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OZET

ROBOTIK SUREC OTOMASYONU KULLANARAK CALISAN
PERFORMANS KPI’LARININ YAPAY SIiNIiR AGLARI iLE
TAHMINIi: CAGRI MERKEZI UZERINE BiR UYGULAMA

Kiiresellesme ve artan rekabet ortaminda isletmelerin asil amaci karlilik saglayarak
faaliyetlerine devam etmesidir. Giiniimiizde isletmelerin faaliyetlerini devam ettirmesi ve
mevcut hedeflerine ulagsmasinda en 6nemli faktor ¢alisanlaridir. Calisanlar1 organizasyonel
hedeflere yonlendirmede, performans degerlemenin ve performans tahmininin énemli bir
yeri vardir. Calismamizda en uygun zaman aralifinda, ¢alisan performansina ait verilerin
robotik silire¢ otomasyonu kullanilarak sistemden alinmasi ve yapay sinir aglar ile tahmin
edilmesi amaclanmistir. Yapay sinir aglart kullanilarak, c¢alisanin gegmis donem verileri

tizerinden performans tahminine yonelik modeller olusturulmustur. Sonraki asamada

olusturulan modeller karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

FORECASTING OF EMPLOYEE PERFORMANCE KPIs
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS USING ROBOTIC
PROCESS AUTOMATION: APPLICATION ON CALL CENTER

In globalization and increasing competition, the main purpose of businesses is to
continue their activities by providing profitability. Today, the most important factor for
businesses to continue their activities and achieve their current goals is their employees.
Performance evaluation and performance estimation play an important role in guiding
company employees towards organizational goals. In our study, it was aimed to predict
employee performance in the most appropriate time interval. And the data is taken from the
system by robotic process automation. Therefore, models for performance estimation based
on the employee's previous period data were created using artificial neural networks. Then,

the result of these two models are evaluated and compared.
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KISALTMALAR
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YSA Yapay Sinir Aglari
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GS Goriisme Siiresi

TL Takim lideri

BY Birim Yo0neticisi

IK Insan Kaynaklart

RSO Robotik Sure¢ Otomasyonu



1. GIRIS

Kiiresellesme ve rekabet ortaminin artmasi insan kaynaklarini etkin ve verimli bir
sekilde kullanma gereksinimini dogurmustur. Calisanlarin etkin bir sekilde yonetilmesi ve
sirket hedeflerine yonlendirilebilmesi i¢in ¢alisan performans yonetimi konusu giiniimiizde
isletmeler acisindan 6nem kazanmistir. Calisan ve isletme agisindan bir diger onemli
ihtiyacta calisan performanslarinin ge¢gmis donem verilerine bakilarak dogru bir sekilde
tahmin edilmesi olmaktadir. Calisan performanslarinin tahmini, isletmeler ve ¢alisanlar igin
birgok riskli alanin dnceden Ongoriilmesine katki saglayacaktir. Calisan performanslariin
tahmini sayesinde isletmeler diisiik performansa sahip calisanlarin farkinda olabilecek ve
stirdiiriilebilir karlhilik saglayabilmesi i¢in diisiik performans sergileyen ¢alisanlarin gelisim
alanlarini destekleyerek, performans artisina zemin hazirlayabilecektir. Bu yiizden ¢alisan

performansinin tahmin edilmesine yonelik ¢alismalar glinlimiizde 6nem kazanmaktadir.

Bu calismada calisan performans KPI’lar1 robotik siire¢ otomasyonu {izerinden
sistemden alinarak manuel olarak diizenlenmistir. Diizenlenen c¢alisan performans KPI’lar1
yapay sinir aglar1 ile modellenmeye ¢alisilmis ve calisan performans KPI’larinin tahmini

kapsaminda yeni bir model gelistirilmesi amaglanmastir.

Ikinci boliimiinde performans kavrami, performans degerlendirme kavramu,
performans yonetim kavramlari agiklanmis ve ¢alisan performansina etki eden faktorlerden

bazilarina yer verilmistir.

Calismanin tglincii boliimiinde yapay sinir aglar1 ve robotik siire¢ otomasyonu
kavramlar1 aktarilmistir. Yapay sinir aglarinin yapisi, siniflandirilmasi ve 6grenme kurallari

aktarilmistir. Literatiirde ¢alisan performansi lizerine yapilan ¢aligmalara yer verilmistir.

Dordiincii boliimde ¢alisan performans KPI’larindan goriisme siiresi, miisteri ¢agri
degerlemesi ve konusma kalitesi metriklerine ait aralik-ocak-subat gergeklesenleri robotik
slire¢ otomasyonu ile sistem iizerinden alinmasina yonelik algoritma anlatilmigtir. Daha

sonra aralik-ocak ¢alisan performans KPI’lar1 ile subat gerceklesenlerinin tahmini ve aralik-



ocak-subat ¢alisan performans KPI’lar1 ile mart gergeklesenlerinin tahmini Uzerine yapay
sinir aglar1 modelleri kurulmustur. Kurulan yapay sinir aglar1 modelleri, performans
kriterlerine gore degerlendirilmistir. Yapay sinir aglar1 modellerinin ulagtigi tahmini degerler
calisan dengeli Ol¢iim kart1 sisteminde skalaya sokulmustur. Cikan sonuglar ile subat ayina

ait caligsan gerceklesenlerinin dengeli 6l¢tim kart1 verileri karsilagtirilmistir.



2. CALISAN PERFORMANSI

2.1 CALISAN PERFORMANS KAVRAMI

Artan teknolojik gelismeler, kiiresellesme ile birlikte rekabetinde yukselmesine
neden olmustur (TUNCER, 2013). Giiniimiizde isletmelerin hedeflere ulagsmasi ve rekabet
avantaji saglamasi i¢in ¢alisanlarinin performansini 6l¢iimlemesi ve gelistirmesi gerekliligi

ortaya ¢ikmaktadir (Uysal, 2015).

Performans o6l¢iimleme siirecinin aktarilmasindan once performans kavraminin
taniminin yapilmasina yer verilmistir. Performans kavraminin literatiirde birden fazla tanimi1

mevcuttur. Calismamiz da bu tanimlardan birkagina deginilmistir.

Onceden belirlenen 6lgiitlerin bir gérev tarafindan karsilanmasi yoniinde ortaya

¢ikan diisiince veya hizmette performans denmektedir (Helvac, 2002).

Performans, bir grup veya bireyin smurli siire igerisinde verilen ise yoOnelik

gerceklesenin hedefe yaklasimi seklinde degerlendirilebilir (Uysal, 2015).

Belirlenen hedefler kapsaminda ¢alisanin isini yerine getirme ¢abasina performans

denir (Uslu & Simsek, 2020).

Calismamizda performans kavrami ile iligkili baz1 tanimlamalara yer verilmistir.
Performans artirilmasi, ¢alisan performansinin gegmis donemlere gore yiikselmesi seklinde
tanimlanabilir. Bireysel performans yonetimi ise kisisel performansa odaklanan yonetim
sekli olarak tanimlanabilir. Grup iiyelerinin hepsinin grup performansindan sorumlu oldugu

yonetim sekli ise ekip performans sistemi olarak tanimlanabilir (Uysal, 2015).

Isgdrenin isini hangi oranda basarili yaptigmi tespit etme, isgdrene bildirme ve
gelisim agsamalar1 planlama siirecine de performans degerlendirmesi denmektedir (Demir,
2009).



2.2 CALISAN PERFORMANSINA ETKi EDEN FAKTORLER

Calisan performansina etki eden faktorler olarak calisma ortami ve motivasyon

kavramlar1 lizerinde durulmustur.
2.2.1 Calisma Ortamm

Calisanin performansi etkileyen en 6nemli etkenlerden biride ¢aligma ortamidir.
Calisma ortaminin yeterliligi veya yetersiz olusu, calisanin performansini olumlu veya
olumsuz yonde etkileyebilir. Giiriiltii, 1s1, aydinlatma, evden calisma vb. ¢alisma ortamlari

calisan performansini etkileyen faktorlerdendir.

Ingiltere de 254 otel calisani ile yapilan anketlerden ¢ikan sonug, ¢alisma ortaminin

calisan performansini etkiledigi yoniindedir (Jayaweera, 2015).
2.2.2 Motivasyon

Motivasyon teorisi, bireylerin davranislarinin uyarilmasi, baglatilmast, siirdiiriilmesi

ve durdurulmasi siireglerini kapsar (Ivancevich, Konopaske, & Matteson, 1990).

Gereksinimlere bagli tutku veya bireyin ulasmak istedigi hedefleri gerceklestirmesi
kapsaminda fiziksel ve ruhsal enerjisini kullanan istek ve arzulara ise motivasyon denir
(Giirgen & Z. Onag, 2017).

Daha basit tanimlamak gerekirse, davranisi degistirme yetenegine motivasyon denir
(Gling6r, 2011).

Calisanlarin iglerini arzu ile yapmalar1 ve yaptiklar is kapsaminda motive olmalari
sitket performansini etkilemektedir (Altindag & Akgln, 2015). Bagka bir ifade ile
organizasyon performansi, liderlerin is gorenler i¢in motive edici ortam yaratabilme yetenegi
ile orantilidir (Giirgen & Z. Onag, 2017). Calisanin herhangi bir eylemi yerine getirirken
sahip oldugu motivasyon, o iste basarili performans sergilemesinde 6énemli bir faktordir
(Ertan & Kaya, 2012).



Motivasyon saglamada en 6nemli faktorlerden biri 6diillendirme araglaridir.
2.2.2.1 Odullendirme

Sirket performansina ve yaratici fikirler lreterek isletmelerin daha islevsel
olmalarina katki saglayan, ¢alisan motivasyonunun en énemli unsurlarindan biri édiillerdir

(Aktar, Kamruzzaman, & Emran, 2012).

Oduller belli bir siirec icerisinde ydnetilmektedir. Isletme caliganinin katkilar,
yeterliligi ve becerileri kapsaminda odiillendirmeye yonelik siirecin ve ydnergelerin

uygulanmasina 6dil yonetim sistemi denmektedir (Glingor, 2011).

Tiirkiye’ de yer alan 12 kiiresel bankanin 116 ¢alisani iizerinde yapilan ¢alismada,
odil yonetim sistemi ile calisan performansi arasindaki iliski incelenmis ve yapilan
calismada motivasyon unsuru olan maddi ve manevi ddiillerin calisan performansini

etkiledigi tespit edilmistir.

Calisan motivasyonu iizerine yapilan calismalar iki tip odiillendirme oldugu

tizerinde yogunlagmaktadir. Maddi ddiiller ve manevi 6dillerdir (Luecke, 2008).

Maddi 6diiller ¢alisanin ticreti disinda olan, hediyeler, izin, prim, licret artis1 vb.

finansal olarak ¢alisana verilen ddiilleri kapsamaktadir.

Isgorenin rakamsal sekilde ifade edilmeyecek tatmin almasim saglayan olgulara
manevi 6dil denmektedir. Calisanin takdir edilmesi, basar1 hissi ve calisanin isi lizerinde

sagladig@1 kontrol manevi odiillendirmeye verilecek érneklerdir (Luecke, 2008).

En iyi motivasyonu genellikle manevi 6diillendirmenin sagladigi, maddi ddiillerin
ise motivasyon saglamada basarili olsa dahi, etkilerinin kisa siirecegi lizerine ¢alismalar

yapilmistir (Herzberg, 1987).



2.3 UYGULAMADA PERFORMANS YONETIMi

Isletmelerin hedeflerine uygun olacak sekilde isgdrenlerin ortaya koydugu
performans siirecinin organizasyon kiiltiiriine yerlesmesi ve isgorenlerin bu hedeflere
ulagsmasinda verdigi  katkinin  yonetilmesi, Ol¢imlenmesi, iicretlendirilmesi ve

odullendirilmesi sureclerine performans yonetim sistemi denir (Demir, 2009).
2.3.1 Hedeflendirme

Performans yonetimin sisteminin ilk adiminda, isletme hedeflerinin dogru bir

sekilde calisana indirilmesi yer almaktadir.
2.3.2 Izleme

Izleme sirket hedefleri ve calisan gerceklesenlerinin karsilastirilmasi siirecini
kapsar. Performans donemi igerisinde ve performans donemi sonunda yer alabilir. Izleme,
calisana durum degerlendirmesi yaparak geri bildirim verilmesi ve galisanlarn gelisimi igin

egitim, kocluk vb. desteklerin verilmesi konularinda 6nemli yere sahiptir.
2.3.3 Degerlendirme ve Ol¢me

Isgéren performansinin Slgiimlenmesi ve degerlendirilmesinin asil amaci is

gilicliniin sirket amaglarini ne 6lgiide yerine getirebildiginin tespitine yoneliktir.
Isgoren performansi bazi kriterlere gore degerlendirilmelidir. Bu kriterler,
* Performans kriterleri 6l¢eklenebilir ve tarafsiz olmalidir.
* Performans kriterleri ¢calisanin is kapsamina yonelik olmalidir.

* Performans 6l¢iimleme siirecinde yer alan kriterlerin ¢alisan tarafindan dnceden

bilinmesi gerekmektedir.



* Performans Ol¢iimlemede yer alan puanlamanin seffaf ve tarafsiz olmasi

gerekmektedir.

Performans 6l¢climleme amacinin ¢alisan basarisini tespit ve ddiillendirme oldugu

bilinmelidir (Aktan, 2009).



3. YAPAY SINIR AGLARI ve ROBOTIK SUREC

3.1 YAPAY SINiR AGLARI
3.1.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanimi

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler turetebilmek, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar

sistemidir (Oztemel, 2006).

Bir bagka tanima gore YSA, beynin bir iglevi yerine getirme yontemini modellemek
icin tasarlanan bir sistemdir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile gesitli sekillerde
baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Donanim olarak
elektronik devrelerle veya bilgisayarlarda yazilim olarak gergeklesebilir. Beynin bilgi isleme
yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi saklama ve genelleme

yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir (Ataseven, 2013).
3.1.2 Yapay Sinir Aglar1 Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi gerceklestirir. Olaylar1 6grenerek benzer

olaylar karsisinda benzer kararlar vermeye calisir.

Yapay sinir aglarinin olaylar1 6grenebilmesi i¢in o olayla ilgili 6rneklerin
belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri kullanarak ilgili olay ile ilgili genelleme yapabilecek

yetenege sahip olurlar.

Yapay sinir aglar1 once egitilmeli ve sonrasinda performanslari test edilmelidir.
Mevcut Ornekler tek tek aga gosterilmeli ve agin kendi mekanizmalarini calistirarak
ornekteki olaylar arasindaki iligkileri belirlenmelidir. Veri iki sete bolinir ve birinci set

egitim seti diger set ise performansi sinamak i¢in olan test setidir.



Ag kendisine gosterilen Orneklerden genelleme yaparak gormedigi ornekler

hakkinda bilgiler tiretebilir.

Yapay sinir aglarinin, ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte

olmasi ve siirekli yeni olaylar 6grenmesi miimkiindiir.

Eksik bilgiler ile calisabilirler. YSA kendisi egitildikten sonra eksik bilgiler ile

calisabilir. Gelen yeni bilgide eksik bilgi olmasina ragmen sonug¢ Uretebilir

Hata toleransina sahiptir. YSA’nin eksik bilgiler ile ¢alisabilmesi hatalara karsi
toleransli olmalarim1 saglamaktadir. Agin bazi hiicrelerinin ¢alisamaz duruma gelmesi

halinde veya bozulmasi durumunda dahi ag ¢aligmaya devam eder.
Belirsiz ve tam olmayan bilgiler isleyebilmektedir.

YSA modelleri sadece niimerik bilgiler ile calisirlar. Herhangi bir sembol vb.

ifadeler YSA modeline &gretilemez (Oztemel, 2006).
3.1.3 Sinir Hucreleri
3.1.3.1 Biyolojik Sinir Hucreleri

Biyolojik sinir aglar1 insan viicudunda bulunan karmasik bir sistemdir. Bu karmagik
sistemin ydneticisi, beyindeki noronlar cevreden gelen sinyalleri islemektedir. Insan
beyninde yaklasik olarak 1011 néron bulunmaktadir. Bu noronlarin viicudun gerekli

yerlerine baglanmasini saglayan 108 baginti elemani vardir (Ucgan, Osman, & Albora, 2006).



Sekil 1: Biyolojik Sinir Hiicresi

, Axon tepecidl
7

Dendate

Sna'b‘s'lef

Kaynak: Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, Papatya Yayincilik, 2006 Sayfa 47

Her bir néron diger néronlara dendirit aglarla baglidir. Dendiritler gelen sinyalleri
algilarlar. Algilanan bu sinyaller toplanir ve soma kismina aktarilir. Soma ve cekirdek
kismina giren ve ¢ikan bilginin islenmesinde herhangi bir rol oynamaz. Akson kismi1 (axon
tepecigi) gelen sinyalleri isleme tabii tutar eger toplam girdi aksonun esik degerinden biiyiik
ise noron, gelen sinyali doniistiirerek akson araciligi ile diger noronlara iletir. Snapsisler ise

sinir hiicreleri arasindaki baglantilar olarak gériilebilir (Oztemel, 2006).
3.1.3.2 Yapay Sinir Hiicresi (Proses Elemani)

Yapay sinir aglar1 insan viicudunda bulunan biyolojik sinir aglar1 ile benzer
ozelliklere sahip bilgi isleme sistemidir. YSA’lar biyolojik sinir aglarinin 6zelliklerinin

incelenmesi sonucu gelistirilmis olan matematiksel modellerdir (Diler, 2003).

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinda yapay sinir

hiicreleri vardir. Her proses elemani 5 tane varsayimi vardir (Oztemel, 2006).

Sekil 2: Yapay Sinir Hicresi

Harekete Diger
Gecme -
Fonksivonu Noronlar

Kaynak: IMKB Dergisi 2003 Ocak-Haziran Cislt:7 Say1:25-26
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a) Girdiler

Yapay sinir hiicresinde (proses elemani) dis diinyadan gelen bilgilerdir. Agin
O0grenmesi istenen drnekler tarafindan belirlenir. Proses hiicreye sadece dis diinyadan degil,

baska bir hiicreden de bilgi gelebilir.
b) Agirliklar

Yapay sinir hiicresine gelen bilginin hiicre lizerindeki etkisini gosterir. Agirliklarin
blyuk ya da kiiciik olmas1 énem arz etmemektedir. Negatif degerler agirligin etkisinin

negatif, pozitif degerler ise agirligin etkisinin pozitif oldugu anlamina gelir (Oztemel, 2006).
c) Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hicreye gelen net girdiyi hesaplar. Burada her gelen girdi

kendi agirligi ile ¢arpilarak hesaplanir. Asagidaki sekilde gosterilir.

n
NET = ZGiAi
i

G: Girdiler
A: Agirliklar
n: toplam girdi

Bir¢ok toplama fonksiyonu ¢esidi bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 maksimum,
minimum, kiimiilatif toplam, ¢ogunluk fonksiyonlaridir. Bu ¢alismada yukarida da formiilii

verilen toplama fonksiyonu kullanilmistir (Oztemel, 2006).
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d) Aktivasyon fonksiyonu

Hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi c¢iktiy1
belirler. Cikt1 degerini hesaplamak igin bir¢ok farkli formiil vardir. Bu tezde ¢ok katmanli

yontem tercih edileceginden hesaplama sekli olarak sigmoid fonksiyon kullanilmistir.

FINET) = g ower

NET: Hiicre elemanina gelen girdi degeri

Sekil 3: Sigmoid Egri
fix)

e) Hiicrenin Ciktis1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Uretilen deger dis

diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir.

Tablo 1: Biyolojik ve Yapay Sinir Sistemi

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi
NGron Islemci Eleman1 (Girdi)
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay noron ¢ikisi (Ciktr)
Sinapslar Agirliklar

Kaynak: Oztiirk & Sahin, Aralik 2018 Recep Tayyp Erdogan Uni. Miih. Fak.
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3.1.4 Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir aglarinin olustururlar. Sinir
hlcrelerinin bir araya gelmesi rastgele olmaz. Hucreler, 3 katman halinde ve her katman

icinde paralel olarak bir araya gelerek agi olustururlar (Ugan, Osman, & Albora, 2006).

Ik olarak girdi kamani, bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri

alarak ara katmanlara transfer eder.

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanina gonderirler.
Bur bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag i¢in birden fazla katman

olabilir.

Ucgiincii ve son katman olarak ¢ikt: katmani, proses elemanlari ara katmandan gelen
bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretilmesi gereken ¢iktiy1

uretir (Elmas, 2011).

Sekil 4: Yapay Sinir A Ornegi

Prozes Elemanlan

mom e gm0

Girdi Katmanm Ara Katman Cikts Katmam

Kaynak IMKB Dergisi 2003 Ocak-Haziran Cilt:7 Say1:25-26

Yukaridaki Sekilde 4’te bir yapay sinir ag1 modeli gosterilmektedir. Sekilde proses
elemanlar1 ve katmanlar arasindaki iligki gosterilmektedir. yuvarlak sekiller proses
elemanlar1 gostermektedir. Proses elemanlar1 birbirine baglayan c¢izgiler ise agin

baglantilarini olusturmaktadir (Oztemel, 2006).
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3.1.5 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

YSA modelleri igerisindeki sinirler arasi baglantilar incelendiginde temel olarak ti¢

tip YSA modeli karsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar;
1. fleri Beslemeli YSA Modelleri (IBYSA)
2. Geri Beslemeli YSA Modelleri (GBYSA)
3. Kaskat Bagli YSA Modelleri (KBYSA)

KBYSA yapi olarak IBYSA ile benzerlik gostermektedir. IBYSA ¢oziilesi glic olan
problemlerde kullanilir (Ucan, Osman, & Albora, 2006).

Katman sayisina gore ise Tek Katmali YSA ve Cok Katmanli YSA modelleri olarak
ikiye ayrilirlar. Bu tezde sadece Cok Katmanli YSA modellerinden bahsedilecektir.

3.1.5.1 Cok Katmanh ileri Beslemeli YSA Modelleri

Cok katmanli YSA modellerinde, bir katmandaki sinirlerin ¢ikislar1 diger katmanin
girislerini olusturur. Giris ve ¢ikis katmani arasinda kalan katmanlara ise gizli katman adi

verilir.

Girdi katmani, dis diinyadan gelen girdileri alarak ara katmanlara gonderir. Bu
katmanda bilgi islemi olmaz. Gelen her bilgi hi¢bir igleme ugramadan bir sonraki katmana
gider. Birden fazla girdi girilebilir. Her proses elemanin sadece bir adet girdisi ve sadece bir
adet ciktis1 vardir. Bu ¢ikti bir sonraki katmanda bulunan biitiin proses elemanlarina
gonderilir. Girdi katmaninda bulunan her proses elemani bir sonraki katmanda bulunan

proses elemanlariin hepsine baglidir (Diler, 2003).

Ara katman, girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek bir sonraki katmana

gonderir. Cok katmanli yapilarda birden ¢ok ara katman ve her katmanda birden fazla proses
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eleman: olabilir. Ara katmandaki her proses elemani bir sonraki katmandaki biitiin proses

elemanlarina baghdir.

Cikt1 katmani ise ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek agin iiretmis oldugu
ciktilart belirleyerek dis diinyaya gonderir. Cikti katmaninda birden fazla proses elemani
olabilir. Her proses elemani bir dnceki katmanda bulunan biitiin proses elemanlar ile

baglidir. Her proses elemaninin sadece bir tane ¢iktis1 vardir (Oztemel, 2006).

Sekil 5: Ileri Beslemeli YSA Ornegi

Girdi Tabakasi Ara Tabaka Cikt1 Tabakasi

Kaynak: IMKB Dergisi 2003 Ocak-Haziran Cislt:7 Say1:25-26

Girdi ve ¢ikt1 katmaninda kag tane proses olmasi gerektigine probleme bakilarak
cevap verilir. Ara katman sayis1 ve her ara katmandaki proses elemant say1sinin kag olacagini

gdsteren bir formiil yoktur. Deneme yanilma yontemi ile belirlenmektedir (Oztemel, 2006).

Bu tabakalarda noronlarin sayisi istenildigi kadar arttirilabilir. Ayrica gizli tabaka
sayist da ¢oziilmek istenen problemin tiiriine gore degistirilebilir. Bu tip aglarda veri akisi

hep soldan saga dogrudur.
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Noronlarin tabakalara yerlestirilmesi ve tabakalar arasindaki baglantilarin dokulari
‘YSA Yapist’ olarak adlandirilir. Tabaka sayis1 hesaplanirken girdi tabakasi dikkate alinmaz.
Clnku girdi birimleri hesaplama yapmazlar (Diler, 2003).

3.1.5.2 Cok Katmanh Geri Beslemeli YSA Modelleri

GBYSA modellerinde herhangi bir katmanda bulunan sinirleri besleyen bagntilar,
IBYSA modellerinde oldugu gibi sadece bir onceki katmandan degil ayn1 zamanda bir

sonraki katmandan da gelebilir (Ucan, Osman, & Albora, 2006).

Sekil 6: Geri Beslemeli YSA Ornegi

Cikt1

Gerl
Besleme

/Mo e =g =2 =@

e Tampon
Kaynak: IMKB Dergisi 2003 Ocak-Haziran Cislt:7 Say1:25-26

GBYSA modelindeki agin ¢iktisi sadece o anki girislerle degil bir onceki
girislerlede bagimlilik gosterir (Oztemel, 2006).

3.2 ROBOTIK SURECLER
3.2.1 Robotik Siire¢ler Tanimi

Otomasyon, her gegen giin daha ¢ok isletmenin yiiksek miktarda yatirim yaptig1 bir
yaklagimdir. Gelecek donemlerde otomasyonun is diinyasinda etkisinin yaygin olacagi

tahmin edilmektedir (Caliskan & Kiran, 2020).
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Siire¢ otomasyonu ¢alisanin manuel de yaptig1 standart iglerin otomasyonu ig¢in
robotik ve bilissel teknolojilerin uygulanmasi seklinde tanimlanabilir (Kaya, Tiirkyilmaz, &
Birol, 2019).

Bir bagka tanimda ise robotik siire¢ otomasyonu mevcut islerde yer alan siireglerin
yiirtitiilmesi, verinin se¢ilmesi ve yorumlanmasi, mevcutta yer alan diger dijital sistemler ile
haberlesme saglayan bilgisayar yazilimi veya bir robot teknolojisi olarak tanimlanabilir

(Caliskan & Kiran, 2020).

Robotik siire¢ otomasyonunun alt yapisim1 hazirlayan birka¢ uygulamaya

deginilmistir.

Ekran kazima, 1990’11 y1llarin otomasyonu olarak bilinmektedir. Ekran kazima, web
sayfalarindan ve programlardan veri kopyalama islemi yapmaktaydi. Ekran kazima web
sayfalarinin arka planinda yer alan kodlarina bagl ¢alistig1 i¢in kodsal degisimlerde sorun
yasanmaktaydi. Robotik siire¢ otomasyonunun kod igermeyen yapisi, ekran kazima evrimini

ile robotik siire¢ otomasyonunu farklilastiran en dnemli unsurlardan biridir.

Bir diger robotik siire¢ otomasyonuna benzerlik gosteren uygulamada is akis

otomasyonudur. Is akis otomasyonu ortaya ¢ikmast 1990’1 yillarda olmustur.

Tiim siiregler sonunda robotik siire¢ otomasyonunun terimsel ortaya ¢ikmasi 2000°1i

yillart bulmustur (Caliskan & Kiran, 2020).

Otonom bilgi islem ilk olarak 2001 yilinda IBM” de kullanilan bir terim olmustur
(Kaya, Tiirkyilmaz, & Birol, 2019).

3.2.2 Robotik Siire¢ Otomasyonu Faydalar

Robotik slire¢ otomasyonunun saglamis oldugu faydalara asagida yer verilmistir.
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« Robotik siire¢ otomasyonu insan hatalarini ortadan kaldirmaktadir. Insanlarm tek
diize isleri yaparken yasadiklar1 dikkat kaybi nedeni ile yapilan hatalar, robotik siire¢

otomasyonu ile en aza indirilmistir (Caliskan & Kiran, 2020).

* Robotik siire¢ otomasyonu standart islerde calisanin yiikiinii azaltmaktadir

(Parsehyan, 2020).

« Insan bilgisine ihtiya¢ duymayan standart islerin robotik siire¢ otomasyonu ile
yapilmasi sonucunda calisanlar isletmeye deger katabilen faaliyetlere odaklanabilir. Bu

durum ¢alisan motivasyonunuda artirmaktadir (Caliskan & Kiran, 2020).

* Robotik siire¢ otomasyonunun Ongoriillen faydalarindan biri de is giicii

maliyetlerinde finansal tasarruf saglamasidir (Lacity, Willcocks, & Craig, 2015).

* Robotik siire¢ otomasyonunda bir robot ¢alisandan daha fazla siire calismakta ve

islemleri daha hizli yapmaktadir (Lacity, Willcocks, & Craig, 2015).
3.2.3 Robotik Siireg Otomasyonu Kullanim Alanlari1 (RPA)

Robotik siire¢ otomasyonu miisteri hizmetleri, muhasebe, finansal hizmetler, saglik

hizmetleri, insan kaynaklari, tedarik zinciri yonetiminde siklikla kullanilmaktadir.
3.3 LITERATUR ARASTIMASI

Rifat Iraz ve Ozlem Akgiin 2011 yilinda Konya’da 115 banka ¢alisan ile yaptiklari
anket sonucunda calisanlarin, Orgiitsel bagliliklarinin performanslari iizerindeki etkilerini
O0lcmeye calismislardir. Calismada c¢ogunlukla, sehrin yasam kosullarimin is
motivasyonlarina olumlu etki yaptigini, gorev yaptiklar: firmanin sosyal etkinliklerini yeterli
bulmadiklarini, mesleki donanimini yeterli bulduklarin1 ve gorsel 6gelerin yeterli oldugunu

sonuglarina ulasmislardir (Iraz & Akgiin, 2011)

Mustafa Kesen 2015 yilinda yazdigi makalesinde orgiitsel demokrasinin ¢alisan

performansi {izerindeki etkisini incelemistir. Aydin’da faaliyet gosteren 39 perakende
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firmasinin toplamda 174 c¢alisan1 {izerinde anket teknigi kullanilarak uygulanmistir.
Aragtirma bulgularia gore, orgiitsel demokrasinin tiim boyutlar1 ¢alisan performansini
olumlu olarak hem dogrudan hem de Orgiitsel 6zdeslesme tlizerinden dolayli bir sekilde
etkilemektedir. Bu sonuglar, isletmelerin ¢alisan performansini arttirmak igin Orgiitsel
Ozdeslesme ve orgiitsel demokrasi faktorlerine 6nem vermeleri gerektigini gostermektedir

(Kesen, 2015)

Meral Calis Duman ve Bilinyamin Akdemir 2016 yilinda yazdiklar1 makalelerinde
mobbing ve calisan performansi arasindaki iliskiyi belirlemeye calismislardir. Malatya
ilindeki bir iletisim ve ¢agri merkezinde calisan 460 miisteri temsilcisi tlizerinde anketler
aracilifiyla bir arastirma yapilmigtir. Arastirmanin sonucunda, Orgiitsel verimsizlik ve
performans diisiikliigliniin en 6nemli nedenlerinden biri olan mobbingin, ¢alisan performansi
icin 6nemli bir etken oldugu ve mobbing ile ¢alisan performansi arasinda 6nemli ve ters

yonde bir iliskinin oldugu tespit edilmistir (Duman & Akdemir, 2016).

Bilal Cankir ve Derya Semiz Celik 2018 yilinda Istanbul ve Antalyada yer alan otel
isletmeleri iizerinde yapmis olduklar1 ¢alismada, ¢alisan performansi ve mali performansin
iligkileri incelenmistir. Calisanlarin ¢alismaya tutkunluklari, ses c¢ikarma davraniglar ile
psikolojik 1iy1 oluslarinin performanslarina olan etkisinin olup olmadig1 belirlenmeye
calismiglardir. Calisan performansi ile mali performans arasindaki iligkiyi belirleyebilmek
amactyla korelasyon analizi kullanilirken; ¢alisma kapsamindaki diger degiskenlerin bu
performans tiirlerine etkileri regresyon analizi ile belirlemislerdir. Sonug¢ olarak
degiskenlerin salt mali ve ¢alisan performans iizerinde etki derecesi degil mali performans
ile ¢alisan performansi iliskisi dikkate alinmasi gerektigini tespit etmislerdir (Cankir & Celik,

2018).

Nuri Avci 2019 yilinda, is yeri maneviyati ile ¢alisan performansi arasindaki iliskiyi
ve her iki olgunun birbirini aciklama yetkinligini incelemistir. Arastirmada 18 ifadeden
olusan, “Is Yeri Maneviyat1 Olgegi” ile 12 ifaden olusan “Calisan Performansi Olgegi”

kullanilmistir. Arastirmada anket yontemi, bir yerel yonetim calisanlarina uygulanmistir.
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Arastirma bulgularina gore is yeri maneviyati boyutlariyla ¢alisan performansi arasinda
olumlu ve anlamli bir iligki oldugu, ancak “manevi bag” ve “topluluk duygusu” alt

boyutlariin ¢alisan performansi iligkisini agiklamada yeterli olmadig1 sonuglarina ulagmistir

(Avci, 2019).

Giilbeniz Akduman, Biilent Demir ve Zeynep Hatipoglu 2019 yilinda yazdiklari
makalede babacan liderlik tarzinin c¢alisanin gorev performansi ve duygusal baglilik
tizerindeki etkisinin incelemislerdir. Calismada kolayda 6rnekleme yontemiyle farkli
sektorlerde 200 c¢alisana uygulanan anket uygulanmistir. Carpiklik (Skewness) katsayisi
dleek puanlarinin normallik sinamasi i¢in kullanilmistir.  Olgek puanlart normal dagilim
gosterdigi icin Olgek ve alt boyut puanlarmin cinsiyet ve dogum tarihine (kusak) gore
karsilastirilmasinda bagimsiz iki 6rneklem t testi; mevcut sirketteki ¢alisma siiresine gore
karsilastirilmasinda tek yonlii varyans analizi (ANOVA) kullanilmistir. ANOVA testinde
anlaml farklilik goriildiigiinde farkin hangi iki grup arasinda oldugunu analiz etmek icin
LSD post hoc testi kullanilmistir. Degiskenler arasindaki iliski analizi ig¢in Pearson
korelasyon analizinden; babacan liderlik tarzinin ¢alisan performansi ve duygusal baglilik
tizerindeki etkisini analiz etmek i¢in regresyon analizi kullanilmigtir. Yapilan istatistiksel
analizler dogrultusunda; calisanlarin babacan liderlik algilarinin yiikselmesinin calisanin
gorev performansini artirdigi ve duygusal baghiliklarimi giiglendirdigi sonucuna ulagilmistir.
Ancak duygusal baglilik diizeyinin X kusagi ¢alisanlarda Y kusagi calisanlardan daha fazla
oldugu ve ayni isyerinde on yildan daha uzun siire ¢alisan kisilerin duygusal baglilik
diizeylerinin daha az kidemi olan calisanlara gore daha yiiksek seviyede oldugu sonucuna

ulasiimistir (Akduman, Demir, & Hatipoglu, 2019).

Muhammet Tortumlu ve Mehmet Ali Tas 2019 yilinda yazdiklar1 makalede Istanbul
Avrupa yakasi ilge belediyelerinde calisan toplam 200 adet personel iizerinde anket
yontemiyle bir aragtirma yapilmistir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda 6rgiit ikliminin is stresi
ve calisan performansi ile 6nemli diizeyde iliskili oldugu tespit edilmistir. Fakat calisanlarin
yasadiklar1 is stresinin, sergiledikleri performans ile anlamli iliskisinin olmadig1

saptanmistir. Bir yandan orgiit iklimi ¢alisan performansini ylikseltirken diger taraftan is
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stresini diigiirdiigii saptanmistir. Ancak is stresinin, ¢alisanlarin performansi lizerinde anlamli

bir etkiye sahip olmadig1 saptanmistir (Tortumlu & Tas, 2019).

Daimi Kogak 2020 yilinda yayimladig1 makalesinde, psikolojik giivenlik ve ¢alisan
performansi arasindaki iligkiyi incelemistir. Hizmet sektoriinde ¢alisan 223 calisana yapilan
anketler ile veriler toplanmistir. Calismanin sonucunda, psikolojik giivenlik ve calisan
performans1 arasindaki iliskide algilanan Orgilitsel engelin aract etkisinin oldugunu

gostermistir. (Kocgak, 2020).

Ergun Kara ve Hiiseyin Aslan 2020 yilinda yazdiklar1 makalede, 353 isgérene
yaptiklar1 anket aracilifiyla veriler toplamistir. Dogrulayic1 faktor analizi yapilarak
degiskenler arasi iliskiler tespit edilmistir. Ve regresyon analizi ile modelin uyum iyiligi
testleri yapilmistir. Aracilik roliinii i¢in dolayl etkilerin anlamliligina boostrap yontemi ile
bakilmistir. Yapilan analizlerde dagitimsal adaletin algilanan 6rglitsel destegi pozitif yonde
anlamli olarak etkiledigi tespit edilmistir. Aracilik analizi neticesinde ise algilanan orgiitsel
destegin dagitimsal adalet ile calisan performansi arasindaki iligkide kismi aracilik roli

oldugu tespit edilmistir (Kara & Aslan, 2020).

Ortakaya (2019) Tiirkiye de yer alan bir ¢agri merkezine ait gagri sayisi ve goriisme
siiresi KPI’larinin ¢ok katmanli yapay sinir aglart ile tahmini {izerine ¢alismistir. Calisan
performansimin tahmin edilmesi kapsaminda ge¢mis verimlilik verileri saatlik bazda
tahminlenmesi yapilmistir. Kurulan modelerler RMSE, MSE, MAPE, MAE ve R?
performans kriterlerine goére karsilastirilmistir. Yapay sinir aglari tahmini degerleri ile
gerceklesen degerler karsilastirilmis ve kurulan modellerin basarili oldugu belirtilmistir.

(Ortakaya, Tuntas, 2019)

Ball1 vd. (2009) bulanik sistem kullanilarak performans degerlemesi iizerine bir
calisma yapilmistir. Yillik zaman dilimi iizerinden calisan performansinin degerlemesi
iizerine ¢ahisilmustir. Ozgliven, uyum, azim, beceri ve sorumluluk gibi dilsel terimlere

calismadan yer verilmistir. Ulasilan sonu¢ kapsaminda bulanik uzman sistemler ile yillik
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performans Ongoriilerinin tutarlt ve saglikli oldugunu gostermistir. (Balli, Ugur, &

Korukoglu, 2009).
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4. UYGULAMA

4.1. UYGULAMANIN KONUSU, AMACI VE ONEMI
4.1.1 Uygulamanin Konusu

Uygulamanin konusu, ¢agri merkezi ¢alisanlarinin gegmis donem performans KPI
‘lariin robotik siire¢ otomasyonu kullanilarak sistem {izerinden robot ile alinmasi, manuel
diizenlenmesi ve uygun yapay sinir ag1 modeli kullanilarak gelecek donem performans

KPT’larinin tahmin edilmesi tizerine bir ¢alisma yapilmaistir.
4.1.2 Uygulamanin Amaci

Uygulamanin amaci, ¢agri merkezinde calisanlarin performans skor kartinda yer
alan gorlisme siiresi, miisteri degerlendirme anketi ve konusma kalitesi KPI’ larinin ¢ok

katmanl1 yapay sinir ag1 modeli kullanarak tahminlenmesidir.

Degisiklik etkenlerinin fazla olmasindan dolayr isletmeler geg¢mis performans
verileri lizerinden dogru tahmin modelleri olusturma konusunda zorlanmaktadir. Artan
rekabet ve kiiresellesme ortaminda isletmeler i¢in en biiyiik ihtiyag en kisa siire araliginda,
en dogru tahminleme modelinin olusturulmasidir. Bu nedenle amacimiz, ¢alisan
performanslarinin ge¢mis donem iizerinden tahminlenmesinde en kisa siirede en basaril
modelin olusturulmasidir. Bu yiizden, aralik-ocak verileri ile subat aymin tahminlenmesi ve
aralik-ocak-subat verileri (zerinden mart aymin tahminlenmesi iizerine modeller
kurulmustur. Calismada basarili olan modellerin verilerine yer verilmistir. Model

degerlendirmeleri ve sonug kisminda ayrica 3. ve 4. ay tahmin modelleri degerlendirilmistir.
4.1.3 Uygulamanin Onemi

Artan rekabet ortaminda isletmelerin asil amaci karlilik saglayarak faaliyetlerine
devam etmesidir. Isletmelerin faaliyetlerini devam ettirmesi ve mevcut hedeflerine

ulagsmasinda en dnemli faktor ¢alisanlaridir. Calisanlart sirket hedeflerine yonlendirmede,
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performans 6l¢iimlemesinin 6nemli bir yeri vardir. Performans 6l¢iimleme siireci; ¢alisanlara
hedeflerin verilmesi ay igerisinde takibi ve performans donemi sonunda degerlendirilmesini

kapsamaktadir.

Calisanlarin performans KPI ger¢eklesenlerinin; performans doneminde veya
performans donemi sonunda &grenmeleri isletmeler ve ¢alisanlar igin bazi riskler
olusturmaktadir. Bu nedenle isletmeler ve calisanlar icin performanslarin 6nceden
Ongoriilmesi bir ihtiya¢ olmustur. Calisanlarin performans KPI ‘larinin 6nceden tahmin
edilmesi; isletmelerin faaliyetlerine basarili bir sekilde devam etmesi, ¢alisanlarin gelisim
alanlarmin belirlenmesi, ¢alisan performansi ile ilgilenen ekiplerin ¢alisan performans KPI
‘larinda yasanilan etkinin dnceden ongdriilmesi ve miisteri memnuniyeti igin riskli goriilen

alanlarin belirlenmesi konularinda fayda saglayacaktir.
4.1.4 Uygulamanin Yontem ve Kisitlar:

Tiirkiye’de yer alan 6zel bir isletmeye ait ¢agri merkezi calisanlarinin ge¢mis
performans KPI ‘larina ait goriisme siiresi, miisteri ¢agri1 degerlendirme notu ve konusma
kalitesi verileri sistem iizerinden robotik siire¢ otomasyonu ile algoritmalar kullanilarak
almmistir. Aralik 2019—Mart 2020 tarih araligina ait goriisme siiresi, miisteri cagri
degerlendirme notu ve konusma kalitesi verileri robotik siire¢ otomasyonu ile sistemden
alinmistir. Lokasyon, kidem, ¢alisma tipine (tam zamanl ¢alisma, yar1 zamanli ¢calisma ve
kismi zamanli ¢aligma) gore manuel iglemler ile diizenlenmistir. Calisan performans KPI

verileri ile yapay sinir aglar1 modeli olusturulmustur.
4.2. VERI SETININ TANITILMASI VE HAZIRLANMASI

Cagr1 merkezinde c¢alisan takim {iyelerinin Aralik 2019-Mart 2020 tarihleri
arasindaki performans KPI verileri robotik siire¢ otomasyonu olusturularak veri tabanindan

¢ekilmistir.
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Sekil 7: RPA Uygulamasinda Tanimlanan Degiskenler

/h:ustrlarns//é:urtrmrnhs// S50 /ﬁtrik‘u‘eri% F}“laiHatSDrE
/L.lser_ld//3'3ssward/#langi:_ay/ﬁitis_arih/

Robotik slire¢ otomasyonuna ait uygulamada farkli kullanicilarin  robotu

kullanabilmesi i¢in algoritma kullanic1 etkilesimli sekilde parametrik tasarlanmigtir.
Verilerin sql sorgular1 kullanarak oracle veri tabanindan kullaniciya ait bilgiler ile

cekebilmesi i¢in Sekil 7°de gosterilen degiskenler olusturulmustur.
Hostname: Veri tabanina baglant1 yapilacak sunucu adinin tutuldugu degiskendir.

Port number: Veri tabanina baglanti yapilacak port numarasinin tutuldugu

degiskendir.
SID: Veri tabanina baglant1 yapilacak serverin adinin tutuldugu degiskendir.
User_Id: Veri tabanina baglant1 yapilacak kullanici adinin tutuldugu degiskendir.

Password: Veri tabanina baglanti yapacak kullaniciya ait sifrenin tutuldugu

degiskendir.

Baslangi¢ Tarihi: Veri tabanindan ¢ekilmek istenilen verilerin baslangi¢ tarihinin

tutuldugu degiskendir.

Bitis Tarihi: Veri tabanindan ¢ekilmek istenilen verilerin bitis tarihinin tutuldugu

degiskendir.
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Metrik Verileri: Veri tabanindan g¢ekilen c¢alisan performans KPI ‘larinin excele

aktarilmadan tutuldugu degiskendir.

Nihai Not Sorgu: Veri tabanindan cekilen galisan performanslarinin nihai notlarinin excele

aktarilmadan tutuldugu degiskendir

Start
(Start)

Hostname_Giris
{Password Box)

ortMumber_iir|
is
[Password Box)

Gerver_Adi_Giris
{Password Box)

Kullarmc_Adi_Gi
rig
[Password Box)

Sifre_Giris
(Password Box)

—_—
Baszlangig_Tarihi
{Input Box)

Bitig_Tarihi
[Input Box)

1T Fliha) Mot

Sorgu
[Select)

TAT TAetrk 4
Werileri Sorgusu
[Select)

Excel_Olustur
Workbook

Create)

xeell_Farkli_Kay
det
Waorkbook Save

End
(End)

Sekil 8: Robotik Siire¢ Uygulamasina Ait Akis Diyagrami

Sekil 8’de yer alan adimlarin amaglarina asagida deginilmistir.

Start aktivitesi ile robotik siire¢ otomasyonu baslatilmistir.
Oracle lizerinden veri ¢ekebilmek i¢in kisiye 6zgii bilgiler ile
gerekli olan hostname, port numarasi, server adi, kullanict adi
ve sifresi password box ile kullanicadan alinarak degiskenlerde
tutulmustur. Password box sayesinde kullanicr ait 6zel bilgiler *
sekli ile gizlenmistir.

Cekilmek istenilen tarihler i¢in baglangic ve bitis tarihi adinda
inputlar ile kullanicidan tarih bilgileri alinarak degisken
icerisinde tutulmustur.

Performans tahminlemesinde kullanilacak sql kodlar “MT Nihai
Not” ve “MT Metrik Verileri Sorgusu” akis diyagrami select
aktiviteleri ile olusturulmustur.

Select aktivitesine yazilan ve sql sorgulari ile robot tarafindan
cekilen datalar degiskenlerde tutulmustur.

Excel olusturma aktivitesi ile bos bir excel olusturulmustur.
Degiskenlerde tutulan datalar yeni olusturulan excele kayit
edilmistir.

End aktivitesi ile robotik siire¢ otomasyonu tamamlanmistir.
Sekil 9 ve sekil 10’da hostname input tanimlanmasinin nasil

yapildig1 detayli sekilde aktarilmistir.
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Sekil 9: Hostname Degiskeninin Tanimlanmasi

[T T[T =7
(=7 [T =7 =]

nan_d_ G}
Pairwtid Bog
[ Message Text Qracle ifin Hostname giriniz!
pr— | | ety Time Pr— Enter volue
(P s masrend Bpod
s phangiog,_Rarity
Frnput Bos)
J.
Biti;_Tarihi
frput Dox)
Hostname_Girig
Digserptasn

Hostname input aktivitesine ait tanimlamalar asagidaki gibi yapilmistir.

Title: Input aktivitesinin baglik isminin verildigi alandir. Uygulamada baslik adimiz
hostname olarak verilmistir. Sekil 9’da gosterildigi gibidir.

Message: Robot ¢alistiginda kullanicinin karsisina ¢gikan ve kullanicidan bilgi girisi
alirkan ¢ikacak mesajin tanimlandigir alandir. Uygulamamizda “Oracle i¢in Hostname

giriniz!” mesaj1 yazilmistir. Sekil 9’da gosterildigi gibidir.
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Tanimlan kaydetmek icin “OK” tusuna basiyoruz. Yanlis bir tanimlamayi
kaydedersek arayliz programinda yanlis tanimlama iizerine tiklayarak delete tusu ile
siliyoruz. Tanimlanan bir aktivite veya degiskeni diizeltmek i¢in lizerine gelip mouse ile ¢ift

tikliyoruz.

Sekil 10: Hostname Degiskeninin Tanimlanmasi

[T [TFT £~F

GIRDI {Cllm

Airitsarmsb

Hostname _Girig
Desergtion

oK | IPTAL

Variable: Hostname input aktivitesinde kullanicidan alinan verinin tutulacagi

degiskenin yazildig1 ekrandir. Sekil 10’da gosterildigi gibidir.
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Description yazisinin iizerindeki alana aktiviteye vermek istedigimiz ismi

yaziyoruz. Uygulamada degisken adimiz1 “Hostname Giris” olacak sekilde belirledik. Eger

aktivite i¢in agiklama yapmamiz gerekirse description kismina yaziyoruz.

Hostname aktivitesi i¢in yaptigimiz tim tanimlamalar1 port number, server adi,

kullanicr adi, sifre, baslangic ve bitis tarihleri i¢in yapiyoruz. Sekil 10°da gosterildigi gibidir.

Fullario_Bd_t
P aetir el i
gifre_Girlg
[Fasrarnrd Biood

Baplangig_Tarihi
Input Baxj

ke

Eitig_Taeikii
et Bos)

e

Sargu

itlt:
&

fvierileri Sorgusu
[Seleck]

Sekil 11: Select Aktivitesinin Tanimlanmast

[T T[T Af=F

[ [ fF ]

Connection Strng Text Eniter waie
ODBC D3n Mame Text Enter vaiue
Sebect Query Bdulti Text Enter vaiue
Dielay Time Mumber Enter vaiue
Select
Description
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Sekil 11°de gosterilen select aktivitesine ait tanimlamalar agagidaki gibidir.
Database Type: Bu boliim database tipinin yazildig: alandir.

Select Query: Bu boliime sql sorgusunu yaziyoruz. Parametrik olan alanlar
“hostname, port number, server adi, kullanici adi, sifre, baslangi¢ ve bitis tarihleri” degisken

yazma kurallar1 ile sql sorgusuna yazilmaistir.

Sekil 12: Hostname Bilgisinin Kullanicidan Istenmesi

start Hostname orthumbe sID etrik Wetile jhai Mot Sor
[start)

Hosthame_Giri; S [

{Passward Box /User_ld//Dassword/%langlcTa%/altlsTanh/

Forthurmber_ii
i
Fassword Boxl

Gerver_Adi_Girig
[Password Box)

ullarc_Adi_i
rig
Fassword Boxl

[] Hostname >

Jifre_Girig

- e
(Passwiard B o) Oracle icin Hostname giriniz!

OK

Eazlangig_Tarihi
[Input Box)

Bitiz_Tarihi
[Input Box)

AT Tl Mot T

Sorgu
[Seledt]

MAT hetrik
erileri Sorgusu
[Select]

Exccel_Olugtur
[Workbook
Create]

el Farkl_Ka
det
orkbook Save

End
[End)
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Sekil 12°de goriildiigii iizere tanimlamada yazmis oldugumuz mesaj ve input box
ekrana gelmektedir. Sekil 13’te goriildiigii tizere mesaja uygun bilgiyi girerek “OK” tusu ile

programin ¢alismasina devam etmesini sagliyoruz.
Uygulamaya ait diger sekiller Ek-1’de yer almaktadir.

Sekil 13: Hostname Bilgisinin Kullanic1 Tarafindan Girilmesi

start Hostname ortnumbery S0 etrik Werile Mpfai Mot Sorg
[Start)

Hastname_Girij . n

[Fassword o) /User_ld//vasswnm/?é\angucTaM/me'ranh/

FortilamE er_G1

i
Password o

Cerver_Adi_Gir
(Fassword Box)

£
=
3
a8
B

Password Bo ~
"] Hostname X
[pailsf\;,en_ggix] Oracle igin Hostname giriniz!
P |
a5langig_Tarihi
Input Bax
[ 1 OK

Bitig_Tarihi
(Input Bex)

HiEd

FAT Mihar 1
Sorgu
Select

FAT FAEEr

ferileri Sorgusul
Select]

el Ot
[Warkbook
Create]

xcell_Farkli_ka;
det
arkbook Save

End
{End)

Robotik siire¢ otomasyonu kullanilarak database {lizerinden c¢ekilen takim iiyesi
performans KPI’larina ait excel acilmistir. Takim iiyesi performans KPI’lar1 ana metrikler ve
yan odaklar seklinde olusmaktadir. Goriisme siiresi, miisteri ¢cagri degerlendirme notu ve
konusma kalitesi ana metrikleri olusturmaktadir. Ana metrikler takim {iyesi performans
notuna direkt etki etmektedir ve performans skor kartinda ylizdelik olarak bir agirliga
sahiptir. Ise devam, i¢ denetim bulgusu, miisteri sikdyeti yan odak metrikleri olusturmaktadir.

Yan odak metrikler takim iiyesi performans notuna dolayli yoldan etki etmektedir ve
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performans skor kartinda yiizdelik olarak bir agirligi sahip degildir. Yan odak metrikler
rastlantisal olmasi ve performans igerisinde agirligi olmamasi nedeni ile veri setinden

¢ikarilmstir.

Toplamda 580 kisi olan veri setinden ilgili donemlerde rapor kullanim1 yaparak
eksik calisan, yar1 zamanli, kismi zamanli ¢alisan takim iiyeleri verileri ayiklanmistir.
Bununla birlikte hedefleri ve 6l¢timleme agirliklar1 farklilik gdsteren kidem bilgisine gore
ayiklama yapilmis ve veri setinden yeni baslayan takim iiyeleri ¢ikarilmistir. Veri setinde
yapilan ayiklamanin nedeni homojen olan gruplar iizerinden ilerlemek istemis olmamizdir.
Tiim yapilan veri seti temizlemesi sonucunda 130 takim iiyesinin Aralik 2019—Mart 2020
tarih araligim1 kapsayan goriisme siiresi, miisteri cagri degerlendirme notu ve konusma
kalitesi metriklerine ait veriler kalmistir. Siitunlarda ay bilgileri, satilarda ise takim iiyesine
ait metrik verileri olacak sekilde diizenlenme islemi sonu¢landirilmistir. Diizenlenen veri seti

EK-2 kisminda yer alan Tablo 5’ de gosterilmistir.

Cevresel faktorler, degiskenligin yiiksek olmasi ve model degerinin diislik ¢ikmasi
sebebiyle mart ay1 EK-2 kisminda yer alan Tablo 5’de yer verilmemistir. Mart ayinin tahmini

tizerine kurulan modellerin performans kriterlerine ileriki boliimlerde deginilecektir.

Veri setinde normallestirme kullanilarak yapay sinir aginin minimum hata ile
O0grenmesi saglanabilir. Verilerin egitimlerinin daha basarili ger¢eklesmesi icin yapay sinir
ag1 egitiminden once agin girdi ve hedef degiskenleri lizerinde belirli 6n iglemler yapilabilir.
Veri normallestirme ile benzer Olgekteki her bir o6zellik igin egitim hizi artirilabilir

(T.Jayalakshmi & Dr.A.Santhakumaran, 2011).

Normalizasyon igin Z-Score normalizasyon yontemi, D_Min_Max normalizasyon
yontemi, Min_Max normalizasyon yontemi, Sigmoid normalizasyon ydntemi ve Medyan

normalizasyon yontemleri kullanilabilir (T.Jayalakshmi & Dr. A.Santhakumaran, 2011).

Uygulamamizda yer alan ham verilerimize D Min_Max normalizasyon yonetimi

kullanilarak diizenlenmistir.
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Normalizasyon i¢in asagida yer alan formiil kullanilarak veri setimizde yer alan tim
veriler verileri 0,1 ile 0,9 arasinda normalizasyon islemi saglanmistir (Dogan, Isik, &

Sandalc1, 2007).

X — X
XN = 0,8*<&)+ 0,1

Xmax ~ Xmin
XN = Normalizasyon saglanan degerleri,
XR= Gergek veri degerlerini,
Xmax= Gergek veri degerlerinin maksimumunu,

Xmin= Ger¢cek veri degerlerinin minimumunu, (Aydemir, Karaath, Yilmaz, &

Aksoy, 2014).

Takim {iyesi performans KPI’ larindan goriisme siiresi veri setimizde Aralik
stitununda yer alan en biiyiik degerin 97,5 ve en kii¢iik degerin de 60,97 oldugu bulunmustur.
Aralik siitununda yer alan birinci gercek degerimiz 66,69’ dur. Normalizasyon igin
yukaridaki denklem kullanilarak veriler denklemde yerlerine yazilmistir. Diger tiim metrikler

ve aylar i¢in bu islem uygulanmstir.

N 66,69 — 60,97
XY =0,8x ( ) +0,1

97,5 — 60,97

[k degerimiz i¢in bulunan normalizasyon deger 0,225 dir. Diger hesaplanan tiim
veriler icin, virgiilden sonra 3 hane olacak sekilde normalizasyon degerleri EK-2 Tablo 6’da

gosterilmistir.

Normalizasyon yaptigimiz veri setimizi yapay sinir aglarin da kullanilmak {izere

egitim ve test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir.

Literatiirde test ve egitim verisini ayirma oranlarina ¢ok deginilmemekle birlikte en

cok kullanilan egitim ve test verisi bélme oranlar1 %70 egitim- %30 test, %80 egitim -
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%20test, %90 egitim - %10 test seklinde oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte yapay sinir
aglar1 egitim ve test verisi olarak ihtiyaca uygun sekilde boliinebilir (G.Zhang & Patuwo,
1998).

Uygulamamiz da yukaridaki tiim oranlar denenmis olup en iyi sonuca ulasilan %80
egitim- %20 test verisi lizerinden ilerlenmistir. Veri setimizde toplam 130 kisi mevcuttur.
104 kisiye ait veriler e8itim, 26 kisiye ait verileri ise test i¢in kullanilmistir. Test kiimesi
rastlantisal olarak belirlenmistir. Test kiimesi belirlenirken; Ocak ile Temmuz aylarinin 5’ i,

15’1 ve 25’1 dogan ilk 26 kisi alinmistir. Egitim Ve test verileri EK-2 Tablo 7’ de gosterilmistir.
4.3. YAPAY SINiR AGI MODELININ KURULMASI
4.3.1 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir ag1 modeli kurulmasinda Matlab R2020a programindan
yararlanilmigtir. Matlab R2020a programinda import data sekmesine tiklayarak
normalizasyonunu sagladigimiz, egitim ve test verisi olarak ayirdigimiz excel dosyasini
secerek ekliyoruz. Veri setimiz yiiklendikten sonra “Output Type” sekmesinden ‘“Numeric

Matrix” segenegini sec¢iyoruz.

Egitim i¢in ayirmis oldugumuz 104 kisinin aralik- ocak aylarina ait goriisme siiresi
metrik verileri segilerek “girdi” ismi ile yapay sinir aglarinin girdi kismini olusturmustur.
Egitim i¢in ayrilmis olan 104 kisinin subat aylarina ait goriisme siiresi metrik verileri
secilerek “hedef” ismi ile yapay sinir aglarinin ¢ikt1 kismini olugturmustur. Test i¢in ayirmis
oldugumuz 26 kisinin aralik—ocak aylarina ait goriigme siiresi verileri segilerek “testgirdi”
ismi ile programa aktarilmistir. Test i¢in ayirmis oldugumuz 26 kisinin subat aylarina ait
goriisme siiresi metrik verileri programa gosterilmemistir. Goriisme stliresi metrigi i¢in model
kurulduktan sonra yukaridaki islemleri miisteri ¢agr1 degerlendirme ve konusma kalitesi
metrikleri i¢inde yapacagiz. Ayrica 104 ¢alisanin aralik- ocak—subat performans KPI’larini
kullanarak mart ay1 tahmini de yapilmistir. 26 ¢alisanin aralik-ocak-subat ay1 verileri ile mart

ay1 verilerinin tahminlemesi i¢inde yukaridaki islemler uygulanmistir.
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Yapay sinir aglari modeli olusturmak i¢in neural network tool (nntool) aracindan
faydalanilmistir. Nntool araci satir halinde calistif1 i¢in igeriye matris olarak aktarilan
verilerin transpozu alimmustir. Transpoze islemi i¢in Matlab programinda girdi i¢in
girdi=girdi’ komutu yazilmis, hedef i¢in hedef=hedef” komutu yazilmis ve testgirdi i¢in de

testgirdi=testgirdi’ komutu yazilmistir.

Transpoz isleminden sonra “nntool” komutu ile nntool arayiizii ¢alistirilmistir ve
acilan pencere Sekil 14’te gosterilmistir. Girdi ve testgirdi degiskenleri Input Data secilerek

eklenmis, hedef degiskenleri Target Data secilerek eklenmistir.

Sekil 14: Matlab Programi “NNTOOL” Penceresi

4% Neural Network/Data Manager (nntool) — X
& Input Data: ! Networks il Output Data:

girdi

@ Target Data: & Error Data:

hedef

) Input Delay States: Y Layer Delay States:

¢ New... O open... % Export... & Delete @ Help @ Close

“New” sekmesine tiklanarak tanimlanan degerlerin egitimi i¢in yeni ag
olusturulmustur. Birgok deneme sonucunda en iyi sonucu veren Sekil 15°te goriildiigii lizere
“Network Type” kisminda “Feed-forward backprop” ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayilimli ag tipi 6zelligi, “Training function” kismi i¢in “TRAINLM” 6zelligi, “Adaption
learning function” kismi i¢in “LEARNGDM” 6zelligi, “Performans function” kismi ig¢in

“MSE” 6zelligi secilmistir.
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Uygulamada katman ve noron sayist belirlenirken, degisik sayida kombinasyonlar
denenmistir. Katman sayis1 i¢in 1-5 ve noron sayisi i¢in 1-30 arasindaki kombinasyonlar
sonucunda goriisme siiresi metrigi i¢in katman sayisinin 2, ndéron sayisinin da 13 oldugu ve
“Transfer Function” kism1 i¢in de en iyi sonucu veren “LOGSIG” 6zelligi secilerek model

olusturulmustur. Segimler Sekil 15°te gosterilmistir.

Tiim denemeler sonucunda miisteri ¢agr1 degerleme metrigi i¢in katman sayisinin 2,
noron sayisinin da 5 oldugu ve “Transfer Function” kismi i¢in de en iyi sonucu veren
“LOGSIG” ozelligi secilerek model olusturulmustur. Son olarak konusma kalitesi metrigi
icin katman sayisinin 2, nron sayisinin da 9 oldugu ve “Transfer Function” kismi i¢in de en

iyi sonucu veren “LOGSIG” 6zelligi segilerek model olusturulmustur.

Sekil 15: Egitim icin Olusturulan Ag

MNetwork Data
Name

GorusmeSuresi

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop e
Input data: input b
Target data: target e
Training function: TRAINLM e
Adaption learning function: LEARNGDM ~
Performance function: MSE e
Number of layers: 2

Properties for: |Layer 1

Number of neurons: |13
Transfer Function: LOGSIG
O View ¥ Restore Defaults
& Help ¥ Create @ Close

Sekil 15°te goriildiigii lizere tiim tanimlamalar1 yaptiktan sonra agi olusturmak i¢in

“Create” tusuna basilmistir. “Gorilisme stliresi” metrigine ait ag modelimiz olusturulmustur.

36



Sadece ndron sayilar1 degistigi i¢in miisteri ¢agr1 degerleme ve konusma kalitesi

metriklerine ait Ek-1 kisminda yer alan Sekil 41 ve Sekil 42’de yer almaktadir.

Sekil 16: Gorlisme Siiresi Metrigine Ait Ag Yapisi

Hidden Layer OutputlLayer

Sekil 16’da konugma siiresi metrigine ait 2 katmanli ve 13 ndronlu ag yapisi

gorulmektedir.
Sekil 17: Misteri Cagr1 Degerlemesine Ait Ag Yapisi
Hidden Layer Output Layer

Sekil 17°de miisteri ¢agr1 degerleme metrigine ait 2 katmanli ve 5 néronlu ag yapisi

gorulmektedir.
Sekil 18: Konusma Kalitesine Ait Ag Yapist

Hidden Layer Output Layer

Sekil 18’de konusma kalitesine metrigine ait 2 katmanli ve 9 noéronlu ag yapist

gorulmektedir.
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4.3.2 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi ve Testi

Yapay sinir aglar1 egitim asamasinda, aga verilen girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligkiyi
o0grenmeye calisir. Egitim sirasinda algoritma kullanarak 6ngdrii hata payimnin diisiiriilmesini

saglayacak agirliklar diizenlenir (Tektas & Karatas, 2004).

Sekil 19: Ag Egitim Bilgilerinin Tanimlamas1
I Network: GorusmeSuresi — O %

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

Training Data Training Results

Inputs girdi ™ Qutputs GorusmeSuresi_outputs
Targets Ehedef b Errors GorusmeSuresi_errors

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States GorusmeSuresi_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States GorusmeSuresi_layerStates

% Train Network

Sekil 19°da goriildiigli iizere Egitim i¢in “Training Info” sekmesinde yer alan “Inputs”

alanina girdi, “Targets” alanina hedef tanimlanmustir.

Sekil 20: Aga Ait Egitim Parametrelerinin Tanimlanmasi
11 Network: GorusmeSuresi — O *

View

Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info Training Parameters

showWindow true mu 0.001
showCommandLine false mu_dec 0.1

show 25 mu_inc 10

epochs 1000 mu_max 10000000000
time Inf

goal 0

min_grad 1e-07

max_fail 1000

'®) Train Network
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Sekil 20’de goriildiigli lizere aga ait egitim parametrelerinden iterasyon sayist
“epochs” 1000 olarak tanimlanmistir. Maksimum hata sayis1 1000 olarak tanimlanmustir.
Durdurulma kriterlerinden olan minimum hata degeri 1e-07 olarak tanimlanmstir.
Maksimum hata dogrulama sayisi1 1000 olarak tanimlanmistir. Uygulamada farkli sekilde
iterasyon sayisi ve maksimum hata sayisi girisleri yapilmigtir. Tiim tanimlama igleminden
sonra “Train Network” sekmesine tiklanarak egitime baslanmustir. Iterasyon sonunda
regresyon Ve hata degerleri grafiklerine bakilmistir. En diislik hata ve en yiiksek regresyon
degeri yakalana kadar “Train Network™ sekmesine tiklanarak egitim tekrardan baglatilmistir.

Yiiksek regresyon degeri ve diisiik hata payina ulasildiginda egitim tamamlanmustir.
Gorilisme siiresine ait yapay sinir ag1 egitim sonuclar1 Sekil 21°de goriilmektedir.
Sekil 21: Goriisme Siiresi Egitim Sekmesi

4\ Neural Network Training (nntraintool) — pad

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer
Input Output
13 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o 1000 iterations 1000
Time: 0:00:05

Performance: 0.00533 | 0.000273 0.00
Gradient: 000479 | 213e05 1.00e-07

Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: o 88 ] 1000
Plots

Performance {plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Regression Plot

@ Stop Training @ Cance
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Performans sekmesine tikladigimizda Sekil 22°de goriilecegi goriilecegi Uzere
goriisme siiresi metrigine ait iterasyona bagli hata pay1 grafigine ulasilmistir. Hata pay1
grafiginde goriildiigii tizere 1000 iterasyonun 22. iterasyonunda modelimiz en iyi performans
0,0006347 degerine ulagsmustir.

Sekil 22: Goriisme Siiresi Modeline ait Performans Grafigi

4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim... — O X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help o

Best Validation Performance is 0.0006347 at epoch 22
10—2 L

Train
Validation
Test
e Best

Mean Squared Error (mse)
=

10 ¢ . ‘ . . ‘ . . ‘ . ‘
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Regresyon sekmesine tikladigimizda egitim verisinin ulasmis oldu regresyon
degerleri grafiksel olarak karsimiza c¢ikacaktir. Goriisme siiresine ait regresyon grafikleri
Sekil 23’te gosterilmistir. Agin egitim verileri ile ¢ikt1 verilerinin dogrusal regresyon grafigi
ile gosterilir. Matlab egitim verisi olarak ayirdigimiz 104 kisinin, %70 test (training), %15
dogrulama (validation) ve %15 de test verisi seklinde ayirmaktadir. Regresyon grafiginde bu
grafiklerin yani sira all regresyon grafigi yer almaktadir. Sekil 23°e bakilarak R degeri
izerinden yorumlama yapilabilir. R degeri 1 degerine ne kadar yakin olursa yapay sinir aglari
ile kurdugumuz modelden ¢ikacak tahmin degeri ile gercek degerlerin yakinsanacagi
seklinde yorumlanabilir ve 1 degerine en yakin model denemeler sonucunda secilmistir.
Cikan sonuglarda modelimizin R degeri 1’e yakin oldugu i¢in basarili sonug alindig1 seklinde
yorumlanabilir. Sekil 23°te gorligme siiresi i¢in 1’ e yakin en yliksek R degeri gosterilmistir

ve R degeri 1’e yakin oldugu i¢in model basarili olarak kabul edilerek ilerlenmistir.
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Sekil 23: Gorlisme Siiresi Regresyon Grafigi

[4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch reached. - a X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help i

Training: R=0.97981 Validation: R=0.99472
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S o8 S o8 Daln
s =] Fit
*or * 67 il
® ®
E‘ 06 'E: 06 g
o
& 05 & os o
2 a
© 04 S04
1
.q. 03 i 03
2 2
502 502
<] Sy
02 04 06 08 02 04 06 08
Target Target
Test: R=0.95952 o All: R=0.97957
-t (] e [e]
- O Data 2 O Data
S 08 Fi o] Qos Fit o,
.:, 07|l y=T] % *o A
@
206 % 2 o 5o
e e
5'.3' 05 g ®
=04 s
n
! Y
éo 3 s
o
02
s 3
0.
02 04 06 08 02 04 06 08
Target Target

Miisteri c¢agr1 degerlemesine ait yapay sinir ag1 egitim sonuglart Sekil 24’te

gorulmektedir.

Sekil 24: Miisteri Cagr1 Degerlemesi Egitim Sekmesi

4\ Neural Network Training (nntraintool) - pd

Neural Network
Hidden Layer OutputLayer
Input Output

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o | 1eviterations 1000
Time: 0:00:00

Performance: 0.00217 . 0.00166 0.00
Gradient: 0.00140 8.51e-08 | 1.00e-07
Mu: 000100 [ 1.00e-08 1.00e+10
Validation Checks: ] - 156 1000
Plots

Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval epochs

V Opening Performance Plot

L] Stop Training @ Cancel
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Diger metrigimiz miisteri ¢agr1 degerlemesine ait iterasyona bagli hata pay1 grafigi
Sekil 25’te gosterilmistir. Hata payr grafiginde goriildiigii iizere 160 iterasyonun 4.

iterasyonunda modelimiz en iyi performans 0,00093751 degerine ulagmustir.

Sekil 25: Miisteri Cagri Degerlemesi Modeline Ait Performans Grafigi
"4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 160, Minimu..  — m] X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L]

Best Validation Performance is 0.00093751 at epoch 4
10—2 L
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Regresyon sekmesine tikladigimizda egitim verisinin ulagsmis oldu regresyon
degerleri Sekil 26’da grafiksel olarak karsimiza cikacaktir. Miisteri cagri degerlemesi
metrigine ait egitim verileri ile ¢ikt1 verileri dogrusal regresyon grafigi 1’e yakin ¢iktig1 igin

egitimin basarili olarak sonuglanmistir.

Sekil 26: Miisteri Cagr1 Degerlemesi Regresyon Grafigi

4] Meural Network Training Regression (platregression), Epoch 160, Minimum gradient reached - o %
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -
Training: R=0.97791 Validation: R=0.98271
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Konugma kalitesine ait yapay sinir ag1 egitim sonuglari Sekil 27°de gortulmektedir.

Sekil 27: Konusma Kalitesi

4\ Neural Network Training (nntraintaol)

Neural Network

- {Eel el

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt (trainlm)
Mean Squared Error (mse)

MEX

Training:
Performance:
Calculations:

Progress

o | 1000 iterations 1000

0:00:03
o.0017s [ 0.000893
000731 [ 130606 | | 1.00e-07
0.00100 1.00¢-06 1.00e+10
o eS| 1000

Epoch:

Time:
Performance: 0.00
Gradient:
Mu:

Validation Checks:

Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: . 1 epochs

« Opening Performance Plot

@ stop Train ng @ cance

En son metrigimiz olan konusma kalitesine ait iterasyona bagli hata pay1 grafigi

Sekil 28’de yer almaktadir. Hata pay1 grafiginde goriildiigii tizere 1000 iterasyonun 1.

iterasyonunda modelimiz en iyi performans 0,002699 degerine ulagmistir.

Sekil 28: Konugma Kalitesi Modeline Ait Performans Grafigi

‘4 Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim...

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Mean Squared Error (mse)

O x

Best Validation Performance is 0.002699 at epoch 1

10—‘\ L
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Best -~
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1000 Epochs
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Regresyon sekmesine tikladigimizda egitim verisinin ulagsmis oldu regresyon
degerleri Sekil 29’da grafiksel olarak karsimiza ¢ikacaktir. Konusma kalitesi metrigine ait
egitim verileri ile ¢ikt1 verilerinin dogrusal regresyon grafigi 1’e yakin ¢iktig1 i¢in egitimin

basarili olarak sonuglanmustir.

Sekil 29: Konusma Kalitesi Regresyon Grafigi

4 Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch reached. - O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »

- Training: R=0.9667 Validation: R=0.94212
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4.3.3 Yapay Sinir Ag1 Modeli Ciktilar:

Uygulamamizin su ana kadar olan boliimlerinde robotik siire¢ otomasyonu ile
sistemden robot ile c¢ekilen datalar diizenlenmis ve sonrasinda normalizasyon islemleri
uygulanarak veri setimiz yapay sinir aglarinda kullanilmak {izere hazirlanmistir. Sonraki
siirecte veri setimizin %80’ 1 egitim %20’ si test verisi olacak sekilde rastlantisal olarak
ayrilmistir. Onceki asamalarda egitim verilerinden ¢ikan sonuglar grafikler ile gdsterilmis ve

egitim veri setimiz ile ulasilabilecek en yiiksek R degerleri goriisme siiresi, miisteri ¢agri
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degerlemesi ve konusma kalitesi metrikleri i¢in aralik-ocak aylari ile subat tahminine ve
aralik—ocak—subat verileri ile mart tahminine yonelik bulunmustur. Subat ayina ait
tahminleme modelleri daha yiiksek ¢iktig1 i¢in mart ay1 tahmin modellerinin sekillerine yer
verilmemistir. Subat ve mart ayinin tahminine yonelik karsilagtirma performans kriterleri

kapsaminda yapilacaktir.

Subat ayina ait performans KPI’larinin tahmini igin test olarak ayirmis oldugumuz
26 kisinin aralik-ocak verilerini bu kisimda aga sunarak yapay sinir aglari tarafindan tahmin
verilerine ulagacagiz. Ulasmis oldugumuz tahmin verileri ile 26 kisinin yapay sinir agina
gostermedigimiz subat ayma ait metrik gerceklesenlerini karsilatirmis olacagiz. Ayni
islemler 26 kisinin mart ay1 tahminlemesinde de kullanilmistir. Aralik—ocak—subat verileri

ile mart tahmininde de yapilmistir.

Egitimler tamamlandiktan sonra “Simulate” sekmesini agarak yapay sinir agi
modelimizin, test verilerimizin tahmini degerlerini olusturmasini saglayacagiz. “Inputs”
alanindan test girdi degiskenini seciyoruz ve ¢ikti olarak metriklere ait isimleri yaziyoruz.
Goriisme stiresi, miisteri ¢agr1 degerlemesi ve konusma kalitesi metrikleri i¢in ayn1 islemler
uygulanmustir. Sekil 30°da goriildiigii tizere “Simulate Network™ sekmesine tiklayarak agin
tahmini degerleri olusturmasini sagliyoruz.

Sekil 30: Goriisme Siiresi Simulate Sekmesi

1 Metwork: GorusmeSuresi - O x

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results
Inputs ?testgirdi v Outputs GorusmeSuresi_outputs
nit Input Delay States (zeros) Final Input Delay States GorusmeSuresi_inputStates
nit Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States GorusmeSuresi_layerStates
Supply Targets ]
Targets (zeros) Errors GorusmeSuresi_errors

Simulate Network
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Sekil 31: NNTOOL Sekmesi

4 Neural Network/Data Manager (nntool) - X
I Input Data: B Networks il Output Data:

input GorusmeSuresi
testgirdi

(0] Target Data: & Error Data:

target GorusmeSuresi_errors

X Input Delay States: 2 Layer Delay States:

% Import.. ¢ New.. O open... % Export... & Delete @ Close

Sekil 31°de goriildiigii iizere simulate ettigimiz verilere ait tahmin degerleri “Output
Data” kisminda goriilmektedir. Tahmin verilerine ait datalari export ederek uygulama
araylize aktarmis olacagiz. Sonrasinda export ettigimiz veri setinin transpozesini alarak
excele aktaracagiz. Normalize edilmis ger¢ek degerler ile Yapay Sinir Ag1 model tahmini

degerleri EK-2 Tablo 8 ‘de gosterilmistir

Aralik-ocak verileri ile subat ayinin goriisme siiresi tahminleme modeline ait R2,
MAPE, RMSE, MSE ve MAE degerleri Tablo 2’da verilmistir.

Tablo 2: YSA Modeli Gortisme Siiresi Tahmini Hata ve Giivenilirlik Ciktilart

RKARE MAPE RMSE MSE MAE
0,910442 | 8,895867 | 0,060861 | 0,003704 | 0,048526

Aralik-ocak-subat aylarinin verileri ile mart ayinin gériisme sliresi tahminine ait R2
degeri 0,4269, MAPE degeri 25,62, RMSE degeri 0,12349, MSE degeri 0,01525 ve MAE
degeri ise 0,1061197 olarak bulunmustur.
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Goriisme siiresi metrigi yapay sinir ag1 modeline ait agirlik ve bias degerleri agagida

verilmistir.
1.Katman Agirliklari:

[2.494 -8.7762; -6.4278 7.7804; 2.3843 3.3165; -6.4998 7.2344; -9.6745 11.4636; -
6.9402 13.1682; -9.803 -2.7518; 1.4853 -8.0987; 11.5705 -17.276; -10.3649 -4.7711; 5.8606
-11.3015; 7.9293 6.0987; 7.7812 -6.4627]

1.Katman Bias Degerleri:

[11.1797; 8.4511; -12.2607; 1.8619; 1.6019; 3.8284; 3.0466; 2.6335; 7.5693; -
2.0449; 7.0398; 13.7561; 10.0293]

2.Katman Agirliklar::

[-1.7309 -0.76079 1.9683 3.3139 -2.6923 1.5915 0.20356 -1.5878 4.1834 -0.20199
-7.3371 4.0556 -0.0017289]

2.Katman Bias Degerleri:
[0.82857]

Aralik-ocak verileri ile subat aymin misteri ¢agri degerlemesi tahminine ait R2,
MAPE, RMSE, MSE ve MAE degerleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 3: YSA Modeli Miisteri Cagr1 Degerlemesi Tahmini Hata ve Giivenilirlik Ciktilart

RKARE MAPE RMSE MSE MAE
0,902728 | 8,73013 | 0,060168 | 0,00362 | 0,048711

Aralik-ocak-subat aylarinin verileri ile mart aymim misteri ¢agri degerlemesi
tahminine ait R2 degeri 0,019043, MAPE degeri 22,32, RMSE degeri 0,164015, MSE
0,026901, MAE degeri ise 0,124846 olarak bulunmustur.
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Misteri ¢agr1 degerlemesi metrigi yapay sinir ag1i modeline ait agirlik ve bias

degerleri asagida verilmistir.
1.Katman Agirliklari:
[10.4018 11.7155; 48.3153-80.7174; 10.9891 15.4882; 11.9676 21.4187; -0.52009
6.8324]
1.Katman Bias Degerleri:
[-13.4628; 9.7881; 0.65136; 0.54031; -9.7157]
2.Katman Agirliklari:
[0.93236-0.26362 5.2835-4.8006-66.3468]
2.Katman Bias Degerleri:
[0.058257]

Aralik-ocak verileri ile subat aymin konusma kalitesi tahminine ait R2, MAPE,
RMSE, MSE ve MAE degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: YSA Modeli Konusma Kalitesi Tahmini Hata ve Giivenilirlik Ciktilari

RKARE MAPE RMSE MSE MAE
0,825421 | 5,487874 | 0,044677 | 0,001996 | 0,034752

Aralik-ocak-subat aylarinin verileri ile mart ayinin konugma kalitesi tahminine ait
R2 degeri 0,342755, MAPE degeri 19,74, RMSE degeri 0,087683, MSE degeri 0,007688,
MAE degeri ise 0,067162 olarak bulunmustur.

Konugma kalitesi metrigi yapay sinir ag1 modeline ait agirlik ve bias

degerleri asagida verilmistir.
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1.Katman Agirliklari:

[0.6041310.0538;5.7386 -15.6777; 9.6531 -3.5458; 7.7306 4.0539; -6.1296 5.6504;
8.6579 8.488; 7.5704 -6.3482; -7.2702 3.788; 2.7248 -6.967]

1.Katman Bias Degerleri:

[7.9221; 8.6462; -3.508; -1.2784, -2.6376; -1.6835; 2.9334; -6.3584; -5.2503]
2.Katman Agirliklari:

[-6.871 4.757 0.46137 0.33514-2.3093 2.5442 3.9566 0.53183 -4.3231]
2.Katman Bias Degerleri:

[-1.9397]

Yapay sinir aglari goriisme siiresi modeli ile tahmin edilen normalize degerler,
gercek degerlere dontistiiriilmiistiir. Gergek degerler ve yapay sinir aglar1 tahmin verileri,
goriisme sonlandirma i¢in kullanilan performans skalasi ile 3-4-5’lik puan sistemine
dontstiiriilmiistiir. Skor kart da yer alan 3 puaninin harf notu karsilig1 basarisiz, 4 puaninin
harf notu karsilig1 orta ve 5 puanin harf notu karsilig1 basarilidir. EK-2 kisminda yer alan
Tablo 9’da gosterildigi lizere goriisme siiresi modellinin tahmini degeri izerinden olusturulan
skor kart notu ile ger¢eklesen verileri lizerinden olusturulan skor kart notuna ait verilerin

%96 uyustugu goriilmektedir.

Gergek degerler ve yapay sinir aglar1 tahmin verileri, miisteri ¢agri degerleme i¢in
kullanilan performans skalasi ile 3-4-5’1ik puan sistemine doniistiiriilmiistiir. Skor kart da yer
alan 3 puaniin harf notu karsilig1 basarisiz, 4 puaninin harf notu karsilig1 orta ve 5 puanin
harf notu karsilig1 basarilidir. EK-2 kisminda Tablo 10°da gosterildigi lizere miisteri ¢agri
degerleme modellinin tahmini degeri lizerinden olusturulan skor kart notu ile gerceklesen
verileri iizerinden olusturulan skor kart notuna ait verilerin %96 uyustugu goriilmektedir.

Sadece bir takim {iyesinin skor kart basar1 durumu ile eslesmedigi goriilmektedir.
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Gergek degerler ve yapay sinir aglar1 tahmin verileri, konusma kalitesi i¢in kullanilan
performans skalasi ile 3-4-5’lik puan sistemine doniistiiriilmiistiir. Skor kart da yer alan 3
puaninin harf notu karsilig1 basarisiz, 4 puaninin harf notu karsilig1 orta ve 5 puanin harf notu
karsilig1 bagarilidir. EK-2 kisminda yer alan Tablo 11°de gosterilmis olan konusma kalitesi
modellinin tahmini degeri lizerinden olusturulan skor kart notu ile gergeklesen verileri
tizerinden olusturulan skor kart notuna ait verilerin %80,77 uyustugu goriilmektedir. 5 takim

tiyesinin skor kart basar1 durumu ile eslesmedigi goriilmektedir.

4.4 YSA MODELLERININ DEGERLENDIRILMESI VE
KARSILASTIRILMASI

Bu boliimde calisan performans KPI’larindan goriisme stiresi, miisteri cagri
degerlemesi ve konugsma kalitesi metriklerine ait model c¢iktilar1 degerlendirilecektir.
Uygulama modellerinin degerlendirilmesi kapsaminda determinasyon katsayisi (R2), hata
kareler ortalamasinin karekokii (RMSE), ortalama mutlak hata ytzdesi (MAPE), ortalama
kare hatasti (MSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) performans Kkriterlerinden

yararlanilmigtir.

R2 degeri, bagimli degiskende yasanilan degisimin hangi oranda bagimsiz degisken
ile aciklanacagini ifade etmemize yardimci olmaktadir (Kanit & Baykan, 2004).

R2 degeri 1’e yaklastikca bagimsiz degiskenin, bagimli degiskende yasanilan
degisimi agiklama orani da artacaktir. Dolayisiyla modellerden elde edilen ve 1’ e yakin R2
degeri yapay sinir ag1 ile gergek degerlerin birbirine yakin oldugu seklinde yorumlanir.
Aralik-ocak verileri kullanilarak subat ayina ait goriisme siiresinin R2 degeri 0,9104 miisteri
cagri degerlemesi R2 degeri 0,9028 ve konusma Kkalitesi i¢in R2 degeri 0,8254 olarak
bulunmustur. Aralik-ocak-subat verileri kullanilarak mart ayina ait goriisme siiresi R2 degeri
0,4269 miisteri ¢cagr1 degerlemesi R2 degeri 0,019 konusma kalitesi i¢in R2 degeri 0,3428
olarak bulunmustur. Buna gore aralik-ocak verileri kullanilarak olusturulan subat tahminine
yonelik modellimiz daha basarilidir. Subat tahmininin goriisme siiresi ve miisteri ¢agri

degerlemesine ait yapay sinir ag1 modellerinin ger¢ek verilere daha yakin oldugu
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goriilmektedir. Konusma kalitesine ait yapay sinir ag1 modelinin gergekleseni aciklama

degeri diger modellere gore daha diistiktiir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) verisi tahminlerin dogrulugunu belirlemede
yaygin sekilde kullanilmaktadir. MAPE degeri yorumlanirken %10 altinda olmas1 yapay
sinir ag1 modelinin ¢ok iyi, %10-%20 aras1 olmasi yapay sinir aglari modelinin iyi, %20-%50
aras1 olmasi yapay sinir ag1 modelinin kabul edilebilir ve %50 iizeri olmas1 durumunda yapay

sinir ag1 modelinin hatal1 ve yanlis seklinde yorumlanabilir (Karahan, 2015).

Uygulamamizda aralik-ocak verileri ile subat ay tahmin modelinde buldugumuz
MAPE oranlan sirasi ile goriisme siiresi i¢in 8,895867, miisteri ¢agri degerlemesi igin
8,73013 ve konugma kalitesi i¢cin 5,487874 bulunmustur. Degerlere bakildiginda kurulan 3
yapay sinir ag1 modelinin de ¢ok iyi oldugu goriilmektedir. Aralik-ocak-subat verileri ile mart
ay1 tahmin modelinde buldugumuz MAPE oranlar sirasi ile goriisme siiresi i¢in 25,62217,
mUsteri ¢agri degerlemesi i¢in 22,32395 ve konusma kalitesi i¢in 19,7445 bulunmustur. Mart
tahmini i¢in olusturulan yapay sinir aglari modellerinden konugma kalitesi modelinin iyi,
goriisme siiresi ve miisteri ¢agr1 degerlemesi modellerinin ise kabul edilebilir oldugu
saptanmigtir. Subat tahmin modellerinin, mart tahmin modelleri MAPE degerlerine gore
yorumlandiginda ise Subat tahmin degerlerinin daha iyi modeller oldugu seklinde

yorumlanmaktadir.

Aralik-ocak verileri ile subat ayr tahminine yonelik modelimizde buldugumuz
RMSE degeri sifira yaklastik¢a kurulan modelin tahmin basarisi artar. Bu kapsamda bir
onceki boliimde hesaplanan RMSE degerleri sirastyla goriisme siiresi i¢in 0,060861, miisteri
cagr1 degerlemesi i¢in 0,060168 ve konusma kalitesi i¢in 0,044677 bulunmustur. RMSE
degerleri incelendiginde subat tahmin modellerinin basarisinda en yiiksek konusma kalitesi
modeli oldugu, sonrasinda miisteri ¢agri degerlemesi ve en son goriisme siiresi oldugu
goriilmektedir. Aralik-ocak-subat verileri ile mart ay1 tahmin modelinde buldugumuz RMSE
oranlari sirasi ile goriisme siiresi i¢in 0,12349, miisteri ¢agr1 degerlemesi i¢in 0,164015 ve

konusma kalitesi i¢in 0,087683 bulunmustur. RMSE degerleri incelendiginde mart tahmin
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modellerinin basarisinda en yiiksek konusma kalitesi modeli oldugu, sonrasinda goriigme
siiresi oldugu ve en son miisteri ¢agr1 degerlemesi oldugu goriilmektedir. Subat tahmin
modellerinin, mart tahmin modelleri RMSE degerlerine gére yorumlandiginda ise subat

tahmin degerlerinin daha basarili modeller oldugu seklinde yorumlanmaktadir.

Aralik-ocak verileri ile subat ay1 tahminine yonelik modelimizde buldugumuz MSE
degeri sifira yaklastikga kurulan modelin tahmin basaris1 artar. Bu kapsamda bir dnceki
bolimde hesaplanan MSE degerleri sirasiyla goriisme siiresi i¢in 0,003704, miisteri ¢agri
degerlemesi i¢in 0,00362 ve konusma kalitesi i¢in 0,001996 bulunmustur. Aralik-ocak-subat
verileri ile mart ay1 tahmin modelinde buldugumuz MSE oranlari sirasi ile goriisme siiresi
icin 0,01525, miisteri ¢agr1 degerlemesi i¢in 0,02690 ve konusma kalitesi igin 0,007688
bulunmustur. Subat tahmin modellerinin, mart tahmin modelleri MSE degerlerine gore
yorumlandiginda ise subat tahmin degerlerinin daha basarili modeller oldugu seklinde

yorumlanmaktadir.

Aralik-ocak verileri ile subat ay1 tahminine yonelik modelimizde buldugumuz MAE
degeri sifira yaklastikga kurulan modelin tahmin basarisi artar. Bu kapsamda bir énceki
bolimde hesaplanan MAE degerleri sirasiyla goriigme siiresi igin 0,04852, miisteri ¢agri
degerlemesi i¢in 0,04871 ve konusma kalitesi i¢in 0,03475 bulunmustur. Aralik-ocak-subat
verileri ile mart ay1 tahmin modelinde buldugumuz MAE oranlar sirasi ile goriigme siiresi
icin 0,10619, miisteri ¢agr1 degerlemesi i¢in 0,12484 ve konusma kalitesi i¢in 0,06716
bulunmustur. Subat tahmin modellerinin, mart tahmin modelleri MAE degerlerine gore
yorumlandiginda ise subat tahmin degerlerinin daha basarili modeller oldugu seklinde

yorumlanmaktadir.
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5. SONUC VE ONERILER

Calisan performansi, skor karti KPI’larin skala karsiliginin agirliklandirilmasi ile
elde edilmektedir. Yapilan calismada calisan performanst KPI’ larindan goriisme siiresi,
miisteri ¢agr1 degerlemesi ve konusma kalitesi verileri robotik siire¢ otomasyonu kullanilarak
sistemden robot ile alinmistir. Takim tiyesine ait aralik-mart veriler diizenlenerek ¢ok
katmanli ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir aglari ile kurulan modellerle subat ve mart

aylarma ait 26 takim iiyesinin performans KPI’larinin tahminine ¢alisilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde ¢alisan performans kavrami, ¢alisan performansina

etki eden faktorler, uygulamada performans degerlendirme siireci iizerinde durulmustur.

Calismanin ti¢lincii boliimiinde yapay sinir aglari yapisi, yapay sinir aglar

modellerinden ileri ve geri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarina deginilmistir.

Calismanin dordiincii bolimiinde uygulamaya yer verilmistir. Robotik siireg
otomasyonu ile takim tiiyesi verilerinin sistem iizerinden robotlar ile ¢ekilebilmesi i¢in akis
diyagrami olusturulmustur. Robotik siire¢c otomasyonu kullanici etkilesimli tasarlandigi i¢in
kullanicilar kendi bilgileri ile sql sorgular ¢alistirabilecek ve takim tiyesi KPI” larini olusturan
ham verilere ulasabilecektir. Robot yardimi ile alinan veriler ana KPI” lar ve yardimci KPI
verileri olarak ayrilmistir. Veri setimizin homojenlik saglamasi kapsaminda kidem bilgisi
(ise yeni baglayan takim tiyesi, uzman takim tiyesi), ¢aligma tipi (yar1 zamanli, kismi zamanl
ve tam zamanli ¢alisan) ve ay igerisinde rapor, hastalik, izin vb nedenler ile tam ¢alisgamayan
takim iiyeleri veri setimizden manuel ¢ikarilmistir. Diizenlenen veri setimiz de 130 takim
uyesinin aralik-ocak-subat-mart aylarina ait goriisme siiresi, miisteri ¢agri degerlemesi ve
konusma kalitesi KPI verileri yer almistir. Mart ayma tahminine ait yapay sinir agi
modellerinin basar1 diizeyi diislik oldugu i¢in tablolarda gdsterilmemistir. Sadece performans
kriterlerine yer verilmistir. Yapay sinir aglarina veriler aktarilmadan 6nce normalizasyon

islemleri yapilmigtir. Normalizasyon yapilan datalar literatiirde yer alan %80 egitim, %20
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test verisi olacak sekilde ayrilmigtir. 104 kisi egitim igin, 26 kisi test i¢in ayrilmistir. Egitim
ve test seklinde ayirdigimiz verileri Matlab R2020a programina matris olarak aktarilmis ve

yapay sinir aglarinda kullanilabilmek {izere transpoze islemi uygulanmistir.

Goriisme siiresi, miisteri ¢agri degerlemesi ve konusma kalitesi KPI’larina ait en
uygun ¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilim algoritmasiyla ¢alisan yapay sinir ag1 modeli
belirlenmistir. En iyi performans hata degerine ve R degerine sahip olan model farkli
iterasyonda katman ve noron sayilar1 denenerek ulagilmistir. Aralik-ocak ¢alisan performans
KPI verileri ile subat performans KPI’larinin yapay sinir aglari ile yapilan tahmin
modellerinin, aralik-ocak-subat calisan performans KPI verileri ile mart performans
KPI'larinin yapay sinir aglar ile yapilan tamin modellerine gére R2, MAPE, RMSE, MSE
ve MAE degerleri incelenmistir. Subat ay1 tahmin modellerinin daha basarili oldugu

gbzlenmistir.

Aralik-ocak performans verileri tizerinden subat performans verilerinin tahmin
modellerinden goriisme siiresi, miisteri ¢agr1 degerlemesi ve konusma kalitesi KPI’larinin
yapay sinir aglar1 ile tahmin degerleri ve gercek degerleri dengeli 6l¢iim kart1 notlandirilmasi
yapildiginda goriisme siiresi ve miisteri ¢cagri degerlemesi modellerinde basarili oldugu

gozlemlenmistir.

Calismamizin amaci olarak ge¢cmis performans KPI gerceklesenleri {izerinden en
kisa siirede ¢alisan performanslarinin yapay sinir aglari ile tahmin edilmesi olugturmaktaydi.
Cok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar lizerinden kurulan modelde ge¢mis 2 aylik
veri ile 3. ay1 tahmin etmenin, ge¢mis 3 aylik veriler ile 4. ay1 tahmin etmeye gore daha
basarili oldugu saptanmistir. Burada donem siiresi uzadik¢a ¢alisan performansini etkileyen
faktorlerde yasanilan degisimlerin tahmini etkiledigi seklinde yorumlanabilir. Bu
degisimlerin basinda mart aymnda diinya genelinde yasanilan pandemi siireci akabinde
calisana ve isletmeye etkileri olusturmaktadir. Uygulamada incelenen 6zel kurulusun Mart
aymin 15’1 sonrasinda evden calisma sistemine ge¢mesi, ¢alisanlarin evden calisirken

yasamis olduklar1 elektrik kesintisi, bilgisayarlarin bozulmasi, ¢alisma ortamlarinin miisait
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olmamast ve saglik sorunlar1 gelmektedir. Tiim bu etkenler géz dniine alindiginda c¢alisan
performansin1 etkileyen faktorlerin ve yapilan tahmin modellerinde etkisi oldugu
sOylenebilir. Bu yiizden degisimin yiiksek oldugu is kollarinda gegmis donemler lizerinden

olusturulacak tahmin modellerinde siirenin kisa olmasi tahmin bagarisini artirabilir.

Literatiirde c¢alisan performans tahminine yonelik ¢ok fazla c¢alisma
bulunmamaktadir. Ortakaya (2019) yapay sinir aglarn ile ¢alisan performansinin tahmin

edilmesi kapsaminda ge¢mis verimlilik verileri saatlik bazda tahminlenmesi yapilmistir.

Balli vd. (2009) bulanik sistem kullanilarak performans degerlemesi iizerine bir
calisma yapilmistir. Yillik zaman dilimi lizerinden calisan performansinin degerlemesi

tizerine ¢alisilmistir (Balli, Ugur, & Korukoglu, 2009).

Yapay sinir aglar1 ve robotik siire¢ otomasyonunu kullanarak ¢alisan performans
tahminlemesi iizerine bir calismaya rastlanmamistir. Calismada robotik siire¢ otomasyonu ve
yapay sinir aglarinin birlikte kullanilmasi ile ¢alisan KPI‘lariin dengeli 6l¢iim kart1 notunun
dogrulugu iizerine ilerlenmistir. Litaratiirde yapilan ¢alismalardan {i¢ yonde ayrilmaktadir.
Birincisi robotik siire¢ otomasyonun yapay sinir aglarina data hazirlamas1 ve otomasyon
siireci. Ikincisi yapay sinir aglari ile yapilan KPI tahminlerinin dengeli 6l¢giim kart: etkisinin
degerlendirilmesi. Ugiinciisii de tahminleme de kullanilan zaman dilimlerinin farkliliklarin:

icermektedir.

Giliniimiizde isletmelerin karlilhik saglayarak finansal faaliyetlerine devam
edebilmesi i¢in organizasyonel hedeflere ulagmasi gerekmektedir. Hedeflere ulasmasinda en
onemli faktor calisanlaridir. Isletmeler calisanlarin performanslarmi dogru bir sekilde
ongormeleri halinde, sirket hedeflerine ulasabilmek icin ¢alisanlari bu dogrultuya
odaklayabilecek motivasyon unsurlarini belirleyebilecektir. Calisan performansina anlik
mudahale saglayabilecek ddiillendirme-ceza, bonus ve oyunlastirma kurgulari

olusturabilecektir.
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Calisan performanslarinin 6nceden tahmin edilmesi, ¢alisanin hangi alanlarda zayif
ve hangi alanlarda giiclii oldugunu gosterecektir. Isletmeler, ¢calisanlarini basarili olduklari
alanlarda degerlendirebilir. Dogru ise dogru calisan planlanmasi saglanarak, isletmeler

verimliligini ve karliligin1 artirabilirler.

Calisan performansinin ger¢cege yakin tahmini sayesinde isletmeler, riskleri dnceden

ongorebilir ve aksiyon planlamasi yapabilir.

Isletmeler calisan performansinin tahmini ve artirilmasma yonelik hareketleri

sayesinde miisteri memnuniyetlerini ve kalitelerini artirabilir.

Calisan performanslarinin 6nceden tahmin edilmesi, isletmenin calisana olan

farkindaligini artirabilir. Bunun sonucunda ¢alisan ve isletme arasindaki bag giiclenebilir.

Calisan  performanslarinin ~ tahmini  sayesinde isletmelerin  kendilerini
degerlendirebilmeleri saglanabilir. Isletmeler, yonetimsel ve organizasyonel degisiklikler
saglayabilir. Performans sistemlerinin c¢alisanlara uygunlugu tespit edilerek, gelistirilmesi

ve diizeltilmesi saglanabilir.

Isletmelerde calisan performanslarinin  tahmini  dogrultusunda ydneticiler
calisanlarinin ihtiyag ve gelisim alanlarimi belirleyebilecek ve bu dogrultuda calisanlarina

geri bildirim, kogluk ve egitim verebilecektir.

Literatiir incelendiginde Robotik Siire¢ Otomasyonu ile ilgili ¢ok fazla ¢alismaya
rastlanamamistir. Literatilire robotik slire¢ otomasyonu ile yapay sinir aglar1 modellerinin
birlikte kullanilmas1 kapsaminda katki saglayacaktir. Bundan sonraki siirecte yapay sinir
aglari ile robotik siire¢ otomasyonunun kullanilmasi ve robotik siire¢ otomasyonu sayesinde
en 1yl modele robotik siire¢ otomasyonun karar verecegi g¢alismalara konu olabilecegi

Ongorulmektedir.

Calisan performansi {izerine yapilacak caligmalarda, metrik tahminlemesi yerine

calisan dengeli 6l¢iim kart1 notlarinin tahmin edilmesi lizerine ¢alismalar yapilabilir. Calisan
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performans dengeli 6l¢lim karti igerisinde yer alan metrik sayis1 artirilabilir. Yan odak olarak

takip edilen ve skor kart igerisinde agirlig1 olmayan metrikler de ¢alismaya eklenebilir.

Calisan performansina etki eden faktorleri, ayn1 etkiyi gosteren donemler igerisinde
tahmin modelleri olusturulabilir. 15 Mart sonras1 pandemi siireci ile ¢alisan performansini
etkileyen faktorler i¢cin tahminleme de 15°1 ve sonrasi pandemi siirecinin devam ettigi aylar

ve etkilenen metrikler kendi icerisinde tahmin edilebilir.

Uygulamamizda ¢aligan performans tahmini yapilirken duygusal etmenler dikkate
alinmamus, calisana ait sayisal veriler {izerinden ilerlenmistir. Bundan sonraki ¢aligmalar da
calisan performans KPI’larina ek olarak ¢alisanlarin, anket, yliz ylize veya grup goriismesi

ile toplanabilecek duygusal etmenleri tahmin modeline eklenebilir.

Uygulamamizda c¢agri merkezi ¢alisan performansi goriisme siiresi, konusma
kalitesi ve miisteri memnuniyet anketi metrikleri incelenmistir. Bundan sonraki ¢aligmalarda

konusma siiresini etkileyebilecek satis metrigi, verimlilik metrikleri de eklenebilir.

Pandemi siireci ile isletmelerin evden g¢alisma diizenine gegmesi kapsaminda
calisanlarin evden ve ofisden ¢alisan seklinde ayrilmasi ve performans Sl¢iimlemelerinin
farklilasmas1 kapsaminda tahminleme modellerinin de ayrilmasi {izerine c¢aligmalar

yapilabilir.
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Sekil 32: Port Number Bilgisinin Kullanicidan Istenmesi
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Sekil 34: Server Ad1 Bilgisinin Kullanicidan Istenmesi
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Sekil 36: Kullanic1 Ad1 Bilgisinin Kullanicidan Istenmesi
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Sekil 38: Kullanic1 Sifre Bilgisinin Kullanicidan Istenmesi
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Sekil 40:Verilere Ait Baslangic ve Bitis Tarihlerinin istenmesi ve Girilmesi
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Sekil 41: Misteri Cagr1 Degerleme icin Create Network or Data Sekmesi
77 Create Network or Data - X
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Sekil 42: Konusma Kalitesi i¢in Create Network Or Data Sekmesi
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EK-2 TABLOLAR

Tablo 5: Takim Uyesi Performans Metriklerinin Gergek Degerleri

Goriisme Siresi Miisteri Cagri Degerlendirme Konusma Kalitesi
Calisan Arahk Ocak Subat Arahk Ocak Subat Arahk Ocak Subat

1 66,69 59,84 65,28 50 48 48,8 9,7 8,7 9,5

9 74,44 68,19 74,55 42,8 41,2 44,3 10 9,2 10
21 88,92 93,38 94,83 47 48 45,8 8,8 9,2 9,4
31 82,73 81,53 87,74 31,3 30,5 29,3 8,8 8,7 9,4
41 80,6 76,68 78,27 50 48,3 46,9 9,8 9,3 9,5
47 89,99 89,8 96,35 44,1 41,9 41,6 9,4 9,3 10
59 73,31 76,91 78,95 50 47,7 49,9 6,9 7,2 7,4
66 69,61 62,15 63,33 50 47,2 48,8 8,1 7,2 7,4
74 83,48 81,87 82,5 37,8 38,2 39 9,3 9,4 10
85 90,51 86,92 91,87 49,9 46,3 49,7 9,2 8,8 9,3
92 66,21 64,15 70,8 38,6 35,2 36,8 9,5 8,7 9,4
114 92,64 93,47 92,27 49,9 49,2 49,4 7,7 7,7 7,6
115 78,23 78,5 84,14 31,5 27,9 29 9,6 9,6 10
122 92,16 87,19 89,12 50 47,5 49,5 9 8,5 8,7
160 90,82 88,07 95,48 50 49,3 49,8 9,2 8,9 9,6
162 90,76 94,7 94,29 44,2 40,5 42,9 9,1 9,4 9,4
166 94,4 89,03 96,23 41,6 39,6 40 9,3 8,8 9,5
172 88,51 92,21 96,56 50 46,1 48,8 9,2 8 8,8
177 97,31 95,96 97,19 37,3 34,5 36,9 8,5 8,4 8,5
179 97,44 92,63 95,84 43,4 46,9 45,6 6,4 6,1 6,3
186 97,5 93,59 95,19 41,4 42 45,5 8,1 7,8 7,9
193 83,4 80,33 86,29 40,1 37,3 41,9 9,2 8,9 9,6
195 91,67 93,54 89,21 50 48 47,3 8,1 8,2 7,9
205 60,97 59,55 57,16 36,6 33,3 37,5 7,6 7,4 7,1
207 97,5 94,19 91,45 38,1 40,9 37,1 8,6 8,3 8,1
213 86,03 81,71 81,02 50 48 49,5 8,7 8,2 8,2
223 97,46 93,1 97,22 48,5 47,2 49,3 6,8 6,5 6,8
234 97,44 91,99 95,21 48,4 48 48,9 9 9,5 8,8
235 73,78 74,52 76,02 49,4 48,6 49,6 9,5 10 9,6
236 97,2 90,23 96,83 50 48,7 49,5 9,2 8,5 9,2
246 75,22 68,6 71,75 42,5 43,9 46,6 8,5 7,8 8,1
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277 97,22 | 9589 | 96,32 49,8 49 49,8 8 7,9 7,9
283 61,46 | 54,47 | 56,54 44,3 47,2 46,4 9,6 8,5 8,8
293 97,5 92,53 | 96,42 46,1 45,9 46,9 8,3 7,9 8,2
298 97,41 | 96,14 | 97,13 39,7 41,5 43,5 5,7 5,6 5,6
318 86,1 78,98 | 83,56 50 47,9 49 8,2 7,5 8

333 81,19 | 77,19 | 77,93 49,9 49 47,9 9,2 8,8 8,8
337 97,5 89,84 | 95,23 49,7 49,8 49,9 8,8 8,1 8,6
343 72,78 | 67,31 | 71,93 50 48,5 49,7 8,3 7,7 8,2
346 84,61 91,4 88,96 40,9 39,3 40,1 7,9 8,5 8,3
347 80,75 | 81,92 | 88,73 36,3 37,1 38,7 9,9 9,1 9,5
360 78,12 | 72,65 | 81,64 43,2 40,2 42,9 8,7 8,1 9,1
362 97,43 | 93,68 92,3 48,9 47,4 48,8 8,8 8,4 8,3
386 71,39 | 64,85 73,1 46,6 47,2 49,4 9,3 8,5 9,5
398 7425 | 79,72 | 72,26 40 39,9 40,8 8,6 9,2 8,3
404 97,48 | 93,59 | 96,43 46,5 46,9 49,6 6,9 6,6 6,8
413 94,66 | 92,08 | 96,14 47 46,5 49,7 8,5 8,3 8,6
415 94,37 | 93,52 | 95,26 49,8 49,3 50 7,4 7,4 7,5
421 96,26 | 94,77 | 96,74 42,3 39,2 40,3 8,9 8,8 9

433 97,5 95,05 | 96,53 44,3 46,2 46,4 7,6 7,4 7,5
441 82,85 | 8552 | 90,87 48 49,2 49,6 8,4 8,7 9,3
442 97,19 | 9555 | 97,07 46,7 47,6 49,8 9,1 8,9 9

460 86,36 92 90,5 48,6 47,2 49,4 9 9,6 9,4
469 89,83 | 89,51 | 91,49 39,4 37,8 41 8,4 8,4 8,5
472 77,48 | 80,92 84,8 39,5 37,6 39,6 9,3 9,7 10
481 97,44 | 93,43 | 95,63 49,9 47,1 47,1 9,6 8,8 8,7
502 97,29 | 9551 | 93,34 40,2 40,7 42,9 8,9 8,8 8,6
505 96,98 | 97,02 | 97,22 41,7 43,4 46,2 8,4 8,4 8,4
509 97,47 | 94,57 | 96,89 50 48,1 48,7 8,2 8 8,1
518 79,7 76,55 | 78,15 49,9 48 49,3 8,1 7,8 7,9
521 70,85 | 72,25 | 75,55 47,5 48,4 48,6 8,9 9,1 9,5
524 84,3 78,32 | 83,72 45,8 44,1 46,5 9,1 8,5 9

525 95,44 | 92,41 | 95,24 45,9 45,4 47,5 8,1 7,8 8

526 90,77 | 91,95 | 96,23 46,3 47,2 47,9 6,6 6,7 7

531 77,96 | 77,84 | 79,54 35,6 36,3 37 7,9 7,9 8,1
532 90,71 | 91,37 | 96,71 40,2 40,4 42,2 7,7 7,8 8,2
546 91,63 | 90,71 | 96,94 41,6 44,1 41,6 8,1 8,1 8,6
547 97,14 | 96,22 97,5 43,3 45,4 44,1 8,1 8 8,1
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554 82,49 76,4 78,49 40,1 37,5 41,2 9,3 8,6 8,8
557 86,46 90,08 90,56 48,1 47,5 48,3 9,3 9,6 9,7
562 93,53 95,85 96,74 39,6 39,3 39,9 8,3 8,5 8,6
564 91,04 92,74 97,11 48,1 47,6 49,3 8,5 8,6 9
566 94,68 91,95 96,4 49,1 49 49,1 8,6 8,3 8,7
567 76,83 73,65 79,93 47 47,8 49,7 8,4 8 8,7
574 77,07 73,36 77,24 47,2 47,1 49,2 8,4 8 8,4
596 97,37 91,89 91,84 50 48,1 49,6 8,1 7,6 7,6
603 78,47 79,4 83,62 35,8 32,6 32,9 8,6 8,7 9,2
604 81,26 84,69 90,06 36,4 35 36,3 8,1 8,4 9
607 97,44 93,8 94,91 39,1 37,5 37,1 7,7 7,4 7,5
610 97,37 93,53 96,06 46,1 44,6 45,7 6,9 6,6 6,8
611 92,6 94,33 94,82 39,4 39,6 40,3 9,1 9,3 9,4
621 89,38 85,93 90,71 49,9 47,8 49,4 8 7,7 8,1
623 89,5 88,43 92,6 39,9 39 42,4 8,4 8,3 8,7
624 90,23 92,06 93,41 46,9 48 46,8 8,1 8,3 8,4
626 69,32 70,76 72,05 45,7 44,7 44,7 7,7 7,8 8
644 78,29 78,68 82,31 47,8 46,1 49,4 8,6 8,7 9,1
645 81,16 86,08 81,11 34,2 30,7 33,5 7,3 7,8 7,3
651 84,47 88,52 86,01 38,2 35 38,2 8,5 9 8,7
653 78,23 73,13 80,35 45,6 47,9 48,6 9,1 8,5 9,3
664 93,71 92,6 94,12 42,4 41,8 45 8,6 8,5 8,6
669 77,17 76,53 77,73 41,3 39,3 40,1 8,8 8,8 8,9
673 93,88 92,8 96,13 46,2 46,1 49,4 7,9 7,8 8,1
674 95,67 95,63 95,75 37,6 394 40,5 8,1 8,1 8,1
675 91,61 93,19 96,94 35,7 31,9 32,5 8,5 8,6 9
680 91,99 91,76 95,96 42,8 42 42,3 9,1 9,1 9,5
687 97,43 93,71 96,63 46,4 44,6 47,1 6,8 6,5 6,7
688 69,89 63,65 64,21 34 32,9 36,3 8 7,3 7,3
696 70,91 68,25 70,74 47,5 47,9 47,3 9,2 8,8 9,1
710 76,23 73,2 72,43 40,1 40,3 43,2 8,9 8,6 8,5
713 89,93 87,03 89,03 47,3 44,7 45,7 8,8 8,5 8,7
714 76,91 77,12 78,65 46,6 45,2 49 8,9 8,9 9,1
722 97,3 93,15 96,32 46,5 48,6 48,4 7,4 7,1 7,4
731 77,84 75,97 82,61 48,4 45,7 49,4 9,6 9,4 10
749 91,45 93,6 91,23 45,4 47,3 49,5 7,8 8 7,8
4 89,09 87,07 87,14 49,9 49,2 49,8 8,7 8,5 8,5
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6 93,11 89,89 96,35 50 47,5 49,2 9,4 9,1 9,7
15 92,73 93,06 97,28 47,6 47,7 49,9 8,4 8,4 8,8
25 74,5 78,63 72,74 38,2 40,3 37,3 7,5 7,1 7,4
36 91,4 94,87 96,8 46,9 48,7 49,6 8,3 8,6 8,8
55 64,28 55,99 61,28 33 28,7 31,4 6,7 7 7,3
70 77,54 81,88 78,67 39,8 42 40,3 8,2 8,2 8,4
83 94,98 87,89 91,31 48,7 45,1 46,8 8,7 8,5 8,6
100 91,61 93,23 91,73 47 47,8 47 8,1 8,3 8,2
119 89,54 85,95 91,49 45,9 44,1 46,9 8,5 8,1 8,7
155 93,26 90,86 94,22 47,8 46,6 48,3 8,9 8,7 9
156 95,29 92,36 96,23 48,9 47,4 49,4 8,9 8,6 8,9
189 77,06 78,76 80,75 39,5 40,4 41,4 8,3 8,5 8,7
202 82,04 83,22 82,07 42,1 42,7 42,1 8,1 8,2 8,1
255 96,59 93,59 96,65 49,5 48 49,6 8,1 7,8 8,1
271 82,55 84,46 90,61 42,3 43,3 46,5 8,3 8,5 9,1
315 93,65 94,91 96,57 48 48,7 49,5 8,8 9 9,1
371 91,85 92,49 97,17 47,1 47,4 49,8 8,6 8,6 9,1
437 78,56 72 75,97 40,3 36,9 39 8,9 8,2 8,7
455 77,75 78,91 79,81 39,9 40,5 40,9 8,1 8,2 8,3
512 96,4 95,53 97,05 49,4 49 49,8 8,9 8,8 9
581 85 78,24 77,54 43,6 40,1 39,8 9,4 9 9,2
660 95,12 95,84 96,38 48,8 49,2 49,4 7,8 7,9 7,9
683 76,58 71,6 74,37 39,3 36,7 38,1 8,6 8 8,4
703 80,57 85,71 81,44 41,3 44 41,8 9,1 9,7 9,2
750 87,7 80,44 86,5 45 41,3 44,4 8 7,8 8,6
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Tablo 6: Takim Uyesi Performans Metriklerinin Normalize Edilmis Degerleri

Goriigme Suresi Miusteri Cagri Degerlendirme Konusma Kalitesi
Calisan Arahk Ocak Subat Arahk Ocak Subat Aralik Ocak Subat
1 0,225 0,201 0,271 0,9 0,834 0,854 0,844 0,664 0,809
9 0,395 0,358 0,452 0,592 0,586 0,683 0,9 0,755 0,9
21 0,712 0,832 0,848 0,772 0,834 0,74 0,677 0,755 0,791
31 0,576 0,609 0,709 0,1 0,195 0,111 0,677 0,664 0,791
41 0,53 0,518 0,524 0,9 0,845 0,782 0,863 0,773 0,809
47 0,736 0,764 0,877 0,648 0,611 0,58 0,788 0,773 0,9
59 0,37 0,522 0,538 0,9 0,823 0,896 0,323 0,391 0,427
66 0,289 0,244 0,233 0,9 0,805 0,854 0,547 0,391 0,427
74 0,593 0,615 0,607 0,378 0,476 0,481 0,77 0,791 0,9
85 0,747 0,71 0,79 0,896 0,772 0,889 0,751 0,682 0,773
92 0,215 0,282 0,379 0,412 0,367 0,397 0,807 0,664 0,791
114 0,794 0,833 0,798 0,896 0,878 0,877 0,472 0,482 0,464
115 0,478 0,552 0,639 0,109 0,1 0,1 0,826 0,827 0,9
122 0,783 0,715 0,736 0,9 0,816 0,881 0,714 0,627 0,664
160 0,754 0,732 0,861 0,9 0,882 0,892 0,751 0,7 0,827
162 0,752 0,856 0,837 0,652 0,56 0,63 0,733 0,791 0,791
166 0,832 0,75 0,875 0,541 0,527 0,519 0,77 0,682 0,809
172 0,703 0,809 0,882 0,9 0,765 0,854 0,751 0,536 0,682
177 0,896 0,88 0,894 0,357 0,341 0,401 0,621 0,609 0,627
179 0,899 0,818 0,867 0,618 0,794 0,732 0,23 0,191 0,227
186 0,9 0,835 0,855 0,532 0,615 0,729 0,547 0,5 0,518
193 0,591 0,586 0,681 0,476 0,443 0,591 0,751 0,7 0,827
195 0,772 0,835 0,738 0,9 0,834 0,797 0,547 0,573 0,518
205 0,1 0,195 0,112 0,327 0,297 0,424 0,453 0,427 0,373
207 0,9 0,847 0,782 0,391 0,575 0,409 0,64 0,591 0,555
213 0,649 0,612 0,578 0,9 0,834 0,881 0,658 0,573 0,573
223 0,899 0,826 0,894 0,836 0,805 0,873 0,305 0,264 0,318
234 0,899 0,805 0,855 0,832 0,834 0,858 0,714 0,809 0,682
235 0,381 0,477 0,481 0,874 0,856 0,885 0,807 0,9 0,827
236 0,893 0,772 0,887 0,9 0,86 0,881 0,751 0,627 0,755
246 0,412 0,366 0,397 0,579 0,684 0,77 0,621 0,5 0,555
277 0,894 0,879 0,877 0,891 0,871 0,892 0,528 0,518 0,518
283 0,111 0,1 0,1 0,656 0,805 0,763 0,826 0,627 0,682
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293 0,9 0,816 0,879 0,733 0,758 0,782 0,584 0,518 0,573
298 0,898 0,883 0,893 0,459 0,597 0,652 0,1 0,1 0,1

318 0,65 0,561 0,628 0,9 0,831 0,862 0,565 0,445 0,536
333 0,543 0,527 0,518 0,896 0,871 0,82 0,751 0,682 0,682
337 0,9 0,765 0,856 0,887 0,9 0,896 0,677 0,555 0,645
343 0,359 0,341 0,401 0,9 0,853 0,889 0,584 0,482 0,573
346 0,618 0,794 0,733 0,511 0,516 0,523 0,509 0,627 0,591
347 0,533 0,616 0,729 0,314 0,436 0,47 0,881 0,736 0,809
360 0,476 0,442 0,59 0,609 0,549 0,63 0,658 0,555 0,736
362 0,898 0,837 0,798 0,853 0,812 0,854 0,677 0,609 0,591
386 0,328 0,295 0,423 0,755 0,805 0,877 0,77 0,627 0,809
398 0,391 0,575 0,407 0,472 0,538 0,55 0,64 0,755 0,591
404 0,9 0,836 0,879 0,75 0,794 0,885 0,323 0,282 0,318
413 0,838 0,807 0,873 0,772 0,779 0,889 0,621 0,591 0,645
415 0,832 0,834 0,856 0,891 0,882 0,9 0,416 0,427 0,445
421 0,873 0,858 0,885 0,571 0,513 0,53 0,695 0,682 0,718
433 0,9 0,863 0,881 0,656 0,768 0,763 0,453 0,427 0,445
441 0,579 0,684 0,771 0,814 0,878 0,885 0,602 0,664 0,773
442 0,893 0,872 0,892 0,759 0,82 0,892 0,733 0,7 0,718
460 0,656 0,806 0,763 0,84 0,805 0,877 0,714 0,827 0,791
469 0,732 0,759 0,783 0,447 0,462 0,557 0,602 0,609 0,627
472 0,461 0,597 0,652 0,451 0,454 0,504 0,77 0,845 0,9

481 0,899 0,832 0,863 0,896 0,801 0,79 0,826 0,682 0,664
502 0,895 0,872 0,819 0,481 0,568 0,63 0,695 0,682 0,645
505 0,889 0,9 0,895 0,545 0,666 0,755 0,602 0,609 0,609
509 0,899 0,854 0,888 0,9 0,838 0,85 0,565 0,536 0,555
518 0,51 0,515 0,522 0,896 0,834 0,873 0,547 0,5 0,518
521 0,316 0,434 0,471 0,793 0,849 0,847 0,695 0,736 0,809
524 0,611 0,548 0,631 0,72 0,692 0,767 0,733 0,627 0,718
525 0,855 0,813 0,856 0,725 0,739 0,805 0,547 0,5 0,536
526 0,753 0,805 0,875 0,742 0,805 0,82 0,267 0,3 0,355
531 0,472 0,539 0,549 0,284 0,407 0,405 0,509 0,518 0,555
532 0,751 0,794 0,885 0,481 0,557 0,603 0,472 0,5 0,573
546 0,771 0,781 0,889 0,541 0,692 0,58 0,547 0,555 0,645
547 0,892 0,885 0,9 0,613 0,739 0,675 0,547 0,536 0,555
554 0,571 0,512 0,529 0,476 0,451 0,565 0,77 0,645 0,682
557 0,658 0,769 0,764 0,819 0,816 0,835 0,77 0,827 0,845
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562 0,813 0,878 0,885 0,455 0,516 0,515 0,584 0,627 0,645
564 0,759 0,819 0,892 0,819 0,82 0,873 0,621 0,645 0,718
566 0,838 0,805 0,878 0,861 0,871 0,866 0,64 0,591 0,664
567 0,447 0,461 0,557 0,772 0,827 0,889 0,602 0,536 0,664
574 0,453 0,455 0,504 0,78 0,801 0,87 0,602 0,536 0,609
596 0,897 0,804 0,789 0,9 0,838 0,885 0,547 0,464 0,464
603 0,483 0,569 0,629 0,293 0,272 0,249 0,64 0,664 0,755
604 0,544 0,668 0,755 0,318 0,359 0,378 0,547 0,609 0,718
607 0,899 0,839 0,849 0,434 0,451 0,409 0,472 0,427 0,445
610 0,897 0,834 0,872 0,733 0,71 0,736 0,323 0,282 0,318
611 0,793 0,849 0,848 0,447 0,527 0,53 0,733 0,773 0,791
621 0,722 0,691 0,767 0,896 0,827 0,877 0,528 0,482 0,555
623 0,725 0,739 0,804 0,468 0,505 0,61 0,602 0,591 0,664
624 0,741 0,807 0,82 0,767 0,834 0,778 0,547 0,591 0,609
626 0,283 0,406 0,403 0,716 0,714 0,698 0,472 0,5 0,536
644 0,479 0,555 0,603 0,806 0,765 0,877 0,64 0,664 0,736
645 0,542 0,694 0,58 0,224 0,202 0,271 0,398 0,5 0,409
651 0,615 0,74 0,676 0,395 0,359 0,45 0,621 0,718 0,664
653 0,478 0,451 0,565 0,712 0,831 0,847 0,733 0,627 0,773
664 0,817 0,817 0,834 0,575 0,608 0,71 0,64 0,627 0,645
669 0,455 0,515 0,514 0,528 0,516 0,523 0,677 0,682 0,7
673 0,821 0,821 0,873 0,737 0,765 0,877 0,509 0,5 0,555
674 0,86 0,874 0,866 0,37 0,52 0,538 0,547 0,555 0,555
675 0,771 0,828 0,889 0,288 0,246 0,233 0,621 0,645 0,718
680 0,779 0,801 0,87 0,592 0,615 0,607 0,733 0,736 0,809
687 0,899 0,838 0,883 0,746 0,71 0,79 0,305 0,264 0,3
688 0,295 0,273 0,25 0,216 0,283 0,378 0,528 0,409 0,409
696 0,318 0,359 0,377 0,793 0,831 0,797 0,751 0,682 0,736
710 0,434 0,452 0,41 0,476 0,553 0,641 0,695 0,645 0,627
713 0,734 0,712 0,734 0,784 0,714 0,736 0,677 0,627 0,664
714 0,449 0,526 0,532 0,755 0,732 0,862 0,695 0,7 0,736
722 0,896 0,827 0,877 0,75 0,856 0,839 0,416 0,373 0,427
731 0,47 0,504 0,609 0,832 0,75 0,877 0,826 0,791 0,9
749 0,767 0,836 0,778 0,703 0,809 0,881 0,491 0,536 0,5
4 0,716 0,713 0,698 0,896 0,878 0,892 0,658 0,627 0,627
6 0,804 0,766 0,877 0,9 0,816 0,87 0,788 0,736 0,845
15 0,796 0,826 0,896 0,797 0,823 0,896 0,602 0,609 0,682
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25 0,396 0,554 0,416 0,395 0,553 0,416 0,435 0,373 0,427
36 0,766 0,86 0,886 0,767 0,86 0,885 0,584 0,645 0,682
55 0,173 0,128 0,193 0,173 0,129 0,191 0,286 0,355 0,409
70 0,463 0,615 0,532 0,464 0,615 0,53 0,565 0,573 0,609
83 0,845 0,728 0,779 0,844 0,728 0,778 0,658 0,627 0,645
100 0,771 0,829 0,787 0,772 0,827 0,786 0,547 0,591 0,573
119 0,726 0,692 0,783 0,725 0,692 0,782 0,621 0,555 0,664
155 0,807 0,784 0,836 0,806 0,783 0,835 0,695 0,664 0,718
156 0,852 0,812 0,875 0,853 0,812 0,877 0,695 0,645 0,7

189 0,452 0,557 0,573 0,451 0,557 0,572 0,584 0,627 0,664
202 0,562 0,641 0,599 0,562 0,641 0,599 0,547 0,573 0,555
255 0,88 0,835 0,883 0,879 0,834 0,885 0,547 0,5 0,555
271 0,573 0,664 0,765 0,571 0,663 0,767 0,584 0,627 0,736
315 0,816 0,86 0,882 0,814 0,86 0,881 0,677 0,718 0,736
371 0,776 0,815 0,894 0,776 0,812 0,892 0,64 0,645 0,736
437 0,485 0,43 0,479 0,485 0,429 0,481 0,695 0,573 0,664
455 0,467 0,559 0,554 0,468 0,56 0,553 0,547 0,573 0,591
512 0,876 0,872 0,891 0,874 0,871 0,892 0,695 0,682 0,718
581 0,626 0,547 0,51 0,626 0,546 0,511 0,788 0,718 0,755
660 0,848 0,878 0,878 0,849 0,878 0,877 0,491 0,518 0,518
683 0,442 0,422 0,448 0,442 0,421 0,447 0,64 0,536 0,609
703 0,529 0,687 0,586 0,528 0,688 0,588 0,733 0,845 0,755
750 0,685 0,588 0,685 0,686 0,589 0,687 0,528 0,5 0,645
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Tablo 7: %80-%20 Ayrilmis Test Kiimesi

Gorusme Siiresi

Miisteri Cagri Degerlendirme

Konusma Kalitesi

Arahk Ocak Subat Arahk Ocak Subat Arahk Ocak Subat
0,716 0,713 0,698 0,896 0,878 0,892 0,658 0,627 0,627
0,804 0,766 0,877 0,9 0,816 0,87 0,788 0,736 0,845
0,796 0,826 0,896 0,797 0,823 0,896 0,602 0,609 0,682
0,396 0,554 0,416 0,395 0,553 0,416 0,435 0,373 0,427
0,766 0,86 0,886 0,767 0,86 0,885 0,584 0,645 0,682
0,173 0,128 0,193 0,173 0,129 0,191 0,286 0,355 0,409
0,463 0,615 0,532 0,464 0,615 0,53 0,565 0,573 0,609
0,845 0,728 0,779 0,844 0,728 0,778 0,658 0,627 0,645
0,771 0,829 0,787 0,772 0,827 0,786 0,547 0,591 0,573
0,726 0,692 0,783 0,725 0,692 0,782 0,621 0,555 0,664
0,807 0,784 0,836 0,806 0,783 0,835 0,695 0,664 0,718
0,852 0,812 0,875 0,853 0,812 0,877 0,695 0,645 0,7
0,452 0,557 0,573 0,451 0,557 0,572 0,584 0,627 0,664
0,562 0,641 0,599 0,562 0,641 0,599 0,547 0,573 0,555
0,88 0,835 0,883 0,879 0,834 0,885 0,547 0,5 0,555
0,573 0,664 0,765 0,571 0,663 0,767 0,584 0,627 0,736
0,816 0,86 0,882 0,814 0,86 0,881 0,677 0,718 0,736
0,776 0,815 0,894 0,776 0,812 0,892 0,64 0,645 0,736
0,485 0,43 0,479 0,485 0,429 0,481 0,695 0,573 0,664
0,467 0,559 0,554 0,468 0,56 0,553 0,547 0,573 0,591
0,876 0,872 0,891 0,874 0,871 0,892 0,695 0,682 0,718
0,626 0,547 0,51 0,626 0,546 0,511 0,788 0,718 0,755
0,848 0,878 0,878 0,849 0,878 0,877 0,491 0,518 0,518
0,442 0,422 0,448 0,442 0,421 0,447 0,64 0,536 0,609
0,529 0,687 0,586 0,528 0,688 0,588 0,733 0,845 0,755
0,685 0,588 0,685 0,686 0,589 0,687 0,528 0,5 0,645
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Tablo 8: Subat Ay1 YSA Model Tahmini ve Normalize Edilmis Gergek Degerler

GOriisme Siiresi

Miisteri Cagn
Degerlendirme

Konusma Kalitesi

Gergek YSA Gergek YSA Gergek YSA
Deger | Tahmin | Deger | Tahmin | Deger | Tahmin
0,698 0,793 0,892 0,86 0,627 0,665
0,877 0,827 0,87 0,86 0,845 0,815
0,896 0,865 0,896 0,858 0,682 0,644
0,416 0,517 0,416 0,412 0,427 0,401
0,886 0,846 0,885 0,859 0,682 0,697
0,193 0,134 0,191 0,101 0,409 0,369
0,532 0,606 0,53 0,676 0,609 0,602
0,779 0,817 0,778 0,823 0,645 0,665
0,787 0,858 0,786 0,857 0,573 0,634
0,783 0,759 0,782 0,719 0,664 0,612
0,836 0,84 0,835 0,856 0,718 0,705
0,875 0,848 0,877 0,86 0,7 0,694
0,573 0,608 0,572 0,537 0,664 0,676
0,599 0,742 0,599 0,697 0,555 0,605
0,883 0,856 0,885 0,86 0,555 0,519
0,765 0,765 0,767 0,698 0,736 0,676
0,882 0,872 0,881 0,86 0,736 0,756
0,894 0,860 0,892 0,856 0,736 0,679
0,479 0,569 0,481 0,525 0,664 0,684
0,554 0,614 0,553 0,593 0,591 0,605
0,891 0,876 0,892 0,86 0,718 0,721
0,51 0,63 0,511 0,604 0,755 0,793
0,878 0,879 0,877 0,86 0,518 0,532
0,448 0,507 0,447 0,442 0,609 0,628
0,586 0,563 0,588 0,697 0,755 0,833
0,685 0,656 0,687 0,609 0,645 0,509
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Tablo 9: GS Model Ciktis1 ve Gergek Degerlerin Skor Kart Notu Ile Kiyaslanmasi

Gergek YSA Gergek YSA Skor Kart Tahmin
Deger Tahmin | Deger Skor | Tahmin Durumu
Kart Skor Kart

87,14 92,03
96,35 93,79
97,28 95,71
72,74 77,92
96,80 94,77
61,28 58,28
78,67 82,48
91,31 93,27
91,73 95,39
91,49 90,27
94,22 94,44
96,23 94,86
80,75 82,56
82,07 89,40
96,65 95,23
90,61 90,63
96,57 96,09
97,17 95,49
75,97 80,59
79,81 82,88
97,05 96,32
77,54 83,70
96,38 96,45
74,37 77,40
81,44 80,29
86,50 85,01

o
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BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
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BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARISIZ TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
BASARILI TAHMIN
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Tablo 10: MCD Model Ciktis1 ve Gergek Degerlerin Skor Kart Notu Ile Kiyaslanmasi

Gergek YSA
Gergek YSA Deger | Tahmin | Skor Kart Tahmin
Deger | Tahmin Skor Skor Durumu
Kart Kart

49,8 48,95 5 5 BASARILI TAHMIN
49,2 48,95 5 5 BASARILI TAHMIN
49,9 48,91 5 5 BASARILI TAHMIN
37,3 37,2 3 3 BASARILI TAHMIN
49,6 48,92 5 5 BASARILI TAHMIN
314 29,02 3 3 BASARILI TAHMIN
40,3 44,12 4 4 BASARILI TAHMIN
46,8 47,97 5 5 BASARILI TAHMIN
47 48,88 5 5 BASARILI TAHMIN
46,9 45,24 5 5 BASARILI TAHMIN
48,3 48,84 5 5 BASARILI TAHMIN
49,4 48,94 5 5 BASARILI TAHMIN
41,4 40,47 4 4 BASARILI TAHMIN
42,1 44,67 4 4 BASARILI TAHMIN
49,6 48,95 5 5 BASARILI TAHMIN
46,5 44,69 5 4 BASARISIZ TAHMIN
49,5 48,94 5 5 BASARILI TAHMIN
49,8 48,85 5 5 BASARILI TAHMIN
39 40,15 4 4 BASARILI TAHMIN
40,9 41,95 4 4 BASARILI TAHMIN
49,8 48,95 5 5 BASARILI TAHMIN
39,8 42,24 4 4 BASARILI TAHMIN
49,4 48,95 5 5 BASARILI TAHMIN
38,1 37,97 3 3 BASARILI TAHMIN
41,8 44,68 4 4 BASARILI TAHMIN
44,4 42,35 4 4 BASARILI TAHMIN
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Tablo 11: KK Model Ciktis1 ve Gergek Degerlerin Skor Kart Notu Ile Kiyaslanmasi

Gergek YSA
Gergek YSA Deger | Tahmin Skor Kart Tahmin
Deger | Tahmin Skor Skor Durumu
Kart Kart

8,5 8,71 4 4 BASARILI TAHMIN
9,7 9,53 5 5 BASARILI TAHMIN
8,8 8,59 4 4 BASARILI TAHMIN
7,4 7,26 3 3 BASARILI TAHMIN
8,8 8,88 4 4 BASARILI TAHMIN
7,3 7,08 3 3 BASARILI TAHMIN
8,4 8,36 4 4 BASARILI TAHMIN
8,6 8,71 4 4 BASARILI TAHMIN
8,2 8,54 4 4 BASARILI TAHMIN
8,7 8,42 4 4 BASARILI TAHMIN
9 8,93 5 4 BASARISIZ TAHMIN
8,9 8,87 4 4 BASARILI TAHMIN
8,7 8,77 4 4 BASARILI TAHMIN
8,1 8,38 4 4 BASARILI TAHMIN
8,1 7,9 4 3 BASARISIZ TAHMIN
9,1 8,77 5 4 BASARISIZ TAHMIN
9,1 9,21 5 5 BASARILI TAHMIN
9,1 8,79 5 4 BASARISIZ TAHMIN
8,7 8,81 4 4 BASARILI TAHMIN
8,3 8,38 4 4 BASARILI TAHMIN
9 9,01 5 5 BASARILI TAHMIN
9,2 9,41 5 5 BASARILI TAHMIN
7,9 7,97 3 3 BASARILI TAHMIN
8,4 8,51 4 4 BASARILI TAHMIN
9,2 9,63 5 5 BASARILI TAHMIN
8,6 7,85 4 3 BASARISIZ TAHMIN

81




