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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

TAHMIN PROBLEMLERI ICIN REGRESYON AGACI VE KOMSULUK TABANLI
YONTEMLER GELISTIRILMESI: KALIPCILIK SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Gozde ESER

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damsman: Dog. Dr. Tiilin INKAYA

Uretim ile hizmet sistemlerinde gercekei ve hizli karar almak firmalara rekabet avantaji
kazandirmaktadir. Bilgi teknolojilerindeki gelismeler firmalarin biiyiik miktarda veriye
kolay erisimini saglamaktadir. Ancak sayisal degerlerin tahmininin yapilmasi firmalarin
karsilastig1 biiyiik zorluklardandir. Bu galismada tahmin problemlerinin ¢6ziimii igin veri
madenciligine dayali bir metodoloji énerilmistir. Onerilen metodolojide agac tabanl
yontemler ve komsuluk tabanli yontemler kullanilmistir. Aga¢ tabanli yontemler
Regresyon Agaci, Torbalama Regresyon Agaci ve Giigclendirme Regresyon Agacidir.
Komsuluk tabanli yontemler, K-En Yakin Komsuluk ve Torbalama K- En Yakin
Komsuluktur. Tahmin modelleri olusturulurken veri kiimelerindeki nesnelerin yerel
aykirt deger faktorlerini, uzakliklarin1 ve en yakin komsuluk siralamasini dikkate alan
agirlikli tahmin fonksiyonlar1 kullanilmistir. Aykiri deger analizi ¢aligmasi yapilarak
tahmin modellerinin dogrulugunun arttiriimasi hedeflenmistir. Onerilen yaklasimlarin
performans1 dokuz adet karsilastirmali degerlendirme veri kiimesi iizerinde test
edilmistir. Yapilan karsilastirmalarda aykir1 deger analizi ile veri Onisleme yapildiktan
sonra agirlikli tahmin fonksiyonlar1 kullanilarak gelistirilen topluluk yontemlerin
dogrulugu arttirdig1 goriilmiistiir. Ayrica sac metal kalip imalat1 yapan bir firmada kalip
tiretim stirelerinin tahmini igin bir vaka analizi ¢alismasi yapilmigtir. Firmanin 2015-2018
yillart arasinda iiretimini tamamladigi 85 kaliba ait veriler kullanilarak gelistirilen
modellerin performanslar1 degerlendirilmistir. Istatistiksel sonuglar 6nerilen yaklasim ile
tahmin dogrulugunun arttigin1 gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, aga¢ tabanli yontemler, Komsuluk tabanli
yontemler, topluluk yontemler, agirlikli tahmin fonksiyonu

2021, x + 99 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

DEVELOPMENT OF REGRESSION TREE AND NEIGHBORHOOD-BASED
METHODS FOR PREDICTION PROBLEMS: AN APPLICATION IN THE DIE
INDUSTRY

Gozde ESER

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Tiilin INKAYA

Making realistic and fast decisions in production and service systems gives companies a
competitive advantage. Developments in information technologies provide companies
with easy access to large amounts of data. However, estimating numerical values is one
of the major challenges faced by companies. In this study, a methodology based on data
mining is proposed for the solution of prediction problems. Tree-based and
neighborhood-based methods are used in the proposed methodology. Tree-based methods
are Regression Tree, Bagging Regression Tree, and Boosting Regression Tree.
Neighborhood-based methods, K-The Nearest Neighborhood and Bagging K-The Nearest
Neighborhood. Weighted estimation functions that take into account the local outlier
factors, distances and the nearest neighborhood order of the objects in the data sets were
used while creating the prediction models. It was aimed to increase the accuracy of the
prediction models by performing an outlier analysis study. The performance of the
proposed approaches was tested on nine comparative evaluation datasets. In the
comparisons, it was observed that the ensemble methods developed by using weighted
estimation functions after data preprocessing with outlier analysis increased the accuracy.
In addition, a case study was conducted to estimate the die production times in a company
that manufactures sheet metal dies. The performances of the developed models were
evaluated using the data of 85 dies produced by the company between 2015-2018.
Statistical results showed that the accuracy of the prediction increased with the proposed
approach.

Key words: Data mining, tree-based methods, neighborhood-based methods, community
methods, weighted prediction function

2021, x + 99 pages
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SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler Aciklama

a Gic katsayist

Acc(M) Modelin dogrulugu (Accuracy of the model)

B Topluluk yaklasiminda olusturulacak model sayis1

B b. modelin agirlik giiglendirme degeri

D Veri kiimesi

D;* i. nesnenin diistiigii yaprak diigiimiindeki veri kiimesi

D, b. modelin egitim veri kiimesi

DT b. modelin test veri kiimesi D,” = D\{Dj}

d(xp,Xq) X, nesnesinin x, nesnesine olan uzaklig

derinlik; J. diigim derinligi

derinlik, Maksimum derinligi

€ Beklenen iyilesme miktari

€ Hata miktar1

frin(x) Topluluk model ¢iktisi

k Capraz gecerleme sayisi

K En yakin komsuluk sayis1

Kdistance Bir nesnenin K. en yakin komsusu ile arasindaki mesafe

k(xp,%q) X4 Nesnesinin x,, nesnesine olan en yakin komsuluk sirasi

lof Yerel aykir1 deger faktorii

Ird Yerel ulagilabilirlik yogunlugu

m Veri kiimesindeki 6znitelik sayist

M, Topluluktaki b. tahmin modeli

M* Birlesik model

MinPts Minimum nesne sayisi

n Veri kiimesindeki nesne sayisi

Nnin Bir diigiimiin boliinebilmesi i¢in gerekli olan minimum nesne
sayi1sl

n’ Test veri kiimesinin nesne sayis1

n;* I. nesnenin diistiigii yaprak diigiimdeki nesne sayisi

nesneSayist; J. diigiimiindeki nesne sayist

Nyaistance Bir nesnenin K komsuluk mesafesi

reachdisty Ulagilabilirlik mesafesi

S(Xp,Xgq) X, Nesnesinin x, nesnesine olan benzerligi

Q Dogru ve yanlis tahminleri ayirmak i¢in esik degeri

w; I. nesnenin agirlig

w Gli¢lendirme regresyon agaclarinin agirlik vektorii

X; I. nesne

xT Test nesnesi

Xij Veri kiimesindeki i. nesnenin j. dznitelikte aldig1 deger

Xj Veri kiimesindeki j. 6znitelik

X" Modelin hata miktarini en aza indiren 6znitelik

Vi
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N <I

Kisaltmalar
AID
ANOVA
ARE
AR-LOF
ATF
BEM
CAD
CAM
CART
CHAID
CNC 2D
CNC 3D
CRUISE
CTREE
FACT
GBART
GI-KNN

GRA
GUIDE

KMRA

KNCN

KNN
KNN-KFGP

Aciklama

I. nesnenin ¢ikt1 degiskenin gercek degeri
i. nesnenin ¢ikt1 degiskenin tahmin degeri
J. diiglimiin tahmin degeri
Normallestirme faktorii

Aciklama

Otomatik Etkilesim Algilama (Automatic Interaction Detection)
Varyans Analizi (Analysis of Variance)

Mutlak Bagil Hata (Absolute Relative Error)

Boyut Derecelendirme Yerel Aykir1 Faktorii (Aspect-Rating Local
Outlier Factor)

Agirlikli Tahmin Fonksiyonu

Biiyiik Hata Marjli (Big Error Margin)

Bilgisayar Destekli Tasarim (Computer Aided Design)

Bilgisayar Destekli Imalat (Computer Aided Manufacturing)
Smiflandirma ve Regresyon Agaglar1 (Classification and
Regression Trees)

Ki-kare Otomatik Etkilesim Algilama (CHi-squared Automatic
Interaction Detector)

Iki Boyutlu Bilgisayarli Sayisal Kontrol (Two Dimentional
Computer Numerical Control)

Uc Boyutlu Bilgisayarli Sayisal Kontrol (Three Dimentional
Computer Numerical Control)

Tarafsiz Etkilesim Se¢imi ve Tahmini ile Siniflandirma Kurali
(Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and
Estimation)

Kosullu Cikarim Agaclar1 (Conditional Inference Trees)

Hizli ve Dogru Smiflandirma Agact (Fast and Accurate
Classification Tree)

Degisken Gruplama Tabanli Bayes Katki Regresyon Agaci
(Variable Grouping Based Bayesian Additive Regression Tree)
Kiiresel Bilgilendirici K-en Yakin Komsu (Globally Informative
K-Nearest Neighbor)

Giiglendirme Regresyon Agaci

Genellestirilmig, Tarafsiz, FEtkilesim Algilama ve Tahmin
(Generalized, Unbiased, Interaction Detection and Estimation)
K-en Yakin Komsu Algoritmasi ve Coklu Regresyon Algoritmast
(K-Nearest Neighbor and Multiple Regression Algorithm)

K-En Yakin Agirlik Merkezi Komsular1 (K-Nearest Centroid
Neighbors)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

Gauss Siire¢ Regresyonu icin K-En Yakin Komsu tabanli Kalman
Filtresi (K-Nearest Neighbor Based Kalman Filter for Gaussian
Process Regression)
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LOF
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MAPE
MFS
NN
OCR
QUEST

PRP

RA
RMSE
RSS
RTA
RTC
STIMA

SUPPORT

THAID

TKNN
TRA

Aciklama

Yerel Bilgilendirici K-en Yakin Komsu (Locally Informative K-
Nearest Neighbor)

Yerel Aykirt Deger Faktorii (Local Outlier Factor)

Birini Disarida Birak Capraz Gegerleme (Leave One Out Cross
Validation)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error)
Ozellik Alt Kiimeleri (Multiple Feature Subsets)

En Yakin Komsu (Nearest Neighbor)

Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition)

Hizli, Tarafsiz ve Etkili Istatistik Agact (Quick, Unbiased and
Efficient Statistical Tree)

Yayinlanan ~ Goreceli  Performans  (Published  Relative
Performance)

Regresyon Agaci

Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error)
Artik Kareler Toplami1 (Residual Sum of Squares)

Regresyon Govde Yaklagimi (Regression Trunk Approach)
Giivenilirlik Regresyon Agaci (Regression Tree Credibility)
Eszamanli Esik Etkilesim Modelleme Algoritmasi (Simultaneous
Threshold Interaction Modeling Algorithm)

Diizlestirilmis ve Diizlestirilmemis Parcali Polinom Regresyon
Agaclart (Smoothed and Unsmoothed Piecewise Polynomial
Regression Trees)

THeta Otomatik Etkilesim Algilama (THeta Automatic

Interaction Detection)

Torbalama K-En Yakin Komsuluk

Torbalama Regresyon Agaci
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1. GIRIS

Endiistri 4.0 ve bilgi teknolojilerindeki gelismeler biiyiik miktarda verinin {iretim veya
hizmet ortamlarindan toplanmasi, depolanmasi ve kolay erigimi igin sirketlere avantaj
saglamaktadir. Toplanan veriler islenmediginde verinin gercek ©6nemi ve degeri
bilinememektedir. Veri madenciligi, bliyiik miktarda verinin igerisinden anlamh, gizli
kalmus bilgileri ortaya ¢ikartmak igin ¢esitli yontemlerle verinin igslenmesidir. Bu siirecte
veri madenciligi istatistik, veri tabani teknolojileri, makine 6grenmesi, yapay zeka ve
gorsellestirme gibi bir¢ok farkli disiplini bir araya getirmektedir. Veri madenciligi ile elde
edilen bilgiler is yontemi, pazarlama, bankacilik, tip, miithendislik, satis tahmini gibi

bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Talep tahmini, rekabet analizi, fiyatlandirma, kapasite tahmini, {iretim siiresi tahmini,
miisteri kredi limitlerinin belirlenmesi gibi bir¢ok alanda numerik ¢ikt1 degerleri tahmin
edilmek istenmektedir. Uretim ve hizmet sistemlerinde numerik ¢ikt1 degerlerinin dogru
ve hizli tahmin edilmesi biiylik bir problemdir. Literatiire bakildiginda bu problem
regresyon veya Ongorii problemi olarak adlandirilmaktadir. Regresyon problemlerinin
¢oziimiinde yaygin olarak kullanilan yontemler regresyon agaglari, destek vektor

regresyonlari, yapay sinir aglar1 ve en yakin komsuluk tabanli yontemlerdir.

Bu tezde tahmin problemlerinin ¢oziimii i¢in veri madenciligi tabanli bir tahmin
metodolojisi gelistirmek amacglanmigtir. Veri madenciligi dogrusal olmayan, aykiri
degerler igeren biiylik miktarda verilerle basa c¢ikabildigi i¢in tahmin problemlerinin

¢Oziimiinde tercih edilmektedir.

Bu tezde veri madenciligi yontemlerinden regresyon agaglari ve komsuluk tabanli
yontemler esas alinarak c¢alismalar yapilmistir. Regresyon agaclari anlasilmasi ve
yorumlanmasi kolay, veri on isleme ihtiyaci az, sayisal ve kategorik veri isleyebilen ve
giriiltiiden etkilenmeyen bir yontemdir. Regresyon agaglar1 bir kural mekanizmasi
olusturdugu icin tahmin degerlerinin hangi kosullar altinda {iretildigi kolaylikla

aciklanmaktadir. Ancak regresyon agaclariin bazi dezavantajlar1 da vardir.



Regresyon agaclarinin yaprak diigiimiinde kullanilan tahmin yonteminin se¢imi 6nemli
bir problemdir. Karmasiklig1 yiiksek tahmin fonksiyonlarmin kullanilmasi hesaplama
maliyetini arttirirken, ortalamalarin alinmasi gibi basit bir yontem seg¢ilmesi tahmin
dogrulugunun diisiik olmasina neden olmaktadir. Bu problemin ¢oziimii i¢in K-en yakin
komsu yonteminin basit ama etkili yapisini regresyon agaglarina entegre eden bir
yaklasim onerilmistir. Onerilen yaklasimda en yakin komsulara daha fazla agirlik
verilirken, nesnelerin yerel aykiri deger faktorleri de bir diger agirlik kriteri olarak dikkate
alinmaktadir. Yerel aykiri deger faktorii ile komsuluk tabanli algoritmalarda veri
kiimesindeki aykirt degerlerin tahmin sonuglarina olan olumsuz etkisinin azaltilmasi
amaclanmistir. Bununla birlikte bir diger zorluk en yakin komsu algoritmasinda K
degerinin belirlenmesidir. Bunun igin Onerilen yaklasimda farkli K degerleri

kullanilmastir.

Literatiire bakildiginda onerilen yaklasima benzer calismalar bulunmaktadir, ancak
regresyon agaclariin yaprak diigiimlerine nesnelerin komsuluk ve aykiri deger
faktorlerini entegre eden bir c¢aligmaya rastlanmamistir. Ayni zamanda yapilan
caligmalardan farkli olarak torbalama ve giiclendirme algoritmalar1 onerilen komsuluk

tabanli regresyon agaclari ile birlikte kullanilmistir.

Gelistirilen yaklasimlar karsilagtirmali degerlendirme i¢in kullanilan veri kiimelerine
uygulanarak elde edilen sonuglara gére model performanslar karsilastirilmistir. Ayrica
siparige dayali imalat yapan bir kalip firmasimnin gergek verileri tizerinde bir vaka
caligmas1 yapilmistir. Yapilan vaka ¢alismasinda Onerilen yontemler ile kalip imalat

stiresi tahmin edilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, bu tezde kullanilan veri madenciligi yontemleri ile ilgili caligmalar
incelenmistir. Boliim 2.1°de regresyon agaglarindaki gelismeler agiklanmigtir. Bolim
2.2°de K-en yakin komsu algoritmasi ile ilgili yapilan ¢calismalara yer verilmistir. Bolim
2.3’te literatiirde yer alan temel topluluk yontemler agiklanmistir. Son olarak Bolim

2.4’te aykir1 veri analizi ile ilgili ¢alismalar yer almaktadir.

2.1. Regresyon Agaclar

Regresyon agaglari, bir tahmin modeli olusturmak igin verileri yinelemeli olarak
boliimlere ayiran ve her boliime basit bir tahmin modeli yerlestiren bir makine 6grenimi
yontemidir (Loh 2014). Regresyon agaglari boliinme sayisi, aga¢ derinligi, budama
kosulu, hata hesab1 ve her boliime uygulanan regresyon modeli agisindan birbirinden

farklilagmaktadir.

Agac tabanli yaklasimlarin temelini olusturan ve tarihte bilinen ilk regresyon agaci
1960'larda Morgan ve Sonquist (1963) tarafindan gelistirilen Otomatik Etkilesim
Algilama (Automatic Interaction Detection — AID) algoritmasidir. AID algoritmasinda
aga¢ ikili bolinmelerle olusturulmaktadir. Bir diigimiin bolinme sonrasi hata
miktarindaki iyilesme 0,01’den kiigiikse boliinmeyi durdurmaktadir. Daha sonra
1970'lerde Morgan ve Messenger (1973), smiflandirma agaci iiretmek i¢in AID
algoritmasi kullanarak THeta Otomatik Etkilesim Algilama (THeta Automatic Interaction
Detection — THAID) algoritmasini gelistirmig. THAID algoritmasinda béliinme diigiim
safsizligia gore yapilmaktadir ve durdurma kriteri AID algoritmasinda oldugu gibi sabit
bir deger degildir. Baslangicta siiflandirma igin tasarlanmis ve daha sonra regresyona
genisletilmis bir diger algoritma Ki-kare Otomatik Etkilesim Algilama (CHi-squared
Automatic Interaction Detector — CHAID) algoritmasidir (Kass 1980). CHAID
algoritmasi ki-kare analizi yaparak, degiskenin tiiriine bagli olarak bir digiimii iki veya
daha fazla ¢ocuk diigiime bolmektedir. 1980'lerde Breiman ve ark. (1984), AID ve
THAID ile ayn1 a¢gozlii arama yaklasimini izleyerek maksimum agaci olusturduktan

sonra agact en diisiik ¢apraz dogrulama hata tahminine gére budayan Siniflandirma ve



Regresyon Agaclar1 (Classification and Regression Trees — CART) algoritmasini
gelistirmistir. Quinlan (1992) CART gibi agag temelli bir model olan M5 algoritmasini
gelistirmistir. CART regresyon agaclarinin yapraklarinda degerler varken, M5 tarafindan
olusturulan agaclarin yapraklarinda ¢ok degiskenli dogrusal modeller olmasi aralarindaki
en biiytik farktir. M5 agacinin dezavantaji parcali sabit modeller olduklari i¢in baglangicta
oldukga biiylik olma egiliminde olmasidir. Wang ve Witten (1996), M5 algoritmasini
daha az ayrintili ama daha hizli bir yaklasim kullanarak parcali ¢coklu dogrusal agac

modeli algoritmasina genisletmistir.

Chaudhuri ve ark. (1994) regresyon agaci olustururken her diigiimde verilere parametrik
olmayan dogrusal bir model uygulayan Diizlestirilmis ve Diizlestirilmemis Parcali
Polinom Regresyon Agaclari (Smoothed and Unsmoothed Piecewise Polynomial
Regression Trees — SUPPORT) algoritmasini gelistirmistir. SUPPORT algoritmasinin
aga¢ boyutunu belirlemek i¢in capraz dogrulayict ¢cok adimli ileriye doniik durma kriteri
kullanilmas1 CART algoritmasindan farklilastig1 noktalardan biridir. Ayrica CART, artik
kareler toplamindaki (Residual Sum of Squares — RSS) azalma derecesine gore
boliinmeleri secerken, SUPPORT artitk dagilimlarinin analizi ile boéliinmeleri
secmektedir. Brown ve ark. (1996), CART algoritmanin 6znitelikleri dogrusal bolmesi
ile ilgili sorunlar1 incelemistir ve ardindan her diigiimde optimum c¢ok degiskenli
boliinmeyi kullanan bir dogrusal programlama ¢6ziimii 6nermistir. CART algoritmasini
parcali dogrusal modellere genisletilmesinin pratikte ¢ok zaman alici olmasindan dolay1
Alexander ve Grimshaw (1996) hesaplama miktarini1 azaltmak i¢in her bir diigiimde basit
bir dogrusal regresyon modelinin yerlestirilmesini 6nermistir. Torgo (1997) ise yaprak
digiimlerdeki dogrusal modellere ek olarak ¢ekirdek regresyonu ve en yakin komsu

modelini kullanan bir regresyon agaci 6nermistir.

Loh ve Shih (1997), Hizli ve Dogru Smiflandirma Agaci1 (Fast and Accurate
Classification Tree — FACT) (Loh ve Vanichsetakul 1988) algoritmasindan yola ¢ikarak
her diigiimii bolmek i¢in anlamlilik testi kullanan iki adimli bir yaklasim olan Hizli,
Tarafsiz ve Etkili Istatistik Agact (Quick, Unbiased and Efficient Statistical Tree —
QUEST) algoritmasin gelistirmistir. QUEST, sirasiz degiskenler i¢in ki kare testlerini ve

sirali degiskenler igin varyans analizi (Analysis of Variance — ANOVA) testlerini



kullanmaktadir. Hothorn ve ark. (2004) regresyon agacglarini, kosullu ¢ikarim
prosediiriiniin 1yi tanimlanmis bir teorisine yerlestiren 6zyinelemeli boliinme i¢in Kosullu
Cikarim Agaglar1 (Conditional Inference Trees — CTREE) olarak adlandirilan bir
yaklagim gelistirmistir. CTREE tarafsiz parcali sabit regresyon agaglari olugturmak igin
permiitasyon testlerini kullanmaktadir. Su ve ark. (2004), parcali sabit regresyon
modelinde bdéliinme noktalarin1 segmek i¢in maksimum olasilik kullanarak CART
algoritmasini genisletmistir. Dusseldorp ve Meulman (2004), regresyon agaglarinin ve
coklu dogrusal regresyon analizinin bir entegrasyonu olan Regresyon Gévde Yaklagimini
(Regression Trunk Approach — RTA) onermistir. RTA’dan daha genel ve daha verimli
bir regresyon govde yaklasimini tahmin etmek i¢in Eszamanl Esik Etkilesim Modelleme
Algoritmasi (Simultaneous Threshold Interaction Modeling Algorithm — STIMA)
gelistirilmistir (Dusseldorp ve ark. 2010).

QUEST (Loh ve Shih 1997) ve Tarafsiz Etkilesim Se¢imi ve Tahmini ile Smiflandirma
Kurali (Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and Estimation —
CRUISE) (Kim ve Loh 2001) algoritmalarmin giiglii yanlar1 dikkate alinarak ve zayif
yonleri 1iyilestirilerek Loh (2009) tarafindan Genellestirilmis, Tarafsiz, Etkilesim
Algilama ve Tahmin (Generalized, Unbiased, Interaction Detection and Estimation —
GUIDE) yaklagimi gelistirilmistir. GUIDE algoritmasinda dort teknik kullanilarak
agaglar olusturulmaktadir. Bu teknikler parcali sabit (piecewise constant), en iyi basit
dogrusal (best simple linear), en iyi basit ikinci dereceden regresyon (best simple

quadratic regression) ve asamali dogrusaldir (stepwise linear).

Loh ve ark. (2015), GUIDE algoritmasini ii¢ temel fikir kullanarak genisletmistir. Bu
fikirler dogrusal bir tahmin edici, ki-kare testi ve poisson regresyonudur. Ayrica her
diiglime giiven araligi olusturmak igin 6nyiikleme teknigi kullanmigtir. Czajkowski ve
Kretowski (2016) analiz edilen verilere kendi kendine adapte olabilen bir yapiya sahip
karar agaci indiiksiyonu i¢in yeni bir evrimsel algoritma onermistir. Painsky ve Rosset
(2016) CART algoritmasinda her bir bélme degiskenini segmek i¢in Birini Disarida Birak
Capraz Gegerleme (Leave One Out Cross Validation — LOOCV) kullanmistir, ardindan
secilen degisken i¢in mevcut boliinme kurallarini uygulamigtir. Johansson ve ark. (2018),

regresyon agaclarinda iki yeni yaklasim ele almistir. Ik yaklagim, her yapraktaki hedef



degerlerin standart sapmast ile zorlugu tahmin etmektedir. ikinci yaklasim, her kuralin
(kok diigtimden yaprak diigiimiine giden yol) bagimsiz olarak gecerli oldugu regresyon
agaclar ile sonuglanan Mondrian konformal tahminini kullanmaktadir. Diao ve Weng
(2019) Kklasik Biihlmann-Straub giivenilirlik formiilinic. CART algoritmasina
uygulayarak, Giivenilirlik Regresyon Agaci (Regression Tree Credibility — RTC)
algoritmasini gelistirmistir. Su ve Ding (2019), farkli degisken gruplar1 arasinda dogrusal
olmayan bir etkilesim olmayacak sekilde degiskenleri potansiyel gruplarina ayirarak
Degisken Gruplama Tabanli Bayes Katki Regresyon Agaci (Variable Grouping Based
Bayesian Additive Regression Tree — GBART) algoritmasini onermistir. Nourali ve
Osanloo (2020), bir maliyet tahmin modeli gelistirmek i¢in regresyon agacindan

yararlanmigtir.

Sutton (2005), siniflandirma ve regresyon agaclari ile ilgili genel bilgiler verdikten sonra,
yontemin kokeni, gelisimini ve yontem adimlarin1 agiklamaktadir. Ayrica yaptigi
caligmada torbalama ve giliglendirmeye yer vermektedir. Loh (2011) simiflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢oziimii i¢in yaygin olarak kullanilan C4.5, CART, CHAID,
CRUISE, GUIDE, QUEST ve M5 algoritmalarini gézden gecirmistir ve bu algoritmalarin
yeteneklerini, gii¢lii zayif yonlerini iki 6rnek tizerinde karsilastirmistir. Alberg ve ark.
(2012) veri akis madenciligi i¢in regresyon agaci yontemlerinin gelismis bir incelemesini
yapmistir. Loh (2014) siiflandirma ve regresyon agaclari ile ilgili son elli yilda yapilan
caligmalar1 incelemistir. Calismasinda AID ve CART algoritmalarinin pargali sabit
regresyon agaclari oldugunu belirtmis ve sonraki geligsmeleri iki kola ayirmistir. Bu iki
koldan biri pargali dogrusal (piecewise linear) veya daha yiiksek dereceden en kiigiik
kareler (higher order least squares) modellerini icermektedir. Ikinci kolda ise diger kayip
fonksiyonlari ile pargali sabit veya dogrusal (piecewise constant or linear) modeller yer

almaktadir.

2.2. En Yakin Komsuluk Tabanh Yontemler

K-en yakin komsu (K-nearest neighbor — KNN), oriintii siniflandirma ve regresyon
modelleri i¢in en eski, en basit ve dogru algoritmalardan biridir. KNN, ilk olarak Evelyn

ve Hodges (1951) tarafindan onerilmistir. Daha sonra Cover ve Hart (1967) tarafindan



degistirilen KNN, veri madenciliginde ilk 10 yontemden biri olarak belirlenmistir (Kumar

ve ark. 2008).

KNN algoritmasi etkili bir yontem olsa da yapilan ¢aligmalarda birgok zayif yonii oldugu
goriilmiistiir. Wettschereck ve Dietterich (1994) siniflandirma problemleri igin en uygun
K degerini segen yerel uyarlanabilir K en yakin komsuluk (Locally adaptive KNN)
algoritmas: gelistirmistir. Han ve ark. (2001) gelistirdikleri agirlik ayarli KNN
algoritmasinda en yakin komsular1 belirlemek i¢in hesaplanan mesafelerin, agirlik olarak
kullanilabilecek benzer Olgiilere doniistiiriilmesi gerektigini 6nermistir. Song ve ark.
(2007) nesneler arasindaki yakinligi 6lgmek i¢in sorgu tabanli bir mesafe Olgiitii
kullanarak Yerel Bilgilendirici-KNN (Locally Informative-KNN — LI-KNN) ve Kiiresel
Bilgilendirici-KNN (Globally Informative-KNN — GI-KNN) olarak isimlendirilen iki
yeni KNN yaklasimi dnermistir.

KNN, siirekli ¢ikt1 degiskenine sahip veri kiimeleri i¢in tahmin problemlerini ¢6zmek i¢in
de kullanilmaktadir. Dudani (1976) bir tahmin nesnesinin komsular1 ile arasindaki
mesafeleri, komsulugundaki her bir nesnenin agirligi olarak kullanmistir. Béylece tahmin
nesnesinin uzak komsulariin ¢ikti degerine katkis1 az olurken, yakin komsularin katkisi
daha fazla olmaktadir. Biau ve ark. (2012), Guyader ve Hengartner (2013) ile Lee ve ark.
(2014) KNN regresyon algoritmasi ile tahmin yaparken K komsulugun ¢ikt1 degerlerinin

ortalamasini kullanmaktadir.

Wang ve Chaib-draa (2016), Gauss siireci regresyonu i¢in yeni bir KNN tabanli Kalman
filtresi (K-Nearest Neighbor based Kalman Filter for Gaussian Process Regression —
KNN-KFGP) onermistir. Chen ve Han (2017) optimizasyon ve oOzellik se¢cme
yontemlerinden elde edilen agirliklart kullanarak agirlikli KNN yaklagimi gelistirerek
regresyon problemlerindeki performans ve verimliligine bakmigtir. Garcia ve ark. (2018)
regresyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in K-en yakin agirlik merkezi komsular1 (K-Nearest
Centroid Neighbors — KNCR) yaklasimimi gelistirmistir. Barrash ve ark. (2019) KNN
regresyonunun K parametresini uyarlanabilir olarak secilme problemini ele almistir.
Kosasih ve ark. (2020) bir tahmin modeli olusturmak i¢in Tensorflow ile K-En Yakin

Komsu Regresyon yontemini birlikte kullanmistir. Li ve Guan (2020) K-en yakin komsu



algoritmas1 ve ¢oklu regresyon algoritmasini birlestirerek yeni bir yaklasim (KNN and

Multiple Regression Algorithm — KMRA) gelistirmistir.

Batista ve Silva (2009) en yakin komsu sayisi, mesafe fonksiyonu ve agirliklandirma
fonksiyonlarmin KNN algoritmasinin performansi iizerindeki etkilerini incelemistir.
Bhatia (2010) iginde agirlikli KNN (weighted KNN) ve model tabanlit KNN (Model based
KNN) algoritmalarinin da yer aldig1 bir¢ok en yakin komsu (Nearest Neighbor — NN)
algoritmasiin avantajlarin1 ve dezavantajlarini incelemistir. Parametrik olmayan bir
regresyon yontemi olan K-en yakin komsu (KNN) regresyonun dezavantaji yiiksek
boyutlu ve seyrek verilerle basa ¢itkamamasidir (Hastie ve ark. 2001, Kramer 2011). KNN
yonteminin zayif yonlerinin ortadan kaldirilmasi i¢in gelistirilen KNN versiyonlar1 Taunk
ve ark. (2019) tarafindan yapilan bir ¢alismada 11 baslik altinda incelenmistir. Alfeilat ve
ark. (2019) KNN algoritmasinin performansini etkileyen iki énemli kriterden biri olan
mesafe Olglitli se¢imini arastiran bir c¢alisma yapmustir. Alfeilat ve ark. (2019)
calismalarinda KNN siniflandiricisinin performansini ¢ok sayida gergek diinya veri
kiimesini farkli giiriiltii seviyelerinde ve bir¢ok farkli mesafe Olgiisii kullanarak

degerlendirmistir.

En yakin komguluk algoritmast ile topluluk yontemlerin birlikte de kullanildigi ¢alismalar
vardir. Bay (1998) NN smifinin dogrulugunu artirmak igin tasarlanmis bir birlestirme
algoritmast olan ¢oklu Ozellik alt kiimeleri (Multiple Feature Subsets — MFS)
kullanmigtir. Domeniconi ve Yan (2004) verilerin yiiksek boyutlu olmasindan
yararlanarak bir NN simiflandiric1 seti olusturmak i¢in farkli 6zellik segeneklerini
kullanan en yakin komsu toplulugu olusturmustur. Haixiang ve ark. (2016) 6zellik se¢imi,
gliclendirme ve yeni bir degerlendirme metrigini birlestirerek BPSO-Adaboost-KNN adli
bir topluluk algoritmasi1 gelistirmistir. Farrelly (2017) KNN regresyon yontemlerini
iyilestirmek i¢in degisen K degerine ve torbalamaya dayali bir dizi KNN regresyon

toplulugu gelistirmeyi amaglamistir.



2.3. Topluluk Yontemler

Torbalama (bagging) (Breiman 1996a,b), giiclendirme (bootsting) (Schapire 1990,
Freund ve Schapire 1996, 1997) ve rastgele orman (random forest) (Breiman 2001),
tahmin edicinin genel dogrulugunu artirmak igin farkli tahmin edicilerden gelen ¢iktilari

birlestiren popiiler topluluk yontemdir.

Breiman (1996a,b) tahmin varyansini azaltmak ve tahmin siirecini iyilestirmek icin
birgok siniflandirma ve regresyon yontemi ile kullanilabilen bir topluluk yontem olan

torbalama yaklagimini ortaya ¢ikartmistir.

Orijinal giiglendirme yaklasimi ise Schapire (1990) tarafindan gelistirilen filtreleme
yoluyla giiclendirmedir. Filtreleme yoluyla giliclendirme yaklagimi gercek hayat
verilerinde miimkiin olmayacak kadar ¢ok sayida egitim O6rnegi gerektirmektedir. Bu
dezavantaj bir bagka giiclendirme algoritmasi olan AdaBoost algoritmasimnin Freud ve
Schapire (1996) tarafindan gelistirilmesiyle giderilmistir. Freud ve Schapire (1996)
yaptiklar1 ¢alismada AdaBoost.M1 ve AdaBoost.M2 olarak adlandirilan Adaboost
algoritmanin iki versiyonunu ac¢iklamistir. Gelistirdikleri bu iki algoritmay: torbalama
(Breiman 1994) ve bir Optik Karakter Tanima (Optical Character Recognition — OCR)
probleminde en yakin komsu smiflandiricisin1 kullanarak Karsilagtirmistir. Freud ve
Schapire (1997) yeni bir giiclendirme algoritmasi elde etmek igin carpimsal agirlik
glincelleme teknigini (multiplicative weight-update technique) kullanilmistir. Yapilan bu
calismada Adaboost.M2 algoritmasi regresyon problemlerine giiclendirme uygulamak
icin genisletilerek Adaboost.R algoritmasi ortaya ¢ikmistir. Adaboost.R algoritmasi
incelendiginde regresyon problemlerinin smiflandirma problemlerine indirgeyerek
¢ozlim elde edildigi goriilmiistiir. Breiman (1997), regresyon problemleri i¢in ark oyun
degeri (arcing game value) algoritmasi 6nermistir. Drucker (1997), AdaBoost.R’nin
gegici bir modifikasyonu olan AdaBoost.R2 algoritmasini gelistirmistir. Avnimelech ve
Intrator (1999), zayif ve gii¢lii 6§renme kavramini ve aralarindaki uygun denkligi
tanitarak giiclendirme algoritmasin1 regresyon problemlerine genisletmistir. Bu
calismadan yararlanan Feely (2000) biiyiik hata marjli (Big Error Margin — BEM)
giiclendirme teknigini gelistirmistir. Namee ve ark. (2000) basit bir yapay sinir agi tahmin



edicisine AdaBoost.R2 ve BEM algoritmalari1 entegre ederek bu iki algoritmayi
karsilastirmistir. Friedman ve ark. (2000) AdaBoost algoritmasinin belirli bir iistel kayip
fonksiyonunu optimize etmek i¢in bir Newton yontemi oldugunu gdstererek Adaboost
algoritmasini istatistiksel olarak ele almistir. Zemel ve Pitassi (2001) ise sadece egitim
orneklerinin dagilimint degistirerek yeni hipotezler olusturan gradyan tabanli bir
giiclendirme algoritmas1 gelistirmistir. Shrestha ve Solomatine (2006) O6nceden
ayarlanmis esik degerinden daha yiiksek olan goreceli tahmin hatas1 ile Ornekleri
filtreleyerek ve ardindan AdaBoost algoritmasini uygulayarak regresyon problemleri igin

yeni bir giiglendirme algoritmasi gelistirmistir.

Quinlan (1996) torbalama ve giiclendirme algoritmalarini C4.5 algoritmasina
uygulamigtir ve her iki yaklasimin tahmin dogrulugunu iyilestirdigi ancak

giiclendirmenin, torbalamaya gore daha fazla iyilesme sagladigini tespit etmistir.

Opitz ve Maclin (1999) hem sinir aglarin1 hem de karar agaglarini kullanarak yirmi ¢
veri kiimesini torbalama ve giiglendirme algoritmalarini siniflandirmak igin kullanmustir.
[lk olarak torbalama algoritmasinin neredeyse her zaman tek siniflandiriciya gore daha
dogru, ancak bazen giiclendirme algoritmasina gore daha az dogru oldugunu belirlemistir.
Opitz ve Maclin (1999) elde ettigi bir diger sonug ise gii¢clendirme algoritmasinin,
ozellikle sinir ag1 kullanildiginda, tek smiflandiricidan daha az dogru olan topluluklar

olusturabilmesidir.

2.4. Aykin Veri Analizi

Aykir1 deger, farkli bir mekanizma tarafindan iiretildigine dair siipheler uyandiracak
kadar diger gbzlemlerden gok sapan bir gézlemdir (Hawkins 1980). Aggarwal (2015)
aykir1 degeri, kalan verilerden 6nemli Olc¢lide farkli olan bir veri noktasi olarak
tanimlamistir. Gilinlimiize kadar aykiri deger analizi detayli olarak arastirilmis bir
problemdir. Aykir1 deger analizi algoritmalari mesafe tabanli algoritmalar ve yogunluk

tabanl algoritmalar olarak iki gruba ayrilabilir.

10



Knorr ve Ng (1998) biiyiik ve ¢cok boyutlu veri kiimelerinde aykir1 degerleri belirlemek
icin mesafeye dayali aykir1 deger analizi lizerine ¢alisma yapmistir. Mesafeye dayali
aykirt  deger algilama  algoritmalarinin, yogunluk  tabanli  algoritmalarla
karsilagtirildiginda dogal bir sinirlamasi vardir. Birkag kiime igeren veri kiimeleri
tizerinde ¢alisamazlar. Breuning ve ark. (2000) her nesneye bir aykirilik derecesinin
atandig1 bir ¢alisma yapmustir. Bu derece, bir nesnenin yerel aykirt deger faktorii (Local

Outlier Factor — LOF) olarak adlandirmustir.

Bakar ve ark. (2006), veri madenciliginde aykir1 deger tespiti i¢in kontrol semast,
dogrusal regresyon ve Manhattan mesafe tekniklerinin performansini karsilagtirmistir.
Rana ve ark. (2012) mevcut aykir1 deger tekniklerini ve giirtiltiilii verilerin mevcut oldugu
uygulamalari igeren bir ¢alisma yapmistir. Chauhan ve Shukla (2015) veri kiimesini
kiimelemek igin K-Ortalamalar algoritmasinda kullanilan farkli aykirt deger tespit
yaklagimlarin1 gézden gecirmistir ve aykiri deger tespitinin farkli uygulama alanlarini
tartigmistir.  Domingues ve ark. (2015) aykir1 deger analizi i¢in denetimsiz makine
Ogrenimi algoritmalarini arastirmistir. Yao ve ark. (2018) veri akisindaki yerel aykir
degeri dinamik olarak degerlendirmek icin yeni bir artan yerel aykiri deger algilama
yaklagimi gelistirmistir. You ve ark. (2020) istenmeyen e-posta incelemelerini
tanimlamak igin bir Boyut Derecelendirme Yerel Aykirt Faktor Modeli (Aspect-Rating
Local Outlier Factor — AR-LOF) 6nermistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boliimde, tezde kullanilan veri kiimeleri ve veri madenciligi yontemleri
aciklanmaktadir. Boliim 3.1°de tezde kullanilan materyal hakkinda bilgi verilmektedir.
Bolim 3.2 yiiksek dogrulukta bir tahmin metodolojisi gelistirmek i¢in kullanilan

yontemleri agiklamaktadir.

3.1. Materyal

Veri kiimesi, nesneler ve her bir nesnenin 6zelligini temsil eden 6zniteliklerden olusan
bir kiimedir. D = {(X1, 1), ..., Xn, Vn)} € (x X y)™ bagimsiz ve ayni sekilde dagitilan
rastgele ¢iftlerden (x;,y;) olusan bir veri kiimesi olsun, burada X; = [X;1, Xi2, «--» Xim]
vektorii m boyutlu bir 6znitelik uzayindaki bir 6rnegi temsil eder ve y; kendisiyle iligkili
stirekli ¢1kt1 degerini belirtir. Regresyonun amaci f : X — y fonksiyonunu 6grenerek yeni

bir 6rnek i¢in y degerini belirlemektir X = [X;, X5, ..., X

Bir veri kiimesinde yer alan Oznitelikler smifsal (nominal), ikili (binary), tamsay1
(integer), sirali (ordinal), aralik olgekli (interval-scaled) ve oran olgekli (ratio-scaled)
olarak tiirlere ayrilir (Bramer 2007). Smufsal, ikili ve sirali Oznitelikler kategorik
Ozniteliklerdir. Tamsayi, aralik oOlcekli ve oran Olcekli 6znitelikler ise siirekli
ozniteliklerdir. Veri kiimesinde kategorik veya siirekli 6zniteliklerin olmasi kullanilacak
yontemin se¢iminde olduk¢a onemlidir. Cikt1 degiskeni, kategorik degisken olan veri
kiimelerinde siniflandirma yontemleri kullanilirken, ¢ikt1 degiskeni siirekli degisken olan

veri kiimelerinde sayisal ongorii yontemleri kullanilmaktadir (Han ve Kamber 2011).

Bu tezde ¢ikt1 degiskeni siirekli degisken degerine sahip, karma 6znitelik tiirlerini igeren
veri kiimeleri iizerinde ¢alismalar yapilmistir. Bu sebeple veri madenciligi ile tahmin
modellerinin olusturulmasinda en yaygin ve etkin olarak kullanilan yontemlerden agag

tabanli yontemler ve komsuluk tabanli yontemler lizerinde ¢alismalar yapilmastir.
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3.2. Yontem

Bu tezde kullanilan yontemler asagidaki alt bolimlerde agiklanmigtir. Boliim 3.2.1°de
veri madenciligi tahmin yontemlerinden regresyon agaci agiklanmaktadir. Bolim 3.2.2,
sirekli ¢ikti degiskeni tahmini i¢in kullanilan K-en yakin komsu algoritmasi
sunulmaktadir. Bolim 3.2.3’te benzemezlik Ol¢iitii tanimlanmaktadir. Bolim 3.2.4,
tahmin algoritmalarinin dogrulugunu 6lgmek i¢in kullanilan performans degerlendirme
yontemlerini agiklamaktadir. Bolim 3.2.5, topluluk yontemlerden torbalama ve
giiclendirme algoritmalarimi tanitmaktadir. Boliim 3.2.6, aykiri deger analizi igin
kullanilan yaklasimi agiklamaktadir. Son olarak boliim 3.2.7, tez kapsaminda gelistirilen

yaklagimi agiklamaktadir.

3.2.1. Regresyon agaci

Regresyon agaci parametrik olmayan kural tabanli bir yaklasimdir. Regresyon agaglari
diigimlerin dallanma sayisi, Oznitelik se¢im yontemi, durdurma kriteri veya yaprak
diigiimlerde kullanilan tahmin modellerine gére birbirinden farklilagsa da temel olarak
hepsi bir karar agaci yapisindadir. D), egitim veri kiimesinin kok diigiimiine atanmasi ile
aga¢ olusturulmaya baslanir. Oncelikle D, egitim veri kiimesindeki her bir X;
Ozniteliginin her bir béliinme noktasi belirlenir. Dy, egitim veri kiimesi, X; Ozniteliginin
her bir boliinme noktasina gére boliinerek, alt diigiimler olusturulur. Olusturulan alt
diigiimlere gore modelin hata miktar1 hesaplanir. X; 6zniteligini en iyi bdlen bdliinme
noktasi secilir. Ardindan tiim 6znitelikler i¢in modelin hata miktarin1 en aza indiren X*
Ozniteligi secilir. X* Ozniteliginin en iyi boliinme noktasina goére aga¢ dallara ayrilir.
Maksimum agac derinligi, bir diiglimde bdlme i¢in ele alinan minimum eleman say1s1 ve
yeni bir diigiimde olmasi gereken minimum eleman sayisi gibi durdurma kriteri saglanana
kadar olusan alt diigiimler i¢in boliinme islemi tekrarlanir. Durdurma kriterine ulagan
diigtimler yaprak diigiim olarak belirlenir. Bir aga¢ olusturulduktan sonra, istenmeyen alt
agaclar veya diiglimler bulunabilir. Sekil 3.1’de AID Regresyon agaci algoritmasinin

temel adimlar1 Morgan ve Sonquist (1963) dikkate alinarak verilmistir.
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Algoritma 1: Regresyon agaci

Girdi: D, egitim veri kiimesi, durdurma Kriteri
Cikti: Regresyon agaci
Yontemin adimlari:
1) Kok diigiimiinden basla.
2) While durdurma kriteri saglanmiyorsa Do

3) For i = 1to m Do // her bir diigiim i¢in
4) Her bir X; 6zniteligi igin, ¢ocuk diigiimlerdeki hata miktarlari
toplamini en aza indiren bdliinme noktasini belirle.

5) End For

6) Minimum hata miktarina sahip olan X* 6znitelige gore diigiimiin en iyi
boliinme noktasim belirle.

7) Diigiimii iki gocuk diigiime bol.

8) End While

Her cocuk diigiim i¢in 2. adima geri don.

Sekil 3.1. Regresyon agaci algoritmasinin temel adimlari
3.2.2. K-en yakin komsu yontemi

K-en yakin komsu (KNN) yonteminin temel yaklagimi, tahmin edilecek nesneye en yakin
(benzer) nesnelerin bulunmasidir. KNN yonteminin temel unsurlart egitim veri kiimesi,
benzerlik dlgiisii ve K en yakin komsu sayisidir. Bir x” test nesnesi KNN ydntemi ile
tahmin edilmek istendiginde oncelikle verilen Dj, egitim veri kiimesindeki her bir nesne
ile xT test nesnesi arasindaki uzakliklar hesaplanir. x” test nesnesine en yakin K tane
egitim nesnesi belirlenir. Belirlenen K tane egitim nesnesinin ¢ikti degiskenlerinin

ortalamast alinir. KNN algoritmasinin temel adimlart Sekil 3.2’ de verilmistir.

KNN algoritmasi test veri kiimesindeki her nesne ile egitim veri kiimesindeki her bir
nesne arasindaki uzakligi hesapladigi i¢in gercek zamanli uygulamalarda ve egitim veri
kiimesinin biiylik oldugu durumlarda verimsiz bellek kullanimi problemine neden
olmaktadir. KNN algoritmasinda dikkat edilmesi gerek bir diger konu benzerlik
Olciisiiniin secimidir. Nesneler arasindaki uzakliklar hesaplanmadan 6nce veri kiimesine

normalizasyon yapilmalidir.
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Algoritma 2: K-en Yakin Komsu Algoritmasi

Girdi: D, egitim veri kiimesi, X" test nesnesi, K, uzaklik 6lgiisii
Cikti: X7 ’nin tahmin degeri
Yontemin adimlar:
1) xT test nesnesi ile D, egitim veri kiimesindeki her bir nesne arasindaki uzakligin
hesapla.
2) D, egitim veri kiimesinden x” ’ye en yakin K nesneyi seg.
3) x! i¢in tahmin degeri hesapla:

y.r :Z{{=1yi
X K

Sekil 3.2. K-en yakin komsu algoritmasinin temel adimlari

Bununla birlikte K degerinin dogru belirlenmesi model performansinin dogru
hesaplanmasi i¢in olduk¢a 6nemlidir. K degerinin kiiciik se¢ilmesi modelin giiriiltiiye
duyarliligini arttirirken, biiyiik K degeri baska siniflardan komsularin tahmin sonuglarina

dahil edilmesine neden olmaktadir.

3.2.3. Benzemezlik (dissimilarity) ol¢iisii

Veri madenciliginde mesafe, nesnelerin birbirine yakin veya uzak olmasimin anlamini
aciklamanin somut bir yoludur (Alfeilat ve ark. 2019). Iki nesne olan Xp V€ X, arasmdaki
uzaklik d(x,,x4) olarak gosterilir. Bu tezde L, Minkowski mesafe dlgiileri ailesinden
olan Oklid mesafe 6lciisii kullanilmistir. Oklid mesafe 6lgiisii Denklem 3.1°deki gibi

hesaplanmaktadir.

m 2
d(Xp,Xq) = z 1|ij —xqj (31)
]:

Mesafe [0,1] araliginda oldugunda, buna karsilik gelen benzerlik (Similarity) olgiisi
S(Xp,Xq) Denklem 3.2°deki gibi hesaplanmaktadur.

S(Xp,Xq) =1 —d(Xp,%Xgq) (3.2)
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3.2.4. Performans degerlendirme yontemleri

Bir modelin yeni bir nesneyi dogru tahmin etme giicline tahmin dogrulugu denir. Modelin
tahmin dogrulugunu belirlemek i¢in kullanilan bir¢ok performans degerlendirme yontemi
bulunmaktadir. Veri kiimelerini rastgele 6rneklenmis boliimlere ayrilarak tahmin
dogrulugunu degerlendirmeye yonelik kullanilan yaygin teknikler disarida tutma
(holdout), rastgele alt o6rnekleme (random subsampling), capraz gecerleme (cross
validation) ve 6nyiiklemedir (bootstrap). Model performansini degerlendirmek i¢in bu tiir
tekniklerin kullanilmasi genel hesaplama siiresini arttirir, ancak model se¢imi igin
faydalidir (Han ve Kamber 2011). Bu tezde ¢apraz gegerleme ve 6nyiikleme yontemleri

kullanilmistir.

Capraz gecerlemede, veriler rastgele olarak birbirini tekrar etmeyen her biri esit
biiytiklikkte Dy, Dy, ..., Dy, olarak gosterilen k alt kiimeye veya “katlara” boliintir. Egitim
ve test k kez yapilir. iterasyon i’de boliim D; test kiimesi olarak ayrilir ve kalan boliimler
modelin egitimi i¢in kullanilir. Modelin hata tahmini, k tekrardan gelen toplam tahmin
hata miktarinin baslangigtaki toplam nesne sayisina boliinmesiyle elde edilir. Sekil 3.3’de

k-kat ¢apraz gegerleme yontemi sematik olarak gosterilmistir.

Test Verisi Egitim Verisi

A

. / \
Iterasyon 1 DDD-..D.D
iterasyon 2 —PDGD- I- --D- D

iterasyon 3 —>D D D D D D_IIID . D

iterasyon k —>D D D D D D - . .- I I

Sekil 3.3. k-kat capraz gecerleme yonteminin sematik gosterimi
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Birini digarida birak ¢apraz gegerleme (Leave-One-Out Cross Validation — LOOCV),
k’nin baslangictaki nesne sayisit olarak belirlendigi 6zel bir k-kat ¢apraz gecerleme
yontemidir. LOOCV yo6nteminde test veri kiimesi i¢in her bir iterasyonda yalnizca bir

nesne disarida birakilir.

Onyiikleme verilen egitim nesneleri esit olasiliga sahip diger nesneler ile degistirerek
orneklenir. Yani, bir nesne her segildiginde, tekrar segilmesi ve egitim kiimesine yeniden
eklenmesi esit derecede olasidir. Yaygin olarak kullanilan 6nyiikleme yontemlerinden
biri Efron (1983), Efron ve Tibshirani (1997) tarafindan gelistirilen 0.632 6nyiiklemedir.

0.632 6nyiiklemede n nesneye sahip bir veri kiimesi i¢in tiim nesneler esit 1/n se¢ilme
olasiligina sahiptir ve n kez degistirme yapilir. Degistirme yapilirken her bir nesnenin
secilmeme olasilig1 (1 — 1/n)’dir. Onyiikleme sonunda bir nesnenin segilmeme olasilig
(1 —1/n)™ olacaktir. n ¢ok biiyiik bir sayr oldugunda her bir nesnenin segilmeme

olasiligr e™1

= 0.386’ya yakinsar. Sonug olarak orijinal veri kiimelerinin %36,8’si test
veri kiimesini olustururken, %63,2’si egitim kiimesini olusturmaktadir. Onyiikleme k kez
tekrarlanir ve modelin dogrulugu (Accuracy of the model — ACC(M)) asagidaki gibi

tahmin edilir (Denklem 3.3):

k
ACC(M) = Z 0.632 X ACC(Mi)testkﬁmesi +0.368 X ACC(Mi)egitimkiimesi (33)
i=1

Bu denklemde kullanilan  Acc(M;)testkiimesi 1- Onylikleme orneklemi ile elde edilen
modelin test verileri ile hesaplanan dogrulugudur. Acc(M;)egitimkimesi» 1. Onylikleme
orneklemi ile elde edilen modelin egitim verileri ile hesaplanan dogrulugudur.
Onyiikleme ydntemi kiigiik veri kiimelerinde daha dogru sonuglar vermektedir (Han ve

Kamber 2011). Sekil 3.4’de onyiikleme yonteminin sematik gosterimi verilmistir.
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orinal Veriseti — () (D O OB ® OB

omikemel — @ EEO0@@EEE OOOO®
omvikeme2 —@F D @O O CEO0O8O0 OO®

Onyiikleme k —DQDD-DD[j--BD[j/ -D-DD
Y

Egitim Verisi Test Verisi

Sekil 3.4. Onyiikleme yonteminin sematik gosterimi
3.2.5. Torbalama ve giiclendirme yontemleri

Siniflandirict ve tahmin edici dogrulugunu iyilestirmek icin yaygin olarak kullanilan
yontemlerden biri de topluluk yontemlerdir. Topluluk yontemler gelistirilmis bir bilesik
model, M* olusturmak amaciyla bir dizi 6grenilmis B modelini (siniflandiricilar veya
tahmin ediciler), My, M,, ..., Mg birlestirir. Hem torbalama hem de giiglendirme,
smiflandirma ve regresyon i¢in kullanilabilir (Han ve Kamber 2011). Sekil 3.5’te topluluk

yontem semasi verilmistir.

Orjinal Veri Kiimesi

> [ >

Tahmin Tahmin Tahmin

Sekil 3.5. Topluluk yontemlerin sematik gosterimi
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e Torbalama

Torbalama yonteminde n nesneden olusan veri kiimesinde Onyiikleme yoOntemi
kullanilarak B adet egitim kiimesi olusturulur. Belirlenen bir tahmin modeli B egitim
kiimelerine uygulanarak B adet tahmin edici olusturulur. Yeni bir test nesnesini tahmin
etmek i¢in, her tahmin edici ile bir tahmin degeri hesaplanir. Yeni test nesnesinin nihai
tahmin degeri tiim tahmin degerlerinin ortalamasi alinarak belirlenir. Torbalama

algoritmasinin (Breiman 1996a) temel adimlar1 Sekil 3.6’da verilmistir.

Algoritma 3: Torbalama Algoritmasi

Girdi: D veri kiimesi, B topluluktaki model sayis1, tahmin algoritmasi
Cikti: M™ birlesik model
Yontemin adimlari:

1) For b =1 to B Do // B tane model olusturulmasi.

2) D’nin degistirilerek drneklenmesi ile D, 6nyiikleme 6rneklemini olustur.
3) Dy, kullanilarak M, modelini olustur.
4) End For

5) Her bir M, modelinde test nesnesinin tahmin edilmesi ve tahmin degerlerinin
ortalamasini al.

Sekil 3.6. Torbalama algoritmasinin temel adimlar1 (Breiman 1996a)

e Giiclendirme

Giiclendirme algoritmalarinda egitim kiimesindeki her bir nesnenin bir agirligr vardir.
Egitim isleminden sonra her bir tahmin edicinin tahmin hatasi hesaplanarak egitim
nesnelerin agirliklart giincellenir. Yeni bir test nesnesinin nihai tahmin degeri
belirlenirken her tahmin edicinin dogruluguna bagl olarak tahmin degerlerinin agirlikli
ortalamast alinir. Bu tezde Shrestha ve Solomatine (2005) tarafindan gelistirilen
Adaboost.RT algoritmasi1 dikkate alinmigtir. Adaboost.RT algoritmasinin temel adimlari

Sekil 3.7°de verilmistir.

19



Algoritma 4: Adaboost.RT Algoritmasi

Girdi: D veri kiimesi, tahmin algoritmasi, B iterasyon sayisi (tamsay1), esik degeri
p(0<¢p<1)
Cikti: Topluluk model
Yontemin adimlari:
1) Iterasyon sayisin1 b = 1 olarak belirlenmesi.
2) Her i nesne agirhigmin wy, (i) = 1/n olarak dagitilmasi.
3) Hata oran1 g, = 0 olarak belirlenmesi.

4) Whileb < B
5) Tahmin algoritmasini ¢agir, w;, dagilimimi hesapla.
6) Regresyon modelini olustur.
folx) > y"
7) Her egitim 6rnegi i¢in mutlak goreceli hatayi (Absolute Relative
Error — ARE) hesapla.
x. —_— .
Yi
8) fp» (x)’in hata orani €, hesapla.

& = Z wp (1)
i:AREb(i)>q0

9) By = €,* hesapla (a: gii¢ katsayisi).
10) w,, dagilimini asagida verilen formiile gore giincelle.
Wyt (D) = wy () o {ﬁb, eger ARE, (i) < (p}
Zy 1,diger durumlarda

Burada Z,, wy ;1 bir dagilim olacak sekilde segilen bir normallestirme
faktoridiir.
b = b + 1 olarak ayarla.

11) End While

12) Topluluk modelin tahmin degerini hesapla.

b (logﬁ—lb) fp(x)

2 (oag)

ffin(x) =

Sekil 3.7. Adaboost.RT algoritmasinin temel adimlar1 (Shrestha ve Solomatine 2005)

Adaboost.RT algoritmasinda model performans: diger giiclendirme yontemlerinde
oldugu gibi hata orani &, hesaplanarak degerlendirilir. Bu algoritmada iyi veya koti
tahmin edilen nesneler belirlenirken, mutlak goreceli hata kullanilmaktadir. Herhangi bir

nesne i¢in mutlak goreceli hata, esik degeri ¢’den biiyiikse, bu nesnenin tahmin degeri
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kotl tahmin edilmis olarak kabul edilir, aksi halde iyi tahmin edilmistir. Adaboost.RT ile
yapilan deneyler topluluk modelin performansinin ¢’ye duyarl oldugunu gostermistir
(Shrestha ve Solomatine 2005). Agirlik giincelleme parametresi S8, €, hata oraninin a
gii¢ katsayis1 kuvveti ile belirlenmistir. Bununla birlikte a’nin degeri artik¢a €, ’nin ¢ok
diisiik oldugu zor tahmin edilen nesnelere goreceli olarak daha fazla agirlik verilir ve
model bu zor tahmin edilen nesneler iizerine yogunlasir. Adaboost.RT algoritmasinda
€, ye bagli olarak “dogal” bir durdurma kriteri yoktur. Son olarak farkli modellerden elde

edilen tahmin degerlerinin agirlikli ortalamasi alinarak sonuglar birlestirilir.

3.2.6. Yerel aykir1 deger faktorii

Yerel aykir1 faktor (Local Outlier Factor — LOF) yaklasimi, bir nesne komsulugunda
ortalama noktaya 6zgli mesafelerle, mesafeleri normallestirerek kiime yogunlugundaki
yerel varyasyonlar1 ayarlar. Pratikte, normallestirme faktoriiniin ortalama yerel veri
yogunluguna karsilik geldigi (normallestirilmis) mesafe tabanli bir yaklasim olmasina
ragmen, genellikle yogunluga dayali bir yaklasim olarak anlagilmaktadir (Bramer 2007).
LOF algoritmasinin (Breunig ve ark. 2000) temel adimlart Sekil 3.8’de verilmistir.

LOF’ ta oncelikle bir p nesnesinin komsularina olan uzakliklar1 hesaplanir. Uzakliklar
kiigiikten biiylige siralandiginda K. siradaki nesnenin p nesnesine olan uzakligi
Kdistance(p) olarak belirlenir. Ardindan belirlenen K degerine gére p nesnesinin o
nesnesine olan ulasilabilirlik mesafesi reachdisty(p,0) hesaplanir. Ulasilabilirlik
mesafesi p nesnesinin o nesnesine olan uzakligi ile p nesnesinin Kdistance(p)
degerinden biiyiik olandir. Hesaplanan ulasilabilirlik mesafesi bir nesnenin yerel
ulagilabilirlik yogunlugunun hesaplanmasi i¢in kullanilir. Bir p nesnesi i¢in belirlenen K
adet komsuluk i¢in hesaplanan ulasilabilirlik mesafeleri toplanarak K sayisina boliiniir ve
tersi alinir. Bir p nesnesinin yerel aykir1 deger faktorii belirlenirken p nesnesinin yerel
ulagilabilirlik yogunlugu ile komsulugundaki nesnelerin yerel ulasilabilirlik yogunluklari

oranlanarak toplanir. Son olarak komsuluk sayisina boliiniir.
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Algoritma 5: Yerel Aykir1 Deger Faktorii Algoritmasi

Girdi: D veri kiimesi, MinPts, uzaklik fonksiyonu, K degeri
Cikti: Veri kiimesindeki nesnelerin yerel aykir1 deger faktori
Yontem adimlar:
1) Belirlenen uzaklik fonksiyonuna goére her bir p ile bir o € D nesnesi arasindaki
d(p, 0) mesafesi hesaplanir.
2) Her bir p nesnesinin K. en yakin komsusu ile arasindaki mesafe Kdistance (p)
hesaplanir.
3) Her bir p nesnesinin K-komsuluk mesafesi Ny _gistance(p) (P) hesaplanir.

NKdistance(p) (p) = NK(p) = {q € D\{p}l d(p' CI) < KdiStance(p)}
4) Her bir p nesnesinin o nesnesine olan ulasilabilirlik mesafesi reachdisty(p, 0)
hesaplanir.
reachdistg(p,0) = max {Kdistance(o),d(p,0)}
5) Her bir p nesnesinin yerel ulasilabilirlik yogunlugu [rdy,pes(p) hesaplanir.

DioeNy; reachdisty; 0
lrdMiTLPts(p) — 1/( 06N pinpes(P) MlnPtS(p )
|NMinPts (p) |

6) Her bir p nesnesinin yerel aykir1 deger faktorii LOFyi,pes(p) hesaplanir.

y lrdwyinpes(0)
0€NMinpts(P) lrdyinpes(p)

INyinpes (@)

LOFyinpes (p) =

Sekil 3.8. Yerel aykir1 deger faktorii algoritmasinin temel adimlari
3.2.7. Onerilen yaklasimlar

Bu tezde tahmin problemlerinin ¢6ziimii i¢in aga¢ tabanli yontemler ve komsuluk tabanli
yontemler {izerinde calismalar gergeklestirilmistir. Onerilen aga¢ tabanli ydntemler
Regresyon Agaci (RA), Torbalama Regresyon Agaci (TRA) ve Giiglendirme Regresyon
agacit (GRA) algoritmalaridir. Komsuluk tabanli yontemler ise K-En Yakin Komsuluk
(KNN) ve Torbalama K-En Yakin Komsuluk (TKNN) algoritmalaridir. Onerilen
yontemler iki asamadan olugsmaktadir. Bu asamalar veri 6n isleme ve tahmin modelinin
olusturulmasidir. Sekil 3.9’da veri 6n isleme agsamasinin islem adimlar1 verilmistir. Sekil
3.11’de agag¢ tabanli yontemler i¢in, Sekil 3.12°de komsuluk tabanli yontemler igin

tahmin modellerinin olusturulmasi asamasinin islem adimlar1 géstermektedir.
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Veri On igleme / Veri Seti=D /

v
lo fxp hesapla

v
Aykiri deger analizi yap

¥

d{xp,xq) uzakhklarini
hesapla

v
k{xp,xq) K en yakin
komsularini belirle

Sekil 3.9. Veri 6n isleme akis semasi

Veri 6n isleme adim1 hem agag¢ tabanli yontemler hem de komsuluk tabanli yontemler
icin aynidir. Komsuluk tabanli yontemler ile tahmin yapilirken veri kiimesindeki aykiri
veriler tahmin degerinde yaniltict olmaktadir. Bu sebeple dncelikle veri kiimelerine aykiri
deger analizi yapilmaktadir. Aykirt deger analizinde yerel aykir1 deger faktorii bir esik
degerinin tizerinde olan nesneler aykir1 veri olarak kabul edilir. Tespit edilen aykiri

nesneler veri kiimesinden ¢ikarildiktan sonra her bir p nesnesinin, g nesnesine olan

uzaklig d(xp,xq) ve uzaklik siralamasi k(xp,xq) hesaplanarak uzaklik ve siralama

matrisleri olusturulur (Sekil 3.10).

Algoritma 6: Uzaklik matrisinin ve siralama matrisinin olusturulmasi

Girdi

Cikti:

: D veri kiimesi, 0klid mesafesi

Uzaklik ve siralama matrisleri

Yontemin adimlari:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)

Kategorik oznitelikler i¢in ikili degisken olarak doniistiir.
Forp = 1tonDo
Forg = 1ton Do
Denklem 3.1° e gére uzaklik matrisi d(xp,xq) hesapla.
End For
d(xp,xq) degerlerini siralayarak k(xp,xq) degerlerini belirle.
Siralama matrisini olustur.
End For

Sekil 3.10. Uzaklik matrisinin ve siralama matrisinin olusturulmasi
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Tahmin Modellerinin Olusturulmasi

Regresyon Agaci (RA) Torbalama Regresyon Agaci (TRA) Giiglendirme Regresyon Agaci (GRA)

LOOCVile
Dy, D, olustur.

}

Onyiikleme ile

Dy, ile My modelini kur. Onyiikleme ile D, Dy olustur.
Db,DbTqugtur. s
l Dy ile My modelini kur.
Dy, ile My modelini kur. !
Acc(M,;,) hesapla X; € Dy icin

&, = €, + w; hesapla

v

By = &, hesapla

w; giincelle.

v

Wy = By |

A

D," yer alan nesnelerin M,'de
distligl yaprak digim belirle.

v

Agirlikl tahmin fonksiyonlarini
kullanarak tahmin yap

i

=D 1

» BITIR <

L,

Sekil 3.11. Agag tabanli yontemlerin akis semas1
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Tahmin Modellerinin Olusturulmasi

K- En Yakin Komsuluk (KNN) Torbalama K- En Yakin Komsuluk (TKNN)

LOOCV ile
Dy, Dy olustur.

Onyiikleme ile
Dy, Dy olustur,

D, yer alan nesnelerin K adet en
yakin komsulugunu belirle.

v

Agirlikli tahmin fonksiyonlarini
kullanarak tahmin yap

v

K=K+ 1

b=b+1

Sekil 3.12. Komsuluk tabanli yontemlerin akis semasi

Agac tabanli yontemlerde tahmin modellerinin egitim veri kiimeleri D;, olusturulurken

RA algoritmasinda LOOCV yonteminden, TRA ve GRA algoritmalarinda 0,632 6n
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yiikkleme performans degerlendirme yonteminden yararlanilmistir. 0,632 6n yiikleme

yontemi ile egitim veri kiimesi olusturulurken, TRA algoritmalarinda nesneler esit
agirhikhdir w; = %, bu da her bir nesnenin esit segilme olasiligina sahip oldugunu

gostermektedir. GRA algoritmasinda ise baslangicta esit agirliga sahip olan nesneler
olusturulan agaglarin hata miktarina € gore giincellenmektedir. Olusturulacak bir sonraki

agacta her bir nesne farkli segilme olasiligina sahip olmaktadir.

Aga¢ tabanli yontemlerde tahmin modelinin egitilmesi asamasinda kullanilan M,
modelinin temel adimlar1 Sekil 3.13’te verilmistir. TRA algoritmasinda olusturulan her
bir modelin dogrulugu Acc (M,,) hesaplanarak, birlesik model M* olusturulurken her bir
modelin tahmin degerine katkis1 dogrulugu ile orantili olarak dahil edilmistir. GRA
algoritmasinda ise agacin giiclendirme degerine S}, bagli olarak agaclar birbirinden farkl
agirliklar almaktadir. Boylece birlesik model M* olusturulurken yiiksek hataya sahip
modellerin tahmin degerine olan etkisi diistirtiliirken, dogrulugu yiiksek olan modellerin
tahmin degerine etkisi arttirllmaktadir. Agag tabanli yontemlerin tahmin modelleri RA
algoritmasi i¢in Ek 1’de, TRA algoritmasi i¢in Ek 2’te, GRA algoritmasi i¢in EK 3’te

detayl1 olarak verilmistir.

Komguluk tabanli yontemlerde tahmin modellerinin egitim veri kiimeleri D,
olusturulurken KNN algoritmasinda LOOCYV yo6ntemini, TKNN algoritmasinda 0,632 6n
yiikleme performans degerlendirme yontemi kullanilmistir. Egitim veri kiimesi ve test
veri kiimesi olusturulduktan sonra her bir test nesnesinin K-en yakin komsuluklari

belirlenmektedir.

Komsguluk tabanli yontemlerin tahmin modelleri KNN algoritmasi i¢in EK 4’te, TKNN

algoritmasi i¢in EK 5°te verilmistir.
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Algoritma 7: Onerilen agag tabanli yontemlerde M, egitim modelinin olusturulmasi

Girdi: D, egitim veri kiimesi, derinlik,, 4, Nmin, €
Cikti: Regresyon agaci
Yontemin adimlar::

) j=1

2) derinlik; =0

3) Duglim; = D, \\kok diigiimii

4) 'Y, hesapla

5) RMSE; hesapla.

6) Repeat
7) Fori = 1tom Do //veri kiimesindeki her bir 6znitelik i¢in
8) X; Ozniteligini en 1yi bolen bdliinme noktasini belirle.
9) X; Ozniteliginden diigiimii bolmenin hatast RMSEy
10) End For
11) Dugtim;’yi en iyi bolen X 6zniteligini seg.
RMSEpsiinme = . min  (RMSEy))
i=1..(m-1) t
12) If (((RMSE; — RMSEy515nme)/ RMSE;] > € And
derinlik; < derinliky,q, And nesneSayist; = n,;,) Then
13) Digiim;,., ve Digiim,., olustur.
14) Y41 hesapla.
15) Y42 hesapla.
16) derinlik;,, = derinlik; + 1
17) derinlik;,, = derinlik; + 1
18) Else
19) Diiglim; digiimiini yaprak diigiim olarak belirle.
20) End If
21) j=j+1
22) Until

Sekil 3.13. Onerilen agac tabanli yontemlerde M,, egitim modelinin olusturulmasi

Tahmin degerinin belirlenmesi i¢in hem agag¢ tabanli yontemlerde hem de komsuluk
tabanli yontemlerde dokuz adet agirlikli tahmin fonksiyonu (ATF) 6nerilmistir. Agirlikli
tahmin fonksiyonlar1 bir nesnenin ¢ikt1 degerini belirlerken kullanilan egitim nesnelerinin
agirhiklarimi  belirlemektedir. Regresyon agaglarinin  yaprak diigiimlerinde ATF
fonksiyonlarinin kullanimi ile karmagik tahmin fonksiyonlarinin olusturdugu hesaplama

maliyeti azaltilmak istenmektedir. Ayrica sadece yaprak diigiime diisen nesnelerin
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ortalamalar1 alan yaklasimlarm tahminlerini iyilestirilmek amaglanmistir. Onerilen
agirlikli tahmin fonksiyonu ATF1, ATF2, ATF3, ATF4, ATFS, ATF6, ATF7, ATFS ve
ATF9 olarak tanimlanmaktadir. Regresyon agaci ve KNN yontemlerindeki esit agirlikli
tahmin fonksiyonu ATF1 olarak adlandirilmistir. Diger agirlikli tahmin fonksiyonlari
nesnelerin birbirine olan uzakliklarina, uzaklik siralamalarina ve yerel aykirt deger
faktorlerine gore farkli agirlik degerleri hesaplamaktadir. Onerilen agirlikli tahmin
fonksiyonlarini kullanilarak bir x; nesnenin tahmin degeri y;T sirasiyla asagida verilen

denklemlerdeki gibi hesaplanmaktadir.

ATF1: yi = T ( ' )
i

Burada n;* agag tabanli yontemlerde x; nesnesinin diistiigli yaprak diiglimiindeki nesne
sayisini ifade etmektedir. Komsuluk tabanli yontemlerde bu say1 belirlenen K degerine
karsilik gelmektedir. y; ise x; nesnesinin diistiigii yaprak diigiimdeki nesneler kiimesi D;"
icindeki her bir nesnesin ¢ikt1 degeridir. Komguluk tabanli yontemlerde D;* belirlenen K

degerine karsilik gelen en yakin komsularinin olusturdugu kiimedir.

* 1
5 (i )
=\ k(x;, x; J
ATF2: y,T = n*( - {) (3.5)
Z i

j=1 k(Xi,Xj)

Burada k(xi, Xj) X; nesnesinin x; nesnesine gore uzaklik siralamasidir ve Sekil 3.10°daki
gibi hesaplanmaktadir. Yogunluk fark: ve aykir1 deger igeren veri kiimelerinde siralama
tabanli yontemler yetersiz olabilmektedir. Bu nedenle, agirlikli tahmin fonksiyonlarinda
nesnelerin komsuluk iligkilerinin yani sira yogunluk ve yerel aykiriliklar: dikkate alarak

hesaplanan yerel aykirt deger faktorii eklenmistir.

it 1 loij
7 X X Vi
ATF3 : T _ ZJ -l <k(xi'xj) lOin Vi 36
: Vi = 1 lof;(j ( : )

21;1 (k(Xi,Xj) % lofxi>
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Burada lofy,, x; nesnesinin yerel aykir1 deger faktoriidiir. lo ij ise D;* veri kiimesindeki

J. nesnesinin yerel aykir1 deger faktoriidiir ve Sekil 3.8’deki gibi hesaplanmaktadir.

ng? ( 1 mln(lofx,loﬁ() )

) 2itq k(x0 %) max(lOfX,IOfx) Y
ATF4: vy, = an ( 1 mln(lOfX .lOfx)> 47

=1\ k(x;,%;) max(lofx,lofx)

n; 1 1
_ ZJ‘1<k(xu x) [0, xy’)

ATF5: ;" (3.8)
2’?11< X )
J= k(Xi,Xj) OfXj
1
23 (G )
= d ,
ATF6: y,” = B X{) (3.9)
n;*
Zj:ld(Xi,Xj)

Burada d(xi,xj), X; nesnesinin x; nesnesine gore OKlid uzakligidir ve Sekil 3.10°daki

gibi hesaplanmaktadir.

ng 1 lof;(]'
_ Z]‘1<d(xu x) " DF, ij)

ATF7: y,” -
yl an 1 lOf;(] ( )
I=1\d(x;, x;) lofxl
g 1 min(loij, lofy,) .

e o7 = o\ " max(of, of) ") 311
Y an 1 min(loij,lofxi) (3.11)

I=1\d(x;,%/) max(loij’ [0f)

ng 1 1
ZJ_l(d(xl, X)) lofX] ><y]>

n; 1 1
o1 (<o)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde gelistirilen algoritmalarin karsilagtirmali degerlendirme veri kiimelerine ve
sac sekillendirme kalip imalat1 yapan bir firmanin verilerine uygulanmast ile elde edilen
bulgular verilerek tartisilmaktadir. Boliim 4.1°de karsilagtirmali degerlendirme veri
kiimeleri agiklanmistir. B6liim 4.2°de tahmin sonuglarina gore model performanslarinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilan performans metrikleri verilmistir. Bolim 4.3’de
karsilagtirmali degerlendirme veri kiimelerinin sayisal sonuglari verilmistir. Boliim 4.4’te
tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Boliim 4.5°te sac metal kalipgilik

sektoriinde tiretim siirelerinin tahmini i¢in yapilan vaka analizi ¢alismasi verilmistir.

4.1. Karsilastirmah Degerlendirme Veri Kiimeleri

Bu tezde onerilen yaklagimlarin performansinin degerlendirilmesi amaciyla KEEL veri
havuzundan (Alcala-Fdez ve ark. 2011) secilen dokuz adet karsilastirmali degerlendirme
(benchmark) veri kiimesi kullanilmistir. Segilen veri kiimeleri Diabetes, MachineCPU,
Dee, AutoMpg6, Baseball, Laser, Concrete, Ele-2 ve Friedman’dir. Karsilastirmali

degerlendirme veri kiimelerinin 6zellikleri Cizelge 4.1'de verilmistir.

o Diabetes veri kiimesi, ¢ocuklarda insiiline bagimli “diabetes mellitus” modellerini
etkileyen faktorlerin arastirilmasiyla ilgilidir. 43 nesne ve gercek sayilardan
olusan iki siirekli girdi degiskeni icermektedir. Cikt1 degiskeni siirekli degerler

almaktadir.

e MachineCPU veri kiimesi CPU'nun yayinlanan géreceli performansini (Published
Relative Performance — PRP) yaklasik olarak belirlemek i¢in olusturulmustur. 209
nesneye ve tamsayilardan olusan alt1 siirekli girdi degiskenine sahiptir. Cikti

degiskeni tamsayilardan olusan siirekli degerler almaktadir.

e Dee veri kiimesi Ispanya’da giinliik ortalama elektrik enerjisi fiyatin1 tahmin

etmek icin 2003 yilina ait gercek veriler kullanilarak olusturulmustur. Veri
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kiimesinde 365 nesne ve gercek sayilardan olusan alti siirekli girdi degiskeni

icermektedir. Dee veri kiimesinin ¢ikt1 degiskeni gergek sayilardan olusmaktadir.

AutoMpg6 veri kiimesi galon basina mil (Mpg) cinsinden sehir dongiisii (City-
cycle) yakat tiiketimiyle ilgilidir. Veri kiimesinde 392 nesne, ii¢ tamsayili girdi
degiskeni ve iki gercek sayili girdi degiskeni bulunmaktadir. AutoMpg6 veri

kiimesinin ¢ikt1 degiskeni gercek sayilardan olugmaktadir.

Baseball veri kiimesi, aticilar hari¢, hem 1991 hem de 1992 sezonlarinda en az bir
ma¢ oynayan Major League Beyzbol oyuncularinin 1992 yili maaslarim
icermektedir. Veri kiimesinde 337 nesne, 14 tamsayilardan olusan siirekli girdi
degiskeni ve iki ger¢ek sayili girdi degiskeni bulunmaktadir. Cikti degiskeni

tamsayilardan olusan siirekli degerler almaktadir.

Laser veri kiimesi, karmakarisik bir durumda bir Uzak Kizil6tesi Lazer’den
kaydedilen, gbzlemlenen tek bir miktarin tek degiskenli bir zaman kaydidir. Laser
veri kiimesinde 993 nesne ve gercek sayilardan olusan dort siirekli girdi degiskeni
yer almaktadir. Bu veri kiimesinin ¢ikti degiskeni gergek sayilardan olusan siirekli

degerler almaktadir, ayrica tekrarlanan nesneler veri kiimesinden kaldirilmistir.

Concrete veri kiimesi beton dayanimini belirlemek i¢in olusturulmustur. Veri
kiimesinde 1030 nesne, gergek sayilardan olusan yedi siirekli girdi degiskeni ve
bir tamsay1 siirekli girdi degiskeni yer almaktadir. Bu veri kiimesinin ¢ikti

degiskeni gercek sayilardan olusan siirekli degerler almaktadir.
Ele-2 veri kiimesi 1056 nesne ve gercek sayilardan olusan dort siirekli girdi
degiskeni icermektedir. Cikt1 degiskeni gercek sayilardan olusan siirekli bir

degiskendir.

Friedman veri kiimesi 1200 nesne ve gergek sayilardan olusan bes siirekli girdi

degiskeni icermektedir. Cikt1 degiskeni bes Oznitelige bagli bir fonksiyon ile

31



belirlenen gergek sayilardan olusan siirekli bir degiskendir. Veri kiimesinde

giiriltii bulunmaktadir.

Cizelge 4.1. Karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerinin 6zellikleri

Veri Kiimesi Oznitelik Sayis Nesne Sayisi Cikt1 Degiskeni
Diabetes 2 43 Gergek Say1
MachineCPU 6 209 Tamsay1
Baseball 16 337 Tamsay1
Dee 6 365 Gergek Say1
AutoMpg6 5 392 Gergek Say1
Laser 5 996 Gergek Say1
Concrete 8 1030 Gergek Say1
Ele-2 4 1056 Gergek Sayi
Friedman 5 1200 Gergek Say1

4.2. Performans Metrikleri

Tahmin problemlerinde, tahmin edilen degerin ger¢ek bilinen degerden ne kadar
uzaklikta olduguna bakilarak model performanslari degerlendirilmektedir. Performans
metrikleri olarak bilinen bu dlgiimler, y; ile y/ arasindaki hatayr lger. Bu tezde
kullanilan performans metrikleri ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage
Error — MAPE) ve hata kareler ortalamasinin karekokiidiir (Root Mean Square Error —
RMSE). Hata performans metriklerinin kiigiik degerler almasi, tahmin edilen degerlerin
gercek degerlere daha yakin oldugunu géstermektedir. Performans metriklerinin hesabi

Denklem 4.1 ve Denklem 4.2’de verilmistir.

n lyi— ¥l
MAPE = 100 + —— Vi (“4.1)
n
RMSE = JZ?-l(yi mb/0k (4.2)
n
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4.3. Karsilastirmah Degerlendirme Veri Kiimelerinin Sayisal Sonuglari

Bu boliimde o6nerilen yaklagimlarin, karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerine
uygulanmasi ile elde edilen sayisal sonuglar agiklanmistir. Elde edilen sayisal sonuglara
gore Onerilen yaklagimlar karsilagtinnlmistir. Bu tezde Onerilen yaklagimlarin
gelistirilmesi ve tiim analiz ¢alismalar1 igin R istatistiksel hesaplama yazilimi (R Core

Team 2019) kullanilmustir.

Tahmin modelleri olusturulmadan 6nce veri kiimelerindeki numerik degiskenlere 0-1
normalizasyonu yapilmistir. Kategorik degiskenler ikili degiskenlere doniistiiriilmiistiir.
Sonrasinda veri 6n isleme asamasina gecilmistir. Regresyon agaglarinda maksimum
derinlik bes kabul edilmistir. Bir diigiimdeki minimum nesne sayisi, veri kiimesindeki
nesne sayisinin onda birinden daha fazlaysa ve maksimum derinlik saglanmadiysa
boliinme islemine iyilesme miktari (0,01) da dikkate alinarak devam edilmistir. KNN ve
TKNN algoritmalarinda K en yakin komsu sayisi 1’den 10’a kadar degistirilmistir. Model
agaci algoritmasi kiyaslama amaciyla kullanilmigtir. RA ve KNN modellerinin tahmin
dogrulugunu belirlemek i¢in birini disarida birak ¢apraz gegerleme (LOOCYV) performans
degerlendirme yontemi kullanilmistir. TRA, GRA ve TKNN modellerinin model
dogrulugu 0,632 oOnyiikleme performans degerlendirme yontemi ile bes yiiz tekrar
yapilarak hesaplanmistir. Karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerinin Model agaci

algoritmasina gore sonuglart Boliim 4.4°te verilmistir.

Bu tezde elde edilen sayisal sonuglar orijinal veri kiimeleri ve aykir1 deger analizi yapilan
veri kiimeleri i¢in iki alt baslik altinda aciklanacaktir. Cizelge 4.2 ve Cizelge 4.3°de
Onerilen agag¢ tabanli yontemlerin, orijinal veri kiimelerine uygulanmasi ile elde edilen
MAPE ve RMSE sonuglar sirasiyla verilmistir. EK 6 ve Ek 7°de onerilen komsuluk
tabanli yontemlerin, orijinal veri kiimelerine uygulanmasi ile elde edilen MAPE ve
RMSE sonuglart verilmistir. Aykirt deger analizi yapilan Diabetes, MachineCPU,
AutoMpg6, Baseball, Laser, Concrete ve Ele-2 karsilastirmali degerlendirme veri
kiimelerinde sirasiyla bir, on yedi, dort, dort, yirmi bir, yirmi alt1 ve iki tane aykir1 deger
tespit edilmistir. Dee ve Friedman veri kiimelerinde aykir1 degere rastlanmamuistir.

Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’de Onerilen agag¢ tabanli yontemlerin, aykir1 deger analizi
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yapilan karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerine uygulanmasi ile elde edilen MAPE
ve RMSE sonuglar sirasiyla verilmistir. Ek 8 ve EK 9°da 6nerilen komsuluk tabanli
yontemlerin, aykiri deger analizi yapilan karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerine
uygulanmasi ile elde edilen MAPE ve RMSE sonuglar1 verilmistir. Verilen tablolarda
koyu isaretlenen degerler her bir veri kiimesi i¢in en iyi performans sonucunu

gostermektedir.

Cizelge 4.2. Orijinal veri kiimelerine agag tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde
edilen MAPE sonuglar1 (%)

Kullamlan Agirhiklhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes RA 9,42 9,32 9,39 9,34 9,32 10,03 | 10,08 | 10,04 9,98

TRA 8,76 8,62 8,62 8,66 8,62 8,57 8,59 8,65 8,69

GRA 8,74 8,63 8,63 8,63 8,63 8,68 8,64 8,68 8,68

MachineCPU | RA 4506 | 37,57 | 37,73 | 37,54 | 37,61 | 39,17 | 39,36 | 39,14 39,1

TRA 40,87 | 35,79 | 3582 | 35,56 35,7 35,78 | 3577 | 3577 | 3591
GRA 40,79 | 36,21 | 36,22 | 36,03 | 36,13 | 36,16 | 36,16 | 36,06 | 36,08
Baseball RA 37,33 | 26,78 26,6 26,56 | 27,01 | 22,69 | 22,64 | 22,54 | 22,85
TRA 31,58 | 2535 | 25,56 | 25,07 | 2545 | 23,52 | 2356 | 23,34 | 23,54
GRA 3195 | 2571 | 2596 | 2541 | 2569 | 23,78 | 2393 | 2356 | 23,73
Dee RA 9,42 9,24 9,3 9,2 9,19 10,36 | 10,37 | 10,35 | 10,36
TRA 8,54 8,33 8,36 8,3 8,3 8,38 8,42 8,37 8,35

GRA 8,56 8,36 8,39 8,31 8,31 8,41 8,44 8,4 8,39

AutoMPG6 RA 68,79 | 71,93 | 72,24 72,2 7157 | 7812 | 78,23 | 78,12 | 78,01
TRA 66,55 | 6556 | 6592 | 6553 | 6525 | 6598 | 66,27 | 6597 | 65,75
GRA 66,67 | 66,12 | 66,48 66,1 65,79 | 66,31 | 66,59 | 66,28 | 66,05
Laser RA 9,5 7,97 7,95 7,96 8 8,23 8,19 8,24 8,26

TRA 8,56 7,96 7,96 791 7,97 8,41 8,41 8,38 8,42

GRA 8,59 8,04 8,04 7,99 8,04 8,45 8,46 8,42 8,44

Concrete RA 2521 | 1895 | 1895 | 18,86 | 18,98 | 18,93 | 18,95 18,9 18,94
TRA 2324 | 1898 | 19,93 | 18,83 | 19,05 | 20,17 | 20,14 | 20,13 | 20,21
GRA 22,89 | 18,87 | 18,83 | 18,76 | 18,92 | 2043 20,4 20,39 | 20,47
Ele2 RA 26,57 | 21,99 22 2196 | 21,98 | 19,97 | 19,97 | 19,96 | 19,96
TRA 2428 | 21,85 | 21,85 | 21,82 | 21,84 | 2025 | 20,26 | 20,23 | 20,24
GRA 2428 | 2194 | 2194 | 2191 | 2194 | 20,39 20,4 20,37 | 20,38
Friedman RA 20,19 | 1416 | 14,14 | 1417 | 1418 | 1543 | 1543 | 1542 15,43
TRA 17,13 | 12,82 | 12,76 | 12,83 | 12,87 | 1597 | 1594 | 1598 | 15,99
GRA 16,76 | 12,46 12,4 12,47 | 12,52 | 1558 | 1555 | 15559 15,6
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Cizelge 4.2°de en iyi performans gosteren modellere bakildiginda ti¢ veri kiimesinde RA,
dort veri kiimesinde TRA ve iki veri kiimesinde GRA secilmistir. ATF1, ATF2 ve
ATF7’nin higbir veri kiimesinde iistiin gelmedigi goriilmiistiir. ATF3’{in en ¢ok tercih

edilen agirlikli tahmin fonksiyonu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3. Orijinal veri kiimelerine agag tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde
edilen RMSE sonuglari

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes RA 0,69 0,68 0,69 0,69 0,69 0,72 0,73 0,73 0,73
TRA 0,63 0,61 0,62 0,62 0,61 0,61 0,61 0,61 0,62
GRA 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63
MachineCPU | RA 7293 | 70,71 | 69,78 | 70,11 | 7164 | 6919 | 69,32 | 69,47 | 69,07
TRA 61,08 | 61,58 | 60,95 60,9 62,29 | 59,83 | 59,25 | 59,28 60,5
GRA 63,1 63,53 | 62,85 | 62,84 | 64,24 | 6159 | 6091 | 60,99 | 62,34
Baseball RA 18,85 | 13,63 13,3 13,74 | 14,04 | 13,49 | 1332 | 13,62 13,7
TRA 1593 | 12,52 | 12,37 | 1251 | 12,81 | 13,06 | 12,93 | 13,03 | 13,09
GRA 15,9 12,57 | 12,42 | 1257 | 12,85 | 13,14 | 13,03 | 13,09 | 13,17
Dee RA 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47 0,54 0,54 0,54 0,54
TRA 0,43 0,42 0,42 0,42 0,42 0,43 0,43 0,42 0,42
GRA 0,43 0,42 0,42 0,42 0,42 0,43 0,43 0,43 0,43
AutoMPG6 RA 740,26 | 727,29 | 729,31 | 728,3 | 725,46 | 790,16 | 791,86 | 790,53 | 788,69
TRA 686 676,95 | 678,48 | 676,99 | 6757 | 681,23 | 682,54 | 681,19 | 680,16
GRA 689,91 | 682,64 | 684,1 | 682,63 | 681,38 | 685,86 | 687,17 | 685,82 | 684,73
Laser RA 3,16 2,88 2,89 2,88 2,88 3,17 3,17 3,18 3,17
TRA 2,93 2,81 2,81 2,8 2,81 2,95 2,95 2,95 2,95
GRA 2,94 2,82 2,83 2,81 2,83 2,97 2,97 2,96 2,96
Concrete RA 9,45 6,85 6,84 6,83 6,87 7,18 7,2 7,17 7,18
TRA 8,23 6,82 6,83 6,76 6,83 7,34 7,35 7,3 7,34
GRA 8,18 6,87 6,88 6,8 6,87 7,37 7,39 7,34 7,37
Ele2 RA 516,97 | 263,91 | 264,33 | 263,11 | 263,67 | 156,24 | 156,24 | 156,03 | 156,28
TRA 435,66 | 269,17 | 269,19 | 268,22 | 269,21 | 164,35 | 164,42 | 164,01 | 164,3
GRA 429,11 | 270,68 | 270,66 | 269,81 | 270,76 | 168,27 | 168,35 | 167,94 | 168,21
Friedman RA 3,12 2,28 2,28 2,28 2,28 2,55 2,55 2,55 2,55
TRA 2,65 2,07 2,06 2,07 2,08 2,51 2,51 2,51 2,51
GRA 2,61 2,02 2,01 2,02 2,03 2,46 2,46 2,46 2,47
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Cizelge 4.3’de verilen orijinal kiimelerine agag¢ tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde
edilen RMSE sonuglarina gére RA bir veri kiimesinde, TRA yedi veri kiimesinde, GRA
ise bir veri kiimesinde en iyi performans degerine sahiptir. Agirlikli tahmin
fonksiyonlarinda sadece ATF1 higbir veri kiimesinde tercih edilmezken, yakin

performans gosteren birgok ATF vardir.

Cizelge 4.4. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerine agaci tabanli yontemlerin
uygulanmasi ile elde edilen MAPE sonuglari (%)

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes RA 10,28 | 10,41 | 10,51 | 10,54 | 10,53 | 1148 | 11,53 | 11,48 | 11,43
TRA 8,44 8,15 8,08 8,15 8,15 8,15 8,16 8,16 8,19

GRA 8,28 8,46 8,35 8,43 8,41 8,48 8,48 8,48 8,47

MachineCPU | RA 48 38,75 | 38,85 | 38,32 | 38,69 | 38,13 | 3817 | 38,17 38,2

TRA 39,38 | 3503 | 3511 | 34,82 35 35,03 | 3502 | 34,86 | 34,97
GRA 39,21 | 3511 | 3521 | 3496 | 3513 | 3519 | 3522 | 3509 | 35,18
Baseball RA 33,13 | 24,22 241 2414 | 2439 | 21,17 | 21,12 | 21,12 | 21,27
TRA 31,28 | 25,01 | 22,95 | 2485 | 2487 | 2521 | 22,88 | 22,77 | 23,02
GRA 32,08 | 25559 | 2547 | 2543 | 25,73 | 23,65 | 2351 | 2348 | 23,74
Dee RA 9,42 9,24 9,3 9,2 9,19 10,36 | 10,37 | 10,35 | 10,36
TRA 8,54 8,33 8,36 8,3 8,3 8,38 8,42 8,37 8,35

GRA 8,56 8,36 8,39 8,31 8,31 8,41 8,44 8,4 8,39

AutoMPG6 RA 62,56 | 66,11 | 66,49 | 66,34 65,7 72,38 | 7241 | 7245 | 72,35
TRA 62,39 | 61,67 | 61,98 | 6169 | 6136 | 6158 | 6184 | 6157 | 61,33
GRA 62 61,79 | 62,13 | 61,79 | 61,45 | 6145 | 61,72 | 61,42 | 61,18
Laser RA 9,34 8,06 8,1 8,04 8,03 8,92 8,93 8,9 8,89

TRA 8,03 7,59 7,57 7,54 7,58 7,88 7,88 7,84 7,87

GRA 8,03 7,55 7,56 7,53 7,56 7,84 7,84 7,82 7,85

Concrete RA 2522 | 18,75 | 18,73 | 18,69 | 18,77 | 18,76 | 18,77 | 18,72 18,76
TRA 2294 | 18,78 | 18,74 | 18,67 | 1883 | 20,35 | 20,32 20,3 20,39
GRA 22,89 | 18,87 | 18,83 | 18,76 | 1892 | 2043 20,4 20,39 | 20,47
Ele2 RA 26,58 | 21,99 | 21,98 | 2197 | 2199 | 1997 | 19,97 | 19,96 | 19,97
TRA 2424 | 2184 | 2184 | 2182 | 21,85 | 20,27 | 20,28 | 20,26 | 20,27
GRA 24,3 2193 | 21,93 | 21,91 | 21,93 | 2043 | 20,44 | 20,42 | 20,43
Friedman RA 20,19 | 1416 | 14,14 | 1417 | 1418 | 1543 | 1543 | 1542 15,43
TRA 17,13 | 12,82 | 12,76 | 12,83 | 12,87 | 1597 | 1594 | 1598 | 15,99
GRA 16,76 | 12,46 12,4 12,47 | 12,52 | 1558 | 1555 | 15559 15,6
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Cizelge 4.4’de verilen aykir1 deger analizi yapilan karsilastirmali degerlendirme veri

kiimelerine agac1 tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde edilen MAPE sonuglarina gore

iki veri kiimesinde RA, dort veri kiimesinde TRA ve ti¢ veri kiimesinde GRA 1iyi sonug
vermektedir. ATF1, ATF2 ve ATF6 higbir veri kiimesinde tercih edilmemistir.

Cizelge 4.5. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerine agaci tabanli yontemlerin
uygulanmasi ile elde edilen RMSE sonuglari

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu
Veri kiilmesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATFS5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes RA 0,75 0,74 0,74 0,74 0,74 0,79 0,79 0,79 0,78
TRA 0,6 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59
GRA 0,6 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61 0,61
MachineCPU | RA 55,08 | 43,32 | 4319 | 4321 | 4345 | 40,41 | 40,41 | 40,51 | 40,39
TRA 38,56 | 3563 | 3547 | 35,63 35,8 36,56 | 36,42 | 36,57 | 36,65
GRA 38,89 | 36,29 | 36,29 | 36,45 | 36,98 36,2 36,91 | 36,96 | 37,05
Baseball RA 16,48 | 11,86 | 11,84 | 11,81 | 11,89 | 12,23 | 12,22 | 12,23 | 12,26
TRA 15,06 | 11,72 | 11,66 | 11,67 | 11,78 | 11,73 11,7 11,67 11,74
GRA 1504 | 11,71 | 11,68 | 1162 | 11,75 | 1186 | 11,86 | 11,81 11,87
Dee RA 0,48 0,47 0,47 0,47 0,47 0,54 0,54 0,54 0,54
TRA 0,43 0,42 0,42 0,42 0,42 0,43 0,43 0,42 0,42
GRA 0,43 0,42 0,42 0,42 0,42 0,43 0,43 0,43 0,43
AutoMPG6 RA 730,92 | 721,11 | 722,82 | 722,04 | 719,44 | 789,8 | 791,1 | 790,23 | 788,68
TRA 691,68 | 684,07 | 685,31 | 683,74 | 683,04 | 686,82 | 687,85 | 686,46 | 685,95
GRA 690,77 | 68517 | 684,99 | 684,1 | 686,74 | 686,39 | 687,59 | 686,64 | 685,95
Laser RA 3,17 291 2,92 29 2,89 3,31 3,33 331 331
TRA 2,68 2,57 2,57 2,57 2,58 2,64 2,64 2,63 2,64
GRA 2,69 2,58 2,58 2,57 2,58 2,65 2,65 2,64 2,65
Concrete RA 9,37 6,84 6,85 6,81 6,85 7,08 7,09 7,06 7,08
TRA 8,14 6,78 6,79 6,74 6,79 7,37 7,37 7,34 7,37
GRA 8,09 6,81 6,82 6,76 6,81 7,39 7,39 7,35 7,39
Ele2 RA 517,44 | 264,12 | 264,45 | 263,37 | 263,93 | 156,32 | 156,3 | 156,11 | 156,36
TRA 432,17 | 267,24 | 267,22 | 266,31 | 267,32 | 164,45 | 164,51 | 164,13 | 164,41
GRA 427,48 | 266,58 | 266,59 | 265,67 | 266,62 | 168,29 | 168,38 | 167,97 | 168,23
Friedman RA 3,12 2,28 2,28 2,28 2,28 2,55 2,55 2,55 2,55
TRA 2,65 2,07 2,06 2,07 2,08 2,51 2,51 2,51 2,51
GRA 2,61 2,02 2,01 2,02 2,03 2,46 2,46 2,46 2,47
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Cizelge 4.5’de verilen aykir1 deger analizi yapilan karsilastirmali degerlendirme veri
kiimelerine agaci tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde edilen RMSE sonuglarina gore
bir veri kiimesinde RA, alt1 veri kiimesinde TRA ve iki veri kiimesinde GRA en 1yi
performansi gostermistir. ATF1 higbir veri kiimesi tarafindan tercih edilmezken, belirli

bir veri kiimesi i¢in benzer performans gosteren agirlikli tahmin fonksiyonlart vardir.

Agac tabanli modellerin MAPE ve RMSE sonuglarina bakildiginda TRA’nin diger
modellere gore daha fazla tercih edildigi gortilmistiir. Algoritmalarin orijinal hallerini

gosteren ATF1’in ise hicbir veri kiimesinde iistlinliik gostermedigi goriilmiistiir.

4.4. Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Birden fazla veri kiimesi lizerinde iki veya daha fazla modelin sonuglari karsilastirilirken
parametrik olmayan istatistiksel testler kullanilmaktadir. Birden fazla veri kiimesinde
karsilastirma yapilirken alinan dlgiimler, veri kiimelerinin bagimsiz olmasindan dolay1
varyans farkliliklarina neden olmaktadir. Parametrik olmayan istatistiksel testler
normallik veya varyans homojenligi gibi herhangi bir varsayima dayanmamaktadir

(Demsar 2006).

Bu tezde onerilen modellerin hem ikili hem de ¢oklu karsilastirmalar1 yapilmistir. Coklu
karsilagtirmalar i¢in Friedman testi uygulanirken, ikili karsilagtirmalar i¢in Wilcoxon

eslestirilmis igaretli sira testi (Wilcoxon’s paired signed-rank test) uygulanmustir.

Yapilan testlerde oncelikle agag tabanli yontemler ve komsuluk tabanli yontemler kendi
iclerinde degerlendirilmistir. Agac¢ tabanli yoOntemler igin yapilan testlerde 27
karsilastirma modeli (3 tane agac tabanli model x 9 tane ATF) dikkate alinmistir.
Komsguluk tabanli yontemlerde farkli K degeri ile modeller c¢alistirildigr i¢in 180
karsilastirma modeli (2 tane komsuluk tabanli model X K = 1,2,...,10 x 9 tane ATF)
dikkate alinmistir. Hem agac tabanli yontemler hem de komsuluk tabanli yontemler i¢in
karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerinin aykiri de8er analizi Oncesinde ve

sonrasinda elde edilen MAPE ve RMSE sonuglar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
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4.4.1. Friedman testi

Friedman (1937, 1940) tarafindan gelistirilen Friedman testi parametrik iki yonlii varyans
analizinin parametrik olmayan bir benzeridir. Testin amaci bir¢ok veri kiimesi ve rakip
modeller arasinda anlamli bir farklilik olup olmadigini belirlemektir. Friedman testinin
ilk adimi her bir veri kiimesi i¢in karsilastirllan modellerin orijinal sonuglarinin
siralanmasidir. V adet veri kiimesi ve h adet karsilastirma modeli i¢in 7/, j. karsilastirma

modelinin i. veri kiimesindeki siralamasidir. Her bir karsilastirma modeli i¢in R; ortalama

siralama Denklem 4.3’deki gibi hesaplanmaktadir.

1%
1 )
Rj = VZ Ti‘] (43)

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de Onerilen agag tabanli yontemlerin, orijinal veri kiimelerine
uygulanmasi ile elde edilen MAPE ve RMSE sonuglaria gore 73/ degerlerinin kutu biyik
diyagramlari verilmistir. Ek 10 ve Ek 11°de Onerilen komsuluk tabanli yontemlerin,
orijinal veri kiimelerine uygulanmasi ile elde edilen MAPE ve RMSE sonuglarina gore

R; degerleri verilmistir.
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Modeller

Sekil 4.1. Orijinal veri kiimelerine aga¢ tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde edilen
MAPE sonuglara gére 1/ degerlerinin kutu biyik diyagrami
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Sekil 4.2. Orijinal veri kiimelerine agag tabanli yontemlerin uygulanmasi ile elde edilen
RMSE sonuglarina gore ry/ degerlerinin kutu biyik diyagrami

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’de onerilen agag tabanli yontemlerin, aykir1 deger analizi yapilan
veri kiimelerine uygulanmas: ile elde edilen MAPE ve RMSE sonuglarina gére 7;/
degerlerinin kutu biyik diyagramlar verilmistir. Ek 12 ve Ek 13’de 6nerilen komsuluk
tabanli yontemlerin, aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerine uygulanmasi ile elde

edilen MAPE ve RMSE sonuglarina gore R; degerleri verilmistir.
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Modeller

Sekil 4.3. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerine agag tabanli yontemlerin
uygulanmasi ile elde edilen MAPE sonuglarina gore 7/ degerlerinin kutu bryik
diyagrami
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TRA - ATF 61

TRA - ATF

TRA - ATF 81

TRA - ATF 0
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Sekil 4.4. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerine agac tabanli yontemlerin
uygulanmasi ile elde edilen RMSE sonuglarma gére 1/ degerlerinin kutu bryik
diyagrami

MAPE ve RMSE sonuglarina gore verilen kutu biyik diyagramlari incelendiginde TRA
ve GRA siralama degerlerinin RA algoritmasina gore daha kiigiik oldugu goriilmektedir.
RA-ATF1, TRA-ATF1 ve GRA-ATF1 yontemlerinin siralama degerlerinin diger
yontemlere gore biliyllkk olmast Onerilen komsuluk tabanli agirlikli  tahmin

fonksiyonlarinin tahmin sonuglarinin daha iyi oldugunu goéstermektedir.

Friedman istatistigi V ve h yeterince biyiik oldugunda (V >10veh >5) h—1
serbestlik dereceli yz? gore dagitilir. Cizelge 4.6°da orijinal veri kiimeleri icin Friedman
testi ile hesaplanan degerleri y2 ve ki-kare tablo degerleri y? verilmistir. Cizelge 4.7°de
aykir1 deger analizi sonras1 Friedman testi ile hesaplanan degerleri ;2 ve Ki-kare tablo

degerleri y? verilmistir. Friedman testi i¢in H, ve H; hipotezleri asagida verilmistir.

Hy: Yontemlerin performanslarinda farklilik yoktur.

H;: Yontemlerden en az birinin performansinda farklilik vardir.
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Cizelge 4.6. Orijinal veri kiimeleri i¢in Friedman test sonuglari

MAPE performans kriterine gore

RMSE performans Kkriterine gore

sonuclar sonuclar
Hesaplanan Ki-kare tablo Hesaplanan Ki-kare tablo
XF? degeri x? XF> degeri y?
g 38,885 38,885
Agag Tabanh 86,00 104,95
Yontemler (dr = 26,p = 0,05) (df = 26,p = 0,05)
211,217 211,217
Koms}'lluk Tabanh 195,54 497,65
Yontemler (df = 179,p = 0,05) (df = 179,p = 0,05)

Agag tabanli yontemlerin orijinal veri kiimelerinde MAPE ve RMSE sonuglarina gore
x? < xr? oldugu icin H, hipotezi reddedilmektedir. Komsuluk tabanli ydntemlerin
orijinal veri kiimelerinde MAPE sonuglarina gore y? > yy2 oldugu i¢in H, hipotezi kabul

edilmektedir. RMSE

x* <xe’
reddedilmektedir. Orijinal veri kiimelerinde yapilan Friedman testlerinde sadece

sonuglarina  gore oldugu i¢in Hy hipotezi

komsuluk tabanli yontemlerin MAPE sonuglarna karsilastiritlan modeller arasinda

istatistiksel olarak anlamli bir farklilik goriillmemistir.

Cizelge 4.7. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimeleri igin Friedman test sonuglari

MAPE performans Kkriterine gore RMSE performans Kriterine gore
sonuclar sonuclar
Hesaplanan Ki-kare tablo Hesaplanan Ki-kare tablo
Xr: degeri x? Xr degeri y?
g 38,885 38,885
Agag Tabanh 76,20 120,83
Yontemler (df = 26,p = 0,05) (df = 26,p = 0,05)
211,217 211,217
Komsilluk Tabanh 146,34 637,75
Yontemler (df = 179,p = 0,05) (df = 179,p = 0,05)

Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimeleri igin Friedman test sonuglari, orijinal veri
kiimeleri i¢in Friedman test sonuclarina benzerdir. Yapilan Friedman testlerinde sadece
komsuluk tabanli yontemlerin MAPE sonuglarina gore karsilastirilan modeller arasinda

istatistiksel olarak anlaml bir farklilik goriillmemistir.

4.4.2. Wilcoxon eslestirilmis isaretli sira testi

Onerilen modellerin ikili karsilastirmalari igin iki asamali Wilcoxon eslestirilmis isaretli

sira testi (Wilcoxon’s paired signed-rank test) yapilmistir. Birinci asamada aralarinda
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istatistiksel olarak anlamli fark bulunan modeller belirlenmistir. Ikinci asamada
aralarinda istatistiksel olarak anlamli fark olan modeller siralanarak en iyi performans
gosteren modeller belirlenmistir. Ikili karsilastirma igin kurulan hipotez testi asagida

verilmistir.

H,: Karsilagtirilan iki modelin hata miktar1 esittir.
H;: Karsilastirilan iki modelden birinci modelin hata miktari, ikinci modele gore daha

azdir.

Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9°da verilen en iyi performans gdsteren ilk iki siradaki modellere
bakildiginda agag¢ tabanli yontemlerin topluluk versiyonlar1 olarak gelistirilen TRA ve
GRA yontemlerinin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Bununla birlikte agag¢ tabanli yontemler
ile tahmin yapilirken yaprak diiglimiinde esit agirlikli tahmin fonksiyonu (ATF1)
kullanmak yerine nesnelerin birbirine olan uzaklik siralamalarini, uzakliklarin1 ya da
yerel aykiri deger faktorlerini dikkate alan agirlikli tahmin fonksiyonlarmin (ATF2,
ATF3, ATF4, ATFS5, ATF8, ATF9) daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Komsuluk
tabanli yontemler i¢in en iyi performans gosteren ilk iki siradaki modeller incelendiginde
TKNN yonteminin KNN yonteminden her zaman daha iyi sonug¢ verdigine dair yeterli
kanit yoktur. Ancak hem KNN yonteminde hem de TKNN yonteminde esit agirlikl
tahmin fonksiyonu (ATF1) yerine nesneleri farkli agirlik degerlerini (ATF2, ATF6,
ATF7, ATF8, ATF9) kullanan modellerin daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.8. Orijinal veri kiimelerinde agac¢ ve komsuluk tabanli yontemler i¢in MAPE
ve RMSE sonuglarina gore segilen modeller

MAPE performans kriterine gore RMSE performans Kriterine gore
sonuclar sonuclar
Agac tabanh Komsuluk tabanh Agac tabanh Komsuluk tabanh
yontemler yontemler yontemler yontemler
1. Secim GRA-ATF4 9NN-ATF2 TRA-ATF8 TANN-ATF8
TRA-ATF2
TRA-ATF4 TRA-ATF2
. TRA-AFTS TRA-ATF3
2. Secim GRA-ATE? 10NN-ATF2 TRA-ATE4 T5NN-ATF8
GRA-ATF3 TRA-ATF9
GRA-ATF5
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Cizelge 4.9. Aykirt deger analizi yapilan veri kiimelerinde aga¢ ve komsuluk tabanli

yontemler igin MAPE ve RMSE sonuglarina goére segilen modeller

MAPE performans kriterine gore RMSE performans kriterine gore
sonuclar sonuclar
Agac tabanh Komsuluk tabanh Agac tabanh Komsuluk tabanh
yontemler yontemler yontemler yontemler
1. Secim TRA-ATF4 ONN-ATF2 TRA-ATF8 T4NN-ATF8
TRA-ATF4 ;m m:ﬁleg
2. Secim TRA-ATF3 10NN-ATF2 TRA-ATF9
GRA-ATF4 INN-ATFS
7NN-ATF9

Yapilan Friedman testleri ve Wilcoxon eslestirilmis isaretli sira testinde agac¢ tabanl
yontemler ve komsuluk tabanli yontemler kendi aralarinda gruplandirilarak incelenmistir.
Calismanin bundan sonraki asamasinda Model agaci, aga¢ tabanli yontemlerin ve
komsuluk tabanli yontemlerin esit agirlikli tahmin fonksiyonlari (ATF1) ve Wilcoxon
eslestirilmis isaretli sira testi sonucuna gore en 1yi performans gosteren yontemler birlikte
degerlendirilmistir. Daha ©nce yapilan istatistiksel analizlerde oldugu gibi yeni
karsilastirma havuzlari aykir1 deger analizi ¢aligmalarina ve segilen modellerin MAPE ve
RMSE sonuglarina gore ayrit ayr1 degerlendirilmistir. Olusturulan yeni karsilagtirma
havuzlarinda yer alan modellerin r;/ degerlerinin kutu biyik diyagramlar Sekil 4.5, Sekil

4.6, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’de verilmistir.

Orijinal veri kiimelerinin MAPE sonuclaria gore yapilan degerlendirmede gelistirilen
GRA — ATF4 ve 9NN — ATF2 yontemlerinin hem Model agact hem de gelistirilen diger
yontemlerin esit tahmin fonksiyonlu modellerine gore daha iyi performansa sahip
olduklar1 goriilmektedir (Sekil 4.5). RMSE sonuglarina gore yapilan degerlendirmede
TRA — ATF8 ve TANN — ATFS8 yontemlerinin daha iyi performansa sahip olduklar
gorilmektedir (Sekil 4.6).
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Sekil 4.5. Orijinal veri kiimelerinin MAPE sonuglarina gore belirlenen karsilastirma

modellerinin 7 degerlerinin kutu biyik diyagrami
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Sekil 4.6. Orijinal veri kiimelerinin RMSE sonuglarina gore belirlenen karsilastirma

modellerinin 7 degerlerinin kutu bryik diyagrami
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Sekil 4.7. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerinin MAPE sonuglarina gore
belirlenen karsilastirma modellerinin r/ degerlerinin kutu bryik diyagrami
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Sekil 4.8. Aykir1 deger analizi yapilan veri kiimelerinin RMSE sonuglarina gore
belirlenen karsilastirma modellerinin r/ degerlerinin kutu bryik diyagrami

Aykirt deger analizi yapilan karsilastirmali degerlendirme veri kiimelerinin MAPE
sonuclarina gore yapilan degerlendirmede gelistirilen TRA — ATF4 ve 10NN-ATF2
yontemlerinin hem Model agact hem de gelistirilen diger yontemlerin esit tahmin
fonksiyonlu modellerine gore daha iyi performansa sahip olduklari goriilmektedir (Sekil
4.7). RMSE sonuglarina goére yapilan degerlendirmede TRA — ATF8 ve TANN — ATF8
yontemlerinin daha iyi performansa sahip olduklar1 goriilmektedir (Sekil 4.8).
Olusturulan dort karsilastirma havuzu i¢in en 1y1 performansa sahip ilk iki sirada yer alan

modeller Cizelge 4.10°da 6zetlenmistir.

Cizelge 4.10. Model agac1, agach tabanli yontemler ve komsuluk tabanli yontemlerin
birlikte degerlendirilmesi ile en iy1 performansa sahip yontemlerin listesi

Secim siras1t | MAPE sonuglarina gore | RMSE sonuclarina gore
Aykir1 Deger Analizi 1 9NN - ATF2 T4ANN — ATF8
Oncesi 2 GRA - ATF4 TRA-ATF8
Ayk]r] Deger Analizi 1 TRA-ATF4 TANN — ATF8
Sonrasi 2 10NN — ATF2 TRA - ATF8

Orijinal veri kiimeleri ile yapilan karsilagtirmada MAPE sonuglarina gore KNN ve GRA
algoritmasinin, RMSE sonuglarina gére TKNN ve TRA algoritmasinin en iyi sonucu
verdigi goriilmektedir. Aykir1 deger analizi sonrasi yapilan karsilastirmada MAPE
sonuglara gore TRA ve KNN algoritmasinin, RMSE sonuglarina gére TKNN ve TRA

algoritmasinin en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. ATF2, ATF4 ve ATF8 en 1yi sonucu
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veren yontemlerde kullanilan agirlikli tahmin fonksiyonlaridir. Model agaci ve onerilen
yaklasimlarin orijinal hallerini temsil eden ATF1 yapilan karsilagtirma sonuglarina gore
ilk siralarda tercih edilmemektedir. Cizelge 4.10°’a gore tez kapsaminda oOnerilen

komsuluk tabanli yontemlerin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

4.5. Sac Metal Kahpcihk Sektoriinde Uretim Siirelerinin Tahmini icin Vaka Analizi

Siparige dayali imalat sistemlerinde liretim siirelerinin dogru ve hizli tahmini iiretim
planlama, cizelgeleme ve kapasite planlama calismalari igin olduk¢a énemlidir. Uretim
slirelerinin belirlenmesi i¢in sistematik bir tahmin yontemi olmayan firmalarda giivenilir
iretim planlart yapilamamaktadir. Bu durum miisteriye verilen teslim tarihinde
gecikmelere, 6ngoriilemeyen kapasite bosluklarina, kaynaklarin verimsiz kullanilmasina
neden olmaktadir. Giin gegtikge artan maliyetler nedeniyle firmalar rekabet giiciinii

kaybetmektedir.

Siparise dayali imalat sistemlerinde, {iretim siiresi tahmini yapan uygulamalar vardir.
Dogan ve Birant (2021) son yirmi yilda iiretim siireglerini iyilestirmek i¢in kullanilan ana
yaklagimlar1 ve algoritmalar1 derlemistir. Weichert ve ark. (2019), 2008-2018 yillar
arasinda imalat sanayinde iiriin kalitesi ve siire¢ iyilestirme ile ilgili yapilmig ¢alismalar1
derlemistir. Cheng ve ark. (2018) biiyiik veri ¢aginda veri madenciligi tekniklerinin
gelisimini gdzden gecirmektedir ve 2010'dan itibaren yapilan ¢alismalar1 analiz ederek
veri madenciligi tekniklerinin {iretim sistemlerindeki uygulamalarini tartismigtir. Koksal
ve ark. (2011) imalat sanayiindeki veri madenciligi uygulamalar1 lizerine 1997'den
2007'ye kadar olan literatiirii igeren kapsamli bir inceleme yapmistir. Choudhary ve ark.

(2009) veri madenciliginin liretim sistemlerindeki uygulamalarini 6zetlemistir.

Siparise dayali imalat yapan sektdrlerde iiretim siiresi tahmini i¢in veri madenciligi
yontemlerinin kullanildig1 goriilmektedir. Ornegin, gemi imalatinda gerekli olan adam-
saat tahmini i¢in Hur ve ark. (2015) ¢oklu lineer regresyon modeli ile siniflandirma ve
regresyon agact modellerini karsilagtirmistir. Azadeh ve ark. (2013), hem kesin hem de
belirsiz ortamlardaki iiretim siirelerinin tahmini i¢in bulanik regresyon, geleneksel

regresyon, yapay sinir agi, adaptif ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi ve genetik algoritma
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yontemleri karsilastirilmistir. Lingitz ve ark. (2018), yari iletken {iretimi yapan bir
firmada teslim siiresi tahmini i¢in makine 6grenmesi algoritmalarini karsilagtirmistir. Bu
algoritmalar dogrusal regresyon modelleri ve regresyon agaci algoritmalaridir. Tirkel
(2013), veri tabanlarindaki bilgi kesfini kullanarak, yari iletken {iretiminde akis

zamaninin tahmini i¢in karar agaci modellerini ve sinir ag1 modellerini karsilastirmistir.

Bu tezde, sac sekillendirme kalib1 lireten bir firmanin gegmis liretim verilerini kullanarak
tiretim siirelerinin gercekei, hizli ve sistematik bir sekilde belirlenmesi i¢in Onerilen
yaklasim kullanilmigtir. Literatiire bakildiginda kalip imalat siiresi tahmini i¢in veri

madenciligi yontemlerini kullanan bir ¢alismaya rastlanmamustir.
45.1. Uretim ortam

Vaka calismasi, otomotiv sektdriinde yogun olarak kullanilan yiiksek mukavemetli
saclarin sekillendirilmesi i¢in kalip lireten bir firmada yapilmistir. Firmada govde ve sasi
sac pargalari, aracin gorsel dis ve i¢ panel pargalart (kapi, tavan, ¢amurluk), emniyet
parcalar1 (direksiyon mili, arka aks, crash box, salincak kolu) gibi bir¢ok iiriin i¢in kalip
imalat1 yapilmaktadir. Sekil 4.9’da firmanin kalip imalatin1 yaptig1 parcalara 6rnekler

verilmistir.

DIS KAPI

TAVAN PARGALARI
BAGAJ KAPAGI

Sekil 4.9. Firmada iiretilen sac sekillendirme kaliplarina ait parga drnekleri
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Bir metal sac nihai parcaya doniisene kadar, bircok kaliptan gegmektedir. Her bir kalip
iiretilecek parcanin geometrine bagh olarak farkli kalip islemleri (¢ekme, kesme, biikme,

kamli delme vb.) icermektedir. Sekil 4.10°da firmanin tirettigi kalip 6rnekleri verilmistir.

Sekil 4.10. Sac sekillendirme kalip 6rnekleri

Kaliplarin iiretim sirasinda yerine getirdigi islemler farkli olsa da her bir kalibin imalat
slireci birbirine benzer adimlardan olusmaktadir. Sekil 4.11°de temel kalip imalat siireci

gosterilmistir.

Analiz ve -
Metot |+ CAD s CAM CNC2D | | o Montaj |+ CNE3D | Kalite | byt | Deneme
Isleme Isleme Kontrol Alistirma
Calismasi
Model
Dékim

Sekil 4.11. Temel kalip imalat stireci

Kalip imalatinda, siparige dayali imalat yapilmasi ve yiiksek {irlin ¢esitliligi nedeniyle
iiretim siireleri kaliptan kaliba degismektedir. Firmada iki asamali iiretim siiresi tahmini
yapilmaktadir. Ik asamada miisteriden gelen parca bilgisine gére bir biit¢e belirlenerek,
siparisin alinabilmesi i¢in teklif verilmektedir. Teklif hazirlanirken hem malzeme
maliyetleri hem de is¢ilik maliyeti dikkate alinmaktadir. Teklif asamasinda dogru iscilik
maliyeti tahmini yapmak rekabet¢i teklifler verebilmesi icin biiyiik avantaj saglamaktadir.

Kalip imalat1 miisteri standartlarina gore yapildig1 icin malzeme temininde ortak pazar
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kullanilmakta ve bu sebeple malzeme maliyeti rakip tekliflerle oldukga benzer
olmaktadir. Firmaya biiyiik rekabet avantaj1 saglayan kisim is¢ilik maliyetlerinin dogru
ongoriilmesidir. Iscilik maliyetinin tahmininde ge¢miste tamamlanan kaliplarin iiretim
siireleri uzman kisiler tarafindan dikkate almaktadir. Uretim siiresi ikinci asama olarak
{iretim planlama calismalarinda kullamlmaktadir. Uretim planlama calismalar,
miisteriden siparisin gelmesi ile baglamaktadir. Miisteriden gelen parca verilerine gore
oncelikle analiz ve metot ¢alismalar1 yapilarak parganin imalati i¢in gerekli olan kalip
sayist ve kaliplarin temel islemleri ortaya c¢ikmaktadir. Sonrasinda her bir kalibin
Bilgisayar Destekli Tasarimi1 (Computer Aided Design — CAD) belirli bir tasarimci
tarafindan yapilmaktadir. Kalip tasarimlar: nihai halini aldiginda tedarik¢ilerde model ve
dokiim asamasi baslamaktadir. Firmada ise Bilgisayar Destekli Imalat (Computer Aided
Manufacturing — CAM) c¢alismalar1 baslamaktadir. CAM islemlerinin tamamlanmasi ve
parcalarin dokiimden gelmesi ile Iki Boyutlu Bilgisayarli Sayisal Kontrol (Two
Dimentional Computer Numerical Control — CNC 2D) talash imalat islemleri
yapilmaktadir. Ug¢ Boyutlu Bilgisayarli Sayisal Kontrol (Three Dimentional Computer
Numerical Control — CNC 3D) talasli imalat islemlerinden 6nce gerekirse pargalarin 6n
montaj1 yapilmaktadir. CNC 3D iglemleri tamamlanan pargalar 6lgiilmektedir. Kaliplarin
pres altinda yapilacak ¢alismalara hazirlanmasi i¢in kalip pargalarinin (alt gévde, st
govde, celikler, kamlar, tamponlar, siirtiinme plakalari, gazli yaylar vb.) montaj
yapilmaktadir. Montaj ¢alismalarinin tamamlanmasi ile birlikte pres altinda deneme
alistirmalar1 yapilarak par¢anin miisterinin istedigi olciisel toleranslar i¢inde basilmasi
saglanmaktadir. Parga istenilen kalite standardina ulasana kadar pres altinda deneme

alistirma ¢alismalar1 tekrarlanmaktadir.

Miisteriden gelen her bir siparigin farkli kalip iiretim siirelerinde yapilmasi ve proje
periyotlarinin birbirinden farkli olmasi iiretim planlama ¢alismalarin 6nemini daha da
arttirmaktadir. Miisteri siparislerinin karsilanmasi ve kaliplarin zamaninda yapilmasi i¢in

tiretim siirelerinin dogru tahmin edilmesi gerekmektedir.
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4.5.2. Veri kiimesi tanmimlama

Mevcut sistemde, proje teklifleri ve liretim planlart i¢in gerekli olan iiretim stireleri
gecmiste yapilan calismalarin uzman kisiler tarafindan degerlendirilmesi ile

belirlenmektedir.

Bu tezde kullanilan veri kiimesi, Eser ve ark. (2019) tarafindan yapilan 6n ¢alismada
uzman bilgisi dikkate alinarak olusturulmustur. Oncelikle Uzman bilgisine gére kalip
tiretim siirelerini etkileyebilecek faktorler belirlenerek dort kategoriye ayrilmistir. Bu
kategoriler teknik Ozellikler (genislik, uzunluk, yiikseklik, agirlik vb.), fonksiyonel
ozellikler (kesme kalibi, ¢ekme kalibi, delme kalib1 vb.), iiretim ortaminin is yiki
(atolyedeki siparis sayis1) ve firma tecriibesidir (beceri, deneyim, egitim vb.). Kalip
iiretim siiresini etkileyen faktorlerin belirlenen kategorilere gére dagilimi Sekil 4.12°de

verilmistir.

Bu tezde vaka galismasi veri kiimesi Kalip veri kiimesi olarak adlandirilmistir. Kalip veri
kiimesi firmanin 2015-2018 yillar1 arasindaki tamamladigi kaliplar1 igermektedir. Kalip
veri kiimesinde 85 nesne, dort gergek sayili, yedi tam sayili ve otuz sekiz nominal girdi
degiskeni bulunmaktadir. Ayrica ¢ikti degiskeni tamsayilardan olusan siirekli degerler

almaktadir.

51



Uretim Ortamunin is yiikii Teknik Ozellikler
Oznitelik OZl‘l}ttillk Oznitelik OZIl:t(‘:.llk
Tiirit Tiiri
Minimum CNC isi sayisi Tam say1 Parga grubu Kategorik
Ortalama CNC isi sayis1 Gergek say1 Tasarim tiirii Kategorik
Maksimum CNC isi say1st Tam say1 Teslimat tiirii Kategorik
Maksimum CAD isi sayist Tam say1 Gorsellik Kategorik
Maksimum montaj isi sayist Tam say1 Parga tiirli Kategorik
Simetrik parga Kategorik
Ek parca kontrolil Kategorik
Olgiisel zorunluluk Kategorik
Firma Tecriibesi Sac mukavemeti Kategorik
. Sac alam Gergek say1
Oznitelik Ozn}te“llk Parca Zorlugu Kategorik
Tiiri Tasarim revizyon sayisi Tam say1
Tasarim Operat6rii Kategorik Parganin yapilma sayisi Tam say1
Tasarim operatoriiniin iiretim tecriibesi Kategorik Kalip yiiksekligi Gergek say1
Tasarim tecriibesi Tam say1 Kalip alam Gergek say1
Montaj ekibi Kategorik Tampon sayist Tam say1
Goz sayist Tam say1
Tij kontrol Kategorik
Fonksiyonel Ozellikler Tij / azot se¢imi Kategorik
_ Kalip tesiri Kategorik
Oznitelik quﬁtg}ik Ayrilabilir disi Kategorik
Tiirii Ilave plaka kontrol Kategorik
Operasyon zorlugu Kategorik Is1l islem kontrol Kategorik
Parga transfer tiirii Kategorik Bir sactan ¢ikan parga sayist Tam say1
Isil iglem kontrolii Kategorik
Isil iglem tiiri Kategorik
Revizyon sayisi Tam say1
Revizyon kontrol Kategorik
ilave is¢ilik kontrol Kategorik
Olgiisel miidahale kontrolii Kategorik
Ac¢inim kesme Kategorik
Cekme Kategorik
Cevre kesme Kategorik
Delme Kategorik
Kamli Delme Kategorik
Kesme Kategorik
Kamli Kesme Kategorik
Biikme Kategorik
Kamli Bitkme Kategorik
Kalibre Kategorik

Sekil 4.12. Kalip iiretim siiresine etki eden faktorlerin kategorilere ayrilmasi

4.5.3. Vaka analizi bulgular

Siirekli degiskenler birbirinden farkli deger araliklarinda dagilmaktadir. Bu sebeple veri

onisleme asamasinda oncelikle siirekli degiskenlere 0-1 normalizasyonu uygulanmaistir.
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Kategorik degiskenlerin her biri ikili degiskenlere dontstirilmistir. Kalip veri
kiimesinde eksik veri bulunmamaktadir. Aykir1 veri analizi yapilarak veri kiimesinde
aykirt veri olmadigi tespit edilmistir. Bu sebeple Kalip veri kiimesinde yapilan
calismalarda aykir1 deger analizi Oncesi ve sonrast ayrimi bulunmamaktadir. Ancak veri
kiimesinde degisken sayisinin ¢ok olmasindan dolayr 6znitelik secimi yapilarak model
performansindaki degisim incelenmistir. Oznitelik secimi yapilirken Eser ve ark. (2019)
tarafindan yapilan c¢aligmada incelenen modeller arasinda en az bir model tarafindan

tercih edilen tiim Oznitelikler dikkate alinmustir.
Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12°de Kalip veri kiimesinin agac¢ tabanli yontemler icin MAPE
ve RMSE sonuglar1 verilmistir. Kalip veri kiimesinin komsuluk tabanli yontemler igin

MAPE ve RMSE sonuglart EK 14 ve EK 15’da verilmistir.

Cizelge 4.11. Kalip veri kiimesinin agag tabanli yontemler igin MAPE sonuglari (%)

Kullamlan Agirhkh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kalp RA 23,82 | 22,49 | 2255 | 22,44 22,43 2397 | 2398 | 23,95 | 23,95

TRA | 25,06 | 24,62 | 24,63 | 24,62 24,6 25,12 | 2514 | 2511 | 25,09
GRA | 2756 | 27,39 27,4 27,39 27,39 2755 | 2756 | 27,55 | 27,54

Cizelge 4.12. Kalip veri kiimesinin agac tabanli yontemler icin RMSE sonuglari

Kullamlan Agirhiklh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kalip RA 906,87 | 898,55 | 898,51 | 898,18 | 898,88 | 1009,51 | 1009,33 | 1009,25 | 1009,67
TRA | 966,73 | 964,36 | 964,77 | 964,7 | 964,06 | 978,17 | 978,58 | 978,31 | 977,73
GRA 11052,27 | 1048,52 | 1048,66 | 1048,51 | 1048,28 | 1053,19 | 1053,32 | 1053,15 | 1053,02

Oznitelik segimi sonrasi veri kiimesi Kalip-2 olarak adlandirilmistir. Kalip-2 veri
kiimesinin aga¢ tabanli yontemler icin MAPE ve RMSE sonuglar Cizelge 4.13 ve
Cizelge 4.14 verilirken, komsuluk tabanli yontemler i¢in MAPE ve RMSE sonuglar1 EkK
16 ve Ek 17°de verilmistir. Kalip veri kiimesi ve Kalip-2 veri kiimesinin agag¢ tabanlt
yontemlerde ve komsuluk tabanli yontemlerde en iyi performans gdsteren modeller ve

aldiklar1 degerler Model agaci yontemi ile Cizelge 4.15°de karsilagtirilmistir.
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Cizelge 4.13. Kalip-2 veri kiimesinin agag tabanli yontemler icin MAPE sonuglart (%)

Kullamlan Agirhkh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kalp-2 RA 24,38 | 23,61 23,6 2361 | 2362 | 2598 | 2597 | 2598 | 26,01

TRA 24,6 2418 | 2417 | 24,19 | 2419 | 24,67 | 24,67 | 24,68 | 24,68
GRA | 2688 | 26,74 | 26,74 | 26,74 | 26,74 | 26,89 | 26,88 | 26,89 | 26,89

Cizelge 4.14. Kalip-2 veri kiimesinin agac¢ tabanli yontemler icin RMSE sonuglari

Kullamlan Agirhiklh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kalip-2 RA 915,85 | 909,45 | 908,55 | 910,35 | 910,32 | 1050,43 | 1049,68 | 1050,27 | 1051,14
TRA | 950,63 | 944,24 | 944,04 | 944,32 | 944,32 | 960,29 | 960,17 | 960,34 | 960,43
GRA 11036,42 | 1031,04 | 1030,99 | 1030,94 | 1031,14 | 1036,18 | 1036,14 | 1036,09 | 1036,32

Cizelge 4.15. Model agaci1, agac tabanli yontemler ve komsuluk tabanli yontemlerin vaka
calismasi i¢in karsilagtirilmasi

MAPE performans kriterine gore sonuclar RMSE performans kriterine gore sonuclar
Model Agac tabanh Komsuluk tabanh Model Agac tabanh Komsuluk tabanh
agaci modeller modeller agaci modeller modeller
1120,05
22,43 27,5 898,51 A
Kalip 29,82 . , 1139,90 . (KNN-ATF 3
(RA-ATF 5) (KNN-ATF 5) (RA-ATF 3) KNN-ATF 4)
23,6 25,83 908,55 1084,23
Kalip-2 2933 | RAATF3) (KNN-ATF 5) 111254 | (Ra-ATF3) (TKNN-ATF 3)

Cizelge 4.15’e¢ bakildiginda agag¢ tabanli yontemlerde topluluk yaklasimin iyi sonug
vermedigi goriilmistiir. Ancak nesneleri farkli agirliklar ile dikkate alan agirlikli tahmin
fonksiyonlarmin, esit agirlik tahmin fonksiyonuna (ATF1) gore daha iyi sonug verdigi
goriilmistir. Komsuluk tabanli yontemlerde topluluk yaklagiminin kullanilmast belirgin
bir istiinliik saglamamistir. Agac tabanli yontemlerde oldugu gibi komsuluk tabanli
yontemler i¢inde en iyi sonuglar 6nerilen agirlikli tahmin fonksiyonlari ile saglanmistir.
Hem agac¢ tabanli yontemlerin hem de komsuluk tabanli yontemlerin Model agacindan
daha 1yi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir. Kalip veri kiimesinde nesne
sayisinin az olmasi topluluk yontemlerde verinin iyi temsil edilememesine neden

olmaktadir.
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5. SONUC

Bu tezde tahmin problemlerinin ¢o6ziimii i¢in komsuluk tabanli regresyon agaci
yontemleri kullanilmistir. Siirekli ¢ikt1 degiskenine sahip veri kiimelerine aga¢ tabanl
yontemler ve komsuluk tabanli yontemler uygulanmistir. En iyi tahmin sonucunun elde
edilebilmesi i¢in aykir1 deger analizinin, topluluk yontemlerin ve agirlikli tahmin

fonksiyonlarinin model performansina etkileri incelenmistir.

Karsilastirmali degerlendirme veri kiimeleri kullanilarak elde edilen bulgular, agag
tabanli yontemler i¢inde topluluk tabanli GRA ve TRA algoritmalarinin, RA
algoritmasindan hem MAPE hem de RMSE degerlerine gore daha iyi sonug¢ verdigini
gostermektedir.  Komsuluk  tabanli  yontemler =~ MAPE  sonucglarma  gore
degerlendirildiginde KNN algoritmasinin TKNN algoritmasina gére daha iyi performans
gosterdigi goriilirken, RMSE sonuglarina gére TKNN algoritmas: daha iyi sonug
vermektedir. Bu sebeple komsuluk tabanli yontemler i¢in topluluk yontemlerin daha iyi

sonug verdigi kesin olarak sdylenememektedir.

Komsuluk tabanli agirlikli tahmin fonksiyonlar1 ile gelistirilen algoritmalarin
performanslari incelendiginde topluluk yontem kullanilmasindan bagimsiz olarak sadece
agirlikli tahmin fonksiyonlarinin kullanilmasinin dahi tahmin sonuglarinm iyilestirdigi
goriilmiistiir. Ayrica komsuluk tabanli agirlikli tahmin fonksiyonlar1 ile gelistirilen
algoritmalarin bir karsilagtirma modeli olan Model agacindan ve literatiirdeki temel

versiyonlarindan (ATF1) daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Kargilagtirmali degerlendirme veri kiimelerinde aykir1 deger analizi sonrasi model
performanslarinin dogrululugunun ¢ogunlukla arttig1 goriilmiistiir. Bu durum stirekli g1kt
degiskenine sahip veri kiimelerinde tahmin modeli gelistirirken aykir1 deger analizinin

Oonemini bir kez daha ortaya koymaktadir.
Yapilan vaka ¢alismast MAPE ve RMSE degerleri incelendiginde torbalama regresyon

agaci ve giiclendirme regresyon agaci yontemlerinin tahmin performansini iyilestirmedigi

goriilmistiir. Ancak agirlikli tahmin fonksiyonlar1 kalip veri kiimesine uygulanan tiim
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agac tabanli ve komsuluk tabanli yontemlerde iyi sonug vermistir. Vaka analizindeki veri
kiimesi siparise dayali liretilen sinirli sayida kalib1 igermektedir. Topluluk yontemlerde
ise veri kiimesinin alt kiimelere boliinerek egitiminin yapilmasi veri kiimesinin temsil

giiciinii azaltmaktadir.

Sonug olarak karsilagtirmali degerlendirme veri kiimelerinde hem topluluk yontemlerin
kullanilmas1 hem de agirlikli tahmin fonksiyonlariin kullanilmasi tahmin dogrulugunu
arttirmaktadir. Aga¢ tabanli yontemlerde bir nesnenin tahmin degeri belirlenirken, ayni
diigiime diisen nesnelerin komsuluk derecelerinin ve her bir nesnenin veri kiimesi
icindeki yerel aykir1 deger faktoriiniin dikkate alinmasi tahmin problemlerinin ¢éziimii

icin literatiire yeni bir yaklasim kazandirmaktadir.

Tim yaklagimlar birlikte degerlendirildiginde, tahmin problemlerinin ¢dziimiinde
oncelikle aykir1 deger analizi ile veri Onisleme yapilmasi Onerilmektedir. Her veri
kiimesinde nesneler ve Oznitelikler arasinda farkl iligkiler bulundugu i¢in komsuluk
tabanli yontemlerde tahmin sonuglarini etkileyen 6nemli kriterlerden biri olan K degeri

ayrica ele alinmalidir.

Gelecek calismalarda, komsuluk tabanli agirliklandirma yaklagimlarinin  karar
agaclarmda kullanimi ele alinabilir. Onerilen komsuluk tabanli regresyon agaclari
budama mekanizmas: ile biitlinlestirilebilir. Regresyon agaclari olusturulurken bdlen
Oznitelik se¢iminde komsuluk tabanli yaklagimlardan yararlanilabilir. Ayrica kalip veri
kiimesinde giiriiltii analizleri yapilarak ve veri kiimesinin problemi temsil giicii arttirilarak

calismalar yapilabilir.
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EK 1 Onerilen Regresyon Agaci ile Tahmin Modeli Algoritmasi

Algoritma 8: Onerilen regresyon agaci ile tahmin modelinin kurulmas1

Girdi: D veri kiimesi, uzaklik matrisi (Algoritma 6), siralama matrisi (Algoritma 6),
Onerilen regresyon agaci modeli (Algoritma 7), performans degerlendirme ydntemi
(LOOCYV), tahmin fonksiyonlar1
Cikti: Regresyon agaci tahmin modeli
Yontemin adimlari:

1) Forb = 1tonDo

2) Dy, « D\{x;} egitim veri kiimesini olustur.

3) D,T « x, test veri kiimesini olustur.

4) D,, egitim veri kiimesi ile Algoritma 7’de verilen Onerilen regresyon
agacini olustur.

5) Xp, nin diistigi yaprak diigiimi belirle.

6) Agirlikli tahmin fonksiyonlarini kullanarak x,, i¢in tahmin degerini y,,
hesapla.

7) End For

8) Her bir agirlikli tahmin fonksiyonu igin performans metriklerini (MAPE ve
RMSE) hesapla.
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EK 2 Onerilen Torbalama Regresyon Agaci ile Tahmin Modeli Algoritmasi

Algoritma 9: Onerilen torbalama regresyon agac1 ile tahmin modelinin kurulmasi

Girdi: D veri kiimesi, uzaklik matrisi (Algoritma 6), siralama matrisi (Algoritma 6),
Onerilen regresyon agact modeli (Algoritma 7), performans degerlendirme yontemi
(0,632 onyiikleme), tahmin fonksiyonlari, B
Cikti: Torbalama Regresyon agaci tahmin modeli
Yontem adimlar:

1) Forb = 1toB Do

2) Dy, egitim veri kiimesini 0,632 6nyiikleme yontemi ile olustur.

3) D" « D\{D,} test veri kiimesini olustur.

4) D,, egitim veri kiimesi ile Algoritma 7’de verilen onerilen regresyon
agacini olustur.

5) Modelin egitim hatasimt Acc(M,)p, hesapla.

6) Fori = 1ton” Do

7) X; nesnesinin distigii yaprak diigiimii belirle.

9) Agirlikli tahmin fonksiyonlarimi kullanarak x; i¢in tahmin

degerini y; hesapla.
10) End For
11) End For

12) Her bir agirlikli tahmin fonksiyonu i¢in performans metriklerini (MAPE ve
RMSE) hesapla.
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EK 3 Onerilen Giiclendirme Regresyon Agaci ile Tahmin Modeli Algoritmasi

Algoritma 10: Onerilen giiglendirme regresyon agact ile tahmin modelinin kurulmasi

Girdi: D veri kiimesi, uzaklik matrisi (Algoritma 6), siralama matrisi (Algoritma 6), o6nerilen
regresyon agaci modeli (Algoritma 7), performans degerlendirme yontemi (0,632 Snyilikleme),
tahmin fonksiyonlari, k, ¢, 8
Cikti: Giiclendirme Regresyon agaci tahmin modeli
Yontem adimlari:

1) Fori = 1ton Do

2) wi(x;) = 1/n

3) EndFor

4) Forb = 1toB Do

5) Dy, egitim veri kiimesini ve w, (x) nesne agirliklarini kullanarak 0,632

onyiikleme yontemi ile olustur.
6) D,” « D\{D,} test veri kiimesini olustur.
7) Dy, egitim veri kiimesi ile Algoritma 7’de verilen onerilen regresyon agacini
olustur.

8) &p = 0

9) Fori = 1tonDo

10) If x; € D, Then

11) & = & + wp(xy)

12) End If

13) End For

14) By = &’

15) If0<¢g, <0 Then

16) Fori = 1tonDo\\x; € Dy icin

17) If |%220] <  Then

18) wp (X)) = wp(x;) X By

19) Else

20) wp(x) = wp(x;) X 1

21) End If

22) End For

23) wy, (x;) agirliklarini normalize et

24) W= B,

25) Break

26) Else

27) wp(x;) = 1/n

28) End If

29) Fori = 1ton” Do

30) x; nesnesinin diistiigli yaprak diigiimii belirle.

31) Agirlikli tahmin fonksiyonlarini kullanarak x; i¢in tahmin  degerini

y; hesapla.

32) End For

33) End For

34) Her bir agirlikli tahmin fonksiyonu i¢in performans metriklerini (MAPE ve RMSE)
hesapla.
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EK 4 Onerilen KNN Algoritmasi

Algoritma 11: Onerilen KNN algoritmasi

Girdi: D veri kiimesi, uzaklik matrisi (Algoritma 6), siralama matrisi (Algoritma 6), K
Cikt1: Onerilen KNN algoritmasi
Yontem adimlari:

1) Forb = 1tonDo

2) D, « D\{x;} egitim veri kiimesi olustur.

3) D" « x, test veri kiimesi olustur.

4) Forj=1to K Do

5) Xp nin j tane en yakin komsusunu belirle.

6) Agirlikli tahmin fonksiyonlarini kullanarak x,, i¢in tahmin
degerini y, hesapla.

7) End For

8) End For

9) Her bir agirlikli tahmin fonksiyonu igin performans metriklerini (MAPE ve
RMSE) hesapla.
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EK 5 Onerilen Torbalama KNN Algoritmasi

Algoritma 12: Onerilen Torbalama KNN algoritmasi

Girdi: D veri kiimesi, uzakltk matrisi (Algoritma 6), siralama matrisi (Algoritma 6), K,
B
Cikt1: Onerilen Torbalama KNN algoritmasi
Yontem adimlari:
1) Forb = 1to B Do

2) Dy, egitim veri kiimesi 0,632 onyiikleme yontemi ile olustur.

3) D," « D\{D,} test veri kiimesini olustur.

4) Forj = 1to K Do

5) Fori = 1ton” Do

6) X;’nin J tane en yakin komsusunu belirle.

7) Agirlikli tahmin fonksiyonlarini kullanarak x; i¢in tahmin
degerini y; hesapla.

8) End For

9) End For

10) End For

11) Her bir agirlikli tahmin fonksiyonu i¢in performans metriklerini (MAPE ve
RMSE) hesapla.
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EK 6 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin MAPE Degerleri (%0)

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes KNN 1 | 12,15 | 12,15 | 12,15 | 12,15 | 1517 | 12,15 | 12,15 | 12,15 | 12,15
2 | 10,06 | 10,20 | 11,24 | 11,24 | 14,41 | 10,40 | 10,40 | 10,40 | 10,40

3 9,29 9,58 10,76 | 10,76 | 14,09 9,72 9,72 9,72 9,72

4 9,73 9,71 10,66 | 10,66 | 13,90 9,93 9,93 9,93 9,93

5 9,30 9,41 10,46 | 10,46 | 13,78 9,40 9,40 9,40 9,40

6 8,88 9,30 10,31 | 10,31 | 13,40 9,29 9,29 9,29 9,29

7 8,61 8,95 9,97 9,97 13,36 8,97 8,97 8,97 8,97

8 8,62 8,91 9,89 9,89 13,26 9,00 9,00 9,00 9,00

9 8,76 9,02 9,97 9,97 12,92 9,12 9,12 9,12 9,12

10| 888 9,12 10,02 | 10,02 | 12,98 9,18 9,18 9,18 9,18

TKNN| 1 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21 | 10,21

2 9,49 9,59 9,90 9,60 9,61 9,83 9,86 9,66 9,71

3 9,24 9,40 9,80 9,19 9,29 9,30 9,58 9,12 9,21

4 9,09 9,26 9,34 9,11 9,15 9,31 9,43 9,13 9,23

5 8,93 9,24 9,39 9,06 9,07 9,12 9,38 9,15 9,19

6 9,10 9,23 9,26 9,00 8,98 9,22 9,31 9,21 9,20

7 9,24 9,31 9,23 9,02 9,03 9,08 9,33 8,98 9,20

8 9,40 9,25 9,30 8,93 9,12 9,16 9,41 9,12 9,30

9 9,30 9,21 9,36 9,13 9,17 9,22 9,30 9,21 9,40

10| 925 9,24 9,36 9,01 9,14 9,26 9,49 9,09 9,30
MachineCPU | KNN 1 | 3911 | 39,11 | 39,21 | 39,11 | 38,79 | 39,11 | 39,11 | 39,11 | 39,11
2 | 36,41 | 36,25 | 36,80 | 36,80 | 36,99 | 37,24 | 37,24 | 37,24 | 37,24

3 | 36,18 | 3564 | 3586 | 3586 | 36,25 | 36,22 | 36,22 | 36,22 | 36,22

4 | 36,73 | 3566 | 3503 | 3503 | 3555 | 36,61 | 36,61 | 36,61 | 36,61

5 | 37,42 | 3541 | 34,77 | 34,79 | 3525 | 36,54 | 36,54 | 36,54 | 36,54

6 | 3725 | 3524 | 3448 | 34,48 | 3523 | 36,31 | 36,31 | 36,31 | 36,31

7 | 36,49 | 3485 | 34,45 | 34,45 | 3491 | 3575 | 35,75 | 35,75 | 3575

8 | 36,24 | 34,77 | 3435 | 3435 | 34,78 | 3565 | 3565 | 3565 | 35,65

9 | 3564 | 3432 | 34,02 | 3402 | 3467 | 3544 | 3544 | 3544 | 3544

10 | 36,10 | 34,47 | 33,85 | 33,85 | 34,78 | 3533 | 3533 | 35,33 | 3533

TKNN| 1 | 3511 | 3511 | 3511 | 3511 | 35,11 | 3511 | 3511 | 3511 | 3511
2 | 3559 | 3517 | 3529 | 35,12 | 3506 | 3516 | 3521 | 3519 | 3512

3 | 36,55 | 3540 | 3547 | 3546 | 3549 | 3525 | 35,07 | 3503 | 3519

4 | 36,38 | 3537 | 3538 | 3518 | 3539 | 34,82 | 34,74 | 34,72 | 34,95

5 | 36,22 | 3501 | 3516 | 34,91 | 3510 | 34,43 | 34,35 | 34,44 | 34,67

6 | 36,12 | 34,95 | 3501 | 34,74 | 3512 | 34,35 | 34,09 | 34,13 | 34,40

7 | 36,11 | 3486 | 34,98 | 3493 | 3505 | 34,15 | 34,03 | 34,03 | 34,27

8 | 36,42 | 3503 | 3504 | 34,83 | 3504 | 3439 | 34,19 | 34,23 | 3445

9 | 36,58 | 3520 | 3517 | 34,97 | 3522 | 34,41 | 34,40 | 34,36 | 34,79

10 | 37,07 | 3526 | 3524 | 3518 | 3534 | 34,71 | 34,43 | 34,64 | 3490
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EK 6 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin MAPE Degerleri (%0)

(Devami)
Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Baseball KNN | 1 | 2495 | 2495 | 2495 | 2495 | 2337 | 2495 | 24,95 | 2495 | 24,95
o | 2712 | 26,53 | 24,85 | 2485 | 2343 | 26,60 | 26,60 | 26,60 | 26,64
3 | 26,33 | 25,71 | 24,38 | 24,38 | 23,06 | 25,62 | 25,62 | 25,62 | 25,62
4 | 27,83 | 26,40 | 24,61 | 2461 | 23,18 | 25,33 | 25,33 | 25,33 | 2531
5 | 2948 | 27,11 | 24,83 | 24,83 | 23,28 | 25,60 | 25,60 | 25,60 | 25,60
6 | 2849 | 26,69 | 24,09 | 24,09 | 22,75 | 25,07 | 25,07 | 25,07 | 2511
7 2953 | 27,41 | 2452 | 2452 | 23,01 | 25,63 | 2563 | 25,63 | 25,63
8 | 2998 | 27,69 | 24,70 | 24,70 | 23,28 | 26,12 | 26,12 | 26,12 | 26,14
9 30,54 | 27,85 | 2491 | 2491 | 23,33 | 26,45 | 26,45 | 26,45 | 26,45
10 | 31,27 | 28,30 | 25,10 | 25,10 | 23,54 | 26,79 | 26,79 | 26,79 | 26,80
TKNN| 1 | 2587 | 25,87 | 2587 | 2587 | 2587 | 2587 | 2587 | 2587 | 2587
o | 2812 | 27,55 | 27,93 | 27,06 | 27,14 | 27,34 | 27,63 | 26,90 | 27,06
3 | 29,00 | 28,07 | 28,41 | 27,62 | 27,88 | 27,25 | 27,61 | 26,81 | 26,97
4 | 2990 | 2858 | 28,82 | 28,16 | 28,47 | 2752 | 27,75 | 27,08 | 27,27
5 | 30,63 | 28,89 | 29,23 | 28,58 | 28,84 | 28,00 | 28,28 | 27,60 | 27,88
6 | 31,64 | 29,46 | 29,73 | 29,15 | 29,38 | 28,61 | 28,81 | 28,25 | 28,51
7 32,48 | 30,00 | 30,19 | 29,54 | 29,95 | 29,06 | 29,25 | 28,84 | 28,99
8 | 3321 | 30,36 | 30,59 | 29,98 | 30,40 | 29,38 | 29,53 | 29,08 | 29,37
9 33,77 | 30,71 | 30,89 | 30,37 | 30,68 | 29,56 | 29,72 | 29,28 | 29,62
10 | 34,30 | 30,93 | 31,16 | 30,63 | 31,01 | 29,79 | 30,00 | 29,52 | 29,82
Dee KNN | 1 | 1048 | 1048 | 1048 | 1048 | 11,08 | 1048 | 10,48 | 10,48 | 10,48
2 | 949 | 947 | 992 | 992 | 1057 | 944 | 944 | 944 | 944
3 8,84 8,90 9,562 9,52 10,25 8,80 8,80 8,80 8,80
4 8,44 8,48 9,22 9,22 10,00 8,37 8,37 8,37 8,37
5 8,31 8,30 9,02 9,02 9,85 8,23 8,23 8,23 8,23
6 8,22 8,23 8,90 8,90 9,75 8,18 8,18 8,18 8,18
7 8,21 8,18 8,81 8,81 9,70 8,20 8,20 8,20 8,20
g | 811 | 812 | 871 | 871 | 959 | 813 | 813 | 813 | 813
9 | 811 | 809 | 868 | 868 | 955 | 813 | 813 | 813 | 813
10| 818 | 809 | 864 | 864 | 950 | 816 | 816 | 816 | 8,16
TKNN| 1 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921
2o | 858 | 870 | 878 | 862 | 859 | 857 | 865 | 850 | 848
3] 829 | 839 | 850 | 833 | 832 | 825 | 833 | 820 | 819
4 8,19 8,27 8,38 8,21 8,19 8,15 8,23 8,10 8,10
5 8,14 8,22 8,30 8,15 8,15 8,12 8,18 8,06 8,06
6 8,15 8,18 8,27 8,12 8,12 8,10 8,17 8,06 8,05
7| 819 | 817 | 826 | 812 | 811 | 811 | 819 | 807 | 8,07
8 8,25 8,18 8,25 8,12 8,12 8,15 8,23 8,10 8,09
9 8,29 8,18 8,27 8,13 8,12 8,18 8,25 8,14 8,12
10| 833 | 819 | 827 | 813 | 813 | 820 | 828 | 816 | 815
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EK 6 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin MAPE Degerleri (%0)

(Devam)
Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
AutoMpg KNN 1 | 73,04 | 73,04 | 73,04 | 73,04 | 63,84 | 73,04 | 73,04 | 73,04 | 73,04
2 | 6997 | 6951 | 69,99 | 69,99 | 60,75 | 69,54 | 69,54 | 69,54 | 69,54
3 | 69,68 | 68,88 | 69,14 | 69,14 | 59,98 | 69,40 | 69,40 | 69,40 | 69,40
4 | 69,03 | 67,96 | 68,02 | 68,02 | 59,08 | 68,90 | 68,90 | 68,90 | 68,90
5 | 6813 | 67,37 | 67,45 | 67,45 | 58,42 | 68,15 | 68,15 | 68,15 | 68,15
6 | 6858 | 67,47 | 67,39 | 67,39 | 58,45 | 68,42 | 68,42 | 68,42 | 68,42
7 | 67,82 | 66,94 | 67,02 | 67,02 | 58,06 | 67,60 | 67,60 | 67,60 | 67,60
g | 6798 | 67,10 | 67,00 | 67,00 | 57,99 | 67,75 | 67,75 | 67,75 | 67,75
9 | 67,23 | 66,71 | 66,68 | 66,68 | 57,75 | 67,11 | 67,11 | 67,11 | 67,11
10 | 66,22 | 66,28 | 66,35 | 66,35 | 57,43 | 66,34 | 66,34 | 66,34 | 66,34
TKNN| 1 | 67,81 | 67,81 | 6781 | 6781 | 67,81 | 6781 | 67,81 | 67,81 | 67,81
2 | 6751 | 67,24 | 67,48 | 67,16 | 67,00 | 67,36 | 67,65 | 67,27 | 67,10
3 | 6766 | 67,05 | 67,49 | 66,92 | 66,63 | 67,52 | 67,99 | 67,38 | 67,09
4 | 6758 | 66,94 | 67,46 | 66,78 | 66,43 | 67,44 | 68,04 | 67,25 | 66,87
5 | 67,13 | 66,68 | 67,26 | 66,54 | 66,13 | 67,01 | 67,67 | 66,85 | 66,39
6 | 6691 | 66,56 | 67,16 | 66,45 | 66,00 | 66,78 | 67,45 | 66,64 | 66,16
7 | 66,45 | 66,33 | 66,92 | 66,22 | 65,76 | 66,34 | 67,00 | 66,24 | 65,73
g | 66,42 | 66,24 | 66,85 | 66,15 | 65,69 | 66,28 | 66,91 | 66,19 | 65,71
9 | 66,60 | 66,25 | 66,86 | 66,17 | 65,70 | 66,36 | 66,95 | 66,26 | 65,82
10 | 66,78 | 66,27 | 66,87 | 66,21 | 65,72 | 66,45 | 67,01 | 66,36 | 65,94
Laser KNN 1 8,77 8,77 8,77 8,77 11,84 8,77 8,77 8,77 8,77
2 8,33 8,18 8,34 8,34 11,25 8,31 8,31 8,31 8,30
3 8,06 7,89 8,08 8,08 11,01 8,24 8,24 8,24 8,24
4 7,94 7,74 7,89 7,89 10,80 8,18 8,18 8,18 8,18
5 7,98 7,72 7,79 7,79 10,66 8,23 8,23 8,23 8,23
6 8,16 7,75 7,73 7,73 10,58 8,36 8,36 8,36 8,36
7 8,31 7,83 7,73 7,73 10,55 8,46 8,46 8,46 8,46
8 8,21 7,79 7,69 7,69 10,51 8,41 8,41 8,41 8,41
9 8,27 7,82 7,67 7,67 10,48 8,45 8,45 8,45 8,45
10 | 8,40 7,86 7,68 7,68 10,45 8,51 8,51 8,51 8,51
TKNN | 1 7,90 7,90 7,90 7,90 7,90 7,90 7,90 7,90 7,90
2 7,85 7,71 7,71 7,70 7,73 7,76 7,77 7,74 7,77
3 7,92 7,69 7,69 7,67 7,72 7,83 7,82 7,79 7,84
4 8,06 7,74 7,75 7,71 17,77 7,91 7,92 7,88 7,93
5 8,19 7,80 7,80 7,76 7,82 8,02 8,03 7,97 8,03
6 8,27 7,84 7,84 7,80 7,86 8,08 8,11 8,05 8,10
7 8,32 7,86 7,85 7,81 7,89 8,14 8,14 8,09 8,15
8 8,37 7,89 7,87 7,84 7,90 8,20 8,19 8,14 8,21
9 8,45 7,91 7,90 7,87 7,94 8,24 8,24 8,20 8,25
10 | 8,53 7,95 7,93 7,90 7,97 8,29 8,30 8,27 8,31
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EK 6 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin MAPE Degerleri (%0)

(Devam)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Concrete KNN 1 | 21,30 | 21,30 | 21,30 | 21,30 | 23,18 | 21,30 | 21,30 | 21,30 | 21,30
2 | 2281 | 21,16 | 22,37 | 22,37 | 22,96 | 20,13 | 20,13 | 20,13 | 20,13

3 | 22,08 | 20,77 | 21,72 | 21,72 | 22,16 | 19,59 | 19,59 | 19,59 | 19,59

4 | 22,29 | 20,75 | 21,63 | 21,63 | 21,92 | 19,50 | 19,50 | 19,50 | 19,50

5 | 2325 | 21,06 | 21,68 | 21,68 | 21,96 | 19,56 | 19,56 | 19,56 | 19,56

6 | 2382 | 21,35 | 21,65 | 21,65 | 21,88 | 19,57 | 19,57 | 19,57 | 19,57

7 | 2416 | 2151 | 21,67 | 21,67 | 21,89 | 19,67 | 19,67 | 19,67 | 19,67

8 | 2445 | 21,66 | 21,73 | 21,73 | 21,95 | 19,67 | 19,67 | 19,67 | 19,67

9 | 2505 | 21,94 | 21,84 | 21,84 | 22,03 | 19,76 | 19,76 | 19,76 | 19,76

10 | 25,39 | 22,09 | 2191 | 21,91 | 22,10 | 19,89 | 19,89 | 19,89 | 19,89

TKNN| 1 | 2350 | 23,50 | 2350 | 23,50 | 23,50 | 23,50 | 23,50 | 23,50 | 23,50
2 | 23,39 | 23,18 | 23,20 | 23,06 | 23,18 | 22,16 | 22,21 | 22,10 | 22,12

3 | 2397 | 23,39 | 2343 | 23,25 | 23,36 | 22,14 | 22,21 | 22,07 | 22,10

4 | 2476 | 23,78 | 23,81 | 23,63 | 23,76 | 22,28 | 22,33 | 22,20 | 22,26

5 | 2534 | 24,07 | 2411 | 2392 | 24,07 | 22,44 | 22,48 | 22,36 | 22,43

6 | 2588 | 2436 | 24,41 | 2422 | 24,35 | 22,64 | 22,69 | 22,57 | 22,62

7 | 26,37 | 24,61 | 24,68 | 24,48 | 2459 | 22,82 | 22,89 | 22,74 | 22,80

8 | 26,83 | 2484 | 2492 | 24,71 | 2481 | 23,02 | 23,11 | 22,94 | 23,00

9 | 27,28 | 25,05 | 25,14 | 2492 | 25,02 | 23,23 | 23,31 | 23,13 | 23,20

10 | 27,73 | 2525 | 25,35 | 2512 | 25,22 | 23,41 | 23,49 | 23,32 | 23,39

Ele2 KNN 1 | 19,42 | 19,42 | 1942 | 19,42 | 20,39 | 19,42 | 19,42 | 19,42 | 1942
2 | 19,62 | 19,33 | 19,37 | 19,37 | 20,25 | 19,58 | 19,58 | 19,58 | 19,58

3 | 2092 | 19,52 | 1991 | 1991 | 20,66 | 19,30 | 19,30 | 19,30 | 19,30

4 | 22,58 | 20,49 | 20,63 | 20,63 | 21,22 | 20,07 | 20,07 | 20,07 | 20,07

5 | 2359 | 21,00 | 20,95 | 20,95 | 21,50 | 20,54 | 20,54 | 20,54 | 20,54

6 | 2509 | 2156 | 21,49 | 21,49 | 21,99 | 22,14 | 22,14 | 22,14 | 22,14

7 | 25,84 | 21,92 | 21,79 | 21,79 | 22,25 | 22,85 | 22,85 | 22,85 | 22,85

8 | 28,28 | 22,58 | 22,45 | 22,45 | 22,87 | 25,08 | 25,08 | 25,08 | 25,08

9 | 29,00 | 22,93 | 22,80 | 22,80 | 23,19 | 2584 | 2584 | 25,84 | 25,84

10 | 28,02 | 22,85 | 22,69 | 22,69 | 23,10 | 24,73 | 24,73 | 24,73 | 24,73

TKNN| 1 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65 | 21,65
2 | 2335 | 22,68 | 22,69 | 22,64 | 22,66 | 21,82 | 21,86 | 21,79 | 21,78

3 | 26,07 | 24,10 | 24,14 | 24,04 | 24,06 | 23,96 | 24,02 | 23,92 | 2391

4 | 27,60 | 25,02 | 25,05 | 2497 | 24,99 | 2534 | 25,33 | 25,33 | 25,34

5 | 28,35 | 2552 | 2551 | 25,48 | 25,53 | 2594 | 2584 | 25,96 | 26,02

6 | 28,17 | 2557 | 2552 | 25,54 | 25,61 | 25,61 | 2545 | 25,66 | 25,76

7 | 27,49 | 2538 | 25,30 | 2537 | 25,44 | 24,84 | 24,64 | 2492 | 25,04

8 | 26,92 | 2519 | 2511 | 25,19 | 25,27 | 24,20 | 23,99 | 24,28 | 24,40

9 | 26,47 | 2505 | 24,95 | 25,05 | 25,13 | 23,71 | 23,50 | 23,78 | 23,90

10 | 26,16 | 24,95 | 24,86 | 24,95 | 25,03 | 23,35 | 23,16 | 23,41 | 23,52
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EK 6 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin MAPE Degerleri (%0)

(Devam)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Friedman KNN | 1 | 1524 | 1524 | 1524 | 1524 | 1544 | 1524 | 1524 | 1524 | 1524
2 | 13,16 | 13,06 | 14,04 | 14,04 | 14,38 | 13,05 | 13,05 | 13,05 | 13,05

3 | 12,41 | 12,23 | 13,39 | 13,39 | 13,76 | 12,26 | 12,26 | 12,26 | 12,26

4 | 12,18 | 11,93 | 13,05 | 13,05 | 1344 | 11,98 | 11,98 | 11,98 | 11,98

5 | 11,90 | 11,67 | 12,78 | 12,78 | 13,19 | 11,69 | 11,69 | 11,69 | 11,69

6 | 11,87 | 11,60 | 12,62 | 12,62 | 13,01 | 11,65 | 11,65 | 11,65 | 11,65

7 | 11,71 | 11,48 | 12,47 | 12,47 | 12,86 | 11,50 | 11,50 | 11,50 | 11,50

8 | 11,58 | 11,37 | 12,33 | 12,33 | 12,73 | 11,39 | 11,39 | 11,39 | 11,39

9 | 11,62 | 11,35 | 12,23 | 12,23 | 12,66 | 11,40 | 11,40 | 11,40 | 11,40

10 | 11,69 | 11,36 | 12,17 | 12,17 | 12,59 | 11,46 | 11,46 | 11,46 | 11,46

TKNN | 1 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67
2 | 11,83 | 11,87 | 11,86 | 11,86 | 11,89 | 11,77 | 11,76 | 11,77 | 11,80

3 | 1167 | 11,62 | 1159 | 11,61 | 11,65 | 11,55 | 1153 | 11,55 | 11,59

4 | 1156 | 11,49 | 11,47 | 11,49 | 1153 | 11,43 | 11,40 | 11,43 | 11,47

5 | 1156 | 11,42 | 11,39 | 11,42 | 11,46 | 11,41 | 11,36 | 11,41 | 11,46

6 | 11,64 | 11,40 | 11,35 | 11,40 | 11,45 | 1146 | 11,39 | 11,46 | 1152

7 | 11,78 | 11,43 | 11,37 | 11,43 | 11,48 | 11,56 | 11,49 | 11,57 | 11,64

8 | 11,95 | 11,48 | 11,42 | 11,49 | 1155 | 11,70 | 11,62 | 11,72 | 11,79

9 | 12,13 | 11,54 | 11,47 | 11,55 | 11,61 | 11,85 | 11,75 | 11,87 | 11,94

10 | 12,31 | 11,62 | 11,54 | 11,62 | 11,69 | 12,01 | 11,91 | 12,03 | 12,11
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EK 7 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin RMSE Degerleri

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes KNN | 1| 081 | 081 | 081 | 081 | 1,22 | 081 | 081 | 081 | 081
2| 067 | 067 | 075 | 075 | 1,18 | 069 | 069 | 069 | 0,69

3| 062 | 064 | 071 | 071 | 118 | 064 | 064 | 064 | 064

4| 065 | 065 | 070 | 0,70 | 1,17 | 065 | 065 | 065 | 0,65

5| 063 | 063 | 069 | 069 | 1,16 | 062 | 062 | 062 | 0,62

6 | 060 | 062 | 068 | 068 | 1,15 | 061 | 061 | 061 | 061

7| 05 | 060 | 066 | 066 | 1,14 | 060 | 060 | 060 | 0,60

8 | 060 | 060 | 065 | 065 | 1,15 | 060 | 060 | 060 | 0,60

9| o61 | 061 | 066 | 066 | 1,4 | 061 | 061 | 061 | 061

10| o061 | 061 | 066 | 066 | 1,13 | 061 | 061 | 061 | 061
TKNN| 1 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 0,68
2| 063 | 063 | 065 | 064 | 063 | 065 | 065 | 064 | 064

3| 062 | 063 | 064 | 062 | 062 | 063 | 064 | 061 | 062

4| 061 | 062 | 063 | 061 | 061 | 062 | 063 | 061 | 062

5| o061 | 062 | 063 | 061 | 061 | 061 | 063 | 061 | 061

6 | 062 | 062 | 062 | 060 | 060 | 061 | 063 | 061 | 061

7| 063 | 062 | 062 | 060 | 061 | 061 | 062 | 060 | 0,61

8 | 064 | 062 | 062 | 060 | 061 | 061 | 062 | 061 | 062

9| 063 | 062 | 063 | 061 | 061 | 062 | 062 | 061 | 062

10| 064 | 062 | 062 | 061 | 061 | 062 | 063 | 061 | 062
MachineCPU | KNN | 1 | 62,03 | 62,03 | 62,03 | 62,03 | 102,57 | 62,03 | 62,03 | 62,03 | 62,03
2 | 6325 | 61,70 | 60,12 | 60,12 | 103,61 | 62,35 | 62,35 | 62,35 | 62,35

3 | 7336 | 67,39 | 60,81 | 60,81 | 10545 | 64,27 | 6427 | 64,27 | 64,27

4 | 8061 | 71,96 | 61,99 | 61,99 | 106,79 | 66,23 | 66,23 | 66,23 | 66,23

5 | 8451 | 7454 | 62,98 | 62,98 | 107,68 | 67,72 | 67,72 | 67,72 | 67,72

6 | 8755 | 76,54 | 63,69 | 63,69 | 10852 | 69,53 | 6953 | 69,53 | 69,53

7 | 88,90 | 77,78 | 64,46 | 64,46 | 109,05 | 70,99 | 70,99 | 70,99 | 70,99

8 | 88,70 | 78,24 | 64,77 | 64,77 | 10951 | 71,74 | 71,74 | 71,74 | 71,74

9 | 91,64 | 79,99 | 6584 | 6584 | 110,21 | 74,03 | 74,03 | 74,03 | 74,03

10 | 90,23 | 79,56 | 65,64 | 6564 | 110,42 | 72,72 | 72,72 | 72,72 | 72,72
TKNN| 1 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 62,16
2 | 7387 | 69,78 | 69,10 | 68,78 | 70,97 | 67,28 | 67,11 | 66,88 | 67,75

3 | 8253 | 7532 | 7359 | 7317 | 77,83 | 70,65 | 69,68 | 69,36 | 72,17

4 | 8730 | 78,49 | 76,23 | 7576 | 8164 | 73,32 | 71,75 | 71,47 | 75,74

5 | 89,34 | 80,07 | 77,46 | 77,03 | 83,42 | 7491 | 72,69 | 72,39 | 78,05

6 | 90,86 | 81,23 | 78,29 | 77,90 | 84,80 | 76,41 | 7351 | 73,22 | 80,15

7 | 91,99 | 82,09 | 78,78 | 78,41 | 8584 | 77,72 | 7414 | 73,87 | 82,01

8 | 93,05 | 82,89 | 79,35 | 79,01 | 86,79 | 79,02 | 7491 | 74,68 | 8374

9 | 93,93 | 8357 | 79,85 | 79,60 | 87,58 | 80,30 | 7576 | 75,63 | 8535

10 | 9512 | 84,37 | 80,44 | 80,28 | 8844 | 81,82 | 76,86 | 76,90 | 87,01
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EK 7 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE Degerleri (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Baseball KNN | 1 | 1426 | 1426 | 1426 | 1426 | 17,89 | 1426 | 14,26 | 14,26 | 14,26
2 | 13,65 | 13,54 | 13,49 | 1349 | 1748 | 13,71 | 13,71 | 13,71 | 1373

3 | 12,04 | 12,25 | 12,75 | 12,75 | 17,09 | 12,24 | 12,24 | 12,24 | 12,24

4 | 1245 | 12,26 | 12,54 | 1254 | 16,96 | 12,36 | 12,36 | 12,36 | 12,35

5 | 12,89 | 12,37 | 12,44 | 12,44 | 16,94 | 12,56 | 12,56 | 12,56 | 12,56

6 | 12,66 | 12,21 | 12,19 | 12,19 | 16,87 | 12,52 | 12,52 | 12,52 | 12,52

7 | 12,93 | 12,29 | 12,13 | 12,13 | 16,82 | 12,62 | 12,62 | 12,62 | 12,62

8 | 13,25 | 12,40 | 12,13 | 12,13 | 16,87 | 12,82 | 12,82 | 12,82 | 12,83

9 | 1341 | 12,44 | 12,09 | 12,09 | 16,86 | 12,84 | 12,84 | 12,84 | 12,84

10 | 1362 | 12,50 | 12,05 | 12,05 | 16,83 | 12,88 | 12,88 | 12,88 | 12,88
TKNN | 1 | 1257 | 12,57 | 1257 | 12,57 | 12,57 | 1257 | 12,57 | 12,57 | 12,57
2 | 12,26 | 12,24 | 12,34 | 12,17 | 12,27 | 12,31 | 12,38 | 12,24 | 12,32

3| 1242 | 12,19 | 12,27 | 12,11 | 12,25 | 12,31 | 1242 | 12,18 | 12,34

4 | 12,85 | 12,34 | 12,41 | 12,25 | 12,40 | 12,53 | 12,62 | 12,39 | 12,50

5 | 13,19 | 12,47 | 12,57 | 12,39 | 12,53 | 12,70 | 12,81 | 12,59 | 12,69

6 | 13,53 | 12,63 | 12,71 | 12,56 | 12,68 | 12,86 | 12,92 | 12,75 | 12,85

7 | 13,78 | 12,78 | 12,83 | 12,69 | 12,81 | 12,98 | 13,04 | 12,91 | 12,98

8 | 13,99 | 12,84 | 12,90 | 12,78 | 12,91 | 13,06 | 13,11 | 12,98 | 13,06

9 | 14,16 | 12,94 | 12,98 | 12,87 | 12,98 | 13,13 | 13,19 | 13,06 | 13,14

10 | 14,38 | 13,01 | 13,04 | 12,94 | 13,07 | 13,22 | 13,29 | 13,16 | 13,23

Dee KNN | 1| o056 | 056 | 056 | 056 | 063 | 056 | 056 | 056 | 0,56
2| 049 | 049 | 053 | 053 | 060 | 048 | 048 | 048 | 048

3] 044 | 045 | 050 | 050 | 058 | 044 | 044 | 044 | 044

4 | 042 | 043 | 049 | 049 | 057 | 043 | 043 | 043 | 043

5| 042 | 042 | 047 | 047 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

6 | 041 | 042 | 047 | 047 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

7| 042 | 042 | 046 | 046 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

8 | 041 | 041 | 046 | 046 | 055 | 042 | 042 | 042 | 042

9 | 041 | 041 | 045 | 045 | 055 | 042 | 042 | 042 | 042

10| 041 | 041 | 045 | 045 | 055 | 041 | 041 | 041 | 041
TKNN| 1 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048
2| 043 | 044 | 045 | 044 | 044 | 043 | 044 | 043 | 043

3| 042 | 042 | 043 | 042 | 042 | 042 | 042 | 041 | 041

4| 041 | 042 | 042 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

5| 041 | 041 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

6 | 041 | 041 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

7] 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

8 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

9| 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

10| 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041
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EK 7 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE Degerleri (Devami)

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATF5S

ATF 6

ATF 7

ATF 8

ATF9

AutoMpg

KNN

843,77

843,77

843,77

843,77

840,16

843,77

843,77

843,77

843,77

771,37

769,38

802,93

802,93

803,33

768,00

768,00

768,00

768,00

734,25

734,33

777,48

777,48

783,49

728,90

728,90

728,90

728,90

720,71

717,76

760,36

760,36

770,74

715,17

715,17

715,17

715,17

709,52

706,78

748,16

748,16

760,40

705,88

705,88

705,88

705,88

713,94

704,98

740,82

740,82

755,65

707,05

707,05

707,05

707,05

705,75

698,32

733,02

733,02

749,57

699,08

699,08

699,08

699,08

708,64

698,68

730,27

730,27

748,04

701,38

701,38

701,38

701,38

O | N|oo|ga|h~|wW|N|F]|X

711,44

698,25

726,86

726,86

745,56

703,01

703,01

703,01

703,01

=
o

708,42

696,80

724,16

724,16

744,04

700,52

700,52

700,52

700,52

TKNN

747,20

747,20

747,20

747,20

747,20

747,20

747,20

747,20

747,20

710,61

714,48

715,65

713,46

713,55

709,26

710,58

708,02

708,28

701,77

702,34

703,63

701,00

701,51

699,17

700,62

697,54

698,29

702,28

698,29

699,70

696,93

697,36

697,99

699,63

696,41

696,96

705,30

696,95

698,57

695,98

695,81

699,26

701,24

698,37

698,03

708,97

696,74

698,56

696,17

695,44

701,38

703,50

701,08

699,92

712,65

697,05

698,90

696,73

695,72

703,84

706,00

703,86

702,31

717,42

698,18

700,07

697,98

696,84

707,36

709,53

707,60

705,83

O 0| N[O | |W[N|F

723,34

700,04

701,90

700,03

698,68

711,99

714,15

712,47

710,45

=
o

728,73

701,70

703,66

701,86

700,35

716,30

718,38

716,78

714,69

Laser

KNN

3,25

3,25

3,25

3,25

4,46

3,25

3,25

3,25

3,25

3,06

3,00

3,08

3,08

4,36

3,10

3,10

3,10

3,10

2,90

2,88

2,99

2,99

4,32

3,03

3,03

3,03

3,03

2,81

2,80

2,92

2,92

4,30

2,97

2,97

2,97

2,97

2,78

2,77

2,87

2,87

4,28

2,95

2,95

2,95

2,95

2,81

2,77

2,85

2,85

4,27

2,98

2,98

2,98

2,98

2,89

2,79

2,84

2,84

4,27

3,02

3,02

3,02

3,02

2,85

2,77

2,82

2,82

4,26

3,01

3,01

3,01

3,01

OOV~ | bW [IN|F

2,86

2,77

2,80

2,80

4,26

3,01

3,01

3,01

3,01

=
o

2,88

2,78

2,80

2,80

4,26

3,02

3,02

3,02

3,02

TKNN

2,90

2,90

2,90

2,90

2,90

2,90

2,90

2,90

2,90

2,81

2,80

2,81

2,80

2,80

2,82

2,83

2,82

2,82

2,77

2,75

2,76

2,75

2,75

2,79

2,80

2,79

2,79

2,80

2,75

2,76

2,74

2,75

2,81

2,82

2,80

2,80

2,83

2,76

2,77

2,75

2,75

2,83

2,85

2,82

2,82

2,84

2,75

2,77

2,74

2,75

2,83

2,85

2,82

2,83

2,84

2,75

2,76

2,74

2,75

2,84

2,85

2,82

2,83

2,84

2,75

2,76

2,74

2,75

2,83

2,84

2,82

2,84

O |0 | N[([ofg || W[IN|F

2,86

2,75

2,76

2,74

2,75

2,84

2,85

2,83

2,84

=
o

2,87

2,75

2,76

2,74

2,75

2,85

2,85

2,84

2,85
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EK 7 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE Degerleri (Devami)

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATF5S

ATF 6

ATF 7

ATF 8

ATF9

Concrete

KNN

8,71

8,71

8,71

8,71

10,27

8,71

8,71

8,71

8,71

8,29

7,92

8,42

8,42

9,82

7,93

7,93

7,93

7,93

8,40

7,77

8,16

8,16

9,65

7,61

7,61

7,61

7,61

8,50

7,74

8,05

8,05

9,59

7,58

7,58

7,58

7,58

8,46

7,72

7,98

7,98

9,58

7,62

7,62

7,62

7,62

8,50

7,71

791

791

9,54

7,63

7,63

7,63

7,63

8,63

7,75

7,88

7,88

9,54

7,68

7,68

7,68

7,68

8,70

7,78

7,87

7,87

9,56

7,70

7,70

7,70

7,70

O | N|oo|ga|h~|wW|N|F]|X

8,86

7,84

7,87

7,87

9,57

7,74

7,74

7,74

7,74

=
o

8,92

7,87

7,87

7,87

9,58

7,80

7,80

7,80

7,80

TKNN

8,68

8,68

8,68

8,68

8,68

8,68

8,68

8,68

8,68

8,62

8,52

8,58

8,49

8,47

8,23

8,30

8,21

8,17

8,66

8,45

8,53

8,42

8,40

8,11

8,20

8,09

8,04

8,76

8,44

8,52

8,42

8,40

8,09

8,17

8,07

8,04

8,89

8,48

8,55

8,46

8,44

8,12

8,20

8,10

8,08

9,02

8,52

8,59

8,50

8,48

8,16

8,23

8,14

8,12

9,12

8,55

8,62

8,53

8,52

8,20

8,27

8,17

8,16

9,21

8,58

8,65

8,56

8,55

8,24

8,31

8,22

8,21

O 0| N[O | |W[N|F

9,30

8,61

8,68

8,59

8,59

8,28

8,35

8,26

8,25

=
o

9,41

8,65

8,71

8,63

8,63

8,33

8,39

8,30

8,30

Ele2

KNN

180,60

180,60

180,60

180,60

213,28

180,60

180,60

180,60

180,60

165,54

166,38

167,36

167,36

201,49

165,38

165,38

165,38

165,38

215,72

178,84

202,69

202,69

235,82

164,22

164,22

164,22

164,22

255,23

195,45

209,45

209,45

243,12

158,80

158,80

158,80

158,80

287,64

210,94

215,96

215,96

249,20

158,90

158,90

158,90

158,90

283,26

212,58

216,32

216,32

251,21

158,40

158,40

158,40

158,40

284,41

214,47

216,24

216,24

252,77

158,92

158,92

158,92

158,92

298,67

219,80

218,63

218,63

255,80

162,90

162,90

162,90

162,90

OOV~ | bW [IN|F

298,62

221,39

219,27

219,27

256,35

162,73

162,73

162,73

162,73

=
o

303,23

224,17

220,60

220,60

258,01

161,23

161,23

161,23

161,23

TKNN

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

275,14

252,54

252,24

251,48

252,91

196,85

196,93

196,71

196,79

297,68

268,21

267,91

266,94

268,57

192,59

192,73

192,42

192,46

304,82

272,98

272,79

271,72

273,24

191,78

191,87

191,63

191,71

311,13

275,98

275,87

274,79

276,16

191,30

191,26

191,16

191,35

316,40

278,52

278,46

277,38

278,65

190,59

190,48

190,44

190,71

319,16

279,95

279,92

278,86

280,06

189,01

188,88

188,85

189,17

321,67

281,31

281,30

280,27

281,41

187,94

187,84

187,74

188,08

O |0 | N[([ofg || W[IN|F

324,08

282,66

282,65

281,65

282,76

187,15

187,08

186,91

187,26

=
o

327,10

284,30

284,28

283,32

284,41

186,79

186,74

186,53

186,88
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EK 7 Orijinal Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE Degerleri (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Friedman KNN | 1 | 248 | 248 | 248 | 248 | 273 | 248 | 248 | 248 | 248
2| 213 | 212 | 228 | 228 | 257 | 211 | 211 | 211 | 211

3| 200 | 198 | 217 | 217 | 248 | 198 | 198 | 1,98 | 1,98

4| 1,94 | 191 | 210 | 210 | 243 | 1,91 | 191 | 191 | 191

5| 187 | 185 | 204 | 204 | 238 | 184 | 184 | 184 | 184

6 | 18 | 18 | 201 | 201 | 235 | 18 | 182 | 182 | 182

7| 184 | 181 | 19 | 19 | 233 | 181 | 1,81 | 181 | 181

8 | 18 | 1,79 | 19 | 19 | 231 | 1,79 | 1,79 | 1,79 | 1,79

9 | 18 | 1,78 | 194 | 194 | 230 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,78

10| 183 | 1,78 | 193 | 193 | 229 | 1,79 | 179 | 179 | 1,79

TKNN| 1 | 204 | 204 | 2,04 | 204 | 204 | 2,04 | 204 | 204 | 2,04
2| 1,89 | 19 | 191 | 1,90 | 19 | 18 | 1,89 | 188 | 1,88

3| 184 | 184 | 184 | 184 | 184 | 182 | 182 | 182 | 182

4| 181 | 1,81 | 181 | 181 | 181 | 1,79 | 1,79 | 179 | 180

5| 181 | 1,79 | 1,79 | 179 | 180 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,79

6 | 181 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 179 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,79

7| 18 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,79 | 180 | 1,79 | 1,79 | 181

8 | 18 | 1,79 | 1,78 | 1,79 | 180 | 181 | 18 | 181 | 182

9 | 187 | 1,79 | 1,78 | 1,79 | 180 | 1,83 | 1,81 | 1,83 | 184

10| 1,89 | 180 | 1,79 | 1,80 | 181 | 1,84 | 1,83 | 184 | 186
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EK 8 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin MAPE
(%) Degerleri

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes KNN | 1 | 1226 | 12,26 | 12,26 | 12,26 | 13,74 | 12,26 | 12,26 | 12,26 | 12,26
2 | 997 | 1016 | 11,32 | 11,32 | 12,94 | 10,30 | 10,30 | 10,30 | 10,30

3| 960 | 977 | 1086 | 10,86 | 12,78 | 9,76 | 9,76 | 976 | 9,76

4 | 973 | 974 | 10,79 | 10,79 | 12,77 | 985 | 985 | 9,85 | 985

5| 926 | 933 | 1043 | 1043 | 12,48 | 939 | 9,39 | 939 | 9,39

6 | 900 | 938 | 10,39 | 10,39 | 12,27 | 929 | 929 | 929 | 9,29

7| 855 | 890 | 10,08 | 10,08 | 12,08 | 911 | 9411 | 911 | 911

8 | 874 | 891 | 997 | 997 | 12,03 | 885 | 885 | 885 | 885

9 | 857 | 889 | 10,01 | 10,01 | 11,92 | 899 | 899 | 899 | 899

10| 889 | 878 | 991 | 991 | 1194 | 913 | 913 | 913 | 913

TKNN| 1 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16 | 10,16
2| 941 | 968 | 977 | 950 | 937 | 965 | 971 | 967 | 943

3| 909 | 923 | 955 | 895 | 890 | 932 | 937 | 909 | 911

4 | 897 | 902 | 928 | 881 | 890 | 895 | 917 | 899 | 9,04

5| 879 | 89 | 910 | 863 | 869 | 891 | 900 | 881 | 891

6 | 880 | 880 | 909 | 876 | 884 | 89 | 916 | 891 | 894

71 89 | 897 | 911 | 89 | 886 | 898 | 919 | 903 | 9,10

8 | 906 | 913 | 934 | 891 | 901 | 906 | 927 | 921 | 927

9 | 917 | 918 | 944 | 89 | 902 | 901 | 923 | 916 | 929

10| 906 | 914 | 928 | 901 | 913 | 919 | 914 | 9,05 | 936
MachineCPU | KNN | 1 | 37,27 | 3727 | 37,27 | 37,27 | 36,01 | 37,27 | 37,27 | 37,27 | 37,27
2 | 3533 | 3444 | 3549 | 3549 | 34,40 | 34,71 | 34,71 | 34,71 | 34,72

3 | 3871 | 3663 | 3559 | 3559 | 3451 | 37,91 | 3791 | 3791 | 37,91

4 | 3746 | 3592 | 3501 | 3501 | 34,06 | 36,92 | 36,92 | 3692 | 36,92

5 | 37,12 | 3554 | 3471 | 34,71 | 33,81 | 36,11 | 36,11 | 36,11 | 36,11

6 | 37,33 | 3552 | 34,65 | 34,65 | 33,79 | 3556 | 3556 | 3556 | 35,56

7 | 3755 | 3545 | 34,61 | 3461 | 3361 | 3579 | 3579 | 3579 | 3579

8 | 37,06 | 3534 | 3428 | 3428 | 3358 | 3559 | 3559 | 3559 | 3559

9 | 3553 | 34,70 | 34,02 | 34,02 | 33,37 | 34,87 | 3487 | 34,87 | 3487

10 | 35,63 | 34,56 | 33,88 | 33,88 | 33,44 | 34,63 | 34,63 | 34,63 | 34,63
TKNN | 1 | 34,44 | 34,44 | 34,44 | 34,44 | 34,44 | 34,44 | 3444 | 3444 | 34,44
2 | 36,24 | 3525 | 3542 | 3513 | 3520 | 3538 | 3531 | 3514 | 3529

3 | 37,10 | 3581 | 3576 | 3556 | 3599 | 3552 | 3548 | 3532 | 3547

4 | 3659 | 3565 | 3540 | 3531 | 3561 | 34,73 | 34,61 | 3454 | 34,84

5 | 36,25 | 3531 | 3521 | 34,99 | 3549 | 3443 | 3433 | 3442 | 34,86

6 | 3567 | 34,85 | 3471 | 34,72 | 3516 | 34,18 | 3390 | 33,87 | 34,22

7 | 3528 | 34,72 | 3471 | 3457 | 34,85 | 3385 | 3366 | 33,76 | 34,02

8 | 3502 | 3448 | 3436 | 3421 | 3461 | 33,64 | 3345 | 33,65 | 34,01

9 | 3494 | 3430 | 34,22 | 34,11 | 34,48 | 3344 | 3327 | 3343 | 33,86

10 | 34,93 | 3428 | 34,24 | 34,09 | 3431 | 3357 | 3330 | 3343 | 3387
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EK 8 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin MAPE
Degerleri (%) (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Baseball KNN | 1 | 2385 | 2385 | 23,85 | 23,85 | 21,90 | 23,85 | 23,85 | 23,85 | 23,85
2 | 2553 | 25,12 | 23,55 | 23,55 | 21,82 | 24,78 | 24,78 | 24,78 | 24,84

3 | 27,23 | 2565 | 23,64 | 23,64 | 21,86 | 24,12 | 24,12 | 24,12 | 24,12

4 | 2840 | 2637 | 23,98 | 2398 | 21,94 | 23,82 | 23,82 | 23,82 | 23,83

5 | 29,10 | 26,67 | 24,04 | 24,04 | 22,04 | 23,97 | 23,97 | 23,97 | 23,97

6 | 2859 | 26,46 | 23,39 | 23,39 | 21,53 | 23,58 | 23,58 | 23,58 | 23,60

7 | 29,07 | 26,95 | 23,69 | 23,69 | 21,77 | 24,15 | 24,15 | 24,15 | 24,15

8 | 29,70 | 27,31 | 23,89 | 23,89 | 22,02 | 24,78 | 24,78 | 24,78 | 24,79

9 | 30,95 | 27,78 | 24,28 | 24,28 | 22,18 | 2514 | 2514 | 2514 | 2514

10 | 31,80 | 28,29 | 24,55 | 24,55 | 22,40 | 2557 | 2557 | 2557 | 2557
TKNN | 1 | 2507 | 2507 | 25,07 | 2507 | 2507 | 2507 | 2507 | 2507 | 25,07
2 | 2841 | 27,56 | 27,63 | 27,27 | 27,49 | 2749 | 2752 | 27,18 | 27,38

3 | 28,98 | 27,88 | 27,94 | 27,64 | 27,93 | 27,48 | 27,50 | 27,21 | 27,54

4 | 29,67 | 2829 | 28,20 | 27,98 | 2842 | 27,73 | 27,63 | 27,34 | 27,77

5 | 30,67 | 28,73 | 28,63 | 28,41 | 28,95 | 28,26 | 28,25 | 27,96 | 28,40

6 | 31,88 | 29,37 | 29,26 | 29,12 | 29,56 | 28,94 | 28,87 | 28,65 | 29,15

7 | 32,84 | 30,00 | 29,83 | 29,67 | 30,16 | 29,58 | 29,38 | 29,31 | 29,78

8 | 33,58 | 30,36 | 30,19 | 30,01 | 30,51 | 29,98 | 29,83 | 29,68 | 30,18

9 | 3391 | 30,71 | 30,54 | 30,37 | 30,91 | 30,18 | 30,09 | 29,90 | 30,41

10 | 34,55 | 30,96 | 30,83 | 30,68 | 31,14 | 30,45 | 30,29 | 30,11 | 30,62

Dee KNN | 1 | 1048 | 1048 | 10,48 | 1048 | 11,08 | 1048 | 10,48 | 10,48 | 10,48
2| 949 | 947 | 992 | 992 | 1057 | 944 | 944 | 944 | 944

3| 884 | 890 | 952 | 952 | 1025 | 880 | 880 | 880 | 880

4 | 844 | 848 | 922 | 922 | 10,00 | 837 | 837 | 837 | 837

5| 831 | 830 | 902 | 902 | 985 | 823 | 823 | 823 | 823

6 | 822 | 823 | 89 | 890 | 975 | 818 | 818 | 8,18 | 818

7| 821 | 818 | 881 | 881 | 970 | 820 | 820 | 820 | 820

8 | 811 | 812 | 871 | 871 | 959 | 813 | 813 | 813 | 813

9 | 811 | 809 | 868 | 868 | 955 | 813 | 813 | 813 | 813

10| 818 | 809 | 864 | 864 | 950 | 816 | 816 | 816 | 816
TKNN| 1 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921 | 921
2| 858 | 870 | 878 | 862 | 859 | 857 | 865 | 850 | 848

3| 829 | 839 | 850 | 833 | 832 | 825 | 833 | 820 | 819

4| 819 | 827 | 838 | 821 | 819 | 815 | 823 | 810 | 810

5| 814 | 822 | 830 | 815 | 815 | 812 | 818 | 806 | 8,06

6 | 815 | 818 | 827 | 812 | 812 | 810 | 817 | 806 | 8,05

7| 819 | 817 | 826 | 812 | 811 | 811 | 819 | 807 | 8,07

8 | 825 | 818 | 825 | 812 | 812 | 815 | 823 | 810 | 8,09

9 | 829 | 818 | 827 | 813 | 812 | 818 | 825 | 814 | 812

10| 833 | 819 | 827 | 813 | 813 | 820 | 828 | 816 | 815
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EK 8 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin MAPE
Degerleri (%) (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
AutoMpg KNN | 1 | 69,83 | 69,83 | 69,83 | 69,83 | 63,21 | 69,83 | 69,83 | 69,83 | 69,83
2 | 67,83 | 67,05 | 67,27 | 67,27 | 60,90 | 66,96 | 66,96 | 66,96 | 66,96

3 | 66,87 | 6597 | 66,09 | 66,09 | 59,82 | 6642 | 66,42 | 66,42 | 66,42

4 | 64,63 | 64,07 | 64,85 | 64,85 | 58,84 | 64,31 | 64,31 | 64,31 | 64,31

5 | 64,27 | 63,68 | 64,18 | 64,18 | 58,00 | 64,10 | 64,10 | 64,10 | 64,10

6 | 6586 | 64,32 | 64,27 | 6427 | 57,96 | 6545 | 6545 | 6545 | 6545

7 | 6507 | 63,86 | 63,93 | 6393 | 57,59 | 64,68 | 64,68 | 64,68 | 64,68

8 | 6491 | 63,77 | 63,74 | 6374 | 57,35 | 64,53 | 6453 | 64,53 | 64,53

9 | 6356 | 63,12 | 63,25 | 6325 | 56,94 | 63,31 | 6331 | 63,31 | 63,31

10 | 63,75 | 63,16 | 63,14 | 63,14 | 56,80 | 63,47 | 63,47 | 6347 | 6347
TKNN| 1 | 6519 | 6519 | 6519 | 6519 | 6519 | 6519 | 6519 | 6519 | 65,19
2 | 6431 | 64,27 | 6458 | 64,12 | 63,96 | 64,11 | 6441 | 63,95 | 63,81

3 | 6388 | 6358 | 64,12 | 63,41 | 63,09 | 63,73 | 64,32 | 6352 | 63,18

4 | 64,08 | 6352 | 64,18 | 63,33 | 62,92 | 63,92 | 64,64 | 63,70 | 63,27

5 | 64,02 | 63,42 | 64,07 | 63,23 | 62,81 | 63,80 | 64,52 | 63,62 | 63,18

6 | 63,75 | 63,22 | 63,86 | 63,08 | 62,65 | 63,51 | 64,16 | 63,37 | 62,91

7 | 63,45 | 63,04 | 63,64 | 62,92 | 62,47 | 63,17 | 63,76 | 63,05 | 62,64

8 | 63,45 | 62,97 | 63,56 | 62,87 | 62,45 | 63,12 | 63,65 | 63,03 | 62,63

9 | 63,57 | 62,99 | 63,55 | 62,89 | 62,46 | 63,13 | 63,66 | 63,07 | 62,66

10 | 63,78 | 63,01 | 63,58 | 62,93 | 62,51 | 63,19 | 63,70 | 63,11 | 62,75

Laser KNN | 1| 863 | 863 | 863 | 863 | 11,70 | 863 | 863 | 863 | 863
2| 763 | 759 | 810 | 810 | 11,05 | 762 | 762 | 7,62 | 7,62

3| 731 | 725 | 781 | 7,81 | 10,78 | 7,37 | 7,37 | 7,37 | 737

4 | 762 | 732 | 771 | 7,71 | 1062 | 754 | 754 | 754 | 754

5| 776 | 736 | 762 | 762 | 1051 | 761 | 761 | 7,61 | 761

6 | 782 | 740 | 758 | 758 | 1041 | 761 | 761 | 7,61 | 761

7| 79 | 742 | 752 | 752 | 1034 | 768 | 768 | 768 | 7,68

8 | 793 | 744 | 750 | 750 | 1026 | 7,70 | 7,70 | 7,70 | 7,70

9 | 799 | 748 | 746 | 746 | 1025 | 7,73 | 7,73 | 7,73 | 1,73

10| 814 | 752 | 748 | 748 | 1022 | 781 | 7,81 | 7,81 | 781
TKNN| 1 | 752 | 752 | 752 | 752 | 752 | 752 | 752 752 | 7,52
2| 729 | 724 | 724 | 720 | 723 | 724 | 725 | 722 | 725

3| 758 | 733 | 731 | 729 | 735 | 745 | 744 | 741 | 747

4 | 777 | 744 | 741 | 739 | 745 | 758 | 758 | 755 | 7,59

5| 789 | 749 | 746 | 744 | 752 | 768 | 766 | 763 | 7,69

6 | 802 | 753 | 751 | 750 | 756 | 7,76 | 7,74 | 774 | 71,78

7| 806 | 758 | 754 | 754 | 761 | 782 | 780 | 778 | 785

8 | 814 | 761 | 758 | 757 | 763 | 787 | 7,82 | 783 | 7,90

9 | 821 | 763 | 762 | 760 | 766 | 791 | 790 | 7,88 | 7,95

10| 828 | 768 | 765 | 764 | 771 | 795 | 795 | 7,93 | 7,99
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EK 8 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin MAPE
Degerleri (%) (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Concrete KNN | 1 | 2113 | 21,13 | 21,13 | 21,13 | 2247 | 21,13 | 21,13 | 21,13 | 21,13
2 | 2227 | 20,76 | 21,91 | 21,91 | 22,15 | 19,85 | 19,85 | 19,85 | 19,85

3 | 21,47 | 2022 | 21,20 | 21,20 | 21,45 | 19,30 | 19,30 | 19,30 | 19,30

4 | 2199 | 2043 | 21,24 | 21,24 | 21,35 | 19,48 | 19,48 | 1948 | 1948

5 | 2291 | 2075 | 21,32 | 21,32 | 21,35 | 19,59 | 1959 | 19,59 | 19,59

6 | 2351 | 21,06 | 21,30 | 21,30 | 21,30 | 19,70 | 19,70 | 19,70 | 19,70

7 | 2411 | 21,31 | 21,40 | 21,40 | 21,37 | 19,77 | 19,77 | 19,77 | 19,77

8 | 2425 | 21,42 | 21,41 | 21,41 | 21,39 | 19,90 | 19,90 | 19,90 | 19,90

9 | 2508 | 21,80 | 21,56 | 21,56 | 21,50 | 20,04 | 20,04 | 20,04 | 20,04

10 | 2541 | 21,95 | 21,64 | 21,64 | 2157 | 20,13 | 20,13 | 20,13 | 20,13
TKNN | 1 | 2282 | 22,82 | 22,82 | 22,82 | 22,82 | 22,82 | 22,82 | 22,82 | 22,82
2 | 22,80 | 2254 | 2253 | 22,44 | 2257 | 21,71 | 21,71 | 21,64 | 21,71

3 | 2354 | 22,84 | 2282 | 22,69 | 22,89 | 21,88 | 21,88 | 21,78 | 21,89

4 | 2440 | 2330 | 23,28 | 23,14 | 2336 | 22,16 | 22,17 | 22,07 | 22,20

5 | 2507 | 23,65 | 23,64 | 2349 | 23,70 | 22,40 | 22,39 | 22,31 | 22,44

6 | 2555 | 23,90 | 23,90 | 2375 | 23,96 | 22,57 | 2254 | 22,47 | 22,62

7 | 26,02 | 24,14 | 2413 | 24,00 | 24,20 | 22,75 | 22,72 | 22,66 | 22,81

8 | 26,48 | 24,38 | 24,35 | 2424 | 24,43 | 22,96 | 22,92 | 22,87 | 23,02

9 | 26,93 | 24,60 | 2457 | 24,48 | 24,66 | 23,17 | 23,13 | 23,09 | 2324

10 | 27,42 | 24,84 | 2481 | 2472 | 24,90 | 23,38 | 23,33 | 23,30 | 23,46

Ele2 KNN | 1 | 19,40 | 19,40 | 19,40 | 19,40 | 20,30 | 19,40 | 19,40 | 19,40 | 19,40
2 | 19,64 | 19,34 | 19,38 | 19,38 | 20,18 | 19,60 | 19,60 | 19,60 | 19,60

3 | 2094 | 1953 | 19,93 | 19,93 | 20,62 | 19,32 | 19,32 | 19,32 | 19,32

4 | 2259 | 20,49 | 20,63 | 20,63 | 21,15 | 20,08 | 20,08 | 20,08 | 20,08

5 | 2359 | 21,001 | 20,95 | 20,95 | 21,43 | 20,53 | 20,53 | 20,53 | 20,53

6 | 2510 | 21,57 | 21,49 | 21,49 | 21,92 | 22,14 | 22,14 | 22,14 | 22,14

7 | 2586 | 21,93 | 21,80 | 21,80 | 22,17 | 22,87 | 22,87 | 22,87 | 22,87

8 | 2829 | 22559 | 2245 | 22,45 | 22,79 | 2508 | 2508 | 2508 | 2508

9 | 29,02 | 22,93 | 22,81 | 22,81 | 23,12 | 2585 | 2585 | 2585 | 2585

10 | 28,04 | 22,86 | 22,70 | 22,70 | 23,02 | 24,75 | 24,75 | 24,75 | 24,75
TKNN | 1 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74 | 21,74
2 | 2338 | 22,75 | 22,77 | 22,71 | 22,74 | 21,87 | 2191 | 21,84 | 21,83

3 | 26,05 | 24,14 | 2419 | 24,08 | 24,10 | 23,95 | 24,01 | 2391 | 2389

4 | 2759 | 2504 | 2507 | 24,98 | 2501 | 2533 | 2533 | 2532 | 2533

5 | 2839 | 2556 | 2555 | 2552 | 2557 | 2599 | 2588 | 26,01 | 26,08

6 | 28,18 | 2558 | 2554 | 2556 | 2562 | 2563 | 2547 | 2568 | 2578

7 | 2750 | 2538 | 2531 | 2538 | 2545 | 24,85 | 2464 | 24,93 | 2504

8 | 26,91 | 2520 | 2511 | 2520 | 2528 | 24,21 | 2399 | 24,28 | 2441

9 | 26,47 | 2506 | 24,96 | 2506 | 2514 | 23,71 | 2351 | 23,78 | 23,90

10 | 26,17 | 24,97 | 24,88 | 24,97 | 2506 | 23,37 | 23,18 | 2343 | 2354
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EK 8 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin MAPE
Degerleri (%) (Devami)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Friedman KNN | 1 | 1524 | 1524 | 1524 | 1524 | 1544 | 1524 | 1524 | 1524 | 1524
2 | 13,16 | 13,06 | 14,04 | 14,04 | 14,38 | 13,05 | 13,05 | 13,05 | 13,05

3 | 12,41 | 12,23 | 13,39 | 1339 | 13,76 | 12,26 | 1226 | 12,26 | 12,26

4 | 1218 | 11,93 | 13,05 | 13,05 | 1344 | 11,98 | 11,98 | 11,98 | 11,98

5 | 11,90 | 11,67 | 12,78 | 12,78 | 13,19 | 11,69 | 11,69 | 11,69 | 11,69

6 | 11,87 | 11,60 | 12,62 | 12,62 | 13,01 | 11,65 | 11,65 | 11,65 | 11,65

7 | 11,71 | 11,48 | 12,47 | 12,47 | 12,86 | 11,50 | 11,50 | 11,50 | 11,50

8 | 11,58 | 11,37 | 12,33 | 12,33 | 12,73 | 11,39 | 11,39 | 11,39 | 11,39

9 | 11,62 | 11,35 | 12,23 | 12,23 | 12,66 | 11,40 | 11,40 | 11,40 | 11,40

10 | 11,69 | 11,36 | 12,17 | 12,17 | 12559 | 11,46 | 11,46 | 11,46 | 11,46
TKNN | 1 | 1267 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67 | 12,67
2 | 11,83 | 11,87 | 11,86 | 11,86 | 11,89 | 11,77 | 11,76 | 11,77 | 11,80

3 | 1167 | 11,62 | 1159 | 11,61 | 11,65 | 11,55 | 1153 | 11,55 | 11,59

4 | 1156 | 11,49 | 11,47 | 11,49 | 1153 | 11,43 | 11,40 | 11,43 | 11,47

5 | 1156 | 11,42 | 11,39 | 11,42 | 11,46 | 11,41 | 11,36 | 11,41 | 11,46

6 | 11,64 | 11,40 | 11,35 | 11,40 | 11,45 | 11,46 | 11,39 | 11,46 | 11,52

7 | 11,78 | 11,43 | 11,37 | 11,43 | 11,48 | 11,56 | 11,49 | 1157 | 11,64

8 | 11,95 | 11,48 | 1142 | 11,49 | 1155 | 11,70 | 11,62 | 11,72 | 11,79

9 | 12,13 | 1154 | 11,47 | 11,55 | 11,61 | 11,85 | 11,75 | 11,87 | 11,94

10 | 12,31 | 11,62 | 11,54 | 1162 | 11,69 | 12,01 | 11,91 | 12,03 | 12,11
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EK 9 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE

Degerleri
Kullamlan Agirhkh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Diabetes KNN | 1| 082 0,82 0,82 0,82 1,10 0,82 0,82 0,82 0,82
2| 065 | 067 | 075 | 075 | 1,07 | 068 | 068 | 068 | 0,68

3| 063 | 065 | 072 | 072 | 107 | 064 | 064 | 064 | 064

4 | 066 | 065 | 071 | 071 | 1,06 | 066 | 066 | 066 | 0,66

5| 063 | 062 | 069 | 069 | 106 | 063 | 063 | 063 | 063

6 | 061 | 063 | 069 | 069 | 1,06 | 061 | 061 | 061 | 061

7| 060 | 060 | 067 | 067 | 1,04 | 061 | 061 | 061 | 061

8 | 060 | 061 | 066 | 066 | 1,04 | 059 | 059 | 059 | 0,59

9| 060 | 060 | 066 | 066 | 1,04 | 060 | 060 | 060 | 0,60

10| 061 | 059 | 065 | 065 | 1,04 | 061 | 061 | 061 | 061
TKNN| 1 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 068 | 0,68
2| 063 | 065 | 064 | 063 | 063 | 064 | 066 | 065 | 063

3| 062 | 062 | 064 | 061 | 061 | 063 | 063 | 061 | 0,62

4| 061 | 061 | 063 | 060 | 060 | 061 | 062 | 060 | 0,61

5| 060 | 061 | 061 | 059 | 059 | 060 | 061 | 059 | 0,60

6 | 061 | 060 | 062 | 059 | 060 | 060 | 062 | 060 | 0,60

7| o061 | 061 | 062 | 060 | 060 | 060 | 062 | 060 | 0,61

8 | 062 | 061 | 063 | 060 | 061 | 061 | 062 | 061 | 0,62

9| 063 | 061 | 063 | 061 | 061 | 061 | 062 | 061 | 062

10| 062 | 061 | 062 | 061 | 061 | 062 | 061 | 061 | 0,62
MachineCPU | KNN | 1 | 3990 | 39,90 | 39,90 | 39,90 | 42,44 | 39,90 | 39,90 | 39,90 | 39,90
2 | 3437 | 3458 | 36,26 | 36,26 | 39,96 | 3592 | 3592 | 3592 | 3592

3 | 3536 | 34,71 | 3585 | 3585 | 39,90 | 37,21 | 37,21 | 37,21 | 37,21

4 | 3504 | 34,18 | 3522 | 3522 | 39554 | 36,62 | 36,62 | 36,62 | 36,62

5 | 34,48 | 33,43 | 34,65 | 34,65 | 39,52 | 3530 | 3530 | 3530 | 35,30

6 | 3599 | 33,83 | 34,65 | 34,65 | 39,83 | 3563 | 3563 | 3563 | 3563

7 | 36,65 | 33,89 | 3450 | 3450 | 40,05 | 3551 | 3551 | 3551 | 3551

8 | 37,11 | 34,00 | 34,38 | 34,38 | 40,23 | 35,62 | 3562 | 3562 | 35,62

9 | 37,36 | 3393 | 34,12 | 34,12 | 40,29 | 3546 | 3546 | 3546 | 3546

10 | 38,72 | 34,32 | 34,08 | 34,08 | 4057 | 3594 | 3594 | 3594 | 3594
TKNN | 1 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39 | 34,39
2 | 3450 | 3397 | 34,09 | 34,06 | 33,89 | 34,18 | 3426 | 34,28 | 34,15

3 | 3565 | 34,47 | 34,45 | 34,47 | 3455 | 34,50 | 34,43 | 3451 | 34,58

4 | 36,64 | 34,85 | 34,66 | 34,76 | 3501 | 34,65 | 34,45 | 3461 | 34,94

5 | 37,87 | 3526 | 3501 | 3511 | 3558 | 3531 | 3499 | 3516 | 3571

6 | 39,31 | 3571 | 3535 | 3553 | 36,19 | 36,22 | 3580 | 3599 | 36,70

7 | 40,83 | 36,32 | 3588 | 36,05 | 36,79 | 37,20 | 36,70 | 36,94 | 37,71

8 | 42,41 | 36,93 | 36,46 | 36,64 | 37,45 | 38,15 | 37,65 | 37,91 | 38,74

9 | 43,75 | 37,51 | 37,02 | 37,21 | 38,07 | 39,00 | 3845 | 38,70 | 39,55

10 | 44,81 | 37,98 | 37,51 | 37,67 | 3855 | 39,72 | 39,21 | 39,44 | 40,25
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EK 9 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE
Degerleri (Devam)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Baseball KNN | 1 | 1323 | 1323 | 1323 | 13,23 | 14,76 | 1323 | 13,23 | 13,23 | 1323
2 | 1254 | 1247 | 1247 | 1247 | 1425 | 12,63 | 12,63 | 12,63 | 12,65

3 | 1152 | 1153 | 11,83 | 11,83 | 13,88 | 11,46 | 11,46 | 11,46 | 11,46

4 | 11,85 | 11,51 | 11,59 | 11,59 | 13,72 | 11,48 | 11,48 | 11,48 | 11,47

5 | 12,03 | 11,47 | 11,43 | 1143 | 1368 | 11,51 | 11,51 | 1151 | 11,51

6 | 11,74 | 11,26 | 11,15 | 11,15 | 1355 | 11,40 | 11,40 | 11,40 | 11,40

7 | 11,93 | 11,32 | 11,06 | 11,06 | 1352 | 11,52 | 11,52 | 1152 | 11,52

8 | 12,44 | 11,49 | 11,08 | 11,08 | 1357 | 11,77 | 11,77 | 11,77 | 11,77

9 | 12,74 | 1158 | 11,07 | 11,07 | 1355 | 11,81 | 11,81 | 11,81 | 11,81

10 | 12,89 | 11,66 | 11,04 | 11,04 | 1351 | 11,89 | 11,89 | 11,89 | 11,89
TKNN| 1 | 1168 | 11,68 | 11,68 | 11,68 | 11,68 | 11,68 | 11,68 | 11,68 | 11,68
2 | 1168 | 1156 | 11,62 | 11,51 | 1155 | 11,66 | 11,70 | 11,59 | 11,62

3| 11,74 | 1146 | 11,49 | 11,38 | 11,43 | 11,58 | 11,65 | 11,48 | 11,54

4 | 12,00 | 11,52 | 11,57 | 11,43 | 11,48 | 11,63 | 11,72 | 11,51 | 11,58

5 | 12,40 | 11,64 | 11,69 | 11,56 | 11,63 | 11,80 | 11,90 | 11,68 | 11,75

6 | 12,81 | 11,83 | 11,88 | 11,75 | 11,82 | 12,02 | 12,08 | 11,91 | 11,98

7 | 1311 | 11,98 | 12,02 | 11,88 | 11,96 | 12,19 | 12,24 | 12,09 | 12,17

8 | 13,30 | 12,07 | 12,0 | 11,97 | 12,05 | 12,30 | 12,35 | 12,19 | 12,30

9 | 1348 | 12,16 | 12,20 | 12,04 | 12,15 | 12,38 | 12,44 | 12,28 | 12,38

10 | 1367 | 12,24 | 12,28 | 12,15 | 12,24 | 12,48 | 1252 | 12,37 | 12,46

Dee KNN | 1| o56 | 056 | 056 | 056 | 063 | 056 | 056 | 056 | 0,56
2| 049 | 049 | 053 | 053 | 060 | 048 | 048 | 048 | 048

3] 044 | 045 | 050 | 050 | 058 | 044 | 044 | 044 | 044

4 | 042 | 043 | 049 | 049 | 057 | 043 | 043 | 043 | 043

5| 042 | 042 | 047 | 047 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

6 | 041 | 042 | 047 | 047 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

7| 042 | 042 | 046 | 046 | 056 | 042 | 042 | 042 | 042

8 | 041 | 041 | 046 | 046 | 055 | 042 | 042 | 042 | 042

9| 041 | 041 | 045 | 045 | 055 | 042 | 042 | 042 | 042

10| 041 | 041 | 045 | 045 | 055 | 041 | 041 | 041 | 041
TKNN| 1 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048 | 048
2| 043 | 044 | 045 | 044 | 044 | 043 | 044 | 043 | 043

3] 042 | 042 | 043 | 042 | 042 | 042 | 042 | 041 | 041

4| 041 | 042 | 042 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

5| 041 | 041 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

6 | 041 | 041 | 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

7] 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

8 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

9| 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041

10| 042 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041 | 041
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EK 9 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE
Degerleri (Devam)

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATFS

ATF 6

ATF7

ATF 8

ATF9

AutoMpg

KNN

836,36

836,36

836,36

836,36

827,61

836,36

836,36

836,36

836,36

773,37

767,80

796,04

796,04

791,84

767,38

767,38

767,38

767,38

729,78

729,30

769,18

769,18

769,41

724,12

724,12

724,12

724,12

718,50

715,37

753,85

753,85

759,65

711,10

711,10

711,10

711,10

701,46

701,25

740,91

740,91

748,73

695,86

695,86

695,86

695,86

706,25

698,90

733,36

733,36

743,16

698,39

698,39

698,39

698,39

710,74

699,52

729,32

729,32

740,10

702,50

702,50

702,50

702,50

710,52

697,52

724,60

724,60

737,40

701,56

701,56

701,56

701,56

olo|lvw|lojlo|r|lw| M| |X

711,63

696,61

721,11

721,11

735,11

701,55

701,55

701,55

701,55

=
o

713,23

696,73

719,10

719,10

733,89

703,05

703,05

703,05

703,05

TKNN

743,62

743,62

743,62

743,62

743,62

743,62

743,62

743,62

743,62

713,78

716,54

717,77

714,78

715,65

711,59

712,83

709,56

710,71

698,12

700,66

702,39

698,38

699,53

695,22

697,10

692,44

694,06

698,62

696,19

697,93

693,93

695,20

694,20

696,03

691,54

693,19

702,94

695,40

697,10

693,43

694,35

696,68

698,54

694,67

695,56

707,77

695,64

697,34

694,23

694,64

699,86

701,70

698,65

698,78

711,70

696,08

697,61

694,93

695,09

702,56

704,15

701,82

701,59

715,89

696,86

698,35

696,00

695,97

705,66

707,14

705,28

704,72

Ol |IN|[ofO || W[IN|F

721,39

698,41

699,86

697,67

697,48

709,82

711,28

709,55

708,79

=
o

726,19

699,81

701,23

699,18

698,90

713,55

715,06

713,44

712,54

Laser

KNN

3,15

3,15

3,15

3,15

4,26

3,15

3,15

3,15

3,15

2,77

2,74

2,94

2,94

4,15

2,78

2,78

2,78

2,78

2,57

2,57

2,81

2,81

4,09

2,60

2,60

2,60

2,60

2,62

2,57

2,77

2,77

4,07

2,64

2,64

2,64

2,64

2,63

2,56

2,73

2,73

4,05

2,63

2,63

2,63

2,63

2,63

2,55

2,70

2,70

4,03

2,63

2,63

2,63

2,63

2,66

2,55

2,67

2,67

4,03

2,63

2,63

2,63

2,63

2,66

2,55

2,65

2,65

4,02

2,64

2,64

2,64

2,64

Ol o (N[O | |W[IN|F

2,67

2,54

2,63

2,63

4,01

2,64

2,64

2,64

2,64

=
o

2,72

2,57

2,63

2,63

4,01

2,67

2,67

2,67

2,67

TKNN

2,71

2,71

2,71

2,71

2,71

2,71

2,71

2,71

2,71

2,56

2,57

2,57

2,56

2,56

2,58

2,58

2,57

2,57

2,58

2,55

2,55

2,54

2,55

2,58

2,58

2,57

2,58

2,61

2,55

2,56

2,55

2,55

2,59

2,60

2,59

2,59

2,64

2,56

2,56

2,55

2,56

2,61

2,61

2,60

2,61

2,67

2,57

2,57

2,55

2,56

2,63

2,63

2,62

2,63

2,69

2,57

2,57

2,56

2,57

2,64

2,64

2,63

2,65

2,70

2,57

2,57

2,56

2,58

2,65

2,64

2,64

2,65

O Oo(N[OO|O | |W[IN|F

2,72

2,58

2,58

2,57

2,58

2,65

2,65

2,65

2,66

[EnY
o

2,73

2,58

2,58

2,58

2,59

2,66

2,66

2,66

2,67
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EK 9 Aykir1 Veri Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN icin RMSE
Degerleri (Devam)

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATFS

ATF 6

ATF7

ATF 8

ATF9

Concrete

KNN

8,43

8,43

8,43

8,43

9,51

8,43

8,43

8,43

8,43

7,97

7,60

8,11

8,11

9,05

7,65

7,65

7,65

7,65

7,90

7,36

7,83

7,83

8,84

7,31

7,31

7,31

7,31

8,09

7,40

7,75

7,75

8,80

7,37

7,37

7,37

7,37

8,16

7,42

7,68

7,68

8,77

7,45

7,45

7,45

7,45

8,26

7,45

7,63

7,63

8,74

7,50

7,50

7,50

7,50

8,54

7,56

7,63

7,63

8,76

7,59

7,59

7,59

7,59

8,59

7,60

7,63

7,63

8,77

7,65

7,65

7,65

7,65

OO || W[N|[F X

8,75

7,66

7,63

7,63

8,78

7,69

7,69

7,69

7,69

=
o

8,80

7,68

7,63

7,63

8,79

7,74

7,74

7,74

7,74

TKNN

8,24

8,24

8,24

8,24

8,24

8,24

8,24

8,24

8,24

8,13

8,03

8,06

7,98

8,02

7,80

7,83

7,77

7,78

8,30

8,04

8,06

7,98

8,03

7,77

7,80

7,73

7,76

8,53

8,11

8,13

8,06

8,12

7,85

7,88

7,80

7,84

8,70

8,18

8,19

8,13

8,19

7,92

7,94

7,87

791

8,82

8,23

8,24

8,18

8,24

7,97

7,98

7,92

7,97

8,93

8,27

8,28

8,22

8,29

8,02

8,03

7,97

8,03

9,05

8,32

8,32

8,27

8,34

8,08

8,09

8,03

8,09

Ol |IN|[ofO || W[IN|F

9,17

8,36

8,36

8,32

8,39

8,14

8,15

8,10

8,16

=
o

9,33

8,43

8,42

8,38

8,45

8,23

8,23

8,18

8,24

Ele2

KNN

180,60

180,60

180,60

180,60

213,28

180,60

180,60

180,60

180,60

165,54

166,38

167,36

167,36

201,49

165,38

165,38

165,38

165,38

215,72

178,84

202,69

202,69

235,82

164,22

164,22

164,22

164,22

255,23

195,45

209,45

209,45

243,12

158,80

158,80

158,80

158,80

287,64

210,94

215,96

215,96

249,20

158,90

158,90

158,90

158,90

283,26

212,58

216,32

216,32

251,21

158,40

158,40

158,40

158,40

284,41

214,47

216,24

216,24

252,77

158,92

158,92

158,92

158,92

298,67

219,80

218,63

218,63

255,80

162,90

162,90

162,90

162,90

Ol o (N[O | |W[IN|F

298,62

221,39

219,27

219,27

256,35

162,73

162,73

162,73

162,73

=
o

303,23

224,17

220,60

220,60

258,01

161,23

161,23

161,23

161,23

TKNN

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

209,47

275,14

252,54

252,24

251,48

252,91

196,85

196,93

196,71

196,79

297,68

268,21

267,91

266,94

268,57

192,59

192,73

192,42

192,46

304,82

272,98

272,79

271,72

273,24

191,78

191,87

191,63

191,71

311,13

275,98

275,87

274,79

276,16

191,30

191,26

191,16

191,35

316,40

278,52

278,46

277,38

278,65

190,59

190,48

190,44

190,71

319,16

279,95

279,92

278,86

280,06

189,01

188,88

188,85

189,17

321,67

281,31

281,30

280,27

281,41

187,94

187,84

187,74

188,08

O Oo(N[OO|O | |W[IN|F

324,08

282,66

282,65

281,65

282,76

187,15

187,08

186,91

187,26

[EnY
o

327,10

284,30

284,28

283,32

284,41

186,79

186,74

186,53

186,88
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EK 9 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerinde KNN ve TKNN i¢cin RMSE

Degerleri (Devam)

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Friedman KNN | 1 | 248 | 248 | 248 | 248 | 273 | 248 | 248 | 248 | 248
2| 213 | 212 | 228 | 228 | 257 | 211 | 211 | 211 | 211

3| 200 | 198 | 217 | 217 | 248 | 198 | 198 | 1,98 | 1,98

4| 1,94 | 191 | 210 | 210 | 243 | 1,91 | 191 | 191 | 191

5| 187 | 185 | 204 | 204 | 238 | 184 | 184 | 184 | 184

6 | 186 | 1,83 | 201 | 201 | 235 | 182 | 182 | 182 | 182

7| 184 | 181 | 19 | 19 | 233 | 181 | 1,81 | 181 | 181

8 | 18 | 1,79 | 19 | 19 | 231 | 1,79 | 1,79 | 1,79 | 1,79

9 | 18 | 1,78 | 194 | 194 | 230 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,78

10| 183 | 1,78 | 193 | 193 | 229 | 1,79 | 179 | 179 | 1,79

TKNN| 1 | 204 | 204 | 2,04 | 204 | 204 | 2,04 | 204 | 204 | 2,04
2| 1,89 | 19 | 191 | 1,90 | 19 | 18 | 1,89 | 188 | 1,88

3| 184 | 184 | 184 | 184 | 184 | 182 | 182 | 182 | 182

4| 181 | 1,81 | 181 | 181 | 181 | 1,79 | 1,79 | 179 | 180

5| 181 | 1,79 | 1,79 | 179 | 180 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,79

6 | 181 | 1,78 | 1,78 | 1,78 | 1,79 | 1,78 | 178 | 1,78 | 1,79

7| 18 | 178 | 1,78 | 1,78 | 1,79 | 180 | 1,79 | 1,79 | 181

8 | 18 | 1,79 | 1,78 | 1,79 | 180 | 181 | 18 | 181 | 182

9 | 187 | 1,79 | 1,78 | 1,79 | 180 | 1,83 | 1,81 | 1,83 | 184

10| 1,89 | 18 | 1,79 | 1,80 | 181 | 1,84 | 1,83 | 184 | 186
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EK 10 Orijinal Veri Kiimelerine Komsuluk Tabanh Yontemlerin Uygulanmasi ile Elde Edilen MAPE Sonuglarina Gore R;

Degerleri
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EK 11 Orijinal Veri Kiimelerine Komsuluk Tabanh Yontemlerin Uygulanmas: ile Elde Edilen RMSE Sonuglarina GoreR;
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EK 12 Aykiri Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerine Komsuluk Tabanh Yoéntemlerin Uygulanmas ile Elde Edilen MAPE
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EK 13 Aykir1 Deger Analizi Yapilan Veri Kiimelerine Komsuluk Tabanh Yéntemlerin Uygulanmasi ile Elde Edilen RMSE
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EK 14 Kalip Veri Kiimesinin Komsuluk Tabanh Yoéntemler i¢cin MAPE Sonuclar:

(%)

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kalip KNN | 1 | 3132 | 31,32 | 31,32 | 31,32 | 30,46 | 31,32 | 31,32 | 31,32 | 31,32
2 | 3044 | 29,43 | 29,95 | 29,95 | 28,83 | 29,83 | 29,83 | 29,83 | 29,83

3 | 3051 | 29,72 | 29,43 | 29,43 | 28,23 | 29,90 | 29,90 | 29,90 | 29,90

4 | 30,78 | 29,61 | 29,03 | 29,03 | 27,88 | 29,79 | 29,79 | 29,79 | 29,79

5 | 31,08 | 29,98 | 29,01 | 29,01 | 27,72 | 30,53 | 30,53 | 30,53 | 30,53

6 | 30,88 | 29,62 | 28,78 | 28,78 | 27,58 | 30,40 | 30,40 | 30,40 | 30,40

7 | 31,38 | 29,80 | 28,96 | 28,96 | 27,79 | 30,91 | 30,91 | 30,91 | 30,91

8 | 32,29 | 30,14 | 29,06 | 29,06 | 27,90 | 31,70 | 31,70 | 31,70 | 31,70

9 | 31,47 | 29,74 | 28,79 | 28,79 | 27,62 | 31,05 | 31,05 | 31,05 | 31,05

10 | 31,61 | 29,64 | 28,70 | 28,70 | 27,50 | 31,13 | 31,13 | 31,13 | 31,13
TKNN| 1 | 2881 | 28,81 | 28,81 | 28,81 | 28,81 | 28,81 | 28,81 | 28,81 | 2881
2 | 30,24 | 29,78 | 29,76 | 29,76 | 29,82 | 29,80 | 29,79 | 29,80 | 29,85

3 | 30,18 | 29,69 | 29,64 | 29,67 | 29,72 | 29,74 | 29,66 | 29,68 | 29,78

4 | 30,37 | 29,59 | 29,53 | 29,57 | 29,88 | 29,65 | 29,83 | 29,83 | 29,94

5 | 30,94 | 29,63 | 29,58 | 29,57 | 30,28 | 29,68 | 30,22 | 30,22 | 30,37

6 | 31,33 | 29,64 | 29,60 | 29,59 | 30,63 | 29,70 | 30,55 | 30,58 | 30,72

7 | 31,64 | 29,70 | 29,65 | 29,65 | 30,87 | 29,76 | 30,79 | 30,82 | 30,95

8 | 31,97 | 29,78 | 29,74 | 29,73 | 31,21 | 29,83 | 31,14 | 31,16 | 31,28

9 | 32,23 | 29,88 | 29,83 | 29,84 | 31,45 | 29,93 | 31,38 | 31,42 | 3153

10 | 32,45 | 29,99 | 29,94 | 29,96 | 31,65 | 30,05 | 31,59 | 31,64 | 31,72
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EK 15 Kalip Veri Kiimesinin Komsuluk Tabanh Yontemler i¢cin RMSE Sonuglari

Kullamlan Agirhiklhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATFS

ATF 6

ATF7

ATF 8

ATF9

Kalp

KNN

1278,57

1278,57

1278,57

1278,57

1278,57

1314,84

1278,57

1278,57

1278,57

1211,30

1185,08

1209,93

1209,93

1203,75

1252,61

1203,75

1203,75

1203,75

1201,90

1165,37

1181,35

1181,35

1187,49

1229,70

1187,49

1187,49

1187,49

1233,19

1160,81

1154,89

1154,89

1175,21

1208,85

1175,21

1175,21

1175,21

1253,76

1172,29

1146,18

1146,18

1216,41

1204,81

1216,41

1216,41

1216,41

1265,19

1178,45

1140,60

1140,60

1224,40

1200,51

1224,40

1224,40

1224,40

1277,00

1183,32

1135,24

1135,24

1242,77

1195,83

1242,77

1242,77

1242,77

1303,77

1195,66

1135,65

1135,65

1265,77

1197,99

1265,77

1265,77

1265,77

olo|lvw|lojlo|r|lw| M| |X

1274,10

1182,75

1125,07

1125,07

1238,19

1189,10

1238,19

1238,19

1238,19

=
o

1288,82

1184,83

1120,05

1120,05

1239,61

1184,73

1239,61

1239,61

1239,61

TKNN

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1153,01

1175,97

1154,87

1153,98

1154,50

1155,80

1158,60

1157,21

1158,40

1160,09

1212,43

1165,10

1163,51

1163,78

1166,90

1174,18

1171,57

1173,14

1176,98

1242,59

1176,93

1175,16

1175,10

1179,01

1198,96

1196,15

1196,95

1201,99

1259,67

1183,76

1181,65

1181,41

1185,94

1215,57

1212,49

1212,73

1218,80

1268,81

1185,42

1183,47

1183,15

1187,64

1222,01

1219,12

1219,01

1225,04

1275,54

1186,18

1184,41

1183,81

1188,25

1224,54

1222,15

1221,68

1227,17

1287,03

1189,94

1188,50

1187,61

1191,65

1231,80

1230,01

1229,21

1233,86

O|lo|IN|[oOofO || W[IN|F

1296,16

1193,64

1192,21

1191,27

1195,19

1239,63

1238,05

1237,41

1241,46

=
o

1305,28

1197,85

1196,69

1195,54

1199,12

1247,76

1246,41

1246,00

1249,25
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EK 16 Oznitelik Secimi Sonras1 Kalip 2 Veri Kiimesinin Komsuluk Tabanh

Yontemler Icin MAPE Sonuclari (%)

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi | Model | K | ATF1 | ATF2 | ATF3 | ATF4 | ATF5 | ATF6 | ATF7 | ATF8 | ATF9
Kahp KNN |1 | 3162 | 31,62 | 31,62 | 3162 | 3049 | 3162 | 3162 | 31,62 | 3162
gzz:';:f)hk 2 | 29,10 | 2898 | 2091 | 2091 | 2864 | 2931 | 2931 | 29,31 | 29,31
3| 2699 | 27,12 | 28,60 | 28,60 | 27,08 | 27,42 | 2742 | 2742 | 2742

4 | 2845 | 2746 | 28,02 | 28,02 | 26,61 | 28,22 | 28,22 | 28,22 | 28,22

5 | 29,68 | 28,33 | 28,35 | 28,35 | 26,85 | 29,22 | 29,22 | 29,22 | 29,22

6 | 29,35 | 28,19 | 28,03 | 28,03 | 26,61 | 28,97 | 28,97 | 28,97 | 28,97

7 | 29,33 | 27,96 | 27,80 | 27,80 | 26,24 | 28,59 | 2859 | 2859 | 28,59

8 | 29,27 | 27,90 | 27,68 | 27,68 | 2591 | 28,61 | 28,61 | 28,61 | 2861

9 | 30,16 | 28,04 | 27,65 | 27,65 | 2589 | 29,19 | 29,19 | 29,19 | 29,19

10 | 30,25 | 28,05 | 27,58 | 27,58 | 2583 | 29,34 | 29,34 | 29,34 | 29,34

TKNN | 1 | 2791 | 27,91 | 27,91 | 27,91 | 2791 | 27,91 | 2791 | 27,91 | 27,91

2 | 27,69 | 27,56 | 27,45 | 27,52 | 27,67 | 27,66 | 27,53 | 27,61 | 27,78

3 | 2811 | 27,58 | 27,42 | 27,53 | 27,74 | 27,83 | 27,65 | 27,78 | 28,01

4 | 28,77 | 27,87 | 27,67 | 27,84 | 28,07 | 28,25 | 28,05 | 28,21 | 28,45

5 | 29,28 | 27,96 | 27,75 | 27,92 | 28,17 | 28,31 | 28,10 | 28,27 | 28,53

6 | 29,64 | 27,92 | 27,71 | 27,88 | 28,14 | 28,56 | 28,37 | 28,48 | 28,75

7 | 29,93 | 28,00 | 27,80 | 27,93 | 28,21 | 28,85 | 28,66 | 28,76 | 29,05

8 | 30,10 | 28,09 | 27,91 | 28,02 | 28,30 | 29,08 | 28,88 | 28,98 | 29,27

9 | 30,15 | 28,16 | 27,98 | 28,06 | 28,35 | 29,22 | 29,02 | 29,12 | 29,41

10 | 30,25 | 28,23 | 28,05 | 28,13 | 28,42 | 29,38 | 29,18 | 29,29 | 29,57
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EK 17 Oznitelik Secimi Sonras1 Kalip 2 Veri Kiimesinin Komsuluk Tabanh

Yontemler icin RMSE Sonuclar:

Kullamlan Agirhikhh Tahmin Fonksiyonu

Veri Kiimesi

Model

ATF1

ATF 2

ATF 3

ATF 4

ATF5S

ATF 6

ATF 7

ATF 8

ATF9

Kalp
(oznitelik
secimi)

KNN

1299,74

1299,74

1299,74

1299,74

1294,92

1299,74

1299,74

1299,74

1299,74

1212,98

1203,16

1241,39

1241,39

1240,23

1226,53

1226,53

1226,53

1226,53

1111,98

1107,74

1176,63

1176,63

1177,93

1131,67

1131,67

1131,67

1131,67

1113,09

1088,11

1143,69

1143,69

1145,33

1116,64

1116,64

1116,64

1116,64

1148,94

1098,23

1134,46

1134,46

1132,55

1122,11

1122,11

1122,11

1122,11

1177,70

1108,13

1125,83

1125,83

1126,55

1130,39

1130,39

1130,39

1130,39

1197,46

1112,71

1115,25

1115,25

1116,86

1130,45

1130,45

1130,45

1130,45

1199,95

1111,45

1105,38

1105,38

1106,48

1133,90

1133,90

1133,90

1133,90

olo|lv|lola|srlw| M| |X

1238,13

1125,49

1103,12

1103,12

1102,60

1153,88

1153,88

1153,88

1153,88

=
o

1229,09

1119,85

1094,54

1094,54

1093,32

1146,67

1146,67

1146,67

1146,67

TKNN

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1149,92

1100,65

1100,08

1098,13

1099,23

1102,13

1101,93

1099,85

1100,92

1104,27

1110,68

1087,82

1084,23

1086,66

1091,71

1090,39

1086,45

1089,36

1094,48

1152,12

1101,25

1096,89

1099,57

1105,82

1104,81

1099,87

1103,61

1110,00

1185,50

1112,27

1108,42

1109,76

1116,57

1117,64

1113,11

1115,64

1122,55

1202,34

1117,29

1113,65

1114,06

1121,40

1125,39

1121,09

1122,39

1130,03

1212,04

1120,44

1116,95

1116,66

1124,40

1130,99

1126,94

1127,52

113541

1216,16

1122,55

1119,24

1118,72

1126,38

1135,19

1131,40

1131,61

1139,28

O || N[ofga || W[IN|F

1216,41

1123,30

1120,14

1119,40

1127,03

1137,52

1133,85

1134,07

1141,48

=
o

1217,32

1124,09

1121,05

1120,20
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