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ISTATISTIKSEL VERIi MADENCILIGI TEKNIiKLERI iLE
KAMU ALIMLARI SEKTORUNDE SATIS TAHMINI
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Tez Damsmam: Prof. Dr. Siileyman GUNAY

Eyliil 2019, 68 sayfa

Gliniimiiz ekonomik kosullarinda devletler kamu hizmetlerini sunabilmek ic¢in kendi
olanaklarinin yetmedigi durumlarda 06zel sektdr ile ekonomik isbirligi yapmak
durumundadir. Devletler ile 6zel sektdriin bulustugu bu noktada kamu alimlar: kavrami
karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde kamu alimlari, “Kamu Thale Kanunu” ¢ergevesinde
yapilmaktadir. Devletlerin sundugu hizmetlerin kalitesinin artmasinda, dolayli tasarruf
edilmesinde, 6zel sektdrde inovasyonun tesvik edilmesinde, cari a¢igin kapatilmasinda
ve yolsuzlugun azaltilmasinda 6nemli rol oynayan kamu alimlar, iilke ekonomisi i¢in

kuskusuz ¢ok 6nemli bir paya sahiptir.

Bu calisma ile kamu alimlarinin etkin ve verimli bir sekilde siirdiiriilebilmesi igin
“Istisna” kavram kapsaminda merkezi tedarik kurumu olarak yetkilendirilen ve 6zel
sektor ile kamu kurumlari arasinda araci roli iistlenen Devlet Malzeme Ofisi Genel
Midiirligi satiglariin tahmin edilmesi ve bu tahminlerin duyarliliklarinin arastirilmasi
amaclanmustir. Istatistiksel veri madenciligi teknikleri ile elde edilen bu tahminler karar
destek sistemine entegre edilerek kurum stratejik hedeflerinin gergeklesmesi ve izlenmesi

saglanacaktir.



Calismanin uygulama kisminda, dogrusal model, genellestirilmis dogrusal model ve karar
agaclar algoritmalarindan olan random trees ve xgboost trees algoritmalar1 ile 2007 -
2018 yillar1 arasindaki veri kiimesi i¢in satis tahminleri elde edilmistir. Boylece bu tez
calismasi ile DMO stratejik planinda yer alan performans gostergelerinin saglanmasina

ve kamu alimlarinin etkinliginin artirilmasina katkida bulunulacag: diistinilmektedir.

Anahtar Kelimeler: istatistiksel Veri Madenciligi, Kamu Ahmlari, Satis Tahmini,
Regresyon Modeli, Dogrusal Model, Genellestirilmis Dogrusal Model, Karar
Agaclar, Oracle
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In today's economic conditions, states must cooperate with the private sector in economic
situations where it is not possible for them to offer public services. At this point where
states and private sector meet, the concept of public procurement is emerging. Today
public procurement is carried out within the framework of "Public Procurement Law".
Public procurement, which plays an important role in improving the quality of services
provided by the state, indirect savings, encouraging innovation in the private sector,
closing the current account deficit and reducing corruption, undoubtedly has a very

important share for the country's economies.

In this study, it was aimed to forecast the sales of State Supply Office, which is authorized
as central procurement institution within the scope of “exception™ concept and to act as
intermediary between private sector and public sector, and to investigate the sensitivities
of these forecast in order to sustain public procurement effectively and efficiently with
various parameters. These data, forecasted by statistical data mining techniques, will be
integrated into the decision support system and the strategic goals of the institution will

be realized and followed.



In addition, it was planned to model the sales forecasts with linear model, generalized
linear model and random trees and xgboost trees algorithms which ara decision trees ,
using the historical data of 2007-2018 . Thus, it is considered that the key performance
indicators included in the institutional strategic plan will be provided and academic

contribution will be made to increase the efficiency of public procurement sector.

Keywords: Statistical Data Mining, Public Procurement, Sales Forecasting,
Regression Modeling , Linear Model, Generalized Lineer Model, Decision Trees,

Oracle
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1.GIRIS

Kamu alimlarmin etkin, verimli ve yerindelik kavramlarina uygun, denetlenebilir bir
sekilde siirdiiriilebilmesi i¢in  kesinlikle kamu isletmeleri sistemine ihtiyag
duyulmaktadir. Bu bdliimde kamu isletmelerinin yasal cergevesinin, Tiirkiye ve

diinyadaki diger 6rneklerinin incelenmesi yararli olacaktir.

1.1.Kamu Isletmeleri icin Yasal Cerceve

Giliniimiiz ekonomik kosullarinda devletler kamu hizmetlerini sunabilmek i¢in kendi
olanaklarinin yetmedigi durumlarda ozel sektor ile ekonomik igbirligi yapmak
durumundadir. Devletler ile 6zel sektoriin bulustugu bu noktada kamu alimlar1 kavrami
karsimiza ¢ikmaktadir. Giiniimiizde kamu alimlari, “Kamu Thale Kanunu” gergevesinde

yapilmaktadir [1].

Devletlerin ekonomiye miidahalesinin kaginilamaz oldugunu savunan ve 1900’ lii yillarin
ortalarina dogru popiilerlik kazanan “Keynesyen Yaklasim™ ile birlikte kamu kaynaklari,
etkin maliye politika araci halini almistir. Bunun bir sonucu olarak da kaynaklarin etkin
dagilimi, ekonomik kalkinma ve istihdam gibi ¢iktilar iiretilmesi beklenmistir. Kamu
harcamalar1 1980’li yillardan gilinlimiize etkisini artiran liberal riizgarlara karsi tilke

ekonomileri igindeki payin siirekli artirmistir [2].

Kamu alimlar1 devletlerin sundugu hizmetlerin kalitesinin artmasinda, kamu
kaynaklarindan tasarruf edilmesinde, firmalarda inovasyonun tesvik edilmesinde, cari
acigm kapatilmasinda ve yolsuzlukla miicadelede 6nemli rol oynamaktadir. Kamu
alimlar1 biiro islerinde kullanilacak bir kalemden, otoyol insasina kadar genis bir
cesitlilige sahiptir. Bu nedenle hem alici konumundaki devlet hem de ekonomide faaliyet
gosteren farkli biyiikliiklerdeki tiim 6zel kesim taraflart i¢in biiyiik Onem
tagimaktadir [3].



1.2.Tiirkiye'de ve Diinyada Kamu Alim Istatistikleri

Kamu yatirimlariin énemli bir kisminin kamu alimlart yolu ile yapildig1 giinlimiizde,
kaliteli kamu hizmeti sunabilmek i¢in yurt iginde ve yurt diginda kamu isletmeleri ve
tedarik sistemlerinin incelenmesinin en 1yi yol oldugu stiphesizdir. Kamu alimlarinin orta
ve diisiik gelirli iilkelerde GSYIH’ye orani ve nasil degisim gosterdigi incelenmistir.
Kamu alimlarinin rekabeti saglayarak devlet hizmetlerinin kalitesini arttirmak igin bir
politika araci olarak kullanilip kullanilamayacagi arastirilirken benzer metriklerden

yararlanilarak karsilastirmalarin miimkiin kilinmasi saglanmistir [4].

1.2.1.Tiirkiye’de Kamu Ahm Istatistikleri

Kamu fhale Kurumu veri kiimesine bakildiginda kamu alimlar1 trendi son 5 yilda TL
bazinda yaklasik olarak iki kat artis gostererek 113 Milyar TL ¢ den 202 Milyar TL’ ye
yiikselmistir. Ayni metrik, dolar ($) bazinda yine son 5 yilda 46,6 Milyar $ dan 52 Milyar

$ seviyelerine gelmistir [ 51].

Toplam Kamu Alimlar Trendi

2014 2015 2016 2017 2018

Sekil 1.1. Kamu alimlar1 trendi

Sekil 1.1.’de kamu harcamalarinin bir kisminin yapildig1 yontemler biitiinii olan kamu
alimlarmin GSYIH igindeki payina bakildiginda son 5 yil iginde dalgalanmalar gosterdigi
gozlemlenmistir. Sekil 1.2.°de ise sektdriin 2017 yilinda biiyliyerek % 7,5 pazar payma
sahip oldugu ancak 2018 de bu payin %S5,5 seviyelerine diistiigli goriilmektedir [5].



2014 2015 2016 2017 2018

Sekil 1.2. Kamu alimlarinin GSYIH i¢indeki pay1

Kamu fhale Kurumu’ nun yayimladig: veri kiimesi incelendiginde Devlet Malzeme Ofisi
(DMO) ‘nin kamu mal alimlar1 igindeki payr 2018 yili i¢in % 10.33 olarak
hesaplanmaktadir. Ancak DMO Ana Statiisii geregi faaliyette bulunulan {iriin grubunda
bir kisitlama s6z konusudur. Sadece DMO satislarina konu iiriinlere bakildiginda pazar

paymin daha biiyiik bir oran olabilecegi diistiniilmektedir [ 5 ].

Cizelge 1.1. Kamu mal alimlar1 iginde DMO pay1

2014 19.644.253 5.242.381 5.352.893 30.239.527 2.245.833 740% 11,40%
2015 24.438.526 5.580.362 7.350.902 37.369.790 3.545.816 9,50% 14,50%
2016 26.400.162 2.249.199 9.090.762 37.740.123 3.738.049 9,90% 14,20%
2017 30.101.939 2.239.287 10.175.571 42.516.797 3.897.240 9,20% 12,90%
2018 33.311.866 3.781.522 15.988.607 51.185.075 3.441.353 6,72% 1033%

Cizelge 1.1.’de goriildiigii tizere istisna ve dogrudan temin yontemi ile alimlar hari¢c DMO
2018 y1l1 veri kiimesine gore % 10.33’liikk pazar payina sahiptir. Sekil 1.3.’e bakildiginda
ise sadece ihaleye konu iriinler agisindan 412.5 Milyon TL tasarruf saglandigi
goriilmektedir. Ulke ekonomisine yapilan bu katkinin, kurum etkinliginin artmast ile ok

daha biiyiik sayilara ulagmasi beklenmektedir [5].
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Sekil 1.3. Tasarruf tutar

1.2.2.Diinyada Kamu Ahm Istatistikleri

AB’ de Kamu yatirimlarinin biiyiikk ¢ogunlugu kamu alimlart yoluyla yapilmaktadir.
Kamu alimlari, kiiresel diizeyde GSYIH nin %15 - 20’sine, Avrupa Birligi'nde ise
%14’line tekabiil etmektedir. Etkin ve Kkaliteli bir kamu hizmeti sunmak modern ve iyi
yonetilen kamu alim stirecleri ile verimli tedarik sistemlerine baglidir. Kamu alimlarinin
tyilestirilmesi bliylik tasarruflar saglayabilir, soyle ki OECD veri kiimesine gore % 1'lik
bir verimlilik artisiyla bile yilda 20 milyar € tasarruf saglanabilecegi tahmin

edilmektedir [6].

Bu bakis acis1 ile AB ve OECD iiyesi iilkeler basta olmak iizere kiiresel diizeyde bir¢ok
tilke kamu alim politikalarmin etkili, seffaf, yerindelik kavramima uygun bir sekilde
hayata gegirilebilmesi, kamu gereksinimlerinin Kaliteli, hizli ve optimal fiyat yaklagimi
ile karsilanabilmesi amaci ile kamu alim plan ve stratejileri olusturmaktadir. Benzer
sekilde Kamu Ihale Kurumu hesaplamalarma gore 2017 yilinda 45 Milyar TL tasarruf
saglandig1 dusiiniilmektedir. Bu harcamalarin ekonomik faaliyetler icindeki yerini
gorebilmek acgisindan 2009-2015 yillar1 arasi OECD veri kiimesi incelendiginde
Tiirkiye’nin de i¢inde oldugu OECD iilkelerindeki kamu alimlarinin kamu harcamalarina

oraninin %30 seviyesinde oldugu goriilmektedir [7,8].



Her y1l Avrupa Birliginde 250.000’in iizerinde kamu kurulusu mal, hizmet ve yapim isi
alimi1 yapmaktadir. Egitim hizmetleri, enerji, giivenlik, bilisim, nakliye ve saglik hizmeti
gibi ¢esitli sektorlerde yapilan harcamalar iginde en biiyiik pay kamu kuruluslarina aittir.
Kamu alimlar1, vergi miikelleflerinden elde edilen gelirle karsilanan kamu harcamalarinin
onemli bir kismini olusturdugundan hiikiimetlerin, kaliteli hizmet sunumunu saglamak ve
kamu yararin1 korumak amaciyla, kamu alimlarin1 verimli bir sekilde gerceklestirmesi
onem kazanmaktadir. OECD iilkelerinde uygulanan etkili alim yontemleri neticesinde;
tirtin ile hizmet sektorlerinde yapilan harcamalardaki %10 oranindaki daralma, kamu
harcamalar1 genelinde %2.9, GSYIH iginde %1.3’liik tasarruf saglanmasi demektir. AB
tiyesi ilkelerde yapilan yillik kamu harcamalarinin neredeyse 2 trilyon € gibi biiyiik

boliimii kamu ihaleleri yoluyla yapilmaktadir [6].

21 21

Sekil 1.4. Kamu harcamalarinin yurt digindaki tilkelerdeki genel durumu

Sekil 1.4.”te OECD’nin yayinladigr “Government at a Glance 2017 raporundaki kamu
harcamalarinin GSYIH’deki pay ile ilgili genel degerlendirmede OECD iilkelerinde
2007°den bu giine kamu harcamalarinin GSYIH igindeki paymnin ¢ok yiiksek oranlarla
olmasa da artis gosterdigini géormekteyiz. Bu artis krizin kamu harcamalarini kismak
yerine arttirmak yoniinde bir etkisi oldugunu gostermektedir. Tiirkiye, OECD
ortalamasimnin epeyce altinda kalmakla birlikte Yunanistan, Litvanya, Ispanya ve Italya
ile ortalama olarak ayni siralamada yer almaktadir. OECD iilkelerinde, satin alma
siireclerinin  %55'inde kamu s6zlesmeleri i¢in tek odiil kriteri olarak “en diisiik fiyat”
kullanilmaktadir. Bu husus, kamu kurumlarmin kalite, siirdiiriilebilirlik, hiz ve

inovasyona fiyatlar kadar dikkat etmedigine isaret etmektedir [7].
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2.KAMU ALIMLARI KAVRAMI VE DEVLET MALZEME OFisi
GENEL MUDURLUGU

Onceki béliimde kamu alimlar1 Tiirkiye’de ve Diinyada sayilarla incelendi. Bu ayrintida
incelenmesinin nedeni biiylik resmi gostererek diinyadaki ornekleriyle karsilastirma
yapabilmektir. Bu bdliimde ise kamu alimlar1 kavrami incelendikten sonra Tiirkiye’de
merkezi satin alma kurumu olarak gorevini siirdiirmekte olan DMO c¢alisma ilkelerinden

sOz edilecektir.

2.1. Kamu Alimlar1 Kavrami

Kamu alim kavrami kamu kurumlarinin varligini1 devam ettirebilmesi i¢in gerekli olan
mal, hizmet ve yapim islerini, ilgili mevzuatta belirtilen usul ve esaslara gore, belli
tedarikgiler araciligiyla temin etmeleri olarak tanimlanabilmektedir. Kamu hizmetlerinin
stirdiirtilebilirligi, yerindeligi gibi temel esaslarin yaninda sektorel, yerel veya bolgesel
kalkinma hedeflerinin gerceklestirilmesi, yerli tretimin tesvik edilmesi, Ar-Ge
calismalarmin  giiclendirilmesi ve Kii¢iik ve Orta Olgekli Isletmelerin (KOBI)
desteklenmesi gibi dolayli hedeflerin de izlenmesi adina kamu alimlar1 konusunda
hazirlanan programlar bulunmaktadir. Ekonomik ag¢idan ciddi bir oran teskil eden kamu
alimlar1 sadece kamu kaynaklarinin etkin, verimli kullanilmasi, hesap verilebilirlige
uygun, seffaf bir politika saglanmasi degil ayni zamanda iilke olarak siyasi, mali,

ekonomik ve sosyal hedeflere ulagilmasi gibi amaglara sahiptir [6].

Bu amaglar dogrultusunda bazi uluslararasit kuruluslar kamu alimlarinda daha etkin
politikalar gelistirebilmek adina birtakim diizenlemeler yapmuslardir. “Bu g¢ergevede,
Diinya Ticaret Orgiitii tarafindan kabul edilen ve 06.04.2014 tarihinde
glincellenerek ydrtrlige giren Kamu Alimlari Anlagsmasi ile daha énce anlagsma
kapsamina eklenmemis kurum ve kuruluglar kapsama alinarak uluslararasi
ticaretin geligtiriimesi amaclanmistir. Avrupa Birligi Kamu Alimlari Direktiflerinde
yapilan 2014 yilindaki glincellemelerle birlikte, kamu alimlarinda seffafligi
arttirmak adina elektronik tedarik araclari kullaniminin tegvik edilmis ve 2018
yilina kadar e-tedarik araglarinin kullaniminin zorunlu hale getirilmistir.” Thale

stireleri  kisaltilmis ve ihaleler beyan esasli yapilmaya baslanmistir. Yeni bir



degerlendirme Olgiitii olarak, ihalenin en iyi fiyat-kalite oran1” ya da “maliyet etkinligi
yaklagimina gore en diisik maliyet” esas alinarak sonuglandirilmasi ve ihaleler
sonuglandirilirken yasam dongiisiine dayali maliyet hesaplamasimin yapilabilmesi
saglanmistir. Kamu alimlarinda rekabetin saglanabilmesi ve ayrimciligin 6nlenebilmesi

icin diizenlemeler yapilmistir [6].

Avrupa Komisyonunca Ekim 2017'de kabul edilen “Kamu Alim Stratejisi” ile alti
stratejik politika onceligi belirlenmistir. Bu stratejilere gore yenilikgi, yesil ve sosyal
tedarikin gelistirilmesi i¢in ihalelere iliskin kilavuz belgeler, AB Komisyonunca
yenilik¢i, yesil ve sosyal kriterleri igerecek sekilde giincellenerek yayimlanacaktir.
Ayrica saglik hizmetleri, bilgi teknolojileri ve ingaat gibi stratejik sektorler de dahil olmak
tizere iyi uygulamalar tesvik edilecektir. Kamu kurumlarinin kamu alimlari i¢in gerekli
mesleki ve teknik bilgi ile siirece iliskin bilgilerindeki yetersizlik ile kurallarinin ihlaline
ve igletmeler ile vergi miikellefleri lizerinde olumsuz sonuglara yol acabilmektedir. AB
Komisyonu, kamu kurumlarinin gerekli bilgi, beceri ve yetkinlige ulasilmasi amaciyla
miisteri profesyonellesmesine yonelik uygulamalar gelistirilmesini tesvik eden bir tavsiye
karar1 yayimlamistir. Kamu alimlari, KOBI'ler basta olmak iizere firmalar igin daha
erisilebilir hale getirilmelidir. Su anda KOBI’lerin kazandiklar1 kamu ihaleleri orani
sadece %45°tir. Ayrica AB firmalari, AB pazar1 disinda kamu ihalelerine katilimlar
sirasinda da bircok engelle karsilagsmaktadir. AB Komisyonu; seffafligi, siireclerin
elektronik hale getirilmesini ve stratejik alimlar1 destekleyerek KOBI'lere yardimci
olmayi, AB firmalarimin ticaret anlagsmalar1 yoluyla AB dis1 pazarlara erisimini
kolaylastirmay1 amaglamaktadir. Kamu alimlari konusunda daha gelismis ve erisilebilir
veri kiimesi, tedarik politikalarinin performansini daha iyi degerlendirebilmeyi, kamu
alim sistemleri arasindaki etkilesimi optimize etmeyi ve gelecekteki stratejik kararlar
sekillendirmeyi miimkiin kilacaktir. Seffaflik ve biitlinliigiin saglanmasi politikasi
dogrultusunda Komisyon, kamuya acik sozlesme bilgilerinin raporlanmasi
gerceklestirilen sozlesmeler ve degisikliklerin yayinlanmasi ve sikayet mekanizmasinin
giiclendirilmesi ile rekabet ve seffafligi arttirmay1 ve kamusal kaynak tasarrufu saglamay1
amaglamaktadir. Dijital doniisiimiin artirllmasi1 kapsaminda AB Komisyonu e-Certis,
Avrupa Tek Alim Belgesi (ESPD) ve e-Faturalama gibi e-satin alma araglarinin
kullaniminin gelistirilmesini ve yeni teknolojilerden yararlanilmasini

amaglamaktadir [6].



2.2.Devlet Malzeme Ofisi Genel Miidiirliigii

Ulkemizde kamu alimlar1 alaninda farkli gorevlere sahip kurumlar olmakla birlikte kamu
alim politikasin1 belirlemekle gorevli olan kurum Maliye Bakanligidir. Kamu alimlari
konusunda sorumlu olan ve kamu alimlarin1 diizenleyip denetleyen kurum ise Kamu Ihale
Kurumu (KiK) dur. “Ulkemizin merkezi satin alma kurumu olan Devlet Malzeme
Ofisi tlizel kigilige sahip, faaliyetlerinde 6zerk ve sorumlulugu sermayesiyle sinirli
bir Iktisadi Devlet Tesekkiiliidiir.” DMO’nun temel gérevi kamu kurumlarmin ihtiyaci
olan, ana statiisiinde belirtilen mal ve hizmetleri, bu kurumlar adina tedarik etmektir.
DMO’ nun misyonu “Kamu kurum ve kuruluslarinin ihtiyacglarini; kamu yararini
gézeten, fiyat ve kalite dengesini saglayan, verimli, etkili, profesyonel ve yenilik¢i
bir yaklasimla tedarik etmektir.” Vizyonu ise “Kamu kurum ve kuruluslarinin
ihtiyacglarini; kamu yararini gézeten, fiyat ve kalite dengesini saglayan, verimli,
etkili, profesyonel ve yenilik¢i bir yaklasimla tedarik etmektir.” Bu misyon ve vizyon
dogrultusunda faaliyetlerini gergeklestirmekte olan DMO siirekli gelisen, yenilenen
politikalari ile kamu alimlar1 sektoriinde 6nde gelen ve diinya ¢apinda taninan bir merkezi

tedarik kurumu olmay1 hedeflemektedir [6].

Yetkilerini ofis ana statiisiinden alan DMO kamu hukukuna tabi veya kamu denetiminde
olan ya da kamu kaynag kullanan kamu kurumlarimin ihtiya¢ duydugu iriin ile
hizmetlerin tedarik edilmesinde ve dagitilmasinda yetkili olan bir kurumdur. Tedarik ve
dagitim hizmetlerini merkezde satis ve satin alma birimleri, tasrada bolge miidirliikleri
ve irtibat biirolar1 vasitasiyla siirdiiriilmektedir. Basim Isletme Miidiirliigiinde ise klasor,
toplu igne, atas, zarf gibi {irlinler tiretilmektedir. Bu hizmetlere ek olarak Yiiksek Se¢im
Kurulu se¢im faaliyetlerini yiiriitiiyorken se¢im malzemelerinin iretimi, tedariki, il ve
ilge se¢im kurullarina ulastirilmasi, sayisal lotodan kazi kazana, kazi kazandan milli
piyango biletlerinin kagitlarina kadar Milli Piyango Idaresinin ihtiyaclarinin giderilmesi

hizmetlerini de tistlenmektedir [6].

DMO da katalog, miiteferrik ve stok olmak {izere ¢ tip satis yontemi vardir. Kamu
kurumlarinin ihtiyaglarina yonelik alimi toplu halde yapilan iiriinler stok iiriinleri ve bu
tiriinlerin depodan yapilan satiglar1 stok satis yontemi olarak tanimlanmaktadir. Tedarik¢i

firmalar ile imzalanan dénemsel sdzlesmelere gore alinan tirtinler katalog tirtinleri ve bu



tiriinlerin katalogdan yapilan satist katalog satis yontemi olarak tanimlanmaktadir.
Miisterilerin taleplerini bu iki satis yonteminden de karsilayamadiklari durumlarda marka
ya da modelini belirterek talep ettikleri {irlinlere ise miiteferrik tirtinler ve bu tiriinlerin

satis1 da miiteferrik satis yontemi olarak tanimlanmaktadir [6].



3.iSTATISTIKSEL VERIi MADENCILIiGi

Istatistiksel veri madenciligi istatistik biliminin giiniimiiz gelisen teknolojisi ile
yogrulmasi sonucunda ortaya ¢ikmis teknikler biitiintidiir. Gelisen bilgi teknolojileri ile
yeni programlarin ortaya konulmasi, ¢caligmalari kolaylastirmistir. Ancak istatistiksel veri
madenciligi ile istenilen sonuglara ulagmak i¢in genis bir is bilgisine, sorunlari
tanimlamak ve ¢6zmek icin analitik karar verme yetisine ve akademik alanda edinilmis
istatistik bilgisine ihtiya¢ vardir. Rekabetin artmasi ve veri kiimesi depolama kapasitesi
tagiyan arag teknolojilerindeki gelisme birgok kurum ve firmay1 karmasik veri tabanlar
ve bu veri tabanlarindan ¢ok hizli bir sekilde anlamli bilginin elde edilmesi gereksinimi
ile kars1 karsiya getirmistir. Iste bu noktada istatistiksel analiz ve modelleme ile
istatistiksel veri madenciligi uygulamalar1 giin yiiziine ¢ikmistir. Boylece veriye dayali
kararlarin kalitesi artacak, giivenilirligi saglanacak ve bu kararlar ile gelecegine yon veren

kurumlarin deger yaratma potansiyeli de gelismis olacaktir [9,10].

Son zamanlarda adini sik¢a duydugumuz istatistiksel veri madenciliginin tarihi ¢ok kisa
bir siire dnce baglamis gibi diisiiniilse de 1700’ lere dayanmaktadir. Bayes Teoremi 1700
‘It yillarda ve 1800 ‘lii y1llarda Regresyon Analizi gibi veri kiimesinin i¢indeki oriintiileri
(pattern) tanimlayan istatistiksel veri madenciligi metotlari ile baslayip giiniimiize kadar
geliserek gelen bir disiplindir. Basit sayma ve aritmetik igslemler gelistirmek i¢in ilk
bilgisayarlar 1950°1i yillarda kullanilmaya baslamistir. Veri tabani ve veri kiimesi
depolanmasi kavramlart 1960’l1 yillarda kullanilmaya baslamistir. Veri tabanlarinin
yalnizca veri depolama araci olmadigy, islem yapma kapasitelerinin 6n plana ¢ikmasi ve
bu baglamda kullanilmaya baslanmasi ise 1960’larin sonunda ger¢eklesmistir. Standart
sorgulama dili olan SQL (structured query language) 1980’lerde kullanilmaya
baslanmistir. Bu yillarda sirketlerin ve kurumlarin miisterilerini degerlendirdikleri ve
musterilerle ilgili stratejiler olusturduklar1 bugiin ki miisteri iligkileri ydnetimi
projelerinin alt yapisim1 olusturan veri tabanlart olusturulmustur. Veri taban1 yonetim
sistemleri 1990’1larda siklikla kullanilmaya baglanmistir. Bu gelismelerle birlikte sonsuz
sayida veri kiimesi iceren veri tabanlarindan anlamli bilgi {iretmenin sorgu ve
raporlamalarla kolay olmayacagi kabul edilmis ve yeni yontemler c¢alisiimaya
baslanmigtir. “Gregory Piatetsky-Shapiro’nun organize ettigi ilk KDD (Knowledge
Discovery in Databases) calistayr 1989 yilinda gergeklestirilmistir. Bu caligtay
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1995 yilinda, ACM SIGKDD Conference on Knowledge Discovery and Data
Mining adi altinda diizenli hale getirilmistir. (IJCAI)-89 Veri Tabanlarinda Bilgi
Kesfi Calisma Grubu toplantisi ve 1991, KDD (IJCAI)-89°un sonug bildirgesi
sayilabilecek Knowledge Discovery in Real Databases: A Report on the IJCAI-89
Workshop makalesinin KDD ile ilgili temel tanim ve kavramlari ortaya koymasi ile
stire¢ daha da hizlanmis ve nihayet 1992 yilinda istatistiksel veri madenciligi igin
ilk yazilim gergeklestirilmigtir.” Istatistiksel veri madenciligi 1990’larin sonunda
baslayarak 2000’lerde devamli geliserek pek ¢ok alanda kullanilmaya baglanmistir.
Istatistiksel veri madenciligi teknikleri kullanilarak gelecege yonelik kararlar alabilen
sirket ya da kurumlar daha etkili ve tutarli kararlar alarak sektorde 6ne ¢ikabilmislerdir.
Popiilerligi giin gectikce artan sosyal medya sirketlerinin istatistiksel veri madenciligi
alaninda ciddi harcamalar yapmalar1 alana olan ilginin ¢ok daha artmasina neden
olmustur. Zamanla gelisen teknoloji ve farkli ihtiyaclar metin madenciligi, gorsel
madenciligi, grafik madenciligi gibi yeni kaynaklardan madencilik yapilmasi ihtiyacini

dogurmustur [11,12].

Dijital doniisiim yasadigimiz giiniimiizde rekabet kosullar1 ve gelisen teknoloji ile artan
veri kiimesi miktar1 dikkate alindiginda, ham veri kiimesinden bilgi iiretme siirecinin ne
kadar degerli oldugu anlasilmaktadir. Veri kiimelerini anlamli bilgiye doniistiirme
siirecinin en Onemli aract ise ekonomi, istatistik, veri tabani teknolojileri, makine
O0grenmesi, yapay zeka ve veri gorsellestirme gibi degisik disiplinlerden yararlanabilen
istatistiksel veri madenciligi yontemi kullanilmaktadir. Sekil 3.1. de veri yiginindan

anlaml1 bilgiye erigim siireci goriilmektedir [13].
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Sekil 3.1. Istatistiksel veri madenciligi

“Istatistiksel veri madenciligi, veri tabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger veri
depolarinda saklanan blylik miktardaki veri kiimesinden ilging bilgi kesfetme
surecidir. Veri tabanindan bilgi kegsfi olarak da bilinen istatistiksel veri madenciligi
terimi, veri tabanlarindaki veri kiimelerine ait ¢ok 6nemli 6értlik, daha &énce
bilinmeyen ve potansiyel faydali bilginin veri tabanindan c¢ikarilmasidir. Veri
kimelerinden modeller kesfetme sdrecidir. Belirli bir veri kiimesindeki c¢esitli
modelleri, 6zetleri ve tiiretiimis dederleri kesfetme islemidir. Istatistiksel veri
madenciligi bliylik miktarda veri kiimesinin gesitli yéntemler ile analiz edilmesi ve
¢clkan sonuglarin bir uzman géziiyle yorumlanmasiyla gegmis veri klimesinden
gelecek tahminleri yapmaya yarayacak bilgi edinilmesi islemi seklinde de
tanimlanabilir.”  Istatistiksel veri madenciligine ait literatiirde yapilmis tanimlara
yukarida yer verilmistir ancak ozetlemek gerekirse en genel haliyle istatistiksel veri
madenciligi, veri tabanlarinda daha 6nce kesfedilmemis anlamli bilginin elde edilmesi
icin kullanilan yontemler biitlinii olarak tanimlanabilir. Burada vurgulanmak istenen
anlamli bilgi veride 6nceden bilinmeyen veya siiphelenilmeyen oriintii (pattern) ve
iliskileri icermektedir. Istatistiksel veri madenciligi literatiirde ‘Veri Tabanlarinda Bilgi
Kesfi’ (VTBK) ya da ‘The Knowledge Discovery in Databases’ (KDD) olarak da
karsimiza ¢ikmaktadir. “Diinya ile ilgili en anlasiimaz sey, her seyin tamamen
anlagilabilir olmasidir.” — Albert Einstein. “Istatistiksel veri madenciligi diinyanin

anlagilabilirligine énemli élglide destek olan bir kavramdir”. Istatistiksel veri
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madenciliginin amaci1 sonsuz sayidaki veri kiimesini anlayip yorumlayarak bilgiye
ulagsmaktir. Bilgiye ulasirken asil amacglanan daha once kesfedilmemis olan bilgiye
erisebilmektir. Bir kurumun veri tabanlarinda biriken veri kiimesi 0 kurumun gelecegidir.
Bu veri kiimesi bilgiye doniistiirebilen kurumlar sorunlarini daha hizli, etkin ve dogru

bi¢cimde ¢ozerek piyasada bir adim 6ne ¢ikabilmislerdir [14,15,16,17,18].

Istatistiksel veri madenciligi uygulamalar1 hemen hemen her alanda kullanilmaktadir. Bir
televizyon kanalinin her dakikasinin izlenme sikligindan, bir web sayfasinin tiklanma
sikligina, bir sehirde herhangi bir ay i¢inde ne kadar yagmur damlasi diiseceginden, bir
markette en ¢ok satilan yumurta markasina kadar birgok veri kiimesi kayit altina
alinmaktadir. Bir diger uygulama ise analitik yontemlerle miisteri veri kiimelerinin sahip
oldugu oriintiiler kesfedilerek elde edilen miisteri iligkileri yonetimi ile miisterileri
boliimlere ayirarak terk etme egiliminde olan miisterileri belirlemektir. Gelismis miisteri
iliskileri yonetimi programlari ile miisteri boliimlerinin belirlenmesi, diisiik boliime gegen
miisterinin diisiis nedeninin arastirilmasi ve aksiyon planlarinin uygulanmasi miisteri veri
kiimelerinin Oriintiilerinin kesfedilmesi ile mimkindiir. Bunlara ek olarak otomotiv
sektoriinde, risk analizi uygulamalarinda, konugsma tanima alaninda, fen bilimleri ve tip
alaninda yapilan c¢aligmalarda, pazarlama, sigorta, bankacilik ve telekomiinikasyon
alanlarinda istatistiksel veri madenciligi uygulamalarindan siklikla faydalanilmaktadir.
Dijitallesen diinyada kaydedilen tiim veriler sayilara doniismekte ve bu sayilar bilgiye
doniistiigiinde kurumlara stratejik kararlar alma agsamasinda destek olmakta ve kurumlari

sektorde bir adim 6ne ¢ikartmaktadir [17,19].

3.1.istatistiksel Veri Madenciliginde Kullanmilan Siniflama ve Regresyon Teknikleri

Istatistiksel veri madenciligi teknikleri tanimlayic1 teknikler ve tahmin edici olmak iizere
iki kisimda incelenmektedir. Tanimlayici teknikler kiimeleme analizi, birliktelik kurallari
gibi teknikleri icerirken; tahmin edici teknikler siniflama ve regresyon tekniklerini igerir.
Tahmin edici istatistiksel veri madenciligi teknikleri ile sonucu bilinen veri kiimeleri ile
analizler yapilarak sonucu bilinmeyen veri kiimeleri i¢in tahminler yapilmaktadir.
Ornegin bir sirkette gerceklesen satis sonuglarindan hareketle bir model kurulmasi ve
gelistirilmesi ile gelecekte satig tutarlarinin ne olacagi tahmin edilerek sirketin mali

yonetiminin nasil sekillenecegine karar verilmektedir. Tanimlayici istatistiksel veri
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madenciligi teknikleri ise veri kiimesindeki ortintiileri kesfederek veri kiimesinin genel
Ozelliklerini karakterize etmeyi amaglanmaktadir. Veri kiimesinde sakli oriintiilerden
yararlanilarak miisteri harcama davraniglar1 incelenerek benzer miisterilerin benzer
driinleri tercih etmelerinin gdzlemlenmesi tanimlayict modellere 6rnek olarak
verilebilmektedir. Sekil 3.2. de veri madenciligi teknikleri tanimlayici ve tahmin edici
olarak boliimlere ayrilmistir. Bu boliimde tahmin edici siniflama ve regresyon modeli

istatistiksel veri madenciligi teknikleri anlatilacaktir [18,19,20,21,22].

VERI
MADENCILIGI

BIRLIKTELIK
KURALLARI
KARAR YAPAY SINIR
AGACLARI AGLARI

Sekil 3.2. [statistiksel veri madenciligi teknikleri

Smiflandirma problemi, 6grenme kiimesi de denilen nesnelerden olusan bir veri
kiimesinden ve her nesnenin niteliklerine gore bir sinif bilgisinden olusur. Siiflama ve
regresyon gelen yeni veri kiimesinin; 6nceden tanimlanmis siniflara uygun olan sinifa
atanmasidir. Burada esas ama¢ mevcut veri kiimesinden yola ¢ikarak gelecekteki
hareketin tahmin edilmesidir. Veri kiimesinin dagilimina gore bir model elde edilir.
Modelin basarisi test edilir ve model gelecegi ya da bilinmeyeni tahmin etmek amaciyla
kullanilir. Istatistiksel veri madenciligi uygulamalarinda ayrik nitelik degerlerini tahmin
etmek siniflandirma olarak tanimlanir, siirekli nitelik degerini tahmin etmek ise 6ngortii.
Ornek vermek gerekirse, hangi topun hangi sepete konulmasi gerektigi siniflama, topun
agirligr ise ongdriidiir. Siniflandirma islemi ii¢c asamadan olusur bunlardan ilki model
olusturmaktir. Model olusturulurken her nesnenin siif etiketi olarak tanimlanan ve belli

nitelikler 6zelinde belirlenmis olan bir smifta oldugu varsayilir. Modeli olusturan
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nesneler 6grenme kiimesi olarak tanimlanir. Ve model eger-ise-degilse kurallari, karar
agaclar1 ve farkli istatistiksel formiilleri ile ifade edilebilir. Ikinci adim ise model
degerlendirme asamasidir. Olusturulan modelin basarisi sinama ornekleri kullanilarak
belirlenir. Smif etiketi bilinen bir sinama kiimesi 6rnegi model kullanilarak belirlenen
simif etiketi ile karsilastirilir. Ve nihayetinde modelin dogrulugu, dogru siniflandirilmis
sinama kiimesi orneklerinin toplam sinama kiimesi 0rneklerine orani alinarak belirlenir.
Ugiincii adim ise modeli kullanilma asamasidir. Model &nceden bilinmeyen veri
kiimesinin siiflandirilmasi i¢in kullanilir. Veri kiimesinin sinif etiketini ve niteliginin
degerini tahmin eder. Smiflandiricinin basaris1 ise hiz, kararlilik, 6l¢eklenebilirlik,
anlasilabilir olmasit ve kurallarinin yapisi ile degerlendirilir. Modelin meydana
gelebilmesi ve siniflandirma yapilabilmesi igin gereken siirenin minimumda olmasi hiz;
veri kiimesinin saglikli olusturulmasi ve eksik olmayan nitelik degerlerine sahip olmasi
kararlilik; biiyiik miktarda veri kiimesi ile calisiyor olmasi dogru sonuglar ortaya
koyabilmek olgeklenebilirlik; kullanic1  tarafindan  yorumlanabiliyor olmasi
anlagilabilirlik; birbiriyle ortiismeyen kurallar olmamasi kurallarin yapisi olarak
nitelendirilmektedir. Simiflama modelleri istatistiksel veri madenciligi uygulamalar
icinde en ¢ok tercih edilen tekniklerdir. Siniflama modellerinde kullanilan baslica
teknikler Karar Agaglari (Decision Trees) , Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks) , K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor) , Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machines) , Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms) , Naive-Bayes
teknikleridir [ 22,23].

Bu tez c¢alismasinda 2007-2018 gegmis donem satis veri kiimesi kurumsal kaynak
planlama veri tabanindan SQL sorgulariyla elde edilmis ve veri kiimesi satig birimleri ve
aylik bazda derlenerek IBM SPSS Modeler uygulamasi ile modellenmistir. 10 yillik
gecmis satis veri kiimesinden hareketle 2019 yili satislar1 tahmin edilmis ve ilk 7 ay
gerceklesme sonuglart ile karsilastirmasi yapilmigtir. Tahmin edici istatistiksel veri
madenciligi yontemlerinden karar agaclari ve regresyon teknikleri ile caligsmalar

yapilmistir.
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3.1.1.Karar Agaclar

Temel makine 6grenme algoritmalarindan olan karar agaclari, adin1 gercek agag yapisina
benzemesi sebebiyle almistir. Bilylik veri kiimelerinde bazi gizli kurallar vardir. Makine
O0grenmesi algoritmalarinin en 6nemli ideali biiyiik veri kiimelerinde bulunan bu kurallari
yakalamaktir. Bu kurallar ise ancak biiylik veri kiimelerini birden fazla anlamli alt gruba
bolerek yakalanabilmektedir. Karar agaclar1 gergek aga¢ yapist gibi bir akis semasina
sahiptir. Diger algoritmalara gore daha kolay yorumlanabilir olmas1 da karar agaclari
algoritmalarin1 daha popiiler bir hale getirmistir. Karar agaci algoritmalar1 tip, imalat ve
tiretim, finansal analiz, astronomi ve molekiiler biyoloji gibi bircok alanda

kullanilmaktadir [20].

Karar agaglar1 hiyerarsik yapiy1 temsil eden diiglimlerden yapilir. Bu yapidaki ti¢ 6nemli
digim kok diagimi, ara diigim, yaprak veya u¢ diigiim olarak adlandirilmaktadir.
Kararin baslangi¢ noktasit olan kok diiglimleri en alt seviyeyi, agacin yaprak digimii ile
kok digiimii arasindaki baglantiyr saglayan diigme karar diigiimii, agacin sonu olan
yaprak diiglimleri ise sorumlu degerler olarak tanimlanmaktadir. Siniflandirma
modellerinde karar agaglar1 temel bir kural kiimesi olusturur. Temel karar agaci yapisi

Sekil 3.3. te goriilmektedir [24].
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Sekil 3.3. Karar agac1 yapisi

Karar agaci algoritmalar1 agacin kok diigiimii, dal ve yapraklarin belirlenme sekline

gore gruplara ayrilir. Bunlar regresyon algoritmalar1 ve bilgi kazancina dayali
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siiflandirma algoritmalardir. Bilgi kazancina dayali siniflandirma algoritmalarina 6rnek
ID3 (lterative Dichotomiser 3) ,C4.5 ve C5.0 algoritmalari olarak verilebilir.
Siniflandirma ve regresyona dayali algoritmalara 6rnek ise Twoing, Gini ve CART
(Classification And Regression Trees) algoritmalaridir. Istatistik bazli algoritmalar
Bayesyen siniflandirmasi ve CHAID; bellek tabanli siniflandirma algoritmalarina 6rnek
olarak ise en yakin k-en yakin komsu algoritmasi 6rnek verilebilir. Bilgi kazanci
(entropy) agag yapisinin nasil olusturulacagini belirlemede kullanilan bir 6lgiittiir. Bilgi
kazanci 6l¢iisii ne kadar fazla ise belirlenmeye ¢alisilan alan da o kadar karmasiktir. Buna
gore bilgi kazanci olgiisii en az olan alan tercih edilir. Karar Agaglari teknikleri ile agacin
kok diiglimi, dal ve yapraklarin belirlenme sekline gore cesitli algoritmalar
caligilmaktadir. Bunlar 1ID3 Algoritmasi, C4.5 Algoritmasi, CART (Classification and
Regression Trees) Algoritmasi ve CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector)

algoritmasidir [24].

ID3 algoritmasi : ID3 algoritmasinda aga¢ yapisinda kokiin hangi 6zellik olacagi ve
kokten sonra bolimlemenin nasil gerceklesecegine karar verilirken entropi ve bilgi
kazan¢ hesaplamalar1 kullanilir. Entropi rastgeleligi, belirsizligi ve beklenmeyen
durumun ortaya ¢ikma olasiligin1 gosterir. Entropi kavrami Shannon tarafindan bilgisayar
bilimine uyarlanmistir ve siklikla kullanilmaktadir. Bilgisayar biliminde entropi veri
kiimesinin karmasiklik dl¢limiidiir. ID3 algoritmasinda veri setindeki her bir 6zelligin
bilgi kazang degerleri hesaplanir. Bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik kok diiglimii olarak
kabul edilir. Agacin inga edilmesi siirecindeki sonraki asamalarda da de yine ayni1 bilgi
kazang degerlerine gore hareket edilir. Entropi ve bilgi kazang degerlerine dayali
olmasindan dolay1 ID3 karar agaci algoritmasina entropi temelli karar agaci algoritmasi

ad1 verilir [25].

C4.5 algoritmasi ise ID3 algoritmasiin devami niteliginde ve ID3’ilin gelistirilmis bir
versiyonu olarak kabul edilen bir karar agaci algoritmasidir. ID3 algoritmasi veri kiimesi
igerisinde sayisal veri tiiriine sahip Ozelliklerin analizine olanak tanimamaktadir. C4.5
algoritmasi isleyis aga¢ yapisinin olusturulmasi gibi yonlerden ID3 ile ayn1 yolu izler
sadece bu algoritmada sayisal veri tiirlindeki 6zelliklerin de algoritma tarafindan analizi

olanakl1 hale gelmistir [23].
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CART (Classification and Regression Trees) Algoritmas1 : CART karar agaci
algoritmalar1 parametrik olmayan bir tekniktir ve ¢ok sayida degisken arasindan se¢im
yapilabilmektedir. Burada ki bagimli degisken kategorik ya da siirekli olabilmektedir.
Bagimli degisken siirekli oldugunda regresyon agaci; kategorik oldugunda siniflandirma
agaci olusturmaktadir. CART karar agaci algoritmasinda her bir diiglim iki dala ayrilarak
slire¢ devam eder ve aga¢ yapisinda ikili dallanmalar meydana gelir. Agacin dallar
olusturulurken boliimleme siirecinde twoing, gini, regresyon agaglari gibi farkli
yontemler kullanilabilmektedir. CART fonksiyonunu diger makine Ogrenme
algoritmalarindan ayiran kullandigi budama mekanizmasidir. Budama mekanizmasi
agacin biytikliigii ve en iyi tahmin sonucuna erisebilmek i¢in yapilan siniflandirmanin
dogrulugu konusunda tavsiye edilen bir mekanizmadir. Burada budama kriteri igin gini

katsayis1 gibi parametreler kullanilmaktadir [25,26].

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) Algoritmasi: Bir modelin
gelistirilmesine ihtiya¢ duyuldugunda farkli bir algoritma kullanmak siklikla tercih edilen
bir yaklagimdir. Diger karar agaci algoritmalar1 ile karsilastirildiginda CHAID
algoritmas1 yontem olarak daha kolay ve daha avantajli oldugu icin daha yaygin olarak
kullanilmaktadir. Biiylik bir 6rneklem hacmi ile yola ¢ikmasindan dolayr giivenilir
tahminler ortaya koymasi, bagimsiz degiskenlerdeki kayip gézlemleri tahmin edebilmesi
ve modelin gercek yapisal formunda belirlenen varsayimlart dikkate almadig: i¢in ikili
(binary) ve multinominal lojistik regresyon modellerine alternatif bir parametrik olmayan
agac diyagrami olarak kullanilabilmesi CHAID analizinin yaygin olarak kullanilmasinin
sebeplerindendir. CHAID analizinde en kritik iligkiler belirlenir ve bu iligkilere gore agag
yapist ¢izilir. CHAID analizi, bagimli degiskeni en iyi agiklayabilmek icin ayrintili
homojen alt gruplara boler. Alt gruplar, kii¢iik agiklayici gruplardan olusur. En iyi tahmin
sonucunu elde etmek icin baslangic degiskenleri bagimsiz olarak yeniden
kategorilestirilir. Istatistiksel olarak kategorik degiskenleri analiz etmesi ve bagimsiz
degiskenler ile kategorik olarak 6l¢iilebilen sonuglar ortaya koyup bu sonuglar arasindaki
iliskileri yorumlayabilmek adina 6nemli sonuglar ortaya koyabilen CHAID algoritmasi
Ki- kare parametrik olmayan istatistik yontemini kullanir. Bu kategorilestirme islemi
degiskenler arasindaki birlestirme islemi yapilamayacagina istatistiksel olarak karar
verilene kadar siirmektedir. Degiskenlerin boliinmeye uygun olup olmadigina, bonferroni

diizeltilmis p-degeri kullanilarak karar verilir. CHAID analizi gibi, degiskenler arasinda
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neden-sonug iligkisini oldukca detaylandiran ileri diizey istatistiksel yontemlerin pratikte
de kullanilacak olan satis tahmini gibi karar destek sistemini etkileyen 6nemli alanlar da
kullanilmasinin kararlarin dogrulugunu arttirmak i¢in 6nemli bir ¢alisma olacaktir. Karar
agaci algoritmalariin bu kadar popiiler olmasimin sebebi karar agaci siniflama
algoritmalariin herhangi bir alan bilgisi veya parametre ayar1 gerektirmedigi i¢in bilgi
kesfine ¢ok uygun olmasi, yiiksek boyutta veri kiimesi ile calisabildigi i¢in modelin
basarisinin da buna paralel olarak yiiksek olmasi, aga¢ formunda edindikleri bilginin
sezgisel ve genellikle insanlar tarafindan asimilasyonun kolay olmasi, karar agacinin
o0grenme ve siniflandirma adimlari kolay ve hizli olmasi ve ortaya ¢ikan modelin basarisi

yiiksek olmasindan dolay1 da ¢iktilarinin dogrulugudur [27,28,29,30].

3.1.2.Yapay Sinir Aglar1

Insan beyninin ¢alisma mantigi ile yola ¢ikarak ndronlarm matematiksel olarak
modellenmesidir. Insan beyninin iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, 6grenme ve
optimize etme fonksiyonlart gibi tasarlanmaktadir. Yapay Sinir Aglar ¢ok karmagik ve
anlagilmasi gii¢ olan yapilardan anlam ¢ikartip sonug ortaya g¢ikaran bir modeldir.
Kurulan model ile bu yontem kontrol edilmekte ve siirekli 6grenme faaliyeti ile model
gelistirilmektedir. Bu stire¢ stirekli 6grenme yontemi ile davranig bigimlerini anlamak ve
hatay1 en aza indirmek iizerine kuruludur. Baska bir deyisle aldig1 veri kiimesi ile bilgiyi
anlamak ve daha sonra her uygulamadan bir ders ¢ikarmak gibi diisiliniilebilir. Yapay sinir
Aglar1 birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen yapay hiicrelerden
olusurlar. Bu hiicrelerin her biri birbirine baglanir ve her baglantinin bir degeri oldugu
varsayilir. YSA’lar biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilmis, 6grenme yoluyla
yeni bilgiler tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri hi¢bir yardim almadan otomatik
olarak gergeklestirebilmek i¢in tasarlanmis, bilgi isleme sistemleridir. YSA genellikle bir
giris katmani, gizli katmanlar ve bir ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. Basit sekliyle her
bir noron bir Onceki katmanlardaki diger ndronlara, sinaptik agirliklar1 yoluyla

baglanmaktadir. Sekil 3.4. de yapay sinir aglar1 katmanlari goriilmektedir [18,19,31,32].
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Sekil 3.4. Yapay sinir aglar1 katmanlari

Dogru sonu¢ vermesi ve dogru bir siniflandirma saglamasi bakimindan avantajli olan
YSA modellerinin 6grenme siirecinin mesakkatli olmasi ve yorumlanmasinin zor olmasi
gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir. YSA’lar makina Ogrenmesi gergeklestirmekte,
programlar1 ¢alisma prensibi bilinen programlama tekniklerine benzer ve bilgiyi

saklamay1 amaglamaktadir [33].

3.1.3.K-En Yakin Komsu

K-En yakin komsu teknigi 1950 lerin basinda g¢alisilmaya baslanmistir ancak mevcut
bilgi islem giicli artana kadar yaygin kullanima gecilmemistir. Uzayda birbirine yakin
olan ayn tiir veri kiimeleri birbirinin komsusudur. Bu varsayim altinda ¢ok kolay ve giiclii
bir algoritma olan k-en yakin komsu algoritmasi gelistirilmistir. Temel amag
smiflandirilmak istenen kiimeye en yakin kiimeyi bulmaktir. Ornegin belli bir kayitin
ozelligi tahmin edilecekse, veri kiimesi uzayinda ilgili kayita en yakin 10 kayitin
ozelligine bakilabilir. Biitiin 6rnekler n-boyutlu uzayda bir noktaya karsilik gelmektedir.
Nesneler arasindaki uzaklik Oklid uzakligi olarak kabul edilir. K-en yakin komsu
algoritmasinda siniflandirma islemi en yakin komsu sayisinin en ¢ok sayida oldugu sinifa

gore yapilmaktadir [34].
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3.1.4.Destek Vektor Makineleri

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan 1963 yilinda temelleri atilan
“Destek Vektor Makineleri (DVM)” istatiksel 0grenme teorisine dayali bir gézetimli
O0grenme algoritmasidir. Her ne kadar temelleri 60'l1 yillara dayansa da 1995 yilinda
Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir. Hem
kategorik hem de siirekli bagimli degiskenler i¢in kullanilabilmektedir. Ozellikle ¢ok
sayida bagimsiz degisken oldugu durumda kullanilmasi tavsiye edilen bir yontemdir.
Destek Vektor Makineleri, iki siifa ait veri kiimesinin uygun bir bi¢imde birbirinden
ayrilabilmesi i¢in kullanilir. Ayirma iglemini yapabilmek i¢in karar siirlar1 veya hiper
diizlemler belirlenir. Bunun yani sira dogrusal olarak ayrilamayan veya ¢ok siifli
smiflama problemlerinin ¢ézliimiinde de yaygin olarak tercih edilmektedir. Destek Vektor
Makineleri, dogrusal olarak ayrilabilen bagimsiz degiskenlerde, veri kiimesi ayrilabilecek
sonsuz sayidaki dogru icerisinden marjini maksimum yapacak olan dogruyu se¢cmeyi
hedeflemektedir. Dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda ise, orijinal veri kiimesini
yiiksek boyuta doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan haritalama yontemi kullanilmaktadir.
Veri kiimesinin tagindigi bu yeni boyutta marjini en biyik ayirici diizlemi
arastirilmaktadir.  Yukarida agiklanan amag¢ dogrultusunda, g¢ekirdek fonksiyonu adi
verilen fonksiyonlar sayesinde n boyutlu bir veri kiimesi daha yiiksek boyutlu yeni bir
veri kiimesine doniistiiriiliir ve marjini en biiyiik olan ¢oklu diizlemler bulunur. Destek
Vektor Makineleri glinlimiizde yiiz tanima sistemlerinden, ses analizine kadar bir¢ok
simniflandirma probleminde kullanilmaktadirlar. Destek Vektor Makineleri tekniginin
avantajlar yiiksek boyutlu uzaylarda etkili olmasi, boyut sayisinin, 6rneklem sayisindan
fazla oldugu durumlarda etkili olmasi, karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalarinin
(support vectors) kullanilmasidir. Dolayisiyla bellek verimli bir sekilde kullanilmis olur.
Cok yonlii karar fonksiyonu i¢in ¢ok farkli ¢cekirdek fonksiyonlar: kullanilabilmektedir.
Destek Vektor Makineleri, veri kiimesinin dogrusal olarak ayrilabilme ve ayrilamama

durumuna gore ikiye ayrilmaktadir [34].
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3.1.5.Bayesci Aglar

Bayes siniflandiricilar, temeli bayes teoremine dayanan istatistiksek siniflandiricilardir.
Bayes teoremi adin1 18 y.y. matematik¢isi Thomas Bayes'den (1763) alir. Bayes teoremi
kosullu olasiliklar1 hesaplayan basit bir matematiksel formiildiir. Kanitlar 1s181inda
olasiliklarin nasil degisecegini gosterir. Bayes teoremi stokastik siire¢ esnasinda meydana
gelen rastgele bir olay olan A ile diger bir rastgele olay B i¢in, kosullu olasiliklar1 ve
marjinal olasiliklari arasindaki iliski seklinde ifade edilebilir. Bayesci analiz yontemleri,
istatistiksel veri madenciligi alanina Bayesci Aglar ile entegre edilmistir. Bayesci aglar,
degiskenler arasindaki iliskilerin grafiksel olarak gosterimini temel alan bir yaklagimdir.
Bu aglar ¢ok geneldir ve nedensel iligkileri ifade etmektedirler. Bayesci aglar, karar
agaglari, yapay sinir aglari, destek vektér makinalar1 gibi diger siniflandirma
yontemlerine alternatif bir yontemdir. Uygulamada 6ngoriisel bir denklem iiretmekten

¢ok skorlama amaciyla kullanilan bir yontemdir [35].

3.1.6.Regresyon Analizi

Dogrusal regresyon en ¢ok bilinen ve kullanilan istatistiksel modelleme yontemidir.
Bagimli degiskenin bagimsiz degiskenle iligkisini istatistiksel bir model ile agiklamak ve
iligkiler kurmak icin kullanilmaktadir. Bir degiskenin degerini diger bir degiskeni
kullanarak tahmin etmeye ¢alisir. Regresyon analizi bagimli degiskenin ve bagmntinin
tipine gore dogrusal, dogrusal olmayan, lojistik, cox regresyonu... vb. gibi isimler
almaktadir. Tiim regresyon analizlerinin temel amaci kestirim yapmak ve bagimli

degiskeni etkileyen en 6nemli bagimsiz degiskenleri belirleyebilmektir [36].

3.2.Veri Madenciligi Siireci ve CRISP-DM Dongiisii

Istatistiksel veri madenciligi birbirinden farkli disiplinleri iginde bulundurdugu,
birbirinden farkli uygulamalardaki gorevlerin prosediirlerinin ¢esitliligi, biiyiik ve
temizlenmemis veri kiimesinin yapist ile ¢alismanin kolay olmayacagindan dolayi
standart metodolojiye ihtiyag duymaktadir. Proje Oncesinde soru-cevap seklinde
calisilmasi, projenin basari ile tamamlanabilmesi icin etkin bir rol oynamaktadir. Bu

sorular; Nasil bir is problemi ¢oziilmeye ¢alisiliyor? , Hangi tiir veri kiimesi kaynaklari
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mevcut ve bu is problemi i¢in ne gesit veri kiimelerine ihtiyag¢ duyulacaktir? , Analiz
Oncesi veri kiimesi nasil bir 6nisleme ve temizleme islemlerine ihtiya¢ duymaktadir? ,
Analiz sonuglar1 nasil degerlendirilecektir? gibi sorulardir. Ancak bu tiir sorulara verilen
cevaplarla planlanmis ve kabul gormiis bir metodoloji ile yola ¢ikilmus istatistiksel veri

madenciligi projesi ile siireci basari ile tamamlanabilir [18,37,38,39].

CRISP-DM Daéngiisii : Bu tez ¢calismasinda istatistiksel veri madenciliginin uluslararasi
diizeyde standardi olarak kabul edilmis CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
Model for Data Mining) siirecine yer verilerek istatistiksel veri madenciligi metodolojisi
asamalariyla incelenmistir. “CRISP-DM (Cross Industry Standard Process Model
for Data Mining) metodolojisi, Daimler Chrysler AG, SPSS NCR ve OHRA gibi
lider istatistiksel veri madenciligi kullanicilari ve tedarikgilerinden olusan bir
konsorsiyum tarafindan gelistiriimis ve dinyanin en blylik istatistiksel veri
madenciligi projelerinde kullanilan bir siiregtir.” Istatistiksel veri madenciligi
projelerinin hizli, etkin ve daha ekonomik bir sekilde uygulanabilmesi igin gelistirilen
CRISP-DM siireci alt1 adimdan olusan etkilesimli ve yinelemeli bir siiregtir. CRISP-DM
slireci asamalar1 Sekil 3.7. de goriilmektedir [18,37,38,39].

——

Is’i anlamak

Veriyi anlamak

N\

———
—e——

Degeriendirme

Sekil 3.5. CRISP-DM dongiisii

Proje Amacimin Belirlenmesi : Bu adim 6ncelikle projenin amacinin ve is hedeflerinin
anlasildign adimdir. Istatistiksel veri madenciligi teknikleri ile problemi tanimak,

amaglarini belirlemek ve bir proje plani tasarlanmasi iizerine odaklanilmalidir. Her iste
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oldugu gibi istatistiksel veri madenciligi projesinde de en O6nemli asama baslangi¢
asamasidir. Hangi teknikler ile nasil analiz yapilmasi gerektigine bu asamada karar
verilmesi gerekmektedir aksi takdirde yanlis kurulmus bir diizende baslayan projenin
ciktilart da saglikli olmayacaktir. Amag tanimlanirken neyin dl¢iilmeye ¢alisildigina veya
neyin tahmin edilecegine karar vermek gerekmektedir. Bu calismanin amaci Devlet
Malzeme Ofisi satislarin1 tahmin ederek gelecege yonelik kararlar alabilmek ve bu veri
kiimesini karar destek sistemine entegre ederek kurum stratejik hedeflerinin

gerceklesmesini ve izlenmesini saglamaktir.

Veri Kiimesinin Degerlendirilmesi: Ileriki asamalarda modelin yanlis kurulmamast igin
bu asamada veri kiimesini ¢ok iyi tanimak analiz etmek gerekmektedir. Bu asama veri
kiimesinin toplanmasi, veri kiimesinin tanimi, veri kiimesinin hangi degiskenleri igerdigi
ve degiskenlerin neyi ifade ettigi asamalarini igermektedir. Bu ¢alismada veri kiimesinin
yapisi incelenmis ve tanimlayici istatistikler baglaminda degerlendirilerek uygulamanin
Devlet Malzeme Ofisi satislarina ait donemsel veri kiimesi ile calisilmasina karar

verilmistir.

Veri Kiimesinin Hazirlanmasi: 2007-2018 gegmis donem satis veri kiimesi kurumsal
kaynak planlama (ERP) veri tabanindan SQL sorgulariyla elde edilmis ve veri kiimesi

satis birimleri bazinda ve aylik bazda derlenmistir.

Modelleme: Veri tabanindan ¢ekilip hazirlanan veri kiimesi IBM SPSS Modeler

uygulamasi ile modellenmistir.

Degerlendirme: Bu asamada modelin beklentileri karsilayip karsilamadigina karar
verilir ve gerekiyorsa modelleme asamasina geri doniip en iyl sonuca ulasana kadar
parametreler degistirilerek model yeniden kurgulanir. Calismanin bu asamasinda karar
agaclari, yapay sinir aglari ve regresyon yontemlerini uygulanarak bu yontemler

igerisinden en iyi tahmin sonucuna hangi algoritma ile ulasildigini tespit edilmistir.

Uygulama: Elde edilen satis tahminleri iist yonetime sunularak satis birimleri performans
gostergesi olarak kurum resmi belgelerinde yer almistir. Buna ek olarak bu gostergeler is
zekasi platformuna taginarak giinliik, haftalik ve aylik bazda raporlanan temel performans

gostergesi (Key Performance Indicator) olarak takip edilecektir.
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4.UYGULAMA

Bu béliimde istatistiksel veri madenciligi tekniklerinden yapay sinir aglari, karar agaglari

ve regresyon analizi yaklasimi ile Devlet Malzeme Ofisi Genel Miidiirliigiine ait veri

kiimesine iliskin satig tahmin degerleri elde edilmistir. Duyarlilik analizi sonucunda en

Iyi tahminler degerlendirilirken en yiiksek giivenilirlikle dogrusal model, genellestirilmis

dogrusal model ve karar agaglari algoritmalarindan olan random trees ve xgboost trees

algoritmalari ile sonuca ulagilmistir. Tahmin analizleri yil, ay, il ve satig birimi bazinda

elde edilmistir. Veri kiimesinin yapisi veriden bir kesit alinmak suretiyle Sekil 4.1.’de

| FATURA_TUTAR_TOPLAM | FATURA_TARIHI | SATIS_BIRIMI

| siPARIS_savis! |

6209.6 2018-02-09
6215000.0 2018-04-16
18234.0 2018-06-11
100152.0 2018-06-12
37965.3 2018-02-28
148499.6 2019-03-04
233179.7 2018-12-12
1138040.4 2018-08-03
136266.0 2018-08-15
2521.52018-11-26
54766.2 2018-09-26
3541555.0 2018-10-19
3538216.0 2018-11-23
95445.0 2019-03-05
132355.4 2018-06-20
116.4 2019-04-01
3062697.9 2019-03-29
138938.4 2019-03-29
64125.7 2018-04-12
516071.8 2018-07-27
49024.3 2018-11-12
1340.0 2018-06-08
78861.7 2018-04-30
116728.6 2018-07-27
128141.5 2018-10-09
47303.3 2018-10-24
121319.2 2018-11-12
1293094.4 2018-12-25
103840.2 2018-10-17
ABR1& & 2N19.NA.20

MERSIN IRTIBAT BURO MUDURLUGU

STOK SATISLARI VE ODEMELER SUBE MUDURLUGU
DIYARBAKIR IRTIBAT BURO MUDURLUGU
DIYARBAKIR IRTIBAT BURO MUDURLUGU

STOK SATISLARI VE ODEMELER SUBE MUDURLUGU
ISTANBUL BOLGE MUDURLUGU

BURSA BOLGE MUDURLUGU

ISTANBUL BOLGE MUDURLUGU

izMiR BOLGE MUDURLUGU

ESKISEHIR BOLGE MUDURLUGU

MERSIN IRTIBAT BURO MUDURLUGU

STOK SATISLARI VE ODEMELER SUBE MUDURLUGU
STOK SATISLARI VE ODEMELER SUBE MUDURLUGU
STOK SATISLARI VE ODEMELER SUBE MUDURLUGU
TRABZON BOLGE MUDURLUGU

VAN IRTIBAT BURO MUDURLUGU

iSTANBUL BOLGE MUDURLUGU

ISTANBUL BOLGE MUDURLUGU

DIYARBAKIR IRTIBAT BURO MUDURLUGU

ELAZIG BOLGE MUDURLUGU

VAN IRTIBAT BURO MUDURLUGU

TRABZON BOLGE MUDURLUGU

BURSA BOLGE MUDURLUGU

TRABZON BOLGE MUDURLUGU

iZMiR BOLGE MUDURLUGU

iZMiR BOLGE MUDURLUGU

BURSA BOLGE MUDURLUGU

ISTANBUL BOLGE MUDURLUGU

iISTANBUL BOLGE MUDURLUGU
TRAR7AM BAI CE MNP DA

MR W W WA B WS AN WWD = B SARNNWRNRMNOWRMN S SRS S

goriilmektedir.
SATIS_TIPI |IL
1 Katalog NEVSEHIR
2 Muteferrik  ANKARA
B Katalog SANLIURFA
4 Katalog DIYARBAKIR
5 Katalog KIRSEHIR
6 Miteferrik  ISTANBUL
i Katalog BARTIN
8 Katalog ISTANBUL
9 Katalog AYDIN
10 Katalog KUTAHYA
11 Katalog ADANA
12 Araclar ANKARA
13 Miteferrik  ANKARA
14 Muteferrik  IZMIR
15 Katalog SAMSUN
16 Katalog BITLIS
17 Katalog ISTANBUL
18 Katalog EDIRNE
19 Katalog DIYARBAKIR
20 Katalog  ELAZIG
21 Katalog BITLIS
22 Katalog AMASYA
23 Katalog BARTIN
24 Katalog TRABZON
25 Katalog USAK
26 Katalog MANISA
27 Katalog BURSA
28 Miteferrik  ISTANBUL
29 Katalog KIRKLARELI
an Katalnn cipES N
Sekil 4.1.

Hedef degisken baska bir deyisle modele c¢ikti olacak bagimli degisken “Tahmin’

Veri kiimesinin yapist

b

degiskenidir. Modele girdi olacak bagimsiz degiskenler yani tahmin edici degiskenler ise

“ay, agirlikli ortalama 1, agirlhikli ortalama 2, index, agirlikli birikimli_ortalama sum,

tahmin_1” degiskenleridir. Kullanilan degiskenler Sekil 4.2. de goriilmektedir.
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Analiz
E] Degiskenler

E] Bagimh (hedef) Degisken

- &2 Tahmin

= Bagimsiz Degisken

- gy AY
- &2 Agirhikh_Ortalama_1
& Agirikli_Ortalama_2

& Index

& Agirhikli_Birikimli_Ortalama_Sum
& Tahmin__1

Sekil 4.2. Kullanilan degiskenler

Uygulamada veri kiimesi lokal olarak degil IBM SPSS Modeler iiriinii ile oracle veri
tabanina baglanip sistem iizerinden operasyonel veri kiimesi ile saglanmistir. Bu veri
kiimesinin sabit degil siirekli glincellenerek artmasi anlamima gelmektedir. Boylelikle
uygulama sonucunda statik bir sonug elde etmek yerine sonuglari gelen veri kiimesi ile
glincellenen ve yasayan bir model iiretilmistir. Boylece Devlet Malzeme Ofisi Genel
Miidiirliigii satis tahminlerini elde etmek i¢in her zaman ¢alisabilen ve operasyonel veri

kiimesi ile beslenen dinamik bir modele ulasilmistir.

Devlet Malzeme Ofisi Genel Miidiirliigiinde satislar satis tipleri bazinda ayrilmaktadir.
Satis tipleri; Katalog, Miiteferrik ve Stok olarak isimlendirilmektedir. Ancak bu
calismada stok, etkinligi ve satis tutarindaki diisiik pay1 nedeniyle uygulamada dikkate
alimmamistir. Araglar baglig altinda yeni bir satis tipi kategorisi siirece eklenmistir. Arag

satig tipinin eklenmesinin nedeni bu tipin satis tutarlarindaki payin ytiksek olmasidir.
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4.1.Veri Kiimesinin Analizi ve Degerlendirilmesi

Ham veri kiimesi incelendiginde Oracle veri tabanindan saglanan satis tablosunda 2018
oncesi 294 bin, 2018 sonras1 134 bin satir olmak {izere yaklasik olarak 428 bin satir ham
veri kiimesi ile c¢alisilmistir. Bu veri kiimesi zaman, il, satis birimi ve satis olarak
listelenmistir. Satis tiplerinin toplam satig tutari igindeki dagilimina bakildiginda ise
katalog satis yonteminin toplam satis tutari i¢indeki pay1 % 44 iken, ayni oran miiteferrik
icin % 19, araclar i¢in ise % 37 oldugu goriilmiistiir. Satis tipleri bazinda satig oranlari

Sekil 4.3. de goriilmektedir.

Satis Tipleri Bazinda Satis
Oranlari

M Katalog
B Muteferrik

Arag

Sekil 4.3. Satis tipleri bazinda satis oranlari

Uygulamanin yapildig: tim akislarda analiz i¢in gerekli olan veri kiimesi, veri tabanindan
alindiktan sonra, veri kiimesin temizleme, tekillestirme, diizenleme, var olan veri
kiimesinden yeni degiskenler olusturma gibi islemler yapilmaktadir. Bunun
yapilmasindaki temel amag, satis tahminlerinin yliksek giivenilirlikte olabilmesi i¢in,
modelleme calismalarinda girdi teskil edecek veri kiimesinin hem dogru hem de
yapilacak analizlere uyumlu olmasmi saglamaktir. Veri kiimesi temizleme islemleri
yapilirken, genel olarak ile operasyonel sistemlerden beslenen analiz veri kiimesinin
icerisindeki tutarsizliklar giderilmis, is ihtiyaglart dogrultusundaki kisitlara gore
diizenlemeler yapilmis ve anormal kayitlar analiz dis1 birakilmistir. Yukarida genel
olarak Ozetlenen bu islemler farkli akislar igerisinde yer almaktadir. Uygulama

boliimiinde incelenen ve sekillerle gosterilen akislarda, islemler ve veri kiimesi, ok
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yoniinii izlemektedir. Akis sekillerinin agiklamalarinda islemcilerin karigmamasi igin

islemci sirasina gére numaralandirilma yapilmigtir. Eger ilgili sekilde o islemciden sadece

bir tane varsa numaralandirma yapilmamistir. Bu akiglar icerisinde siklikla kullanilan

islemciler ve siiper islemciler agiklanmistir. Bu islemciler ve siiper islemciler akisin farkl

noktalarinda da olsa gorevleri ayni oldugu i¢in sekil detaylarinda bu islemcilerin

aciklamalarina tekrar tekrar yer verilmeyecektir.

Cizelge 4.1.

vil

2007

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

Ortalama

Ortanca

Toplam Kamu
Alimlan

65.978.291

83.915.296

66.224.836

69.510.284

91.771.406

94.398.722

105.504.100

113.494.916

148.434.787

173.663.835

232.890.286

202.114.838

Artis

27,19%

-21,08%

4,96%

32,03%

2,86%

11,76%

7,57%

30,79%

17,00%

34,10%

-13,21%

12,18%

11,76%

Toplam Kamu
Mal Alimlan

21.303.536

32.569.812

22.962.172

24.802.366

34.620.921

25.308.860

26.556.204

30.239.527

37.369.790

37.740.123

42.516.727

51.185.075

Artis

52,88%

-29,50%

8,01%

39,59%

-26,90%

4,93%

13,87%

23,58%

0,99%

12,66%

20,39%

10,95%

12,66%

DMO Uzerinden
Yapilan Alimlan

Y1l bazinda kamu alimlan istatistikleri

727.378

811.999

823.380

1.131.552

1.700.110

1.659.361

1.729.417

2.245.833

3.545.816

3.738.049

3.898.004

3.441.353

Artis

10,42%

1,38%

27,23%

33,44%

-2,46%

4,05%

22,99%

36,66%

5,14%

4,10%

-13,27%

11,79%

5,14%

GSYiH

880.460.000

994.782.000

999.191.848

1.160.013.978

1.394.477.166

1.569.672.115

1.809.713.087

2.044.465.876

2.338.647.494

2.608.525.749

3.106.536.751

3.700.989.489

Artis

12,98%

0,44%

16,10%

20,21%

12,56%

15,29%

12,97%

14,39%

11,54%

19,09%

19,14%

Enflasyon

88

10,44

6,25

8,57

6,47

8,89

7,49

8,85

7,67

7,78

11,14

16,33

0,140653647 | 9,056666667

0,143891674

8,685

Cizelge 4.1°de 2007 - 2018 yillar1 arasindaki veri kiimesi degerlendirilirken toplam kamu

alimlari, toplam kamu mal alimlar1 ve 6zellikle de DMO iizerinden yapilan alimlarin

GSYIH ve enflasyon ile arasindaki korelasyon istatistiksel olarak incelenmistir. Cizelge

4.1°deki veri kiimesi i¢in korelasyon incelemesi sonucunda Cizelge 4.2.’deki verilere

ulasilmistir.
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Cizelge 4.2.

Kamu alimlarinin enflasyon ile korelasyonu

KORELASYON
Toplam Toplam ( D?'/Ina N
Kamu Kamu Mal zerinde GSYIH
Yapilan
Alimlari Alimlari
Alimlari
r 877"
Toplam Kamu Mal Alimlari p 0,000
n 12
DMO Uzerinden Yapil r 939" 818
zerinden Yapilan 0 0,000 0,001
Alimlari
n 12 12
r ,953" ,888" 923"
GSYIH p 0,000 0,000 0,000
n 12 12 12
r ,580° ,690° 0,377 651"
Enflasyon p 0,048 0,013 0,226 0,022
n 12 12 12 12

** Korelasyon 0.01 diizeyinde 6nemlidir (2-yonla).

*. Korelasyon 0.05 diizeyinde énemlidir (2 yonla).

Cizelge 4.2’ de goriildiigl tizere DMO iizerinden yapilan alimlar ile toplam kamu alimlari

ve toplam kamu mal alimlar1 arasinda anlamli bir iliski gézlenmektedir. Ayrica GSYIH

ile DMO fiizerinden yapilan alimlar arasinda anlamli bir iligki oldugu sdylenebilir.

Buradan da GSYIH’deki biiyiime ile dogru orantili satis hacminin artacagi yorumu

yapilabilmektedir. Enflasyon ile DMO f{izerinden yapilan alimlar ile arasinda iliski

yoktur. Bu sonuglara istinaden DMO satiglarinin tahmini elde edilirken enflasyon dikkate

alinmamustir.
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4.2.Satis Tahmin Analizleri

Calismanin bu béliimiinde IBM SPSS Modeler iiriinii ile ¢alisilan tahmin analizleri daha
aciklayict olabilmesi i¢in bes baslik altinda incelenmistir. Arag¢ satislari ¢ok yiiksek
tutarlara sahip oldugu ve tahmin sonuglarinin basarisini diisiirdiigii i¢in veri kiimesinde
ayr tutularak caligmalar siirdiirilmiistiir. Arac¢ satis tahmin analizi, miiteferrik Satig
tahmin analizi, katalog satis tahmin analizi, satis birimleri bazinda satig tahmin analizi, il
bazinda satig tahmin analizi 0lmak iizere bes baslikta agiklanmistir. Burada satis tahmin
analizi, ara¢ satis tahmin analizi, miiteferrik satis tahmin analizi, katalog satis tahmin
analizi i¢in genel akis ayn1 olmakla birlikte model kurulurken satig tiplerine gére modelin
iginde ayristiritlmistir. Satig tipi i¢in olusturulan akis EK 1 ¢ de verilmistir. Satig birimleri
bazinda satis tahmin analizi ve il bazinda satis tahmin analizi i¢in ise satig birimleri ve il
ile baglayarak iki ayr1 akis ile model kurulmustur. Satis birimleri bazinda satis tahmin

analizi akis1 Ek 2 “de, il bazinda satis tahmin analizi akis1 ise EK 3 ¢ de verilmistir.

Analiz sirasinda sik kullanilan islemciler:

Filter: Degisken i¢in filtreleme ve/veya degiskenin ismini degistirmek i¢in kullanilir.
Field Reorder: Degiskenlerin, kolonlarin siralanmasi i¢in kullanilir.

Sort: Icerisinde secilen alanlara, degiskenlere gore veri kiimesi satir bazli siralar.

Select: Belirli bir durum i¢in kayitlarin bir alt kiimesini se¢gmek veya segmemek igin

kullanilir.

Derive: Yeni degiskenler olusturmak, hesaplamalar yapmak i¢in tekli veya ¢oklu olarak

kullanilir.

Filler: Degiskenler i¢in tanimlanan kriterler ile doldurma veya iizerine yazma iglemleri

i¢in kullanilir.
Append: Veri kiimesi satir bazli birlestirmek i¢in kullanilir.
Merge: Veri kiimesi kolon bazli birlestirmek igin kullanilir.

Aggregate: Belirlenen bir ya da birden fazla degisken icin hesaplamalar yapmak i¢in

kullanilir.
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Analiz sirasinda sik kullanilan siiper islemci kiimesi arag, miiteferrik, katalog, satis
birimleri ve il bazinda yapilan satig tahmin modeline eklenmis ve satis yontemine iligkin
etkenler tizerinden yil, ay, satis birimi ve il bazinda satislarin durumu 6zetlenmis ve Sekil

4.4.°de gosterilmistir.

BISTAT.XXDMO_SATIS_R Select! Select2 Aggregate Filler5 ;irerale:!_ Aggregate Filler Filter ‘
»
& Append To Stream
a=lp e g -
Q - - g‘_‘: - P 3 e P - %
BISTAT_R11.XXDMO_SAT.. Select3 Fiiter Reclassify  Aggregate Fillerd generated) Aggregate Filler Filter
Sekil 4.4. Analizde kullanilan siiper iglemci

Tammlayia Istatistikler :

Aggregate 1 : Satis tipi, y1l ve siparis numarasina gore toplam satis tutari hesaplatilmistir.

Aggregate 2: Satis tipi ve yil degiskenlerine gore satis tutarinin toplami, ortalamasi,
medyani, maksimum degeri ve record count ile verilen siparis sayist hesaplatilarak Siparis

adedi kolonuna yazdirilmis bu sekilde arag satiglarinin davranislar1 gézlenmistir.

Aggregate 3: Satis tipi, yil, siparis kodu ve miisteri numarasina gore satis tutarinin

toplami hesaplatilmistir.

Aggregate 4: Satis tip, y1l ve miisteri numarasina gore satis tutarinin toplama, ortalamasi,
medyani, maksimum degeri ve record count ile verilen toplam siparis sayis1 hesaplatilarak

Siparis adedi kolonuna yazdirilmis bu sekilde arag satis tipinin durumu gosterilmistir.
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4.2.1.Ara¢ Satis Tahmin Analizi

Analiz i¢in kullandigimiz veri kiimesi 2007-2018 yillar1 arasindaki veri kiimesini
icermektedir. Devlet Malzeme Ofisi 2007 den itibaren kullandig1 oracle kurumsal kaynak
planlama programini 2018 yilinda giincelledigi i¢in analizin bu kisminda 2018 6ncesi ve
sonrasi veri kiimesinin eslestirilebilmesi i¢in 2 ayr1 veri tabanindan alinan veri kiimesinin

birlestirme islemi yapilmistir. Veri kiimesi birlestirme iglemi Sekil 4.5.de gosterilmistir.

— s -+ .
* = P} _'?* e . .
@5 P ) —= ) —» f - [§ —_— \2) — 32— oo 2
BISTAT. XXDMO_SATIS_R.. Fitter Select1 Selectz Filler1 Filler2 Aand
@ —» —»> -+ 1 -+ 1 g :
- > - - ?} - > - -+ —_— -+ —_— -+
SQL — . — -+ -+ -+
BISTAT_R11.XXDMO_SAT.. Filter Select3 Fitter Filler Filler3 Filler4

Sekil 4.5. Arag satig tahmin analizi kisim 1

Database.1: Bistat.xxdmo_satis_raporul tablosu okutulmustur. Tablo 2018 sonrasi

kayitlart icermektedir.

Database.2: Bistat_r11. xxdmo_satis_raporul tablosu okutulmustur. Tablo 2018 6ncesi

kayitlar1 icermektedir.

Select.1: 2018 oncesi kayitlar igin satig siparis statiisii; “kapali” ve “alacaklar

muhasebesinde arayiiz olusturuldu” olan kayitlar secildi.

Select.2: 2018 6ncesi kayitlar igin biitce tiirii; “Tedarik¢i”, “Yurti¢i Gergek Sahislar” ve

“Yurti¢i Tiizel Sahislar” durumunu igermeyen kayitlar segildi.

Select.3: 2018 sonrasindaki kayitlar igin siparis tarihi 2009’dan biiyiik ve biiyiik esit

kosuluna uygun olan kayitlar secildi.

Filler.1: 2018 oncesi kayitlar i¢in se¢im alani field igerisinde segilen tiim degiskenler

tarih formatina doniistiirtildi.
Filler.2: 2018 dncesi kayitlar i¢in Siparis no degiskeni tamsay1 formatina dontistiiriildii.

Filler: Kalem kodu degiskenindeki kayitlar diizenlendi.
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Filler.3: 2018 sonrasi kayitlar i¢in se¢im alani field igerisinde segilen tiim degiskenler

tarih formatina doniistiirtildi.
Filler.4: 2018 sonrasi kayitlar i¢in siparis_no degiskeni tamsay1 formatina dontistiiriildi.

Append: Gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra eski ve yeni kayitlar satir bazli olarak

birlestirildi.
- - — - - i o> -
Reclassify Filter wIL Fillerd AN

Sekil 4.6. Arag satig tahmin analizi akig kisim 2

Arag satig tahmin analizi akis kisim 2, Sekil 4.6.’da gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmugtir.
Reclassify: il degiskeni icin yeniden siiflandirma islemi yapildi.
Y1l (Derive): Siparis tarihi igerisindeki tarihten yil kism1 ¢ekilmistir.

Filler4: Veri kiimesi igerisindeki 2021 seklinde yanlis yazilan kayit 2012 olarak

diizeltilmistir.

Ay (Derive): Siparis tarihi igerisindeki tarihten ay kismi ¢ekilmistir.
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Sekil 4.7. Arag satis tahmin analizi akis kisim 3

Arac satis tahmin analizi akis kisim 3, Sekil 4.7.’de gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmistir.

Filler.5: Satis tipi degiskenindeki istenilen kalem tipleri is bilgisi dahilinde araglar olarak

tanimlandi.

Filler.6: Yil1 2017’den kiigiik olanlar ile satis tipi nakil vasita olanlar araglar olarak

tanimlandi.

Select.4: Satis tipi araglar olanlar ile y1l1 2016 ve tstiinde olanlar segildi.

Sekil 4.8. Arag satig tahmin analizi akis kisim 4

Sekil 4.8’ de 6zel durum degiskeni gosterilmistir. Burada satislar1 dalgalandirmasindan
dolay1 tahmin sonuglarini etkileyen; is deneyimi ile belirlenen 6zel durumlar Sekil 4.9.’da
gosterildigi gibi modele eklenmistir. Belli y1l ve ay bazinda ‘Firsat’ , ‘Kriz’ ve ‘Normal’
olarak degiskenler tanimlanmistir. Bu sayede modele ilgili zamanlardaki

.....

tahmin sonucuna ulasilmis olur.
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Derive as: Nominal

‘ Settings Annotations

Mode: @ Single © Multiple

Derive field:

‘Ozel Durum

Derive as: Nominal  ~
Fieldtype: |gh Nominal = Default value:

Setfield to | rthis condition is true
Firsat (¥il =201 and Ay=6) or (Yil = 2015 and Ay = 6) or (Yil = 2017 and Ay=9)
Kriz (¥il = 2016 and Ay = T) o (Yil = 2018 and Ay >= 10) or (¥il = 2018 and (&Y = 1 or Ay =2))

I 3] 3] 5}

@ Rese

Sekil 4.9. Arag satig tahmini 6zel durum tanimlama ekrani

4.2.2 Miiteferrik Satis Tahmin Analizi

Akisin bu kisminda 2018 dncesi ve sonrasi veri kiimesi igin diizenleme islemleri yapilip

veri kiimelerinin birlestirilmesi amag¢lanmastir.

-
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Sekil 4.10. Miiteferrik satis tahmin analizi kisim 1

Miiteferrik satig tahmin analizi kisim 1, Sekil 4.10.’da gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmistir.

Database.1: Bistat.xxdmo_satis raporul tablosu okutulmustur. 2018 oncesi kayitlari

icermektedir.

Database.2: Bistat_rll.xxdmo_satis_raporul tablosu okutulmustur. 2018 sonrasi

kayitlar1 icermektedir.
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Select.1: 2018 oncesi kayitlar igin satis siparis statlisii; “kapali” ve ‘“alacaklar

muhasebesinde arayliz olusturuldu” olan kayitlar se¢ildi.

Select.2: 2018 6ncesi kayitlar i¢in biitce tiirii; “Tedarik¢i”, “Yurti¢i Gergek Sahislar” ve

“Yurtici Tiizel Sahislar” durumunu i¢ermeyen miisteriler segildi.

Select.3: 2018 sonrasindaki kayitlar igin siparis tarihi 2009’dan biiyiik ve biiyiik esit

kosuluna uygun olan miisteriler secildi.

Filler.1: 2018 6ncesi kayitlar igin se¢im alani field igerisinde segilen tiim degiskenler

tarih formatia doniistiiriildii.
Filler.2: 2018 6ncesi kayitlar igin siparis_no degiskeni tamsay1 formatina dontistiiriildii.
Filler: Kalem kodu degiskenindeki kayitlar diizenlendi.

Filler.3: 2018 sonras1 kayitlar i¢in se¢im alan1 field icerisinde secilen tiim degiskenler

tarih formatia doniistiiriildii.
Filler.4: 2018 sonrasi kayitlar i¢in siparis_no degiskeni tamsay1 formatina doniistiiriildi.

Append: Gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra eski ve yeni kayitlar satir bazli olarak

birlestirildi.
g — B o
-+ - e B -l-_-: B ?:-t L -l-_-= Lot
Reclassify Filter YIL Fillerd AN

Sekil 4.11.  Miiteferrik satig tahmin analizi kisim 2

Miiteferrik satis tahmin analizi kisim 2, Sekil 4.11.’de gdosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmustir.
Reclassify: il degiskeni icin yeniden siiflandirma islemi yapilds.
Y1l (Derive): Siparis tarihi igerisindeki tarihten yil kismi gekilmistir.

Fillerd: Veri kiimesi igerisindeki 2021 seklinde yanlis yazilan kayit 2012 olarak

diizeltilmistir.

Ay (Derive): Siparis tarihi i¢erisindeki tarihten ay kismi gekilmistir.
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Sekil 4.12. Miiteferrik satig tahmin analizi kisim 3

Miiteferrik satig tahmin analizi kisim 3, Sekil 4.12.’de gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmistir.

Filler.5: Satis tipi degiskenindeki istenilen kalem tipleri is bilgisi dahilinde araglar olarak

tanimlandi.

Filler.6: Yil1 2017°den kiigiik olanlar ile satis tipi nakil vasita olanlar araglar olarak

tanimlandi.

Select.4: Satis tipi miiteferrik olanlar ile y1l1 2016 ve tistiinde olan siparisler se¢ildi.

—
= - =2 .
mer Aggregane

/‘(,,I,,. AT . -

S . &

generanec Ozel Durum

Sekil 4.13.  Miiteferrik satis tahmin analizi kisim 4

Sekil 4.13°de 6zel durum degiskeni gosterilmistir. Burada satiglar1 dalgalandirmasindan
dolay1r tahmin sonuglarini etkileyen; is deneyimi ile belirlenen 6zel durumlar Sekil
4.14.’te gosterildigi gibi modele eklenmistir. Belli y1l ve ay bazinda ‘Firsat’ , ‘Kriz’ ve
‘Normal ’ olarak degiskenler tanimlanmistir. Bu sayede modele ilgili zamanlardaki

.....

tahmin sonucuna ulasilmis olur.

37



+> .
Derive as: Nominal

Settings Annotations

Mode: @ Single © Multiple

Derive field:

Ozel Durum

Derive as: |Nominal ~

Setfield o | ifthis condition is true \ E
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Y

Sekil 4.14.  Miiteferrik satis tahmini 6zel durum tanimlama ekrani

4.2.3.Katalog Satis Tahmin Analizi

Akisin bu kisminda 2018 Oncesi ve sonrasi katalog satis yontemi veri kiimesi igin

diizenleme islemleri yapilip veri kiimelerinin birlestirilmesi amaglanmaistir.
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Sekil 4.15.  Katalog satis tahmin analizi kisim 1

Katalog satis tahmin analizi kistm 1, Sekil 4.15.’de gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmustir.

Database.1: Bistat.xxdmo_satis_raporul tablosu okutulmustur. 2018 &ncesi kayitlari

icermektedir.

Database.2: Bistat_rl1l.xxdmo_satis_raporultablosu okutulmustur. 2018 sonrasi

kayitlar1 icermektedir.
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Select.1: 2018 oncesi kayitlar igin satis siparig statiisii; “kapali” ve “alacaklar
muhasebesinde arayiiz olusturuldu” olan misteriler segildi.

19 (13

Select.2: 2018 o6ncesi kayitlar igin biitce tirii; “tedarik¢i”, “yurtigi gergek sahislar” ve

“yurti¢i tiizel sahislar” durumunu igermeyen miisteriler segildi.

Select.3: 2018 sonrasindaki kayitlar igin siparis tarihi 2009’dan biiyiik ve biiyiik esit

kosuluna uygun olan kayitlar se¢ildi.

Filler.1: 2018 6ncesi kayitlar igin se¢im alani field igerisinde segilen tiim degiskenler

tarih formatia doniistiiriildii.
Filler.2: 2018 6ncesi kayitlar igin siparis_no degiskeni tamsay1 formatina dontistiiriildii.
Filler: Kalem kodu degiskeninin veri kiimesinin yapisi diizenlendi.

Filler.3: 2018 sonras1 kayitlar i¢in se¢im alan1 field icerisinde secilen tiim degiskenler

tarih formatina dontstirildi.

Filler.4: 2018 sonrasi kayitlar igin siparis_no degiskeni integer (tamsayi) formatina

doniistiriildi.

Append: Gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra eski ve yeni kayitlar satir bazli olarak

birlestirildi.
H - s -
-+ - s o g -+ - Lt -:-: Lt L Ll
Reclassify Filter *IL Filierd BAY

Sekil 4.16.  Katalog satis tahmin analizi kisim 2

Katalog satis tahmin analizi kisim 2, Sekil 4.16.’da gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmustir.
Reclassify: Il degiskeni icin yeniden siniflandirma islemi yapildi.
Y1l (Derive): Siparis tarihi igerisindeki tarihten yil kismi gekilmistir.

Filler4: Veri kiimesi icerisindeki 2021 seklinde yanlis yazilan kayit 2012 olarak

diizeltilmistir.
Ay (Derive): Siparis tarihi i¢erisindeki tarihten ay kismi gekilmistir.
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Sekil 4.17. Katalog satis tahmin analizi kisim 3

Katalog satis tahmin analizi kisim 3, Sekil 4.17.’de gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmustir.

Filler.5: Satis tipi degiskenindeki istenilen kalem tipleri is bilgisi dahilinde araglar olarak

tanimlandi.

Filler.6: Yil1 2017°den kiigiik olanlar ile satis tipi nakil vasita olanlar araglar olarak

tanimlandi.

Select.4: 2016 yil1 ve Gistiinde satig yontemi katalog olan siparisler segildi.

Nl |
3> = -— =T - I
Aggregane
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Sekil 4.18. Katalog satig tahmin analizi kisim 4

Sekil 4.18’de 6zel durum degiskeni gosterilmistir. Burada satislar1 dalgalandirmasindan
dolay1 tahmin sonuglarini etkileyen; is deneyimi ile belirlenen 6zel durumlar Sekil
4.19.’da gosterildigi gibi modele tanimlanmistir. Belli y1l ve ay bazinda ‘Firsat’ , ‘Kriz’
ve ‘Normal’ olarak degiskenler eklenmistir. Bu sayede modele ilgili zamanlardaki

tahmin sonucuna ulasiimis olur.
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Derive as: Nominal

Settings Annotations

Derive field:

Mode: @ Single © Multiple

Ozel Durum

Derive as: |Nominal ~

Fieldtype: |g Nominal =

Setfieldto ‘ If this condition is true

Firsat (Yil = 2011 and Ay =6) or (Yil = 2015 and Ay =6) or (Yil = 2017 and Ay=9)

Kriz (Yil = 2016 and Ay = 7) or (Yil = 2018 and Ay == 10) or (Yil = 2018 and (Ay = 1 or Ay =2})
Lo J

Sekil 4.19.  Katalog satis tahmini 6zel durum tanimlama ekrani

4.2.4.Satis Birimi Bazinda Satis Tahmin Analizi

f lBEE

Rese

Satis birimi bazinda yapilan satis tahmin analizi genel akig goriintiisiine EK 2’de yer

verilmistir. Daha sonraki adimlarda genel akis kisimlara boliinerek uygulama anlatilmaya

caligilmistir.

M7 —=— 3>

s8_sAY

1

[T = e

sS_usTE sort

A;vr;-\

Sekil 4.20.  Satis birimi bazinda satis tahmin analizi kisim 1

Satis birimi bazinda satig tahmin analizi kisim 1, Sekil 4.20.’de gdsterilmis ve adimlar

asagida aciklanmistir.

Sort : Satis birimleri satis tutarina gore siralanmustir.

SB_LISTE : Siralanan satis birimleri listesi yazdirilmistir.

SB_SAY|: Satis birimleri sayis1 yazdirilmistir.
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Aggregate 1 : Satis tipine, siparis koduna, yilina ve donemine gore satis tutarinin toplami

yazdirilmistir.

Aggregate 2 :

3>
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P
mmaranner

Sekil 4.21.

Toplam satis tutarina gore satis birimleri yazdirilmistir.
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Satis birimi bazinda satis tahmin analizi kisim 2

Sekil 4.21°de 6zel durum degiskeni gosterilmistir. Burada satiglar1 dalgalandirmasindan

dolay1 tahmin sonuglarini etkileyen; is deneyimi ile belirlenen 6zel durumlar Sekil

4.22.’de gosterildigi gibi modele tanimlanmistir. Belli y1l ve ay bazinda ‘Firsat’ , ‘Kriz’

ve ‘Normal’ olarak degiskenler eklenmistir. Bu sayede modele ilgili zamanlardaki

-----

tahmin sonucuna ulasilmis olur.
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Derive as: Nominal

Setlings | Annotations

Mode: @ Single © Multiple

Derive field:

‘Ozel Durum

Derive as:  Nominal "

Fieldtpe: (@ Nominal + Defaultvalue:
Setfieldto [Ifthis condition is true \ '
Firsat (Yil = 2011 and Ay = 6) or (¥il= 2015 and Ay=6) or (¥il =2017 and Ay=9) .
Kriz (Yil = 2016 and Ay = 7) or (Yil = 2018 and Ay >= 10) or (¥il = 2018 and (Ay = 1 o Ay =2))
(o]

Sekil 4.22.  Satis birimi bazinda satis tahmin analizi 6zel durum tanimlama ekrani

4.2.5.11 Bazinda Satis Tahmin Analizi

Il bazinda yapilan satis tahmin analizi genel akis goriintiisiine Ek 3’de yer verilmistir.

Daha sonraki adimlarda genel akis kisimlara bdliinerek uygulama anlatilmaya

caligilmistir.

E0 —(3>

IL_savyi Aco ¥

— — T

IL_LisSTE Sort Acoregae W

Sekil 4.23. 1l bazinda satis tahmin analizi kisim 1

Il bazinda satis tahmin analizi kisim 1, Sekil 4.23.’de gosterilmis ve adimlar asagida

aciklanmustir.
Sort : iller satis tutarina gore siralanmistir.
IL_LISTE : Siralanan iller listesi yazdirilmastir.

IL_SAYI: illerin sayis1 yazdirilmistir.
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Aggregate 1 : Satis tipine, siparis koduna, yilina ve donemine gore satis tutarinin toplami

yazdirilmistir.

Aggregate 2 : Toplam satis tutarina gore iller yazdirilmastir.

Bu kisima kadar arag, katalog, miiteferrik, satig birimi bazinda ve il bazinda satig tahmin
analizi uygulamasi i¢in IBM SPSS Modeler iiriinii ile veri kiimesinin nasil diizenledigi
ayrintili  olarak gosterilmistir. Bu boliimde artik istatistiksel veri madenciligi
tekniklerinden hangilerini kullandigimiz ve ulagtigimiz tahmin sonuglarina yer
verilecektir. Ayn1 zamanda tahmin-ger¢eklesme karsilastirmasi yapilarak da modelin
basarisi test edilecektir. Burada satis tahmin analizi, arag¢ satis tahmin analizi, miiteferrik
satis tahmin analizi, katalog satis tahmin analizi i¢in genel akis ayn1 olmakla birlikte
model kurulurken satis tiplerine gore modelin iginde ayrigtirilmistir. Satis tipi igin
olusturulan akis EK 1 ¢ de verilmistir. Satis birimleri bazinda satis tahmin analizi ve il
bazinda satig tahmin analizi i¢in ise satis birimleri ve il ile baglayarak 2 ayr1 akis ile model
kurulmustur. Satis birimleri bazinda satis tahmin analizi akis1 EK 2 ‘de il bazinda satis

tahmin analizi akis1 ise Ek 3 © de verilmistir.
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Sekil 4.24. Genel akis model asamasi

Bu c¢alismada tahmin edici istatistiksel veri madenciligi tekniklerinden siniflama ve
regresyon teknikleri incelenmistir. Yapay Sinir Aglari, Karar Agaglari ve Regresyon
analizi yaklasimi ile Devlet Malzeme Ofisi Genel Miidiirliigline ait veri kiimesine iliskin
satis tahmin degerleri elde edilmistir. Duyarlilik analizi sonucunda en iyi tahmin sonuglari
degerlendirilirken en yiiksek giivenilirlikle dogrusal model, genellestirilmis dogrusal
model ve Kkarar agaclar1 algoritmalarindan olan random trees ve XGBoost trees
algoritmalar1 ile sonuca ulasilmistir. En iyi tahmin sonucuna hangi algoritmayla
gidilecegine karar verirken model kendi gegerliligini saglamak i¢in gegmiste gergeklesen
satiglart kapatarak tahmin yapiyor ve modelin basarisina bakiliyor. Bu islemin hangi
siklikta yapilacagina yani aylik, ¢ceyreklik ya da yillik bazda yapilacagina risk algisina
gore karar verilmektedir. Bu uygulamada Sekil 4.24° de gorildiigi iizere test kismini
saglayabilmek i¢in her bir algoritma ile Oncelikle bes kez tahmin yapilmistir. Bu bes
tahmin sirastyla mevcut veri kiimesinde rastgele bes ay, dort ay, ti¢ ay, iki ay ve bir ay
gerceklesme degeri kapatilarak tahmin edilip sonuglar dogrultusunda model basarisi elde
edilmistir. Gegmis veri kiimesini kapatarak yapilan tahminlerdeki teknikler olan, dogrusal

model, random trees, XGBoost trees ve genellestirilmis dogrusal model ile elde edilen
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sonuglarin ortalamalar1 ile meta model elde edilmis ve en iyi tahmin sonucuna
ulagilmistir. Bu islem modele bir siiper islemci eklenerek yapilmistir. En iyi tahmin

sonuclarini veren modellerin ¢iktilar1 EK 3, Ek 4, EK 5, Ek 6 ve Ek 7 de verilmistir.
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5.SONUC VE TARTISMA

Uygulama sonucunda IBM SPSS Modeler iiriinii ile gesitli istatistiksel veri madenciligi
teknikleri kullanilarak elde edilen modellerin basaris1 dnceki boliimde istatistiksel olarak
degerlendirilmis ve en basarili modeller ile bir ¢ikti elde edilmisti. Bu boliimde ise elde
edilen tahmin analiz sonuglar1 gergeklesen verilerle karsilastirilacaktir. Yillik gergeklesen
satiglar ve tahmin analizi sonucunda elde edilen 2019 yil1 satis tahminleri Cizelge 5.1°
deki gibidir.

Cizelge 5.1. Dort yillik gerceklesme ve 2019 yili tahmin sonuglari
YIL Katalog Miiteferrik Arag Toplam
2015 1.048.173.055 511.520.022 1.894.225.438 3.453.918.515
2016 1.355.852.142 548.099.729 1.710.143.617 3.614.095.488
2017 1.576.662.504 661.352.117 1.594.038.354 3.832.052.975
2018 1.500.861.534 632.046.890 1.256.157.794 3.389.066.218
2019 1.621.389.457 682.803.937 1.357.034.581 3.661.227.975

Cizelge 5.1° de goriildiigii gibi son dort yillik degisimler incelendiginde {i¢ yil boyunca
artis gosteren satiglarda 2018 yilinda diislis oldugu goriilmiistiir. 2019 yili tahmin
sonuglart incelendiginde 2018 yilina gore bir miktar artis olacagi ancak bu artisla birlikte

bile 2019 yil1 satis tutarinin 2017 yil1 satis tutarinin altinda kalacagi tahmin edilmektedir.

47



2015 2016 2017 2018 2019

M Katalog ® Muteferrik Arag Toplam

Sekil 5.1. Dort yillik gerceklesme ve 2019 yili tahmin sonuglari

Sekil 5.1° de ise Cizelge 5.1.’de verilen verilerin grafigi yapilarak satis tutarlarindaki
dalgalanmalarin yillara gore karsilagtirilabilmesi amaglanmistir. Dort yillik gergeklesme

sonugclari ile 2019 yili tahmin sonuglarinin birbirlerine yakin seyrettigi goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Ara¢ — Katalog - Miiteferrik I¢in Ilk Sekiz Ay Tahmin Sonuglari,

Gergeklesmeler ve Gergeklesme Yiizdeleri

ARAG KATALOG MUTEFERRIK
AY TAHMIN ~ GERGEKLESME GERGEKLESMIE TAHMIN ~ GERGEKLESME GERGEKLESME TAHMIN ~ GERGEKLESME GERCEKLESME
ORANI ORANI ORANI
1 19.147.348 19.147.348 100% 10.304.519 10.304.519 100% 8.146.808 8.146.808 100%
2 46.905.929 47.852.136 102% 42.707.032 45.632.127 107% 24,233,525 24.233.525 100%
3 45.468.712 44.685.869 98% 110.167.890 77.860.449 71% 20.356.276 14.524.797 71%
4 45.468.712 89.445.145 197% 105.873.078 96.163.964 91% 24.240.530 37.114.512 153%
5 77.077.888 86.544.518 112% 129.346.583 122001574 94% 27.697.113 47.997.279 173%
6 102.009.616 86.014.608 84% 136.067.661  136.088.812 100% 32.814.158 25.276.349 7%
7 111.783.904 65.158.717 58% 128.928.553 83.172.513 65% 25.403.655 65.840.847 259%
8 68.642.216 44,572,618 65% 126.964.577 75.693.340 60% 27.440.279 27.065.725 99%
9 103.270.544 169.797.337 53.624.475
10 96.702.200 137.776.435 47.293.848
1 101.988.080 162.724.315 44,064.513
2 322.461.568 318.686.020 239.583.449

Tahmin sonuglar1 ve gergeklesmeler Cizelge 5.2.°de gosterildigi gibi siirekli olarak
izlenmekte ve gergeklesme orani diistiigii noktalarda diisiis sebepleri arastirilarak model
gelistirilmektedir. Is hafizas1 ile modele ne kadar ¢ok 6zel durum eklenirse modelin

basaris1 o kadar artacaktir. Daha oncede bahsedildigi gibi veri kiimesinin canli veri
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tabanindan saglanmasi ve giincel veri kiimesi ile ¢alisilabilme imkan1 saglamasi sebebiyle

tahmin sonuclar1 anlik olarak yenilenerek alinabilmektedir.

Cizelge 5.3.

mmmmmmmmmm

Pazarlama Daire Bagkanligi
istanbul Bolge Midirligi
f2mir Bolge Miidirligi
Bursa Bolge Midrligii
Mersin rtibat Biirosu
Eskisehir Bolge Midrligi
Gaziantep Bolge Midrligi
Trabzon Bolge Midrligi
Diyarbakir irtibat Birosu
Elazig Bolge Mdrligii
Erzurum Irtibat Biirosu
Vanirtibat Birosu

Basim sletme Miidirligii

Genel Toplam

Dokuz yillik satis birimi bazinda gergeklesme ve 2019 yili tahmin

sonuglari

610.077.520 922.019.487 935.201.148 913.866.121 1.264.776.225 2.008.668.853 2.031.793.376 2.010.635.745 1.836.909.628 1.919.913.621
181.881.301 190.705.573 229.257.187 438.572.214

123.086.485
92.925.594
45.038.785
54.462.052
32.349.993
31.303.426
31338.752
22.992.635
19.095.890
24.620.947
13.445.240
21.095.99

184.854.29
142.842.585
65.405.055
87.082.150
47.582.940
95.034.614
42.651.517
42.160.699
25.687.470
33.825.526
18.190.981
25.029.124

130.764.224
60.060.084
64.735.151
55.422.416
48.932.818
42.897.744
44.452.678
26.146.514
29.495.108
15.768.034
19.233.19%

106.484.351
84.843.740
73.999.487
55.078.212
73.430.541
56.165.163
33.585.786
40.738.913
30.026.040
24.853.236
24.404.087

117.004.427  278.613.330
116.551.008  134.824.062
75.566.313  144.449.845
70.432.055  105.512.626
74295502 131.311.434
79.814.529  88.477.251
40.113.247  46.486.605
37478283 53.889.417
36.300.836  45.990.779
32671178 39.036.314
50.978.488  31.025.837

384.210.831  423.593.017
289.765.688  348.637.909
217.875.730  249.636.289
147.818.675  164.484.443
185.551.678  172.958.593
129.109.567  130.707.424
109.735.022  119.981.395
52381145  61.692.277
60.249.027  67.534.427
55.499.3%  75.257.592
40.286.286  50.003.669
34.289.197  22.118.109

325.892.762  372.142.536
257.913.664  281.483.253
195.131.864  206.126.192
126.594.393  146.151.531
159.056.828  183.038.005
129.544.778  142.503.710
116.781.891  132.835.420
73.739.969  69.579.151
68.035.175  67.183.769
67.625.743  68.415.263
40.387.088  39.827.437
41484281 32.028.087

1.127.835.315 1.692.366.445 1.654.990.416 1.708.181.251 2.225.239.368 3.546.858.566 3.738.565.615 3.897.240.890 3.439.098.064 3.661.227.975

14%
Y
6%

15%

15%

10%

14%

-b%

-1%
1%

-1%

-23%

6%

Satis birimlerinin satis tahminleri ay bazinda ayr1 ayr1 yapilmis ve Cizelge 5.3.°de

gosterilmistir. Dokuz Yillik Satis Birimi Bazinda Gergeklesme ve 2019 Yili Tahmin

Sonuglarinin artis1 ve dalgalanmalar1 Sekil 5.2.’de gosterilmektedir.

2010

Sekil 5.2,

2011 2012

2013

2014

2015 2016

2017 2018

2019

Dokuz yillik satis birimi bazinda ger¢eklesme ve 2019 yili tahmin

sonugclari
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Burada amag tahminler baz alinarak kurumun risk istahi ile birlikte satig birimlerine satig
hedefi verebilmektir. Verilen satis hedefleri dogrultusunda satis birimlerinin

performanslari 6l¢iilerek bir performans gostergesi olarak kullanilabilmektedir.

Satis tahminlerinin tutarlt bir sekilde yapilmasi sirket ya da kurumlarin biitceleme ve
planlama siireglerinde hayati 6neme sahiptir. Kuskusuz bir¢ok durumdan etkilenen
stratejik kararlarin, analitik yontemlerle elde edilen satis tahminleri ile biitiinlestirilerek
alinmas1 daha saglikli olacaktir. Biiyiik ve gercek bir veri kiimesi ile calisarak elde edilen
tahmin sonuglar1 dogrultusunda planlamalar yapilacaktir. Daha dogru tahmin ile daha iyi
operasyonel planlamalar yapilabilecegi Sekil 5.3.°de gosterilmistir. YOneticiler
tarafindan izlenip degerlendirilen planlar ile kurumun gelecegi, gii¢lii ve zayif yonleri
belirlenip performansin arttirilabilmesi igin kararlar alinacaktir. Istatistiksel veri
madenciligi teknikleri kullanilarak gelecege yonelik kararlar alabilen sirket ya da
kurumlar daha etkili ve tutarli kararlar alarak sektorde bir adim 6ne ¢ikabileceklerdir. Her
kurum ve sirket i¢in ¢ok 6nemli bir performans gostergesi olan ‘satis’ bilgisi, tasarruf,
yerindelik ve kalkinma temasi ile bir doniisiim hikayesi baslatan Devlet Malzeme Ofisi
Genel Miudirliigi icin giinimiizde ve gelecekte kamu alimlart agisindan yeniden

yorumlanmasi gereken bir performans gostergesi olarak karsimiza ¢ikmaktadir [40] .

DAHA iYi
OPERASYONEL
PLANLAMALAR

DAHA DOGRU

TAHMIN

Cesitli degiskenlerin
korelasyonlari incelenerek )
istatistiksel tahmin edici g el

. . . degerlendirilmesi
modeller ile veri analizi
o LN

Analizler sonucu elde edilen

T?“hse.'lf gergekvg bUYUI.(. vert Degerlendirmeler sonucunda
kiimesi ile gelecege donlik

— . - 1 turetilen senaryolar ve etki
kararlar alabilmek icin yapilan .
analizleri

analizler
. .

Sekil 5.3. Daha iyi bir tahmin ve daha iyi operasyonel planlamalar
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Bu ¢alisma ile dijitallesen diinyada var olus amac1 agiklanmaya calisilan Devlet Malzeme
Ofisi ve kamu alimlar1 sektdriiniin en 6nemli ¢giktilarindan olan satiglarin tahmin edilmesi
amaclamistir. Boylece kamu alimlarmi, tasarruf, yerlilik ve kalkinma agisindan
degerlendirmenin daha dogu olacagi kanaatine varilmustir. Istatistiksel veri madenciligi
teknikleri kullanilarak elde edilen satig tahmin sonuglar1 ve kurumun risk istahi dikkate
alinarak belirlenen satis hedeflerinin gergeklestirilmesi amaglanmistir. Bu hedeflerle
birlikte satislarin artmasi, az maliyetli ve etkin aksiyon planlar1 uygulanmasi
beklenmektedir. Bu baglamda ilk asama olarak istatistiksel veri madenciligi siireci
CRISP-DM metodolojisine gore is bilgisi ile harmanlanmistir. Sonrasinda kurumsal
kaynak planlama otomasyon sistemi ile kurum veri tabaninda tutulan veri kiimesi SQL
sorgulama dili ile 2007 - 2019 tarih araliginda gekilmistir. Mevcut veri kiimesinin
tanimlayict istatistikleri ortaya ¢ikarilip bu 6zet bilgilerden uygulamanin nasil
yapilacagina karar verilmistir. DMO ge¢mis satis veri kiimesi aylik ve yillik bazda
derlenerek IBM SPSS Modeler uygulamasi ile modellenmistir. Uygulama sonucunda
2019 y1l1 satislar1 tahmin edilmis ve ilk yedi ay ger¢eklesme sonuglari ile karsilagtirmasi
yapilmustir.  Yapilan ampirik uygulama modeli, bir datamart iizerine canli veri
kiimesinden beslenecek sekilde sisteme entegre edilmistir. Bu entegrasyon sayesinde
kaydedilen yeni veri kiimesi ile istenilen periyotlarda raporlama yapilabilmistir. Boylece
kurum stratejik planinda yer alan performans gostergelerinin takibi, kamu alimlarinin
etkinliginin arttirilmast ve kamu alimlart ile ilgili politika belirleyicilerin hizli ve etkili

kararlar alabilmesi saglanmistir.
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EK 3 - IL BAZINDA SATIS TAHMIN ANALIZI AKISI
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EK 4—- GENELLESTIRILMiS DOGRUSAL MODEL
ALGORITMASI ILE MODEL CIKTILARI

Predictor Importance
Target: Tahmin

Tahmin__1

Ay

I
I
I

Adirlikli_Birikimli_Ortalama_Sum

Adiriiki_Ortalama_2

Adirhikh_Ortalama_1

0 02 04 06 08 10

r i [ [

Least Important Most Important
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Model Information

> Dependent Variable Tahmin
Probability Distribution | Normal
Link Function |dentity

Case Processing Summary

N Percent
Included 98 81.7%
Excluded 22 18.3%
Total 120 100.0%

Categorical Variable Information

N

Percent

Factor Ay 1

(%]

= W0 0O =] O " & W

oo oo o0 00 o0 o0 00 oo o0 0D W o

w
oo

9.2%
9.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
8.2%
100.0%

Continuous Variable Information

N Minimum Maximum Mean Std. Deviation

Dependent Variable  Tahmin 98 3143403 | 454372856 83270587.53 78105327 .96
Covariate Adirhkh_Ortalama_1 98 5164638 | 356402430 106187157.7 84501776.69
Adiriki_Ortalama_2 93 4984408 | 336514810 99947193.01 79685036.86

Index 98 13 110 61.50 28434
ggglﬂ_Blrlklm\l_Ortalam 98 15 100 40.45 28.357

Tahmin__1 98 2423870 | 454372856 7210131523 7423812438
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Goodness of Fit

Yalue df Valuefdf
Deviance 6.865E+16 84 8.173E+14
Scaled Deviance 98.000 84
Pearson Chi-Square 6.865E+16 84 8.173E+14
Scaled Pearson Chi-
Square 98.000 84
Log Likelihood® -1814.016
Akaike's Information
Criterion (AIC) 3658.032
Finite Sample Carrected
AIC (AICC) 3663.885
EB'}I’ESiEF‘I Infarmation
Criterion (BIC) 3696.806
Consistent AIC (CAIC) 3711.806

Dependent Variable: Tahmin
Model: (Intercept), Ay, AQirhkh_Ortalama_1, Adirhkli_Ortalama_2, Index,

Adirhkh_Birikimli_Ortalama_Sum, Tahmin

1i

a. Information criteria are in smaller-is-hetter farm.

b. The full log likelihood function is displayed and used in computing

information criteria.

Omnibus Test
Likelihood
Ratio Chi-
Square df Sig.
211.095 13 000

Dependent Variable: Tahmin

Model: (Intercept), Ay,
AQirhikh_Ortalama_1,

Adirhkli_Ortalama_2, Index,
Adirhikh_Birikimli_Ortalama_Sum,

Tahmin__1*

a. Compares the fitted model against
the intercept-only model.
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Tests of Model Effects

Type Il
Wald Chi-

Source Square df Sig.

(Intercept) 4510 1 034

Ay 356 8 1.000

Adirhkh_oOrtalama_1 A

Adirlkl_Ortalama_2 A . .

Index 17.970 1 .000

Adirlikli_Birikimli_Ortalam N

a_sum '

Tahmin__1 39321 1 .0oo

Dependent Variable: Tahmin
Model: (Intercept), Ay, Agirhkli_Ortalama_1, Agirikli_Ortalama_2,
Index, AGithkli_Birikimli_Ortalama_Sum, Tahmin__1

a. Unable to compute due to numerical problems

Parameter Estimates

95% Wald Confidence Interval Hypothesis Test
Wald Chi-

Parameter B Std. Error Lower Upper Square df Sig.
(Intercept) 1085274494 | 18760508.64 | 7175752814 | 145297370.7 33,465 1 .000
[Ay=1] -138885982 | 2375589481 -185446680 -92325283.8 34180 1 .000
[Ay=2] -128589103 | 22724716.86 -173128729 -B4049476.1 32.019 1 .000
[Ay=3] -108598609 | 2121348726 -1561176300 -68020918.5 26.692 1 .000
[Ay=4] -106912507 | 20706626.07 -147496748 -663268265.6 26.659 1 .000
[Ay=5] -97861436.3 | 20093604.49 -137244177 -58478695.2 23720 1 .000
[Ay=6] -955008743.2 | 1983463582 -134384915 -56634571.3 23187 1 .000
[Ay=7] -100302584 | 2028728545 -140064933 -60540235.6 24 444 1 .000
[Ay=8] -101924270 | 20025209.58 -141172860 -62675580.4 25.906 1 .000
[Ay=9] -B62601682.9 | 18736760.49 -122983569 -49536817.1 21195 1 .000
[Ay=10] -94020642.4 | 19500036.70 -132240012 -558012728 23.247 1 000
[Ay=11] -B40998686.3 | 18486041.48 -120331862 -47867910.8 20.697 1 000
[Ay=12] 0*
Adirhkli_Ortalama_1 0*
Adirlikli_Ortalama_2 0* . . . . . .
Index 546453.681 128907.7400 293799.153 799108.208 17.970 1 000
Adirtlikli_Birikimli_Ortalam 0
a_Sum
Tahmin__1 517 0824 355 678 3931 1 .000
(Scale) 7.005E+14" 1.0008E+14 5.295E+14 9.269E+14

Dependent Variable: Tahmin
Madel: (Intercept), Ay, AQirhkli_Ortalama_1, A@irhkli_Ortalama_2, Index, Agirhkli_Birikimli_Ortalama_Sum, Tahmin__1

a. Setto zero because this parameter is redundant.

b. Maximum likelihood estimate.
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EK 5- DOGRUSAL MODEL ALGORITMASI iLE MODEL
CIKTILARI

Model Summary

Target Tahmin

Automatic Data Preparation On

Model Selection Method Forward Stepwise

Information Criterion 3372171

The information criterion is used to compare to
models. Models with smaller information criterion
values fit better.

Worse Better
I T T T
0% 25% 50% 75% 100%
Accuracy

Automatic Data Preparation

Target: Tahmin

Field Role Actions Taken

(Agirhikh_Birikimli_Ortalama_
Sum_transformed)

Predictor Trim outliers

(Agirhikh_Ortalama_1_

transformed) Predictor Trim outliers

(Agirhikh_Ortalama_2_ Predictor  Trim outliers

transformed)

(y_transforme) Prodictor etde catagors to maximize
(Index_transformed) Predictor  Trim outliers
(Tahmin__1_transformed) Predictor  Trim outliers

If the ori?inal field name is X, then the transformed field is displayed as
(X_trans ormed?. The original field is excluded from the analysis and the
transformed field is included instead.

One or more records were excluded because of a predictor or target that is
missing, a frequency weight that is missing or less than one after rounding, or a
regression weight that is missing, negative, or zero.
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Predictor Importance
Target: Tahmin

Adirlikli_Ortalama_2

Tahmin_1

Index
00 02 04 06 08 10
[AGikn_Oralama_2_transformed]
r 1
Least Important Most Important
Predicted by Observed
Target: Tahmin

5.0E6-

4 0ES

3.0E8]
2
®
>
-

© 2.0E8-
b
ki
a

1.0E8]

0.0E0

-1.0E8]

| I | I I 1 I
-1.0E8 0.0E0 1.0E8 2.0E8 3.0E8 4 0E8 5.0E8
Tahmin
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Residuals
Target: Tahmin

S0

40

Frequency
w
9

%)
9

104

/1N

 — —

o

4

I
T
2 0

T
2

Studentized Residual

T
4 6

Mean = -0.007
Std.Dev. = 1.046
N=298

The histogram of Studentized residuals compares the distribution of the residuals to a normal distribution. The smooth line represents the normal
distribution. The closer the frequencies of the residuals are to this line, the closer the distribution of the residuals is to the normal distribution.

Outliers
Target: Tahmin

Tahmin  Cook’s Distance
140061326.2 1.738
4543728557 0.944
153966812.3 0.244
1459982051 0.242
3847429656 0.234
260555598.5 0.110
199445611.0 0.057

Records with large Cook's
distance values are hl?hly
influential in the mode
computations. Such records
may distort the model

accuracy.
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Effects
Target: Tahmin

AGIrliKll_Ortalama_2_transformed &

Tahmin__1_transformed & I

Tahmin

&

Index_transformed &

[AGiii_Dralama_z_tianstormed) ~ Display effects with sig. values less than...
r ! | I 1 1 1 | | 1
Least Important MostImportant 0001 .0005 001 005 01 05 .10 20 1.00

Coefficients

Target: Tahmin

- Coefficient
Intercept gl Estimate
=P ositive
Negative
Agriki_Ortalama_2_tra... & \
/ S
Tahmin__1_transformed &
Index_transformed ¢
[Agwik_Onalama_2_tansformed]  Display coefficients with sig. values less than...
f H I | I | | I | I
Least Important Mostimportant o001 .0005 001 005 01 05 .10 20 100
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EK 6 — XGBOOST TREE ALGORITMASI iLE MODEL

CIKTILARI

XGBoost Tree Predictor Importance

Feature Importance

F15 -
F14 -
F13
F12 A
F11 -
F10 4
F9 -
F8 -
F7 4
F6 -
F5 A
F4 -
F3 A
F2 A
F1 A

Features

17

11

a6

57

Original field name

10 20 30 40 50
F Score

Features names for short

Field name on graphic

Ay 7 F1
Index F2
Ay 5 F3
Ay_4 F4
Ay 3 F5
Ay_1 Fé
Ay 6 F7
Ay 9 F8
Ay 8 F9
Ay 12 F10
Ay_11 F11
Ay 10 F12
Tahmin__1 F13
Agirhikhi_Ortalama_1 F14
Adirhkh_Birikimli_Ortalama_Sum F15
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EK 7—- RANDOM TREES ALGORITMASI iLE MODEL
CIKTILARI

Random Trees

Model Information

Target Field Tahmin

Model Building Method Random Trees Regression
Y Number of Predictors 6

Input

Root Mean Squared Error 13,027,401.399

Relative Error 0.358

Variance Explained 0.642

Records Summary

Records Number  Percent

Included 75 6250
Excluded?® 45 37.50
Total 120 100.00
a. User-missing values are
excluded.
- Analysis
E--Fi_elds
. B-Target
. ¢ Tahmin
& Inputs
g AY

& Adirikli_Ortalama_1

& Agifiki_Ortalama_2

& Index

- & Agifikli_Birikimli_Ortalama_Sum

- & Tahmin__1
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FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

i HACETTEPE UNIVERSITESI
B YUKSEK LISANS /BE28SS88EA TEZ CALISMASI ORJINALLIK RAPORU

HACETTEPE UNiVERSITESI
FEN BiLiMLER ENSTiTUSU
ISTATISTiK ANABILiM DALI BASKANLIGI’'NA

Tarih: 27/08/2019

Tez Baslig1 / Konusu: Istatistiksel Veri Madenciligi Teknikleri ile Kamu Alimlar1 Sektériinde Satis Tahmini

Yukarida baghgi/konusu gosterilen tez ¢alismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris, ¢) Ana boliimler d) Sonug¢ kisimlarindan
olusan toplam 63 sayfalik kismina iliskin, 27/08/2019 tarihinde tez danismanim tarafindan Turnitin adli intihal tespit
programindan agagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik raporuna gore, tezimin benzerlik
orani % 8'dir.

Uygulanan filtrelemeler:
1- Kaynakea harig
2- Alintilar haric /s
3- 5 kelimeden daha az értiisme iceren metin kisimlari harig

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orjinallik Raporu Alimmasi ve Kullanilmasi Uygulama
Esaslari’ni inceledim ve bu Uygulama Esaslarr’'nda belirtilen azami benzerlik oranlarma gére tez calismamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

27/08/2019
Geregini saygilarimla arz ederim.

Tarih ve imza
AdiSoyadr: Vildan Yildirim

OgrenciNo: N10229460

Anabilim Dali: Istatistik

Programi: Istatistik

Statiisii:  PJ Y.Lisans [] Doktora [ Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI
UYGUNDUR.
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Prof. Dr. §iileyman Giinay




OZGECMIS

Ad1 Soyadi : Vildan YILDIRIM

Dogum yeri . Trabzon

Dogum tarihi : 15.05.1985

Medeni hali : Evli

Yazigsma adresi . Basmevleri Mah. Selguklu Cad. 60/7 Ke¢idren/Ankara
Telefon : 05052344951

Elektronik posta adresi . vildansenel_@hotmail.com

Yabanc dili . Ingilizce

EGITIM DURUMU

Lisans : Samsun Ondokuz Mayis Universitesi Istatistik Boliimii
Yiiksek Lisans :-

Doktora -

Is Tecriibesi
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