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TESEKKUR

Bu ¢alismay1 yapma firsatini bana sunan, degerli fikirleri ve tecriibeleriyle rehberlik
eden, farkli bakis agilar1 kazandiran, sabr1 ve anlayisiyla her zaman yanimda olan
saygideger danismanim Dog. Dr. Engin YILDIZTEPE’ye en igten tesekkirlerimi

sunarim.

Ayrica her zaman yanimda olup beni destekleyen, aileme, arkadaslarima ve
gelisimime katki saglayan tiim Istatistik Boliimii akademisyenlerine en igten

tesekkiirlerimi sunarim.
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YAPAY SINiR AGLARI iLE CAGRI MERKEZi YUK TAHMINi

0z

Cagr1 merkezleri, kurumlarin bireyler veya diger kurumlarla iletisimlerini
strdurebilmeleri icin hizmet veren birimlerdir. Bu merkezler, telefon, e-posta veya
diger iletisim kanallar1 ile miisteri taleplerini karsilamak amaciyla dogru iiriin veya
hizmeti, dogru zamanda sunmay1 hedefler. Cagr1 merkezleri, miisteri memnuniyetini
saglamak ve is giiciinii etkin bir sekilde kullanmak adma yiik tahmini yaparak
kaynaklarini optimize etme gereksinimi duyarlar. Bu ¢aliymada, ¢agr1 merkezlerinin
i yikiiniin daha verimli bir sekilde yOnetilmesi amaciyla, yapay sinir aglari
kullanilarak ¢agri yogunlugunun tahmin edilmesi hedeflenmistir. Calismada, bir ¢cagri
merkezinin faaliyetlerini yansitan cagri sayilari, ortalama cagri siireleri ve c¢alisan
sayis1 gibi ¢esitli degiskenleri iceren veriler kullanilmistir. Veri 6n isleme siireglerinin
ardindan, yapay sinir aglar1 modellerinin egitim ve test verileri belirlenmistir. Cagr1
sayisini ve ortalama g¢agri siiresini tahmin etmek amaciyla iki model gelistirilmistir.
Tahmin edilen ¢agr1 sayilar1 ile ger¢eklesen ortalama gagri siirelerinin degerleri ile
Erlang C analizi kullanarak ihtiya¢ duyulan personel sayist hesaplanmistir. Uygulama
sonucunda, yapay sinir aglar1 modellerinin ¢agr1 merkezi yiik tahmininde oldukga
basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Yapay sinir aglar1 ile olusturulan modeller, ¢agr1
merkezi yoneticilerinin is gilicli planlamasmi daha isabetli bir sekilde yapmalarina
yardimc1 olarak sunulan hizmetin kalitesini artirabilir. Ayrica, uygulanan yaklasim
operasyonel maliyetlerin diisiiriilmesine ve miisteri memnuniyetinin artirilmasina da

katki saglayabilir.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Cagri Merkezi, Erlang C



CALL CENTRE LOAD PREDICTION WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Call centres are units that provide services for companies to maintain their
communication with individuals or other companies. These centres aim to provide the
right product or service at the right time to meet customer demands via phone, e-mail
or other communication channels. Call centres need to optimize their resources by
making load predictions in order to ensure customer satisfaction and use their
workforce efficiently. In this study, we aim to predict call load using artificial neural
networks in order to manage the workload of call centres more efficiently. In the study,
data reflecting the activities of a call centre, including various variables such as the
number of calls, average call duration and number of employees, was used. After data
preprocessing, training and test data for artificial neural network models were
specified. Two separate models were developed to predict the number of calls and the
average call duration. The number of agents required was calculated by using Erlang
C analysis with the values of the predicted number of calls and the actual average call
duration. The result of the application shows that artificial neural network models give
very successful results in call centre load prediction. The models developed with
artificial neural networks can help call centre managers to make workforce planning
more accurately and improve the quality of the service provided. Moreover, the applied
approach can also contribute to reducing operational costs and increasing customer

satisfaction.

Keywords: Artificial Neural Networks, Call Centre, Erlang C
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BOLUM BiR
GIRIS

1.1 Tez Cahsmasmin Amaci ve Onemi

Cagr1 merkezleri, miisteri iligkileri yonetiminde hayati bir rol oynar ve miisteri
memnuniyeti ile dogrudan iligkilidir. Bu tez ¢alismasimin amaci, bir ¢agr1 merkezinin
1s yukiinl yapay sinir aglar1 yontemleriyle tahminleyerek, elde edilen degerlerle
Erlang C analizi yardimiyla ihtiya¢ duyulan personel sayisini belirlemektir. Bu
arastirmanin 6nemi, cagr1 merkezi operasyonlarint daha verimli hale getirerek miisteri
deneyimini iyilestirmeye ve isletme maliyetlerini diisiirmeye yonelik pratik ¢ozimler
sunmasidir. Ayrica bu ¢alisma, ¢agri merkezi ¢alisanlarinin is yiikiinii yonetme ve
miisteri taleplerine daha 1iyi yamit verme konusunda bir rehber saglamay1
amagclamaktadir. Is yiikii analizinin sonuglari, cagr1 merkezlerinin gelecekteki stratejik

planlamalarina ve karar verme siire¢lerine katkida bulunabilecektir.

Cagr1 merkezleri, glinlimiiziin hizla degisen is diinyasinda, miisteri hizmetleri ve
destek hizmetleri i¢cin 6nemli bir rol oynar. Miisterilerle ilk temas noktasi olarak, cagri
merkezlerinin verimliligi, bir isletmenin genel basarisinda yer alan faktorler
arasindadir. Bu nedenle, ¢agr1 merkezi operasyonlarinin siirekli olarak iyilestirilmesi

gerekmektedir (Aksin, Armony, ve Mehrotra, 2007).

Calisma, cagri merkezi calisanlarinin karsilagtigi zorluklar1 ve bu zorluklarin
istesinden gelmek icin kullanilabilecek yenilik¢i ¢ozlimleri ortaya koymayi
hedeflemektedir. Ayrica, is yiikii analizi, miisteri hizmetleri siire¢lerinin daha verimli

hale getirilmesi i¢in gerekli olan veriye dayali kararlar1 destekleyecektir.

Cagr1 merkezi is yiikii analizi, miisteri hizmetleri ve destek hizmetlerinin kalitesini
artirmak i¢in kritik bir aragtir. Bu analiz, ¢agri merkezi ¢alisanlarinin is ytikiinii daha
etkin bir sekilde yonetmelerine ve miisteri taleplerine daha hizli ve dogru yanitlar
vermelerine olanak tanir. Ayrica, is yiikii analizi, ¢agri merkezi yoneticilerine,
kaynaklarin daha etkin kullanilmasi ve operasyonel maliyetlerin diisiiriilmesi i¢in

stratejik planlama yapma imkan1 sunar.



Bu tez caligmasi, ¢agri merkezi operasyonlarmin verimliligini ve etkinligini
artirmak i¢in gerekli bilgileri ve stratejileri saglamay1 hedeflemektedir. Calisma, cagri
merkezi yOneticilerine, c¢alisanlarma ve miisteri hizmetleri sektoriindeki diger
profesyonellere, miisteri memnuniyetini artirmak ve isletme maliyetlerini diistirmek

icin degerli goriiler sunacaktir.

Calismada, ¢agri merkezi verimlili§ini artirmay1 hedefleyen veri odakl is yiikii
tahmini ve isgiicli optimizasyonu konular1 ele alinmistir. Bu baglamda, ¢agri1 merkezi
stire¢lerinde veri analitiginin kritik &nemi vurgulanmakta ve isgiicli planlamasinda veri
tabanl1 yaklagimlarim etkinligi detaylandirilmaktadir. Ozellikle, veri analitiginin ¢agri
merkezi operasyonlarmin performansini artirma ve is giici yonetimini iyilestirme
uzerindeki etkileri incelenmistir. Kadioglu ve Alatas (2023) tarafindan gergeklestirilen
bu caligma, veri odakl stratejilerin ¢agr1 merkezi siireclerinin optimizasyonuna nasil

katki sagladigini ayrintili bir sekilde ortaya koymaktadir.

Hizmet sektdriinde kapasite ve talebi yonetmek i¢in operasyonlar ve pazarlamanin
entegrasyonunu ele alan bir ¢alismada, isletmelerin karsilastigi kapasite ve talep
yonetimi zorluklarina odaklanilmistir. Klassen ve Rohleder (2001) tarafindan
gerceklestirilen bu ¢alisma, operasyon ve pazarlama stratejilerinin bir araya
getirilmesinin, hizmet sektoriindeki isletmelerin rekabetciligini artirmada 6nemli bir

rol oynayabilecegini vurgulamaktadir.

Telefon c¢agri merkezlerinin isleyisi iizerine kapsamli bir inceleme sunan bir
calismada, ¢cagr1 merkezlerinin operasyonel suregleri, performans élgitleri ve yonetim
stratejileri detayli bir sekilde ele alinmistir. Gans vd. (2003) tarafindan yayimlanan bu
calisma, cagri merkezlerinin isleyisi hakkinda kapsamli bir kilavuz sunmakta ve ayrica

gelecekteki arastirma alanlarina yonelik onerilerde bulunmaktadir.

Cagr1 merkezi geligmelerinin tahmin edilmesine odaklanan bir ¢aligmada, sabit
etkiler, karisik etkiler ve ikili modellerin kullanim1 incelenmistir. Ibrahim ve L'Ecuyer
(2013) tarafindan gergeklestirilen bu arastirma, ¢agri merkezi varislarinin dogru bir
sekilde tahmin edilmesi i¢in ¢esitli model tiirlerinin etkinligini ortaya koymaktadir.
Calisma, farkli tahmin yoOntemlerinin karsilastirilmasma ve model tiirlerinin

performansinin degerlendirilmesine yonelik 6nemli bulgular sunmaktadir.



Cagr1 merkezleri i¢in ig yiikii tahminine odaklanan bir ¢calismada, is yiikiinii tahmin
etmek i¢in kullanilan metodoloji ve bir vaka ¢aligmasi ele alinmistir. Aldor-Noiman
vd. (2009) tarafindan gergeklestirilen bu arastirma, ¢agri merkezlerinin verimliligini
artrmak ve kaynaklari daha etkin bir sekilde yonetmek icin Onemli bir arag
sunmaktadir. Calismanin sonuglari, is yiikii tahmininde kullanilan yontemlerin

etkinligini ve 6nemini vurgulamaktadir.

Cagri merkezlerinin ig yiikiinii tahmin etmek i¢in ayriklastirma tabanli bir yaklasimi
ele alan bir ¢alismada, is yiikiiniin tahmin edilmesinde ayriklagtirma yontemlerinin
etkinligi vurgulanmistir. Moreira-Matias vd. (2014) tarafindan gergeklestirilen bu
arastirma, is yiikii tahmininde ayriklastirma yontemlerinin sagladigi avantajlar1 detayli

bir sekilde incelemektedir.

Cagr1 merkezi ¢alisanlarinin performanslarmm tahminlenmesi konusunda yapay
sinir aglarmm etkinligini degerlendirmeyi amaglayan bir calismada, yapay sinir
aglarinin ¢agr1 merkezi performans tahminindeki basarisi incelenmistir. Ortakaya
(2019) tarafindan gergeklestirilen bu arastirma, yapay sinir aglarinin performans
tahmininde etkili bir yontem oldugunu gostermektedir. Calisma, cagri merkezi
yoneticilerine performans degerlendirmesi ve iyilestirmesi konularinda 6nemli bir yol

haritas1 sunmaktadir.

Yapay sinir aglar1 kullanarak 112 Acil Cagr1 Merkezine gelen c¢agr1 sayilarini
tahmin etmek i¢in bir model 6neren bir calismada, bu modelin gelistirilmesi, acil cagr1
merkezlerinin daha etkili bir sekilde yonetilmesine ve hizmet kalitesinin artirilmasma
katki saglamayi1 hedeflemektedir. Aydemir vd. (2014) tarafindan gergeklestirilen
arastrmanin sonuclari, yapay sinir aglar1 tahminleme modelinin 112 Acil Cagri
Merkezine gelen cagri sayilarin1 dogru bir sekilde belirlemede potansiyel bir arag

olabilecegini gostermektedir.

Cagr1 merkezi ¢alisanlarmin is yiikii diizeyi ile i3 doyumu arasindaki iligkiyi
inceleyen bir ¢aligmada, i yilikii diizeyinin artmasiyla is doyumu arasinda negatif bir
iliski bulunmustur. Keser (2006) tarafindan gerceklestirilen bu arastirma, is yiiki
arttikca calisanlarin is doyumlarinin azaldigini tespit etmistir. Bu sonug, ¢agri merkezi

calisanlarinin ig kosullarmin ve is yiiklerinin iyilestirilmesini vurgulamakta ve is yiikii



diizeyinin is doyumu iizerindeki etkisini anlamak i¢in dnemli adimlar sunmaktadir.
Aragtirma, c¢alisanlarin memnuniyetini artrmak amaciyla gerekli iyilestirmelerin

yapilmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.

Calisan performansint etkileyen ¢esitli faktorleri incelemeyi amacglayan bir
aragtirmada, ¢cagr1 merkezlerinde ¢alisanlarin performansini belirleyen unsurlar detayli
bir sekilde ele alinmistir. Bulut ve Ataay (2017) tarafindan gercgeklestirilen bu ¢alisma,
cagri merkezlerindeki calisan performansini etkileyen faktorlerin kapsamli bir
analizini sunmaktadir. Calismanm Ozeti, bu faktorlerin etkilerini ve performans

iizerindeki rollerini ayrintili bir bigcimde incelemektedir.

1.2 Cagrn Merkezi

Cagr1 merkezi, miisteriler veya potansiyel miisteriler ile iletisime gecilen ve
genellikle telefon, e-posta, sohbet, sosyal medya ve diger iletisim kanallar1 araciligiyla
gelen (inbound) ve giden (outbound) iletisimleri verimli bir sekilde hizmet vermeyi
amaclayan bir kurulus veya departmandir. Cagri merkezleri, miisteri hizmetleri, teknik
destek, satis, pazarlama, bilgi verme ve gesitli miisteri iliskileri yonetimi gorevlerini

yerine getirir (Gans vd., 2003).
1.2.1 Ge¢misten Giiniimiize Cagri Merkezleri

Cagr1 merkezlerinin tarihsel gelisimi ve evrimi, dnemli teknolojik ve yapisal
degisiklikleri kapsamaktadir. Ilk ¢agr1 merkezleri 1960'larda telefon teknolojisinin
yaygimlasmasiyla ortaya ¢ikmistir. Bu donemdeki ¢agr1 merkezleri, genellikle manuel
olarak calisan ve yalnizca telefon goriismeleriyle smirli olan basit yapilar olarak
karsimiza ¢ikmistir. Miisteri etkilesimleri, bu donemde telefonla sinirliydi ve ¢agri

yonetimi oldukga basit bir sekilde yapilmaktaydi.

1980'lerde, ¢agri merkezlerinde 6nemli bir doniisiim yasanmig ve Otomatik Cagri
Dagitic1 (Automatic Call Distributor - ACD) sistemleri gelistirilmistir. Bu sistemler,
gelen cagrilar1 otomatik olarak uygun temsilcilere yonlendirme yetenegine sahipti
(Harvey, Hogan, ve Payseur, 1991). Ayni dénemde, Interaktif Sesli Yanit (Interactive

Voice Response - IVR) teknolojisi de devreye girmistir. [IVR sistemleri, miisterilerin



belirli tuglamalar yaparak kendilerine uygun hizmete yonlendirilmesine imkan tanimis

ve bu sayede miisteri hizmetleri siirecini hizlandirarak verimliligi artirmistir.

1990'arn sonlarma dogru internetin yayginlasmasiyla birlikte cagr1 merkezleri, e-
posta ve web tabanli sohbet destek hizmetleri sunmaya baslamistir. Bu donemde,
Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM) yazilimlar1 da kullanilmaya baslanmis olup,
miisteri verilerinin daha etkin bir sekilde yonetilmesini ve analiz edilmesini saglamistir.
Internet ve e-posta iletisiminin entegrasyonu, miisteri hizmetleri siireclerini

genigletmis ve ¢esitlendirmistir.

2000'lerden itibaren cagri merkezleri, telefon ve e-posta disinda sosyal medya, SMS
ve mobil uygulamalar gibi farkli iletisim kanallarmi da entegre etmeye baslamistir. Bu
gelisme, miisteri hizmetlerinin her yerden ve her cihazdan erisilebilir olmasini
saglamistir. Sirketler sosyal medya platformlar1 iizerinden miisterileriyle etkilesime
gegmeye ve destek sunmaya baslamis, béylece miisteri etkilesimleri daha dinamik ve

cesitli hale gelmistir.

Son yillarda, 2010'larin basindan itibaren bulut teknolojileri ¢cagr1 merkezlerinin
esnekligini ve Olgeklenebilirligini 6nemli Olglide artwrmustir. Bulut tabanli ¢agri
merkezleri, cografi bagimsizlik ve diisiik maliyet avantajlar1 sunmustur. Ayni zamanda
yapay zeka (Al) ve makine Ogrenimi teknolojileri de miisteri hizmetlerinde
otomasyonu miimkiin kilmistir. Chatbotlar ve sanal asistanlar, miisteri taleplerini hizl
ve verimli bir sekilde karsilamaya baslamis ve gelismis veri analitigi sayesinde miisteri

davranislarini analiz ederek daha kisisellestirilmis ve proaktif hizmet sunulmustur.
1.2.2 Gelen ve Giden Cagrilar

Cagr1 merkezleri, sagladiklar1 islevler bakimmdan biiyiik farkliliklar gosterebilir.
Bu farkliliklar genellikle merkezlerin biyiikligli, cografi dagilimi ve uzmanlik
alanlariyla iligkilidir. Cagr1 merkezlerinin ¢ogu, inbound veya outbound c¢agrilar

konusunda uzmanlagmaistir.

Inbound ve outbound ¢agr1 merkezleri, farkli operasyonel odaklara sahip iki temel

cagr1 merkezi tiiriidiir ve her biri belirli islevlere hizmet etmek lizere yapilandirilmistir.



Inbound ¢agr1 merkezleri, miisterilerden gelen ¢agrilara odaklanir. Bu tiir ¢agri
merkezleri, genellikle yardim, destek veya bilgi vermek amaciyla miisterilere hizmet
vermek amaciyla donatilmigtir. Miisteri sorularini yanitlamak, sorunlari ¢ézmek ve
iirlin ya da hizmetler hakkinda destek saglamak bu merkezlerin temel gorevlerindendir.
Inbound ¢agri merkezleri, miisteri deneyimini iyilestirmek ve miisterilerin
ihtiyaclarina dogrudan yanit vermek i¢in tasarlanmistir. Bu merkezlerde g¢alisan
temsilciler, miisteri etkilesimlerini yonetme ve sorunlar1 ¢6zme konusundaki becerileri

ile 6n plandadir (Jansen ve Callaghan, 2014).

Ote yandan, outbound cagri merkezleri miisterilere giden aramalar yapar ve
genellikle satis, tele-pazarlama, anketler veya randevu planlama gibi faaliyetler igin
kullanilir. Bu merkezler, miisterilere proaktif olarak ulasarak cesitli hizmetler sunar ve
sirketlerin pazar arastirmasi, yeni iiriin tanitimi veya miisteri iliskilerini gelistirme gibi
hedeflerine ulasmalarina yardime1 olur. Outbound ¢agri merkezleri, genellikle stratejik
hedeflere ulagmak i¢in kullanilan veri tabanlar1 ve miisteri segmentasyon yontemleri

ile yonetilir.
1.3 Cagr1 Merkezi Is Yiikii ve Performans Olciitleri

Cagr1 merkezleri, miisteri hizmetleri ve destek operasyonlarmin kritik bir parcasidir.
Bu merkezlerde is yiikii yonetimi ve performans Olgltlerinin dogru bir sekilde
belirlenmesi, miisteri memnuniyetini ve operasyonel verimliligi dogrudan etkiler. s
yiikii, genellikle gelen cagri sayisi, ¢agri basina gegen siire ve ¢éziim siliresi gibi
faktorlerle olcullr. Performans Olcutleri ise, ¢agri ¢6ziim orani, miisteri memnuniyeti
anketleri ve servis seviyesi anlagmalar1 (SLA) uyumu gibi kriterlere dayanir (Koole ve
Li, 2023).

Cagri1 merkezi performansmin temel 6lgUtlerinden biri olan Ortalama C6zim Suresi
(Average Handling Time - AHT), bir miisteri ¢gagrisinin baslangicindan sonuna kadar
gecen toplam streyi ifade eder. Bu 0lglt, ¢agri siiresi, bekleme siiresi ve sonrasindaki
islem siiresini icerir. Diisiik AHT degerleri genellikle yiiksek verimlilikle
iliskilendirilirken, c¢ok diisik AHT degerleri miisteri memnuniyetini olumsuz
etkileyebilir, ¢linki bu durum yeterince bilgi verilmedigi veya sorunun tam olarak

¢oziilmedigi anlamia gelebilir.



Bir diger 6nemli 6lciit olan i1k Cagrida Céziim Orani (First Call Resolution - FCR),
miisterilerin sorunlarinin ilk aramada ¢oziilme yilizdesini gosterir. Yiiksek FCR
oranlari, miisteri memnuniyetini artirir ve is yukiinl azaltir, ¢linkii miisterilerin
sorunlar1 tekrar aramalarin1 gerektirmez. Ayrica, FCR, ¢agri merkezi c¢alisanlarinin

yetkinliginin ve egitiminin bir gostergesi olarak da kullanilabilir.

Cagr1 Abandon Orani1 (Call Abandon Rate - CAR), miisterilerin bekleme siiresinden
dolay1 ¢agriy1r birakma oranmni ifade eder. Yiiksek CAR degerleri, yetersiz personel
veya kaynaklarin bir isareti olabilir ve miisteri memnuniyetini olumsuz etkileyebilir.
Bu nedenle, c¢agri merkezleri genellikle CAR’1 disiik tutmak icin personel

planlamasina 6nem verir.

Servis seviyesi (Service Level - SL), ¢agr1 merkezlerinin belirli bir zaman diliminde,
belirli bir yiizdelikte ¢agriya yanit verme performansimi 6lgen bir 6lgtttir. Genellikle
Gelen ¢agrilarin %X 'ini Y saniye icerisinde yanit verme olarak ifade edilir. Ornegin,

Gelen ¢cagrilarin %80’°ini 20 saniye igerisinde yanit verme yaygin bir servis seviyesi

hedefidir (van de Laar, 2007).

Servis seviyesi, cagri merkezi yazilimlar1 ve performans izleme araglariyla diizenli
olarak izlenir (Brown vd., 2005). Bu 6lgtimler, ¢agri merkezi yonetiminin verimliligi
artirmak ve miisteri memnuniyetini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Servis

seviyesine ait formiil Denklem 1.1’°de verilmistir.

Hedeflenen sire icerisinde karsilanan ¢agri adedi

Servis Seviyesi = (1.2)

Toplam gelen ¢cagri adedi

Performans Olgltlerinin  etkin bir sekilde kullanilmasi, ¢agr1i merkezi
operasyonlarmimn siirekli iyilestirilmesine olanak tanir. Is yiikii analizi ve performans
Olcutlerinin diizenli olarak gozden gecirilmesi, miisteri hizmetlerinin kalitesini
arttirrken operasyonel maliyetleri optimize etmeye yardimci olur. Cagri merkezi is
yukl ve performans Olgitleri, miisteri memnuniyetini ve igletme basarisini artirmak

icin 6nemli bir rol oynar.



1.4 Cagnn Merkezinde Calisanlarn Is Yiikii ve Performans Iliskileri

Calisanlar genellikle agir is yiikiinden, motivasyon ve performansin azalmasi
sonucu orta ve uzun vadede tilkenmislik gibi olumsuz tepkilerden sikayetgidir. s
yiikiiniin baslica etkileri stres ve tiikenmisliktir. Is yiikii arttik¢a calisanlarin

tilkenmiglik egilimlerinin de arttig1 goriilmektedir (Keser, 2006).

Gilintimiiziin is ortaminda ¢alisanlarin performansi bir kurulusun basarisi agisindan
oldukea kritik bir role sahiptir. Arastirmalar, organizasyonlardaki ¢esitli baglamsal ve
davranissal faktorlerin ¢alisan performansi izerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Bu faktorlerin en Onemlilerinden biri strestir. Calisanlarin,
meslektaglar1 ve miisteriler ile olan iliskilerinin bir stres kaynagi oldugunu

gozlemlenmektedir. Diger bir stres kaynagi ise is yiikii olarak yer almaktadir.

Cagr1 merkezleri i¢in belirlenen yasal gereklilikler, hizmet kalitesini
standartlastirmak ve miisteri memnuniyetini saglamak amaciyla 6nemli bir rol
oynamaktadir. Tiirkiye'deki cagri merkezleri i¢in 6zellikle Bilgi Teknolojileri Kurumu
tarafindan belirlenen bazi diizenlemeler bulunmaktadir. Bu diizenlemelerden biri,
gelen cagrilarin %80'inin 20 saniye i¢inde cevaplanmasi kuralidir. Bu hedef, cagri
merkezlerinin operasyonel verimliligini artirma ve miisteri hizmetlerindeki etkinligi
maksimize etme ¢abasi i¢inde olduklarmi gostermektedir. Kurumlar, bu hedeflere
ulagmak icin gerekli olan miisteri temsilcisi sayisim1 ve is yiiklerini hesaplamakta,
operasyonel verimlilik icin %75-%80 seviyelerinde bir performans hedeflemektedirler.
Ancak %80'in lizerindeki bir operasyonel verimlilik, daha az sayida miisteri temsilcisi
ile calisilabilecegini ve bu durumun kurum maliyetlerini diislirse de hizmet kalitesi
hedeflerine ulagsmayi riske atabilecegini gostermektedir. Diger taraftan, %75'in
altindaki bir operasyonel verimlilik, gereginden fazla miisteri temsilcisi ile
calisilmasini gerektirir ki bu da kurum maliyetlerinin artmasma yol acgar. Bu yasal
gereklilikler, cagri merkezlerinin hem maliyet hem de hizmet kalitesi agisindan

dengeli bir operasyonel strateji gelistirmelerini zorunlu kilmaktadir (Kaya ve Deniz,
2021).



1.5 Cagn Merkezi Is Yiikii Analizinin Rolii

Cagr1 merkezleri, kurumlar i¢in kritik 6neme sahip iletisim birimleridir. Miisteri
talepleri, geri bildirimleri, Onerileri ve sikayetleri gibi konularda hizmet veren bu
merkezler, yoneticilerin erken karar almalarinda tahmin yapmalarin1 gerektirir. Cagr1
merkezi sistemlerindeki gunluk, haftalik ve aylik raporlamalarda beklenen cagri

sayilar1 ve ¢agri stirelerinin tahmini, bu nedenle biiyiik 6nem tasir (Ortakaya, 2019).

Cagr1 merkezi is yiikii analizi, miisteri aramalarinin hacmi, siiresi ve dogasi gibi
cesitli Olchtleri icerir. Bu olgltler, ¢cagri merkezi operasyonlarmin mevcut durumunu
anlamak ve gelecekteki talepleri tahmin etmek i¢in kullanilir. Analiz, ¢agr1 merkezi
calisanlarinin is yiikiinii daha etkin bir sekilde yonetmelerine ve miisteri taleplerine
daha hizli ve dogru yanitlar vermelerine olanak tanir. Ayrica, is yiikii analizi, ¢cagri
merkezi yoOneticilerine, kaynaklarin daha etkin kullanilmas1 ve operasyonel
maliyetlerin diigiiriilmesi i¢in stratejik planlama yapma imkani sunar (Aldor-Noiman

vd., 2009).

Ayrica, i yiikii analizi, miisteri hizmetleri sureclerinin daha verimli hale getirilmesi
icin gerekli olan veriye dayali kararlar1 destekler. Ornegin, analiz sonuglari, en yogun
cagri saatlerini ve miisteri taleplerinin mevsimsel dalgalanmalarmi gosterebilir. Bu
bilgiler, personel planlamas: ve kaynak tahsisinde kullanilabilir, boylece miisteri

talepleri en etkili sekilde karsilanabilir.

Sonug olarak, is yiikii analizi, ¢agr1 merkezi operasyonlariin verimliligini ve

etkinligini artirmak icin gerekli bilgileri ve stratejileri saglamaktadir.
1.6 Erlang C

Erlang C kuyruk teorisinde temel bir modeldir, 6zellikle gérevlerin rastgele geldigi
ve smirli sayida personelden hizmet almay1 gerektiren sistemleri analiz etmek igin
kullanmighdir. Cogunlukla cagri merkezlerinde ve telekomiinikasyonda, bekleme
slirelerini en aza indirirken gelen cagrilari karsilamak igin gerekli personel sayisini
belirlemek i¢in kullanilir. Erlang C, miisterilerin, misteri temsilcilerine baglanmadan
onceki IVR sirasindaki ¢agrinin terk edilme olasiligini hesaba katmamaktadir (Nag ve
Helal, 2017).



Genel olarak, Erlang C modeli, 6zellikle miisteri bekleme siirelerini yonetmenin
kritik oldugu ortamlarda, hizmet sistemlerini optimize etmek i¢in kullanilan etkili bir

yontemdir.

A.K. Erlang tarafindan 1917'de gelistirilen bu formiil, birden fazla personelin
bulundugu bir kuyruk sisteminde gecikme olasiligini hesaplamak igin kullanilir (van

den Berg, 2005). Asagidaki varsayimlar kullanilmistir:

e Varslari Poisson siirecini takip ettigi varsayilir.
e Hizmet siireleri tistel olarak dagitilir.

e Sunucularin (aracilarin) sayisi sabittir.

Tum personellerin mesgul olmas1 durumunda, miisteriler herhangi bir personelin

miisait olmasimi1 bekleyecektir.

Formil Denklem 1.2°deki gibi ifade edilmektedir.

AN N

_x_
POW > 0) = — 5 X2
k=OF+mX

(1.2)

N
N-A
Burada, A is yiikiinii, N personel sayisini, W bekleme siresini ifade etmektedir.

P(W>0), gelen bir miisterinin hizmet i¢cin beklemek zorunda kalma olasiligini verir.

Cagr1 merkezi yoneticileri igin, gelen cagri sayilar1 ve ortalama c¢agri suresi
tahminleri, kaynaklarin daha etkin yonetilmesi, personel planlamasi, hizmet kalitesinin
artirilmasi ve miisteri memnuniyetinin saglanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu
calismada, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemini kullanarak ¢agri merkezi is yiikiiniin
tahmin edilmesi, elde edilen is yiikii tahmini ile ihtiya¢ duyulan personel sayisinin

Erlang C ile elde edilmesi hedeflenmektedir.
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BOLUM iKi
YAPAY SINIiR AGLARI

YSA, biyolojik sinir sistemlerinin bilgi isleme yOntemlerinden esinlenerek
gelistirilmis matematiksel bir modeldir. Bu modelde bilgi, bir dizi bagli, basit ve
dogrusal olmayan yapay noOronlardan gecirilerek islenir. Her bir baglanti, giris
sinyalinin giiciinii ayarlayan ve 6grenme siireci boyunca degistirilebilen agirliklara ve
yanliliklara sahiptir. YSA'lar, hesaplamay1 bir dizi bagh yapay ndron araciligiyla
gerceklestiren ve ileri beslemeli ¢cok katmanli algilayici gibi mimariler kullanan

yapilar olarak bilinir (Emmert-Streib vd., 2020).

[k YSA, 1943 yilinda McCullough ve Pitts tarafindan énerilmistir. Bu model, basit
birimlerin ikili bir sekilde aktive oldugu ve ¢iktilarin, girdilerin agirlikli toplamlarmin
belirli bir esigin lizerinde olup olmadigina gore hesaplandigi bir yapiy1 temel aliyordu
(Wang ve Raj, 2015). Ancak, bu temel model, biyolojik noronlarin atesleme hizlari
gibi karmagsik oOzellikleri aciklamakta yetersiz kalmistir. Bunun sonucunda, 1958
yilinda Rosenblatt, agirliklar1 basit gradyan inisiyle 6grenebilen ve boylece daha
karmagik problemlerin modellenmesini miimkiin kilan Perceptron adinda bir yapay
néron onerdi. McCullough-Pitts modelinin basit néronlari, [0, 1] arahginda siirekli
cikis degerlerine sahip daha gelismis modellerle degistirildi. Perceptron, ikili
oriintiilere sahip iliskisel bellek birimlerinin aglar aracilifiyla nasil 6grenebilecegini

acikca gostermistir.

Bu temel fikir, kisa siire i¢inde genisletilerek, basit aktivasyon fonksiyonlarina
sahip c¢ok katmanli algilayicilarn genellikle adim fonksiyonlarina sahip
algilayicilardan daha fazla ifade giiciline sahip oldugu bulunmustur. Bu genisletme, iki
boyutlu bir nesnenin yiksek boyutlu bir uzayda bir cizgiye veya noktaya
doniistiiriilebilecegi ve daha detayli modellere doniistiiriilebilecegi Onerisini ortaya
koymustur. Biyolojik sinir aglarimdan esinlenerek, bir aktivasyon modelinin
baglantilar boyunca ilerleyebilecegi ve agm bir boliimiindeki atesleme oranlarmdaki
degisikliklerin diger bolimleri etkileyebilecegi Tekrarlayan Sinir  Aglari

tasarlanmistir.
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1980'lerin sonlarna gelindiginde, ¢ok katmanli algilayicilarda agirliklar: 6grenmek
icin gelistirilen geri yayilim (backpropagation) algoritmasi, bu tiir aglarda yeniden
kesfedilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonlarma ve uygun bir agirlik ayarlama
stratejisine sahip aglarin, ifade giicii, karmasiklik ve yakinsama agisindan iyi bir denge
sagladig1 ve karmasik problemleri etkili bir sekilde ¢ozebildigi bulunmustur. Bu

bulgular, YSA’nin karmasik verileri isleme yetenegini onemli 6lglide artirmustir.

Bir sinir aginin temel islem eleman1 bir nérondur. Insan bilincinin bu yap: tas
baz1 genel yetenekleri kapsar. Temel olarak, biyolojik bir noron diger kaynaklardan
girdiler alir, bunlar1 bir sekilde birlestirir, sonu¢ iizerinde genellikle dogrusal
olmayan bir islem gergeklestirir ve ardindan nihai sonucu c¢ikt1 olarak verir

(Anderson ve McNeill, 1992).

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), dogal sinir aglarmi taklit eden matematiksel model
aglardir. Bu aglar, veri isleme ve 6grenme yetenekleriyle bilinir. Sinir aglari, sinir
hiicrelerinden (néron) ve bunlarin birbirine baglantilarindan olusur. Bu yapay
néronlar bilgisayar programlar1 tizerinde analiz, tanima, tahmin gibi gorevleri
gergeklestirebilir.  YSA, karmasik islemleri yiliksek performanshi bir sekilde
gerceklestirebilir ve bu Ozellikleriyle genis bir uygulama alanina sahiptir

(Yegnanarayana, 2009).

YSA, diger istatistiksel yontemlere karsilik bir varsayima gerek duymamaktadir.
YSA’nm en 6nemli 6zelligi ve sorumlulugu, veri igerisindeki yapiy1 6grenmek ve
istenilenlere gore genellestirmeler yapmasi durumudur.

Curdi 1 Adirhikl

Cirdi2

Girdi3 _\_lll!_]\r_l\liq.\_\_ Toplama I:C) Aktnrasyon l—>
Agirhk4 Fonksiyonu Forksiyonu

Cirdid |- (NET) F{NET)

Ciirdin Agarlik n

Sekil 2.1 Yapay sinir aglari yapist (Oztemel, 2003)
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Sekil 2.1°de YSA’nm hiicre yapisi yer almaktadir. Ileri beslemeli YSA, basit
baglantilar ve uyarlanabilir elemanlardan olusan bir yapidir. Her bir baglanti,
O0grenme silireci boyunca ayarlanabilen bir agirliga sahiptir. Bu agirliklar, yapay
noronlarm girdileri toplamasma ve dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu
uygulayarak ¢iktiyr hesaplamasina olanak tanir. Noron tarafindan hesaplanan ¢ikti,

bir sonraki katmandaki elemanlara iletilir.

Bu aglarda iki ana katman tiiri bulunur: giris katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikis
katmanlar1. Giris katmani, modelin aldig1 veri 6zelliklerinin degerlerini alir. Gizli ve

¢ikis katmanlari ise, girig verilerinden islenmis bilgiyi alir ve bu bilgiyi isler.

Baslangigta agirliklar ve yanliliklar genellikle rastgele atanwr. Egitim sureci
sirasinda, bu agirliklar ve yanliliklar, agin ¢iktisindaki hatayr minimize edecek
sekilde gilincellenir. Bu siiregte hata monoton olarak azalir ve bu, modelin farkli ¢ikti
siniflarmni daha iyi ayirt etmeye basladigini gosterir. Egitim tamamlandiginda, sinir
ag1, yeni verileri siniflandirmak iizere kullanilabilir. Bu siireg, sinir aglarinin verileri

o0grenme ve smiflandirma yetenegini etkin bir sekilde gelistirmektedir.
2.1 Noron Yapisi ve Islevi

Her yapay sinir aginin temel yap1 tagi nérondur. Bir néron, bazi girdi bilgilerini
alan, bunlar1 isleyen ve ¢ikt1 olarak bilgi saglayan matematiksel olarak glidiimlenmis
bir fonksiyon olarak tanimlanabilir. Burada, daha once sunulan biyolojik noron ve
yapay noron kavramlarmnin arkasindaki genel fikir olduk¢a benzerdir. Biyolojik
ndronlar insan beyninde elektrokimyasal darbeleri alan, bunlar1 isleyen ve diger
ndronlara daha fazla sinyal darbesi yayan yapilar iken, yapay néronlar girdileri alir,
matematiksel bir fonksiyon kullanarak bunlar1 isler ve ¢ikt1 sinyallerini diger

néronlara yayar (Gustineli, 2022).

Bireysel noronlar, katmanlar olusturacak sekilde baglanir. Bir katmanin bir
noronu genellikle bir Onceki ve bir sonraki katmanin her ndronuna baglanir.
YSA’larin katmanlari su anda {i¢ kategoriye ayrilmistir: giris, gizli ve c¢ikis
katmanlari. Giris katmani, sinir agina beslenen giris degerlerini temsil eder. Giris
katmanimdaki her ndron bir giris degerini temsil eder. Dolayisiyla, gizli katmandaki

veya cikt1 katmanindaki her néronun girdisi, sinir aginin girdisiyle aynidir. Gizli
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katman, girdi ve ¢ikt1 arasindaki ndronlar1 temsil eder; burada her néron, girdilerden
veya ¢iktidan dogrudan erigilemeyen bilgileri temsil eder. Cikt1 katmani, sinir ag1
kararinin ¢ikt1 degerlerini temsil eder. Cikt1 katmanindaki néron sayis1 genellikle

¢ozlilmekte olan gorevin tiiriine baghdir (Epelbaum, 2017).
2.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, YSA’larmm temel bir yoniidiir ve dogru sekilde
calismalarini saglamada 6nemli bir rol oynar. Daha spesifik olarak, aktivasyon
fonksiyonlar1 aga dogrusal olmayan bir 6zellik katar ve bu da gelen veri akislarinin
cogu karmasik oldugu icin kritik 6nem tasir. Dogrusal olmama, agm bu tiir
karmagikliklar1 6grenmesini ve modellemesini saglar ve bu nedenle YSA’larin en
onemli ozelliklerinden biridir (Godfrey, 2018). Aktivasyon fonksiyonunun segimi
genellikle agin mimarisine baghdir. Cokca kullanilan baz1 aktivasyon fonksiyonlar1
Sigmoid fonksiyonu, Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, Dogrultulmus dogrusal
birim (Rectified Linear Unit - ReLU) fonksiyonudur.

Sigmoid  fonksiyonlari, YSA’larda  kullanilan en eski aktivasyon
fonksiyonlarmdan biridir. Sigmoid fonksiyonu lojistik bir aktivasyon fonksiyonudur.

Sigmoid fonksiyonun grafigi Sekil 2.2’de yer almaktadir.

Sigmoid Fonksiyonu

1.0 1 —— sigmoid Fonksiyonu: fix) = ]%

0.8

0.6

fix)

0.24

0.0

—lIfJ.O —1;.5 —!';.0 —?I.S 0.0 ?.IS 5.‘0 7.5 10.0

Sekil 2.2 Sigmoid fonksiyonu
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis degerlerini 0 ile 1 arasinda sinirlayan bir
fonksiyondur. Bu 06zellik, tlrevinin basitce hesaplanabilmesi sayesinde sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna énemli bir avantaj saglar. Ancak, sigmoid fonksiyonunun
bu ozellikleri bazi dezavantajlar1 da beraberinde getirir. Ozellikle, sigmoid
fonksiyonunun ¢ikis araligi, gradyan degerlerinin (yani tiirevlerinin) kiigiik olmasina
yol agar. Bu durum, agrliklarin etkili bir sekilde giincellenmesini

kisitlayabilmektedir.

Ayrica, agirlikli toplamin asir1 sekilde biiylimesi veya kiiclilmesi durumunda,
sigmoid fonksiyonu gradyan kaybi sorununa maruz kalabilir. Bu problem, 6zellikle
derin sinir aglarinda, 6grenme siirecini zorlastirabilir ve dolayisiyla sigmoid

fonksiyonunu daha az uygun hale getirebilmektedir (Gustineli, 2022).

Tanh fonksiyonu, genellikle sigmoid fonksiyonundan daha iyi egitim performansi
sagladig1 icin daha popiiler hale gelmistir. Tanh fonksiyonunun sifir merkezli olmasi,
modelin egitim siirecinde gereken epoch sayisini azaltabilmektedir. Bu, 6grenme
stirecini hizlandirarak genel egitim verimliligini artirir. Tanh fonksiyonun grafigi

Sekil 2.3’te yer almaktadir.

Tanh Fonksiyonu

100 1 — Tanh Fonksiyonu: fix) =572

0.75 4
0.50 q
0.25 14

Z o000
~0.25

—0.50 ¢

=0.75 4

-1.00 4

-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0

Sekil 2.3 Tanh fonksiyonu

Tanh fonksiyonu, ¢ikis degerlerini -1 ile 1 arasinda smirlayan bir aktivasyon

fonksiyonudur. Ancak, tanh fonksiyonunun da sigmoid fonksiyonunda oldugu gibi
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gradyan kaybi1 sorunuyla karsilagma ihtimali bulunmaktadir.

ReLU fonksiyonu, en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
ReLU aktivasyon fonksiyonu, ¢ok basit bir matematiksel ifadeye sahiptir ve

genellikle 6grenme sirecinde daha etkili sonuclar vermektedir.

RelLU Fonksiyonu

10 4 —— RelU Fonksiyonu: fix) = max(0, x)

fx)

=10.0 =7.5 =-5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 2.4 ReLU fonksiyonu

Sekil 2.4°teki grafikte de goriilecegi lizere ReLU fonksiyonu, giris degeri sifirdan
kiiciik veya esitse ¢ikis degeri sifir olur, giris degerleri sifirdan biiyiik ise ¢ikis degeri
girdi degerine esit olur. Bu 6zellik, ReLU fonksiyonunu sifir merkezli hale getirir ve
boylece gradyan kaybi sorununu azalmaktadir. Ayrica, ReLU'nun hesaplama
maliyeti diisiiktiir ve lstel islevler i¢ermedigi i¢in, sinir aglari i¢in etkili bir

aktivasyon fonksiyonu olarak one ¢ikar.

Ancak, ReLU fonksiyonunun da bazi dezavantajlar1 vardir. Ornegin, biiyiik
negatif baslangig agirliklar1 durumunda, ReLU fonksiyonu yeterince etkili
olamayabilir ve néronlarin ¢ogunun siirekli olarak sifir ¢ikt1 verdigi 6/miis ReLU
problemlerine yol agabilir. Bu sorunlar, agirliklarn uygun sekilde baslangic

degerlerinin se¢ilmesini ve egitim sirasinda dikkat edilmesi gerekir.
2.3 Geri Yayihm Algoritmasi

Geri Yayilim, YSA’lar1 egitmek icin kullanilan denetimli bir &grenme
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algoritmasidir. Geri yayilimin amaci, Ortalama Hata Karelerinin (MSE) kaybini en
aza indirmek icin ileri besleme sirasinda {iretilen hataya dayali olarak agin

agirliklarini ve yanhliklarmi giincelleme islemidir (Boué, 2018).

Modelin ¢ikis néronundan elde edilen tahmin, gercek degerle karsilastirildiginda
bir hata hesaplanir. Bu hata, modelin ¢iktisindan girislerine dogru geriye dogru
yayilir. Bu islem swrasinda, her agirhigin ve yanliligmn hata tizerindeki etkisi

hesaplanir. Bu islem fonksiyonunun her agirliga ve yanliliga gore turevleri belirlenir.

Geri yayilim sirasinda hesaplanan tiirevler, her bir agirligi ve yanhiligi, belirli bir
ogrenme orani kullanarak giincellemek i¢in kullanilir. Ogrenme orani, agirliklarin ne
kadar degistirilecegini belirler ve bu sekilde agirliklar siirekli olarak iyilestirilir. Bu
stire¢, agm tahminlerinin zamanla daha dogru hale gelmesi i¢in tekrar tekrar yapilir.
Sonug olarak, geri yayilim, sinir aglarinin 6grenmesini saglayarak daha iyi performans

gostermesine yardime1 olmaktadir (Avrutskiy, 2017).
2.4 Derin Yapay Sinir Aglar

Derin 6grenme, beynimizin ¢alisma seklinden ilham alan gii¢lii bir veri isleme
yontemidir. Amaci, bir¢ok islem katmanini iist iiste koyarak modeller olusturmaktir.
Bu islem katmanlarinin her biri farkli temsil seviyeleri ¢ikarmr ve tiim bu katmanlar1
birbirine baglayarak derin modeller ham girdiler ile istenilen ¢iktilar arasinda verimli
dontistimler 6grenebilir. Bu uygulamalar gériintii analizi ve tanima, zaman serisi veya
siral1 veri tahmini, karmasik fiziksel sistemlerin modellenmesi gibi modelleri igerir.
Derin 6grenme teknikleri ii¢ farkl kategoriye ayrilabilir: YSA, evrisimli sinir aglar1

ve tekrarlayan sinir aglar1 (Wang ve Raj, 2015).

Evrigimli sinir ag1 (ESA), evrisim ve havuzlama katmanlar1 igeren hiyerarsik bir
yapidir. ESA'lar, girdilerle filtrelerin evrimi yoluyla uzamsal korelasyonlar1 verimli
bir sekilde yakalayabilir, bu da giderek daha karmasik 6zelliklerin otomatik olarak
¢ikarilmasina olanak tanir. Evrisim ve havuzlama islemlerinden elde edilen sonuglar,
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan gegirilir. Yeterli hiyerarsik seviyelere
ulagildiginda, evrisimli katmanlardan gelen veriler diizlestirilir ve ardindan ileri

beslemeli ¢ok katmanli algilayicilara yonlendirilir. ESA'lar genellikle iki boyutlu
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goruntu verilerini islemek igin tasarlanmis olmakla birlikte, tek boyutlu verilere de

basarili bir sekilde uygulanabilir.

Ote yandan, Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA), sirali verilerin islenmesi i¢in uygundur.
Bir TSA, hem ileri hem de geri besleme yonlerinde baglantilara sahip bir ag yapisidir.
Basit bir TSA'da, gizli katmandaki diiglimler, mevcut zaman adimindaki girdileri ve
onceki zaman adimindaki kendi faaliyetlerini dikkate alir. TSA'larin egitimi, belirli bir
zamandaki ger¢ek degerlerin sirali olarak aga beslenmesiyle yapilir. Sirali gorevlerde
sira uzunlugunun sabit oldugu basit ornekler genellikle kullanilir. Bununla birlikte,
TSA'nin en yaygin tiirii olan Uzun Kisa Sireli Bellek (UKSB), degisken uzunluktaki
girdilere sahip birgok probleme basarili bir sekilde uygulanabilir. Bu sayede zaman

serileri gibi siral1 veriler modellenebilirler.
2.4.1 Evrisimli Sinir Aglart

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan bir
yapay sinir agi tiriidiir. Tam baglantili sinir aglarmm aksine, ESA’lar néronlar
arasindaki yerel baglant1 desenlerini kullanarak 6zelliklerin mekansal hiyerarsilerini
yakalar. Bu 6zellik, ESA’larin goriintii smiflandirma, nesne konumlandirma ve
segmentasyon gibi bilgisayarla gorintileme gorevlerinde biiyiik basarilara imza
atmasmi saglamistir. Son yillarda, bu modeller ¢esitli Dogal Dil Isleme (NLP)
gorevlerine de uyarlanmistir; metin smiflandirma, duygu analizi, ciimle modelleme
ve hedefe yonelik duygu analizi gibi alanlarda basarili sonuglar elde edilmistir. Bir
boyutlu filtreler kullanarak, ESA’lar kelimelerin yerel diizenlerini etkili bir sekilde
yakalayabilir, bu da onlarin bu goérevlerde umut verici performans sergilemelerine

olanak tanimaktadir (Gong ve Ji, 2018).
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Sekil 2.5 Evrigimli sinir aglart

Sekil 2.5’te ESA modelinin matris boyutundan vektér boyutuna evrildigi
g6zlemlenebilmektedir. Tipik bir ESA modeli, ii¢ temel katmandan olusur: evrisim
katmani, havuzlama katmani ve tam baglantili katman. Girdi, genellikle 3 boyutlu
bir matrisle temsil edilen n boyutlu bir sinyaldir. Her katman, gelen sinyali bir
koordinat sisteminden digerine doniistiiriir. Ornegin, standart bir konfigiirasyonda bir
giris goriintiisiiniin cesitli katmanlardan gegisi gozlemlenebilir. Ilk katmanda,
gorinti RGB renk koordinat sisteminden gri tonlama koordinat sistemine
dontstiiriiliir. Ardindan, ayrik kosiniis doniisiimiinden (DCT) sonra DCT katsayilar1
koordinat sistemine, renkleri gri tonlamaya doniistiirmeden sonra ise dalga boyu
koordinat sistemine doniisiir. Bu siirecte, ESA ve TSA'nim isleme adimlar1 genellikle
sOyle siralanir: paylasilan agirlik katmani, ardindan nokta bazli dogrusal olmayan
katmani ve son olarak bir alt 6rnekleme alt katmani, bu adimlar birka¢ kez tekrar
edilebilir. Bu yap1, verinin farkli katmanlarda islenmesini ve 6zelliklerinin hiyerarsik

olarak ¢ikarilmasini saglar.
2.4.2 Tekrarlayan Sinir Aglart

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA), sirali bagimliliklart ve zamansal davraniglari
modellemek i¢in kullanilan derin sinir ag1 smifina aittir. Bu aglar, 6zellikle dil

modelleme ve makine cevirisi gibi gorevlerde blyik 6neme sahiptir. Bunun nedeni,
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TSA'larm degisken uzunluktaki giris dizilerini isleme yetenegi saglamasi ve
dizilerdeki verilerin uzun vadeli bagimliliklarin1 6grenebilmesidir (Yin, Kann, Yu,
ve Schitze, 2017). TSA'lar, ileri beslemeli sinir aglarinin mimarisini takip eder ve
bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmani igerir.
Geleneksel ileri beslemeli sinir aglarinda gizli katman yalnizca bir dnceki katmandan
gelen girigleri alir. Buna karsin, TSA'larin gizli katmani, sadece bir Onceki
katmandan degil, ayni katmandan bir 6nceki zaman adimindan da girig alir. Coktan-
cok yapisinda, TSA her zaman adiminda bir ¢ikig liretebilir ve tahminleri paralel
olarak gergeklestirebilir. Ornegin, verilen giris kelime dizilerine karsilik olarak, TSA

¢ikis kelime dizilerini iiretebilir (Lipton vd., 2015).

w [ o | N\ W

tanh

Sekil 2.6 Tekrarlayan sinir aglar1 (Yilmaz, 2023)

Sekil 2.6°da xt olarak gosterilen zaman adimindaki girdi verisi, hiicre i¢inde bir
agirlik matrisi U ile garpilarak islenir. Bu islenmis veri, bir aktivasyon fonksiyonu
olan tanh ile noronlar arasi baglantilara uygulanir. Bu aktivasyon fonksiyonu, agdaki
noronlarin  ¢iktisin1  sinirlamak  ve dogrusal olmayanlar1 eklemek igin

kullanilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger, hiicre ¢iktis1 ht ve hiicredeki baska bir

agirlik matrisi olan V ile birlestirilir. Bu siire¢, mevcut zaman adimindaki ¢ikt1 olan
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0t degerini iiretir. Ayn1 zamanda bu ¢ikt1, bir sonraki zaman adimina aktarilacak olan
yeni gizli durum h; olarak da gorev yapar. Bu yapi, TSA'nin her bir zaman adiminda

onceki zaman adimlarinin bilgisini nasil tagidigini ve isledigini gostermektedir.

Ayrica, TSA'nin karakteristik bir 6zelligi olarak, bu hiicre yapisinda agirlhiklar W,
U ve V zamanla 6grenilir ve bu sayede ag, zaman serisi verilerini daha etkili bir
sekilde modellenebilmektedir. Sekil 2.6’daki yapi, TSA'larin dizisel verilerdeki
karmagik iligkileri nasil o6grendigini ve zaman ic¢indeki bagimliliklar1 nasil
korudugunu agiklamaktadir. Bu nedenle, TSA'lar 6zellikle dil modelleme, konusma

tanima ve zaman serisi analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Ote yandan YSA ile uzun diziler iizerinde ¢alisirken karsilasilan temel bir
smirlama, bu aglarmn kisa siireli bellek 6zelliklerinden kaynaklanir. Bu sinirlama,
¢ikis sinyalinin birgok katmandan gegerken bozulmasina neden olur. TSA'lar, ardisik
veri Gzerinde herhangi bir uzunlukta islem yapabilme kapasitesine sahip olsalar da,
uzun vadeli bagimliliklar1 islemek s6z konusu oldugunda bu yetenekleri siirlidir.
Ozellikle, uzun diziler 1000 kelimeyi astiginda, geri yayilim siirecinde ortaya ¢ikan
gradyanlar ya patlama ya da kaybolma egilimindedir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in Uzun
Kisa Siireli Bellek (UKSB) mimarisi gelistirilmistir. UKSB’ler, standart dogal dil
isleme gorevlerinde (Cherian vd., 2018) degerlendirilmis ve bu goérevlerde oldukga
etkili bulunmustur. Basit¢e soylemek gerekirse, UKSB mimarisi birkac yiz verinin
Otesinde baglam Ogrenme yetenefine sahiptir ve ayni anda birden fazla bellek

sinyalini dinamik olarak koruyabilir.
2.4.3 Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Aglar

Uzun Kisa Siireli Bellek Sinir Aglar1 (UKSB), 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve
Jirgen Schmidhuber tarafindan gelistirilen bir tiir TSA mimarisidir. UKSB, standart
TSA’larin uzun vadeli bagimliliklar1 modelleme konusundaki eksikliklerini
gidermek amaciyla tasarlanmigtir. Bu mimari, her biri li¢ kap1 igeren UKSB
hiicrelerinden olusur: bir giris kapisi, bir unutma kapisi ve bir ¢ikis kapisi. Bu kapilar,
bir bellek hiicresi ile birlikte ¢alisarak bilginin akigini kontrol eder. Girig kapisi,
mevcut girdinin ne kadarinin bellek hiicresinde saklanacagini belirlerken, unutma

kapist bellek hiicresinden ne kadar bilginin ¢ikarilacagmni belirler. Cikis kapist ise
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bellek hiicresindeki bilginin bir sonraki katmana veya UKSB hiicresine ne kadarinin
aktarilacagina karar verir (Cherian vd., 2018). Bu kapilar, egitim siireci boyunca

degistirilen agirliklarla kontrol edilir.
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Sekil 2.7 Uzun kisa siireli bellek sinir aglar1 (Yilmaz, 2023)

Sekil 2.7°de, UKSB hiicresinin i¢ yapisini ve akismi gostermektedir. Bu modelde,
onceki hiicre durumu ct.1 ve dnceki gizli durum hes ile birlikte mevecut giris Xt

kullanilarak, yeni hiicre durumu ¢; ve gizli durum hy hesaplanmaktadir.

Diyagramda ii¢ ana kapi mekanizmasi gosterilmistir: Unutma kapist (fi), giris
kapist (it), ve ¢ikis kapisi (0f). Unutma kapisi, Oonceki hiicre durumunun hangi
kisminin korunacagmni belirlemektedir. Bu islem, sigmoid fonksiyonu (o) ile
gerceklestirilir ve sonug, Ce1 ile garpilir. Giris kapisi, hangi yeni bilginin hicre
durumuna eklenecegini belirler ve yine sigmoid fonksiyonu ile hesaplanmaktadir.
Hicre durumu, tanh ile elde edilen yeni bilgi ile giincellenir. Son olarak, ¢ikis kapisi,
giincel hiicre durumu c; ve ¢ikis olarak kullanilacak gizli durum h; arasinda bir

baglant1 kurmaktadir.

Bu yapi, 6zellikle uzun siireli bagimliliklarin bulundugu veri dizilerinde ge¢mis
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bilgileri unutmadan yeni bilgilerle giincellemeyi basarmaktadir. UKSB'in bu
Ozellikleri, modelin zaman igindeki bilgi akisini nasil kontrol ettigini ve karmagik

zaman serisi verilerinde nasil etkili oldugunu agikca ortaya koyar.

UKSB, uzun vadeli bagimliliklar1 modellemek {izere tasarlanmistir ve bellegi
koruyarak geleneksel TSA ile karsilasilan unutma problemlerini ¢g6zmede biyuk bir
avantaj saglamaktadir. Geleneksel TSA'larda, gradyanlarin kaybolmasi veya
patlamasi gibi sorunlar yasanabilirken, UKSB bu tiir problemleri onleyerek uzun
diziler lizerinde etkili bir 6grenme siireci gerceklestirmektedir (Kent ve Salem,

2019).

Bu mimari, uzun vadeli bagimliliklar1 modellemek i¢in gerekli olan uzun siireli
hafizay1 korur ve bilgi akisini siirekli olarak gilincelleyerek, modelin ge¢cmis bilgileri
unutmadan mevcut verilerle etkilesimde bulunmasini saglar. UKSB'nin bu avantaji,
ozellikle karmasik ve uzun siireli veri dizilerinde performansi artirmakta ve modelin

genel basarisin1 6nemli dlgiide iyilestirmektedir.
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BOLUM UC
UYGULAMA

3.1 Yontem

Bu ¢aligmada, Python programlama dili kullanilarak ve Sekil 3.1'de gosterilen
numpy, pandas, keras, tensorflow ve sklearn gibi kiitiiphanelerden yararlanilarak
cesitli yapay sinir aglar1 yontemleri incelenmistir. Bu yontemler arasinda YSA, ESA,
TSA ve UKSB sinir aglar1 bulunmaktadir. Caligmada, bir ¢agr1 merkezinin yaklagik 1
yillik inbound verileri ile UKSB sinir aglar1 kullanilarak ¢agri merkezinin yiikii tahmin
edilmis ve bu tahmini yiik degerleri ile Erlang C formiilii uygulanarak ihtiya¢ duyulan
personel sayist hesaplanmistir. Ayrica, yaklagik bir yillik gergek veriler yapay olarak

genisletilmis ve ayn1 modelin bu genisletilmis verilerdeki performansi incelenmistir.

import pandas as pd
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics impert mean_absolute_percentage_error, mean_squared_error, mean_absolute_error
import matplotlib.pyplot as plt

Sekil 3.1 Kullanilan Python kittphaneleri

3.2 Veri

Veriler, Sekil 3.2°de goriildiigii gibi bir ¢agri merkezinin bir yillik tarih araligindaki
gunluk olarak gelen ¢agrilarin adetlerini, tarihleri, personel sayilarini ve ¢agri merkezi

Olcutlerini iceren degerlerden olusmaktadir.
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" -. )
NUMBER NUMBER OF NUMBER OF NUMBER OF NUMBER OF NUMBER NUMBER OF NUMBER OF NUMBER OF CALLS

e " UGL G S awsmm MU awsm WUGL e
CALLS ANSWERABLE ANSWERED ABANDONED VR AGENTS MACHINE DISSUADED IN QUELE
] ﬁg:ﬁﬂsl- 759 758 607 151 0 10 0 0 1
1 ﬁg.:ﬂsi-‘ 913 911 G642 269 0 1 ] 0 2
2 ﬁg:‘?& 783 Ta2 547 235 0 10 0 0 1
3 52?03‘; 306 306 183 123 0 3 ] 0 ]
4 ﬁg?uss- 0 ] ] 0 0 ] 0 ] ]
422 ﬁg:&;‘; 445 445 445 0 0 2 0 0 ]
423 202j: 122 121 17 4 0 9 ] 0 1

04-27

424 ﬁg:&;ﬁ- 0 ] 1] 0 0 1] 0 0 ]
435 Eg_:;g_ 506 508 497 9 0 22 0 0 0
426 ﬁg:&:[; 405 405 388 & 0 20 0 0 ]

427 rows = 29 columns

Sekil 3.2 Veriler

Sekil 3.2°de goriildigi gibi, incelenen verilerde pazar giinleri ¢cagr1 merkezinin
kapali olmasi nedeniyle sifir degerlerin oldugu giinler verilerden ¢ikarilmistir. Bu
dizenleme sonucunda veriler, 427 gézlem ve 29 degiskenden olusmaktadir. Baslica

degiskenlerin anlamlar1 agsagidaki gibidir:

e DATE: Her veri satirina karsilik gelen tarihi,

e NUMBER OF CALLS: Giinliik alinan toplam ¢agr1 say1sini,

e NUMBER OF CALLS ANSWERABLE: Yanitlanabilir ¢agr1 sayisini,

e NUMBER OF CALLS ANSWERED: Yanitlanan ¢agr1 sayisini,

e NUMBER OF CALLS ABANDONED: Terk edilen ¢agri sayisni,

e NUMBER OF CALLS DISSUADED: Goriismeden vazgegen miisterilerin
¢agri sayisini,

e NUMBER OF AGENTS: Giinliik ¢alistirilan personel sayisini,

e AVERAGE WAITING TIME: Ortalama bekleme suresini (saniye),

e AVERAGE TALKING TIME: Ortalama ¢agr1 stresini (saniye),

e AVERAGE AFTER CALL WORK TIME: Cagr1 sonu ortalama islem

suresini (saniye),
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e NUMBER OF AVERAGE PUT ON HOLD: Ortalama olarak bekletilen
¢agri sayisini,

e NUMBER OF PUT ON HOLD: Bekletilen toplam ¢agri1 sayisini,

e TOTAL TALKING TIME: Toplam cagri sliresini (saniye),

e TOTAL HANDLING TIME: Toplam isleme siiresini (saniye),

ifade etmektedir.

DATE degiskeninin tarih-saat cinsine doniistiiriilmesi ve dizin olarak ayarlanmasi
saglanmis, ardindan veri tlrleri ve eksik degerler kontrol edilmistir. incelenen
verilerde pazar giinleri ¢agri merkezinin kapali olmasi nedeniyle sifir degerlerin
oldugu giinler verilerden c¢ikarilmistir. Bu diizenleme sonucunda, Sekil 3.3’te
goriildiigii tizere, veriler 359 goézlem ve 28 degiskenden olusan bir yapiya

kavusmustur.
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<class "pandas.core.frame.DataFrame’ >
DatetimeIndex: 259 entries, 2823-83-21 to 2824-84-38
Data cclumns (total 28 coclumns):

#  Column Mon-Mull Count Dtype
2 MUMEBER OF CALLS 359 non-null inte4
1 MUMEER OF CALLS AMNSWERAELE 359 non-null inte4
2 MUMEBER OF CALLS AMSWERED 359 non-null inte4
3 MUMEBER OF CALLS ABANDONED 359 non-null inte4
4 NWBER OF CALLS ROUTED TO CallBack IVRE 359 non-null inte4
5 MUMEBER OF AGENTS 359 non-null intes
B WUMBER OF CALLS ROUTED TO ANSWERING MACHINE 359 non-null inte4
7 MUMEBER OF CALLS DISSUADED 359 non-null inte4
8 MUWEBER OF CALLS ABANDONED BEFORE ENTERIMNG IMN QUEUE 359 non-null inte4
9 MUMEER OF REJECTED BY THE SYSTEM 359 non-null intes
18 MUMBER OF CALLS TRAMSFERED TO EXTERM SERVICE BY IVR 359 non-null inte4
11 MNUMEER OF CALLS UWDEFINED 359 non-null inte4
12 RATE OF CALLS ANSWERED 359 non-null floates
13 RATE 0OF CALLS ABAMNDONED 359 non-null floatsd
14 AVERAGE RINGINT TIME 359 non-null inte4
15 AVERAGE WAITIMNG TIME 359 non-null floates
16 AVERAGE ABANDOMED TIME 359 non-null floates
17 AVERAGE TALKING TIME 359 non-null floatss
153 AVERAGE AFTER CALL WORK TIME 359 non-null floated
1% MNUMEER OF AVERAGE PUT ON HOLD 359 non-null inte4
28  AVERAGE PUT ON HOLD TIME 359 non-null floates
21 AVERAGE PROCESSING TIME 359 non-null floatsd
22 TOTAL WAITING TIME IN QUEUE 359 non-null floated
23 TOTAL TALKING TIME 359 non-null floates
24 TOTAL AFTER CALL WORK TIME 359 non-null floates
25 MNUMEBER OF PUT ON HOLD 359 non-null inted
26 TOTAL ON HOLD TIME 359 non-null floated
27 TOTAL HANDLIMG TIME 359 non-null floates

ditypes: floate4{l3}, intea{ls)
memory usage: 81.3 KB
None

Sekil 3.3 Veri tlrleri

Sekil 3.4’teki tanimlayici istatistikler incelendiginde, degiskenlerin ortalamalari,
standart sapmalari, en kiiclik degerleri, ¢eyreklikleri ve en biiylik degerleri elde

edilmistir.
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count mean std min 25% 5ai 75 max

NUMBER OF CALLS 358.0 437069136 222 557074 400  266.00 410.00 561.50 14340

NUMBER OF CALLS ANSWERABLE 3590 436.676580 222 350763 400 28550 410.00 561.00 1484.0

NUMBER OF CALLS ANSWERED 358.0 362.077954 145125245 220 26500 366.00 451.50 833.0

NUMEBER OF CALLS ABANDONED 359.0 74595556 145.034635 0.0 9.00 2000 70.50 1338.0

NUMEER OF CALLS ROUTED TO CallBack IVR 359.0 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0
NUMEER OF AGENTS 358.0 14270155 4 458621 a0 11.00 15.00 18.00 230

NUMEER OF CALLS ROUTED TO ANSWERING MACHINE 359.0 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0
NUMEER OF CALLS DISSUADED 358.0 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0

NUMBER OF CALLS ABANDONED BEFORE ENTERING IN QUEUE  358.0 0412256 0.674736 0.0 0.00 0.00 1.00 5.0
NUMEER OF REJECTED BY THE SYSTEM 3590 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0
NUMBER OF CALLS TRANSFERED TO EXTERN SERVICEBY IVR. 3590 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0
NUMEER OF CALLS UNDEFINED 3590 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0

RATE OF CALLS ANSWERED 358.0 0.574513 0.153736 01 083 054 097 1.0

RATE OF CALLS ABANDONED 359.0 0125571 0133795 0.0 0.03 0.06 017 09

AVERAGE RINGINT TIME 359.0 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0

AVERAGE WAITING TIME 358.0 69050139 654 445552 1.0 16.50 47.00 108.50 2770

AVERAGE ABANDONED TIME 359.0 55.604457 106.765993 0.0 2.00 14.00 62.00 928.0

AVERAGE TALKING TIME 3590 260.796657 50.062591 420 23500 268.00 293.00 406.0

AVERAGE AFTER CALL WORK TIME 359.0 53.459610 26.643475 &0 36.00 50.00 63.50 301.0

NUMEER OF AVERAGE PUT ON HOLD 3590 0.000000 0.000000 0.0 0.00 0.00 0.00 0.0
AVERAGE PUT ON HOLD TIME 358.0 23674095 15.640056 0.0 13.00 20.00 32.00 940

AVERAGE PROCESSING TIME 3590 363.526462 49387350 124.0 333.50 358.00 388.50 650.0

TOTAL WAITING TIME IN QUEUE 3590 35785451894 56095354473 58.0 564500 16069.00 4704250 4145220

TOTAL TALKING TIME 3590 107863.412256 43402477021 85450 &122400 105416.00 13622500 265736.0

TOTAL AFTER CALL WORK TIME 359.0 22665579387 13717113123 16280 1407150 2092700 29588.50 120059.0

NUMBER OF PUT ON HOLD 358.0 47740947 31680180 0.0 27.00 42.00 61.00 194.0

TOTAL ON HOLD TIME 359.0 8588.220056 6139.941240 0.0 4326.50 747900 1222050 39645.0

TOTAL HANDLING TIME 3590 130528991643 53674558389 102850 9672450 13231000 16344400 376545.0

Sekil 3.4 Tanimlayic istatistikler

Sekil 3.5’te hedef degiskenler olan ¢agri sayist ve ortalama g¢agri siresinin

grafiklerine yer verilmistir.
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Sekil 3.5 Hedef degiskenlerin grafigi

3.3 Egitim - Test Ayrimi

Verileri egitim ve test olarak ayirmak igin 6nce X degiskeni olusturulmustur. Bu
veriler, hedef degiskenler olan NUMBER OF CALLS ve AVERAGE TALKING
TIME degiskenleri harig tiim diger degiskenleri igermektedir; bu degiskenler modelin
tahmin yaparken kullanacagi 6zellikleri temsil eder. Ayrica y degiskeni ise, hedef
degiskenleri igerir ve modelin tahmin etmeye calisacagi degerleri temsil eder. Sonug
olarak, elde edilmek istenen 1 aylik tahmin degerleri test veriler olarak ayrilmistir.
Geriye kalan 333 gozlem ise egitim verileri olarak kullanilmustir. Sekil 3.6'da

NUMBER OF CALLS degiskenine ait grafik, Sekil 3.7°de ise AVERAGE TALKING

TIME degiskenine ait grafik sunulmustur.
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Sekil 3.7 Ortalama cagri siiresi igin egitim - test grafigi

Son asamada, verilerdeki Ozelliklerin Gl¢eklendirilmesi gergeklestirilmistir. Bu
islem, ozelliklerin belirli bir araliga, genellikle [0, 1] araligina, doniistiiriilmesini
saglayan MinMaxScaler yontemi ile yapilmustir. Ik olarak, egitim verileri izerinde
scaler.fit komutu uygulanarak scaler’n egitim verilerinin minimum ve maksimum

degerlerini 0grenmesi saglanmistir. Bu islem, verilerin uygun bir dlgek araligina

30



dontistiiriilmesi i¢in gerekli parametreleri belirler. Daha sonra, hem egitim hem de test
verileri, ayni Olgekleme parametrelerine gore scaler.transform komutlar1 ile
donistiiriilmistiir. Bu olgeklendirme siireci, egitim ve test asamalarinda verilerin
tutarli bir 6l¢ekte olmasini saglar ve bu da modelin performansinin daha giivenilir ve
gecerli bir sekilde degerlendirilmesine olanak tanir. Ozelliklerin standartlastiriimast,
modelin genelleme yetenegini artirarak, farkli olgeklerdeki verilerle g¢alisirken
performans sapmalarini minimize eder ve analiz sonuclarinin dogrulugunu artirir. Bu

islemler Sekil 3.8'de detayli olarak sunulmustur.

from sklearn.model selectien import train_test split

df . dropd columns=[ 'HUMBER OF CALLS', 'AVERASE TALKING TIME'])
dF[[ 'MUMBER OF CALLS', "AVERAGE TALKIMG TIME']]

X

AP
F

¥_train, X _test, y_train, y_test = traim_test split(X, y, test_size-8.87, shuffle=False)
scaler = MinMaxScaler()

scaler.fit{X_train)

¥_train_scaled = scaler.transform{x_train)

X_test_scaled = scaler.transform{X_test)

Sekil 3.8 Egitim - test verileri

3.4 Modelleme

Verilerin 6lgeklendirilmesinden sonra, 6zellikle zaman serisi verileriyle ¢alisirken
modelin dogru bir sekilde egitim ve tahmin yapabilmesi i¢in veri bi¢imlendirmesi
gerckmektedir. Bu baglamda, egitim ve test verilerinin sekillerini degistirmek

amaciyla asagidaki islemler gerceklestirilmistir.

Oncelikle, test verilerin tarih indeksindeki en kiiciik degeri elde edilmistir. Daha
sonra, egitim ve test verileri, U¢ boyutlu hale getirilmistir. Bu doniistim, 6zellikle
zaman serisi verileriyle ¢alisgan modellerde (6rnegin, UKSB veya GRU gibi derin

O0grenme modelleri) gereklidir.
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from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense

model = Sequential()

model.add(LsTM{ 128, activation="relu', input_shape=({X_train.shape[1], 1}, return_sequences=True))
model . add(Dropout(8.1) )

model. add{LSTM{ &4, activaticn='relu’, return_sequences=True)})
model . add(Dropout(8.1) )

model.add{LSTM{ 15, activaticn='relu’, return_sequences=False))
model . add(Dropout(a.1))

model.add(Dense{2) )

model. compile(optimizer="'adam', loss="mse")

Sekil 3.9 Uzun kisa sireli bellek sinir aglar1 ile kurulan model

Sekil 3.9’da modelin olusturulmasi ve yapilandirilmasi siirecinde Oncelikle bir
Sequential model olusturulmustur. Bu model, katmanlarin sirali bir sekilde
eklenebilecegi bir yapiy1 temsil eder. Ilk olarak, 128 ndrondan olusan bir UKSB
katmani eklenmistir. Bu katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Ayrica, return_sequences=True parametresi ile bu katmandan ¢ikan tiim zaman

adimlari, bir sonraki UKSB katmanina iletilmistir.

Ik UKSB katmanmm ardindan, asir1 uyumu (overfitting) dnlemek amaciyla 0.1
oraninda bir Dropout katmani eklenmistir. Bu dropout uygulamasi, modelin genelleme
yetenegini artirmaya yonelik bir onlem olarak kullanilmistir. Ardindan, 64 nérondan
olugsan ikinci bir UKSB katmani eklenmis ve bu katman da ReLU aktivasyon
fonksiyonu ile yapilandirilmistir. return_sequences=True parametresi, bu katmandan

¢ikan zaman adimlarinin bir sonraki UKSB katmanina iletilmesini saglar.

Ucgiincii olarak, 16 ndérondan olusan bir UKSB katmani eklenmistir ve bu katmanda
return_sequences=False parametresi kullanilarak sadece son zaman adiminin ¢iktis1
dondiiriilmiistiir. Bu, modelin son ¢ikis katmanina yalnizca tek bir zaman adimu ile veri
saglamasini saglar. Son olarak, 0.1 oraninda bir Dropout katmani daha eklenmis, bu
da modelin asir1 uyum riskini daha da azaltmaya yonelik bir adim olarak

degerlendirilmistir.

Modelin ¢ikis katmani, iki néron i¢eren bir Dense katmani ile tamamlanmistir. Bu
¢ikis katmani, modelin iki hedef degisken i¢in tahminlerde bulunmasini saglar. Model,

Adam optimizasyon algoritmasi ve Ortalama Hata Karesi (Mean Squared Error, MSE)
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kayip fonksiyonu kullanilarak derlenmistir. Adam, 6grenme oranlarini dinamik olarak
ayarlayarak verimli bir optimizasyon saglar, MSE ise regresyon problemlerinde
yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Bu yapi, zaman serisi verilerinin
etkili bir sekilde islenmesini ve tahmin edilmesini amacglayan bir UKSB agi

olusturmaktadir.

Model egitiminde asir1 uyumu (overfitting) dnlemek ve en iyi performans: elde
etmek amaciyla EarlyStopping callback fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyon,
modelin dogrulama kaybini (validation loss) izleyerek egitim siirecinde belirli bir
noktada durdurulmasmi saglar. Ozellikle, EarlyStopping smfi asagidaki

parametrelerle yapilandirilmistir.

Oncelikle, monitor="val_loss" parametresi ile dogrulama kayb: izlenmistir. Bu,
modelin dogrulama setindeki performansini degerlendirerek kaybin minimuma
cekilmesini hedefler. verbose=2 ayari, egitim sirasinda erken durdurma islemlerinin
detayli bir sekilde raporlanmasini saglar, boylece egitim siirecindeki degisiklikler
hakkinda daha fazla bilgi edinilmistir. mode='min' parametresi, dogrulama kaybinin
en diisiik seviyeye indirilmesini amaglar ve modelin en iyi dogrulama kaybima sahip
agrrliklar1 kullanmasmi destekler. Ayrica, patience=30 degeri ile dogrulama kaybinda
30 epoch siiresince bir iyilesme gézlemlenmediginde egitim siirecinin sonlandirilacagi
belirlenmistir. Bu, modelin egitim siirecinde gereksiz yere devam etmesini 6nleyerek
erken durdurmayi saglar. Son olarak, restore _best weights=True parametresi ile
egitim tamamlandiginda en iyi dogrulama kaybina sahip modelin agirliklar1 geri
yiiklenmigtir. Bu sayede, en iyi performans gdsteren modelin agirliklar1 kullanilarak
son model elde edilmistir. Bu yapilandirma, egitim siirecinde modelin genel
performansin1 optimize etmeye yardimci olmus ve asirt uyum riskini en aza

indirmistir.

Modelin egitilmesi siirecinde, model.fit fonksiyonu kullanilarak asagidaki
parametrelerle egitim islemi gerceklestirilmistir. Model, toplamda 200 epoch
stiresince egitilecektir. Her epoch igin, veriler 8 6rneklik batch'ler halinde islenecektir.
Bu batch boyutu, modelin her adimda giincelleme yaparken kullanilan veri miktarini

belirler.
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Ayrica, validation_split=0.15 parametresi ile egitim verinin %15'i dogrulama
(validation) verisi olarak ayrilmigtir. Bu dogrulama seti, modelin egitim siirecindeki
performansini degerlendirmek i¢in kullanilir ve modelin genel dogrulugunu test eder.
Egitim siireci boyunca, earlyStop callback fonksiyonu devrede olacaktir. Bu
fonksiyon, dogrulama kaybinda iyilesme gozlemlenmediginde egitim siirecini

durdurarak asir1 uyumu dnlemeyi amaglar ve en iyi model agirliklarini geri yiikler.

Bu yapilandirma ile model, egitim siireci boyunca siirekli olarak dogrulama
performansini izleyerek en uygun agirliklarla egitilir ve en 1y1 genel performansin elde

edilmesi hedeflenir.

Model Training History
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140000 1
120000 4

100000 4

80000
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60000 1

40000 -
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Sekil 3.10 Kayip degerler

Modelin egitim siirecinde elde edilen performans verileri Sekil 3.10°de
gosterilmektedir. Egitim tamamlandiktan sonra, egitim ve dogrulama Ol¢itlerinin
zaman icindeki degisimini ele almaktadir. Bu grafik, modelin egitim ve dogrulama
olgiitlerinin zaman icindeki degisimini acikca gosterir. Ozellikle, egitim kayb1 ve

dogrulama kaybinin nasil azaldigini, ayrica egitim ve dogrulama dogrulugunun nasil
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tyilestigini gozlemlemek miimkiin olur. Bu gorsellestirme, modelin egitim siirecindeki
performansini degerlendirmenin yani sira, asirt uyum veya yetersiz uyum gibi
sorunlarin varligini da belirlemede yardimci olur. Grafik {izerinden, modelin 6grenme
strecindeki ilerlemesi, performansindaki dalgalanmalar ve 179. adimda durdurma
noktas1 gozlemlenmektedir. Bu sayede modelin ne kadar iyi 6grenip 6grenmedigini

tespit edilmigtir.
3.5 Tahminleme

Model ile test verileri Gzerinde tahminler yapilmistir. Yapilan tahminleme modelin
egitim sirasmnda O6grendigi bilgiler1 kullanarak, daha once gormedigi test verileri
tizerinde nasil performans gosterdigini degerlendirmektedir. Elde edilen tahminler,

modelin genel dogrulugunu ve performansini analiz etmek i¢in kullanilmistir.

Modelin test verisindeki tahminlerini elde etmek amaciyla model.predict() komutu
kullanmigtir. Bu islem, egitim siirecinde Ogrenilen modelin, 6lgeklendirilmis test
verileri iizerinde tahminler yapmasmi saglar. Tahminler, modelin test verileri
iizerindeki performansini degerlendirmek i¢in kritik 6neme sahiptir ve modelin egitim

sirasinda 6grendigi iliskiler dogrultusunda tiretilir.

Elde edilen predicted values degiskeni, test verisindeki her bir érnek i¢in model
tarafindan tahmin edilen sonuglar1 icerir. Bu tahminler, ger¢cek hedef degerlerle
karsilagtirilarak modelin ne derece basarili oldugunu ve dogrulugunu analiz etmemize
olanak tanir. Modelin tahmin performansini degerlendirmek i¢in, tahminler genellikle
cesitli performans OlcUtleri kullanilarak analiz edilir. Bu olcltler, modelin pratik
uygulamalardaki basarisin1 ve genel genelleme yetenegini 6lgmede Onemli veriler

sunar. Elde edilen tahmini degerler Sekil 3.11°de gosterilmektedir.
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DATE NUMBER OF CALLS AVERAGE TALKING TIME PREDICTED NUMBER OF CALLS PREDICTED AVERAGE TALKING TIME

0 2024-03-30 173 305 190.742279 263.720001
1 2024-04-02 394 306 383179657 268.004852
2 2024-04-03 285 292 303.670837 278.662170
3 2024-04-04 N 280 504.390108 254 4493875
4 2024-04-05 a06 261 813.616088 187.961548
& 2024-04-06 206 316 218.335065 264.318512
6 2024-04-08 576 285 574.143494 248128723
T 2024-04-09 450 263 442540912 262.616821
& 2024-04-10 344 251 340575623 275732805
9 2024-04-1 401 257 390.077271 289.811859
10 2024-04-12 357 254 353.439178 274217438
11 2024-04-13 a2 318 148.736038 231.921616
12 2024-04-13 338 322 341.540924 274763184
13 2024-04-16 280 321 292.143534 280.698273
14 20240417 269 278 281.277283 278.347137
15 2024-04-15 251 289 269150757 273.329437
16 2024-04-18 243 304 260.217010 270.945251
AT 2024-04-20 G4 310 145895598 226.230827
18 2024-04-22 228 292 243982925 266.272583
19 2024-04-23 466 314 464.915549 259.839813
20 2024-04-24 687 274 698.691833 218.433278
21 2024-04-25 555 321 555.092651 251.355225
22 2024-04-28 445 324 442 187714 262.459991
23 2024-04-27 122 335 165.079132 248 923584
24 2024-04-29 306 286 502.944702 254397446
25 2024-04-30 405 285 401.138282 266.595975

Sekil 3.11 Tahmini degerler

Sonuglarin gorsellestirilmesi amaciyla, tahmin edilen ve gercek degerlerin
karsilagtirilabilmesi igin bir grafik olusturulmustur. Elde edilen grafik, modelin
tahminlerinin ger¢ek degerlerle ne derece Ortiistiigiinii ve tahminlerin dogrulugunu
gorsel olarak degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Sekil 3.12°de Nisan 2024 ayinda
gerceklesen cagri sayilari ile bu ¢agri sayilarina yonelik tahminlerin karsilastirildig:
gorulmektedir. Genel olarak, her iki ¢izginin de benzer bir desen izledigi gozlenmekte,

bu da tahminlerin gergek ¢agri sayilariyla biyiik dlgiide Ortiistiigiinii gdstermektedir.
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Sekil 3.12 Nisan 2024 ¢agri sayilar1 grafigi

3.6 Hata Olgutleri

Elde edilen modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla gesitli
hata 6lcUtlerini hesaplamak tizere bir fonksiyon gelistirilmistir. Bu fonksiyon, gercek
degerlerle tahmin edilen degerler arasindaki performansi kapsamli bir sekilde analiz
etmek i¢in kullanilmaktadir. Hesaplanan olgutler, Ortalama Mutlak Hata YUzdesi
(MAPE), Ortalama Hata Karelerinin Koki (RMSE), Ortalama Mutlak Hata (MAE),
Ortalama Hata Kareleri (MSE) ve R-Kare (R?) seklindedir.

Ortalama Mutlak Hata Yuzdesi (MAPE): Tahminlerin ger¢ek degerlere ne kadar
yakin oldugunu yiizdesel olarak 6lger. Formiilii Denklem 3.1°deki gibidir.

MAPE =~y |*C

x 100 (3.1)

Ortalama Hata Karelerinin Kokt (RMSE): Tahmin edilen degerlerin hatalarinin
karelerinin ortalamasinin karekokiinii alarak hesaplanir ve hatalarin biytikliigiini

Olcer. Formult Denklem 3.2°deki gibidir.

RMSE = ng&l(yt — 9,2 (3.2)

Ortalama Mutlak Hata (MAE): Tahmin edilen degerlerin hatalarmm mutlak

degerlerinin ortalamasini alarak hesaplanir. Formiilii Denklem 3.3’teki gibidir.
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MAE = =3 1ly: — 9l (3.3)

Ortalama Hata Kareleri (MSE): Tahmin edilen degerlerin hatalarinin karelerinin

ortalamasimi alir. Formiilii Denklem 3.4’deki gibidir.
1 "
MSE = n t=1(Ve — Pe)? (3.4)

R-Kare (R?): Modelin agiklayiciligini dlger ve tahminlerin gézlemler {izerindeki

varyansi ne kadar 1yi agikladigmi belirtir. Formiilii Denklem 3.5’teki gibidir.

Zn= (yt_:)—/)Z
RZ — 4t=1 )
Z?=1(Yt—3_7)2 (3 5)
Burada;
e 1:gbzlem numarasmi (1, 2,3, ..., n)

ey, :gbzlem degerlerini

e ¥, : tahminlenen degerleri

e y:gbzlem degerlerinin ortalamasini
e n: godzlem sayisini

ifade etmektedir.
Hesaplanan olcltler Tablo 3.1°de verilmistir. Bu degerler modelin performansini

detayli bir sekilde degerlendirmeye olanak saglamaktadir. Modelin tahmin

performansimi degerlendirmek amaciyla iki hedef degisken igin ¢esitli hata 6lgUtleri
hesaplanmistir. Burada MAPE, RMSE, MAE, MSE ve R? degerleri yer almaktadir.

Tablo 3.1 Gercek veriler ile elde edilen dlctler

Olgitler NUMBER OF CALLS AVERAGE TALKING TIME
MAPE 0.09 0.13
RMSE 20.88 47.44
MAE 13.45 40.32
MSE 436.35 2251.40
R? 0.87 0.23
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Ik olarak, NUMBER OF CALLS degiskeni icin elde edilen Olgiitler
incelendiginde, MAPE degeri 0.09 olarak bulunmustur. Bu deger, tahminlerin gercek
degerlere ortalama olarak yaklasik %9 dogrulukla yakin oldugunu gdstermektedir.
RMSE 20.88 olarak hesaplanmis, bu 0lglit tahmin edilen degerlerle gercek degerler
arasindaki ortalama hata biiyiikligiinlii 6lger ve biiyiikk hatalar1 daha belirgin hale
getirir. MAE 13.45 olarak belirlenmis olup, tahminler ile gercek degerler arasindaki
ortalama mutlak farki ifade eder. MSE 436.35 olarak hesaplanmis ve bu deger biiyiik
hatalarin etkisini vurgular. R? degeri 0.87 olarak bulunmus olup, modelin gerg¢ek
degerlerin varyansinin %87'sini agikladigni ve verilerdeki yiiksek agiklanabilirligi

gosterdigini ortaya koymaktadir.

Ikinci olarak, AVERAGE TALKING TIME degiskeni i¢in yapilan hesaplamalarda
MAPE 0.13 olarak bulunmus, bu da tahminlerin gercek degerlere ortalama olarak
yaklasik %13 dogrulukla yakm oldugunu goéstermektedir. RMSE 47.44 olarak
belirlenmis ve bu 6l¢iit, tahmin edilen degerlerle gercek degerler arasindaki ortalama
hata biiytikliigiinii ifade eder. MAE 40.32 olarak hesaplanmis ve tahminler ile gercek
degerler arasindaki ortalama mutlak farki yansitir. MSE 2251.40 olarak bulunmus,
biiyiik hatalarin etkisini vurgular. R? degeri ise 0.23 olarak hesaplanmis ve bu deger,
modelin ger¢cek degerlerin varyansmi yeterince agiklamadigini ve performansinin

zayif oldugunu gosterir.

Bu olcltler, modelin her iki hedef degisken tizerindeki tahmin performansmni
kapsamli bir sekilde degerlendirir. NUMBER OF CALLS i¢in elde edilen yiiksek R?
degeri, modelin bu hedef degisken lizerinde basarili oldugunu belirtirken; AVERAGE
TALKING TIME i¢in diisiik R? degeri, modelin bu hedef lizerinde basarisiz oldugunu
ortaya koymaktadir. Bu nedenle Erlang C analizinde tahminlenen ortalama ¢agri

sireleri yerine gerceklesen degerler ile hesaplama gergeklestirilmistir.
3.7 Erlang C ile Personel Sayisim1 Belirleme

Erlang C formiiliinii kullanarak ¢agri merkezi personel ihtiyaclarmi hesaplamak
iizere bir fonksiyon gelistirilmistir. Bu fonksiyon, ¢agr1 merkezinin personel ihtiyacini
belirlemek i¢in birkag temel parametreyi dikkate almaktadir. Ik adim olarak, giinliik

cagri sayisi, ortalama gagri siiresi ve ¢aligma saatleri géz oniinde bulundurularak trafik
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yogunlugu hesaplanmistir. Sonrasinda, Erlang C formiilii kullanilarak gerekli personel

sayist hesaplanmistir.

Ozetle, UKSB modeli ile yapilan tahminler sonucu 26 giinliik tahmini ¢agr1 sayilar:
ile ger¢eklesen ortalama cagri siireleri ele alinarak, servis seviyesi %80, gelen ¢agrinin
20 saniye icerisinde yanitlama hedefi ile 26 gln i¢in gereken tahmini personel sayilar1

Erlang C ile hesaplanmuistir.

DATE NUMBER OF CALLS AVERAGE TALKING TIME PREDICTED NUMBER OF CALLS PREDICTED AVERAGE TALKING TIME DAILY AGENTS

0 2024-03-30 173 305 195.559631 290.397308 4
1 2024-04-02 394 306 404.250426 290.191895 ¥
2 2024-04-03 285 202 294259491 291.767090 6
3 2024-04-04 51 280 525407471 260.796544 8
4 2024-04-05 a06 261 821.037781 220.580814 10
5 2024-04-06 206 36 228576129 299.274780 5
6 2024-04-08 576 285 594.194357 258.412720 9
T 2024-04-09 450 263 462 452239 279854584 il
&  2024-04-10 344 23 345.515219 2953.351593 T
9 2024-04-1 401 257 401.097351 267.870514 T
10 2024-04-12 357 254 366.580750 293.609772 T
1M1 2024-04-13 b 7 3E 158.836044 264971161 3
12 2024-04-13 338 32z 352.538480 296.948127 T
13 2024-04-18 280 £y 2894239929 300.252106 [
14 2024-0417 269 279 284.550751 299 873310 [
15 2024-04-13 251 2389 268.879456 294 987377 5
16 2024-04-19 243 304 263.445914 298.811737 S
17 2024-04-20 a4 30 136.745300 184.368881 2
18 2024-04-22 228 292 249.059591 297.565399 S
19 2024-04-23 466 314 451.366669 274519082 [}
20 2024-04-24 687 274 T09.465628 235.106644 10
21 2024-04-25 555 321 578.289917 260.500153 9
22 2024-04-26 445 324 460.397156 280755666 &
23 2024-04-27 122 335 171.8633295 261.423126 4
24 2024-04-29 306 236 521.896118 271.669251 &
25 2024-04-30 405 285 412597644 259996185 T

Sekil 3.13 Sonug degerler

Sekil 3.13'te, 30 Mart 2024 ile 30 Nisan 2024 tarihleri arasinda, 1 aylik gergcek
verilere ait ¢agri sayilari, ortalama ¢agri siireleri, tahmin edilen ¢agri sayilar1 ve

ortalama c¢agri siireleri ile tahmin edilen personel sayilar1 sunulmaktadir.
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Erlang C ile gelen c¢agrilarin %80'inin 20 saniye i¢inde cevaplanabilmesi igin bu 1
aylik siirecte guinluk ortalama 7 personele ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Bu tarih
araligi i¢in gergek verilere bakildiginda gelen cagrilarin %97'sinin 10 saniye iginde
gunlik ortalama 16 personelle cevaplandigi gozlemlenmektedir. Bu da gelen
cagrilarm %g80'inin 20 saniye i¢inde cevaplanmasi durumu goéz Oniinde
bulunduruldugunda mevcut personel sayisinin yaklasik %43’Unin yeterli olacagi

anlamina gelmektedir.

Gergek verilerin yalnizca 1 yillik verilerden olusmasi nedeniyle, modelin daha
genis veriler tizerindeki performansini degerlendirebilmek amaciyla yapay veriler
iretilmistir. Bu yapay veriler, ayn1t model kullanilarak islenmis ve sonuglar elde
edilmistir. Boylece, modelin biiyiik 6l¢ekli veriler ile nasil performans gosterdigi
incelenmis ve modelin genelleme yetenegi hakkinda daha kapsamli bir degerlendirme

yapilmistir.
3.8 Yapay Veri Ornegi

Yapay veriler, gercek verilere dayanarak rassal olarak Uretilen veriler ile
olusturulmustur. ilk olarak, mevcut veri MinMaxScaler kullanilarak [0, 1] araligma

Olceklendirilmistir.

Ardindan, belirlenen veri seviyesinde rastgele veriler eklenmesi amaciyla bir
fonksiyon kullanilmistir. Bu fonksiyon, her déngiide np.random.normal fonksiyonu
aracihigiyla normal dagilima dayali rastgele veriler iiretmektedir. Uretilen veriler,

Olceklendirilmis verilere eklenerek yeni veriler olusturulmustur.

Bu silire¢ bes kez tekrarlanmis ve her bir dongiide elde edilen veriler, gercek
verilerin araligina geri dondstiiriilmistiir. Boylece, her seferinde yeni bir veri

olusturulmus ve toplamda 3085 gdzlem elde edilmistir.

Son olarak, bu yeni verilerin zaman indeksi belirlenerek giin bazinda bir zaman

dizisi olusturulmustur. Elde edilen verilerin 6nizlemesi Sekil 3.14'te sunulmaktadir.
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NUMBER OF NUMEER OF NUMBER OF

DFN?.;E E: CALLS CALLS CALLS
ANSWERABLE ANSWERED ABANDOMNED

t 735.0 T64.0 G04.0 1353.0
11 G44.0 a0 G50.0 253.0
12 790.0 TTr.0 545.0 203.0
13 267.0 2940 174.0 106.0
t4 825.0 822.0 423.0 4440
t30a80 363.0 3540 362.0 2.0
13081 453.0 454.0 435.0 11.0
t30a2 126.0 114.0 118.0 2530
13083 503.0 432.0 453.0 1.0
ti0a4 402.0 391.0 388.0 9.0

3085 rows = 28 columns

Sekil 3.14 Yapay veriler

Elde edilen yapay veriler, Sekil 3.9°da yer alan UKSB modeli ile egitilmistir. Bu
strecin sonunda, Sekil 3.15’te modelin egitim siirecinde kaydedilen kayip ve

dogrulama kayb1 degerlerinin degisimi gorsellestirilmistir.

42



Model Training History

— loss

175000 +
val_loss

150000

125000 4

100000

75000 4

LOSS/ACCUracy

50000 -

25000

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoch

Sekil 3.15 Yapay verilerde kayip degerleri

Sekil 3.15°te yer alan grafikte ilk gboze carpan unsur, egitim siirecinin baginda hem
egitim kaybmim hem de dogrulama kaybinin oldukca yiiksek oldugu, ancak birkag
epoch sonrasi bu degerlerin hizli bir diisiis gosterdigidir. Bu durum, modelin
baslangicta veriyi anlamakta zorlandigini, ancak 6grenme siirecinin etkili bir sekilde

devreye girmesiyle birlikte veriye uyum sagladigini ortaya koymaktadir.

Takip eden epoch’larda ise kayip degerlerinin belirgin bir sekilde azalarak, yaklasik
75. epoch’tan sonra yatay bir seyir izledigi gozlemlenmektedir. Bu durum, modelin
ogrenme siirecinin yavasladigimi ve artik belirli bir diizeye ulastigini isaret etmektedir.
Egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 degerleri arasindaki farkin oldukca diisiik olmasi,

modelin egitim verisine asir1 uyum saglama egiliminde olmadigin1 géstermektedir.

Sekil 3.10’daki gergek veriler ile egitilen modelin kayip degerlerine kiyasla yapay
verilerle egitilen modelin kayip degerlerinde kayda deger bir iyilestirme

g6zlemlenmektedir.
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Olusan bu modelin tahminlerinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla, yapay
degerlerle tahmin edilen degerlerin performansini kapsamli bir sekilde analiz etmek
icin MAPE, RMSE, MAE, MSE ve R? 6lglitleri hesaplanmustir. Hesaplanan élgiitler
Tablo 3.2°de yer almaktadir.

Tablo 3.2 Yapay veriler ile elde edilen dlgutler

Olgutler NUMBER OF CALLS AVERAGE TALKING TIME
MAPE 0.09 0.11
RMSE 25.38 42.21
MAE 18.94 32.13
MSE 644.45 1782.05
R? 0.91 0.53

Elde edilen yapay verilerle yapilan model degerlendirmesi sonucunda, ¢esitli hata
olgutleri hesaplanmustir. ilk olarak, NUMBER OF CALLS icin hesaplanan hata
Olcutleri, MAPE 0.09, RMSE 25.38, MAE 18.94, MSE 644.45 ve R? 0.91 olarak
bulunmustur. Bu sonuglar, modelin ¢agr1 sayisi tahminlerinde yiiksek bir dogruluk ve

diistik hata oran1 sagladigimi géstermektedir.

Diger taraftan, AVERAGE TALKING TIME i¢in hesaplanan hata 6lcitleri MAPE
0.11, RMSE 42.21, MAE 32.13, MSE 1782.05 ve R? 0.53 olarak elde edilmistir. Bu
Olcltler, ortalama gagr1 siiresi tahminlerinde ¢agri sayis1 tahminine gore daha yiksek
hata oranlar1 ve daha diisiik dogruluk seviyeleri elde edildigini gostermektedir. Ancak
gercek veri sonuglari (Tablo 3.1) ile kiyaslandiginda, 6zellikle R? degerinin, daha iyi
oldugu, daha blyuk boyutta veri ile ¢agri siiresi tahmin modelinin daha basarili

sonuglar verdigini gostermektedir.
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Sekil 3.16 Yapay verilerde cagri sayilart grafigi

Sonuglarin gorsellestirilmesi amaciyla, tahmin edilen ve yapay degerlerin
karsilastirilabilmesi igin bir grafik olusturulmustur. Elde edilen grafik, modelin
tahminlerinin gergek degerlerle ne derece Ortiistiigiinii ve tahminlerin dogrulugunu
gorsel olarak degerlendirmeye olanak tanimaktadir. Sekil 3.16’da 463 glnluk ¢agr1
sayilar1 ile bu cagri sayilarma yonelik tahminlerin karsilagtirildigi goriilmektedir.
Genel olarak, her iki ¢izginin de benzer bir desen izledigi gozlenmekte, bu da

tahminlerin gercek ¢agri sayilariyla biiyiik 6lglide ortiistiigiinii gostermektedir.

Yapay verilerle olusan UKSB modeli ile yapilan tahminler sonucu 463 guinluk
tahmini c¢agr1 sayilar1 ile gerceklesen ortalama cagri siireleri ele alarak, servis
seviyesi %80, gelen ¢agrinin 20 saniye igerisinde yanitlama hedefi ile 463 giin igin
gereken tahmini personel sayilar1 Erlang C ile hesaplanmigstir. Son olarak elde edilen

degerler Sekil 3.17°de verilmistir.
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458
459
460
461

452

463 rows = & columns

index NUMBER OF CALLS AVERAGE TALKING TIME

2622

12623

2624

12625

12626

13080

13081

13082

13083

t3034

476.0

245.0

381.0

3650

364.0

563.0

463.0

126.0

503.0

402.0

235.0

190.0

260.0

295.0

2640

5.0

322.0

3390

282.0

285.0

PREDICTED NUMBER OF CALLS PREDICTED AVERAGE TALKING TIME

476.658936

212.745453

405365417

363.620984

338234741

567 926147

465.354370

154 045544

495 752889

401220795

249 405960

2897.103424

267 223633

245 805939

256.154663

230954580

244 782867

251.527832

257.399536

265.003906

Sekil 3.17 Yapay veriler ile elde edilen sonug degerleri
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BOLUM DORT
SONUCLAR VE ONERILER

Cagr1 merkezleri, kurumlarin bireyler veya diger kurumlarla iletisimlerini
strdurebilmeleri icin hizmet veren birimlerdir. Bu merkezler, telefon, e-posta veya
diger iletisim kanallar1 ile miisteri taleplerini karsilamak amaciyla dogru {iriin veya
hizmeti, dogru zamanda sunmay1 hedefler. Genel olarak c¢agri merkezleri, miisteri
hizmetleri ve destek saglama konusunda kritik rol oynar ve gelisen teknoloji ile
miisteri beklentilerine uyum saglamak i¢in evrilir. Cagr1 merkezleri, miisteri
memnuniyetini saglamak ve is giiclinii etkin bir sekilde kullanmak adma yiik tahmini

yaparak kaynaklarini optimize etme gereksinimi duyarlar.

Bu calismada, ¢agr1 merkezi is yiikiinii daha etkili bir sekilde yonetmek amaciyla
bir ¢agri merkezinin yaklagik bir yillik inbound verileriyle UKSB yontemi kullanilarak
cagr1 sayilar1 ve ortalama c¢agri siresi tahminleri elde edilmistir. Gergcek verilerin
yalnizca bir yillik verilerden olusmasi nedeniyle, modelin daha genis veriler
tizerindeki performansini degerlendirebilmek amaciyla yapay veriler de iiretilmistir.
Bu yapay veriler, aynm1 model kullanilarak denenmis ve daha iyi sonuglar elde
edilmistir. Modelleme siireci sonucunda elde edilen tahminlerin yiiksek dogruluk
orani, ¢agr1 merkezi is yiikiinlin daha hassas bir sekilde belirlenmesine yardimci
olabilecektir. Bu konu, kaynaklarin etkin yonetilmesi ve personel planlamasmnin

tyilestirilmesi agisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Model tahminleri, Erlang C hesaplamalar1 ile birlestirilerek, ¢agri merkezi i¢in
ihtiya¢c duyulan personel sayismin belirlenmesinde bir arag olarak kullanilmistir.
Erlang C analizi sonucunda gelen c¢agrilarin %80'inin 20 saniye iginde
yanitlanabilmesi i¢in, 1 aylik siiregte gunlik ortalama 7 personele ihtiya¢ duyuldugu
hesaplanmistir. Buna karsilik ayni1 zaman dilimi igin, gercek verilerde gelen ¢agrilarin
%97'sinin 10 saniye i¢inde yanitlandig1 ve gunlik ortalama 16 personel kullanildigi
gozlemlenmistir. Bu bulgular, incelenen dénem igin mevcut personel sayismnin

yaklasik %43 liniin yeterli olabilecegini ortaya koymaktadir.
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Ozellikle buyiik veriler ile calisirken, UKSB gibi derin 6grenme yontemleri ile
zaman serisi verilerinin tahminlenmesi 6nerilmektedir. Modelin genellestirme
yetenegini artirmak icin capraz dogrulama ve hiperparametre ayarlama yontemlerinin
uygulanmasi 6nemlidir. Bu, modelin asir1 uyum ve eksik uyum gibi problemlerine
kars1 korunmasina yardimci olabilir. Ayrica, veri temizleme ve 6n isleme siireglerinin
etkili bir sekilde yiiriitiilmesi, eksik veriler ve anomalilerle basa ¢ikma stratejileriyle
modelin giivenilirligini artirabilir. Verilerin standartlastirilmasi, modelin 6grenme

stirecini daha tutarl hale getirebilir.

Cagr1 merkezi is giicii planlamasi ag¢isindan, tahmin sonug¢larmin operasyonel
stratejilere doniistiiriilmesi dnemlidir. Is giicii planlama stratejilerinin gelistirilmesi ve
gercek zamanl izleme uygulamalari, hizmet kalitesini artirabilir. Son olarak, miisteri
geri bildirimlerinin diizenli olarak analiz edilmesi, model performansini
degerlendirmek ve 1iyilestirme alanlarmi belirlemek i¢in kullanilmalidir. Geri
bildirimler, hizmet kalitesini siirekli olarak i1yilestirme konusunda 6nemli bir kaynak
olabilir. Bu Oneriler, ¢agr1 merkezi is ylkii tahmin modellerinin performansini
artrrarak operasyonel verimlili§i ve miisteri memnuniyetini gelistirmelerine olanak

saglayabilir.
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