elde edilen degerler secim evresinde kullanilacaktir.
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4.2 Proje Detaylar

P;: Cevaplama oranini artirmaya yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Cevaplama
orani;  “Sizi musteri temsilcisine bagliyorum” anonsundan sonra cevap verilen
cagrilarin oranidir, aksi durum mdsterinin ¢agriyi sonlandirmasidir. Projenin ciktilari;
mdusterinin ilgisini ¢cekecek anonslarin eklenmesi ve belli bir saniyeden sonra gagri

Ucretinin alinmamasidir.

P,: Ortalama cevaplama hizini artirmaya yonelik gergeklestirilmis bir projedir. Ortalama
cevaplama hizi; ¢agrni merkezi tarafindan yanitlanmig tim c¢agrilarin ortalama
yanitlanma siresidir. Misterinin hatta bekleme sliresi ve misterinin sonlandirdig
cagrilar dahil degildir. Projenin g¢iktilari; agent sayisinin artirilmasi, yeni kampanya

dénemlerinde agentlarin uygun operasyonel yonetimidir.

Ps: Ortalama cagn siresini azaltmaya yénelik gerceklestirilmis bir projedir. Ozellikle
ADSL cagrilarinin ortalamayi yukselttigi tespit edilmistir. Hattin resetlenmesi gibi
islemler agent tarafindan yapilmaktaydi, bunun yerine resetleme sistem tarafindan

yapildiktan sonra ¢agri agenta diismeye baslamistir.

Pa: ilk cagrida ¢6zme oranini artirmaya yénelik gerceklestirilmis bir projedir. Arayani
goster Ozelligi sadece satis ofislerinden tanimlanabiliyordu. Gagri merkezine bu yetki

tanimlanarak, misterinin satis ofisine gitmeden, ilk ¢cagrida istegi yerine getirilmistir.

Ps: Upsell satis oranini artirmaya yoénelik gergeklestirilmis bir projedir. Musteri
temsilcisi outbound aramalarda misteri numarasini ¢evirmekteydi, bu durum zaman
ve konsantrasyon kaybina neden oluyordu. Otomasyon ile yapilmaya baslanarak, ¢agri

yanitlandigl anda musteri temsilcisine diismesi saglanmistir.

Pe: Upsell satis oranini artirmaya yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Hesaplama yap
butonu ile hesaplanan teklifin ¢agri esnasinda otomatik olarak miusteri temsilcisinin

ekranina gelmesi saglanmistir.

P;: Upsell satis oranini artirmaya yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Birden ¢ok hat
sahibi olan misterileri kapsamaktadir. Bu tlirden musterilere sistem {zerinden islem

yapilabilmesi icin musterinin her iki hat igin teklif edileni kabul etmesi gerekmekteydi

45



ancak mdasteri bir teklifi kabul eder ve diger teklifi kabul etmez ise teklif sisteme

aktarilamiyordu. Bir teklif kabul eden musterilerin sisteme kaydi saglanmistir.

Pg: ikna oranini arttirmaya yénelik gerceklestirilmis bir projedir. Hat iptali icin ofise
basvuran musterilerin cagri merkezi tarafindan aranmasi ve iptal yapilmamasi icin ikna

edilmeye amacglanmistir.

Pg: Misteri temsilcilerinin genel bilgi seviyesini artirmaya yonelik bir projedir. Sicak
kontrol uygulamasi ile yeni bir kampanya ile ilgili ¢agri merkezini kontrol eden kisiler

sahte aramalar yaparak durum degerlendirmesi yapmaktadir.

4.3 Degerlendirme Kriterleri

Gagri merkezinin hizmet kalitesini artirmaya yonelik gergeklestirilen projeler lg ana

kriter ve Ui¢ ana kriteri olusturan on alt kriter ile degerlendirilecektir.

A. Operasyonel Etkinlik

Gagri merkezi operasyonlarinin etkin yonetimi icin operasyonlara etki eden tim
unsurlarin planlanmasi ve gercek zamanli operasyon yodnetiminin ne kadar etkin
yapildigi aranir. Kullanilan yéntemler, araglar, destekleyici sistemler hepsi bir butin
olarak degerlendirilir. Operasyonel etkinlik kriteri asagida yer alan unsurlar lizerinde

etkilidir.

a) Cagn yiki, kapasite ve insan kaynagi planlamasi

b) Gergek zamanl operasyonel yonetim

c) Verimlilik, etkinlik yonetimi

d) Planlama ve gergeklesen arasindaki farklar, gelistirme yontemleri

Operasyonel etkinlik kriterini meydana getiren alt kriterler asagida yer almaktadir:

1. Servis Seviyesi: Sizi misteri temsilcisine bagliyorum anonsundan sonra gecen yirmi

saniye igerisinde musteri temsilcisine baglanma oranidir.
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2. Cevaplama Orani: Sizi musteri temsilcisine bagliyorum anonsundan sonra cevap

verilen ¢agrilarin oranidir (Aksi durum miusterinin cagriyi sonlandirmasidir).
3. ilk Cagrida Gézme: ilk cagrida ¢oziilen ¢agrilarin oranidir.
B. Cagri Olgekleri

Gagri cevaplama seviyesi ile ilgili degerlendirme kriterleridir. Cagri 6lgekleri kriterini

meydana getiren alt kriterler asagida yer almaktadir:

1. Ortalama Cevaplama Hizi: Cagri merkezi tarafindan yanitlanmis tim cagrilarin
ortalama yanitlanma suresidir. Musterinin hatta bekledigi sire ve misterinin

sonlandirdigi cagrilarin siiresi dahil degildir.
2. Ortalama Cagn Siiresi: Cagrida gecen ortalama siredir.
C. Satis Degerleri ve Miisteri Sadakati

Sirket ve sektor bazinda farkhlik olmakla beraber, misteri kaybetmek ve vyeni
misteriler kazanmak maliyeti arttirici bir etkendir. Ozellikle dogasi geregi uzun sireli
iliskiye dayanan telekom, finans gibi sektérlerde bu durum oldukga belirginken, hizli
tiketimde biraz daha az maliyetli olabilmektedir. Ortaya konan bu hipotezi test edip
anlamak igin dinyadaki islem Ucreti uygulamalarina bakilabilir. Telekom ve finans
sektorleri goz 6ninde bulunduruldugunda birgok lilkede hat veya hesap aktivasyon
Ucreti alinmakta, iptallerde ise islem Ucretleri uygulanmaktadir. Evrak islemleri, teknik
kurulum gibi adimlar maliyetli ve zaman alicidir. Buna ek olarak musteriler genelde yeni
iliski kurduklar sirketlerle ufak hacimli calisir ve. memnuniyet cercevesinde zamanla
derinlesirler. Cagri merkezleri ve gesitli kanallardaki misteri hizmetleri, ¢apraz satis ve
st tekliflerle bu sirece katkida bulunurlar. Bahsi gecen zaman icerisinde bir misteriyi
kaybedip yerine yenisini koymak ve onu miusteri yasam doéngisiinde ayni asamaya

getirmeye calismak maliyetleri arttirici bir etkendir.
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Satis degerleri ve musteri sadakati kriterini meydana getiren alt kriterler asagida yer

almaktadir:

1. Upsell Satig Orani: Tarife degisikligi sonucu firma gelirinde artis yaratan satis

miktaridir.

2. Cross Sell Satis Orani: Mevcut Urine (upsell ya da downsell) ek olarak yeni bir Girtin

satis miktaridir.
3. ikna Oran: iptal basvurusunda bulunan misterilerin ikna oranidir.
D. insan Kaynaklari ve Gelisim Yénetimi

Midsteri ihtiyaglarini karsilayan etkin ve verimli bir performans ortaya koymak adina

sirketin insan kaynaklari yoénetim yaklasimlarini ele alir.

a) Is ve yetkinlik tanimlari ve ise alma siirecleri tanimlanmis midir?

b) Egitim ve gelisim programlari nasil yapilandiriimistir?

c) Yetenek ve, bilgi gelisimi nasil desteklenmektedir?

d) Calisan performans yonetim sistemi yaklasimlari ve uygulamalari nelerdir?
e) Calisan elde tutma programlari nelerdir?

f) Performans degerleme ve terfi sistemleri nelerdir?

insan kaynaklari ve gelisim y®énetimi kriterini meydana getiren alt kriterler asagida yer

almaktadir:

1. Kural ve Prosediirlere Uygun Hizmet: Musteri temsilcisinin glincel kural ve

prosediirlere uygun hizmet etmesidir.

2. Giincel Bilgi Seviyesi: Muisteri temsilcisinin kampanya ve tarifeler hakkindaki

glincel bilgi seviyesidir.
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Gizelge 4. 3 Projelerin degerlendirilmesinde ana ve alt kriterler

Ana Kriterler Alt Kriterler

Servis Seviyesi

Operasyonel Etkinlik Cevaplama Orani

ilk Cagrida C6zme Orani

Ortalama Cevaplama Hizi

Cagri Olgekleri
Ortalama Cagri Siiresi

Upsell Satis Orani

Satis Degerleri ve Miisteri

Sadakati Cross Sell Satis Orani

ikna Orani

insan Kaynaklari ve Gelisim | Kural ve Prosedtrlere Uygun Hizmet

Yonetimi Giincel Bilgi Seviyesi

Cizelge 4. 4 Ana ve alt kriterlerin simgesel gosterimi

Ana Kriterler Alt Kriterler
SL
OE AR
FCR
ASA
co
ACHT
uss
SD&MS CS
RR
KPUH
IK&GY
GBS

4.4 Yapay Sinir Aglarinin MATLAB ile Egitimi

MATLAB lizerinde ¢alisan Fuzzy Logic Toolbox araciligi ile hesaplamalar yapilacaktir.

4.4.1 Operasyonel Etkinlik Kriterinin Egitimi

Operasyonel etkinlik; servis seviyesi, cevaplama orani ve ilk ¢agrida ¢6zme orani alt
kriterlerinden meydana gelen bir ana kriterdir. Operasyonel etkinlik kriterinin egitimi

EK-A Bolim 1’de yer alan anket cevaplari ile gergeklestirilecektir.
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Egitim adimlari;

10.

Anket sorularina verilen cevaplar ile elde edilen veriler Matlab’a yiklenir,

“Workspace” alanindaki “Import Data” butonuna tiklanir,

“Import Data” penceresinde datanin bulundugu excel dosyasi ve OE kriteri igin

verilen cevaplarin yer aldigi sayfa secilir,

“Import” butonuna tiklanir,

Elde edilen matrisin adi OE olarak degistirilir,

OE kriteri 100x4’lik bir matris seklinde import edilir. 100 = Soru sayisi, 4 = 3 (Alt

Kriterler) + 1 (Cevap) seklindedir.

“anfisedit” komutu ile anfis editor alani goriintilenir,

“Load Data” alaninin “Type” kisminda “Training”, “From” kisminda “workspace”

secilir,

“Load Data” butonuna tiklanir,

“Load from workspace” pencerisinde “Input Variable Name” olarak “OE” yazilir,

“OK” tiklanir,

Data “Anfis Editor” alaninda goriintilenir,

“Generate FIS” alaninda “Substractive Clustering (Azaltimli Kimeleme)” segilir,

“Generate FIS” butonuna tiklanir,

“Parameters For Clustering” penceresinde;

“Range Of Influence” alanina 0,3 degeri,

“Squash Factor” alanina 0,75 degeri,

“Accept Ratio” alanina 0,5 degeri,
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e “Reject Ratio” alanina 0,2 degeri yazilir,

11. “OK” butonuna tiklanir,

12. “Train FIS” alaninin “Optimization Method” kisminda “hybrid”, “Error Tolerance”

kisminda “0” ve “Epochs” kisminda 100 segilir,

13. “Train Now” butonuna tiklanir.

Sonuglar:

1. 100 iterasyon sonrasinda 3,0731e-005 hata degeri ile egitim tamamlanir,

w10 Training Errar — ANFISInfo.  —
# ofinputs: 3
# of outputs: 1
# of input mfs:
S 40 40 40
I
0 1 1 1 1 I Structure
0 20 40 60 a0 100 Clear Plot
Epochs
Load data [ Generate FIS [ Train FIS ] Test FIS ]
Type: From: Optim. Method:
P ) Load from file hybrid + | | | Plot against:
'C‘ Testi C' file (:"' Load from worksp. Error Tolerance: (?' Training data
) Testing : i 0 :
JGrid partition ) Testing data
C' Checking {;} worksp. 'C' - Epochs: O
O Demo {*) Sub. clustering 100 () Checking data
Load Data... | Clear Data | Generate FIS Train Now | Testhow |
Epoch 100:error= 3.0731e-005 [ Help ] [ Close ]

Sekil 4. 1 OE ana kriteri icin egitim ve hata gosterimi

2. Girdi sayisi 3, cikti sayisi 1 ve Uyelik fonksiyonu sayisi 40 olarak elde edilir,

3. “Structure” butonuna tiklanarak Uyelik fonksiyonlari ve yapay sinir aginin yapisi
goriuntilenir. Inputmf alaninda 120 (3x40) adet giris, rule alaninda 40 adet kural ve

outputmf alaninda 40 adet ¢ikis degeri olusturulmustur,
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input inoutmf rule outputmf output

ARy
mx){){){){!h{

Logical Operations

. and
] or

naot

Sekil 4. 2 OE ana kriteri icin yapay sinir agi yapisi

“Anfis Editor” penceresinde “Edit” menislindeki “FIS Properities” alt mensi

tiklanarak yapay sinir aginin 6zellikleri gériintilenir,

XX

- /
FCR
FIS Name: FIS Type: SUgEND

Sekil 4. 3 OE ana kriteri icin yapay sinir agi 6zellikleri

“FIS Editor” penceresinde “Edit” menisindeki “Membership Functions” alt
menisu tiklanarak tyelik fonksiyonlari alt kriterler bazinda goriintilenir (“Gauss”

fonksiyonu kullaniimistir),
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FIS Variables

IMemberzhip function plots ELETS

filu)

QE

T T
1cluster GnticistEdh 1 cluster Bt iR i s eci

3l 1 clusterh 1 cluster3i

FCR
input variable "SL
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name SL s in1clustert
T
Type input uE gaussmf W
Params
[0.7552 5.059]
HIEE [110]
Display Range [110] Help ‘ Close

FIS Variables

filu}

sL QOE

Sekil 4. 4 SL alt kriterine ait Gyelik fonksiyonlari

Memberzhip function plots TR

input variable "AR

AR

input

[110]

[110]

Current Memberzhip Function {click on MF to select)

Haoe inZcluster1

Type gaussmf v

FEEE [0.8465 2.16]

Help Cloze

Sekil 4. 5 AR alt kriterine ait tyelik fonksiyonlari
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FI3 Wariables

Memberzhip function plots

plot points:

181

T T T T T T T
mRH ster3s
flu)
SL OE
AR
XX
FCR
input variable "FCR
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name FCR B indclustert
=
Type input s gaussmf v
Params
[0.9752 1.941]
TEITE [ 10]
Display Range [110] Help Close
Sekil 4. 6 FCR alt kriterine ait Uyelik fonksiyonlari
e ; plot points:
FIZ Variables Membership function plots 181
XX fw utichistera ut] clisteral
BH ElSiEr |2 B EfSiE 2L
StErs e
s sk e
ouf] c|uEiEr] 3 ouf] CuELEri3
out| E|uEtEr aut] cluStErs
XX ouf] EluEEr ouf] g E"E
o StEr ouf] GluEiErs
, B G
AR our] clusier] our] ClusiEr? ]
gut] ClUSIER: out] ClUZEraG
BHH EiStE BHH EliEtEted
Siligises Rl e
oLt 1eiuster But] SluStEreT
FCR
output variable "OE
Current Variable Current Member=zhip Function (click on MF to select)
Name OE Pl outcluster
=
Type output ype linear hd
Ra Params [1.027 -0.03632 1.249 -4 675]
nge [210]
=L E TR Help ‘ Close

Sekil 4. 7 OE ana kriterine ait tyelik fonksiyonlari

“Membership Function Editor” penceresinde “Edit” menusiindeki “Rules” alt

menusi tiklanarak kurallar goriintilenir,
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IR ] —

If (SL is in1 cluster2) and (AR ig in2cluster2) and (FCR is in3cluster2) then (OF is out! cluster2) (1)
If {SL iz inlclusterd) and (AR is inZcluster3) and (FCR i= in3cluster3) then (OE is outl clusterd) (1)
If (SL iz inlclusterd) and (AR iz inZcluster4) and (FCR i= in3clusterd) then (OE iz outl clusterd) (1)
If (SL iz in1clusterS) and (AR is inZclusters) and (FCR iz in3clusterS) then (OE iz outl clusterS) (1)
If (SL iz in1clusterS) and (AR ie inZclusters) and (FCR iz in3clusters) then (OE iz outiclusters) (1)
If (SL is in1cluster?) and (AR ig in2cluster?) and (FCR iz in3cluster?) then (OF iz out! cluster?) (1)
If (5L is in1 cluster8) and (AR ig in2clusterd) and (FCR is in3clusterd) then (OF is out! cluster8) (1)
If {SL iz inl clusterd) and (AR is inZclusterd) and (FCR i= in3clusterd) then (OE is outl clusterd) (1)

10. If (SL iz inlcluster10) and (AR iz in2cluster10) and (FCR iz in3cluster10) then (OF i= outicluster10) (1)
11. If (SL iz inlcluster11) and (AR ig inZcluster11) and (FCR iz in3cluster1 1) then (OF iz outicluster11) (1)
12. If (SL iz inlcluster12) and (AR iz inZcluster1Z) and (FCR iz in3cluster12) then (OF iz outlcluster12) (1)

13 _1f (Sl _i= inlcluster13) and (AR iz in?clister13) and (FCR is indclister1 3 then (OF iz oot cluster13h (1 )
If and and Then
SLiz AR FCRi= OEis
in1cluster1 - inZcluster1 - indcluster1 -~ outlclustert ~
in1cluster2 inZcluster2 in3cluster2 outlcluster2
in1clusterd inZclusterd in3cluster3 outlcluster3
inlclusterd inZclusterd indclusterd outclusterd
in1clusters inZclusters indclusters outclusters
inclusteré inZclusters in3clusters out1clusters
in1cluster? w inZcluster? b in3cluster? w outlcluster? A
[ I not [ not [ ot [ I not
Connection Weight:
Clor
© and 1 Delete rule Add rule | Change rule |

Sekil 4. 8 SL, AR, FCR ve OE kural yapisi
7. “Rule Editor” penceresinde “View” menisindeki “Surface” alt menisu tiklanarak
yapay sinir ag1 yizey seklinde gorintilenir. Farkli X(Input), Y(Input) ve Z(Output)

degerleriicin degisen ylzey yapilari goriinttlenebilir,

X (input): sL 4 | Y (input): AR « | Z (output): OE w

s [— 1

Sekil 4. 9 SL ve AR alt kriterlerinin ylzey seklinde gosterimi

X grids: 15 Y grids:
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X (input): AR w | Y (input): FCR + | £ (output): OF w

X grids: 15 Y grids: 15

Sekil 4. 10 AR ve FCR alt kriterlerinin ylizey seklinde gosterimi
X (input): FCR W | Y (input): + | £ (output): OE W
X grids: 15 Y grids: 15

Sekil 4. 11 FCR ve SL alt kriterlerinin ylzey seklinde gosterimi

. “Surface Viewer” penceresinde “View” menustindeki “Rules” alt menusu tiklanarak

gercek degerlerin analiz edilecegi “Rule Viewer” ekranina ulasilir. Proje bazinda
elde edilen degerler o6lgekler yardimi ile isaretlenerek yapay sinir aginin ¢ikti

Uretmesi saglanir.
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Operasyonel Etkinlik Kriteri igcin Proje Bazinda Elde Edilen Degerler ve YSA’nin iirettigi

sonuglar;
Proje SL AR FCR |[Sonuglar
P, 4 5 5 2,34
P, 4 7 4 3,7
Ps 6 6 5 0,27
P, 6 5 3 4,34
Ps 5 6 5 0,44
Ps 5 5 5 2,57
P; 7 5 5 5,42
Ps 4 6 5 2,85
Py 3 4 6 3,77
En yiiksek OE ciktisi 5,42 olarak P; dederleri ile hesaplanmistir.
P icin;
SL AR FCR OE 2
1 _
———— —
i — = —
) —— [— — [ — ——
E
1:: |
B ——
19
e ——— C—— [— — ——
—
- 5
29 |
30 |
Input: 755 Plot points: 101 Mowve: left ‘ right ‘ e up ‘

Sekil 4. 12 P7 icin spesifik deger ciktisi gdsterimi
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4.4.2 Gagn Olgekleri Kriterinin Egitimi

Cagri oOlcekleri; ortalama cevaplama hizi ve ortalama c¢agri siresi alt kriterlerinden
meydana gelen bir ana kriterdir. Cagri dlgekleri kriterinin egitimi EK-A Bolim 2’de yer

alan anket cevaplari ile gerceklestirilecektir.

Egitim adimlari;

1. Anket sorularina verilen cevaplar ile elde edilen veriler Matlab’a yiklenir;
e “Workspace” alanindaki “Import Data” butonuna tiklanir,

e “Import Data” penceresinde datanin bulundugu excel dosyasi ve CO kriteri igin

verilen cevaplarin yer aldigi sayfa secilir,
e “Import” butonuna tiklanir,
e Elde edilen matrisin adi CO olarak degistirilir,

e CO kriteri 100x3’lik bir matris seklinde import edilir. 100 = Soru sayisi, 3 = 2 (Alt

Kriterler) + 1 (Cevap) seklindedir.
2. “anfisedit” komutu ile anfis editor alani goriintilenir,

3. “Load Data” alaninin “Type” kisminda “Training”, “From” kisminda “workspace”

secilir,
4. “Load Data” butonuna tiklanir,
5. “Load from workspace” pencerisinde “Input Variable Name” olarak “CO” yazilir,
6. “OK” tiklanir,
7. Data “Anfis Editor” alaninda gorintilenir,
8. “Generate FIS” alaninda “Substractive Clustering (Azaltimli Kimeleme)” secilir,

9. “Generate FIS” butonuna tiklanir,
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10. “Parameters For Clustering” penceresinde;

e “Range Of Influence” alanina 0,2 degeri,

e “Squash Factor” alanina 1,0 degeri,

e “Accept Ratio” alanina 0,8 degeri,

e “Reject Ratio” alanina 0,1 degeri yazilir,

11. “OK” butonuna tiklanir,

12.

kisminda “0” ve “Epochs” kisminda 100 segilir,

13. “Train Now” butonuna tiklanir.

Sonuglar:

1. 100 iterasyon sonrasinda 2,2445e-006 hata degeri ile egitim tamamlanir,

“Train FIS” alaninin “Optimization Method” kisminda “hybrid”, “Error Tolerance”

w10~ Training Errar — ANFIS Info.  —
# ofinputs: 2
# of outputs: 1
# of input mfs:
S 37 37
T
| Structure
0 20 40 G0 al 100 Clear Plot
Epochs
Load data [ Generate FIS Train FIS ] TestFIS ]
Thpe: From: Optim. Method:
@ Training {:} Load from file hybrid “ Plot against:
o ) file ) Load from worksp. Error Tolerance: {*) Training data
esting ) " 0 )
Grid partition Testing data
O Checing  © worksp. | | © &P Epoche: O
) Demo (%) Sub. clustering 100 () Checking data
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS .. ||| o0rrsEin N Test Now |

Sekil 4. 13 CO ana kriteri icin egitim ve hata gosterimi

2. Girdi sayisi 2, cikti sayisi 1 ve Uyelik fonksiyonu sayisi 37 olarak elde edilir,
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3.

“Structure” butonuna tiklanarak Uyelik fonksiyonlari ve yapay sinir aginin yapisi

goriuntilenir. Inputmf alaninda 74 (2x37) adet giris, rule alaninda 37 adet kural ve

outputmf alaninda 37 adet cikis degeri olusturulmustur,

input

4,

output
]
*.
e
ey $

000
00
el

S
il
.
I

%
A
s

W

EEEES

%

R
S
Legical Operationz
and
‘. or
not

Sekil 4. 14 CO ana kriteri icin yapay sinir agi yapisi

“Anfis Editor” penceresinde “Edit” menislindeki “FIS Properities” alt mensi

tiklanarak yapay sinir aginin 6zellikleri gériintilenir,

(zugeno

.y |
] |

FIS Type: SUgEND

FIS Name:

Sekil 4. 15 CO ana kriteri icin yapay sinir agi 6zellikleri
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“FIS Editor” penceresinde “Edit” menisindeki “Membership Functions” alt
menusl tiklanarak Gyelik fonksiyonlari alt kriterler bazinda goriintilenir (“Gauss”

fonksiyonu kullaniimistir),

FIS Variables

plot points:

Membership function plots

iesmerml i e i sterdd
ASA c0 Y \ ,
ACHT / \ ‘ ' \ /
2 e AT
| 1 | 1 1 1 | 1
input variable "ASA
Current Variable Current Memberzhip Function (click on MF to select)
Name ASA HEE in1cluster
T
Type input ype gaussmf W
Params
[0.5416 4.004]
TEILE [ 10]
L2 s [ 10] Help Close

FIS Variables

Sekil 4. 16 ASA alt kriterine ait tyelik fonksiyonlari

plot points:

Memberzhip function plots

ASA co
XX
Y
ACHT
AN 0T Y
| 1 |
input variable "ACHT
Current Variable Current Memberghip Function (click on MF to select)
Name ACHT Name inZclustert
T
Type input ¥pe gaussmf hd
Params
[0.636 10]
TEILE [ 10]
Dispiay Range [110] Help Close

Sekil 4. 17 ACHT alt kriterine ait tyelik fonksiyonlari
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o
FIS Variables Memberzhip functien plots 181

But EEIEr
fiu) ouf] clusier IE
ouf] clusier I
ASA co 0 ClSiEr T
our] ClugIEr T
ouf] EusiEr I
ouf] clusier m
ol r
0 = n
g S !
ACHT Bot ElEE k
out] cluste m
ouf] EuSiEr 0
out] EuEE 0
Ut 0
outicluUster clo

output variable "CO"

Sekil 4. 18 CO ana kriterine ait tyelik fonksiyonlari

“Membership Function Editor” penceresinde “Edit” menUslindeki “Rules” alt

menisu tiklanarak kurallar gérintilenir,

1. If (ASA is incluster ) and (ACHT is inZcluster1) then (CO iz outlcluster1)y (1)
2. If (ASA iz in1cluster2) and (ACHT ig in2cluster2) then (CO iz outlcluster2) (1)
3. If (ASA iz in1clusterd) and (ACHT ig in2cluster3) then (CO iz outlcluster3) (1)
4. If (ASA iz in1clusterd) and (ACHT ig in2clusterd) then (CO iz outlclusterd) (1)
5. If (ASA iz in1clusters) and (ACHT ig in2clusters) then (CO iz outlclusters) (1)
G. If (ASA iz in1clusters) and (ACHT ig in2clusters) then (CO iz outlclusters) (1)
7. If (ASA iz in1clusterT) and (ACHT ig in2cluster?) then (CO iz outlcluster?) (1)
8. If (ASA iz in1clusterd) and (ACHT ig in2clusterd) then (CO iz outlclusterd) (1)
9. If (ASA iz in1clusterd) and (ACHT ig in2clusterd) then (CO iz outlclusterd) (1)
10. If (ASA iz inl1cluster10) and (ACHT iz inZcluster10) then (CO iz outlcluster10) (1)

in1cluster1 inZcluster1

out1clusteri

Sekil 4. 19 ASA, ACHT ve CO kural yapisi
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7. “Rule Editor” penceresinde “View” menisiindeki “Surface” alt menisu tiklanarak
yapay sinir agi ylzey seklinde gorintilenir. Farkli X(Input), Y(Input) ve Z(Output)

degerleriicin degisen ylzey yapilari goriinttlenebilir,

X (input): | Y (input): ACHT + | Z (output): co 2
X grids: 15 Y grids: 158

Sekil 4. 20 ASA ve ACHT alt kriterlerinin ylzey seklinde gdsterimi

X (input): ACHT ASA + | £ (output): co "

15

Sekil 4. 21 ACHT ve ASA alt kriterlerinin ylzey seklinde gosterimi

X grids: 15

8. “Surface Viewer” penceresinde “View” menustindeki “Rules” alt menisi tiklanarak

gercek degerlerin analiz edilecegi “Rule Viewer” ekranina ulasilir. Proje bazinda
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elde edilen degerler olgekler yardimi ile isaretlenerek yapay sinir aginin ¢ikti

Uretmesi saglanir.

Cagri Olgekleri Kriteri Igcin Proje Bazinda Elde Edilen Dederler ve YSA’nin iirettigi

sonuglar;
Proje ASA ACHT [ Sonuglar

P, 7 5 3,63

P, 6 5 2,34

Ps 6 4 2

P4 6 6 1,19

Ps 5 6 1

Ps 5 7 1

P; 7 7 1,1

Pg 5 5 1

Py 5 8 1,01

En yiiksek CO ciktisi 3,63 olarak P, degerleri ile hesaplanmistir.
P, icin;
ASA=T ACHT =5 CO = 3.63
1 [ ] [ ] [ ]
: e/ — 11 E— ] | |
s T —————] o ] | |
=
5 = ] [ ] [ ]
10 | ] [ ] [ ]
11 B ] [ | [ |
12 [ ] [ ] [ ]
13 | ] [ ] [ ]
14 ] [ ] [ ]
15 | ] [ ] [ ]
16 | ] = ] [ ]
17
18
19
20 | ] [ ] [ ]
21 ] = ] [ ]
22 ] |l ] [ ]
23 [ ] [ ] .
24 [ ] | ] [ ]
25 | — ] é [ ]
28 | ] ] [ ]
27 ] [ ] [ |
EE [ | [ ] [ ]
il S — E I | I
Input: 7:5) Plot points: 101 Move: left ‘ right | ST up ‘

Sekil 4. 22 P1 igin spesifik deger c¢iktisi gosterimi
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4.4.3 Satig Degerleri ve Miisteri Sadakati Kriterinin Egitimi

Satis degerleri ve miisteri sadakati; upsell satis orani, cross sell satis orani ve ikna orani
alt kriterlerinden meydana gelen bir ana kriterdir. Satis degerleri ve misteri sadakati

kriterinin egitimi EK-A BOlim 3’te yer alan anket cevaplari ile gerceklestirilecektir.

Egitim adimlari;

1. Anket sorularina verilen cevaplar ile elde edilen veriler Matlab’a yiklenir;

e “Workspace” alanindaki “Import Data” butonuna tiklanir,

e “Import Data” penceresinde datanin bulundugu excel dosyasi ve SD&MS igin

verilen cevaplarin yer aldigi sayfa secilir,

e “Import” butonuna tiklanir,

e Elde edilen matrisin adi SD&MS olarak degistirilir,

e SD&MS kriteri 100x4’lik bir matris seklinde import edilir. 100 = Soru sayisi, 4 = 3
(Alt Kriterler) + 1 (Cevap) seklindedir.

2. “anfisedit” komutu ile anfis editor alani goriintilenir,

3. “Load Data” alaninin “Type” kisminda “Training”, “From” kisminda “workspace”

secilir,

4. “Load Data” butonuna tiklanir,

5. “Load from workspace” pencerisinde “Input Variable Name” olarak “SD&MS”

yazilir,

6. “OK” tiklanir,

7. Data “Anfis Editor” alaninda gorintilenir,

8. “Generate FIS” alaninda “Substractive Clustering (Azaltimli Kimeleme)” segilir,

9. “Generate FIS” butonuna tiklanir,
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10. “Parameters For Clustering” penceresinde;

11.

12.

“Range Of Influence” alanina 0,4 degeri,

“Squash Factor” alanina 1,25 degeri,

“Accept Ratio” alanina 0,5 degeri,

“Reject Ratio” alanina 0,15 degeri yazilir,

“OK” butonuna tiklanir,

“Train FIS” alaninin “Optimization Method” kisminda “hybrid”, “Error Tolerance”

kisminda “0” ve “Epochs” kisminda 100 segilir,

13. “Train Now” butonuna tiklanir.

Sonuglar:

1. 100 iterasyon sonrasinda 0,0036627 hata degeri ile egitim tamamlanir,

Training Error — ANFIS Info.  —
005
0_04 #of 'nputs: 3
# of outputs: 1
# of input mfs:
'é 0.03 23 23 23
W op.02
0.0
U 1 1 1 1 I Structure
0 20 40 G0 al 100 Clear Plot
Epochs
Load data [ Generate FIS Train FIS ][ TestFIs ]
Tz From: Optim. Method:
@ Training {:} Load from file hybrid £ Plot against:
D Testi {:} file: {:} Load from worksp. Error Tolerance: {}} Training data
esting : . 0 .
Grid partition Testing data
Ochectng @ wonsp. | | © €™P Epochs: O
O Demo (%) Sub. clustering 100 () Checking data
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS . ||| ©7orrain Naw Test Now |

Sekil 4. 23 SD&MS ana kriteri igin egitim ve hata gosterimi

2. Girdi sayisi 3, gikti sayisi 1 ve lyelik fonksiyonu sayisi 23 olarak elde edilir,
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“Structure” butonuna tiklanarak Uyelik fonksiyonlari ve yapay sinir aginin yapisi
gorintilenir. Inputmf alaninda 69 (3x23) adet giris, rule alaninda 23 adet kural ve

outputmf alaninda 23 adet ¢ikis degeri olusturulmustur,

output

Logical Operations
and

i or

not

Sekil 4. 24 SD&MS ana kriteri icin yapay sinir agi yapisi

“Anfis Editor” penceresinde “Edit” menUsiindeki “FIS Properities” alt menisi

tiklanarak yapay sinir aginin 6zellikleri goriintilenir,

= =
u-"i/::-::}_iw

ot

NN
N N /
5

FES Hame FES Type SUQEng

Sekil 4. 25 SD&MS ana kriteri icin yapay sinir agi 6zellikleri

“FIS Editor” penceresinde “Edit” menusindeki “Membership Functions” alt
menusl tiklanarak Gyelik fonksiyonlar alt kriterler bazinda goriintilenir (“Gauss”

fonksiyonu kullanilmistir),
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FIS Variables

plot points:

Memberzhip function plots 181
T T T T

SD&NS

XX

cluster3 it PP e R i His i ter2 1

input variable "USS

Current Variable

Digplay Range

uss

input

11 10]

[110]

Current Membership Function (click on MF to select)
Nai
me inlclustert
Type gaussmf b’
Params
[1.347 3.073]
Help Cloze

Sekil 4. 26 USS alt kriterine ait tyelik fonksiyonlari

FIS Variables

plot points:
Memberzhip function plots 181

fu}

uss SDEMS

2 clusteridZ cluster1 IEnies i E s wetHEtimnniE i ol ster sl

input variable "CS

Current Variable

Type

Range

Display Range

£S5

input

[110)

[110]

Current Membership Function (click on MF to select)
Nal
me inZclustert
Type gaussmf v
Params
[1.054 8.785]
Help Cloze

Sekil 4. 27 CS alt kriterine ait Gyelik fonksiyonlari
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plot points:
Membership function plots 181
T T T T T T T T
TEAThLE Erifistisd i e i Tl bt 0 2 clu sterdin 2 cluste r i St Rii

FIS Variables

cs
&
RR
input variable "RR’
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Ma
Name RR me in3clustert
Type
Type input gaussmf B
Farams [1.603 4.9485]
Tr J .
s [110]
Display Ral
SR [110] Help Close

Sekil 4. 28 RR alt kriterine ait tiyelik fonksiyonlari

plot points:

smberzhi i 181
TEvmrre Membership function plats
outlcluster12
XX flu) outlcluster1 out cluster?3
outlcluster1 autl clu;t:rzé
Uss 5D&NS ST outl cluster21
outlclusters out! cluster20
XX outlcluster? out1cluster1s
outlclusters out] cluste
oS outlclusters outlcluster1?
outlclusterd outlcluster1s
outlclusterd outicluster1s
outlcluster2 cutlclusterid
outiclustert out!clustert3
RR
output variable "SDENS
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Na
Name SDEMS me outl cluster1
Type lineal
Type output d ¥
Farams 1.444 1.805 -0.9058 1.03]
E— [-1. 805 -0 03]
[19]
Dizplay Ra
play Range Help Close

Sekil 4. 29 SD&MS ana kriterine ait Giyelik fonksiyonlari

“Membership Function Editor” penceresinde “Edit” menusiindeki “Rules” alt

menusi tiklanarak kurallar goriintilenir,
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03 = N OEN e LS R E

. If (USS is in1cluster2) and (CS is inZcluster?) and (RR is in3cluster2) then (SDEMS iz outl cluster2) (1)
. If (USS is in1cluster3) and (CS is in2cluster3) and (RR iz in3cluster3) then (SDEMS iz outl cluster3) (1)
. If (USS is in1cluster4) and (CS is inZclusterd) and (RR is in3clusterd) then (SDEMS iz outl clusterd) (1)
. If (USS is in1clusterS) and (CS is in2clusterS) and (RR iz in3clusters) then (SDEMS iz outl clusters) (1)
. If (USS is in1clusterS) and (C3 is inZclustert) and (RR is in3clusterd) then (SD&MS is out! clusters) (1)
. If (USS i= in1cluster?) and (CS iz inZcluster?) and (RR iz in3clusterT) then (SDEMS iz outl cluster?) (1)
. If (USS i= in1clusterd) and (C3 is inZcluster8) and (RR is in3clusterd) then (SD&MS is out! clusterd) (1)
. If (USS i= in1clusterd) and (CS iz inZclusterd) and (RR iz in3clusterd) then (SDEMS iz outl clusterd) (1)

5 is out] clusteri

10. If {USS i= in1cluster10) and (CS is in2cluster10) and (RR is in3cluster10) then (SDE&MS is outlcluster10) (1)
11. If (USS i= in1cluster11) and (CS is inZcluster11) and (RR iz in3cluster11) then (SD&MS is cutlcluster11) (1)
12, If (USS is incluster12) and (CS iz in2cluster12) and (RR iz in3cluster12) then (SD&MS is outlcluster12) (1)
13. If (USS i= in1cluster13) and (CS is inZcluster13) and (RR iz in3cluster13) then (SDE&MS is cutlcluster13) (1)
14, If (USS iz indcluster14) and (CS iz in2cluster14) and (RR iz in3cluster14) then (SDEMS iz outlclusteri4) (1)
15. If {(USS is in1cluster15) and (CS is inZcluster15) and (RR is in3cluster15) then (SD&MS is cutlcluster15) (1)
16. If (USS iz in1cluster16) and (CS iz in2cluster16) and (RR iz in3cluster1s) then (SDEMS iz outl cluster16) (1)
17 If (USS is in1cluster17) and (CS is inZcluster17) and (RR is in3cluster17) then (SD&MS is outlcluster17) (1) b’
If and and Then
USSis CSis RR iz SDEMS is
in cluster1 ” » in3clustert ~ puti clusteri ”
inlcluster2 in2cluster2 indcluster2 outlcluster?
in1cluster3 in2cluster3 indclusterd outlclusterd
inlcluster4 inZclusterd indclusterd out!clusterd
in1clusters in2clusters indclusters outlclusters
inlclusters inZclustert indclusters out!clusters
in1cluster? inZcluster? indcluster? outicluster?
in1clusterd inZclusterd injclusterd out!clusterd
in1clusterd inZclusterd in3clusterd outiclusterd
inlrlustarin b inZ2rlustarin o inArlustarin b ot slustarin b
[ I not [T not [ not [T not
Connection Weight:
O or
© and 1 Delete rule Add rule Change rule ‘

Sekil 4. 30 USS, CS, RR ve SD&MS kural yapisi

7. “Rule Editor” penceresinde “View” menisiindeki “Surface” alt menilsu tiklanarak
yapay sinir agi yluzey seklinde gorintilenir. Farkli X(Input), Y(Input) ve Z(Output)

degerleriicin degisen ylzey yapilari goriinttlenebilir,

X (input):

X grids:

uss ¥

Y (input): oS

Y grids: 15

+ | Z (output):

SD&MS ¥

[ = 1

Sekil 4. 31 USS ve CS alt kriterlerinin ylizey seklinde gosterimi
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SDAMS

RR Uss

X (input): Uss 4 | Y (input):

CE - oo [oms
X grids: 15 Y grids: 15

Ref. Input: [Nahi 5.5 Nah} Plot points: |44 Help ‘ Cloze |

Sekil 4. 32 USS ve RR alt kriterlerinin ylizey seklinde gosterimi

SDams

X (input): oS + | Y (input): _ + | Z (output): SDEMS 3
X grids: 15 Y grids: 15

Ref. Input: [5.5 Nall Nal] Plot points: 1,4 Help | Close |

Sekil 4. 33 CS ve RR alt kriterlerinin ylzey seklinde gdsterimi

. “Surface Viewer” penceresinde “View” menustindeki “Rules” alt menusu tiklanarak

gercek degerlerin analiz edilecegi “Rule Viewer” ekranina ulasilir. Proje bazinda
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elde edilen degerler olgekler yardimi ile isaretlenerek yapay sinir aginin ¢ikti

Uretmesi saglanir.

Satis Dederleri ve Miisteri Sadakati Kriteri icin Proje Bazinda Elde Edilen Degerler ve

YSA’nin iirettigi sonuglar;

Proje Uss (o RR Sonuglar
P 7 5 5 3,99
P, 6 4 7 8,47
Ps3 6 5 6 6
P, 6 5 4 4,3
Ps 7 5 7 6
Ps 6 6 5 4,26
P, 6 4 8 9,55
Pg 5 4 4 4,45
P 3 6 3 4,41

En yiiksek SD&MS ciktisi 9,55 olarak P; dederleri ile hesaplanmustir.

P icin;

Uss=5 C3=4 RR=28 SDAMS = 5,55

L S N L[ 1 e ] L 1
2 = I e [ ] L 1
) . L | ] L ]
s o | ] L — ] L [ 1] L 1
I N [ — Cee [ ] L 1
I I I =—— T L ]
A T [ [ | L 1
I ) [ = L 1
I I [ el ] L ]
10 A ] =] = ] L 1]
(N g N S e [ ] L 1
2 o ] S =] L 1
(0 R el ] L [ 1] L 1
e [ =] 1 L 1]
15 ] I =— L - 1
e e ] [ el ] L ]
L I P (=S [ ] L ]
L 1 I L 1]
1o Ll [ E=—— = L 1]
a0 [ = 1 S L 1
a1 7] [ =] L 1]
2 =] [ — — — ]
2 1ZE1P 1:ZP 1@% ;
Input: 48] Plot points 101 Move: Ieﬁ| right | down up

Sekil 4. 34 P7 icin spesifik deger ciktisi gdsterimi
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4.4.4 insan Kaynaklari ve Gelisim Yénetimi Kriterinin Egitimi

insan kaynaklari ve gelisim yoénetimi; kural ve prosediirlere uygun hizmet ve giincel
bilgi seviyesi alt kriterlerinden meydana gelen bir ana kriterdir. insan kaynaklari ve
gelisim yonetimi kriterinin egitimi EK-A Bolim 4’te yer alan anket cevaplari ile

gerceklestirilecektir.

Egitim adimlari;

1. Anket sorularina verilen cevaplar ile elde edilen veriler Matlab’a yiklenir;
e “Workspace” alanindaki “Import Data” butonuna tiklanir,

e “Import Data” penceresinde datanin bulundugu excel dosyasi ve IK&GY igin verilen

cevaplarin yer aldigi sayfa segilir,
e “Import” butonuna tiklanir,
e Elde edilen matrisin adi IK&GY olarak degistirilir,

o |K&GY kriteri 100x3’liik bir matris seklinde import edilir. 100 = Soru sayisi, 3 = 2 (Alt

Kriterler) + 1 (Cevap) seklindedir.
2. “anfisedit” komutu ile anfis editor alani gérintulenir,

3. “Load Data” alaninin “Type” kisminda “Training”, “From” kisminda “workspace”

secilir,
4. “Load Data” butonuna tiklanir,
5. “Load from workspace” pencerisinde “Input Variable Name” olarak “IK&GY” yazilir,
6. “OK” tiklanir,
7. Data “Anfis Editor” alaninda gorintilenir,
8. “Generate FIS” alaninda “Substractive Clustering (Azaltimli Kimeleme)” segilir,

9. “Generate FIS” butonuna tiklanir,
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10. “Parameters For Clustering” penceresinde;

e “Range Of Influence” alanina 0,3 degeri,

e “Squash Factor” alanina 1,25 degeri,

e “Accept Ratio” alanina 0,5 degeri,

e “Reject Ratio” alanina 0,15 degeri yazilir,

11. “OK” butonuna tiklanir,

12. “Train FIS” alaninin “Optimization Method” kisminda “hybrid”, “Error Tolerance”

kisminda “0” ve “Epochs” kisminda 100 segilir,

13. “Train Now” butonuna tiklanir.

Sonuglar:

1. 100 iterasyon sonrasinda 0,049041 hata degeri ile egitim tamamlanir,

Training Error — ANFIS Info. —
02
" # of inputs; 2
1 N # of outputs: 1
# of input mfs:
5 01 15 15
Lllj -
0.05
U 1 1 1 1 1 Structure
0 20 40 G0 al 100 Clear Plot
Epochs
Load data [ Generate FIS [ Train FIS — 1 TestFls ]
T From: Optim. Method:
@ Training {:} Load from file hybrid L Plot against:
{:} — - D file: {:} Load from worksp. Error Tolerance: @ Training data
esting . " 0 )
Grid partition Testing data
O Checking @ worksp. || © 08P Epochs: O
O Deme (%) Sub. clustering 100 () Checking data
Load Data.. | Clear Data | Generate FIS . ||| {7t Mo TestNow |

Sekil 4. 35 IK&GY ana kriteri icin egitim ve hata gosterimi
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2. Girdi sayisi 2, cikti sayisi 1 ve Uyelik fonksiyonu sayisi 15 olarak elde edilir,

3. “Structure” butonuna tiklanarak tyelik fonksiyonlari ve yapay sinir aginin yapisi
gorintilenir. Inputmf alaninda 30 (2x15) adet giris, rule alaninda 15 adet kural ve

outputmf alaninda 15 adet cikis degeri olusturulmustur,

input inputmf rule outputmf output

Logical Operations
and

. or

not

Sekil 4. 36 IK&GY ana kriteri icin yapay sinir agi yapisi

4. “Anfis Editor” penceresinde “Edit” menuslindeki “FIS Properities” alt menisu

tiklanarak yapay sinir aginin 6zellikleri gériintilenir,

XX

KPUH \
/

XX

GBS

(=ugeno [ fiu)

FIS Mame: FIS Type: SUgeENo
And method prod w Current Variable
Or method probor ||| == K&GY

N Type output
Implication

Range 29

Aggregation
Defuzzification wiaver - Heip | o— |

Sekil 4. 37 IK&GY ana kriteri icin yapay sinir agi 6zellikleri
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“FIS Editor” penceresinde “Edit” menisindeki “Membership Functions” alt
menusl tiklanarak Gyelik fonksiyonlar alt kriterler bazinda goriintilenir (“Gauss”

fonksiyonu kullaniimistir),

plot points:

emberzhi i 181
FIE Variables Membership function plots
T T T T T T T T
in1cluster4d in M cluster2 ini 161 cluster i i 1
=
KPUH IK&GY
GBS
1 1 1 1 1 1 1 1
input variable "KPUH
Current Variable Current Membership Function {click on MF to select)
Name
Name KPUH in1cluster!
Type
Type input gaussmf b
Params [1.014 3.933]
Ra . .
2 [ 10]
Display Rai
s [ 10] Help Close
Sekil 4. 38 KPUH alt kriterine ait Giyelik fonksiyonlari
plot points: 181
FIE Variables Memberzhip function plots
T T T T T T T T
inZclusteri®Zclusterlih2cluster n2ekistect imZoiustEr2 inZclustéarBclusterinb@okisrEr inZcluster?
KPUH IK&GY
ﬁ
GBS
input variable "GBS
Current Variable Current Membership Function {click on MF to select)
Name
Name GB3 in2cluster
Type
Type input gaussmf b
Params [0.8544 2.945]
Range i i
[110]
Display Rai
RS [110] Help Close

Sekil 4. 39 GBS alt kriterine ait Uyelik fonksiyonlari
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e Membership function plots 181
outlclusterd
XX flu) outlcluster?
outlcluster1s
KPUH K&GY CTHEIEED outicluster14
: 3 : outlclusters outiclster3
outlclusters outlcluster12
GBS outlcluster3 outlclustert 1
outlcluster2 outlcluster1 0
outfclustert outlclusters
output variable "IK&GY™

Sekil 4. 40 IK&GY ana kriterine ait tyelik fonksiyonlari

6. “Membership Function Editor” penceresinde “Edit” menisindeki “Rules” alt

menisu tiklanarak kurallar gérintilenir,

6. If (KPUH is inlciusters) and (GBS is in2ciusters) then (IK&GY is out! clusters) (1)
7. If (KPUH is inlcluster7) and (GBS is in2ciusterT) then (IK&GY is outl cluster?) (1)
8. If (KPUH is inlclusters) and (GBS is in2clusters) then (IKEGY is out! clusterg) (1)
9. If (KPUH is in1clusterd) and (GBS is in2ciusterd) then (IKEGY is out! clusterd) (1)
10. If (KPUH iz in1ciuster10) and (GBS iz inZcluster0) then (IK&GY is out1 cluster10) (1)
11 If (KPUH iz inciuster11) and (GBS iz inZclustert1) then (IK&GY is outlclustert1) (1)
12, If (KPUH is in1ciuster12) and (GBS ie inZcluster12) then (IK&GY is outlcluster12) (1)
13. If (KPUH is inciuster13) and (GBS is inZcluster13) then (IK&GY is out1cluster13) (1)
14 If (KPUH is in1ciuster14) and (GBS is inZcluster14) then (IK&GY is out1cluster14) (1)

outlclusteri

Sekil 4. 41 KPUH, GBS ve IK&GY kural yapisi
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. “Rule Editor” penceresinde “View” menusiindeki “Surface” alt menisu tiklanarak

yapay sinir agi ylzey seklinde gorintilenir. Farkli X(Input), Y(Input) ve Z(Output)

degerleriicin degisen ylzey yapilari goriinttlenebilir,

IK&GY

X (input): v ¥ (input): GRS | Z (output): KaEY 3
15 e 15

Ref. Input: Plot points:

X grids:

101 Help ‘ Close ‘

Sekil 4. 42 KPUH ve GBS alt kriterlerinin ylizey seklinde goésterimi

IH&GY

X (input): KPUH | Z {output): K&GY v
X grids: 15
Ref. Input: Plot points: 10 Help ‘ Close ‘

Sekil 4. 43 GBS ve KPUH alt kriterlerinin ylizey seklinde goésterimi
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8. “Surface Viewer” penceresinde “View” menusiindeki “Rules” alt mensi tiklanarak
gercek degerlerin analiz edilecegi “Rule Viewer” ekranina ulasilir. Proje bazinda
elde edilen degerler olgekler yardimi ile isaretlenerek yapay sinir aginin ¢ikti

Uretmesi saglanir.

Insan Kaynaklari ve Gelisim Yénetimi Kriteri icin Proje Bazinda Elde Edilen Degerler ve

YSA’nin iirettigi sonuglar;

Proje KPUH GBS Sonuglar
Py 7 5 6,75
P, 6 4 5,01
P3 6 5 6
Py 6 7 7,04
Ps 7 4 6
Ps 6 6 5,99
P; 8 5 7
Pg 5 4 4,98
Py 3 6 4,93

En yiiksek IK&GY ciktisi 7,04 olarak P, deqerleri ile hesaplanmistir.

P4 icin;
KPUH = & GBE =7 IK&GY = 7.04

1 | -~ | | |

z | | | | | ! |

: | | | | |

5 | | | ] | = |

& | | | | | |
7 | | | | |

8 | | | \\\._| | = |

g | | | _| | = |
1 | | | | | = |
1" | | | | |
1z | | | | | |
13 [ | L | | |
14| | | I | - |
15 [ | | | | |

1 10 1 10 | L |

440 & 45

Input: - Plot points: 101 Move: left ‘ right | down up |

Sekil 4. 44 P4 icin spesifik deger ciktisi gbsterimi
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4.4.5 Projelerin Egitimi

Cagri merkezinde gerceklestirilen projeler; operasyonel etkinlik, cagri olgekleri, satis
degerleri&miusteri sadakati ve insan kaynaklari&gelisim ydnetimi kriterleri ile
degerlendirilmektedir. Projelerin egitimi EK-A Bolim 5’te yer alan anket cevaplari ile

gerceklestirilecektir.

Egitim adimlari;

1. Anket sorularina verilen cevaplar ile elde edilen veriler Matlab’a yiiklenir;
Y

e “Workspace” alanindaki “Import Data” butonuna tiklanir,

e “Import Data” penceresinde datanin bulundugu excel dosyasi ve projeler igin

verilen cevaplarin yer aldigi sayfa segilir,

e “Import” butonuna tiklanir,

e Elde edilen matrisin adi Proje olarak degistirilir,

e Projeler 100x5’lik bir matris seklinde import edilir. 100 = Soru sayisi, 5 = 4 (Ana
Kriterler) + 1 (Cevap) seklindedir.

2. “anfisedit” komutu ile anfis editor alani gérintulenir,

3. “Load Data” alaninin “Type” kisminda “Training”, “From” kisminda “workspace”

segilir,

4. “Load Data” butonuna tiklanir,

5. “Load from workspace” pencerisinde “Input Variable Name” olarak “Proje” yazilir,

6. “OK” tiklanir,

7. Data “Anfis Editor” alaninda gorintilenir,

8. “Generate FIS” alaninda “Substractive Clustering (Azaltimli Kimeleme)” segilir,

9. “Generate FIS” butonuna tiklanir,
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10. “Parameters For Clustering” penceresinde;
e “Range Of Influence” alanina 0,5 degeri,

e “Squash Factor” alanina 1,25 degeri,

e “Accept Ratio” alanina 0,5 degeri,

e “Reject Ratio” alanina 0,15 degeri yazilr,
11.

“OK” butonuna tiklanir,

12. “Train FIS” alaninin “Optimization Method” kisminda “hybrid”, “Error Tolerance”

kisminda “0” ve “Epochs” kisminda 100 segilir,

13. “Train Now” butonuna tiklanir.

Sonuglar:

1. 100 iterasyon sonrasinda 7,3716e-006 hata degeri ile egitim tamamlanir,

10" Training Error — ANFIS nfo.  —
B
# ofinputs: 4
# of outputs: 1
# of input mfs:
5 25 25 25 25
L
D 1 1 1 1 1 Structure
0 20 40 B 80 100 Ctoar Phok
Epochs
T Loaddata | [ Generate FIS — TrainFIs [ TestFIS —
S From: Optim. Method:
@ Training {:} Load from file hybrid w Plot against:
. om worksp. rror Tolerance: raining
O™ file () Load fir rks Error Tole (¥} Training data
esting . ” 0 .
Grid partition Testing data
O Checking @ worksp. | | = S™4P® Epochs: O
O Demo {(+) Sub. clustering 100 () Checking data
Load Data.. | ClearData | Generate FIS . ||| ©UrEEin N Test Now |

Sekil 4. 45 Projelerin egitimi ve hata gosterimi
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2. Girdi sayisi 4, cikti sayisi 1 ve Uyelik fonksiyonu sayisi 25 olarak elde edilir,

3. “Structure” butonuna tiklanarak tyelik fonksiyonlari ve yapay sinir aginin yapisi
gorantilenir. Inputmf alaninda 100 (4x25) adet giris, rule alaninda 25 adet kural ve

outputmf alaninda 25 adet cikis degeri olusturulmustur,

input inputrmf rule outputmf output

iy

Logical Operations

. and
® -

not

Sekil 4. 46 Projelerin egitimi icin yapay sinir agi1 yapisi

4. “Anfis Editor” penceresinde “Edit” menuslindeki “FIS Properities” alt menisu

tiklanarak yapay sinir aginin 6zellikleri gériintilenir,

(X
XX

\\//

{zugeno filu}
FIS Name: FIS Type: EUgENo

Sekil 4. 47 Projelerin egitimi icin yapay sinir ag1 ozellikleri
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. “FIS Editor” penceresinde “Edit” menuslindeki “Membership Functions” alt

menusl tiklanarak Gyelik fonksiyonlari alt kriterler bazinda goriintilenir (“Gauss”

fonksiyonu kullaniimistir),

plot points:

. Memberzhip function plots
S Vi e
FIS Variables -

ﬂ f[u
QE Proje
co
SD&MS
: : : input variable "OE
IK&G™
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name
T iE inlclustert
Type £
Type input gauc=my
Params

[1.578 6.952]
[110]

Display Range
[110] Help Close

Sekil 4. 48 Operasyonel etkinlik ana kriterine ait liyelik fonksiyonlari

plot points: 181
== Membership functi lots 8
FIS Variakl r| 1p 1un I|C|'| plo

inZcluzte:

flu)

Proje

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name
Name co inZclustert
Type v
s T gaussmf
Params
T [1.625 7.991]
[110]
Display Range
[110] Help Close

Sekil 4. 49 Cagn 6lgekleri ana kriterine ait Gyelik fonksiyonlari
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ImBle

input wariable "SD&MS

erl

Dizplay Range

SD&EMS

input

[110]

[110]

Name

Type

[1.491 6.021]

Current Membership Function (click on MF to select)

in3clustert

gaussmf b’

Help

e

Sekil 4. 50 Satis degerleri ve miisteri sadakati ana kriterine ait tiyelik fonksiyonlari

iimrins

Memberzhip function plots
T T

lot points:
Pt 181

T T T T T T
st e ol Rl edf clustensclu sterif@ clusteidifslos il cluster?

input variable "IK&GY

Display Range

K&GY

input

[110]

[110]

[1.518 4.048]

Current Membership Function (click on MF to select)

indcluster1

gaussmf [

Help

e

Sekil 4. 51 insan kaynaklari ve gelisim yénetimi ana kriterine ait tyelik fonksiyonlari
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plot points:

. . 181
FIS Variables Membership function plots
XX fu) outlcluster12 out! cluste
outiclustertt outt Clu;t:r2;
OE Proje outlclustertd outl clus
outtclusterd outlclus
outtclusterd outlcluster21
outtcluster? outlcluster20
outtclusters outlcluster1d
co outtclusters outlcluster1®
outtclusterd outlcluster1?
outlcluster3 outlcluster1s
outtcluster2 5
outiclustert outlclusterid
SD&MS
ﬂ ocutput variable "Proje”
IK&GY
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
. Name
Name Proje outlclustert
Tyve e ]
Type output
Params
0.6517 0.08689 0.02641 0.05982 0.1693]
R I 1
Display Range
Help Close

Sekil 4. 52 Projelerin egitimine ait Gyelik fonksiyonlari

6. “Membership Function Editor” penceresinde “Edit” mensiindeki “Rules” alt

menisu tiklanarak kurallar gérintdlenir,

1 incluster!) and (CO is in2cluster1) and (SD&MS

2. If (OE is in1cluster2) and (CO is in2cluster2) and (SD&MS i in3cluster2) and (IK&GY is indcluster2) then (Prme is outcluster2) (1)

3. If (OE i in1cluster3) and (CO is in2cluster3) and (SD&MS is in3cluster3) and (K&GY is indcluster3) then (Proje is out1cluster3) (1)

4. If (OF is in1cluster4) and (CO is in2cluster4) and (SD&MS is in3clusterd) and (K&GY is in4cluster4) then (Proje is outiclusterd) (1)

5. If (OE is in1clusterS) and (CO is in2clusterS) and (SD&MS is in3clusterS) and (IK&GY is indclusterS) then (Proje is out1clusters) (1)

6. If (OE is in1cluster) and (CO is in2cluster§) and (SD&MS is in3clusterE) and (IK&GY is indclusterB) then (Proje is outiclusterS) (1)

7. If (OE is in1cluster7) and (CO is in2cluster7) and (SD&MS is in3cluster?) and (K&GY is indcluster?) then (Proje is outicluster?) (1)

8. If (OF is in1cluster8) and (CO is in2cluster8) and (SD&MS is in3clusterd) and (K&GY is in4clusterd) then (Proje is outicluster8) (1)

9. If (OE is in1clusterS) and (CO is in2cluster9) and (SD&MS is indclusterS) and (K&GY is indclusterd) then (Proje is outlclusterd) (1)

10. If (OE is in1cluster10) and (CO i in2cluster10) and (SD&MS is in3cluster10) and (IK&GY is indcluster10) then (Proje is outlcluster10) (1)
11. If (OE i in1cluster11) and (CO is in2cluster11) and (SD&MS is in3cluster11) and (IK&GY is indcluster1 1) then (Proje is outlcluster11) (1) =
12. If (OF is in1cluster12) and (CO is in2cluster12) and (SD&MS is in3cluster12) and (IK&GY is indcluster12) then (Proje is out1cluster12) (1)

13. If (OE is in1cluster13) and (CO is in2cluster13) and (SD&MS is indcluster13) and (IK&GY is indcluster13) then (Proje is outlcluster13) (1)

14. If (OE is in1cluster14) and (CO is in2cluster14) and (SD&MS is in3cluster14) and (IK&GY is indcluster14) then (Proje is outlcluster14) (1)

15. If (OE is in1cluster15) and (CO is in2cluster15) and (SD&MS is in3cluster15) and (IK&GY is indcluster15) then (Proje is out!cluster1s) (1)

16. If (OE iz in1cluster16) and (CO is in2cluster16) and (SD&MS is in3cluster16) and (IK&GY is in4cluster16) then (Proje is out1cluster16) (1)

17_If (0 j= inleluster 74 and (00 is in?eluster 7) and (SNEMS js indelustar17) and (KEGY i 17} then (Broie is out! cluster1 71 (11 st
If and and and Then
OEis Cois SDEMS is KEGY is Proje is
inlcluster? in2cluster? in3cluster2 indcluster? outlcluster2
inlcluster3 in2cluster3 in3clusterd indcluster3 outlcluster3
in1clusterd = inZclusterd = indclusterd = indclusterd = out1clusterd —
inclusters in2clusters indclusters indclusters outlclusters
in1clusteré in2clusters in3clusters indclusters out1clusters
inlcluster? in2cluster? in3cluster? indcluster? outlcluster?
in1clusterd inZclusterd in3clusterd indclusterd out1clusterd
in1clusterd v in2clusterd v in3clusters v indclusterd v outlclusters b
[ not [ not [ not [ not [not
‘Connection Weight:
Cor

& and | 1 | l Delete rule l Add rule ‘ Change rule ‘ JJ

Sekil 4. 53 OE, CO, SD&MS, IK&GY ve proje egitimi kural yapisi
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“Rule Editor” penceresinde “View” menistindeki “Surface” alt menisi tiklanarak
yapay sinir agi ylzey seklinde gorintilenir. Farkli X(Input), Y(Input) ve Z(Output)

degerleriicin degisen ylzey yapilari goriinttlenebilir,

X (input): Proje w
X grids: Y grids:
< 15 < 15
Ref. Input: Plot points:
[NaN NaN 5.5 5.5] 101 Help Close

Sekil 4. 54 OE ve CO ana kriterlerinin ylzey seklinde gosterimi

Wi
|
...:::4

SDamMs KaGY

X (input): KSGY + | Y (input): + | Z (output): Proje w
X grids: ¥ grids:
g 15 e 15
Ref. Input: Plot points:
[5.5 5.5 NaN NaN] 101 Help Close

Sekil 4. 55 IK&GY ve SD&MS ana kriterlerinin ylizey seklinde gosterimi
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X (input): co 4| Y (input) K&GY + | Z (output) Proje v

X grids: Y grids:
g 15 g 15

Ref. Input: Plot points:
[5.5 Nall 5.5 Nal] 101 Help

Close |

Sekil 4. 56 CO ve IK&GY ana kriterlerinin ylzey seklinde gosterimi

8. “Surface Viewer” penceresinde “View” menusiindeki “Rules” alt mensi tiklanarak
gercek degerlerin analiz edilecegi “Rule Viewer” ekranina ulasilir. Proje bazinda
elde edilen degerler o6lgekler yardimi ile isaretlenerek yapay sinir aginin ¢ikti

Uretmesi saglanir.

Tablonun OE, CO, SD&MS ve IK&GY kolonunda alt ANFIS ¢alismalari ile elde edilen
veriler yer almaktadir. Alt ANFIS verilerinin ana ANFIS Uizerinde degerlendirilmesi ile

elde edilen sonuglar ise “Projeler” kolonunda yer almaktadir.

Alt ANFIS degerlerinin egitilmesi sonucunda en faydali proje P; olarak tespit edilmistir.

Proje OE co SD&MS | IK&GY | Projeler
P, 2,34 3,63 3,99 6,75 5,59
P, 3,7 2,34 8,47 5,01 4,84
P3 0,27 2 6 6 5,33
P, 4,34 1,19 4,3 7,04 4,79
Ps 0,44 1 6 6 4,52
Ps 2,57 1 4,26 5,99 4,33
P, 5,42 1,1 9,55 7 5,09
Pg 2,85 1 4,45 4,98 4,62
Py 3,77 1,01 4,41 4,93 4,4
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BOLUM 5

SONUC ve ONERILER

Bu boélimde oncelikli olarak her bir alt ANFIS proje bazinda degerlendirilecektir. Bir
sonraki adimda en faydali proje olarak tespit edilen P; icin detayli degerlendirme

yapilacaktir.

5.1 Operasyonel Etkinlik Kriterinin Degerlendirilmesi

Operasyonel etkinlik kriterinin anket sorularina verilen cevaplar ile egitilmesi
sonucunda en faydali proje P; olarak belirlenmistir. Asagidaki Sekil 5.1’de proje bazinda
fayda dagilimi yer almaktadir. Egitim verilerine gore 5,42 sonucu ile ilk sirada P, ikinci

sirada P4 ve U¢linci sirada Py yer almaktadir.

P1;2,34 mp1

mP2

‘ ars

mP4
e P3,0,27 mpS

oPe

mPp7

oP8

P5; 0,44 mP9

Sekil 5. 1 OE kriteri icin proje bazinda fayda dagilimi
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Operasyonel etkinlik kriteri icin en faydal proje olarak tespit edilen P; upsell satis
oranini artirmaya yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Birden ¢ok hat sahibi olan
mdusterileri kapsamaktadir. Bu tiirden misterilere sistem lzerinden islem yapilabilmesi
icin misterinin her iki hat icin teklif edileni kabul etmesi gerekmekteydi ancak musteri
bir teklifi kabul eder ve diger teklifi kabul etmez ise teklif sisteme aktarilamiyordu. Bir

teklif kabul eden musterilerin sisteme kaydi saglanmistir.

Operasyonel etkinlik kriteri verimli ve etkin calismayi esas almaktadir. Bu dogrultuda
mevcut bir ¢alismanin sisteme islenebilir hale getirilmesi verimlilik ve etkinlik artigi

anlamina gelmektedir.

5.2 Gagn Olgekleri Kriterinin Degerlendirilmesi

Cagri olgekleri kriterinin anket sorularina verilen cevaplar ile egitilmesi sonucunda en
faydali proje P; olarak belirlenmistir. Asagidaki Sekil 5.2° de proje bazinda fayda
dagilimi yer almaktadir. Egitim verilerine gore 3,63 sonucu ile ilk sirada P4, ikinci sirada

P, ve liclincl sirada P3 yer almaktadir.

P9; 1,01
P8; 1,00 mP1

mP2

P7;1,10 mp3
mP4

P6; 1,00 mP>5

OP6
P5; 1,00

P4; 1,19

@pP7
OpP8
opP9

Sekil 5. 2 CO kriteri i¢in proje bazinda fayda dagilimi

Cagri olgekleri icin en faydal proje olarak tespit edilen P, cevaplama oranini artirmaya
yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Cevaplama orani; “Sizi musteri temsilcisine

bagliyorum” anonsundan sonra cevap verilen ¢agrilarin oranidir, aksi durum musterinin
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cagriyt sonlandirmasidir. Projenin giktilar;; musterinin ilgisini ¢ekecek anonslarin

eklenmesi ve belli bir saniyeden sonra ¢agri tcretinin alinmamasidir.

Gagn olgekleri kriteri cagri cevaplama seviyesi ile ilgili degerlendirme kriterleridir. Bu
dogrultuda mdsterinin cagriyi sonlandirmadan hatta beklemesi cevaplama oranini

arttirici bir etkendir.

5.3 Satis Degerleri ve Miisteri Sadakati Kriterinin Degerlendirilmesi

Satis degerleri ve miusteri sadakati kriterinin anket sorularina verilen cevaplar ile
egitilmesi sonucunda en faydal proje P; olarak belirlenmigstir. Asagidaki Sekil 5.3’ de
proje bazinda fayda dagilimi yer almaktadir. Egitim verilerine gore 9,55 sonucu ile ilk

sirada P, ikinci sirada P, ve lglinci sirada P; ve Ps yer almaktadir.

P9; mP1

P8; 4,45
4,41 P2

mP3
P2; 8,47

mP4
P7; 9,55 mPs
P6
P7
P8

P9

P6; 4,26

Sekil 5. 3 SD&MS kriteri icin proje bazinda fayda dagilimi

Satis degerleri ve musteri sadakati kriteri icin en faydal proje olarak tespit edilen P
upsell satis oranini artirmaya yonelik gergeklestirilmis bir projedir. Birden ¢ok hat
sahibi olan misterileri kapsamaktadir. Bu tiirden musterilere sistem {zerinden islem
yapilabilmesi igcin musterinin her iki hat igin teklif edileni kabul etmesi gerekmekteydi
ancak muasteri bir teklifi kabul eder ve diger teklifi kabul etmez ise teklif sisteme

aktarilamiyordu. Bir teklif kabul eden musterilerin sisteme kaydi saglanmistir.
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Satis degerleri ve misteri sadakati kriterinin alt kriteri olan Upsell Satig orani tarife
degisikligi sonucu firma gelirinde artis yaratan satis miktaridir. Py projesi direkt olarak

upsell miktarinda artisi saglamaktadir.

5.4 insan Kaynaklari ve Gelisim Yonetimi Kriterinin Degerlendirilmesi

insan kaynaklari ve gelisim yénetimi kriterinin anket sorularina verilen cevaplar ile
egitilmesi sonucunda en faydali proje P4 olarak belirlenmistir. Asagidaki Sekil 5.4" te
proje bazinda fayda dagilimi yer almaktadir. Egitim verilerine gore 7,04 sonucu ile ilk

sirada Py, ikinci sirada P; ve Uglincl sirada Py yer almaktadir.

P9; HmP1

4,93 P2

P8;
4,98

mP3
P2;5,01

mP4

P7;7,00 mP5

P6

P6; 5,99 P7

P8

P9

Sekil 5. 4 IK&GY kriteri icin proje bazinda fayda dagilimi

insan kaynaklari ve gelisim yénetimi kriteri icin en faydali proje olarak tespit edilen P4
ilk cagrida ¢6zme oranini artirmaya yonelik gerceklestirilmis bir projedir. Arayani goster
Ozelligi sadece satis ofislerinden tanimlanabiliyordu. Cagri merkezine bu yetki
tanimlanarak, musterinin satis ofisine gitmeden, ilk ¢agrida istegi yerine getirilmistir.
Yetki tanimlama sayesinde musteri temsilcisi acisindan gelisim yonetimine énemli bir

katkida bulunulmustur.

5.5 Projelerin Degerlendirilmesi

Operasyonel etkinlik, cagri olcekleri, satis degerleri ve miisteri sadakati ve insan
kaynaklari ve gelisim yodnetimi kriterlerinin anket sorularina verilen cevaplar ile

egitilmesi sonucunda en faydali proje P; olarak belirlenmistir. Asagidaki Sekil 5.5’ te
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proje bazinda fayda dagilimi yer almaktadir. Egitim verilerine gore 5,59 sonucu ile ilk

sirada Py, ikinci sirada P3 ve Uglincl sirada P, yer almaktadir.

> mP1

4,40 mP2
PS; 4,62 mP3
mP4

mP5

Wa
w -

P6;

4,33 P8

P9

Sekil 5. 5 Proje bazinda fayda dagilimi

En faydali proje olarak tespit edilen P; cevaplama oranini artirmaya yonelik
gerceklestirilmis bir projedir. Cevaplama orani; “Sizi musteri temsilcisine baglyorum”
anonsundan sonra cevap verilen cagrilarin oranidir, aksi durum mdisterinin c¢agriyi
sonlandirmasidir. Projenin ¢iktilari; misterinin ilgisini cekecek anonslarin eklenmesi ve

belli bir saniyeden sonra ¢agri licretinin alinmamasidir.
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EK-A

ANKET

Bu anket formu Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi biinyesinde
ylritilmekte olan “Bir Cagri Merkezindeki Projelerin ANFIS Metodu ile
Degerlendirilmesi Ve Secimi” baslikli yliksek lisans tezinin temelini olusturacak verilerin
toplanmasi igin hazirlanmistir. Anket bes bélimden olusmaktadir. Her bélimde yiiz
adet soru bulunmaktadir. Sorulara vereceginiz cevaplar ilgili kriterin % artisi ya da
azalsi anlamina gelmektedir. Ornek olarak eger séz konusu kriterin artigi firmayi

olumlu yonde etkiliyorsa 2 cevabi %20 artis olarak degerlendirilecektir.

ilk béliimde Operasyonel Etkinlik kriteri degerlendirilecektir. Soru sablonu; “Eger servis
seviyesi (SL) X;, Cevaplanma Orani (AR) X, ve ilk Cagrida Cdézme (FCR) X3 ise

Operasyonel Etkinlige etkisi nedir?” seklindedir.

ikinci béliimde Cagri Olgekleri kriteri degerlendirilecektir. Soru sablonu; “Eger Ortalama
Cevaplama Hizi (ASA) X; ve Ortalama Cagri Siiresi (ACHT) X, ise Cagri Olceklerine etkisi

nedir?” seklindedir.

Uclincti bélimde Satis Degerleri ve Miisteri Sadakati kriteri degerlendirilecektir. Soru
sablonu; “Eger Upsell Satis Orani (USS) X;, Cross Sell Satis Orani (CS) X, ve ikna Orani

(RR) X3 ise Satis Degerleri ve Misteri Sadakatine etkisi nedir?” seklindedir.

Dérdiincii béliimde insan Kaynaklari ve Gelisim Yénetimi kriteri degerlendirilecektir.
Soru sablonu; “Eger Kural ve Prosediirlere Uygun Hizmet (KPUH) X; ve Giincel Bilgi

Seviyesi (GBS) X, ise insan Kaynaklari ve Gelisim Yonetimine etkisi nedir?” seklindedir.
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Son bolimde ilk dort boliimde alt kriterler ile degerlendirilen ana kriterlerin projeye
etkisi degerlendirilecektir. Soru sablonu; “Eger Operasyonel Etkinlik X1, Cagri Olcekleri
X,, Satis Degerleri ve Miisteri Sadakati X3 ve insan Kaynaklari ve Gelisim Yonetimi X, ise

projenin toplam faydasi nedir?” seklindedir.

Musteriye yaklasim konusundaki is deneyimleriniz ile sorulara vereceginiz cevaplar,
tezin amaci olan en yiiksek faydayi saglayan projenin secimine katkida bulunacaktir. Alt
ve ana kriterleri gbéz oniinde bulundurarak ilgili projenin toplam faydasini olgek

alaninda isaretleyiniz. Yardim ve katkilarinizdan dolayi simdiden tesekkiir ederim.
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Anket Sorulari ve Yanitlar

Boliim 1: Operasyonel Etkinlik Kriteri Degerlendirme Sorulari

Operasyonel Etkinlik Olgek

Eger SL 2 ; AR 9 ve FCR 5 ise 11234 6|7 10
Eger SL 6 ; AR 7 ve FCR 10 ise 1(2|3(4|5]6 |7 10
Eger SL 3 ; AR 3 ve FCR 1 ise 1 ! 3(4|5|6]|7 10
Eger SL 9 ; AR 10 ve FCR 9 ise 112|134 |5]6/|7 10
Eger SL 9 ; AR 10 ve FCR 5 ise 1/2|(3(4|5|6]7 9

Eger SL 7 ; AR 2 ve FCR 1 ise 11213 5/6/7|8|9]10
Eger SL 7 ; AR 3 ve FCR 3 ise 11234 6(7(8|9]|10
Eger SL 5 ; AR 1 ve FCR 2 ise 112 4|5/6(7/8|9]|10
Eger SL 6 ; AR 5 ve FCR 9 ise 112|13[4|5]|6 819110
Eger SL 3 ; AR 10 ve FCR 10 ise 1{2(3|4|5|6 819110
Eger SL 6 ; AR 2 ve FCR 4 ise 1123 5167|8910
Eger SL 9 ; AR 9 ve FCR 6 ise 112(3|4|5|6/|7 9110
Eger SL 5 ; AR 5 ve FCR 1 ise 1|2 4567|8910
Eger SL 4 ; AR 9 ve FCR 5 ise 11234 6(7(8|9]|10
Eger SL 1 ; AR 9 ve FCR 8 ise 11234 6178|9110
Eger SL 1 ; AR 5 ve FCR 4 ise 112 415678910
Eger SL 1 ; AR 5 ve FCR 4 ise 112 4|5/6(7/8|9]|10
Eger SL 2 ; AR 9 ve FCR 4 ise 11213 5/6/7|8|9]10
Eger SL 7 ; AR 2 ve FCR 3 ise 1123 5/6(7|8|9|10
Eger SL 10 ; AR 5 ve FCR 1 ise 11234 6178|910
Eger SL 10 ; AR 10 ve FCR 8 ise 112(3[4|5/6|7]8 10
Eger SL 9 ; AR 10 ve FCR 9 ise 112(3(4|5|6|7]|8 10
Eger SL 1 ; AR 2 ve FCR 5 ise 1123 4 6|7(8|9]10
Eger SL 3 ; AR 7 ve FCR 5 ise 11234 6(7(8|9]|10
Eger SL 2 ; AR 3 ve FCR 6 ise 11213 5/6/7|8|9]10
Eger SL 9 ; AR 5 ve FCR 5 ise | 123 5628910
Eger SL 1 ; AR 6 ve FCR 6 ise 11213 5167|8910
Eger SL 1 ; AR 10 ve FCR 3 ise 1123 5167|8910
Eger SL 4 ; AR 2 ve FCR 5 ise 1123 5167|8910
Eger SL 4 ; AR 1 ve FCR 1 ise 1 3(4|(5|/6|7(8]9]10
Eger SL 5 ; AR 6 ve FCR 7 ise 112345 7181910
Eger SL 7 ; AR 9 ve FCR 3 ise 112(34/|5 7(8|9]|10
Eger SL 3 ; AR 7 ve FCR 2 ise 112 415678910
Eger SL 3 ; AR 6 ve FCR 5 ise 11213 5167|8910
Eger SL 9 ; AR 6 ve FCR 7 ise 112(13[4|5]6/|7 9|10
Eger SL 4 ; AR 3 ve FCR 10 ise 112345 7181910
Eger SL 9 ; AR 6 ve FCR 3 ise 112(34/|5 7(8|9]|10
Eger SL 10 ; AR 10 ve FCR 10 ise 1(2|3/4|5/6|7|8|9

Eger SL 8 ; AR 9 ve FCR 9 ise 112(3(4|5|6|7]|8 10
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Eger SL 10 ; AR 4 ve FCR 7 ise 112134 |5]6/|7 9
Eger SL 6 ; AR 8 ve FCR 10 ise 112(3|4|5|6|7 9
Eger SL 8 ; AR 1 ve FCR 5 ise 1/2]3[4a86[7]8]9
Eger SL 4 ; AR 1 ve FCR 2 ise 12 415/6|7|8]|9
Eger SL 2 ; AR 8 ve FCR 2 ise 1|2 415/6(7|8|9
Eger SL 1 ; AR 8 ve FCR 4 ise 11213 516(7|8|9
Eger SL 10 ; AR 9 ve FCR 2 ise [1|2[3[4|5]6 [ 8][9
Eger SL 10 ; AR 8 ve FCR 10 ise 112|13/4|5/6|7[8]9
Eger SL 9 ; AR 5 ve FCR 2 ise 11234 6|7(8|9
Eger SL 10 ; AR 1 ve FCR 2 ise 1(2(3]|4 67|89
Eger SL 4 ; AR 5 ve FCR 2 ise 1128 als|6|7]8]9
Eger SL 1 ; AR 5 ve FCR 1 ise 120 3|4a]5]6]7]|8]9
Eger SL 3 ; AR 10 ve FCR 1 ise 11213 516(7|8|9
Eger SL 6 ; AR 4 ve FCR 2 ise 11213 516(7|8|9
Eger SL 4 ; AR 7 ve FCR 3 ise 112 |3/415/6[7|8]9
Eger SL 5 ; AR 4 ve FCR 7 ise 1(2(|3(4]5 71819
Eger SL 9 ; AR 7 ve FCR 7 ise 1(2(3]4]5 7 9
Eger SL 7 ; AR 1 ve FCR 6 ise 11234 7189
Eger SL 4 ; AR 3 ve FCR 2 ise 112 - 4 71819
Eger SL 5 ; AR 10 ve FCR 7 ise 112|13[4|5]|6 819
Eger SL 2 ; AR 9 ve FCR 9 ise 112345 7189
Eger SL 1 ; AR 5 ve FCR 9 ise 1(2(3]|4 67|89
Eger SL 9 ; AR 10 ve FCR 8 ise 112|134 |5]/6|7]8 10
Eger SL 9 ; AR 3 ve FCR 9 ise 112134 |5]6|7 9|10
Eger SL 10 ; AR 2 ve FCR 2 ise 112|134 61789
Eger SL 2 ; AR 10 ve FCR 9 ise 112345 7189
Eger SL 10 ; AR 10 ve FCR 8 ise 1]2]3]4]s5]6[7]8[8
Eger SL 6 ; AR 2 ve FCR 2 ise 11213 7189
Eger SL 10 ; AR 1 ve FCR 5 ise 1123 71819
Eger SL 2 ; AR 9 ve FCR 5 ise 11213 7189
Eger SL 5 ; AR 8 ve FCR 4 ise 1123 71819
Eger SL 9 ; AR 7 ve FCR 1 ise 1123 | 5 | 71819
Eger SL 5 ; AR 10 ve FCR 5 ise 11213 5 7189
Eger SL 1 ; AR 6 ve FCR 5 ise 112|314 5 71819
Eger SL 8 ; AR 4 ve FCR 6 ise 112345 7189
Eger SL 5 ; AR 4 ve FCR 7 ise 1{2(3]4/|5 71819
Eger SL 2 ; AR 3 ve FCR 4 ise |1 |28 4[5]6/7]|8]9
Eger SL 4 ; AR 6 ve FCR 8 ise 112345 7189
Eger SL 8 ; AR 10 ve FCR 1 ise 112345617 [8]9
Eger SL 1 ; AR 2 ve FCR 3 ise 1 3/4|5|6|7(8]9
Eger SL 1 ; AR 10 ve FCR 5 ise 1123 5/6|7|8|9
Eger SL 5 ; AR 5 ve FCR 9 ise 11213 56 8|9
Eger SL 1 ; AR 9 ve FCR 5 ise 1123 5/6|7|8|9
Eger SL 6 ; AR 10 ve FCR 3 ise 1(2(3]4]5 71819
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Eger SL 9 ; AR 2 ve FCR 9 ise 112134 |5]6/|7 9|10
Eger SL 8 ; AR 1 ve FCR 8 ise 112(3|4|5]|6 81910
Eger SL 5 ; AR 2 ve FCR 2 ise 112 5/6/7|8|9]10
Eger SL 1 ; AR 1 ve FCR 9 ise 12 5/6(7|8|9|10
Eger SL 7 ; AR 1 ve FCR 6 ise 1|2 678|910
Eger SL 3 ; AR 2 ve FCR 8 ise 112 6178|910
Eger SL 2 ; AR 6 ve FCR 10 ise 1|2 7181910
Eger SL 1 ; AR 7 ve FCR 4 ise 112 7(8|9]|10
Eger SL 8 ; AR 4 ve FCR 2 ise 1|2 718|910
Eger SL 6 ; AR 3 ve FCR 1 ise 1|2 5 7181910
Eger SL 8 ; AR 6 ve FCR 3 ise 12 5 718|910
Eger SL 4 ; AR 7 ve FCR 2 ise 1|2 5 7(8|9]|10
Eger SL 2 ; AR 4 ve FCR 7 ise 112 5 7/8|9]|10
Eger SL 4 ; AR 10 ve FCR 1 ise 12 5 7181910
Eger SL 5 ; AR 10 ve FCR 6 ise 112 5 7(8|9]|10
Eger SL 9 ; AR 1 ve FCR 1 ise 12 5 718|910
Eger SL 5 ; AR 2 ve FCR 2 ise 12 5 718|910
Boliim 2: Cagri Olgekleri Kriteri Degerlendirme Sorulari
Cagri Olgekleri Olgek
Eger ASA 7 ve ACHT 1 ise 1238 s5][6]7]8]9] 10
Eger ASA 1 ve ACHT 4 ise 14l 2/3]4|5|6|7|8]9]| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 5 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 9 ve ACHT 1 ise 234867 ]8]9] 10
Eger ASA 3 ve ACHT 7 ise 41 2/3]4|5|6|7]|8]9] 10
Eger ASA 1 ve ACHT 10 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 7 ise 1]2 415/6|7|8|9]| 10
Eger ASA 8 ve ACHT 3 ise 213 516|789 10
Eger ASA 4 ve ACHT 10 ise 2/3|4|5/6|7|8|9| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 3 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 4 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 10 ise 2/3|4|5|6|7|8(9]| 10
Eger ASA 3 ve ACHT 2 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 10 ise 2/3|4|5|6|7[8(9]| 10
Eger ASA 7 ve ACHT 8 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 10 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 6 ise 2/3|4|5|6|7|8(9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 6 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 7 ve ACHT 4 ise 28 4]s5]6]7]8]9] 10
Eger ASA 2 ve ACHT 1 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 2 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
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Eger ASA 9 ve ACHT 6 ise 12 H4 s[e[7][8]9] 10
Eger ASA 4 ve ACHT 4 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 8 ise 2 4/5/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 1 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 8 ve ACHT 4 ise 2 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 7 ise 2 4(5|/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 4 ise 4|15/6(7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 9 ise 2 4/5/6(7|8]|9]| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 6 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 3 ise 2 4/5/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 5 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 3 ve ACHT 5 ise 2 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 10 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 6 ise 2 4|15/6(7|8|9| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 7 ise 2 4/5/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 10 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 3 ise 2 4|15/6(7|8|9| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 9 ise 2 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 10 ise 2 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 7 ise 2 4/5/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 10 ve ACHT 4 ise 2 516|789 10
Eger ASA 2 ve ACHT 2 ise 2 516789 10
Eger ASA 8 ve ACHT 4 ise 2 516|789 10
Eger ASA 4 ve ACHT 1 ise 516|789 10
Eger ASA 6 ve ACHT 9 ise 2 516|789 10
Eger ASA 5 ve ACHT 1 ise 2 516|789 10
Eger ASA 1 ve ACHT 7 ise 2 516789 10
Eger ASA 10 ve ACHT 5 ise 1|2 516|789 10
Eger ASA 10 ve ACHT 1 ise 12 5 71819 10
Eger ASA 10 ve ACHT 6 ise 12 516|789 10
Eger ASA 10 ve ACHT 7 ise 12 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 5 ise 2 4/5/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 7 ve ACHT 4 ise 2 4ls]e6|7]8]9] 10
Eger ASA 3 ve ACHT 2 ise 2 4/5/6(7|8]|9]| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 6 ise 12 415/6(7|8|9| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 6 ise 12 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 7 ve ACHT 10 ise 0 2 4(/5|/6(7|8]9]| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 1 ise 2 4ls]e6|7]8]9] 10
Eger ASA 4 ve ACHT 5 ise 141 2/3]4|5|6|7]|8]9]| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 2 ise |1]2[3|4Bl6[7[8]9] 10
Eger ASA 9 ve ACHT 5 ise | 1[2 |8 45|67 |89 10
Eger ASA 4 ve ACHT 10 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 5 ve ACHT 10 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 8 ve ACHT 7 ise 1 314/5/6[7|8|9]| 10




Eger ASA 5 ve ACHT 5 ise 314/5/6(7|8[9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 3 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
Eger ASA 3 ve ACHT 6 ise 314/5/6[7|8|9]| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 3 ise 3/14|5|6|7(8]9] 10
Eger ASA 3 ve ACHT 4 ise 3/14/5/6[7|8(|9]| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 8 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
Eger ASA 3 ve ACHT 1 ise 314/5/6[7|8|9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 2 ise 314/5/6[7|8(9]| 10
Eger ASA 8 ve ACHT 2 ise 3ls|6[7]8]9] 10
Eger ASA 8 ve ACHT 9 ise 314/5/6[7|8(9]| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 9 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 2 ise 314(5|/6(7(8|9]| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 4 ise 3 516|789 10
Eger ASA 8 ve ACHT 2 ise 3 516|789 10
Eger ASA 8 ve ACHT 8 ise 314/5/6[7|8(|9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 3 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 5 ve ACHT 4 ise 2/3|4|5/6(|7|8|9| 10
Eger ASA 10 ve ACHT 5 ise 1123 516789 10
Eger ASA 6 ve ACHT 1 ise 12 4|15/6|7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 2 ise 12/3|4|5|6|7|8]9] 10
Eger ASA 2 ve ACHT 7 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 1 ve ACHT 5 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 10 ve ACHT 2 ise 234867 ]8]9] 10
Eger ASA 3 ve ACHT 2 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 7 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 3 ve ACHT 9 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 7 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 6 ve ACHT 8 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 6 ve ACHT 2 ise 28 4[s]6|7]8]9] 10
Eger ASA 9 ve ACHT 1 ise 2348 6[7]8]9] 10
Eger ASA 4 ve ACHT 7 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 4 ve ACHT 3 ise 2|13/4|5/6|7]8|9] 10
Eger ASA 4 ve ACHT 3 ise 2/3|4|5/6(7|8|9| 10
Eger ASA 9 ve ACHT 8 ise 314/5/6[7|8[|9]| 10
Eger ASA 2 ve ACHT 8 ise 3/14|5|6|7(8]9]| 10
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Boliim 3: Satis Degerleri ve Musteri Sadakati Kriteri Degerlendirme Sorulari

Satis Degerleri ve Miisteri Sadakati Olgek
Eger USS 7 ; CS 6 ve RR 8 ise 112|3]4|5|6[7218|9]| 10
Eger USS 3 ; CS 2 ve RR 2 ise 1 3/4|5]|6 819 10
Eger USS 10 ; CS 6 ve RR 2 ise 112|3]4|5|6Ff218|9]| 10
Eger USS 3 ; CS 10 ve RR 6 ise 112(3(|4|5 7,189 10
Eger USS 2 ; CS 1 ve RR 6 ise 1 ! 3/14/5(6[7(8|9| 10
Eger USS 9 ; CS 9 ve RR 7 ise 1(2(3|4|5(6]7]8 ! 10
Eger USS 2 ; CS 8 ve RR 6 ise 1/2/3]|4 - 6789 10
Eger USS 10 ; CS 4 ve RR 6 ise 1(2|3|4|5]|6 819 10
Eger USS 9 ; CS 9 ve RR 5 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger USS 2 ; CS 8 ve RR 1 ise 11213 ! 5/6|7(8|9]| 10
Eger USS 2 ; CS 1 ve RR 2 ise |1 (@03 |4[5[6]7]8]9] 10
Eger USS 3 ; CS 10 ve RR 9 ise 1(2|3|4|5]|6 - 8191 10
Eger USS 1 ; CS 8 ve RR 5 ise 11213 5|/6/7(8]9]| 10
EgGer USS 6 ; CS 5 ve RR 1 ise 1,23 617(8|9| 10
Eger USS 5 ; CS 9 ve RR 5 ise 11213 5 71819 10
Eger USS 4 ; CS 4 ve RR 6 ise 1123 5/6|7(8|9]| 10
Eger USS 4 ; CS 4 ve RR 4 ise 1|23 5/6|7|8]9]| 10
Eger USS 8 ; CS 7 ve RR 3 ise 11213 5|6 ! 819 10
Eger USS 1 ; CS 3 ve RR 2 ise |13 |4|5[6]7|8]9] 10
Eger USS 1 ; CS 4 ve RR 10 ise 11213 5|/6/7(8]9]| 10
Eger USS 9 ; CS 6 ve RR 4 ise 112|134 (|5]|6 819 10
Eger USS 2 ; CS 10 ve RR 5 ise 11234 67|89 10
Eger USS 10 ; CS 7 ve RR 6 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
EgGer USS 3 ; CS 4 ve RR 1 ise 1]2 415|678 |9]| 10
Eger USS 3 ; CS 9 ve RR 5 ise 1(2(3|4]|5 7189 10
Eger USS 8 ; CS 2 ve RR 9 ise 112(3(4]|5 71819 10
Eger USS 3 ; CS 6 ve RR 10 ise 1/2(3|4 71819 10
Eger USS 7 ; CS 5 ve RR 7 ise 11234 71819 10
Eger USS 6 ; CS 9 ve RR 9 ise 112|314 7 ! 91| 10
Eger USS 2 ; CS 10 ve RR 4 ise 11234 7,189 10
EgGer USS 1 ; CS 3 ve RR 10 ise 1,23 71819 10
Eger USS 3 ; CS 9 ve RR 5 ise 11213 71819 10
Eger USS 3 ; CS 1 ve RR 6 ise 1|2 P8 7]8[9] 10
Eger USS 3 ; CS 9 ve RR 10 ise |12 ]3] 7 8[9] 10
Eger USS 2 ; CS 5 ve RR 4 ise 1]2 71819 10
EgGer USS 4 ; CS 1 ve RR 7 ise 1]2 71819 10
Eger USS 6 ; CS 3 ve RR 3 ise 12 71819 10
Eger USS 7 ; CS 8 ve RR 5 ise |12 72089 10
Eger USS 4 ; CS 7 ve RR 3 ise 1|2 71819 10
Eger USS 7 ; CS 6 ve RR 1 ise 1]2 71819 10
Eger USS 10 ; CS 1 ve RR 4 ise 1|2 71819 10
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Eger USS 5 ; CS 7 ve RR 7 ise 112(3(|4|5 7,819 10
EgGer USS 6 ; CS 3 ve RR 3 ise 1,23 5|/6[7|8]9| 10
Eger USS 9 ; CS 5 ve RR 5 ise 112(3(|4|5]|6 89| 10
Eger USS 3 ; CS 8 ve RR 10 ise 1,23 5 8191 10
Eger USS 1 ; CS 8 ve RR 6 ise 112|345 89| 10
Eger USS 9 ; CS 6 ve RR 8 ise 112(3(|4/|5 9| 10
Eger USS 7 ; CS 5 ve RR 2 ise 1123 |4 91| 10
Eger USS 7 ; CS 9 ve RR 1 ise 11234 9| 10
Eger USS 7 ; CS 7 ve RR 2 ise 11234 9| 10
Eger USS 8 ; CS 1 ve RR 8 ise 11234 9| 10
Eger USS 4 ; CS 9 ve RR 5 ise 11234 91| 10
Eger USS 5 ; CS 4 ve RR 5 ise 11234 91| 10
Eger USS 8 ; CS 6 ve RR 2 ise 11234 9| 10
EgGer USS 6 ; CS 9 ve RR 2 ise 11234 91| 10
Eger USS 9 ; CS 3 ve RR 3 ise 11234 9| 10
EgGer USS 9 ; CS 6 ve RR 9 ise 11234 9| 10
Eger USS 8 ; CS 10 ve RR 1 ise 1123 |4 91| 10
Eger USS 9 ; CS 2 ve RR 4 ise 11234 9| 10
Eger USS 1 ; CS 10 ve RR 4 ise 11234 6 9| 10
Eger USS 7 ; CS 10 ve RR 8 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger USS 7 ; CS 8 ve RR 3 ise 1(2|3|4|5]|6 8191 10
Eger USS 3 ; CS 1 ve RR 7 ise 12 4|/5|6(7|8]9]| 10
Eger USS 2 ; CS 8 ve RR 2 ise 1123 5/6|7(8|9]| 10
Eger USS 5 ; CS 2 ve RR 3 ise 1123 5/6|7(8|9]| 10
Eger USS 6 ; CS 5 ve RR 6 ise 112(3(|4|5 7,189 10
EgGer USS 5 ; CS 9 ve RR 6 ise 1(2|3(4|5]|6 8191 10
Eger USS 10 ; CS 9 ve RR 4 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger USS 1 ; CS 10 ve RR 2 ise 1,23 5|16[7|8]9| 10
Eger USS 9 ; CS 8 ve RR 10 ise 112(3|4|5|6|7]|8 10
Eger USS 2 ; CS 3 ve RR 3 ise 12 4|/5|6(7(8]9]| 10
Eger USS 6 ; CS 4 ve RR 5 ise | 1]2[3 /4B 6]7]/8]9] 10
Eger USS 3 ; CS 10 ve RR 9 ise 112|3(|4(|5]|6 89| 10
Eger USS 10 ; CS 7 ve RR 9 ise | 1]2[3|4|5]6]7 8@ 10
Eger USS 6 ; CS 6 ve RR 10 ise 112(3(|4|5]|6 89| 10
Eger USS 6 ; CS 2 ve RR 2 ise 112|356 819 10
Eger USS 8 ; CS 5 ve RR 3 ise 1123 n 5 89| 10
Eger USS 6 ; CS 1 ve RR 5 ise 112|345 819 10
Eger USS 10 ; CS 1 ve RR 8 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger USS 3 ; CS 7 ve RR 8 ise 11234 6 89| 10
EgGer USS 9 ; CS 3 ve RR 8 ise 1/2/3]|4 6 8191 10
Eger USS 6 ; CS 10 ve RR 5 ise 11234 672189 10
Eger USS 5 ; CS 5 ve RR 3 ise 112(3|4 6|7[8|9]| 10
Eger USS 2 ; CS 9 ve RR 6 ise 11234 6|7[8|9]| 10
Eger USS 1 ; CS 8 ve RR 2 ise 1123 5/6|7(8|9]| 10
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Eger USS 2 ; CS 1 ve RR 1 ise |l 23 8[9] 10
Eger USS 8 ; CS 5 ve RR 10 ise 1,23 89| 10
Eger USS 3 ; CS 9 ve RR 2 ise 1123 89| 10
EgGer USS 1 ; CS 10 ve RR 5 ise 1,23 89| 10
Eger USS 5 ; CS 6 ve RR 4 ise 1|23 89| 10
Eger USS 5 ; CS 2 ve RR 9 ise 1123 89| 10
Eger USS 8 ; CS 5 ve RR 4 ise 1|23 89| 10
Eger USS 4 ; CS 4 ve RR 4 ise 1123 89| 10
EgGer USS 6 ; CS 6 ve RR 1 ise 1,23 89| 10
Eger USS 4 ; CS 10 ve RR 7 ise 1123 89| 10
Eger USS 8 ; CS 4 ve RR 4 ise 1123 819 10
Eger USS 8 ; CS 4 ve RR 10 ise 1|23 89| 10
Eger USS 2 ; CS 7 ve RR 2 ise 1123 819 10
Eger USS 2 ; CS 3 ve RR 9 ise 1,23 8191 10
Eger USS 1 ; CS 1 ve RR 9 ise 112 89| 10
Boliim 4: insan Kaynaklari ve Gelisim Yoénetimi Kriteri Degerlendirme Sorulari
insan Kaynaklar ve Gelisim Yonetimi Olgek

Eger KPUH 8 ve GBS 7 ise 112(3|4|5|6|7 91| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 7 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 9 ise 112(3|4|5|6|7 91| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 3 ise 1123 ! 5/6|7(8|9| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 7 ise 1(2|134|5 71819 10
Eger KPUH 9 ve GBS 2 ise 112(3(4]|5 7189 10
Eger KPUH 4 ve GBS 4 ise 1123 5 71819 10
Eger KPUH 2 ve GBS 7 ise 1,23 71819 10
Eger KPUH 5 ve GBS 6 ise 1123 7/8(19| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 5 ise 1,23 71819 10
Eger KPUH 4 ve GBS 3 ise 1123 7/8(19| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 5 ise 1121314 71819 10
Eger KPUH 10 ve GBS 3 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 1 ise 112|345 7189 10
Eger KPUH 1 ve GBS 6 ise 123 s5]6]7]8]9] 10
Eger KPUH 6 ve GBS 9 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 10 ise 1(2|3/4,5|6|7]|8 10
Eger KPUH 1 ve GBS 6 ise 1123 5/6|7(8|9| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 3 ise 1123 5/6|7(8|9| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 7 ise 1/2/3|4 617(8|9| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 9 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 10 ise 112|134 ,5|6|7 9] 10
Eger KPUH 5 ve GBS 6 ise 112(3|4]|5 ! 7/8(19| 10
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Eger KPUH 6 ve GBS 9 ise 112(3|4|5|6|7 91| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 7 ise 1(2|3/4,5|6|7]|8 10
Eger KPUH 7 ve GBS 4 ise 112(3|4|5 7,819 10
Eger KPUH 1 ve GBS 7 ise 1,23 5 71819 10
Eger KPUH 9 ve GBS 3 ise 1123 5 7,819 10
Eger KPUH 1 ve GBS 6 ise 1,23 5|67 |89 10
Eger KPUH 7 ve GBS 9 ise 112|3|4|5|6|7 9| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 7 ise 112(3(|4(|5]|6 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 9 ise 112(3/4|5|6|78 10
Eger KPUH 6 ve GBS 4 ise 1/2[3[4B6]|7]8 10
Eger KPUH 8 ve GBS 9 ise 112(3|4|5|6|78 10
Eger KPUH 5 ve GBS 8 ise 112(3(|4|5]|6 ! 89| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 4 ise 1280 4l5]6|7]8]9] 10
Eger KPUH 5 ve GBS 4 ise 1/2/3|4 617(8|9| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 9 ise 11234 6 89| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 5 ise 11234 89| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 6 ise 11234 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 1 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 10 ise 1123 8 - 10
Eger KPUH 4 ve GBS 10 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 3 ve GBS 4 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 6 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 1 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 9 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 10 ise 123 8 19 10
Eger KPUH 4 ve GBS 8 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 6 ise 1,23 91| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 1 ve GBS 9 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 6 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 6 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 3 ve GBS 10 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 5 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 6 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 3 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 3 ve GBS 6 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 6 ise 1123 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 5 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 9 ve GBS 4 ise 1,23 89| 10
Eger KPUH 8 ve GBS 7 ise 1123 9| 10
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Eger KPUH 2 ve GBS 4 ise 112 4|/5|6(7|8]9]| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 2 ise 1,23 5|67 |89 10
Eger KPUH 3 ve GBS 4 ise 1123 5/6|7(8|9]| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 3 ise 1,23 5|67 |89 10
Eger KPUH 9 ve GBS 5 ise 112(3[|4|5]|6 89| 10
Eger KPUH 3 ve GBS 10 ise 11234 (|5]|6 89| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 10 ise 112|3(|4(|5]|6 89| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 2 ise 11280 45]s g9l 10
Eger KPUH 4 ve GBS 8 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 6 ise 112(3|4|5 89| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 3 ise 1,23 5 89| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 7 ise 1,23 5 89| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 6 ise 1,23 5 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 4 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 7 ise 112(3|4|5 89| 10
Eger KPUH 10 ve GBS 4 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 9 ve GBS 9 ise 112(3|4|5 8 ! 10
Eger KPUH 10 ve GBS 1 ise 112(3(|4|5 89| 10
Eger KPUH 5 ve GBS 4 ise 1123 |4 89| 10
Eger KPUH 7 ve GBS 4 ise 112(3|4|5 89| 10
Eger KPUH 6 ve GBS 7 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 2 ise 1128045 g9l 10
Eger KPUH 6 ve GBS 5 ise 112(3(4]|5 89| 10
Eger KPUH 9 ve GBS 5 ise 112[3|4|5|6F218|9]| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 3 ise 1121304 |5]/6|7[8|9] 10
Eger KPUH 4 ve GBS 3 ise 1,23 5|67 |89 10
Eger KPUH 5 ve GBS 4 ise 1123 6|7[8|9]| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 1 ise 1 E 6|7[8]9] 10
Eger KPUH 4 ve GBS 3 ise 1123 6|7[8|9]| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 3 ise 1,23 617(8|9| 10
Eger KPUH 4 ve GBS 2 ise 1]2 617|8|9| 10
Eger KPUH 2 ve GBS 2 ise 1 6|7[8|9]| 10
Eger KPUH 3 ve GBS 2 ise 1 617(8|9| 10
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Boliim 5: Proje Degerlendirme Sorulari

Proje Degerlendirme

Eger OE 8 ; CO 8 ; SD&MS 5 ve IK&GY 6 ise |12 4 89| 10
Eger OE 1 ; CO 9 ; SD&MS 2 ve IK&GY 3 ise 112 4 89| 10
Eger OE 1 ; CO 9 ; SD&MS 2 ve IK&GY 8 ise |12 4 89| 10
Eger OE 10 ; CO 3 ; SD&MS 6 ve IK&GY 4 ise |1|2 |34 89| 10
Eger OE 7 ; CO 10 ; SD&MS 6 ve IK&GY 2 ise |[1|2|3 |4 89| 10
Eger OE 5 ; CO 5 ; SD&MS 6 ve IK&GY 2 ise |[1|2|3 |4 89| 10
Eger OE 2 ; CO 6 ; SD&MS 6 ve IK&GY 10 ise 112(3|4 89| 10
Eger OE 5 ; CO 7 ; SD&MS 5 ve IK&GY 4 ise |[1|2 |3 |4 89| 10
Eger OE 1 ; CO 6 ; SD&MS 7 ve IK&GY 3 ise |1|2 |3 |4 89| 10
Eger OE 8 ; CO 8 ; SD&MS 9 ve IK&GY 5 ise |[1|2|3 |4 ! 91| 10
Eger OE 1 ; CO 7 ; SD&MS 7 ve IK&GY 2 ise |[1]2 |3 89| 10
Eger OE 2 ; CO 9 ; SD&MS 7 ve IK&GY 1 ise 112(3|4 89| 10
Eger OE 8 ; CO 7 ; SD&MS 5 ve IK&GY 3 ise |[1|2|3 |4 89| 10
Eger OE 7 ; CO 8 ; SD&MS 6 ve IK&GY 4 ise 112(3|4 89| 10
Eger OE 10 ; CO 8 ; SD&MS 8 ve IK&GY 10 ise |[1|2 |3 |4 8 ! 10
Eger OE 4 ; CO 1 ; SD&MS 10 ve IK&GY 9 ise |1|2 |3 |4 89| 10
Eger OE 7 ; CO 10 ; SD&MS 1 ve IK&GY 7 ise |[1|2|3 |4 89| 10
Eger OE 9 ; CO 9 ; SD&MS 5 ve IK&GY 6 ise |[1|2|3 |4 1727189 10
Eger OE 3 ; CO 8 ; SD&MS 4 ve IK&GY 9 ise 112(3|4 71819 10
Eger OE 6 ; CO 9 ; SD&MS 5 ve IK&GY 10 ise |[1|2 |3 |4 71819 10
Eger OE 6 ; CO 5 ; SD&MS 6 ve IK&GY 8 ise |[1|2 |34 71819 10
Eger OE 10 ; CO 1 ; SD&MS 1 ve IK&GY 7 ise |[1|2|3 |4 71819 10
Eger OE 4 ; CO 10 ; SD&MS 5 ve IK&GY 5 ise |[1|2 |34 7189 10
Eger OE 6 ; CO 6 ; SD&MS 4 ve IK&GY 2 ise 112(3|4 71819 10
Eger OE 6 ; CO 5 ; SD&MS 8 ve IK&GY 9 ise |[1|2|3 |4 89| 10
Eger OE 7 ; CO 9 ; SD&MS 9 ve IK&GY 2 ise 112(3|4 89| 10
Eger OE 4 ; CO 4 ; SD&MS 9 ve IK&GY 5 ise |[1|2|3 |4 71819 10
Eger OE 3 ; CO 6 ; SD&MS 4 ve IK&GY 1 ise |12 4 71819 10
Eger OE 4 ; CO 5 ; SD&MS 5 ve IK&GY 3 ise |12 71819 10
Eger OE 3 ; CO 6 ; SD&MS 6 ve IK&GY 9 ise |12 71819 10
Eger OE 6 ; CO 3 ; SD&MS 5 ve IK&GY 6 ise 112 71819 10
Eger OE 6 ; CO 1 ; SD&MS 7 ve IK&GY 4 ise |12 71819 10
Eger OE 1 ; CO 8 ; SD&MS 5 ve IK&GY 3 ise |12 71819 10
Eger OE 6 ; CO 3 ; SD&MS 5 ve IK&GY 2 ise |12 71819 10
Eger OE 9 ; CO 10 ; SD&MS 3 ve IK&GY 7 ise |12 71819 10
Eger OE 6 ; CO 7 ; SD&MS 7 ve IK&GY 5 ise 112 71819 10
Eger OE 4 ; CO 1 ; SD&MS 1 ve IK&GY 6 ise |12 71819 10
Eger OE 3 ; CO 3 ; SD&MS 2 ve IK&GY 4 ise 112 71819 10
Eger OE 5 ; CO 2 ; SD&MS 6 ve IK&GY 7 ise |12 71819 10
Eger OE 3 ; CO 6 ; SD&MS 8 ve IK&GY 9 ise |12 71819 10
Eger OE 6 ; CO 5 ; SD&MS 7 ve IK&GY 9 ise |12 89| 10
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Eger OE 4 ; CO 4 ; SD&MS 2 ve IK&GY 2 ise | 1|2 |39 4|5 9| 10
Eger OE 1 ; CO 1 ; SD&MS 10 ve IK&GY 10 ise |1|2|3 |45 91| 10
Eger OE 3 ; CO 8 ; SD&MS 4 ve IK&GY 2 ise | 1|2 |3 |45 9| 10
Eger OE 3 ; CO 7 ; SD&MS 6 ve IK&GY 10 ise |12 |3 n 5 9] 10
Eger OE 3 ; CO 10 ; SD&MS 3 ve IK&GY 5 ise | 1|2 |3 |48 5|6 9| 10
Eger OE 7 ; CO 8 ; SD&MS 7 ve IK&GY 5 ise | 1|23 n 5|6 9| 10
Eger OE 2 ; CO 5 ; SD&MS 3 ve IK&GY 10 ise |1 |2 |3 51617 9| 10
Eger OE 8 ; CO 3 ; SD&MS 10 ve IK&GY 4 ise |1 |2 |3 |4|5|6]|7 9| 10
Eger OE 10 ; CO 9 ; SD&MS 10 ve IK&GY 9 ise |1[2|3[4[5]6]7 8|9 100
EgGer OE 1 ; CO 8 ; SD&MS 9 ve IK&GY 7 ise |12 |3 |4]|5 71819 10
Eger OE 5 ; CO 10 ; SD&MS 8 ve IK&GY 7 ise |12 |3 |4|5|6 89| 10
Eger OE 4 ; CO 6 ; SD&MS 5 ve IK&GY 9 ise |12 |3 |4 6 89| 10
Eger OE 10 ; CO 1 ; SD&MS 2 ve IK&GY 4 ise |12 |34 6 89| 10
Eger OE 7 ; CO 7 ; SD&MS 1 ve IK&GY 2 ise |1]|2]|3 56 819 10
Eger OE 10 ; CO 2 ; SD&MS 7 ve IK&GY 1 ise |12 |3 |4|5|6 89| 10
Eger OE 9 ; CO 7 ; SD&MS 7 ve IK&GY 8 ise |1|2|3|4|5|6|7 91| 10
Eger OE 9 ; CO 9 ; SD&MS 9 ve IK&GY 5 ise |12 |3 |4|5|6]|7 9| 10
Eger OE 7 ; CO 6 ; SD&MS 5 ve IK&GY 4 ise |12 |3 |45 71819 10
Eger OE 4 ; CO 9 ; SD&MS 2 ve IK&GY 4 ise | 1|23 5 71819 10
Eger OE 2 ; CO 3 ; SD&MS 9 ve IK&GY 3 ise | 1|23 |5 | 71819 10
Eger OE 4 ; CO 8 ; SD&MS 9 ve IK&GY 4 ise |12 |3 - 89| 10
Eger OE 4 ; CO 6 ; SD&MS 6 ve IK&GY 2 ise |1 |23 |5 | 71819 10
Eger OE 1 ; CO 5 ; SD&MS 5 ve IK&GY 8 ise | 1|23 5 71819 10
Eger OE 1 ; CO 7 ; SD&MS 10 ve IK&GY 2 ise |12 |3 |4 5617 |89 10
Eger OE 7 ; CO 2 ; SD&MS 5 ve IK&GY 3 ise |1]|2[3|45816|7|8|9]| 10
Eger OE 8 ; CO 8 ; SD&MS 5 ve IK&GY 8 ise |1|2|3 |4 6 89| 10
Eger OE 7 ; CO 3 ; SD&MS 4 ve IK&GY 6 ise |12 |3 |4 [5]6 89| 10
Eger OE 8 ; CO 9 ; SD&MS 7 ve IK&GY 8 ise |1|2|3|4|5]|6 91| 10
Eger OE 5 ; CO 7 ; SD&MS 8 ve IKRGY 9 ise |12 |3|4|5|6Z4|8|9]| 10
Eger OE 6 ; CO 5 ; SD&MS 3 ve IK&GY 3 ise | 1|23 - 5|/6[78|9]| 10
Eger OE 1 ; CO 4 ; SD&MS 1 ve IK&GY 1 ise - 2/3|4|5|6(7|8|9] 10
EgGer OE 3 ; CO 6 ; SD&MS 9 ve IK&GY 1 ise |12 |3 |45 71819 10
Eger OE 9 ; CO 4 ; SD&MS 7 ve IK&GY 7 ise |1[2|3|4]|5 819 10
EgGer OE 2 ; CO 1 ; SD&MS 6 ve IK&GY 1 ise | 1|23 ! 5 89| 10
Eger OE 4 ; CO 4 ; SD&MS 8 ve IK&GY 5 ise |12 |3 |45 89| 10
Eger OE 1 ; CO 8 ; SD&MS 10 ve IK&GY 3 ise |12 |3 |45 89| 10
Eger OE 9 ; CO 9 ; SD&MS 8 ve IK&GY 9 ise |12 |3 |45 8 ! 10
Eger OE 10 ; CO 6 ; SD&MS 6 ve IK&GY 4 ise |1[2|3|4]|5 819 10
EgGer OE 5 ; CO 9 ; SD&MS 3 ve IK&GY 6 ise |12 |3 |4 ! 89| 10
Eger OE 8 ; CO 7 ; SD&MS 6 ve IK&GY 9 ise |1[2|3|4]|5 819 10
Eger OE 3 ; CO 4 ; SD&MS 10 ve IK&GY 7 ise | 1|2 |3 |45 89| 10
Eger OE 9 ; CO 5 ; SD&MS 4 ve IK&GY 2 ise |1|2|3 |4 - 89| 10
Eger OE 4 ; CO 8 ; SD&MS 9 ve IK&GY 8 ise |12 |3 |45 89| 10
EgGer OE 1 ; CO 9 ; SD&MS 2 ve IK&GY 1 ise |1 ! 31415 89| 10
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Eger OE 7 ; CO 8 ; SD&MS 6 ve IK&GY 4 ise |[1|2 |3 5 F 71819 10
Eger OE 10 ; CO 9 ; SD&MS 9 ve IK&GY 10 ise |1 |2 |3 5/6|7|8 10
Eger OE 4 ; CO 4 ; SD&MS 3 ve IK&GY 8 ise |[1]2 |3 5/6/7|8|9]| 10
Eger OE 3 ; CO 3 ; SD&MS 6 ve IK&GY 5 ise |[1]2 |3 6/7|8|9]| 10
Eger OE 7 ; CO 9 ; SD&MS 4 ve IK&GY 6 ise |1]|2]|3 5 71819 10
Eger OE 4 ; CO 6 ; SD&MS 2 ve IK&GY 5 ise |12 71819 10
Eger OE 1 ; CO 10 ; SD&MS 6 ve IK&GY 2 ise |1]|2]|3 71819 10
Eger OE 8 ; CO 1 ; SD&MS 6 ve IK&GY 1 ise |[1]2 |3 71819 10
Eger OE 2 ; CO 2 ; SD&MS 4 ve IK&GY 8 ise 11213 71819 10
Eger OE 4 ; CO 1 ; SD&MS 7 ve IK&GY 9 ise |[1|2 |3 71819 10
Eger OE 4 ; CO 7 ; SD&MS 3 ve IK&GY 9 ise |[1]2 |3 71819 10
Eger OE 9 ; CO 8 ; SD&MS 6 ve IK&GY 6 ise |1]|2]|3 89| 10
Eger OE 10 ; CO 2 ; SD&MS 3 ve IK&GY 6 ise |[1]2 |3 89| 10
Eger OE 7 ; CO 7 ; SD&MS 8 ve IK&GY 1 ise 11213 89| 10
Eger OE 6 ; CO 3 ; SD&MS 4 ve IK&GY 2 ise |[1]2 |3 89| 10
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