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YEMIN METNIi

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Ile Eczaneler
Icin ilag Talep Tahmini” adli tez ¢alismasinin, tarafimdan tezin proje safhasindan
sonu¢lanmasina kadar lan biitiin silire¢lerde bilimsel ahlak ve geleneklere bagh
kalinarak aykir1 diisiirecek bir yardima basvurulmaksizin yazildigim1 ve yarar
sagladigim eserlerin kaynakg¢a’da gosterilen eserlerden olustugunu, bu eserlerden atif
yapilarak yararlanmis oldugumu belirtir ve onurumla beyan ederim. (17/09/2020)

ilker POYRAZ



ONSOZz

Gunlimizde, eczane ve eczaneler gibi saglik sistemleri normalde yiiksek miktarda
veri Oretmektedir.Gelisen teknoloji ile birlikte dogru ve giivenirliligi olan talep
ongoraleri  isletmelerin ~ Uretim  ve  verimliligin  artmasinda 6nem arz
etmektedir.Gelecege yonelik yapilan giivenilir tahminlerle isletmeler; satis ve
pazarlama faaliyetlerini, fiyat politikalarini, ¢evresel degisimlerlere bagh etkenleri
etkin bir bigimde planlama olanagina sahip olmaktadirlar. Tum sektdrlerde oldugu
gibi saglik alanindaki sektorlerde insanlarin ilag tedarik ihtiyaglarin1 karsilayan
eczaneler, talep tahminleri tedarik stireci icin 6nemli bir yer olusturmaktadir. insan
yasaminda bozulan saglik davranislar1 ve dengelerinin iyilestirilmesinde kilit rolleri
iistlenen ilaglar, glinlimiizde artan bir oranda satinalinmakta ve tiiketilmektedir. Bu
calismanin amaci, bir eczanedeki ilag satin alimina yonelik veriler kullanilarak
sonraki zamanlardaki satig miktarlar1 tahminlenmesini saglamaktir.

Hayatimin her zamaninda maddi ve manevi varliklarini hissettigim ¢ok degerli ve
kiymetli esim Reyhan POYRAZ’a, yasama ve hayat sevinglerim olan kizlarim
Elanaz ve Zeynep Sare'ye varliklarina her zaman siikrettigim aileme tesekkiir ve
stikranlarimi sunarim.

Bu calismanin gergeklestirilme siirecinde, degerli fikir , bilgi ve diisiincelerini
benimle paylasan, her zaman danistigimda degerli ve kiymetli zamanini ayirip biiyiik
bir sabirla ve ilgiyle bana faydali bilgiler aktarmak i¢in elinden geleni yapmaya,
aktardig1 degerli bilgilerden dolay1 kiymetli baba’ma siikranlarimi bir borg bilir ve
sevgi, saygilarimi sunarim.

Tez galismamim planlanmasinda, arastirilmasina, yiiriitiilmesine ve olusumunda her
zaman bilgisini, ilgi ve destegini hi¢ esirgemeyen, Ustiin tecriibe ve bilgilerini
aktaran, bilgilendirme ve yonlendirmeleri ile c¢alismami bilimsel temeller
dogrultusunda sekillendiren gelecekteki hayatinda ¢cok daha basarili olup basarilara
imza atacagma inandigim kiymetli tez danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ahmet
GURHANLI sonsuz tesekkiirlerimi ve saygilarimi sunarim.
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MAKINE OGRENMESiI ALGORITMALARI iLE ECZANELER iCiN iLAC
TALEP TAHMINI

OZET

Saglik sektoriinde eczane ve eczaneler gibi saglik sistemlerinin gelisen teknoloji ile
birlikte yiiksek diizeyde veri sagladigi goriilmektedir. Teknolojinin is slireglerinin
ayrilmaz bir parcast haline geldigi daha biitiinlesmis bir diinyaya ilerledikce, bilgi
aktarimi stireci daha karmasgik hale geldi.

Gelisen teknolojide , ilag firmalarinin stoklarini yonetmelerine ve yeni {iriin ve
hizmetler gelistirmelerine yardimci olmak icin giderek daha fazla kullanilmaya
devam etmektedir.Saglik sistemlerinde veri madenciligi yontemlerinin kullanilmasi
geleneksel bir siire¢ haline gelmistir. Biiyiik veri kiimelerinden bilgi kesfi olan veri
madenciligi, ilag firmalarmin ilag kesfi ve dagitim yontemlerinin kalitesini
iyilestirme kaliplarin1 kesfetmelerine yardime1 olmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci, bir eczanedeki ila¢ satin alimina yonelik veriler kullanilarak
sonraki zamanlardaki satis miktarlar1 tahminlenmesini  saglamaktir. Bu
tahminlemeler sayesinde eczanede satinalinma ile tiiketilen ilaglar {izerinden ilaglarin
depolanma stok durumlari da kontrol altina alinabilir. Bu ¢alismada Tiirkiye’deki bir
eczanenin 2015 Ocak ay1 ile 2019 Aralik ay1 arasindaki 5 yillik ilag satis verileri
diizenlenmis ve Weka programi ile zaman serileri uygulanarak haftalik olarak
yapilan  tahminleme calismalarinda Makine Ogrenme algoritmalarindan
LinearRegresyon, GaussianProcess, M5Rules, MultilayerPerceptron, SMOreg, M5P,
RandomFOREST  kullanilmistir.Bu  algoritmalarin ~ Ortalama mutlak yiizde
hatasi(MAPE) karsilastirilarak en basarili tahmin modeli bulunmaya c¢aligilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Makine Ogrenmesi, Tahmin, Zaman Serileri, lla¢ Satis Tahmin
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DRUG DEMAND FORECASTING FOR PHARMECIES WITH MACHINE
LEARNING ALGORITHMS

ABSTRACT

Today, it is seen that health systems such as pharmacies and pharmacies in the health
sector have provided a high level of data with the developing technology. As the
technology progresses into a more integrated world where business has become an
integral part of business processes, the process of knowledge transfer has become
more complex.

In the developing technology, it continues to be used more and more to help
pharmaceutical companies manage their stocks and develop new products and
services.The use of data mining methods in health systems has become a traditional
process. Data mining, which is information discovery from large data sets, helps
pharmaceutical companies discover patterns of improving the quality of drug
discovery and delivery methods.

The aim of this study is to estimate the sales amounts in the next periods by using the
data for drug purchase in a pharmacy. Thanks to these estimates, the storage status of
the drugs can be taken under control over the drugs consumed in the pharmacy. In
this study, a pharmacy in Turkey, 5 years of pharmaceutical sales data are arranged
between the months of December 2019 and January 2015 and the Weka program
with time series on a weekly basis to do the forecasting work by applying machine
learning algorithms linearregresyo's, gaussianprocess, mbrules, multilayerperceptro's,
smoreg, M5P, randomforest is used By comparing the average absolute percentage
error (MAPE) of these algorithms, it was tried to find the most successful prediction
model.

Keywords: Machine Learning, Forecasting, Time Series, Drug Sales Estimation
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1. GIRIS

Geg¢mis yillarda ilag endiistrisindeki bilgi akisi nispeten basit ve teknolojinin
uygulanmasi sinirliydi. Ancak, teknolojinin i yasaminda ayrilmaz bir parcasi
haline geldigi daha biitiinlesik bir diinyaya gidildik¢e, bilginin aktarilma siireci
daha karmasik hale geldi. GuUnumdizdeki teknoloji ile ila¢ endustrisindeki
firmalarinin stoklarini yonetmelerine ve yeni iiriin ve hizmetler gelistirmelerine
yardimc1 olmak i¢in giderek daha fazla kullanilmaya baslandi.Saglik sektorii
ivme kazandik¢a ve ¢ok c¢esitli yazilim teknolojileri ve hizmetleriyle etkilesime
girdiginden, veri madenciligi on plana ¢ikmaktadir. Cok sayida saghk sirketi,
tibbi hastane ve ila¢ iiretim birimi, miikemmel verimlilikleri nedeniyle veri

madenciligi araglarint kullanmaktadir.

Ilac sektoriinde bilgi teknolojisilerinin diger olas1 kullanimlar1 arasinda
fiyatlandirma ve dikey olarak entegre ilag sirketleri arasinda karsilikli yarar i¢in
bilgi aligverisi bulunmaktadir. Bu sayede  veri toplama ydntemlerinin
gelistirilmis veri manipiilasyon teknikleri heniiz bunlara ayak uydurmamasina

ragmen zorluk devam etmektedir.

Daha Onceki yillarda ila¢ endistrisindeki bilgi akist ve  siregi
degerlendirildiginde biraz daha basitti ve teknolojinin uygulanmasi sinirliydi.
Daha sonralar1 teknolojinin is siireclerinin ayrilmaz bir parcasi haline geldigi
daha entegre ve butinlesik bir diinyaya ilerledikge, bilgi aktarimi siireci daha
karmasik hale geldigi gOzlemlenmektedir. Veri madenciligi, saglik ve ilag
endiistrisinin giderek ayrilmaz bir parcasi haline gelmektedir. Veri madenciligi,
anlamli kural ve kaliplar1 kesif i¢in biiylik veri kiimelerinin arastirilmasi ve
analizidir.Veri madenciliginde siklikla kullanilan istatiksel analiz tekniklerinden
biride zaman serileri analizidir. Zaman serileri denilince, bir degiskenin zaman
icerisindeki hareketlerini izleyen, ve elde ettigi gézlem sonuglarini zamana
bagli olarak dagilim gosterdigi seriler olarak ifade edilmektedir. Zaman serileri
frekansli seriler olup, serilerin frekanslar1 yillik, dort’er aylik, iiger aylik, aylik,

gunluk ve haftalik olarak degisim gosteren degerler alabilmektedirler[1].Zaman



serileri analizi ile ge¢mis degerlerin zaman igerisinde gosterdigi davranis seklini
dikkate alir. Bundan amag, ge¢mis degerlere bakilarak gelecekle ilgili

tahminlerin yapilmasidir.

Zaman serileri analizi, regresyon analizi gibi neden-sonug iliskisinden c¢ok,
geemis verilerin degisimleri incelenerek gelecege yoOnelik tahminler yapmak
igin kullanilir. Zaman serileri analizinde isletmelerin ve kuruluslarin geg¢mis
satis degerleri incelenerek belirlenen bir egilim olup olmadigina bakilarak,
gelecekle ilgili talep tahminlerinin yapilmasidir[2]. Zaman serileri analizi ile
gelecekte gerceklesmesi beklenen olaylar saptanabilir. Zaman serisi ile
gelecek’e doniik tahmin yiiriitme islemleri de icraa edilebilmektedir. Ozellikle
onem arz eden finansal degerler lizerinde ve stratejik dnem arz eden yonetim
karar siireclerinde olduk¢a Onemlidir[3].Bu c¢alismada Tiirkiye’deki bir
eczanenin 2015 Ocak ay1 ile 2019 Aralik ayi1 arasindaki 5 yillik ilag satis
verileri dizenlenmis ve Weka programi ile zaman serileri uygulanarak haftalik
olarak yapilan tahminleme g¢aligsmalarinda Makine 6grenme algoritmalarindan
LinearRegresyon, GaussianProcess, M5Rules, MultilayerPerceptron, SMOreg,
MS5P, RandomFOREST kullanilmistir.Bu algoritmalarin Ortalama mutlak yizde
hatasi(MAPE) karsilastirilarak en basarili tahmin modeli bulunmaya

calisilmistir.

1.1 Veri Madenciligi

Veri madenciligi, anlamli ve belirgin kaliplar1 ve bu kaliplar ile birlikte
kurallar1 kesif etmek icin yiliksek hacimli verilerin arastirma ve inceleme
analizidir. Veri bilimi ¢aligma bdlgesi altinda siki diizenli yani disiplinli olarak
ifade edilir ve genellikle tahmine ve Oneriye dayanan analitikler’den farklilik
gosterir, ¢iinkii tarihsel olarak verileri ifade ederken veri madenciligi gelecek
zamanlardaki sonuglar1 tahmin ve Ongoriide bulunmayir amacglar. Bunun ile
birlikte, veri madenciligi siire¢leri, arama motorlar1 algoritmalar1 ile dneri ve
tahmin sistemleri gibi modern olarak yapay zeka(Al) uygulama ve sureglerine
glic katan makine 6grenimi(ML) modelleri yaratmak i¢in kullanilmaktadir.
Isletme ve kuruluslarin amaclarina bir adim yakin olmalarina ve daha iyi
stratejik  kararlar almalar1 i¢in calismaktadirlar. Veri madenciligi, verilerin

etkili bir sekilde toplanmasi1 ve depolanmasi ile bilgisayar ortamina islemeyi



icermektedir. Mevcut verileri boliimleyerek ve gelecek zamanlardaki olaylarin
Ongoriiliigiinii degerlendirmek i¢in, veri madenciligi kompleks matematiksel

algoritmalar kullanilarak sonug tiretmektedir.

1.2 Veri Madenciligi Tarihgesi

Veri madenciliginin denilince koken olarak ilk ifade edilen sayisal bilgisayar
ENIAC’a kadar inilmektedir. 1946 tarihinde gelistirilen ve zamanimizda’da
kullandigimiz bireysel bilgisayarlarin babasi olarak ifade edilen ENIAC,
ABD’li bilim insanlar1 J. Presper Eckert ve John Mauchly eliyle, 1l. Dinya
Savas1 yillarinda Amerika Birlesik Devleti ordusu i¢in tasarlanip gelistirilmistir.
170 m2’lik bir alani iceren ve 30 tonluk agirlhigiyla “ilk” bilgisayarin 60 yillik
gecmisi ile gegirmis oldugu gelisimin sonucunda boyutlarin1 gliniimiizde

kullandigimiz masa istiindeki bilgisayarlara bakarak gérmemiz miimkiindiir[4].

Veri madenciliginin ilk uygulamalar1 pazarlama alaninda olmustur. Veri
madenciligi, kavram olarak 1960’l1 zamanlarda, bilgisayarlarin veri siireg
problemlerini ¢o6zimlemeye baslamasiyla ilk adimini atmistir. O zamanlarda
bilgisayar sayesinde geregince biiylik bir tarama islemi yapildiginda, beklenen
verileri yakalamin miimkiin olacagi ger¢egi kabullenilmisti. Bu c¢alisma ile
siirece veri madenciligi ile degilde dnceleri veri yakalanmasi, veri taramasi gibi
adlar verilmisti. 1990°’lh zamanlara gelindiginde ise veri madenciligi adi,
bilgisayar miihendislerinin diislincesi ile ortaya siiriildi. Bilgisayar
Miihendislerinin amaci, geleneksel olarak istatistiksel metod ve yontemler ile
degilde, veri analizinde kullanilan algoritmik bilgisayar modiilleri olarak
degerlendirmesini belirtlemekti. Bu durumdan sonra bilim insanlar1 veri

madenciligine ¢esitli kavramlar getirmeye basladilar[5].

1.3 Veri Madenciligi Tanimi

Veriden en iyi sekilde faydayi saglamak i¢in uygulanan yontemlerin karmasik
olmast ve zorlugu nedeni ile bu siirecte gergeklesecek olan calismalarin
bilgisayar ortaminda yapma fikrini ortaya c¢ikarmis, bu sayede c¢esitli
istatistiksel ve matematiksel hesaplamalar igeren algoritmalarin gelisimi ve

“Veri Madenciligi” kavraminin ¢ikmasini saglamistir. Basit sekilde tanimlama



yapilirsa veri madenciligi , biiyiik veritabanlaridan 6nceden bilinmeyen bilgiyi
elde etmek ve bilgiyi tutma isidir. Baska bir deyisle, biiyiikk veri kiimeleri
arasindan gelecekle ilgili Ongdriiyii bulabilmemizi saglayabilecek iliskilerin
bilgisayar programlar: araciligiyla aranama islemini gergeklestirebilmektir. Son
yillarda yapilan calisma ve siireclerde veri madenciligi kavrami disinda veri
ambarlarinda bilgi madenciligi, bilgi elde edebilme, veri ve o6rintl suregi ile
veri arkeolojisi gibi yeni kavramlar da literatiire ge¢mistir. Bu tanimlardan
genel olarak kullanim veritabanlarinda bilgi kesfi olarak ifade edilmektedir.
Diger yonden degerlendirmelerde ise veri madenciligi bakildiginda bilgi kesif
siirecinin bir modeli seklinde ifade edilmektedir. Veri madenciligi, hacim
olarak biiyiilk miktarlarda ve hizli sekilde elde edilen verilerin, ¢esitli siirecler
dogrultusunda anlamli bir sekilde bilgiye doniistiiriilmesinde gergeklesen bir
surectir.Veri madenciligi ifadesine bakildiginda ifadelerde benzer olan
unsurlarin birincisi ¢ok miktarda verinin veri tabaninda saklanmasi, ikincisi

olarak bu eldeki verilere bakilarak anlaml1 bilgiler ¢ikartilmasidir.

1.4 Veri Madenciligi Veri Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciliginde bilgi kesfi, elimizdeki veri ve verilerden diizenli yararl,
dogru ve anlamli model ve kalip’lar elde etmek i¢in kullanilan siire¢ olarak
tanimlayabiliriz. Veri madenciligi, ile ifade edilen bilgi,veri kesfi ve veri
ambarlarindaki bilgi,veri kesfi ifadeleri bazi bilim arastiricilar1 tarafindan
karigtirilmaktadir. Giliniimiizde bir ¢ok arastirici ve uygulayict veri madenciligi
ve bilgi kesif terimleri benzer sekilde ve anlamda kullanmaktadir. Lakin veri
madenciliginde bilgi ve verinin kesfi slirecinin bir adimidir. Veri ambarlarinda
bilgi kesfi siirecini kisaca tanimladigimizda; verideki faydali yada anlamli,

orjinal olarak ve belli bir anlam1 olan iligkileri ortaya ¢ikarma siirecidir[6].

Veri ambarlarinda veya veri tabanlarinda gizli bilgiyi bulabilmek amaciyla
ihtiya¢c duyulan yeni nesil silire¢ hesaplama araclari ve teknikleri, veri
ambarlarindaki bilgi kesif silirecinin olusumunu gerceklestirmistir[7].Basit
olarak  degerlendirdigimizde  bilgi  kesif  siireci  biliyiik  verilerin

degerlendirilmesindeki bilgisayar destekli hesaplamalardir[8].

Bilginin Kesfi siireci asagidaki takip eden adimlardan olusmaktadir[8]:



e Verilerin Temizlenmesi (diizensiz , tutarsiz verilerin temizlemek)

e Verilerin Biitlinlestirilmesi (bir ve bir ¢ok veri kaynaginin

birlestirilmesi)

e Verilerin Se¢im Siireci (veri ambarlarindan arastirilarak elde edilen

verileri belirlemek)

e Verilerin Doniistiiriilmesi (diger asamada kullanilacak verileri verimli

bigime doniistiiriilmesi)

e Veri Madenciligi (veri tasarimlarini ortaya ¢ikmasi i¢in uygulanan

mantikli yontemlerin bir araya gelmesi)
e Tasarim Degerlendirilmesi (farkli 6l¢iimlere bagli bilgiyi sunmak icin
ilging tasarimlarin belirlenmesi)

e Bilgi Tanitimi (bulunan bilgiyi kullanmak i¢in kullanicilarindan

gbzunde
canlandirma ve bilgiyi tanitma)

Veriden en iyi sekilde bastan dort etapta veri madenciligi asamalarinda verinin

hazir hale getirilmesi i¢in uygun verinin On isleme adimi olarak

" Yorumbama .
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Sekil 1.1: Bilgi Kesif Seriiveni
1.5 Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Veri madenciligi pazarlama , e-ticaret , sigortacilik, bankacilik ve saglik gibi

bir¢ok farkli sektor ve alanlarda kullanildig1 goriilmektedir. Genis ve biiyiik veri



ambarlarinin olusturulmasina olanak saglayan yerlerde veri madenciliginin

kullanilmas1 dogru sonuglarin iiretilmesi ve katki sagladigi goriilmektedir.
Pazarlama

Pazarlama alani ile ilgili olarak giinlimiize kadar yapilmakta olan uygulamalarin

bir kism1 asagidaki sekilde ifade edilmistir.
Miisteri satin alma aliskanliklar1 belirlenmesi

Miisterilerin takibinin yapilarak miisteriler bir {iriin aldiktan sonra akabininde
bagka bir iiriin alma egiliminde bulunuyor mu? Ornegin sucuk ve yumurta alan

bir miisterinin bunun yaninda ¢ay alma egiliminde bulunuyor mu?

Bu gibi bilgiler isletmeler i¢in biiyiik 6nem tasimaktadir. Fakat veri madenciligi
tanimina baktigimizda 6nceden alinan bir mali1 bilmeyen veya tahmin edilmeyen

bilgilerin ortaya ¢ikartilmasinda c¢aligiliyordu.
Pazar sepeti analizi

Pazar sepeti analizi, her hangi bir yerden belirli bir iiriin kiimesi satin alirsaniz,
baska bir iirlin kiimesi satin alma olasiliginizin daha yiiksek oldugu teorisine
dayanan bir modelleme teknigidir. Bu teknik, perakendecinin bir alicinin satin
alma davranigini anlamasina izin verebilir. Bu bilgiler, saticinin alicinin
ihtiyaglarint bilmesine ve magazanin diizenini buna gore degistirmesine
yardimc1 olabilir. Farkli analizler kullanilarak farkli magazalar arasindaki, farkli
demografik gruplardaki miisteriler arasindaki sonucglarin karsilastirilmasi

yapilabilir.
Satislarin tahminlemesi
Satis hacimlerini dogru bir sekilde tahmin etmek perakende sirketleri i¢in hayati

oneme sahiptir. Bununla birlikte, dnemli bir istisna, satislarin pazarlama

kampanyalarindan veya promosyonlarindan etkilendigi goriilmektedir[9].
Saglik hizmetleri

Veri madenciligi, saglik sistemlerini iyilestirmek i¢in biiyiik bir potansiyele
sahiptir.Bakim1 1iyilestiren ve maliyetleri azaltan en iyi uygulamalari
tanimlamak i¢in veri ve analiz kullanir. Arastirmacilar, ¢ok boyutlu veri

tabanlari, makine Ogrenimi, yumusak bilgi islem, veri gorsellestirme ve



istatistik gibi veri madenciligi yaklasimlarini kullanmaktadir. Hastalarin dogru
yerde ve zamanda uygun bakim almasin1 saglayan siirecler gelistirilmistir. Veri
madenciligi ayrica saglik sigortacilarinin sahtekarlik ve kotiiye kullanimi tespit

etmelerine yardimci olabilir[10].
Finans ve bankacilik hizmetleri

Veri madenciligi finans alaninda Onemli bir konuma sahiptir bunun yaninda
bankacilik sektOrine baktigimizda yogun olarak kullanildig:
gozlenmektedir.Banka kendi misterilerinin sahip oldugu kart tiplerine ve
cektikleri kredinin geri 6denebilirligini kontrol ederek musterinin profillerini ve
segmentasyonlarini  belirlemesi surecinde madencilik teknikleri sayesinde

basarili sekilde sonug Uretilmektedir.
Sigortacilik hizmetleri

Sigorta Sirketleri veri yapisi olarak yapilan islemlere istinaden biiyiik bir veriye
sahiptirler ve bu verilerin diizenli hale getirilip bir biitiin olusturup bu verilerin
analizinde dnem arz etmektedir. Sigortacilik sektoriinde veri madenciligi , yeni
police olusacak miisterilerin 6n goriilmesi, Sigorta islemleri iizerinden sahtecilik
tespitlerinde, Siipheli miisteri yapisinin belirlenmesi vb. siireglerde veri

madenciligi uygulanmaktadir.

1.6 Veri Madenciligi Siirecleri

Bircok isletme, biiylik verinin farkindaligini kullanmak istiyorlar ise veri
yoluyla veriyi toplama, ilgili veriyi isleme ¢esitli entegrasyon ve doniisiim ile
resmi politikalar ve uygulamalarla desteklenen bir sistemi analiz etmeye ihtiyaci
vardir.Genelde veri madenciligi sistemi ger¢cek satislardan ve finansal
veritanlarindan, sosyal medyadan , tedarik¢i kayitlarindan veri tabanlarina ve

daha fazlasina kadar ¢esitli kaynaklar1 kullanarak verileri siizer ve toplar.

Veri madenciligi siirecleri ile ilgili genellikle uygulanan model CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) modeldir. sire¢ modeli
olarak CRISP-DM, SPSS, NCR ve Daimler Chrysler AG benzeri buylk veri
madenciligi tedarikcilerinden ve kullanicilarindan olusan bir sirketler birligi

tarafindan gelistirilmistir[11].
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Sekil 1.2: Veri Madenciligi Siireci

1.6.1 Isi ve problemi tanimlama

Veri madenciliginin ilk asamasi, siirecin is hedeflerinizi nasil destekleyecegini
tanimlamas1 gerekmektedir. Hem isletme hem de veri madenciligi hedeflerine
ulagmak i¢in yeni bir veri madenciligi plani olusturulmali ve plan mimkin
oldugunca ayrintili hale getirilmelidir. Sonug¢ olarak bu adimda, isletmelerin
hedefleri belirlenmis ve hedefe ulagsmada yardimci olacak onemli faktorler

kesfedilmistir.

1.6.2 Verinin anlama ve tanimlama

Verinin anlama ve Tanimlama asamasinda, veri madenciligi i¢in mevcut olan
verileri daha yakindan incelemek gerekmektedir. Bu adim, tipik olarak bir proje
calisgmasinin en uzun kismi ve sonraki asamada veri hazirligi sirasinda
beklenmedik sorunlarin Onlenmesinde i¢in biliyiik Onem tasimaktadir.
Verilerinizi anlamak, hangi veri madenciligi stratejilerinin istediginiz bilgileri

iiretecegini belirlemenize de yardimci olmaktadir.

1.6.3 Verinin hazirlanmasi

Veri hazirlama asamasinda, verilerinizi analize hazirlamak i¢in ETL (¢ikarma,
doniistiirme, yiikleme) stratejileri kullanilmaktadir. i1k ham verilerden nihai veri

kiimesini olusturmak i¢in gereken tiim etkinlikleri igermektedir.



Farkli kaynaklardan elde edilen, benzer degiskene ait veri tiirlerinde ve alan
adlarinda cakisma olmasi durumunda gerekli diizenlemelere gidilmesi biitiin
verileri birlikte tutabilecek model olusturulmast gerekmektedir.Degisik
modellerin incelemesinde ihtiyaglarin1 dikkate almak durumundan farkh
doniistiirmelere gitmek’de veri hazirlama siirecinde dikkat edilmesi zorunlu
hususlar arasindadir.Ornekleme yaptifimizda farkli degiskenlerdeki tutarlar
cok yiiksek oldugunda, bu tutarlar1 normalizasyon ederek, uzakliklar ile birlikte
calisan grup algoritmalarinin tanima ve Ogrenme siirecini cabuklastirarak

modelin olusturulma adimlari i¢in basitlik saglanmalidir[12].

1.6.4 Modelleme

Modelleme siirecinde 1Ilk olarak, hazirlanan elimizdeki veri seti igin
kullanmamiz gereken modelleme tekniklerini segmeliyiz. Daha sonra, modelin
kalitesini ve gecerliligini dogrulamak icin bir test senaryosu olusturulmasi

gerekmektedir.

Bu islemden sonra modelleme araglarini kullanarak veri kiimesinde bir veya

daha fazla model hazirlanmasi siirecini ger¢eklestirmek gerekir.

1.6.5 Degerlendirme & uygulama

Isi ve Problemi Tanimlama i¢in uygun bir modelin elde edilmesi ve bulunan
modelleme tekniklerinin kurulmasi kismidir.Veri madenciliginde buldugunuz
veri referanslarindan en iyi sekilde verim alabilmek adina bu kisim 6nem arz
etmektedir.Iyi bir model iyi kurulum ve analiz sonucunda el edilen sonuclarin
kalitesini belirleyecektir. Bir modelin uygun olup olmadigini test edilmesi igin
kullanilan basit hizli yontem gegerlik yada gegerlilik test asamasidir. Bu
durumda Oncelikli tim verileri %5 ila %33 tutarlar1 arasindaki verilerin bir
kisim test agamasi i¢in ayrilir ve bu ayrilan kisim model iizerinde denenir.Model
Uzerinde farazi yaparak ortaya ¢ikan bulgular yorumlanarak basarili sonug veren

teknikler tizerinde se¢im yapilir[13].

Yalniz modelin se¢imi ile degil, model ile beraber kullanilacak tekniklerde
neyin uygun olduguna karar verilmeye caligilir[14]. Kurulan Modelde dogruluk
ve uygunluk derecesinin yiiksek olmasi , ger¢cek yasamda dogru olarak

modellendigini garanti etmek olanagi yoktur[15].



1.7 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde ydntemler makine 6grenmesi acisindan, tahminedici ve
tanimlayict yOntemler olarak iki kisitma ayrilmaktadir. Tahmin edici
yontemlerde sonug verileri bilinenlerden ilerleyerek bir yontem gelistirilmesi ,
elde edilen bu yontem ile sonucglar1 bilinmeyen veriler i¢in tahmin edilerek elde

edilmesi amaclanmaktadir.

Tanimlayic1 modellerde ifade edilmek istenen; karar vermeye kilavuzluk
etme’de  uygulanabilecek eldeki veriler’deki iligkilerin  tanimlamasi

saglanmaktadir[16].

(_ Ven Madenciligi Yontemlen )
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Sekil 1.3 : Veri Madenciligi Yontemleri

Tahmin edici 6grenme yontemi ile daha Onceden bilinen egitim verileri, bu
verilere ait ¢ikt1 verileri ile birlikte sisteme dahil edilerek , makinenin tek basina
timevarima gitmesi saglanmisg olur buna ogrenme siireci
denilmektedir.Ogrenme siireci sonugunda elde edilen ydntem sayesinde
gelecekteki veriler i¢in dogru sonuglar1 elde edecek islemleri yapilmasi

saglanacaktir.

Tanimlayic1 6grenme yontemleri ise daha onceden belirlenmis veya belirtilmis
bir degisken s6z konusu degildir. Algoritma daha onceki verilerden gizli kalmis

bir 6rnek,bi¢im veya kural ¢ikarmaya caligmaktadir.

1.7.1 Tahmin edici yontemler

Tahmin edici yontemler daha 6nce eldeki verilerden faydalanilarak, mechul bir
durumu tahmin edilmeye ¢alismaktadirlar. Tahmin edici 6grenme yontemi ile

daha Onceden bilinen egitim verileri, bu verilere ait ¢ikti1 verileri ile birlikte
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sisteme dahil edilerek , makinenin tek basina tiimevarima gitmesi saglanmis

olur buna 6grenme siire¢i denilmektedir.

Ogrenme siireci sonucunda elde edilen ydntem sayesinde gelecekteki veriler icin

dogru sonuglari elde edecek islemleri yapilmasi saglanacaktir.
1.7.1.1 Simflandirma

Siniflandirma, onceden belirlenmis farkli veri siniflarini kategorize eden bir
model Ogrenme siirecidir. Birinci adim olarka 6grenme adimi1 ve bir
siniflandirma adimindan olusan iki adiml1 bir siiregtir. Ogrenme adimi, dnceden

tanimlanmis bir egitim seti kullanilarak gerceklestirilmektedir.

Veri madenciliginde, siniflandirma, aday modellerin bir havuzundan “sinif”
veya “kategori” ye yeni gozlemler atamak icin istatistiksel modellerin egitildigi
bir gorevdir; modeller, Onceki Ornek goézlemlerin nasil siniflandirildiginm
gozlemleyerek yeni verileri ayirt edebilmektedir. Ornegin, bir bilgisayar
agindaki aktivite modelinin ge¢gmis deneyime dayali olarak kotii amacgli olup

olmadigina karar vermek bir siniflandirma goérevidir[17].

Siiflandirmada ele alis bicimlerinde normalde butin nesnelerin zaten malum
sinif etiketleriyle iliskili egitim kiimesi kullanir. Siniflandirma i¢in uygulanan
algoritmada egitim kiimesi 0grenir akabininde bir model olusturulur. Olusan
model, yeni objelerin smiflandiriimasinda kullanilir. Ornegin, bir kredi
politikasina baslandiktan sonra banka yoOneticileri, miisterilerin kredileri
karsisindaki davranislarin1 analiz edebilir ve kredi alabilen miisterileri
“giivenli”, “riskli” ve “cok riskli” olarak etiketleyebilir. Siniflandirma analizi,

gelecekte kredi taleplerini kabul etmek veya reddetmek i¢in kullanilabilecek bir

model olusturulabilir.
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Sekil 1.4: Miisteri Maas1 Bazinda Risk Siniflandirmasi
1.7.1.2 Regresyon

Regresyon , bir veya birden ¢ok bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki,
iliskiyi ve birlikteligi tasarlamak i¢in kullanilir. Bagimsiz degiskenler, veri
madenciliginde bilinen 6zelliklere sahiptir bunun ile birlikte yanit degiskenleri
tahmin edilmek istenilen degerlerden olusmaktadir. Satis hacimleri, {rin
basarisizlik ve hisse senetleri oranlarinin tahmin etmek ¢ok zordur, bakildiginda
bunlar birden fazla ©Ongoérii degiskeninin karmasik etkilenmesinin zinciri
olabilir. Bundan dolay1, gelecek zamandaki degerleri 6ngériide bulunmak igin
daha karisik teknikler (sinir aglar1 veya karar agaclari) gerekebilir. Benzer
model tiirleri genel olarak hem simniflandirma hem de regresyon igin
kullanilabilir. Ornek verirsek, smiflandirma agaglarmi (kategorik yanit
degiskenlerini siniflandirmak ig¢in), hem CART(Regresyon Agaglar1 ve
Siiflandirma) karar agaci algoritmasi bununla birlikte regresyon agaglarini
(hep yanmit degiskenlerini Ongoriisii i¢in) olusturmada kullanilabilir. Sinir
aglart’da  hem regresyon hem’de siniflandirma’da regresyon modelleri

¢cikarmaktadir[17].

Regresyon ve Siniflama yontemleri arasindaki fark olarak tahmin edilmeye
calisilan bagimli bir degiskenin kategorik olarak devamlilik arz eden bir deger

icermelidir.[18].
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1.7.2 Tamimlayici yontemler

Tanimlayic1 yontemler aslinda etiketlenmemis veri kiimelerinden baslar, bu
nedenle bir sekilde, dogrudan bilinmeyen oOzellikleri (6rnegin kiimeler veya
kurallar) bulmakla ilgilenmektedir. Bu yontemler veri madenciliginde,
tanimlayict 6grenme yontemi sorunu, etiketlenmemis verilerde gizli yap1
bulmaya calismaktadir. Tanimlayict Ogrenme ydntemi, tahmin edici yéntemde
oldugu gibi belirli bir deger belirlemek yerine iliskileri ve oriintiileri kesfetmeyi

amaglar.

Bu 6grenme yonteminde makinenin gorevi, daha dnce herhangi bir veri egitimi
almadan siralanmamis bilgileri , benzerliklere ve farkliliklara gore

gruplandirmaktir.
1.7.2.1 Klimeleme
Kimeleme, siniflandirmadan farkli olarak , tanimlayici bir 6grenme yontemidir.

Kiimeleme siniflandirmadan farklidir, c¢iinkii 6nceden tanimlanmis siniflari
yoktur. Kiimelenmede biiyiik veritabani kii¢iik farkli alt gruplar veya kiimeler
bi¢giminde ayrilmaktadir. Kiimeleme veri noktalarini benzerlik Sl¢lisiine gore
boliimlere ayirmistir[19]. Kiimeleme yaklasimi veri noktalar1 arasindaki
benzerlikleri tanimlamak i¢in kullanilir. Ayni1 kiimedeki her veri noktasi1 diger
kiimeye ait veri noktalariyla karsilastirildiginda daha biiyiik benzerlige sahiptir.
Son birka¢ on yilda ¢esitli kiimeleme teknikleri olusturulmakta ve
kullanilmaktadir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, kiimelenmenin verileri analiz
etmek i¢cin daha az bilgiye ihtiyacit vardir veya hi¢ bilgi gerektirmemektedir
[20]. Kumeleme, belirgin bir dogal gruplasma olmadiginda kullanilir, bu
durumda verilerin arastirilmasi zor olabilir. Verilerin kiimelenmesi, daha dnce

bilmediginiz gruplar1 ve kategorileri ortaya ¢ikarabilir.

Bu yeni gruplar, yeni korelasyonlar bulabilecegimiz daha ileri veri madenciligi
islemleri i¢in uygun olabilmektedir. Siniflandirmaya benzer sekilde, kiimeleme
de siniflardaki verilerin organizasyonudur. Ancak, siniflandirmanin aksine,
kiimelemede, sinif etiketleri bilinmemektedir ve kabul edilebilir siniflar1 bulmak
kiimeleme algoritmasina baglidir. Kiimeleme, denetimsiz siniflandirma olarak
da adlandirilir, c¢ilinkii siniflandirma verilen sinif etiketleri tarafindan dikte

edilmez. Hepsi ayni siniftaki nesneler arasindaki benzerligi en {list diizeye
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cikarma (sinif i¢i benzerlik) ve farkli siniftaki nesneler arasindaki benzerligi en
aza indirme (siniflar arasi1 benzerlik) ilkesine dayanan bircok kiimeleme

yaklagimi vardir.

Gelir

Kime 2

Yas

Sekil 1.5: Gelir - Yas Dagilimi Kiimelemesi

Kiimeleme yoOntemleri, giincel yasamda sektorel olarak bir ¢ok amag igin
kullanim1 gerceklestirilmektedir. Sik kullanimlarindan biri olan pazarlama
sektoriin’de miisterileri segmentlerine ayirarak, farkli segmentler dogrultusunda

farkli olarak pazarlama strateji ve ongoriilerin gelistirildigi siire¢lerdir[21].

Kiimeleme yontemi birkag siiregten olusan bir ¢dziim siirecidir. ilk adimda veri
girisleri gerceklestirilir. Dogal siirecte olusmus siniflamalarin ilgili olarak
mutlak bilgilerin olmadig1 verilerin, arastirtlan degiskene iliskili olarak
cikarilan gbdzetim sonug¢ verileri elde edilir.Sonu¢ olarak veri semasinin
olusmasi saglanir. Ileriki adimlarda uygun grup yani kiimeleme teknikleri
segilerek siirece uygulanir. ilgili teknigin uygulanmasi ile veriler kiimelere
ayrismis olacaktir. Kiimeleme sonuclari’nin anlam degerlendirilmesi ve

yorumlandigi adim, analizin sonuncu asamasi olarak goriiliir[22].
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2. LITERATUR CALISMASI

Saglik sektorii ivme kazandik¢a ve ¢ok cesitli yazilim teknolojileri ve
hizmetleriyle etkilesime girdiginden, veri madenciligi 6n plana c¢ikmaktadir.
Cok sayida saglik sirketi, tibbi hastane ve ila¢ {iretim birimi, miikemmel
verimlilikleri nedeniyle veri madenciligi araglarin1 kullanmaktadir. Veri
madenciliginde bir ¢ok veri kiimelerinin degerlendirilmesinde farkli ¢éziimler
bulunmaktadir.Karar agaglar1 , zaman serileri analizi ,yapay zeka, yapay sinir
aglari, bir ¢cok teknikler bu ¢ozlimler arasindan yer almaktadir. Bu kisimda
zaman serisi veri madenciliginde yapilmis ¢esitli literatiir arastirmalarinin

incelenmesine deginecegiz.

Karasu S., Sarac Z. , Altan A., Hacioglu R.[23] Calismalarinda; Makine
O0grenmesi yOntemleri arasindan destek vektor makinesi ve linear regresyon,
zaman serisi kullanilarak 2012 ile 2018 yillar1 arasindaki bitcoin giinliik olarak
kapanis degerlerinin tahmini yapilmaktadir. Minimum hata igeren Ongori
modeli icin linear fonksiyon ve polinom c¢ekirdek(fonksiyon) kapsayan DVM
yontemi gibi farkli parametrik kombinasyonlarla siire¢ test ediliyor ve sonuglar
cikariliyor. Farkli degerlere sahip pencere degerleri i¢in bitcoin fiyat ongoriisi,
degisik agirlik kat sayilarina sahip elemeler kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Veri kiimesinden bagimsiz olarak basarisi yiiksek bir model gergekelesebilmesi
i¢in egitim silirecinde 10 kat ¢apraz validasyon yontemi kullanilmaktadir. Siireg
sonunda modelin bagarisi, istatistiksel olarak gosterge sonuglarindan Ortalama
Hata Kareleri Karekokl , Ortalama Karesel Hata , Pearson korelasyon |,
Ortalama Mutlak Hata ile dlgiilmektedir. Ongériillen DVM modeli’nin dogrusal
regresyon modeline bakarak bitcoin veri kimesi ic¢in tahmin surecinde

bagarimin yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Zeynep Behrin Guven, Turgay Tugay Bilgin[24] Calismalarinda; Zaman serileri
madenciligi ile ge¢cmiste malum bir zaman serisi baz alinarak serinin yeni degeri
bilinemeyen elemanlarin en yakin olasilikli bir sonugta tahmin etmeye

calismaktir. Bu kullanilan yontem olarak veri madenciliginde genellikle tercih
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edilen istatiksel olarak analiz tekniklerinden birisi olarak goértlmektedir. Bu
calisma  kullanilan WEKA  programi kullanilarak  Tiirkiye Istatistik
Kurumun’dan elde edilen veri kiimesi Gzerinde zaman serileri madenciligindeki
kullanilan algoritmalar uygulanmistir. 2001 ile 2010 yillarindaki niifus veri

sonuglar1 kullanimis ve ileriki yillarin niifus 6ngoriisii yapilmistir.

Hande Nasuhoglu[25] Calismalarinda; Istanbul’da bir eczaneden elde edilen
2015 ile 2018 yillar1 arasinda gergeklesen satig verileri alinarak 100 Adet ilacin
tahmin dngdriisii yapilmistir. ilgili ¢alisma ile zaman serileri analizi ve yapay
sinir ag1, ussel diizeltme , harcketli ortalama, Holt-Winters ve ikili Gssel
dizeltme yontemleri ile talep tahmini uygulanmistir. Gergek degerler ve
sonuglar arasindaki ¢ikan hata degerleri yontem olarak MSE ile hesaplama
yapilmistir. Her ilag iizerinde en diisiik olarak hata degerini elde edilen yontem
se¢imi uygulanmistir. Se¢im sonuglarinda 14 ilag i¢in hareketli ortalama, 12 ilag
uzerinde ikili Gssel duzeltme ,16 ila¢ Gzerinde Ussel dizeltme, 14 ila¢ Uzerinde
Holt-Winters , 44 ilag¢ ilizerinde yapay sinir aglari en iyi ongorii sonuglarini
vermistir. Uygulamadaki ilaglarin genelinde yapay sinir aglar1 ile ¢ok iyi

sonuclar elde edildigi goriilmiistiir.

Gianluca BontempiSouhaib Ben TaiebYann-Aél Le Borgne[26] Calismalarinda;
Cok sayida tarihsel verinin kullanilabilirliginin artmasi ve cesitli bilimsel ve
uygulamali alanlarda gelecekteki davranislarin dogru tahmininin yapilmasi
ihtiyaci, gecmis ve gelecek arasindaki stokastik bagimliligi goézlemleyebilen
saglam ve verimli tekniklerin tanimlanmasini gerekli oldugunu ifade etmektedir.
Tahmin alant 1960'lardan itibaren ARIMA modelleri gibi dogrusal istatistiksel
yontemlerden etkilenmistir. Son zamanlarda, makine 6grenme modelleri dikkat
cekici olarak ve kendilerini tahmin toplulugundaki klasik istatistiksel modellere
ciddi rakipler olarak gormektedir. Bu calismada, ii¢ konuya odaklanarak zaman
serisi tahmininde makine 68renimi tekniklerine genel bir bakis sunmaktadir.Tek
adimlt  tahmin problemlerinin  denetimli  6grenme  gorevleri olarak
resmilestirilmesi, yerel 6grenme tekniklerinin gegici verilerle basa g¢ikmada
etkili bir ara¢ olarak tartisilmasi ve rol bir adimdan ¢ok adimli 6ngOrmeye

gectigimizde tahmin stratejisinin 6n goriilmesini ifade etmektedirler.

Nicholas I. Sapankevych; Ravi Sankar[27] Calismalarinda; Zaman serisi tahmin
teknikleri, finansal piyasa tahmini, elektrikli elektrik yiku tahmini, hava ve
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cevresel durum tahmini ve guvenilirlik tahmini gibi bir¢cok gercek uygulamada
kullanilmistir. Altta yatan sistem modelleri ve zaman serisi veri olusturma
siiregleri genellikle bu uygulamalar i¢in karmasiktir ve bu sistemlerin modelleri
genellikle a priori olarak bilinmemektedir. Bu sistemler tarafindan iiretilen
zaman serisi verilerinin dogru ve tarafsiz tahmini her zaman 1yi bilinen lineer
teknikler kullanilarak elde edilemez ve bu nedenle tahmin siireci daha gelismis

zaman serisi tahmin algoritmalar1 gerektirir.

Bu calisma, yeni bir makine 6grenimi yaklagimi kullanarak zaman serisi tahmin
uygulamalarinin bir arastirmasini sunmaktadir: destek vektor makineleri
SVM'lerin kullanilmasinin altinda yatan motivasyon, bu metodolojinin,
temeldeki sistem siirecleri tipik olarak dogrusal olmayan, duragan olmayan ve
tanimlanmamis a-priori oldugunda zaman serisi verilerini dogru bir sekilde
tahmin etme yetenegidir. SVM'lerin ayrica ¢ok katmanli algilayicilar gibi noral
ag tabanli dogrusal olmayan tahmin teknikleri de dahil olmak iizere diger
dogrusal olmayan tekniklerden daha iyi performans gosterdigi kanitlanmistir.
Nihai hedef, okuyucuya zaman serisi tahmini i¢cin SVM kullanan uygulamalar
hakkinda bilgi saglamaktir. zaman serisi tahmini i¢cin SVM'ler hakkinda kisa bir
egitim vermek, zaman serisi tahmini i¢in SVM'leri kullanmanin bazi
avantajlarin1 ve zorluklarin1 6zetlemek ve okuyucunun kitaplari, teknik dergileri
ve diger ¢evrimi¢ci SVM arastirma kaynaklarint bulmasi i¢in bir kaynak

saglamak.

Mustafa Can[28] Calismalarinda; Bilgisayar teknolojisindeki ilerlemeler ve
gelismeler ile birlikte son ¢eyrek zamanda biiyiik isler kateden zaman serileri
analizi ile ileri zamanlardaki siire¢lerin tahmin edilmesi isletme bazinda biiyiik
kazan¢ saglamaktadir. Bunun tez g¢alismasinda, Tiipras isletmesinin istanbul
menkul kiymetler borsasina sundugu iiger aylik gelir tablolarindan elde edilerek
hazirlanan net satiglar ve ham petrol fiyatlar1 veri seti olarak kullanildi.
Istanbuldaki sanayi odasinda yapilan her yil arastirarak yaymladigi 500 tane
buyltk olcekli sanayi isletmesi kuruluslari arastirmasinda genelde birinci
gelmesi, istanbul menkul kiymetler borsasinda islem gormesinden dolayr mali
tablolarinin halka agik ve erisimin miimkiin olmas1 ve petrol denilince akla ilk

gelen Tiipras olmasi segilme nedenleri olarak ifade edilebilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Insan yasam siirecinde en temel gereksinim olarak saglik alaninda Uretim yapan
ilag sektoriindeki firmalar diinya genelinde tretim hacmi hemde ticaret kapasite
bakiminda ekonominin en o©Onemli ve kritik sektorleri arasinda yer
almaktadir.Giliniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte ila¢ firmalar1 stoklarini
yonetmeleri ve yeni iirlin ve hizmetler gelistirmelerine yardimci olmak igin
teknoloji giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu c¢alismamizdaki amac, bir
eczanedeki ila¢ satin alimina yonelik veriler kullanilarak sonraki zamanlardaki
satis miktarlar1 tahminlenmesini saglamaktir. Bu tahminlemeler sayesinde
eczanede satinalinma ile tiiketilen ilaglar {izerinden ilaclarin depolanma stok
durumlar1 da kontrol altina alinabilir. Bu ¢alismamizda Tirkiye’deki bir
eczanenin 2015 Ocak ay1 ile 2019 Aralik ay1 arasindaki 5 yillik ilag satis
verileri diizenlenmis ve Weka programi ile zaman serileri uygulanarak haftalik
olarak yapilan tahminleme c¢alismalarinda makine 6grenme algoritmalarindan
LinearRegresyon, GaussianProcess, M5Rules, MultilayerPerceptron, SMOreg,
MS5P, RandomFOREST kullanilmigtir.Bu algoritmalarin ortalama mutlak yiizde
hatasitMAPE) karsilastirilarak en Dbasarili  tahmin modeli bulunmaya

calisilmistr.

Bu calismada kullanilacak olan tanimlar ve agiklamalar , makine 6grenme
algoritmalari, gerceklestirilecek olan ortam ve performans Ol¢iim sonuglari,
Agik kaynakli Weka uygulamasi ile kullanilacak olan veri kiimesinin elde
edilmesi ve isletilmesine yer verilmis ve zaman serisi ongori tahmin siireci gibi

konular ele alinmistir.

3.1 Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligindeki yontemler makine 6grenmesi agisindan , tahminedici ve
tanimlayict yOntemler agisindan iki kisima ayrilmaktadir. Tahmin edici
yontemlerde sonug verileri bilinenlerden ilerleyerek bir yontem gelistirilmesi ,

elde edilen bu yontem ile sonuglar1 bilinmeyen veriler i¢in tahmin edilerek elde
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edilmesini amag¢ edinmistir.Tanimlayici model olarak ise karar vermede ve
rehberlik etmede kullanilan eldeki mevcut verilerden iliskilerin tanimlanmasi

saglanmistir[16].

Tahmin edici 6grenme yontemi ile daha Onceden bilinen egitim verileri, bu
verilere ait ¢ikt1 verileri ile birlikte sisteme dahil edilerek , makinenin tek basina
tiimevarima gitmesi saglanmis olur buna O0grenme siireci
denilmektedir.Ogrenme siireci sonugunda elde edilen yéntem sayesinde
gelecekteki veriler i¢in dogru sonuglart elde edecek islemleri yapilmasi
saglanacaktir. Tanimlayic1 6grenme yontemleri ise daha onceden belirlenmis
veya belirtilmis bir degisken s6z konusu degildir. Algoritma daha Onceki

verilerden gizli kalmis bir 6rnek,bi¢cim veya kural ¢ikarmaya ¢aligsmaktadir.

3.2 Tahmin Edici Yontemler

Tahminedici yontemler daha dnce bilinen veriler’den faydalanilarak, bilinmeyen
bir durumu tahmin edilmesine calismaktadirlar. Tahmin edici 6grenme yontemi
ile daha onceden bilinen egitim verileri, bu verilere ait ¢ikt1 verileri ile birlikte
sisteme dahil edilerek , makinenin tek basina tiimevarima gitmesi saglanmis

olur buna 6grenme siire¢i denilmektedir.

Ogrenme siireci sonucunda elde edilen yontem sayesinde gelecekteki veriler igin
dogru sonuglar1 elde edecek islemleri yapilmast saglanacaktir.Veri
madenciliginde, yapilan c¢alismalarada uygulama alanlar1 ve yasanan
problemlere gore farklilik gostermektedir. Her bir siire¢ icin, karsilasilan
problemleri ¢oziimleyebilmek icin farkli olarak algoritmalar iiretilmis ve
gelistirilmistir. Bu alandaki 6rneklere baktigimizda; web madenciligi, graf veya
cizge madenciligi, metin madenciligi, zaman serileri madenciligi gibi alanlar

ornek verilebilir.

3.3 Zaman Serileri

Zaman serileri ve Zaman serileri modellemeleri olarak ifade ettigim degerlerin
zamana bagli olarak degismesi siirecinde, 1900°lii yillarin sonundan sonra bilim
sinirlarinda biiyiik adimlar gergeklestirmistir. Diinya genelindeki piyasalarda,

doviz ve borsa , altin ,petrol gibi kurlarin gelisimi ile zaman serilerin’de
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modelleme gerceklestirmek ve Ongorii yaklasimlar gelistirmek biiyiik bir
problem olusturmaktadir. Bilim adamlar1 bu problemleri ¢6zebilmek i¢in bir ¢ok
arastirmalar yaparak ve yeni modeller gelistirmeye c¢alismislardir. Global
diinyaya bakildiginda finansla iligkili literatiir arastirildiginda 1980°1i yillara
gelindiginde  bilimsel olarak arastirma c¢alismalarinda artis  oldugu
gorulmektedir. Knight,Feinstein ve Scott ve bu bir ka¢ ¢alismalardan bir kagi
olarak ifade edebiliriz. Tiirkiyede istanbul m.k. borsasi, giinlimiizdeki adiyla
Borsa Istanbul olarak acilisi ile 1980°li yillarda iiciincii ¢eyreginde zaman
serileri ve Ongorii tahmin modelleri giderek degerini arttirmistir.Yurtdisindan
yabanci sermaye’nin Tiirkiyeye girisi ile yapilacak olan yatirimlarin belirlemek
ve zamanlanmasi icin Ongdrii tahmini yapmak biliyiik Onem arz
etmektedir.Zaman serileri olarak ifade ettigimiz, bir degiskenin zaman igindeki
sure¢ ve hareketlerini gozlemleyen, elde ettigi gozlem sonugunun zamana bagli
dagilim gosterdigi seriler olarak ifade edilmektedir. Zaman serileri aymi
zamanda frekanslh seriler olup, seriye bagh frekanslar yillik olarak, altisar aylik,

ticer aylik, aylik, haftalik ve giin olarak degisen degerler olabilmektedir.

Elde edilen her veri grubu, zaman igerisinde seri olarak degerlendirilmez. Bir
veri’nin zaman igerisinde seri olarak degerlendirilmesi icin veriye icerisindeki
degerlerin zamana gore degismesi gerekmektedir. Ornek olarak verirsek hava
yollarindaki yolcu sayilarinin devamli olarak degismesi zaman serisi olarak
degerlendirilir. Bu degerler zamana bagli olarak degisir. Hava yollarindaki
yolcu sayist zamana bagli degismeseydi, daha Onceki giliniin degisim etkisi
olmasaydi, bu veri kiimesi zaman serisi 6zellik durumunu kaybedecekti. Diger
bir 6rnek ile ifade edersek; turkiyeye gelen turist sayilari olarak ifade edebiliriz.
Turist sayist hem mevsimsel hemde zaman serisine baglidir olarak degisim

gostermektedir[29].

Zaman serilerini dort maddeden olusmaktadir. Trend bileseni, Mevsimsel

etkisi, Duzensiz etki ve Konjonkturel etkiler olarak ifade edilmektedir.
Trend bileseni

Genellikle borsalarda c¢ok tercih edilen trend bileseni, finansal olarak
piyasalarin devam ettigi uzun vade’deki yonii olarak ifade edilmektedir.

Ornekleme yaparsak, firmanin bilanco’larinda yiiksek satis yaparak borglulugu
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azaldiginda ilgili firma’nin borsa’da yasanan hisse fiyatlar1 uzun siireli vade’de
ylkselen bir trend’e girer bunun ile birlikte her olan dip birbirlerinin izerinde

olusur, sonugcta fiyat olarak yiikselen bir trend’e girmis olacaktir.
Mevsimsel etkisi

Zaman serileri i¢cin mevsimsellik etkisi ifade ettigimiz, mevsimlere gore
mevsimsellik etkisi , zaman serilerinin etki ve degeri’nin degismesi olarak ifade
edilir.Kimi zaman ig¢indeki dongiilerde, bazi zamanlara bagli daha az — ¢ok
olabilmektedir. Zaman icerisindeki serilere bakildiginda tren katarlar1 gibi biri
digerini izleyen yillarin, benzeri aylarinda belirtmis oldugu ayni veya buna
benzer sekildeki dalgalanmalar, mevsimsel dalgalanma olarak ifade

edilmektedir[29].
Duzensiz etki(rassal)

Stirecleri belirsiz olan, gecici islemler ile ortaya c¢ikan, hata olarak ifade
edilebilen diizensiz etki olaylardir. Ornekleme yaptigimizda, savas, dogal olarak
gerceklesen felaketler, on goriilmeyen hava kosullar1 gibi beklenmedik
nedenlerin  meydana getirdigi degisimlerdir. Bunlar O6nceden Ongori

edilemezler[29].
Konjonktirel etki

Zaman serilerinin trend dogrusu olarak ifade edilen veya trend egrisi
cevresindeki uzun period i¢indeki dalgalanmalarina bagli konjonktiirel ¢evresel
dalgalanmalar veya sansasyon denir. Iktisatta ve isletmecilikte ifade edilen
yokluk, depresyon ,bolluk, durgunluk ve ylkselme evreleri konjonktiirel agidan

dalgalanma olarak érneklendirilir[29].
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4. WEKA VERI MADENCILIiGi UYGULAMASI

Weka uygulamasi Amerika birlesik Devletlerindeki Waikato Universitesi
tarafindan gelistirilmis ARFF Adinda Dosya formatina sahiptir. Dosya
icerisinde iki ayri bilesen mevcuttur bunlar Header ve Data kisimlari
olusturmaktadir.Dosya formatindaki Header bileseni igerisinde veri kiimesi
hakkinda bilgiler , Degisken Tanimlama ve Tipler bunun yaninda diger bilgiler

yer almaktadir.

WEKA acik kaynak uygulamasi, makine Ogrenmesi, veri analizi ve veri
madenciligi icin  ticari programlara hitaben olmayip, daha c¢ok bilimsel
arastirma ve c¢alismalar icin gelistirilmistir. Weka agirlikli olarak makine
ogrenmesi yontemleri iizerine Gorsellestirme, siniflandirma, kiimeleme , zaman
serileri Ongorii tahmin veri 6n isleme gibi bir ¢cok ¢esitli yontem ve algoritmalar
uygulanmaktadir. Bu calismamizda, Weka Ongorii tahmin eklentisi olarak
WEKA Versiyon 3.8.4 versiyon kullanilmistir. Weka Uygulamasini

calistirdigimizda, ilk olarak Sekil 3.2°de gosterilen kullanici arayiizii karsimiza

cikmaktadir.
o
Program Visualization Tools Help
Applications
,.}“ Explorer
'WEKA
P . . Experimenter
The University
of Waikato
- KnowledgeFlow
Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analy sis
Version 3.8.4
(c) 1999 - 2019 Slmple CLI

The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

Sekil 4.1: WEKA GUI Arayuzu
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Grafik arayiiziin, Uygulamalar “Applications” alanindan, ¢alisma ydntemine
gore 5 farkli kullanict arayiizii se¢imi yapilabilmektedir. Ana kullanic1 arayiizd,
“Explorer” sekmesidir.Biz bu ¢alismamizda yapacaklarimizi Explorer sekmesi

altinda gergeklestiriyor olacagiz.
Explorer

Gezgin ve Arastirmact meniileri ile veri kiimelerinin yiikklenmesi, 6n islenmesi,
kiimeleme , siniflandirma , zaman serileri tahmin 6ngorii gibi pek ¢ok islem
yapmamiza olanak saglamaktadir. Veri acildigi zaman tiim veri kiimesini ana
bellege aldig1 icin kiiclik ve orta biiytlikliikteki veri kiimelerinde ¢aligmaktadir.

Blyuk veri kiimeleri i¢in uygun gérilmemektedir.

Yukaridaki Sekil 3.2.1°de explorer buttonuna basarak acilan ekranda preprocess
tabinda open file buttonuna basarak ilag Satis veri setimizi segiyoruz.
Sectigimiz ila¢ Satis veri setine ait arff dosyasinda belirttigimiz Attribute
alanlar1 asagidaki gibi tahminleme yapilacak ilag listesi gérinmektedir. Her bir
attribute degerine tikladigimizda secili attributelere ait bilgiler selected attribute

alaninda detayli olarak bilgilendirilmektedir.

4.1 Weka Zaman Serisi Ongorii Modiilii Uygulamasi

Bu béliimde eczanemizden aldigimiz ilag satis verilerinin Weka Uzerinde
tahminlemesini uygulanmasi ve ilag satis verilerinin Weka Arff dosya formatina

doniistiiriilmiis seklini ve uygulamasini icrasini gergeklestiriyor olacagiz.

A B C D E

1 Islem No Tarih Islem Tipi Uriin Adi Satis

2 11/02/01/2015 |P. SATIS MUSCORIL 4 MG 2 ML 6 AMPUL 1
3 12/02/01/2015 |P. SATIS SEFSIDAL 50 MG/5ML ORAL SUSPANSIYON 100 ML 1
4 13/02/01/2015 |P. SATIS BENEXOL B12 30 FILM KAPLI TABLET 1
5 14/02/01/2015 |P. SATIS MARCAINE %0,5 ENJEKSIYONLUK COZELTI 5
G | 14/02/01/2015 |P. SATIS JETOKAIN 20 MG/ML+0,0125 MG/ML ENJEKSIYONLUK COZELTI q
2 14/02/01/2015 |P. SATIS CITANEST %2 20 ML 1 FLK 5
8 15/02/01/2015 |P. SATIS BELOC ZOK S50 MG.20 TB. 1
9 1502/01/2015 |P. SATIS OMEPRAZID 20 MG.14 KAPSUL 1
10 | 17/02/01/2015 |P. SATIS FLUIBRON PED.15 MG 150 ML SURUP 1
11 17/02/01/2015 |P. SATIS UREACORT YAGLI KREM 1
12 . 17|02/01/2015 |P. SATIS CONVULEX 150 MG.60 KAPSUL 1
13 17/02/01/2015 |P. SATIS CLARITINE 5 MG 200 ML SURUP 1
14 . 1702/01/2015 |P. SATIS OCULOTECT FLUID GOZ DAMLASI 2
15 17/02/01/2015 |P. SATIS AETHOXYSKLEROL %1 30 ML.FLK. 1
16 17/02/01/2015 |P. SATIS CARTEOL LP %1 GOZ DAMLASI 2
17 18/02/01/2015 |P. SATIS ARVELES 25 MG.20 FILM TABLET 1

Sekil 4.2: X Eczanesinin 2015-2019 Yil1 Satis Ilag Verileri
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Yukarida 2015-2019 Yilina ait satis verilerindeki iiriin adi boliimiindeki ilag
isimlerinde yer alan bozuk veya olmamas1 gereken karakterlerin diizenlemesini
veya temizligni yapmak icin ilgili satig verilerini oracle database’indeki Satis

verileri tablosuna aktariyoruz.

Weka uygulamasi Amerika birlesik Devletlerindeki Waikato Universitesi
tarafindan gelistirilmis ARFF Adinda Dosya formatina sahiptir. Dosya
icerisinde iki ayr1 bilesen mevcuttur bunlar header ve data kisimlari
olusturmaktadir. Dosya formatindaki Header bileseni igerisinde veri kiimesi
hakkinda bilgiler , Degisken Tanimlama ve Tipler bunun yaninda diger bilgiler

yer almaktadir.

Asagidaki sekilde belirtilen oracle database’indeki satis verileri tablosundaki
satig verilerini apriori algoritmasini uygulayacagimiz weka uygulamasinin

isleyebilecegi arff dosya formati yapisina doniistiiriilmiis hali yer almaktadir.

EBrelation ILAC
Battribute |'DEVIT-3 AMPUL' numeric —

ik . o ® “ —~ 0o m ' W n 3§ U yillan arasinda
@attribute |"CORASPIN 100 MG.30 TB.' numeric ”"h1wbjrl
Gattribute |"MAJEZIK 100 MG.15 FILM TB.' numeric belirlenmistin,
Battribute |"NURQOFEN COLD AND FLU 24 TB' numeric

@attribute |"MINOSET 500 MG 20 TABLET' numeric
Battribute |'PAROL 500 MG.20 TB.' numeric

! Battribute |'"CATAFLAM 50 MG.20 DRAJE' numeric
@attribute |"BEFANTHEN PLUS KREM 30 G' numeric

Battribute |'"DOLOREX 50 MG.20 DRAJE' numeric

Rattribute |'"NEXTUM 40 MG.28 TABLET' numeric

Rattribute [FARIH date 'dd/MM/yyyy' — .——{ Tahminlemesi yapilacak ilaglann haftalik tarih degeri
@data

Hattalik Sabg Miktarlan

[iz 11,74, 11,10, 1,5,6,7, 307/01/2015
€,19,16,20,8,7,12,20,12,4,14/0172015

| 20,25,27,26,21,8,12,12,5,8,21/01/2015
19,19,24,17,16,11,15,19,23,10,28/01/2015
20,12,38,22,17,26,14,21,7,14,04/02/2015
13,10,24,10,12,8,12,17,10,3,11/02/2015
15,13,31,20,14,13,6,12,11,9,18/02/2015

Haftalhk Tarih degeri

Sekil 4.3: WEKA Arff Dosya Formati

Yukarida iizerinde makine O&grenmesi zaman serileri algoritmalarini
uygulayacagimiz arff dosyasinda yer alan bilesenlere baktigimizda @attribute
ile ifade edilen daha O6ncede belirttigimiz X eczanesinin 2015-2019 yilina ait
satig verilerinde en ¢ok satis yapilan ilag listesindeki ila¢ adlarini tanimlamaya

calistik.
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Ilgili veri seti tarih baslangi¢ olarak 01.01.2015 — bitis tarihi olarak 31.12.2019
tarihleri arasinda 5 yillik veriyi igermektedir. Bu veriler haftalik toplam satis

miktarlar1 dikkate alarak olusturulmustur.

© Weka Explarer o *

Preprocess | Giassty | Guster | Associate | Seiect atituses | visuaize | Forecast |

Open file... | Open URL... il Open 0B... 8 Generate.. Unda | Edit.. I | Sawve...

Filtes
| Choose Nnm | Peply i
Current relation Selected attribute
Relation: ILAG Atrbutes: 11 Mame: DEVIT-3 AMPUL Type: Humeric
Inatances: 261 Surm ol weight=: 281 Mizzng: 0 (0%) Distnct: 79 Urniquee: 23 (%)
Atributes it it
1| | Minmum 5
Maimum 14
| Al ) Marw ] l et J L Patlem Mean FIR]
StdDev 208612

1 I DEVIT-3 AMPUL

2 L] CORAS®IN 100 MG.30 TB

3 [ MAJEZIK 100 MG 15 FILM TH

4 L) NUROFEN COLD AND FLU 24 TB

5 L MINOSET 500 MG 20 TABLET
& | PARCL 500 MG.20 TB : _

7 | CATAFLAM 50 MG 20 DRAJE | Class: TARMH (Dat) || Visuaize |
& | BEPANTHEN PLUS KREM 30 G

9 | DOLOREX 50 MG.20 DRAJE

10 || NEXILIM 40 MG, 28 TABLET 51

11 | TARM

Status
Ok

Sekil 4.4: WEKA Explorer Uygulama Alani

Arff dosya formatinin tahminleme yapilacak ilaglarin siitun ve haftalik olarak

satir degerlerinin gosterimi.

QO Viewer X
FRelation. ILAC
. 1: DEVIT-2 AMPUL 2: CORASPIN 100 MG.30 TB. 3 MAJEZIK 100 MG.15 FILM TB. 4: NUROFEN COLD AND FLU24 TB & MINOSET 500 MG 20 TABLET 6: PAROL 500 MG 20 TB,
Humeric Rumeric Humeric Rurmric Numeric Humeric —
1 120 nao 140 mno 10.0 10/
2 80 190 18.0 200 8O o
3 200 250 270 %0 210 8o
4 190 190 240 170 160 10
5 200 120 a0 20 17.0 260
] 130 100 240 0.0 120 a0
[ 15.0 130 Mo 200 14.0 130
8 220 210 19.0 150 8o 13.0
9 220 250 390 ] 300 270
10 290 190 230 250 140 20
i 280 230 270 240 17.0 130
12 570 30 260 230 140 160
13 380 a0 290 200 18.0 14.0
14 26.0 190 210 130 180 10
15 46.0 130 320 150 14.0 1.0
16 20 210 300 14.0 200 1.0
17 260 170 190 140 19.0 20
18 230 20 230 100 130 a0
19 Mo 290 420 16.0 210 Ao
20 420 150 B0 50 8o ro
21 210 100 300 130 10.0 80
z 260 230 380 170 13.0 120
22 20 20 80 120 15.0 130
24 180 100 33a 70 10 60
2% 16.0 270 200 6.0 16.0 a0
26 16.0 200 260 50 1.0 60
ar 130 250 320 8o 19.0 8O
28 340 1o 210 20 ro E.IJ:
! inn 100 140 10 0 £l
ELS s Yol

Sekil 4.5: WEKA Explorer Visualizer Data Viewer
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& All attributes - ] bes

DEVIT-3 AMPUL CORASPIN 100 MG.30 TE ~ MAJEZIK 100 MG.15 FILM TE NUROFEN COLD AND FLU 24~
66
56
29
6
1 £ Ff oy 3 0 1
] T 1 ]
138 42 4 2
PAROL 500 MG.20 TB CATAFLAM 50 MG.20 DRAJE
62 ST, 525
2 M
22 2
21 4
T i
A an

1499203800000 1

Sekil 4.6: WEKA Explorer Visualizer All Attributes Gorinimi

Weka iizerinde elimizdeki satis verilerine bagli olarak olusturdugumuz .arff
dosya yapisina bagli olarak dosyayr secip sonrasinda forecast tabindaki
tahminlemede kullanilacak parametrelerin belirlenmesi Bunun ig¢in weka
lizerinde forecast tabindaki bulunan basic configuration tab alaninda temel

degerlerin belirtilmesini sagliyoruz.

QO Weka Explover o X
| Preprocess |{ZL155{3-‘| Cluster | Associate [ Seect wml Visualze I Forecast I
[ | savanced contgurat - -

Sasic configursn anced contguralion | Tahm e yapilacak 5 haftalik
Target Selection Parameters / Sirecinin belirtilmesi

= = Murnber of i unds 10 forecast [
Hane Frvert attem
- Tine stamp | Tars1 - -—-'—’1 eri setimizdeki zaman serisi alani I

Periodicity Weeky M

s . 7.1 Periodik olarak tekrarlanma Haftalik

2L N G 3 Shp B olarak belirmesi

D Confidence inervals O

Perform evahuation ]

Tahminleme yapilacak hedef ilag isminin segimi I

Sekil 4.7: WEKA Forecast Basic Target Selection Uygulama

Temel konfigurasyonlar1 belirttikten sonra Ileri konfigurasyon degerleri igin ilk
olarak tahminlemede kullanilacak makine 6grenmesi algoritmalarindan birinin
secimini yapilmasi saglaniyor.Biz ilk olarak LinearRegression algoritmasini

secerek tahminleme ve performans Ol¢liimlerini yapmaya ¢alisacagiz.
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& Weka Explorer

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes | Visualize
Lj —

[_Basic conﬁgurationj Advanced configuration I

Base learner | Lag creation T Periodic attributes T Overlay data T Evaluation T Outpm]

Base learner configuration

v (53 weka es 4
v [ﬁ classifiers
> ﬁ bayes
v ﬁ functions
__'[GaussianProc.esses ]
" LibSvM

. LinearRegression

| “|MultilayerPerceptron ]

Sekil 4.8: WEKA Forecast Advanced Base Learner Uygulama

Algoritmalardan  LinearRegresyon belirledikten sonra weka da ileri
konfigurasyon tabindaki lag creation(ge¢cikme  olusturma) alaninda
tahminlemede dikkate almasi i¢in asagidaki parametre ve degerleri
kullantyoruz. Bunlar1 kullanirken daha once period olarak belirledigimiz
haftalik degerlerin bir yilda 52 hafta iizerinden degerlendirerek en iyi sonucu
alana kadar Min ve Max Lag degerine en iyi sonucu alana kadar deneyerek max

lag degerini arttirarak ulasiyoruz.

Lag Creation yani Gecikme olusturma paneli, kullanicinin gecikmeli
degiskenlerin nasil olusturuldugunu kontrol etmesini ve degistirmesini saglar.
Gecikmis degiskenler, bir serinin(Haftalik) ge¢mis ve simdiki degerleri
arasindaki iliskinin, 6neri 6grenme algoritmalari tarafindan yakalanabildigi ana
mekanizmadir. Bu yiizden Lag Creation alaninda Use custom lag Lengths

isaretleyerek Min ve max Lag degerlerini belirtiyoruz.
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& Weka Explarer

[ Preprocess ] Clarssily ] Cluster ] Associale I Select attnbutes I Vrsuahze I J—uﬂ:ca'sl]

[ Basic i u i I
- r T 3 3
[Dase learner | Lag creation | Periodic attributes I Overiay data | Evaluation I Output |
Lag length Averaging

@ Use custom kag kengths ) Average conseculnve long lags
Minirmurm lag 1 D Maximum lag &0 '_;_J
Fme une lag selection

More oplions...
L o <

Sekil 4.9: WEKA Forecast Advanced Lag Creation Uygulama Alan1

Lag creation da belirtilen seceneklere ek olarak More Options buttonu Uzerinden
agilan More Options penceresinde “Remove leading instances with unknown lag
values” degerini segerek lag creation da girilecek degerleri kullandigimiz
LinearRegresyon algoritmast i¢in tamamlamis oluyoruz. Bu alam
isaretlememizin amact gecikme degerleri bilinmeyen haftalik 6nde gelen

haftalik degerlerin kaldirimini gergeklestirmis oluyoruz.

o

[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes I Visualize T Furecaslw

Basic configuration [ Advanced configuration ]

l Base IearnerT Lag creation TPer\od\c attributes TOverIay data T Evaluation T Outpul]

Lag length ~ Averaging
M Use custom lag lengths © More options x b
Minimum lag 1 B Maximumlag 60 B [2] Remove leading instances with unknown lag values

.| Include powers of time
.| Included products of time and lagged variables
More options .| Adjust for variance 4

Fine tune lag selection

OK

Sekil 4.10: WEKA Forecast Advanced Lag Creation More Options Alani

Bu kisimda degerlendirme yapilacak egitim ve test verilerimizin periodlarini
belirliyoruz burda en iyi LinearRegresyondaki sonuclar1 aldigimiz test verisi
degerlendirmesini 55 hafta alarak belirtiyoruz yaklasik olarak 1 yil olmakla
beraber geri kalan 4 yilida egitim verisi olarak belirtmis oluyoruz. 55 sayisi en

iyi sonucu aldigimiz deger olarak ifade edebiliriz.
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© Weka Explorer - ] x

|. Pmpmcm!;[ Classify I Cluster | Associate ] Select attrbutes l\n"mabn |ch:a§ |

Basic confguration l mm:wwmnl
Base leamer | Lag creation Periomcmrimioverlayﬂatal i I(Mpu]
Metrics

[ ) _I'lostaptiam _—-'-"'I Egitim verilerini degerlendirilmesi
No Name: Y el

1 [of] Mean sbsohde emor (MAF) () Evaluate on hekd out trainng 55 l Degerlendirilecek egitim digi yani test verisini
2] Mean squared error (MSE) \ 55 hafta olarakseciyoruz en iyi sonucu aldifimiz
3 ] Root mesan squared error (RUSE) deger olarak tahminledigimiz icin 55 hafta olarak

4 M Mean absolute percentage emor (MAPE)
| Direction accuacy {DAC)

N alyoruz Yani artalama 1 yillik ve diger 4 yillik veriyi
a
G| | Relative absolute emor (RAE
7

efitim verisi olarak alacak.

Rool refative squered emor (RRSE)

Sekil 4.11: WEKA Forecast Advanced Evaluation Uygulama Alani

Ciktilarin  Segeneklerini belirledigimiz Output ve Graphing segenekleri ile
Hedef ilacimizin Grafiksel sonuglarin1 gosterecegimiz secenekleri ifade
etmektedir. Steps to graph ile 1-2-3 haftalik tahminlerin egitim ve test verilerini
grafiksel olarak gdosterimini sagliyoruz. Ayni zaman gelecek tahminlemesini

grafiksel gosterimini graph future predictions segenegi ile sagliyor oluyoruz.

O Weka Explorer a %
[ Prepeacess [ Classity | Cluster | Assaciate | Setect amvutes | visuaize [ Forecast |
| Basic | Advanced jon |
J Base learmet ] Lisg creation ] Periodic attribubes ] Overlay data | Evaluation m
Output option: Graphing options

[} Dutput predictions at step (] Graph predictions at step _I’tl

Iargeﬂ 1o autput | DEVIT-3 AMPLL "J M Graph target at steps
Step 1o outpat. 1 L:.J Target to graph| DEVIT-3 AMPUL ]
Steps to graph 123,
[ Output future predictions beyond end of Sees [f] Graph future predecbons beyond end of senes

Sekil 4.12: WEKA Forecast Advanced Output Uygulama Alani
4.2 Weka Uygulamasi Zaman Serileri Ongorii Algoritmalar

WEKA uygulamasi zaman serileri ongorii eklentisi Weka explorer ekraninda
Forcecast tabinda, tahmin Ongorii algoritmalar1 olarak, sayisal ¢ikt1 {ireten
siniflandirma algoritmalarint kulllanmaktadirlar. Siniflandirmada, sayisal ¢ikti

olusturmak ic¢in genel olarak regresyon analizi kullanilmaktadir.

Regresyon analizinde anlatilmaya ¢aligsan, verilen zaman serisini en iyi bi¢cimde,
yani en kiiciik hata orani ile modelleyebilecek ve veri kiimesini en iyi sekilde
temsil edebilecek bir dogru veya egri bulma siirecine denir[30].

4.2.1 Lineer regresyon algoritmasi

iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin bir dogru denklemi olarak tanimlanip,

degiskenin degerlerinden biri bilindiginde digeri hakkinda tahmin yapilmasini
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saglar. Veriler arasinda dogru tahmini yapabilmek i¢in veriler i¢in en iyi
dogruyu olusturmak gerekir. En iyi dogruyu olustururken biitiin noktalara en
yakin bolge tercih edilmelidir. Lineer Regresyon’da bir dogru olusturacagimiz
igin bir bagimli ve bir bagimsiz degisken olmak iizere toplam iki degisken

tizerinde ¢alisilir[3].

Bu model, sinifi niteliklerin lineer bir kombinasyonu olarak aciklamaktadir.

Egitim verisinden hesaplanan agirliklar ile birlikte denklem

X=Wot+twWra,twra+..+Wrax (3.1)

yukarida sekilde 3.1de x bir siif; a3, a, ..., ak nitelik degerleri, wo, Wi,
W2, ..., Wy agirliklardir. i. egitim 6rnegi i¢in tahmin 6ngorii degeri, denklem
(3.2)’ de gosterilmistir.

& @ @ @ = yk ()
W, a, +W’131 +W2 a, +...+Wkak j=0 Wi ai (3.2)

a0 daima 1 dir. Her i > 0 i¢in 1i. egitim 6rnegi denklemidir. Ongérii degeri
fiili degil simif degeridir. Lineer regresyon hata kareleri toplami denklem

(3.3)’te gosterilmistir.
) _ gk i
2 ( x@ - E?:n Wi 3]-(1' )2 (3.3)

Denklem (3.3)’ te 1i. egitim Ornegi fiili deger ve Ongdrii degeri arasindaki

farkin parantez karesi olarak ifade edilir[30].

4.2.2 Gaussian process algoritmasi

Gauss siirecleri istatistiksel bir siniflandirma-tahmin algoritmasidir. Gauss
siirecleri  algoritmas1 6grenmede, lineer (dogrusal) olmayan regresyon igin
Bayesyen Gauss surecleri  uygular.Parametrik olmayan Bayesyen Gauss
yaklasimi; girdilerin yakinligina gore c¢iktilar arasinda yiliksek korelasyon
saglayan diizgiin ve siirekli bir f fonksiyonu, girdilerin miimkiin olan tiim
ihtimal dizilimini kullanarak, lineer olmayan fonksiyonlarin uzayi {izerine,
dogrudan bir dagilim yerlestirir ve verileri fonksiyon ¢iktilar1 ile iliskilendirir.
Gauss siiregleri oncesi fonksiyonlar iizerinde son ¢ikarim yoluyla, denetimli

o6grenme saglar[30].
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4.2.3 M5Rules algoritmasi

Algoritma bol ve yonet (sperate and conquer) teknigi kullanmaktadir. Sayisal
ongoril i¢in karar listesi kullanarak regresyon modeli ya da regresyon agaci
olusturur. Regresyon agacinda agacin yapraklari, yapraga ulasan Orneklerin
ortalamasidir. Tek bir lineer regresyon denklemine gore daha iyi sonug¢ verir
fakat aga¢ ve boyutlar1 biiyiik ve yorumlanmasi zahmetli oldugu i¢in model
agaclart gelistirilmistir. Model agaclarinda, regresyon denklemi regresyon
agaclar1 ile birlestirilmistir. Model agaclarinin yapraklar1 tek tahmin edilen

deger yerine lineer ifadeli regresyon denklemleridir[30].

4.2.4 Multilayer perceptron algoritmasi

Perceptronlar dogrusal ayrilabilir problemler icin uygun iken Multilayer
perceptron (¢ok katmanli algilayici) dogrusal tiirde olmayan siniflandirmalar
i¢in de uygundur. MLP , XOR Problemi’ni sonu¢landirmak i¢in yapilan islemler
sonucu olusmustur. Gercek hayatta bir c¢ok problem dogrusal olmayan

yapidadir. MLP aglar1 linear olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok sik

kullanilan YSA modelidir.

MLP aglarina bagh en iyi 6grenim yOntemi geriye yayilim(Back Propagation)
yontemidir.Geriye yayilim, 1974 yilinda ilk kez Werbos tarafindan tavsiye
edilmistir, gliniimiizde kullanilan yap1 1986 yilinda William, Rumelhart ve

Hinton tg¢liist gelistirmistir[31].

4.2.5 SMOreg algoritmasi

SMOreg algoritmasinda, dvm iizerinde calisarak regresyonu
gerceklestirmektedir. Bu algoritmanin baz olarak dvm olarak taninan yontemleri
uygular. Dvm’ler yil olarak 1960 sonlarinda Alexey Chervonenkis ve Vladimir
Vapnik sayesinde gelistirilmis baz olarak istatiksel 6grenme modeline dayanan
makine 6grenmesidir. Dvm’nin baz manti§1 linear sekilde ayristirilan veri

siire¢leri i¢in ¢ok iyi ayirict ortamin belirlenmesidir.

DVM’ler, egitim sirasinda raslanmamis yeni verileri’de eksiksiz olarak sinirlara
ayirabilmektedir. Bu durum DVM’leri  yayginlastirabilme  yetisini
gostermektedir[32].
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4.2.6 M5P algoritmasi

MS5P, karar agaglar1 yonteminden tiireyen bir metottur. Bir¢cok karar agacinin
olusturulmasi ve sonuglarinin birlestirilmesi ile siniflandirma, regresyon gibi
islemler i¢in kullanilmaktadir. Karar agaglari tahminde bulunma ihtiyaglarinda
yogunlukla kullanilan kullanighh ve basit bir metottur. Karar agaci
algoritmalarinda kesin sonug¢ ifade edilir ve kuralin olusturulma sekli agiktir.
Ayrica diger metotlara istiinliigli karar agacglarinin daha anlasilir yapida

olmasidir[33].

4.2.7 Random forest algoritmasi

Random Forest(Rassal orman), yiiksek parametre tahmini yapilmadan’da iyi
sonuclar almayr hem regresyonda hemde siniflandirma problemleri ile de
uygulanabilirligi olmas1 ac¢isindan, bilinen makine 6grenmesi modelleri arasinda
gosterilmektedir. Random Forest modelin’de degisik veri kiimelerinde egitim
yapildig1 i¢in varyans, diger bir ifadeyle karar agaclari’nin en biiyiik
sorunlarindan olan overfitting azalmaktadir[9]. Rassal orman algoritmasi, Karar

agaci gibi hem Siniflandirma hemde Regresyon problemlerinde tercih edilebilir.

Calisma siirecinde birden ¢ok karar agaci olusturmaktadir. Sonug iireteceginde

bu karar agaglarin’daki ortalama degerleri alinir ve sonug ¢ikarilir[34].

4.3 Tahmin Yéntemlerinin Hata Olgtim Teknikleri

Tahmin modellerinin dogrulugunun denetlenmesi ve Olgiilmesi hata teknikleri
oldukca o&nem arz etmektedir.Tahmin Ongorii tekniklerinin dogrulugunu
Ol¢lilmesini saglayan hata Ol¢iimii, tahminleme ile gerceklesen sonuclar

arasindaki farki 6l¢mektedirler.

Bu tez c¢alismamizda kullanilan performans degerlendirme hata 0&l¢iim
yontemleri MAE, MAPE , RMSE denklemleri asagida agiklanmigtir.

4.3.1 Ortalama mutlak hata

Ortalama Mutlak Hata, Mean Absolute Error(MAE), yonleri dikkate
alinmaksizin, bir dizi 6ngoriisiindeki hatalarin ortalama olarak biyikliiklerini

Olgmektedir. Tiim bireysel farkliliklarin esit agirliga sahip oldugu tahmin ile
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gercek gozlem arasindaki mutlak farkliliklarin  test Ornegi iizerindeki

ortalamasidir.Ortama mutlak hata asagidaki formiil ile gosterilmektedir[35].

>_i10bs (y; — A(x;))

n

mae —

4.3.2 Ortalama mutlak ytzde hatasi

Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi, Mean Absolute Percentage Error(MAPE)
tahmin dogrulugunu kontrol etmek icin en yaygin kullanilan dl¢iidiir. Olgekten
bagimsiz olan ve farkli 6lceklerdeki serileri karsilastirmak i¢in kullanilabilen

ylizde hatalarinin altinda gelir.

MAPE = mean(|e;|/y;) =100

Yukaridaki formiilde e;, hata terimidir ve y; , 1 zamanindaki gergek
verilerdir. MAPE'nin dezavantaji, verilerdeki herhangi bir gézlem i¢in gercek
seklin degeri 0 ise sonsuzluga egilim gostermesi veya tanimsiz hale

gelmesidir[36].

4.3.3 Kok ortalama kare hatasi

Kok Ortalama Kare Hata (RMSE), tiim hatanin karesinin ortalamasinin kare
kokiidir. RMSE kullanim1 ¢ok yaygindir ve sayisal tahminler i¢in miikemmel

bir genel amacli hata metrigi olarak kabul edilir.

RMSE = /1 1, (S — 01)°

Yukaridaki formiilde O; gbzlemler, S; bir degiskenin degerlerini tahmin etti ve n
analiz i¢in mevcut gézlem sayisi. RMSE, dogruluk i¢in iyi bir dl¢iittiir, ancak
yalnizca 6lgege bagli oldugu i¢in degiskenler arasinda degil, belirli bir degisken
icin farkli modellerin veya model yapilandirmalarinin tahmin hatalarini

karsilastirmak i¢indir[37].
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4.4 Uygulama Ortam Donanim Ozellikleri

Weka flizerinde gergeklestirdigimiz zaman serileri ¢aligmalar1 i¢in Uygulama
ortami donanim oOzellikleri ve kullanilan isletim sistemi asagidaki Cizelge 3.5

verilmistir.

Cizelge 3.1 : Uygulama Ortam1 Donanim Ozellikleri

Islemci Intel(R)-Core i7 8550U CPU @1.80 GHZ 1.99 GHz
Isletim Sistemi Window10

Ram 16 Gb

Sistem Tipi System 64 bit Operating, x64 based processor

4.5 Gergeklestirilen Uygulama Ciktilar: ve Bulgular:

Weka tizerinde gergeklestirecegimiz ilag satis verilerine bagli zaman serileri

algoritmalarint  uygulayacagimiz  arff veri formatina uygun olarak
olusturdugumuz dosyada kullanilan en ¢ok satig verilerine sahip ilag listesi ve

ilaglar1 asagidaki sekilde belirtilmektedir.

4.5.1 Gergeklestirilen uygulama ciktilar

Bu listede Devit-3 Ampul ilagina bagl yaptigimiz tahminleme 6ngorii ¢iktr ve
grafik arayiizlerini inceleyecegiz.Bu incelemede 5 yillik siiregte 4 yili egitim

verisi, 1 yili (55 hafta) test verisi olarak incelenmistir.

Relation:
Instances:
Aattributes:

ITLAC

26l

11

DEVIT—-3 AMPUL

CORASPIN 100 MG.30 TB.
MARJEZIFE 100 MG.l1l5 FILM TBE.
NURCFEN CCLD AND FLU 24 TB
MINCSET 300 MG 20 TABLET
PRAROL 5300 MG.2Z0 TB.
CATAFLAM 50 MG.20 DRAJE
BEPANTHEN PLUS EREM 20 G
DOLOREX S0 MG.Z20 DBEAJE
NEXIUM 40 MG.28 TAELET
TARTH

Sekil 4.13 : Tahminleme Yapilacak Ilag Listesi
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4.5.1.1 DEVIT-3 AMPUL icin linear regresyon algoritmasi

Asagida linear regresyona bagli olarak aldigimiz {i¢ haftalik tahminleme

degerlendirme Olgiim verileri yer almaktadir. Bu veriler Egitim ve test verileri

olarak sonuglar1 3 haftalik olarak alinmistir.

a0 §

=0 -

70 4

50 1

S0 1

=0

204

=== Evaluation on training data ===

Targst

l-step—ahsad Z2-steps—-ahead 32-steps—ahesad

DEVIT-2 AMPUL
N
Mzan absolute srror
Mzan absolute percentage error

Root mean squared error

Total number of instances: 206

=== Evaluation on test data ===

131 150 145
11.45914 11.4441 11.2969
32.56 32.5341 32.1302
14.3158 14.283 14.0676

l-step—ahead 2-steps—-ahead 3-steps—-ahead

DEVIT-3 AMPUL
N
Msan absolute srror
Mzan aksolute percentage srror

Root mean squared error

Total number of instances: 55

55 54 53
10.3447 10.4433 10.467¢
32.313 32.721le 33.013
13.526¢€ 13.6341 13.7045

Sekil 4.14: DEVIT-3 AMPUL igin Linear Regresyon Ciktilar

1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-2016  Apr2018  Jul201G  Oct2016  Jan.2017  Apr2017

Juk2017  Ock2017  Jan-2018 Apr2018 Jul2018  Oct2018  Jan-2019

= DEYIT-3 AMPUL -& DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead

DEWVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 AMPIUL_3-steps-ahead |

Sekil 4.15: DEVIT-3 AMPUL llagin Ug Haftalik Egitim Grafigi
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-201% Mar2018 hlay-2018 Jul.2019 Sep-2010

- DEVIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead

Now2018 Jan-2020
DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead ‘

Sekil 4.16: DEVIT-3 AMPUL llagin Ug Haftalik Test Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

Jan-2018 May-2015 Sep-2018 Jan-2018 May-2018 Sep-2016 Jan-2017 May-2017 Sep-2017 Jan-2018 May-201g Sep-2018 Jan-2019

|-I- DEVIT-3 AMPUL -»- DEVIT-3 AMPUL—predicted‘

Sekil 4.17: DEVIT-3 AMPUL Ilagmn Egitim Gelecek Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

Dee-2012  Jan2019 Feb-2019  War2019  Apr2018  May-2019  Jumr-2019  Jul2019 Aug-2079  Sep2019  Oet2010 New-2018  Dee-2010 Jan-2020  Feb-2020

|-I- DEVIT-3 AMPUL -»- DEVIT-3 AMPUL—predicted‘

Sekil 4.18: DEVIT-3 AMPUL Ilagin Test Gelecek Grafigi
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4.5.1.2 DEVIT-3 AMPUL i¢in mSrules algoritmasi

Asagida M5Rules alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3 haftalik Tahminleme
degerlendirme Olgiim verileri yer almaktadir. Bu veriler Egitim ve test verileri

olarak sonuglar1 3 haftalik olarak alinmistir.

=== Evaluation on training data ===

Target l-step-ahead 2-steps—-ahead 3-steps—ahead

DEVIT-32 AMPUL

1) 131 130 149
Mzan absolute error 11.4514 11.4441 11.2%965
Mean absolute percentage srror 32.36 32.5341 32.1302
Root mean sguared error 14.31538 14.283 14.0&76

Total number of instances: 206
=== Evaluation on test data ===

Target l-step—ahead Z-steps—ahead 3-steps—ahead

DEVIT-3 AEMEUL

) 33 24 23
Mesan absolute error 10.3447 10.4433 10.4€7¢
Mzan absolute percentage srror 32.313 32.721¢ 33.013
Root mean squared serror 13.5266 13.6341 13.7045

Total number of instances: 55

Sekil 4.19 : DEVIT-3 AMPUL i¢in M5Rules Ciktilari
1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

= .1 *

Jan-2016  Apr2076  Jul-2016  Oct2016  Jan2077  Apr2017  Jul2017  Qet2017  Jan-2018  Apr2012  Jul-2018 O«t2018  Jan-2018

‘-I- DEVIT-3 AMPLIL -~ DEVIT-3 AMPLIL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead |

Sekil 4.20: DEVIT-3 AMPUL Ilagin Ug Haftalik Egitim Grafigi
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

-2018  Jan-2010 Feb-2010 Mar2019 Apr20190 May2019 Jun-2019 Jul2010  Aug-2019 Sep-2019 Q2t2010 Nev-2019 Dee-2019 Jan-2020

|-I- DEVIT-3 AMFUL -»- DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead -+ DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead  DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead |

Sekil 4.21: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

|
ﬂ 1|IT $T||||T;||“| Tll

"W‘u *
L

| *"'r ““#n' "l"" l“ﬁlh*. T
lﬂ \" ”' ﬂ: |

- | m UI" |
_;"’,'. -] lll.lnl. . ” ,J;- E ‘.“
| t l i .

Jan-2018  May2015 Sep-2018  Jan-2016 May2016 Sep-2016  Jan-2017 May-2017  Sep-2017  Jan-2018 May-2012 Sep-2012  Jan-2019

|-l- DEVIT-3 AMPUL - DEVIT-3 AMPUL—predicted|

Sekil 4.22: DEVIT-3 AMPUL llagin Egitim Gelecek Grafigi
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Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL
a5

20
78 [ ] [
70
65 f' L = ]

&0 [ I

& S I‘I oo .
50 '

M . # [ mn | -‘ 1 L X ]

Jan-2018 Mar2018 May-2019 Jul-2018 Sep-2019 New-2019 Jan-2020
|-= DEVIT 3 AMPLIL = DEVIT 3 AMFLL predicted]

Sekil 4.23: DEVIT-3 AMPUL llagin Test Gelecek Grafigi
4.5.1.3 DEVIT-3 AMPUL i¢in gaussianprocess regression algoritmasi

Asagida Gaussian process regression alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3
haftalik tahminleme degerlendirme 6l¢iim verileri yer almaktadir. Bu veriler

egitim ve test verileri olarak sonucglar1 3 haftalik olarak alinmistir.

=== Evaluation on training data ===

Target l-step-ahead 2-steps—-ahead 3-steps-ahead

DEVIT-32 AMPUL

N 151 150 145
Mzan aksolute srror 11.5085 11.4801 11.3258
Mzan aksolute percentage error 32.32653 32.3359 31.9213
Root mean sguared error 14.3507 14.3407 14.1187

Total number of instances: 206
=== Evaluation on test data

Target l-step-ahead 2-steps-ahsad 2-steps-—ahead

DEVIT-32 AMPUL

N 35 54 33
Msan absolute srror 5.8825 5.5859%5 10.024
Msan aksoclute percentage srror 31.547 32.3844 32.704
Root mean squared error 13.232 13.362¢ 13.4412

Total number of instances: 55

Sekil 4.24: DEVIT-3 AMPUL i¢in Gaussian Process Regression Ciktilar
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-2016 Apr2016 Jul-2016 Dct2018 Jan-2017 Apr2017 Jul-2017 Det2017 Jan-2018 Apr-2018 Jul-2018 Oct2018 Jan-2018

|} DEVIT-3 AMPUL -#- DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead ‘

Sekil 4.25: DEVIT-3 AMPUL llagin Ug Haftalik Egitim Grafigi

1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL
a5

20
T8
TO
65
&0
)

50

35
30
25

20

Des-2018  Jan2018  Feb-2018 Mar2019  Apr2018  May-2018  Jun-2018  Jul2018  Aug-2018 Sep2018 Ost2019  NovZ019 [Pec-2018  Jan-2020

‘-I— DEVIT-3 AMPUL -#- DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-sleps-ahead DEVIT-3 AMPUL?S—SIEDS—BHEE”

Sekil 4.26: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi

40



Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

Jan-2015  May-2015  Sep-2015  Jan-2018  May2018  Sep-2018  Jan-2017  May-2017  Sep-2017  Jan-2018  Way-2018  Sep-2018  Jan-2018

‘{ DEVIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPUL—Dremcted|

Sekil 4.27: DEVIT-3 AMPUL llagmn Egitim Gelecek Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

Pes2018 Jan2018 Feb-2018 Mar2018 Apr2018 Way2018 Jun-2018 Jul-2018 Aug-2018 Sep-2018 Oct2018 Nov-Z018 Dec-2018 Jan-2020 Feb-2020

‘l DEVIT-3 AMPUL - DEVIT-3 AMPUL-predictad ‘

Sekil 4.28: DEVIT-3 AMPUL Ilagin Test Gelecek Grafigi
4.5.1.4 DEVIT-3 AMPUL i¢in multilayer perceptron algoritmasi

Asagida MultilayerPerceptron alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3 haftalik
tahminleme degerlendirme 6l¢iim verileri yer almaktadir. Bu veriler egitim ve

test verileri olarak sonuglar1 3 haftalik olarak alinmistir.
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=== Evaluation on training data ===

Target

l-step—ahead 2-steps—ahead 3-steps—ahead

DEVIT-3 AMPUL
N
Mean absolute srror
Mean absolute percentage error

Eoot mean sguarsed error

Total number of instances: 206

=== Evaluation on test data ===

150 149
15.213 15.2424
33.3001 33.321¢
19.3652 19.4098

l-step-ahesad 2-steps-ahesad 32-steps-ahead

DEVIT-23 AMPUL
N
Mzan absolute srror
Mzan aksolute percentage srror

Root mean sguared error

Total number of instances: 3535

55
14.5373
52.5584
18.6401

54 53
14.3888 14.1617
52.6793 52.7325
18.5558 15.3751

Sekil 4.29: DEVIT-3 AMPUL i¢in Multilayerperceptron Ciktilar

1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-2018  Apr2016 Jul2016 Det2016  Jan2017  Apr2017 Jul-2017 oet2017 Jan-2018

Aprz018 Jul-2018 0812018 Jan-2019

‘-I— DEWIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead

DEWIT-3 AMPLIL_2-steps-ahead

DEWIT-3 AMPLIL_3-steps-ahead |

Sekil 4.30: DEVIT-3 AMPUL Ilagm Ug Haftalik Egitim Grafigi
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Dec-2018  Jan-2079 Feb-2018 MarZ012 AprZ019  May-2019  JunZ018  JulZ019 Aug-2019  Sep-2019  OctZ010 Moy-20719

‘iDE‘a‘\T—? AMPUL -& DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEWIT-3 AMPUL_2-sleps-ahead DEWIT-3 AMPULﬁS-sleps-ahead|

Dee-2019 Jan-ZO20

Sekil 4.31: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL
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Janp-2015  May-2Z015  Sep-2015 Jan-2016 May-2018 Sep-2016 Jan-2017  May-Z017 Sep-2017  Jan-2018 May2018 Sep-2018 Jan-2010

|-I— DEVIT-3 AMPLIL - DEVIT-3 AMPLIL-predicted |

Sekil 4.32: DEVIT-3 AMPUL Ilagin Egitim Gelecek Grafigi
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Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL
a5

a0
78 n | ‘.I
70
65 T |-
60

55

Deec-2018  Jan-Z018  Feb-2019 Mar2019 Apr2019 May-2018  Jun-2019  JulkZ019  Aug2019 Sep-2019 Oct2019  Mow-2079 Dee-2019  Jan-2020 Feb-2020

|i DEWIT-3 AMPLIL & DEVIT-3 AMF‘UL—prEdictedl

Sekil 4.33: DEVIT-3 AMPUL llagin Test Gelecek Grafigi
4.5.1.5 DEVIT-3 AMPUL i¢in smoreg algoritmasi

Asagida SMOreg alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3 haftalik tahminleme
degerlendirme Ol¢lim verileri yer almaktadir. Bu veriler egitim ve test verileri

olarak sonuclar1 3 haftalik olarak alinmistir.

=== Evaluation on training data ===
Target l-step-ahesad 2-steps-ahesad 32-steps-ahead

DEVIT-3 AMPUL

N 151 150 149
Mean absolute error 10.9282 10.8083 10.6326
Mean absolute percentage error 33.2058 33.0453 32.5815
Eoot mean sguarsed error 15.0063 14.8701 14.6€089

Total number of instances: 206

=== Evaluation on test data ===
Targest l-step-ahesad 2-steps—ahead 32-steps—ahead

DEVIT-2 AMPUL

N 25 o4 23
Mzan aksolute srror 12.7115 12.7264 12.6627
Mean absolute percentage error 35.1825 35.3841 35.4785
Root mean sguarsed srror le.0871 le.1544 l6.1554

Total number of instances: 55

Sekil 4.34: DEVIT-3 AMPUL i¢in SMOreg Ciktilari
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-2016 Apr2016 Jul-2016 Oct-2016 Jan-2017 Apr2017 Jul-2017 Oct2017 Jan-2018 Aprz012 Jul-2012 Oet2018 Jan-2019

‘i DEVIT-3 AMPUL -#- DEVIT-3 AMPUL _1-step-ahsad DEYIT-3 AMPUL_2-steps-ahsad DEWVIT-3 AMF’UL_B}-sths-ahEsd‘

Sekil 4.35: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Egitim Grafigi

1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT.3 AMPUL
85

=0
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70
65
60

&5

Dee-2018  Jan2019  Feb2019 WMar2010  Apr2019  May2019  Jun2018  Jul-2018  Aug-2018  Sep-2019  Oet2018  Movw2010 Dee-2019  Jan-2020

|-I- DEVIT-3 AMPUL - DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead ‘

Sekil 4.36: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi
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Future forecast for: DEWIT-3 AMPUL

Jan-2015 May-2015 Sep-2015 Jan-2018 May-2016 Sep-2016 Jan-2017 May-2017 Sep-2017 Jan-2018 May-2018

|I DEVIT-3 AMPLUL & DEYIT-3 AMPUL—prEdictedl

Sep2018

Jan-2010

Sekil 4.37: DEVIT-3 AMPUL Ilagmn Egitim Gelecek Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

X

Dec-2012  Jan-2010  Feb-2018 Mar2019  Apr2019  MWay2018  Jun-2018  Jul-2019  Aug-2019  Sep-2018  Oct2010

|I> DEVIT-3 AMPLUL & DEYIT-3 AMF’UL—prEdidedl

Mow-2019  Dec-2010  Jan-2020

Feb-2020

Sekil 4.38: DEVIT-3 AMPUL llagin Test Gelecek Grafigi

4.5.1.6 DEVIT-3 AMPUL icin mp5 algoritmasi

Asagida MPS5 alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3 haftalik

tahminleme

degerlendirme Ol¢im verileri yer almaktadir. Bu veriler egitim ve test verileri

olarak sonugclar1 3 haftalik olarak alinmistir.
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Evaluation on training

data ===
l-step—ahead

DEVIT-2 ZMPUL
N
Mean absolute error
Msan absolute psrcentags

Root mean squarsd srror

Total number of instances:

=== Ewaluation on test dat

151
11.4514
32.56
14.3158

Srror

206

a ===

l-step—ahead

DEVIT-2 ZMPUL
N
Mean absolute error
Mean absolute percentage

Root mean sguarsd srror

Total number of instances:

35
10.3447
32.313
13.52¢g¢

SEXrror

35

Z2-steps—ahead

Z2-steps—ahead

3-steps—ahead

150 149
11.444] 11.2596%9
32.5341 32.1302

14.283 14.0676

3-steps—ahead

54 33
10.4433 10.467¢
32.721e¢ 33.013
12.6341 13.7045

Sekil 4.39: DEVIT-3 AMPUL i¢in MP5 Ciktilari
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan-2018 Apr2018 Jul-2018 Qct2018

Jan-2017

Apr2017 dul-2017 Qo207 Jan-2018

Apr2012 dul-2012 DQet202 Jan-2019

‘-I- DEVIT-2 AMPLL -e- DEVIT-3 AMFUL_1-step-ahead

DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead

DEVIT-3 AMFPUL_3-steps-ahead |

Sekil 4.40: DEVIT-3 AMPUL llagin Ug Haftalik Egitim Grafigi
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

-2018  Jan-2018 Feb-2019 Mar2019 Apr2019  May-2019  Jun-2019  Jul-2019 Aug-2019 Sep-2019  Qct2019 Mow-2019  Dee-2019  Jan-2020

‘-l- DEVIT-3 AMPUL -»- DEVIT-3 AMPIUL_1-step-ahead -~ DEVIT-3 AWMPUL_2-steps-ahead ~ DEVIT-3 J\MPUL_}ST.EDS'EhEad|

Sekil 4.41: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi

Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL
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Jan-2018 May-2018 Sep-2018 Jan-2018 May-2016 Sep-2018 Jan-2017 May-2017 Sep-2017 Jan-2018 May-2018 Sep-2012 Jan-2018
‘-I- DEVIT-3 AMPUL -~ DEVIT-2 AMPUL—predicted‘

Sekil 4.42: DEVIT-3 AMPUL llagmn Egitim Gelecek Grafigi
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Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL
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Dec-2012  Jan2019  Feb-20019 War2019  Apr2019 May2018  Jun-2079  Jul-2019 Aug2019  Sep2019 Oct2018  Mow-2079 Dec2019  Jan-2020  Feb-2020

‘-I- DEVIT-3 AMPUL -»- DEVIT-2 AMPUL—Dredicted‘

Sekil 4.43: DEVIT-3 AMPUL llagin Test Gelecek Grafigi
4.5.1.7 DEVIT-3 AMPUL icin random forest algoritmasi

Asagida RandomForest alogritmasina bagli olarak aldigimiz 3 haftalik
tahminleme degerlendirme Gl¢lim verileri yer almaktadir. Bu veriler egitim ve

test verileri olarak sonuglar1 3 haftalik olarak alinmistir.

=== Evaluation on training data ===

Target l-step—-ahead 2-steps—ahead 3-steps-ahead

DEVIT-3 AMPUL

N 151 150 149
Mean absolute erroxr 4.9824 5.011 4.5942
Mean absolute percentage error 12.3724 12.4457 12.38593
RBoot mean sgquared error 6.6032 £.627 E.6207

Total number of instances: 206

=== Ewvaluation on test data ===

Targst l-step-ahead 2-steps—ahead 3-steps—ahead

DEVIT-3 AMPUL

2} 55 54 53
Mean abksolute error 11.7021 11.715% 11.6454
Mean absolute percentage error 41.9573 42.3283 42.5768
Root mean sgquared error 15.294 15.3655 15.3635

Total number of instances: 55

Sekil 4.44: DEVIT-3 AMPUL i¢in Randomforest Ciktilari
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1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

Jan.2018 Apr2018 JulZ016 Oct2018 Jan201T7 Apr2017 JulkZ017 Oct2017 Jan-2018 Apr2018 Jul-201& Oct2018 Jan-2018

‘I DEVIT-3 AMPUL -#- DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 AMPUL_3-steps-ahead |

Sekil 4.45: DEVIT-3 AMPUL Ilagm Ug Haftalik Egitim Grafigi

1,2,3 step-ahead predictions for DEVIT-3 AMPUL

26

80

78

70

65

60

Dec-2018 Jan-2019 Feb-2018  MWar2019 Aprz018 May-201%  Jun-2018 Jul2018 Aug-2018 Sep-2018 Oct2019 Now2019  Dec-2018 Jan-2020

|I DEVIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPUL_1-step-ahead DEVIT-3 AMPUL_2-steps-ahead DEVIT-3 ﬁMPUL_}-ETEpS-Ehead‘

Sekil 4.46: DEVIT-3 AMPUL ilagin Ug Haftalik Test Grafigi
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Future forecast for: DEVIT-3 AMPUL

Jan-2015 May-2015 Sep-2015 Jan-2018 May-2016 Sep-2016 Jan- 2017 May-2017 Sep-2011T Jan-2018 May-2018 Sep-2018 Jan-z018

‘l» DEVIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPUL*Dled\tted|

Sekil 4.47: DEVIT-3 AMPUL Ilagin Egitim Gelecek Grafigi

Futurs for acast far: DEVIT-3 AMPLIL
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|l DEVIT-3 AMPUL -# DEVIT-3 AMPLIL pl-:‘cllrtcd|

Sekil 4.48: DEVIT-3 AMPUL llagin Test Gelecek Grafigi

4.6 Bulgular

Tahminlemesi yapilan 10 ilag arasindan rasgele bir ilagin zaman serileri analiz

sonuglarini inceledigimizde test veri setinden aldigimiz 1 haftalik satis miktari

tahmin sonuglarinda gergeklesen ve tahmin edilen “DEVIT-3 AMPUL" isimli

ilacin gerceklesen ve tahmin edilen satis miktar sonuglar1 arasindaki en iyi hata

oranin1  sahip “MS5Rules” algoritmasinda oldugu goriilmektedir.M5Rules
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algoritmasin calisma prensibini hatirladigimizda sayisal olarak ifade edilen
Ongord icin karar listesi kullanarak regresyon modeli veya regresyon agaci
olusturdugu ifade edebiliriz.Bu algoritma modelleri, aga¢ bazli olusum
gerceklestirir ve model agacinin yapraklarini  ¢ok degiskenli olarak linear

regresyon denklemleri ile ifade etmektedir.

Asagida inceledigimiz DEVIT-3 AMPUL ila¢’1 i¢in en iyi miktarsal tahmin
sonucunu veren M5Rules algoritmasinin egitim ve test verilerine ait haftalik
olarak gergeklesen ile tahmin edilen miktarlarin ve bunlara ait hata miktari

sonuglar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.1: Egitim Verileri i¢in Tahminler: DEVIT-3 AMPUL

Hafta Gergeklesen Tahmin Hata
51 44 52,596 8,596
52 39 59,4261 20,4261
53 20 47,9283 27,9283
54 39 44,3035 5,3035
55 51 45,1868 -5,8132
56 51 47,5001 -3,4999
57 36 57,9316 21,9316
58 49 58,4441 9,4441
59 82 61,8068 -20,1932
60 47 64,6794 17,6794
61 94 65,897 -28,103
62 59 63,5093 4,5093
63 60 51,7321 -8,2679
64 67 58,746 -8,254
65 57 59,588 2,588
66 50 60,5838 10,5838
67 66 58,2316 -7,7684
68 80 66,9696 -13,0304
69 51 68,9869 17,9869
70 64 52,0372 -11,9628
71 51 59,3927 8,3927
72 72 49,6736 -22,3264
73 48 55,8178 7,8178
74 26 38,9035 12,9035
75 44 34,3384 -9,6616
76 61 32,3218 -28,6782
77 41 38,6252 -2,3748
78 27 35,2334 8,2334
79 20 38,9673 18,9673
80 45 40,0684 -4,9316
81 41 45,0766 4,0766
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Cizelge 4.1: (Devam) Egitim Verileri i¢in Tahminler: DEVIT-3 AMPUL

Hafta Gergeklesen Tahmin Hata
82 55 47,3834 -7,6166
83 24 36,659 12,659
84 32 22,8942 -9,1058
85 28 34,7801 6,7801
86 34 28,0195 -5,9805
87 28 21,4325 -6,5675
88 46 37,8522 -8,1478
89 6 29,3708 23,3708
90 43 32,136 -10,864
91 52 40,9165 -11,0835
92 76 57,9446 -18,0554
93 67 50,6223 -16,3777
94 78 58,7706 -19,2294
95 62 51,4261 -10,5739
96 81 58,4454 -22,5546
97 81 64,548 -16,452
98 90 61,2188 -28,7812
99 77 59,2927 -17,7073

100 52 63,616 11,616
101 73 64,4652 -8,5348
102 94 66,932 -27,068
103 50 68,395 18,395
104 56 63,0502 7,0502
105 71 58,5793 -12,4207
106 75 62,9275 -12,0725
107 31 58,3709 27,3709
108 54 56,0458 2,0458
109 60 65,3926 5,3926
110 57 62,2658 5,2658
111 87 63,9807 -23,0193
112 70 71,891 1,891
113 59 61,9099 2,9099
114 61 63,4213 2,4213
115 60 69,8525 9,8525
116 79 67,1345 -11,8655
117 51 71,4042 20,4042
118 45 61,9586 16,9586
119 59 60,4523 1,4523
120 43 57,9169 14,9169
121 84 67,0211 -16,9789
122 44 51,7106 7,7106
123 40 48,3258 8,3258
124 41 44,4351 3,4351
125 28 52,7879 24,7879
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Cizelge 4.1: (Devam) Egitim Verileri i¢in Tahminler: DEVIT-3 AMPUL

Hafta Gergeklesen Tahmin Hata
126 66 51,5441 -14,4559
127 32 35,9907 3,9907
128 42 31,8274 -10,1726
129 22 39,4658 17,4658
130 22 30,0478 8,0478
131 18 46,7911 28,7911
132 19 36,2254 17,2254
133 33 30,658 -2,342
134 35 34,5774 -0,4226
135 30 37,4096 7,4096
136 13 28,7564 15,7564
137 19 20,7775 1,7775
138 27 22,1221 -4,8779
139 10 18,9818 8,9818
140 5 27,2354 22,2354
141 26 30,0467 4,0467
142 21 32,0797 11,0797
143 57 36,3231 -20,6769
144 30 47,2176 17,2176
145 60 52,2351 -7,7649
146 37 47,7416 10,7416
147 31 43,3533 12,3533
148 50 54,136 4,136
149 39 45,2564 6,2564
150 48 52,9269 4,9269
151 43 54,9949 11,9949
152 50 52,0041 2,0041
153 48 56,5987 8,5987
154 65 52,9606 -12,0394
155 66 60,0699 -5,9301
156 46 49,3424 3,3424
157 45 44,4686 -0,5314
158 76 46,2059 -29,7941
159 60 54,6711 -5,3289
160 56 48,9772 -7,0228
161 52 45,5029 -6,4971
162 46 51,3643 5,3643
163 65 48,8107 -16,1893
164 95 56,0133 -38,9867
165 62 64,5917 2,56917
166 42 53,2987 11,2987
167 50 57,6796 7,6796
168 56 61,7879 5,7879
169 34 55,9058 21,9058
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Cizelge 4.1: (Devam) Egitim Verileri icin Tahminler: DEVIT-3 AMPUL

Hafta Gergeklesen Tahmin Hata
170 75 54,8954 -20,1046
171 47 50,0029 3,0029
172 34 49,0516 15,0516
173 39 42,5111 3,6111
174 51 46,3784 -4,6216
175 33 46,3383 13,3383
176 44 39,7926 -4,2074
177 33 41,1961 8,1961
178 60 43,7045 -16,2955
179 31 28,3489 -2,6511
180 34 25,2247 -8,7753
181 10 24,2935 14,2935
182 22 19,3788 -2,6212
183 41 26,4664 -14,5336
184 38 32,9406 -5,0594
185 22 28,343 6,343
186 24 21,5462 -2,4538
187 23 17,7377 -5,2623
188 43 25,091 -17,909
189 17 15,7643 -1,2357
190 19 12,6524 -6,3476
191 7 10,9218 3,9218
192 34 18,9393 -15,0607
193 29 25,4543 -3,5457
194 37 35,903 -1,097
195 54 25,6991 -28,3009
196 20 35,8155 15,8155
197 29 41,8092 12,8092
198 28 34,2406 6,2406
199 28 30,1108 2,1108
200 28 34,9101 6,9101
201 40 41,1232 1,1232
202 50 45,1319 -4,8681
203 73 53,2529 -19,7471
204 37 52,0708 15,0708
205 31 43,8313 12,8313
206 37 34,694 -2,306
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Cizelge 4.2: Test Verileri icin Tahminler: DEVIT-3 AMPUL

Hafta Gergeklesen Tahmin Hata
207 49 50,0064 1,0064
208 53 46,059 -6,941
209 34 40,9904 6,9904
210 44 33,9697 -10,0303
211 46 37,3923 -8,6077
212 57 39,985 -17,015
213 31 48,3202 17,3202
214 61 39,9912 -21,0088
215 74 41,7206 -32,2794
216 27 48,506 21,506
217 66 47,4418 -18,5582
218 39 49,7567 10,7567
219 46 51,6412 5,6412
220 56 41,5626 -14,4374
221 46 47,1893 1,1893
222 46 42,2481 -3,7519
223 38 36,4068 -1,5932
224 82 42,339 -39,661
225 65 56,4642 -8,5358
226 38 36,6553 -1,3447
227 42 46,1743 4,1743
228 34 36,8805 2,8805
229 36 28,7063 -7,2937
230 42 28,4181 -13,5819
231 29 13,0644 -15,9356
232 23 20,0634 -2,9366
233 37 15,8959 -21,1041
234 34 25,602 -8,398
235 38 27,4507 -10,5493
236 30 27,8134 -2,1866
237 46 23,4948 -22,5052
238 28 23,0816 -4,9184
239 20 23,1653 3,1653
240 38 3,8032 -34,1968
241 12 17,8295 5,8295
242 22 0,1821 -21,8179
243 31 4,9335 -26,0665
244 23 28,8859 5,8859
245 21 17,9276 -3,0724
246 18 17,9465 -0,0535
247 29 22,2714 -6,7286
248 25 34,9841 9,9841
249 30 25,0426 -4,9574
250 36 32,3673 -3,6327
251 36 27,7118 -8,2882
252 28 23,7838 -4,2162
253 43 34,0176 -8,9824
254 54 38,3408 -15,6592
255 25 37,7097 12,7097
256 57 33,3751 -23,6249
257 35 48,8196 13,8196
258 29 38,5379 9,5379
259 24 38,0626 14,0626
260 17 39,0169 22,0169
261 8 28,438 20,438
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Cizelge 4.3: Ortalama Mutlak Yiizde Hata Sonuglart DEVIT-3 AMPUL

Algoritmalar 1-hafta 2-hafta 3-hafta
Linear Regression 32.313 32.7216 33.013
Gaussian Processes 31.947 32.3844 32.704
SMOreg 35.1825 35.3841 35.4785
M5P 32.313 32.7216 33.013
Random Forest 41.9573 42.3283 42.5768
Multilayer Perceptron 52.5584 52.6793 52.7325
M5Rules 32.313 32.7216 33.013

Yukarida Cizel 4.2.3’de Mean Absolute Percentage error sonucglarina gore
inceledigimizde 1.haftalik dngoériilerde en iyi tahmin 31.947 sonucu olarak sifira
en yakin sonu¢ olan Gaussian Processes algoritmasinin iiretttigi sonugu 1.hafta
Icin en iyi sonug olarak , 2.haftalik ongdriilerde en iyi tahmin 32.3844 sonucu
olarak sifira en yakin sonu¢ olan Gaussian Processes algoritmasinin iiretttigi
sonucu 2.hafta i¢in en iyi sonu¢ olarak , 3.haftalik 6ngoriilerde en iyi tahmin
32.704 sonucu olarak sifira en yakin sonu¢ olan Gaussian Processes
algoritmasinin retttigi sonugu 3.hafta i¢in en iyi sonug¢ olarak ifade edebiliriz.
Gaussian Processes algoritmas1 3 haftalik serilerde en iyi sonuglari veren

algoritma olarak gorulmektedir.
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Mean Absolute Percentage Error(MAPE)

V=
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m ]-Step-ahead ®2-Step-ahead m3-Step-ahead

Sekil 4.49: Algoritma MAPE Karsilastirmast

Mean absolute percentage error degerleri farkli kaynaklarda sayisal araliklara
gore farkli sekilde degerlendirilmektedir. Bu degerlendirilmeleri asagidaki
sekilde ifade edebiliriz.

Mean absolute percentage error degerlendirme

e Deger aralift MAPE <10 => 0-10 arasinda olan modeller “cok iy1”,

olarak ifade edilmektedir.

e Deger araligi 10< MAPE < 20 => 10-20 arasinda olan modelleri

“iyi” olarak ongorulmektedir.

e Deger aralign 20< MAPE<50 => 20-50 arasinda olan modelleri

“kabul gorulebilir”

e Son olarak 50< MAPE => 50 tustiinde olan modeller ise “hatali ve

yalnis” ifade edilir.
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5. SONUCLAR

Eczane ilac satis verilerinden elde ettigimiz 5 yillik zaman siirecinde en ¢ok
satis miktarina sahip "DEVIT-3 AMPUL" ilacimin 7 algoritma dzerinde
yaptigimiz 3 haftalik tahminleme sonuglarinda "Mean absolute percentage
error" degerlerinde "GaussianProcesses" algoritmasinin en iyi sonug¢ olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. 3 haftalik tahminlemede "GaussianProcesses"
algoritmasina en yakin degerleri 1, 2. ve 3. hafta tahminlemesinde "M5Rules"

algoritmasi vermektedir.

"M5Rules" algoritmasint 1.haftada ger¢eklesen ve tahmin sonuglart olarak
miktarsal bazda en iyi sonucu veren algoritma olarak Cizelge 4.2.1°de
incelemistik.”M5Rules” algoritmasi performans olarak zaman serilerinde

basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir.
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