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Oz

Gilinlimiizde birgok kurum personel yemek hizmetlerini dis alim metoduyla profesyonel yemek sirketlerden temin etmektedir. Bu hizmet
karsihigr yemek sirketlerine talep ettikleri yemek miktar1 kadar iicret 6demektedirler. Yemeklerin cinsine, ¢iktigi giine, sirket
calisanlarinin davranislarina ve ¢aligan sayisina gore giinliik tiiketim miktar1 degismesine ragmen ¢ogu kurum kisisel tahminlerle karar
vermekte ve israf olusmaktadir. Bu ¢alismada bir iiniversite yemekhane sisteminden alinan veriler WEKA agik kaynak kodlu yazilimi
vasitasiyla Yapay Sinir Ag1, Destek Vektor Makinas1 ve Regresyon analizi metotlari kullanimi ile giinliik talep miktarinin tahmini

yapilmis ve ilgili metotlarin performans karsilastirilmasi sunulmustur. Yapilan ¢alisma ile iiniversite gibi farkli davranislara sahip
tiketici tipine gore farkli metotlarin baskin oldugu ve segilecek metot ile atik yemek miktarinin minimize edilebilecegi 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinasi, Talep Tahmini, Regresyon Analizi

Daily Demand Forecast Using Artificial Intelligence Techniques for
Refectory

Abstract

Nowadays many organizations outsource food services from a professional catering company. They pay the bill for catering services as
the amount their food demand. Despite changing daily consumption amount according to types of the food, day, behaviors of company
employees and a number of employees, a decision which is about the amount of food demand is made by the personal judgment in the
most organization and thus serviced foods are run to waste. In this study, the data of a university’s refectory is obtained and artificial
neural networks, support vector machine and linear regression methods in WEKA tool are used to predict the amount of daily food
consumption. Also, the performance of the prediction methods is presented in this study. This paper proposes that different methods are
dominant according to the type of consumer with different behaviors such as the university has a student, lecturer, and another staff and
selected method by artificial intelligence techniques provides that the amount of waste food can be minimized.

Keywords: Artificial Neural Networks, Support Vector Machine, Demand Forecast, Regression analysis

1. GIRIS (INTRODUCTION)

mutfak anlayiginin degigsmesine neden olmustur. Bu da toplu
tiiketilen yemeklerin hazirlanmas1 ve dagitimmi yapan hazir
yemek endiistrisinin (Catering) gelismesini saglamstir [1].

Giiniimiizde  kiiresell ’ i teknoloiik : gle
iilnizee | XUresel ssine, | Setaylege ve fexno ol Demografik yapi1, toplu beslenme isletmelerinin artmasi,

gelismeler gibi birgok faktore bagli olarak insanlarm yeme

aligkanliklar1 ve tercihleri onemli degisikliklere ugramistir. Cesitli
nedenlerle ev disinda toplu olarak yenilen 6giinler alisilagelen

WWww.ejosat.com

insanlarin yeme-igmeye ayirdiklar1 zamanin azalmasi, insanlarin
gelirlerinin artis1, yemek meniilerinin gelismesi, ev disinda yeme-
icmenin yayginlagsmast ve turizm sektoriiniin gelismesi hazir
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yemek veya toplu beslenme endiistrisinin gelismesinin temel
nedenlerindendir [1].

Gidalar ilk tarimsal iiretimden son tiikketimine kadar tim
tedarik zinciri boyunca israf edilmektedir [2]. Diinyada insan
tiiketimi i¢in iretilen gidalarin yillik olarak yaklasik ligte birinin
(yaklasik 1.3 milyar ton) kayip oldugu bildirilmektedir [3]. Orta
ve yiksek gelirli iilkelerde gidalar insan tiiketimi i¢in uygun olsa
bile israf edilerek atilmakta ve Onemli miktarda gida israf
edilmektedir [4]. Genel olarak gelismekte olan ve sanayilesmis
iilkelerde kisi basina diisen gida israfi daha fazladir. Sahra alti
Afrika, Giliney Afrika ve Gilineydogu Asya’da kisi basina diisen
israf miktar1 yalmizca 6-11 kg/yil iken, Avrupa ve Kuzey
Amerika’da tiiketiciler tarafindan kisi bagina diisen gida israfinin
95-115 kg/yil oldugu bildirilmektedir [3].

Tirkiye’de gida israfinin boyutu ve gida zincirinde yasanan
kayiplar tam olarak bilinmemektedir. Tiirkiye'de gida israfina
yonelik ¢aligsmalar daha ¢ok son yillarda {iriin bazinda yapilmistir
[5]. Pekcan ve ark., (2006)’nin hane halki diizeyinde yaptigi
¢aligma temel bir ¢alisma olarak kabul edilmektedir. Bu ¢aligmada
en fazla israfin satin alma ve hazirlik asamasinda yasandigi,
pisirme-sunum siire¢lerinde en yiiksek israf edilen iirlinlerin taze
meyve ve sebze ile tabaktan ¢ope kadarki siiregte en fazla israf
edilen iriiniin ekmek oldugunu bildirmislerdir [6]. Ekmegin en
fazla israf edilen {irlin olmasi ve bunun gerek kamu gerekse de
toplumsal olarak fark edilebilir olmasi bu iiriine olan dikkati de
artirmistir. Toprak Mahsulleri Ofisinin (TMO) "Ekmegini Israf
Etme" kampanyasi dahilinde yaptig1 arastirmada Tiirkiye'de her
yil 6 milyon ekmegin israf edildigi belirtilmektedir [7].

Bu kapsamda gida israfini en aza indirecek sistemlere ihtiyag
vardir. Bilgi teknolojilerinin gelisimi ile her alanda veri toplama
oldukga kolay bir hale gelmistir. Bu toplanan verilerden yapilan
analizler ile israfi azaltan ve memnuniyeti artiran kararlar almak
miimkiindiir.

Universiteler, hastaneler ve biinyesinde hizmet alan veya
veren kisilere toplu yemek ihtiyacini karsilamakla yiikiimli
kuruluslar yemekhanelerde kendi hazirladiklari veya hizmet alim1
ile aldiklart yemekleri icretli veya iicretsiz olarak
dagitmaktadirlar. Cogunlukla yemek tiiketim miktarlarint
onceden tahmin etmeleri ¢ok giictiir. Bu sebeple her ne kadar
rezervasyon tabanl ¢alisan sistemler olsa da meniiye gore kisiler
yemek ihtiyacini farkli yerlerden karsilayabilmektedir.

2011 yilinda Bozkir ve Sezer karar agaci algoritmalarini
kullanarak meniiye gore yemek talep miktart tahmini yapan bir
galisma yapmuglardir. Bu ¢alismada Hacettepe {iniversitesi
yemekhanesi verilerini kullanmis ve ¢esitli tiiketici tiplerine gore
tiiketim talep tahmini elde etmistir. Yaptiklar1 ¢caligmada 3 farkl
karar agaci olan CART (Classification And Regression Trees for
Machine Learning), CHAID (Chi-square Automatic Interaction
Detector) ve Microsoft Decision Trees algoritmalari kullanilmigtir
[8]. Bozkir ve Sezer 2013 yilinda konu ile ilgili bir yazilim araci
olan “ADEM: An Online Decision Tree Based Menu Demand
Prediction Tool for Food Courts” adli yazilimi gelistirerek baska
bir ¢aligma sunmuslardir [9].

Bir diger ¢aligma da Pamukkale iiniversitesi yemekhane
verileri kullanilarak 2015 yilinda KILIC tarafindan yiiksek lisans
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tezi olarak yemek tiiketim miktarlari tahminini dogrusal regresyon
ve yapay sinir aglar1 teknikleri ile yapmuslardir [10].

Yapilan bu calismada bir Universite'nin  01.06.2016 —
31.05.2017 tarihleri arasindaki bir y1llik yemek tiiketim verileri ve
meniileri alinmis ve islenebilir hale getirilmistir. Universitede
yemekhane hizmeti Saglik Kiltir ve Spor Daire Bagkanligi
tarafindan yapilmaktadir. Bu hizmet bagta 6grenciler olmak iizere
akademik, idari ve diger personellere verilmektedir. Ayrica
calisma yapilan tniversitede 3 adet yerleske bulunmakta ve bu 3
yerleske icin tahminler yapilmasi gerekmektedir. Yemek tiiketim
tahminini yapmak i¢in Yapay Sinir aglari, Destek Vektor
Makineleri ve Lineer Regresyon analizi yontemleri kullanilmus
olup, agik kaynak kodlu WEKA yazilim aracindan
faydalanilmigtir. Ayica bu galigmada ilgili metotlardan elde edilen
sonuglarin performans kargilagtirmasi sunulmustur.

2. VERILERIN ELDE EDILMESI

(EXTRACTION OF DATA)

2.1. Universitenin Genel Yapisi ve Istatistiki Bilgiler (General
Structure of the University and Statistical information)

Universite  yemekhane tiiketim  bilgileri Yemekhane
Otomasyonu (YO) tarafindan kayit altina alinmaktadir. Mevcut
durumda 3 adet yerleske olup ii¢ yerleskede de yemekhane
hizmeti verilmektedir.

Universitede yemek hizmetlerinden faydalanan 5 adet tiiketici
tipi vardir. Bunlar Idari, Akademik, Ogrenci, Diger Personel ve
Misafir tipleridir. Bu tiiketici tiplerine gore icret bilgileri
degismektedir.

Yemekhaneden faydalanan ogrenci sayilari: Universiteye
devam eden 930 adet toplam lisans 6grencisi mevcuttur. Bunlarin
yaklasik 360’1 3 no’lu yerleskede yer alan binada hazirlik ve
miitercim terciimanlik egitimi almaktadir. Yaklagik 412 adet
6grenci 1 no’lu yerleskede olup, yaklagik 158 adet 6grenci de 2
no’lu yerleskede egitim gormektedir. Bu 0Ogrenciler kendi
yerleskesindeki yemekhaneden faydalanmaktadir.

Yemekhaneden faydalanan personel sayilari: Yaklasik 280
adet akademik personel, 206 adet idari personel, 63 adet temizlik
ve 45 adet giivenlik personeli yemek hizmetinden
faydalanmaktadir.

Universite 2012 yilinda kuruldugundan dolay1 heniiz doygun
personel ve Ogrenci sayisina ulasilmamistir. Bu sebeple diger
tiniversitelerden farkli olarak israfin olusmamasi i¢in 6grenci ve
personellere tanimli olan kartlara iicret karsilig1 tiiketim giinleri 6n
odemeli olarak yiiklenmektedir. On yiikleme yaptirmayan
personel veya Ogrenciler yemek istediginde misafir olarak
degerlendirilip giinliik tiiketim fisi almaktadir. Bu giinliik tiikketim
fisi de sistemde kayit altina alinmaktadir.

YO’dan 01.06.2016 ile 31.05.2017 tarihleri arasindaki yemek
tiketim bilgileri alinmistir. Bu tarihler arasindaki genel istatistiki
bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Genel tiiketim bilgilerinde ilgili
tarihler arasinda yaklasik 45.080 adet yemek tiiketilmis, en fazla
yemek yenen giinde 349 adet yemek tiiketilmistir.
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Tablo 1. Yaklagik Genel Tiiketici Bilgileri
(Approximate General Consumer Information)

Parametre Deger
Toplam Tiiketim 45.080

En Cok Yemek Yenen Giin 21.02.2017
En Cok Yemek Yenen Adet / Giin 349

En Az Yemek Yenen Giin 07-06.06.2016
En Az Yemek Yenen Adet / Giin 42

Ortalama Yemek Tiiketim Miktar1 187

Toplam Kayit Sayisi 241

En az tiiketim miktar1 42 adet (40’dan daha az olan yemek
yeme adetleri elemine edilmistir sistemde sapmalara neden
olmaktadir, toplamda 247 giinliik yemek kayitlarindan sadece 6
giinii gbz ardi edilmistir, bu giinlerde toplam yemek tiiketim
miktar1 167°dir), ortalama tiiketim ise yaklagik 187 adettir.

2.2. Tiiketici Davranislar: ve Verilerin Islenmesi
(Consumer Behaviors and Data Processing)

Yemek tiiketim miktarin1 etkileyen kisisel ve c¢evresel
faktorler bulunmaktadir. Bolgesel olarak yemek tiiketim tercihleri
biiyiik oranda degismektedir. Ornegin Japonya’da biiyiik oranda
balik tiketimi mevcutken [11], {ilkemizde balik tiiketimi
Japonya’daki kadar yiiksek degildir. Adana ve ¢evresinde kirmizi
et ve acili yemek ¢esitleri fazla tiiketilirken, Karadeniz bolgesinde
balik ve sebze yemek tiiketimi Adana bolgesinden farklilik
gostermektedir. Bu sebeple sunulan yemek ¢esitliligi bir isletmede
yemege olan talebi dogrudan etkilemektedir. Bir diger konu ise
iilkemizde Ramazan aylarinda 6glen yemegi tiiketimi biiyiik
oranda diger aylara gore degiskenlik gostermektedir. Ayrica bir
egitim kurumu iizerinde ¢alisma yaptigimiz igin tatil, simav
donemleri yemek tiiketimini etkilemektedir.

Bu konuya benzer bir ¢aligma olan Pamukkale {iniversitesi i¢in
KILIC tarafindan yapilan [10]’nolu ¢alismada kistas olarak; (1)
Ana Yemek, (2) Yan Yemek, (3) Corba, (4) Tatli Salata Meyve,
(5) Dénem, (6) Ramazan ay1, (7) Maas Donemi, (8) Mevsim, (9)
Cesit, (10) Toplam Personel, (11) Izinli Personel olarak
belirlenmistir. Diger bir ¢aligmay1r yapan Bozkir ve Sezer
yaptiklar1 galigmada kistaslart: (1) Aym Giin 1-31, (2) Ay, (3)
Haftanin Giinii Pazartesi-Pazar, (4) Tatil, (5) Kalori, (6) Yemek1,
(7) Yemek2, (8) Yemek3, (9) Yemek4 olarak belirlemistir [8].

Yapilan bu g¢alismada yemek tiiketim miktarini etkileyen
kistaslar; (1) Ana Yemek, (2) Yan Yemek, (3) Corba, (4)
Ramazan, (5) Donem Tatili, (6) Sinav Tatili, (7) Giin, (8)
Akademik Personel Sayzsi, (9) Idari Personel Sayist, (10) Yerleske
1 Ogrenci Sayisi, (11) Yerleske 2 Ogrenci Sayisi, (12) Yerleske 3
Ogrenci Sayisi, (13) Diger Personel Sayisi, (14) Smav Haftas
olarak belirlenmistir.

Tablo 2 de ocak aymnin ilk haftasi verilen yemek listesi
goriilmektedir. Ogle yemeklerinde 4 ayr1 ¢esit yemek
sunulmaktadir. Bunlar ana yemek, yan yemek, g¢orba ve igecek
(salata, Tursu vb.).

Tablo 2. Ocak Ay1 1. Hafta Yemek Listesi
(January 1*Week Menu List)
Car Per
4 Ocak 5 Ocak

Pzt Sal
2 Ocak 3 Ocak

Cum
6 Ocak

Kuru Yayla Mahluta Kremali  Mercimek
Fasulye Corba Corba Sebze Corba
Corba
Piring Karisik Firin Dizi ?rmia a5l
Pilavi Kizartma But Kofte eytinyag
Pirasa
Halka Spagetti Piring Bulgur  Peynirli
Tath Makarna Pilavi Pilavi Makarna
< Karisik
Yogurt Salgam Ayran Ayran Tursu

Yemek listeleri incelendiginde bir¢ok yemegin farkli isimde
fakat benzer oldugu goriilmektedir. Yemek isimleri farkli oldugu
icin uzman sistemlerin performansini diigiirmektedir. Bu sebeple
yapilan ¢aligmada benzer gruptaki yemekler gruplanarak yemek
tiiketim tahmininin daha dogru yapilmasina olanak saglanmistir.
Bu kapsamda ana yemeklerin grup bilgilerinden bazilar1 Tablo
3’de listelenmistir. Ayni sekilde yan yemek ve gorbalar da
gruplanmistir. Bu gruplama sonucunda 111 adet farkli isimdeki
ana yemek 41’e, 27 adet ¢orba 13’¢, 43 adet yan yemek 9 adet
olarak gruplanmustir.

Tablo 3. Ana Yemek Gruplari
(Main Dish Groups)

Ana Yemek Grup Adi Gruplanan Yemekler

Balik Balik, Balik Kizartma

Bamya Bamya

Beykoz Kofte Beykoz Kofte

Bezelye Bezelye, Etli Bezelye,
Kiymali Bezelye

Dolma Biber Dolma, Dolma, Etli
Biber Dolma, Karisik
Dolma, Karisik Kuru
Dolma, Kiymali Dolma,
Kuru Dolma

Et Sote Et Sote

Firinda Patatesli Kofte Firinda Patatesli Kofte

Gliveg Etli Giiveg, Giiveg,
Patlican Giiveg

Ispanak Ispanak Kavurma,

Yumurtalt Ispanak

3. METERYAL VE METOT (MATERIAL AND
METHOD)

Bu ¢aligmada yemek tiiketim miktarini tahmin etmek igin ileri
beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri ve lineer regresyon analizi kullanilmistir. Bu metotlar
icin veri madenciligi amaciyla gelistirilmis agik kaynak kodlu
WEKA yazilim aracindan faydalanilmigtir.

3.1. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglari tahmin ve deneyimsel &grenme
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar
supervised learning ve unsupervised learning olarak
modellenebilirler. Bir sinir ag1 giris ve cikislar arasi iligkileri
yakalayan ve gosteren gliclii bir modelleme aracidir [12]. Bir sinir
ag1 insan beyni ve sinir hiicrelerinden esinlenilmistir. En biiylik
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ozelliginden biri 6grenme yoluyla bilgi edinmesi ve bu bilgileri
sinir hiicrelerini birbirine baglayan baglantilar {izerinde agirliklar
kaydetmesidir [12], [13]. Boylece bir yapay sinir ag1 daha 6nce
karsilagmadig1 durumlarda bile sonug iiretmeyi basarabilir.

Basit bir yapay sinir agt Sekil 1’ deki gibi modellenir. Bu sinir
ag1 girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, birlesme fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistan olusmaktadir [14], [15].

Toplama
Xy — W Fonksiyonu
L2 W - n-h/ \\. net y
w f‘ [ -
3 \ |
x3, — e .\ Y, -
. i N4 -/
N H v
. : -
. 7 g I
L,
x b
" Aktivasyon
Girdiler Agirliklar Esik Fonksiyonu

Sekil 1. Yapay Sinir Hiicresi [14]
(Artificial Neuron)

Girdiler sonucumuzu etkileyen veya etkilesim olma olasilig1
olan kistaslardir. Agirliklar ise girdilerin ¢ikt1 lizerindeki etkileme
oranlart olarak tanimlayabiliriz. Bu agirlik degerleri 6grenme
algoritmalar1  tarafindan c¢iktilar1 bilinen girdi degerleri
kullanilarak hesaplanabilir. Toplama fonksiyonu i¢in (1) nolu
esitlik kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu (1)’nolu esitlikten elde
edilen sonucu kullanarak seri setine gore sonug¢ elde eder. Bu
calismada Sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir.

net = Y (w; xx;) + b 1)

Yapay sinir aglar1 birgok farkli sekilde modellenebilir. Bu
calismada 3 katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi modeli
kullanilmistir. Bu yapay sinir agmim genel yapist sekil 2’de
gosterilmektedir [16]. Bu sinir ag1 giris, gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olugmaktadir [15]. Yapay sinir aglarindan bir diger
konu kullanilan 6grenme yontemidir. Calismada en ¢ok bilinen
6grenme metodu olan geri yayilim algoritmasi kullanilmigtir. Geri
yayilim algoritmasi 6zetle geriye dogru hesaplanan ¢ikis deger ile
gercekte olmasi gereken ¢ikis degerlerinin arasindaki hatalarin
geriye dogru diizeltilmesi i¢in snap agirliklarinin tekrardan
hesaplanmasim saglar [12].

Cikis

Ara Katmean

Girig Katmani

Ciletz Karmani

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Modeli [16]
(The Artificial Neural Network Model)
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Sekil 3’de giinlik yemek tahmini igin 14 adet giris
katmaninda, 10 adet gizli katmanda ve 1 adet ¢ikis katmaninda
ndron bulanan bir yapay sinir ag1 goriilmektedir.

Ana Yemek

Yan Yemek

Sinav Haftasi
—

Sekil 3. Giinliikk Yemek Tahmini Yapay Sinir Ag1 Modeli
(Daily Demand Forecast Artificial Neural Network Model)

3.2. Lineer Regresyon Analizi (Linear Regression Analysis)

Lineer regresyon analizi bagimli bir degisken ile bir yada daha
fazla bagimsiz degisken arasinda bulunan iliskileri modelleme
metodudur [17]. Yemek tahmininde diger kullanilan metotlar ile
karsilagtirmak i¢in Lineer regresyon modeli kullanilmis olup bu
calismada elde edilen sonuglar verilmistir.

3.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)

Destek Vektor Makinesi (DVM) modelleri siniflandirma ve
regresyon problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Vladimir
Vapnik ve arkadaslari tarafindan DVM 1992 yilinda 6nerilmis
olup giiniimiizdeki seklini 1995 yilinda Corinna Cortes ve
Vladimir Vapnik yapmustir [18], [19], [20]. DVM sinirh sayida
Ogrenme Orlintiisii {izerinden iyi bir genelleme diizeyi elde etmek
amaciyla yapisal risk minimizasyonu (YRM) tiimevarim
prensibini uygulayan bir 6grenme makinesidir [21].

3.4. WEKA (WEKA)

Veri madenciligi konusunda gii¢lii bir ara¢ olan WEKA agik
kaynak kodlu bir program olup, WEKA adim1 Waikato
Environment for Knowledge Analysis ciimlesinde ki her bir
kelimenin bas harflerinden almistir [22]. Weka igerisinde
MultiLayerPerceptron, LinearRegression ve SMOReg modiilleri
kullanimui ile hazirlanan yemek datasindan giinliik tiiketim miktart
tahmin degerleri elde edilmistir.

4. BULGULAR (FINDINGS)

Yapilan ¢alismada Saglik Kiiltiir ve Spor Daire Bagkanliginin
islettigi yemekhane sisteminden 241 adet giinliik tiikketim verileri
alinmis analiz i¢in veriler islenmistir. Veriler iki farkl sekilde test
Ve egitim verisi olarak gruplandirilip her bir model i¢in ayr1 ayrn
denenmistir. Birinci model %30 test %70 Egitim verisi olarak
simiflanmis, diger 6grenme ve test verisi secimi icin WEKA nin
Cross-Validation folds 10 metodu segilmistir. Tablo 4 ve Tablo
5’de diger parametreler ve model adlar1 verilerek tahmin
modelleri gelistirilmistir.
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Tablo 4. ANN i¢in girig parametreleri
(Input Parameters for ANN)

Model Ad1  Test/Egitim Veri Learning Transfer Momentum Gizli Katmandaki Ogrenme Dongii
Secimi Rate Fonksiyonu Néron Sayis1 Sayis1

ANN11 30% / 70% 0.01 Sigmoid 0.1 18 10.000

ANN21 30% / 70% 0.01 Sigmoid 0.1 14 10.000

ANN31 30% / 70% 0.01 Sigmoid 0.1 10 10.000

ANN41 30% / 70% 0.01 Sigmoid 0.1 6 10.000

ANN12 Cross-val. Folds 10 0.01 Sigmoid 0.1 18 10.000

ANN22 Cross-val. Folds 10 0.01 Sigmoid 0.1 14 10.000

ANN32 Cross-val. Folds 10 0.01 Sigmoid 0.1 10 10.000

ANN42 Cross-val. Folds 10 0.01 Sigmoid 0.1 6 10.000

Tablo 5. DVM ve Lineer regresyon i¢in parametreleri
(Input Parameters for DVM and Linear Regression)

Model Test/Egitim Veri Kullanilan Motod
Secimi

DVM1 30% / 70% SMOReg

DVM2 Cross-val. Folds 10  SMOReg

LR1 30% / 70% LinearRegression

LR2 Cross-val. Folds 10 LinearRegression

Elde edilen sonuglarin performans karsilastirilmasi i¢in en gok
tercih edilen ortalama mutlak yiizde hata (MAPE, Mean Absolute
Percentage Error), kok hata kareler ortalamas1 (RMSE, Root mean
square error), bagil mutlak hata (RAE, Relative absolute error) ve
kok bagil hata kareleri (RRSE, Root relative squared error)
parametreleri kullanilmistir. MAPE i¢in (2), RMSE igin (3), RAE
icin (4) ve RRSE ig¢in (5) nolu esitlik kullanilmaktadir.

MAPE = @ )
RMSE = /w 3
RAE = % 4)
RRSE = % 5)

Tablo 6’da tahmin modellerinden elde edilen sonuglari
icermektedir. Yapilan testlerde baskin bir model 6n plana
¢ikmamistir. Fakat ANN42 (Gizli katmanda 6 ndron igeren
model) toplam veri igin en iyi MAPE ve RMSE degerine sahiptir.

Yerleske 3 igin DVM2 modeli en iyi MAPE degerine sahipken,
LR2 modeli en iyi RMSE degerine sahiptir. Diger yandan
Yerleske 2°de ise LR2 modeli en iyi MAPE ve RMSE degerlerine
sahiptir. Yerlegske 1 icin DVMI en iyi MAPE degerine sahipken
ANNA42 en iyi RMSE degerine sahiptir. Ayrica Tablo 6°da test
edilen verilen i¢in tahmin degerleri ile gercek degerler arasindaki
maksimum ve minimum farklar verilmistir. Genel itibari ile
minimum degerler 0°a yakindir. Maksimum farklara bakildiginda
genel toplam icin DVMI1 en iyi degere sahipken yerleske 1 igin
ANN32 en iyi degere sahip olup yerleske 2 icin ANN31, yerleske
3 i¢in LR1 modeli en iyi degerlere sahiptir.

Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde yerleskelerdeki
tiiketici profillerinin de farkli oldugu goze carpmaktadir. Yerleske
1 de Miihendislik boliimleri agirlikli olarak bulunurken, yerleske
2 de ise sosyal bolimler daha ¢ok bulunmaktadir. Diger yandan
yerleske 3°de ise hazirlik 6grencileri dil egitimi almaktadir. Bunun
yaninda Yerleske 2 merkezi bir konumda olmasi nedeni ile
cevresinde ¢esitli yemek alternatifleri bulundurmaktadir. Bundan
dolay1 farkli modellerin farkli yerleskelerde farkli performanslar
gosterdigi  diigiiniilmektedir. Genel itibari ile bakildiginda
ANN’de gizli katmandaki néron sayisinin fazlaligi performansi
arttirmamuistir.
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Tablo 6. Tahmin modellerinin kullanimu ile edilen sonuglar
(Results obtained with using forecasting models)

Toplam Yerleske 1 Yerleske 2 Yerleske 3
Analiz MAPE RMSE MiN. MAPE RMSE MiN. MAPE RMSE MiN. MAPE RMSE MiN.
Modeli RAE RRSE MAK. RAE RRSE MAK. RAE RRSE MAK. RAE RRSE MAK.
LR1 40.79 49.94 1.90 18.97 25.72 0.07 10.44 13.36 0.24 21.61 28.01 0.09
61.73% 63.81% 106.42 57.84% 63.06% 84.28 79.71% 79.24% 36.88 74.14% 81.15% 53.83
LR2 36.52 4494 0.13 18.31 24.10 0.27 9.10 11.96 0.02 21.25.75 27.53 0.02
55.29% 57.69% 120.79  56.03% 58.55% 85.76 77.27% 78.18% 39.46 69.10% 77.25% 66.67
ANN11  37.17 45.42 1.37 20.14 27.82 031 11.02 14.07 0.21 30.19 42.37 0.04
56.25% 58.03% 107.97 61.39% 68.21% 83.39 84.15% 83.48% 37.35 103.55% 122.74%  170.17
ANN21  37.23 46.61 0.07 23.14 30.00 0.13 10.69 13.73 0.18 27.58 37.74 0.02
56.34% 59.54% 112.22  70.55% 73.56% 78.38 81.61% 81.42% 37.09 94.61% 109.31%  119.19
ANN31  39.51 49.73 0.04 23.57 32.95 0.10 10.96 14.50 0.36 30.80 47.74 0.50
59.79% 63.54% 12285 71.88% 80.77% 105.88 83.71% 86.02% 36.65 105.66% 138.28%  192.70
ANN41  42.23 50.73 1.61 20.85 27.36 1.19 11.39 14.25 0.04 24.27 32.77 0.32
63.91% 64.81% 11745 63.56% 67.07% 73.69 86.95% 84.54% 38.82 83.25% 94.94% 103.59
ANN12  38.18 47.77 0.12 19.01 24.68 0.19 10.38 13.41 0 23.99 34.65 0.13
57.81% 61.32% 117.01 58.17% 59.98% 82.41 88.10% 87.67%  41.46 78.01% 97.25% 135.05
ANN22  37.36 46.82 0.12 19.58 25.29 0.15 10.45 13.51 0 23.62 34.21 0.16
56.57% 60.11% 126.71  59.90% 61.45% 87.60 88.69% 88.34%  40.29 76.81% 96.02% 140.34
ANN32  36.58 45.66 0.01 18.45 23.63 0.02 9.86 13.01 0.06 24.92 36.76 0.02
55.40% 58.61% 11462 56.45% 57.43% 73.25 83.69% 85.08% 38.72 81.06% 103.18%  153.70
ANN42  35.56 43.67 0.03 18.58 23.59 0.02 9.66 12.79 0.13 23.83 34.85 0.04
53.84% 56.06% 115.62 56.85% 57.33% 75.50 81.98% 83.66%  47.13 77.50% 97.81% 146.25
DVM1 40.55 51.11 0.28 17.97 24.73 0.06 10.63 13.53 0.75 21.94 28.50 0.10
61.38% 65.29% 102.63 54.80% 60.64% 91.53 81.14% 80.27% 37.58 75.27% 82.55% 57.82
DVM2 36.17 45.40 0.14 18.83 24.85 0.15 9.29 12.07 0.06 20.53 28.06 0.13
54.77% 58.28% 125.63 57.63% 60.39% 93.25 78.83% 78.94% 38.37 66.77% 78.75% 69.64

5. SONUC VE ONERILER (CONCLUSION AND
SUGGESTIONS)

Giiniimiizde niifus artis1 ile birlikte gida iriinlerinin efektif
kullanim1 6nemli bir hale gelmistir. Endiistriyel doniisiimler ile
birlikte isyerlerinde yemek tiiketimi ihtiyact her gecen giin
artmaktadir. Bu yemek hizmetinin ihtiyag miktar1 kadar servis
edilmesi hem tiiketici hem de igletmeciler agisindan onemlidir.
Isletmeci acisindan yemek israfi ve maliyeti azalirken, tiiketici
tarafindan da en hizhh ve ucuz sekilde yemek ihtiyact
karsilanmaktadir.  Universitelerde yemek iicretleri devlet
desteginden dolay1 disariya gore oldukca diigiiktiir. Buna ragmen
menii ve kullanici davranislarindan dolay: giinliik tiiketim miktart
degismektedir. Bu ¢alismada bir iniversitenin yemekhane
sisteminden elde edilen veriler kullanilarak yapay sinir aglari,
destek vektor makinesi ve lineer regresyon modeli ile bu veriler
analiz edilmis ve ginliik tiketim miktar1 tahmin edilmistir.
Yapilan bu aragtirmada makine 6grenme sistemlerinin yemek
tahmini lizerinde sonuglar elde edilebilecegi gosterilmis. Farkli
profil ve olgekteki yerleskeler icin metotlarin performanslart
sunulmustur. Sonraki ¢aligmalar igin bir karsilagtirma verisi olup
daha biiyiik 6lgekli isletmeler icin farkli metotlar gelistirilerek bu
caligma genisletilebilir.
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