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ONSOz

isletmelerin is sireglerinden temin ettikleri verileri karar verme asamasinda bilgiye
donistlirme isi her gecen giin 6nem kazanmaktadir. Zaman serisi analiziyle, gecmis
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tahminler yapma mimkiin hale gelmistir. Boylece elde edilecek tahminler gerek (lke
ekonomisi gerekse isletme temelinde yapilacak gelecege donik planlama islerini
kolaylastiracaktir. Bu ¢alismada biyik bir bankanin operasyon sireglerine ait tahmin
modelleri olusturulmus, boylece kaynak planlamasinin etkin bir sekilde yapilabilmesi ve
islemlerin hizlandirilmasi miimkin hale gelmistir.
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OZET

OPERASYON iSLEMLERININ HIZLANDIRILMASINDA VERI
MADENCILIGININ KULLANILMASI

Seyhan AMASYALI

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismant: Yrd. Dog. Dr. Banu DRI

Bilinmeyen gelecegin bilimsel yontemlerle kestiriimesi ve gelecek icin dnceden
hazirliklarin yapilmasi her alanda oldugu gibi 6zellikle ekonomide ve finans sektoriinde
blylk 6nem tasimaktadir. Bu tez calismasinda; gercek veriler kullanilarak bir bankanin
operasyon merkezinde gerceklesen is siirecleri analiz edilmis ve gelecege yonelik
tahmin modelleri olusturulmustur. Ozellikle yogun zamanlarda kaynaklarin etkin
kullanimina imkan saglayan bu calismayla operasyonel islemlerin hizlandiriimasi
mumbkiin hale gelmistir.

Bu calismada her bir operasyonel is sireci icin; klasik zaman serisi algoritmalari
(Ekonometrik Modeller, EIman Ag Model, Markov Rejim Degisim Modeli) ile makine
o0grenmesi algoritmalari (M5 Kurallari, Karar Tablosu, Birlesik Kural, REP Agaci, Gauss
Sirecleri, Es Aralikh Regresyon, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Agi, Basit Dogrusal
Regresyon, Karar Destek Vektorleriyle Regresyon, Ibk, KStar, Toplamsal Regresyon,
Torbalama) denenmis ve sonuclar karsilastirilarak en iyi tahmini gerceklestiren model
olusturulmustur.

Calisma sonucunda makine Ogrenmesi algoritmalarinin klasik zaman serisi
algoritmalarina gére daha basarili sonuglar verdigi goriilmustiir. Ozellikle karar agaci
tabanli makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari digerlerine oranla daha
ylksek ¢ikmistir. Ayrica her bir is siirecinin kendine 6zgl Ozelliklere sahip olmasindan
dolayi ayri ayri modellenmesi gerektigi sonucuna ulasiimistir.
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ABSTRACT

ACCELERATING OPERATIONAL PROCESSES BY USING DATA MINING
TECHNIQUES

Seyhan AMASYALI

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Banu DIiRi

Forecasting unknown future by scientific methods and making preparations for future
in advance are of great importance in every field, especially in the economy and the
financial sector. In this thesis; by using real data, a bank’s operation processes have
been analyzed and future oriented forecast models have been established. By this
study; especially at intense times, effective use of resources have been achieved, so
operational transactions can be accelerated.

For each operational processes, classical time series algorithms (Econometric Models,
Elman Network Model, Markov Regime Change Model) and machine learning
algorithms (M5 Rules, Decision Table, Conjuctive Rule, REP Tree, Gaussian Processes,
Isotonic Regression, Linear Regression, Multilayer Perceptron, Simple Linear
Regression, SMOreg, IBK, Kstar, Additive Regression, Bagging) have been run. Results
have been compared and model which performs the best estimate has been
established.

The experimental results in this study have showed that machine learning algorithms
have superior performance than classical time series algorithms. Especially the
performances of decision-tree-based machine learning algorithms have been higher
than others. In addition, it is found that each operational processes should be modeled
separately because of each peculiar features.
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BOLUM 1

GiRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Zaman serilerinin modellenmesinde literatiirde bircok ¢alisma yapilmistir. Bu bélimde

bunlarin bir kismina yer verilmistir.

Kaynar ve Tastan [1] tarafindan yapilan calismada Box-Jenkins modelleri [2] ile ileri
beslemeli Yapay Sinir Aglarinin (YSA) bir karsilastirmasi yapilmistir. Veri seti olarak aylik
ve ginlik doviz (YTL/S) kuru verileri kullanilmistir. Farkli ARIMA ve geri yayihmh Cok
Katmanl Algilayict (MLP) tipi YSA modelleri olusturulmus, her bir teknik icin en iyi
sonuclari veren modeller secilerek karsilastirma yapilmistir. Elde edilen sonuglar;
YSA'nin, finansal verilerin tahmininde kullanilabilecek basarili bir yontem oldugunu

gostermistir.

Hamzacebi ve Kutay [3] tarafindan yapilan calismada uzun donemli elektrik enerijisi
tiketimi tahmininde yapay sinir aglarinin kullanilmasi arastirilmistir. YSA olarak MLP ve
Radyal Tabanh Fonksiyon (RBF) tipi modeller kullaniimistir. YSA teknikleri ile bulunan
sonuclar, ARIMA modelleri ve regresyon teknigi ile karsilastiriimistir. Bulunan sonuglar

YSA'nin elektrik enerjisi tiiketiminde iyi bir tahmin araci oldugunu géstermistir.

Cuhadar vd. [4] tarafindan yapilan calismada, zaman serisi ydntemlerinden Ustel
Dizlestirme ve Box-Jenkins yontemleri ile farkli mimarilere sahip YSA modellerinin
tahmin dogruluklari karsilastirilarak en yiliksek dogrulugu saglayan modelin
belirlenmesi ve belirlenen model yardimiyla Antalya iline yonelik aylik dis turizm talebi
tahminlerinin yapilmasi amaclanmistir. Yapilan ¢ok sayida deneme sonucunda orijinal

seri degerleri kullanilarak olusturulan 12 gecikmeli YSA modelinin en yiksek dogrulugu
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sagladigl goriilmis ve elde edilen model yardimiyla 2009 yili icin Antalya iline yonelik

aylik dis turizm talebi tahminleri yapilmistir.

Kaynar vd. [5] tarafindan yapilan ¢alismada, ham petrol fiyatlarini tahmin etmek icin
klasik zaman serileri analiz yéntemlerinden ARIMA ile veri seti icerisindeki karmasik
iliskileri basariyla modelleyebilen MLP ve RBF yapay sinir aglari kullanilmistir. Gerek
MLP, gerekse RBF yapay sinir aglari kullanilarak elde edilen tahmin sonuglari; ARIMA ile
elde edilen tahmin degerlerinden daha iyi performans sergilemislerdir. Sonug olarak;
uygun ag yapisi ve yeterli sayida veri kullanildiginda, zaman serilerinin tahmininde
yapay sinir aglarinin istatistiksel yontemlere alternatif bir yontem olarak

kullanilabilecegi ifade edilmistir.

Gobenez [6] yillik bliyiime oranini, bir Otoregresif Model (AR) ve bir YSA similatori
kullanarak modellemistir. Sonuglar gostermistir ki YSA model yardimiyla elde edilen

tahmin hatasi AR modeli ile elde edilenden daha kigUktr.

Akgll vd. [7] tarafindan yapilan calismada, Tirkiye'nin cari islemler dengesinin Markov
Rejim Degisim Modelleri ile modellenip modellenemeyecegi arastirilmis ve sonucta
anilan serinin Markov Rejim Degisim Modelleri ile basarili bir sekilde tanimlandigi

saptanmistir.

Bildirici ve Bozoklu [8] tarafindan yapilan calismada; yatirimcilarin gelecege yonelik
bekleyislerindeki iyimserlik veya kotimserlik dalgalanmasinin, ekonomiyi etkileyip
etkilemeyecegi MS-VAR (Markov Rejim Degisim — Vektor OtoRegresif) modeli
kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar hayvansal glidiler hipotezinin Tirkiye

icin gecerli oldugunu ortaya koymaktadir.

Mohammadi vd. [9] tarafindan yapilan ¢alismada, kanalizasyonlara giren kar sularinin
miktarlarinin tahmini yapilmistir. Bu amacla YSA, ARIMA ve Dogrusal Regresyon olmak
Uzere U¢ metot karsilastiriimistir. Sonuclara gore YSA, diger iki metoda gére daha

basarili tahminlere sahiptir.

Lahane [10] tarafindan borsanin gelecekteki degerlerinin tahmini {zerine yapilan

cahismada ARIMA, Karar Destek Makineleri ve YSA’larin performanslari

karsilastirilmistir. Ayrica bu konuda daha 6nce yapilmis ¢alismalarin bir 6zeti verilmistir.

Bu oOzette; YSA'larin ARIMA’dan daha iyi sonuglar Urettigi Azo [11], Kumar ve
2



Thenmozhi [12], Neeraj [13] calismalarina, Karar Destek Makinelerinin ARIMA’dan
daha iyi sonuclar Urettigi Chen vd. [14] calismasina, YSA'larin Karar Destek
Makinelerinden daha iyi sonuclar lirettigi Trafalis ve Ince [15] calismasina, Karar Destek
Makinelerinin YSA'lardan daha iyi sonuclar Urettigi Cao ve Tay [16] calismalarina
deginilmistir. Yapilan calismada ise bu metotlar Hindistan'daki (¢ borsanin degerlerini
tahmin etmede kullanilmistir. Sonuclara gbre bir giin sonraki borsa degerini tahmin
etmede YSA'nin, bir glin sonraki borsanin yoniini tahmin etmede ise ARIMA'nin daha

basarili oldugu gortlmistar.

Wijaya vd. [17] tarafindan yapilan ¢alismada, Endonezya borsasinin bilesik endeksinin
tahmininde YSA ve ARIMA modelleri karsilastiriimis ve YSA'larin tahmin basarisinin

daha yiksek oldugu goriilmustiir.

Xie vd. [18] (2006) tarafindan yapilan calismada, petrol fiyatlarinin tahmini icin Destek
Vektor Makinesi (SVM), YSA ve ARIMA modelleri karsilastirilmistir. Sonuclara gére SVM

diger iki modelden de daha basarili sonuglar Giretmistir.

Zaman serileri tahmini icin yapilan calismalar genel olarak incelendiginde asagidaki

sonuclara varilmistir:

. Cesitli modeller (ARIMA, YSA, Markov Rejim Degisim Modelleri vb...) arasinda
bircok karsilastirma yapilmistir. Bazi ¢calismalar bir modelin, bazi ¢alismalar ise bir

baska modelin daha iyi oldugunu géstermistir.
° Ozellikle ARIMA ve YSA’lar arasinda karsilastirmalar yapilmistir.

. En iyi modelin hangisi oldugu hakkinda genel bir sonuca varmak mimkiin

degildir.
. incelenen verinin tiirli en iyi modelin secimini etkilemektedir.

Bu nedenle 6nceki calismalara paralel olarak; bu tezde her bir operasyonel siireg i¢in
hem klasik zaman serisi metotlari, hem de makine 6grenmesi metotlari kullaniimis ve

sonuglar karsilastirilarak en iyi model segilmistir.



1.2 Tezin Amaci

Zaman serileri analizi, belirli zaman araliklarinda gozlenen bir olay hakkinda gelecege
yonelik tahmin kurmada kullanilan bir yéntemdir. Bu konuda bircok alanda farkli
cahsmalar yapilmistir. Teorik olarak istatistik ve ekonometri bilimlerinde yapilan
calismalar fazla olmakla birlikte uygulama alani ¢ok genistir. Tip, mihendislik, isletme

ve ekonomi gibi daha bircok alanda bu konuda yapilmis calismalar bulunmaktadir.

Bu tez calismasi; bir bankanin operasyon merkezinde gerceklesen is sireclerini analiz
ederek, bu sireclerin gelecekte nasil gerceklesecegini modellemeyi icermektedir.

Modelleme islemi icin bankadan alinan gercek veriler kullaniimistir.

Bankadaki mevcut sistemde, misteri istekleri cesitli kanallardan (sube, internet,
telefon...) operasyon merkezine ulastirilir. istekler operasyon merkezine génderilirken,
istegin icerigini ifade edecek sekilde islem tamimlari olusturulur. Ornegin; musteri
havale yapmak istemisse, buna uygun (HVALE kodlu) islem tipinde bir istek operasyon
merkezine gonderilir. Mevcut sistemde 200 tane islem tipi (operasyonel sireg) vardir.
Her bir islem tipinin de ne kadar siire icerisinde bitirilmesi gerektigi (hedef siireye
uyumluluk) ve gilin icinde en gec bitirilme zamani belirlenmistir. Bir islem operasyon
merkezine ulastiginda ise; tip, oncelik, hedef slireye uyumluluk gibi parametrelere gore
operasyon merkezinin is kuyruklarindan birine atanir ve kuyrugu islemekle sorumlu

operasyon gorevlileri tarafindan islem gerceklestirilir.

Operasyon merkezindeki is kuyruklari, merkezdeki is birimlerine gére tanimlanmistir.
Buna gore, operasyon merkezi temel olarak dért birimden (Hesap islemleri, Dis Ticaret
ve Krediler, Bilgi Yonetimi ve i¢ Kontrol) olusmaktadir. Bu tez calismasinda Hesap
islemleri biriminin sorumlulugundaki 13 adet siire¢ ile ilgili analiz yapilmistir.

Operasyon merkezinin genel calismasi Sekil 1.1’de gdsterilmektedir.



Kuyruk 1

islem
Yonlendirici

o T8

Kuyruk 2

Kuyruk N

ISLEM OPERASYON MERKEZi
KANALLARI

Sekil 1.1 Operasyon merkezinin genel ¢calisma sekli

Ay sonu, vergi 6deme gilinii gibi 6zel glinlerde veya sistemsel problemlerde yasanan
normalin Gstiindeki yogunluklar; sistemin isleyisinde gecikmelere sebep olmaktadir.
Olusacak yogunlugun hacmi mevcut sistem tarafindan bilinemedigi icin, dnceden
herhangi bir aksiyon alinmasi miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle, bazen islemlerin
hedeflenen siirede bitirilmesi ile ilgili sikintilar yasanmasi s6z konusu olmaktadir. Bunu
Onleyebilmek icin; yonetmenler standart islerinin yani sira, kuyruklardaki is sayisini
kontrol edip yogunluk oldugu durumlarda is yiikiini elle dizenlemekle gorevlidir. Bu
diizenlemeyi; ya isleri yogun olan kuyruklardan daha az yogun olan kuyruklara transfer
ederek ya da daha az yogun kuyrukta calisan kisilerin yogun kuyruklarda calismasini
saglayarak gerceklestirmektedirler. Ancak bu yonlendirme karari, tamamen sezgisel
bilgiye dayanmaktadir ve kisiye 6zeldir. Ayrica anlik bir aksiyondur, yogunluk o6ncesi
alinan bir tedbir degildir. Daha yogunluk yasanmadan alinabilecek aksiyon ise, yine
tamamen yonetmenin insiyatifinde olmak Uzere, kisilerin hangi kuyruklarda

cahisacaginin belirlenmesidir. Fakat tiim bunlar sezgisel bilgiye dayanmaktadir.

1.3 Hipotez

Bu calismada her bir islem tipi i¢in; klasik zaman serisi algoritmalari (Ekonometrik
Modeller, ElIman Ag Model, Markov Rejim Degisim Modeli) ile makine 6grenmesi
algoritmalari (M5 Kurallari, Karar Tablosu, Birlesik Kural, REP Agaci, Gauss Siiregleri, Es
Aralikli Regresyon, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Agi, Basit Dogrusal Regresyon,
Karar Destek Vektorleriyle Regresyon, Ibk, Kstar, Toplamsal Regresyon, Torbalama)
denenmis ve sonuglar karsilastirilarak en iyi tahmini gerceklestiren sistem

olusturulmustur. Yapilan bu calisma ile yonetmenlerin gelecek bir ay icin islem
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sayllarini tahmin eden bir sisteme sahip olmalari mimkiin olmustur. Bu sayede
yogunlugu o6nceden fark edecek olan yonetmenler gerekli dizenlemeleri yogunluk
oncesinde yapabilecekler ve yasanan yogunlugun azaltilmasi miimkiin olabilecektir.

Boylece, kaynaklar daha etkin kullanilabilecektir.



BOLUM 2

ZAMAN SERILERI

ilgilenilen zamana bagl bir olayin, gézlem veya deney sonucu aldigi degerlerin
olusturdugu topluluga zaman serisi denir (Chatfield [19]). Zaman serisine 6rnek olarak,
istanbul Menkul Kiymetler Borsasi endeksinin giinliik kapanis degeri veya Tiirkiye'deki

Kizilirmak nehrinin yillik akis hacmi verilebilir.

Bir zaman serisinin duragan olmasi, zaman icinde varyansin, ortalamanin ve
otokovaryansin sabit olmasi demektir. Eger bir stokastik slire¢ duragan degilse, serinin
davranisi sadece ele alinan tahmin dénemi icin gecerli olacaktir; ancak seri hakkinda
diger donemler i¢in basarili bir genelleme yapilamayacaktir. Zaman serisinin duragan

olmamasi durumunda farki alinarak duraganlastiriimaktadir (Seviiktekin vd. [20]).

Zaman serileri analizi ise, belirli zaman araliklarinda gozlenen bir olay hakkinda,
gozlenen serinin yapisini veren stokastik siireci modellemeyi ve gecmis donemlere
iliskin gozlem degerleri yardimiyla gelecege yonelik tahminler yapmay icermektedir.
isletme, ekonomi ve finans alaninda yaygin olarak kullanilan zaman serileri analizi ile
yapilan tahminler, gerek llke ekonomisi gerekse isletme temelinde yapilacak gelecege

yonelik planlama calismalari agisindan son derece 6nemlidir.

Geleneksel istatistiksel zaman serileri yontemleri, performansi iyi olmasina ragmen
yapisinda pek cok sinirlamalara sahiptir. Ornegin, Box-Jenkins (Otoregresif Hareketli
Ortalama Modeli, ARIMA) yaklasimi dogrusal yapiya sahip olup, dogrusal olmayan
davranislari modellemede zorlanabilir. Bu nedenle zaman serilerinin analizinde;
ekonometrik modellerin yerine makine 6grenmesi algoritmalarinin kullaniimasi son

zamanlarda yayginlasmaya baslamistir. Bu calismada da makine 0grenmesi



algoritmalari zaman serisi tahminlerinde kullanilmis ve elde edilen sonuclar geleneksel

zaman serisi metotlariyla elde edilenlerle karsilastiriimistir.

2.1 Zaman Serilerinin Bilesenleri

Zaman serilerinin gozlem degerlerinde, zaman icinde azalma ya da artma seklinde, bazi
degismeler gozlenir. Ekonomik, sosyal, psikolojik vb. cesitli nedenlerin zaman serisi
gozlem degerleri Uzerindeki, yon ve siddetinin farkli olmasindan ileri gelen bu
degismeler; trend, mevsimsel degismeler, konjonktiirel degismeler ve rassal
degismeler olarak sayilabilir. Bu degismelere, genel olarak, zaman serisi bilesenleri ya

da temel faktorleri adi verilir. Bu bilesenlerin 6zellikleri asagida ele alinmaktadir.

2.1.1 Trend Bilegeni

Bir zaman serisinin uzun zaman déneminde (en az 7 yil) belli bir yone dogru gosterdigi
genel egilime uzun devre egilimi (trend) veya ana egilim adi verilir (Serper [21]). Trend
bileseni, zamana bagl degisken Ulzerindeki genel egilime neden olan uzun dénemli
etkileri aciklar. Bu etkileri genel olarak; demografik 6zelliklerdeki, cografi dagilimdaki,
kisi basina gelirdeki, teknolojik gelismelerdeki, tiketici aliskanliklarindaki

degismelerdeki vb. etkiler olarak siralamak mimkinddr.

Yukarida belirtilen etkilerin siddetine baglh olarak, artis ve azalis yoniindeki degismeler,
bazen artabilir ya da yavaslayabilir, yani trend ayni kalmaz. Trend dogrusal ya da egrisel
olabilir (Yilmaz [22]). Diger taraftan zaman icinde artis ya da azalis gdstermeyen,

hemen hemen ayni diizeyde kararlilik gbsteren serilerin trendi yoktur.

2.1.2 Mevsimsel Bilesen

Bir zaman serisinin, birbirini izleyen yillarin ayni aylarinda gostermis oldugu ayni veya

benzer dalgalanmalar, mevsimsel dalgalanmalar olarak ifade edilir (Atlas [23]).

Ornegin; Ulkemiz deniz turizmi icin dnemli bir tlke oldugundan, yaz mevsimlerinde
Ulkemize gelen yabanci turist sayisi artar, kis mevsimlerinde azalir; ise gidis ve isten

donis saatlerinde sehir ici toplu tasima araclarinda yolcu sayilari artar, diger saatlerde



azalir; cumartesi ve pazar ginleri tatil oldugu icin buyik alisveris merkezlerinin satislari

artar, hafta ici glinlerde azalir.

Mevsimsel degisme gosteren bir zaman serisinin kartezyen grafigi Sekil 2.1'de
verilmistir. Ceyrek yillik gozlem degerlerinden olusan bu serinin kartezyen grafigi
incelendiginde, serinin rassal dalgalanmalarin yaninda trend ve birbirini izleyen yillarin
IV. ceyreklerinde maksimum, Il. ¢ceyreklerinde minimum degerler alma egilimine sahip

olan mevsimsel bilesenin etkisi altinda oldugu séylenebilir.
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Sekil 2.1 Ornek bir zaman serisinin kartezyen grafigi

Birbirini izleyen iki mevsimsel degismenin maksimum noktalari arasindaki zaman
araligina dalga uzunlugu adi verilir. Genellikle mevsimsel degismelerin dalga
uzunluklari birbirine esittir. Sekil 2.1 incelendiginde mevsimsel degismelerin dalga
uzunluklarinin 4 ceyrek yil oldugu gorilmektedir. Mevsimsel degismeler, dalga
uzunluklarinin birbirine esit olmasi nedeniyle periyodik, tekrar tekrar meydana gelmis

olmalari nedeniyle de dongtsel 6zellige sahip degismelerdir (Atlas [23]).

Bir mevsimsel degismenin maksimum ve minimum noktasi arasindaki ylikseklik farkina
dalga siddeti adi verilir. Mevsimsel degismelerin dalga siddetleri, Sekil 2.1’de goruldigi

gibi, farkh ya da esit olabilir.

2.1.3 Konjonktiirel Bilesen

Ekonomi ve is idaresi alanlariyla ilgili degiskenlerde genellikle, sabit bir oranda artis ya
da azalis goriilmez. Trend diizeyi etrafinda, iki ile on yil ya da daha fazla yil zaman

aralklariyla, herhangi bir dénemde, artma ya da azalma seklinde tekrarlanabilen



degismeler gozlenir. Konjonktlirel degisme adi verilen bu degismelerin etkisini
aciklayan bilesene “konjonktirel bilesen” denir. Konjonktiirel bilesenin acikladig
degismeler periyodik olmayan, ancak déngiisel olan degismelerdir (Serper [21]). Ornek
olarak; bir ekonomik kriz durumundan bitiin ekonomik gostergelerin etkilenip dislise
gecmesi, sonrasinda uygulanan tedbirlerle ve zamanla tekrar vyikselise gecmesi
durumu verilebilir. Konjonktirel degismelerin sadece ekonomik faktorlerdeki
degismelerden meydana gelmesi gerekmez. Ornegin; modadaki degismeler, belirli bir

Granin satislari Gizerinde déngiisel degismelere neden olabilir.

2.1.4 Rassal Bilesen

Diger unsurlar gibi belirli olmayan, hata terimi ile ifade edilebilecek diizensiz
degismelere rassal degisme adi verilir. Zaman serileri lzerinde trendin, mevsimsel
bilesenin ve konjonktirel bilesenin etkisi ayristirildiktan sonra geride kalan etkiyi
aciklayan bilesendir. Dizensiz hareketler dizenlilik gostermedikleri ve rassal olduklari
icin, bunlarin ne zaman ve ne siddetle ortaya ciktiklari (kabaca bile olsa) 6nceden
tahmin edilemezler (Serper [21]). Ornegin; deprem, siyasal karisikliklar, rakip firmalarin

politikalarindaki degisiklikler vb. gibi etkiler, rassal degismelere neden olur.
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BOLUM 3

VERi TOPLAMA VE ON iSLEME

Bu boliimde veri toplama adimi ve veride gerceklestirilen 6n islemler anlatiimistir.

3.1 \VeriToplama

Bu calismada verisi kullanilan bankanin Hesap islemleri biriminin sorumlulugundaki
asagidaki 13 adet operasyonel sirec ile ilgili analiz yapilmis ve sireclere karsilik gelen
islem tiplerinin gelecekteki adetleri tahmin edilmistir (Slreclere ait detayl agiklamalar,

bankaya ait gizli bilgi olmasi sebebiyle verilmemistir).
° EFTOD : EFT islemi

° FAHES : Toplu hesap islemi

° FHEFT : Toplu EFT islemi

° FHVRH : Virman islemi

° GUMVR : Gimrik vergisi tahsilati

° HABRM : Yanlis islem tipi bildirimi

. HVALE : Havale islemi

° MAASO : Maas 6demesi

. REZVM : Rezerv mevduati

. SSKTA : Sosyal Sigortalar Kurumu (SSK) tahsilati
. VERGI : Vergi tahsilati

° VRMAN : Virman
11



. YDFON : Yurt disi ¢ikis fonu

Analiz igin 1 Ocak 2009 — 23 Temmuz 2010 araligindaki yaklasik 1.5 yillhik gergek veri
kullanilmistir. Veriler; SQL Server veri tabaninda her istek tabloda bir satira karsilik
gelecek ve istegin gelis zamani, subesi vb. bilgilerini icerecek sekilde ¢esitli tablolarda
tutulmaktadir. Bu nedenle; tablolardaki her satir, islem tipine ve zaman bilgisine gore
gruplandiriimis; 1 Ocak 2009 — 23 Temmuz 2010 araliginda her islem tipi icin glinlik
kag adet istek geldigi bilgisi elde edilmistir. Sekil 3.1-3.13’de her bir islem tipine ait
glnlik adetler gosterilmektedir (Sekiller daha anlasilabilir olmasi icin sadece 2010 yilini

icermektedir).

Sekil 3.1 EFTOD islem tipine (eft islemine) ait glinlik adetler

FAHES
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Sekil 3.2 FAHES islem tipine (toplu hesap islemine) ait giinlik adetler

FHEFT

01/01/2010 01/02/2010 01/03/2010 01/04/2010 01/05/2010 01/0e/2010 01/07/2010

Sekil 3.3 FHEFT islem tipine (toplu eft islemine) ait glinlik adetler
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Sekil 3.5 GUMVR islem tipine (giimrik vergisi tahsilat islemine) ait glinlik adetler
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Sekil 3.6 HABRM islem tipine (yanhs islem tipi bildirim islemine) ait glinlik adetler

HVALE
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Sekil 3.7 HVALE islem tipine (havale islemine) ait giinliik adetler
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Sekil 3.9 REZVM islem tipine (rezerv mevduat islemine) ait giinlik adetler

9]

8

o
mgml——ll“ I
!!!gun—m >
| — I3
e
|

01/01/2010 ©1/02/2010 01/03/2010 01/04/2010 01/05/2010 01/06/2010 01/07/2010

Sekil 3.10 SSKTA islem tipine (SSK tahsilat islemine) ait glinlik adetler

VERGI
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Sekil 3.11 VERGI islem tipine (vergi tahsilat islemine) ait glinlik adetler
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Sekil 3.13 YDFON islem tipine (yurt disi ¢cikis fonu islemine) ait glinliik adetler

3.2 Veri On islemleri

Verilerin daha etkin islenebilmesi icin veri tGzerinde 4 farkh 6n islem gerceklestirilmistir.

Hafta sonlarinin silinmesi : Tahminde kullaniimadigi ve veri kirliligine sebep

olmamasi icin hafta sonlari silinmistir.

Resmi tatil glnlerinin normalizasyonu : Resmi tatil glnlerinde islem
yapilmadigindan bu gilinlere iliskin 0 degerlerinin, sablonlarin ortaya
¢ikarilmasinda sorun olusturdugu gozlenmistir. Bu nedenle; resmi tatil glinleri
icin kendisinden 6nceki 5 is glininiin ortalamasi normalizasyon degeri olarak

kullanilmistir.

Aykiri noktalarin normalizasyonu : Ortalamaya standart sapmanin 3 katindan
daha uzak olan noktalar aykiri nokta olarak degerlendirilmis ve aykiri noktanin
mevcut degeri yerine, (minimum - maximum olusuna gore) aykiri nokta olmayan
en yakinindaki noktanin degeri atanmistir. Sekil 3.14-3.26’da her bir islem tipi icin

gerceklestirilen resmi tatil ve aykiri nokta normalizasyonlari gdsterilmistir.
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Grafikteki

kiicik kareli noktalar, normalizasyon vyapilan noktalari ifade

etmektedir.
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Sekil 3.15 FAHES - resmi tatil ve
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Sekil 3.16 FHEFT - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu
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Sekil 3.18 GUMVR - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu
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Sekil 3.19 HABRM - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu
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Sekil 3.20 HVALE - resmi tatil ve Sekil 3.21 MAASO - resmi tatil ve
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2000 14001
1800 W

e A alf i 12000}
) b ﬂh‘..‘;h‘ ,."‘"‘l"‘.\l-""" W ) la 0 J.,r-‘-' H.‘,"‘\l' -‘.‘,‘-‘ W IT«‘ "
1a00} i\ l;\lr" f‘! 4 ‘|\J I l'f‘ | F‘.‘ "l 10000 ‘
0 ‘

z 1200? T s000
% 1DDD‘ g
3 - é 6000

800 |- anoof- ‘

400}

|
200 2|m_|| ‘l M) I
UL AL
% 50 100 150 0 3 250 wo w0 400 450 "% s in1sa zr.iu'(; 20 a0 30 400 1450
an on
Sekil 3.22 REZVM - resmi tatil ve Sekil 3.2 SSKTA - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu aykiri nokta normalizasyonu
2_ss_:m‘ . . ! 160 2
14000 \

2 ‘ ’ 12000 ‘ ‘ | ‘ ‘

L | 10000 ‘ ‘ { | r
i '\uf \"H I
H ||| | 2 |h|l I 'J I ‘\ il u“‘ | ﬂ'w | W i ‘
g ' : IR Wt ,']"l"‘a"‘ ! il | Iu‘

4000 -
: i i |
| | | 2000
i I [
0 .‘r"‘l_,.“:l‘..u Ml” & J-"“;'wl .l “‘I‘lll LL\_;.-‘"‘.J ' / P , ‘ i ‘ 3
0 50 100 150 200 200 350 400 450 o 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Go Gon

Sekil 3.3 VERGI - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu

17

Sekil 3.4 VRMAN - resmi tatil ve
aykiri nokta normalizasyonu



YDFON Adet

=

w

Sekil 3.5 YDFON - resmi tatil ve aykiri nokta normalizasyonu

° Aralik normalizasyonu : Tim degerler 0-1 arasina ¢ekilmistir.

3.3 islem Tipleri icin Gegmis Giin Korelasyonlarinin Analizi

Her bir islem tipi icin, 60 glinliik gecmis giin korelasyonu incelenmis ve verinin gosterim

sekillerinin olusturulmasinda bu korelasyon bilgileri de g6z 6niinde bulundurulmustur.

.--¢I --.‘-
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20f --"-_- --'-_- = 20F
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Sekil 3.27 EFTOD — 60 giinlik Sekil 3.28 FAHES — 60 glinlik
gecmis gin korelasyonu gecmis giin korelasyonu

EFTOD islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, 10 gilinde bir tekrarlanan baskin
bir sablon oldugu dikkat cekmektedir. Ayrica kendisinden 6nceki 3 ge¢cmis giin ile de

iliskisi goziikmektedir.

FAHES islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, yaklasik 20 glinde (ayda) bir

tekrarlanan baskin bir sablon oldugu dikkat cekmektedir.
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Sekil 3.29 FHEFT — 60 gunlik Sekil 3.30 FHVRH — 60 glinliik
gecmis gin korelasyonu gecmis giin korelasyonu

FHEFT islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, 5 giinde bir tekrarlanan baskin

bir sablon oldugu goriilmektedir.

FHVRH islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda; FAHES islem tipine ¢ok benzer

olarak, 5 giinde bir tekrarlanan baskin bir sablon oldugu dikkat cekmektedir.
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Sekil 3.31 GUMVR - 60 guinliik Sekil 3.32 HABRM — 60 guinliik
gegcmis glin korelasyonu gegcmis glin korelasyonu

GO

GUMVR islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda; diger islem tiplerinden farkh
olarak, bu islem tipinin tim gecmis ginlerle cok iliskili bir yapiya sahip oldugu
gorilmektedir (yiuksek korelasyon degerlerine sahiptir). Grafikte, 5 ginde bir
tekrarlanan bir sablon daha baskindir. Ayrica; tim ge¢cmis 60 giin icin gittikce azalan

degerde korelasyona sahiptir.
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HABRM islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, 5 ve 10 glinde bir tekrarlanan
bir sablon oldugu dikkat cekmektedir. Ozellikle 10 giinde bir tekrarlanan sablon daha

baskindir. Ayrica; bir dnceki gegmis giin ile de yiiksek korelasyona sahiptir.

v 0 ol ' ' I 1
40 50 10 20 30 40 50

Sekil 3.33 HVALE — 60 guinliik Sekil 3.34 MAASO - 60 giinlik
geecmis glin korelasyonu gegcmis glin korelasyonu

HVALE islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, 5 giinde bir tekrarlanan baskin

bir sablon oldugu dikkat cekmektedir.

MAASO islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, ayda bir tekrarlanan baskin bir
sablon fark edilmektedir. Ayrica; bir 6nceki ge¢mis giin ile de yiksek korelasyona

sahiptir.
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10 20 40

Sekil 3.35 REZVM — 60 giinliik Sekil 3.36 SSKTA — 60 giinlik
gegcmis glin korelasyonu gegcmis glin korelasyonu
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REZVM islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda; diger islem tiplerinden farkl

olarak, bu

islem tipinin gecmis glnlerle c¢ok

iliskili bir yapiya sahip oldugu

gorilmektedir. TUm gecmis 60 giin icin ylksek degerlerde korelasyona sahiptir.

SSKTA islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, ayda bir tekrarlanan baskin bir

sablon oldugu dikkat cekmektedir.
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Sekil 3.37 VERGI — 60 gilinlik
gecmis gln korelasyonu
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Sekil 3.38 VRMAN — 60 giinliik
gecmis giin korelasyonu

VERGI islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, ayda bir tekrarlanan baskin bir
sablon oldugu dikkat cekmektedir. Ayrica; 10 giinde bir tekrarlanan daha az baskin bir

sablon da goziikmektedir.

VRMAN islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, 5 giinde bir tekrarlanan baskin

bir sablon goriilmektedir. Ayrica kendisinden 6nceki 3 gec¢mis giin ile de iliskisi

gozikmektedir.
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Sekil 3.39 YDFON — 60 glinlik gegcmis giin korelasyonu
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YDFON islem tipinin korelasyon grafigine bakildiginda, kendisinden 6nceki 5 gecmis

gln ile iliskisinin yiksek oldugu goriilmektedir.
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BOLUM 4

KULLANILAN ALGORITMALAR

Bu calismada kullanilan algoritmalar temel olarak iki kategoride degerlendirebilir :
klasik zaman serisi algoritmalari ve makine 6grenmesi algoritmalari. Zaman serisi
algoritmalari, drneklerinin arasinda sira iliskisinin oldugu veri kiimelerine uygulanan
algoritmalardir. Kisacasi zaman serisi algoritmalarinin temelde yaptigi islem, t anindaki
degeri “t-1 — t-k” araligindaki degerleri kullanarak bulmaktir. Diger taraftan makine
O0grenmesi algoritmalarinin uygulandigr veri kimelerinin o6rnekleri arasinda ise
zamansal bir iliski yoktur, yani verinin sirasinin bir dnemi yoktur. Makine 6grenmesi
algoritmalarinin zaman serilerine uygulanabilmesi icin bu calismada, gecmis zamana ait
degerler orneklere ait 6zellikler olarak tanmimlanmistir. Ornegin 3 giin 6ncesi
kullanilarak bir tahmin modeli olusturulacaksa, giris verisi Sekil 4.1’deki yapiya

dontstirilmelidir (Buradaki X; t anindaki degeri ifade etmektedir).

Girig Cikis
X X2 X3 Xy
X2 X3 X4 X
X3 Xy Xs X
Xaez| | Xasz| | Kaes Xaes
N N +
1. 6zellik ... 3. 6zellik

Sekil 4.1 Zaman serisinin bir makine 6grenmesi algoritmasina giris 6rnegi

Algoritmalarin performansini degerlendirirken, verinin %90’ egitim icin, %10’u test igin
kullanilmistir. Performans metrigi olarak ise Ortalama Karesel Hatanin Kare Kok (Root
Mean Square Error, KHKK) (4.1) kullanilmistir. Clinki verinin icerigi geregi hatanin orani

degil miktari daha anlamlidir. Ornegin gercek deger 200 iken tahmin degerinin 100
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oldugu bir durum ile gercek deger 2000 iken tahmin degerinin 1000 oldugu diger bir
durumu ele alalim. Bu iki durum icin de hatanin orani ayni olmasina ragmen, ikinci
durum icin hatanin sisteme etkisi daha blyuktir. Bu nedenle algoritmalarin
performanslarini karsilastirirken hatanin oranini degil de farkini kullanan ortalama

karesel hatanin kare kéki metrigi kullaniimistir.

(4.1)

(4.1) esitligindeki N : 6rnek sayisini, y; : gercek degeri, t; ise : tahmin degerini ifade

etmektedir.

4.1 Zaman Serisi Algoritmalari

Zaman serisi algoritmalari, 6rneklerinin arasinda sira iliskisinin oldugu veri kiimelerine
uygulanan algoritmalardir. Bu calismada zaman serisi algoritmalarindan Ekonometrik
Modeller, Elman Ag ve Markov Sakli Rejim Modeli; Matlab programlama araci

kullanilarak denenmistir.

4.1.1 Ekonometrik Modeller

Bu calismada ekonometrik modeller olarak, George Box ve Gwilym Jenkins'e ithafen
Box-Jenkins modelleri olarak da bilinen Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri

kullanilmistir.

4.1.1.1 Otoregresif (AR) Model

Bir AR modelinde, bagimh degisken gecmisteki degerinin bir fonksiyonudur. Baska bir
deyisle AR modeller bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem degerini,
ayni serinin ondan 6nceki belirli sayida donemin gézlem degerinin ve hata teriminin
dogrusal bir bilesimi olarak ifade eden modellerdir. AR modeller icerdikleri gecmis
donem gozlem degeri sayisina gore isimlendirilirler. AR modeli bir tane ge¢cmis donem
gozlem degeri iceriyorsa “birinci dereceden”, iki tane ge¢cmis dénem gozlem degeri

iceriyorsa “ikinci dereceden” ve genel olarak p tane ge¢mis donem gozlem degeri
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iceriyorsa p’inci dereceden AR modeli s6z konusudur (Naylor vd. [24]). Bu durum (4.2)
esitligi ile ifade edilir.
Xt = ¢1*X(t-1) + ¢2*X(t-2) +...+ ¢’p*x(t-p) + £ (42)

Burada; X¢, Xt1, Xt-2, ..., Xe-p ge¢Mis gozlem degerlerini géstermektedir. &1, ¢y, ..., by ise
modelin parametreleridir. Bu parametreler t donemine (buglinkii doneme) ait gézlem
degeri x; ile gecmis gdzlem degerleri X1, Xt-2, ..., Xtp arasindaki iligskiyi gésteren iliski
katsayilaridir. Ayrica € hata terimi de rassal soklari tanimlamaktadir. Genel bir sekilde

AR(p) seklinde ifade edilir.

4.1.1.2 Hareketli Ortalama (MA) Modeli

MA modeller, bir zaman serisinin herhangi bir dénemindeki gozlem degerini, ayni
donemdeki hata terimi ve ondan onceki belirli sayida donemin hata terimine bagh
olarak aciklayan modellerdir. Baska bir deyisle, bir zaman serisinin herhangi bir
donemindeki gozlem degerinin, ayni donemin hata terimi ve belirli sayida gecmis
donemin hata terimlerinin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edildigi modeller MA

modelleridir (Naylor vd [24]).

MA modelleri icerdikleri gegcmis donem hata terimi sayisina gore birinci dereceden,
ikinci dereceden ve genel olarak q’'uncu dereceden MA modelleri olarak adlandirilirlar.

Buna gore bir hareketli ortalama sireci (4.3) esitligi ile ifade edilir.
Xt = e+ 01ec1 + 0600 + ... + Bgerq (4.3)

Buradaki ey, er1, €, ..., €rq hata terimlerini ifade etmektedir. 84, 6, ..., 84 ise modelin

cikis parametreleridir. Genel sekil olarak MA(q) seklinde ifade edilir.

4.1.1.3 Otoregresif Hareketli Ortalama (AR(I)MA) Modeli

Bu model, Box-Jenkins yaklasimi [2] olarak da adlandirilmaktadir. Bir zaman serisi
cogunlukla hem AR ve hem de MA siirecini icermektedir. Ayrica | (integrated) ise seri

tarafindan icerilen trendi ifade etmektedir.

Buna gore ARIMA modeli zaman serisinin; p dereceden kendisinin gecikmesi ile iliskisini

ifade eden AR(p) slrecini icerdigini, q ile ifade edilen ve hata terimlerinin ge¢mis
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degerleri ile iliskisini ifade eden MA(q) surecini icerdigini ifade etmektedir. Ayrica; eger
seri duragan degil ise serinin d dereceden farki alinarak duragan hale getirildigi

belirtilmektedir. ARIMA(p,d,q) modelinin ifadesi (4.4) esitligi ile tanimlanabilir :
Xt = P1*X(t-1) + P2*X(t-2) + oo + Pp*X(tp) + € + €1+ O1001 + 0201 + ... + Ogeryg (4.4)

Bu esitlikte; Xi X1, Xe2, ..., Xtp geCMis gozlem degerlerini géstermektedir; serinin
duragan olmamasi durumunda orijinal serinin d. dereceden farki alinmistir. ¢4, ¢, ...,
¢, otoregresif operatdr icin parametre degerleridir. e, e.1, ey, ..., €rq hata terimlerini
ifade etmektedir. 81, 0,, ..., B4 ise hareketli ortalama operatdri igin parametre

degerleridir. Ayrica € hata terimi de rassal soklari tanimlamaktadir.

Fark alma derecesi d=0 oldugunda bu orjinal serinin duragan olmasi anlamina gelir ve
ARIMA modeli AR, MA ya da ARMA modeli sekline donistr. Fark alma derecesi d=1

oldugunda zaman serisi dogrusal, d=2 oldugunda parabolik egri géstermektedir.

4.1.2 ElmanAg

Elman aglari kismi geri donistimli aglardir (Elman [25]). Geri donlstimli aglarda, agin
ciktilari yine aga belirli bir sekilde geri gonderilerek girdi olarak kullanilmaktadir. Bu
aglarda giris, sakli ve c¢ikis katmanlarina ek olarak icerik katmani vardir. Sekil 4.2’de bir

Elman Ag yapisi gérilmektedir [26].

ikt Elemanlan

IS k
L) [ \ JI
-‘“-\. —
0
1 = BN
& i Ara Katman Elemanlarn
[ "= ow !
':.-'1 e
Lo e Y
’ g e Tl \
-~ ' ) s
{_: e ~ N Y
- I I | I' TITE
(i 4 T n
icerik Elemanlan Girdi Elemanlar

Sekil 4.2 Elman ag yapisi [26]

Sekil 4.2'deki ¢ikti elemanlari, agin ¢iktisini dis diinyaya iletirler. Cikti initelerinin bilgi

isleme fonksiyonu dogrusaldir. Sadece kendilerine gelen bilgileri toplarlar. Ara katman
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elemanlari, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip
olabilirler. icerik elemanlari ara katman elemanlarinin dnceki aktivite degerlerini
hatirlamak icin kullanilmaktadir; bir 6nceki iterasyondaki aktivasyon degerini bir
sonraki iterasyona girdi olarak tasirlar. Elman ag, cok katmanh algilayici aginin
ogrenme kuralina gore o6grenmektedir. Geri dontsimlerin (icerik elemanlarinin)

baglanti agirliklari ise sabittir.

Elman aglarinda agin c¢iktisi, hem 6nceki durumlara hem de agin o andaki durumuna
bagl olarak olusturuldugundan bu o6zellikleri sayesinde zaman serisi problemlerinde

kolaylikla kullanilabilmektedirler.

4.1.3 Markov Rejim Degisim Modeli

Zaman icindeki gozlemlerimizin, tek bir dagihm yerine zaman icinde degisen bir¢ok
dagihmdan geldigi varsayimina dayanan modellerdir (Zucchini ve MacDonald [27]).
Sekil 4.3'de, gozlemler zaman icinde sadece biri aktif olan iki dagilimdan

gelmektedirler.

Alxif Bilegen Bilesen Yogunluklari Gézlemler
compt. 1 compt. 2 j PilX) —~_ Ppalx)
& =075 &:=0.25 ___.iii_f::’&__ ol
0] 10 20 30 40
o o T e 14.2
1] 10 20 30 40
o ® —I Y 29.4
o 10 20 30 40
e o ﬂ - T 8.9
0 10 20 30 40
- o = o 13.1
a 10 20 30 40
o L E| o 24 .1
a 10 20 30 40
° o = -l ™ 7.5
o 10 20 30 40

Sekil 4.3 Zaman icinde sadece biri aktif olan iki dagihmdan elde edilen gézlemler
(Zucchini ve MacDonald [27])

Sekil 4.3'de 6zellikleri (ortalama ve varyanslari) birbirinden farkh olan iki dagihm vardir.
T=1,3,4 ve 6 anlarinda bir dagilim, T=2 ve 5 anlarinda ise diger dagilim aktiftir. Her bir

an icin hangi dagihmin aktif oldugu ve aktif olan dagilimdan gelen gézlemler Sekil
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4.3’de verilmistir. Modellemeye calistigimiz verinin bu yapida oldugu kabul edildiginde
1) ka¢ dagilimin oldugunun secilmesi 2) dagihimlarin ortalama ve varyans degerlerinin
bulunmasi 3) zaman icinde hangi dagilimin aktif olacaginin belirlenmesi gerekmektedir.
Bu modelin gerceklenmesinde MS_Regress yazilimi [28] kullaniimistir. Bu yazilimda kag
dagilimin oldugunun belirlenmesi islemi kullaniciya birakilmistir. Dagilimlarin 6zellikleri
ve zamanla degisimleri ise egitim kiimesi kullanilarak vyazihm tarafindan
belirlenmektedir. Sekil 4.4’de iki dagilimin zaman icindeki aktif olma olasiliklari

verilmistir.

State 1
State 2

o] ™ 5

0.5 B
07 B
06 B
o5 =
0.4 B

03 B

0.2 B

100 200 300 400 s00 00 7oo s00 Soo 1000

Sekil 4.4 Dagilimin zaman icinde aktif olma olasiliklari [28]

Sekil 4.4’e gore bir test orneginin ¢ikisini belirlemek icin test 6rneginin zamanina
bakarak o anda hangi dagiimin aktif oldugu bulunmakta, daha sonra o dagilima ait
ortalama ve varyans degerleri kullanilarak c¢ikisin ortalamasi ve sapmasi

hesaplanmaktadir.

4.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalari

Zaman serilerinin analizinde; ekonometrik modellerin yerine makine 6grenmesi
algoritmalarinin kullanilmasi son zamanlarda yayginlasmaya baslamistir. Bu calismada
M5 Kurallari, Karar Tablosu, Birlesik Kural, REP Agaci, Gauss Sirecleri, Es Aralikli
Regresyon, Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Agi, Basit Dogrusal Regresyon, Karar
Destek Vektorleriyle Regresyon, bk, KStar, Toplamsal Regresyon ile Torbalama

algoritmalari; WEKA [29] programlama araci kullanilarak denenmistir.
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4.2.1 Zero Rule

Zero Rule algoritmasi bir veri kiimesindeki varsayilan hatayi 6lcmek icin kullanilir. Zero
Rule, test orneklerin hepsi icin ayni degeri c¢ikis olarak verir. Bu deger tim egitim
orneklerinin cikislarinin ortalamasidir. Buna gore Zero Rule’un ortalama karesel

hatasinin karekokt (RMSE) (4.5) esitligi ile hesaplanir.

1 u i m 1 < /
RMSEZeroRule = \/WZ(ym - ngercek)z ’ y = ?Zly;”mk (45)
i=1 J=

Esitlikte y;ercek . j. egitim 6rneginin cikis degerini, T: egitim 6rneklerinin sayisini, N: test
orneklerinin sayisini géstermektedir.
Bu calismada Zero Rule degeri, veri modellemesinin basariminda referans noktasi

olarak distnilmis; sadece bu degerden daha disiik hataya sahip modeller basarili

olarak degerlendirilmistir.

4.2.2 M5 Kurallari (M5 Rules)

Quinlan [30] tarafindan gelistirilen, yapraklarinda lineer modeller bulunan bir
regresyon agaci algoritmasidir. Veri kiimesi yine uzayda alt kiimelere boliinir ve her bir
alt uzaya bir model atanir. Alt uzaylarin sinirlari bulunurken o6rneklerin c¢ikislarinin

standart sapmasini (SDR) en fazla azaltan o6zellik-deger ikilisi kullanilmaktadir. SDR’si

(4.6) en fazla olan 6zellik-deger ikilisi (1,0) karar digimaine yerlestirilir.

X!
SDR(i,0) = sd(X,)— Y %sd()(f) (4.6)
ie{+,~} i

X, : X veri kiimesinin i. 6zelliklerinin degerleri

X" X veri kiimesinin i. ozelligi @ esik degerinden biiyiik olanlarinin degerleri

X : X veri kiimesinin i. ézelligi € esik degerinden kiiciik olanlarinin degerleri

sd(K): K degerlerinin standart sapmasi

|K| : K kiimesinin eleman sayisi

Sekil 4.5 ve 4.6’da [31] 6rnek bir M5 model agaci ve alt uzaylari gérilmektedir.
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Sekil 4.5 Ornek bir M5 model agacinin alt uzay sinirlari [31]

Yes - - Mo Yes ‘_Nn
[ Modeis | | Models |

Yes / R

Yes ./ . No

| Model 1 | | Model 2 | | Models | | Model s |

Sekil 4.6 Ornek bir M5 model agaci [31]

4.2.3 Karar Tablosu (Decision Table)

Karar agaclarina alternatif olarak Kohavi [32] tarafindan Onerilmistir. Karar Tablosu
algoritmasi dnce tiim o6zellikler icinden Wrapper (durum uzayinda arama) yontemiyle
ozellik secimi yapmaktadir. Bos bir kiime olarak baslayan secilmis 6zellikler kiimesine
her bir adimda, en iyi basariyi getirecek bir 6zellik eklenmektedir. Secilen 6zelliklerin
kac tane olacagi algoritmanin bir parametresidir. Secilen 6zellikler belirlendikten sonra
karar tablosunu olusturmak icin ozellikler, 6zellik-arahk ikililerine bolinmektedir. Bu
ikililerin birlestirilmesiyle olusturulan kurallarin etiketleri olarak da bu kurallara uyan
egitim orneklerinin ¢ikis degerleri (siniflandirma problemleri igin en fazla olan sinif,

regresyon problemleri icin ¢ikislarin ortalamasi) kullanilmaktadir.

4.2.4 Birlesik Kural (Conjuctive Rule)

Bu algoritma, Karar Tablolarinin tek satirh hali gibi gorilebilir. Cikis olarak birbirine ‘ve’

lerle baglanmis Ozellik-esik ikililerinden olusan tek bir kural iretmektedir. Dolayisiyla
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siniflandirma problemleri icin sadece iki sinifi birbirinden ayirmaktadir. Regresyon

problemleri icinse tiim test drnekleri icin Zero Rule gibi tek bir deger tGretmektedir.

4.2.5 REP Agaci (REP Tree)

Hizh bir regresyon agaci algoritmasidir. Siniflandirma agaclarinda genel olarak her
boyutta karar sinirinin gecebilecegi en uygun deger, siniflandirma basarisina gore
aranir. Regresyon agaclarinda ise karar, siniri boélinen iki boélgeden gecirilecek
fonksiyonlarin ortalama karesel hata toplamlarinin minimum olmasina gére aranir
(Breiman vd. [33]). Agacin yapraklarindaki modellerin hata degerleri belirli bir esik
degerinin altina disene dek, agacin bilyutiilmesine (uzayin alt uzaylara bélinmesine)

devam edilir. Yapraklarda sabit bir sayi yer almaktadir.

Cizelge 4.1'de [34] tek ozellikli bir veri kiimesinde farkli hata esik degerleri icin
olusturulmus cesitli regresyon agaclari ve sonuglari verilmistir. Bir yapraktaki hata
bulunurken, o yapraktaki 6rneklerin ¢ikis degerlerinin ortalamalarina olan karesel
uzakhklarinin ~ toplami  kullanilmistir.  Cizelge 4.1 incelendiginde, agaclarin
yapraklarindaki hata degerinin azaldikca agacin buylkliglinin arttig gorilmektedir.
REP Agaci algoritmasinda agac olusturulduktan sonra asagidan yukari yonde budama

islemi gerceklestirilir.
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Cizelge 4.1 Farkh hata esikleri icin olusturulmus regresyon agaclari ve cikislari [34]

Yapraklardaki | Uretilen modelin gikisi Regresyon agaci
hata
ar Gei)
- x - S N

o2

2 %
Cok = S Q< L2 s
o —-‘;
Yes No
-2 L M L L L L L ,
0 1 2 3 4 5 ] 7 E

Orta

Az L'—‘

4.2.6 Gauss Siiregleri (Gaussian Processes)

Giris ornekleri Gzerinde cesitli kernel fonksiyonlari tanimlayip, bunlarin agirlikli

toplamlariyla cikisi olusturma sirecidir (Mackay [35]). Cikis fonksiyonu (4.7) esitligi ile

hesaplanir.
S (x)= ijcﬁ,« (x) = w' g(x) (4.7)

(4.7) esitliginde, P(x) giris verisi lzerinde tanimh bir kernel fonksiyonu, w:

fonksiyonlarin agirliklari, H: kernel fonksiyonu sayisini gostermektedir.

Onceden belirlenmis kernel fonksiyonlari (izerinden, agirliklarin bulunmasi islemi (4.8)

esitligindeki fonksiyonun minimizasyon optimizasyonu ile gerceklestirilir.

T =3 S0P =5+ (4.8)

i=l1

(4.8) esitliginde, yi: i. drnegin gercek cikis degeri, 4 : regularizasyon parametresi, N:

egitim setindeki 6rnek sayisidir.
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Kernel fonksiyonlari olarak Radyal Tabanh fonksiyonlar kullanilmistir. Bu fonksiyonlar

giris verisinin bir noktaya olan uzakligina gére gauss seklinde bir cikis tretirler.

4.2.7 Es Aralikli Regresyon (Isotonic Regression)

Her ozellik icin es aralikli alt uzaylar olusturup bunlarin her biri icin ¢ikis olarak sabit bir
say! Uretir (Best ve Chakravarti [36]). Cikisi o oOzelligin o araligina disen egitim
orneklerinin ortalamasini alarak bulur. Her 6zellik icin bir model Urettikten sonra bu
modellerden en dislik karesel hataya sahip olanini sonu¢ model olarak secer. Sonug

modelde bir 6zellik ve bu 6zellige ait araliklar ve ¢ikis degerleri yer alir.

4.2.8 Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Algoritma oOncelikle bitiin 6zelliklerin yer aldigi Esitlik 4.9 tarzinda bir dogrusal model
Uretir. Sonu¢ modelde ise o6zelliklerin bir kismi yer alir. Sonu¢ modelde yer alan
ozelliklerin secimi icin, her bir adimda en kiiclik katsayisi olan 6zelligin c¢ikariimasiyla
elde edilen modelin Akaike [37] bilgi kriterine gore 6nceki modele kiyasla daha basarih
olup olmadigina bakilir. Daha basarili bir model bulunmadiginda eleme islemine son

verilir.
V=W, t WX, +& (4.9)

Akaike bilgi kriteri (AIC) (4.10) esitligi yardimiyla belirlenir.
AIC =2k + N *In(RSS/N) (4.10)

(4.10) esitliginde, k: modeldeki parametre sayisini, RSS: karesel hatalarin toplamini, N:

egitim orneklerinin sayisini gostermektedir.

4.2.9 Yapay Sinir Ag1 (Multilayer Perceptron)

Canlilarin sinir hicrelerinden ilham alinarak olusturulmus modellerdir (Lippmann [38]).
Sekil 4.7'de 4 girisi (4 6zellige sahip bir veri kiimesi icin uygun), gizli katmaninda 5

noronu, 2 cikisi olan bir sinir agi gdsterilmistir.
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Sekil 4.7 Ornek bircok katmanli algilayici

Giris noronlari kendilerine gelen bilgiyi bir sonraki katmandaki (sakli katman) néronlara
iletmenin disinda bir islem yapmazlar. Sakli katman ndéronlari, giris katmanindan
aldiklari bilgileri agirhklandirarak toplar ve bir fonksiyondan gecirip bir sonraki
katmandaki (¢ikis katmani) noronlara iletirler. Cikis noronlari ise sakli katmandan
aldiklart bilgileri agirliklandirarak toplar ve bir fonksiyondan gecirip agin cikisini

Uretirler.

AgIn egitimi; baslangicta rastgele secilen noronlar arasi baglarin agirliklarinin, her bir

egitim orneginin aga sunularak iteratif olarak degistirilmesiyle gerceklestirilir.

Sakli ve ¢ikis katmanlarindaki néronlarin ¢ikis degerleri (4.11) esitligi ile hesaplanir.

cikis ; = S(z W, X;) (4.11)
i=0
Esitlikteki wy: j. néronla bir 6nceki katmandaki i. néron arasindaki baglantinin

agirhgidir. S fonksiyonu ise (4.12) esitliginde verilmistir.
S(a)=1/(1+exp™) (4.12)
Test asamasinda aga bir 6rnek verildiginde bu esitlikler kullanilarak agin ¢cikisi bulunur.

Egitim asamasinda ise aga bir egitim ornegi verildiginde yine bu esitliklerle agin cikisi
bulunur. Daha sonra bu egitim 6rnegi icin agin cikisi ve gercek cikis degerleri arasindaki
farklar kullanilarak noéronlar arasindaki agirliklarin degerleri gercek cikisa yaklasan

degerler lretecek sekilde degistirilir.

Egitim isleminde agin cikislari (cikis katmanindaki néronlarin cikislar) bulunduktan
sonra bu katmandaki her bir néron icin hata degeri (E) (4.13) esitliindeki gibi

hesaplanir.

E,=(d;-a;)a,(1-a;) (4.13)
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(4.13) esitligindeki dj. j. ¢ikis néronunun egitim etiketlerine gére olmasi gereken
degerini, a; ise j. ¢ikis néronunun mevcut cikisini gostermektedir. Cikis katmanindaki
noronlarin hatalari bulunduktan sonra bunlar kullanilarak sakli katmandaki néronlarin
hata degerleri (4.14) esitligindeki gibi hesaplanir.
E =a,(1-a,)) E,w,

J (4.14)
(4.14) esitliginde, E; : sakli katmanin i. néronunun hatasini, Ej : ¢ikis katmaninin j.
néronunun hatasini, wi;: bu ikisi arasindaki baglantinin agirligini, ai: sakli katmanin i.

néronunun cikisini gostermektedir.

Agdaki tim (giris katmanindakiler hari¢) noronlara ait hata degerleri bulunduktan

sonra, agirhklarin giincellenmesi (4.15) esitligine gore yapllir.

w; (1) = w, (1 =1+ Aw, (¢) (4.15)

(4.15) esitliginde, w;: giris ya da sakh katmandaki i. néronla sakli ya da g¢ikis
katmanindaki j. néronun baglantisini gbstermektedir. Diger bir ifadeyle her néronun
kendinden 6nceki katmandaki néronlarla olan baglanti agirliginin glincellenmesi ayni

metotla yapilir. Baglantinin agirliginin Gzerine (4.16) esitligi ile bulunan deger eklenir.

AWi/» (f) = _ntE(Wii (t)) + mAWg/ (t - 1) (4.16)

4.16 esitliginde, ny: t. andaki 6grenme katsayisini, m: momentum katsayisini ifade
etmektedir. Ogrenme katsayisi t=1 icin bir deger olarak secilir ve her yeni egitim islemi
tekrarinda (epok) azaltilir. Momentum terimi ise, her glincelleme islemine bir dnceki

adimda yapilan glincelleme isleminin etkisini ifade eder.

Egitim setindeki her bir 6rnek icin bu glincelleme isleminin tamamlanmasina epok adi
verilmektedir. Agin egitimi icin kac epokun kullanilacagi kullanicinin seciminde olan bir

parametredir.

4.2.10 Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

Veri kimesindeki her bir ozellik icin tek degiskenli bir regresyon modeli (4.17)

olusturulur.
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y=wx+w, (4.17)

(4.17) esitliginde, w tek bir katsayi, wg ise bias degeridir. w ve wg'in bulunmasi en
kiiclik kareler metoduyla yapilir. Bu islem her 6zellik ile ¢ikis arasinda diz bir ¢izgiden
olusan modeller Gretir. Bu modellerden en distk karesel hataya sahip olan sonug

modeli olarak verilir.

4.2.11 Karar Destek Vektorleriyle Regresyon (SMO Regression)

Karar Destek Vektorleri, AT&T Bell laboratuvarlarinda Vapnik ve Cortes [39] tarafindan
gelistirilmistir. ilk basta siniflandirma problemleri igin gelistirilen bu yéntem daha sonra
regresyon problemlerine de uyarlanmistir (Shevade vd. [40]; Smola ve Schoelkopf
[41]). Bu yontem, siniflandirma problemleri icin iki boyutta iki sinifi birbirinden ayiran
en kalin boélgenin bulunup, bu bdélgenin ortasinin da karar siniri olarak belirlenmesi
seklinde 6zetlenebilir. Regresyon problemleri icin ise, iki boyutta tim egitim kiimesini
icine alan en yatay bolgenin belirlenmesi seklinde disiintlebilir. Bu boélgenin bulunmasi
icin :

Verilen d boyutlu, N érnekli bir egitim seti icin  (X;>Y,)1<j<y»>X € RN, ye R karar destek
vektorleriyle lineer regresyon (4.18) esitligindeki fonksiyonu bulmaya calisir.
f(x)=wx+b (4.18)
Bu fonksiyonu bulmak icin de (4.19) esitligindeki optimizasyon problemini minimize
eder.

S+ e300~ rex) (4.19)

Optimizasyon probleminin ilk bileseni w (izerinde (kiiciik w’ler daha yatay fonksiyon

Uretir), ikinci bileseni ise hata lGzerinde minimizasyon yapar.

4.2.12 Ornek Tabanh Algoritmalar (Ibk ve KStar)

Herhangi bir egitim islemine ihtiyagc duymayan algoritmalardir. Ornek tabanh
algoritmalarin temel kabulleri, benzer 6rneklerin benzer ¢ikislara sahip oldugudur. Bir

test orneginin cikisi, o 6rnege en benzeyen egitim 6rneklerinin cikislar kullanilarak
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bulunur. Bu islem iki alt secim icerir. Birincisi 6rneklerin birbirlerine benzerliklerinin
nasil bulunacagi, ikincisi ise test ornegine benzer egitim orneklerinin ¢ikislarinin nasil

birlestirilecegidir.

K en yakin komsu algoritmasi, kullanicidan test 6rnegine en yakin kag egitim 6rneginin
kullanilacagini ifade eden K degerini alir, 6rneklerin benzerliklerini Oklid élgiitiine gére
belirler ve c¢ikislari en yakin K oOrnegin cikislarinin ortalamasini alarak bulur.
Siniflandirma icin kullaniliyorsa K adet egitim 6rneginin en ¢ok dahil oldugu sinifi test
orneginin sinifi olarak belirler. Regresyon icin kullaniliyorsa K adet egitim 6rneginin

cikislarinin ortalamasini test 6rneginin cikisi olarak belirler.

En yakin komsu algoritmasi bu alandaki ilk algoritmadir ve test 6rnegine sadece en

benzeyen egitim 6rnegini kullanarak (K=1) islem yapar (Cover ve Hart [42]).

Literatlirde, ornek tabanli algoritmalarin bircok versiyonu mevcuttur. Depolama
maliyetini azaltmak ve giirltili veri kimelerinde daha iyi sonuclar almak icin tim

egitim ornekleri yerine bir alt kimesinin kullanimi 6nerilmistir (Hart [43] ve Gates [44]).

“Instance-based Learning Algorithms” adli calismada (Aha ve Kibler [45]) tim
ozelliklerin skalasini esitleyerek her bir 6zelligin sonug lizerindeki etkileri esitlenmistir.
Daha sonra tiim ornekler yerine sadece yanlis siniflandirilan 6rneklerin depolanmasi

Onerilmistir.

Kstar algoritmasi ise, 6rnek benzerliginde entropiyi kullanir. Her bir 6zellik icin
benzerlikleri (birinden digerine rastgele donisiim olasiligl) ayri ayri bulur ve 6zelliklerin
sonuglarini birlestirirken olasiliklarinin ¢carpimini kullanir. Dénistim islemi icin 6nceden

tanimlanmis operatorler mevcuttur (Cleary ve Trigg [46]).

4.2.13 Toplamsal Regresyon (Additive Regression)

AdaBoost algoritmasinin regresyon problemlerine uyarlanmasidir [47]. Her bir
iterasyondaki regresérini bir o6nceki algoritmanin basarili olamadig kisimlara
yogunlastiran bir meta algoritmadir. Her bir iterasyonda iretilen regresér sonuglarini

birlestirerek cikisi verir.
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Bu metotta bir regresoriin agirligi (komite kararina etkisi) kendi hata degeriyle
belirlenir. Diger bir ifadeyle performansi yiksek olan algoritmalarin kararlarina, disik
olanlardan daha fazla 6nem (agirlik) verilir. Regresorlerin egitildigi egitim kiimelerinin
olusturulmasi isleminde Torbalama’dan ayrilmaktadir. Torbalama’da tim 6rneklerin
egitim kimesine secilme sansi esittir. Adaboost’ta ise 6nceki regresorler tarafindan
hatali tahmin edilmis bir o6rnegin secilme olasiligl digerlerinden yiiksektir. Bu, ilk
regresorlerin ciktilari kolaylikla tahmin edilebilen 6rneklere, sonrakilerin ise zor olan

orneklere yogunlasmasini saglamaktadir (Freund ve Schapire [48]).

Algoritmada kullanilan semboller:

Veri kiimesi 4= {Xj7cj}jv:13Xj eR’

J > 6érnek indisi

L - komitedeki regresor sayisi

[ > regresor indisi

H(x;) > j. 6rnegin H regresoriine gore cikis

AdaBoost algoritmasi :

° Orneklerin egitim kiimesine secilme agirliklarina (sw) ilk degerlerini ata (hepsi
esit) (4.20).
sw,(j)=1/N,j=1..N (4.20)

. L adet regresor olustur.

° Dongli I=1,...L :
o) sw; agirliklarina gore veri kimesinden egitim kiimesi A, olustur.
o A kiimesi Gizerinde H, regresoriini egit.

o) H, regresoriinin tim veri kiimesi (A) Gzerindeki agirlikh hatasini (e)) RMSE
ile bul. Burada secilme olasiligi yiksek olan, (daha 6nceki regresorlerin iyi
tahmin edemedigi) 6rneklerde yapilan hatanin etkisi, diger 6rneklere gore

daha fazla oluyor.
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o Eger e > € ise tim sw’'leri ilk degerlerine ata ve donglinlin basina don.

o Regresorlerin 6nem derecelerini (o) hatalarina bagh olarak hesapla (4.21).

1—
a, =05h—2 (4.21)
€
o Orneklerin secilme agirliklarini giincelle (4.22):
1) -
o = SW§ 5 ) CXP ” H/(xj) = Cj
J - o4
Z exp’«—H,(x,)#C.
i p i J) f (4.22)

Z,, normalizasyon katsayisidir. swf"'”'lerin toplaminin 1 kalmasini saglar.

AdaBoost ile olusturulan L adet regresoriin kararlari dnemleriyle agirliklandirilarak

birlestirilir.

Adaboost’un yapisi sebebiyle, her bir regresor kendinden onceki regresorlerin
deneyimlerinden faydalandigindan regresorlerin paralel olarak olusturulmasi miimkin

degildir.

4.2.14 Torbalama (Bagging)

Breiman tarafindan énerilmistir (Breiman [49]). Torbalama'da N adet 6rnekten olusan
egitim setinden yine N ornekli bir egitim seti yerine koymali rastgele secimle Uretilir. Bu
durumda bazi egitim ornekleri yeni egitim kiimesinde yer almazken bazilari birden fazla
kez yer alirlar. Topluluktaki her bir regresor bu sekilde Uretilmis birbirinden farkli

ornekler iceren egitim kiimeleriyle egitilirler ve sonuglari ortalama alarak birlestirilir.
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BOLUM 5

UYGULAMA SONUCLARI

Bu bolimde blyik bir bankanin operasyon merkezi siireclerinin gelecekte nasil

gerceklesegine dair modelleme sonugclari yer almaktadir.

5.1 Klasik Zaman Serisi Algoritmalari Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Bu bodlimde ekonometrik modeller, Elman A ve Markov Sakli Rejim Modeli

kullanilarak elde edilen sonuglar belirtilmistir.

5.1.1 Ekonometrik Modeller Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Ekonometrik yontemler yardimiyla islem tiplerinin tahmininde kullanilan algoritmalar
ve sonuclari Ek A’da belirtilmistir. Ekte yer alan AR(p,d), MA(qg,d), ARIMA(p,q,d)
algoritmalarindaki; p parametresi zaman serisinin p dereceden kendisinin gecikmesi ile
iliskisini, q parametresi hata terimlerinin gecmis degerleri ile iliskisini, d parametresi ise

serinin d dereceden farkinin alindigini ifade etmektedir.

AR modelinin p parametresi ve MA modelinin g parametresi icin denenen degerler 1,
5, 10, 20, 30; d parametresi icin denenen degerler ise 0 ve 1‘dir. ARIMA modelinin
parametre degerleri ise, AR ve MA algoritmalarindaki parametrelerin kombinasyonlari
kullanilarak belirlenmistir. Buna gore, her bir islem tipi icin en iyi tahmini saglayan

ekonometrik model ve parametreleri Cizelge 5.1’de belirtilmistir.

Sonuglar incelendiginde sadece AR ya da sadece MA modelini kullanmak yerine bu

ikisinin birlesimi olan ARIMA modelini kullanmanin daha iyi sonug verdigi gérilmustar.

Ayrica; yiksek degerdeki (20 ile 30) AR ve MA parametreleri daha iyi sonug¢ vermistir.

Bu durum icin istisna olan islem tipleri ise FAHES, GUMVR ve YDFON’dur. FHEFT ile
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VRMAN ve MAASO ile VRMAN islem tipleri icin en iyi sonucu veren parametre
degerleri aynidir. En iyi modellenen islem tipi REZVM, en kot modellenen ise
SSKTA’dir. Diger taraftan serinin duraganlastiriimasi icin farkinin alinmasi islemi EFTOD,

GUMVR, HABRM, MAASO, REZVM islem tiplerinde daha iyi sonug vermistir.

Cizelge 5.1 Her bir islem tipi icin en iyi tahmini veren ekonometrik modeller

islem Tipi |Algoritma Min. Hata

EFTOD ARIMA(20,30,1) 0.0614

FAHES ARIMA(1,20,0) 0.0809

FHEFT ARIMA(20,20,0) 0.0424

FHVRH ARIMA(10,20,0) 0.0633

GUMVR ARIMA(5,5,1) 0.0729

HABRM ARIMA(10,10,1) 0.0766

HVALE ARIMA(10,30,0) 0.0506

MAASO ARIMA(30,30,1) 0.0883

REZVM ARIMA(30,30,1) 0.0252

SSKTA AR(30,0) 0.128

VERGI ARIMA(20,20,0) 0.0926

VRMAN ARIMA(30,30,0) 0.0733

YDFON AR(1,0) 0.1818

5.1.2 Elman Ag Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Elman Ag algoritmasinin gecmis glin parametresi 1, 5, 10, 20 degerleriyle ve sakl
katmandaki néron sayisi (SKN#) ise 5, 10, 20 degerleriyle denenmis; Ek B’deki sonuglar
elde edilmistir. Buna gobre, her bir islem tipi icin en iyi sonucu veren Elman Ag

algoritmasi parametre degerleri Cizelge 5.2’de belirtilmistir.

Sonuclar incelendiginde FAHES, VERGI, YDFON icin 1 glin 6nceki; GUMVR, SSKTA icin 5
gin o6nceki; EFTOD, FHEFT, HABRM, REZVM igin 20 gin 6nceki ve FHVRH, HVALE,

41



VRMAN icin ise 30 glin dnceki gecmis gilin bilgisinin daha iyi sonug verdigi gérilmustdr.
En iyi modellenen islem tipi REZVM, en kotli modellenen ise YDFON’dur. Ekonometrik
modellerle kiyaslandiginda ElIman Ag algoritmasi FAHES, FHEFT, MAASO, SSKTA, VERGI

islem tiplerinde daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.2 Her bir islem tipi icin en iyi tahmini veren Elman Ag parametreleri

islem Tipi |Gegmis Giin |SKN# |Min. Hata
EFTOD 20 20 0.0632
FAHES 1 5 0.0392
FHEFT 20 10 0.0411
FHVRH 30 5 0.071
GUMVR 5 10 0.0788
HABRM 20 20 0.0959
HVALE 30 5 0.052
MAASO 30 20 0.0706
REZVM 20 10 0.027
SSKTA 5 5 0.0868
VERGI 1 5 0.0454
VRMAN 30 10 0.0977
YDFON 1 10 0.1744

5.1.3 Markov Sakli Rejim Modeli Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Markov Sakli Rejim Modelinin ge¢mis glin parametresi 1, 5, 10, 20, 30 degerleriyle ve
durum sayisi parametresi ise 2, 3 degerleriyle denendi; Ek C'deki sonuglar elde edildi.
Buna gore, her bir islem tipi icin en iyi sonucu veren Markov Sakli Rejim Modelinin

parametre degerleri Cizelge 5.3’de belirtilmistir.

Sonugclar incelendiginde HABRM icin 10 giin 6nceki; FAHES, FHEFT, GUMVR, HVALE,
VRMAN icin 20 giin 6nceki ve geriye kalan EFTOD, FHVRH, MAASO, REZVM, SSKTA,
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VERGI, YDFON icin ise 30 glin onceki gecmis glin bilgisinin daha iyi sonu¢ verdigi
gorltlmustlr. En iyi modellenen islem tipi FHEFT, en k6ti modellenen ise VRMAN'dir.
Ekonometrik modellerle kiyaslandiginda EFTOD, FAHES, FHVRH, SSKTA, VERGI, YDFON
islem tiplerinde daha iyi sonu¢ vermistir. ElIman Ag ile kiyaslandiginda ise EFTOD,
FHVRH, SSKTA, YDFON islem tiplerinde daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 5.3 Her bir islem tipi icin en iyi tahmini veren Markov Sakl Rejim Modelinin
parametreleri

islem Tipi |Gegmis Giin | Durum Param. | Min. Hata
EFTOD 30 2 0.0558
FAHES 20 2 0.0802
FHEFT 20 3 0.0466
FHVRH 30 2 0.063
GUMVR 20 3 0.0931
HABRM 10 3 0.0963
HVALE 20 2 0.0559
MAASO 30 2 0.0936
REZVM 30 2 0.0618
SSKTA 30 2 0.0861
VERGI 30 2 0.0648
VRMAN 20 3 0.0992
YDFON 30 2 0.0558

5.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalari Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

Calismada kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari Cizelge 5.4’de listelenmistir.
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Cizelge 5.4 Kullanilan makine 6grenmesi algoritmalari

Algoritma # | Algoritma Adi Algoritma # | Algoritma Adi

1 ZeroRule 9 Yapay Sinir Agl

2 M5 Kurallari 10 Basit Dogrusal Regresyon

3 Karar Tablosu 11 Karar Destek Vektorleriyle Regresyon
4 Birlesik Kural 12 Ibk

5 REP Agaci 13 Kstar

6 Gauss Sirecleri 14 Toplamsal Regresyon

7 Es Aralikli Regresyon | 15 Torbalama

8 Dogrusal Regresyon

5.2.1 Giris Verisinin ifade Edilme Tiirleri

Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanirken giris verisinin ifade edilmesinde (i¢ temel

oge kullanilmistir. Bu 6geler ve agiklamalari asagida verilmistir:

Tahmin edilecek gline ait hangi ek bilgilerin kullanilacagi: Bu 6ge; tahminlerde

haftalik, aylik vb. sablonlardan faydalanabilmek icin kullaniimistir. Tatil tipi

ozelligi disindaki diger tim 06zellikler nimeriktir. Bir gline ait kullanilan ek

ozellikler asagida verilmistir :
o Yih
o Yilin kaginci ayl

o Ayinkacinci glinii

o  Tatil tipi : Normal is glinti, hafta sonu, yarim giin resmi tatil, tam giin resmi

tatil
o Yilin kaginci geyregi
o Yilin kaginci haftasi

o Yilin kaginci glinii
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O

Yilin kaginci is gini

Ayin kacinci haftasi

Ayin kaginci is gini

Ayin son is ginline kag giin kaldigi

Haftanin kacginci glini

Haftanin kacinci is glinii

(Eger varsa) Resmi tatile kag is giinQ kaldigi

(Eger varsa) Resmi tatil sonrasi kaginci is glinti oldugu
(Eger varsa) Kendisinden sonra gelen resmi tatilin siresi

(Eger varsa) Kendisinden dnceki resmi tatilin slresi

Gecmis hangi glinlerin giris olarak kullanilacagi: Bu 6genin alabilecegi degerler

asagida siralanmistir.

O

NONE : Ge¢mis hicbir veri kullanilmayacak.
MAX_WEEKDAY_DISTANCE : Ge¢mis X glinlik veri tahminde kullanilacak.

WEEKDAY_BEFORE : Tahmin edilecek is gliniinden X ve katlari uzakhktaki Y
adet is gind tahminde kullanilacak. Ayrica, istenirse ilgili gecmis glinden

onceki ve sonraki Z adet glin de kullanilacak.

MONTH_BEFORE : Tahmin edilecek is gininden X ay onceki ve katlari
uzakliktaki Y adet is giini tahminde kullanilacak. Ayrica, istenirse ilgili

gecmis glinden dnceki ve sonraki Z adet glin de kullanilacak.

SAME_BUSINESSDAY OF MONTH : Tahmin edilecek is giniinden X ay
onceki ayni is gunld ve katlari uzakliktaki Y adet is gini tahminde

kullanilacak.

SAME_DISTANCE_TO _LAST _OF_MONTH : Ay sonuna olan uzakhgi, tahmin
edilecek gliniin ay sonuna olan uzakhgi ile ayni olan; gecmis X adet giin

tahminde kullanilacak.
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. Verinin ge¢cmis bir giine bagh olarak ifade edilip edilmeyecegi (zaman farki) :
Seriyi donemsel etkilerden arindirma icin bu islem (ya farkini ya da oranini alarak)

yapildi. Bu 6genin alabilecegi degerler asagida siralanmistir :
o NONE : Veri kendisinden onceki bir gline bagli olarak ifade edilmeyecek.

o  WEEKDAY : Veri kendisinden X onceki giine (farksal veya oransal) bagli

olarak ifade edilecek.

o  MONTH : Veri kendisinden X ay onceki giline (farksal veya oransal) bagh

olarak ifade edilecek.

Bu 0Ogelerin cesitli kombinasyonlari kullanilarak verinin farkli gosterim sekilleri
(senaryolar) Uretilmistir.  Ayrica; senaryolarin Uretimi elle yapilirsa ¢ok zaman
alacagindan, bu islem icin .NET'te genel bir program vyazlarak islem
otomatiklestirilmistir. Boylece; senaryolarin olusturulmasi, yeni bir senaryo eklenmesi
ya da mevcut senaryoda glincelleme yapilmasi c¢ok kolaylasmistir. Yazilan .NET

programina iliskin ekran gorintisi Sekil 5.1’de yer almaktadir.

o2 Case Producer EI
Transaction Types History Day Rules Lag Rules Do [¥] Add. Attributes
EFTOD HMDDA LW — For
FAHES HMDD2 LWD2 — Each
FHEFT HMDD3 LwWD3 Lag
FHVRH HMDD4 LWD4
GUMVR HMDD5 LWD5 Cazse # 59995
HABRM HMDD& LWD&
HVALE HWDE1 LM1
MAASO HWDB2 LM2
REZMV HWDE3 LM3 ks S
SSKTA HWDB4 LM4 Tk RS b
VERGI HWDES
VEMAN HME1
YDFON HME2
HMB3 Run Case
HMB4
HMES
HSEM1
HSBM2Z
HSEM2
HSDLEMA
HSDLBMZ2
HSDLEM3
HFEM1
HFEM2
HFEM3
HFBM4
HFBM5
HFEME

Sekil 5.1 Senaryo Uretici .NET programi

5.2.2 Denenecek Senaryolarin Olusturulma Adimlari

Denenecek senaryolar 5 adimda olusturuldu :
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1. Adim : Cizelge 5.5'de belirtilen gegmis giin kurallari kullanilarak; her bir islem tipi
icin 1.adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge 5.4’de belirtilen 15 algoritma

lizerinde denenerek her bir senaryo icin minimum hatay! veren algoritma ve hata

degeri bulunmustur.

Cizelge 5.5 1.adimda olusturulan senaryolar

Gegmis Giin Kurali Acgiklama Senaryo #
1 MAX_DAY_DISTANCE Gecmis 1 glinliik veri 1
5 MAX_DAY_DISTANCE Gecmis 5 glinliik veri 2
10 MAX_DAY_DISTANCE Gecgmis 10 ginlik veri 3
20 MAX_DAY_DISTANCE Gegmis 20 ginlik veri 4
30 MAX_DAY_DISTANCE Gecmis 30 giinliik veri 5
60 MAX_DAY_DISTANCE Gecgmis 60 ginlik veri 6
5 WEEKDAY_BEFORE Gecmis 5. glin ve katlari 7
(repeatCount = 5) uzakliktaki 5 adet veri
5 WEEKDAY_BEFORE Gecmis 5. glin ve katlar 8
(backwardDayCount=-1, uzakliktaki 5 adet veri ve her
repeatCount=5) ilgili gecmis giinden 1 glin

oncesi
20 WEEKDAY_BEFORE Gecmis 20. giin ve katlari 9
(repeatCount=5) uzakliktaki 5 adet veri
20 WEEKDAY_BEFORE Gecgmis 20. giin ve katlari 10
(backwardDayCount=-1, uzakhktaki 5 adet veri ve her
repeatCount=5) ilgili gecmis giinden 1 glin

oncesi
20 WEEKDAY_BEFORE Gecgmis 20. giin ve katlari 11
(backwardDayCount=-2, uzakliktaki 5 adet veri ve her
repeatCount=5) ilgili gecmis giinden 2 gilin

oncesi
1 MONTH_BEFORE Gecgmis 1 ay dnceki giin ve 12
(repeatCount=5) katlari uzakliktaki 5 adet veri
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Cizelge 5.6 1.adimda olusturulan senaryolar (devam)

Gegmis Giin Kurali Acgiklama Senaryo #
1 MONTH_BEFORE Gecgmis 1 ay 6nceki giin ve 13
(backwardDayCount=-1, katlari uzakhktaki 5 adet veri
repeatCount=5) ve her ilgili ge¢mis glinden 1

glin oncesi
1 MONTH_BEFORE Gecmis 1 ay Onceki giin ve 14
(backwardDayCount=-2, katlari uzakhktaki 5 adet veri ve
repeatCount=5) ayrica ilgili gecmis glinden 2

gun dncesi
3 MONTH_BEFORE Gecgmis 3 ay 6nceki giin ve kati | 15
(repeatCount=2) uzakliktaki 2 adet veri
3 MONTH_BEFORE Gecmis 3 ay Onceki giinve kat1 | 16
(backwardDayCount=%2, uzakliktaki 2 adet veri ve her
repeatCount=2) ilgili gecmis glinden 2 giin

oncesi ve 2 glin sonrasi

SAME_BUSINESSDAY_OF_MONT Gecmis 1 av 8nceki avni is giinii 17
H (repeatCount=1) ¢miz = ay ynilz g

SAME_BUSINESSDAY_OF MONT | Gecmis 1 ay 6nceki ayniis glini | 18
H (repeatCount=3) ve katlari uzakliktaki 3 adet veri

SAME_BUSINESSDAY_OF _MONT | Geg¢mis 1 ay 6nceki ayniis gini | 19
H (repeatCount=6) ve katlari uzakhktaki 6 adet veri

SAME_DISTANCE_TO_LAST OF_ | Ay sonuna uzakhgi ayni olan 20
MONTH (repeatCount=1) gecmis 1 ay Onceki gline ait veri

SAME_DISTANCE_TO_LAST OF_ | Ay sonuna uzakhgi ayni olan 21
MONTH (repeatCount=3) gecmis 1 ay onceki glin ve
katlari uzaklhktaki 3 adet veri

SAME_DISTANCE_TO_LAST OF_ | Ay sonuna uzakhgi ayni olan 22
MONTH (repeatCount=6) gecmis 1 ay onceki glin ve
katlari uzakliktaki 6 adet veri

2. Adim : 1. adim senaryolarindan minimum hatayi veren (en iyi) ilk ¢ senaryo
secilmis ve bu senaryolardaki gecmis giin kurallarinin 2’li ve 3’lii kombinasyonlari
kullanilarak 2. adim senaryolari Uretilmistir (Senaryolarin 2.adim senaryolari

oldugunu belirtebilmek icin, senaryo numaralari 100’den baslanarak verilmistir).
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3. Adim : Her bir islem tipi icin; 1. adim ve 2. adimda olusturulan senaryolardan

minimum hatayi veren en iyi ilk dort senaryo secilmis ve bu senaryolara Cizelge
5.6’da belirtilen 10 adet zaman farki secgenekleri uygulanmistir (Senaryolarin
3.adim senaryolari oldugunu belirtebilmek icin, senaryo numaralari 300’den

baslanarak verilmistir).

Cizelge 5.7 Senaryo olusturma 3.adim zaman farki secenekleri

Zaman Farki Aciklama

1 WEEKDAY Veri kendisinden 1 giin dnceki glinden cikarilarak ifade
DIFFERENCE edilecek

5 WEEKDAY Veri kendisinden 5 giin 6nceki glinden ¢ikarilarak ifade
DIFFERENCE edilecek

20 WEEKDAY Veri kendisinden 20 giin 6nceki giinden cikarilarak ifade
DIFFERENCE edilecek

1 WEEKDAY RATIO

Veri kendisinden 1 giin dnceki giine bolinerek ifade edilecek

5 WEEKDAY RATIO

Veri kendisinden 5 giin 6nceki giine bolinerek ifade edilecek

20 WEEKDAY RATIO

Veri kendisinden 20 glin dnceki giine boélinerek ifade edilecek

1 MONTH DIFFERENCE

Veri kendisinden 1 ay 6nceki giinden cikarilarak ifade edilecek

3 MONTH DIFFERENCE

Veri kendisinden 3 ay 6nceki giinden cikarilarak ifade edilecek

1 MONTH RATIO

Veri kendisinden 1 ay dnceki giine bollinerek ifade edilecek

3 MONTH RATIO

Veri kendisinden 3 ay dnceki giine bollinerek ifade edilecek

parametrelerinde degisiklik yapilarak daha iyi sonuc elde edilmeye calisiimistir.

. Adim : 4. adim sonucu elde edilen en iyi senaryo-algoritma ikilisi i¢in, Weka’da [29]

mevcut ve veriye uygulanabilir olan CfsSubsetEval, ClassifierSubsetEval,
LatentSemanticAnalysis, Principal Components, ReliefAttributeEval  ve
WrapperSubsetEval 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak daha iyi sonug elde

edilmeye calisiimistir.
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Sonug olarak; bu bes adimda denenen senaryo-algoritma ikililerinden minimum hatay

veren en iyi ikili, ilgili islem tipini tahmin etmede kullanilacak model olarak secilmistir.

5.2.3 EFTOD islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1. Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
D). Buna gére minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.7’de belirtilmistir.

Cizelge 5.8 EFTOD islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # Gegmis Giin Kural Min. Hata
1 14 Gecgmis 1 glnlik veri 0.0326
20 14 Ay sonuna uzakligi ayni olan gecmis 1 ay 0.0328

onceki gline ait veri

9 14 Gecmis 20. giin ve katlari uzakliktaki 5 veri 0.0346

2. Adim

1. adim sonucu secilen 1, 20 ve 9 numarali senaryolardaki ge¢cmis glin kurallarinin ikili
ve (cli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolar olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.8'de
verilmektedir. Sonuclara bakildiginda, 2.adimda olusturulan senaryolarin higbirinin 1.

adimdaki senaryolardan daha iyi sonug¢ vermedigi gorilmustar.
3.Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (1, 20, 9,
2) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi
uygulanmistir. Cizelge 5.9’da senaryo situnundaki numaralar; temel senaryo
situnundaki numarali senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin

uygulanmasiyla elde edilen yeni senaryo numaralarini géstermektedir.
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Cizelge 5.9 EFTOD islem tipi icin 2.adim sonugclari

Senaryo # |107 (1+20) 116 (9+20) 126 (1+9+20) |124 (1+9)
Alg.1 0.1 0.1011 0.1011 0.1011
Alg. 2 0.0671 0.0988 0.0775 0.083
Alg. 3 0.0722 0.0656 0.0656 0.0656
Alg.4 0.094 0.0781 0.0781 0.0781
Alg.5 0.0598 0.0763 0.0727 0.0727
Alg. 6 0.0767 0.0786 0.0776 0.0824
Alg.7 0.0944 0.0791 0.0791 0.0791
Alg.8 0.1024 0.0849 0.0803 0.0824
Alg.9 0.0901 0.0983 0.0921 0.0947
Alg. 10 0.0974 0.0911 0.0911 0.0911
Alg.11 0.1056 0.0844 0.082 0.0845
Alg. 12 0.0937 0.0945 0.0848 0.1015
Alg.13 0.0926 0.0936 0.0994 0.0922
Alg. 14 0.0371 0.0381 0.0457 0.0458
Alg. 15 0.0593 0.063 0.0647 0.0643
Min. Hata |0.0371 0.0381 0.0457 0.0458

Cizelge 5.10 EFTOD islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo# Temel Senaryo #
250-259 20
270-279 1
330-339 2
370-379 9
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Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuclari
Cizelge 5.10’da yer almaktadir.

Cizelge 5.11 EFTOD islem tipi icin en basaril ilk G¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # |273 333 253
Alg. 1 0.1155 0.1155 0.1211
Alg. 2 0.0698 0.0857 0.0885
Alg.3 0.0766 0.0766 0.0856
Alg. 4 0.0931 0.0931 0.0988
Alg. 5 0.0637 0.0756 0.0833
Alg. 6 0.0797 0.0775 0.0894
Alg. 7 0.0927 0.0927 0.0979
Alg. 8 0.1012 0.0888 0.1084
Alg.9 0.1958 0.1281 0.1061
Alg. 10 0.1033 0.1083 0.1088
Alg. 11 0.1034 0.0898 0.112
Alg. 12 0.0936 0.0898 0.0928
Alg. 13 0.1069 0.1174 0.1238
Alg. 14 0.0395 0.0404 0.0511
Alg. 15 0.0592 0.0623 0.0791
Min. Hata [0.0395 0.0404 0.0511

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin da 1. adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

vermedigi gértlmistar.

ilk Gic adim sonucunda; EFTOD islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
U¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.11'de yer almakta ve 14 numarali algoritmanin

¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren algoritma oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 5.12 EFTOD islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk {i¢c sonug

Senaryo # Alg. # Gegmis Giin Kurah Min. Hata
1 14 Gegmis 1 giinlik veri 0.0326
20 14 Ay sonuna uzakligi ayni olan gecmis 1 0.0328
ay 6nceki gline ait veri
9 14 Gegmis 20. giin ve katlari uzakliktaki5 | 0.0346
adet veri
4.Adim

En iyi sonucu veren senaryol-algoritmal4 ikilisi icin; ilgili Toplamsal Regresyon
algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc¢ elde edilmistir.
Bunun icin algoritmanin siniflandirici 6zelligi torbalama (bagging) olarak degistirilmistir.

Boylece minimum hata 0.0326 degerinden 0.0317 degerine duslirilmustir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 1 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak, 14
numarali algoritma Gzerinde calistirilmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug elde

edilememistir.

Sonug olarak; EFTOD islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model 1
numarali senaryo (ge¢mis 1 gunlik veri) ile 14 numaral algoritma (Toplamsal
Regresyon) ikilisidir. Toplamsal Regresyon algoritmasinin siniflandirici  6zelligi

torbalama (bagging) olarak degistirilmistir. Minimum hata 0.0317 olarak alinmustir.

5.2.4 FAHES islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
E). Buna goére minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.12’de belirtilmistir.

53



Cizelge 5.13 FAHES islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kural Min. Hata
12 5 Gegmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakhktaki 5 veri | 0.0361
16 2 Gegmis 3 ay 6nceki gin ve kati uzakhktaki 2 adet 0.0391
veriile her ilgili gecmis glinden 2 glin 6ncesi ve 2
glin sonrasi
2 3 Gecmis 5 gunlik veri 0.0399
2. Adim

1. adim sonucu secilen 12, 16 ve 2 numarali senaryolardaki ge¢cmis giin kurallarinin ikili
ve Ucli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4'deki 15 algoritma U(zerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.13'da

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda; 110 numarali senaryo ve algoritma 5 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi 2. minimum hatayi verdigi gérilmuastir.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (12, 110,
16, 2) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki segenegi

uygulanmustir.

Cizelge 5.14’de senaryo siitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini géstermektedir.

Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglari
Cizelge 5.15’de yer almaktadir. Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki

senaryolara gore daha iyi sonug verdigi gértilmustar.
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Cizelge 5.14 FAHES islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo# [110(2+12) [111(2+16) 109 (12+16) 112 (2+12+16)
Alg. 1 0.1082 0.1112 0.1112 0.1112
Alg. 2 0.0817 0.0711 0.1257 0.0961
Alg. 3 0.1037 0.0965 0.0962 0.0965
Alg. 4 0.0942 0.0844 0.0874 0.0844
Alg. 5 0.0363 0.076 0.0727 0.0727
Alg. 6 0.0772 0.0639 0.0782 0.077
Alg. 7 0.071 0.0737 0.0668 0.0737
Alg. 8 0.1022 0.0753 0.1319 0.1422
Alg. 9 0.1377 0.0598 0.1135 0.1568
Alg. 10 0.0676 0.0688 0.0688 0.0688
Alg. 11 0.0621 0.074 0.0811 0.0871
Alg. 12 0.0745 0.0517 0.0525 0.0525
Alg. 13 0.1035 0.0688 0.0976 0.0974
Alg. 14 0.0578 0.0406 0.1181 0.1035
Alg. 15 0.0544 0.0594 0.0716 0.0629
Min. Hata |0.0363 0.0406 0.0525 0.0525

Cizelge 5.15 FAHES islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo #  Temel Senaryo #

330-339 2

480-489 12

490-499 | 110 (2+12)

500-509 16
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Cizelge 5.16 FAHES islem tipi icin en basariliilk tic 3. adim sonugclari

Senaryo # (339 489 499
Alg.1 0.0051 0.0059 0.0059
Alg. 2 0.0156 0.0104 0.0044
Alg. 3 0.0051 0.0059 0.0059
Alg. 4 0.0017 0.0019 0.0019
Alg.5 0.0054 0.0055 0.0055
Alg. 6 0.0026 0.0032 0.0032
Alg.7 0.0022 0.0019 0.0019
Alg. 8 0.0069 0.007 0.0123
Alg.9 0.0059 0.003 0.0028
Alg. 10 0.0016 0.0018 0.0018
Alg. 11 0.0016 0.002 0.0019
Alg. 12 0.0019 0.002 0.002
Alg. 13 0.002 0.002 0.0018
Alg. 14 0.0034 0.0037 0.0029
Alg. 15 0.0041 0.0092 0.0073
Min. Hata [0.0016 0.0018 0.0018

ilk ic adim sonucunda; FAHES islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
U¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.16’da yer almaktadir. Tablodan 10 numarali
algoritmanin (Simple Lineer Regression) li¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren
algoritma oldugu gorilmustir. Ayrica; verinin kendisinden 3 ay 6nceki giine bollinerek
ifade edildigi zaman farki seceneginin ilk ¢ senaryo icin de gecerli oldugu

bulunmustur.
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Cizelge 5.17 FAHES islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk ti¢c sonu¢

Senaryo # | Alg. # | Geg¢mis Giin Kural Zaman Farki Kurah Min. Hata

339 10 Gegmis 5 giinlik veri Veri kendisinden 3 ay 0.0016
onceki gline bollinerek
ifade edilecek

489 10 Gecmis 1 ay 6nceki giin Veri kendisinden 3 ay 0.0018
ve katlari uzakliktaki 5 onceki giine bollinerek
adet veri ifade edilecek

499 10 Gegmis 5 giinlik veri + Veri kendisinden 3 ay 0.0018
gecmis 1 ay 6nceki giin onceki gline bolinerek
ve katlari uzakhktaki 5 ifade edilecek
adet veri

4. Adim

En iyi sonucu veren senaryo339-algoritmal0O ikilisi icin; ilgili “Simple Linear”
algoritmasinin herhangi bir parametresi olmadigi icin bu adimda herhangi bir islem

yapilamamistir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 339 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
10 numarali algoritma lizerinde uygulanmis ve diger adimlara goére daha iyi sonug

edilmistir. Boylece minimum hata 0.0016 degerinden 0.0015 degerine diistrilmustar.

Sonug olarak; FAHES islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
339 numarali senaryo (ge¢mis 5 gunlik veri + veri kendisinden 3 ay onceki gline
bolunerek ifade edilecek) ile 10 numarali algoritma (Simple Lineer) ikilisidir. Ayrica
CfsSubsetEval algoritmasi kullanilarak, gliine ait ek oOzelliklerden sadece MOD (yilin
kacinci ayi), BDDtoLBDOM (ayin son is glinline kag giin kaldigl) ile AHD (kendisinden
onceki resmi tatilin sitiresi) Ozellikleri secilmistir. Minimum hata 0.0015 olarak elde

edilmistir.
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5.2.5 FHEFT islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
F). Buna gore minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.17’de belirtilmistir.

Cizelge 5.18 FHEFT islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kurali Min. Hata
17 14 Gecmis 1 ay 6nceki ayni is glinii 0.0316
9 14 Gegmis 20. giin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri | 0.0326
20 14 Ay sonuna uzakligi ayni olan ge¢cmis 1 ay 6nceki | 0.0334
gline ait veri
2. Adim

1. adim sonucu secilen 17, 9 ve 20 numarali senaryolardaki gecmis giin kurallarinin ikili
ve (c¢li kombinasyonlar kullanilarak, 2. adim senaryolar olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.18'de

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda, 2. adimda olusturulan senaryolarin hicbirinin 1. adimdaki

senaryolardan daha iyi sonug vermedigi gorilmustar.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (17, 9,
20, 8) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmustir.

Cizelge 5.19'da senaryo sutunundaki numaralar; temel senaryo siitunundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.
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Cizelge 5.19 FHEFT islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo # |106 (17+20) 115 (9+17) 117 (9+17+20) |116 (9+20)
Alg.1 0.1529 0.141 0.141 0.141
Alg. 2 0.0695 0.0746 0.1192 0.1203
Alg. 3 0.0456 0.0421 0.0421 0.0421
Alg. 4 0.0645 0.0677 0.0677 0.0677
Alg.5 0.0469 0.067 0.0477 0.0477
Alg. 6 0.0878 0.0591 0.0603 0.0601
Alg.7 0.0646 0.0671 0.0671 0.0671
Alg. 8 0.1386 0.0827 0.0814 0.0805
Alg.9 0.0597 0.0779 0.069 0.0638
Alg. 10 0.125 0.0887 0.0887 0.0887
Alg. 11 0.1533 0.0712 0.0698 0.0706
Alg. 12 0.0844 0.0721 0.0782 0.0743
Alg. 13 0.1262 0.0492 0.0543 0.0512
Alg. 14 0.0345 0.0349 0.0366 0.0368
Alg. 15 0.0407 0.049 0.0463 0.0457
Min. Hata (0.0345 0.0349 0.0366 0.0368

Cizelge 5.20 FHEFT islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo# | Temel Senaryo #
240-249 17

250-259 20

310-319 8

370-379 9
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Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuclari

Cizelge 5.20’de yer almaktadir.

Cizelge 5.21 FHEFT islem tipi icin en basaril ilk tic 3. adim sonugclari

Senaryo# (318 253 250

Alg.1 0.2098 0.1733 0.2181
Alg. 2 0.0557 0.0624 0.0649
Alg. 3 0.0445 0.0597 0.0592
Alg. 4 0.0762 0.0914 0.1326
Alg.5 0.0549 0.07 0.0735
Alg. 6 0.0551 0.0834 0.1034
Alg.7 0.0462 0.0682 0.0711
Alg. 8 0.0457 0.0919 0.0975
Alg.9 0.0889 0.0747 0.0894
Alg. 10 0.0519 0.0956 0.1034
Alg. 11 0.0432 0.0942 0.0982
Alg. 12 0.0868 0.1043 0.1487
Alg. 13 0.0368 0.0979 0.1123
Alg. 14 0.0526 0.0407 0.0427
Alg. 15 0.0403 0.056 0.0553
Min. Hata 0.0368 0.0407 0.0427

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin da 1. adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

vermedigi goralmdistdr.

ilk tic adim sonucunda; FHEFT islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
U¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.21'de yer almaktadir. Tablodan 14 numarali

algoritmanin ilk {i¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren algoritma oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 5.22 FHEFT islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk ti¢c sonug

Senaryo# | Alg.# Gegmis Giin Kural Min. Hata
17 14 Gegmis 1 ay 6nceki ayni is giini 0.0316
9 14 Gegmis 20. guin ve katlari uzakhktaki 5 adet veri g 0326
20 14 Ay sonuna uzakligi ayni olan ge¢mis 1 ay dnceki
glne ait veri 0.0334
4. Adim

En iyi sonucu veren senaryol7 - algoritmal4 ikilisi icin; ilgili Toplamsal Regresyon
algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc¢ elde edilmistir.
Bunun igin; algoritmanin siniflandirici 6zelligi torbalama (bagging), daralma degeri 0.99
olarak degistirilmistir. Boylece minimum hata 0.0316 degerinden 0.0308 degerine

dislrulmuastdr.
5. Adim

En iyi sonucu veren 17 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
14 numaral algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; FHEFT islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model 17
numarali senaryo (ge¢mis 1 ay onceki ayni is glini) ile 14 numaral algoritma
(Toplamsal Regresyon) ikilisidir. Toplamsal Regresyon algoritmasinin siniflandirici
Ozelligi torbalama (bagging), daralma degeri 0.99, iterasyon sayisi 100 olarak

degistirilmistir. Minimum hata 0.0308 olarak alinmistir.

5.2.6 FHVRH islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
G). Buna gore minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.22’de belirtilmistir.
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Cizelge 5.23 FHVRH islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo#  Alg. # Gegmis Giin Kurali Min. Hata
14 5 Gegmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakliktaki 5 0.0437
adet veri ve her ilgili gecmis glinden 2 giin
oncesi
9 15 Gecmis 20. giin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri | 0.0456
7 14 Gecmis 5. glin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri 0.0459
2. Adim

1. adim sonucu secilen 14, 9 ve 7 numarali senaryolardaki ge¢cmis gin kurallarinin ikili
ve Ucli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.23'de

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda; 118 numarali senaryo ve algoritma 5 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi 1. minimum hatayi verdigi gérilmuastur.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (14, 118,
9, 7) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmustir.

Cizelge 5.24’de senaryo slitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.

Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglari
Cizelge 5.25’de yer almaktadir. Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin da 1. adimdaki

senaryolara gore daha iyi sonug vermedigi gorilmustir.

ilk ic adim sonucunda; FHVRH islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi

ilk Gc senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.26’da yer almaktadir.
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Cizelge 5.24 FHVRH islem tipi icin 2.adim sonuclari

Senaryo# |[118(9+14) |120(7+9) 119 (7+14) 121 (7+9+14)
Alg. 1 0.1247 0.1235 0.1247 0.1247
Alg. 2 0.0753 0.0757 0.0526 0.0864
Alg. 3 0.0628 0.0578 0.0628 0.0628
Alg. 4 0.0709 0.0705 0.0709 0.0709
Alg. 5 0.0437 0.0476 0.0479 0.0563
Alg. 6 0.0733 0.0681 0.0744 0.0734
Alg. 7 0.0708 0.0702 0.0708 0.0708
Alg. 8 0.0708 0.0764 0.0738 0.0715
Alg. 9 0.156 0.0997 0.1186 0.1571
Alg. 10 0.0832 0.0823 0.0933 0.0933
Alg. 11 0.0663 0.071 0.0725 0.0666
Alg. 12 0.1144 0.1192 0.1062 0.1133
Alg. 13 0.0656 0.087 0.0633 0.0591
Alg. 14 0.0592 0.0565 0.0603 0.0597
Alg. 15 0.0515 0.0468 0.0525 0.0531
Min. Hata |0.0437 0.0468 0.0479 0.0531

Cizelge 5.25 FHVRH islem tipi icin 3.adim senaryolari

Senaryo # Temel Senaryo #
220-229 14

340-349 7

370-379 9

440-449 118 (9+14)

63




Cizelge 5.26 FHVRH islem tipi icin en basarili ilk ¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # (226 446 370
Alg.1 0.175 0.175 0.1633
Alg. 2 0.0504 0.0817 0.0705
Alg. 3 0.0637 0.0637 0.0708
Alg. 4 0.0967 0.0967 0.1022
Alg.5 0.0627 0.0709 0.0677
Alg. 6 0.0828 0.0834 0.086
Alg.7 0.0687 0.0687 0.0708
Alg. 8 0.0931 0.0917 0.07
Alg.9 0.1029 0.1479 0.0746
Alg. 10 0.1147 0.1147 0.0993
Alg. 11 0.0941 0.091 0.0688
Alg. 12 0.1391 0.1127 0.136
Alg. 13 0.0816 0.0752 0.1123
Alg. 14 0.0959 0.1092 0.053
Alg. 15 0.059 0.051 0.0575
Min. Hata [0.0504 0.051 0.053

Cizelge 5.27 FHVRH islem tipi icin 3.adim sonunda en basaril ilk ¢ sonug

Senaryo# | Alg.# | Gegmis Giin Kurali Min. Hata

14 5 Gecmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakhktaki 5 0.0437
adet veri ve her ilgili ge¢mis glinden 2 giin 6ncesi

118 5 Gegmis 20. giin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri+ 0.0437
gecmis 1 ay onceki giin ve katlari uzakliktaki 5
adet veri ve her ilgili gecmis glinden 2 giin 6ncesi

9 15 Gecmis 20. gin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri 0.0456
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4. Adim

En iyi sonucu veren senaryol4 — algoritma5 ikilisi icin; ilgili REP Agaci algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Bunun igin;
algoritmanin minimum sayi 6zelligi 1 olarak degistirilmis; boylece minimum hata

0.0437 degerinden 0.0424 degerine distrilmustar.
5. Adim

En iyi sonucu veren 14 numarali senaryoya 0Ozellik azaltma algoritmalari uygulanarak, 5
numarali algoritma Gzerinde uygulanmis; ancak 4. adima goére daha iyi bir sonug elde

edilememistir.

Sonug olarak; FHVRH islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
14 numaral senaryo (ge¢mis 1 ay onceki giin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri ve her
ilgili gecmis glinden 2 glin 6ncesi) ile 5 numarali algoritma (REP Agaci) ikilisidir. REP
Agaci algoritmasinin minimum sayi 6zelligi 1 olarak degistirilmistir. Minimum hata

0.0424 olarak alinmustir.

5.2.7 GUMVR islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
H). Buna gbére minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.27'de belirtilmistir.

Cizelge 5.28 GUMVR islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kurali Min. Hata

18 14 Gecmis 1 ay 6nceki ayni is glinl ve katlari 0.063
uzakhktaki 3 adet veri

17 5 Gegmis 1 ay 6nceki ayni is giini 0.065

20 5,15 Ay sonuna uzakligi ayni ge¢mis 1 ay onceki veri | 0.065
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2. Adim

1. adim sonucu secilen 18, 17 ve 20 numarali senaryolardaki gecmis gin kurallarinin
ikili ve ¢l kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.28'de
verilmektedir (18 numarali senaryo 17 numarali senaryoyu icerdigi icin, 17 ve 18’in bir
arada oldugu kombinasyonlar dahil edilmemistir). Sonuglara bakildiginda; 114 numaral
senaryo ve algoritma 5 ikilisinin 1. adima kiyasla en iyi 2. minimum hatay! verdigi

gorilmustir.

Cizelge 5.29 GUMVR islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo # |114(17+20) (113 (18+ 20)
Alg. 1 0.1821 0.1713
Alg. 2 0.0998 0.1059
Alg. 3 0.1434 0.1415
Alg. 4 0.1127 0.1121
Alg.5 0.065 0.0678
Alg. 6 0.067 0.0677
Alg. 7 0.1021 0.1052
Alg. 8 0.0761 0.0739
Alg.9 0.0911 0.1249
Alg. 10 0.1092 0.1109
Alg. 11 0.0768 0.0808
Alg. 12 0.0803 0.0863
Alg. 13 0.1767 0.1469
Alg. 14 0.0711 0.0683
Alg. 15 0.0651 0.0841
Min. Hata |0.065 0.0677
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3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (18, 17,
20, 114) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki

uygulanmistir.

Cizelge 5.29'da senaryo siitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen
yeni senaryo numaralarini gostermektedir. Uretilmis olan bu 40 zaman farkl

senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglari ise Cizelge 5.30’da yer almaktadir.
4. Adim

En iyi sonucu veren senaryol8 — algoritmal4 ikilisi icin; ilgili Toplamsal Regresyon
algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc¢ elde edilmistir.
Bunun igin, algoritmanin daralma 6zelligi 0.95 olarak degistirilmis; boylece minimum

hata 0.063 degerinden 0.0608 degerine distrilmustdr.
5. Adim

En iyi sonucu veren 18 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
14 numarali algoritma lzerinde uygulanmis; ancak 4. adima goére daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; GUMVR islem tipini tahmin etmede minimum hatay! veren en iyi model
18 numarali senaryo (ge¢mis 1 ay 6nceki ayni is glint ve katlari uzakhktaki 3 adet veri)
ile 14 numarali algoritma (Toplamsal Regresyon) ikilisidir. Toplamsal Regresyon
algoritmasinin daralma o6zelligi 0.95, iterasyon sayisi 100 olarak degistirilmistir.

Minimum hata 0.0608 olarak alinmistir.
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Cizelge 5.30 GUMVR islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo # Temel Senaryo #
240-249 17

250-259 20

420-429 18

430-439 114 (17+20)

Cizelge 5.31 GUMVR islem tipi icin en basarili ilk G¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # (425 255 245
Alg.1 0.0643 0.0696 0.0696
Alg. 2 0.0762 0.0661 0.0658
Alg. 3 0.065 0.0706 0.0706
Alg. 4 0.0655 0.0695 0.0661
Alg.5 0.0649 0.0663 0.0697
Alg. 6 0.0716 0.0723 0.0712
Alg.7 0.0648 0.0704 0.0704
Alg. 8 0.0733 0.0739 0.0716
Alg. 9 0.0841 0.0932 0.073
Alg. 10 0.0648 0.0704 0.0704
Alg. 11 0.0678 0.0744 0.0711
Alg. 12 0.0866 0.114 0.1111
Alg. 13 0.0986 0.0826 0.0889
Alg. 14 0.0838 0.0672 0.0744
Alg. 15 0.0642 0.0656 0.0679
Min. Hata 0.0642 0.0656 0.0658
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Cizelge 5.32 GUMVR islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk {i¢c sonug

Senaryo #

Alg. #

Gegmis Giin Kurali

Zaman Farki Kurali

Min. Hata

18

14

Gegmis 1 ay dnceki
aynt is glini ve katlari
uzakliktaki 3 adet veri

0.063

425

15

Gecmis 1 ay onceki
ayni is glini ve katlar
uzakliktaki 3 adet veri

Veri kendisinden 20 giin
onceki giine bollinerek
ifade edilecek

0.0642

17

Gegmis 1 ay 6nceki
ayni is ginu

0.065

20

5,15

Ay sonuna uzakligi ayni
olan ge¢cmis 1 ay 6nceki
gline ait veri

0.065

5.2.8 HABRM islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi

1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;

her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek

1). Buna gore minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.32’de belirtilmistir.

Cizelge 5.33 HABRM islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo# | Alg. # Gegmis Giin Kurali Min. Hata
22 2 Ay sonuna uzakhgi ayni olan ge¢mis 1 ay 6nceki glin | 0.0775
ve katlari uzakliktaki 6 adet veri
18 6 Gecmis 1 ay Onceki ayni is giinli ve katlari 0.0801
uzakliktaki 3 adet veri
21 14 Ay sonuna uzakhgi ayni olan ge¢mis 1 ay 6nceki glin | 0.0806
ve katlari uzakliktaki 3 adet veri
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2.Adim

1. adim sonucu secilen 22, 18 ve 21 numarali senaryolardaki gecmis giin kurallarinin
ikili kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge 5.4’deki
15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.33’de verilmektedir
(22 numaral senaryo 21 numarali senaryoyu icerdigi icin, 21 ve 22’in bir arada oldugu

kombinasyonlar dahil edilmemistir).

Cizelge 5.34 HABRM islem tipi icin 2.adim sonuclari

Senaryo # (123 (18+21) [122 (18 + 22)
Alg. 1 0.1995 0.1928
Alg. 2 0.0896 0.0882
Alg. 3 0.1732 0.1889
Alg. 4 0.1684 0.1517
Alg. 5 0.1835 0.1679
Alg. 6 0.0923 0.1018
Alg. 7 0.1491 0.1391
Alg. 8 0.1157 0.0893
Alg. 9 0.323 0.186
Alg.10  [0.1569 0.1465
Alg.11  [0.1614 0.0966
Alg.12  [0.141 0.0969
Alg.13  [0.2282 0.2152
Alg.14  [0.0791 0.1584
Alg.15  [0.1051 0.1211
Min. Hata |0.0791 0.0882

Sonuglara bakildiginda; 123 numarali senaryo ve algoritma 14 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi 2. minimum hatayi verdigi gorilmustr.
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3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (22, 123,
18, 21) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6'daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmistir.

Cizelge 5.34’de senaryo slitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen
yeni senaryo numaralarini gostermektedir. Uretilmis olan bu 40 zaman farkl

senaryodan en basariliilk 3 tanesinin sonuglari Cizelge 5.35’de yer almaktadir.

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

verdigi gértlmastir.

ilk Gig adim sonucunda, HABRM islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en
iyi ilk G¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.36’da yer almaktadir. Tablodan, ge¢mis
gln kural olarak “ay sonuna uzakligi ayni olan gecmis 1 ay onceki glin ve katlar
uzakliktaki verilerin” kullanilmasinin genel olarak iyi sonug verdigi gorilmistir. Ayrica;
verinin kendisinden 6nceki bir giine bagh olarak ifade edilmesi isleminde, bdlme

operatoriinin daha iyi sonug verdigi bulunmustur.

Cizelge 5.35 HABRM islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo# | Temel Senaryo #

320-329 21

400-409 22

410-419 123 (18+21)

420-429 18
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Cizelge 5.36 HABRM islem tipi icin en basarili ilk ¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # (404 325 415
Alg.1 0.0915 0.0683 0.0683
Alg. 2 0.0739 0.0759 0.075
Alg. 3 0.0799 0.0976 0.0976
Alg. 4 0.0927 0.0718 0.0718
Alg.5 0.0713 0.0693 0.0693
Alg. 6 0.0883 0.1316 0.1221
Alg.7 0.0766 0.0659 0.0659
Alg. 8 0.0787 0.0703 0.0703
Alg.9 0.3872 0.4418 0.3829
Alg. 10 0.0743 0.0656 0.0656
Alg. 11 0.064 0.0834 0.0722
Alg. 12 0.1629 0.1714 0.1905
Alg. 13 0.1365 0.1206 0.1107
Alg. 14 0.083 0.0834 0.1138
Alg. 15 0.0628 0.067 0.0673
Min. Hata [0.0628 0.0656 0.0656
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Cizelge 5.37 HABRM islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk i¢c sonug

Senaryo # | Alg. # | Ge¢mis Giin Kural Zaman Farki Kurah Min. Hata
404 15 Ay sonuna uzakligi ayniolan | Veri kendisinden 5 giin | 0.0628
gecmis 1 ay 6nceki giin ve onceki gline bolinerek

katlari uzakliktaki 6 adet veri | ifade edilecek

325 10 Ay sonuna uzakhgi ayni olan | Veri kendisinden 20 giin | 0.0656
gecmis 1 ay onceki giin ve onceki giine bollinerek
katlari uzakliktaki 3 adet veri | ifade edilecek

415 10 Gegmis 1 ay 6nceki ayni is Veri kendisinden 20 glin | 0.0656
gln ve katlari uzakliktaki 3 | dnceki giine boélinerek
adet veri + ay sonuna ifade edilecek

uzakligi ayni olan gecmis 1 ay
onceki giin ve katlari
uzakhktaki 3 adet veri

4. Adim

En iyi sonucu veren senaryo404 — algoritmal5 ikilisi i¢in; ilgili Torbalama algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Bunun igin;
algoritmanin iterasyon sayisi 6zelligi 100, REP Agaci siniflandiricisinin minimum sayi
ozelligi 1 olarak degistirilmistir. Boylece minimum hata 0.0628 degerinden 0.0601

degerine distrilmustir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 404 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
15 numarali algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; HABRM islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
404 numarali senaryo (ge¢mis 1 ay onceki ayni is glinii ve katlari uzakliktaki 3 adet veri
+ veri kendisinden 5 glin onceki gline boliinerek ifade edilecek) ile 15 numaral
algoritma (Torbalama) ikilisidir. Torbalama algoritmasinin iterasyon sayisi 6zelligi 100,
REP Agaci siniflandiricisinin minimum sayi 6zelligi 1 olarak degistirilmistir. Minimum

hata 0.0601 olarak alinmistir.
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5.2.9 HVALE islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
i). Buna gére minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.37’de belirtilmistir.

Cizelge 5.38 HVALE islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo# | Alg.# | Gegmis Giin Kural Min. Hata

17 14 Gecmis 1 ay 6nceki ayni is glinii 0.0295

1 14 Gegmis 1 glinlik veri 0.0304

12 13 Gecgmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakhktaki 5 0.0309
adet veri

2. Adim

1. adim sonucu sec¢ilen 17, 1 ve 12 numarali senaryolardaki gecmis giin kurallarinin ikili
ve (c¢li kombinasyonlar kullanilarak, 2. adim senaryolar olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.38'de

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda, 2.adimda olusturulan senaryolarin 1. adimdaki senaryolara

gore daha iyi sonuc verdigi gorilmustar.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (102,
101, 17, 1) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmustir.

Cizelge 5.39'da senaryo sutunundaki numaralar; temel senaryo slitunundaki numaral
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.
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Cizelge 5.39 HVALE islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo # |102(12+17) |101(1+12) 100 (1+17) 103 (1+12+ 17)
Alg.1 0.0981 0.0981 0.0988 0.0981
Alg. 2 0.062 0.0684 0.0549 0.0567
Alg. 3 0.0672 0.0862 0.0771 0.0862
Alg. 4 0.0717 0.0717 0.0698 0.0717
Alg.5 0.0422 0.0692 0.0435 0.0692
Alg. 6 0.0655 0.0645 0.0636 0.0639
Alg.7 0.0719 0.0719 0.0694 0.0719
Alg. 8 0.0859 0.0873 0.0849 0.0852
Alg.9 0.0655 0.0644 0.0464 0.0581
Alg. 10 0.0986 0.0986 0.0985 0.0986
Alg. 11 0.0883 0.0869 0.0888 0.086
Alg. 12 0.0851 0.075 0.0656 0.0841
Alg. 13 0.0281 0.0288 0.1026 0.0317
Alg. 14 0.04 0.0457 0.031 0.0406
Alg. 15 0.0569 0.0613 0.044 0.0612
Min. Hata |0.0281 0.0288 0.031 0.0317

Cizelge 5.40 HVALE islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo# | Temel Senaryo #
240-249 17

270-279 1

380-389 102 (12+17)
390-399 101(1+12)
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Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuclari
Cizelge 5.40’da yer almaktadir. Buna gobre, 3. adimdaki senaryolarin 2. adimdaki

senaryolara gore daha iyi sonug vermedigi gorilmustar.

Cizelge 5.41 HVALE islem tipi icin en basaril ilk {i¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # (273 278 248

Alg.1 0.1193 0.1303 0.1274
Alg. 2 0.0636 0.0459 0.0484
Alg. 3 0.0521 0.0525 0.0538
Alg. 4 0.0642 0.0532 0.0562
Alg.5 0.0472 0.0512 0.05

Alg. 6 0.0629 0.0627 0.0711
Alg.7 0.0603 0.0525 0.0527
Alg. 8 0.0796 0.0681 0.0982
Alg.9 0.0485 0.101 0.0786
Alg. 10 0.0805 0.0989 0.0959
Alg. 11 0.0812 0.0754 0.1074
Alg. 12 0.063 0.062 0.0826
Alg. 13 0.0686 0.0671 0.0935
Alg. 14 0.0351 0.0447 0.0521
Alg. 15 0.0467 0.0388 0.0391
Min. Hata 0.0351 0.0388 0.0391

ilk 3 adim sonunda; HVALE islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi ii¢

senaryo-algoritma ikilisi Cizelge 5.41’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.42 HVALE islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk ti¢ sonug

Senaryo#  Alg. # Gegmis Giin Kurali Min. Hata

102 13 Gegmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakhktaki | 0.0281
5 adet veri + gecmis 1 ay dnceki ayni is glinii

101 13 Gegmis 1 giinliik veri + 0.0288
gecmis 1 ay 6nceki gilin ve katlari uzakliktaki 5
adet veri

17 14 Gecmis 1 ay 6nceki ayni is glinii 0.0295

4. Adim

En iyi sonucu veren senaryol02 — algoritmal3 ikilisi icin; ilgili “Kstar” algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc elde edilmeye calisiimis; ancak

basarili olunamamistir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 102 numarali senaryoya 0zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
13 numaral algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak diger adimlara gore daha iyi bir

sonug elde edilememistir.

Sonug olarak; HVALE islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
102 numaral senaryo (gecmis 1 ay oOnceki giin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri +
gecmis 1 ay onceki ayni is glinl) ile 13 numarali algoritma (Kstar) ikilisidir. Minimum

hata 0.0281 olarak alinmustir.

5.2.10 MAASO islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
J). Buna gére minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.42'de belirtilmistir.
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Cizelge 5.43 MAASO islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo#  Alg. # Gegmis Giin Kurali Min. Hata
17 15 Gegmis 1 ay 6nceki ayniis giind 0.0352
1 15 Gegmis 1 guinlik veri 0.0359
9 15 Gegmis 20. giin ve katlari uzakliktaki 5 adet
veri 0.0376
2.Adim

1. adim sonucu secilen 17, 1 ve 9 numarali senaryolardaki ge¢cmis gin kurallarinin ikili
ve Ucli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.43'de

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda; 100 numarali senaryo ve algoritma 15 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi 3. minimum hatayi verdigi gérilmdastr.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (17, 1,
100, 9) secgilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmustir.

Cizelge 5.44’de senaryo slitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.

Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglar

Cizelge 5.45’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.44 MAASQ islem tipi icin 2.adim sonugclari

Senaryo# [100(1+17) |124 (1+9) 115 (9+17) 125 (1+9+17)
Alg. 1 0.138 0.1439 0.1439 0.1439
Alg. 2 0.0686 0.1051 0.09 0.0687
Alg. 3 0.0837 0.081 0.081 0.081
Alg. 4 0.109 0.1156 0.1156 0.1156
Alg. 5 0.0453 0.0553 0.0555 0.0555
Alg. 6 0.1008 0.1015 0.0985 0.0974
Alg. 7 0.1074 0.1125 0.1125 0.1125
Alg. 8 0.0971 0.1066 0.1164 0.1039
Alg. 9 0.0828 0.1257 0.0872 0.0959
Alg. 10 0.1144 0.1157 0.1244 0.1157
Alg. 11 0.0998 0.1209 0.1138 0.1069
Alg. 12 0.085 0.1899 0.0856 0.0837
Alg. 13 0.11 0.1101 0.11 0.1122
Alg. 14 0.0431 0.0458 0.0519 0.0474
Alg. 15 0.0367 0.039 0.0393 0.0405
Min. Hata |0.0367 0.039 0.0393 0.0405

Cizelge 5.45 MAASO islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo # | Temel Senaryo #
240-249 17

270-279 1

360-369 100 (1+17)
370-379 9
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Cizelge 5.46 MAASQ islem tipi icin en basarili ilk ti¢c 3. adim sonuglari

Senaryo # (242 365 245
Alg.1 0.0951 0.0621 0.0621
Alg. 2 0.0562 0.0602 0.0607
Alg. 3 0.0766 0.0536 0.0536
Alg. 4 0.0891 0.0621 0.0621
Alg.5 0.0425 0.0461 0.0475
Alg. 6 0.0907 0.0577 0.0583
Alg.7 0.0794 0.0622 0.0622
Alg. 8 0.0881 0.057 0.0584
Alg.9 0.0875 0.0594 0.0583
Alg. 10 0.0881 0.0623 0.0623
Alg. 11 0.089 0.0581 0.0599
Alg. 12 0.1325 0.0871 0.0864
Alg. 13 0.073 0.0634 0.0584
Alg. 14 0.0316 0.0358 0.037
Alg. 15 0.0382 0.0444 0.0405
Min. Hata [0.0316 0.0358 0.037

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

verdigi goértlmistir.

ilk Gig adim sonucunda; MAASO islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en
iyi Uc senaryo-algoritma ikilisi Cizelge 5.46’da yer almaktadir. Cizelgeye bakildiginda;

ortak gecmis glin kurallari olarak bir 6nceki glin ve bir ay 6nceki ayni is glini verilebilir.
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Cizelge 5.47 MAASOQ islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk {ic sonug

Senaryo # | Alg. # | Geg¢mis Giin Kural Zaman Farki Kural Min. Hata
242 14 Gegmis 1 ay 6nceki Veri kendisinden 20 giin | 0.0316
aynlt is glini onceki giinden cikarilarak

ifade edilecek

365 14 Gecmis 1 glinliik veri | Veri kendisinden 20 gin | 0.0358
+ gecmis 1 ay 6nceki | 6nceki gline boéliinerek
ayni is giini ifade edilecek
1 15 Gegmis 1 gnliuk veri | - 0.0359
4. Adim

En iyi sonucu veren senaryo242 — algoritmal4 ikilisi icin; ilgili Toplamsal Regresyon
algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc¢ elde edilmistir.
Bunun icin; algoritmanin iterasyon sayisi Ozelligi 300 olarak degistirilmistir. Boylece

minimum hata 0.0316 degerinden 0.0275 degerine duslirilmustir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 242 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
14 numaral algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; MAASO islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
242 numarall senaryo (gecmis 1 ay onceki ayni is ginl + veri kendisinden 20 gin
onceki ginden cikarilarak ifade edilecek) ile 14 numaral algoritma (Toplamsal
Regresyon) ikilisidir. Toplamsal Regresyon algoritmasinin iterasyon sayisi 6zelligi 300

olarak degistirilmistir. Minimum hata 0.0275 olarak alinmistir.

5.2.11 REZVM islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;

her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
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K). Buna gére minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.47’de belirtilmistir.

Cizelge 5.48 REZVM islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kural Min. Hata
2 9 Gegmis 5 glnlik veri 0.0225
17 9 Gegmis 1 ay dnceki ayniis glinii 0.0239
7 9 Gecmis 5. glin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri | 0.0242
2. Adim

1. adim sonucu secilen 2, 17 ve 7 numarali senaryolardaki ge¢cmis glin kurallarinin ikili
ve Ucli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.48'de

verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda; 130 numarali senaryo ve algoritma 8 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi 3. minimum hatayi verdigi gérilmdastur.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (2, 17, 7,
130) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmistir.

Cizelge 5.49'da senaryo siitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.

Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglar

Cizelge 5.50’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.49 REZVM islem tipi icin 2.adim sonuclari

Senaryo # (130 (2+7+17) (127 (2+17) 128 (2+7) 129 (7+17)
Alg.1 0.0886 0.0902 0.0886 0.0886
Alg. 2 0.0254 0.0253 0.0259 0.0316
Alg. 3 0.0299 0.0293 0.0299 0.0623
Alg.4 0.0617 0.0627 0.0581 0.0548
Alg.5 0.0282 0.0323 0.0282 0.0342
Alg. 6 0.0363 0.0333 0.0357 0.0354
Alg.7 0.0302 0.0302 0.0302 0.0423
Alg.8 0.0242 0.0244 0.0249 0.0252
Alg.9 0.0331 0.0525 0.0275 0.0349
Alg. 10 0.0311 0.031 0.0311 0.0419
Alg.11 0.0254 0.0251 0.0257 0.0261
Alg. 12 0.0421 0.038 0.0406 0.0402
Alg.13 0.0349 0.0407 0.0337 0.0352
Alg. 14 0.0363 0.027 0.036 0.0355
Alg. 15 0.0294 0.0288 0.029 0.0368
Min. Hata |0.0242 0.0244 0.0249 0.0252

Cizelge 5.50 REZVM islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo # | Temel Senaryo #
240-249 17

330-339 2

340-349 7

350-359 130 (2+7+17)
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Cizelge 5.51 REZVM islem tipi icin en basariliilk ti¢c 3. adim sonuglari

Senaryo# (333 353 344
Alg.1 0.028 0.0286 0.0394
Alg. 2 0.0233 0.0257 0.0311
Alg. 3 0.0266 0.0273 0.036
Alg. 4 0.0282 0.032 0.0286
Alg.5 0.0267 0.0249 0.0288
Alg. 6 0.0237 0.0248 0.0304
Alg.7 0.0256 0.0267 0.0302
Alg. 8 0.0261 0.0263 0.0238
Alg.9 0.0271 0.0673 0.0354
Alg. 10 0.0259 0.0265 0.0383
Alg. 11 0.0275 0.0264 0.0239
Alg. 12 0.036 0.0355 0.0415
Alg. 13 0.037 0.0359 0.0436
Alg. 14 0.0228 0.0252 0.0313
Alg. 15 0.0216 0.0222 0.028
Min. Hata [0.0216 0.0222 0.0238

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

verdigi goértlmistir.

ilk ¢ adim sonucunda; REZVM islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
U¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.51’de yer almaktadir. Cizelgeden 15 numarali
algoritmanin ilk ti¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren algoritma oldugu gortlmektedir.
Ayrica, tim ikililer icin ortak gecmis giin kurali olarak “ge¢mis 5 ginlik veri” kural s6z

konusudur.
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Cizelge 5.52 REZVM islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk tic sonug

Senaryo # | Alg. # | Geg¢mis Giin Kural Zaman Farki Kural Min. Hata

333 15 Gegmis 5 glinlik veri | Veri kendisinden 1 giin 0.0216
onceki gline bolinerek
ifade edilecek

353 15 Gecmis 5 glinliik veri | Veri kendisinden 1 giin 0.0222
+ gecmis 5. giin ve onceki gline béliinerek
katlari uzakliktaki 5 ifade edilecek
adet veri +
gecmis 1 ay onceki
ayni ig glinu
2 9 Gegmis 5 glnlik veri | - 0.0225
4.Adim
En iyi sonucu veren senaryo333 - algoritmal5 ikilisi icin; ilgili “Torbalama”

algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonug¢ elde edilmistir.
Bunun icin; algoritmanin iterasyon sayisi 6zelligi 300, REP Agaci siniflandiricisinin
budama yok 06zelligi true olarak degistirilmistir. Bdylece minimum hata 0.0216

degerinden 0.0211 degerine distrilmustar.
5. Adim

En iyi sonucu veren 333 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
15 numarali algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; REZVM islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
333 numarall senaryo (gecmis 5 gilinlik veri + veri kendisinden 1 giin onceki giline
bolinerek ifade edilecek) ile 15 numarali algoritma (Torbalama) ikilisidir. Torbalama
algoritmasinin iterasyon sayisi 6zelligi 300, REP Agaci siniflandiricisinin budama yok

ozelligi true olarak degistirilmistir. Minimum hata 0.0211 olarak alinmistir.
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5.2.12 SSKTA islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
L). Buna goére minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.52’de belirtilmistir.

Cizelge 5.53 SSKTA islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kurali Min. Hata
6 13 Gecmis 60 glinlik veri 0.0078
8 5 Gegmis 5. glin ve katlari uzakliktaki 5 adet veri ve | 0.0101

her ilgili gecmis glinden 1 glin dncesi

21 2 Ay sonuna uzakligi ayni olan ge¢cmis 1 ay 6nceki 0.0106
gilin ve katlari uzakhktaki 3 adet veri

2. Adim

1. adim sonucu secilen 6, 8 ve 21 numarali senaryolardaki ge¢cmis gin kurallarinin ikili
kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge 5.4’deki 15

algoritma lzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.53’de verilmektedir.

Sonuclara bakildiginda; 2.adimdaki senaryolarin 1. adimdaki senaryolara kiyasla en iyi

2. ve 3. minimum hatayi verdigi gérilmastdr.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (6, 133,
131, 8) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmstir.

Cizelge 5.54’de senaryo siitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.
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Cizelge 5.54 SSKTA islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo # |[133(6+8) 131 (6+21) 134 (6+8+21) 132 (8+21)
Alg.1 0.1553 0.1549 0.1549 0.1549
Alg. 2 0.0421 0.1932 0.1932 0.0711
Alg. 3 0.1135 0.1033 0.1033 0.0699
Alg.4 0.0499 0.055 0.055 0.0487
Alg.5 0.0365 0.0872 0.0872 0.0398
Alg. 6 0.1027 0.1054 0.1101 0.0774
Alg.7 0.0671 0.0605 0.0605 0.0605
Alg.8 0.092 0.0654 0.0654 0.0726
Alg.9 0.0486 0.0256 0.0314 0.0993
Alg. 10 0.0623 0.1619 0.1619 0.0748
Alg.11 0.0989 0.0695 0.0689 0.1223
Alg. 12 0.0409 0.015 0.019 0.0241
Alg.13 0.008 0.0086 0.011 0.0502
Alg. 14 0.0781 0.0527 0.0527 0.0888
Alg. 15 0.0665 0.0613 0.0613 0.0461
Min. Hata |0.008 0.0086 0.011 0.0241

Cizelge 5.55 SSKTA islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo # | Temel Senaryo #
210-219 6

300-309 131 (6+21)
310-319 8

510-519 133 (6+8)
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Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuclari
Cizelge 5.55’de yer almaktadir. Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki

senaryolara gore daha kotl sonug verdigi gortlmustur.

Cizelge 5.56 SSKTA islem tipi icin en basarili ilk {i¢ 3. adim sonugclari

Senaryo# (218 308 309
Alg.1 0.0042 0.0042 0.0043
Alg. 2 0.0042 0.0024 0.0043
Alg.3 0.0042 0.0042 0.0043
Alg. 4 0.0019 0.0019 0.0016
Alg.5 0.0039 0.0019 0.004
Alg. 6 0.0027 0.0027 0.0017
Alg. 7 0.0019 0.0019 0.0016
Alg. 8 0.0077 0.0073 0.01
Alg.9 0.0018 0.0024 0.0016
Alg. 10 0.0021 0.002 0.002
Alg. 11 0.0018 0.0018 0.0014
Alg. 12 0.0032 0.0032 0.0019
Alg. 13 0.0013 0.0013 0.0014
Alg. 14 0.0015 0.0014 0.0462
Alg. 15 0.0013 0.0013 0.0014
Min. Hata [0.0013 0.0013 0.0014

ilk Gic adim sonucunda, SSKTA islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
ilk G¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.56’da yer almaktadir. Cizelgeden 13 numarali
algoritmanin ilk {i¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren algoritma oldugu goriilmektedir.
Ayrica, tim ikililer icin ortak ge¢cmis glin kurali olarak “gecmis 60 ginliik veri” kurali s6z

konusudur.
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Cizelge 5.57 SSKTA islem tipi icin 3.adim sonunda en basaril ilk {i¢ sonug

Senaryo # | Alg. # | Ge¢mis Giin Kurah Min. Hata
6 13 Gegmis 60 ginliik veri 0.0078
133 13 Gecgmis 60 guinlik veri + gegmis 5. glin ve katlari 0.008
uzakhktaki 5 adet veri ve her ilgili gecmis giinden 1
glin 6ncesi
131 13 Gecmis 60 glinlik veri + ay sonuna uzakhigi ayni 0.0086
olan ge¢mis 1 ay 6nceki giin ve katlari uzaklhktaki 3
adet veri
4.Adim

En iyi sonucu veren senaryo6 — algoritmal3 ikilisi icin; ilgili KStar algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Bunun igin;
algoritmanin globalBlend 6zelligi 60 olarak degistirilmistir. Boylece minimum hata

0.0078 degerinden 0.0057 degerine distrilmustar.
5. Adim

En iyi sonucu veren 6 numarali senaryoya 6zellik azaltma algoritmalari uygulanarak, 13
numarali algoritma Ulzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gére daha iyi bir sonug elde

edilememistir.

Sonug olarak; SSKTA islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model 6
numarali senaryo (ge¢mis 60 glnlik veri) ile 13 numarali algoritma (Kstar) ikilisidir.
Kstar algoritmasinin globalBlend 06zelligi 60 olarak degistirilmistir. Minimum hata

0.0057 olarak alinmistir.

5.2.13 VERGI islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
M). Buna gore minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge
5.57’de belirtilmistir.
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Cizelge 5.58 VERGI islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo# | Alg.# | Gegmis Giin Kural Min. Hata
4 13 Gegmis 20 ginliik veri 0.0075
6 13 Gegmis 60 glnlik veri 0.0092
3 13 Gegmis 10 glnlik veri 0.0097

2. Adim

1. adim sonucu secilen 4, 6 ve 3 numaral senaryolardan 6 numarali senaryo diger iki

senaryoyu da kapsadigi icin 2. adim senaryosu mevcut degildir.
3. Adim

1. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (4, 6, 3, 5) segilerek,

her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi uygulanmistir.

Cizelge 5.58’de senaryo sttunundaki numaralar; temel senaryo siitunundaki numaral
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen
yeni senaryo numaralarini gostermektedir. Uretilmis olan bu 40 zaman farkl

senaryodan en basariliilk 3 tanesinin sonuglari Cizelge 5.59’da yer almaktadir.

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

verdigi gortlmastir.

ilk ic adim sonucunda; VERGI islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi
ilk G¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.60’da yer almaktadir. Tablodan 13 numarali

algoritmanin ilk {i¢ senaryo icin de en iyi sonucu veren algoritma oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 5.59 VERGI islem tipi icin 3. adim senaryolari

Cizelge 5.60 VERGI islem tipi icin en basarili ilk ¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # Temel Senaryo #
210-219 6
230-239 5
280-289 4
290-299 3

Senaryo # (230 280 299
Alg.1 0.064 0.0631 0.0111
Alg. 2 0.0186 0.0401 0.0104
Alg. 3 0.0119 0.0118 0.0059
Alg. 4 0.042 0.0401 0.0053
Alg.5 0.012 0.0124 0.0103
Alg. 6 0.0575 0.0549 0.0126
Alg.7 0.0399 0.0392 0.0056
Alg. 8 0.0526 0.0517 0.008
Alg.9 0.0292 0.07 0.0091
Alg. 10 0.0598 0.059 0.008
Alg. 11 0.0492 0.0502 0.0066
Alg. 12 0.0803 0.1838 0.0082
Alg. 13 0.0046 0.0046 0.0048
Alg. 14 0.033 0.0215 0.0105
Alg. 15 0.0089 0.0088 0.0067
Min. Hata 0.0046 0.0046 0.0048
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Cizelge 5.61 VERGI islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk {ic sonug

Senaryo # | Alg.# Geg¢mis Giin Kurali | Zaman Farki Kurah Min. Hata
230 13 Gegmis 30 giinluk Veri kendisinden 1 giin 0.0046
veri onceki giinden cikarilarak

ifade edilecek

280 13 Gecmis 20 glinlik Veri kendisinden 1 giin 0.0046
veri onceki glinden ¢ikarilarak
ifade edilecek

299 13 Gegmis 10 glnluk Veri kendisinden 3 ay 0.0048
veri onceki giine boélinerek
ifade edilecek

4. Adim

En iyi sonucu veren senaryo230 — algoritmal3 ikilisi icin; ilgili KStar algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Bunun igin;
algoritmanin globalBlend 6zelligi 60 olarak degistirilmistir. Boylece minimum hata

0.0046 degerinden 0.0039 degerine distrilmustar.
5. Adim

En iyi sonucu veren 230 numarali senaryoya 0zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
13 numarali algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak 4. adima gore daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; VERGI islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
230 numarali senaryo (ge¢cmis 30 glinlik veri + veri kendisinden 1 glin 6nceki glinden
cikarilarak ifade edilecek) ile 13 numaral algoritma (Kstar) ikilisidir. Kstar
algoritmasinin globalBlend 6zelligi 60 olarak degistirilmistir. Minimum hata 0.0039

olarak alinmistir.

5.2.14 VRMAN islem Tipi icin Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
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N). Buna gore minimum hatay! veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.61’de belirtilmistir.

Cizelge 5.62 VRMAN islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo # | Alg. # | Gegmis Giin Kurali Min. Hata
6 13 Gegmis 60 gunlik veri 0.0266
14 2 Gegmis 1 ay 6nceki glin ve katlari uzakhktaki 5 | 0.0409
adet veri ve her ilgili gecmis glinden 2 giin
oncesi
5 5 Gecmis 30 ginlik veri 0.0413
2. Adim

1. adim sonucu segilen 6, 14, 5 numarali senaryolardaki gecmis giin kurallarinin ikili
kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge 5.4’deki 15
algoritma Ulzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.62’de verilmektedir (6
numarali senaryo 5 numarali senaryoyu icerdigi icin, 6 ve 5’in bir arada oldugu

kombinasyonlar dahil edilmemistir).

Sonuclara bakildiginda; 104 numarali senaryo ve algoritma 13 ikilisinin 1. adimdaki

senaryolara kiyasla en iyi sonucu verdigi gortlmustur.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (104, 6,
14, 5) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmistir.

Cizelge 5.63’de senaryo siitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.

Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuglari

Cizelge 5.64’de yer almaktadir.
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Cizelge 5.63 VRMAN islem tipi icin 2.adim sonuglari

Senaryo # |104 (6+19) |105 (5+19)
Alg.1 0.1325 0.1325
Alg. 2 0.1015 0.0458
Alg. 3 0.0728 0.0728
Alg. 4 0.115 0.115
Alg. 5 0.0609 0.0583
Alg. 6 0.1167 0.105
Alg.7 0.1148 0.1148
Alg. 8 0.0775 0.0939
Alg.9 0.0653 0.05
Alg. 10 0.1063 0.1162
Alg. 11 0.0978 0.0989
Alg. 12 0.045 0.1108
Alg. 13 0.0239 0.1142
Alg. 14 0.0544 0.056
Alg. 15 0.0632 0.0613
Min. Hata |0.0239 0.0458

Cizelge 5.64 VRMAN islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo# Temel Senaryo #

200-209 104 (6+19)

210-219 6
220-229 14
230-239 5
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Cizelge 5.65 VRMAN islem tipi icin en basaril ilk ic 3. adim sonuglari

Senaryo# |204 214 234
Alg.1 0.1469 0.1401 0.138
Alg. 2 0.0582 0.0766 0.0778
Alg. 3 0.095 0.0911 0.0835
Alg. 4 0.1253 0.1401 0.1194
Alg.5 0.059 0.1119 0.0696
Alg. 6 0.1252 0.1114 0.0949
Alg.7 0.0878 0.1122 0.1095
Alg. 8 0.0754 0.0677 0.0749
Alg.9 0.1037 0.0846 0.0938
Alg. 10 0.0918 0.1158 0.1167
Alg. 11 0.0611 0.0709 0.0763
Alg. 12 0.0326 0.0445 0.1093
Alg. 13 0.0328 0.0357 0.0379
Alg. 14 0.0592 0.07 0.0608
Alg. 15 0.0667 0.0717 0.0676
Min. Hata [0.0326 0.0357 0.0379

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gore daha iyi sonug

verdigi (en iyi 2. ve 3. minimum hata) gorilmastur.

ilk Gig adim sonucunda; VRMAN islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en
iyi ilk ¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.65’de yer almaktadir. Cizelgeden; tim
ikililer icin gecmis gin kurali olarak “gecmis 60 glnlik veri” kuralinin ortak oldugu

gorilmektedir.
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Cizelge 5.66 VRMAN islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk ti¢c sonu¢

Senaryo # | Alg. # | Ge¢mis Giin Kural Zaman Farki Kurah Min. Hata

104 13 Gegmis 60 glinlik veri + - 0.0239
gecmis 1 ay onceki ayni is
gln ve katlari uzakhktaki
6 adet veri

204 12 Gegmis 60 glinlik veri + Veri kendisinden 5 giin | 0.0326
gecmis 1 ay onceki ayniis | dnceki giine bollinerek
gln ve katlari uzakliktaki | ifade edilecek

6 adet veri

214 13 Gecmis 60 ginlik veri Veri kendisinden 5 gin | 0.0357
onceki giine bollnerek
ifade edilecek

4, Adim

En iyi sonucu veren senaryol04 — algoritma1l3 ikilisi icin; ilgili KStar algoritmasinin
parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonu¢ elde edilmistir. Bunun icin;
algoritmanin globalBlend 6zelligi 10 olarak degistirilmistir. Boylece minimum hata

0.0239 degerinden 0.0238 degerine duslrilmustr.
5. Adim

En iyi sonucu veren 104 numarali senaryoya 0zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
13 numarali algoritma Ulzerinde uygulanmis; ancak 4. adima goére daha iyi bir sonug

elde edilememistir.

Sonug olarak; VRMAN islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
104 numarali senaryo (ge¢mis 60 glinlik veri + gegcmis 1 ay onceki ayni is ginl ve
katlari uzakhktaki 6 adet veri) ile 13 numaral algoritma (Kstar) ikilisidir. Kstar
algoritmasinin globalBlend 6zelligi 10 olarak degistirilmistir. Minimum hata 0.0238

olarak alinmistir.
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5.2.15 YDFON islem Tipi i¢in Tahminde Kullanilacak Makine Ogrenmesi Modelinin

(Senaryo-Algoritma ikilisi) Belirlenmesi
1.Adim

Cizelge 5.5’deki 23 adet 1.adim senaryosu Cizelge 5.4’deki 15 algoritmada denenmis;
her bir senaryo icin minimum hatayi veren algoritma ve hata degeri belirlenmistir (Ek
0O). Buna gore minimum hatayi veren ilk 3 model (senaryo-algoritma ikilisi) Cizelge

5.66’da belirtilmistir.

Cizelge 5.67 YDFON islem tipi icin 1.adimda minimum hatayi veren ilk 3 model

Senaryo# | Alg. # | Gegmis Giin Kurali Min. Hata
17 5 Gecmis 1 ay 6nceki ayni is glnii 0.1659
20 5 Ay sonuna uzakligi ayni olan ge¢mis 1 ay 0.1659
onceki gline ait veri
1 14 Gegmis 1 glnluk veri 0.1671
2.Adim

1. adim sonucu secilen 17, 20 ve 1 numarali senaryolardaki ge¢cmis giin kurallarinin ikili
ve Ucli kombinasyonlari kullanilarak, 2. adim senaryolari olusturulmus ve Cizelge
5.4’deki 15 algoritma Uzerinde denenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.67'de

verilmektedir.

Sonuglara bakildiginda; 106 numarali senaryonun 1. adimdaki senaryolara kiyasla ayni

en iyi minimum hatayi verdigi gértlmustar.
3. Adim

1. adim ve 2. adim senaryolarindan minimum hatayi veren en iyi ilk 4 senaryo (17, 20,
106, 1) secilerek, her bir senaryoya Cizelge 5.6'daki 10 adet zaman farki secenegi

uygulanmistir.

Cizelge 5.68’de senaryo slitunundaki numaralar; temel senaryo situnundaki numarali
senaryoya Cizelge 5.6’daki 10 adet zaman farki seceneginin uygulanmasiyla elde edilen

yeni senaryo numaralarini gostermektedir.
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Cizelge 5.68 YDFON islem tipi icin 2.adim sonugclari

Senaryo # |106 (17+20) |100 (1+17) 107 (1+20) 108 (1+17+ 20)
Alg.1 0.1755 0.1755 0.1755 0.1755
Alg. 2 0.2428 0.1829 0.1829 0.1836
Alg. 3 0.202 0.202 0.202 0.202
Alg. 4 0.1761 0.1761 0.1761 0.1761
Alg.5 0.1659 0.1766 0.1934 0.1766
Alg. 6 0.2255 0.2072 0.2141 0.2146
Alg.7 0.1747 0.1828 0.1828 0.1828
Alg. 8 0.1762 0.184 0.184 0.184
Alg.9 0.4341 0.2824 0.292 0.408
Alg. 10 0.1875 0.185 0.185 0.185
Alg. 11 0.1751 0.1832 0.1812 0.1832
Alg. 12 0.3056 0.2428 0.2779 0.2801
Alg. 13 0.2271 0.2265 0.2584 0.2556
Alg. 14 0.1807 0.1776 0.1831 0.176
Alg. 15 0.1752 0.1809 0.178 0.1802
Min. Hata (0.1659 0.1755 0.1755 0.1755

Cizelge 5.69 YDFON islem tipi icin 3. adim senaryolari

Senaryo # | Temel Senaryo #
240-249 17

250-259 20

260-269 106 (17+20)
270-279 1

98




Uretilmis olan bu 40 zaman farkli senaryodan en basarili ilk 3 tanesinin sonuclari

Cizelge 5.69’da yer almaktadir.

Cizelge 5.70 YDFON islem tipi icin en basariliilk ti¢ 3. adim sonuglari

Senaryo # (249 259 269

Alg.1 0.1375 0.1383 0.1375
Alg. 2 0.1208 0.1215 0.1219
Alg. 3 0.0954 0.0954 0.0954
Alg. 4 0.1486 0.1422 0.1486
Alg.5 0.1324 0.1171 0.1324
Alg. 6 0.134 0.1294 0.1305
Alg.7 0.1313 0.1313 0.1313
Alg. 8 0.1677 0.1646 0.1677
Alg.9 0.1622 0.4417 0.2659
Alg. 10 0.1575 0.1575 0.1575
Alg. 11 0.1038 0.1013 0.1021
Alg. 12 0.1448 0.1573 0.1549
Alg. 13 0.1387 0.1091 0.1125
Alg. 14 0.1137 0.1013 0.1168
Alg. 15 0.1111 0.1083 0.1126
Min. Hata 0.0954 0.0954 0.0954

Buna gore, 3. adimdaki senaryolarin ilk iki adimdaki senaryolara gére daha iyi sonug

verdigi goértlmastir.

ilk ic adimin sonucunda; YDFON islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en
iyi U¢ senaryo-algoritma ikilileri Cizelge 5.70’de yer almaktadir. Tablodan 3 numarali
algoritmanin (g senaryo i¢in de en iyi sonucu veren algoritma oldugu gorilmektedir.

Ayrica; verinin kendisinden 3 ay o6nceki giine bolinerek ifade edildigi zaman farki
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secenegi

tim senaryolar icin gecerlidir. Ge¢gmis giin kurali olarak ise, verinin hem

“gecmis bir ay onceki ayni is glini” hem de “ay sonuna uzakhgi ayni olan gecmis 1 ay

onceki is gin(” kuralini kullanarak iyi modellenebildigi goriilmustdir.

Cizelge 5.71 YDFON islem tipi icin 3.adim sonunda en basarili ilk ti¢ sonug

Senaryo # | Alg. # | Ge¢mis Giin Kurah Zaman Farki Kurah Min. Hata
249 3 Gegmis 1 ay 6nceki Veri kendisinden 3 ay 0.0954
ayniis glini onceki gline bolinerek
ifade edilecek
259 3 Ay sonuna uzakligi Veri kendisinden 3 ay 0.0954
ayni olan ge¢cmis 1 ay onceki gline bolinerek
onceki gline ait veri ifade edilecek
269 3 Gegmis 1 ay dnceki Veri kendisinden 3 ay 0.0954
ayniis glint + Ay onceki gline bolinerek
sonuna uzakhgi ayni ifade edilecek
olan gecmis 1 ay
onceki gline ait veri
4.Adim
En iyi sonucu veren senaryo249 - algoritma3 ikilisi icin; ilgili Karar Tablosu

algoritmasinin parametrelerinde degisiklik yapilarak, daha iyi sonuc¢ elde edilmeye

cahsilmistir. Ancak basarili olunamamistir.
5. Adim

En iyi sonucu veren 249 numarali senaryoya 0zellik azaltma algoritmalari uygulanarak,
3 numaral algoritma Uzerinde uygulanmis; ancak diger adimlara gore daha iyi bir

sonug elde edilememistir.

Sonug olarak; YDFON islem tipini tahmin etmede minimum hatayi veren en iyi model
249 numarali senaryo (ge¢mis 1 ay onceki ayni is glini + veri kendisinden 3 ay dnceki
gliine bolunerek ifade edilecek) ile 3 numaral algoritma (Karar Tablosu) ikilisidir.

Minimum hata 0.0954 olarak alinmistir.
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5.2.16 islem Tiplerinin iliskisinin incelenmesi ve Bu Bilginin Tahmin isleminde

Kullanilmasi

Bir islem tipinin baska bir islem tipine etkisi olup olmadigini inceleyip, verileri tahmin
etmede sadece kendi degerlerini degil etkileyen islem tipine ait degerleri de bir 6zellik
olarak kullanabiliriz. Bu fikirden yola ¢ikilarak; her bir islem tipinin, diger islem tiplerine
ait 1 giin 6nceki gecmis veri ile korelasyonu incelenmis ve ilgili islem tipine hangi diger
islem tiplerinin etkisinin oldugu bulunmustur (korelasyon katsayisi olarak 0.5 degeri
kullanilmistir). Daha sonra bu islem tipi icin bundan 6nceki bélimde bulunmus olan ve
en iyi tahmini veren senaryoya, iliskisi bulunan islem tip(ler)ine ait 1 gin dnceki gecmis

glin verisi 6zellik olarak eklenerek; daha iyi sonuc verip vermedigi incelenmistir.

Sekil 5.2’de; her bir islem tipinin, diger islem tiplerine ait 1 glin dnceki ge¢mis veri ile
korelasyonu cizdirilmistir.

Islem Tiplerinin Benzerlikleri
T T

L L L I L i
2 4 6 8 10 12

Sekil 5.2 Her bir islem tipinin, diger islem tiplerine ait 1 glin 6nceki ge¢cmis veri ile
korelasyonu

Buna gore, birbirini etkileyen islem tipleri asagida siralanmaktadir :
° REZVM (gecmis 1 gunlik verisi) 2> GUMVR
. GUMVR (gecmis 1 guinlik verisi) 2 REZVM

° FHVRH, FHEFT (ge¢mis l1er ginlik verileri) 2 VRMAN
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5.2.16.1 REZVM islem Tipinin GUMVR islem Tipine Etkisinin incelenmesi

GUMVR islem tipine ait adetler ile REZVM islem tipine ait (1 glin 6nceki) adetler, Sekil
5.3’de cizdirilmistir. Benzerligin grafikte daha rahat goriilebilmesi icin, kiicik degerlere

sahip olan GUMVR adetleri 7 ile carpiimistir.

REZVM'nin GUMVR'ye Etkisi
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Sekil 5.3 REZVM islem tipinin GUMVR islem tipine etkisi

GUMVR islem tipi i¢in en iyi sonucu veren 18 numarali (ge¢mis gin kurali olarak, 1 ay
onceki ayni is glini ve katlari uzakhktaki 3 adet veriyi kullanan) senaryoya, REZVM
islem tipine ait 1 glin dnceki gecmis giin verisi 6zellik olarak eklenerek; 14 numarali
Toplamsal Regresyon algoritmasi lizerinde denenmistir. Ancak, daha 6nceki adimlarda
elde edilen en iyi minimum hata miktari olan 0.0608 degerinden daha iyi bir sonug elde

edilememistir.

5.2.16.2 GUMVR islem Tipinin REZVM islem Tipine Etkisinin incelenmesi

REZVM islem tipine ait adetler ile GUMVR islem tipine ait (1 giin dnceki) adetler, Sekil
5.4’de cizdirilmistir. Benzerligin grafikte daha rahat gorilebilmesi icin, kiiclik degerlere

sahip olan GUMVR adetleri 7 ile carpiimistir.

102



‘GUMVR'nin REZVM'ye Etkisi
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Sekil 5.4 GUMVR islem tipinin REZVM’ye etkisi

REZVM o6deme islem tipi icin en iyi sonucu veren 333 numarali (ge¢cmis gin kurali
olarak, gecmis 5 giinlik veriyi kullanan; zaman farki kurali olarak ise 1 glin 6nceki giine
bélmeyi kullanan) senaryoya, GUMVR islem tipine ait 1 giin 6nceki gecmis gln verisi
ozellik olarak eklenerek; 15 numarali “Torbalama” algoritmasi lizerinde denenmistir.
Torbalama algoritmasinin iterasyon sayisi 6zelligine 300, REP Agaci siniflandiricisinin
budama yok 06zelligine true degeri verilerek; 5. adimda elde edilmis olan en iyi

minimum hata miktari 0.0211 degeri 0.0206 degerine dislrilmustir.

5.2.16.3 FHVRH ile FHEFT islem Tiplerinin VRMAN islem Tipine Etkisinin incelenmesi

VRMAN islem tipine ait adetler ile FHVRH ve FHEFT islem tiplerine ait (1 glin 6nceki)
adetler, Sekil 5.5’de cizdirilmistir. Benzerligin grafikte daha rahat gorilebilmesi icin;
FHVRH degerleri 12 ile, FHEFT degerleri 4 ile carpilmistir.

FHVRH'in ve FHEFT'nin VRMAN'a Etkisi
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Sekil 5.5 FHVRH ve FHEFT islem tiplerinin VRMAN’e etkisi
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VRMAN 6deme islem tipi icin en iyi sonucu veren 104 numaral (ge¢mis gin kurali
olarak, gecmis 60 glinliik veri ile gecmis 1 ay dnceki ayni is glini ve katlari uzakliktaki 6
adet veriyi kullanan) senaryoya, FHVRH ve FHEFT islem tiplerine ait 1 gin Onceki
gecmis gin verisi ozellik olarak eklenerek; 13 numarah KStar algoritmasi lzerinde
denenmistir. Ancak, 5. adimda elde edilmis olan en iyi minimum hata miktari olan

0.0238 degerinden daha iyi bir sonuc elde edilememistir.

5.2.17 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Genel Degerlendirilmesi

° Cizelge 5.71'de, her bir islem tipini modellemede makine 06grenmesi

algoritmalarini kullanarak elde edilen en iyi sonuca ait bilgiler yer almaktadir.

Cizelge 5.72 Her bir islem tipi icin en iyi tahmini veren senaryo-makine 6grenmesi
algoritmasi ikilileri

Ozellik
Azaltma

islem Tipi | Senaryo # Alg. # | Gegmis Giin Kurali Zaman Farki Kurah

EFTOD 1 14 | Gegmis 1 gunlik veri - -

FAHES 339 10 CfsSubset

Eval

Gegmis 5 gunlik veri Veri kendisinden 3 ay
onceki gline bélinerek

ifade edilecek

FHEFT 17 14 | Gegmis 1 ay 6nceki ayni is - -

glnu

FHVRH 14 5 | Gegmis 1 ay 6nceki giin ve - -
katlari uzakliktaki 5 adet
veri ve her ilgili gegmis

giinden 2 glin 6ncesi

GUMVR 18 14 | Gegmis 1 ay onceki ayni is - -
glnu ve katlar uzakliktaki 3

adet veri

HABRM 404 15 | Ay sonuna uzakhgiayni olan | Veri kendisinden 5 -

gecmis 1 ay onceki glin ve
katlari uzakliktaki 6 adet
veri

glin onceki gline
bolinerek ifade
edilecek

HVALE

102

13

Gegmis 1 ay 6nceki giin ve
katlari uzakhktaki 5 adet
veri + gecmis 1 ay onceki
ayniis gunu
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Cizelge 5.73 Her bir islem tipi icin en iyi tahmini veren senaryo-makine 6grenmesi
algoritmasi ikilileri (devam)

islem Tipi | Senaryo # Alg. # | Gegmis Giin Kurali Zaman Farki Kurah Ozellik
Azaltma
MAASO 242 14 | Gegmis 1 ay Onceki ayni is Veri kendisinden 20 -
guni glin 6nceki glinden
cikarilarak ifade
edilecek
REZVM 333 15 | Gegmis 5 gunlik veri Veri kendisinden 1 -
glin onceki gline
béllnerek ifade
edilecek
SSKTA 6 13 | Gegmis 60 glinlik veri - -
VERGI 230 13 | Gegmis 30 glinluk veri Veri kendisinden 1 -
glin onceki glinden
¢ikarilarak ifade
edilecek
VRMAN 104 13 | Gegmis 60 glinlik veri + - -
gecmis 1 ay 6nceki ayni is
glnl ve katlari uzakhktaki 6
adet veri
YDFON 249 3 | Ge¢mis 1 ay onceki ayniis Veri kendisinden 3 ay -

glnu

onceki giine bélinerek
ifade edilecek

. Senaryolarin genel performansini incelemek icin; en az 5 islem tipinde birden

kullanilmis olan senaryolarin her bir islem tipinde kacinci oldugu ve ortalamasi

hesaplanmistir. Ek O’de bu bilgiler yer almaktadir (islem tiplerindeki parantez

icindeki sayilar, o islem tipi icin toplam kac¢ tane senaryonun denendigini ifade

etmektedir).

Ek O incelendiginde; Cizelge 5.71’e benzer olarak, yine her islem tipi igin farkh farkl

senaryolarin basarili oldugu gorilmekle birlikte, genel olarak 17 ve 20 numarali

senaryolarin daha basarih

oldugu goéralmastir.

Bu senaryolarin bilesenlerine

bakildiginda; 17 numarali senaryo bir ay 6nceki ayni is ginlini, 20 numarali senaryo ise

ay sonuna uzakhgl ayni olan bir ay dnceki is gliniini ifade etmekte ki buradan bu iki

senaryonun da veriyi temelde birbirine ¢cok benzer bir sekilde ifade ettigi sonucuna

varilabilir. 2. ve 3. en iyi senaryolar incelendiginde ise; “gecmis 5 gunlik veri” ve

“gecmis 1 gunlik veri” senaryolarinin basarili oldugu gorilmustir. Bu da verinin genel
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olarak kendisinden 1 giin Oncesi ya da 1 hafta Oncesi

gostermektedir.

Algoritmalarin  genel

ile

degerlendirmesi icin, algoritmalar

iliskili oldugunu

¢ kategoriye

bollinmustir : regresyon, karar agaci, 6rnek tabanli. Bu kategorilerin her bir islem

tipinde ortalama kaginci oldugu bilgisi Sekil 5.6’da gosterilmistir. Sekil 5.7'de ise,

her bir algoritmaya ait ortalama ve standart sapma bilgileri gésterilmektedir.
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4.0000
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NN\

= Regresyon Alg.

e Karar Agaci Alg.
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EFTOD
FAHES
FHEFT
FHYRH
GUMVR
HABRM
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SSKTA
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YDFON

Sekil 5.6 Makine 6grenmesi algoritmalarinin performanslari
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Karar Tablosu

MS5 Kurallari

Toplamsal Regresyon

Torbalama
Yapay Sinir Ag1

Zero Rule

Sekil 5.7 Makine 6grenmesi algoritmalarinin ortalama ve standart sapma bilgisi

Sekiller incelendiginde; en basarili ilk 4 algoritmanin (Torbalama, Toplamsal Regresyon,
M5 Kurallari, REP Agaci) genelde karar agaci tabanli algoritmalar oldugu goérilmektedir.
Bununla birlikte en basarili ilk iki algoritma (Torbalama, Toplamsal Regresyon) topluluk
tabanh algoritmalardir. Benzer bilesenlere sahip senaryolarin benzer basarilar
gostermesi durumu, algoritmalarda da gorilmektedir. Ayrica, algoritmalarin standart
sapmalari incelendiginde; en kiiclik standart sapmaya sahip algoritmanin (Torbalama)
ayni zamanda en basaril algoritma oldugu ve bu nedenle en glivenilir algoritma oldugu
anlasiimistir. Ayrica; islem tiplerinin farkh karakteristiklerine sahip oldugu bilgisi, Sekil

5.7’de de goriilmektedir. Ornek olarak; Kstar algoritmasi icin, en basarili oldugu islem
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tiplerinin varhigina ragmen genel olarak basari ortalamasinin disiik oldugu

gorilmektedir.

° Her bir islem tipi icin genel modelleme basarisini belirlemede Cizelge 5.72
kullanilmistir. Bu cizelgedeki “Zero Rule hata” situnu, verinin tamami tek bir
deger (ortalama) ile tahmin edildiginde elde edilen hatayi ifade etmektedir.
Dolayisiyla bu Zero Rule hata degeri, veri modellemesinin basariminda referans
noktasi olarak dislnilebilir; sadece bu degerden daha disiik hataya sahip
modeller basarili olarak degerlendirilebilir. Bu degerlendirme i¢in; en iyi basariya
sahip modelin hata miktarinin (“min. hata” situnu) “Zero Rule hata” stitunundaki
degerden cikarilmasiyla elde edilen “iyilesme miktar1” ve bu iyilesme miktarinin

ylzdesini ifade eden “iyilesme orani” siitunlari kullaniimaktadir.

Cizelge 5.74 Her bir islem tipi icin makine 6grenmesi algoritmalarinin modelleme

basarisi
islem Tipi | Min. Hata |Zero Rule Hata | iyilesme Miktari | iyilesme Orani | Ger¢ek, Tahmin ve
(%) Bunlarin Arasindaki
Fark (Hata) Grafigi
EFTOD 0.0317 0.098 0.0663 67.65306 | Sekil 5.8
FAHES 0.0015 0.0051 0.0036 70.58824 | Sekil 5.9
FHEFT 0.0308 0.1529 0.1221 79.85612 | Sekil 5.10
FHVRH 0.0424 0.1247 0.0823 65.9984 | Sekil 5.11
GUMVR 0.0608 0.1713 0.1105 64.50671 | Sekil 5.12
HABRM 0.0601 0.0915 0.0314 34.31694 | Sekil 5.13
HVALE 0.0281 0.0981 0.07 71.35576 | Sekil 5.14
MAASO 0.0275 0.0951 0.0676 71.08307 | Sekil 5.15
REZVM 0.0211 0.028 0.0069 24.64286 | Sekil 5.16
SSKTA 0.0057 0.1553 0.1496 96.32968 | Sekil 5.17
VERGI 0.0039 0.064 0.0601 93.90625 | Sekil 5.18
VRMAN 0.0238 0.1325 0.1087 82.03774 | Sekil 5.19
YDFON 0.0954 0.1375 0.0421 30.61818 | Sekil 5.20
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EFTOD - Additive Reg.
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Sekil 5.8 EFTOD - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)
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Sekil 5.10 FHEFT - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)
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Sekil 5.12 GUMVR - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)
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Sekil 5.9 FAHES - gercek deger, tahmin
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Sekil 5.13 HABRM - gercek deger, tahmin
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HVALE - KStar
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Sekil 5.14 HVALE - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)

REZVM - Bagging
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Sekil 5.16 REZVM - gercek deger, tahmin

Sekil 5.18 VERGI - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)
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Sekil 5.15 MAASO - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)

SSKTA - KStar
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Sekil 5.17 SSKTA - gercek deger, tahmin

ve bunlarin arasindaki fark (hata)

VRMAN - KStar
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Sekil 5.19 VRMAN - gercek deger, tahmin
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'YDFON - Decision Table
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tahmin
o—hata ||

Sekil 5.20 YDFON - gercek deger, tahmin ve bunlarin arasindaki fark (hata)
Zero Rule hata degerinin yiksek olmasi verinin zaman ekseninde cok degisken
oldugunun bir gostergesidir. Ornegin; Zero Rule hata degeri en diisiik (dolayisiyla
zamanla degisimi ¢ok az) olan FAHES verisinin modellenme tlrl, her gindn
kendisinden 3 ay dnceki giine bolimiyle ifadesidir. Buna gore FAHES veri tiriinde elde
edilen gercek basari; kullanilan algoritmadan kaynakli degil, verinin zamanla
degismeyen bir modelinin bulunmus olmasi sebebiyledir. Zamanla degisimi ¢ok az olan

bir veride algoritmaya iyilestirebilecegi pek fazla bir sey kalmamis demektir.

Dolayisiyla disiik Zero Rule hata degerleri senaryo secimindeki basarimi, yiksek
iyilesme miktarlari ise algoritmalarin basarimini géstermektedir. Buna gore senaryo
secimlerinin basarimi incelendiginde (en disik Zero Rule hata degerine sahip), en iyi
basarimin sirasiyla FAHES, REZMV ile VERGI oldugu; en kotl ise FHEFT, SSKTA ile
GUMVR oldugu gorilmektedir. Algoritmalarin basarimi incelendiginde ise en c¢ok
iyilesme saglanan (iyilesme orani en yiiksek olan) ilk t¢ islem tipi sirasiyla SSKTA, VERGI
ve VRMAN’dir. En kotiller ise YDFON, GUMVR’dir. YDFON incelendiginde hem Zero
Rule hata degerinin yiiksek oldugu (model senaryo seciminde basarili olunamadigi),
hem de iyilesme miktarinin distk oldugu (algoritmalarin da basarili olamadigi)
gorilmektedir. GUMVR’de ise, Zero Rule hata degerinin yiksek olmasina ragmen

iyilesme miktarinin yiksek olmasi algoritmalarin iyi is cikardigini gostermektedir.

Ayrica; cizelgeler incelendiginde hatali glinler arasinda belli bir korelasyon olmadigi
gorilmastir. Eger hatal glinler arasinda bir korelasyon (6rnegin 5 giinde bir yiikselen

bir hata vb.) olsaydi; bu durum, verinin icerisinde hala modellenemeyen bir sablonun
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varhginin gostergesi olacaktl. Dolayisiyla soylenebilir ki verilerin icerisinde

modellenmemis sablon kalmamistir.

Sonug olarak, en basarili senaryo ve algoritmalar islem tipine gore oldukca farkhlik
gostermektedir ki bu durum bu calisma boyunca izlenen -¢ok cesitli senaryo Uretip
deneme- yonteminin hakliligini ortaya koymaktadir. Ancak, bununla birlikte senaryo 17
(gecmis giin parametresi : bir ay onceki ayni is giinl) ve senaryo 20 (gecmis gln
parametresi : ay sonuna uzakhgl ayni olan bir ay 6nceki is glinti) ile Torbalama ve

Toplamsal Regresyon algoritmalarinin daha basarili oldugu séylenebilir.

5.3 Genel Degerlendirme

Bu calismada elde edilen tiim sonuclar bir araya getirildiginde; her bir islem tipi icin

elde edilen en iyi model bilgisi Cizelge 5.73’de yer almaktadir.

Cizelge 5.75 Her bir islem tipi icin calisma sonucunda elde edilen en iyi model bilgileri

islem Algoritma | Varsayilan Harici | Gegmis Giin Kurali Zaman Farki Ozellik Min.
Tipi Algoritma Kurah Azaltma |Hata
Parametreleri Miktar
EFTOD |Toplamsal |- siniflandirici: Gegmis 1 gunlik veri | - - 0.0317
Regresyon |torbalama
- iterasyon sayisi :
100
FAHES Basit - Gegmis 5 gunlik veri | Veri kendisinden | CfsSubset 0.0015
Dogrusal 3 ay Onceki giine | Eval
Regresyon boéliinerek ifade
edilecek
FHEFT | Toplamsal |- siniflandirici: Gegmis 1 ay 6nceki - - 0.0308
Regresyon |torbalama aynltis gini
- iterasyon sayisi :
100
- daralma: 0.99
FHVRH |REP Agaci |- minimumsayi: |Gegmis 1 ay dnceki - - 0.0424
1 giin ve katlar
uzakhktaki 5 adet
veri ve her ilgili
gegcmis giinden 2 giin
oncesi
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Cizelge 5.76 Her bir islem tipi icin calisma sonucunda elde edilen en iyi model bilgileri

(devam)
islem Algoritma | Varsayilan Harici | Gegmis Giin Kurah Zaman Farki Ozellik Min.
Tipi Algoritma Kurah Azaltma |Hata
Parametreleri Miktar
GUMVR | Toplamsal |- iterasyon sayisi: | Geg¢mis 1 ay onceki - - 0.0608
Regresyon | 100 ayniis guni ve
- daralma: 0.95 katlari uzakhktaki 3
adet veri
HABRM | Torbalama | - iterasyon sayisi : | Ay sonuna uzaklig Veri kendisinden |- 0.0601
100 ayni olan gegmis 1 ay | 5 glin 6nceki gline
- REP Agaci onceki giin ve katlari | béliinerek ifade
siniflandiricisinin | uzakhktaki 6 adet edilecek
minimum sayi veri
ozelligi: 1
HVALE | Kstar - Gegmis 1 ay 6nceki - - 0.0281
giin ve katlar
uzakhktaki 5 adet
veri + gecmis 1 ay
onceki ayni is giini
MAASO |Toplamsal |- iterasyon sayisi: | Gegmis 1 ay dnceki Veri kendisinden |- 0.0275
Regresyon |300 ayniis gunu 20 glin 6nceki
glinden
cikarilarak ifade
edilecek
REZVM | Torbalama |- iterasyon sayisi: | Gegmis 5 glinlik veri | Veri kendisinden |- 0.0211
300 1 glin 6nceki gline
- REP Agaci bo!unerek ifade
edilecek
siniflandiricisinin
budama yok
ozelligi: True
SSKTA Kstar - globalBlend : 60 | Gegmis 60 glinliik - - 0.0057
veri
VERGI Kstar - globalBlend : 60 | Gegmis 30 glinliik Veri kendisinden |- 0.0039
veri 1 glin 6nceki
giinden
cikarilarak ifade
edilecek
VRMAN | Kstar - globalBlend : 10 | Gegmis 60 glinlik - - 0.0238

veri + gecmis 1 ay
onceki ayni is giinl
ve katlari uzakliktaki
6 adet veri
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Cizelge 5.77 Her bir islem tipi icin calisma sonucunda elde edilen en iyi model bilgileri

(devam)
islem Algoritma | Varsayilan Harici | Gegmis Giin Kurah Zaman Farki Ozellik Min.
Tipi Algoritma Kurah Azaltma |Hata
Parametreleri Miktar

YDFON |2 Durumlu | N/A Gegmis 30 gunlik N/A 0.0558

Markov veri

Rejim

Degisim

Modeli

Cizelge 5.73 incelendiginde, verilerin modellenmesinde en basarili algoritmalarin bir

islem tird haric makine 6grenmesi algoritmalari oldugu goérilmustir. YDFON islem

tipinde ise Markov Rejim Degisim Modeli daha iyi sonug vermistir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Yildizlarin hareketini tahmin etmekle baslayan dngérme cabasi, 21. yizyilda sosyal ve
ekonomik hayattaki tim parametreleri tahmin etme arayisi asamasina ulasmistir.
Gelecegin ongorilmesi, ozellikle ekonomi ve finans alaninda yaygin olarak ihtiyag
duyulan bir konudur. Zamanimizda bu alanlarda faaliyet gésteren bircok sirket icin
gelecekle ilgili 6ngoriilerde bulunmak 6nemli bir gereksinim olmustur. Yakin gelecegin
gecmisten cok fazla farkli olmayacagl varsayilirsa, gecmis veriden cikariimis olan
kurallar gelecekte de gecerli olacak ve ilerisi icin dogru tahmin yapilmasini

saglayacaktir.

Bu tez calismasinda; bliylik bir bankadan alinan 1.5 yilik gercek veri kullanilarak,
bankanin operasyonel is sirecleri analiz edilmis ve bu slreglere ait islem sayilarinin
gelecekte nasil gerceklesecegi modellenmistir. Bu modeller yardimiyla bankadaki
yonetmenler yogunlugu 6nceden fark edebilecek ve gerekli diizenlemeleri yaparak
kaynaklarin  etkin  kullanimini  ve islemlerin hedef sireye uyumlulugunu

saglayabileceklerdir.

Bu calismada kullanilan algoritmalar temel olarak iki kategoride degerlendirilmistir :
klasik zaman serisi algoritmalari ve makine 6grenmesi algoritmalari. Klasik zaman serisi
algoritmalari olarak Box-Jenkins (ARIMA) Modeli, EIman Ag Modeli ile Markov Rejim
Degisim Modeli kullanilmistir. Makine 6grenmesi algoritmalari olarak ise M5 Kurallari,
Karar Tablosu, Birlesik Kural, REP Agaci, Gauss Surecleri, Es Aralikli Regresyon, Dogrusal
Regresyon, Yapay Sinir Agi, Basit Dogrusal Regresyon, Karar Destek Vektorleriyle
Regresyon, Ibk, Kstar, Toplamsal Regresyon ve Torbalama algoritmalari kullaniimistir.
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Ardindan sonuclar karsilastirilarak en iyi tahmini gerceklestiren sistem olusturulmustur.
Calismada performans metrigi olarak ise Ortalama Karesel Hatanin Kare Koku
kullanilmistir. Clink{i verinin icerigi geregi hatanin orani degil miktari daha anlamlidir.

Ayrica verinin %90’i egitim igin, %10’u test i¢in kullaniimistir.

Makine 6grenmesi algoritmalarini kullanirken, giris verisinin ifade edilmesinde (g
temel 6ge kullanilmistir : Birinci 68e olan tahmin edilecek gine ait hangi (haftanin
kacginci glind, tatil tipi vb.) ek bilgilerin kullanilacagi 6gesi; tahminlerde haftalik, aylk vb.
sablonlardan faydalanabilmek icin kullanilmistir. ikinci 6ge, gecmis hangi giinlerin
ozellik olarak kullanilacagl bilgisidir. Bu 6genin alabilecegi degerlere 6rnek olarak;
“gecmis X glnlik veri”, “ay sonuna olan uzakligi, tahmin edilecek giiniin ay sonuna
olan uzakhgi ile ayni olan; gecmis X adet glin” verilebilir. Son 6ge ise verinin gecmis bir
gline bagh olarak ifade edilip edilmeyecegi bilgisidir. Bu 6ge seriyi donemsel etkilerden
arindirma icin farkini ya da oranini alarak yapilmistir. Ornek olarak; giris verisi icin,
verinin kendisini degil de bir glin dnceki degerinden farkini alarak kullanma verilebilir.
Bu Uc¢ ogenin cesitli kombinasyonlari kullanilarak verinin farkli gosterim sekilleri
(senaryolar) Uretilmistir. Ayrica; senaryolarin Uretimi manuel yapilirsa ¢ok zaman
alacagindan, bu islem icin .NET'te genel bir program vyazilarak islem

otomatiklestirilmistir. Boylece; senaryolarin olusturulmasi, yeni bir senaryo eklenmesi

ya da mevcut senaryoda glincelleme yapilmasi ¢cok kolaylasmistir.

Calisma sonucunda verilerin modellenmesinde en basarili algoritmalarin bir islem tiri
haric diger tim islem tipleri icin makine 6grenmesi algoritmalari oldugu gorilmustr.
YDFON islem tipinde ise Markov Rejim Degisim Modeli daha iyi sonu¢ vermistir. Diger
taraftan en basarili makine 6grenmesi algoritmalarinin islem tipleri bazinda dagilimi
incelendiginde cok fazla ortaklik olmadigi gorilerek; verilerin birbirinden farkli
karakteristiklere, ifade edilis sekillerine sahip oldugu anlasiimistir ki bu durum bu
calisma boyunca izlenen -cok cesitli senaryo (retip deneme- yonteminin hakhligini

ortaya koymaktadir.

Senaryo secimlerinin basarimi incelendiginde, en iyi basarimin sirasiyla FAHES, REZMV

ile VERGI oldugu; en kotlu ise FHEFT, SSKTA ile GUMVR oldugu gorilmektedir.
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Algoritmalarin basarimi incelendiginde ise en cok iyilesme saglanan ilk g islem tipi

sirasiyla SSKTA, VERGI ve VRMAN'dIr.

Makine 6grenmesi algoritmalarinin genel performansi incelendiginde; en basarili ilk 4
algoritmanin (Torbalama, Toplamsal Regresyon, M5 Kurallari, REP Agaci) genelde karar
agacl tabanh algoritmalar oldugu gorilmektedir. Bununla birlikte en basaril ilk iki
algoritma (Torbalama, Toplamsal Regresyon) topluluk tabanli algoritmalardir. Ayrica,
algoritmalarin standart sapmalari incelendiginde; en kiiglik standart sapmaya sahip
algoritmanin ayni zamanda en basaril algoritma (Torbalama) oldugu ve bu nedenle en

glvenilir algoritma oldugu anlasiimistir.

Makine 6grenmesi metotlarinda senaryolarin genel performansi incelendiginde; her
islem tipi icin farkli senaryolarin basarili oldugu gortilmekle birlikte, genel olarak 17 ve
20 numarah senaryolarin daha basarili oldugu gorilmistir. Bu senaryolarin
bilesenlerine bakildiginda; 17 numarali senaryo bir ay onceki ayni is ginini, 20
numarali senaryo ise ay sonuna uzakligi ayni olan bir ay énceki is glinlint ifade etmekte
ki buradan bu iki senaryonun da veriyi temelde birbirine ¢ok benzer bir sekilde ifade
ettigi sonucuna varilabilir. 2. ve 3. en iyi senaryolar incelendiginde ise; “gecmis 5
glinlik veri” ve “gecmis 1 glinlik veri” senaryolarinin basaril oldugu gorialmdstir. Bu
da verinin genel olarak kendisinden 1 giin 6ncesi yada 1 hafta Oncesi ile iliskili

oldugunu gostermistir.

Ayrica, bu calismada her bir islem tipinin, diger islem tiplerine ait 1 gin dnceki gecmis
veri ile korelasyonu incelenmis ve ilgili islem tipine hangi diger islem tiplerinin etkisinin
oldugu bulunmustur (korelasyon katsayisi olarak 0.5 degeri kullaniimistir). Bu bilgi
kullanilarak; REZVM 6deme islem tipi icin GUMVR islem tipine ait 1 glin 6nceki ge¢cmis

gilin verisi de ek 6zellik olarak kullanildiginda daha iyi sonug elde edildigi gérilmustar.

Yapilan bu calisma ile; yonetmenlerin operasyonel siireclere ait gelecekteki islem
sayllarini tahmin eden bir sisteme sahip olmalari mimkiin olmustur. Bu sayede
yogunlugu onceden fark edecek olan yonetmenler gerekli diizenlemeleri yogunluk
oncesinde yapabilecekler ve yasanan yogunlugun azaltilmasi mimkiin olabilecektir.
Boylece, kaynaklarin etkin kullanimi ve islemlerin hedeflenen siirede gerceklestirilmesi

saglanacaktir.
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Calismada gelistirilen sistemin elde ettigi performansin daha da yikseltilebilmesi icin
daha fazla veri kullanilmasi gerekmektedir. Kullanilan 1.5 yillik veri ile yillik desenlerin
yakalanabilmesi mimkin olmamistir, ayrica daha fazla veri ile daha fazla aylik
sablonun ortaya cikarilmasi saglanabilir. Ayrica calismada her bir islem tipinin hangi
diger islem tiplerine etkisi oldugunun bulunmasi icin sadece 1 giin énceki ge¢cmis veri
kullanilmistir. Bu gecmis glin verisi geriye dogru daha da genisletilerek, daha fazla

iliskinin ortaya cikartilmasi ve boylece daha iyi tahmin elde edilmesi mimkin olabilir.
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EK-A

EKONOMETRIK MODELLER (AR, MA, ARIMA) KULLANILARAK ELDE EDILEN SONUGLAR

Algoritma EFTOD | FAHES | FHEFT | FHVRH | GUMVR | HABRM | HVALE | MAASO | REZVM | SSKTA | VERGI | VRMAN | YDFON
AR(1,0) 0.104 |0.0827|0.1542|0.1353 | 0.1075 |0.1537 |0.1002 |0.1304 |0.0303 {0.202 |0.0992|0.1293 |0.1818
AR(5,0) 0.0965| 0.0843 | 0.0923 | 0.1052 | 0.0807 |0.1177 |0.0769|0.1277 |0.0286 |0.2019 |0.1 0.1257 |0.1843
AR(10,0) 0.0835|0.085 |0.0725|0.092 |0.0835 |0.0937 |0.0667|0.1257 |0.0278 |0.1986|0.1031|0.1126 |0.1813
AR(20,0) 0.0684 | 0.0863 | 0.0589 | 0.0746 | 0.0813 |0.0857 |0.058 |0.1043 |0.0272 |0.1428|0.1051 |0.0961 |0.1873
AR(30,0) 0.0651 | 0.0839 | 0.054 |0.0733 {0.0823 |0.0856 |0.0562|0.0934 |0.0256 |0.128 |0.1018 |0.0879 |0.1961
AR(1,1) 0.1316 | 0.0925 | 0.2066 | 0.1783 | 0.0946 |0.1263 |0.1278 |0.1479 |0.0286 |0.2425|0.1173 | 0.1599 |0.1889
AR(5,1) 0.1055|0.0935 | 0.0907 | 0.1058 | 0.082 0.1006 |0.0769|0.1444 |0.0291 |0.2218|0.1084 |0.13 0.1916
AR(10,1) 0.0792|0.0915|0.072 |0.0912 | 0.0842 |0.0890 |0.0669 |0.1372 |0.0286 |0.2164 |0.1097 |0.1164 |0.1881

122



AR(20,1) 0.0701 | 0.0983 | 0.0579 | 0.0694 | 0.0818 |0.0832 |0.0582|0.1057 |0.0275 |{0.1791|0.1132|0.1 0.1932
AR(30,1) 0.0665 | 0.0906 | 0.0552 | 0.073 |0.0818 |0.0803 |0.0556|0.0986 |0.0258 [0.133 |0.1056|0.0916 |0.2001
MA(1,0) 0.1009 | 0.0838 | 0.1537| 0.1353 | 0.1447 |0.1773 |0.1001|0.1317 |0.0636 |0.2023 |0.0991 |0.1269 |0.1838
AR(5,0) 0.0949|0.0853|0.1123|0.113 |0.1081 |0.1381 |0.0819|0.1292 |0.0387 |0.2017|0.1012|0.1199 |0.1756
MA(10,0) 0.0885|0.0844 | 0.099 |0.1096 | 0.1031 |0.1353 |0.0783|0.12 0.0331 {0.1896 | 0.1013 | 0.1206 |0.1925
MA(20,0) 0.0804 | 0.081 |0.0812|0.0947 | 0.093 0.1166 |0.0727|0.1105 |0.0311 |0.1777|0.0994 | 0.1105 |0.1955
MA(30,0) 0.0744 | 0.0829 | 0.0748 | 0.0975 | 0.093 0.1025 |0.0665 |0.1052 |0.03 0.1531|0.0993 | 0.1107 |0.1971
MA(1,1) 0.1085 | 0.0961 | 0.1543 | 0.1364 | 0.0797 |0.1299 |0.0998 |0.1484 |0.029 |0.2028|0.1105|0.1364 |0.1788
MA(5,1) 0.0977 | 0.0939 | 0.1258 | 0.1281 | 0.0823 |0.0966 |0.0901 |0.1317 |0.0287 |0.2037|0.1066 | 0.1297 |0.1862
MA(10,1) 0.0916 | 0.0922 | 0.1046 | 0.1121 | 0.0852 |0.0959 |0.0783|0.1271 |0.0277 | 0.1964 |0.1085|0.1214 |0.1851
MA(20,1) 0.0805|0.104 |0.0872|0.1079 | 0.0823 |0.0977 |0.0765|0.1199 |0.0281 |0.1864|0.1182|0.1176 |0.1947
MA(30,1) 0.0748 | 0.0954 | 0.0744 | 0.0981 | 0.0864 |0.0958 |0.0683|0.1107 |0.0264 |0.1594|0.1137|0.1143 |0.1983
ARIMA(1,1,0) 0.0996 | 0.0826 | 0.1493 | 0.1365 | 0.0792 |0.1538 |0.095 |0.1289 |0.0284 |0.2022|0.0993 |0.1237 |0.1747
ARIMA(1,5,0) 0.0948 | 0.0814 | 0.1123|0.1124 | 0.0813 |0.1334 |0.0819|0.129 |0.0285 |0.1903 | 0.0935|0.1202 |0.1858
ARIMA(5,5,0) 0.0808 | 0.0847 | 0.0668 | 0.0791 | 0.077 0.1214 |0.061 |0.1268 |0.0285 |0.186 |0.0993|0.1016 |0.1811
ARIMA(1,10,0) |0.0886 | 0.0821|0.0992 | 0.1115 | 0.0848 |0.1079 |0.0781|0.1205 |0.0272 |0.1896 | 0.097 |0.1207 |0.1893
ARIMA(5,10,0) |0.0802 | 0.085 |0.0638 |0.0783 |0.0744 |0.1018 |0.0602 | 0.1145 |0.028 |0.1906 | 0.0969 | 0.0999 |0.1857
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ARIMA(10,10,0)

0.064

0.0842

0.0579

0.0799

0.0754

0.0819

0.0537

0.1077

0.0289

0.1646

0.1044

0.0943

0.2074

ARIMA(1,20,0)

0.0797

0.0809

0.0808

0.0974

0.0822

0.0998

0.0738

0.11

0.0311

0.1799

0.099

0.1116

0.1967

ARIMA(5,20,0)

0.0697

0.0812

0.0599

0.0745

0.0843

0.0888

0.0566

0.106

0.0275

0.1633

0.1119

0.1151

0.1918

ARIMA(10,20,0)

0.0633

0.1021

0.0547

0.0633

0.0841

0.0808

0.0539

0.1116

0.0309

0.1619

0.1095

0.0935

0.1945

ARIMA(20,20,0)

0.063

0.1015

0.0424

0.0744

0.0881

0.0831

0.1297

0.4382

0.0306

0.1558

0.0926

0.0797

0.2774

ARIMA(1,30,0)

0.0744

0.0885

0.0707

0.0997

0.0857

0.1024

0.0658

0.108

0.0299

0.1531

0.1046

0.1106

0.1968

ARIMA(5,30,0)

0.0706

0.0945

0.0557

0.0783

0.0803

0.0971

0.0559

0.1002

0.0297

0.1533

0.1003

0.1068

0.1987

ARIMA(10,30,0)

0.0624

0.0877

0.0469

0.0784

0.0853

0.0985

0.0506

0.0972

0.0292

0.1767

0.1197

0.0974

0.2017

ARIMA20,30,0)

0.0633

0.0825

0.0515

0.1923

0.1105

0.0994

0.0559

0.114

0.0308

0.1533

0.1109

0.0811

0.2935

ARIMA(30,30,0)

0.0626

0.0938

0.0494

0.1814

0.098

0.2360

0.06

0.1435

0.0316

0.614

0.0997

0.0733

0.2525

ARIMA(1,1,1)

0.1056

0.0916

0.154

0.1364

0.0798

0.1047

0.0997

0.1323

0.029

0.2035

0.1066

0.1322

0.1811

ARIMA(1,5,1)

0.097

0.0938

0.1198

0.1224

0.0838

0.0965

0.0854

0.1316

0.0284

0.2037

0.1021

0.1267

0.1863

ARIMA(5,5,1)

0.0761

0.0917

0.0678

0.0786

0.0729

0.0781

0.0602

0.1306

0.0302

0.1816

0.1104

0.104

0.1826

ARIMA(1,10,1)

0.0901

0.0926

0.1035

0.1098

0.0848

0.0966

0.0777

0.126

0.0277

0.1961

0.1066

0.1213

0.1848

ARIMA(5,10,1)

0.0812

0.0963

0.0658

0.0772

0.0752

0.0810

0.0597

0.1244

0.0283

0.1828

0.1152

0.1007

0.1857

ARIMA(10,10,1)

0.0647

0.0917

0.0589

0.0679

0.0745

0.0766

0.0544

0.115

0.0264

0.1579

0.1106

0.0975

0.2047

ARIMA(1,20,1)

0.0815

0.1006

0.09

0.1022

0.0824

0.0976

0.076

0.1185

0.0275

0.1806

0.1051

0.1171

0.1912
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ARIMA(5,20,1)

0.0798

0.1051

0.0601

0.0747

0.087

0.0820

0.0569

0.1202

0.0274

0.1791

0.1179

0.1107

0.1917

ARIMA(10,20,1)

0.064

0.095

0.0586

0.0706

0.0768

0.0799

0.054

0.1059

0.0282

0.181

0.1111

0.0919

0.2238

ARIMA(20,20,1)

0.0618

0.0924

0.0528

0.0745

0.0802

0.0838

0.0554

0.0942

0.026

0.1285

0.1097

0.0898

0.2089

ARIMA(1,30,1)

0.0785

0.0977

0.0737

0.1009

0.0859

0.0965

0.0683

0.1116

0.0265

0.1586

0.1148

0.1139

0.1976

ARIMA(5,30,1)

0.0702

0.0972

0.0893

0.0837

0.08

0.0919

0.0652

0.1067

0.0264

0.1597

0.1127

0.1005

0.2016

ARIMA(10,30,1)

0.0635

0.0967

0.0574

0.0802

0.0869

0.0828

0.0544

0.1176

0.0293

0.1637

0.1176

0.0863

0.2521

ARIMA(20,30,1)

0.0614

0.093

0.0534

0.0733

0.0926

0.0778

0.0531

0.0953

0.0283

0.1625

0.1201

0.089

0.1993

ARIMA(30,30,1)

0.0666

0.0869

0.0571

0.3983

0.0856

0.0920

0.0567

0.0883

0.0252

0.1719

0.1016

0.078

0.2249
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EK-B

ELMAN AG KULLANILARAK ELDE EDILEN SONUGLAR

Gegmis Giin | SKN# | EFTOD | FAHES | FHEFT | FHVRH | GUMVR | HABRM | HVALE | MAASO | REZVM | SSKTA | VERGI | VRMAN | YDFON
1 5 0.2336|0.0392 | 0.1397 | 0.1847 | 0.0876 |0.1326 |0.1022|0.1231 |0.0783 |0.1183|0.0454 |0.1335 |0.1821
1 10 0.1502 | 0.0431 | 0.1725 | 0.1515 | 0.116 0.1544 |0.1093 | 0.1499 |0.043 |0.1749|0.0592|0.2044 |0.1744
1 20 0.1528 | 0.0486 | 0.1856 ( 0.1825 | 0.3136 [0.1691 |0.133 |0.1475 |0.098 |0.1787|0.0803 |0.1382 |0.1794
5 5 0.1027|0.0676 | 0.2127| 0.1061 | 2.3589 |0.2132 |0.0875|0.1276 |0.0343 |0.0868 | 0.4263 | 0.1271 |0.1795
5 10 0.0879|0.0622 | 0.1598 | 0.1566 | 0.0788 |0.123 0.0754 | 0.1355 |0.1898 | 0.1799 | 0.1057 | 0.144 0.1889
5 20 0.1382|0.0902 | 0.0796 | 0.0909 | 0.0925 |0.2199 |0.0798 |0.1351 |0.0849 |0.672 |0.2297|0.1582 |0.2876
10 5 0.0753|0.0671 | 0.1459 | 0.0753 | 0.0814 |0.1295 |0.0747|0.1228 |0.145 |0.1979|0.0499 |0.1064 |0.1805
10 10 0.1061 | 0.0475 | 0.0721|0.0823 | 0.1972 |0.1168 |0.0716|0.1644 |0.0398 |0.1174|0.0693 | 0.1159 |0.1932
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10 20 0.1146|0.143 |0.2724(0.1402 | 0.0818 [0.111 |0.0733|0.1498 |0.0325 |0.1619|0.1204 | 0.212 0.1747
20 5 0.0759|0.0421|0.0758 | 0.0739 | 0.0871 |0.2967 |0.057 |0.0769 |0.0285 |0.1823|0.132 |0.1071 |0.1895
20 10 0.0774|0.111 |0.0411|0.0787 | 0.0957 |0.1341 |0.1003 |0.1443 |0.027 |0.1758|0.0583|0.1034 |0.189

20 20 0.0632|0.0988 | 0.0668 | 0.0763 | 0.2148 |0.0959 |0.1406 |0.1273 |0.0328 |0.1321|0.1035|0.1195 |0.1917
30 5 0.0947|0.0768 | 0.3222|0.071 |0.1371 |0.2553 |0.052 |0.1107 |0.0504 |0.1296 |0.0809 |0.1362 |0.2082
30 10 0.104 |0.081 |0.0758|0.0716 | 0.0885 |0.1415 |0.1121|0.0718 |0.0328 | 0.0904 | 0.0577 | 0.0977 |0.1798
30 20 0.0833|0.0795|0.1118 | 0.1449 | 0.0795 |0.1062 |0.3365|0.0706 |0.0335 |0.1129|0.0899 |0.1035 |0.1945
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EK-C

MARKOV SAKLI REJiM MODELi KULLANILARAK ELDE EDILEN SONUGLAR

Gegmis Giin | Durum Param. | EFTOD | FAHES | FHEFT | FHVRH | GUMVR | HABRM | HVALE | MAASO | REZVM | SSKTA | VERGI | VRMAN | YDFON
1 2 0.1035|0.083 |0.154 |0.1355 |0.1093 |0.1051 |0.1008|0.134 |0.0627 |0.314 |0.09 |[0.1283 |0.104
1 3 0.0969 | 0.097 |0.152 |0.1355 | 0.102 0.1011 |0.101 |0.1316 |0.0627 |0.273 |0.094 |0.1136 |0.097
5 2 0.098 |0.084 |0.091 |0.1046 |0.0989 |0.1168 |0.0778|0.1324 |0.0642 |0.256 |0.078 [ 0.1268 | 0.098
5 3 0.0989 | 0.107 |0.09 |0.0977 |0.097 0.1061 |0.0796|0.1354 |0.0642 | 0.222 |0.106 |0.1328 |0.099
10 2 0.0833|0.096 |0.07 |0.0861 |0.0965 |0.1084 |0.0678|0.1332 |0.0637 |0.26 |0.079 |[0.1164 |0.083
10 3 0.0736|0.087 |0.071 |0.0913 | 0.0979 |0.0963 |0.0685|0.1376 |0.0637 |0.159 |0.101 |[0.1187 |0.074
20 2 0.0709|0.08 |0.06 |0.0683 |0.0934 |0.1035 |0.0559|0.101 |0.0627 {0.185 |0.08 |0.102 0.071
20 3 0.0589|0.094 |0.047 |0.0655|0.0931 |0.099 |0.0565|0.1071 |0.0631 |0.114 |0.09 |[0.0992 |0.059
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30

0.0558

0.082

0.047

0.063

0.102

0.113

0.073

0.0936

0.0618

0.086

0.065

0.1122

0.056

30

0.063

0.09

0.051

0.0656

0.1356

0.0973

0.0585

0.0952

0.0618

0.116

0.072

0.1679

0.063
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EK-D

EFTOD iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
1 0.098 |0.0428|0.0658 |0.0946|0.0811|0.0789 0.0926|0.0985 | 0.0885|0.0959 |0.0975 |0.1016 |0.1041 | 0.0326 | 0.0561 | 0.0326
20 0.1 0.0547|0.0722|0.094 |0.0662 |0.0779  0.0944|0.1043|0.0952 | 0.0999 | 0.1063 | 0.0884 | 0.0971 | 0.0328 | 0.0558 | 0.0328
9 0.1011|0.0921|0.0656 |0.0781 | 0.0763 | 0.0839 0.0791|0.0863 |0.1122 |0.0911 | 0.0879 | 0.1041 | 0.0874 | 0.0346 | 0.0624 0.0346
2 0.098 |0.0595|0.0657|0.0919 |0.0631 |0.0771 0.0925|0.0934|0.1058 |0.0961 | 0.0917 |0.1137 |0.115 |0.0361|0.0648 0.0361
10 0.1011|0.1373|0.0656 |0.0923 | 0.0947 | 0.0802 0.0789 |0.0808 |0.0563 |0.0911 | 0.0809 | 0.1033 |0.104 |0.0375|0.0664 0.0375
18 0.0997|0.061 |0.0712|0.0957 |0.0704 | 0.0695 0.0824|0.0857 |0.1106 |0.0825 |0.085 |0.0974 |0.0709 |0.0376|0.052 | 0.0376
7 0.1 0.0573|0.0722|0.0701 | 0.0693 |0.08 | 0.0786|0.0865|0.0794 | 0.0921 | 0.0863 | 0.0929 | 0.0917 | 0.0397 | 0.0586 | 0.0397
21 0.0997|0.0544 | 0.0712 |0.096 |0.0954|0.0762 0.0951|0.0935|0.1097 |0.0885 | 0.0934 |0.082 |0.0893 |0.0397 |0.0679 0.0397
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17 0.1 0.0507 {0.0722 |0.0941 | 0.0497 | 0.0736 | 0.0944 | 0.0995 | 0.0798 | 0.0963 | 0.1012 | 0.0913 | 0.0962 | 0.0418 | 0.0532 ' 0.0418
14 0.1026 |0.0543|0.0778 | 0.1029 | 0.0502 | 0.0773 | 0.0978 | 0.0793 | 0.1308 | 0.0835 | 0.0792 | 0.0877 | 0.0653 | 0.0427 | 0.0597 0.0427
16 0.1021|0.074 |0.0784|0.102 |0.0866 |0.0692 0.0839 |0.0675|0.0912|0.0771 |0.0711 |0.0851 |0.1042 |0.0436 |0.06 |0.0436
8 0.1 0.0625(0.0722|0.0709 | 0.0685 | 0.0652 | 0.0784 | 0.0639 | 0.046 |0.0921 |0.0634 | 0.0893 |0.085 |0.045 |0.0594 0.045
15 0.1021|0.0715|0.0785|0.0957 | 0.0861 | 0.0714 0.084 |0.0796 0.0829|0.0771 |0.0752 |0.1251|0.0801 |0.0463 | 0.0629 | 0.0463
13 0.1026 |0.0592 |0.0778|0.1043 | 0.0725 | 0.0761  0.0978 |0.0803 | 0.0787|0.0837 |0.0794 | 0.1129 | 0.0475 | 0.0491 | 0.0599 | 0.0475
5 0.1006 |0.0584 | 0.0732 | 0.0696 | 0.0525|0.066 |0.0762|0.0581|0.0481|0.0909 |0.0625 |0.0704 |0.0874 | 0.0498 | 0.0503 0.0481
4 0.1 0.0603 (0.0722|0.0702 | 0.0734 | 0.0664 | 0.0791 | 0.0624 | 0.0636 | 0.0922 | 0.0651 | 0.0826 | 0.1052 | 0.049 |0.0533 0.049
12 0.1026 |0.0614 |0.0778 | 0.0994 | 0.0507 | 0.0751  0.0978 |0.0903 | 0.0725|0.0838 |0.087 |0.1069 | 0.0535 |0.0492 | 0.0588 | 0.0492
6 0.0998 | 0.0652 |0.0509 | 0.067 |0.0586|0.0721 0.093 |0.0531/0.0571|0.0933 |0.0575|0.0691 |0.083 |0.0612 |0.0512|0.0509
19 0.1021|0.0759|0.057 |0.0961|0.055 |0.0794|0.0988 0.0966 0.171 |0.0985 0.0894 |0.0956 |0.0873|0.0517|0.0583 0.0517
3 0.0992 |0.0736|0.0668 | 0.0726 | 0.0533 | 0.0788 | 0.0805 | 0.0817 | 0.0959 | 0.0921 | 0.0812 | 0.086 |0.0993 | 0.0535|0.0536 0.0533
22 0.1021 |0.0636|0.0569 | 0.0956 | 0.0582 | 0.0785 | 0.0952 | 0.0861 | 0.0916 | 0.0891 | 0.0855 | 0.1105 |0.0877 | 0.0547 | 0.0652 0.0547
11 0.1011|0.1066 | 0.0656 | 0.0986 | 0.088 |0.0747 0.0789|0.077 |0.0878|0.0911 |0.0742|0.1012|0.1037 |0.0559 |0.0676 | 0.0559
0 0.098 |0.096 |0.096 |0.0964|0.098 |0.0949 0.0962 |0.09590.1007|0.0959 |0.0996 | 0.1551 | 0.0946 |0.0972 |0.0978 | 0.0946
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EK-E

FAHES iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
12 0.1082 |0.0766 | 0.1037 |0.0942 | 0.0361 | 0.0795 | 0.061 |0.1056|0.1175|0.0676 |0.0645 |0.0965 |0.1037 |0.1167 | 0.0684 | 0.0361
16 0.1112/0.0391|0.0962 |0.0874 | 0.0626 | 0.0695 0.0668 |0.0772 |0.1913 |0.0688 | 0.0728 |0.1111 |0.0892 | 0.0948 | 0.0619 0.0391
2 0.0983|0.0663|0.0399 |0.072 |0.0463|0.0719 0.0608 |0.0814 |0.0606 |0.0852 | 0.0891 | 0.1606 |0.0802 | 0.0427 | 0.0401 0.0399
3 0.0992|0.0518|0.0513 |0.0709 | 0.0618 | 0.0718 0.0614 |0.0811 |0.0494 |0.0859 | 0.0896 | 0.1529 |0.0819 | 0.0433 |0.0441 0.0433
1 0.0981|0.0495 | 0.0508 | 0.0652 | 0.0668 | 0.0765 0.0608 |0.085 |0.0693|0.0852 |0.0902 | 0.1553 |0.0813 |0.0735|0.0464 0.0464
5 0.101 |0.0531|0.0677|0.1022 |0.068 |0.0828 0.0638|0.0736|0.1032|0.0883 | 0.0885|0.092 |0.0856 |0.0522|0.0482 0.0482
4 0.0999|0.0763 | 0.0523 |0.0704 | 0.0498 | 0.0866 0.0624 |0.0796 |0.0624 |0.0871 | 0.0907 | 0.1314 | 0.0845 | 0.0534 | 0.0513  0.0498
15 0.1112|0.0641|0.0925|0.0858 |0.1216 | 0.0815 0.0668 |0.065 |0.1453|0.0687 |0.051 |0.195 |0.1234|0.1215|0.0701 0.051
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0 0.0981 |0.0628 | 0.0525 | 0.0652 | 0.0569 | 0.0738  0.0608 | 0.0844 | 0.0641|0.0844 |0.0954 | 0.0853 | 0.0588 |0.0693 | 0.0552 | 0.0525
18 0.1038 |0.0536|0.0858 | 0.0781 |0.1057 | 0.0815 | 0.0774 | 0.0878 | 0.1884 | 0.0927 | 0.0904 | 0.1317 |0.053 |0.1105|0.0758 0.053
20 0.0999 |0.0743 | 0.0807 | 0.0743 | 0.0551 | 0.0796 0.0724 |0.0878 0.1181|0.0873 |0.0934 | 0.1643 | 0.085 |0.0887 |0.072 |0.0551
6 0.1039|0.0585|0.0697 |0.079 |0.074 |0.0857 0.067 |0.0758|0.143 |0.0925 |0.0833|0.0974 |0.0894 |0.0577 |0.0589 | 0.0577
7 0.1 0.0601 | 0.0807 |0.0736|0.0708 | 0.084 | 0.0724|0.0895|0.1269 |0.0873 | 0.0938 | 0.1429 | 0.0855 | 0.0956 | 0.0691 | 0.0601
13 0.1082 |0.1076 |0.1037 | 0.0848 | 0.0703 | 0.0845  0.0611 |0.12590.0937|0.0676 |0.0716 | 0.0745 | 0.104 |0.1092 |0.0745 | 0.0611
14 0.1083(0.1181|0.1037 | 0.0836 | 0.0861 | 0.0946 | 0.0611 | 0.1164 | 0.0983 | 0.0677 | 0.1022 | 0.1058 |0.096 |0.1736|0.0704 0.0611
21 0.1038 |0.0684 |0.0858 | 0.0781 | 0.0752 | 0.0952 | 0.0774 | 0.0996 |0.149 | 0.0927 |0.0933|0.2128 |0.0787 |0.1 0.0766 0.0684
8 0.1001 |0.0916 | 0.0807 | 0.0736 | 0.0752 | 0.0846 0.0724 0.0907 | 0.1609|0.0873 |0.0947 | 0.1618 | 0.083 |0.0931 |0.0691 | 0.0691
17 0.0999 | 0.0825|0.0807 | 0.0743 | 0.0718 | 0.0797 0.0724 |0.0905|0.0849|0.0873 |0.0971 | 0.135 |0.0821 |0.092 |0.0694 | 0.0694
11 0.1069|0.0952|0.1027 | 0.0827 | 0.0806 | 0.0852 | 0.0774 | 0.0889 | 0.2242 | 0.096 |0.0977 |0.0758 |0.1408 | 0.0892 | 0.0752 0.0752
9 0.1069 |0.0883|0.1022 | 0.0815 | 0.0949 | 0.0953 | 0.0774 | 0.098 |0.1479|0.096 |0.102 |0.1663 |0.0927|0.0958 |0.0835 0.0774
10 0.107 |0.0823|0.1022|0.0814 |0.0784|0.0901 | 0.0774 |1 0.0935 | 0.2468 | 0.0961 | 0.0919 | 0.1461 |0.169 |0.0974|0.0775 0.0774
19 0.1111]0.136 |0.0924|0.0867|0.1078 | 0.0884 0.0821|0.1389 0.2554|0.1005 |0.1003 | 0.0997 |0.1038 |0.2161 |0.0863 | 0.0821
22 0.1112]0.1368|0.0996 | 0.0877 | 0.0924 | 0.1032  0.0821|0.159 |0.2435|0.1005 |0.1505 |0.2165|0.1183 |0.1198 | 0.0936 | 0.0821
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EK-F

FHEFT iSLEM TiPi iCIN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
17 0.1529|0.068 |0.0456 |0.0645|0.0469 | 0.0847 0.0646|0.1251|0.058 |0.125 |0.1429|0.0875|0.1329|0.0316|0.0362 | 0.0316
9 0.141 |0.0691|0.0421|0.0677 |0.067 |0.0595 0.0671|0.082 |0.0789|0.0887 |0.0719 |0.0725 |0.0535 |0.0326|0.0484 0.0326
20 0.1529|0.0545 | 0.0456 | 0.0645 | 0.0432 | 0.085 0.0646|0.1381|0.055 |0.125 |0.1518|0.0725|0.0923 |0.0334|0.0396 0.0334
8 0.1529|0.0628 | 0.0456 | 0.0649 | 0.0646 | 0.0621 0.0646 |0.0602 |0.0677 |0.0775 |0.061 |0.0782 |0.0563 |0.0338 |0.0434 0.0338
2 0.1501|0.055 |0.0511|0.0698 |0.0535|0.0693 0.068 |0.075 |0.056 |0.0916 0.0745|0.0689 |0.0777 |0.0339|0.0425 0.0339
1 0.1502 | 0.0664 | 0.0512 | 0.0694 | 0.0533 | 0.0788 0.068 |0.1013|0.0982|0.1245 | 0.1048|0.0779 |0.1039 | 0.0345 | 0.0416 0.0345
4 0.1529|0.0528 | 0.0456 | 0.0646 | 0.0646 | 0.0604 0.0646 |0.0549 |0.0799 |0.093 |0.0577 |0.0659 |0.0695 | 0.0349 |0.0422 0.0349
5 0.1546|0.054 |0.0462 |0.0662 |0.0647 |0.0612 0.0655|0.0509 |0.0754 |0.0788 | 0.054 |0.0565 |0.0709 |0.0351|0.0442 0.0351
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7 0.1529|0.0637 | 0.0456 | 0.0646 | 0.0646 | 0.0651 0.0646 |0.0672 | 0.0722|0.0778 |0.0656 | 0.0719 | 0.0528 |0.0352 | 0.0471 | 0.0352
18 0.1465 |0.0687|0.0462 | 0.0637 |0.0516 | 0.0763 | 0.0647 | 0.1073 | 0.0626 | 0.1196 | 0.1137 | 0.0752 | 0.1233 | 0.0361 | 0.0388 0.0361
3 0.15130.054 |0.0483|0.0637|0.0487|0.0662 0.0637|0.064 |0.0482|0.0892 |0.0616 |0.066 |0.0679 |0.0365 |0.0395 |0.0365
22 0.1464 10.0962 | 0.0405 | 0.0693 | 0.0669 | 0.0862 0.0686 |0.135 |0.0717|0.1184 |0.1348 |0.1344|0.0881 |0.0365 | 0.0554 | 0.0365
6 0.1465|0.0468 | 0.0462 | 0.0643 | 0.0544 | 0.0641 0.0646 |0.0478|0.0909|0.087 |0.0566 |0.053 |0.0588 |0.0368 |0.0456 | 0.0368
21 0.1465|0.0545|0.0462 | 0.0637 | 0.0642 | 0.0751  0.0647 |0.1288 0.1131|0.1196 |0.1485 | 0.1138 | 0.0944 | 0.0369 | 0.0463 | 0.0369
13 0.1433|0.0553|0.0426 | 0.0687 | 0.0683 | 0.0723 | 0.068 |0.1109|0.1056|0.1172 |0.1197 | 0.1464 |0.0689 | 0.0379 | 0.045 0.0379
16 0.1464 10.0639|0.0405|0.069 |0.0514|0.078 0.0686|0.1101/0.1027|0.1185|0.108 |0.1429|0.0713 |0.0552 |0.0551 | 0.0405
19 0.1464 10.0889 | 0.0408 | 0.0684 | 0.0535 | 0.0878 0.0686 |0.1296 | 0.0909|0.1185 |0.1189 | 0.1481 | 0.1223 | 0.0406 | 0.0533 | 0.0406
15 0.1464 1 0.0686 | 0.0408 | 0.068 |0.0703|0.0737 0.0686 |0.1136|0.0625|0.1185 |0.0936 |0.09 |0.1029 |0.0477 |0.0512 | 0.0408
10 0.1409|0.0828|0.0421 | 0.0676 |0.0674 | 0.0583 | 0.0673 | 0.0822 | 0.0914 | 0.0886 | 0.0706 | 0.0731 | 0.0856 | 0.0415 | 0.0546 0.0415
11 0.1409|0.0571|0.0421|0.0672 |0.0617 | 0.0587 | 0.0673 | 0.0762 | 0.0495 | 0.0886 | 0.0691 | 0.0738 | 0.1054 | 0.0456 | 0.0554 0.0421
14 0.1432|0.0593|0.0426 | 0.0684 | 0.0512 | 0.0818 | 0.0678 | 0.1192 | 0.0875|0.1172 | 0.1393 | 0.1291 | 0.0688 | 0.0475 | 0.0462 0.0426
12 0.14320.0673|0.0428 | 0.0688 | 0.0602 | 0.0746 0.068 |0.1116|0.0586|0.1171 |0.0976 |0.1204 | 0.0755 |0.0503 | 0.0466 | 0.0428
0 0.1502 |0.1502 |0.1502 | 0.1505| 0.1566 | 0.1501  0.154 |0.1502/0.1499|0.1499 |0.175 |0.2183|0.1546 |0.1674 |0.1608 | 0.1499
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EK-G

FHVRH ISLEM TiPi ICiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
14 0.1247/0.058 |0.0628 |0.0709|0.0437|0.0832 0.0708|0.0929|0.0749|0.11 0.0901 | 0.1295 | 0.0687 |0.0499 | 0.0495 0.0437
9 0.1235/0.0596 | 0.0578 | 0.0705 | 0.0529 | 0.0679 0.0702 |0.0715|0.156 |0.0823 | 0.0696 |0.1146 |0.0769 | 0.0575 |0.0456 0.0456
7 0.1326|0.0622 | 0.0633 |0.0718 | 0.0604 | 0.0755 0.0718|0.075 |0.0886|0.0934 | 0.0701|0.1081 |0.059 |0.0459|0.054 0.0459
17 0.1326|0.0605 | 0.0583 |0.0715 | 0.0556 | 0.0852 0.0718|0.11 |0.1166|0.1137 |0.1151|0.1121 |0.1324 | 0.0467 | 0.0503  0.0467
12 0.1248|0.0649 | 0.0585 |0.0718 |0.053 |0.0831 0.0712|0.0917 |0.0726|0.1101 | 0.1032 | 0.1402 | 0.0825 | 0.0529 | 0.0469 0.0469
18 0.1249|0.0638|0.0626 | 0.0705 | 0.0681 | 0.0788 0.0707 |0.0977 |0.1186 |0.1074 | 0.0999 | 0.0978 |0.129 |0.05 |0.0474 0.0474
13 0.1248|0.0508 | 0.0586 | 0.0622 | 0.0677 | 0.0794 0.0712|0.0981|0.1425|0.1102 | 0.0989 | 0.1312 | 0.0908 | 0.0499 | 0.0486 0.0486
15 0.1283|0.0717|0.0648 | 0.0731 | 0.0743 | 0.0848 0.073 |0.1042|0.0894|0.1128 | 0.1076 |0.0957 |0.0918 | 0.0488 | 0.0525 0.0488
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20 0.13260.0612 |0.0583|0.0715|0.0547 | 0.0878 0.0718 |0.1242  0.0724|0.1137 |0.1272 | 0.0863 | 0.0822 | 0.0489 | 0.0527 | 0.0489
1 0.1301 |0.0646|0.0641 | 0.0751 |0.0575|0.0808 | 0.0743 | 0.098 | 0.0787|0.113 |0.0997 |0.1009 |0.109 |0.0559 |0.0494 0.0494
10 0.12340.0674 |0.0578 | 0.0702 | 0.0593 | 0.0648 0.0704 |0.0765|0.1105|0.0821 |0.0692 | 0.1006 | 0.1036 |0.056 |0.0498 | 0.0498
19 0.12830.069 |0.0648|0.0734|0.0666 |0.0921 0.073 |0.1049/0.1548|0.1128 |0.0987 | 0.141 |0.1198 |0.0547 | 0.0505 | 0.0505
2 0.1301|0.0592 |0.0643 | 0.067 |0.0567|0.0813 0.0743|0.0881/0.1131|0.1002 |0.0886 |0.094 |0.0832 |0.0518 |0.0516 | 0.0516
6 0.125 |0.0845|0.0636|0.0701|0.0586 | 0.0807 0.0705|0.0666 0.1136|0.0824 |0.0671 |0.0719 |0.0811 |0.0622 |0.0517 | 0.0517
8 0.1326 (0.061 |0.0583|0.0723 |0.0569|0.0737|0.0718 | 0.0695|0.1032|0.0933 | 0.0665 | 0.0927 |0.0921 | 0.0549 | 0.0521 0.0521
21 0.1249|0.0641|0.0626 | 0.0705|0.067 |0.0831 0.0707|0.11070.1994|0.1074 |0.1186 |0.1122 | 0.1006 |0.0632 | 0.0521 | 0.0521
11 0.123410.0709|0.0578|0.072 |0.0522|0.0638 0.0704|0.0761/0.1596|0.0821 |0.067 |0.0958|0.121 |0.0575|0.0522|0.0522
3 0.1309 |0.0655|0.0627|0.071 |0.0702|0.0774 0.071 |0.0786/0.0805|0.1013 |0.08 |0.089 |0.089 |0.0592|0.0531|0.0531
16 0.1283|0.0746|0.0657 | 0.0626 | 0.0703 | 0.085 |0.073 |0.1052/0.0937|0.1128 | 0.1124 |0.1505 |0.1154 | 0.0538 | 0.0543 0.0538
4 0.1325|0.0636|0.0583 | 0.0721 | 0.0607 | 0.0722 | 0.0719 | 0.0699 | 0.1293 | 0.0983 | 0.0699 | 0.0866 | 0.0935 | 0.0568 | 0.0539 0.0539
5 0.1342|0.0782|0.0589 | 0.0738 |0.0619|0.0739 | 0.0728 | 0.0648 | 0.1043 | 0.0946 | 0.0655 | 0.0779 |0.1157 | 0.064 |0.0546 0.0546
22 0.12830.0617|0.0658 | 0.0735| 0.0605 | 0.0955 0.073 |0.115 |0.1238|0.1128 |0.1199 |0.116 |0.0826 |0.0685 |0.0568 | 0.0568
0 0.1301|0.1301/0.1301|0.1305|0.1265|0.1292 0.1256|0.1301/0.1398|0.1301 |0.1452 | 0.1618 |0.1274 | 0.1347 | 0.1323 | 0.1256
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EK-H

GUMVR ISLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUGCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
18 0.1713/0.0981|0.1415|0.1062 | 0.0678 | 0.0689 1 0.1052|0.0729|0.1002 | 0.1109 |0.0795 | 0.0813 | 0.1424 | 0.063 |0.0858 0.063
17 0.1821|0.12160.1698 |0.1127 |0.065 |0.069 0.1021|0.0734|0.077 |0.1092 0.0757|0.0878 |0.1776 |0.0675 |0.0659 0.065
20 0.1821|0.0961|0.1434|0.1127 |0.065 |0.0678 0.1151|0.0737|0.0806|0.1121 | 0.0739 |0.0915 |0.1847 |0.0752 |0.065 | 0.065
10 0.1583|0.0821|0.134 |0.0923|0.0903 |0.0825 0.0816|0.0716|0.1893 |0.1074 | 0.0656 | 0.0762 |0.1002 | 0.1577 | 0.0708 0.0656
15 0.1547/0.1529|0.1563 |0.1748 | 0.1543 | 0.0664 0.1592|0.069 |0.1075|0.1087 |0.0686 |0.0835 |0.1252 |0.1235|0.1427 0.0664
11 0.1579/0.0896 | 0.1337 |0.1076 | 0.0911 | 0.0887 0.0816 | 0.0699 |0.1635 |0.1074 | 0.0667 | 0.089 |0.0966 |0.1298 |0.0704 0.0667
9 0.15840.0996 | 0.134 |0.0858|0.091 |0.0731 0.0816|0.0731|0.1092 |0.1074 | 0.0727 |0.0668 |0.1143 | 0.1214 | 0.0686 0.0668
1 0.1926|0.1239|0.0957 |0.1025 | 0.0879 | 0.0699 0.1139|0.0718 |0.1175|0.1075 | 0.0731|0.0901 | 0.1915 | 0.077 |0.0682 0.0682
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16 0.1551/0.1336|0.1552|0.1395|0.1174 | 0.0738 0.1662 |0.1093 |0.1176|0.1087 |0.0697 | 0.0877 | 0.1092 |0.1136 |0.1311 | 0.0697
7 0.1799(0.0772|0.1381 | 0.0954 | 0.1315 | 0.0698 | 0.1056 | 0.0743 | 0.0937 | 0.0984 | 0.0743 | 0.0899 | 0.1624 | 0.0926 | 0.0826 0.0698
22 0.15480.1101|0.1564 | 0.1336| 0.1586 | 0.0702 | 0.1545|0.0775/0.1262 | 0.1087 |0.0743 | 0.0921 | 0.0778 |0.1426 |0.118 |0.0702
14 0.154710.087 |0.1275|0.0703|0.0841|0.0874 0.0759|0.08120.3349|0.1061 |0.0791 | 0.0872 | 0.0941 |0.1472 |0.082 |0.0703
2 0.1899|0.0712|0.1421|0.0934|0.1764 | 0.0719 0.0908 |0.0705/0.1216|0.0949 |0.0705 | 0.084 |0.1385 |0.0839 |0.0939 | 0.0705
12 0.15530.0905|0.1279|0.1064 | 0.1867 | 0.0712  0.0871|0.0779 0.1059|0.1061 |0.0758 | 0.0817 | 0.1152 |0.108 |0.0725|0.0712
13 0.155 |0.0791|0.1277|0.1071|0.0712|0.0802 | 0.0871 |0.0775|0.1151|0.1061 | 0.0761 | 0.0848 | 0.0883 | 0.1294 | 0.0715 0.0712
19 0.155 |0.1019/0.1289|0.093 |0.1598|0.0713 0.1037|0.0782/0.1169|0.1087 |0.0758 | 0.0899 | 0.1017 |0.123 |0.1218|0.0713
4 0.1825|0.0751/0.1398|0.1187|0.1564 | 0.0719 0.1056 |0.074 | 0.0999|0.0981 |0.0777 |0.1051 | 0.1072 |0.1222 |0.0804 | 0.0719
8 0.17940.0776 0.1377|0.0997 | 0.0828 | 0.0721  0.1056 |0.0766 | 0.1174|0.0984 |0.0751 | 0.0884 | 0.1142 |0.0932 | 0.0872 | 0.0721
3 0.1868 |0.0795|0.1415|0.1536 | 0.0805 | 0.0733 | 0.1042 | 0.0746 | 0.1355| 0.0966 | 0.0841 | 0.1012 | 0.1255 | 0.0878 | 0.0827 0.0733
6 0.1728 |0.0766|0.084 |0.1032|0.0897|0.1391|0.103 |0.0742|0.1446|0.1033 | 0.0858 | 0.0907 |0.0928 | 0.1477 | 0.0847 0.0742
21 0.1713|0.0784|0.1415|0.1112 |0.1084 | 0.075 |0.1109|0.0782/0.0991|0.1109 | 0.0791 |0.088 |0.1673|0.0772|0.0808 0.075
5 0.178910.0796 |0.137 |0.1149|0.1068 | 0.0805 | 0.1033 |0.0753 |0.1222 0.1 0.0814 |0.103 |0.1127|0.1156 |0.0893 | 0.0753
0 0.1926 0.1075|0.1081|0.1559|0.1174 | 0.1084  0.1139|0.1075/0.1292|0.1075 |0.1062 | 0.1359 | 0.1223 |0.1183 | 0.1125 | 0.1062
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EK-I

HABRM iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
22 0.1928 10.0775|0.1889|0.1517|0.1343 | 0.0929 | 0.1698 | 0.0931 | 0.1615|0.1466 |0.1138 | 0.0838 | 0.1976 | 0.1752 | 0.1244 | 0.0775
18 0.1995|0.0875|0.1698 |0.205 |0.1616|0.0801 0.1948|0.1232|0.3422|0.1571 | 0.1546 |0.1175|0.222 |0.0834|0.0976 0.0801
21 0.1995|0.1491|0.1732|0.2015|0.1917 | 0.0888 0.1491|0.1266 |0.1502 |0.1569 |0.1576 | 0.1277 |0.2379 | 0.0806 | 0.1164 0.0806
11 0.20060.0811|0.173 |0.1636|0.1476|0.1111 0.2039 |0.0973 |0.1659 |0.2043 | 0.0868 | 0.0956 |0.2075 | 0.1025 | 0.1542 0.0811
17 0.2251|0.0825|0.1806 |0.218 |0.093 |0.1116 0.2207|0.1574|0.1302|0.1857 |0.1733|0.1409 |0.2281 | 0.1271 | 0.0986 0.0825
9 0.2008|0.08390.1731|0.1834 | 0.1409 | 0.0878 0.1038|0.1153|0.1301|0.1277 |0.1162 | 0.123 |0.1941 |0.0838|0.1313 0.0838
4 0.2252/0.084 |0.1522(0.1758|0.1692 |0.1429 0.128 |0.0899 |0.1734|0.1384 | 0.0857 |0.1388 |0.1409 | 0.1325|0.1075 0.084
12 0.1947/0.0842|0.1744 |0.2043 |0.1858 | 0.093 | 0.1913|0.1465|0.1701|0.1943 | 0.1783 |0.087 |0.2165|0.107 |0.1321 0.0842
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15 0.1926 |0.0851|0.2106|0.1844|0.1947 | 0.0849 0.1799|0.1039/0.1122|0.1886 |0.129 |0.1018|0.1905 |0.1547 |0.1442 | 0.0849
20 0.2251|0.0857|0.1936|0.218 |0.0979|0.1208|0.175 |0.155 |0.1308|0.1816 0.1783|0.1302 |0.2247|0.1341|0.1125 0.0857
5 0.2257/0.1001|0.152 |0.1813|0.1439|0.1681|0.1292 |0.1 0.1335|0.1405 |0.087 |0.1066 |0.1162|0.1271|0.1139  0.087
14 0.194710.1346 0.1744|0.1959|0.182 |0.1221 0.1916|0.1107 0.1358|0.1945 |0.1629 | 0.0891 | 0.2283 |0.1135 |0.1315 | 0.0891
8 0.2245/0.0914|0.1522|0.1787|0.1438 | 0.1217 0.12740.0909 | 0.1448|0.1377 |0.092 |0.1137|0.1776 |0.1349 |0.1222 | 0.0909
19 0.1927/0.2012|0.21 |0.1819|0.1937|0.0952 0.1942|0.1063|0.1613|0.1926 |0.1075|0.0917 |0.2177 |0.1197 | 0.1502 | 0.0917
10 0.2006 |0.1425|0.173 |0.1827|0.1234|0.1015|0.1037|0.102 | 0.1728|0.1274 /1 0.1105 | 0.0928 |0.1974 | 0.1207 | 0.1452 0.0928
16 0.19280.0939/0.1915|0.1702 | 0.1892 | 0.1023  0.1801 |0.1096 | 0.156 |0.195 |0.1238|0.1116|0.1897 |0.154 |0.1537|0.0939
13 0.19440.1041|0.1742|0.1707 | 0.1964 | 0.1091 | 0.1912 | 0.1352 | 0.1209 | 0.194 |0.1803 |0.094 |0.1958 |0.1534|0.1377 | 0.094
7 0.2245/0.1028 |0.1521|0.1755|0.1298 | 0.1156 | 0.12740.0972 0.173 |0.1377 |0.1017 |0.1211 | 0.2001 |0.1036 |0.1173 | 0.0972
3 0.2236 (0.0976|0.194 |0.1701|0.1608 |0.1204|0.1263 |0.1009 | 0.2084|0.1367 | 0.1109 | 0.1333 |0.134 |0.1168|0.1125 0.0976
6 0.2 0.1184/0.1773|0.1511|0.1259|0.1849 | 0.1075|0.1337 | 0.2575/0.1152 | 0.1439 | 0.1411 | 0.1479 | 0.0988 | 0.1008 | 0.0988
2 0.2271|0.11 |0.1851|0.1948 |0.1376|0.1261 | 0.1467 |0.1274 | 0.1528 | 0.1532 | 0.1419 | 0.1423 | 0.1869 | 0.1142 | 0.1229  0.11

1 0.228410.1269|0.1855|0.172 |0.1623|0.1229 0.1467|0.1494/0.1348|0.1527 |0.162 |0.12490.2307 |0.139 |0.1226 0.1226
0 0.228410.1527|0.1731|0.1702 | 0.1599 | 0.1561 0.1467|0.1527|0.1699|0.1527 |0.1621 | 0.1754 | 0.1708 | 0.1614 | 0.1559 | 0.1467
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EK-i

HVALE iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
17 0.0988 | 0.0565 | 0.0591 | 0.0698 | 0.0424 | 0.0658 | 0.0694 | 0.0933 | 0.0516|0.0985 |0.1058 | 0.064 |0.0906 |0.0295|0.0417 | 0.0295
1 0.0971|0.0422|0.0811 |0.0718 | 0.0386 | 0.0628 0.0695 |0.0832 |0.0513 |0.0968 | 0.0869 | 0.0623 |0.0916 | 0.0304 | 0.0423 0.0304
12 0.0981|0.061 |0.0672|0.0717 |0.0422|0.066 0.0719|0.0883|0.07 |0.0986 0.0912|0.0761|0.0309 | 0.0414|0.057 0.0309
18 0.0971|0.0591|0.062 |0.0692 |0.0549 |0.0648 0.0692 |0.0867 |0.0559|0.097 |0.0886|0.0695 |0.0813 |0.0315|0.0462 0.0315
20 0.0988|0.0556 | 0.0591 |0.0698 |0.041 |0.066 0.0694|0.1026 |0.0574|0.0985 |0.1118 | 0.0624 |0.0751 | 0.0316 |0.046 | 0.0316
21 0.0971|0.0646 | 0.062 |0.0692 |0.0651 |0.0642 0.0692 |0.0942 |0.0568|0.097 |0.1094 |0.0683 |0.0506 |0.0322|0.0487 0.0322
7 0.0987|0.05 |0.0591|0.0692 |0.0455|0.0612 0.0764 |0.0642 |0.0779|0.0788 | 0.0653 | 0.0625 | 0.0542 | 0.0326 | 0.0513  0.0326
10 0.0969|0.0673 | 0.0666 |0.0728 | 0.0771 | 0.0636 0.0763 |0.0727 |0.0643 |0.0719 | 0.0711 | 0.0646 |0.0757 |0.033 |0.0574 0.033
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9 0.0968 | 0.0852 | 0.0666 | 0.0723 | 0.0867 | 0.0633 0.0763 |0.0736|0.071 |0.072 |0.0674 |0.0646 | 0.0601 |0.0344 |0.0551 | 0.0344
11 0.0969 |0.0715|0.0667 | 0.0813 | 0.0465 | 0.0625 | 0.0762 | 0.0727 | 0.054 |0.0718 | 0.071 |0.0669 |0.0854 | 0.0348 |0.0564 0.0348
8 0.0987 0.0483|0.0591|0.0688 | 0.0431 | 0.0584 0.0763 |0.0606  0.0436|0.0788 |0.0611 |0.0611 | 0.0775 |0.0351 | 0.0466 | 0.0351
2 0.097 |0.0587|0.081 |0.0719|0.043 |0.0619 0.0765|0.068 |0.0534|0.0771 |0.0688 | 0.0592 | 0.0866 |0.0356 |0.046 |0.0356
13 0.0981|0.0471|0.0671|0.0722|0.0393 | 0.0656 ' 0.0719 |0.0913  0.0527|0.0944 |0.0857 | 0.0818 | 0.0359 |0.0432 | 0.0546 | 0.0359
5 0.0995 | 0.0519|0.0786 | 0.0697 | 0.0501 | 0.0591 0.0746 |0.0508 | 0.0475|0.0783 |0.0538 | 0.0596 | 0.0769 | 0.0367 | 0.0443 | 0.0367
4 0.0987(0.0518|0.0771|0.0691 | 0.0505 | 0.0595 | 0.0764 | 0.0529 | 0.055 |0.0789 | 0.0541 |0.0582 |0.0778 |0.0379 | 0.0463 0.0379
14 0.0981|0.0695|0.0671|0.0722|0.05 |0.07 0.0718|0.0856 0.0649|0.0941 |0.0932 |0.0901 |0.0399 |0.0496 |0.0518 | 0.0399
3 0.0978 |0.0624 | 0.0814 | 0.0682 | 0.0641 | 0.0625 0.0756 |0.0624 | 0.0993 | 0.0783 |0.0649 | 0.0583 | 0.078 |0.0408 |0.0451 | 0.0408
6 0.0971|0.0556 |0.0821|0.0813 | 0.0694 | 0.0628 0.0757 |0.0518  0.0598|0.0797 |0.0548 | 0.062 |0.0855 |0.0451 |0.0501 | 0.0451
19 0.1011|0.0537|0.0687 | 0.0734 | 0.0655 | 0.076 |0.0728|0.1024 | 0.0838|0.1008 | 0.0946 | 0.1042 |0.078 |0.0465|0.0614 0.0465
22 0.1011 |0.0683 | 0.0693 | 0.0728 | 0.0685 | 0.0753 | 0.0728 | 0.0953 | 0.054 |0.0888 | 0.0827 | 0.0966 |0.0724 | 0.0502 | 0.0589 0.0502
15 0.1011 |0.0659|0.0686 | 0.0732 | 0.0697 | 0.0714 | 0.0728 | 0.0982 | 0.0703 | 0.1008 | 0.0876 | 0.082 |0.0852 | 0.0529 | 0.0639 0.0529
16 0.1011|0.0535/0.0694 | 0.073 |0.0795|0.07 | 0.0728|0.0926 0.0632|0.093 |0.0863 |0.0928|0.0667 |0.0531|0.0652 | 0.0531
0 0.0971|0.0967 |0.1006 | 0.097 |0.1049|0.0968 0.0983|0.0967|0.097 |0.0967 |0.116 |0.13420.0994 |0.1042 |0.1032 | 0.0967
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EK-J

MAASO ISLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
17 0.138 |0.0662|0.0837|0.109 |0.0453|0.1027 0.1074|0.1067|0.0712|0.1236 |0.1069 |0.082 |0.101 |0.0454|0.0352|0.0352
1 0.1461|0.0744|0.0871|0.0783 | 0.0444|0.104 0.1041|0.1054 |0.0685|0.1136 |0.1116 |0.152 |0.1215|0.0427 |{0.0359 0.0359
9 0.1439/0.1199|0.081 |0.1156|0.0553|0.1036 0.1125|0.1218|0.095 |0.1359 0.133 |0.1907 |0.1099 | 0.0486 |0.0376 0.0376
10 0.1439/0.0638|0.0811 |0.1153 | 0.0462 | 0.0936 0.1125|0.1012|0.0842|0.1199 0.1095 |0.1665 |0.1106 | 0.0561 | 0.0382 0.0382
20 0.138 |0.0687|0.0972|0.0846 |0.0482|0.0838 0.0937|0.0947 |0.0608 |0.1001 |0.102 |0.116 |0.0682 |0.0477|0.0387 0.0387
6 0.1401|0.0684|0.084 |0.113 |0.0582|0.0865 0.0807 |0.0631|0.0391|0.0929 | 0.0764 |0.0484 |0.0409 | 0.0444 |0.0514 0.0391
21 0.14 |0.0603|0.1017 |0.0888 |0.0546 |0.0671 0.0678 |0.0695 |0.0624 |0.0745 | 0.0684 | 0.1042 | 0.0794 | 0.0516 | 0.0396 0.0396
8 0.1376|0.0516 | 0.0837 |0.1142 | 0.0464 | 0.0887 0.1072|0.094 |0.0641|0.1187 | 0.1026|0.1577 |0.1149 | 0.0457 | 0.0401 0.0401
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19 0.1489|0.0561|0.0756 | 0.1183 | 0.0404 | 0.1005 0.1184 |0.0964 | 0.1019|0.1228 |0.0928 | 0.1612 |0.123 |0.0504 | 0.0587 | 0.0404
2 0.1461|0.0582|0.088 |0.0792|0.0617|0.0994 |0.1043 |0.107 |0.0689|0.1136 0.1125|0.1423 |0.1187 |0.0584 | 0.0406 0.0406
22 0.1485|0.0736 | 0.0946 | 0.1092 | 0.0406 | 0.0697 0.0828 |0.0574|0.1019|0.0839 |0.0519 | 0.073 |0.0599 |0.0615 | 0.0446 | 0.0406
11 0.144 |0.0862|0.0812|0.1128|0.0412|0.0849 0.0852|0.08320.0634|0.0955 |0.0925 | 0.1326 | 0.0723 |0.0604 | 0.0421 | 0.0412
7 0.13760.0579|0.0837|0.0824 | 0.0508 | 0.1 0.10720.1088 | 0.0825|0.1294 |0.1232 | 0.1838 | 0.1401 | 0.0429 | 0.043 |0.0429
12 0.1455/0.1079|0.0809|0.1137|0.0696 | 0.098 ' 0.1029|0.092 |0.097 |0.1208 |0.1097 |0.1192 | 0.0943 |0.0525 | 0.0429 | 0.0429
15 0.1487|0.1046|0.0756 | 0.118 |0.0432|0.1087|0.1086 |0.1059|0.1535|0.1123 | 0.1196 | 0.2039 | 0.1257 | 0.0498 | 0.0518 0.0432
18 0.14 |0.06 |0.0797|0.1117|0.0648|0.0973 0.1003 |0.0855/0.1582|0.1041 |0.094 |0.1265|0.098 |0.0467 |0.0449 | 0.0449
4 0.1381|0.0711|0.0837|0.1093 | 0.0458 | 0.0871 | 0.1076 | 0.0872 | 0.0843 | 0.1146 |0.1003 | 0.1459 | 0.1162 | 0.0645 | 0.045 | 0.045
3 0.1369|0.1118|0.0822|0.1145|0.048 |0.0944 0.1057|0.1084 0.0895|0.1134 |0.1132 |0.1467 |0.1016 |0.0539 | 0.0455 | 0.0455
14 0.1452(0.1112|0.0799 | 0.0856 |0.049 |0.1075|0.11660.094 | 0.103 |0.1208 0.1149|0.1279|0.0581|0.0464 |0.0532 0.0464
5 0.1396 |0.0553|0.0845|0.117 |0.066 |0.0799|0.1076|0.0761|0.0736|0.0944 | 0.0887 | 0.1436 |0.1196 | 0.058 |0.0482 0.0482
13 0.1454|0.089 |0.0799|0.116 |0.0744|0.1047|0.1166 |0.0941/0.0817|0.1206 |0.1146 |0.1301 |0.1188 | 0.0502 | 0.0483 0.0483
16 0.1485|0.0881|0.0756|0.149 |0.1216|0.1041 0.109 |0.0965|0.1991|0.1126 |{0.1043 |0.1239|0.1159 |0.0779 | 0.0594 | 0.0594
0 0.1461|0.1136|0.1154 | 0.1152|0.1169 | 0.1146 0.1134|0.1136|0.1355|0.1136 |{0.1172 | 0.1582 |0.1176 |0.127 |0.119 |0.1134
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EK-K

REZVM iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
2 0.0938 0.0258 | 0.0291 | 0.064 |0.0409 | 0.0333 0.0297|0.0252|0.0225|0.0303 |0.0268 | 0.0383 | 0.0409 | 0.029 |0.0338|0.0225
17 0.0902 | 0.0767 | 0.0796 | 0.0522 | 0.0417 | 0.0303 0.0423|0.027 |0.0239|0.0418 | 0.0277|0.04 |0.0788 |0.0386|0.0362 0.0239
7 0.0886 | 0.0426 | 0.0623 | 0.0556 | 0.0342 | 0.0346 0.0452 |0.0256 |0.0242 |0.0442 | 0.026 |0.0393 |0.0379 |0.0483|0.0386 0.0242
21 0.082 |0.0293|0.0513|0.0664 |0.0303 | 0.0302 0.0506 |0.0244 |0.0277 |0.0468 | 0.0256 | 0.0385 | 0.0359 | 0.0487 | 0.0352  0.0244
8 0.0882|0.0323|0.062 |0.0746|0.0448|0.0391 0.0452|0.0247 |0.0494 |0.0443 | 0.0263 | 0.0358 |0.0294 | 0.055 |0.0391 0.0247
20 0.0902|0.0316 | 0.0871 |0.0606 |0.0348 |0.03  0.0378|0.0247|0.029 |0.0382 |0.0254 |0.0373 |0.0783 | 0.0469 | 0.0386 0.0247
5 0.0872|0.025 |0.0312|0.0524 |0.0414|0.0486 0.0301|0.0253|0.045 |0.0311 0.026 |0.0377|0.0379 |0.0668 |0.0297 0.025
3 0.0922|0.026 |0.0289 |0.0685 |0.0305|0.0352 0.0298|0.0256 |0.0333 |0.0305 | 0.0266 | 0.0366 |0.0345 |0.03 |0.0305 0.0256

146



4 0.0905|0.026 |0.0293|0.0626|0.0429|0.0435|0.0302 |0.0261 |0.03370.0309 | 0.0269 | 0.0425 | 0.0367 | 0.0465 | 0.0306 | 0.026
1 0.096 |0.0267|0.0535|0.0634|0.0322|0.0306 0.0297|0.0262 0.0389|0.03 |0.0269 |0.0377 |0.0855 |0.0297 | 0.0323 | 0.0262
6 0.0828 |0.0268 |0.0319|0.056 |0.0343|0.0563 0.0299|0.0271/0.0432|0.0315 |0.0288 | 0.0437 | 0.0316 |0.0735 | 0.0316 | 0.0268
22 0.06830.0343 |0.0756 | 0.0546 | 0.0337|0.0332|0.0392 |0.027 |0.0392/0.042 |0.0291|0.0402 |0.0351|0.044 |0.0351 0.027
16 0.0685 | 0.0305|0.0766 | 0.0517 | 0.0412 | 0.0362 0.0651|0.0292 | 0.0462|0.0534 |0.0274 | 0.0328 | 0.0312 |0.0387 | 0.0346 | 0.0274
18 0.082 |0.0375|0.0691|0.0695|0.0357 | 0.0308 0.0499 |0.0285/0.0459|0.0434 |0.0299 | 0.0393 | 0.0455 |0.0387 | 0.0383 | 0.0285
0 0.096 |0.03 |0.0323/0.0634|0.0331|0.0336/0.02970.03 |0.0324/0.03 |0.029 |0.0334|0.0427 |0.0311|0.0313 0.029
14 0.0695 | 0.0357|0.0582 | 0.0661 | 0.0442 | 0.0397 0.0413 |0.0368  0.0695|0.0439 |0.0303 | 0.0452 | 0.0415 |0.0476 | 0.0397 | 0.0303
12 0.0701|0.0476 |0.0587|0.0514 | 0.0385 | 0.0323  0.0413 |0.0315/0.0574|0.0439 |0.0305 | 0.0433 | 0.0387 |0.044 |0.0323|0.0305
13 0.0697 |0.0401|0.0584 | 0.0701 | 0.0594 | 0.0357  0.0413 |0.0358  0.0457|0.0437 |0.0305 | 0.0443 | 0.041 |0.0499 |0.0349 | 0.0305
9 0.0709 |0.0314 |0.0709 | 0.0489 | 0.037 |0.0332 0.0744|0.0357|0.0627|0.0533 |0.0354 | 0.0438 | 0.0347 |0.051 |0.0403 | 0.0314
15 0.0689 |0.0316 |0.0803 | 0.051 |0.0381|0.0331 0.0694 |0.0349|0.041 |0.0534 |0.0344 |0.0417 |0.0452 |0.0331|0.037 |0.0316
19 0.0691 |0.0389 |0.0804 | 0.0432|0.0351 | 0.0344 0.0472|0.03210.0438|0.0469 |0.033 |0.0457|0.0424 |0.0494 |0.0375|0.0321
10 0.0709 |0.0432|0.0709 | 0.0503 | 0.0375|0.035 ' 0.0422|0.0357|0.0376|0.046 |0.0334|0.04410.0344 |0.0587|0.0421|0.0334
11 0.071 |0.0372|0.071 |0.0432|0.0393|0.037 0.0373|0.0348|0.0585|0.0425 |0.0344 | 0.0445|0.037 |0.0666 |0.0406 | 0.0344
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EK-L

SSKTA iSLEM TiPi iCIN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
6 0.1553/0.0421|0.1135|0.0499 | 0.0365 | 0.0989  0.0671|0.092 |0.0751|0.0623 |0.0991 |0.0404 |0.0078 | 0.0781 | 0.0665 | 0.0078

8 0.1479/0.1011|0.0798 |0.1496 | 0.0101 | 0.1113 0.0642 |0.1469 |0.0322 |0.1571 | 0.1448 |0.1917 | 0.1412 | 0.0803 | 0.0424 0.0101
21 0.1549|0.0106 | 0.0699 | 0.0487 | 0.0517 | 0.0654 0.0605|0.059 |0.0511|0.0748 |0.082 |0.0399 |0.0185 |0.0748|0.0442 0.0106
11 0.1616|0.0848|0.0744 |0.0983 | 0.0588 |0.091 0.068 |0.0938|0.0141|0.0638 | 0.0961 |0.1542 |0.1887 |0.0636 |0.064 0.0141

0 0.1448|0.0594 | 0.0879 |0.1442 | 0.0349|0.1123 0.12 |0.1482|0.245 |0.1482/0.146 |0.0142|0.0972|0.0187|0.0318 0.0142
12 0.1637/0.0839|0.0756 | 0.0683 | 0.0628 | 0.1112 0.0682|0.106 |0.127 |0.1678 | 0.1197|0.1468 |0.02 |0.0641|0.0618 0.02

22 0.1689|0.0662 | 0.0586 | 0.0635 | 0.0561 | 0.0942 0.0842|0.0447|0.02 |0.0719 |0.0777|0.0362 |0.075 |0.1173|0.0795 0.02

2 0.1449|0.1597 | 0.1045 |0.0625 | 0.1372 | 0.1048 0.0664 |0.1311|0.0431|0.1309 | 0.1323|0.1928 |0.0201 | 0.0574 | 0.0505 0.0201
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13 0.1637|0.0229/0.1054 | 0.043 |0.1412|0.1117 0.0683|0.1134/0.1425|0.1678 |0.1179 | 0.1468 | 0.0202 |0.0621 | 0.0535 | 0.0202
14 0.1637|0.1371|0.1054 | 0.0564 | 0.0484|0.1117|0.0683 |0.1174 | 0.07 |0.1678 |0.1182 |0.1468 |0.0202 | 0.0612 | 0.0502 0.0202
10 0.1616 |0.0729|0.0744|0.0531|0.0217|0.1039 0.068 |0.1551/0.0834|0.1739|0.1635|0.1525|0.171 |0.0822|0.0583 | 0.0217
20 0.1481|0.0256 |0.066 |0.0495|0.0519|0.0593 0.0648 |0.0675|0.059 |0.0715|0.0841|0.0377|0.1104 |0.0588 |0.039 |0.0256
4 0.148210.0301|0.1157|0.0637 | 0.0401 | 0.0927 0.068 |0.1042 0.1354|0.1345|0.1047 |0.185 |0.1326 |0.071 |0.0526|0.0301
1 0.1448 |0.0406 | 0.0937|0.1307 | 0.0528 | 0.1073  0.0663 |0.13330.0433|0.1308 |0.1377 | 0.1928 | 0.1052 |0.042 |0.0343|0.0343
3 0.1465|0.1401|0.1059|0.1079 |0.0416 | 0.1046 | 0.0673 | 0.126 | 0.0414|0.1327 | 0.1268 |0.1953 |0.1079|0.0554 | 0.0414 0.0414
16 0.1689|0.0414|0.163 |0.1701|0.1311|0.1118 0.0842|0.1055/0.1411|0.1483 |0.141 |0.1601 |0.1445 |0.0659 |0.0935 | 0.0414
7 0.1479|0.0628 |0.0798 | 0.0497 | 0.0424 | 0.104 ' 0.0641|0.1343/0.0531|0.1337 |0.1424 | 0.1367 | 0.1327 |0.078 |0.0509 | 0.0424
17 0.1481/0.0821|0.066 |0.0495|0.051 |0.1119 0.0648|0.1323/0.1893|0.1117 |0.1014 |0.1973 |0.1207 |0.1088 | 0.0424 | 0.0424
5 0.1497|0.0703 | 0.107 |0.0586|0.064 |0.083 |0.065 |0.0834/0.0514|0.0647 0.0997 |0.139 |0.17 |0.0612|0.0439 0.0439
18 0.1549|0.1097 | 0.0699 | 0.0487 | 0.0799 | 0.1254 | 0.0605 | 0.1064 | 0.0875|0.1378 | 0.1184 | 0.1966 | 0.1221 | 0.1042 | 0.0646 0.0487
15 0.1689(0.1322|0.1529|0.0523 |0.155 |0.1273|0.0841|0.134 |0.1452|0.1483 |0.1438 |0.2311 |0.1559|0.1007 | 0.1022 0.0523
9 0.1616 |0.0525|0.0744 | 0.066 |0.0627|0.114 0.068 |0.1366 0.1504|0.1484 |0.1618 |0.1551|0.1473 |0.1206 |0.053 |0.0525
19 0.1689 |0.0681|0.0693 | 0.1427 | 0.0549 | 0.1418 0.0841|0.1195/0.1605|0.1542 {0.1529 | 0.2739 | 0.0959 |0.1513 | 0.1046 | 0.0549
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EK-M

VERGI iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
4 0.1053 /0.0429|0.0347 |0.0813 | 0.0494 | 0.0925 | 0.0762 | 0.096 |0.0553|0.0953 |0.0928 |0.2153 |0.0075|0.039 |0.0452|0.0075
6 0.1086 | 0.0386 | 0.0285 | 0.0987 | 0.0946 | 0.1016 0.0808 |0.0979 |0.2014 |0.1008 | 0.0993 | 0.1699 | 0.0092 | 0.0457 | 0.0691 0.0092
3 0.1052|0.0628|0.0215|0.0721 |0.0381 | 0.0921 0.0743|0.095 |0.0623|0.0945 | 0.0948 |0.1258 |0.0097 |0.0432|0.0382 0.0097
5 0.1065|0.0562 | 0.0352 | 0.0897 | 0.0257 | 0.096  0.0769 | 0.0875 |0.0753 | 0.0966 | 0.0945 | 0.1683 | 0.0106 | 0.0502 | 0.0476 0.0106
15 0.1164|0.024 |0.106 |0.0596|0.0561|0.0458 0.0418|0.0322|0.0613|0.0337 |0.0165|0.1222 |0.1156 | 0.0366 | 0.0407 0.0165
2 0.1042|0.0213|0.0212 |0.0718 | 0.0833 | 0.0971 0.0734|0.0951|0.137 |0.0934  0.0938|0.2738 |0.0245 |0.0568 | 0.0438 0.0212
12 0.1127/0.0338|0.1051 |0.0352 | 0.0572 | 0.0834 0.0366 |0.0488 |0.108 |0.0379 |0.0224|0.1003 |0.1132 |0.0421 |0.0476 0.0224
7 0.1054|0.0743|0.0859 |0.0812 | 0.026 |0.0939 0.0846 |0.0952 |0.1505 |0.0954 |0.0973 |0.1734 |0.0244 | 0.0794 | 0.0785  0.0244
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16 0.1165|0.0352|0.1151|0.0358 | 0.1002 | 0.0422 0.0418 |0.0439|0.0903 | 0.0338 |0.0258 | 0.1489 | 0.0885 |0.063 |0.0447 | 0.0258
14 0.1129|0.1033|0.1001 | 0.1104 | 0.0483 | 0.1036 | 0.0366 | 0.0636 | 0.1423 | 0.038 |0.0281 |0.1206 |0.1117 | 0.0519 | 0.0507 0.0281
13 0.11280.0583|0.0479|0.1141|0.0827 | 0.0862 0.0366 |0.0535/0.1367|0.038 |0.0284 |0.1039|0.1131 |0.0814 |0.046 |0.0284
1 0.1039|0.0517/0.0332|0.079 |0.0319|0.0938 0.0734|0.094 | 0.0404|0.0934 |0.0947 |0.2534|0.0866 |0.0553 |0.0369 | 0.0319
0 0.1039 |0.0457|0.0548 | 0.079 |0.0465|0.0862 0.0734|0.1003 |0.0993|0.1003 |0.0992 | 0.1005 | 0.0589 |0.0532 | 0.0486 | 0.0457
17 0.1053 |0.0581|0.0859|0.0834 | 0.0888 | 0.0942 0.0846 |0.0976  0.1759|0.0954 |0.0987 | 0.1536 |0.11 |0.0892 | 0.0824 | 0.0581
20 0.1053 (0.0627|0.0859 | 0.0834 | 0.0869 | 0.0996 | 0.0846 | 0.0962 | 0.1645 | 0.0954 | 0.0973 | 0.2593 | 0.0986 | 0.0842 | 0.0814 0.0627
8 0.1055|0.0657 |0.0798 | 0.0814 | 0.0844 | 0.0994 0.0846 |0.0955|0.1215|0.0954 |0.0968 | 0.2332 | 0.0781 | 0.0849 | 0.0648 | 0.0648
18 0.1086 |0.0993 |0.1144 | 0.0864 | 0.0953 | 0.0797 0.0893 |0.0916 |0.2755|0.1014 |0.0942 | 0.124 |0.1514 |0.0917 |0.0901 | 0.0797
19 0.11630.1084 |0.124 |0.0833|0.1148|0.1011 0.0983 |0.09810.1836|0.1103 |0.1064 | 0.1054 | 0.0865 |0.1146 | 0.0964 | 0.0833
11 0.1117|0.2007 | 0.0854 | 0.0974 |0.1073 | 0.105 |0.09280.10420.2162|0.1058 | 0.1091 |0.1128 |0.1631|0.1014 | 0.0972 0.0854
21 0.1086 (0.1168|0.1144 | 0.1078 |0.1479|0.1082 | 0.0893 | 0.1081 | 0.1832|0.1014 | 0.1018 | 0.1489 | 0.1294 | 0.1307 | 0.0993 0.0893
10 0.1118|0.11 |0.1025|0.0901 |0.097 |0.1049|0.0928 |0.1042|0.2456|0.1057 |0.1087 | 0.2626 |0.1092 | 0.1023 | 0.0933 0.0901
9 0.1117/0.111 |0.1023|0.0906|0.101 |0.1038 0.0927|0.1037|0.0955|0.1056 |0.1088 | 0.2377 |0.1371 | 0.0958 | 0.0967 | 0.0906
22 0.1165|0.1326 |0.1074 | 0.0954 | 0.1162 | 0.1083 0.1211|0.1304 |0.2529|0.1366 |0.1139 | 0.1498 | 0.1194 |0.1556 | 0.1187 | 0.0954
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EK-N

VRMAN ISLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUGCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
6 0.1292 |1 0.0804 | 0.0654 ({0.1129|0.0589 | 0.1002  0.1126|0.0841|0.0611 | 0.1008 |0.0886 | 0.0499 | 0.0266 | 0.0523 | 0.0638 | 0.0266
14 0.1325/0.04090.0728 |0.115 |0.0733|0.1039 0.1148|0.1115|0.1168|0.1124 | 0.1213|0.1369 |0.1287 | 0.0665 | 0.0528 0.0409
5 0.1297|0.0443|0.0864 |0.1125|0.0413 | 0.0852 0.1102 | 0.0839 |0.0593 |0.1099 | 0.0895 | 0.0972 | 0.1355 | 0.0569 | 0.0503 0.0413
2 0.1273/0.0589 | 0.0907 | 0.0844 | 0.0533 | 0.0859 0.1086 |0.1196 |0.0487 |0.1281 | 0.1338 | 0.0997 | 0.1386 | 0.0429 | 0.0499 0.0429
3 0.1285|0.1002 | 0.0909 | 0.1082 | 0.0444 | 0.0863 0.1085|0.1104 |0.0595|0.1313 |0.1203 | 0.1031 |0.1041 | 0.0513 | 0.0488  0.0444
4 0.13 |0.0815|0.0862|0.1091 | 0.0601 | 0.0855 0.1099 |0.0982 |0.0743 |0.1096 | 0.1047 | 0.0758 |0.0928 | 0.046 |0.0502 0.046
1 0.1274|0.0466 | 0.0906 | 0.0864 | 0.0577 | 0.087  0.1088|0.1196 |0.0899 |0.1204 | 0.1268 | 0.1039 |0.134 |0.0554 | 0.0489 0.0466
8 0.1296 | 0.0631|0.0862 |0.1098 | 0.0479 | 0.0851 0.1094 |0.1014 |0.1296 |0.1086 | 0.1055 | 0.1064 |0.1145 | 0.0523 | 0.0514 0.0479
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11 0.131 |0.0503/0.0734|0.1169|0.061 |0.0874 0.115 |0.0963 0.1005|0.1048 |0.1005 |0.0726 |0.1055 |0.0552 |0.0577 | 0.0503
20 0.1298 |0.0601 | 0.0862 | 0.1105 |0.0522 | 0.0817|0.1098 | 0.1228 | 0.0581|0.123 |0.13 |0.1057|0.1018 |0.057 |0.0503 0.0503
13 0.13260.1031|0.0728|0.1145|0.0516 | 0.1004 0.1148|0.1152/0.1228|0.1124 |{0.1314 | 0.135 |0.0962 |0.0621 |0.0516 | 0.0516
7 0.1296 |0.0772|0.0862|0.109 |0.0631|0.0909 0.1094|0.1092/0.1225|0.1086 {0.1114 |0.1112|0.1197 |0.0529 |0.055 |0.0529
12 0.1325]0.0577|0.0733|0.1143 | 0.0599 | 0.0965 | 0.1148 |0.122 |0.083 |0.113 |0.1345|0.1251/0.1381|0.053 |0.0576 0.053
17 0.1298 |0.0595|0.0862 | 0.1105 | 0.0635 | 0.0876 ' 0.1098 |0.1206 | 0.1092|0.123 |0.1218 |0.1088 | 0.1073 |0.0552 | 0.0535 | 0.0535
22 0.135 |0.0543|0.0676|0.0779|0.0809|0.0896 |0.1175|0.092 |0.0864|0.0967 | 0.0864 | 0.0865 |0.1253 |0.0634 |0.069 0.0543
19 0.1351/0.0733/0.0703|0.1172|0.1164 | 0.1046 0.1175|0.1266  0.0646|0.1193 |0.1224 |0.108 |0.1155 |0.0572|0.0742 | 0.0572
18 0.1287/0.0981|0.0835|0.1117|0.0811 | 0.0905 0.1124|0.1117/0.0881|0.112 |0.1126|0.1059 |0.1317 |0.0574 | 0.0588 | 0.0574
10 0.1311]0.0959|0.0734|0.1136 | 0.0635 | 0.0919 0.115 |0.1064 0.0595|0.1048 |0.1082 |0.0763 | 0.1015 |0.0601 | 0.0575 | 0.0575
9 0.1311|0.0783|0.0741|0.1154 | 0.0604 | 0.0955|0.115 |0.1116/0.0749|0.1048 | 0.1117 |0.1285 |0.1059 | 0.0588 | 0.0587 0.0587
21 0.1287(0.0611|0.0835|0.1117 |0.1162 | 0.0746 | 0.1124 | 0.099 |0.0814|0.1227 |0.0981 |0.0793 |0.0933 | 0.0635 | 0.0644 0.0611
16 0.135 |0.1089|0.0699|0.1177|0.1051|0.0971|0.1176 |0.0954 | 0.1301|0.1151 |0.0972 | 0.1511 |0.128 |0.0666 |0.0615 0.0615
15 0.1354/0.1075|0.069 |0.1167|0.1117|0.0993 0.1169|0.1129/0.1084|0.1145 |0.1167 | 0.1509 | 0.1318 | 0.0678 | 0.0658 | 0.0658
0 0.127410.1134|0.1171|0.1244|0.1158 | 0.1223 0.1177|0.1222|0.14 |0.1222|0.1229|0.1692 |0.116 |0.1228|0.1186|0.1134
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EK-O

YDFON iSLEM TiPi iCiN 1. ADIM SONUCLARI

Senaryo # | Alg.1 |Alg.2 |Alg.3 |Alg.4 |Alg.5 |Alg.6 Alg.7 |Alg.8 |Alg.9 |Alg.10|Alg.11|Alg.12 Alg.13 | Alg.14 |Alg.15 Min. Hata
17 0.1755/0.2428|0.202 |0.1761|0.1659|0.217 |0.1747|0.1762|0.3624|0.1875 |0.1748 | 0.2203 |0.2104 | 0.1808 | 0.1796 | 0.1659
20 0.1755/0.2229|0.202 |0.1761|0.1659|0.2252 0.1747|0.1762 |0.4568 |0.1875 | 0.175 |0.2872|0.2301 |0.1803|0.1764 0.1659
1 0.1744/0.1829|0.1744|0.1796 | 0.218 |0.2074 0.1806 |0.1837|0.3226|0.184 |0.1812|0.2629 |0.2369 |0.1671{0.1729 0.1671
21 0.1817/0.1944|0.1841|0.1818 |0.1709 | 0.2251 0.18 |0.1861|0.4238|0.1969 | 0.1843|0.3176 |0.2288 | 0.2001 {0.1732 0.1709
3 0.174 |0.1965|0.1713|0.2081 |0.1928 |0.2044 0.1931|0.1871|0.4683|0.1831 | 0.185 |0.2538|0.2407 |0.1935|0.1855 0.1713
18 0.1817/0.2063|0.1841|0.1818 |0.1718|0.2111 0.18 |0.1917|0.402 |0.1969 0.1916|0.243 |0.2041|0.2793|0.1979 0.1718
8 0.1757/0.1805|0.2022 |0.1818 | 0.1974 | 0.2206 0.1947|0.1793|0.5373|0.1852 |0.1736|0.3599 |0.225 |0.2138|0.1855 0.1736
0 0.1744|0.184 |0.1794|0.1805|0.1809/0.1841 0.1806|0.184 |0.182 |0.184 |0.18 0.1792|0.1775|0.1792 |0.1777 | 0.1744
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2 0.1746 10.1906 | 0.1997 | 0.1843 | 0.2071 | 0.2016 0.1941|0.1882|0.3901|0.1839 |0.1929 | 0.2485 | 0.2457 |0.1814 |0.1924 | 0.1746
5 0.1779|0.1978|0.1748 | 0.2298 | 0.2005 | 0.1901 | 0.1982 | 0.1991 | 0.4161 | 0.1876 | 0.1788 | 0.29 |0.2366 |0.2713|0.192 1 0.1748
4 0.1755]0.2104 |0.202 |0.2094|0.1889|0.2005 0.194 |0.1973/0.4513|0.1848 |0.1827 |0.2621|0.2792 |0.2146 |0.1885 | 0.1755
7 0.17560.1817|0.2021|0.2287|0.1956 | 0.2234 0.1945|0.1822|0.4092|0.185 |0.1876|0.3173|0.2139 |0.2109 |0.1797 | 0.1756
11 0.19030.2023/0.1843|0.19 |0.1762|0.2148 0.1892|0.2092  0.4674|0.2058 |0.2074 | 0.2811 | 0.2259 |0.222 |0.1836|0.1762
15 0.198710.1934|0.1925|0.1992 | 0.2056 | 0.2149 0.1952|0.2365|0.2041|0.2117 |0.2568 | 0.2298 | 0.1934 |0.2116 |0.1774 | 0.1774
14 0.1938|0.181 |0.1881|0.1943|0.1934|0.2107|0.1939|0.2133 | 0.6058 | 0.1925 | 0.2679 | 0.2975 | 0.2125 | 0.2429 | 0.1842 0.181
6 0.18140.2102|0.1839|0.2538 | 0.2022 | 0.1829 0.1999 |0.2088 | 0.2863|0.1898 |0.2186 | 0.2924 | 0.2359 | 0.3412 | 0.1914 | 0.1814
13 0.194 |0.2243/0.1887|0.1996|0.1978|0.222 1 0.1947|0.2115/0.9265|0.2087 |0.2252 | 0.2867 | 0.2099 |0.2253 | 0.1829 | 0.1829
22 0.198310.1925|0.2042 | 0.2 0.2025|0.2085  0.1953|0.2246|0.4076|0.1922 | 0.2551 | 0.2598 | 0.2166 |0.2369 |0.184 |0.184
9 0.1901|0.232 |0.1843|0.1941|0.1996|0.2343 | 0.1887 |0.2107 | 0.3827|0.2058 | 0.2185 | 0.2465 | 0.2444 | 0.1994 | 0.1884 0.1843
10 0.1901 (0.1968|0.1843 | 0.1965 | 0.1884 | 0.2264 | 0.1887 | 0.2093 | 0.5335| 0.2058 | 0.2124 | 0.2654 | 0.2606 | 0.2398 | 0.1848 0.1843
19 0.1985(0.1868|0.1925|0.1891 |0.2018 | 0.2129| 0.1953 | 0.2355 | 0.3407| 0.2117 | 0.2923 | 0.2685 | 0.2364 | 0.232 |0.2044 0.1868
12 0.19360.1922|0.1877|0.197 |0.1996|0.2268|0.1927|0.2178 |0.384 |0.2087 |0.2045|0.2574|0.2081 |0.235 |0.187 0.187
16 0.1984 10.2031|0.1954 | 0.2041|0.1936 | 0.2195 0.1955|0.2351|0.3577|0.2117 | 0.2656 | 0.3004 | 0.2029 | 0.2216 |0.1894 | 0.1894
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EK-O

SENARYOLARIN HER BiR iSLEM TiPiINDE KACINCI OLDUGU VE ORTALAMASI BIiLGiSi

Senaryo # EFTOD FAHES |FHEFT FHVRH GUMVR HABRM|HVALE MAASO REZVM SSKTA |VERGI VRMAN YDFON Ort. Kullanildigi
(67) (67) (67) (67) (65) (65) (67) (67) (67) (67) (63) (65) (67) islem Tipi
sayisi
17 12. 53. 1. 4. 3. 19. 3. 2. 5. 43, 45. 21. 14.|17.3077 13
20 2. 46. 3. 11. 3. 24, 8. 10. 9. 31. 47. 17. 14.|17.3077 13
2 4. 33. 5. 17. 17. 36. 16. 19. 3. 22. 24. 8. 23.|17.4615 13
1 1. 38. 6. 12. 10. 46. 4. 4. 17. 38. 34. 13. 15.|18.3077 13
245
(17+ zaman
farki)|- - 41.|- 5.|- 27. 6. 32.|- - - 4.119.1667 6
7 10.| 49. 9. 3. 13. 33. 11. 23. 6. 43. 26. 19. 26.120.8462 13
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8 15. 52. 4. 19. 21. 28. 15. 16. o. 11. 48. 15. 21.|121.0769 13
6 23. 48. 13. 18. 26. 35. 28. 12. 18. 8. 15. 2. 32.121.3846 13
18 7. 44. 10. 7. 1. 16. 7. 27. 22. 45. 49. 24, 19.|121.3846 13
4 21. 41. 7. 24. 20. 21. 19. 28. 16. 35. 11. 11. 25.|21.4615 13
12 22. 29. 24, 6. 18. 22. 5. 23. 28. 21. 25. 20. 38.121.6154 13
21 10. 51. 14. 19. 28. 17. 10. 15. 7. 12. 52. 30. 17.|121.6923 13
14 13. 50. 22. 1. 16. 27. 22. 32. 27. 23. 31. 6. 31.|23.1538 13
3 27. 35. 11. 22. 23. 34, 25. 29. 15. 40. 16. 9. 18./23.3846 13
5 20. 39. 8. 25. 29. 25. 18. 36. 12. 44, 18. 7. 24.123.4615 13
9 3. 57. 2. 2. 8. 20. 13. 7. 30. 47. 54. 27. 36./23.5385 13
10 6. 57. 20. 13. 4. 30. 12. 8. 36. 24. 53. 25. 36.124.9231 13
11 29. 56. 21. 20. 7. 18. 14. 20. 37. 15. 51. 17. 27.|25.5385 13
13 19. 50. 15. 9. 18. 32. 17. 37. 28. 23. 32. 18. 34./125.5385 13
15 18. 42. 19. 10. 6. 23. 37. 24. 31. 46. 23. 32. 28.|26.0769 13
22 28. 58. 11. 29. 15. 13. 34. 19. 19. 21. 55. 22. 35.127.6154 13
24
(17+ zaman|” 25. 35. 21. 47. 29. 9.127.6667 6
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farki)

16

14.

32.

16.

23.

12.

31.

38.

53.

21.

40.

28.

31.

39.

29.0769

13

249

(17+ zaman
farki)

39.

11.

42.

59.

26.

.|129.6667

243

(17+ zaman
farki)

26.

32.

23.

46.

14.

43.

30.6667

19

25.

58.

17.

15.

19.

29.

29.

17.

33.

49.

50.

23.

37.

30.8462

13

244

(17+ zaman
farki)

43,

24.

26.

30.

20.

45

31.3333

242

(17+ zaman
farki)

55.

42.

58.

52.

30

39.6667

247

(17+ zaman
farki)

37.

38.

53.

42.

49.

20

39.8333

0

54.

43.

56.

61.

36.

59.

60.

61.

23.

16.

43,

54.

22

45.2308

13

241

(17+ zaman
farki)

53.

44,

54.

38.

40.

46

45.8333
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240

(17+ zaman
farki)|- 28. 50. 48. 48. 57. 51{47.0000
246
(17+ zaman
farki)|- 40. 48. 50. 56. 54, 41148.1667
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