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Ozet

Bu Calismanin amaci, insan beynindeki sinir aglarinin ¢calismasindan yola ¢ikilarak olusturulan Yapay Sinir Ag-
lani (YSA)'nin egitim yayincilidi sektériinde satis tahmininde nasil kullanilabilecegini arastirmak ve satis tahmi-
nini yapmak icin en uygun YSA modeline iliskin bir 6rnek sunmaktir. Kurumlarin gtinliik operasyonlari her giin
binlerce veri olusturuyor. Yapilan her sey, atilan her adim, kurulan bir iletisim, yazilan her sey bir veri ve hepsi bir
anlam icermektedir. Rekabetin artigi gtiniimiizde fark olusturmak icin bircok kurum tarafindan ihtiyag¢ duyulan
bilgi, karsimiza cikan verilerin anlamli bir sekilde dtizenlenmesi ile saglanmaktadir. Dosya ve veri tabanlarinda
kayitli cogalan verilerle veri madenciliginin asil hedefi; verilere iliskin bilgiyi kesfetmek ve karar verme siirecine yar-
dim edebilecek veri tabanindaki yararli bilgileri elde etmektir. Bu ¢alismada egitim yayinciligi sektériinde faaliyet
gosteren bir firmanin verileri kullanilmustir. llgili firmanin bilgi siteminden veriler alinarak satis tutarini etkileyebi-
lecegi diistiniilen kriterler ortaya cikarilmistir. Satis talebini etkileyen faktérler; Satis Hacmi, Odrenci sayisi, hane
egitim harcamasi, dolar kuru, miisteri sayisi, TUFE ve UFEdir. Yapay sinir aginin (irettigi sonuglarin gercedi ne ka-
dar yansittidgi istatistiksel olarak arastirilmustir. Elde edilen sonuglar, yapay sinir aglarinin egitim yayinciligi ile ala-
kali gelecekteki satiglari tahmin etmede basariyla kullanilabilecegini ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, egitim yayinciligi, veri madenciligi

DATA MINING ON EDUCATION PUBLISHING SECTOR BY ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
TECNIQUES

Abstract

The purpose of this thesis is to investigate how artificial neural networks which is generated from the natural neural net-
works in the human brain can be used in sales forecasting in the education publishing sector and to present an example
of the most appropriate artificial neural network model for making sales forecasts. The daily operations of institutions
makes thousands of data every day. Everything which is done, every step which is taken, an established communica-
tion, every data which is written has a meaning. The main target of data mining is to discover information about the
data and to provide useful information which will be able to help the proses of decision. The information that is needed
by many organizations is provided through a meaningful arrangement of information data. In this study, the data of
a company in the education publishing sector were used. Some data were taken from the company’s system to find
out criteria affecting sales amount. Factors of influencing sales demand are sales volume, number of students, house-
hold education expenditure, dollar exchange rate, number of customers, CPl and PPL. It is investigated statistically how
much the results of the artificial neural network reflect the reality. According to results, it is found out that artificial neu-
ral networks can be used succesfully to predict future sales amount of educational publications.
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1. GiRis

Tum Kurumlar gelecekte, su anki var olan konumlarini korumak ve iyilestirebilmek icin gelecekte yasa-
nabilecek olaylar tahmin etmek ve iyi yapilmis planlar ¢cercevesinde faydali ¢coziimler Giretmek icin de-
vamli karar vermek zorundadirlar. Kurumlarin gelecekte yasanabilecek olaylari dnceden 6ngérmek, cesitli
veri ve yontemleri kullanarak énceden dnlemler almak tahminin asil amacidir ve talep tahmin isleminde
de bu amag 6ngoriilmektedir. Yapay zeka kavrami, bilgisayarda yapilan uzun zamanl ¢alismalarin neti-
cesinde bilim adamlarinin insan beynini modellemesi sonucunda hayatimiza girmistir. Yapay sinir aglar
adini verdikleri yeni bir alan adi bu adimlari izlenmesi sonucu ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir aglan teknigi,
glvenilir sonuglar vermesi ve dogrusal olmayan sorunlarin ¢éziimiinde aktif olarak kullanilmasi zamanla
yayginlasmasina neden olmustur.

Yapay Sinir aglari ydnteminin hemen hemen tiim cevrelerde kullaniliyor olmasi, bu tahmin modellemesi
icin de gelistirilmis yeni metotlardan bir tanesi olmasina ragmen, Turkiye'deki calismalar bu cercevede
diinya literatiiriine gére cok az oldugu gériilmektedir. Ulkemizde, yapay sinir aglar ile ilgili arastirmacila-
rin artik yogunlasmasi ve bu yontem ile tahmin, veri kavramlastirmasi, siniflandirma ve kontrol sorunlari
¢6ziimu gibi benzer bircok konuda ¢ézlimler gelistirilmesi, Glke bilimimize 6nemli faydalar saglayacaktr.

YSA, noron adi verilen hticrelerle islemleri gerceklestiren ve insan beyninin calisma sekli 6rnek alinarak
gelistirilmis bir ag modelidir. YSA'nin Tahmin calismalari icin en biyik faydasi istege bagli tahmin fonk-
siyonunu kullanarak saptanmis olan verilerden 6grenebilme ve tahminde bulunma yetenekleridir. YSA
problemlerin ¢c6ziimiinde geleneksel programlama ydntemleri yerine, drneklerle 6grenmeye dayali adap-
tif bir dogaya sahiptir. Bununla birlikte YSA hizli hesaplamalar saglayan icsel paralellie de sahiptir. YSA,
diger tahmin modellerine gore genelleme, 6grenme ve tahmin etme amaclarina hizl ve tutarli hizmet
eden hesaplama modellerini barindirmaktadir. YSA, bu nitelikleri ve 6zellikle 6n varsayim ve matematik-
sel bir denklem gerektirmedigi icin calismada tercih edilmistir (Sonmez, Zontul ve Bilbdil, 2015). Litera-
tlrde tahmin calismalari ile ilgili cesitli alanlarda yapilmis fazlaca sayida calisma bulunmaktadir. Ancak
egitim yayinciligi sektoriinde ne yazik ki durum hic de iyi degil. Egitim yayincihdi sektoriinde satis tah-
minine yonelik hig bir calismaya rastlanamamustir. Egitim yayincilig sektoriinde bu durumun ¢éziimine
yonelik fayda saglamak da bu calismamizin hedefleri arasinda bulunmaktadir.

Dosya ve veri tabanlarinda kayitl cogalan verilerle veri analizi yapmak, bu verileri anlamli hale getirmek
icin veri madenciligi gibi saglam araclarin gelistiriimesi 6nemlidir. Veri madenciliginin asil hedefi; verilere
iliskin bilgiyi kesfetmek ve karar verme stirecine yardim edebilecek veri tabanlarindan yararl bilgileri elde
etmektir. Egitimsel data setlerinde veri madenciligi teknikleri bu verilerin analizine ve bu verilere iliskin
gorinmez bilgilerin bulunmasina yardimci olmak icin kullanilmustir.

Calismada, Literatiir calismalari ve uzman goruslerine dikkate alinarak, YSA yardimiyla egitim yayincihg
satis yapan bir firmanin dosya ve veri tabanindaki 2010-2014 yillari arasindaki verileri kullanilarak 2015
yilinin il bazl satislari yapay sinir agi geriye yayiim algoritmasi (backpropagation algorithm) ile tahmin
edilmeye calisiimis ve elde edilen sonuglar gercek degerler ile karsilastiriimistir.
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2. LITERATUR

Literattirde YSA ile ilgili, bircok alanda yapilmis ylzlerce talep tahmin ¢alismasi bulunmaktadir. YSA ile
yapilmis ilk tahmin calismasinda hava durumu tahmin edilmistir. Bu calismadan sonra Hu, 1964 yilinda
kurumlarda yapilan olan YSA modeli calismasi, YSA modelini Ginli hale getirmistir. Kurumlarda YSA mo-
deli tahmin ¢alismalari, 6ncelikle ekonomi, finans alanlarinda tamamlanmis ve faydali sonuclar elde edil-
mistir. Zamanla kurumlarda farkli konularda da tahmin ¢alismalari giderek yaygin hale gelmeye baslan-
mistir. Calismanin konumuzla da ilgili olarak literattir taramasi icin uygulamalardan bazilar incelenmis ve
asagida ozetlenmistir.

Sari (2015), Yapay Sinir Aglarini (YSA) kullanarak bir otomativ firmasinin satis talep tahmini yapmaya calis-
mistir. Bu calismasinda, Yapay sinir aglari ile Urettigi sonuglarin gercegi ne kadar yansittigi istatistiksel ola-
rak arastirdigi goruilmustir. Elde edilen sonuclar, Regresyon Analizi (RA) ve zaman serileri ile yapilan tahmin
sonugclariyla karsilastinlmis ve yapay sinir aglari ile gercege daha yakin tahminler elde ettigini gostermistir.

Gevcar vb (1999), SEKA kagit fabrikasinda tretilen 8 farkl kagit Griintiniin gelecek satis tahminini yap-
miglardir. Bu calismada kagit talebini etkileyen faktorler; GYMH, Niifus, ithalat, ihracat, kagit ve basim sa-
nayisine ait toplam esya fiyat endeksi faktorlerini dikkate almistir. Kagit talep tahminleri coklu regresyon
ile yapilmis ve gerekli analiz bu degiskenler arasindaki iliski korelasyon ederek belirledigi gortilmastdir.

Yiicesoy (2011), Bu calismasinda yapay sinir aglari ile Tirkiye'de temizlik kagidi sektdriinde parametrelere
dayali talep tahmini icin model olusturulmus ve modelin test edilmesi sonrasinda gelecek ile ilgili deger-
lendirmeler yaptigi gorilmustar. Ayrica her bir parametrenin talebe olan etkisi gosterilmis, diger talep
yontemleri ile karsilastirma yaptigi gérilmustar.

Asilkan (2009), ikinci el otomobil piyasanin gelecekte olabilecek fiyatlari tahmin etmek icin yapay sinir ag-
larin kullanmigtir. Calismasinda, YSA uygulamasi ile elde ettikleri sonuclar, zaman serisi analizleri ile elde
ettikleri sonuclar ile karsilastirilma yapilmis ve sonuclar, yapay sinir aglarinin ikinci el otomobil piyasasinda
gelecekteki fiyatlari tahminden daha basarili sonuclar cikardigini gostermistir.

Avci (2009), IMKB-30 endeksinin icinden secilmis bazi hisse senetleri glinliik kazanclarini, yapay sinir agi
modeli ile tahmin etmistir. Calismada, yapay sinir aglari ydnteminin, hisse senedi getirilerinin tahmininde
etkili ve faydali oldugu gozlenmistir.

Bircok konuda yurtici ve yurtdisinda yapilan literatiir incelemelerinin sonuclarinda talep tahmini ve ya-
pay Sinir adi ile ilgili calismalara rastlanmistir. Bu calisma literatiire katki saglamak amaci ile genelde
Turkiye'nin, 6zelde firmalara fayda saglamak ve gelir kaynagr olmasi icin egitim yayinciligr sektérindn, il
bazli satis tahminiyle ilgili olarak ¢alisma yapilmistir. Firmalar acisindan satisi etkileyen bircok faktor bu-
lunmaktadir. Bu sektorle alakali yapilan calismalar isiginda il bazl satis tahmininde 6nemli zorluklarla kar-
silagildigi gorilmektedir. Bu ¢alisma egitim yayincihdi sektériindeki kolaylik saglamak ve literatiire kat-
kida bulunmak icin yapilmistir.




METIN ZONTUL, AYHAN YANGIN

3. YAPAY SiNiR AGLARI

insan beyninin calisma seklinden esinlenerek gelistirilmis olan Yapay sinir aglari (Artificial Neural Networks
- ANN), birbiri ile paralel calismakta olan, birbirine bilgiyi ileten ve bilgiyi alan bir yapidan olusmaktadir.
Bir ag seklinde birbirine baglanan Yapay sinir hiicreleri problem ¢6zmek amaciyla kullanilir. Hiicreler ara-
sindaki bilgi akisini saglayan baglantilarin degerleri, iliskilerle gdsterilmekte ve Sistemin 6grenme yetene-
gini ve zeki davranigini, baglanti degerleri kullaniimasi ile saglanmaktadir (Tekin, 2009: 229).

Bir sinir agi, beynin 6grenme siirecini benzetilmeyen bir yapay tasarimdir. Yapay terimi; 6grenme siireci
icinde cok sayidaki gerekli hesaplamayi yapabilen bilgisayar programlarinda kullanilan sinir aglarini ifade
etmektedir. (S6nmez, 2013: 64). Yapay sinir aglar modelinin sembolik gosterimi asagida Sekil 3.1'de ve-
rilmistir.

Yapay sinir hiicresi, yapay sinir aglarinin calismasina esas teskil eden en kiiciik birimlerdir. Yapay Sinir hlic-
releri, agirliklar, girdiler, aktivasyon fonksiyonu, birlestirme fonksiyonu ve ¢ikis olmak tzere sekil 3.1'de g6-
rilecegi tizere 5 ana bileseninden olusmaktadir.

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

Yapay sinir aglari bir programciya gerek kalmadan, kendi kendine 6grenme 6zelligine sahip sistemlerdir.
Bu aglar 6grenme gibi yeteneklerinin yaninda, bilgiler ve ezberleme arasinda iliski kurma yetenegine de
sahiptirler. Bircok Yapay sinir aglari bulunmasi ile birlikte bunlarin bazilarin kullanimi digerlerine gore daha
fazladir. Bu yapay sinir aglarindan bir tanesi olan geriye yayilimli yapay sinir agi olarak bilinmektedir. Bu
tip aglar 6zellikle siniflandirma ve tahmin islemlerinde basarili sonuglar vermektedir (Yiiksek, 2007: 15).
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3.1 Uygulamada Kullanilan Yontem

Geriye yayilim algoritmasi, ilk defa Werbos tarafindan tertip edilmis, sonra McCelland, Rummelhart ve Par-
ker tarafindan gelistirilmis. Ogretme algoritmasi, anlasilabilir ve matematiksel olarak ispati miimkiin ol-
dugundan dolayi cok tercih edilmektedir. Bu algoritmada olan hatalar, geriye dogru cikistan girise azala-
rak calismasi nedeni ile geriye yayilim ismi verilmistir. Geriye yayilimin 6grenme kurali, ag ¢ikisinda olan
mevcut hatalarin, her bir tabakadaki agirliklari tekrar hesaplamaktadir (Karaath 2012).

4. VERi MADENCILIGi

Glnidmuzde bilisim ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak donanim cihazlarinin ucuzla-
masi, verilerin uzun siire depolanmaya ihtiya¢ duyulmasi gibi vb. sebeplerle de blyiik kapasiteli veri ta-
banlarina neden olmustur. Boylelikle biytk veri tabanlarinda amaglanan anlamli, kullanilabilen ve ilging
bilgiye erismek yeni bir disiplinin olusmasina sebep olmustur. Bu veriler, farkli istatiksel yontemlerle in-
celenip, analize tabi tutularak isletmelerin karar verme siirecine etki etmesini ve yeni stratejiler gelistir-
mesine katki saglamaktir.

Veri madenciligi, diger bir ifade ile veri tabanindaki bilgiyi kesfedilmesidir. Biy(ik veri hacimlerinin arasinda
saklanan, anlamli oldugu 6nceden tespit edilmeyen ve potansiyel olarak da yararli ve anlasilir bilgilerin or-
taya cikarildigl, bununla birlikte arka planda veri tabani yonetimi, istatistik, makine 6grenme, paralel, ya-
pay zeka ve dagrtik islemlerin bulundugu veri analiz tekniklerine, veri madenciligi ad verilir (Kalikov, 2006).

1950'li yillarda veri madenciligi teknikleri ile alakali calismalar yapan matematikgiler, mantik ve bilgisayar
bilimleri alanlarinda ¢alismalarin sonunda yapay zeka “artificial intelligence” ve makina 6grenme “ mac-
hine learning” tekniklerini kesfetmislerdir (Adriaans ve Zantinge, 1997). Istatistikgiler, 1960’ yillarda reg-
resyon analizi, en blyuk olabilirlik kestirim, sinir aglar vb. yontemler veri madenciliginin ilk adimlarini
olusturan algoritmalar kesfetmislerdir. Ayrica veri tabani sistemlerinin gelismesi ile cok sayida veri doku-
manlarinin saklanmasi ve bilgilerin tekrar geri kazanilmasi saglanmistir.

1970, 1980, 1990’ yillarda yeni bilgisayar tekniklerinin ve yeni programlama dilleri gelistirilmesi, genetik
algoritma, EM algoritmasi, K-Means kiimeleme algoritmasi ve karar agaci 6grenme algoritmasi gibi algo-
ritmalari da icermektedir (Lori Bowen Ayre, 2006) . 1990 yili ile birlikte veri tabanlarindaki bilgi kesfinin ilk
adimlar boylelikle olusturulmustur. Buyuk veri tabanlarinin icin veri ambari, veri tabani (database ware-
houses) gelistirilmistir. Ayrica ayni donem icerisinde yeni teknolojilerle beraber, veri madenciligimde de-
gistirilerek yaygin olarak kullanilmaya bagslayan standart bir isin parcasi olmustur.

5. TALEP TAHMIiNi VE TAHMIN YONTEMI

Talep, tuketicilerin bir Girlin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya hazir olduklari miktardir. Ta-
lebi etkileyen faktorler arasinda; Griin ve hizmetin fiyati, tiketicilerin gelir seviyeleri, tiketici aliskanliklari,
ihtiyacin siddeti, mevsimsel etkenler sayilabilir. Tahmin, en basit anlami ile, ge¢mise bakarak gelecek hak-
kinda karar verme anlamina gelmektedir.
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Talep tahmini, bir firmanin Griin satislarinin gelecek sezonlar icin ne olacagini belirlemek ve 6nceden bil-
mek icin, gecmis donem verilerinin diizenlemek ve analiz edilmesi slirecine denilmektedir. Bu Uriinlerden
ne kadar satilacagy, tuketicilerin taleplerinin hangi Grlnler tizerinde olacadi ve bu taleplerin hangi tarih-
lerde gerceklesecegini talep tahminleri ile 6grenmek miimkiin olabilmektedir (Karahan, 2016).

Talep tahmininde (¢ tiir yontem kullaniimaktadir. Bu yontemler kantitatif, kalitatif ve yapay zeka tabanli
yontemler olarak adlandirilmaktadirlar. Son dénemlerde teknolojinin gelismesiyle yapay zeka tabanl yon-
temlerde kullanilmaya baslanmistir. Kalitatif yontemler daha ¢ok kisisel ¢ikarimlara ve deneyimlere daya-
nirken, kantitatif yontemler ise istatistiksel ve matematiksel yontemlere dayanmaktadir (Kilig, 2015). Klasik
yontemlerle ¢éziilemeyen veya istenilen performans alinmadidi durumlarda, daha karmasik veri yapila-
rini ¢céztimleyebilen yapay zeka tabanli yontemler de cogunlukla kullanilmaktadir.

6. UYGULAMA

Bu uygulamada egitimi yayinciligi sektériindeki bir firmanin yillik satis verilerinden yola ¢ikarak yapay si-
nir aglarinin MATLAB (R2008A Surimii ) yazilmi ile gergeklestirilmistir. Egitim Yayinciligi sektoriine ait bir
firmanin 6nceki senelerin satis tutarlari tizerinden, gelecek sene icin satis tahminleri yapilmaktadir. Yapi-
lan bu il bazl satis tahminler dikkate alinarak yillik biitceler hazirlanmakta ve ana tretim plani olusturul-
maktadir. Fakat yapilan tahmin degerleri ile fiili gerceklesen tahmin degerleri her zaman ayni olmamakta-
dir. Bu da tretim planlamasindan ham malzeme satin almasina kadar her siireci olumsuz etkilemektedir.
Gegmis yillarin satis tahminleri izerine yapay sinir aglari ydntemi veri yapisina uygun YSA modeli belirle-
nerek gelecek aylarin satis tutarlarn tahmin edilmeye calisilmistir. Egitim yayincilidi satisini etkileyen firma
disi faktorlerin belirlenmesi asamasinda Uzman arkadaslarin gorislerine basvurulmustur.

Bu calisma ile il bazli satis tahminlerinin ve bunu etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaglanmistir. Yurt ici
satis talebini etkileyen firma disi faktorler asagidaki gibidir:

» Satis Hacmi: Satis tutarlari
Ogrenci Sayisi:

Hane Egitim Harcamasi

Musteri Sayisi
Tuiketici Fiyat Endeksi (TUFE)

>
>
» Dolar Kuru
>
>
> Uretici Fiyat Endeksi (UFE)

Bu faktorlere ek olarak iki faktorde yayin satislarini etkilemektedir. Bunlardan ilki Milli Egitim Bakanhginin
egitim politikalaridir. Digeri de Yerel Yonetimlerin ( Valilik, Kaymakamlik, Belediyeler vb) yaptiklar kiltd-
rel faaliyetler, Sinavlara hazirlik calismalar yayin satislarini ciddi olarak etkilemektedir. Bu iki faktoriin geg-
mis donemlere ait veri toplanma olanagi olmadigi icin uygulamaya alinamamistir. Bu ¢alismada kullani-
lan verilerin cogu Tiirkiye istatistik Kurumu (TUIK), Merkez Bankas! verilerinden derlenmistir.
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6.1 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Talep tahmininde en ¢ok kullanilan yontem, geri yayilim algoritmasidir. Bu nedenle yapilan ¢alismada ¢ok
katmanli ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilmustir.

Normalizasyon teknigi olarak en ¢ok kullanilan D_Min_Max yontemi kullanilarak, tiim veriler [0.1, 0.9] ara-
sinda normalize edilmis ve programa aktarilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan tiim modeller giris
katmani, ikt katmani ve gizli katmandan olusmustur. Girdi katmani sekiz hiicreden, ¢ikti katmani ise bir
hiicreden olusmaktadir. Gizli katmanda ise farkli sayilarda hiicre bulunabilir, bunun icin ileriki kisimlarda
en uygun hicre sayisi bulmak icin denemeler yapilmistir. Yapay sinir agi modellenmesinde gizli hiicre sa-
yisini elde etmek icin “geometrik piramit kurall” olarak adlandirilan bir yontem kullanilir. Bu kurala gore,
girdilerden ciktilara dogru hticre sayisinin azalmasi gerektigi varsayimina dayanir. Gizli hiicre sayisi pira-
mit kurali geregi, girdi hiicre sayisinin iki kati olan on altiyr gecemez. Ayrica bu sayi, girdi hiicre sayisi ile
cikti hiicre sayisinin carpiminin karekokiinden de az olamaz. Cok sayida deneme yapilmistir.

6.2 Yapay Sinir Agi MATLAB Uygulamalari ve Egitilmesi

Agin egitilmesi icin MATLAB R2008A programinin Neural Network uygulamasi kullaniimistir. Oncelikle
MATLAB uygulamasinda Workspace kismina normalize edilmis olan egitim girdi ve gikti veriler girilir. Daha
sonar yapay sinir agi tanimlamalari yapmak icin MATLAB “Network” kisminda olusturmak istedigimiz ag
ile ilgili ag tipi, egitim girdi- ¢ikti verisi, egitim ve 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonu, katman
sayisl, gizli hlicre sayisi, néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu girisleri yapilir ya da acilan butonlardan se-

cim yapilir. ilgili yerler doldurulduktan sonra“ Create” butonuna basilarak ag yaratma islemi gerceklestiri-
lir. MATLAB giris ekrani Sekil 6.1'de, Yeni tanimlama penceresi 6.2 de gosterilmektedir.

[ Start| Resay

Sekil 6.1 MATLAB Girisi Tanimlamalari
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7 Create NMetwork or Data =_L =5

MNetwork | Data|

Mame

networkl

MNetwork Properties

MNetwork Type: | Feed-forward backprop -
Input data: input -
Target data: | target -
Training function: | TRAIMGDX  ~ |
Adaption learning function: | LEARMGDM  ~ |
Performance function: | msE -
Murmber of layers: 1

Properties for: | Layer 1~ |

Mumber of neurons: |8
Transfer Function: FFANEIE 1~
[ B3O view ] [ #% Restore Defaults |
D Help [ Z¢ create | [ & close |

Sekil 6.2 MATLAB Yeni Tanimlama penceresi

Sekil 6.3'de olusturulan yapay sinir ag modelinin goriintiisi yer almaktadir.

- ~
1 Network: networkl T ‘i[glﬂlg

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

Layer Layer

Sekil 6.3 Yapay Sinir Ag1 Gosterimi

Sekil 6.3'daki MATLAB penceresinin “Train” sekmesinde agin egitim islemi gerceklestirilir. Sekil 6.4:de Train
sekmesi goriinmektedir. Burada momemtum katsayisi, 0grenme katsayisi ve ¢evrim sayisi gibi 6grenme
performansini etkileyen parametreler secilir. Daha sonra “Train Network” butonuna basilarak ag edgitilir.
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1 Metwork: networkl = = Y

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

Training Info | Training Parameters

show 25 Ir_inc 1.05
showWindow true Ir_dec 0.7
showCommandLine false max_perf_inc 1.04
epochs 1000 mc 0.9
time Inf min_grad 1e-010
goal 1}

max_fail 1000

Ir 0.01

%y Train Network

Sekil 6.4 MATLAB'ta YSA egitim ekrani

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata degerlerinin ne se-
kilde degistigini gosteren grafik Sekil 6.5'de yer almaktadir. Grafikte gorildugi tizere agin egitimi 1000
iterasyonda optimum sonuca ulasmistir. MATLABta 6grenmeden sonra elde edilene regresyon grafigi Se-
kil 6.6'de gosterilmektedir. Bu grafige gore en disiik deger 0.99533 olan test kiimesine aittir. Buradan da
anlasilacagi Uizerine 6grenme islemi biyik basariyla gerceklestirilmistir. Bagimsiz degisken olarak belir-
ledigimiz faktorler en az 0.94 oraninda satis talebini etkilemektedir.

Performance (plotperform) Lilﬂlﬂ—h.l 1
plotp
Best Validation Performance is 0.000157 at epoch 258
a2 T T ; T T T T T T T
10 i H — Train ]
Walidation
Test i
------- Best |

Mean Squared Error {mse)

1 1 H 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 s00 600 Too 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 6.5 Egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata performanslari
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Bl Regression (plotregression) = | 5| e E—
Training: R=0.99342 walidation: R=0_99076
o o9 o
g o g o
= 4 < 0.7
= = o6
= o =
T T °* =
L=
z z
= o L 03
P s o= =
- o1
[3] 0.2 0.4 0.6 0.2 o4 0.6 o.8 El
Target Target
Test: R—0.97533 All: R=0.99164
1
= = o8 E
= =
= z
= S os ]
& &
— — o4 =4 4
£ =
= =S o= < i
o
[s] 0.2 0.4 0.6 0.5 1
Target

Sekil 6.6 MATLAB'ta 6grenme, dogrulama ve test kiimelerine iliskin regresyon grafigi

6.3 Sonuglarin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Ag egitildikten sonra bu ekranda “Simulate” sekmesinden test girdi seti icin agin tahmini test verilerini

Uretmesi saglanir. Sekil 6.7'de “Simulate” penceresi yer almaktadir. Burada test girdi verisi secilir ve “Simu-
late Network” butonuna basilarak agin test edilmesi islemi gerceklestirilmektedir.

I Metwork: networkl

[ view | Train|{Simuiate ]| Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data

Inputs input
Init Input Delay States (zeros)
Init Layer Delay States (zeros)
Supply Targets =]

Targets

(zeros)

Simulation Results

- Outputs

- Final Input Delay States
- Final Layer Delay States
- Errors

networkl c
networkl inputStates

networkl layerStates

networkl_errors

Simulate Metwork

Sekil 6.7 MATLAB'ta YSA test ekrani

Test isleminden sonra agin tahmin olarak verdigi test cikti verileri ile gercek degerlerin karsilastirimasi
gerekmektedir. Buna gére MSE degeri 0,28 olarak bulunmustur. Asagidaki Tablo 6.1'de tahmini ve ger-
cek degerlerin toplam miktarlar yer almaktadir. Test verilerinin toplam tutari ile tahmin verilerinin top-
lam tutari arasinda %3,87’lik bir sapma vardir. Tablo 6.2'de de gercek degerler ile gikti tahmin degerleri-

nin kiyaslanmasi yer almaktadir.
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Tablo 6.1 YSA'ya gore tahmin performansi

Tahmini Deger (Toplam) Gercek Deger (Toplam) Toplam Sapma %

44.096.950 45.874.034 3,87%

Tablo 6.2 YSA sonucu bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin karsilastiriimasi

TEST KUMESIi
GERGEKLESEN ( Normalize) |  TAHMIN ( Normalize) | TAHMIN |  GERGEKLESEN

0,0945588 0,094510 1515634 1.515.949
0,0222674 0,021703 348.046 356.498
0,0054188 0,000800 12.831 86.269
0,0070995 0,007786 124.862 113.225
0,0012170 0,001626 26077 18.879
0,0008235 0,000962 15421 12,567
0,5978259 0,600070 9623.174 9.587.639
0,0653289 0,065551 1.051.225 1.047.142
0,0014239 0,000567 9.096 22197
0,0009880 0,000579 9278 15.206
0,0043876 0,005069 81.282 69.731
0,0092577 0,022886 367.017 147.840
0,0015278 0,000552 8.856 23.864
0,0114393 0,015461 247.944 182.830
0,0030800 0,000469 7.522 48758
0,0017740 0,000562 9015 27.813
0,0063198 0,002438 39.104 100.720
0,0030245 0,002891 46359 47.868
0,0014050 0,000705 11311 21.893
0,0005276 0,002582 41405 7.821
0,0803924 0056183 900.993 1.288.740
0,0026274 0,005678 91.061 41500
0,0008100 0,000615 9.869 12351
0,0018539 0,004610 73928 29.093
0,0225463 0,023955 384.160 360.970
0,0424968 0,042831 686.870 680.948
0,0006499 0,000929 14.895 9.783
0,0031515 0,000759 12.177 49.904
0,0262156 0,027892 447297 419.821
0,0053788 0,000651 10436 85.628
0,0196419 0,009613 154.166 314.388
0,0083039 0,003463 55.529 132,542
0,0709078 0071121 1.140.550 1.136.621
0,0025999 0,002867 45974 41.059
0,0009492 0,000444 7.119 14583
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0,0004950
0,0217038
0,0014547
0,0055403
1,0000000
0,1898593
0,0196261
0,0001259
0,0014801
0,0005379
0,0003164
0,0434134
0,0005261
0,0006337
0,0005724
0,0024267
0,0082626
0,0994908
0,0049053
0,0361697
0,0143270
0,0190175
0,0199310
0,0070515
0,0080223
0,0003702
0,0012571
0,0050819
0,0097711
0,0044573
0,0107410
0,0766715
0,0055340
0,0014969
0,0092679
0,0198427
0,0027337
0,0061198
0,0090480
0,0203560
0,0018277
0,0126521
0,0187913
0,0001140
0,0060337
0,0071867

0,000821
0,008543
0,000536
0,000536
1,000000
0,189830
0,018538
0,000616
0,000653
0,000972
0,000978
0,041179
0,000856
0,000825
0,000540
0,000624
0,007830
0,099344
0,006445
0,035400
0,018008
0,012313
0,020146
0,003549
0,007950
0,001054
0,001125
0,002304
0,007291
0,002161
0,003093
0,076945
0,001264
0,000592
0,003608
0,019479
0,005627
0,005230
0,000558
0,019250
0,000542
0,010738
0,007089
0,000798
0,003832
0,000753

13.165
137.008
8.592
8.589
16.036.753
3.044.257
297.289
9.880
10.464
15.580
15.688
660.377
13.724
13.227
8.656
10.007
125.568
1.593.155
103.362
567.701
288.790
197.461
323.076
56.908
127.497
16.900
18.037
36.952
116.929
34.647
49.597
1.233.948
20.277
9.487
57.864
312380
90.244
83.864
8.956
308.707
8.694
172.203
113.685
12.791
61.448
12.083

7.299
347457
22.691
88.218
16.037.941
3.044.434
314.135
1379
23.098
7.987
4433
695.649
7.798
9.524
8.541
38.281
131.879
1.595.051
78.033
579471
229.144
304.373
319.025
112.456
128.026
5.296
19.522
80.867
156.075
70.848
171.631
1.229.062
88.116
23.367
148.004
317.608
43.205
97.512
144.477
325.840
28.674
202.281
300.745
1.188
96.131
114.624
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Sekil 6.8'de test kiimesi icin ayirdigimiz 81 adet verinin gercek degerleri ile YSA aginin Gretmis oldugu
tahmini degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir. Grafikten de goriilecegi tizerine fiili degerler iyi bir
sekilde tahmin edilmistir.

3.500.000

3.000.000 T
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2.000.000 !

— ]

1.500.000

1.000.000

L

; |
e, ANIN ]
Ml sl VLA
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=4=TAHMIN =fll=GERCEKLESEN

Sekil 6.8 YSA ile bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin grafik gosterimi

7. SONUC VE ONERILER

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacaginin dnceden kestirilmesidir. Hemen hemen biitiin yonetimsel ka-
rarlar ileriye yonelik tahminlere dayanmaktadir. Bu yiizden tim firmalar gelecekte karsilasabilecegi belir-
siz durumlari 6nceden tahmin ederek, buna uygun dnlemler ve iyilestirmeler yapmak durumundadirlar.
Dolayisiyla uygulamasini yaptigimiz isletme probleminin ¢éziimiinde bir tahmin araci olarak yapay sinir
adlarina ait geri yayim algoritmasi denenmistir. YSA teorisi arastirilarak, tahmin tizerinde yapilmis olan
uygulamalar incelenmistir. Tahmin ¢alismasinin basarisini dlcebilmek icin gercek degerlerle YSA tahmin
sonuglari ile karsilagtirilmistir. YSA modeli aralarinda lineer iliski bulunmayan bircok degiskene bagl prob-
lemin ¢6ziimiinde olumlu sonuglar vermektedir. Geleneksel istatistiksel analizler genelde gdstergelerin
normal dagilim gosterdigini savunmaktadir.

Uygulama calismamizda, 2010-2015 yillar arasinda gergeklesen il bazl satis verileri tutar cinsinden ve-
rilmistir. Satislari etkileyen faktorler, calisma 6ncesinde gorlstlen uzman kisilerin gorisleri alinarak be-
lirlenmistir. Bu faktorlere ait bilgiler, TUIK, IMKB vb. kurum kaynaklarindan elde edilmistir. Egitim yayinci-
ligi firmalara yayin satisini etkileyen 7 ana faktér oldugunu distintimastir. Bunlar; Satis Hacmi, Ogrenci
sayisi, hane egitim harcamasi, dolar kuru, misteri sayisi, TUFE ve UFEdir. Bu bagimsiz degiskenlerin ya-
yincilik satisini nasil etkiledigi yapilan ¢alismalar sonucunda bulunmustur. Ayrica satislari etkileyen diger
2 etken de o ay icinde M.E.B:nin uyguladigi egitim politikasi ve Yerel yonetimlerin (Valilik, Kaymakamlik,
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Belediyeler, Kultir mudrlikleri vb. ) yaptiklar kiilttrel faaliyetler , sinavlara hazirlik calismalari yayin satis-
larini ve kullanimini ciddi oranda etkilemektedir. Egitim Yayin sektdrii bazi il'lerde 6grenci sayisi ve Hane
alim guicl yuksek oldugu icin satis tutarlari diger il'lere gore ylksek hesaplanmistir. Bu ylizden bazi ay-
lar icin hesaplanan tahminlerin hatalar ¢ok fazladir. Bu veriler (0.1, 0.9) araliginda normallestirilerek egi-
tim ve test amaciyla aga sunulmustur. 2015 yilinda 81 adet veri ise agin test edilmesi icin kullanilmistir.
Yapilan ¢alismalar sonucunda YSA tekniginin basarili oldugu gorilmis ve test verilerine ait degerler igin
tahmini degerler bulunmustur. Bu degerler gercek verilerle karsilastiriimis ve gercek degerleri ne derece
yaklastigr hesaplanmistir. (VISE Degeri: 0,28, Tahmin ve Gerceklesen Satis tutarlan arasindaki Sapma: 3,87)
En diisiik hata degerini veren yapay sinir aglan ile bulunan degerdir. ileriye yonelik yapilacak calismalar
icin, farkli mimariye sahip YSA modelleri kullanilarak tahminler 6nerilebilir.
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