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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Kiiciik ve Orta Olcekli Firmalar I¢in
Makine Ogrenmesi Destekli Karar Destek Sistemi
Kemal CAM

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dah

Yonetim Bilisim Sistemleri Program

Giiniimiizde bilgi teknolojilerinde meydana gelen gelismeler ile birlikte,
hizla artan verinin yonetilmesi ve is siireclerine dahil edilmesi isletmeler i¢in
biiyiik onem arz etmektedir. Bu yiizden verilerin islenerek analiz etmeye hazir
bir duruma getirilmesi, sirketlerin ellerindeki kaynaklar1 etkin bir sekilde
kullanmasini, daha iyi planlama yapilabilmesini saglamaktadir. Ayn1 zamanda
veriler, karar verme siirecine yardimei olmasi, karmasik siireglerin anlasilmasi,
problemlerin tamimlanmasi ve ¢oziime kavusturulmasi noktasinda da sirketlere
destek olmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda kiiciik ve orta olgekli firmalarin karar verme
siirecini desteklemek amaciyla, elindeki verileri daha etkin kullanabilmelerini
saglamak ve verilerden bilgi ¢cikarim yapabilecekleri bir sistem tasarlanmistir.
Hazirlanan cahsmada, en basta ham verinin veri oOnisleme, son asamada
tahminlenmesine kadar tiim siire¢ planlanmistir ve buna uygun sekilde
uygulama tasarlanmistir. Uygulama eldeki verilerden karar vericilere anhk ve
gelecege yonelik tahminlemeler yapmasina yardimel olmayr amag¢lamaktadir.
Uygulamada test i¢in 200 bin verilik bir veri seti kullanilmistir. Bu veriler en
basta veri diizenleme ekraninda temizlenmis ve kullanima hazir hale
getirilmistir. Temelde dort ana bashk altinda bu verilerden rapor elde
edilebilmektedir.  Bunlar  sirasiyla  raporlardan  verilerin  analizini
yapabilecegimiz ac¢iklayici raporlar, makine 6grenmesine yontemlerine dayah

tahminleme raporlar,, zaman icerisinde verilerin alabilecegi yeni degerleri



analiz edebilen zaman serisi analizi ve son olarak verileri benzerliklerine gore
gruplama yapabildigimiz kiimeleme analizi raporlanidir. Tiim bu analizler ve
tahminlemeler cesitli grafiklere ve tablolara dokiilmiis karar vericiler icin

raporlanmstir.

Anahtar Kelimeler: Karar Destek Sistemleri, Veri Analizi, Makine Ogrenmesi,

Zaman Serisi Analizi, Kiimeleme Analizi, Yonetim Bilisim Sistemleri



ABSTRACT
Master's Thesis
Machine Learning Supported Decision
Support System for Small and Medium Sized Companies
Kemal CAM

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Management Information Systems

Management Information Systems Program

Nowadays, with improvements occurring in information technology,
management of rapidly growing data and incorporate into business processes it
is of great importance for businesses. Therefore, processing the data and
making it ready for analysis enables companies to use their resources effectively
and to make better planning. At the same time, data supports companies in
helping the decision-making process, understanding complex processes,
identifying and solving problems.

Within the scope of this study, a system has been designed to support the
decision-making process of Small and Medium Sized companies, to enable them
to use the data they have more effectively and to make predictions from the
data. In the prepared study, the all process from organizing the raw data to its
final estimation has been planned and the application has been designed
properly. The application aims to help decision makers make instant and future
predictions from the available data. In practice, a data set of 200 thousand data
was used for testing. This data was first cleared on the data editing screen and
made ready for use. Basically, reports can be obtained from these data under
four main headings. These are descriptive reports where we can analyze instant
data from the reports, forecasting reports based on machine learning methods,
time series analysis that can analyze the new values that the data can receive

over time, and finally cluster analysis reports where we can group the data

Vi



according to their similarities. All these analyzes and estimates have been

reported for decision makers in various graphs and tables.

Keywords: Decision Support System, Data Analysis, Machine Learning, Time
Series Analysis, Cluster Analysis, Management Information Systems
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GIRIS

Kiiresellesen giiniimiiz diinyasinda bilgi ve teknolojinin toplumdaki yeri ve
onemi yadsinamaz bir gercektir. Bulundugumuz cagin bilgi cagi, toplumumuzun
bilgi toplumu, insanlarimizin ise bilgi c¢alisanlar1 olarak nitelendirildigini
diisiindiigimiizde, bilgiyi, isletmeler i¢cin en az sermaye kadar etkili ve gerekli olan
yeni iiretim faktorii olarak, teknolojiyi ise onun vazgecilmez bir Ogesi olarak
tanimlamak miimkiindiir (Ozdemirci ve Aydin, 2007). Bu sebeple de bilginin
yonetimi, kurumsal yonetimin en 6nemli 6gelerinden biridir.

Giiniimiizde, verilerin toplanmasi, toplanan verilerin analiz edilerek bilginin
iretilmesi, Uretilen bilgilerin kullanilmas1 ve gelistirilmesi, bunlarm belirli gorevleri
ylriiten kisilere ve dolayisiyla is siireglerine aktarimasmi ve katma deger
yaratilmasinin KOBI’ler tarafindan saglanmasi isletmeler igin biiyilk onem arz
etmektedir (Ozdemirci ve Aydin, 2007).

Bu nedenle, en basta veriyi iyi anlamak ve bu veriden anlamli bilgi iiretme
asamalarmi 1yi kavramak gerekmektedir. Veri, Ol¢iim, deney, gézlem vb. gibi
yontemlerle elde edilen, enformasyonun islenmemis en temel yapisidir. Veriler
bicimlerine gore sayisal, kategorik ve metin olarak smiflandirabilir. Bilgiye gore
daha dar bir anlam ifade eden ve bir hedefe yonelik olan enformasyon ise, herhangi
bir konu ¢ergevesinde diizenlenmis bilgi parcasi olarak tanimlamak miimkiindiir.
Bilgi ise tiim bu siliregler sonunda meydana gelen, enformasyona doniistiiriilmiis
verilerin bi¢cimlendirilmis ve anlamlandirilmis halidir. Karar verme siirecinde bilgi
kullanilir (Durna ve Demirel, 2008).

Karar veren kisinin farkli pek ¢cok secenekle karsi karsiya geldigi karar verme
islemi, kisinin kendisi tarafindan belirlenmis 6lgiitlere ve kendi amaglarina uygun
olan1 se¢me siirecidir (Tekin,1996).

Karar verme fonksiyonunun yerine getirilmesi i¢in saglam ve giivenilir
bilgilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu da ancak ve ancak tiim segeneklerin bir arada
goriilebilmesi ile miimkiindiir. Bunun yani sira bilgi elde etmede zamanla yarigilarak,
karar verenlere hizli bir sekilde iletilmesi saglanmalidir (Ozata ve Aslan, 2004).
Tam da bu noktada karar destek sistemleri karar vericilere, problem ¢ézme siirecinde

alternatif ¢ozlimleri test etme, bir arada gorme, daha hizli ve etkili kararlar alabilme



ve verileri yeniden gdzden gecirme, olanagi sunar (Cil, 2002). Karar destek sitemleri,
sirket isleyisini daha iyi anlamak, bu noktada daha etkili ve hizli kararlar alinmasini
saglamak, maliyetleri en aza indirgemek, mevcut durumu analiz ederek olusabilecek
sorunlara karst daha hizli ¢oziimler iiretmek gibi pek c¢ok konuda fayda
saglamaktadir. Bunun yani sira karar vermede yetkili kisilere, daha etkili ve daha
hizl1 kararlar verebilme noktasinda sagladigi katkilar1 da g6z ardi etmek miimkiin
degildir. Bu kapsamda sirketler, daha etkin kararlar alabilmek i¢in karar destek
sistemlerine ihtiya¢ duymaktadir ( Sonmez, t.y.).

Verilerden daha anlamli sonuglar ¢ikarmak tek basina yetersizdir. Sadece
bugiinii anlamak, bir sirketin uzun vadede kararlar alabilmesi icin yeterli degildir.
Yarmin neler getirebilecegini O6ngorebilmek ve buna uygun hizli ¢oziimler
bulabilmek o6zellikle kiiciik ve orta Slgcekli sirketler icin ¢ok biiylik 6nem arz
etmektedir. Bu ylizden uzun vadeli kararlar alabilmek i¢in mevcut karar destek
sistemlerinden daha gelismis sistemlere ihtiyac vardir. Giiniimiizde verilerden 6ngorii
yapmak makine 6grenmesi sayesinde daha kolay yapilabilmektedir.

Matematik, istatistik, olasilik, veri madenciligi gibi pek ¢ok alan ile yakindan
iligkili olan makine 6grenmesinin tizerinde durdugu nokta, bilgisayarlara karmagik
oriintiilleri algilama ve veriye dayali mantikli kararlar verebilme becerisi
kazandirmaktir (Makine Ogrenimi, t.y.).

Bu calismanin amaci, kiiglik ve orta 6lgekli firmalarin yalnizca bugiinii degil
gelecegi de Ongorebilecekleri bir makine 6grenmesi destekli karar destek sistemi
yapmaktir. Bu uygulama sayesinde, sirketler ellerinde bulunan verileri grafiklere
dontstiirebilir. Makine Ogrenmesi sayesinde tahminleme yapabilir. Ve bunlar
grafikler lizerinde goriip yorumlayabilir. Bu sayede yoneticiler daha etkin ve hizli
kararlar alabilir. Bunun yaninda ge¢mis veriler sayesinde ileride olast durumlar
hakkinda bilgi sahibi olabilirler.

Bu cergevede yazilmis olan bu tez ii¢ bolimden olusmaktadir. Tezin ilk
boliimiinii kiiclik ve orta dlgekli firmalar i¢in bilgi yonetimi, problemin tanimi,
arastirmanin amaci, sorusu, kisitlar1 ve literatiir taramasi olusturmaktadir. Ikinci
boliimde ise programin temelini olusturan kds, makine 6grenimi, zaman serisi analizi
gibi teorik bilgilere deginilmistir. Son boliimde ise, tez kapsaminda hazirlanmis olan

bu uygulamanin tiim agamalar1 detayli bir sekilde a¢iklanmis, uygulama kapsaminda



neler yapilabilecegine ve bir sonraki caligmalarda neler yapilabilecegine

deginilmistir.



BIiRINCI BOLUM
KUCUK VE ORTA OLCEKLI FIRMALARDA
BiLGI YONETIMI

Bilgi teknolojileri; bilginin toplanmasi, islenmesi, depolanmasi ve iletilmesini
saglayan bilgisayar ve iletisim teknolojilerinin biitlinii olarak tanimlanabilir. Bilgi
teknolojileri isletmelere; iirlin gelistirme, iiretim, dagitim, yonetim ve tiim bu
faaliyetlerin muhasebelestirilmesi konularinda zaman ve fon tasarrufu saglamaya
yardime1 oldugu gibi ayn1 zamanda da isletme verilerinin degerlendirilmesi ve
yoneticilere raporlanmasinda 6nemli bir rol oynar. Bilgi teknolojilerinin yukarida
ifade edilen tiim fonksiyonlarina kiyasla daha yeni bir uygulama alan1 da bilgisayar
teknolojilerinin mali ve operasyonel denetimlerde kullanilmasidir. Cankar (2006)’1n
da belirttigi gibi bilgisayar teknolojilerinin kullanimi sayesinde drnekleme yapmaya
ihtiya¢ olmaksizin verilerin tamami, klasik yontemlere gore ¢ok daha az zamanda
analiz edilebilmektedir (Calis, Keles ve Engin, 2014).

BT leri; KOBI’lere islem maliyetlerinde azalma, rakiplerle miicadele ve
isbirligi olanagi, verimliliginin artmasi, stok maliyetlerinin azaltilmasi, iiretim ve
hizmet kalitesini artirma, kaynaklarin kontrol ve planlamasi, miisterilere daha kolay
ulagabilme vb. faydalar saglamaktadir (Legris, Ingham ve Collerette, 2003). Bu
amacgla kurum ve kuruluslar bilisim teknolojileri (BT) sahiplik ve kullanimi
konusunda ¢aba gostermektedir (Tiiziin, Glilmez, Gokbudak ve Yilmaz, 2016).

KOBI’lerin dogru ve giincel verilere ulasabilmeleri, bilgi sistemleri
altyapisin1  kurmalarma baghdir. KOBI’lerin uygulayabilecekleri bazi bilgi
sistemleri; Yonetim Bilgi Sistemleri, Ofis Otomasyon Bilgi Sistemleri, Veri Tabani
Yonetim Sistemleri ve Iletisim Sistemleri’dir. KOBI’lerin bu bilgi sistemlerini
olusturmak ve yararlanmak i¢in dncelikle bilgi teknolojilerine yatirim yapmalari ve
bilgi teknolojilerini dogru yonde kullanmalar1 gerekmektedir (Ayhan, 2011). Bu
baglamda; KOBI’lerde bilgi teknolojilerinin kullanim diizeyi giderek artmakta, bu
teknolojiler genellikle donanim, yazilim, prosediirler ve insan kaynaklarmi
icermektedir (Tiiziin, Giilmez, Gokbudak ve Yilmaz, 2016).

Bilgi, gliniimiizde firmalara rekabet¢i avantaj saglayan en Onemli

kaynaklardandir. Bilgi isletmeler i¢in tarih boyunca da hayati 6nem tasiyan bir unsur



olmus ve belirsiz ortamlarda, zamanli ve dogru bilgi, olaylarm gelisimini ¢arpici bir
sekilde degistirebilmistir (Dibrell ve Miller, 2002 akt; Turan, 2009).

Bilisim Teknolojileri (BT) artik isletmelerin her faaliyetinde ¢ok dnemli roller
oynamaktadir. Giiniimiiz isletmeleri BT’ leri kullanarak, siirekli olarak yeniden
yapilanmakta ve teknolojinin degisiminin hizi ve yeni ortaya ¢ikan elektronik ticaret
uygulamalar1 ve bunlara ek olarak gittikge artan kiiresellesme, isletmelerde bilgi ve
teknoloji temelli bir yapilanmaya gitme siirecini tetikleyebilmektedir. Yeni
teknolojiler isletmeleri siirekli gelisen ve yeni bilgiler unsurlar1 sunan orgiitler haline
getirmistir (Gordon ve Gordon, 2002 akt; Turan, 2009). Genelde kiigiik ve basit
yapiya sahip KOBI’ler, BT temelli bir yapilanma ile biiyiik, ¢ok bdliimlii ve kiiresel
tabanda faaliyet gosteren idari yapilanmaya sahip isletmeler haline gelmektedirler
(Gordon ve Gordon, 2002 akt; Turan, 2009).

Giintimiizde otomasyon, bilgisayar teknolojileri ve isletmelerin diger bilgi ve
haberlesme teknolojilerini kullanmasi 6nemli 6l¢iide artmis ve gerekli hale gelmistir.
Teknolojiye uyum saglamak giiniimiiz modern toplumlarinda, isletmelerin ve
bireylerin en 6nemli sorunudur (Oktav vd., 1990 akt; Akdede ve Turan, 2008).

Ancak, giinlimiizde hizla artan otomasyon ve daha bilgili is gorenlere olan
gereksinim, KOBI’leri yeni teknolojilere uyum konusunda zorlamakta ve énemli bir
problem olmaktadir. KOBI’ler kaynak yetersizliginden, yeni teknolojileri yakindan
izleyememekte ve kolaylikla uyum saglayamamaktadir (Kogak, 1996 akt; Akdede ve
Turan, 2008).

Hem teknolojik arag ve gere¢ elde etmede, hem de yeni teknolojileri
kullanacak yetismis teknik eleman bulmada ve bunlar1 istihdam etmede giicliik
cekmektedirler. Nitelikli elemanlar genellikle biiyiikk isletmelerin is glivencesi,
prestiji ve goreceli yiiksek maaslarmi tercih etmektedir. KOBI’ler, teknolojiyi
kullanmadaki avantajlarina ragmen, teknolojileri ve yenilikleri izlemekte ve
aragtirma ve gelistirme faaliyetlerinde bulunmada geri kalmaktadirlar (Oktav, 1990
akt; Akdede ve Turan, 2008).

KOBI’lerin teknolojiyi etkin, verimli kullanamamalar1 ve kendilerini
yeterince adapte edememeleri, bilgiye yeterince ulasamamalar1 ve karar verme
stireclerinde etkin bir sekilde bilgiyi kullanamamalar1 sonucunu dogurmaktadir.

“Bilgi Cag1” olarak adlandirilan bu donemde, bilgi, rekabetin en temel unsuru



olmustur. Bilgi giiniimiizde énemli bir {iretim girdisi olmus, yetersiz bilgi KOBI’ler
icin pazar adaptasyonu sorunlarma yol agmistir (Kogak, 1996 akt; Akdede ve Turan,
2008). Ancak, KOBI’ler bilgiyi gereksiz bir masraf olarak gormektedirler. KOBI
yOneticileri bilgi saglamaya ve kullanmaya gerekli 6nem ve Onceligi vermemekte,
sistemli ve etkin bir bilgi akisi saglayacak sistemleri isletmelerinde kurmamakta ve
bilgi eksikligi, iilkemizdeki KOBI’lerin temel basarisizlik nedenlerinden biri
olmaktadir (Oktav, 1990 akt; Akdede ve Turan, 2008). KOBI’lerin dis pazarlara
acilmalari, bu pazarlarda kalict olmalar1 bilgi konusunda ciddi c¢aligmalar
yapmalarmi gerektirmektedir (Ozaytekin, 2002). Son yillarda énem kazanan miisteri
tatmini, toplam kalite bilinci, teknoloji alanindaki egilimleri takip etmeleri ve
degisen piyasa kosullarma uyum saglamalar1 KOBI’lerin bilgiye yatirim yapmalari

ile miimkiin olacaktir (Ozaytekin, 2002; Akdede ve Turan, 2008).

1.1. PROBLEMIN TANIMI

Gilinitimiizde, kiiclik ve orta 6l¢ekli firmalarin, piyasada bulunan diger biiyiik
sirketler gibi rekabet edebilecek, gereksinimlerini anlayabilecek, yorumlar
yapabilecekleri biiyiikk programlari, bilgisayarlari, sunuculari bulunmamaktadir.
Birgok isletmede, raporlamalarinin  yapildigi  bolimlerin  kod yazmadan
yapilamamasi, ayn1 zamanda verinin diizenlemesi i¢in bir yapinin olmayis1 saglikli
raporlamalar elde edilmesine engel olmaktadir. Isletmeler i¢in piyasada bulunan
bircok alternatif program bulunmaktadir. Fakat bu programlarin higbiri kod
yazmadan yapilamayacagindan dolayi sirketler i¢in ¢ok fazla zaman kaybi ve is yiikii
barindirmaktadir. Bu yilizden bu sorunu ortadan kaldirmak amaciyla gelistirilen bu
programda sirketler ellerinde bulunan verileri diizenledikten sonra, diger
programlarda oldugu gibi her bir sorun i¢in ayri ayr1 satirlar dolusu is yapmak ve
nitelikli eleman c¢alistrmak yerine kendileri bu bilgileri sistem {izerinden
cekebileceklerdir.

Bununla birlikte mevcut sistemlerin kendi igerisinde, tahminleme, zaman
serisi ve kiimeleme analizi gibi st diizey islemleri bir arada yapabilecek
boliimlerinin bulunmamasindan dolayi, tiim bu dzellikleri igerisinde barindan tek bir

uygulama hazirlanmasi1 diistiniilmiistiir. Sirketlerin ihtiyaglar1 dogrultusunda karar



vermesini kolaylastirmak, yoneticilere yardimci olabilmek ve ydnetim siireglerine
katki saglamasi amaglanmistir. Ayn1 zamanda tiim sektdrlere uygulanabilir bir
biitiinlesik yapida bulunan uygulamanm bulunmamasindan dolayr bu uygulamanin
yapilmasina gereksinim duyulmustur. Buna goére bu programin yapilmasinin temel
nedenleri;

1-Yoneticilere istedigi zaman istenilen raporlarin kolaylikla yapilabilmesi,

2- Kullanicr etkilesimi olan raporlar ve grafikler hazirlanabilmesi

3-Veri diizenleme islemlerinin kolaylikla yapilabilmesi,

4-Rapor yapiminda sagladig1 esneklikler,

5-Yalnizca bugiinii degil gelecegi planlayabilmesi,

6-En iyi sonucu veren sistemi analiz etmesi ve sadece tahmin degil zaman serisi ve

kiimeleme gibi analizlerin de kolaylikla yapilabilmesi gibi siralanabilir.

1.2. ARASTIRMA SORUSU

Bu calisma i¢in hazirlanan uygulama, belirlenen arastirma sorularina cevap
verebilmek amaciyla gelistirilmistir. Bu sorular:

1- Veri setleri ile yapilabilecek tiim veri 6n isleme islemlerini bu uygulama

iizerinden saglamak miimkiin mii?

2- Gelistirilen uygulamaya verilen veri setlerinden olusturulabilecek grafikler ve

sekiller sirketler i¢in fayda saglayabilir mi?

3- Makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak temizlenen veriden dogru

tahminleme yapabilmek miimkiin mii?

Arastirmada belirlenen ilk soruda isletme icerisinde tutulan tiim verilerden
daha anlaml1 grafikler olusturulabilmesi i¢in, csv ya da excel formatina aktarilan tiim
veri setinin temizleme islemlerinin tiimiinii yapabilecegi ongoriilmektedir. Ikinci
soruda, bu veri setleri tarafindan olusturulan raporlarin daha etkili ve agik olmasi,
yoneticinin dogru karar almasma yardimci olmasi, eksik ve yanlis verilerden
arindirilmis dogru grafiklerin olugmasi, ayn1 zamanda olusabilecek hatalarm Oniine
gecmesi Ongoriilmektedir. Son soruda ise makine Ogrenmesi algoritmalar1 ele
alindiginda metinsel ifadelerden, bos kolonlardan, eksik satirlardan, makine

Ogrenmesi algoritmalarmin dogruluk oranmi dogrudan etkileyebilecek tiim



etkenlerden uzak bir sekilde temizlenmis bu verilerden yiiksek dogruluk oraninda,
gelecege dair tahminlemeler yapabilen sirketlerin daha etkin ve hizli kararlar

almasina yardime1 olabilecegi dngoriilmektedir.

1.3. ARASTIRMANIN AMACI

Gilinitimiizde veri, isletmeler i¢in biliyiik 6nem arz etmektedir. Sadece bugiinii
degil gelecegi tahmin edebilmek icin gerekli olan en biiyiikk kaynak verilerdir. Bu
calisma kapsaminda gelistirilen uygulama, her sektore uygun olarak tasarlanmis
olmasindan dolay1 veri seti, “Kaagle iizerinden bulunmus ve denemeleri bu veri seti
tizerinden yapilmistir. Mevcut karar destek sistemlerini inceledigimizde, biitiin karar
destek sistemleri verinin temizlenmis ve kullanima uygun hale gelmis olmasi tizerine
kuruludur. Ama unutulmamalidir ki insan faktoriiniin oldugu her yerde hata ve
eksiklikler olacaktir. Bu yiizden gelen verinin temizlenmis ve sorunsuz olarak sistem
tarafindan islemeye, grafikler, raporlar yapilmasina hazir duruma gelmesi gii¢ bir
durum oldugu 6ngorilmistiir. Bu noktada tiim veri 6n isleme islemlerinin yapildigi,
biitiinlesik bir sistem tasarmmi hazirlanmas: diisiiniilmiistiir. Ornekle aciklamak
gerekirse; bos degerlerin temizlenmesi, cinsiyet (kadin, erkek) gibi verileri binary
¢evirme, siitun isimleri degistirme, bos satilar1 temizleme, karakterleri istenilen
degerlerle degistirme vb. bircok 6zelligi icinde barindirmasi planlanmistir. Tiim bu
asamalardan sonra temizlenmis olan verilerden, yoneticiler icin daha saglikli raporlar
elde edilmesi i¢in bir gosterge paneli hazirlanmas1 amaglanmistir. Bu panel sayesinde
yoneticiler i¢in istedikleri zaman istedikleri degisiklikleri yapabilecekleri, cesitli
filtreleri koyabilecekleri ve istedikleri grafikleri hazirlayabilecekleri biitiinlesik bir
sistem tasarimi OngOriilmistiir. Mevcut sistemlerin  birgogunda yalnizca basit
grafikler hazirlanabilen karar destek sistemleri bulunmaktadir. Bu ylizden yalnizca
bugiinii degil gelecegi de ongorebilen, tahminler yapabilen sistemlerin hazirlanmasi
ve uygulamaya konulmasi gerektigi diisliniilmiistiir. Bu calisma kapsaminda 15
makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmis ve bu algoritmalardan hangisi daha dogru
bir tahminleme yapabilecekse bu kullaniciya 6nerilmistir. Bu kapsamda sirketlerin
verilerini daha dogru tahminleyebilir duruma gelmesi ongoriilmiistiir. Zaman serisi

analizlerini yapabilecekleri grafikleri ve kiimeleme analizi yapabilecekleri kisimlar



da bu sisteme dahil edilmistir. Bu sayede yalnizca tahminleme degil, zaman ¢izgisi
iizerinde ne olabilecegine dair ¢ikarimlar ya da iriinlere gore gruplama
yapabilecekleri ve bunlarm raporlarini alabilecekleri sistem tasarimi yapilmasi
Oongorillmiistiir. Tiim bunlar1 bir arada yapan makine 6grenmesi tabanli bir karar
destek sistemi yapilmasi tasarlanmis ve bu sayede karar vericilere daha hizli ve daha

etkin kararlar almasinda katki saglayacagi dngoriilmiistiir.

1.4. ARASTIRMANIN KISITLARI

Bu calismada kullanilan verileri bulmakta oldukca giicliikk c¢ekilmistir.
Verilerin her alanda kullanabilir oldugunu bir 6rnek tizerinde acgiklamak icin internet
kaynaklarina basvurulmustur. Internette veri paylasimi yapan siteler iizerinde yapilan
arastirmalar sonucunda, bir bilgisayar firmasimnin satis verileri elde edilmistir. Internet
iizerinde ¢ok fazla kaynak bulunmasina ragmen elde edilen kaynaklarin ¢ogu kiigiik
veri setlerinden olusmaktadir. Kiigiik veri setleri makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilirken asir1 6grenmeye sebep oldugundan dolay1 bu veriler kullanilamamastir.
Ayrica bu veriler makine 6grenmesi algoritmalarmi kullanilirken veri seti kiigiik
olmasindan dolay1 ¢ok dogru sonuglar elde edilememistir. Bu yiizden, bu ¢alismada
iki yiiz bin satirin tizerinde bir veri seti kullanilmistir. Bunun yani sira bu sitelerden
bulunan verilerin tahminlemeye uygun veri barindirmamasi veya zaman serisine
uygun tarihsel veri bulundurmamasi gibi bir¢ok sebepten dolay1 tiim bu satirlari
icerisinde barmdiran veri seti bulmak uzun zaman almistir. Bulunan bu veri setinin
temizlenebilmesi i¢inde bir arayliz gelistirilmis ve eldeki veri tiim bos degerlerden,

metinsel ifadelerden, gereksiz ve yanls verilerden armdirilmustir.

1.5. LITERATUR TARAMASI

Tibbi karar destek sistemlerinin, hastalarm tedavisinde saglik personelinin en
uygun yontemi se¢mesine yardimci olabilecegi iizerine ¢alisma yapmistir. ALARM
(“hasta izleme i¢in bir alarm mesaj sistemi saglamak iizere tasarlanmis sistem”)
agidaki olasiliklar1 dogru yansitabilmek i¢in farkli veri setine sahip, 10, 100, 1000

ve 2000’lik sentetik veriler Uretilmistir. Olusturulan bu kayitlar 11 algoritma



iizerinde tibbi karar destek sistemi mekanizmasi i¢in farkli veri setleri icin
kargilastirilmistir. Bu 11 makine 6grenme yonteminin tibbi karar destek sistemi
¢ikarim mekanizmasi i¢in dogrulugu cesitli veri setleri tizerinde karsilastirilmis ve
Karar agaci 44 veri seti icin iki testte en iyi algoritma olarak tespit edilmistir. Veri
seti biiytidiikge, digerlerine gore daha iyi tahmin edebilmektedir (Bal, Amasyali,
Sever, Kose ve Demirhan, 2014).

(Al-Asadi, 2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, futbolcularin her formasyonda
oynayabilir olmamasi ve her formasyon i¢in ayr1 bir futbolcuya ihtiya¢ duyulmasi,
futbolcularin pozisyonlar1 ise ancak ve ancak takim koglar1 tarafindan gézlemle
belirlenebiliyor olmasi sebebiyle, bu tiir zorluklar1 ortadan kaldirmak admna karar
destek sistemi olusturulmus ve futbol takim yOnetimi i¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinden faydalanilmistir. Bu amacgla yapilan karar destek sisteminde, her
futbolcunun yeteneklerini temel alinmis ve bu dogrultuda en uygun pozisyon
belirlenerek takim olusturulmustur. Bu ¢alismada, 17359 oyuncu i¢eren FIFA oyunu
verileri kullanilmis ve bu veriler analiz ederken, smiflandirma ve regresyon
problemleri i¢in makine Ogrenmesi tekniklerinden yararlanmistir. Ayrica, veri
indirgemek i¢in principal component analysis ve recursive feature elimination
algoritmalarindan faydalanilmistir. Faydalanilan bu algoritmalar ile 29 6zellik
icerisinden 17 tanesini kullanmis ve oyuncular i¢in uygun pozisyonunun
belirlenebilecegi goriilmiistiir. Bu algoritmalar ile ikili ve c¢oklu smiflandirma
yapilmis. % 88.60 ikili smiflandirma, % 58.53 coklu smiflandirma dogruluk oraniyla
diger algoritmalardan daha dogru sonuglar  vermistir.  Algoritmalarin
performanslarmin degerlendirilmesi ii¢ teknik ile yapilmistir. (Hold-out, Cross
Validation and Repeated Random Hold-out). Her oyuncunun uygun pozisyonunu
belirledikten sonra istenilen formasyona gore en iyi takim her oyuncunun derecesi
dikkate alarak olusturulmaktadwr. Top slirme becerileri igin 4 farkli algoritma
kullanmis (linear regression, logistic regression, random forest and neural network),
bu algoritmalardan en iyi sonucu rastgele orman algoritmas: % 99.90 dogruluk
orantyla vermistir.

(Bilgilioglu, 2018) ¢alismasinda, MKDS sistemlerinin daha ¢ok uzman
goriisii gerektirmesi, bu dogrultuda objektif olamamasi ve verinin yapisinda ortaya

cikan bir degisimin mekansal analizleri degistirebileceginden dolay1 dinamik bir
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model olusturamamasi sebebiyle, meydana gelen hatalar1 en aza indirgeyecek
envanter bilgilerine dayali makine 6grenmesi tekniginin entegre edilmesi ve bu
sistemlerin  MKDS sistemlerini otomatiklestirmesini amacglamistir.  Makine
ogrenmesinde kullanilan denetimli 6§renme algoritmalar1 olan Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor Makineleri, CHAID ve Karar Agaci algoritmalarindan ID3, C4.5,
CART ve Rastgele Orman algoritmalar1 Aksaray ili tasinmaz deger haritasinin
iretiminde kullanilmis ve performanslar1 degerlendirilmistir. Bu ¢alisma sonucunda
Yapay Sinir Aglari, CHAID ve Destek Vektor Makineleri yontemleri ile olusturulan
modeller siklikla ¢oklu regresyon analizine gore daha gercekei sonucglar vermistir. Bu
tez kapsaminda kullanilan tiim ydntemleri kapsayan ve kullanicilarin sonuglari
karsilagtirabilecegi bir yazilim gelistirilmistir.

(Monhamady, 2018) c¢alismasinda, sisteme gonderilen bir web sitesinin
metninden sirket ismini tahmin edebilen, iki asamali bir makine 6grenmesi yontemi
gelistirmistir. Bu ¢alismanin ilk kisminda, kelimeden sirket ismi olup olmadigini
tahmin eden bir smiflandirma gergeklestirilmistir. Ikinci kisimda ise, gelistirilen
kural tabanli yontem sayesinde basliktaki kelimelerini de tarayarak simge benzerlik
Olciitlerini kullanarak sirket ismi olmaya aday olan kelimeleri siralamakta ve en
yiiksek skorlu kelimeleri sirket ismi olarak tahmin etmektedir. Bulgular sonucunda,
ilk asamada zor olan metinlerdeki isimleri tanimsiz olarak ayirmis ve yiiksek
hassasiyet oran1 elde edilmistir. Ikinci asamada ise olusturulan kural tabanli yapida
yiiksek dogruluk orani elde edilmesine ragmen ilk agamadaki hassasiyet oranindan
daha diisiik bir sonug elde edilmistir. iki smiflandiric1 birlestirildiginde hem genel
dogruluk orani, hem de hassaslik orani yiiksek olarak elde edilmistir.

(Dem, 2019) calismasinda, sirketlerin personel istihdam etme asamasinda
kisileri secmekte zorluk ¢eken insan kaynaklar1 personelinin, gorliismeye ¢agiracagi
kisileri ya da kimi ise alacagini belirlemesi kisminda ¢ok fazla gelen basvurularin
degerlendirilmesi, ihtiya¢ duyulan adaylarin bagvuru yapan adaylar arasinda
kaybolmasima ve dikkate alinmamas1 adina veri madenciligi yontemlerini kullanarak
bir karar destek sistemi olusturmay1 amaglamistir. Bu ¢alisma i¢in 613 kisiden olusan
anket caligmasi yapilmis ve karar kriterlerinin belirlenmesi adina bu anketlerden
gelen veriler kullanilmistir. Bu veriler Rapidminer CART, C 4.5, ID3, Naive Bayes

ve Random Forrest algoritmalar1 kullanilarak analiz edilmistir. Arastirma sonuclarini
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bulmak i¢in Holdout, Capraz gecerleme ve Bootstrap yontemleriyle performans testi
yapilmistir. Calisma sonucunda en iyi sonucu C4.5 algoritmasi ile %79.29 vermistir.
Bu oran, personel se¢gmek icin veri madenciliginin yiiksek bir dogruluga
ulagilabildigini gostermektedir.

(Akkol, 2019) ¢ahsmasinda, Izmir itfaiye Daire Baskanhgi'nda kurumun
ihtiyaglar1 dogrultusunda, st mercilerle fikir aligverisi yaparak karar vermeyi
destekleyen bir sistem hazirlamistir. Bu dogrultuda yalnizca bugiinii degil gelecege
yonelik ¢ikarimlar yapilmasinda da ¢ok 6nemli ve yararl bilgiler vermesi amaglanan
bir uygulamadir. Uygulama gelistirilirken kagit ve arsiv ortaminda tutulan veriler
dijitallestirilmis, veri tabanina aktarilmistir. Bu sayede cesitli sorgular ve analizler
yaparak itfaiyenin mevcut durumu ve performans: hakkinda gelecege yonelik
tahminler, ileriye doniik bilgiler sunan grafikler, haritalar karar vericilere
raporlanmigstir.

Isletmeler igin, artan ve akan veri miktarmin yOnetilebilmesi, yeni
teknolojileri is siireclerine adapte edilmesi c¢ok onemlidir. Ozellikle biiyiik
miktardaki verileri anlamlandirmak ve analiz etmek, makine 6grenmesi tekniklerini
operasyonlara dahil etmek sirketler i¢in biiyiikk 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda
(Tasc1, 2019) ¢alismasinda, emlak sektoriiniin dinamiklerinden yararlanarak biiyiik
veri saglayan yapis1 sayesinde bu sektorii etkili analiz yapabilmek i¢in yeni
yaklasimlar 6nermistir. Yapilan calisma ile, bankalar, kredi finansman kuruluslari,
insaat sirketleri, aracilar, degerleme uzmanlar1 ve danigmanlara; emlak fiyatlar1 ve
endeksleri, degerleme modiilii, makro-ekonomik veriler ve trend analizleri gibi
bilgiler saglamak, piyasay1 yakindan takip etmek, sektor firsatlarini tespit ederek,
operasyonel, taktiksel ve stratejik kararlar alinmasina yonelik bir is zekasi
uygulamasi gelistirilmesi amag¢lanmstir.

(Akgiin, 2019) ¢aligmasinda, son yillarda ¢ok fazla kullanilan yapay zeka
uygulamalarindan makine Ogrenmesi algoritmalarmin kariyer planlamasinda
kullanilmak iizere {iniversiteden yeni mezun olmus kisilere calisma sektori
onerisinde bulunacak bir tavsiye sistemi tasarlamigstir. Bu sistem, mezunlar egitim
ve i verilerini kullanarak, ozliik bilgilerini dahil etmeden tasarlanmistir. Bu
calismada en ¢ok kullanilan yontemlerden biri olan Cross Industry Standard Process

for Data Mining (Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci — CRISP-DM)
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yontemi ¢aligmanin 6zelliklerine uygun veri madenciligi siireci olarak seg¢ilmistir.
Modelleme kisminda ise makine 6grenmesinde kullanilan (En yakin komsu, Rassal
orman, Naive bayes, Karar vektor siniflandiricilary, Karar agaci) algoritmalarindan
faydalanilmistir. Yapilan calismadan elde edilen bulgular, karmasiklik matrisinin
yardimiyla incelenerek karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda, gézetimli makine
O0grenmesi algoritmalarinin dogruluk yiizdelerinde en iyi orani %67,46 olarak Rassal
Orman vermistir.

(Rizvanche, 2020) c¢aligmasinda, dogrusal olan ya da olmayan oriintiiler
nedeniyle zaman serileri ile tahminleme yapmanin karmasikligindan bahsetmistir.
Tekil modellerden daha 1y1 sonuclar elde etmek i¢in, hibrit modeller ile
tahminlemenin dogruluk agisindan daha iyi sonuglar elde edilecegi diisiintilmektedir.
Bu calismada gergek hayat problemlerini dogrusal ve dogrusal olmayan yaklagimlar
ile birlikte bilinyesinde hibrit modelleri de barmndiran bir web tabanli karar destek
sistemi yapilmistir. Uygulamanin arastirma asamasinda talep tahmini yaklasimlarmin
sisteme entegre etme siirecine lizerine diisliniilmiis ve dogrusal ydntemlerin
digerlerine gore daha iyi sonuclar elde edilebilecegi gozlemlenmistir. Calisma
sonucunda elde edilen bulgular neticesinde zaman serilerinin bir¢ok faktor
barindirmas1 nedeniyle yapilan analizler sonucunda hibrit bir modelin zaman
serilerini agiklamak i¢in daha avantajli oldugu gézlenmistir.

Zaman serileri tahminleme yaparken kullanilan en temel araglardan biridir.
Literatiirde zaman serileri, zaman analizi, makine 6grenmesi, istatistik gibi bir¢ok
sekilde kullanilmistir. (Rizvanche, 2020) yapmis oldugu ¢alismada hibrit modellerin
daha avantajli sonug ¢ikardig1 bulgusuna ulasmis fakat durumun aksine, (Ozdemir,
2020) ¢alisgmasinda, M4 yarismasinda kullanilmis olan veri setinden alinan ve farkl
frekanslara sahip serilerle orantili olarak segilen verilerden zaman serilerinin tahmin
Karsilastirilmasini incelemistir. Tahmin performansi karsilastirilan modellerden en
iyl performans veren modellerin makine 6grenmesi modelleri oldugu sonucuna
ulagilmigtir. Bunun yaninda verilerin ve zaman frekanslarinin uzunluguna gore
tahmin performansi artmaktadir. Bunun yaninda kullanilan hibrit modellerin her veri

icin uygun bir metot olmadig: kanitlanmigtur.

13



IKiNCi BOLUM
TEORIK CERCEVE

2.1. KARAR DESTEK SISTEMi

Literatlirde karar destek sistemleri pek ¢ok kisi tarafindan, farkli sekillerde
tanimlanmistir. Bu tanimlar agagida verilmistir:

Kroeber ve Watson, (1987 akt; Cetinyokus ve Gokgen, 2002) karar destek
sistemlerini, yari-yapisal ve yapisal olmayan kararlar verilirken, karar vericilerin
karar vermesini kolaylastirmak amaciyla yapilan esnek ve etkilesimli bir sistem
olarak tanimlarken, Klein ve Grubbstrom, (1998 akt; Cil, 2002) karar vericilerin
verdikleri kararlarin kalitesini ve bu sistemlerin uygulama alanlarmi arttrmak
amaciyla hazirlanan bilgiyi bir biitiin olarak sunan bilisim teknolojisi sistem olarak
tanmimlanmistir. Haag, Cummings ve Dawkins (2012) ise karar verme asamasinda
verilen kararlarin yapisal olmadigi durumlarda, karar vericilerin iglerini
kolaylastirmak amaciyla tasarlanmis etkilesimli sistem olarak ifade etmistir.

Karar destek sistemlerinde kararlar yapisal, yar1 yapisal ve yapisal olmayan
olmak lizere ii¢ grupta incelenir:

Yapisal kararlar, kolay bir sekilde yiiriitiilen, siirekli olarak yapilan karar
verme durumunun s6z konusu oldugu durumlar1 ifade etmektedir. Yar1 yapisal
kararlar, bir sorunla kars1 karsiya kalindiginda karar verme yetkisine sahip olan
karar vericinin yalnizca sorunun bilinmeyen yonleri hakkinda ¢oziim iiretmesi
durumudur. Yapisal olmayan kararlar ise kesin bir yargi s6z konusu olmamakla
birlikte kar verme islemi gergeklesmesi i¢in kesin bir yontem bulunmamaktadir,

karar verici ge¢mis bilgi ve deneyimlerini kullanir (Turban,1995).
2.1.1. Karar Destek Sistemi Bilesenleri
Karar destek sistemleri kullanici, kullanici ara yiizii, veri taban1 ve ¢ikarim

mekanizmasi olmak iizere dort 5geden olusmaktadir (Akgiil, Ustiindag ve Tanriverdi,

2018).
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Sekil 1:KDS bilesenleri (The Components of Decision Support Systems)

( Kullanici Araylizia

/\

/

~—
[ Veri Tabani H Cikanm Mekanizmasi ]

Kaynak: Akgiil, Ustiindag ve Tanriverdi, 2018.

Karar destek sisteminin bilesenlerinden biri olan kullanict ara yiizii, gerekli
olan bilgilerin sisteme girildigi veri tabani, ¢ikarim mekanizmas1 ve kullanici
bilesenleri arasindaki etkilesimde rol oynayan ara birimdir. Diger bir bilesen olan
cikarim mekanizmasi ise igerisinde tahmin, benzetim, en iyileme ve analiz gibi
modellerin bulunduran, karar verme konumunda olan kisileri dogru kararlara
ulastiracak olan bolimdiir. Veri tabami bileseni, karar destek sistemlerinde
kullanilacak olan verilerin iliskisel olarak tutuldugu ve bu verilerden tecriibe ve

deneyimlerine gore anlamli bilgi ¢ikarimimin yapildigi alandir (Cebi, 2010).

2.1.2. Karar Destek Sistemi Ozellikleri

Karar verme yalnizca bilgisayar alaninda karsi karsiya kaldigimiz bir durum
degildir. Bilgisayar alan1 disinda da yasamimizin hemen her aninda karar verme
durumunda kaliriz. Karsilasilan durumlar ile ilgili ¢ikarimlar yapar ve buna gore
hareket ederiz. Bu durum goz 6niinde bulunduruldugunda, alinan kararlarin sirketler
icin Onemi yadsinmaz bir gercektir. Alinan kararlarin dogru olmasi ve bunun hizl bir
bicimde gerceklesmesi sirketlerin performansini1 direkt olarak etkilemektedir. Bu
bakimdan diistiniildiigiinde karar destek sistemleri ¢ok biiyliik 6nem arz etmektedir.
Karar destek sistemlerinin 6zellikleri asagidaki gibidir (Giilge,2010).

e Karar destek sistemleri yari-yapisal ve yapisal olmayan kararlar alirken, karar
vericilere karar verme noktasinda yardime1 olmaktadir.

e Karar verme siirecindeki biitiin adimlar1 destekler.

15



e Sadece bireysel degil grup tabanl olarak da karar verme destegi saglar.

e Karar destek uygulamalarinin kullanimi1 kolay, esnek ve giinceldir.

e Karar destek sistemleri, tiim yonetim asamalar1 arasinda entegrasyon
saglayabilmektedir.

e Karar vericilerin ihtiyaglar1 g6z 6niinde bulundurularak tasarlanir.

e Karar destek sistemleri karar vericin karar almasin yardimci olur, onun yerine
kararlar almaz.

o Karar destek sistemleri, karar alma asamasinda alinan kararlarin kalitesini
yiikseltmeye odaklanir.

e Karar destek sistemleri, stratejik, operasyonel ve taktiksel kararlar1 alma
noktasinda karar vericiye fayda saglar.

(Aronson, Liang ve Turban, 2005; Gokgen, 2007)

2.1.3. Karar Destek Sistemi Turleri

Karar Destek sistemlerinin bes tiirii vardir. Bunlar, model, veri, bilgi, grup ve
web tabanli sistemlerdir. Optimizasyon tekniklerini ve istatistik bilimini igerisinde
bulunduran karar destek sistemleri Model tabanli, eszamanli olarak calisan ve biiyiik
verileri igerisinde barindiran karar destek sistemleri veri tabanli, kullaniciya hareket
bildiren kural tabanli karar destek sistemleri bilgi tabanli, ekip calismasin arttirmak
amaciyla birden fazla kullanicinin etkilesim saglayabildigi karar destek sistemleri
grup tabanli, internetin gelisimiyle birlikte artan ve grup tabanl sistemlerin gelismis
versiyonu olan kullanicilarin bir ag aracilifiyla ¢alismasini saglayan sistemler ise
web tabanli karar destek sistemi olarak adlandirilir (Turung, 2006; Cebi, 2010;
Akgiil, Ustiindag ve Tanriverdi, 2018).
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2.2. MAKINE OGRENMESI

Giliniimiiz bilisim teknolojilerinde meydana gelen ilerlemeler sayesinde,
biiyiik miktardaki veriyi saklama ve her yerden ulagabilme erigimine sahibiz. Fakat
veri miktar1 biiylidiik¢e veriyi anlamak ve bilgiye ulagsmak giiglesmektedir. Verileri
tek tek islemek, bunlar iizerinde analizleri yapmak ¢ok giictiir, bu yiizden ge¢mis
verilerden yola ¢ikarak gelecek i¢in tahminlemeler yapmak adina makine dgrenmesi
gelistirilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinin temel ¢ikis noktasi, nasil ki insanlar
ellerindeki verilere bakarak tecriibe ve bilgi sahibi olabiliyor ise, makinelerde bu
islenmemis verilerden bilgi ve tecriibe edebilirler (Michalski ve Kodratoff, 1990).

Literatiirde birgok tanim yapilmasina ragmen makine 6greniminin agik bir
tanim1 yoktur (Alpaydin,2010). Makine 06grenimi, Ornek veriler ve gecmis
deneyimleri kullanarak tahmine dayali algoritmalar1 inceleyen, ¢esitli algoritma ve
tekniklerin gelistirilmesi i¢in ¢alisilan bilimsel bir ¢calisma alanidir. Makine 6grenimi
matematiksel model olusturmada istatistiksel yontemleri kullanir. Temel islevi
orneklerden ¢ikarim elde etmektir. (Alpaydin,2010; Mitchell, 1997) yapmis oldugu
tanimda makine 6grenmesi, bilgisayarlardan ve veri tabanlarindan elde edilen veri
tiirlerini 6grenme odakli olmasini1 saglayan algoritmalarin gelistirme ve tasarim
asamasindaki siireci baz alan bir bilim dalidir (Mitchell, 1997).

Makine Ogrenmesinin; tip, finans, mekansal analizler, egitim planlamasi,
borsa, dolandiricilik tespiti vb. gibi ¢ok genis bir uygulama alami vardir (Unsal,
2011). Saymis oldugumuz tiim bu alanlarda ge¢mis verileri kullanarak ¢ikarimlar
yapmaya c¢alisir.

Lantz (2013) yapmis oldugu ¢alismasinda makine 6grenmesinde kullanilan
algoritmalarin uygulanmasi asamalarin bes adimda agiklamistir. Bu adimlar Sekil
2’de gosterildigi gibidir. Tiim bu adimlar gerceklesirse model tam anlamiyla

kullabilir. Bu asamada uygulanan adimlar asagidaki gibidir:
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Sekil 2:Makine Ogrenmesi Modeli Uygulama Asamalar1

Veri Toplama Egitim Modeli Gelisim

Veri Isleme

Kaynak: Makine Ogrenmesi ile IK Siirecleri Optimizasyonu, t.y.,par. 2.

e Verinin Toplanmasi

Makine 6grenme modelinin daha dogru sonuglar verebilmesi i¢in verilerin
cesitliligin  ve biyiikliiglin arttirilmast  gerekmektedir (Ryan, 2018). Veriler
problemlere uygun bir sekilde toplanir. Verilerin toplanmasi ¢esitli sirketler, internet
gibi birgok yerden probleme uygun verinin toplanmasi miimkiindiir. Verinin yeterli
olmadig1 durumlarda ise arastirmaci kendi verisini toplayabilir. Veriler miilakat,
deney, gozlem gibi bir¢ok yolla elde edilebilir. Bu veriler kagit {izerinde ya da veri
tabanlarinda da olabilir. Bu ylizden bu verilerin analize uygun bir sekilde elektronik
ortama tagimmasi gerekmektedir (Sahinarslan, 2019).

e Verilerin Islenmesi

Bu asamada toplanan verilerde bazen aykiriliklar goriilebilir, bu aykiri
degerler veri setinden ¢ikarilmaz ise modelleri kullanirken sapmalara neden olabilir.
Ayn1 zamanda veriler eksik ve kaylp degerler icerebilmektedir, bunlarin
giderilmemesi durumunda algoritmalar1 kullanirken hatalar meydana gelebilir. Yine
makine 6grenmesinin hata yapma olasiligini diisiirmek amaciyla bazi veriler tek tipe
doniistiiriilmesi gerekmektedir (Sahinarslan, 2019).

Calisma sirasinda en ¢ok zaman ve emek harcanan bu asamada, verilerdeki
aykiriliklarin ve eksikliklerin giderilmesi, yanlisliklarin diizeltilmesi i¢in veriler
analiz edilir ve temizlenir. Bu sayede verilerin daha saglikli sonucglar elde
edileceginden dolay1 ¢alismanin basarisin1 dogrudan etkileyecektir (Atan,2020).

e Verilerin Egitilmesi
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Onisleme siirecinde temizlenmis olan verinin algoritmalar yardimiyla veriler
arasindaki iligkilerin Ogrenilmesi silirecidir. Bu siirecte veriler arasinda
korelasyonlarin belirlenmesi ve tahminlemelerin yapilmasi i¢in algoritmalar ile
modeller olusturulur.

e  Verilerin Test Edilmesi

Verilerin dogrulugu test edilmesi icin egitim verileri test verileri ile
karsilagtirilir. Bu karsilastirma islemi algoritmalarin egitim verilerinin test verilerini
ne kadar acgikladigini ifade eder. Bu sayede algoritmalarin ne kadar saglikli ¢alistig
anlasilmis olur.

e QGelistirme

Test edilen verilerin daha 1yi ¢alismasi ve daha dogru sonuclar verebilmesi

icin ¢esitli algoritmalar kullanilmasi, veri gesitliliginin arttirilmasi, veri miktarmnin

arttirilmasi iglemlerinin yapildigi agamadir.

2.2.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Makine Ogrenmesinde bircok 0Ogrenme tiirii vardir. Ogrenme tiirleri
O0grenmenin nasil gerceklestigini ve bunu yaparken hangi algoritmalarin
kullamldigim1 géstermektedir (Oztemel, 2012). Makine 6grenmesinde bulunan
o0grenme tiirleri asagidaki gibidir:

» Denetimli Makine Ogrenmesi (SML: Supervised Machine Learning)

» Denetimsiz Makine Ogrenme (UML: Unsupervised Machine Learning)

* Yar1-Denetimli 6grenme (Semi-supervised Learning)

* Pekistirerek 6grenme (Reinforcement Learning)

Bu 6grenme tiirlerinden en ¢ok kullanilan denetimli ve denetimsiz Ogrenmedir

(Karsli, 2019).
2.2.1.1. Denetimli Makine Ogrenmesi (Gozetimli Ogrenme)
Gozetimli 6grenme de kullanilan algoritmalar bilinen bir veri kiimesinden

ogrenme gerceklestirir. Ardindan sisteme gonderilen yeni verilerden tahminler

yapilmasi saglanir. Egitim i¢in verilen verilerin veriler ne kadar dogru olursa yapilan
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tahminler o oranda dogru ¢ikmaktadir. Tahmin i¢in kullanilan veriler etiketlenmisse
genellikle bu gozetimli 6grenme yontemleri kullanildigin gostergesidir (Okur, 2020).
Gozetimli 6grenmede amag hangi sinifa ait oldugu belli olan etiketli verilerin hangi
cikt1 degerine karsilik geldiginin belirlenmesidir. Olusturulan model ile elde edilen
sonu¢ arasindaki fark hata oranm ifade etmektedir. Bu oran her zaman en aza
indirgenmeye ¢alisilir (Kavuncu,2018). Gozetimli 6grenme Sekil 3’de gosterildigi

iizere smiflandirma ve kiimeleme olarak 2 baslik altinda incelenmektedir.

Sekil 3:Gozetimli Ogrenme Adimlari

/ SINIFLANDIRMA
DENETIML OGRENME *

MAKINE OGRENMESI REGRESYON

DENETIMSIZ OGRENME =

KUMELEME

Kaynak: Evaluating machmne learning algorithm's performance m predicting

presence of heart disease,2018.

e Smiflandirma

En c¢ok kullanilan yontemlerden biri olan smiflandrma yOnteminde,
etiketlenmis olan verilerin degerlerinden faydalanarak, smifi belli olmayan verilerin
Oznitelikleri goz Onilinde bulundurularak belirli bir sinifa veya gruba atanmasi
islemidir (Can, 2020).

Smiflandirma modeli, veri setinin temin edildigi tahminleme olarak
kullanilacak modeli olusturmak ve olusturulan bu modelin siniflandirilmamis veriler
iizerinde siniflandirma algoritmalarini kullanarak test verilerinin tahminlenmesini
saglamak olmak iizere iki asamadan olugmaktadir. Asamalar sonucunda elde edilen
tahmin sonuglar1 incelenir ve bu inceleme sonucunda bilinen sinif etiketlerine atanir.
Atama isleminin ardindan modelin dogruluk derecesi belirlenir ve belirlenen bu
deger ne kadar yiiksekse model o kadar basarili kabul edilir (Aydin,2020).

Smiflandirma tekniklerinin nihai amaci verilerin ortak dzellikleri g6z oniinde

bulundurularak gruplama isleminin yapilmasidir. Ornegin; kanser, tiimor gibi kotii
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hastaliklarin tespiti, miisterilerin kredilendirilmesi islemleri, malzeme dayaniklilik
tespiti, hava durumu tespiti, maillerin spam tespiti i¢in saglik, finans, ingaat vb gibi
hemen hemen her alanda smiflandirma tekniklerinden faydalanilmaktadir
(Unsal,2011).

Makine oOgrenmesinin smiflandirma algoritmalar1 her veri kiimesi igin
optimum sonucu vermemesi nedeniyle Naive Bayes, K- En Yakin Komsu, Karar
Agaglari, Yapay Sinir Aglari, Rastgele Ormanlar ve Destek Vektor Makinesi
Algoritmasi gibi pek ¢ok algoritma gelistirilmistir (Goker, 2019).

e Regresyon

Siklikla kullanilan bir modelleme teknigi olan regresyon, bagimsiz
degiskenlerin (tahmin edici), bagimli degisken (tahmin edilecek) ile arasindaki
iliskiyi 6l¢mek i¢in kullanilan bir analiz metodudur (Can, 2020). Bu metotta girdiler
“bagimsiz degisken”, elde edilen sonug¢ ise “bagimli degisken” olarak da
adlandirilmaktadir. Sonuglar giiven araligi i¢inde degerlendirilir (Argiiden ve
Ersahin, 2008).

Regresyon algoritmalari, gézetimli 6grenme kategorisinde kullanilmasinin
yani sira gozetimsiz Ogrenme algoritmalarinda normal olmayan durumlar1 tespit
etmek i¢in de kullanilabilmektedir ( Okur,2020).

Ornegin; miisteri temsilcilerinin yapmus oldugu satislar iizerinden bir sonraki
aylik satig verilerinin tahmini, gelir degisimine gore satilacak ev sayisinin tahmini,
alman maaglar iizerinden kisinin meslek grubuna gore maag tahmini, atmosferdeki
CO; oranmnin tahmin edilmesi, ekipman ariza tespiti gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Tahminleme yapilirken dogru sonuglar elde etmek i¢in birden fazla
girdiden yararlanmak biiyiik 6nem arz etmektedir (Goker,2019).

Dogrusal Regresyon, Lojistik Regresyon, Coklu Dogrusal Regresyon,
Polinomal Regresyon, Destek Vektér Makine Regresyonu ve Karar Agaci

Regresyonu en ¢ok kullanilan regresyon algoritmalaridir ( Okur,2020).

2.2.1.2. Denetimsiz Makine Ogrenme (Gozetimsiz Ogrenme)

Yogunluk tahmini olarak da adlandirilan denetimsiz makine 6§renmesi, sinifi

olmayan verilerle, bu verilere benzer ozelliklere sahip verilerin gruplandirilmasi
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amaci ile kullanilan, girdi verileri i¢in uygun bir gosterim bi¢imi belirleyen bir
O0grenme tiirtidiir. Bu 6grenme modelinin, sadece girdi degerlerinden olusmasi
sebebiyle, girdilere karsilik gelen bir c¢ikti (smif veya etiket) degeri yoktur. Bu
yiizden girdilerin hangi simifa ait oldugu bilinmemektedir (Fatima ve Pasha, 2017 ;

oztemel, 2012) .

Sekil 4:Gozetimsiz Ogrenme Asamalari

\ermm Yorumlanmasi

9;: *Unknown Output
.‘Y...‘ii. #No Training Data Set
IR A
Tl ER Y I ’
lslem

Kaynak: Why unsupervised machine learning is the future of cybersecurit, t,y., par.3.

Bu 06grenme modelinde yer alan veri kiimesindeki 6rneklerin c¢iktilar
bilinmediginden dolayr amag¢ siniflandirma veya tanmima degildir. Goézetimsiz
o0grenme modellerine 6rnek vermek gerekirse; video Oneri sistemleri, arkadas, grup,
sayfa Oneri sistemleri, liriin 6neri sistemleri gibi bir¢ok alanda kullanimi mevcuttur.

Gozetimsiz 0grenme modellerinde etiketlenmis veri bulunmaz bu yiizden
degerlendirme yapmak cok zordur. Gozetimsiz 6grenme algoritmalari, Birliktelik
Kurali, Kiimeleme Analizi, Boyut Azaltma olarak 3 gruba ayrilir.

e Kiimeleme

Kiimeleme; heterojen bir yapida bulunan verilerin, homojen bir sekilde alt
gruplara boliinmesi islemine denir (Goker,2019). Baska bir deyisle, dnceki bilgilerin
bilinmedigi ya da sinif sayis1 belli olmayan durumlarda verilerin birbirine yakinlik

derecesine gore yani benzer olmalarmma gore gruplara ayrilmasidir. Bu tahmin
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yonteminde asil amag¢ siniflandirilmamis verileri, anlamli bir sekilde gruplamaya
yardimce1 olan yontemler toplulugudur (Can,2020; Kutlugiin, 2017).

Kiimeleme yontemleri 2 baslik altinda incelenir. Bu yontemler; hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan yontemlerdir. Kiimeler arasindaki benzerlikler diisiiniildiigtinde
her iki yaklasimda da iliskinin diisiik olmasi, kiimeler i¢i benzerlikler baz alindiginda
ise benzerliklerin yiiksek olmasi amaglanmaktadir (Alpar, 2013). Kiimeleme
analizinde benzerlik disinda farkli kriterlere de yer verildiginde veriler arasindaki
uzaklik g6z Oniinde bulundurulmahidir. Bu uzakliklar Euclidyen, Standardize
Euclidyen, Manhattan Mahalanobis, Kareli Euclidyen, Minkowski veya Canberra
Olciileri kullanilarak hesaplanabilir. Bu hesaplamalar yapildiktan sonra kiimeleme

algoritmalar1 uygulanir (Arslan, 2008). Kiimeleme 6rnegi Sekil 2.14’de gibidir:

Sekil 5:Koordinat diizleminde kiimeleme 6rnegi
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Kaynak: Arslan, 2008.

Kiimele analizi yapilirken kiime sayis1 belirlemek en 6nemli kriterdir. Cilinkii
kiime sayis1 analizin kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple bu analizin
yapilmasida kullanilacak kiimelerin sayisin1 belirlemek amaciyla pek ¢ok yontem
gelistirilmistir (Kavuncu,2018).

Kiimeleme analizi psikoloji, biyoloji, tip, sosyoloji gibi alanlarda daha sik
kullanilsa da hemen hemen her alanda bu yontemin kullandig1 gézlemlenmektedir
(Ozdamar,2004). Ornegin; okuyucu kitlesi belli olan bir gazetenin, haber basliklarina
gbre spor, teknoloji, egitim gibi kategorilerde ¢evrimig¢i haber dnerisi sunmasi, nesne
tanima, miisteri segmentasyonu, pazar analizi gibi bircok alanda kullanimi

mevcuttur.
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Kiimeleme analizi, yalnizca makine O6grenmesinin degil veri madenciligi,
Oriintli tanima gibi pek ¢ok alanda kullanilan bir istatistiksel veri analiz teknigidir
(Uzun, 2007). Bunun yaninda, dokiimanlarin ve kullanicilarin denetlenmesi ve sapan
verilerin belirlenmesi gibi ¢ok genis bir kullanim alanmna sahiptir. Kiimeleme analizi
yaparken kullanilan bir¢ok algoritma bulunmaktadir fakat bunlardan en fazla
kullanilanlar; K-Means, K-Medoids, OPTICS, DBSCAN, CobWeb algoritmalaridir
(Goker,2019).

e Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurali, veri tabani i¢cindeki degerlerin kiimeleme ydntemlerinin
disinda, birbiriyle olan baglantilarmi1 es zamanli olarak bulmaya ¢alisan bir veri
madenciligi yontemidir (Okur, 2020; Silahtaroglu, 2008). Bu teknigin kullanimdaki
temel amac1, degerlerin birbiriyle olan iliski potansiyelini ortaya ¢ikarmaktir (Unsal,
2011). Birliktelik kuralmin kullanim alanlar1 ¢ok ¢esitli olmakla birlikte giiniimiizde
sepet analizi, miisteri aliskanliklarinin tespit analizi, stok kontrolii, firmalarin
promosyon calismalari, magaza diizeni ve satig stratejisi gibi alanlarinda yaygin
olarak kullanilmaktadir (Ay ve Cil, 2008).

Ornegin markete giden miisterilerin X iiriiniinii alirken Y {iriiniinii aldig1
biliniyorsa ve yine bu miisterilerden birinin X {riiniinii alirken Y tiriiniini almadigi
biliniyorsa bu miisteri potansiyel bir Y miisterisidir. Fakat sadece bir {iriiniin satin
almip alinmadig1 durumu s6z konusu ise sepet analizi arasindaki baglantilar destek
ve giiven ile hesaplanir. Destek ve giiven formiilleri asagidaki gibidir (Alpaydin,

2010).

X ve Y mallarimi satin almis miisteri sayisi

Destek . P(XveY)=

Toplam miisteri sayisi

X ve Y mallarim satin almis miisteri sayisi

Giiven :PX]Y) =P(XveY)/P(Y)=

Y malini satin almis miisteri sayisi

Birliktelik kuralini uygulayabilmek i¢in sik¢a kullanilan algoritmalar; GRI,
FP Tree, CHARM ve Apriori ‘dir (Goker,2019).
e Boyut indirgeme
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Makine &grenmesi yontemlerini kullanirken biiyiik miktardaki verilerden
kullanilmayan 6z nitelikleri tespit edilerek ve eksiltilerek daha dogru sonuglar
verecek sekilde bu biiyiilk miktardaki verinin boyutunu azaltmaya yarayan yonteme
boyut azaltma denir (Sirin ve Kutlugiin, 2017 akt; Kutlugiin, 2017). Bu yontem
verinin dogru tahmin edilmesinde basariy1 attiran en 6nemli asamalardan birisidir
(Okur,2020). Bu asamada, verinin dogru tahmin edilmesinde siirecin basarimini,
dogrulugunu ve etkinligini arttirmaya yarayan alt kiimeler meydana getirildiginden
daha net sonuglara ulagilmaktadir.

Net sonuglara ulagsma asamasinda kullanilan 6znitelik segme ve Oznitelik
cikarma olmak tizere iki tip yaklagim vardir (Dasgupta, Drineas, Harb, Josifovski ve
Mahoney, 2007). Oznitelik segme yaklasiminda amag veri seti iizerinde gereksiz
goriilen ozelliklerin kaldirilmasi iken 6znitelik ¢ikarma yaklasiminda ise amag¢ ham
veriler iizerinde islem yapabilmek i¢in gerekli olan 6zelliklere doniistiirme islemi

yapilarak verinin kullanima hazir hale getirilmesidir.

2.2.2. Makine Ogrenmesi Algoritmalan

2.2.2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Dogrusal regresyon literatiirde en sik kullanilan modellerden biridir. Tek bir
bagimsiz degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi inceler. Temel amaci
bagimli degiskeni tahmin etmek olan ¢oklu dogrusal regresyon modelleri iki ya da
daha fazla bagimsiz degiskenin arasindaki iliskiyi incelemektedir. Coklu dogrusal
regresyon modellerindeki iliskiyi matematiksel olarak agiklamak gerekirse n tane
degisken i¢in: ( Alpar,2013).

Y=Bo+ P 1X1+ B2 Xo+ Pz Xz+....+ Pn Xnn

Bu kapsamda yukaridaki formiil incelendiginde Y bagimh degiskeni
X1,X2,X3... bagimsiz degiskenleri, Bo degeri ise sabit degiskeni ifade etmektedir.
Bagimsiz degiskenlerde meydana gelen bir birimlik artigin bagimli degiskende ’nin
katsayis1 kadar bir artiga ya da azalmaya neden olacag: bilinmektedir. Eger B degeri

negatif bir ifade iceriyorsa bagimsiz degiskende meydana gelen bir birimlik artis
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bagimli degiskende P katsayist kadar azalamaya neden olur. Fakat pozitif bir deger

iceriyorsa bagimli degisken P katsayisi kadar artar (Biiyiikoztiirk, 2020).

2.2.2.2. Lojistik Regresyon

Bagimmli degiskenin kategorik ve siniflandirma islemleri i¢in kullanilmasi
yoniiyle dogrusal regresyon modellerinden ayrilan makine 6grenmesi smiflandirma
yontemlerinden birisi olan ve adini logit doniistiirmeden alan lojistik regresyon,
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi agiklamak i¢in kullanilan,
Oongoriicii bir analiz ¢esididir. Dogrusal regresyonda aranan varsayimlarin aksine
Lojistik Regresyon modellerinde bu varsayimlar aramadigindan dolay:r daha esnek
bir yapidadir (Yesilnacar ve Topal,2005).

Lojistik regresyon ii¢ tlirden olusmaktadir. Sirali lojistik regresyon, kategorik
smiflandirmanin diizenli araliklarla sirali cevaplar verdigi durumlarda kullanilirken,
multinominal lojistik regresyon bir siraya sahip olmayan minimum ii¢ ve ya {igten
fazla kategorik cevabin yer aldig1 durumlarda, ikili lojistik regresyon ise kategorik
cevabin sadece iki sonugtan meydana geldigi durumlarda kullanilir (Aydin,2020).
Lojistik regresyon formiiliin basar1 ya da basarisizlik oranlarmmin birbirlerine gore

logaritmasinin alinmasiyla olusur. Bu fonksiyona bahis oran1 da denmektedir.

logit (P) = log

1-P

Yukarida gosterilen bahis oran1 formiiliinde yakinlik durumlar1 O ve 1 e gore
degerlendirilir. Birden biiyiilk olma durumunda bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskeni etkiledigi gozlemlenmekte sifira yakin olma durumunda ise bagimsiz
degiskenlerin negatif bir etkisi oldugunu gostermektedir. Lojistik Regresyon
modelinde bagimsiz degiskenlerin katsayilar1 B olarak yazildiginda genel bir logit
fonksiyonu elde edilir.
logit (P) =log P/( 1-P) =Bo + B1 X1 +. . . + PmXm
Fonksiyondaki P degerinin artmasi1 durumda logit(P) degeri onunla birlikte artis

gosterir
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Dogrusal regresyon analizinde yapildig1 gibi lojistik regresyon analizinde de
baz1 degisken degerlerine bakilarak tahmin yapilmaya calisilsa da iki analiz yontemi
arasinda buiylik farkliliklar bulunmaktadir. Bu farkliliklari,

e Tahmin edilecek bagimli degiskenin dogrusal regresyon analizinde siirekli

olmasi gerekirken lojistik regresyonda ise kesikli bir deger olmasi

e Dogrusal regresyonda bagimli degisken tahmin edilmeye calisilirken,

lojistik regresyon analizinde ise bu degiskenin alabilecegi degerler
arasindan herhangi birinin ger¢eklesme olasiligi tahmin edilmeye
calisiimasi

e Lojistik regresyon analizinin uygulanabilmesi i¢in  bagimsiz

degiskenlerinin dagilimma yonelik herhangi bir sart olmamasina ragmen
dogrusal regresyon analizinde bu degiskenlerin ¢oklu normal dagilima
sahip olmasina yonelik bir sartin olmasi

gibi siralamak miimkiindiir (Coskun, Kartal, Coskun ve Bircan 2004).

2.2.2.3. Ridge Regresyon

Ridge regresyon, EKK yOntemine alternatif olarak onerilen, temel amaci en
kiiciik varyans degeri ile parametrelerin agiklanmasini saglayan tarafli bir
tahminleme yontemidir (Imir, 1986). Ridge regresyon bagimsiz degiskenleri
birbirlerini etkileme oranii en aza indirgemek i¢in kullanilir. Bu yontemi ilk kez
kullanan Hoerl and Kennard (1970), ridge regresyon yontemini bagimsiz
degiskenleri standardize etmek, EKK yonteminden farkli olarak regresyon
parametreleri i¢in daha kiiclik varyansli sonuglar elde etmek ig¢in Onermistir

(Ugkardes, Efe, Naring, ve Aksoy, 2012).
2.2.2.4. Lasso Regresyon
Lasso regresyon, literatiirde yiiksek miktardaki verilerin ¢dziimlenmesinde,

en kiiclik kareler kestirme yontemini kullanarak tahmin bagsari oranmi arttirmaya

yarayan, Tibshrirani, (1996) tarafindan ortaya atilan bir makine Ogrenmesi
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algoritmas1 olarak tamimlanmaktadir. i¢inde bulunan ceza fonksiyonu sayesinde
regresyon katsayilarini ayarlayarak, yapilan tahminlerin dogrulugunu arttirir.

Lasso regresyonun performans 6lciisii lamda (A), ceza 6l¢iitii ise “Manhattan
Uzaklig1” olarak kullanilmaktadir. Manhattan uzakligi olarak adlandirilan bu
yontemde mutlak degerlerin toplami ceza parametresi olarak tanimlanir. Lasso
regresyonda kullanilan lamda degeri modeli optimize etmede biiyiikk fayda saglar.
Lamba degerinin yiikselmesi durumunda Shrinkage devreye girerek daha iyi tahmin
performansi saglamaktadir (Jaggi, 2014).

2.2.2.5. Enet(Elastic Net) Regresyon

Elastic net regresyonu, ridge ve lasso regreyonun birlesiminden meydana
gelmistir. Icinde Ridge regresyonda oldugu gibi hem ceza 6lciitii ve ayn1 zamanda
lasso regresyonda oldugu gibi degisken secimi yapilabilmektedir. Tahminleme islemi
lamda ile yapilir. 4 sifira esit oldugunda ridge regresyon, bire esit oldugunda ise
lasso regresyon kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalara bakildiginda ise bu

parametre genellikle ortalama olarak 0,5 degeri kabul edilir.

2.2.2.6. K-Means (K-Ortalamalar)

K-Ortalama algoritmasi kiimeleme analizinde ¢okca kullanilan, veri
kiimesinde bulunan etiketlenmemis degiskenlerin n kadar verinin k kadar kiimeye
ayrilmasi igleminin yapildig1 denetimsiz O6grenme modellerinden biridir. Bu
kiimeleme islemi sonucunda kiimeler ici iliskinin homojen olmasi beklenirken,
kiimeler arasi iligkinin heterojen olmasi beklenmektedir. (Alzand ve Karacan, 2014).
Denetimsiz  6grenme modellerinden biri olan k-ortalama algoritmasi iki ana
bilesenden olusmaktadir. Ilk bilesen icin k merkez degeri bir girdi olarak
belirlenmeli, ikinci bilesen igin ise veri kiimesinde yer alan nesnelerin tiimiiniin
kendine en yakmn uzaklikta bulunan merkez noktanm igerisindeki gruba dahil
olmalidir (Li, Shen ve Chen, 2008). Gruba dahil olduktan sonra, tiim kiimlerin
ortalamalar1 tek tek hesaplanir ve bu hesaplanmanin sonucunda yeni bir merkez

olusur. Olusan bu merkezle nesne arasinda yeniden uzaklik hesaplanarak, her nesne
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icin hangi kiimeye ait olacagi k merkezine olan uzakliklar1 gz dniine bulundurularak
belirlenir. Bu belirlemenin ardindan nesnenin hangi merkeze olan uzaklig1 en az ise o

nesne o merkez kiimesinin i¢inde yer alacak sekilde iglemler devam eder (Jiawei,

2006).

2.2.2.7. K- En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu, bir nesnenin hangi smifa ait oldugunu belirlemek
amaciyla regresyon ve smiflandirma problemlerinde kullanilan, birbirine olan
yakinlik derecelerine gore smiflandirma islemi yapan denetimli G6grenme
algoritmasidir (Ozkan, 2008).

Goriinti  isleme, kontrol sistemleri, veri madenciligi, film tavsiyesi,
meteoroloji gibi bir¢ok alanda faydalanilmakta olan KNN algoritmalarmin temel
amaci, sinift belli olmayan her bir nesnenin, o smif disindaki biitiin nesneler ile
karsilagtirilmast ve bu karsilastirma sonucunda, kendisine en yakin k smifindaki
orneklerin ortalamasi ile birlikte bir gruba atanmasidir (Ozkan 2008). Atama islemi
sirasinda, nesnelerin birbirine olan uzakligini hesaplamak amaciyla jaccard distance,
oklid uzakligi, manhattan distance, simple matching distance formiilleri siklikla
kullanilmaktadir (Ozkan, 2008; Lantz, 2013).
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Sekil 6: K-En yakin komsu siniflandirmasi modeli 6rnek gdsterimi
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Kaynak: KNN Classification using Scikit-learn,2018.

K-En Yakin Komsu uygulamalarmin sade ve anlasilir olmasi, verilerin
dagilimlarinda varsayimlar yapmamasi ve verilerin egitim slirecini minimuma
indirgemesi gibi bir¢cok giiclii yan1 bulunmaktadir. Bunun yani sira siniflandirma
yaparken yavas olmasi, yiiksek hafizali bilgisayarlar gerektirmesi, kayip verilerin
islem yiikiinii arttirmasi gibi pek ¢ok nedenden dolay1 da zayif yonii bulunmaktadir.
Bu algoritma kullanilirken ilk olarak egitim verilerinden 6grenme gergeklestirilir ve
bu 6grenme sonucunda bir k degeri belirlenir. Belirlenen bu k degeri, literatiirde
siklikla egitim veri setinin karekokii seklinde bulunur ya da 3 ila 10 arasinda bir
deger olarak belirlenir. K degeri sistem ic¢in uygun kiimeleme sayisini ifade eder.

Ardindan veriler bu degere gore siniflanir (Lantz, 2013).

2.2.2.8. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi, smiflar1 birbirinden ayirt etmek i¢in bir diizlem
belirten, gergeklestirilecek olan islemlerin agik olarak ifade edilmedigi zamanlarda

girdilere karsilik gelen ¢iktilarin gegmisi goz oniinde bulundurularak iki veya daha
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fazla sinifa ayrmaya ve tahmin etmeye yarayan, siklikla kullanilan bir makine
ogrenmesi algoritmasidir (Giiner ve Comak, 2011; Yilmaz, 2013).

DVM oncelikle veri kiimesini lineer olarak ayrilabilme durumuna bakilarak
karar verebilmesi noktasinda dogru sekilde gruplama yapilmasini saglamaktir bu
noktada DVM algoritmalarmin temel amact hiper diizlemi en iyi aywran karar
fonksiyonunu belirlemektir. Bu islemi yapisal riski minimize ederek yapmaktadir

(Demolli, Ecemis, Dokuz ve Gokgek, 2019; Yilmaz, 2013).
f(x)=Xh-1wix; + b

Yukaridaki formiilde belirtilen x degeri ayrimi yapilacak olan girdi verisini, b
esik degeri, w degeri ise agirlik matrisini ifade etmektedir. Eger fonksiyon degeri
sifirdan biiytik ya da esit ise x vektorii pozitif, sifirdan kiigiik ise negatif olarak
degerlendirilir (Uzun, 2007).

DVM pek ¢ok alanda kullanilmaktadir bu kullanim alanlarini, astronomi,

goriintii isleme, su¢ bilimi, meteoroloji gibi siralamak miimkiindiir (Demolli, Ecemis,

Dokuz ve Gokeek, 2019).

Sekil 7:Maksimal marjin ve esnek marjin
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Kaynak: Uzun, 2007.
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DVM algoritmalar1 verinin giiriiltii igerme durumuna gore en yiiksek marjin
ve esnek marjin olmak iizere iki tiire ayrilmaktadir (Uzun,2007). Bu yontemlerde iyi
bir smiflandrma yapabilmek icin birbirinden farkli grupta yer alan Ornekler
incelenerek bu 6rnekler arasindaki uzakligi en ¢ok arttiran hiper diizlemi belirlemek
gerekmektedir (Kutlugiin,2017).

2.2.2.9. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyninin sinir sistemiyle benzer bir sekilde
calisan, biyolojik sinir aglart model almarak yapilan gozetimli O6grenme
algoritmalarindan biridir (Kavuncu,2018; Oztemel, 2012). Bu algoritmanin amaci,
insana has karar verme, yorum yapma, iliski kurma, yeni bilgileri kesfetme ve liretme
gibi insan beyninde 6grenme yolu ile gerceklesen bu yetenekleri yardim almaksizin
otomatik olarak gerceklestirmektir (Oztemel, 2012; Ugur ve Kmaci, 2006).

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirleriyle olan farkli birlesimlerinden
meydana gelir. Cogunlukla katmanlar halinde diizenlenir ve donanim seklinde
elektronik devreler ile birlikte tasarlanabilmektedir (Haykin, 1999).

Deneyimlerden yararlanarak 6grenebilme ve bilgiyi saklama yetenegine sahip
olan YSA algoritmasinda model yapilandirma siireci, bir kisim verinin yapay sinir
agma iletilmesiyle baslar (Ugur ve Kinaci, 2006). Verinin yapay sinir agina
iletilmesinin ardindan yapay sinir ag1 ¢ikt1 degeri konusunda bir tahminde bulunur.
Bulunan tahmini deger ve gercek olan deger karsilastirilir. Karsilastirma sonucunda,
ag herhangi bir bagka faaliyet gdstermiyorsa bulunan tahmini deger dogrudur. Fakat
tahminin kalitesini arttirmak i¢in parametrelerin hangi sekilde, nasil diizeltilecegini
belirlemek icin analiz yapiliyorsa yapilan bu tahmin yanlistir (Marakas, 2003).
Yapay sinir ag1 hiicresinin genel yapis1 Sekil 8’teki gibidir.
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Sekil 8:Yapay sinir ag1 hiicresinin genel yapisi
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Kaynak: Yapay sinir aglari, 2018.

Insan beyninin yapisindan ilham almarak tasarlanan yapay sinir aglar1 dogal
dil isleme, ses isleme, goriintii isleme, tip ve haberlesme gibi pek ¢ok alanda yaygin

olarak kullanilmaktadir (Kavuncu,2018).
2.2.2.10. Naive Bayes

Bayes teorisine dayanan, simiflarda bulunan degiskenlerin o6zelliklerinin
birbirinden farkl oldugu varsayilarak smiflandirma yapan ve veri seti igerisindeki
smiflarin yapisini 6grenerek buna uygun bir sekilde yeni bir gézlem geldiginde hangi
smifa ait oldugunu belirleyen basit ve etkili bir yontemdir (Silahtaroglu,2013).

Bayes teoreminde hesaplamalar kosullu olasiliklar ile bagmmli degiskenler
iizerinden yapilir. Kosullu olasilik kavrami gerceklesmis bir olay iizerinden yeni bir
durum meydana gelme olasiligina dayanir. Ornegin; daha dnce yapilmis olan maglar
incelenerek cesitli etkenler goz Oniine alindiginda bir macin galibiyetle ya da

maglubiyetle bitmesi durumu tahmin edilebilir (Kavuncu, 2018).
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Naive Bayes ¢alisma mantigmi agagidaki formiil {izerinden incelemek gerekirse;

P(X|Ci) P(Ci)
P(X)

P(Ci|X) =

Bu formiilde C degerleri siniflari, X degerleri ise sinifi bilinmeyen ornekleri
ifade etmektedir. P(Ci |X), bir X degerinin Ci smifinda olma olasiligmi, P (X] Ci) ise
C smifinda yer alan bir X degerinin olma olasiligini ifade etmektedir (Ozkan, 2008).

Naive Bayes algoritmalar1 verileri hizli bir sekilde egitilmesi ve yiiksek
dogruluk oranlar1 vermesi sebebiyle oldukca avantajlidir. Fakat smiflandirma
problemlerinin karmasik olmasi durumda Naive Bayes algoritmasi yetersiz

kalmaktadir (Uzun, 2007).

2.2.2.11. Rastgele Ormanlar

Bu yontemde, veri seti egitilirken cok fazla karar agaci olusturulur ve tiim bu
karar agaglarmin vermis oldugu sonuglarin ortalamalar1 alinarak problemin sonucuna
ulagilmaya ¢alisilir. Rastgele orman yonteminde bootstrap teknigi kullanilir. Bu
teknigin bagging tekniginden farki segilen Ornek ile birlikte degisken seg¢iminde
rastgele olmasidir (Ho, 1998).

Rastgele orman algoritmasi bir topluluk 6grenme yontemidir, bu yontemler
asir1 Ogrenmeyi engellese de, sapmayi arttirmaktadir. Bu yiizden bu durumu
engellemek amaciyla torbalama yontemi kullanilmaktadir (Kalayc1,2018). Rastgele
ormanlarda, kullanilan agacglarin sayist1 ve bu agaclarmm dogru oylanmasi karar
agaclarmin yiiksek performans gdstermesini saglayacaktir. Asagidaki sekilde bir

rastgele orman 6rnegi verilmistir (Kavuncu,2018).
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Sekil 9:Rastgele orman aga¢ yapisi drnegi

——; —— I —
s —
Agag 1 Agag 2 Agac 3
Bag'ging

Siniflandirma Sonuglari

Kaynak: Kavuncu,2018.

Rastgele orman yonteminde diiglimler tiim degiskenler arasindan belirli
miktarda rastgele se¢ilerek, boliinmeyi en iyi yapacak olan degisken belirlenip agac
dallarina ayrilir. Degisken sicimi i¢in kullanilan random subspace yOnteminin
kullanilmasindaki temel ama¢ en optimal dal boliinmesini saglayan degiskeni
bulmaktir. Tiim bu islemlerin ardindan karar agaci algoritmalar1 uygulanir ve bu
sayede dallara ayirma isleminde hangi degiskenin kullanilacagi karar verilmis olur.
Egitim ve test veri seti i¢in gini katsayisi belirlenir. Ardindan karar agaci yontemiyle
egitilen model, yeni bir test verisi geldiginde, egitim kisminda olusan agaglardan
uygun kismina yerlestirilir. Her aga¢ kendi igerisinde bir tahmin tahminleme yapar,
bu tahmin degerleri bir oylamaya sunulur, bu oylama sonucunda en ¢ok oyu alan

tahmin degeri ise nihai deger olarak sunulur (Ho, 1998; Breiman, 2001).
2.2.2.12. Karar Agaclan
Karar agaclar1 veri setinde bulunan degiskenleri, arama sezgilerini kullanarak,

smiflandirma, kiimeleme ve tahminleme problemlerinin ¢éziimde kullanmak icin

aga¢ modeli olusturan gozetimli 6grenme yontemidir (Rocakh,2008; Keskin, 2018).
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Karar agaclari, diger yontemler ile karsilastirildiginda veri setleri icerisindeki
karmagik yapilar1 basit karar yapilarina doniistiirebilmesi bakimindan daha anlagilir
ve yorumlanmasi daha kolaydir (Keskin,2018).

Karar agaclar1 kok ile baslayarak, digiim, dal ve yaprak olmak iizere
kisimlara ayrilir ve siniflandirma yapmak i¢in kok kisimdan yaprak kisma dogru
hareket halindedir (Uzun, 2007; Kutlugiin,2017). Karar agacinda diigiim olarak
adlandirilan kisim sorulari, dal olarak adlandirilan kisim bu sorulara verilen yanitlari,
yaprak kismi ise kararlastirilan sinifi temsil etmektedir (Y1lmaz, 2013).

Karar agaclar1 birbirinden farkli olan veri setlerini, belirli bir hedef degiskeni
dogrultusunda, karar verme kurallar1 ile benzer yani homojen alt gruplara ayirir
(Linoff ve Berry, 2004). Karar verme siireci i¢erisinde algoritmalarin temel adimlari
neredeyse birbiriyle aynidir. ilk olarak bir kok diigiim olusturulur. Verilerin tamami
diigiimden yani karar verme noktalarindan geger. Diiglimde yer alan 6rnekler benzer
ise kok yapraga doniisiir, 6rnekler farkli ise karar kurallar1 dogrultusunda dallara
ayrilir. Dallara ayrilmasma bir diiglime diisen Orneklerin safligi g6z Oniinde
bulundurularak karar verilir. Saflig1 6lgmek i¢in Kategorik Ki-Kare, Gini, Entropi
gibi kriterler kullanilir (Murphy,2012). Olusan hicbir dal birbirine karismaz ve agag
sekline benzeyen bir yap1 olustururlar.

Karar agaclarmi olusturabilmek i¢in, tiim diiglimlerin hangi kritere gore ve
nasil dallanacagina karar verme noktasinda yardimci olacak birbirinden farkli pek
cok sayida yontem gelistirilmistir. Literatirde CHAID, CART, ID3 ve C4.5 bu
yontemler igerisinde en ¢ok kullanilan algoritmalardir (Wu,Chen ve Chain, 2006;
Quinlan, 1986; Loh, 2011). Bununla birlikte literatiirde, karar agaglarini merkeze
alarak gelistirilen, daha gii¢clii tahmin sonuglar1 veren Artirma (Boosting),
Torbalama (Bagging), ve Rastgele Orman (Random Forest) olmak {lizere ii¢ tiir
topluluk algoritmalar1 da yer almaktadir (James, Witten, Hastie ve Tibshirani, 2013).

Karar agaci1 temelli analizler, parametrik model kurulumunda yararlanmak
icin fazla sayida degiskenler i¢cerisinden en 6nemlilerini se¢cmede, yalnizca belirli bir
gruba ait olan iligkileri tanimlamada, farkli vakalarm disiik, orta, yiliksek risk
gruplart1 olarak kategorize edilmesi vb. gibi pek c¢ok alanda siklikla
yararlanilmaktadir (Akpinar, 2000).
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2.2.2.13. Polinom Regresyon

Polinomal regresyon degiskenler arasindaki iligkinin linear olmadig1 durumda
kullanilmaktadir. Bagimli ve bagimsiz degiskenlere gore olusturulan polinom esitligi
2.12°de gosterilmistir.
y=PBot Pux + Pox 2t o+ BX "+ &€
Yukaridaki esitlikte Bo sabit degeri, Bi+ P2+ Pst+... Pm degerleri katsayilar1 ifade

etmektedir. m degeri ise polinomun derecesini gostermektedir.

2.2.2.14. Light Gradyan Arttirma (LGBM)

Light Gradyan artrma algoritmasi, smiflama ve swralama icin kullanilan,
karar agaclarindan yararlanan, hizli ve saglam bir gradyan artrma modelidir.
LightGBM’1 diger gradyan artirma algoritmalarindan farkli kilan karar agaglarimin
egitilmesi sirasinda kullandig1 biiylime yoniidiir. Diger karar agaglar1 analiz
esnasinda dikey sekilde bir biiyiime yaparken, LightGBM ise yatay yonli bir
biiyiime gergeklestirmektedir (Ke, Meng, Finley, Wang, Chen, Ma, Ye ve Liu, 2017).

LightGBM daha az bilgisayar hafizasina ihtiyag duymasi, islem hizini
arttirmasi ve daha biiylik verileri isleyebilmesi noktasinda diger gradyan artirma
modellerini geride birakarak, gerek veri bilimi gerekse uzaktan algilama alaninda
calismalar yapan arastirmacilarm dikkatini ¢ekmistir (Ke ve diger, 2017; Ustiiner,
Abdikan, Bilgin ve Balik Sanli, 2020).

LightGBM, diger gradyan artirma modellerinden ayiran bir diger 6zellik ise
icerisinde kategorik degisken bulunan verilerin, one-hot encoding gibi islemlere
ihtiya¢ duymadan analiz edebilmesi ve biiylik veri setleri lizerinde daha kolay uyum
yakalayabilmesi sebebiyle daha iyi sonuglar vermesidir. Literatiir bilgileri 1s181nda,
LightGBM modelinin veriyi 6grenme asamasmin diger modellere kiyasla 20 kat

daha hizli oldugu sonucuna ulasilmistir (Ke ve diger, 2017).
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2.2.2.15. Asir1 Gradyan Arttirma (XGBOOST)

Gradyan arttirma modelleri, karar agaglar1 temeline dayanan, tahminleri
iyilestirmek amaciyla gelistirilmis yiiksek performanslh smiflandirma yapabilen bir
makine 6grenmesi algoritmasidir (Chen ve Guestrin,2016).

XGBoost algoritmasi, veriler egitilirken overfitting (asir1 6grenme) sorununa
¢oziim bularak, modelin daha dogru ¢alismasini saglamaktadir (Chen ve Guestrin,
2016; Rumora, Miler ve Medak, 2020). Bunu saglamak amaciyla, karar
agaclarindaki gibi agac¢ olustururken, bir Onceki agacta meydana gelen hatalar
minimize ederek, veri seti icerisinde daha dogru sonucglar elde edilmesini

saglamaktadir (Sahinarslan, 2019).

2.3. ZAMAN SERISi

Zaman serileri, elde edilen gozlem sonuglarinin, kronolojik bir siraya gore
zaman igerisindeki degisimini gdsteren veri dizileridir. Zaman serilerinde bulunan
zaman araliklar1 saat, giin, ay, yil gibi periyodik bir dongiide esit araliklarla siralanir
(Gujarati, c¢ev. 2017). Veriler birbirini izleyen belirli zaman araliklarma gore
gbzlemleniyorsa bu zaman serileri 6zel olarak isimlendirilir. Ornegin; bu veriler
yilda bir defa ise yillik, yilda iki defa ise alt1 aylik, yilda dort defa ise mevsimsel,
senenin her bir gilinii i¢inse giinliik vb. gibi (Kuzu,2013). Zaman serisi analizlerinde,
zaman araliklarma gore tahminleme modeli olusturulmakta ve olusturulan bu model
gecerli hale getirildikten sonra serinin gelecege yonelik tahminlemesi yapilmaktadir.
Zaman serileri analizleri ile yapilan bu tahminler sayesinde dogru bir yol belirlenerek
tedbir alma imkani1 sagladigmdan dolay1 gelecekle ilgili endiseleri minimum
seviyeye indirmektedir (Gujarati, gev. 2017).

Zaman serilerini meydana getiren bilesenlerin olusmast i¢in birbirlerinden
farkli zamanlarda yapilan gézlemlerin birbiriyle olan bagimliliklarinin incelenmesi
gerekmektedir. Zaman serileri Trend Bileseni, Konjonktiir Bileseni, Mevsim Bileseni
ve Rassal Bilesen olmak iizere dort bilesenden olusmaktadir (Cevik,1999; Ozek,
2010; Tar1,2010 ). Bu bilesenlerin 6rnek gosterimi agsagidaki gibidir:
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Sekil 10: Zaman serisi bilesenleri 6rnek gdsterimi

Kaynak: Cevik,1999.

TI ) T
AR

i) Trend Etkisi Yillar 1) Konjonktiir Etkisi

M
4 4
| |

EANYANYA
'7 JR’:\ylan'

iif) Mevsim Etkisi iv) Diizensiz Hareketler

ARSI
Ay-Yil

_— e ————————————————————————————

Trend Bileseni: Zaman serilerinde uzun siire istikrarh bir sekilde yiikselme, algalma

ve sabit kalma egilimine sahip olma durumudur.

Mevsimsel Bilesen: Zaman serilerinde belirli donemlerde farklilik goriiliir. Bu

farkliliklar mevsimsel degisimler olarak adlandirilir.

Konjonktiirel Bilesen: Zaman serilerinde sabit uzunlugu olmayan ve siirekli olarak

meydana gelen dalgalanmalardir.

Rassal Bilesen: Diger bilesenler tarafindan

(Arda,2020).

ifade edilemeyen degisimlerdir
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2.3.1. Zaman Serisi Analizleri Kullanim Amaclar

Zaman serisi analizleri kullanim amaglarina gore dorde ayrilir (Seker,2015).

Sekil 11:Zaman serisi analizi kullanim amaglar

[ ZAMAN SERISI ANALizZI ]
l KULLANIM AMACLARI J

Aykir1 Veri Ayiklama ] [ Tahmin ] [ Eksik Verileri Tamamlama ] [ Hata Ayiklama

Kaynak: Seker,2015.

1-Aykiri(Outlier) Verileri Yakalama Aykir1 veri; Mevcut verilerden zamana gore bir
siralama yapilir, Yapilan siralama sonucunda hatayla veya yanhis girilerek ortaya
¢ikmis verilerin hareketlerinde zamana gore farkliliklar bulunur. Olusan farkliliklar
aykir1 verileri gosterir. Bu aykir1 degerleri yakalamak i¢in zaman serisi analizi yapilir
ve zaman hareketleri {izerindeki farkliliklar gozlemlenir (Seker, Mert, Al-Naami,
Ozalp ve Ayan 2013).

2-Tahmin (Prediction): Mevcut verileri kullanarak tahminler {iretme islemidir. Bu
tahminler gerceklesmesi muhtemel olaylar1 ifade eder (Seker, Cankir ve Okur 2014).
3-Eksik Verileri Tamamlama(Imputation): Mevcut veriler iizerinde bazen eksik
veriler bulunabilir, zaman serisi analizini kullanarak bu eksik veriler tamamlanabilir
(Honaker,2010).

4-Hata Diizeltme(Data Scrubbing): Elde bulunan verilerin aykir1 degerler igermesi
durumunda, diger verilere yakinlastirmak i¢cin zaman serisi yontemleri kullanilir

(Crosswhite, 2003).

2.3.2. Zaman Serisi Modelleri

Zaman serileri analizinde, verilerin belirli bir sira lizerinde modellenerek gelecek
hakkinda tahminleme yapmas1 biiylik 6nem arz etmektedir. T zamandaki mevcut

gozlemler bilindiginden t+1 zamandaki deger tahmin etmeye ¢aligilir. Zaman serisi
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analizlerindeki tahminlerin dogrulugu, tahminlerin giiven araliklart ve limitleri
hesaplanarak bulunur (Box, Jenkins, Ljung ve Reinsel, 2016). Zaman serisi
modelleri, duragan, duragan olmayan ve mevsimsel model grubu olmak tizere lige
ayrilir. AR(p), MA(q) ve ARMA(p, q) duragan model grubunda, ARIMA(p, d, q)
duragan olmayan model grubunda ve ARIMA( p, d, q) (P, D, Q) mevsimsel model
grubunda yer alir (Ozmen, 1986).

2.3.2.1. Oto Regresif Siire¢ (AR)

Bu modelde degiskenlerin gegmis verilere bagli oldugu diisiiniilerek tahmin
modeli olusturulur. Bu modeli kullanilirken kismi oto korelasyon ve oto korelasyon
katsayilarinin dagilimlarina bakilir. Bu dagilimlar dogrultusunda oto korelasyon
katsayisi iistel bicimde sifira yakinsa AR modeli oldugu gézlemlenir (Tar,2010). AR
(p) modelinin esitlik denklemi asagidaki gibidir:

X, =0x_ +@,x_,+..+0 x,_ +a

2.3.2.2. Hareketli Ortalamalar (MA)

Gegmis donemlerde bulunan belirli miktardaki gézlem degerlerinin hata
terimleri ile ayni donemdeki hata terimlerinin lineer bilesimi olarak ifade edilen
zaman serisi modelleridir (Duru,2007). MA (q) modelinin esitlik denklemi asagidaki
gibidir:

x, =6,a,—60a,_ —6,a_,—..-0a

t=2 got—g

2.3.2.3. Oto Regresif Hareketli Ortalama (ARMA)

AR ve MA modellerinin birlesimiyle olusan bu model, duragan zaman
serilerinin modellenmesi amaciyla kullanilir. Gegmis donemlerde bulunan gozlem
degerlerinin hata terimleri ile ondan Onceki donemdeki hata terimlerinin lineer
bilesimi olarak ifade edilen zaman serisi modelleridir (Duru,2007). (6o = 1) iken
ARMA(p,q) modelinin esitlik denklemi asagidaki gibidir:

X, =X, +P,x,, +---+¢;;-ra—;; +6,a,—6a, , —..—
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2.3.2.4. Oto Regresif Entegre Hareketli Ortalama (ARIMA)

Zaman serilerinin neredeyse ¢ogunda duraganlik yoktur. Bu serilerin duragan
olmamasmnin trend, mevsimsel, konjektural gibi cesitli nedenleri olabilmektedir.
Dogrusal olmayan bu verileri ilk olarak duragan hale getirip ardindan islem
yapilmasi gerekmektedir. Fark alma islemi yapilarak duragan olmayan serileri,
duragan hale getirme islemine entegre modeller ad1 verilir. Parametre derecesi p olan
oto regresyon, derecesi q olan ise hareketli ortalama ve seriler lizerinde d kez fark
alma islemi yapiliyorsa bu model ARIMA (p,d,q) olarak adlandirilir (Duru,2007).
ARIMA (p,d,q) modelinin esitlik denklemi asagidaki gibidir:

W, =0W,_ +Ow_, +...+0 W

P t-p

+a,—6a,, —-0a_,—..—6a

=2 g g
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UCUNCU BOLUM
ARASTIRMA YONTEMI VE KUCUK VE ORTA OLCEKLI
FIRMALAR iCiN KARAR DESTEK SISTEMI
GELISTIRILMESI

3.1. ARASTIRMA YONTEMIi

Literatiirlerdeki mevcut karar destek sistemleri incelendiginde, karar destek
sistemlerinin ¢ogu sadece ge¢mis verileri anlamaya, yorumlamaya c¢alismakta ve
gelecek hakkinda bize ¢ok fazla bir bilgi verememektedir. Mevcut karar destek
sistemlerini daha ileriye tasimak amaciyla kiigiik ve orta Olgekli firmalarin
kullanabilecegi daha 1iyi bir sistem yapilmasi disiiniilmis ve uygulamaya
dokiilmustiir. Gelistirilen bu uygulamanin ne kadar iyi calistigi Kaggle sitesinden
alman veri seti lizerinde test edilmistir. Test edilen bu verilerin basar1 oranlari
gostermektedir ki olusturulan bu yap1 basarili bir sekilde calismaktadir. Bu uygulama
gelistirilirken karar vericilere yardime1 olmak amaciyla en 1yi model sunulmus ve bu
sayede bulunan algoritmalar i¢inden en uygun degerin bulunmasi ve buna gore islem
yapmasi kolaylastirilmistir.

Bu uygulama sayesinde yalnizca makine 6grenmesi algoritmalar1 degil, ayni
zamanda zaman serisi analizleri, kiimeleme islemleri de bu uygulama iizerinden
yapilabilmektedir. Bu sayede karar verme konumunda olan kisiler i¢in ellerindeki
verileri daha iyi anlayabilmek amaciyla c¢esitlilik saglanmistir. Yoneticiye bu
raporlar1 sistem otomatik olarak olusturmaktadir. Bu yiizden karar verme asamasinda
yoneticiler igin ugras gerektirmemekte ve zamandan tasarruf etmelerini
saglamaktadir. Olusturulan bu sistemin 6ngoriileri sayesinde karar verici konumunda
bulunan kisilere ¢ikarimsal ¢ok fazla imkan tanimaktadir.

Bu uygulama icerisinde bulunan ve uygulamanin biitiiniinde kullanilacak olan
verilerin diizenlenmesi islemleri bu uygulama sayesinde daha kolay bir sekilde
gerceklestirilmektedir. Veri diizenleme sayesinde kisiler ellerindeki verileri daha
kolay manipiile edebilmektedirler. Bu sayede verilerden raporlama islemleri
yapilirken, tahminleme islemleri, makine Ogrenmesi algoritmalari, zaman serisi

analizleri veya kiimeleme analizi yapilirken meydana gelebilecek, gozden
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kacabilecek kisimlar burada ¢6ziime kavusturulmustur. Bu temizlenmis veriyle daha
dogru islemler yapilabilmesi saglanmaktadir.
Yapilan bu uygulamanin gelistirilmesi kisminda Yaziliim gelistirme yasam

dongiisiiniin asamalar takip edilmistir.
3.1.1. Yazihm Gelistirme Yasam Dongiisii

Yazilim bir {irtindiir ve Uiriin gelistirme islemleri bir siirecten gecer. Yazilim
gelistirme yasam dongiisii isletmenin ihtiyaglar1 dogrultusunda, sistem tasariminin
yapilmasi, olusturulmasi ve son kullaniciya teslim edilme siirecidir (Dennis, Wixom
ve Roth, 2009).

Bu siire¢ adimlar1 birbirinden farkli degildir, bir sarmal halinde hareket eder
ve uygulama var oldugu siirece tekrar eder. (Sekil 1). (Tecim, t.y.)

Bu calisma kapsaminda yazilim gelistirme yasam dongiisii 6geleri asagidaki gibidir:
Planlama
Tanimlama
Tasarim

1

2

3

4. Gelistirme
5. Testler
6

Bakim

Sekil 12: Sistem Gelistirme Yasam Dongiisii Ornek Gosterimi

Planlama
» Analiz

Y Tasarim
cmai

¥ Uygulama
¥ Testler

Kaynak: Seker,2015.
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3.1.1.1. Planlama

Planlama agamasi, yazilim gelistirme yasam dongiisiiniin ilk agamasidir ve bu
kisimda iki 6nemli soruya yanit aranir; (1) nicin bu sistemin gelistirilecegi , (2) Bu
sistemin nasil gelistirilecegidir (Dennis, Wixom ve Roth, 2009).

Planlama asamasinda, gliniimiiz kiiciik ve orta Ol¢ekli firmalarin verilerini
analiz etmede yetersiz kaldigi gozlenmektedir. Temel problemlerin basinda
KOBTI’lerin verileri 6n islemede yasadiklar1 sikintilar vardir. Ellerindeki verileri
raporlara dokmemeleri, gelecegi analiz edememeleri, verileri analiz edecek nitelikli
elemanlar1 calistiramamalari, yiiksek maliyetli programlarin ve bu programlari
yonetecek ekibinin olmayisi gibi birgok nedenden dolayr KOBI’ler ellerindeki
verilerden yeterince yararlanamamaktadirlar. Veriler ¢ogu isletmede excel gibi paket
programlar1 ilizerinde veya bilgisayar ortamlarinda kaldigindan anlamli sonuglar
cikarmak ic¢in ¢ok fazla argiiman bulunmamaktadir. ERP programlar1 kullanan
KOBI’lerde genellikle veri tabanlari ve kendi iizerinde raporlama ekranlar:
bulunmasima ragmen ¢ogu istenileni verememekte ve yetersiz kalmaktadir. Cilinkii
programlar klasik yapilar iizerine kurulmus ve sadece istenilen sorguyu caligtiran ve
sorgulama sonuglarini ekrana doken genel verilerden ibarettir. Bu gibi pek ¢ok
nedenden dolay1 KOBI’lerin ellerinde bulunan sistemlerin yetersizligi ve gelecege
dair tahminler ve analizler yapabilen sistemlerin bulunmamasi piyasa dinamikleri
acisindan biiyiik eksiklik yaratmaktadir. Bununla birlikte raporlama ekranlarmdan
filtrelemeler bulunmayan, kullanici etkilesimi saglayamayan ve ¢ok fazla raporu ayni
anda saglayamayan gdosterge panelleri biiyiik eksiklik yaratmaktadir. Tam bu
asamada bu sorunlarin giderilmesi, yalnizca ge¢misin degil geleceginde
dinamiklerinin yakalanmasi adina bu gelistirilen programin KOBI’lere daha fazla
yarar saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

Bu yiizden KOBI’lerin ihtiyaglar1 ve problemleri goz dniine almarak yapilan
uygulamanin amaglar1 asagidaki gibi siralanmistir:

1. KOBI’lerin standart raporlar yerine kullanici etkilesimi yapabilecekleri

gosterge panellerinin tasarlanmasi ve bunlarm yonetilebilir olmasi,
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2. Veri tabanlarinda bulunan verilerin ya da excel tarafinda tutulan verilerin
sorun ¢ikarmamasi i¢in anlamli hale getirilip temizlenmesi islemlerinin
yapilmasi,

3. Karar vericiler i¢gin gelecege yonelik tahminleme yapabilecekleri kisimlar, en
uygun sonucu veren yontemlerin sunulmasi

4. Zaman serisi analizleri ve kiimeleme analizleri ile dinamiklerin ve trendlerin

tespiti ve bunlarm karar vericilere sunulmasi.

3.1.1.2. Analiz

Analiz sathasi, uygulamanin tanimlanmig islevlerinin, hedeflerinin, ne
yaptigmmn ve ne yapacagmm belirlendigi asamadir. Ihtiyaclarm  analizi,
tutarsizliklarin ve eksikliklerin giderildigi asamadir. Bu asamada gelistiriciler
tarafindan oncelikle ihtiyaclar belirlenir, ardindan sistemin dezavantajlarini gidermek
amaciyla mevcut sistem incelenir, son olarak da mevcut sistemin eksikliklerine
¢oziimler bulunur (Sistem gelistirme yasam dongiisii, t.y.).

Bu kapsamda incelendiginde, KOBI’lerin kullandig1 mevcut sistemlerde
tutulan verilerin ¢ok fazla eksik, hatali veri barindirmasi sebebiyle elde bulunan tiim
veriyi tek tek diizenlemek cok fazla zaman kaybina neden olmaktadir. Bu yiizden
elde bulunan veriyle isletmeler ugragsmak istememektedirler. Bu verileri diizenlemek
icin ilk olarak bir ara yiiz hazirlanmasina karar verilmistir. Bu ara yiiz lizerinden
eksik veriler diizenlenebilmekte, medyan ile bos satirlar doldurulabilmekte, binary
olarak dontistiiriilebilmekte ve veriler istenilen degere doniistiiriilebilmektedir. Bir
sonraki asamada isletmelerin yalnizca verileri diiz grafikler iizerinde gdrmesinin
yeterli olamayacagi diisiiniilmiis ve kullanic1 etkilesimi saglayacak bir gdsterge
paneli tasarimi hazirlanmistir. Burada karar vericilerin istediklerinde istedikleri
grafikleri manipiile edecegi bir alan yaratimasi planlanmistir. Ayrica tasarlanan
sistem iizerinde karar vericilerin daha fazla 6ngdrii yapabilmesini saglayabilecek bir
makine dgrenmesi sistemi yapilmasi diisiiniilmiistiir. Bu sayede yoneticilerin karar
verme ve planlama yapabilmesini verileri yalnizca eldekilerle degil gelecege dair

cikarimlarla da desteklenmesi 6ngoriilmiistiir.
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3.1.1.3. Tasarim

Tasarim asamasi, sistemin yapisinin olusturuldugu ve biitiin bilesenlerinin
hazirlandigr kisimdir. Genellikle bu asamada sistemin hedefi ve -etkilesimde
bulundugu bilesenlerin uyumu gozetilir. Ardindan bu mantiksal tasarim fiziksel
tasarima cevrilir. Bu evrede kullanilacak olan tiim sistem parcalari, programlama dili
gibi tiim evrelerin tasarimi hazirlanir (Seker,2014).

Bu asamada KOBI’ler igin gelistirilen programim ara yiiz ve veri tabani
tasarim1 yapilmistir. Ara yiiz hazirlanirken C# ve Python birlikte kullanilmigtir. C#
iizerinde girig ekrani tasarimlar1 ve programin ara yiliz tasarimi hazirlanmistir. Ara
yiiz tasariminda kullanicinin giris yapabilmesini saglayan bir ekran hazirlanmistir.
Buna gore kullanici ilk olarak verilmis olan kullanici ad1 ve parola ile giris yapacak
ardindan verilmis olan yetki kapsaminda meniilere erisim saglayacaktir. Bu agsamada
rapor hazirlayan ya da veri diizenleme islemini yapacak kisi farkli olacagindan
meniilerle yetkilerle aktif olamayacak sekilde ayarlanmistir. Bununla birlikte
verilerin diizenlenmesi islemlerinin yapildig1 kisimlar da c# winform araciligiyla
yapilmistir. Veri diizenleyecek ya da rapor hazirlayacak kisilerin nasil yapacaklarini
bilmediklerinden dolay1 bir yardim ekrani hazirlanmis ve bu kisimda olabildigince
her meniiniin ne ise yaradigi tek tek anlatilmigtir. Bununla birlikte raporlama kismi
icinde Devexpress Kiitliphanesi kullanilmistir. Bu sayede rapor kisimlari
hazirlanmistir.

Diizenlenen veriler kaydedildikten sonra makine 6grenmesi, zaman serisi ve
kiimeleme analizi yapabilmek i¢in C#’tan python ekranmna geg¢is yapmaktadir. Bu
kisimda C# ve python birbiriyle entegre bir sekilde galismaktadir. Python ara yiizii
yazarken tkinter kiitliphanesi kullanilmistir. Bu sayede C# tarafinda diizenlenen
veriler python tarafinda otomatik olarak igeriye aktarilmaktadir.

Hazirlanmig olan uygulamanin veri taban1t MsSQL iizerinde olusturulmustur.
Bu kisimda yalnizca kullanicilarin bilgileri tutulmaktadwr. Buna gore giris ¢ikis
islemleri yapilmaktadir. Hazirlanmigs olan veri tabani tasarimi Sekil 13’de

gosterildigi gibidir.
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Sekil 13: Veri Tabam Tablo Igerigi

Column Name

¥ UserlD

LoginName

Password

FirstName

LastName

Position

Email

b Bic

Data Type
int
nvarchar(10)
nvarchar(100)
nvarchar(20)
nvarchar(20)
nvarchar(30)
nvarchar(20)

nvarchar(150)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Allow Nulls

ORO0O0O00O000

Olusturulan sistem verilerin diizenlenmesi, makine 6grenmesi ile tahminleme

ve raporlama kisimlar1 olarak 2 katmandan olusmaktadir. Ik katmanda verilerin

diizenleme islemi yapilir. Ikinci katman ise, diizenlenen verinin tahmin ve raporlar

yapilmak tizere hazir hale getirildigi kisimdir. Diizenlenen verilerden yapilabilecek

olan raporlar; zaman serisi, makine 6grenmesi, kiimeleme analizi ve agiklayici

raporlamadir. Ayni zamanda 15 farkli tahminleme algoritmasini kullanarak

tahminleme islemi yapilmaktadir.

Sekil 14: Sistem Katmanlari

|

VERi DUZENLEME

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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3.1.1.4. Uygulama

Daha oOnceki asamalarda disiiniilen ve kagida dokiilen tiim siireglerin
gerceklestigi ve bir yazilim haline getirildigi asamadir. Tiim testlerin, kodlama, kod
kontrol ve yonteminin yapildigi asamadir (Seker,2014).

Gelistirilen bu uygulama kullanic1 etkilesimli rapor yapisi, bir yOneticin
sorunlarma cevap verebilecek bir gelistiricinin  ise  verilerini  kolayca
yapilandirabilecegi yapida tasarlanmistir. Ayrica bu uygulama ¢esitli ihtiyaglara gore
yeniden tasarlanabilecek, kullanic1 isteklerine gore sekillendirilebilecek yapida
olmasindan dolay1 dinamik bir uygulamadir. Yapilan bu calisma c# winform ve
python ile tasarlanmuistir.

Uygulama ara yiizii ¢# winform yapisi ile hazirlanmistir. Winform yapisinin
python’a gore daha gelismis olmasindan dolay1 bu yap1 tercih edilmistir. Gelistirilen
uygulama ara yiiziiniin daha modern goziikkmesi igin ise Bunifu kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu sayede klasik program ara yiizlerinden farkli bir tasarim elde
edilmeye calisilmistir. Uygulama temelini olusturan veri diizenleme kisminda ise
veriler daha kolay islenebilmesi adina excel ya da csv olarak gelen verilerin
diizenlenip, tekrar pythona aktarilmasi asamasinda biiyilk 6nem arz eden kisim
olmaktadir. C# ile python arasinda baglant1 kurulmus c# tan csv olarak kaydedilen
veri python tarafinda karsilanmaktadir. Raporlama kisminda Devexpress
kiitliphanelerinden yararlanilmistir. Bu sayede csv, sql, excel fark etmeksizin gelen
verinin raporlara doniistiiriilmesi kolay hale getirilmistir.

Tahminleme islemlerinin yapilabilmesi ve raporlarin hazirlanabilmesi ig¢in
makine 6grenmesi, zaman serisi veya kiimeleme analizi gibi islemlerin yapilabilmesi
adina python programlama dili kullanilmis ve tiim grafiksel ara yiiz tasarimlari
tkinter kiitiiphanesi kullanilarak tasarlanmistir. Makine 6grenmesiyle tahminle ve
raporlama yapabilmek amaciyla 15 farkli algoritma kullanmistir. Verilerin
diizenlenme asamasindan sonra elde edilen veriler kullanicilara belirli bir kaydetme
yeri ve ad1 sunmustur ki bu asamada kullanicilar kaydettikleri veriler lizerinden direk
islem yapabilmesi i¢in uygulamanin agilimi saglanmistir. Tahminleme agildiktan
sonra kolon isimleri otomatik olarak sistem tarafindan doldurulmakta ve kullaniciya

yardimct olmaktadir. Bu sayede kullanici hangi kolona deger girmesi gerektigini
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bilmektedir. Ayrica en iyi tahminleme yontemini kullanici bilemeyeceginden dolay1
burada kullaniciya yardime1 olmak amaciyla hangi algoritmanin kullanilacag: sistem
tarafindan otomatik olarak kullanictya iletilmistir. Verilerin sistem tarafindan
okunmasi dataframe olusturmak amaciyla pandas kiitiiphanesi, hesaplama islemlerin
yapilmasi i¢in numpy, makine 6grenmesi algoritmalarini kullanabilmek amaciyla ise
scikit-learn kiitiiphanesi kullanilmistir. Sekil 15°de 6rnek bir makine Ogrenmesi

algoritmasi kullanmak i¢in yazilan kod pargacigi yer almaktadir.

Sekil 15: Tahminleme Modeli Ornek Kod Pargacig

def KMeans(calculate):
from sklearn.cluster import KMeans
glcbal kmeans_r2
glcbal kmeans pr
kmeans model=KMeans() .fit (¥ train,y train)
kmeans_pred= kmeans_model.predict(x_test)
kmeans_r2=r2 score(y_test, kmeans_pred)
print( o', np.sqgrt(mean_squared error(y_test, kmeans pred)))
print( ;' /kmeans_r2)
if r2 score(y_test, kmeans pred)<0.%%:
#Model Tuning
kmeans_params = {
' clusters': np.arange (1
np.arange (1,20,
":np.arange (100,

}
kmeans_cv_model = GridSearchCV(kmeans model,param grid = kmeans params,cv=3,n jobs = -1,verbose = 2).fit(X train, y train)
kmeans_tuned = KMeans(n_clusters=kmeans_cv_model.best params ['n clusters']
,n_init=kmeans cv_model.best params_['
,max_iter=kmeans_cv _model.best_params_['r
Jmeans_tuned pred = kmeans_tuned.predict(X_test)
if len(calculate)>l:
print ('
kmeans_:
print(’ S
print ("-"*34)
else:
if r2 score(y_test, kmeans_pred)<r2_score(y_test, kmeans_tuned pred):
)anean5_pr=kmeans_tuned.predict(calculate)
print (kmeans_pr)
else:
kmeans_pr=kmeans_model.predict (calculate)
print (kmeans_pr)

¢« iter']).fit(X_train,y train)

15 MSE:',np.sgrt(mean_squared_error(y_test, kmeans_tuned_pred)))
2_score(y_test, kmeans tuned pred)
Score:',kmeans_r2)

else:
kmeans_r2
kmeans_pr=kmeans model.predict(calculate)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Zaman serisi analizi yaparken ARIMA tahminleme modeli kullanilmistir.
ARIMA modeli diger AR, MA ve ARMA gibi modeller ile ARIMA arasinda en
basarili sonucun belirlenebilmesi i¢in hata kareler toplamima bakilmistir. ARIMA
modeli digerlerine gore daha dogru tahminler tiretmesinden dolay1 tercih edilmistir.

Kiimele analizi yapabilmek icin ise Mixture of Gaussian algoritmasi
kullanilmistir. Kiimeleme analizi Python ile yapilmis olup scikit-learn kiitiiphanesi
kullanilmistir. Gaussian Mixture algoritmasi, KMeans algoritmasindan daha iyi
sonug verdiginden dolay1 kiimeleme analizi kisminda bu algoritma kullanilmastir.

Python ile raporlama asamasinda grafikler olusturulurken matplotlib

kiitiiphanesi kullanilmigtir. Bu sayede makine ve dgrenmesi, zaman serisi analizi ve
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kiimeleme analizinde i¢inde bulundugu bir sistem hazirlanmistir. Bu sistem
sayesinde karar vericilerin tahminlemelerden alacagi sonuglar raporlanmustir. Ornek,

rapor hazirlama kod pargacigi Sekil 16°da ki gibidir.

Sekil 16: Ornek Grafik Hazirlama Kod Pargacig

def plotMovinghverage(series, window, plot intervals=False, scale=1.96, plot anomalies=False):
rolling mean = series.rolling(window=window) .mean ()

plt. f1gure{f1g51ze (19,11))
plt.title("Moving windos
plt. plot(rolllnq mean,

I fOImat{HlHdOd)}

nam)

# Plot confidence intervals for smoothed values

if plot_intervals:
mae = mean_absolute error(serles[ulndou 1, rolllnq mean [window:])
deviation = np.std(series[window:] - rolling mean[window:])
lower_bond = rolling mean - (mae + scale * deviation)
upper_] “bond = rolling mean + (mae + scale * deviation)
plt.plot (upper_bond, "r--", label="Ust Band / A1t Band")
plt.plot(lowser bond, "r--")
4 Having the intervals, find abnormal values

if plot anomalies:
anomalies = pd.DataFrame (index=series.index, columns=series.columns)

anomalies[series<lower bond] = series[series<lower bond]

anomalies[series>upper bond] = series[series>upper bond]

plt.plot(ancmalies, "ro", markersize=10)
plt.plot(series[window:], label="Ger¢ek Deferler")
plt.legend{loc="upper left")

plt.grid(True)

plotMovingAverage (ads, 50)
plt.xlabel(df.columns[0])
plt.ylabel(df.columns[1])

plt.savefig("../UserLogin/Raporlar/Time/myplot3.png")
plt.close()

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.1.1.5. Test

Bilgi sisteminin 6émrii boyunca devam eden, kullaniciya sunulmadan 6nce
sistemin degerlendirildigi asamadir. Veriler 6ncelikle 6rnek veri tizerinde gergeklesir
ve ardindan gercek veriler kullanilir. Olusan problemler kullaniciya sunulmadan
once tespit edilmesi maliyeti diisiirmektedir (Tecim, t.y.).

Uygulama gelistirildikten sonra, test etmek i¢in Kaggle iizerinden alinan
birkac test verisi ilizerinde kullanmistir. Bu verilerde bos olan degerler ya da yanlis
degerler ¢ok fazla bulundugundan bu verilerdeki eksiklikler programin veri
diizenleme kisminin gelistirilmesinde olduk¢a yardimci olmustur. Bu asamada

ihtiyaglar belirlenmis ve uygulamaya eklenmistir. Ayrica veri diizenleme ekraninda
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gereksiz yerler kaldirilmig c¢ok fazla soruna ve anlam karmasasina sebebiyet
vermemesi i¢in iglemler sade ve basit bir sekilde hazirlanmistir.

Test asamasinda makine 6grenmesi tahminleme algoritmalarmi kullanirken
farkl1 veri setleri lizerinde denendiginde meydana gelen hatalar degerlendirilmis ve
olusan hatalar giderilmistir. Ayn1 zamanda raporlama asamasinda elde edilen
raporlarm, eksik veya hatali gelmemesi adina, veri diizenleme kismindan elde edilen
ciktidan yapilacagindan dolayr bu kisimda kullanicilarm  programa uymasi
gerekmekte ve kolon isimlerini sistem otomatik olarak ¢ekmektedir. Bu kisimda ¢ok
fazla hata meydana gelmesinden dolayr uygulamanin en ¢ok zaman alan
kisimlarindan biridir. Tiim bu asamalarin ardindan elde edilen sonuglar derlendiginde

meydana gelen sorunlarin giderildigi tespit edilmistir.

3.1.1.6. Bakim

Uygulama adimlar1 ve testlerinin ardindan bu uygulama ikiyiiz binlik biiyiik
bir veri seti lizerinde denenmis ve test edilmistir. Sistem tizerinden elde edilen
raporlar, tahminlemeler takip edilmis ve olusabilecek sorunlarla ilgili denetim
ger¢eklesmistir. Tiim bu asamalarin sonucunda elde edilen bulgularda sistemin
sorunsuz ¢alistig1 ve ihtiyaclara karsilik verebilecegi tespit edilmis ve kullanima

hazir hale getirilmistir.

3.2. UYGULAMA ARAYUZU

Gelistirilen uygulama veri diizenleme, tahminleme asamasi ve yOneticinin
karar vermesine yardimc1 raporlar olmak tizere 3 boliimden olusmaktadir. Ara yiiz
tasarlama kisminda; kullanici ihtiyaci gozetilmis, sade ve anlasilir bir yap1
kullanilmais, kullanici dostu bir uygulama ortaya ¢ikarilmaya caligilmastir.

Hazirlan bu uygulama kiigiik ve orta dlgekli firmalarmn ihtiyaglar1 gozetilerek
hazirlanmis olup bir¢ok uygulama alanina uygun sekilde tasarlanmistir. Uygulama
yapist itibariyle karar verme konumunda olan kisiler i¢in veri diizenleme, raporlama,
tahminleme, gibi kategorilere ayrilmistir. Bu kategoriler kullanicilarin kolay bir

sekilde istedigi yere ulasimini saglayabilmek i¢in anlasilir bir sekilde tasarlanmistir.
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Olusturulan bu sistem {i¢ temel amag {izerine hazirlanmistir. Bunlar sirasiyla;
1.Kiiciik ve orta Olgekli firmalar i¢in hazirlanmis olan karar destek sisteminde
verilerin temizlenmesi asamasinda kolaylik saglayabilmek,

2. Temizlenen verilerden, makine 6grenmesi algoritmalarint kullanarak tahminleme
islemlerinin yapilmasi, bu tahminleme islemleri sayesinde yoneticiye karar
almasinda yardimci olmay1 saglayabilmek,

3. Zaman serisi, kiimeleme analizi gibi bir¢ok dinamigi igerisinde bulunduran ge¢cmis
verilerden gelecege yonelik ¢ikarimlar yapabilen, bu verileri karar verme konumunda

olan kisilere raporlayabilen biitiinlesik bir sistem saglayabilmek amac¢lanmastir.

3.2.1. Kullanici Giris Ekrani

Sisteme her kullanici i¢in ayr1 ayr1 kullanict ad1 ve sifre tanimlanir. Sistemde
eger ki kullanicinin ad1 ve sifresi veri tabaninda kayith ise ilk olarak bilgiler kontrol
edilir ve dogru olmasi durumunda, sistem giris ekranina yonlendirir. Kullanicilarin

giris yapmis oldugu giris ekrani goriintiisii Sekil 17°de ki gibi gosterilmistir.

Sekil 17: Kullanici Giris Ekram

@ Username

GIRIS

Copyright ©2020 | All rights reserved | Designed by Kemal Cam

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Eger ki, kullanici, yanlis bir kullanici adi ve sifre kullanmig ise sistem
kullaniciin sisteme girmesine izin vermemektedir. Sistem tarafindan kullaniciya

gonderilen hata mesaji1 Sekil 18°de ki gibidir.
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Sekil 18: Kullanic1 Giris Ekran1 Hata Mesajt

Hatali Girig

0 Hatal Giris Yaptiniz.Tekrar Denemek Ister Misiniz?

[oe ]

Copyright ©2020 | All rights reserved | Designed by Kemal Cam

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.2.2. Veri Diizenleme Ara Yiizi

Hazirlanan veri diizenleme ara yiizii Sekil 19°de goriindiigii gibi 3 boliimden
olugsmaktadir. Bu boliimler; veri 6n isleme, veri egit ve veri gorintiilemedir.
Verilerin tahminlenmesi asamasinda ilk kullanacak boliim bu kisimdadir. Verilerin
tahminlenmesi i¢in igerideki metinsel ifadelerden arindirilmasi, kolonlarin
siralanmasi, bos kolonlarin ortadan kaldirilmasi gibi bir¢ok adimdan meydana gelen

tahminlemenin temelini olusturan en 6nemli kisimdir.

54



Sekil 19:KDS Ara yiizii

\ ~ Kemal Gam )
& SN pdministrotor °

Caomavw»

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bu kisimda elde bulunan veriler dosya se¢me ve egitme butonuna tiklanarak,
kullanilmak istenilen csv veya excel dosyasi segilir ve bu dosya igerisindeki veriler
veri gorlntiileme kisminda listelenir. Her verinin iist kisminda listelenen kolonun
ismi yazmaktadir. Bu kolonlardan gereksinim duyulmayanlar icerisinden Sekil 20°de
gosterildigi lizere sag tik yapilarak istenilmeyen kolonlar ya da satirlar sistemden
atilmaktadir. Bu sayede sadece ihtiyag duyulan, gerekli olan kolonlar isleme
koyulmaktadir.

Bunun yani sira, yine veri gorilintiilleme ekraninda bulunan kolonlar cift
tiklanarak istenildigi kolonu bir sola kolaylikla tasiyabilmektedir. Bu sayede

kolonlarm yerlesimleri de kolaylikla ayarlanabilmektedir.
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Sekil 20: Kolon Cikarma Islemi

\ ‘ - Kemol Com [ ==l
¢ S S Administrater °
‘ Ven Goruntuleme Ve On igleme
" Sceen Sze Battery (GB) Procemor HD Sze -
’ Retal Price Configuratio {inches) (Hours RAM (GB SS.:” (68)
) Satin Sil
370 1 1 40
Satunu Sil
ﬁa - -~ 1 5 40 7
3 15 4 1 1.5 40
15 4 1 1.5 40
. 15 4 1 1.5 40
o 3 15 4 1 1.5 40
15 4 1 15 40 A
o 15 4 1 15 40
15 4 1 1.5 40
15 4 1 1.5 40
15 4 1 1.5 40
15 4 1 15 40 v
15 4 1 1.5 40
15 4 15 an v
C \Users\Kemal\Desktop \Userlogn \Csv \Output 2 csv Toplam Satr Seyws -~ 283928
Dosys Seg ve Eft

c Excel Dos Coet Tt | [N Verden Vi
'sv Dosyas yau : onvert Text K E3e

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bununla birlikte veri 6n isleme bolimiiniin ilk kisimda yer alan kolonlar
icerisinde bulunan metinsel ifadelerin degistirilmesi asamasinda Sekil 21’de
gosterildigi tizere ilk olarak ilgili kolonun ismi sisteme girilir. Girilen kolon isminde
degismesi istenen deger yazilir. Ardindan ilgili deger hangi deger ile degismesi
isteniyorsa o deger, son deger kismma girilir. Kayita basla butonuna tiklandiktan
sonra sistem biitiin satilar igerisinde bu ifadeyi aramaya baslar ve tiim satirlardaki
degerleri degistirir. Eger ki siitunda girilen degere karsilik gelen bir ifade yoksa

sistem otomatik hata mesaj1 verir.

Sekil 21: Metinsel Ifade Degisimi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Yine veri On igleme asamalarindan biri olan binary doniistiir kisminda ise
veriler bir ve sifira doniistiiriilir. Bu kisimda amac cinsiyet gibi ifadeleri
tanimlayabilmek i¢in bu ifadeleri bir ve sifira doniistiirmektedir. Yine bu asamada
degisecek kolon ismi yazilir ve degismesi istenen deger yazilir. Degismesi istenen
deger 1 geriye kalan degerler ise 0 olarak tanimlanmistir. Binary doniistiir butonuna
tiklandiginda ise otomatik olarak tiim degerler degismekte ve yine sistemde olmayan
bir deger oldugunda otomatik olarak sistemden atilmaktadir. Binary doniistiir

asamasi Sekil 22°de gosterildigi gibidir.

Sekil 22: Binary Doniistiir

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Sistem tarafina gelen excel ve csv dosyasindaki degerler her zaman satirlari
dolu tam anlamiyla diizgiin verilerden meydana gelmez. Genellikle unutulan degerler
ya da yanlis yazilan degerler ¢ok fazla bulunmaktadir. Olusabilecek tiim bu hatalarin,
diger agsamalarda sikintilar meydana getirmesini 6nlemek i¢in bu degerlerin, excel ya
da csv dosyasindan atilmas1 gerekmektedir. Uygulamada, veri 6n isleme agamasinda
bos verileri temizle butonuna basildiktan sonra sistem, tiim satirlar arasinda dolasir
ve bos degerleri ve daha 6nce sisteme tanitilmig olmamasi istenen degerleri gelen csv
dosyasmin i¢inden temizler.

Satirlarda meydana gelen bos degerler bazen bir hayli fazla oldugunda ya da
diger siitunlarda bir sikint1 yok iken tek bir kolondaki degerlerin bos olmasindan
dolayr bunlar1 sistemden atmak tahminleme asamasinda sikintilar meydana
getirebilmektedir. Bunlarin 6nlenmesi adma Sekil 23’de gosterilen bos verileri
doldur kisminda kolon adi girilerek bu kolondaki tiim degerler taranir. Bu degerlerin

mod’u alinir ve bos satirlara bu degerler gdnderilir. Sistem tasarimi yapilirken eldeki
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verilere yanlis degerler girilmesi, ortalama alindiginda sikint1 yaratacagindan dolay1
en sik girilen degerin (mode) sistem tarafindan hesaplanip satirlara doldurulmasina

karar verilmistir

Sekil 23: Bos Veri Doldur

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Son olarak veri goriintiileme kisminda, goriintiilen kolon adlar1 bazen ¢ok
kisa ya da gereksiz uzun olabilmektedir. Bu kolon adlarmin anlam karmasasina
neden olmamasi adina sistem tasarimi yapilirken kolon adlarmin yeniden
yazilabilmesi igin Sekil 24’de gosterildigi lizere bir alan agilmistir. Degistirilmek
istenen kolonun adi girilerek kolon adi degistir butonuna tiklayarak sistem tizerinde

bulunan kolonlarin isim degistirme islemleri yapilir.

Sekil 24: Kolon Adi1 Degistirme

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tiim bu asamalarin ardindan olusturulan yeni dosya egitilmek i¢in hazir hale
getirilmis demektir. Bu asamadan sonra dosya se¢ ve egit sekmesinde bulun
verilerimi egit butonuna tiklayarak dosya kaydetme islemi gergeklesir. On tanimli bir

isim atanir ve klasor yolu belirtilir. Bu kisima kaydedilen veri dosyalar1 tahminleme
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ara yiizli tarafinda otomatik olarak okunur. Bu asamadan sonra tahminleme ara yiizii

acilmaktadir.

3.2.3. Raporlama ve Menii Yapisi

Uygulama ara yiiziindeki menii temelde 7 ana basliktan olusmaktadir. Bunlar
sirastyla, Ana sayfa, Veri, Rapor, Kontrol Paneli, Yardim, Ayarlar ve Cikis tir.
Olusturulan basliklardan raporlama bdliimii kendi icerisinde 4 bashk altinda

toplanmistir. Olusturulan mentii yapisi ve bu basliklar Sekil 25°de ki gibidir.

Sekil 25: Menii Yapis1 Gosterimi

CUODIHEEET 9 D

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Menii bagliklar1 ve aciklamalar1 asagidaki gibidir:

e Anasayfa: Bu baslik sirketlere gore diizenlenmesi i¢in bilgi amagh olarak
hazirlanmistir. Bu boliime sirketin logosu bilgileri konulacaktir. Bu kismin
tasarim1 yeniden hazirlanacagindan dolayr ilk etapta bos bir sekilde
goriintiilenecektir.

e Veri: Bu kisim verilerin diizenleme islemlerinin yapildig1 en temel asamadir.

Gelen verinin tiim islemleri bu kisimda yapilir. Bu asamada veriler temizlenir
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ve kullanima hazir hale getirilir. Eger ki veri temiz ise islem yapilmaz fakat
veride eksilikler, hatalar varsa oncelikle bu bdliimde o sorunlar giderilir.
Rapor: Olusturulan rapor yapisi kendi igerisinde 4 bolimden olugsmaktadir.
[Ik bélim olan betimsel(agiklayici) raporlar, veriler i¢in hazirlanmis olan
kullanict etkilesimine izin veren, igerisinde bir¢ok yapiyr ayni anda
bulunduran ve istenilen raporun yapilabildigi kisimdir. Bu kisim verinin
anlagilmasi i¢in hazirlanir. Verinin gegmisi ile yani “ne oldugu” ile ilgilenir
ve bu sorunun cevabmin arandig1 kisimdir. Tkinci boliim zaman serisi analizi,
bu kisim verinin bir zaman dilimi igerisinde nasil hareket etti§ini gosteren
kisimdir. Bu kisimda yalnizca verinin belirli bir donem igerisindeki hareketi
degil gelecege yonelik hareketi de tahminlenir. Bu tahminlemeler zaman
serisi raporlar1 altinda toplanmaktadir. Uciinii bdliim olan kiimeleme
analizinde ise amac¢ verileri benzerliklerine gore gruplama isleminin
yapilmasidir. Bu kisimda verilerin yogunluk dereceleri gozlemlenmis olur.
Elimizdeki veriyi alt gruplara bdldiiglimiizde nerede ne kadar bir yogunluk
oldugu goézlemlenebilir. Son boliimde ise tahminleme raporlari, verinin
gelecegi ve eldeki verilerin ¢alisma dogruluk oranlarini bize gostermektedir.
Icerisinde cesitli istatistiki verileri de barindiran, bunun yanmnda verilerin
makine Ogrenmesi algoritmalarin1  kullanarak ne kadar dogrulukla
hesapladigina dair tiim raporlar1 da i¢inde barindiran bir yapida
olusturulmustur.

Kontrol Paneli: Bu kisimda, betimsel(agiklayict) analiz kismina giden
raporlarin tasarmmlar1 yapilir. Raporlar veriye, sirkete gore degiskenlik
gosterdiginden dolayi tiim sektdrlere uygulanabilmesi adina hazirlanmis olan
bu bolimde, raporlar kullanici etkilesimli olarak yapilabilmektedir. Bu
boliimde eldeki veriler grafiklere dokiiliir.

Yardim: Bu bolim, olusturulan programm hangi yapida ve neler
barmndirdigini anlatan kisimdir. Insanlarin programi hemen anlama ya da
bilme sans1 yoktur. Bu yiizden uygulamanin bu asamasinda programin
kullanim1 hakkinda bilgiler verilir ve bu bilgiler sayesinde kullanicilara

programi nasil kullanacaklarmi 6grenebilme imkani taninwr. Bu bolimiin
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avantaji kullanicilarin takildiklar1 yerde argiiman olarak kullanabilecekleri bir
alan yaratmaktir.

e Ayarlar: Bu boliim ise programda bulunan raporlarin olusturuldugu ve ayni
zamanda sirket bilgilerinin tanimlandig1 asamadir. Bu boliimde ana hatlariyla
elde bulunan veriler degiskenlik gdsterdiginde grafikler de degisime
ugrayacaktir. Bu degisimi saglayabilmek ve olusturulan grafikleri temel
program ara yiiziinde goriintiileyebilmek adma bu kisim olusturulmustur. Bu
kisim, temelde betimsel(aciklayici) analiz raporlar1 ve zaman serisi,
kiimeleme ve tahminleme raporlarinin i¢inde bulundugu tiim raporlar olmak
tizere iki ana basliktan olusmaktadir. Betimsel(agiklayici) raporlamalarin
mantig1 Kontrol paneliyle aynmidir. Fakat tiim raporlar, digerlerinden
ayrilmaktadir. Tiim raporlarda raporlama bolimii altindaki tiim grafikler
degistirilebilir yapida oldugu i¢in tekrardan egitim yapilir ve dosyalar
olusturulur. Bu dosyalar da raporlama boliimiine gore belirli yerlere aktarilir.
Ayn1 zamanda, ana sayfada gorintiilenecek olan sirket bilgilerinin
degistirildigi kisimdir. Bu kisimda degistirilen tiim degerler ana sayfada
degisime ugrayacak ve bilgiler giincellenecektir.

e (ikis: Programda tiim islemlerin sonlandirildigi boliimdiir. Bu bdlim

programdan giivenli bir sekilde ¢ikis izni saglar.

3.2.3.1. Kullanic1 Raporlarn

Bu kisim temelde 4 ana rapor lizerine kurulmustur. Bu kisimda Tahminleme,
Kiimeleme ve Zaman serisi, Betimsel(agiklayic1) analizlerin  raporlar
olusturulmaktadir.

3.2.3.1.1. Tahminleme Raporlari

Tahminleme raporlarin1 olusturmak i¢in Oncelikle ilgili se¢gim kismindan
tahminleme segenegi secilir ve ardindan sistem {izerinden daha Onceden

tahminlenmek istenen dosya secilir ve tahminleme islemine baglanir. Tahminleme

secim ekrani Sekil 26’da gosterildigi gibidir.
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Sekil 26: Tahminleme Seg¢im Ekrani

Z Rapor Olugturma - O X
Rapor Tipi
Rapor Tipini Segin

|Tahmin|eme

Zaman Serisi
Kimeleme Analizi

Raporla

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

[Ik olarak sistem elimizdeki veriler hakkinda bilgi sahibi olmak igin bize
Sekil 27°de ki grafikte gosterildigi iizere, verilerin dagilimlarii igeren histogram
grafiklerini olusturmaktadir. Bu sayede yonetici ilk olarak eldeki verilerin neler
oldugu hakkinda bilgi sahibi olmus olur. Ornegin; asagidaki grafikte bulunan Screen
Size grafigi tizerindeki verileri inceleyecek olursak verilerin “En fazla bulundugu
bolge 15 bolgesi ve en fazla ekran boyutu 15 ing olan ekranlarin satig1 yapilmistir.”
bilgisine ulagilabilir. Verilerin dagilimlar1 yalnizca bu gibi verileri degil artik verileri
de gostermektedir. Eger ki dagilimlarin disinda degerler olursa bu degerler
yanlislikla girilmis ya da hata yapilmis olabilme ihtimaline karst daha iyi

tahminlemeler yapmak adina verilerden atilir.
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Sekil 27: Verilerin Dagilimlarmi Gosteren Ornek Grafigi

Retail Price Configuration Screen Size (Inches)
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0 0 0
50 100 150 200 250 300 00 02 04 06 0.8 10 0.0 02 0.4 06 08 10

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Veriler arasindaki iligkiler, tahminleme basarisin1 etkileyen en Onemli
faktorlerin basinda gelmektedir. Veriler arasindaki korelasyonlar verilerin birbirini
aciklama oranlarimi ifade eder. Sifira yakin olma durumunda birbiriyle bir iligkisi
bulunmadig1 bire yakin olma durumunda ise birbiriyle iligkili oldugu gézlemlenir.
Asagidaki Sekil 28°de ki grafige bakildiginda Retail Price degiskeninin Screen Size
degiskeni ile pozitif iliskili oldugu sonucu cikarilabilir. Bu yiizden degiskenlerin
birbiriyle iligkili olma durumu ve yoniini belirlemek igin bu matris, analizler igin

oldukca 6nemlidir.
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Sekil 28: Korelasyon Grafigi

Degigkenler Arasindaki Korelasyon

-08

Retail Price

- 06

Configuration

nches)

en Size (I

RAM (GB) Battery Life (Hours) Scre

Retail Price Configuration Screen Size (Inches) Battery Life (Hours) RAM (GB)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bir sonraki asamada uygulamada kullanilan makine Ogrenmesi
algoritmalarmin Sekil 29°da gosterildigi tizere mevcut veriler ile tahminlenen veriler
arasinda modelin ne kadar dogru sonuglar verdigi karsilastirilmaktadir. En dogru

sonuglar1 veren yontemlerle tahminleme islemi yapmay1 saglamaktadir.
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Sekil 29: Mevcut veriler ile Algoritmalarin Karsilastiriimasi

— pca Tahmin Degeri %27.82 — s Tahmin Oegeri %27.27 — Ridge Tahmin Degeri %27.61
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o 20 %0 750 100 1250 1500 1750 1] ®  s00 70 1000 1280 1800 1750 ) 250 S0 750 1000 150 150 1750
Difer Degigkenier Diger Deiskenler Dider Degiskenler

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Yukaridaki gorselde 6 algoritma sonuglari gosterilmistir. Mavi ¢izgiler
modeldeki tahmin edilen verileri, yesil ¢izgiler ise model lizerindeki gercek verileri
gostermektedir. Grafik lizerinde modelin tahminleme oranlar1 da goésterilmistir. Bu
oranlar ilgili algoritmanin verileri yiizde ka¢ dogrulukla acgikladigini géstermektedir.
Tim bunlarm sonucunda, elde edilen degerlerin sonunda asagidaki grafikte
gosterildigi lizere bir sonug ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu kisimda algoritma i¢in en

dogru degeri veren grafik sistem {izerinde gosterilmektedir.

3.2.3.1.2. Kiimeleme Raporlar

Bu raporda amag, verileri benzerliklerine gore gruplama isleminin
yapilmasidir. Veriler belirli islemlerden gecer ve sonunda veriler kendi igerisinde
homojen olacak sekilde dagilimlar1 gosterilir. Kiimeleme raporunda ilk olarak Sekil
30°da ki grafikte gosterildigi lizere istatistiksel c¢ikarimlar verilir. Burada verilerin
sayisi, ortalamasi, standart sapmalari, minimum, maximum degerleri gibi bir¢ok

ayrint1 yer almaktadir. Bu kisimda veri hakkinda bilgiler bulunmaktadir.
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Sekil 30: Kiimeleme Raporu Istatistiksel Cikarim Ekrani

Retail Price Configurafiorgen Size (Baltery Life (Hod RAM (BRicessor Speddssgrated WirslgHD Size @Elgled Applicatipns?
oount| 283786.0 | 2B3786.0 | 283786.0 | 283786.0 | 2B3TEE.0 | 2837860 | 2837AG.0 | 2B3TAE.0 | 283TRE.0
mean 508.12 379.62 15.81 497 21 193 03 132.09 044
=d 104 61 3144 098 081 114 037 05 97 8 0.5
min 168.0 10 15.0 40 10 15 o0 an.0 oo
5% 400 193.0 15.0 40 10 15 a0 40.0 0o
50% 500.0 7.0 15.0 50 20 20 o0 ED.O 00
5% 575.0 576.0 17.0 60 20 24 10 120.0 Lo
max E9i.0 EGa.0 17.0 60 A0 24 10 300.0 Lo

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Ikinci kisimda dirsek metodu adini verdigimiz, kiime sayisin1 belirlemek igin
kullanilan yontem kullanilir. Dirsek metodunun Ornek gdosterimi Sekil 31°de

gosterildigi gibidir. Dirsek metodu, noktalar1 kiime merkezine uygun sekilde atar.

Sekil 31:Dirsek Metodu Grafigi

Dirsek Methodu(Elbow)

lex i Kareler Toplarms(WCSS)

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Kiime sayis1 belirleme isleminden sonra Pca algoritmasi ile indirgeme islemi
yapilir. indirgeme islemi verilerin kullanilabilirligini arttrmak ve daha iyi sonuglar
almak igin 6nemlidir. Indirgeme islemi yapildiktan sonra verilerin birbiriyle iliskileri
kontrol edilir. Kontrol islemi sonrasinda grafige dokiiliir ve veriler daha iyi bir

sekilde bu Sekil 32’de ki grafik iizerinden go6zlemlenebilmektedir. Bu boyut
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indirgemede kullanilan bilesenlerin sayis1 dirsek metodundan gelmektedir. Bu asama

kiimelemenin gergeklesmesi i¢in gereken son asamadir.

Sekil 32: PCA ile Boyut Indirgeme Grafigi

Degiskenlerin Birbirini Agiklama Oranlari(PCA Method)

1007 BN Retail Price

mmm Configuration

mmm Screen Size (Inches)
0.75 4 Bl Battery Life (Hours)
= RAM (GB)

Degigken Agirliklan

—0.25

—0.50 4

—0.75

—1.00

T T T T
Retail Price 1 Configuration 2 Screen Size (Inches) 3 Battery Life (Hours) 4

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Son asamada ise, bu igslemler daha 6nceki asamalarda belirlenen yontemlerin
sonucunda Gaussian Mixture algoritmasi kullanilarak  kiimeleme islemi
yapilmaktadir. Kiimeleme islemi Sekil 33’de gdsterildigi tizere renkler ile ilgili

kiimeler belirtilmis ve veriler kiimelenmis bir sekilde grafige dokiilmiistiir.
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Sekil 33: Kiimeleme Analizi Grafigi

Indirgenmis Veri(PCA) ile Kimeleme Analizi

0z 't?'

.
-
.
oV oo,

Kiime 1

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.2.3.1.3. Zaman Serisi Raporlan

Zaman serisi analizleri, verilerin zaman igerisinde almis oldugu degerlerden
ileride alabilecegi degerlerin tahminlenmesi islemidir (Erturan,2017). Zaman serisi
analizlerinde amag¢ gelecegi tahminleyip buna yonelik kararlar alabilmektir.
Olusturulan sistem iizerinde, kisi ya da sirketler ellerinde bulunan verileri sistem
tizerinden se¢mektedir. Sectikleri verilerin ne kadar sirelik zaman dilimini
tahminlemesini istedigini sisteme girerek tahminleme islemi yapilmaktadir.
Tahminleme isleminin sonucunda elde edilen tiim raporlar sistem tarafina
gonderilmekte ve yonetici degerlendirmesi i¢in secenek sunmaktadir. Tahminleme
yapilirkken ARIMA algoritmast kullanilmistir. Bu algoritma kullanilmadan o6nce
eldeki veriler Dicky Fuller testi yapilarak duraganlastirilmistir. Zaman serisi

analizinin yapildigi ekran goriintiisii Sekil 34°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 34: Zaman Serisi Analizi Ekrani

Z Rapor Olusturma - O x
Rapor Tipi
Rapor Tipini Segin

Zaman Serisi

lv Deger Girmek Igin Tikla.

2

Raporla ‘

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Zaman Serisi raporla ekraninda ilk olarak verinin belirli bir zaman
diizlemindeki hareketi verilir. Bdylece ilk olarak verinin zaman icerisinde nasil
hareket ettigi gozlemlenmis olur. Verinin zaman igerisindeki dalgalanmalar1 Sekil

35°de gosterildigi gibidir.

Sekil 35: Zaman Serisi Grafigi

MMl A il
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Hareketli ortalamalar, birden fazla fiyatin ortalamasinin alindig1 ve buna gore
hesaplanan grafikteki en 6nemli gostergelerdendir. Fiyatlarin hareketi hakkinda bilgi

saglar. Hareketli ortalamalarda en ¢ok kullanilan 50 giinliik ve 200 giinliik
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ortalamalardir. Bu c¢alismada da verilerin acgiklanmasinda kullanilmistir. Bu

ortalamalarin kesigsmesi bize fiyatin asagi ya da yukari yOnlii hareketini

gostermektedir. Eger 50 giinliik ortalama 200 giinliik ortalamanin iistiinde ise fiyatlar

yukar1 yonlii, aksi durumda ise asagi yonlii hareket eder. Hareketli ortalamalarin

gosterildigi grafikler Sekil 36°da gosterildigi gibidir.

Sekil 36:Hareketli Ortalamalar Grafigi

Hareketli Ortalamalar ve Std (Retail Price) Grafigi

nnnnnn

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Alt ve iist band kullanimi1 (Bollinger Bantlar1), bu bantlarin sikistig1 bolgeden

sonra yapilacak olan bir sonraki hareketin yonii, fiyatin yoniinii asagi ya da yukar1

yonlii kirmasin1 ifade eder. Bollinger bantlari, bazi durumlarda da tepenin teyit

edilmesinde kullanilir. Bollinger bantlarinda eger ki fiyat {ist band1 kirarsa fiyatlarda

artis meydana gelir. Fakat yonii asag1 olursa fiyatlarin diisiise gectigi gozlemlenir.

Bollinger bantlar1, gosterildigi grafikler Sekil 37°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 37:Bollinger bantlar1 (Alt ve Ust Band) Grafigi

Moving average

308 window size = 4

—— Hareketi Ortalam Trend
=~ Ust Band / At Band
Gergek Degerler

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Gergeklesen, trend ve mevsimsel verilerin gosterildigi grafiklerin tamamini,
hareketli ortalama siirecini ve bu siiregte hesaplanan oto korelasyonlar1 gosteren oto

korelasyonlar ve verilerin dagilimlar1 grafigi Sekil 38’de gosterildigi gibidir.

Sekil 38: Oto korelasyonlar ve Verilerin Dagilimlari
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Elimizdeki verilerin ne kadar dogru tahminlenmis oldugu ¢ok onemlidir. Bu
yiizden verinin ilk olarak ne kadar dogrulukla tahmin edildigini grafik iizerinde

gosterimi Sekil 39°da ki gibidir. Bu kisimda, veri ARIMA algoritmasi kullanilarak
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tahminlenmis ve grafik ortamina iki veri karsilastirilmak iizere dokiilmiistiir. Elde
edilen grafikten de anlagilmaktadr ki bu algoritma eldeki verileri agiklama da

oldukga yeterlidir.

Sekil 39: Gergeklesen ve Tahminlenen Zaman Serisi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tim bu asamalardan sonra veriler tahminleme icin ARIMA algoritmasiyla
tahminlenir ve grafige dokiiliir. Elde edilen 6ngorii grafigi Sekil 40°da ki gibidir. Bu
grafikte dnceki veriler mavi ile yeni veriler ise turuncu ile gosterilmistir. Elde edilen
grafik 20 aylik veriler i¢in tahminlenmistir. Bu grafik, isletmelerin bir sonraki adimi1

ongorebilmesi ve gelecek hakkinda bilgi edinebilmesi i¢in 6nemli bir kaynaktir.

Sekil 40: Zaman Serisi Ongorii Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

72



3.2.3.1.4. Betimsel (Agiklayicr) Raporlar

Bu raporlar veriler hakkinda ¢ok fazla bilgi saglamaktadir. Bu kisimda veriler
kullanict etkilesimine agik bir sekilde, kullanicilarin istedikleri her seyi
saglayabilecekleri kisimdir. Eldeki veriler bu kisimda Sekil 41°de gosterildigi tizere 5
baslik altinda toplanmistir. Bu basliklar; toplam satislar, satiglar, miisteri, magaza, en
cok tercih edilenlerdir. Bu bolim kisiye veya sirketin eldeki verisine gore
diizenlenebilir yapidadir. Bu yilizden veri ne olursa olsun istenilen rapor istenilen

sekilde yapilabilir.

Sekil 41: Betimsel(Agiklayic1) Raporlama Ekrani
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Betimsel(agiklayici) raporlarin ilk kismi olan satiglarda, kullanici etkilesimi
saglayacak ve veriye gore filtreleme yapilabilecek eldeki verinin tiim detaylar1
bulunmaktadir. Ornegin; biitiin miisteriler yerine yalnizca bir miisteri i¢in bir se¢im
yapilacaksa miisteri kodu kismindan ilgili miisteri secilir ve filtreleme islemi yapilir.
Bagl olan tiim grafiklerde buna gore degisir. Bu alanda veriler bir bilgisayar
firmasina ait oldugu i¢in, ekranda bulunan filtreler ram, batarya émrti, islemci, hdd,

miisteri kodu, magaza kodu, giin, ay vb. bir¢ok filtreyi igerisinde bulundurmaktadir.
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Ayrica bu kisimda yukaridaki Sekil 41°de gorildiigi tizere aylik ve giinliik bazda
toplam satis grafikleri bulunmaktadir.

Bir diger kisim olan satiglar kisminda, konfigiirasyon olarak adlandirilan, yani
miisterilerin aldiklar1 tiriinlerin 6zelliklerine gore tanimlanan numaralarin aylik ve
ceyrek bazda satis grafikleri goriinmektedir. Veriler biiyiidiikge goriintiilenecek cok
fazla deger bulundugundan grafikler goriinmez hal alabilmektedir. Bu yiizden,
verilerin filtreleme ekraninda filtrelenerek daha dogru bilgiler elde edilmektedir.

Satiglar kismi1 6rnek grafigi Sekil 42°de gosterildigi gibidir.

Sekil 42: Satiglar Bagligi
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

nﬂW il

Miisterilerin ne satin aldig1 ve ne zaman satin aldiklar1 ¢ok 6nemlidir. Bu
yiizden ilk olarak hangi miisterinin daha fazla esya satin aldig1 ve hangi aylarda satin
aldig1 belirlenmesi adma bir liste hazirlanmistir. Bu liste iizerinde bulunan bilgiler
sayesinde kisiye 6zel indirimler, firsatlar vb. birgok sey yapilarak magaza satislarinin
arttirilmas1 Ongoriilebilir. Ayn1 zamanda en ¢ok hangi modellerden satin aldiklar:
bilgisi de magazada stok bulundurmak adina 6énemli bir bilgidir. Bu bilgiler de, bu
kisimda histogram grafigi lizerinde gosterilmektedir. Son olarak ceyrek dilimlerde
miisterilerin satin alma sayilar1 gosterilmis, bu sayede de hangi aylarda daha yogun

olacagr ve hangi iirlinleri stok tutmalar1 gerektigi bilgisi karar vericilerin karar
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almasinda fayda saglayacagi diisiiniilmiistiir. Misteriler kism1 6rnek grafigi Sekil

43°de gosterildigi gibidir.

Sekil 43: Miisteriler Basgligi

‘ Dashboard T th
Toplam Satislar h | sauslar th I Miisteri th ||-|agaza 11 | En Cok Tercih Edilenler h *

Enaz yada Enfazla Siparis Veren Miisteri Cirosu 11 22 () Masterilerin Satin Aldiklan Konfigurasyonlar th 2
Ocak bat Mart Nisan »
swom [ F i —
W2 3QH . s L : X
©
wczss [ g | 3
SE138 - i | B
Ca. B
s § |
wem s M
KT125F ) ] =
WiH 4 s LIRE
wow e ik
Erom 70N - aws I
. » 0,00 100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00 700,00 800,00 900,00
(1) Miisterilerin Ceyrek Periyotta Siparis Sayilars th iz

180

150

120

Siparis Sayisi

80

:

30 |
T

Q12008 Q22008 Q32008 Q42008

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Bir sonraki kisim olan magaza kisminda, Sekil 44’de gosterildigi {izere
magazanin aylik cirolar1 gosterilmektedir. Aylik cirolara gore en fazla ya da en az is
yapan magazalar belirlenmektedir. Bunun yaninda da hangi aylarda daha az is
yapildig1 ve satislarin azaldigi bilgisi de listelenmektedir. Magaza tirtinlerinden hangi
tirtinlerin daha ¢ok satildigi, hangi magaza da daha ¢ok satildig1 gibi bilgiler de bu

boliimde cevap kazanmaktadir.
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Sekil 44: Magaza Bashigi

A Dashboard T ]

Toplam Satisla l] | Sabslar tfy | Miiste hy | Magaza T3 |En Cok Tercih Edilenier h|*
Ayhk Magaza Ciro 13 21 Magaza Giro 19 52
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Magazada Satilan Urinlerin Listesi h i2 gzanin Sathig Ayhk Satis iy 22
Aylar | MagazaK... EkranOr.. HDD(GB) RAM (GB) Entegre Wir... IslemciHa (.. PaketUygula

Ocak  CR7BLE 15 w0 1 0 15 0| | 8 106

Oczk  CR7BLE 15 w0 1 0 15 1 Z o«

Ocak CR78LE 15 w0 1 0 2 0 un

Ocak  CR7BLE 15 0 1 0 2 1 §
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moewos b E e b || I ﬂ IHH\ i \

Ocak CR7BLE i5 k) 2 0 15 0 ok ull il ‘ ‘ ” | l | l‘

Ocak CR78LE 15 40 2 0 1,5 1 G, ‘)0 ";f S KN ’bl -qp & 9 -“zb % f;,, rf,, 1,
Ocak CR78LE 15 40 2 0 2 0 e P K3 Y%, % Q% "g, *‘0,1, % ‘% 6,% %, "Q o/,p o
Ocak CR78LE 15 0 2 0 2 1~ v

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Son olarak en ¢ok tercih edilenler kisminda, magazada satilan iirlinlerin satig
sayilar1 gsterilmektedir. Bu sayilar aylik bazda gdsterilmistir. Igerisinde hdd, Ram,
Ekran, Islemci gibi biitiin iiriinlerin bulundugu 4 farkh grafikten olusmaktadir. Bu
bolimde yine diger boliimler gibi yonetici agisindan biiyilk 6nem arz etmektedir.
Ciinkii hangi iiriiniin daha ¢ok satildigini bilmek, hangi iiriinden, hangi ayda, ne
kadar stok tutmasi gerektigini planlamak yoneticiye biiyiik kolaylik saglamaktadir.
Tiim bu grafiklerin bulundugu ekran Sekil 45°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 45: En ¢ok tercih edilenler baghig:

A Dashboard | fik]

Toplam Satislar tly | satsstar thy  mMasteri tfy  mMagaza tly | En Cok Tercih Edilenler th|*
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8 o

R

R

Processor Speeds. ..
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Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

3.2.4. Tahminleme Arayiizii

Veri diizenleme asamasmin ardindan kaydedilen ve hazirlanan veriler sistem
tarafindan okunur, ardindan veri tahminleme ara yiizii acilir. Acgilan bu ara yiiz
iizerindeki meniiler grafik hazirla(full), grafik hazirla(kismi) ve ¢ikis islemi olarak
tanimlanmistir. Full raporlar, verinin tiim istatistiksel ve yOnetimsel raporlar1
icerirken, Kismi raporlar yalnizca yonetimsel raporlari igerir. Fakat kismi raporlarin,
full raporlardan farki elde edilen grafiklerin daha ayrintili gosterilmesidir. Bu sayede
karar verme konumundaki kisilere, grafik okuma islemini daha etkin kullanabilme
sans1 saglar. Tahminleme ara yiizii kendi icerisinde 3 boliime ayrilmaktadir. Model
Secimi, Tahminle ve Biitiin Modellerin Basar1 oranlari, Tahminleme ara yiizii Sekil

46°da gosterildigi gibidir.
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Sekil 46: Tahminleme Ara yiizii

# Model Secimi - m] X
Grafik Hazirla(Full)  Grafik Hazirla(Kismi)  Cikig
Model Secimi Tahminle Batin Modellerin Tahmin Bagarilan

Model Basan Oranim Bul Configuration Degerini Girin :

] Model Tahmin Basanlan

Screen Size (Inches) Degerini Girin :

Battery Life (Hours) Degerini Girin :
Tahmin Basaris1
RAM (GB) Degerini Girin :
Processor Speeds (GHz) Degerini Girin :
HD Size (GB) Degerini Girin :

Integrated Wireless? Degerini Girin :

Bundled Applications? Degerini Girin :

Tahmin Edilen Deger

Verilerimi Egit Tahmin |

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Model se¢imi boliimiinde, kullanicilarin ihtiyact olan tahminleme modelini
bilemeyeceginden ve tek tek bakmamasi adma, en iyi tahminleyen modeli se¢gmek
icin secenekler arasimna Best Estimator secenegi eklenmistir. Bu sayede modellerin
tiimii isleme sokulur, aralarindan en iyi sonucu veren deger ekranina basilir ve grafigi
cizdirilir. Biitlin algoritmalar bu boliimde karsilastirilir. Tahmin Basar1 sonuglari
Model Tahmin Basaris1 bdliimiinde listelenir. Ornek gosterim Sekil 47°de ki gibidir.
Elimizdeki verilerden yola ¢ikarak ekrana basilan degerler incelendiginde bize

kullanilacak en uygun algoritmanin SVM algoritmas1 oldugunu gostermektedir.
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Sekil 47: Model Tahmin Basaris1 Ornek Grafigi ve Cikt1 Ekrani

F Model Secimi — m] x
Grafik Hazirla(Full)  Grafik Hazirla(Kismi)  Cikig
Model Segimi Tahminle Butiin Modellerin Tahmin Bagarilari
Model Basari Oranim Bul Configuration Degerini Girin :
- Model Tahmin Basarilan
Screen Size (Inches) Degerini Girin : Basar Oram
Linear 0.906590
R i PCA 0.906590
Tahmin Basarisi Battery Life (Hours) Degerini Girin : Poly 0.986667
Pls 0.831029
RAM (GB) Degerini Girin : Ridge 0.831059
Lasso 0.831029
Enet 0.831028
Processor Speeds (GHz) Degerini Girin : L';;Sm e
NaiveBayes 0.735331
HD Size (GB) Degerini Girin : Kmeans -6.641003
YPA -3.530779
E S KNN 0.868376
Integrated Wireless? Degerini Girin : SN 550375
DecisionTree 0.926994
Bundled Applications? Degerini Girin : RandomForest 0.958048
GBM 0.966717
LGBM 0.918510
CatBoost 0.983039
Verilerimi Egit Tahmin
Modeli Tahmin Degerleri
1 © . . . . * .

Tahmin Degerleri

Linear PCA  FPoly Ps  Ridge lasso Enet LogistidlaiveBayexmeans YPA  KNN  SVM DecisionRamdomForestGBM  LGBM CatBoost
Tahminieme Modeller

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

[k olarak model se¢me boliimiinde bir algoritma secilir. Bu se¢im iki yolla
olabilir. Kullanict istedigi algoritma varsa ilk onu kullanabilir ya da ne kullanacagmni
bilmiyorsa yukarida anlatildig: iizere gergeklesen islemi yapip en uygun algoritma
sistem tarafindan kullaniciya sunulabilir. Algoritma se¢imi yapildiktan sonra
verilerimi egit butonuna tiklanir, tahmin basaris1 altinda ne kadar dogrulukla
calistigmi ekrana basar. Bu goriintiilenen deger, bu algoritmanin egitilen verilerin
test edilen veriler tizerinde ne kadar dogrulukla tahminleme yapabildigini

gostermektedir. Bu degerler Sekil 48°de ki gibi ekrana basilmaktadir.
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Sekil 48: Model Algoritmalar1 Gosterimi

%2 Model Segimi

o x
Grafik Hanrla(Full)  Grafik Hazirla(Kismi)  Cilog
Model Secimi Tahminle Butun Modellerin Tshmin Baganlan
Model Basan Oramm Bul Configuration Degerini Girin :
Linear Reg 1 Model Tahmin Basanlan
[Best Estimator ~ Screen Size (Inches) Degesini Girin
|Polynomial Reg Battery Life (Hours) Degerini Girin :
|Logistic Reg 3
|PCA Reg
[pLs Reg RAM (GB) Degerini Girin :
|Ridge Reg a
|Lasso Reg Processor Speeds (GHz) Degesini Girin :
|Enet Reg 5
[Knn Reg v
HD Size (GB) Degerini Girin :
6
Integrated Wireless? Degerini Girin :
Bundled Applications? Degerini Girin :
3
Tahmin Edilen Deger
1047.134282645668
Verilerimi Egit Tahmin

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Tiim bu islemlerin ardindan tahminleme secenegi secilir ve ilgili kolon adi
verilen Kkutucuklara tahminlemek istenilen degerler girilir. Ardindan tahmin
secenegine tiklanarak kullanici tarafindan islem tamamlanmis olur. Tahminlenen

degerin gosterimi asagidaki gibidir.

Sekil 49: Tahmin Ekrani

: Model Segimi
Grafik Hazirla(Full)  Grafik Hazirla(Kismi) ~ Gikig
Model Segimi Tahminle
Model Basan Oramm Bul Configuration Degerini Girin :
Linear Reg M 1 Model Tahmin Basanlan
Screen Size (Inches) Degerini Girin :
2

Biitan Modellerin Tahmin Baganlan

Battery Life (Hours) Degerini Girin :

Tahmin Basans 3
RAM (GB) Degerini Girin :
4
Processor Speeds (GHz) Degerini Girin :
5
HD Size (GB) Degerini Girin :

6

Integrated Wireless? Degerini Girin :
7

Bundled Applications? Degerini Girin :

q

Tahmin Edilen Deger
1047.134282645668

Verilerimi Egit | Tahmin

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
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Karar destek sistemleri eldeki bilgilerin harmanlanarak, ileride gerceklesme
ihtimali bulunan durumlar1 6ngérerek, yeni alinacak olan kararlarin dogruluk oranini
arttiran sistemlerdir. Genel anlamiyla agiklamak gerekirse karar vericilerin, karar
vermesine yardimci olan sistemlerdir (Akgiil, Ustiindag ve Tanriverdi, 2018).
Glinlimiizde birgok sirket biiyilk miktarda veriye sahip olmasma karsi, teknik
anlamda yetersiz olmalar1 ve ellerindeki verileri kullanmay1 bilmemeleri, yeterli
diizeyde bilgi sahibi olmamalarindan dolayi, verileri karar verme siirecine dahil
edememektedir.

Veriler islenmemis, ham bir sekilde bulunan enformasyon pargaciklarina
verilen addir. Bu baglamda enformasyon ise birbiriyle iligkili olan verilerin, belirli
bir amaca hizmet etmek i¢in bir araya getirilerek verilere anlam kazandirilmasina
denir. Bilgi ise deneyim ve enformasyonun bir araya getirilerek, anlamli hale
getirilmesine denir. Bu ¢alisma da amag¢ yukarida anlatilan siirecte oldugu gibi
islenmemis olan ham bir veriden bilgiye giden tiim siireci karar verme siirecine dahil
etmektir (Durna ve Demirel, 2008).

Calisma kapsaminda kiigiik ve orta 6lgekli firmalarin ellerinde bulunan
verileri isleyebilmeleri ve bu verilerden anlamli bilgiler c¢ikarabilmeleri ¢ok
onemlidir. Giinlimiizde KOBI’lerin ne yazik ki bu kapsamda c¢ok yetersiz kaldigi,
ellerindeki verileri kullanmakta eksik kaldiklar1 goriilmektedir. Bu kapsamda
incelendiginde, bu uygulama {izerinden firmalarin, ellerindeki verileri
isleyebilecekleri, veriden bilgiye giden siiregte etkin olarak rol oynayabilecekleri
goriilmiistiir. {lk olarak verinin temizlenmesi ve daha dogru sonuglar vermesi icin
verinin diizenlenme islemi yapilmasi gerekmektedir. Isletmeler bunlarm nasil
olacagini bilemediginden dolay1 ya biinyesinde yeni bir kigi barindirmakta ya da bu
islemlerle ugrasmamaktadirlar. Bu uygulama sayesinde verileri temizlemek adina
uygulama igerisine Veri adinda bir sekme ac¢ilmistir. Bu sekme sayesinde tiim
islemler kolayca yapilabilmektedir.

Yapilan ¢alismay1 eldeki uygulamalardan ayiran en biiyiik 6zellik, diger karar

destek sistemlerinin yani sira icerisinde makine Ogrenmesi algoritmalarini, zaman
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serileri ve kiimeleme analizini bir arada yapabilecekleri ve bunlarm raporlarini
alabilecekleri entegre bir sistem olmasidir. KOBI’ler elinde bulundurduklar1 verilerin
yalnizca bugiinii anlamak i¢in degil gelecegi planlamak admma da
kullanabileceklerdir. Bu kapsamda bu uygulama {izerinde oncelikle ihtiya¢ olan tiim
ogeler belirlenmistir ve bu kapsamda ¢aligmalara baslanmistir. Verinin ham halinden
bilgiye ulagincaya kadarki stire¢ adim adim takip edilmis ve bu yonde ilerlenmistir.

Bu kapsamda bu uygulama ii¢ farkli kisimdan olusmaktadir. Ik asama, eldeki
ham verilerin uygun hale donistiiriilmesi asamasidir. Bu asamada kullanicilar
ellerindeki dosyalar1 sistemde agarlar ve gereksinim duyulan tiim iglemleri bu
asamada gerceklestirip ellerindeki verileri tahminleme ve raporlamalar i¢in uygun
hale doniistiiriirler. Uygun hale doniistiiriilen veriler kayit edildikten sonra ikinci
asamada tahminleme islemleri yapilir. Kullanicilarin ellerindeki  verileri
tahminleyebilmesi amaciyla sistem tarafinda 15 farkli algoritma kullanilmistir.
Bunlar arasindan en iyisini sistem Onerebilir ya da kullanicilar kendi istegine gore
segebilir. Son asamada ise tiim bu verilerin raporlar1 olusturulur. Raporlar kendi
icerisinde dorde ayrilir. Betimsel(agiklayici) raporlar, mevcut verilerin analizini
yapan raporlardir. Tahmin raporlarinda yoneticiler elindeki verilerden bir sonraki
asamalar1 tahminlemek i¢in en uygun yontemleri bulabilir ve bunlarin raporlarini
alabilir. Bu kisimda 15 farkli makine 6grenmesi algoritmasi kullanilmistir. Bir
sonraki agamada Zaman Serisi raporlari bulunmaktadir. Bu raporlarda ilerleyen
zamanlarda olabilecekleri dngérmek amaciyla tiim algoritmalar igerisinde en iyi
sonucu veren ARIMA modeli kullanilmistir. Kiimeleme analizinde ise eldeki
verilerin benzerliklerine goére gruplama yapilmasi amaciyla Gaussian Mixture
algoritmasi kullanilmistir.

Sonug olarak, bu ¢alismaya baslarken en basta diisiiniilen tiim hedefler, karar
verme konumunda olan kisilerin ihtiyaglar1 gozetilerek olusturulmustur. Eldeki
verilerden gelecege yonelik tahminler yapabilen ve veriden bilgi elde etmeyi
saglayan bir karar destek sistemi gelistirilmistir. YOnetim bilisim sistemlerinin
caligma alanmiyla baglantili olarak hazirlanan bu uygulamanin, karar verme
konumunda olan kisilere destek olabilecegi Ongoriilmektedir. Hazirlanan bu
uygulama sonucunda elde edilen yapilandirilmis verilerden olusturulan raporlarin,

tim siireclere fayda saglayabilecegi diisliniilmektedir. Bu raporlardan
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betimsel(agiklayici) raporlar, stratejik karar verme noktasinda ne kadar satig
oldugunu, miisterilerin hangi tirlinlerden ne kadar aldigi, hangi magazanin ne kadar
ciro yaptig1 gibi bir¢ok bilgiyi igerisinde bulundurmaktadir. Bu sayede ydneticinin
tiim bu bilgilere dayanarak karar vermesini kolaylagtirmay1 amaglamistir. Taktiksel
karar verme, icerisinde bulunan tahminleme yapisi sayesinde ileriki aylarda neler
olabilecegine, hangi satislarin yapilabilecegine, ne kadar malzeme alinmasi
gerektigine karar verme noktasinda, bircok planlama yapilabilmesini saglamaktadir.
Ilerleyen calismalarda, uygulamay1 web tabanl bir yapida olusturmaya ve
daha esnek hale getirmeye calisilacaktir. Ciinkii masaiistii uygulamalar1 kullanict
etkilesimli raporlarin yapiminda yetersiz kalmaktadir. Web tabanli sistemlerin esnek
yapisinin, raporlar1 daha zengin hale getirmeye yardimci olacagi diisiintilmektedir.
Program ara yiizii c# ile yazilmis olsa da betimsel(agiklayici) raporlar haricindeki
tim tahminleme ve raporlar python ile yazildigindan dolayr esnek yapilar
olusturulmasma engel teskil etmektedir. Bu yiizden web tarafindaki raporlarn,
masaiistii tarafinda elde edilen raporlara gore daha esnek bir yapida olmasi sebebiyle
daha basit ve kullanish olacaktir. Ayrica biiylik verilerin egitim asamalar1 uzun
stirdiigiinden algoritmalarin bu siireyi daha da kisaltmasini saglayacak iyilestirmeler
ile daha hizli bir sistem yapilmasi saglanmak istenmektedir. Bunun yaninda ileride
bu sistemlere ek olarak, miisterilerden gelen destek taleplerinde ki sorunlarin
anlasilmasi adina metin madenciligi yonetimlerini kullanarak yoneticilere raporlar

sunulabilmesi yoniinde ¢alismalar yapilacaktir.
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