T.C.
PAMUKKALE UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANABILIM DALI

YAPAY SINiR AGLARI iLE YEMEKHANE GUNLUK TALEP
TAHMINI

YUKSEK LiSANS TEZi

GUNAY KILIC

DENIZLI, MAYIS - 2015



T.C.
PAMUKKALE UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU
BIiLGIiSAYAR MUHENDISLiGI ANABILIM DALI

YAPAY SINiR AGLARI iLE YEMEKHANE GUNLUK TALEP
TAHMINI

YUKSEK LiSANS TEZi

GUNAY KILIC



KABUL VE ONAY SAYFASI

Giinay KILIC tarafindan hazirlanan “YAPAY SINiR AGLARI ILE
YEMEKHANE GUNLUK TALEP TAHMINI” adh tez ¢aligmasinin savunma simavi
07.05.2015 tarihinde yapilmis olup asagida verilen jiiri tarafindan oy birligi ile
Pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi BILGISAYAR MUHENDISLIGI
ANABILIM DALI YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri imza

Danigman

Dog. Dr. Sezai TOKAT

Uye
‘ <Tota
Dog. Dr. Abdullah Tahsin TOLA _

Dog. Dr. Emre COMAK

pamukkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitisii  Yonetim  Kurulu’nun

20L.9b:2Q(5. . tarih ve Z%/.4%..... sayil karariyla onaylanmigtir..

Prof. Dr. Orhan KARABULUT

Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirti



Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiriitiilmesi, arastirmalarinin
yapilmasi ve bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara
ozenle riayet edildigini; bu ¢allsmanin dogrudan birincil iriinii olmayan
bulgularin, verilerin ve materyallerin bilimsel etife uygun olarak kaynak

gisterildigini ve alinti yapilan ¢caliymalara atfedildigini beyan ederim.

/

2\/(:: y KILIC



OZET

YAPAY SiNiR AGLARI iLE YEMEKHANE GUNLUK TALEP TAHMINi

YUKSEK LiSANS TEZi
GUNAY KILIC
PAMUKKALE UNIiVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTIiTUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABILIiM DALI
(TEZ DANISMANI: DOC. DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLIi, MAYIS - 2015

Glinlimiizde aligveris merkezi, biiylik sanayi kuruluslar1 ve {iniversitelerin
sayisinin giderek artmasi ile birlikte yemek hizmeti sunan isletmelere olan ilgi de
artmaktadir. Personeline yemek veren kurumlarda o giin kurum yemekhanesinde kag
kisinin yemek yiyecegi zaman ve maliyet agisindan dnem teskil etmektedir. Bu agidan bu
sayimin dogru olarak tahmin edilmesi kuruma 6nemli bir fayda saglayacaktir.

_ Bu galiymada Pamukkale Universitesi (PAU) yemekhanesi verileri kullanilmistir.
PAU Pusula bilgi siteminden veriler alinarak tretilen yemek miktarini etkileyebilecegi
diisiiniilen kriterler ortaya ¢ikarilmustir.

Olusturulan veri seti SPSS programinda analiz edilerek veriler arasinda iligkiler
test edilmistir. Bu iligkilere dayanilarak veriler egitim ve test kiimesi olarak iki kisma
ayrilmigtir. Egitim verileri Dogrusal Regresyon, Yapay Sinir Aglar1 tekniklerinden Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglari ve Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglan ile
egitilmis ve test edilmistir. Bu c¢alisma ile farkli yontemler kullanilarak giinliik yemek
miktar1 tayininin yapilabilecegi gosterilmistir. En iyi en kotii 38 giinlilk 6rnek iizerinde
tahmin ¢alismas1 PAU yemekhanesi beslenme uzmanlari ile yapilmistir. Bu drnekler icin
tezde tasarlanan yemekhane giinliik talep tahmin sistemlerinin genel olarak daha iyi sonug
verdigi gozlenmistir. Glinliikk yemek tahmini i¢in Matlab programinda GUI tasarlanmigtir.

ANAHTAR KELIMELER: Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglari, Cok
Katmanli Yapay Sinir Aglari, Coklu Dogrusal Regresyon,
SPSS, Matlab GUI



ABSTRACT

REFECTORY DAILY DEMAND FORECAST USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS
MSC THESIS
GUNAY KILIC
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

COMPUTER ENGINEERING
(SUPERVISOR: ASSOC. PROF. DR. SEZAI TOKAT)
DENIZLi, MAY 2015

Today, as the number of shopping centers, large industrial enterprises and
universities are increasing, the interest in the business of providing food service is also
increasing. Considering time and cost, it is important for the corporations how many
staffs eat food in the refectories and dining halls that give food to its staffs.

In this study, the data of Pamukkale University (PAU) refectory are used. By
receiving data from PAU Computer Information System known as Pusula, the criteria
which are thought to affect the amount of food cooked are detected.

By analyzing generated data sets with SPSS program, relationship between data
is tested. Based on these relationships data are divided into two parts as training and test
group. Training data are trained by using Linear Regression, Techniques of Artificial
Neural Networks Multi Layer Neural Network and Radial Basis Function Neural
Networks and then tested. With this study, it is shown that by using different statistical
and artificial intelligence methods daily food amount can be predicted better than experts’
decisions. Prediction studies are executed on the best and worst 38 samples with PAU
nutrition experts. For these samples it is observerd that our systems have better prediction
performance. Also, a GUI is designed for daily meal prediction in Matlab program.

KEY WORDS: Radial Basis Function Neural Networks, Multi Layer Neural Network,
Multiple Linear Regression, SPSS, Matlab GUI
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SEMBOL LISTESI

Gozlem sayist

s. gozleme ait i. girdi degeri

I. girdinin j. yapay sinir hiicresi giris agirhig

Yapay sinir hiicresi aktivasyon fonksiyonu

t aninda geri yayilimli yapay sinir aginin ortalama karesel hatasi
t. aninda s. 6rnek i¢in agin j. ¢ikisina ait tahmin degeri

S. ornege ait j. ¢ikisin gergek degeri

t. anda s. 6rnek igin agin j. ¢ikisina ait tahmin hatasi

I ve ] katman yapay sinir hiicreleri arasindaki agirliklardaki degisim

ara veya ¢ikis katmanindaki herhangi bir j yapay sinir hiicresine ait

faktor

Hessian matrisi

Jacobian matrisi

Birim matris

Marquardt parametresi

t aninda gradyen vekt6rii

S. gdzleme ait giris vektori

Radyal tabanli agdaki i. yapay sinir hiicresi merkez vektori
Karesel hata

Regresyon denkleminde bagimli degisken j. tahmin degeri
Regresyon denkleminde s. 6rnek igin j. tahmin hatasi
Regresyon katsayilari

Tahmin edilen Yi degeri
Tahmin edilen « degeri

Tahmin edilen g degeri

Geri yayilim algoritmasinda agin agirliklarini giincellerken kullanilan
momentum degeri

Geri yayilim algoritmasinda agin agirliklarini giincellerken kullanilan
agin egitim orant

bagimsiz degisken sayisi

vii



KISALTMALAR

PAU Pamukkale Universitesi ve Spor Daire Baskanlig

CDR Coklu Dogrusal Regresyon

ECDR Etkilesimli Coklu Dogrusal Regresyon

CKYSA Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar

RTFYSA Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar

YKP Yemekhane Kontrol Programi

SKS Saglik Kiiltiir ve Spor Daire Bagkanlig

RMSE Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii

MSE Ortalama Karesel Hata

SVM Destek Vektor Makinalari

LM Levenberg - Marquardt

LVQ Ogrenme Vektor Nicelendirmesi

RTF Radyal Tabanli Fonksiyon

ECDR Etkilesimli Coklu Dogrusal Regresyon

EKK En Kiiciik Kareler

MSSQL Microsoft SQL Server

PBS Personel Bilgi Sistemi

RMSE ¢krest CKYSA Test Hatast

RMSE | mest LM Kullanan Ileri Beslemeli Agda Test Hatas1

RMSERsFTest RTFYSA Test Hatas1

RMSE ¢prrest CDR Test Hatas1

RMSEEgcpRrTest ECDR Test Hatas1

CKTest En iyi ve en kotii 6rneklerde CKYSA tahmini

LMTest En iyi ve en kotii 6rneklerde LM tahmini

RBFTest En iyi ve en kotii 6rneklerde RBF tahmini

CDRTest En iyi ve en kotii 6rneklerde CDR tahmini

ECDRTest En iyi ve en kotii 6rneklerde ECDR tahmini

UzmanGoriis En iyi ve en kotii 6rneklerde uzman goriis tahmini

FarkCKTest Gergek yiyen sayisi ile CKTest arasindaki fark

FarkLMTest Gergek yiyen sayist ile LMTest arasindaki fark

FarkRBFTest Gergek yiyen sayisi ile RBFTest arasindaki fark

FarkCDRTest Gergek yiyen sayist ile CDRTest arasindaki fark

FarkECDRTest Gergek yiyen sayisi ile ECDRTest arasindaki fark

FarkUzmanGoriis Gergek yiyen sayisi ile UzmanGoriis arasindaki fark

FarkCKTestortaiama Tiim en iyi ve en kotii 6rneklerin FarkCK Test ortalamalart

FarkLMTestortalama Tilim en iyi ve en kotii 6rneklerin FarkLMTest ortalamalar1

FarkRBFTestortalama Tiim en iyi ve en kotii 6rneklerin FarkRBFTest ortalamalari

FarkCDRTestortalama Tiim en iyi ve en kotii 6rneklerin FarkCDRTest ortalamalari

FarkECDRTestortalama Tilim en iyi ve en kotii orneklerin FarkECDRTest
ortalamalar1

FarkUzmanGoriiSoralama : Tim en iyi ve en kotii 6rneklerin FarkUzmanGoris
ortalamalar1
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1. GIRIS

1.1  Planlama- Talep Tahmin Y éntemi

Planlama, simdiki veriler ve gelecekteki muhtemel gelismelerin 15181
altinda belli bir amaca ulasmada izlenecek yolu gosteren bir siire¢ olarak
tanimlanabilir. Bu yiizden planlama, iiretim yonetiminin énemli bir pargasidir.
lleriye yénelik belirsizlikler etkin bir planlamay1 giiclestirmektedir. Belirsizligi
azaltmak icin yapilan her calisma saglikli karar alinmasina 6nemli katki saglar

(Ureten 2002).

Isletmeler veya kurumlar giinliik yasam icinde farkli kararlar vermek
durumunda kalabilirler. Gelecek déneme ait alinacak kararlar isletmelerin veya
kurumlarin daha fazla kar etmesi ya da liretim ve hizmet faaliyetleri agisindan
hayatta kalabilmesi i¢in biiyilk 6nem tasimaktadir. Gelecege yonelik kararlarin
dogru alinmamasi ise tam tersi sonuglar dogurabilmektedir. Belirsizliklerin
bulundugu ortamda isletmelerin ve kurumlarin geleceklerini rastlantilara
birakmak yerine daha Onceden planlayabilmesi gerekmektedir. Bu planlarin
uygulanmasinda ise gelecege yonelik bir dizi kararin alinmasi gerekir. Gelecege
yonelik alinacak kararlarda ileriye yonelik tahmin ¢alismalar1 biiylik 6nem teskil

etmektedir.

Isletmelerin iiretim siirecinde karar alinmasindaki rol oynayan faktorlerden
en Onemlisi, iiretilecek mal veya hizmetin gelecekteki satig miktar1 yani talebidir.
Bir iirlin ya da hizmetin talep miktarinin belirlenmesi isletmeler acisindan ¢ok

biiylik 6nem tagimaktadir.

Talep tahmin c¢alismalarinda elde edilen degerler ile gercek degerler
arasindaki fark biiylidiikge gereginden fazla iiretim gibi olumsuz durumlar ortaya
cikar ve bu maliyetin artmasina neden olur. Dolayisiyla iiretim sistemlerinin
tasarlanmasi, planlanmasi ve isletilmesi ile ilgili kararlarda dogru tahmin basaril1

bir 6n kosuldur. Bu asamalar, su sirada sunulabilir:



Bilgilerin Toplanmast
Tahmin Déneminin Tespiti

Tahmin YOnetiminin Se¢imi ve Hata Hesabinin Yapilmasi

M w0 bd e

Tahmin Sonuglarinin Gegerliliginin Arastirilmas: (Bulut 2006).

Uretim planlamasi isletmelerin veya kurumlarin belli bir donem icinde
iiretecegi iriin miktarmin belirlenmesi ve kontrol altinda tutulmasidir. Uriin
planlamasinda da talep yonetimi onemli bir yer teskil etmektedir. Bir iiretim

planlamasinin 6n sarti talep raporudur (Nesine 1996).

1.2  Talep Tahmin Yontemleri

Talep tahmin yontemi herhangi bir olasilikli model altinda yer alan basit
bir algoritma olabilecegi gibi, veriye gore 6zel bir model de olabilir. Literatiirde
farkli siniflandirmalar olsa da yontemler Nicel ve Nitel olmak tizere iki grupta

belirtilebilir.

Nicel yontemlerde giris verisi ¢esitli zaman araliklarinda yapilan
Ol¢timlerdir. Nitel yontemlerde ise konu ile ilgili uzman kisilerin bu alandaki
gelismelerin ne yonde olacagi hakkindaki fikirlerdir. Nicel yontemlerde elde
edilen verilerin uzman Kkisiler tarafindan incelenmesi ile iki yonteminde birlikte

kullan1ldig1 yontemler mevcuttur.

Nitel yontemlere Delphi Yontemi, Pazar Arastirmasi, Uzman Panelleri
ornek olarak verilebilir. Nicel Yontemlere ise Basit Regresyon Analizi, Coklu
Regresyon Analizi (CR), Ekonometrik Modeller, Genetik Algoritmalar, Destek
Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglart (YSA), Hareketli Ortalamalar Yontemi,
Ustel Diizlestirme Yontemi gibi ydntemler &rnek olarak verilebilir (Karaatl
2012).

Bu calismada nicel yontemlerden CR ve YSA talep tahmini igin

kullanilmastir.



1.3  Beslenme ve Yemek Secimi

1.3.1 Beslenme

Yasayan biitiin canlilar yasamini devam ettirebilmek i¢in hava, su, yiyecek
ve belli viicut 1sisina ihtiyag duyarlar. En Onemlileri sirasiyla hava, su ve
yiyecektir. Insanlar viicut biiyiikliikleri, kilolarina ve viicutlarindaki enerji
miktarlarina gore birka¢ hafta a¢ kalabilirler. Beslenme insanlarda farkli anlam
ifade eder; bazi insanlar yasami1 devam ettirmek igin bir arag olarak goriir bazilar
i¢in ise yasama bicimidir. Insanlarin farkli gériisleri bulunsa da gergekte beslenme
¢ok daha karmagik bir olgudur. Psikolojik durumumuz, sosyal c¢evremiz,
begenilerimiz ve birgok dis etken beslenme ve yemek se¢imi igin etkilidir (Url
2015%).

Beslenmeyi; insan hayatini devam ettirmek, Ssagligini korumak, insan
bedenin saglikli bir sekilde biliylimesine olanak saglamak, viicudun bakimi ve
hiicrelerin yenilenmesi i¢in yiyeceklerin insan viicudu iizerindeki etkilerini veya
insanlar ile yiyecek arasindaki iliskiyi ele alin ¢alismalar olmak {izere iki farkl

sekilde agiklamak miimkiindiir (Lisa ve Lientjie 2002).

1.3.2 Yemek Secimi

Yemek se¢imi gida bilimcilerin ilgi alanina girmektedir. Bu konu ile ilgili
birgok calisma yapilmistir ve yapilan caligmalarda farkli faktorler belirlenmistir.
Bu faktorler saglik, ruh hali, uygunluk, duygusal 6zellikler, dogallik, fiyat, kilo
kontrolii, bilinirlik ve etik kaygilar olarak siralanmistir (Steptoe ve dig. 1995).
Farkli bilim adamlar1 bu faktorlerin bazilarinin daha 6nemli oldugunu One
stirmiistiir. Baz1 bilim adamlarina gore bu faktorlerden en onemlileri saglik,
duyusal o6zellikler, uygunluk ve fiyattir (Lindeman ve Vaananen 2000). Bazilari
ise lezzet, doku, koku gibi yiyecek ile ilgili duyusal faktorler ve duyusal olmayan
saglik kaygisi, etik kaygilar, ruh hali ve fiyat gibi faktorlerden olusan bir
fonksiyonudur (Prescott ve dig. 2002) seklinde bir goriis bildirmislerdir.

Literatiirdeki ¢alismalarin hepsini 6zetleyen goriis yemek secimlerini etkileyen



faktorleri de gruplamistir. Bu goriise gore kisi ile ilgili faktorler (duyusal
ozellikler ve psikolojik faktorler) yemek ile ilgili faktorler (fiziksel ozellikler,
kimyasal Ozellikler ve besin degeri) ekonomik ve sosyal faktorler (fiyat ve

erigilebilirlik) olarak belirlenmistir (Frewer ve dig. 2001).

Yukarida anlatilan g¢evresel, kisisel ve yemek ile alakali faktorler Tablo
1.1°de gosterilmistir (Ozdemir 2010).

Tablo 1.1: Faktorlerin gruplanmast

Grup Faktor
Saglik

Ruh hali / Psikoloji
Duyusal algilama (tat, koku, vb.)
Kilo kontrolii / Diyet

Etik kaygilar

Kiiltiirel, etnik, felsefi ve cevresel kaygilar
Damak tad1

Beslenme kaygilari

Kisilik

Deneyim

Fiyat

Dogallik

Besin Degeri

Gida giivenirliligi

Marka

Lezzet

Koku

Bilinirlik

Uygunluk

Doyuruculuk

Kiiltiir

Yiyecek egilimleri

Zaman

Ekonomik-Sosyal faktorler

Kisi

Yemek

Cevre

Yukarida yazilan faktorlerin bazilar1 asagida aciklanmaistir.

Bireysel Enerji ve Besin Ihtiyaglari: Farkli yas grubundaki, farkli
cinsiyetteki ve farkli mesleklerdeki kisilere gore bireysel besin ihtiyaglar farklilik
gosterebilir. Ornegin hamile bir bayan diisiik yapmamak icin folik asit iceren
besinler yemek zorunda oldugu gibi spor yapan bir sporcunun fiziksel aktiviteleri

yapabilmesi i¢in daha ¢ok enerji iceren besinler tiiketmesi gerekmektedir.



Saghk Endiseleri: Ornegin Laktoz intolerans1 olan bireyler siit ve siit
tirtinlerini sindirmede sikinti yasadiklar1 i¢in diger kalsiyum bulunan iiriinleri

tilketmeleri gerekmektedir.

Kiiltirel ve Dini faktorler: Misliimanlarin domuz eti yememesi veya

vejetaryenlerin et yememeleri 6rnek verilebilir.

Tercihler: Herkes ayn1 yemegi sevmez ama bazi yemekler digerlerine gore
daha popiilerdir. Yiyeceklerin tadi, kokusu ve goriintiisii insanlar {izerinde farkli

etkiler birakabilir.

Cevresel Kaygilar: Genetigi degismis organizmalar baska organizmaya
gecerken yeni organizmanin genetiginin degismesine sebep olabilir. Bu yilizden
insanlar genetigi degismis organizmalar1 tercih etmeyip aksine organik olarak

adlandirilan dogal tirtinleri tercih edebilirler.

Reklamlar: Televizyon, internet, radyo, afis gibi yerlerde gbziiken

reklamlar insanlarin tercihlerini etkilemektedir.

Bilgi Kaynaklari: Kamu spotlart ve Saglik Bakanligi kisileri saglikli

besinler yeme konusunda yonlendirebilirler (Url 2015%).

Yukarida sayilan yiyecek tercihleri dogrudan bireyin ilgili yiyecege olan
ilgisini belirleyen faktorlerdir. Yemek listesini hazirlayacak olan kurum bu
tercihleri dikkate alarak yemek listesini hazirlamak zorundadir. Fakat bunun
yaninda yemek listesinin hazirlanmasini etkileyecek diger hususlar da asagidaki

gibi listelenebilir:

Sosyal Kaygilar: Gelismis {lilkelerde masraflarin azaltilmas1 devlet

politikas1 olarak dnemli bir sosyal kaygi olabilir.

Maliyet: Diisiik biitgeli kisiler i¢in 6nemli bir etkendir. Genellikle disarida

yemek yemek daha masrafli olmaktadir.

Gida Bulunabilirligi: Cilegin yazin yetistigi gibi ¢ogu yiyecek sezonunda
yetigir. Mevsimi disinda bir yiyecegi almak maliyeti arttirabilir. Sebzeler derin

donduruculara atilarak kisin yenilebilmektedir.
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Yemek Tercihini ve Sayisini Etkileyen Dis Faktorler: Universite igin
diistintildiiginde ders donemleri, sinav donemleri, toplam personel sayisi, izinli
personel sayisi, mevsim ve maas donemi yemekhaneye gelme tercihlerini

etkileyen dis faktorlerdir.

Bu c¢alismada bireylerin olusturdugu egitim kurumu olan iiniversitelerde
toplam personel sayisimi etkileyen dis faktorler ve bireysel yemek tercihlerini
etkileyecek faktorler birlikte ele alinmistir. Bu dis faktorlerin etkisi incelenerek
daha sonraki yemek listeleri ile ¢ikarilmasi gereken yemek arasinda bir eslestirme
yapilmaya c¢aligilmigtir. Ciinkii tiniversitede bulunan toplam personel sayisini
arttiran veya azaltan bu sebeplerin dolayli olarak da yemek yiyen personel sayisini

arttiracagl veya azaltacagi disiiniilmektedir.

1.4 Yemekhane ve Giinliik Yemek Takibi

Tirk Dil Kurumu sitesinde yemekhane: “okul, fabrika vb. kuruluslarda
yemek yenilen biiyiikk salon” olarak tanimlanmistir (Url 2015°). Kurumlarin
biinyesinde yemeklerin ve personellerin ¢esidine goére bir veya birden fazla
yemekhane ve mutfagin bulundugu binalar vardir. Bu binalar da yemekhane

olarak adlandirilabilir.

Kurumlarda yemek takibinin amaci personelin yedigi yemek sayisini tespit
etmek, 6&iinleri diizenlemek, yemekhane girislerini hak edislere gore diizenlemek,
kurum disindan kisilerin yemek yemesine izin vermemek, kisilerin durumlarina
gore yemek iicretlerini diizenlemek gibi siralanabilir. Bu takipleri insan giicii
kullanmadan dogru bir sekilde hizlica yapabilmek igin Yemekhane Kontrol
Programlari (YKP) dretilmistir. Yemekhane ge¢is noktalarina kurulan
turnikelerden gegen kisilerin bilgileri akilli kart okuyucular, parmak izi
okuyucular, yliz tanima sistemleri gibi sistemler sayesinde alinip veri tabanina
kaydedilmektedir. Kaydedilen veriler ile ilgili raporlar alinabilir ve alinan veriler
yorumlanip gerekli ¢ikarimlar yapilabilmektedir. YKP ana amaci kontrol olsa da

elde edilen verilerden ¢ikarimlar yapilarak tahminler tiretilebilir.



1.5  Pamukkale Universitesi Yemekhanesi

PAU Kinikli yerleskesinde Tip Fakiiltesi, Iktisadi ve Idari Birimler
Fakiiltesi, Miihendislik Fakiiltesi, Egitim Fakiiltesi, Fen Edebiyat Fakiiltesi,
Denizli Saglik Hizmetleri Meslek Yiiksek Okulu, Denizli Saglik Yiiksek Okulu,
Fen Bilimleri Enstitiisi, Sosyal Bilimler Enstitiisii gibi akademik birimler
bulunmaktadir. Akademik birimlerin yan1 sira Rektorliik, Genel Sekreterlik, Daire
Baskanliklar1 gibi idari birimler, Kamu Hizmeti ve Gilivenlik Hizmetleri
Miidiirliigii gibi miidiirliiklerden ve PAU biinyesinde bulunan merkezlerden

birgogu yine Kinikli kampiisiinde bulunmaktadir.

PAU Kinikli kampiisiinde okuyan &grenci ve galisan personellere giinliik
yemek ihtiyacim karsilayacak sabah ¢orbasi, 6gle yemegi, aksam yemegi, hizli
yemek ve kafeterya hizmetleri PAU Saglk Kiiltiir ve Spor Daire Baskanlig
Beslenme Hizmetleri Sube Midiirliigli (SKS) tarafindan sunulmaktadir. SKS
tarafindan isletilen merkez yemekhanesinde 450 kisilik beyaz salon, 900 kisilik
kirmizi salon, 700 kisilik yesil salon, 220 kisilik turuncu salon bulunmaktadir.
Merkez yemekhane disinda Kinikli kampiisii morfoloji binasinda bulunan mor
salonun kapasitesi ise 700 kisiliktir. Beyaz, kirmizi, yesil ve mor salonda tabldot
yemek, turuncu salonda ise alakart servis vardir. Ay kafe, beyaz kafe, PAU kafede
ise kafeterya hizmetleri ve hizli yemekler servisi vardir (Url 2015%). Baz1 giinler
kuyruklar olusmakta bazi gilinler ise sayida ciddi diisiisler yasandigi
gozlemlenmektedir. 26.06.2014 tarihinde 12:47°de ¢ekilen Sekil 1.1:’deki
fotografta ana yemegin i1zgara kofte oldugu giin kirmizi salondaki kuyruk

goriilmektedir.



Sekil 1.1: Yemek kuyrugu

Yemekhanelerde tabldot yemegi tercih etmeyen 6grenci veya personeller
kafeleri tercih edebilmektedir. Kafeler ve yemekhaneler SKS tarafindan
isletildiginden kafelerde ve yemekhanelerde yenilebilecek yemek miktarini
onceden tahmin etmek zaman ve masraf agisindan tasarruf ettirecektir. Yemek
miktarlariin 6nceden tahmin edilmesi i¢in daha dnce yenilen yemeklerin sayilar
ve yemekhanelerin veya kafelerin tercih edilmesindeki diger etkenlerin ortaya

cikarilmasi gerekmektedir.

PAU 2009 yilinda normal kimlik kartlarindan akilli kimlik kartlarina gegis
yapmistir. Akilli kartlarina para yiiklemesi yapan personeller ve 6grenciler kimlik
kartlar1 ile yemekhanelerde ve kafelerde yemek yiyebilmektedirler. Ozel bir
bilisim firmasindan satin alinan bu hizmet sayesinde giin bazinda yemek yiyen

ogrenci ve personel sayilar1 veri tabanina kaydedilmektedir.

Yemekhanenin ve kafeteryanin tercih edilmesinde daha once bahsedilen
beslenme ve yemek se¢imini etkileyecek etkenlerin neler olabilecegi diistiniilmiis
ve 11 ayn etken tamimlanmistir. Bu etkenlerin neler oldugu ve yemek yiyen
personel sayisi tzerinde etkisi Deney bdliimiinde verilerin hazirlanilmasi

kisminda detayl1 sekilde anlatilacaktir.



1.6 Kullanilan Yontemler

Bu kisimda g¢aligmada talep tahmini i¢in kullanilan yontemlerden kisaca

bahsedilmistir. Bu yontemler ileride detayli bir sekilde anlatilacaktir.

YSA insan beynine benzer bir yapida calisan bilgisayar sistemleridir. YSA
ornek verilere gore kendi deneyimlerini olusturup benzer konuda benzer kararlar
verebilir (Oztemel 2006). YSA giris parametreleri ile ¢ikis parametreleri arasinda
iliski kurma yetenegi sayesinde giinliik hayatin bir¢ok alaninda basarili sekilde
kullanilmaktadir (Filiz 2013). YSA ile yapilan ¢alismalarda dogru ag g¢esidinin
se¢imi problemin ¢oziimiinde ¢ok onem teskil eder. YSA igerdigi yapay sinir
hiicrelerinin birbirine baglanis sekline gore ileri ve geri beslemeli olarak
siniflandirilir. ileri beslemeli aglarda yapay sinir hiicreleri giristen cikisa dogru
diizenli katmanlar seklindedir ve bir katmandan sadece kendinden sonraki
katmanlara baglant1 bulunmaktadir. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise yapay
sinir hiicresinin ¢iktisi kendinden Onceki katmanda veya kendi katmaninda
bulunan herhangi bir yapay sinir hiicresine girdi olabilir. Bu ¢alismada ele alinan
talep tahmin problemi igin ileri beslemeli YSA tiirlerinin yeterli olacagi
diistiniilmiis ve bu yapida olan Radyal Tabanli Fonksiyon Yapay Sinir Aglar
(RTFYSA) ve Cok Katmanli Yapay Sinir Aglari (CKYSA) kullanilmigtir.

Regresyon iki veya daha fazla degisken arasinda iligskinin bulunup
bulunmadigini test etmek ve degiskenler arasindaki iliskiyi dogrusal veya egrisel
denklemlerle ifade etmek icin kullamilan yéntemlerden biridir (Oztiirkcan 2009).
Bu ¢aligmada dogrusal regresyon (DR) kullanilmistir ve belirlenen degiskenler
regresyon modelinde ¢oklu dogrusal regresyon (CDR) ve etkilesimli dogrusal
regresyon (ECDR) modeliyle test edilmistir.

YSA ve Regresyon modellerinde PAU personellerinden tabldot yemek
yiyen personelin sayisi {izerinde etkili olabilecegi disiiniilen etkenler giris
parametreleri, yemek sayisi ise ¢ikis parametresi olarak tanimlanmistir. YSA ve
Regresyon yontemleri ile tahminleme yapilmadan Once verilerin aralarinda
istatistiksel olarak iliskili olup olmadig: Statistical Package for the Social Sciences

(SPSS) programi ile test edilmistir. Veri seti SPSS programinda uygun veri



formatlariyla tanimlanmig aralarindaki iliski istatistiksel yoOntemlerle test

edilmistir. Test sonuglari ¢alismanin deney boliimiinde bulunmaktadir.

1.7  Hata Olciim Fonksiyonu

Bu calismada YSA ve DR ile tasarlanan sistemlerin hata 6l¢iimlerinde hata
kareler ortalamasinin karekokii (Root Mean Square Error - RMSE) kullanilmistir.

RMSE hesaplanmasi (1.1) de vardir (Takma 2012).

N 2
RMSE:\/ZH(XQI’;_X”‘J) (11)

Burada;

Xg: Tahminleme yapilan sistemin ger¢ek degerleri
Xm: Modelin tahmin ettigi degerleri

N : Gozlem sayisini ifade etmektedir.
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2. LITERATUR CALISMASI

Bu boliimde YSA ve Regresyon modeliyle daha 6nce yapilan ¢alismalar

incelenmis Ve ¢alismalarin sonuglar1 yazilmistir.

CKYSA kullanilan bu ¢alismada (Karahan 2011) Malatya ili kuru kayisi
talep tahmini c¢alismasi yapilmistir. Kuru kayisi talep miktarii etkileyecek
bagimsiz degiskenler geg¢misteki talep miktarna ait tarih bilgileri, Amerikan
dolar1 aylik kur bilgileri, aylik ortalama {iriin satis fiyati, satis yapilan pazar sayist
ve mevsimsel etkiler tanimlanmis ve aga giris verileri olarak sunulmustur. Agin
cikis verisi ise ilgili tarihte kuru kayisi talep miktart olarak belirtilmistir. 2004-
2011 yillar1 aras1 84 aylik veri alinmis rastgele segilen 70 aylik veri egitim ve
kalan 14 aylik veri test i¢in kullanilmigtir. Hata 6l¢tim fonksiyonu olarak RMSE

kullanilmistir. 2011 yilinin ilk 6 ay1 tahmin edilmistir.

Tiirkiye’deki bakanlik belgeli konaklama isletmelerindeki dis turizm talebi
ile olusan doluluk orani tahmin edilmistir (Cuhadar ve Kayacan 2005). Kiiltiir
bakanligindan alinan 1990-2002 yillar1 arasindaki 144 aylik veri kullanilmistir.
Verilerin %80 i egitim %20 si test i¢in kullanilmigtir. Doluluk orani tahmini igin
bakanlik belgesi tesislerin aylik sayisi, aylik yatak sayisi, yabanci turistlerin aylik
sayisi, aylik toplam geceleme sayisi, turistlerin ortalama kalis siiresi olmak {izere
bes adet giris verisi kullanilmigtir. Calismada CKYSA kullanilmigtir. Yapilan
calismada RMSE =1,9 olarak bulunmus modelin gergege cok yakin tahminler

tirettigi belirtilmistir.

Elektrik Enerji Sistemlerinde tiiketilecek elektrik enerji miktar: tahmini
yaptlmistir (Pmarbast 2009). Calismada iki katmanli CKYSA ve CDR
kullanilmistir ve sonuglar gercek degerler ile karsilastirilmistir. Tiirkiye Istatistik
Kurumu, Devlet Planlama Teskilati, Tiirkiye Elektrik Iletim A. S. verileri
kullanilmigtir. 1980 sonrasi elektrik enerji verileri kullanilmig 1980 — 2008 arasi

egitim i¢in kullanilmig 2009-2012 aras1 tahmin edilmeye c¢alisilmistir.

Otomobil Satis Tahmini yapan ¢alismada (Karaatli 2011) otomobil satisini

etkileyen degiskenler gayri safi yurt ici hasila, doviz kuru fiyatlari, tiiketici gliven
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endeksi, yatirnm harcamalari, tiikketim harcamalar1 ve zaman olarak belirlenmistir.
Yapay sinir aglart herhangi bir 6n varsayima ihtiya¢ duymadigr halde bu
calismada Durwin-Watson testi yapilarak hata terimlerinin otokolere olup
olmadig1 incelenmistir. Test istatistigi 2,428 ile 1,5 -2,5 Araliginda ¢ikmis ve hata
terimlerinin rassal oldugunu goriilmiistiir. Béylece yapilan tahminin giivenilir bir
tahmin oldugu soylenmektedir. Calismada 54 aylik veri kullanilmis, verilerin
%80’1 ogrenme, %?20’si test verisi olarak belirlenmistir. Olgiimlere gore
RMSE=0,00572 olarak bulunmustur. Bu ¢alismada yapilan otomobil satis

tahminlerinin ger¢ege yakin sekilde yapilabilecegi soylenmektedir.

Las Vegas’taki bir kumarhanenin biifesi i¢in talep tahmini yapilmistir (Hu
ve dig. 2008). 1 Haziran 2000 ile 31 Ocak 2002 tarihleri arasindaki veriler
kullanmilmistir. Biifedeki misteri sayisi orani, dolu oda sayisi, 6zel giin
kutlamasinin olup olmamasi, haftanin hangi giiniinde oldugu bilgisi tahminlemede
girig verisi olarak kullanilmistir. Bir¢ok tahminleme calismasinda oldugu gibi bu
problem bu ¢aligmada da zaman serisi problemi olarak alinmis ve yapilan 8 farkli
calismanin 6 tanesi zaman serisi problemi olarak ele alinmis ve ¢6ziim sunulmaya
calisilmistir. Kalan iki yontemde ise regresyon ve log lineer regresyon yontemleri
uygulanmis sonuglar karsilagtirilmigtir. Hata fonksiyonu olarak ortalama mutlak

hatanin yiizdesi ve karesel hatanin karekdkiin yiizdesi kullanilmistir.

Kongrelerdeki 6gle yemekleri talep tahmini yapan (Blecher 2004)
caligmada aragtirmact farkli matematiksel yontemler ile tahmin ¢alismasi
yapmustir. Bunlar tiim yenilen gergek degerlerin ortalamasi, en son talep, haftanin
ayni giinli yenilen son 3 giinliik ortalama, son 5 giiniin ortalamasi, son 5 haftanin
ayni giiniin en yiiksek ve en kii¢iik degerlerinin ¢ikartilip 3 e boliinmesi, ortalama
karesel hata (MSE) degerini en kiigiik yapacak Alpha degeri olarak belirlenmistir.
Bu bes yontem ile yemegi talep miktarini tahmin edilmeye ¢aligmis ve MSE ile
Ortalama Mutlak Sapma degerleri karsilagtirilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektdor Makinalar1 (SVM) kullanarak
Istanbul Borsasi’ndaki veriler ile yapilan calismada (Kara ve dig. 2011) 1997-
2007 yillar1 arasindaki 100 farkli index verileri kullanilmistir. Her 2 model iginde
10 farkl1 giris verisi kullanilmis sonuglari karsilastirilmistir. Sonug olarak YSA ile

yapilan modelin SVM ile yapilan modelden daha iyi oldugu ortaya konulmustur.
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Yapay Sinir Aglar ile yapilan tahmin ¢alismalarini bir arada toplamak
amaci ile ¢alisma yapilmistir (Zhang ve Patuwo 1998). Yapilan calismalar1 ag
mimarileri, veri tipleri, giris hiicre sayisi, gizli katman hiicre sayisi, ¢ikis hiicre
sayisi, transfer fonksiyonu, egitim algoritmasi, normalizasyon fonksiyonu,
performans fonksiyonlarina gore gruplanip karsilastirmigtir. Sonuglarin klasik
istatistiksel yontemlere gore degerlendirmeleri her bir ¢alisma igin arastirilip tablo
halinde verilmistir. Arastirmada calismalarda verilen %90 - %10, %80 - %20,
%70 — %30 egitim — test kiimesi olarak ayrildig: belirtilmistir.

Bir bagka makalede Soya fasulyesinden yapilan firiin gesitlerinin (Soya
fasulyesi, soya unu, soya yagi) ilk ve son fiyatlari, her bir iiriin ¢esidinin kayiplar
ve soya fasulyesi ve soya fasulyesi iiriinleri arasindaki fiyat farki girig verisi
olarak kullanilmigtir. Her bir {iriin i¢in kar paylar1 hesaplanmaya calisiimistir.
YSA tekniklerinden RTFYSA ve Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi
kullanan CKYSA kullamlmstir. iki farkli yontemin sonuglari karsilastirilmistir
(Wilesa ve Enkeb 2014).

Arag yakit tiiketimi tahmininin radyal tabanli yapay sinir aglari ile tahmin
edildigi ¢alismada (Wu ve Liu 2012) aracin tiiketim degerlerini siiriis modu,
aracin motor tipi, aracin agirligl, ara¢ tipi, aktarim sekli olarak diisiiniilmiis
olusturulan yapay sinir aglarina giris verisi olarak verilmistir. Verilerin tamamu,
yarisi, tgte biri egitim kiimesi olarak diisiiniilmiis RTFYSA ve Geri Beslemeli
Yapay Sinir Aglar ile ayr1 ayr1 egitilmis sonug¢ verileri karsilastirilmigtir. Sinir
aglarinin tahmindeki basarilar1 yaninda hesaplama siireleri de karsilastirilmistir.
Sonug olarak RTFYSA ile hem daha hizli hem de daha gergek¢i tahminler elde
edildigi vurgulanmastir.

Gida hizmeti verilen kurumlar1 inceleyen ¢alismada (Engstrom ve
Carlsson-Kanyama 2009) kurumlarin gida kayiplar1 incelenmistir. Isveg’te yapilan
calismada iki okul ve iki restoran mutfagi incelenmis ve kayiplar 5 farkli sekilde
siiflandirilmistir. Calisma sonucunda %11 - % 13 arasinda tabakta yemek
birakmak en biiylik kayip ile birinci sirada c¢ikmistir. Yemeklerin kisilerin

begenisine gore tahminin gida kayiplarini engelleyebilecegi soylenebilir.
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3. YONTEM

3.1 Yapay Sinir Aglar:

YSA bir programcinin geleneksel yeteneklerine ihtiyag duymadan kendi
kendine dgrenebilen bilgisayar sistemleridir. Ogrenmenin yani sira ezberleme ve
veriler arasinda iliski kurma yetenegine sahiptir. Bu yetenekler geleneksel
yontemlerde oldukc¢a zordur ya da imkénsizdir. Bu nedenle, YSA geleneksel

yontemlerle hesaplanmasi zor olan olaylar i¢in gelistirilmistir denilebilir.

YSA insan beyninin 6grenerek yeni bilgiler tiiretebilme yetenegine benzer
bir mantik ile galisan bilgisayar sistemleridir. insan beyninden esinlenildigi igin
insan beynindeki sinir hiicrelerine benzer yapay sinir hiicreleri vardir ve YSA bu

hiicrelerin birbirine baglanmasi ile olusur (Elmas 2003),(Oztemel 2006).

3.1.1 Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri ve Kullanim Alanlar

YSA’nin kullanilan ag modeline gore bazi farkli 6zellikleri ortaya ¢iksa da

her durumda gegerli temel 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir.

e YSA’nin kullanima almmas: igin egitilmesi ve test edilmesi
gerekmektedir. Mevcut O6rnekler egitim ve test kiimesi olarak iki ayri
sete ayrilir. Ayrilan setlerden egitim kiimesi ile ag egitilir ve ag biitiin
orneklere dogru cevaplar vermeye basladiysa egitim isi tamamlanmis
olarak kabul edilir. A§ daha Once hi¢ gdrmedigi test kiimesindeki
verilere kabul edilebilir bir 6l¢iide dogru cevaplar veriyorsa agin
performansi iyi kabul edilir ve kullanima alinir.

e Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi tiretebilir.

e Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

e Sekil (6riintii) iliskilendirme ve siiflandirma yapabilirler. Bir seklin

eksik kalan kismini tamamlayabilirler.
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e Eksik bilgi ile calisabilirler.

e Hata toleransina sahiptir.

e Dereceli bozulma gosterirler. Bir hata ortaya ¢ikinca ag biiyiik bir hata
ile birden bozulmaz.

e Dagitik bellege sahiptir. Bilgi tiim aga yayilmis durumdadir.

e Sadece niimerik bilgi ile ¢alisirlar. Sembolik ifadelerin sayisal

karsiliklarinin olmas1 gerekmektedir (Oztemel 2006).

YSA bu istiin ozellikleri ile siniflandirma, iliskilendirme veya orlintii
isleme, sinyal filtreleme, veri sikistirma, Oriintii tanima, dogrusal olmayan sinyal
isleme, dogrusal olmayan sistem modelleme, optimizasyon vb. fonksiyonlari

yerine getirmektedir

YSA dogrusal formda olmasa bile tek veya ¢oklu giris parametreleri ile tek
veya ¢oklu c¢ikis parametreleri arasinda iliski kurabilme yetenegine sahiptir. Bu
yetenek sayesinde miihendislik, imalat, tip, tibbi goriintii isleme, tibbi tan1 koyma,
biyomedikal uygulamalarda, tarimsal alanda, askeri alan gibi bir¢cok alanda

kullanilmaktadir (Filiz 2013).

YSA’nin kullanildig: alanlar veri madenciligi, optik karakter tanima ve ¢ek
okuma, banka kredisi miiracaatlar1 degerlendirme, iriiniin  pazardaki
performansini tahmin etme, Kredi kart1 hileleri saptama, zeki araglar ve robotlar
icin rota tahmini, giivenlik sistemlerinde ses ve parmak izi tanima, robot hareket
mekanizmalar1 kontrolii, mekanik parga 6mrii tahmini, kalite kontrolii, is ¢izelgesi
ve is siralamasi, iletisim kanallarindaki trafik yogunlugunu kontroli, radar ve
sonar sinyalleri siniflandirma, tiretim planlama ve c¢izelgeleme, kan hiicreleri
reaksiyonlar1 ve kan analizi siniflandirma, Kanserin saptanmasi ve kalp krizlerinin
tedavisi, beyin modellemesi ¢alismasi, el yazist ve imza tanima, iiriin iiretimi ve

satis tahmini olarak belirtilebilir (Oztemel 2006),(Elmas 2003).

3.1.2 Yapay Sinir Aglar1 Mimarisi

Daha once belirtildigi gibi YSA yapay sinir hiicrelerinden olusur. Bir

yapay sinir hiicresi yap1 olarak biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek
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olusturulmustur. Biyolojik sinir hiicresi girdi sinyallerini alan kistm (dentrit),
girdi sinyallerini isleyen kisim (¢ekirdek) , girdi sinyallerini ¢ikti1 sinyaline ¢eviren
kisim (akson) , diger sinir hiicreleri arasinda iletim yapan kisim (baglanti1) olmak
tizere dort elemandan olusmustur. Yapay sinir hiicresinin yapisi da Sekil 3.1’de
goriildliigli lizere bu dort yapiya benzer bir yapi ortaya koymaktadir (Basaran
2007).

Esik(9,)¢

j.néron

2 ) Y ()

Toplayict Alktivasyon
I - » “’;‘3 /| Fonksivonu

Grigler Agmhkdar

Sekil 3.1: Yapay sinir aglari hiicre mimarisi

Sekil 3.1°de girdiler xi (i=1,2, ... ,n) ve i. girdinin j. yapay sinir hiicresi
giris agirh@ wji ile gosterilmistir. En basit yapida girdi degerleri ve agirliklarinin
carpimi toplanmakta ve bir aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek sonug

uretilmektedir.

McCullogh ve Pitts tarafindan 1943 yilinda tanimlanan bu yapi bir
biyolojik sinir hiicresinin genel matematiksel yapist olarak adlandirilabilir
(Basaran 2007). Bu yapida aktivasyon fonksiyonu olarak birim adim fonksiyonu,
toplama fonksiyonu olarak lineer fonksiyon segilmistir. Agirlikli toplamlarin belli
bir esik degerin altinda veya {istlinde olma durumuna gore cikti1 iki ihtimal
arasindan secilmektedir. Yapay sinir hiicrelerinde uygulama konusuna ve veri
setine gore farkli toplama ve aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir. Ornegin
aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant, sigmoid vb. fonksiyonlar ve
toplama fonksiyonu olarak maksimum, minimum, ortalama vb. fonksiyonlar
kullanilabilir (Bagaran 2007).

Yapay sinir hiicreleri birbirlerine baglanarak yapay sinir agini1 olusturur.

[leri beslemeli bir agda genel olarak giris, gizli ve ¢ikis katmani olarak ii¢ katman
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vardir. Gizli katman sayisi istenirse arttirilabilir. Ug katmanl; giris katmani 6
yapay sinir hiicresinden gizli katmani 3 yapay sinir hiicresinden ¢ikig katmani 2
yapay sinir hiicresinden olusan 6rnek ag Sekil 3.2’deki gibidir. Giris katmani;
verilerin aga girildigi katmandir. Veriler islenmeden bir sonraki gizli katmana
aktarilir. Gizli katman; bu katman ve katmandaki yapay sinir hiicre sayisi ve
probleme gore degisebilir, bu katman giris katmanindaki veriyi uygun fonksiyonla
isleyerek bir sonraki katmana ulastirmakla gorevlidir. Cikis katmani; gizli
katmandan alinan veri agin kullandig1 fonksiyonda islenerek ¢iktiyr olusturur.
Cikis katmanindaki yapay sinir hiicre sayisi aga giristeki veri kiimesinin ¢ikis

sayist kadardir.

Giris Katmam

Sekil 3.2: Yapay sinir aglar1 genel mimarisi

3.1.3 Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi ve Uygun Ag Secimi

YSA’lar 6grenme yontemleri ve yapilarina gore smiflandirilabilirler
(Elmas 2003), (Khare 2007). Yapilarina gore siniflandirilmast Tablo 3.1°de

ogrenme yontemlerine gore siniflandirilmasi ise Tablo 3.2°de gosterilmektedir.
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Tablo 3.1: Yapilarina gére yapay sinir aglari

lleri Beslemeli Aglar

Tek Katmanli Aglar
Cok Katmanlt Aglar
Radyal Tabanli Fonksiyon Sinir Aglar

Geri Beslemeli Aglar

Rekabetci Aglar
Kohenen Ag1
Hopfield Ag1
ART Modeli

Tablo 3.2: Ogrenme yontemlerine gore yapay sinir aglari

Danismali Ogrenme

Danigmali Ogrenme

Perceptron

Cok Katmanli Perceptron

Geri Yayilim Ag1

Daha Yiiksek Diizeyli Sinir A1
Islevsel Bag Ag1

Danismasiz Ogrenme

Hopfield Ag1

Olasiliksal Sinir Ag1

Uyarlanir Rezonans Ag1

Oz orgiitlemeli Harita Ag

Boltzmann Makinesi

Hamming Ag1

Geri yayma Igine Oz orgiitlemeli Harita Ag1
Iki Yonlii Cagrisim Bellegi

Yi1gin Agi

Karst Yayma Agt

Ogrenme Vektor Nicelendirmesi (LVQ)
Rekabet¢i Ogrenme Aglar

Tablo 3.3: YSA uygulama alanlar1

Kullanim Amact Ag tiirti Agin kullanimi
Agn girdilerinden bir
Tahmin CKA cikt1 degeri tahmin
edilmesi
LVQ
Simiflandirma Girdilerin hangi sinifa ait
ART . .
olduklarinin belirlenmesi
Olasilik Sinir Aglar1
Hopfield G'1r<%11efm i¢indeki hatali
Boltzmann Makinesi bilgilerin bulunmasi ve
Veri iliskilendirme eksik bilgilerin
iki Yonlii Cagrisim Bellegi tamamlanmast
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Hangi tip problemin ¢6ziimiinde hangi tip agin kullanilacagimi bilmek
uygulamada basarilt sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir. Bazi durumlarda yanlig
ag secimi yiiziinden zaman kaybi yasanmakta ve YSA’nin basarisiz sonuglar
verdigi sdylenmektedir. Bu dogru bir yaklagim degildir. Dogru ag modeli, dogru
ornek seti ve dogru bir 6grenme algoritmasi kullanilarak ¢oziilemeyecek problem
yok denecek kadar azdir (Oztemel 2006). Aglarin basarili olduklar alanlar Tablo

3.3’te verilmistir.

3.1.4 Uygulamada Kullanilan Yontemler

3.1.4.1 Geriye Yayilhm Algoritmasi

Ik olarak Werbos tarafindan diizenlenmis ve sonra Parker, Rummelhart ve
McCelland tarafindan gelistirilmistir. Anlasilmas1 kolay olmasi ve matematiksel
ispatt oldugundan dolay1 en c¢ok tercih edilen Ogretme algoritmasidir. Bu
algoritmada hatalar geriye dogru cikistan girise azaltmaya ¢alismasindan dolay1
geriye yayilim ismini almistir. Geriye yayilim 6grenme kurali ag c¢ikisindaki
mevcut hatalara gore her bir tabakadaki agirliklart yeniden hesaplamaktadir

(Karaatli 2012). Geriye yayilim algoritmast 7 adimla 6zetlenebilir.

1- Ag agirliklarinin baglangic degerlerini hazirla.

2- lIk egitim vektoriinii aga uygula.

3- Cikis elde etmek i¢in ag1 kullan.

4- Gergek cikisla agin ¢ikislarini kullanarak bir hata sinyali olustur.

5- Hata sinyalini aga uygula

6- Egim diislim algoritmas: ile toplam hatayr diislirecek sekilde ag
agirliklarini degistir.

7- Hata oram1 kabul edilebilecek bir seviyeye diisene kadar aga giris

vektorlerini uygulamaya devam et (Khare 2007).

Bir geriye yayilim algoritmasinin kullanildig: ileri beslemeli bir agda
gereginden daha az yapay sinir hiicresi kullanilmis ise verilere gére daha az hassas

cikis elde edilir. Cok sayida yapay sinir hiicresi kullanilirsa yeni tip verilerin
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islenmesi zor olur. ileri beslemeli geriye yayilimli bir agda aradaki katmanlar
atlanarak bir sonraki aga gegilemez. Veri ilk olarak giris katmanina uygulandiktan
sonra ¢ikis katmanina kadar ¢esitli islemlere tabi tutulur. Bu islemler sonucunda
olusan c¢ikt1 ile gercekte olmasi gereken ¢ikti arasindaki fark her bir diigiim icin
bir hata isareti olarak hesaplanir. Toplam hata her diigiim hatanin belli bir oranini
bulunduracak sekilde ara katmandaki diigiimlere dogru geriye aktarilir. Bu sekilde
giris katmanina kadar diigiimler hatanin belli bir oranina sahip olur. Elde edilen

oranlara gore baglant1 agirliklar1 yeniden diizenlenir.

fleri beslemede ilk giris katmani verileri direk gizli katmana aktarir. Gizli
katman ise kendi giris degerini agirliklandirarak bir sonraki katmana ya da birden
fazla katman bulunmuyorsa direk ¢ikis katmanina aktarir. Katmanlar arasindaki

agirliklar baglangigta ¢ok kiigiik degerler olarak secilir (Basaran 2007).

Ileri beslemeli aglarin 6grenme algoritmalar1 performans fonksiyonunu
minimize etmek icin performans fonksiyonun gradyenini kullanirlar. Geriye
yayilim algoritmasinda da en basit geriye yayilim algoritmasi olan egim diisiim
(gradient descent) algoritmasi kullanilir (Yurdakul 2009). Cikis katmaninda ¢ikis
degeri hesaplanarak mevcut hata minimize edilir. Hata kabul edilebilir smurlar

icinde ise ag denemeye alinabilir (Basaran 2007).

Standart geriye yayilim algoritmasi bir¢ok problem i¢in yavas kalmaktadir.
Bu yiizden alternatif olarak daha hizli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlar deneme
yanilma teknikleri kullanan algoritmalar ve standart sayisal optimizasyon
yontemleri kullanan algoritmalar olarak iki gruba ayrilirlar. Deneme yanilma
yontemi kullanan algoritmalar momentum terimli, 68renme hizi degisen, esnek
algoritmalar, standart sayisal optimizasyon teknigi kullananlar ise eslenik
gradyen, Newton, Gauss-Newton ve Levenberg—Marquardt (LM) o6grenme

algoritmasidir (Dogan 2010).

Bu caligmada da ¢ogu ileri beslemeli agda kullanildigi gibi performans

fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. MSE formiil 3.1 den bulunabilir.

N
EO) = Ere@ =7 ) 30 (650) @1

1T Jjec

20



Burada e; hata isareti, C ise agin ¢ikis katmanindaki yapay sinir
hiicrelerinin tiimiidiir. o (t) t. anda s. 6rnek igin agm j. ¢ikisina ait tahmin degeri,
y; s. ornege ait j. ¢ikisin gergek degeri olmak {izere t. anda s. drnek i¢in agn j.

¢ikisina ait tahmin hatasi
e () = 0j(t) — ¥ 3.2)

seklinde elde edilir.

3.1.4.1.1 Momentum ve Ogrenme Katsayih Algoritma

Momentum katsayisi (m) ve 6grenme katsayisi (n) kullanan geriye yayilim

algoritmasinin matematiksel olarak asagidaki sekilde agiklanmaya caligilmistir.
Algoritma ile i ve j katman yapay sinir hiicreleri arasindaki agirliklardaki

AWji(t) degisim formiil 3.3’ den hesaplanir.

AW, (t) =nd;x; +mAw, (t-1) 3.3)

Esitlikte n 6grenme katsayisi, m momentum katsayist ve ) jara veya cikis

katmanindaki herhangi bir  yapay sinir hiicresine ait faktordiir. Eger yapay sinir

hiicresi ¢ikis katmaninda ise bu faktor esitlik 3.4 teki gibi verilir.

oE
= (0°(t)-V® 3.4
] 6netj (OJ (t) yj) ( )

Esitlik 3.4’te netj= ijwji . Ara katmanlardaki yapay sinir hiicreleri i¢in

ise bu faktor esitlik 3.5°teki gibi verilir.

oE
S = —— D w0 (3.9)
J [anetj JZ qr-q

Ara katmanlarda herhangi bir hedef ¢ikis olmadigindan esitlik 3.4 yerine

esitlik 3.5 kullanilir. Bu duruma bagh olarak ¢ikis katmanindan baslayarak 5J-
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faktorii biitiin katmanlardaki hiicreler i¢in hesaplanir. Formiil 3.1 sayesinde biitiin

baglantilardaki agirliklar hesaplanip glincellenmis olur.

Basaril1 bir egitim i¢in n, m degerlerinin uygun degerler secilmesi ¢ok
onem teskil etmektedir. Bu katsayilar i¢in uygun degerlerin secgilmesi deneysel
olarak bulunabilir. Bu degerler problemlere gore degisebilir. Karmagsik
problemlerde bu degerlerin kiigiik secilmesi gerekmektedir (Sarioglu ve dig.

2003).

Ogrenme katsayisinin ag performansi iizerinde onemli etkisi vardir. n
baglant1 agirliklariin degisim oranini belirler ve 0-1 arasinda bir deger alir. n
degerinin kiigiik secilmesi agin yavas 6grenmesine biiyiik segilmesi ise kararsizlik

durumunun olusmamasina neden olmaktadir.

Hesaplamalarda, m katsayisi ise agin daha hizli toparlanmasina yardim
eden bir faktor olarak belirtilebilir. Bu sayede yerel minimum degerler bulunur ve
agimn salmimi engellenir. m katsayisi da de 0-1 arasinda bir deger alir. m degerinin
yiiksek secilmesi agin 6grenme hizini arttiracagindan genelde yiiksek segilir.
M’nin agin egitimindeki adim sayis1 ve toplam ag hatasinin diismesinde olumlu

etkileri vardir (EImas 2003).

3.1.4.1.2 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Ogrenme algoritmalar1 dnceki algoritmalarin iyi yonlerini gelistirmeye
calisip kotii yonlerini azaltarak kendilerinden Once ortaya ¢ikan algoritmalarin

alternatifi olmaya calismiglardir.

Eslenik egim diisiim algoritmasina alternatif olarak sunulan Newton
yontemlerinde temel amag¢ performans fonksiyonun agirliklarina gore ikinci
dereceden tiirevlerden olusan Hessian matrisini (H) (3.6) elde etmektir (Karaatl
2012).

(3. 6)
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Levenberg Marquardt algoritmast agirliklarin  hesaplanmast Hessian
matrisi ile hesaplandiginda yavas oldugu i¢in Hessian matrisinin yaklasik degeri

su sekilde bulunabilir:

H(n) = JT(OJ() + ul 3.7

I: Birim matris
. Marquardt parametresi.
J: Jakobian Matrisi

J ag hatalarmin agirliklarina gore birinci tiirevlerinden olusan bir matristir
ve su sekilde hesaplanabilir:

de(t)
J(©) = wit—1) (3.8)
Bu durumda gradyen vektorii (3.9) ile bulunabilir.
g(t) =J"()e(t) (3.9)

Agdaki sinir hiicreleri arasindaki yeni baglanti agirliklari asagidaki

formiilden hesaplanabilir:

w(t+1) =w(t) - [J7(OJ©) + i (DE®) (3.10)

Yeni baglant1 agirliklart hesabinda kullanilan x skaler bir degiskendir. u
baslangigta ¢ok kiiciik bir deger olarak segilir ve uygun deger bulunana kadar yeni
agirlik degeri eskisinden kiicilik ise 10 kat arttirilir biiylik ise 10 kat azaltilir. Bu
say1 sifir olunca yontem Newton yontemi ile ayni ¢alisir. Bu algoritma diger geri

yayilimlt algoritmalardan daha hizlidir (Yurdakul 2009).

3.1.4.2 Radyal Tabanh Fonksiyon Yapay Sinir Aglari

Glinlimiizde bilgisayarlar bilim ve miihendislik uygulamalarinda yaygin
kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda daha etkili ¢ozlimler elde edilebilmesi i¢in
matematiksel fonksiyonlarinin bilgisayar programlarinda kullanilmast daha
onemli hale gelmistir. Bir matematiksel fonksiyon birden fazla degisken veya

parametreye bagimli, birden fazla veri ile tanimlanmis ve daginik yapiya sahip ise

23



bu fonksiyon Radyal Tabanli Fonksiyon (RTF) yaklasimina uygundur. RTF ilk
olarak ¢ok degiskenli gercek bir interpolasyon ¢6ziimiinde ortaya cikmistir
(Buhmann 2009).

RTFYSA c¢ok boyutlu uzayda egri uydurma yaklasimidir. RTFYSA’nin
egitimi ¢cok boyutlu uzayda verilere uygun en iyi yiizeyi bulma problemi olarak
adlandirilabilir. RTFYSA giris, gizli ve ¢ikis katmani olmak tizere {i¢ katmandan
olusan ileri beslemeli aglardir. Giris katmani1 kaynak yapay sinir hiicrelerinden

olusur. Radyal tabanli fonksiyon yapay sinir aglar1 genel mimarisi Sekil 3.3’te

vardir.

Wil

x e o)

X2 Y x) —>0,(x)

: Wi

; e —>Ony

Wi
Giris Katmam Gizli Katman Cikas Katmam

Sekil 3.3: Radyal tabanl fonksiyon yapay sinir aglari genel mimarisi

Gizli katman yapay sinir hiicre sayisi degistirilebilen ve aktivasyon
fonksiyonu olarak RTF kullanan gizli katmandir. Cikis katmani ise giris
degerlerine gore agin ¢ikisinin iretildigi kistmdir. Giris katmanindan gizli
katmana dogrusal olmayan, gizli katmandan ¢ikis katmanma dogrusal doniisiim

s0z konusudur (Okkan ve Dalkili¢ 2012).

RTFYSA calisma ilkesi; Giris katmanindaki giris degerlerine gore ara
katmanda uygun genislik ve merkez degerlerine sahip RTF belirlemek, belirlenen
RTF’lerin ¢iktilarin uygun agirlik degerleriyle dogrusal birlesimlerini olusturup
giris degerleriyle c¢ikis degerleri arasindaki iliskiyi  belirleme olarak
adlandirilabilir. RTFYSA c¢iktisi; giris vektorii ile ara katmandaki merkezler

arasindaki uzakligin genelde Oklid mesafesi ile olgiilerek aktivasyon
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fonksiyonundan gegirilerek bir ¢ikti elde edilmesi ve bu ¢iktinin ara katman ile
cikis katmani arasindaki agilikla carpilmasi ve bu c¢arpimlarin toplanmasi ile

olusur (Cetinkaya 2011). Bu toplamin denklemi formiil (3.11) olarak

gosterilmistir.
k
= — 5 __
of (= ) wy ¥, (Ilx* = v,I) 610
i=1

Burada,

X . S. gozleme ait giris vektori

Wi -1. giris ile j. radyal tabanli fonksiyon yapay sinir hiicresi arasindaki

agirlik

Vi : Radyal tabanli agdaki i. yapay sinir hiicresi merkez vektori

Yi() : Gizli katmandaki i. aktivasyon fonksiyonu

Gizli katmanda genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak Gaussian
fonksiyonu kullanilmaktadir.

RTFYSA egitimi iki asamadan olusmaktadir. Ilk asama olan gizli
katmandaki merkez vektorlerin ve yayilim parametrelerinin bulunmasi i¢in farkli
yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemler 6z orgiitlemeli merkez secimi, egiticili
se¢im veya rastgele secim ydntemlerinden biri olabilir. Ikinci asama olan gizli
katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklar1 ayarlamak igin ise En kiigiik
ortalama kareler metodu, 6zyineli en kiigiik kareler metodu, orthogonal ortalama
kareler metodu, en dik inis metodu, hizli yayilim algoritmasi, sézde ters metodu
gibi farkli yontemler kullanilmaktadir (Montazar ve dig. 2008).

3.2 Regresyon Modeli

Degisken niceliklerin bulundugu sistemlerde bazi degiskenlerin digerleri
tizerinde etkisinin incelenmesi gerekmektedir. Bu degiskenler arasindaki iliski
matematiksel modeller ile ifade edilmeye calisiimaktadir. iki ya da daha fazla
degisken arasinda bir iligkinin bulunup bulunmadigini test eden ve bunu dogrusal

veya egrisel olarak ifade eden denklemlere regresyon modeli denir (Oztiirkcan
2009).
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Regresyonda degiskenlerin bagimli degisken ve bagimsiz degisken olarak
iki gruba ayrilmasi bir zorunluluktur. Bagimli degisken, bagimsiz degisken
tarafindan agiklanmaya ¢alisilan degiskendir. Regresyonda bagimli degisken y ve
bagimsiz degisken de X ile gosterilir. X ile y arasindaki dogrusal iliski y=a+ /X
olarak ifade edilir. Bu formiil ile i. gozleme ait Xi degeri i¢in gergek Yi degeri ile
tahmin edilen yi degeri ayn1 degildir. Bu yilizden iki degisken arasindaki formiil
(3.12) olarak verilebilir.

y;i =9 +e¢ (=1,2,3,...,N) (3.12)
yi=a+ pxf
Formiil 3.9°da;
37]-5 . S. ornek i¢in bagimli degiskenin j. tahmin degeri
ej . S. ornek igin . tahmin hatasi

a, f : Regresyon katsayilari

Formiil 3.12°de regresyon modelinin amaglarindan biri yi ile Xi arasindaki
iligkiyi ortaya ¢ikarmaktir. Modelde yukaridaki formiildeki gibi dogrusal bir iliski

ongoriiliiyorsa ilk amag regresyon katsayilari olan « ve £’y1 bulmaktir.

3.2.1 En Kii¢iik Kareler Yontemi

Regresyon denkleminde katsayilarin tanimimin tamamlanmasi yani tahmin
edilen katsayilarin ve degiskenlerin ger¢ek katsayilara en yakin sekilde
hesaplanabilmesi igin gelistirilen, literatiirde en sik kullanilan yontem En Kiigiik
Kareler (EKK) yontemidir. Bagka bir deyisle EKK hata pay1 €’yi minimum yapan
yontemdir. (3.13)” teki formiilden bulunabilir.

Szgef :g(m _)A/i)2 (3.13)

Bu fonksiyonun minimum olabilmesi i¢cin « ve g parametrelerine gore

kismi tiirevlerinin alinmasi1 ve bunlarin 0’a esitlenmesi gerekir. Kismi tlirevler

alindiktan sonra (3.14) ve (3.15)’ teki denklemler elde edilir.
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Ly = aN* Sz (3. 14)
Yx;yi = aY x+ BY x;? (3.15)

Bu denklemlere ‘normal denklemler’ denir. Normal denklemler yardimiyla
ave [ degerleri bulunduktan sonra y=a+ fx denkleminde yerine yazilarak, istenen

regresyon denklemi elde edilmis olur.

3.2.2 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Ekonomi ve isletmecilik alanindaki herhangi bir bagimli degiskeni tek
bagimsiz degiskenle agiklamak miimkiin degildir. Bir bagimli degiskeni etkileyen
iki veya daha fazla bagimsiz degisken bulundugu, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkilerini dogrusal bir modelle aciklanmaya ¢alisildig1 ve
bu bagimsiz degiskenlerin etki diizeylerini belirlemek i¢in yararlanilan yonteme

CDR denir (Ozdamar 2004).

CDR’ da iki temel amag bulundugu soylenebilir.
1. Bagiml degiskenin bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da hangilerinin

degisiminden daha ¢ok etkiledigini bulmak.

2. Bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler yardimiyla
bagimli degisken degerini tahmin edebilmek (Alpar 2003).

CDR’ da bagimli degisken basit regresyondaki gibi Y ile gosterilir fakat
bagimsiz degiskenler X1, X2 , ... , Xp ile gosterilir. CDR formiilii (3.16)’teki gibi

olusur.

Yo =B+ B+t By e (i=1,2,3,...,N) (j=1,2,3,...,p)  (3-16)

Burada:
X1, .. » Xpi : Bagimsiz degiskenlerin i. gézlem degerini,
Po : Regresyon dogrusunun y eksenini kestigi noktanin orijine

olan uzakligini,
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S, ... B . Regresyon katsayist1 olup bagimsiz degiskendeki bir
birimlik degisime karsilik bagimli degiskende kendi birimi cinsinden meydana

gelen ortalama degisim miktarlarini,

p : bagimsiz degisken sayisini,

Biitiin tahmini y degerlerini hesaplayacak formiil (3.17)’deki sekilde

olusur.

Y = Bylya + BX + BoXy +oot SX (3.17)

Burada ¢ tahmin edilen y degerleri vektoriini ifade etmektedir. (3.17)’deki

formiiliin degiskenler matris seklinde gosterimi sekildeki gibidir.

[1 x%...le,_ _go_
[yl] 1 xlz"'x,% ﬁi el
2 2
Y=|y: I'X= S = = (3.18)
L) - o
1 xNex] /3
L, p_

(3.18)° deki parametre tahmini degerleri () 3.19°deki formiil ile
hesaplanabilir (Yildirim 2010).

B=(XTX)1XTy (3. 19)

3.2.3 Etkilesimli Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Etkilesimli Coklu Dogrusal Regresyon Modelinde (ECDR) Y bagimlh
degiskene bir bagimsiz degiskenin tek basina degil ayn1 anda baska bir bagimsiz

degisken ile birlikte daha farkli etkisinin olup olmadigini inceler.

Ornek olarak iki bagimsiz degiskenli bir ECDR formiilii (3.20)’deki gibi

olusur.
Yi = ﬁo +ﬂ1X1 +ﬂ2X2 +,B3X1X2 +6 (3. 20)
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4. GUNLUK YEMEK TAHMINIi

4.1 Verilerin Hazirlanmasi

PAU akilli kimlik kartlar1 veritabani, PAU yemekhanesinde yenilen ve
PAU web sitesinden yayinlanan yemek listesi, PAU Personel Bilgi Sistemi (PBS)
verileri, PAU akademik takvimi ve Tiirkiye Cumhuriyeti Basbakanlik Diyanet
Isleri Baskanhg takvimi kullamlarak olusturulmustur. Verilerin iliskisel olarak
sorgulanip hazirlanabilmesi i¢in veritabani1 yonetim sistemi olarak Microsoft SQL

Server (MSSQL) segilmistir.

MSSQL de olusturulan veri tabaninda yemek adinda tablo olusturulmustur.
PAU web sitesinde giinliik yaymlanan yemek isimlerindeki miikerrer kayitlar
diizeltilerek yemek tablosuna aktarilmistir. Yemek tiirlerinin (ana yemek, yan
yemek vb.) tutuldugu yemekTur tablosu ve yemek cesitlerinin belirlenebilecegi
(et, sebze vb.) yemekCesit tablolar1 olusturulmustur ve olusturulan yemek
tablosuyla iligkilendirilmistir. Glinlikk yenilen yemekler i¢in yenilenYemek tablosu

olusturularak yemek tablosuyla iligkilendirilmistir.

PBS den yil bazinda toplam personel sayilari alinip personelSayi, yemek
yenilen giinlerdeki toplam izinli personel sayilari izinliPersonelSayisi tablolari
olusturulmustur. Ilgili yillarin PAU akademik takvimleri ve ilgili yillarin diyanet
takvimi kullanilarak tarih bazinda (tatil, sinav, ramazan ay1 vb. ) verilerin

tutuldugu giinler tablosu olusturulmustur.

Akillr kart veri tabanindan yemek sayilart alinip hangi giin ka¢ yemek
yenildigini tutan yemekSayi tablosu olusturulmustur. MSSQL de olusturulan veri

tabaninin diyagrami Sekil 4.1°deki gibidir.
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yemekCesit personelSayi
T id yil
ad sayi
T
yemekTur yemek gunler
% id 2 % id basTar
turddi yemekAdi bitTar
yemekTur_id aciklama
yemekCesit_id tur
yemekSayi
7 id
tﬂ’ih - . . -
et yenilenYemek izinliPersonelSayisi
a
F id tarih
tarih sayi
yemekld

Sekil 4.1: Veritaban1 diyagrami

Kisilerin yemek yemesinde etkili olarak 11 etken diisiiniilmiis ve asagidaki

Tablo 4.1°de agiklanmugtir.

Tablo 4.1: Yemek yemede etkili etken listesi

Ekten Adi Aciklama

Ana Yemek Yemekhanede ¢ikan ana yemek (Mevsim Tirli, Kuru Fasulye,
Gliveg vb.)

Yan Yemek Yemekhanede ¢ikan yan yemek (Bulgur Pilavi, Piring Pilavi,
Makarna vb. )

Corba Yemekhanede ¢ikan ¢orba (Domates, Mercimek, Ezogelin vb.)

Tatli Salata Yemekhanede ¢ikan ana yemek, yan yemek ve ¢orba harici ¢esit

Meyve (Yogurt, Salata, Siitlag vb.)

Doénem O tarihte tiniversitenin tatil, sinav, ders doneminde olmasi.

Ramazan Ay1

O tarihin ramazan ayina denk gelmesi.

Maas Dénemi

Devlet memurlart maaglarii her ayin 15 inde almaktadir. Maag
donemi olarak her ayin 15 ile 25 aras1 diigliniilmiistiir.

Mevsim Y1l i¢inde yasanan mevsimler (Kis, ilkbahar, Sonbahar, Yaz)

Cesit Ana yemegin ¢esidi (et, sebze, karigik)

Toplam O tarihteki PAU de gorev yapan idari ve akademik personel sayisi.
Personel Yilsonu alinan toplam personel sayisi o yilin her giinii i¢in ayn1 kabul

edilmis ve PAU toplam personel sayis1 PAU Kimkl1 kampiisiindeki
personel sayisi olarak kullanilmistir.

izinli Personel

Herhangi bir sebep ile izinli olan personel sayisi.
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Kisiler yemekhanedeki yemegi tercih ederken yukaridaki tablodaki
etkenlerin olumlu ya da olumsuz etkisi olabilecegi diisiiniilmiis veri tabaninda

ilgili sorgular yazilarak Tablo 4.2’deki liste olusturulmustur.

Tablo 4.2: Yemek listesi

Tarih Ana Yemek Yan Yemek Corba Tath Salata Meyve Dénem Ramazan Ayt Maag Dénemi Mevsim  Cesit  Toplam Personel izinli Personel Yenilen Yemek

11.01.2010 ZEYTIN YAGLI TAZE FASULYE SOSLUMAKARNA  DOMATES CORBA  YOGURT smav donemi Ramazan Degil Maas Dénemi Degil Kig sebze 2784 109 304
12.01.2010 PILAVUSTU TAVUK DONER MERCIMEK CORBA ~ AYRAN smav donemi Ramazan Degil Maas Dénemi Degil Kis et 2784 112 391
13.01.2010 MEVSIM TURLU BULGUR PILAVI SEHRIYE CORBA SUPANGLE smav donemi Ramazan Degil Maas Dénemi Degil Kis sebze 2784 113 342
14.01.2010 ELBASAN TAVA PIRING PILAVI EZOGELIN CORBA  SALATA snav donemi Ramazan Degil Maas Donemi Degil Kis et 2784 115 418
15.01.2010 ZEYTINYAGLI BARBUNYA  SPAGETTI SEBZE CORBA CACIK smav donemi Ramazan Degil Maas Donemi Ky sebze 2784 124 207
18.01.2010 ZEYTINYAGLI NOHUT BULGURPILAVI  EZOGELIN CORBA  YOGURT Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas Donemi ~~ Ki5  sebze 2784 136 270
19.01.2010 IZGARA KOFTE PIRING PILAVI SEHRIYECORBA  SALATA Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas Donemi ~ Kis et 2784 148 373
20.01.2010 ZEYTINYAGLI KEREVIZ SEHRIYELi GUVEC  DOMATES CORBA  YOGURT Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas Donemi ~~ Kis  sebze 2784 157 236
21.01.2010 TAVUK KAVURMA SPAGETTI SEBZE CORBA ELMA Tatil Dénemi Ramazan Del Maos Donemi Ky et 2784 166 323
22,01.2010 BEZELYELI KEBAP BULGURPILAVI  MERCIMEK CORBA  SUTLAC Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas Donemi ~ Kis et 2784 172 268
25,01.2010 ZEYTINYAGLI BAMYA SPAGETTI SEHRIYECORBA  YOGURT Tatil Dnemi Ramazan Degil Maas Dinemi Ky sebze 2784 262 165

26.01.2010 ELBASAN TAVA BULGUR PILAVI

27.01.2010 PILAVUSTU DONER

YAYLA CORBA ELMA
MERCIMEK CORBA ~ AYRAN

Tatil Dnemi Ramazan Degil Maas Donemi Degil Kty et 2784 277 274
Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas Donemi Degil Kis et 2784 288 288

28.01.2010 KARNIBAHAR KIZARTMA SOSLUMAKARNA  EZOGELIN CORBA  YOGURT Tatil Donemi Ranazan Degil Maas DonemiDegil Ky sebze 2784 299 275
29.01.2010 FIRIN TAVUK PIRING PILAVI SEBZE CORBA LOKMATATLISI  Tati Donemi Ramazan Degil Maas Donemi Degil Kiy et 2784 299 283
01.02.2010 ZEYTINYAGLI KURU FASULYE PIRING PILAVI DOMATES CORBA  YOGURT Tatil Donemi Ramazan Degil Maas DonemiDegil Ky sebze 2784 273 263
02.02.2010 GUVEG BULGURPILAVI  SEHRIYECORBA  SALATA Tatil Dénemi Ramazan Deil Maas Donemi Degil Kis et 2784 277 299
03.02.2010 ZEYTINYAGLI PIRASA SEHRIYELi GUVEC ~ YAYLA CORBA PORTAKAL Tatil Dénemi Ramazan Deil Maas Donemi Degil Kis  sebze 2784 282 210
04.02.2010 IZGARA KOFTE SPAGETTI EZOGELIN CORBA  YOGURT Tatil Dénemi Ramazan Deil Maas Donemi Degil Kis et 2784 217 344
05.02.2010 MEVSIM TURLU BULGURPILAVI  MERCIMEK CORBA REVANI Tatil Dénemi Ramazan Degil Maas DonemiDegil Ky sebze 2784 218 247
08.02.2010 PILAVUSTU DONER MERCIMEK CORBA  AYRAN ders donemi Ramazan Degil Maas DonemiDegil Kis et 2784 122 408
09.02.2010 KARISIK KIZARTMA SPAGETTI EZOGELIN CORBA  YOGURT ders donemi Ramazan Degil Maas DonemiDegil Ky sebze 2784 124 385
10.02.2010 ZEYTIN YAGLI TAZE FASULYE  PIRINC PILAVI SEHRIYE CORBA IRMIK HELVA ders donemi  Ramazan Degil Maag Donemi Degil Kis sebze 2784 121 321
11,02.2010 PATATES OTURTMA BULGURPILAVI  HAVUC CORBA CACIK ders donemi Ramazan Degil Maas DonemiDegil Ky sebze 2784 118 333
12.02.2010 TAVUK KAVURMA MAKARNA DOMATES CORBA ~ TULUMBA TATLISI  ders donemi il Maas Donemi Degil Kiy et 2784 122 378
15.02.2010 ZEYTINYAGLI NOHUT BULGURPILAVI  DOMATES CORBA  TURSU ders donemi Ramazan Degil Maas Donemi Ky sebze 2784 106 212
16.02.2010 ROSTO KOFTE MAKARNA MERCIMEK CORBA  BROKOLI SALATASI ders donemi Ramazan Degil Maas Donemi  Ki et 2784 104 390
17.02.2010 BEZELYELI KEBAP PIRING PILAVI EZOGELIN CORBA ~ PORTAKAL ders donemi Ramazan Degil Maas Donemi ~~ Kiy et 2784 107 348
18.02.2010 MEVSIM TURLU SPAGETTI SEHRIYECORBA ~ KALBURABASTI  dersdnemi RamazanDegil MaasDonemi Ky sebze 2784 110 319

Istatistiksel testler parametrik testler ve parametrik olmayan testler olmak
tizere ikiye ayrilir. Eldeki bir veri setine, bu testlerden hangisinin uygun oldugunu
belirlemek i¢in normallik testi yapilmalidir. Eger veriler normal dagilima sahip ise
parametrik testler, veriler normal dagilima sahip degil ise parametrik olmayan
testler uygun olacaktir. Verilerin istatistiksel analizleri i¢in SPSS paket
programinin 16.0 versiyonu kullanilmigtir. Olusturulan Excel Tablo 4.3’teki her

bir etken SPSS programinda bir degisken olarak tanimlanmis ve sayisal bir

karsilikla ifade edilmistir.

Tablo 4.3: Degiskenlerin SPSS

programindaki eslenikleri

Excel Tablosundaki Degisken

SPSS programindaki degisken ad1

Ana Yemek anayemek
Yan Yemek yanyemek
Corba corba

Tatli Salata Meyve tatliSalata
Donem sinavTatilDers
Ramazan Ayi ramazan

Maas Donemi maas

Mevsim mevsim

Cesit anaYemcCesit
Toplam Personel personelSay

Izinli Personel

izinliSay
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Oncelikle uygun analiz tiiriiniin belirlenmesi igin 6lgiilebilir (scale)
verilere normal dagilim testi (Kolmogorov Smirnov Testi) yapilmistir. Yapilan
testin ekran gorilintiisii Sekil 4.2°de gosterilmistir. Yapilan biitlin istatistiksel
analizlerde anlamlilik derecesi tist sinir1 0,05 olarak kabul edilmistir.

File Ecit “ew Data Transform Anslyze Graphs  Ulties  Add-ons  Wndow  Help

CHAE 60 LER A A8 45 500

101 1

Wisible: 13 of 13 Yar

il anayemek ‘ yanyemek | torha | tatliSalata ‘smavTati\DersJ ramazan ‘ maas ‘ana‘r’emCeswd izinlisay ‘persune\Say| Meysim |
1 1 18 3 13 "7 [ 2 2 [ 108 2red 4
2 2 70 0 54 ] [ 2 2 2 12 274 4
: 3 % | One-Sample Kolmogorav-Smirnov Test ! 3 e 4
4 4 16 2 15 27ad 4
5 g 121 ?Vaﬂab'm = 1 124 274 4
E}M | izinligay —
5 6 12 &) anayemek & persanelSay ‘ Dptions... | 1 1% 7l 4
7 7 3 & vanvemek & vigen 2 148 2784 4
i i 12 & corba d — 1 167 2784 4
3 9 103 || dhiatisaa 1 |i| 2 18 2784 4
10 10 g || dbswovieites 2 172 7784 4
&)ramazan
11 1" 120 & s m [ 52 2red 4
12 12 6 || @amavencest L) 2 77 778 :
13 13 B Test Distribution 2 288 2784 4
14 14 12 nommel [Juhfom [ pict] 27ad 4
15 15 B ) 2 pict] 2784 4
DPogsson Dgxponermal
16 16 126 1 mn 2784 4
7 17 el | ok || peste | Rest || concel || rep | 2 7 2784 1
18 18 130 [ 82 2784 4
19 19 3 6 % " 2 2 2 2 T 2784 4
20 20 55 1 54 75 2 2 2 [ I 2red 4
21 2 66 0 54 ] 3 2 2 2 122 2red 4
P b i 6 % "7 3 2 2 [ 124 274 4
e el 118 il (k] aE el il ol 1 471 2704 A

Sekil 4.2: SPSS programinda Kolmogorov-Smirnov testi

Tablo 4.4: Kolmogorov-Smirnov testi sonuglari

Degisken Ad1 Anlamlilik Derecesi
Izinlisay ,000
personelSay ,000
Yiyen ,000
Tablonun anlamlilik siitunundaki degerlerin istatistiksel anlamlilik

hesaplamalarinda sinir degeri kabul edilen 0,05’den kiigiik olmasi incelenen

faktorlerin dagilimlarinin normal dagilmadigini gostermektedir.

Veriler normal dagilmadigr i¢in ikiden fazla veri grubun Ol¢limlerinin
karsilastirilmasinda kullanilan Krusukal-Wallis H testi yapilmistir. Yapilan testin

ekran goriintiisii Sekil 4.3’te gosterilmistir.
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Name Type Width | Decimals Lahel | “Walues Missing Columns Align ‘ Measure

1 dl Murneric g ] MNone 7| Mone g = Right &b Mominal
2 anayemek Mumeric g 0 {1, ALABALIKY Mone & = Right & Nominal
8 yanyemek Mumeric g 0 {7, BEZELYELI PIRING... Mone 8 Right &5 Mominal
4 corba Mumeric g ] {2, ALAROMEM GORE... Mone g = Right & Nominal
& tatliSalata Murneric 8 0 {4, AYRANY Mone | = Right & Norminal
B sinavTatiDers Mumeric g 0 {1, SINAY DONEMI}.. Mone g = Right & Mominal
7 ramazan Murneric 8 0 {1, RAMAZAN] Mone | = Right & Norminal
g maas Mumeric g 0 {1, MAAS DONEMIL..  None 8 = Right &b Nominal
9 anaYemCesit Mumeric 8 0 {1, SEBIE} Mone | = Right & Norminal
10 izinligay Mumeric g 0 Mone Mone 8 = Right & Scale
11 personelSay  Mumeric g ] Mone Mone g = Right & Scale
12 mevsim Mumneric a ] {1, ILKBAHAR), .. Naone ] Right & Mominal
13 yiyen Murmeric g 0 Mone Mone g = Right & Scale
14
15 i) Tests for Several Independent Samples
16
Test Variable List
17 = Exact
&5l & yiven |$|

L & yanyemek |ﬂ|
19 & corba ‘ |
20 & tatlisalsta l
BT & sinavTatiDers

= | & ramazan
3 ib maas Grouping Yariakle:

T et b

k(1 130

24 & iinisay pravemeh(l 1300
25 & personelsay
5 &) mevsim
27 Test Type
4 KruskakWalis H [] Medisn
e [7] Jonckhesre-Terpstra
30
31

| ey
33

Sekil 4.3: SPSS programinda Krusukal-Wallis H testi

Bagimli degisken yiyen ile anayemek, yanyemek, corba, tatliSalata,
sinavTatilDers, ramazan, maas, anaYemekCesit, mevsim sozel (nominal)

degiskenleri ile ayr1 ayr test edilmistir. Sonuglar1 Tablo 4.5°teki gibidir.

Tablo 4.5: Kruskal Wallis H testi sonuglar1

Degisken Adi Anlamlilik Derecesi
Anayemek 0,000
Yanyemek 0,003
Corba 0,003
tatliSalata 0,000
sinavTatilDers 0,000
Ramazan 0,000
maas 0,626
anaYemCesit 0,000
Mevsim 0,000

Tablo 4.5’e gore anayemek, yanyemek, ¢orba, tatliSalata, sinavTatilDers,

ramazan, anaYemekCesit, mevsim nominal bagimsiz degiskenlerinin bagiml
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degisken yiyen tizerinde anlamli bir etkisi vardir. Diger taraftan maas nominal

bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerinde anlamli etkisi yoktur.

Korelasyon analizi ile iki farkli scale degisken arasindaki iligskinin yonii ve
siddeti hakkinda bilgi edinebiliriz. izinlisay ve personelsay bagimsiz scale
degiskenlerinin bagimli scale yiyen degiskeni arasindaki iligkiyi veriler normal
dagilmadig igin spearman kolarasyon testi ile test edilmistir. Yapilan testin ekran

gorintiisii Sekil 4.4’te gosterilmistir.

| Mame | Type ‘ Width ‘ Decimals ‘ Label | Values Missing Columns Align | Measure
1 d1 MNumeric 8 0 MNone Mone g = Right & MNaminal
2 anayemek MNumeric 8 0 {1, ALABALIK} Mone g = Right & Mominal
3 yanyemek MNumeric 8 0 {7, BEZELYELU PIRING... None g = Right & Nominal
4 corha Mumeric g 0 {2, ALAROMEN GCORB... None g = Right & Mominal
5 tatliSalata Mumeric g 0 {4, AYRAM]. Mone g = Right & Nominal
5 sinavTatiiDers Numeric 8 0 {1, SINAY DONEMIL..  MNone g = Right & Nominal
7 ramazan Murneric 8 0 {1, RAMAZAN]. .. MNane g = Right & Nominal
8 maas Numeric 8 0 {1, MAAS DONEMIL..  None g = Right & MNominal
9 anaYemCesit Mumeric 8 0 {1, SEBZE}... Mone g Right &5 Morninal
10 izinlisay MNumeric 8 0 MNone Mone 8 Right & Stals
11 personelSay  Numeric 8 0 Mone Mone g = Right & Scale
12 mevsim MNumeric 8 0 {1, ILKBAHAR} Mone g = Right & Nominal
13 yiyen Mumeric g 0 Mone Mone g = Right & Scale
14
15 B Bivariate Correlations
18
Yariahles: [ e
17 @0 anayemek <] 7 iminiisay [ Setere. 4
18 &vany’emek ] & personelsay
19 & corba & yiven
o tatiSalata
20 & sinavTatiDers L | L3 |
21 & ramazan q =
22 & maas
23 &anaVamCesit
= & mevsim -
o5 Correlation Coefficients
25 Pearson | | Kendallstaub [ Spearman
& Test of Significance
28 _ _ !
29 (2) Two-teiled () One-tailed
30 Flag significart correlstions
31
= | ok || paste || Beset || concel || Hem
33
34
Sekil 4.4: SPSS’te Korelasyon testi
. >
Spearman Kolerasyon testi sonuglari1 Tablo 4.6’ da vardir.
Tablo 4.6: Spearman Kolerasyon Testi Sonuglar
Degisken Adi Anlamlilik Derecesi
Izinlisay 0,000
personelSay 0,000

Scale bagimsiz izinlisay Ve scale bagimsiz personelsay degiskenleri scale

bagimli yiyen degiskeni ilizerinde istatistiksel olarak anlamli bir etkisi vardir.
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4.2 Farkh Yontemler ile Giinliik Yemek Tahmini

Calismanin bu kisminda daha énceki béliimde anlatilan tekniklerle PAU
yemekhanesinde talep tahmin ¢alismasi yapilmistir. Yapilan ¢alismalar ile ilgili
grafikler ayr1 ayr1 boliimlerde gosterilmis, her boliimiin sonuglart ayr1 bir tabloda
karsilastirilmistir. Kullanilan yontemlerin karsilastirilmasinin dogru olmasi igin
her bir yontemlerde kullanilan egitim ve test kiimesi ayn1 tutulmustur. Kodlamalar
ve grafikler igin Matlab programi kullanilmistir. Veriler [-1,1] araliginda
normalize edilmis, hata Ol¢limlerinde veriler tekrar denormalize edilerek gercek
degerler elde edilmeye calisilmigtir. Yapay sinir aglar1  yOntemlerinin
karsilagtirilmasinin saglikli olmasi icin egitim ve test kiimesi her yontemde ayni
alinmigtir. 767 adet veri kiimesinin ilk 540’1 egitim kiimesi olarak, kalan 227 veri
ise test kiimesi olarak kullanilmigtir. Tahmin yapilan biitiin yontemlerde hata

Olciim fonksiyonu olarak RMSE kullanilmistir.

4.2.1 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini

Gradyen azalmasi ¢ok katmanli geri yayilimli bu yapay sinir aginda
problemin biiyiikligine gore 3 katmanli ag mimarisinin kullanilmasi yeterli
goriilmistiir. Egitimde kullanilan ag icin egitim n, m, her bir ag katmanindaki
hiicre sayisi, tatmin eden hata sayisi ag egitilirken parametre olarak belirlenmistir.
3 katmanl ileri beslemeli YSA ile oncelikle egitim ve test hatasini minimize
edecek katmanlardaki hiicre sayilar1 belirlenmeye ¢alisilmistir. 3 katmanli yapida
bir her bir katmandaki yapay sinir hiicre sayilar1 1-10 arasinda degistirilmistir. 3-
30 arasindaki hiicrenin 3 katmana farkli sekilde yayilmasi ile 1000 farkli sekilde
egitim ve test hatalar1 6l¢iilmistiir. Bu hatalar 6lciiliirken m ve n degeri 0.5 ile
tatmin eden hata 50 ile sabitlenmis sabit degerler ile her katmandaki en uygun
sinir hiicre sayilart belirlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda 1. Katmanda 10
2. Katmanda 10 3. Katmanda 9 hiicre olugunda en diisiik egitim hatas1 elde
edilmistir. En iyi egitim hatasinin elde hiicre sayilarina gére 1. Katmandaki hiicre

sayist sabit tutulmus 2. Ve 3. Katmana gore egitim hatas1 Sekil 4.5” teki gibidir.
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Sekil 4.5: Cok katmanli agda katmanlardaki hiicre sayisina gore egitim hatasi

Belirlenen en iyi hiicre sayilar1 ile m degeri degistirilerek en iyi m degeri
hesaplanmaya calisilmistir. Ayn1 egitim ve test kiimeleri ile m degeri 0.001 ile 1
arasinda 0.001 oraninda arttirilarak 1000 defa test edilmis en iyi hiicre sayilar1 ve
en iyi m degeri belirlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda en diisiik egitim
hatasinin alindig1 m degeri =0.98 bulunmustur. Egitim hatalarin m degerine gore

degisimi Sekil 4.6’da vardir.

En disiik egitim hatasinin alindig1 hiicre sayilart ve m degeri ile n degeri
degistirilerek en diisiik egitim hatas1 alinacak n degeri hesaplanmaya ¢aligilmustir.
Ayn1 egitim ve test kiimeleri ile n degeri 0.001 ile 1 arasinda 0.001 oraninda
arttirillarak 1000 defa test edilmis en 1yi hiicre sayilar1 ve en iyi m degeri ile en iy1
n degeri belirlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda n degeri=0.534

bulunmustur. Egitim hatalarin n degerine gore degisimi Sekil 4.7°de vardir.
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Egitim Hatasi

Egitim Hatasi

diisiiniilmiis. Tatmin edecek egitim hatasin1 aga egitim parametresi olarak
verilmistir. Yapilan 100 farkl: iterasyonda egitim hatalarina gore en iyi test hatasi
bulunmaya calisilmistir. Egitim hatalarinin ¢ok kiigiik oldugu durumlarda

iterasyon sayisi ¢ok olacagindan aga giris parametresi olarak verilen egitim
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Sekil 4.6: Cok katmanli agda m degisimine gore egitim hatasinin degisimi
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Sekil 4.7: Cok katmanli agda n degerine gore egitim hatasinin degisimi
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hatasina veya maksimum iterasyon sayisina ulasildigindaki egitim hatasi en diisiik
hata olarak kabul edilmistir. Maksimum iterasyon sayist 1000 kabul edilmistir.
Istenen egitim hatasina veya maksimim iterasyon sayisina ulasildiginda egitilen
ag test verileri ile test edilmistir. Yapilan incelemede egitim hatasi yiiksek
tutuldugunda ag oOgrenecek kadar iyi egitilememis disiik tutuldugunda ise
gereginden fazla 6grenip ezberleme yaptigi gortilmiistiir. Parametrelerin en uygun
degerlerine ayarlandig1 agda tatmin edecek hataya gore test hatasinin degisimi

Sekil 4.8’de vardir.
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Sekil 4.8: Tatmin edecek egitim hatasina gore test hatas1 degisimi

Egitim hatasin1 en ¢ok diisiiren m, n ve katmanlardaki yapay sinir hiicre
sayilar1 kullanilarak agin ¢ok ya da az 6grenmesini dikkate alarak ag normalize
veriler ile egitilmistir. Test sonuglari denormalize edilerek verilmistir. Tatmin
eden hatanin en uygun diger degiskenlerin en diisiikk egitim hatas1 verdigi

durumlarda en diisiik test hatas1 (RMSEckTest) 98,40 olarak bulunmustur.
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4.2.2 Levenberg-Marquardt Algoritmas1 Kullanan ileri Beslemeli

Yapay Sinir Aglari ile Talep Tahmini

Bir onceki yontem ile karsilastirmak i¢in Matlab programinin YSA
toolbox’1 kullanilmistir. Onceki yontem ile karsilastirmalarin saglikli olabilmesi
icin ag mimarisi de degistirilmemis 3 katmanli agda ayni sayida hiicre
kullanilmistir. Maksimum epoch sayist daha onceki agdaki gibi 1000 olarak
alinmistir. Test hatalar1 denormalize edilerek gercek degerlere yakin degerler elde
edilmeye ¢alisilmistir. epoch sayisi 1-1000 arasinda birer birer arttirilmis her
epoch sayisinda test hatasi alimmistir. Ag mimarisi ve hiicre sayilari
degistirilmemistir. Her epoch sayisina gore test hatalar1 elde edilerek agin
genellemeyi en iyi yaptig1 ezberlemeden ¢ikislar lirettigi durumdaki test hatalari
alinmaya calisilmistir. Epoch sayisina gore test hatasi degisimi Sekil 4.9°da

gosterilmigtir.

220 L L L L L L L L L

200 - -

T
1

180

i
1

160

140 - -

Test Hatasi

120 1 -

100 - -

a0 W/ :

60 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Epoc Sayisi

Sekil 4.9: LM kullanan ileri beslemeli agda epoch sayisina gore test hatasi degisimi

Yapilan denemeler sonunda ag 24 epoch galistiginda genelleme yapacak
yetenege kavusmus heniiz ezberleme yapmamisken en iyi test hatasi elde
edilmistir. Yukaridaki sekilde goriildiigii gibi en diisiik hata (RMSELmTest) 63,06

olmustur.
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4.2.3 Radyal Tabanh Fonksiyon Sinir Aglari ile Yemek Talep Tahmini

RTFYSA ile yapilan talep tahmininde de karsilagtirmanin saglikli olmasi
i¢cin egitim kiimesi %70 olarak belirlenmistir. Kalan %30 veri test kiimesi olarak
kullanmilmustir. Gizli katmandaki yapay sinir hiicresi sayisi egitim kiimesindeki
hiicre sayist kadar arttirllmig her hiicre sayisina gore egitim ve test hatalari
almmistir. Hiicre sayisina gore hata degsimleri Sekil 4.10” da vardir. Agin gizli
katman sayisindaki artisa gore ilk baslarda 6grenme yetenegine gore uygun test
hatalariin yiiksek ¢iktigi agin c¢ok fazla hiicre ile egitildigi durumlarda ise

ezberlemeye bagladigi ve test hatalarinin yiiksek ¢iktigr goriilmiistiir.
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Sekil 4.10: RTYSA gizli katmandaki hiicre sayisina gore egitim ve test hatasi degisimi

Her bir hiicre sayisindaki artista egitim ve test hatalarmin bulundugu
grafige gore en disik hata (RMSErsrrest) 87,35 olarak 220 hiicreli ag ile

bulunmustur.

4.2.4 Regresyon Modeli ile Yemek Talep Tahmini

Calismanin bu kisminda daha oOnceki boliimde anlatilan istatistiksel
yontemler ile talep tahmini yapilmistir. Regresyon modelinde egri olusturmak i¢in
toplam verinin YSA yontemlerinde de egitim igin kullanilan kismi kullanilmis

kalan kisim olusturulan egri ile verileri test etmek i¢in kullanilmistir.
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4.2.4.1 Coklu Dogrusal Regresyon Modeli ile Yemek Talep Tahmini

Bu yontemde de veriler -1,1 araliginda normalize edilmis. Test hatalar1 alinirken
veriler tekrar denormalize edilip gercek degerlere yakin degerler elde edilmeye

calistlmistir. Yapilan test ve gergek degerlerin gosterimi Sekil 4.11°de vardir.
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Sekil 4.11: Coklu dogrusal regresyon ile test ve tahmini degerler

Test hatalar1 bulunurken RMSE kullanilmistir. CDR i¢in RMSE
(RMSEcprTest) 112,06 olarak bulunmustur.

4.2.4.2 Etkilesimli Coklu Dogrusal Regresyon Modeli ile Yemek

Tahmini

Bir oOnceki yontem ile aynm veriler kullanilmis dogru uydururken
degiskenlerin birbiriyle carpimi da hesaba katilmistir. Yapilan test ve gercek

degerlerin gosterimi Sekil 4.12°de vardir.
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Sekil 4.12: Etkilesimli coklu dogrusal regresyon ile test ve tahmini degerler

Test hatalart1 bulunurken RMSE kullanilmistir. ECDR i¢cin RMSE
(RMSEEgcprTest) 100,51 olarak bulunmustur.

4.2.5 Tahmin Yontemlerinin Genel Karsilastirilmasi

Yontemlerde hata hesaplamada RMSE kullanilmistir. Test kiimeleri her
yontem i¢in ayni alinmistir. Bu sayede bu veri kiimesi i¢in hangi yontemin daha
basarili oldugu cikarilabilir. Test kiimesindeki verilerin ortalamasi alinmistir. Test
kiimesindeki ortalama say1 396,78 dir. Her yontem ile bulunan hata bu ortalamaya
boliinerek hatalarin yiizde olarak karsiliklari hesaplanmistir. Hesaplamalarda

virgiilden sonraki 2 basamak alinmistir. Sonuclar Tablo 4.7°de vardir.

Tablo 4.7: Kullanilan yontemlerin test hatalarinin karsilastirilmasi

Hata Degiskeni Ortalama Say1 Hata Oran
RMSE ckTest 396,78 98,4 0,24
RMSE mTest 396,78 63,06 0,15
RMSERBFTest 396,78 87,35 0,22
RMSE DR Test 396,78 112,06 0,28
RMSEECDRTest 396,78 100,51 0,25

42



Bu calismada tahmin yapmada yapay sinir aglarinin istatistiksel
yontemlere gore daha basarili oldugu sdylenebilir. Ag icin uygun parametrelerin
ayarlanmasi ve agin ezberlemeden uygun egitim hatasiyla test edilmesinin test

sonuglarini iyilestirecegi sdylenebilir.

4.2.6 Tasarlanan Grafik Kullanic1 Arayiizii

Tasarlanan sistemler

icin parametrelerin ¢oktan sec¢imli, tahmin
yontemlerin segilebildigi, toplam ve izinli personel sayisinin girilebilecegi metin
kutularinin  bulundugu arayiiz tasarlanmistir. Arayilizden hesaplanan modelin
c¢ikislar1 uzman igin bir gorilis niteligi tasiyabilir. Ekran goriintlisii Sekil 4.13’te

vardir.

— Yemek Secimleri

Ana Yemek an emek Corba Diger Ana emek Cesidi
ALABALIK | |[BEZELYELIPIRING m | |ALAROMEN COF a | |ARMUT | |Sebze '
BAHGIVAN KEBAF BULGUR PILAVI BULGUR GORBA AYRAN Et
BEZEL'ELI KEBAF DOMATESLI PiLAY DOMATES CORE BROKOLI SALAT Kansik
CIFTLIK KOFTE ERISTE DOGON CORBA. CACIK
ELBASAN TAWA ETLI PILAV ERISTE CORBA ELMA
ET DONER MAKARNA EZOGELIN GORE ERIK
ETLi BEZELYE NOHUTLU PiLAW HAVUG CORBA HAWVUG SALATA
ETLi KURU FASUL OZBEK PILAVI MANTAR CORBY IRMIK HELWA
ETLIiNOHUT v | |PIRING PIL&WI ¥ | |MERCIMEK CORE ¥ | [KALBURABAST] ¥
£ > £ > £ > £ > L
— Donemsel Veriler Personel Verileri / Sayisal Veriler— antem Secimi
Maag Dinemi Mewsim Okul Dénemi To
plam Personel 3800 Cok Katmanh Algilayici -
Maag Danemi Degi P ibanar PMznay P9 T iT
Maag Donemi Yaz Tatil izinli Personel Sayi 200 Radyal Tabanl Y34
2 Sonbahar Ders Dogrusal Regresyon
K S
1% Egitim Sayisi " % Etkilesimii Dog. Regresyon
Ramazan
Ramazan Ay Degil ~ I ¥
Ramazan Ayl
] Hesapla WMode!l Tahmin: 384138
L W
Sekil 4.13: Tasarlanan Grafik Kullanic1 Araytizii
427En 1lIyi ve En Koti Orneklerin Uzman Goriisii ile
Karsilastirilmasi

Tez kapsaminda tahmin yontemlerinin en iyi tahmin ettigi 5 glinliik veriler

ve en koti tahmin ettigi 5 giinliik veriler alinarak toplam 38 giinliik liste
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olusturulmustur. En iyi en kot 6rneklerin bulundugu liste i¢in uzman kisiler ile
goriisiilmiis ve uzman kisiler tarafindan o giinlerin yemek sayilarinin tahmin

edilmesi istenmistir.

Uzman goriisii almak icin Pamukkale Universitesi merkez yemekhanesi
beslenme uzmani Cagla SASMAZ ve bas as¢1 Yalgin BAYER ile goriisiilmiistiir.
Goriismede yemek tahmini ile ilgili belli bir akilli sistemin bulunmadigr ve
tahminlerin beslenme uzmani1 ve bas as¢i uzman goriislerine dayandigi ifade
edilmistir. Yapilan tahminlerin bu tez kapsaminda kullanilan verilerin bulundugu
tarih araligini kapsamadigi 6grenilmistir. Uzman tahmininde ele alinan kriterlerin
bu tezde belirlenen kriterlerle benzer oldugu ve ayrica uzman tahmininde
giinlerden Cuma olmasinin da yemek sayisina etkisi oldugu belirtilmistir. Uzman
kisiler 3600 kisiden kag¢ kisinin personel yemekhanesinde yemek yiyecegini
tahmin etmigtir. Tahminde kullanilan yillardaki toplam personel sayist 3600°e
boliiniip, elde edilen boliim uzmanlarin tahmin ettigi sayilar ile ¢arpilmistir. Bu

sayede verilerin bulundugu giine ait uzman goriisii elde edilmeye calisilmistir.

En iyi ve en kotii 6rneklerin tahmin yontemi ortalamalart ve uzman goriisii
ortalamalar1 Tablo 4.8’de verilmistir. En iyi en koti tahminlerin bulundugu
yemekler Tablo 4.9’da listelenmistir. Her bir model ve uzman goriisiiniin en iyi
tahminleri ve o giin ger¢ekten kag kisinin yedigi arasindaki farklar hesaplanmis

yontemlerin en iy1 ve en kotii sonuglart daha koyu sekilde Tablo 4.10°da vardir.

Tablo 4.8: En iyi en koétii 6rneklerin ortalamalarinin karsilagtirilmasi

Hata Degiskeni Tiim iyi ve kotii 6rnekler i¢in ortalama
FarkCK Testortalama 81,23

FarkLMTestortalama 84,93

FarkRBFTestortalama 67,72

FarkCDR Testortalama 96,08

FarkECDR Testortalama 99,67

FarkUzmanGoriiSortalama 128

Biitlin yontemlerin en iyi ve en kotii 6rneklerinin bir arada bulundugu 38
giinliik verilerin ortalamas ele alindiginda ise yapay sinir aglar1 ve istatistiksel

yontemlerin uzman goriisiinden daha basarili oldugu séylenebilir.
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Tablo 4.9: En iyi en kotii 6rneklerin olugtugu yemek verileri

Tarih Ana Yemek Yan Yemek Corba Diger Dénem Ramazan Ay1 | Maas Dénemi Mevsim | Cesit | Toplam Personel | izinli Personel
17.10.2011 | ZEYTINYAGLI KURU FASULYE | PIRINC PILAVI EZOGELIN CORBA TURSU ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi sonbahar | sebze | 2815 166
10.02.2010 | ZEYTIN YAGLI TAZE FASULYE | PIRINC PILAVI SEHRIYE CORBA IRMIK HELVA | ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | Kis sebze | 2784 121
23.03.2011 | ELBASAN TAVA BULGUR PILAVI DOMATES CORBA AYRAN ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi ilkBahar | et 2815 146
25.07.2012 | FIRIN PATATES BULGUR PILAVI ALAROMEN CORBA | SALATA ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Donemi yaz sebze | 3011 591
04.06.2012 | ZEYTINYAGLI NOHUT BULGUR PILAVI TARHANA CORBA CACIK Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz sebze | 3011 241
23.06.2010 | ELBASAN TAVA ERISTE SEHRIYE CORBA KARPUZ ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi yaz et 2784 378
26.03.2012 | ZEYTINYAGLI BARBUNYA PIRING PILAVI SUT CORBA TURSU ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | ilkBahar | sebze | 3011 145
18.08.2010 | ELBASAN TAVA BULGUR PILAVI YAYLA CORBA KARPUZ Tatil Dénemi | ramazan ay1 Maas Donemi yaz et 2784 704
19.08.2010 | KABAK MUSAKKA ERISTE EZOGELIN CORBA YOGURT Tatil Donemi | ramazan ay1 Maas Donemi yaz sebze | 2784 739
03.06.2011 | ZEYTINYAGLI KABAK SEHRIYELI GUVEC | EZOGELIN CORBA YOGURT sinav dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz sebze | 2815 183
02.04.2012 | TAVUKLU BEZELYE PIiRINC PILAVI DOMATES CORBA MEYVE ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | ilkBahar | karisik | 3011 171
25.01.2011 | SEBZELI KEBAP ERISTE SEHRIYE CORBA CACIK Tatil Donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Kis et 2815 198
18.01.2011 | ROSTO KOFTE SOSLU SPAGETTI SUT CORBA ELMA sinav donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Kis et 2815 145
01.08.2012 | ZEYTINYAGLI KURU FASULYE | PIRING PILAVI EZOGELIN CORBA SALATA ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz sebze | 3011 561
21.04.2011 | TERBIYELI KOFTE SOSLU MAKARNA | SEBZE CORBA ELMA ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Donemi ilkBahar | et 2815 170
14.01.2013 | ETLI KURU FASULYE PIRING PILAVI ALAROMEN CORBA TURSU Tatil Donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | Kis karisik | 3269 192
13.01.2010 | MEVSIM TURLU BULGUR PiLAVI SEHRIYE CORBA SUPANGLE sinav donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | Kig sebze | 2784 113
10.06.2010 | ZEYTINYAGLI KABAK SEHRIYELI GUVEC | MERCIMEK CORBA YOGURT Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz sebze | 2784 255
22.03.2010 | ZEYTIN YAGLI TAZE FASULYE | PiRiNC PILAVI SEHRIYE CORBA TAHIN HELVA | ders donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi ilkBahar | sebze | 2784 121
19.10.2010 | TAS KEBABI SOSLU MAKARNA | DOMATES CORBA SALATA Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi sonbahar | et 2784 165
15.07.2011 | PILAVUSTU IZGARA KOFTE MERCIMEK CORBA AYRAN ders donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi yaz et 2815 751
27.12.2011 | ZEYTIN YAGLI TAZE FASULYE | OZBEK PiLAVI ALAROMEN CORBA CACIK ders donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | Kis sebze | 2815 223
19.01.2010 | IZGARA KOFTE PIRING PILAVI SEHRIYE CORBA SALATA Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Kis et 2784 148
29.09.2010 | PATLICAN MUSAKKA PIRINC PILAVI MERCIMEK CORBA YOGURT Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | sonbahar | sebze | 2784 201
07.07.2010 | ZEYTINYAGLI BEZELYE PIRING PILAVI SEHRIYE CORBA KARPUZ ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz sebze | 2784 580
27.03.2012 | KARISIK KIZARTMA SOSLU MAKARNA | EZOGELIN CORBA YOGURT ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | ilkBahar | sebze | 3011 145
24.06.2010 | SEBZELI KEBAP PIRING PILAVI MERCIMEK CORBA SUPANGLE ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi yaz et 2784 380
13.09.2012 | ZEYTINYAGLI BARBUNYA BULGUR PILAVI TAVUKSUYU CORBA | SEKERPARE Tatil Donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | sonbahar | sebze | 3011 536
27.05.2011 | TERBIYELI KOFTE ERISTE EZOGELIN CORBA REVANI sinav dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | ilkBahar | et 2815 207
08.02.2010 | PILAVUSTU DONER MERCIMEK CORBA AYRAN ders donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | Kis et 2784 122
30.01.2013 | KARISIK KIZARTMA ETLI PILAV TARHANA CORBA YOGURT Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | Kis sebze | 3269 582
21.06.2012 | PILAVUSTU IZGARA KOFTE EZOGELIN CORBA SALATA ders donemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi yaz et 3011 419
12.04.2012 | TAVUKLU NOHUT BULGUR PILAVI HAVUC CORBA TURSU ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | ilkBahar | kargik | 3011 159
03.12.2012 | TAVUKLU NOHUT BULGUR PILAVI YAYLA CORBA TURSU ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | Kig karigik | 3011 217
30.03.2012 | TAS KEBABI SOSLU SPAGETTI TARHANA CORBA CACIK ders donemi | Ramazan Degil | Maas Donemi Degil | ilkBahar | et 3011 167
20.06.2011 | ZEYTINYAGLI BARBUNYA PIRING PILAVI SEHRIYE CORBA CACIK ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi yaz sebze | 2815 306
08.06.2012 | ALABALIK ERISTE MERCIMEK CORBA REVANI Tatil Dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | yaz et 3011 307
04.10.2011 | MEVSIM TURLU SOSLU SPAGETTI EZOGELIN CORBA YOGURT ders dénemi | Ramazan Degil | Maas Dénemi Degil | sonbahar | sebze | 2815 191
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Tablo 4.10: En iyi en kotii 6rnekler igin tahminler ile gergek veriler arasindaki fark

Tarih Yenilen Yemek | CKTest | LMTest | RBFTest | CDRTest | ECDRTest | Uzman Goriis | FarkCKTest | FarkLMTest | FarkRBFTest | FarkCDRTest | FarkECDRTest | FarkUzmanGoriis
17.10.2011 510 397,7 226,4 369,8 336,2 316,1 297,1 112,3 283,6 140,2 1738 193,9 212,9
10.02.2010 321 320,8 314,7 3239 348,7 319,9 270,7 0,2 6,3 2,9 27,7 11 50,3
23.03.2011 410 398,4 403 404,4 422,4 409,6 430,1 11,6 7 5,6 12,4 0,4 20,1
25.07.2012 270 264,9 235,5 261,2 315 271 267,6 5,1 34,5 8,8 45 1 24
04.06.2012 536 540,9 179,8 454,1 475,2 475 284,4 4,9 356,2 81,9 60,8 61 251,6
23.06.2010 933 470,9 918,1 897,8 366,2 384,5 348,0 462,1 149 35,2 566,8 548,5 585,0
26.03.2012 833 698,1 769 760,9 545,1 652,9 284,4 1349 64 72,1 287,9 180,1 548,6
18.08.2010 127 130 76,2 401,2 134 175,5 232,0 3 50,8 274,2 7 48,5 105,0
19.08.2010 109 132,7 108,3 153,5 55,1 107 174,0 23,7 0,7 445 53,9 2 65,0
03.06.2011 256 339,3 316,4 352,8 255,6 3415 234,6 83,3 60,4 96,8 04 85,5 21,4
02.04.2012 512 753,5 799,5 607,4 616,8 767,7 334,6 2415 2875 95,4 104,8 255,7 177,4
25.01.2011 297 396,6 306,4 295,8 343,4 3749 305,0 99,6 9,4 1,2 46,4 77,9 8,0
18.01.2011 347 392,6 345,1 346,9 305,8 285,9 351,9 45,6 1,9 0,1 41,2 61,1 49
01.08.2012 326 341,3 323,5 300,9 324,4 297,7 309,5 15,3 2,5 25,1 16 28,3 16,5
21.04.2011 369 382,3 368 379,8 418,1 342,5 391,0 13,3 1 10,8 49,1 26,5 22,0
14.01.2013 499 539,5 489,7 498,2 757,8 567,3 336,0 40,5 9,3 0,8 258,8 68,3 163,0
13.01.2010 342 347,4 344,2 342,4 251,3 280,4 286,1 5,4 2,2 04 90,7 61,6 55,9
10.06.2010 247 309,2 397,7 424 276,1 306 2475 62,2 150,7 177 29,1 59 0,5
22.03.2010 281 280,3 3414 230,4 352,4 260,2 324,8 0,7 60,4 50,6 71,4 20,8 43,8
19.10.2010 383 381,3 325,7 376,2 309,3 325,7 386,7 1,7 57,3 6,8 73,7 57,3 3,7
15.07.2011 344 426,5 301,2 533,8 3131 419,7 328,4 82,5 42,8 189,8 30,9 75,7 15,6
27.12.2011 338 336,8 320,8 350,1 338,1 369,6 320,6 1,2 17,2 12,1 0,1 31,6 17,4
19.01.2010 373 390,8 361,2 409,9 334,4 372,8 371,2 17,8 11,8 36,9 38,6 0,2 18
29.09.2010 551 374,8 4258 493,6 287,7 335,7 332,5 176,2 1252 57,4 263,3 2153 2185
07.07.2010 289 263,1 281,4 236,3 287,8 261 309,3 25,9 7,6 52,7 1,2 28 20,3
27.03.2012 656 703,3 312,8 575,4 548 712,4 418,2 47,3 343,2 80,6 108 56,4 2378
24.06.2010 779 350,3 306,4 346,1 344 333,55 363,5 428,7 472,6 432,9 435 4455 4155
13.09.2012 466 467,9 468,8 479,2 416,1 381 317,8 19 2,8 13,2 49,9 85 148,2
27.05.2011 325 343,9 326,7 326 302,4 456,8 391,0 18,9 1,7 1 22,6 131,8 66,0
08.02.2010 408 430,9 408,4 403,3 390,2 419,9 386,7 22,9 0,4 47 17,8 11,9 21,3
30.01.2013 443 448,1 443 440 623,3 504,2 399,5 5,1 0 3 180,3 61,2 435
21.06.2012 735 663 625,6 564,2 514,2 617,3 418,2 72 109,4 170,8 220,8 117,7 316,8
12.04.2012 592 752,3 775,1 659,3 612,2 850,4 334,6 160,3 183,1 67,3 20,2 2584 2574
03.12.2012 533 746,9 594,2 645,1 598,4 783,6 334,6 2139 61,2 112,1 65,4 250,6 198,4
30.03.2012 601 745,5 575,4 651,8 600,7 669,4 376,4 1445 25,6 50,8 0,3 68,4 2246
20.06.2011 267 356 372,5 320,7 346,3 266,5 2737 89 105,5 53,7 79,3 0,5 6,7
08.06.2012 497 704,9 752,7 578,5 518,2 560,8 342,92 207,9 255,7 81,5 21,2 63,8 154,1
04.10.2011 456 460 457,1 433,5 362,1 408,8 312,78 4 11 22,5 93,9 47,2 143,2
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada Pamukkale Universitesi yemekhanesine ait tabldot yemek
veren yemekhane verileri kullanilmistir. Universite biinyesinde bulunan hizl
yemek servisleri tabldot yemek tercih edilmedigi durumlarda kullanilmaktadir.
Diger kafe ve hizli yemek servislerinin kullanilma orani talbldot yemekhane talep
sayisindaki artis ve azalig ile baglantilidir. Bu ¢alismada yemekhaneyi kullanan
idari, akademik ve hizmet alim1 seklinde ¢alisip yemekhaneyi kullanan personelin
verileri kullamlmustir. Ogrenci yemekhanesi verileri ise degerlendirmeye
alimmamistir. Yemekhane yetkilileri ile gorisiildiigiinde talep tahmini igin
herhangi bir akilli sistemin bulunmadigi, talep tahmininde uzman goriisiiniin esas

alindig belirtilmistir.

Yapay Sinir Aglar1 ve istatistiksel yontemler ile yapilan testlerin sonuglari
tabldot yemek yenilen yemekhaneler i¢in tahmin niteligindedir. Bu ¢alisma diger
talep tahminleri gibi yemekhane talep tahmininde de yapay sinir aglari ve diger

yontemlerin basarili bir sekilde kullanilabilecegini ortaya koymaktadir.

Bu calismanin devami olarak tabldot yemekhane verileri disindaki yemek
verilerinin tahmin edilmesi ile ilgili bir g¢aligma yapilabilir. Ayrica farkli
yerleskelerde bulunan {iniversite birimlerindeki veriler de degerlendirilmeye

alinabilir.

Universite igindeki kafeler ve &grenci yemekhanesi, Kimkli kampiisii
disindaki okullarin verileri ile bu verilerin taleplerini etkileyen kriterler belirlenip
tiniversite bilinyesine toplam atik yemek miktarim1 azaltacak sistemler

tasarlanabilir.

Olusturulan kullanic1 araylizii sayesinde gelecege yonelik giinliik
tahminler yapilabilir. Yapilan gilinliik tahminler uzman goriisii ile karsilastirilip
uzman goriisliniin olumlu yonde etkilenmesi saglanabilir. Uzman goriisleri ile
program ¢iktilar1 ayr1 bir ag§ mimarisi olusturarak katmanli bir yap1 ya da iki

ciktinin degerlendirildigi bulanik sistemler tasarlanabilir.
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