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ONSOZ

Rekabet kosullarinin arttigi, giiniimiiz endiistrilerinde miisterinin segiciligini ve
davraniglarin1  yorumlayabilen, {iretime konu olacak iriinlerin piyasadaki
hareketlerini dogru tahmin edebilen isletmeler hayatta kalabileceklerdir. Dogru talep
tahmini bu agsamada basarmin anahtari olarak gosterilebilir.

Talep tahminini gerceklestirebilmek ise talebi belirleyen unsurlarin ortaya konulmasi
ve her birinin talep iizerindeki etkisinin tespit edilmesi ile miimkiindiir. Talebi
etkileyen i¢ ve dis kosullar diisliniildiiglinde bir ¢ok unsurun var olmasi ve bu
unsurlarin talep miktarin1 ne sekilde etkileyeceginin belirlenmesi, siireci oldukca
zorlu hale getirmektedir. Bu noktada dogru talep tahmin yonteminin segilmesi
oldukga kritik bir karardir.

Bu calismada yapay sinir aglar1 ile Tiirkiye’de temizlik kagidi sektoriinde
parametrelere dayali talep tahmini i¢in model olusturulmus ve modelin test edilmesi
sonrasinda gelecek ile 1ilgili degerlendirmeler yapilmistir. Ayrica her bir
parametrenin talebe olan etkisi gosterilmis, diger talep yontemleri ile karsilastirma
yapilmistir.

Calismam sirasinda bana destek olan aileme, hocam Dog. Dr. Tufan Vehbi Kog’a ve
her zaman yanimda olan arkadaglarima tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica yiiksek lisans egitimim siiresince bana maddi anlamda biiyiik destek saglayan
Tiibitak Bilim Insan1 Destekleme Daire Baskanligi’na tesekkiirlerimi sunmay1 bir
borg bilirim.

Haziran 2011 Mihriban Yiicesoy
(Endtistri Miihendisi)
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TEMIiZLIK KAGITLARI SEKTORUNDE YAPAY SiNiR AGLARI iLE
TALEP TAHMINi

OZET

Rekabet kosullarinin  arttigi, irlin yasam siirelerinin  kisaldigi1  giliniimiiz
endiistrilerinde miisterinin seciciligini ve davraniglarin1 yorumlayabilen, iiretime
konu olacak {iriinlerin piyasadaki hareketlerini dogru tahmin edebilen isletmeler
hayatta kalabileceklerdir. Dogru talep tahmini bu asamada basarinin anahtari olarak
gosterilebilir.

Sanayinin bu degisen yapisi beraberinde firmalara miisterinin isteyecegi mali,
isteyecegi miktarda Onceden sunma ve bunun i¢in gerekli hazirligi yapma
zorunlulugu getirmektedir. Bunun i¢in firmalar talep tahmin ydntemlerine
yonelmislerdir ve bu yonelim ile birlikte bir¢ok yontem gelismistir.

Yargisal metotlar, nedensel yOntemler, zaman serileri yontemleri ve stokastik
yontemlerin yani sira yapay zeka tabanli tahmin modelleri 6zellikle son yillarda 6ne
cikmistir. Gelisen teknolojiye paralel olarak artan isleme ve hesaplama giicii ile
birlikte, karmagik simiilasyonlarin yapilmasi ve gelismis yapay zeka teknolojilerini
kullanarak temel kriterlere dayali tahmin modellemelerinin gerc¢eklestirmesi miimkiin
hale gelmistir. Bu modellemelerin gergeklestirilmesini saglayan énemli bir uygulama
alan1 ise “Yapay Sinir Aglar”dir. Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6zelliklerinden
olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek amac ile gelistirilen
bilgisayar sistemleri olarak tanimlanabilir.

Bu c¢alismada, yapay sinir aglar1 ile parametrelere dayali tahmin modeli
olusturulmustur. Calismada oncelikle talep tahmini ve yapay sinir aglar1 kavramlari
aciklanmistir. Uygulama boliimiinde ise Tiirkiye’de temizlik kagitlar1 sektoriinde
yillik temizlik kagidi satislari ile ilgili bir model kurulup uygulanmistir. Ayrica basit
ve ¢oklu regresyon modeli ile de temizlik kagidi talep tahmini yapilmis ve sonuglar
karsilagtirilmistir. Uygulama sonucunda yapay sinir agi yonteminin etkin bir talep
tahmini yontemi oldugu gosterilmistir.
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SALES FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN
TISSUE PAPER SECTOR

SUMMARY

In today’s industries which has hard competition and short product lifecycle,
companies who understand behaviour and choices of customers’ and forecast the
motion of products properly will be alive in the future. Forecast with little error is the
key factor of the success in this way.

With this improvement of the industry, companies have to forecast what their
customers wants and how much they need to produce before customer demands. So
companies bended demand forecasting methods and because of this lot’s of
forecasting method and tools improved.

In recent years forecasting based on artificial intelligence models has become
prominent besides other judgmental, causal, time series and stochastic methods.
Along with the processing and computation power increasing parallel with the
developing technology, performing complex simulations and establishing forecasting
models using developed artificial intelligence technologies based on the main
criterions have been rendered possible. One important application field ensuring the
possibility of these models is “Artificial Neural Networks”. Artificial Neural
Networks can be defined as computer systems developed for the purpose of
practicing the competencies such as producing and exploring new data by learning,
which is a characteristic of human brain, automatically without any help.

In this study, a forecasting model with parameters is implemented with using
artificial neural networks. First, artificial neural network and demand predictions
concepts are explained. In application part of this study, artificial neural networks
sales forecasting model for tissue paper in Turkey is builded and implemented. On
the other hand, prediction models are builded for simple and multiple regresion
analysis. In conclusion, results are compared and shown that artificial neural
networks is an efficient tool for forecasting.

XiX



XX



1. GIRIS

Gelecek, insanlar i¢in oldugu gibi isletmeler icin de belirsizlikler ile doludur. Dolayisiyla,
rekabetin arttig1 ve liriin yasam siirelerinin kisaldig1 gliniimiiz kosullarinda piyasay1 dogru bir
sekilde analiz eden ve talep tahminini dogruya yakin yapmayi bagaran isletmeler,
faaliyetlerini minimum hata ile planlama olanagma sahip olacaklardir. isletmelerde her
diizeyde alinan yonetimsel kararlar, dogrudan ya da dolayli olarak gelecek hakkinda yapilan

tahminlere bagli olmaktadir.

Artan rekabet ortaminda yasanan hizli gelismeler, isletmelerin giin gegtikge daha isabetli,
daha az sapma gosteren tahminlere ihtiyacini arttirmaktadir. Bu ihtiyaci, belirlenen amag ve
zaman faktoriine gore karsilayacak farkli talep tahmin yontemleri bulunmaktadir. Talep
tahmininde kullanilan yontemler temel olarak “nitel yontemler” ve “nicel yontemler” olmak
tizere ikiye ayrilir (Eski, 2006). Nitel yontemler, daha ¢ok bireysel tecriibelere ve
degerlendirmelere dayanir. Nicel yontemler ise, istatistiksel ve matematiksel verilere
dayanan yontemlerdir. Uygulamada genellikle, bu iki yontemin karmasi tercih edilir

( Heizer ve Render, 2004).

Yapay sinir aglar1 yontemi istatistiksel verileri kullanmasi yoniiyle nicel yontemlere,
faktorler arasindaki iliski ve derecelerini 6grenmesi yoOniiyle nitel yontemlere
benzemektedir ve etkin bir talep tahmin yontemi olarak son yillarda 6ne ¢ikmaktadir
(Adiyaman, 2007).

Calismada, Tirkiye’de biiyiimekte olan temizlik kagitlar1 sektoriinde talep tahmini
yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilmis ve yapay sinir aglarinin talep tahmininde

etkin bir yontem olarak kullanilabilecegi gosterilmeye ¢alisiimistir.

Ikinci ve iigiincii boliimde, talep tahmini ve talep tahmin yontemleri hakkinda bilgi
verilmigtir. Nicel ve nitel yontemler ile birlikte yapay sinir aglarinin alternatif bir

yontem olarak talep tahmininde kullanilmasina deginilmistir.

Dordiincii boliimde, yapay sinir aglar1 konusunda genel bilgi verilerek bu tez
kapsaminda kullanilacak CKA (Cok Katmanli Algilayici) modeli ayrmtili olarak

aciklanmustir.



Besinci boliimde, uygulama modeli ve bu kapsamda yapilan ¢aligmalar ayrintili bir
sekilde anlatilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak talep tahmini yapilmis ve

sonuglar1 incelenmistir. Ayrica ¢coklu regresyon modeli ile de talep tahmini yapilmis

ve sonuglar kargilagtirilmstir.



2. TALEP TAHMINIi

2.1 Tahmin Thtiyac

Tahmin, yonetimin karar verme aktivitelerinin bir pargasidir. Organizasyonun
degisikliklere karst bagimliligmin azalmasi ve cevresi ile daha bilimsel iliskiler
kurabilmesi i¢in etkin tahminlere ihtiya¢ vardir. Bir organizasyon igerisindeki tiim
boliimlerin diger boliimler ile etkilesim halinde oldugu diisiiniildiiglinde iy1 ya da
kotlii yapilan bir tahmin dogru orantili olarak tiim organizasyonu etkileyecektir
(Makridakis ve dig.,1998).

LOJISTIK
MALIYETi
> BUTCELEME —
ENVANTER
| > MALIYETI
SATIS -
SATISLAR TAHMINLERI REKLAM SATIS GUCU
URETIM
MALIYETi |
SERMAYE ~ L .
A > URETIM MALIYET
A
KAYNAK
KULLANIMI
y v
NAKIT . BORC ALTERNATIF
TALEPLERI NAKIT AKISI MALIYETi MALIYET
NAKIT
"] GEREKSINiMi |

Sekil 2.1: Tahmin alanlarinin etkilesimi (Makridakis ve dig.,1998).

Bir organizasyon igerisindeki tahmin alanlarinin birbirleri ile etkilesimleri sematik

olarak Sekil 2.1 ‘de gdsterilmistir.

Tahmini, bir yonetim prosesi olarak goéren firmalar daha basarili olabilirler. Bu
firmalar {iretim ya da pazarlama departmanlarindan bagimsiz olarak ¢alisan ve

tahmin yapmak ile gorevli ayri1 departmanlara sahiptirler. Tahminin Onemini



kavramis olan bu tiir firmalar organizasyonel yapilarint da bu prosesi yonetecek

sekilde olusturmuslardir (Moon ve dig., 2003).

Tahminler, isletmelerde alinan biitiin seviyedeki kararlarin temelini olusturur. Her
karar gelecekte bir yerlerde hayata gegecektir, dolayisi ile gelecekte olusacak
kosullar diigiiniilerek tahmin yapilmalidir. Bunun yani sira tahminlemede énemli bir
konu ise siirekliligin saglanmasidir. Zaman icerisinde tahminin etkisi ve performansi
Olctilerek tahminler glincellenmeli, kararlar degistirilmeli ve bu siireg siirekli olarak

devam etmelidir (Arsham, 1994).

2.2 Talep Tahmin Kavram

Talep, tiiketicilerin bir {iriin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklar1 miktara denir (Tekin, 1996). Talep tahmini ise, iiretilen mal ve hizmetlerin
piyasada bulunan tiiketiciler tarafindan ne Olglide talep edileceginin onceden
kestirilmesi stirecini ifade etmektedir. Talep tahmini, isletmelerde iiretim planlama

ve kontrol sistemi i¢in temel girdiyi olusturmaktadir.

Ekonomik istikrarin saglandig1 ortamlarda, piyasa kosullarindaki degisimler yiiksek
seviyelerde olmamaktadir. Boyle ortamlarda iiriinlere olan talep miktarlar1 da ¢ok
fazla dalgalanma gostermediginden, talep tahminlerine fazla bir ihtiyag
duyulmamaktadir. Ancak ekonomik istikrarsizligin yiiksek oldugu ortamlarda piyasa
kosullarinin nasil olacaginin, liriinlerin ne 6l¢iide ve hangi fiyattan talep edileceginin

tahmin edilmesi ¢ok biiyiik 6nem tasimaktadir (Eski, 2006).

Basaril1 bir tahmin ile hammaddelerin dogru zaman ve miktarda alinmasi saglanarak
maliyetler disiiriilebilir. Ayni1 sekilde lojistik departmami daha uzun vadeli
sozlesmeler yaparak maliyetlerini diisiirebilir. Bu tiir sézlesmeler ancak talep basarili
bir sekilde ongoriilebilir ise uygulanabilir. En dnemlisi ise iyi bir tahmin firmanin
stok seviyesinin belirlenmesinde 6nemli rol oynayacaktir. Tahminlerdeki dogruluk
seviyesi istenen miktarlarda degil ise stok seviyelerinde bu riski azaltacak giivenlik
stoklar1 olusturulacaktir. Basaril1 bir tahmin ile daha az stok bulundurulabilir ve stok

tagima maliyeti azaltilabilir (Moon ve dig., 1998).

Firmalar, bir¢ok stratejik karari verirken sistematik ve bilimsel tahminlere ihtiyag
duyarlar. Tahmin siirecinin her bir adimi kritik 6nem tasimaktadwr ve talep

tahminleri, cogu kez tek bir yontem ile yapilamamaktadir. Iyi bir talep tahmini igin,
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oncelikle talebi etkileyen faktorlerin belirlenmesi ve bu faktorlerin talebe olan

etkilerinin a¢iklanmasi gereklidir.

2.3 Talebi Etkileyen Faktorler

Uriiniin 6zellikleri ve talep modeli, yapilacak tahmin tipi ve kapsayacagi zaman
stiresini etkiler. Eger liriine olan talep hemen hemen sabit ise, tahminin zaman siiresi
daha kisa olabilir. Planlama, talebin daima ayni1 diizeyde kalacagi kabuliine dayanir.
Boyle durumlarda var olan kapasite genellikle talep hacminin ¢ogunu karsilayabilir.

Tahmini artirmak ¢ok gerekli degildir (Sengor, 2002).

Uriine olan talep dalgalanmalar gdsteriyorsa, tahmin hi¢ olmazsa bir donemi
kapsamma almalidir. Tercih edilen tahmin, iki tepe noktasi arasindaki siireyi i¢ine
alir. Bu siire, maksimum talebi karsilamak i¢in daha iyi liretim ve stok planlama
imkanlar1 saglar. Eger talepte donemsel degisiklikler varsa, talebi karsilamak igin

fazla mesai ve/veya ek stok gerekli olabilir (Sengér, 2002).

Talepte uzun bir devrede gittik¢e artan bir egilim (trend) bekleniyorsa, zorunlu
olacak genisleme veya donanimin saglanmasmi planlamaya imkan veren bir zaman
stiresi i¢in tahmin yapmak gereklidir. Bu zaman araligi birka¢ aydan, birkag¢ yila

kadar degisebilir (Sengor, 2002).

Bazi driinler i¢in talep degerleri mevsimlere gore azalir veya cogalir. Boyle
durumlarda oncelikle talepteki mevsimsel degismelerin nedenini iyi belirlemek
gerekir. Eger talebin bazi mevsimlerde fazla, bazilarinda az olmasini gerektiren
gecerli nedenler varsa o zaman mevsimsel tahmin yontemleri kullanilabilir (Sengor,

2002).

2.4 Talep Tahmin Varsayimlari ve Ozellikleri

Talep tahmini yaparken goz Oniine alinmasi ve kabul edilmesi gereken Onemli

unsurlar bulunur. Bu unsurlar1 6zetlemek gerekirse;

e Tahminler genellikle yanhstir, ¢linkii tahmin yapilan donemde
ongoriilemeyen durumlar meydana gelebilir. Planlama sistemi tahmin

hatalarma kars1 hazirlikli olmalidir.



e lyi bir tahmin sadece rakamdan ibaret degildir. Tahminler belli bir rakam
degil, bir gegerlilik araligi olarak veya bir tahmin hatas1 dagilimi ile
verilmelidir.

e Grup tahminleri daha dogrudur. Bir grup i¢in yapilan tahminin hata payi,
bireysel tahminlerin hata payindan daha kiiciiktiir.

e Tahminlerin dogrulugu, tahmin siiresiyle ters orantilidir ( Heizer ve Render,
2004).

Yapilan varsayimlarla birlikte 1yi bir tahminin 6zellikleri;

e Zamani dikkate almali. Gereken degisiklikler i¢in yeterli zaman

verilmelidir.
e Isabetli olmal ve isabet derecesi belirtilmelidir.
e Giivenilir olmalu.
e Anlaml birimler seklinde ifade edilmeli.
e Yazili olmal.
e Anlamada ve kullanimda kolaylik saglamali.

e Tahmin maliyeti, saglanan faydadan daha az olmalidir (Stevenson, 2005).

2.5 Talep Tahmin Arastirmasinin Adimlari

Talep tahminlerinin gergeklestirilmesinde izlenmesi gereken siire¢ bes asamadan

olusmaktadir:

1. Talep Tahminin Amacimin Belirlenmesi: Yapilacak olan tahminlerin hangi
amagla kullanilacaginin ve ne zaman gerekli olacagmin belirlenmesi ayni
zamanda talep tahmininin ne kadar ayrintili olmast gerektigini
gostermektedir. Tahmin amaci dikkate alinarak, gerekli olan is giicii, siire,
donanim ve benzeri ihtiyaclar ortaya konmali ve tahminin ne kadar hassas
olacagi belirlenmelidir (Eski, 2006).

2. Talep Tahmin Doneminin Belirlenmesi: Talep arastirmasi sonuclarinin
kullanilig amaci ile periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iligki vardir.
Ornegin, giinliik is emirlerinin hazirlanmasida yararlanilacak tahminlerin

aylik donemler i¢in yapilmasi son derece yaniltici sonuglar verebilir. Cilinkii



giinliik degerlerdeki oynamalar, aylik donemlerde tamamen kaybolur (Tekin,
1996).

Verilerin Toplanmasi: Talep tahminlerinin yapilabilmesi i¢in, bu siirecte
temel alinacak verilerin toplanmasi ve derlenmesi gerekmektedir. Toplanan
veriler, aym1 zamanda kullanilacak talep tahmin yOnteminin ne olmasi
gerektigi konusunda yol gdsterici olmaktadir. Yapilacak olan tahminlerin
dogrulugu ve gecerliligi, eldeki verilerin dogruluguna ve giivenilirligine
baghdir. Eksik veya olmasi gerekenden daha ayrmtili veriler, arastirmanin
maliyetini ve tahmin sonuclarini elde etme siiresini arttirdig1 gibi sonuglarin
duyarliligini da, olumsuz olarak etkilemektedir (Eski, 2006).

Tahmin Yonteminin Sec¢ilmesi ve Talebin Tahmin Edilmesi: Yapilacak olan
tahminin amaci1 ve eldeki verilerin niteligine bagh olarak en uygun talep
tahmin yontemi se¢ilmelidir. Toplanan bilgilerin belirsizlik, duyarlik, degisim
bi¢imi gibi nitelikleri ile uygulama amaglar1 kullanilacak ydontemin se¢iminde
g6z Online alinmasi gereken faktorlerdir (Sengor, 2002).

Tahmin Sonuglarimin Basarisimin Izlenmesi: Tahmin sonuglarmnm gercek
degerlerle karsilastirilmasi gerekir. Belirgin bir sapma goézleniyorsa,
kullanilan yontemin 6zellikleri ve varsayimlari ile verilerin dogrulugu gozden

gecirilmelidir.






3. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

Uretilen mal ve hizmetler ile birlikte tiiketici davranislar1 da birbirinden farkli
oldugundan dolay1 tek bir tahmin yonteminden bahsetmek miimkiin degildir.
Gilintimiize kadar bircok tahmin yontemi gelistirilmis ve farkli sekillerde
gruplandirilmistir. Tahmin yontemleri zaman araliklarina, mevcut durumdaki karar
Olciitlerine, saglanabilir veriye ve daha pek ¢ok Olciite bagh olarak ¢esitlenmektedir.
Talep tahmin yOntemleri temel olarak Nitel ve Nicel Tahmin Yontemleri olmak

iizere ikiye ayrilmaktadir.

3.1 Nitel Tahmin Yontemleri

Elde yeterli veri olmadiginda veya istatistiksel verileri derleyip analiz edecek kadar
sire veya kaynak bulunmadiginda, alanlarinda deneyimli ve uzman kisilerin
goriislerine  ve  bireysel yargilarma dayanan nitel talep tahminlerine
basvurulmaktadir. Bu yOntemlerin en Onemli avantaj, istatistiksel tahmin
yontemlerine dahil edilemeyen sezgisel yargilarin talep tahmin siirecine dahil

edilebilmesidir (Hoang, 2006).

3.1.1 Uzman goriisii yontemi

Mali igler, satin alma, {iretim, yonetim kurulu gibi kurullardaki idari gorevlilerin ve
yoneticilerin tecriibelerine ve bilgilerine dayanilarak yapilan tahminlerdir. Bazi
donemlerde oOzellikle kisa zamanda karar verilmesi gerekiyorsa verilerle ve
formiillerle ugrasmaktansa bu yontem kullanilabilir. Elbette sorumluluk, karari
birlikte verenlerin olacaktir. Bu yontemin avantajlar1 basit, uygulamasi kolay ve
diisiik maliyetli olmasidir. Yontemin en biiyiikk zayifli§1 ise yOntemin tamamen

kisisel yargilara ve diisiincelere dayanmasidir.

3.1.2 Delphi teknigi

Delphi teknigi, bir iirline ait gelecekte olugsmasi beklenen talebin tahmin edilmesi

amaciyla, uzman kisilerin yliz yiize goriismeler ve bir arada tartigmalar yapmadan



talebin gelecekte ne olacagi hakkinda karar vermelerine ve uzlagmalarma imkan
saglayan bir yontemdir (Eski, 2006). Bu yontem, 1950'lerde Rand firmasinda c¢alisan
Olaf Helmer ve Norman Dalkey adindaki iki arastirmaci tarafindan gelistirilmistir.
Delphi yonteminin mantigi, birden fazla anket formunun gonderilmesi sonucunda
“geri besleme” yoluyla grup iiyelerinin ortak bir goriis birligine varmalarini

saglamaktir (Seaton ve Bennet, 1996).

Bu karar verme tekniginde once konunun uzmani olan kisilere probleme bakis
acilary, ¢oziim onerileri ve gelecek ile ilgili tahminleri hakkinda yazili bir form
gonderilir. Formlar uzman kisiler tarafindan doldurulduktan sonra geri gonderilir.
Tiim grup tiyelerinin goriis ve Onerileri smiflandirilir, ortalamadan ¢ok uzakta olan
uc¢ goriisler cikarilir ve geriye kalan tiim bilgiler tekrar yazili olarak kendilerine

gonderilir. Bu iglem, karar alinincaya ve uzlagsma gerceklesinceye kadar devam eder.
Dalkey (1972) Delphi tekniginin 3 ana 6zellik iizerine kurulu oldugunu belirtmistir.

Birinci 6nemli 6zellik teknigin katilimda gizlilik ilkesine dayanmasidir. Bu 6zellik
Delphi'nin basarismin anahtar1 olarak goriilmektedir. Arastirma siiresince One
stiriilen diisiincelerin kime ait oldugu gizli tutulur. Bireylerden ¢ok fikirlerin 6ne
cikmast bu sekilde saglanir. Grup i¢inde ¢ok iyi tanman, saygi duyulan kisilerin
goriislerine kosulsuz onay bu sekilde engellenir. Higbir ¢ekince olmadan degisik,

yeni fikirlerin herkesten gelmesi, katilimda gizlilik 6zelligi ile giivence altina alinir.

Ikinci ozellik grup tepkisinin istatistiksel analizidir. Her bir Delphi anketi
uygulandiktan sonra istatistiksel olarak analiz edilir. Bu analizlerde kullanilan

istatistiklerin neyi ifade ettigi katilimcilar tarafindan iyi bilinmelidir.

Son olarak teknik, kontrollii geri besleme iizerine kuruludur. Delphi tekniginde
ardisik anketler kullanilir. Anketlerin istatistiksel analizi tamamlandiktan sonra
analiz sonuglari, yani anketi yanitlayanlarin genel egilimleri bir sonraki anketle
birlikte katilimcilara iletilir. Bu sekilde bireyler diisiincelerini kendilerine iletilen

sonuglarla, farkli goriis ve yaklagimlarla karsilastirarak yeniden gozden gecirirler.

3.1.3 Anket yontemi

Yeni bir {irlin piyasaya siiriiliirken veya var olan bir {iriin i¢in farklilastirma ¢aligmasi
yapilirken talebin tahmin edilmesi amaciyla hedef tiiketicilere anket yapma yontemi

kullanilmaktadir.
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Anket yontemi, gelismis lilkelerde pazarlama arastirmasi yontemleri icerisinde en
cok kullanilant yontem olmasina ragmen en az bilimsel olanidir. Bu yontemlerle elde
edilen bilgilerin, biiyiikk oOlgiide, objektiflik ve giivenilir olmaktan yoksun olusu
cevaplayicilarin istenen bilgileri vermeyigi veya vermek istemeyisi, haberlesme
hatalar1 s6z konusu yontemin degerini azaltmaktadir. Ancak pazarlama arastirmasi
icin gerekli olan bilgileri soru sormak suretiyle saglama olanagi, anket yontemini ¢ok

yonlii ve sik kullanilir yontem haline getirmektedir (Makridakis ve dig., 1998).

3.1.4 Satis giicii birlesimi

Satis elemanlarinin kendi bolgelerine ait satislarin ne olabilecegini tahminlemelerine
dayali bir yaklasimdir. Bu tahminler, saticilarin ge¢mis Ongoriilerinde goriilen
egilimleri de g6z Oniine alinarak diizeltilir. Daha sonra birlestirilerek toplam tahmin
elde edilir. Ancak heniliz oturmamis bir satig orgiitiinde egitilmemis ve tecriibesi az
elemanlarin goriislerinin toplanmasi halinde bu yontem sakincalidir (Heizer ve

Render, 2004).

3.1.5 Yasam egrisi benzesimi

Piyasalarda genel olarak iirlinlerin belli bir yasami oldugu ve bu yasamin belli
asamalardan gectigi kabul edilmektedir. Bunlar taninma, biiyiime, olgunluk,
doygunluk ve gerileme agsamalaridir. Gerileme agamasindan sonra iiriiniin piyasadaki
yasami sona erer. Bu yontemde genellikle piyasaya yeni ¢ikacak bir iiriiniin talep

tahminleri piyasadaki benzer iirlinlerin yasam egrisinden esinlenerek yapilir

(Armstrong, 2001).

Cizelge 3.1: Nitel yontemlerin karsilastirilmasi (Armstrong, 2001).

Giivenilirlik
Yontem Kullanim Alanlan Kisa Orta Uzun Maliyet
Donem Donem Donem

Uzman | *toplam satislar
Goriisii | *spesifik tirtinler

zayif-orta | zayif-orta | zayif-orta | diisiik

*toplam satislar

Yglr:tlij:ti *spesifik iiriinler cok iyi iyi orta yiiksek
*{irlin gruplar1
. *uzun dénemli satis
Delpw. *kapasite planlama orta-iyi orta-iyi orta-iyi orta
Teknigi

*teknolojik tahmin
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Cizelge 3.1(devam) : Nitel yontemlerin karsilastirilmasi (Armstrong, 2001).

Yasam | *uzun donemli satis
Egrileri.nil.l *yeni irin zayif-orta orta-iyi orta-iyi orta
Benzesimi [iesis planiam
Sans Giicii |, ..
T toplam satislar zayif-orta orta-iyi zayif-orta orta

3.2 Nicel Tahmin Yontemleri

Nicel tahmin yontemleri, gecmis zaman donemlerinde gerceklesen talep degerlerini
temel alan ya da talebin olusumuna etki eden faktorler ile talep miktar: arasindaki
iliskilerin gelecekte de aymi sekilde devam edecegi varsayimma dayanan ve
istatistiksel hesaplama gerektiren yontemlerdir. Bu yontemler kendi i¢erisinde zaman

serileri analizi ve nedensel modeller olmak iizere iki gruba ayrilmaktadir.

Nedensel tahminler sistem girdileri ve ¢iktilar1 arasinda bir neden sonug iliskisi
oldugu varsayimma dayanir. Nedensel tahminler dogru bir neden sonug iligkisi
kurarak girdilerdeki degisimlerin ¢iktilar {izerindeki etkisinin tahmin edilebilecegi
varsayima dayanir. Sistem, ¢iktilarin gdzlemleri ve sistem girdileri arasindaki neden

sonug iliskisini kurar (Makridakis ve dig., 1998).

SiSTEM

| GIRDILER CIKTI

NEDEN — SONUC iLiSKisi

Sekil 3.1: Iliskisel tahmin yontemi akisi (Makridakis ve dig., 1998).

Nedensel yontemlerin aksine zaman serisi yontemleri, sistemi bir kara kutu olarak
goriir ve sistemin davranisina etki eden faktorler ile ilgilenmez. Yontemin sistemi bu
sekilde gormesinin iki ana nedeni vardir. Oncelikle yontem sistemin mantigimi
anlamak {izerine kurgulanirsa aradaki iliskilerin kurulmasi ve o&l¢iilmesinin
zorlasacag: géz oniinde bulundurulmaktadir. Ikinci énemli neden, sistemin sadece
ciktilarin ne olacagina odaklanmasi ve neden oldugu ile ilgilenmemesidir
(Makridakis ve dig., 1998).
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SISTEM

GIRDILER ISLEYEN PROSES CIKTI
v

Sekil 3.2: Zaman serileri tahmin yontemi akis1 (Makridakis ve dig., 1998).
3.2.1 Zaman serileri analizi

Zaman serisi, zaman sirasina konmus gozlem degerleri kiimesi olarak tanimlanabilir.
Zaman serisinde ilgilenilen 6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman icerisinde
cesitli nedenlere bagli olarak farkli degerler alir. Dolayisiyla zaman serisi, zaman
sirasina konmus degisken deger kiimesi olarak ifade edilebilir. Zaman araliklar1 her
seride farkhdir. Saatlik, gilinliik, haftalik, aylik, ii¢ aylik, yillik veya daha farkli
zaman araliklarina gore deger almis zaman serileri olabilir. Bir zaman serisinde
bagimsiz degisken t, zaman devresini, Y; ise degiskenin t donemindeki gozlem

degerini gosterir (Kutay, 1989).

Zaman serileri analizinde gelecekteki tahmin miktarinin gegmiste gerceklesmis talep
miktarlarmin bir fonksiyonu oldugu varsayildigi i¢in analiz siirecinin basinda
gerceklesen talep miktarlarini gosteren veriler incelenir ve gegmiste talebin nasil bir
davranis gosterdigi, seyrinin nasil oldugu belirlenmeye c¢alisilir (Eski, 2006). Zaman
serileri analizinde ge¢mise iliskin talep miktarlarinin dort bilesenin etkisi altinda

olabilecegi varsayilmaktadir. Bu bilesenler;

e Trend (T)
e Mevsimsel dalgalanmalar (S)
e Devresel dalgalanmalar (C)

e Diizensiz hareketler (I)

Trend, zaman serisindeki belirli bir donemdeki siirekli artis ya da azalis egilimidir.
Trend zaman serisinde goriilen diizenli bir degisimdir. Bir zaman serisinde trend
belirlenebilir ise isletmeler trendlerin kirilma noktalarmi kestirebilir ve boylelikle
dogru hamleleri yapabilirler (Chatfield, 2000).

Mevsimsel dalgalanmalar, zaman serilerinde en fazla bir yillik donem igerisinde belli
doénemlerde hava durumu, insan aliskanliklar1 ve davraniglari, gelenekler ve benzeri
sosyo-ekonomik etkiler nedeniyle meydana gelen talep miktarmdaki oynamalardir.

Bu hareketler, belli bir siire igerisinde her defasinda ayni veya benzer bir sekilde
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tekrarlanirlar. Kis aylarinda 1sitma cihazi satiglarinin  artmasi, hediyelik esya
satiglarinin 6zel giinler dncesinde artmasi, giin igerisinde saate gore satilan sinema

bileti sayisinin degigsmesi mevsimsel hareketlere 6rnek olarak gosterilebilir.

Devresel dalgalanmalar, bir yildan daha uzun siirelerde serinin benzer Ozellikler
gostermesi ya da Kendini tekrar etmesidir. Mevsimsel dalgalanma ile benzesirler
ancak devresel dalgalanmalarin kendini tekrar etme periyodu her zaman ayni
olmayabilir. Devresel dalgalanmalari, seriden trendin, mevsimselligin ve tesadiifi

hareketlerin ¢ikarilmasi sonucu kalan hareketler olarak da tanimlamak miimkiindiir.

Diizensiz hareketler, zaman serilerinde herhangi bir sistematik ile agiklanamayan,
tesadiiflerden veya arizi durumlardan meydana gelen degisimlerdir. Arizi olaylara
ornek olarak se¢im, savas, grev veya kriz gibi olaylar 6rnek olarak verilebilir.
Diizensiz hareketleri, cogunlukla tahmin etmek veya 6nlemek miimkiin degildir. Bu
nedenle, seride arizi veya tesadiifi olaylardan dolayr sicrama veya algalmalar varsa

bunlar1 analiz dis1 birakmak en uygun yoldur (Chatfield, 2000).

Konjonktiir
Harcketler

' Tesadiifi
| *Harcketler

Trend

Mewsimsel
Harcketler

=

Faman

Sekil 3.3: Zaman serilerini etkileyen bilesenler.

Zaman serileri analizinde, talep verileri ile dort bilesen arasinda toplamsal ta da
carpimsal bir iliski oldugu varsayilmaktadir. Talep miktar1 Y ile gosterilirse, bu iki

tiir iliski matematiksel olarak asagidaki sekilde gosterilmektedir:
Toplamsal Iliski > Y=T+S+C+1 (3.2)

Carpimsal iliski > Y=T*S*C* | (3.2)
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3.2.1.1 Yahn yaklasim

Bu yontemin temel varsayimi, hicbir seyin degismeyecegi ve gelecegin bugiiniin
aynist oldugudur. Bu yontemde, bir zaman serisi degiskeninin son donemde aldig1
deger, bir sonraki donemin tahmini olarak kullanilir. Tahmin, su formiille ifade

edilir:
Foy1 =y (3.3)

Formiilde F;,;, t+1 donemindeki tahmini y, ise, t donemindeki gergeklesen talebi

gostermektedir.

3.2.1.2 Aritmetik ortalama yontemi

Bu varsayim gelecegin, gegmiste olanlarin ortalamasina dogru egilim gosterecegine
dayanmaktadir. Metot gelecek donem tahmini i¢in ge¢mis donem verilerinin
toplaminin  ortalamasmi alir. Metot tiim donemleri kullanarak tahminde

diizgiinlestirme saglar.
X
Fiyq = e (3.4)

Aritmetik ortalama yontemi, trend ve mevsimsel dalgalanmalarin etkisinin olmadigi,
gerceklesen talep miktarlarinin fazla degisim gostermedigi, degisim araliklarinin dar

oldugu zaman serileri i¢cin uygundur (Eski, 2006).

3.2.1.3 Hareketli ortalamalar yontemi

Bu metot da aritmetik ortalama metodu gibi kendisinden ©Onceki dénemlerin
ortalamasmin bir sonraki donemin ortalamasma esit olacagi varsayimi lizerine
kuruludur. Ancak bu metot yakin gecmisin tahminlerde daha agirlikli olacagini goz
Oniline alir ve belirlenen n adet donemin ortalamasini alarak yalnizca bir dénem

tahmini yapar.

_ YVetYe1 et YVen—a
Fiy1 = (3.5)

n

Hareketli ortalamalar yontemlerinde se¢ilecek n donemin belirlenmesi ¢ok dnemlidir.
Bu donem sayis1 arttikga seride diizgiinlestirme saglanacaktir, donem sayisinin az
secilmesi durumunda ise tahmin son donem taleplerinden gereginden fazla

etkilenebilir.
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Zaman serilerini olusturan talep degerleri belirgin bir trende sahip ise bu durumda
basit hareketli ortalamalar yOnteminin kullanilmasinin bazi sakincalar1 vardir.
Ormnegin gerceklesen talep degerleri yiikselen bir trend gdsteriyor ise, bu durumda
basit hareketli ortalamalar yontemi ile bulunacak olan tahmin degerleri olmasi
gerekenden kiiciik olacaktir. Eger gerceklesen talep degerleri algalan bir trend
gosteriyor ise, bu durumda basit hareketli ortalamalar yontemi ile bulunacak olan
tahmin degerleri olmasi gerekenden biiyiik olacaktir. Bu sebeplerden dolayi, basit
hareketli ortalamalar yonteminin, zaman serisini olusturan veriler lizerinde belirgin
bir trend ve mevsimsel dalgalanmanin olmadigi durumlarda kullanilmasi daha

dogrudur (Heizer ve Render, 2004).

3.2.1.4 Agirhikh hareketli ortalamalar yontemi

Bu yontemde de basit hareketli ortalamalar yonteminde kullanilan sistem gecerlidir.
Ancak basit hareketli ortalama alinirken degerlerin etkisi esitken bu yOntemde
degerlere agirliklar verilerek etkileri farklilastirilir. Eger iirliniin talebinde son
donemlerde gerceklesen degisimlerin etkisinin biiyiikk oldugu diisiiniiliiyorsa son
donemlere daha biiyiik agirliklar verilerek etkisi giiglendirilir. Bunun yan1 sira zaman
serisini olusturan veriler arasindan u¢ degerler yani genel ortalamanin ¢ok iistiinde ve
altinda degerler bulunuyorsa bu degerlerin agirliklar1 diisiiriilerek tahmin degeri

iizerindeki etkisinin azaltilmasi saglanabilir.

WY +WoxYe g+ FWy*Yepn 1

Ft+1 - W1+W2+"'+Wn (36)

w,, n. donemde gergeklesen talebe verilen agirlik olmak tiizere bu yontemde
belirlenecek agirlik degerleri de 6nem tasimaktadir. Agirlik degerleri dogrusal olarak
belirlenebilir. Bu durumda verilen agirliklar, gegmis taleplere dogru diizgiin bir
azalig gosterecektir. Son donemlerin farkli agirliklarda olacagmin diisiiniilmesi ya da
belirli donemlerin etkisinin daha fazla olacaginin diisiiniillmesi durumunda bu

agirliklar sezgisel olarak da verilebilir.

3.2.1.5 Ussel agirhklandirnilms hareketli ortalama yéntemi

Bu metot ge¢mis zamandaki taleplere belirli agiwliklar vermek yerine geg¢mis
donemlere ait ortalama talep ile mevcut doneme ait talebi belirli oranlarda tekrar

agirhiklandirarak bir sonraki donemin talebini hesaplar.
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Bu metodun ti¢ temel 6zelligi (Holt, 2004);

e Veri eskidik¢e daha az agirlik vermektedir.
e Hesaplamasi kolay bir yontemdir.

e Yiiksek oranda veri gereksinimi yoktur.

Metodun kullanilabilmesi i¢in ge¢mis donemlerin talep ortalamasi ve mevcut

donemin talep degeri yeterlidir.

(3.7)

Fon = [(1 =)« B220] 4 [(1— ) ] (38)

X degeri en son donem ile onceki donemler arasindaki agirliklandirmay belirleyen
katsayidir. Metot en son donem agirligini 6nceki donemlerden ayr1 tutarak iki kez

agirliklandirma yapmaktadir.

3.2.1.6 Basit iissel diizgiinlestirme yontemi

Basit iissel diizgiinlestirme yOntemi, basit ve agirlikli hareketli ortalamalar
yontemlerinden farkli olarak herhangi bir doneme iliskin tahmini talep miktarinin bu
donemden Once gelen tiim donemlerde gerceklesmis olan talep miktarlarina bagh

olarak belirlenmesini 6ngérmektedir (Eski, 2006).

Basit iissel diizgilinlestirme yontemi, herhangi bir doneme ait tahmini talep miktarimni
bulurken, bu donemden 6nce gelen donemlerin talep miktarlarina, gergeklestikleri
zamanla ters orantili agwrliklar vermektedir. Boylelikle en yakin gegmiste
gerceklesen talep miktari, yapilan tahmini en ¢ok etkileyen veri olurken, en uzak

gecmiste gergeklesen talep miktar1 da yapilan tahmini en az etkileyen veri olacaktir.
Basit tissel diizgiinlestirme yontemi asagidaki sekilde ifade edilebilir;

Fooi =F +aly, — F) (3.9
Bu formiilde farkli olan, @ katsayis1 O ile 1 arasinda deger alan diizgiinlestirme

katsayisin1 ifade etmektedir. Burada o« degeri donemlere verilen agirligi

etkilemektedir. a biiyiidiikk¢e son donemlere daha fazla agirlik verilmektedir.

(v, — F;) ifadesi bir onceki doneme ait tahminin hata degeridir. Eger bu hata pozitif

ise gergeklesen, tahminden daha biiyiiktiir ve diizgiinlestirme bir sonraki tahmini
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arttirict yonde etki yapacaktir. Tersi durumda hata degeri negatif olur ise tahmin
gerceklesenden fazla oldugundan diizgiinlestirme katsayis1 tahmini azaltacak yonde

calisir (Mann, 1995).

Basit iissel diizgiinlestirme yonteminde diizgiinlestirme katsayisinin belirlenmesi,
yapilan tahminlerin dogrulugu agisindan oOnem tasimaktadir. « Kkatsayisinin

belirlenmesine yonelik literatiirde onerilen iki yontem asagidaki gibidir (Eski, 2006):

a) n, zaman serisini olusturan veri sayisin1 gostermek {izere, diizgiinlestirme

katsayist;

2
a = ] (3.10)

b) a degerinin tahmini i¢in en basit yontem, farkli @ degerleri ile deneyler yapip
en uygununu bulmaktir. Uygulamada oOnerilen, @ degerinin 0,05 ile 0,30
arasinda secilmesidir. Kisa donemli dalgalanmalarin yasandigi ortamlarda o

degeri daha biiylik olarak secilebilir.

3.2.1.7 Holt lineer metodu

Basit {issel diizgiinlestirme yOntemi, zaman serisinin bir trende sahip olmasi
durumunda uygun olmayan bir yontemdir. Boyle durumlarda, gelecek donemlere
yonelik tahmin yapmak igin Holt Lineer Metodu (Cift Ussel Diizgiinlestirme
Yontemi) kullanilmaktadir. Metot, Holt tarafindan 1957 yilinda basit {issel

diizglinlestirme yontemine trend bileseninin eklenmesiyle gelistirilmistir.

Holt Lineer metodunun cebirsel ifadesi soyledir;

Foom =L +Tim (3.11)
Ly=ay, + (1 —a)(Ly—; + T,_1) (3.12)
T, = B(Lt - Lt—l) +(1 - ,B)Tt—l (3.13)

Bu yontemde a diizgiinlestirme faktorii ile B trend icin diizgiinlestirme faktorii
kullanilmaktadir. S faktorii de O ile 1 arasinda deger alir ve biiylikliigli karar verici

tarafindan belirlenir.

L, zaman serisinin t anindaki seviyesini ifade eder ve bir dnceki donemin seviye
degeri ile trend degerini diizgiinlestirir. Boylelikle L, degeri gegmis donemin trend
bilesenini de icerir (Aksoy, 2008).

18



T, ise zaman serisinin t anindaki egimini gostermektedir. Son iki donemin seviye
degerleri arasindaki fark: diizgiinlestirerek, olusan fark iizerinden trend bilesenini

hesaplar.

Fii,m , trende sahip oldugu diisiiniilen zaman serisinin t+m donemindeki tahmin
degerini ifade eder, t aninda hesaplanan seviye ve trend bilesenleri kullanilarak
hesaplanir. Formiildeki m degeri, t anindan itibaren periyot sayisini ifade eder. Bu
durumda, F;,,, tahmin degeri t anindaki seviye bilesenine dénem sayis1 kadar trend

bileseni eklenmesi ile bulunur.

3.2.1.8 Holt winter trend ve mevsimsellik metodu

Zaman serisinin trend bileseni ile birlikte mevsimsellik de icerdigi durumlarda
kullanilir. Bu durumda talep, dogrusal bir yap1 géstermeyecektir. Tahmin esitligi de
seviye ve trend bilesenleri ile birlikte mevsimsellik bileseni de igerecektir (Aksoy,
2008).

From =L +Tom + S;_gim (3.14)
Li=aly; —S;_s) + (1 —a)(Li_q + Ti_1) (3.15)
T, = B(Le — Le_y) + (1 = B)T,_, (3.16)
Se = Ay, — L) + (1 = DS,_, (3.17)

3.2.2 Nedensel yontemler

Nedensel yontemler, tahmin edilmek istenen bir etkeni, kendisini etkileyen faktorler
ile iliskilendirerek, tahminlerin bu faktorlerdeki degismelere bagli olarak yapilmasini
amaglayan yontemlerdir (Eski, 2006). Nedensel modellerde sistemin ¢iktilar
sistemin girdilerinin matematiksel formiilasyonu olarak ifade edilir, talep ile talebi

etkileyen faktorler arasinda neden-sonug iligkisi kurulur.

Nedensel yontemler arasinda en cok tercih edilen metotlar, regresyon analizi ve
korelasyon analizidir.

3.2.2.1 Regresyon analizi

Regresyon analizi bir degisken ile ona bagl diger degiskenler arasindaki iliskiyi
incelemektedir. Sistem ¢iktisi, tahmin degeri Y, ile sistem girdileri X;,X,, ... X,

arasindaki iligkiyi inceler. Burada Y, bagmmli degisken Xi,X,,...X, ise bagimsiz
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degiskenlerdir. Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusal
ya da egrisel olabilir (Wei, 1990). Temel olarak basit dogrusal regresyon, ¢oklu

dogrusal regresyon ve egrisel regresyon denklemleri vardir.

Basit dogrusal regresyon modeli, bagimli degiskenin yalnizca bir bagimsiz degiskene

bagli oldugu regresyon modelidir.
Yi=Bo+BiXi + & i=01,..n (3.18)

(3.18)’de Y; tahmin degeri, X; bagimsiz degiskeninin dogrusal bir fonksiyonu olarak
gosterilmektedir. S, dogrunun Y eksenini kestigi noktay1 B;, dogrunun egimini ¢; ise
i. gozleme ait hata bilesenini vermektedir. Formiildeki S, ve f; degerleri, en kiiciik

kareler yontemi ile bulunmaktadir.

En kii¢iik kareler yontemine gore, bir zaman serisine en iyi uyan baska bir deyisle bir
degerler serisini en iyi ifade eden dogru veya egri, ge¢mis yillara ait gergek
degerlerle formiiliin uygulanmasi ile bulunacak teorik degerler arasindaki farklarin
karelerinin toplamini (sapmalarin kareleri toplamini) minimum yapan dogru veya

egridir (Makridakis ve dig., 1998).

o M B O o
L

[
ra
-
(=]
(=]
=

Sekil 3.4: En kiiciik kareler yontemi.

&; hata bilesenlerinin karesini minimum yapan dogru denkleminin bulunmasi ile

sonraki donemlerin talep tahmini yapilabilir. S, ve f; degerleri asagidaki

hesaplamalar ile bulunur.
_ nYXY—(TXTY)
b= Sv-cnr (3.19)
_ XY _p XX
o= —p = (3.20)
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Coklu dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken Y; birden ¢ok bagimsiz
degiskenin dogrusal formiilasyonu olarak ifade edilir. Modelin genel gosterimi su

sekildedir:

Yi = Bo + B1X1 + BoXy + B3X3 + - 4 B Xy + & (3.21)
Regresyon denkleminde bagmmli degisken bagimsiz degiskenlerin egrisel bir
fonksiyonu olarak da ifade edilebilir. Bu durumda denklemin genel gosterimi

asagidaki gibidir:

Yi =ﬁ0 +ﬁ1Xl+[>’2X2++ﬁnX” +€i (322)

3.2.2.2 Korelasyon analizi

Korelasyon analizi ile degiskenler arasindaki iliskinin derecesi ortaya konur.
Korelasyon analizi bir talep tahmin yontemi olarak kullanilabilecegi gibi bir¢ok
yontemin olusturulmast ve sonuglarin rassalliklarmin ortaya konmasinda da

kullanilir.

Korelasyon katsayist R ile simgelenir ve iki de§isken arasindaki dogrusal iliskinin
derecesini belirler. Korelasyon katsayisi -1 ve +1 arasinda degerler alir ve bu degere
bakilarak iliski yorumlanir. Eger degiskenler arasinda dogrusal iligski yoksa R=0 ¢ikar
(Anderson ve dig., 2005).

nYXYi—NX; LY,

R =
VInEx2-Ex)?nXy2-()?]

(3.23)

Korelasyon katsayisi pozitif ise iliski dogru orantili, negatif ise ters orantilidir.
Degerin 0 veya 1’e yaklagmasi aralarindaki iliskinin kuvvetli veya zayif oldugunu
gostermektedir. Korelasyon degeri +1 veya -1 ¢ikar ise gercek deger ile regresyon

denklemi ile bulunan deger birebir birbirini tutar.

Korelasyon katsayisinin aldig1 degerler asagidaki sekilde yorumlanir (Tekin, 1996):
0.90 -1.00 : Cok yiiksek korelasyon

0.70 - 0.90 : Yiiksek korelasyon

0.40 - 0.70 : Normal korelasyon

0.20 - 0.40 : Diisiik korelasyon

0.00 - 0.20 : Cok diisiik korelasyon
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3.3 Box Jenkins Yontemleri

Box-Jenkins metodu tek degiskenli bir model olarak, gelecegi tahmin etme

metotlarindan biridir. Kisa

donem tahmininde olduk¢a basarili olan bu metodun

uygulandigi serinin, esit zaman araliklariyla elde edilen gozlem degerlerinden olusan

kesikli ve duragan bir seri olmasi bu metodun 6nemli bir varsaymmidir (Bircan ve

Karagoz, 2003).

Zaman serisinin duragan oldugunun sdylenebilmesi i¢in, ortalamasinda ve varyansinda

sistematik bir degisim olmamasi gerekir. Bir seri sabit bir bliylime ya da genel bir trend

gosteriyorsa ya da bir seviyeden bir baska seviyeye geri doniiyorsa, bu yapidaki seriler

duragan bir seriye doniistiiriilmeden modellenemezler (Box ve Jenkins, 1976).

Box Jenkins modellerinin metodolojisi su sekilde gdsterilmektedir:

Serinin Duragan Hale
Getirilmesi

\ 4

Modelin Belirlenmesi

Y

\ 4
Model Parametrelerinin
Hesaplanmasi

Model Uygunluk Kontroli

— Olumsuz Olumlu
\ 4
Tahmin

Sekil 3.5: Box Jenkins metodolojisi.

Box — Jenkins modelleri, otoregresif modeller (AR), hareketli ortalama yontemleri

(MA), Otoregresif hareketli ortalama yontemleri (ARMA) ve duragan olmayan

serilerde uygulanan (ARIMA) modellerinden olusmaktadir.
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3.3.1 Otoregresif modeller — AR(p) modelleri

Bu modellerin genel gosterimi AR(p) sekindedir. Burada p degeri gegmis donem
sayisint verir. Model, ge¢gmis p donemdeki zaman serisi degerlerinin agirlikli
toplaminin ve rassal hata degerinin bir fonksiyonudur. AR(p) modelinin genel

gosterimi asagidaki gibidir:
Yt =,Ll+q)1yt_1 +q)2Yt_2 +”'+chYt—p + ¢ (324)

Formiilde p degeri serinin ortalamasini verirken, ®;, ..., ®, otoregresif parametreleri

gostermektedir. € degiskeni ise serinin hata degiskenini temsil etmektedir.

3.3.2 Hareketli ortalamalar — MA(q) modelleri

MA(g) modelinde Y; degeri, serinin geriye dogru q donem gegmis hata terimlerinin
ve ortalamasmm dogrusal fonksiyonudur (Kutlar, 2000). MA(g) modelinin genel

gosterimi asagidaki gibidir:
Vi = &—=0161 — 065 — = 0g&4 (3.29)

Formiil iizerinde &,é& 4, ... ,&—, hata terimlerini, ©,,0,,... ,0, degerleri de hata

terimlerinin katsayilarini géstermektedir.

3.3.3 Otoregresif hareketli ortalama yontemi — ARMA(p,q)

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siire¢ olup, ge¢mis gozlemlerin ve
gecmis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur (Onder ve Hasgiil, 2009).

ARMA (p,q) modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilebilir:
th = lzl + chY}_l + b + CDth_p + St_G)lgt_l I qut_q (3.26)

Model, zaman serisinin t anindaki tahmininin p adet 6nceki donem gozlem degeri ile
q adet 6nceki donem hata degerinin bilesiminden meydana gelir. Tahmin p sayida

igsel bagimlilk parametresi (®q, ®,,...,P,) ve q sayida hata parametresi

(@1, 0,, ..., Gq) igerir.

3.3.4 Duragan olmayan otoregresif hareketli ortalama yontemi - ARIMA (p,d,q)

Eger bir zaman serisi duragan degil ise yani zaman igerisinde artan ya da azalan bir
egilim gosteriyor ise bu durumda ARMA modellerinin kullanilabilmesi 6ncelikle

serinin duraganlastirilmasi gerekir. Duraganlastirma iglemi serinin farkinin alinmasi
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ile elde edilir. Eger zaman serisinin egilimi dogrusal ise bir kez fark alinmas ile seri
duraganlasacaktir. Eger serinin egilimi egrisel ise bu durumda ikinci farki almak
gereklidir. Bu tiir modeller ARIMA(p,d,q) seklinde ifade edilir. Modeldeki d
parametresi serinin ka¢ kez farkmin alindigmi belirtir (Aksoy, 2008). Fark islemi
asagidaki sekilde ifade edilir:

AY, =2, =Y, — Y4 (3.27)

Esitlikte A fark alma operatoriinii ifade eder. Z, ise farki alinmis serinin t anindaki
tahminini simgeler. Eger yukaridaki islem sonucunda elde edilen Z, degerleri
duragan bir seri olusturuyor ise bu durumda d=1 olarak gosterilir. Eger elde edilen
seri duraganlagsmamis ise bu durumda bir kez daha fark alinir. Bu islem asagidaki

sekilde gosterilir:
MY, =W, =2, —Z,4 (3.28)
MY, =W, = (Y, = Y1) — Y,y =Y 3) (3.29)

Box Jenkins modellerinde uygun modelin belirlenmesi yani (p,q,d) parametrelerine
karar verilmesi 6nemli bir siirectir. Bu degerler arasmdan d degerini elde etmek
kolaydir. Serinin artan ya da azalan bir yapist var ise bu yapinin dogrusal olmasi
durumunda d=1, egrisel olmasi durumunda d=2’dir. Ancak p ve q degerlerinin

belirlenmesi otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 ile belirlenebilir.

Otokorelasyon fonksiyonu zaman serisindeki iki nokta arasindaki tiim noktalarin

iliskisini inceler. Otokorelasyon fonksiyonu su sekilde gosterilebilir;

T
m = 2=ttt (3.30)
T
_ YTk, —m)(Y——m)
ZZ=1(yt_m)2

(3.31)

m degeri serinin ortalamasini vermektedir. Korelasyon degeri (p) de k donemin

iliskisini tanimlamaktadr.

Kismi otokorelasyon fonksiyonu ise zaman serisindeki iki nokta arasindaki diger
noktalar1 armdirir ve sadece segilen iki nokta arasindaki iliskiyi belirler. Kismi

otokorelasyon, otokorelasyondan tiiretilebilir.
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3.4 Yapay Zeka Coziimleri

Ik defa 1950°li yillarda ortaya atilan yapay zeka terimi zaman i¢inde oldukg¢a yogun
ilgi gdrmiis ve 40-50 yillik bir zaman diliminde hayatin vazgecilmez pargasi olan
sistemlerin dogmasima sebep olmustur (Oztemel, 2003). Talep tahmini kavraminin
degisken ve belirsiz yapist da yapay zeka yontemlerinin talep tahmin problemlerinin
¢coziimiinde gelismesini saglamistir. Talep tahmininde en ¢ok kullanilan yapay zeka

coziimleri, bulanik mantik ve yapay sinir aglaridir.

3.4.1 Bulanik mantik

Bulanik mantik, klasik kiime mantigmin disinda yeni bir yaklasim getirmektedir.
Klasik kiime mantiginda nesnelerin iiyelik dereceleri {0,1} olarak ifade edilmektedir.
Bu durumda bir nesne bir kiimeye iiyedir ya da iiye degildir. Ornegin 4 rakammin,
5’ten kiiclik sayilar kiimesine iiyelik derecesi 1’dir, 5’ten biiyiik sayilar kiimesine
iyeligi ise 0°dir. Bu mantik matematik, fizik gibi temel bilimlerde gegerli olan ve
kullanilan bir mantiktir (Aksoy, 2008). Ancak dogal olaylar ve giinliik hayatta
karsilasilan durumlar incelendiginde farkli iiyelik derecelerinden s6z edilebilir.
Ornegin farkli sicaklik degerlerinin “Sicak Hava” kiimesine iiyeligini {0,1} seklinde
ifade etmek miimkiin degildir. 18 sicaklik degerinin bu gruba iiyelik derecesi [0,1]
araliginda deger alir. Aymi sekilde 5 15, 30 degerlerinin de kiime tiyelik dereceleri
[0,1] araliginda farkli degerler almaktadir.

Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda Zadeh tarafindan yapilan ¢alismalar ile
ortaya atilmistir. Zadeh bu ¢alismasinda girdi verilerinin farkli kiimelerdeki farkli
iyelik derecelerinden bahsetmis ve girdinin ¢iktiya doniisiimiiniin bu kiimeler
aracilig1 ile yapilabileceginden s6z etmistir. Bu c¢aligmalar oOnceleri pek deger
kazanmasa da zaman icerisinde 6nem kazanmis ve bulanik mantik arastirmalari
genisletilmistir. Yontem &zellikle deneyimlere dayali verilerde ya da sayisal olarak

ifade edilemeyen verilerin yorumlanmasinda kullanilmaktadir.

Bulanik mantik, Sekil 3.6” da gdsterilen siirece gore ¢aligmaktadir.
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Fuzzifikasyon
(Bulaniklastirma)

Bulanik Onermeyi isleme

Defuzzifikasyon
(Netlestirme)

Sekil 3.6: Bulanik mantigm elemanlar1 ve ¢calismasi (Oztemel, 2003).

Bulaniklastirma, ¢o6ziilecek problem ile ilgili bulanik 6nerme degiskenlerinin ve
karar verme kurallarinin belirlenmesi ve {iyelik fonksiyonunun olusturulmasi
islemidir. Ornegin, hava sicakligmin normal olmasi durumunda degiskenin adi
“normal” olabilir. Uyelik fonksiyonu ise herhangi bir sicaklik degerinin “normal”
olma iiyeligini gosterir. Uyelik degeri 0-1 araliginda bir degerdir. 1 degeri, tam
iyelik durumunu 0 ise liye olmama durumunu gosterir. 18 sicakliin normal olma
degeri 1 ise, bu degeri olasilik degeri yerine miimkiiniyet degeri olarak gdérmek
gerekir (Oztemel, 2003). Normal degiskeninin iiyelik fonksiyonu Sekil 3.7°de

gosterilmektedir.

[

NORMAL

0,5

N

10 16 18 20 24

Sekil 3.7: Uyelik fonksiyonu érnegi.

26



Bulanik o6nerme isleme, belirlenen bulanik onerme degiskenlerinin kurallarimi
kullanarak problemin ¢6ziim alanin1 belirleme islemidir. Genellikle {tiyelik
fonksiyonlarmnin st iiste konulmasi sonucu kurallara goére ortak alanin
belirlenmesidir. Eger kurallar AND (VE) baglaci ile baglanmis ise iiyelik
fonksiyonlarmin en kiiciik degeri, OR (VEYA) baglaci ile baglanmis ise o zaman
iiyelik fonksiyonlarinimn biiyiik degerlerini alarak alan olusturulur (Oztemel, 2003).

Netlestirme ise bulunan ¢6ziim alanindan tek bir deger elde edilmesi iglemidir.

3.4.2 Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA), talep tahmininde ¢ok yogun olarak kullanilan bir
yontemdir. Bu ¢alismada, yapay sinir aglar1 kullanilarak temizlik kagitlar1 sektoriinde

talep tahmin problemi ¢oziilmiistiir. YSA, 4. b6liimde ayrintili olarak islenecektir.

3.5 Tahmin Yontemlerinin Dogrulugunun Ol¢iilmesi

Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin tahminler ile gerceklesen degerler birebir
ortlismez. Yapilan tahminde mutlaka belli bir hata orami olusur. Bu nedenle
kullanilan yontemin denetimi gereklidir. Denetim siireci en az tahmin siireci kadar

onemlidir (Kobu, 1996).

Tahmin hatas1 belirli bir t periyotta talep ile tahmin arasinda olusan farki ifade

etmektedir.
e, =Y, —F, (3.32)

Y;,t aninda gerceklesen talebi F;ise t anindaki tahmini gostermektedir. Tahmin
hatasi talepten tahminin ¢ikartilmasi ile bulunur. Genel olarak amag¢ tahmin hatasini
en aza indirecek yontemin ve parametrelerin secilmesidir. Tahmin hatasmdan yola
¢ikarak tahmin yontemlerinin dogrulugunun belirlenmesinde birgok yontem

gelistirilmistir.

3.5.1 Ortalama hata (ME)

Ortalama hata olusan hata degerlerinin aritmetik ortalamasini alir. Hata degerlerinin
negatif ya da pozitif degerler almasma izin verir. Ortalama hata metodu, hata
degerleri kullanan en basit dogruluk metodudur. ME (Mean Error) ifadesi ile

gosterilir.
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ME =237 ¢, (3.33)

n

3.5.2 Ortalama mutlak hata (MAE)

Ortalama mutlak hata yontemi ortalama hata yontemine benzer sekilde hesaplanir
ancak hata degerlerinin mutlak degerleri alinarak isaretlerden arindirilir. Boylelikle
hata degerleri talep degerlerine uzakliklar1 ile hesaplanmis olur. MAE (Mean

Absolute Error) ile gdsterilir.

MAE = % " el (3.34)

3.5.3. Ortalama hata kare kriteri (MSE)

Hata kareleri ortalamasi talep tahminlerinin dogruluk hesaplamasinda siklikla

kullanilir.

Bu yontem de tipki ortalama mutlak hata gibi hatalar1 isaretlerden arindirir ve sadece

biiytikliiklerine bakar. MSE( Mean Square Error) ile ifade edilir.

1
MSE =—%; e;? (3.35)

3.5.4 Ortalama mutlak hata yiizdesi (MAPE)

Ortalama mutlak hata yiizdesi yontemi Olusan hatalar1 yiizdesel olarak ifade eder.
Boylelikle hatalarin birbirleri ile kiyaslanmasmi saglar. MAPE (Mean Absolute

Percentage Error) ile ifade edilir.

MAPE =+ ?:1';—{' x 100 (3.36)

3.5.5 Theil U istatistigi (U)

Theil tarafindan 1978 yilinda gelistirilen bir metottur. Bu metot hesaplanan hata
degerlerini, yakinlagtik¢a arttirir. Boylelikle istatistiksel olarak yakin donemde
gergeklesen hatalar agirliklandirilmis olur. Farkli tahmin ufuklarindaki yaklagimlarin

karsilastirilmasinda siklikla kullanilir. U ile gosterilir.

(3.37)
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3.5.6 Izleme sinyali

Izleme sinyali hata degerlerinin genel yapisini inceler. lyi bir tahmin negatif ve
pozitif hatalar igerir. Sonug olarak bu hatalarin toplami bir baska deyisle talepten

sapmalarinin toplami 0 elde edilmeye ¢aligilir.

Izleme sinyalinde alt ve iist kontrol limitleri mevcuttur. izleme sinyalinin istenen
degeri O, alt kontrol limiti -3 ve iist kontrol limiti +3’tiir. izleme sinyali asagidaki

sekilde gosterilir.

Izleme Sinyali = E%—lel (3.38)

n i:1|ei|
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4. YAPAY SINiR AGLARI METODOLOJISI

4.1 Yapay Zeka Kavram

Her insan dogustan belirli bir zekaya sahiptir. Zeka, belirli bir konuda ¢alisilarak,
ogretilerek, egitilerek, edinilen bilgi ve birikimlerle, deneyimlere dayali becerilerle
gelistirilebilir. ik kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum
saglayabilme, anlama, Ogrenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin ve
diisiincenin yogunlastirilmasi zeka ile gerceklestirilebilmektedir. Zeka, yazilim veya
tiimlesik pargalarla taklit edilebilmektedir. Bu durumda zekd 'Yapay Zeka' olarak
adlandirilmaktadir (Elmas, 2003).

Yapay zekd (YZ); zekd ve diisiinme gerektiren islemlerin bilgisayarlar tarafindan
yapilmasini saglayacak arastirmalarin yapilmasi ve yeni yontemlerin gelistirilmesi
hususunda ¢alisilan bilim dalidir. YZ; “diisiinme, anlama, kavrama, yorumlama ve
O0grenme yapilarmin programlamayla taklit edilerek problemlerin ¢oziimiine

uygulanmas1” olarak da ifade edilebilir. Daha genis anlamda YZ;

e Dbilgisayarlarin bilgi edinme, algilama, gorme, diisiinme ve karar verme gibi

insan zekasina 6zgii kapasitelerle donatilmasi bilimi,

e insanin diisiinme yapismn1 anlama, bunun benzerini ortaya c¢ikaracak

bilgisayar islemlerini gelistirmeye ¢alisma,

e programlanmis bir bilgisayarin diisiinme girisimi olarak da tarif edilmektedir
(Sagiroglu ve dig., 2003).

Insan beyni ve isleyisinin insanoglunun ilgisini cekmesi ¢ok eskilere dayansa da bu
konuda pratige yonelik bilimsel c¢aligmalar 19. ylizyilin sonlarinda yapilmaya
baslanmustir. 1956 yilinda Dartymouth College’de yapilan ve pek ¢ok bilim adaminin
katildig1 iki aylik bir konferansta YZ’nin temellerini olusturan ¢alismalar bilim

adamlarinca tartisilmis ve yapay zeka ismi ilk kez kullanilmistir.

YZ’nin yaygin bir sekilde arastirma ve uygulama alani bulan belli bagh alt dallar1

sOyle 6zetlenebilir (Elmas, 2003);
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Uzman Sistemler, temelde insan diisiincelerini gelistirmek amaciyla bilgisayar
tarafindan islenen yazilimlardir. Uzman sistemler gelistirilirken, belirli bir konuda
uUzmanlagsmig olan insanlarin bilgi ve deneyimlerinin bilgisayara aktarilmasi

amaglanir.

Bulanik Mantik, bulanik kiime teorisine dayanan matematiksel bir disiplindir.
Bulanik mantik; bilgisayarin, sadece bir durumun ya da karsitinin olabilecegini kabul
eden mantiginin yerine, insan mantigindaki gibi ara degerleri de hesaba katarak karar
vermesini saglar. Ornegin bir bilgisayar icin sadece uzun-kisa ya da sicak-soguk
olabilen bir durum, bulanik mantik kullanilarak uzun-ortadan uzun-orta-ortadan kisa-

kisa ya da sicak-1lik-az soguk-soguk-cok soguk gibi ara degerlere sahip olabilir.

Genetik algoritma, Darwin’in evrim kurami “dogada en iyinin yasamas:” kuralindan
esinlenerek olusturulan, bir veri kiimesinden 6zel bir veriyi bulmak i¢in kullanilan
bir arama yontemidir. Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢6ziimii zor veya
imkansiz olan problemleri sanal olarak evrimden gegirerek en iyi ¢oziimii elde

etmeyi amaglamaktadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninde bulunan sinir aglarinin isleyisini modelleyen
tekniklerdir. Yapay sinir aglarmna, ilgili olaya ait bilgiler 6rnekler tizerinde egitilerek
verilmektedir. Boylelikle, 6rnekler sayesinde aciga cikarilmis Ozellikler iizerinde
cesitli genellestirilmeler yapilarak, daha sonra ortaya ¢ikacak ya da o ana kadar hig

rastlanmamis olaylara da ¢6ziimler tiretilmektedir..

4.2 Yapay Sinir Aglarina Giris

Caligmanin bu boliimiinde, talep tahmininde kullanilacak olan, Yapay Sinir Aglari
(YSA) metodolojisi genel olarak tanitilacak ve bu caligmada talep tahmini igin
kullanilan Geri Yayilma Aglari’’nin (Backpropagation Networks) teorik altyapisi

incelenmeden Once, yapay sinir aglar1 hakkinda genel bilgilere deginilecektir.

4.2.1 Yapay sinir aglarinin tanimi

Pek ¢ok tanimi bulunan yapay sinir aglar1 basit olarak, beyindeki sinirlerin
calismasindan esinlenilerek sistemlere 6grenme, hatirlama, bilgiler arasinda iliskiler
olusturma gibi yetenekleri kazandirmay:1 amaglayan bilgi isleme algoritmalaridir.

Literatiirde karsilasilan tanimlamalara asagida yer verilmektedir.
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA), en kisa ve basit sekilde, bir 6rnekler kiimesi yardimiyla
parametrelerin uyarlanabilmesini saglayacak bir matematiksel formiil i¢in yazilan
bilgisayar programi olarak tanimlanabilir. Bu tanim, YSA’nin en basit sekilde ve

teknik detaya girilmeksizin ifade etmektedir (Yurtoglu, 2005).

YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik

olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglari, paralel baghh cok sayidaki basit elemanim, ger¢ek diinyanin
nesneleriyle biyolojik sinir sisteminin benzeri yolla etkilesim kuran hiyerarsik bir

organizasyondur (Kohonen, 1987).

Haykin (1999) tarafindan verilen daha kapsamli ve genel kabul gbren bir tanima
gbre ise bir sinir agi, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri
biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasmi saglayan
yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci iki sekilde beyin ile

benzerlik gostermektedir:
1. Bilgi, ag tarafindan bir 6grenme siireciyle ¢evreden elde edilir.

2. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar olarak da bilinen néronlar

arasi baglanti agirliklar1 kullanilir.

4.2.2 Yapay sinir aglariin tarihsel gelisimi

Yapay sinir aglarmin tarihgesi norobiyoloji konusuna insanlarim ilgi duymasi ve elde
ettikleri bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalar1 ile baslamaktadir. YSA ile ilgili
calismalar1 1970 Oncesi ve sonrasi olarak ikiye ayirmak gerekmektedir. Clinkii 1970
yilinda bu bilimin tarihinde 6nemli bir doniim noktast baslamis ve o zamana kadar
olmaz diye diisiiniilen bir cok sorun ¢dziilerek yeni bir siire¢ baslamistir (Oztemel,

2003).

4.2.2.1 1970 oncesi YSA ile ilgili calismalar

[k yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda, bir nérolog olan Warren McCulloch ve bir
matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan gelistirilmistir (Elmas, 2003). McCulloch ve
Pitts, insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit

bir sinir agin1 modellemislerdir.
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Donald Hebb (1949) tarafindan yayimlanan “The Organization of Behavior” adli
kitab1 ile 0grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglar1 modeli i¢in temel olacak
Hebb Kural’n1 ortaya koymustur. Hebb kurali, sinir aglarinin baglant1 sayisinin

degistirilebilmesi durumunda agin Ogrenebilecegini ileri siirer (Mehrotra ve dig.,

1997).

Farley ve Clark (1954) tarafindan rassal aglar (random networks) ile uyarlanabilir
tepki iiretme kavrami ortaya atilmistir. Bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt ve 1961

yilinda Caianiello tarafindan gelistirilmistir.

Ozellikle Rosenblatt (1958) tarafindan gelistirilen “Perceptron” yapay sinir
aglaridaki calismalar1 hizlandirmistir. Perceptron (Algilayici), oriintii (sekil) tanima
amaciyla gelistirilen tek katmanl, egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan bir yapay sinir
agidir. Perceptron’un daha sonra gelistirilecek ve yapay sinir aglar1 ¢aligmalarinda
devrim kabul edilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin temelini olusturmasi

acisindan tarihsel 6nemi vardir.

Widrow ve Hoff (1959), ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modelini ortaya
atmislardir. Yapay sinir aglarmmn miihendislik uygulamalarmda kullanilmaya
baslanmasi icin atilan ilk adimlardan biri sayilmaktadir. Bu model, Rosenblatt’in
algilayict modeli ile benzer 6zelliklere sahip olup sadece 6grenme algoritmasi daha
gelismis bir modeldir. 1970’lerin sonlarinda ortaya ¢ikan ve ADALINE modelinin
¢ok katmanli hali olan MADALINE’nin temelini olusturur ve telefon hatlarinda
olusan yankilar1 yok eden bir sistem olarak kullanilmasi ile de gercek diinya

sorunlarma uyarlanmis ilk yapay sinir ag1 unvanin1 alir (Oztemel, 2003).

1960’11 yillarin sonunda yapay sinir ag1 ¢caligmalar1 duraklama devrine girdi. Yapay
zekd c¢alismalarinin o devirde onde gelen isimleri Minsky ve Pappert (1969)
yayimladiklar1 “Perceptrons” adli kitaplarinda algilayict modelin (perceptron)
bilimsel bir degerinin olmadigini, dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim
tiretemedigini vurgulamislar ve buna ispat olarak XOR (exclusive-or) probleminin
perceptron ile ¢oziilememesini 6rnek gostermislerdir. Bu drnek, pek ¢ok kisiyi tatmin
etti ve ¢aligmalar bir anda kesildi. Perceptron’un XOR problemini ¢ézemeyisi, biitiin
bilimsel c¢evreleri yapay bir sinir ag1 yapilamayacagma inandirmig ve yapay sinir
aglar1 alanindaki arastirmalarin bir anda durmasma neden olmustur. Amerika

Birlesik Devletleri’nde arastirma ve gelistirme g¢alismalarmi yiiriiten ve destek

34



saglayan DARPA, yapay sinir aglar1 arastirmalarina verdigi destegi durdurmus ve

diger yapay zeka arastirmalarina yonelmistir (Oztemel, 2003).

4.2.2.2 1970 sonras1 YSA ile ilgili calismalar

Calismalarm 1969 yilinda sekteye ugramasi ve gerekli finansal destegin
saglanmamasina ragmen bazi bilim adamlar1 YSA ile ilgili ¢aligmalarina devam

ettiler.

Kohonen (1972), Korelasyon Matris Bellegi’ni (Correlation Matrix Memories)
gelistirmistir. Bu model 6zellikle 6riintii tanima ve siniflandirma gibi verideki benzer
davraniglarin  analizi ve veri yapismin ortaya ¢ikarilmasi gibi problemlerde

kullanilmaktadir.

Fukushima, 1980’lerin basinda gorsel sekil ve yapilar1 tanimla amaciyla gelistirdigi
NEOCOGNITRON modelini tanitmistir. Bu model, oOnceleri 6gretmensiz
(unsupervised) 6grenme igin gelistirildiyse de daha sonra 6gretmenli (supervised)
O0grenme yapabilecek diizenlemelere gidilmistir. Fukushima’nin c¢aligmalari, bu

alandaki miihendislik uygulamalarinin sayisini arttirmistir.

1982 ve 1984 wyillarinda John Hopfield tarafindan yayimlanan ¢alismalar, farkl
tipteki yapay sinir aglarmin matematiksel modellerini iretmis ve 6zellikle geleneksel
bilgisayar programlama ile ¢06ziilemeyen problemlerin yapay sinir aglari ile
¢oziilebilecegini gostermistir. Bu ¢alismalarin pratikte uygulanabilirligi yapay sinir
aglarina olan ilginin yeniden artmasina neden olmustur. Bu ¢alismadan yola ¢ikarak

Hinton ve arkadaslar1i Boltzman makinesini gelistirmistir.

1982 yilinda Kohonen “kendi kendine 6grenme nitelik haritalar1 (selforganizing
feature maps-SOM)” konusundaki ¢aligmasini yayimlayarak 6gretmensiz 6grenme

modelinin gelismesine ciddi katkida bulunmustur.

1986’da Rummelhart, Hinton, Williams ve McClelland’mn ortaya attiklari, “Geri
Yayilma Algoritmas1” (Backpropagation Algorithm) teknigiyle, birden ¢ok katmanli
aglarin, tek katmanl aglarin c¢ozemeyecegi problemleri ¢ozebildigini ortaya
koymuslar ve XOR Problemini, bir geri yayilma ag1 ile ¢ozerek, yapay sinir aglari
aragtirmalarinin Oniindeki tiim engelleri ortadan kaldirmiglardir.

1988’de Broomhead ve Lowe, Radyal Tabanl: Fonksiyonlar (Radial Basis Functions

- RBF) modelini gelistirmislerdir. Broomhead ve Lowe (1988) makalelerinde radyal
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tabanli fonksiyon temelli yapay sinir aglarini, ¢cok katmanli aglara alternatif olarak
gelistirdiklerini belirtmiglerdir. Radyal tabanli aglar 6zellikle filtreleme ve veri

sikistirma problemlerinde kullanilmistir.

1990’ da Daniel Specth Olasiliksal Sinir Aglari’ni (Probabilistic Neural Networks -
PNN) gelistirmistir. Olasiliksal sinir aglari, radyal tabanli fonksiyonlar modelinin
daha gelismis bir tiridir. Cahsmalarint  siirdiren Specht, 1991 yilinda,
Genellestirilmis Regresyon Aglari’n1 (Generalized Regression Neural Networks -
GRNN) gelistirmistir.

1990’11 yillarin baslarindan itibaren sayisiz ¢alisma ve uygulamalar gelistirilmis,
ozellikle yapay sinir aglarimi egitmek i¢cin gerekli siireleri kisaltmak, yeni ve daha
verimli 6grenme algoritmalar1 gelistirmek, zamana bagl olarak degisen modellere
karsilik verebilen aglar ve silikon sinir aglar1 gelistirmek, yapilan arastirmalarin en

onemli amaglarmi olugturmaktadir.

4.2.3 Yapay sinir aglarinin avantajlari

Yapay sinir aglar1 metodolojisi, O6zellikleri ve yapabildikleri sayesinde ©Onemli
avantajlar sunmaktadir. Bu bolimde, YSA’larin farklilik ve avantaj sagladigi

noktalar incelenmektedir.

Dogrusal olmayan yapi: Yapay sinir aglarinin en 6nemli 6zelliklerinden birisi gergek
hayatta karsilasilan dogrusal olmayan yapilar1 da dikkate alabilmeleridir. Ozellikle
ekonomik veriler gibi yapilar1 geregi dogrusal olmayan veriler ile ilgili analizler
tahmin zorluklar1 nedeniyle genellikle lineer yontemlerle gerceklestirilmektedir.
Halbuki bu durum, muhtemel bir dogrusal olmayan yap1 i¢erilmesi durumunda yanlis
sonuglara yol acabilmektedir ya da en azindan analizi yapilan sistemde
aciklanamayan bilesenler kalabilmektedir. Sonu¢ olarak, analiz konusunun icerdigi
veri setinin dogrusal veya dogrusal olmayan yap1 iceriyor olmasi, analiz sonuglarini
etkileyecek Onemli bir faktordiir. Bu yiizden, dogrusal olmayan yapilar1 dikkate
alabilmesi YSA’larin 6nemli bir 6zelligidir (Yurtoglu, 2005).

Paralellik: Giiniimiizde kullanilan bilgi isleme yontemleri genelde seri islemlerden
olugsmaktadir. Yapay sinir aglar1 ise paralel islemci kullanmaktadir. Seri islemcilerde
herhangi bir birimin yavas olmasi tiim sistemi yavaslatirken, yapay sinir aglarinda
yavas bir birimin etkisi az olmaktadir. Bu durum yapay sinir aglarinin daha hizli ve

giivenilir olmas1 sonuglarint dogurmaktadir.
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Ogrenme: YSA’larin diger bir Onemli avantaj en &nemli o6zelliginden
kaynaklanmaktadir. Esin kaynagi insan beyninin ¢alisma sistemi olan bu yontem,
egitme veya baslangic tecriibesi sayesinde veriyi kullanarak 6grenme yetenegine
sahiptir. Bu 0zelligi sayesinde ise geleneksel teknikler i¢in ¢ok karmasik kalan
problemlere ¢oziim saglayabilmektedirler. Ayrica, insanlarin kolayca yapabildigi
ama geleneksel metotlarin uygulanamadigi basit islemler i¢cin de oldukga

uygundurlar (Yurtoglu, 2005).

Dagitilmis Hafiza: Yapay sinir aglarinda bilgi, aga yayilmig durumdadir ve
hiicrelerin birbirleri ile baglantilarmin degerleri agin bilgisini gosterir. Diger
programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda veya programin i¢ginde géomiilii
degildir. Tek bir baglantinin herhangi bir anlam1 yoktur ve agin tamami, 6grendigi
olaym biitliniinii karakterize etmektedir. Bu nedenle yapay Sinir aglarinin dagitilmis
bellekte bilgi saklayabildikleri sdylenebilir (Oztemel, 2003).

Gercek  Zamanli  Islem  Yapabilme: YSA hesaplamalar1 paralel olarak
yiiriitiilebildiginden gercek zamanli islem yapabilirler. Ozellikle suglularm akilli
kameralar kullanilarak belirlenmesi gibi zamanin hayati 6nem tasidig1 problemlerde,
yapay sinir aglari klasik uzman sistemlerden ¢ok daha hizli tepki verebilirler. Bunun
nedeni YSA’nin dagitilmis paralel yapilar1 sayesinde, birim zamanda ¢ok daha fazla

veriyi igleyebilmeleridir (Celik, 2008).

Genelleme: YSA, 6grenme yetenegi sayesinde bilinen ornekleri kullanarak daha
once karsilasilmamis durumlarda genelleme yapabilmektedirler. YSA’lar, giirtiltiili
(noisy) veya kayip veriler i¢in ¢6ziim tretebilmektedirler. Cogu klasik yontem eksik
ve gliriiltiilii veri s6z konusu oldugunda, etkinliklerini biiyiik oranda kaybetmektedir
fakat yapay sinir aglari, bu gibi olumsuz durumlarda dahi ¢ok iyi bir performansla

calisabilirler (Yurtoglu, 2005).

Kendi Iliskisini Olusturma: Yapay sinir aglari, bilgilere (verilere) gore kendi
iliskilerini olustururlar ve denklem igcermezler. Bununla birlikte sistemin i¢inde ne
oldugu tam olarak analiz edilemez. Yapay sinir aglari, bu 6zellikleri sayesinde,
verilen bilgilerden iliskiler ortaya c¢ikarabilen bir “akilli karakutu” olarak
tanimlanabilirler (Tenti, 1996).

Swmirsiz Sayida Degisken ve Parametre: Yapay sinir aglar1 modelleri smirsiz sayida

degisken ve parametre ile calisabilmektedir. Bu sayede miikemmel bir 6ngdrii
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dogrulugu ile genel ¢ozliimler saglanabilmektedir. Yapay sinir aglari, sonsuz sayida
degiskeni, her biri sadece gerektigi anda, gerektigi kadar kullanabilecek sekilde
egitilebilirler (Yurtoglu, 2005).

Dereceli bozulma: Aglar bir eksik ve problem ile Kkarsilagtiklarinda hemen
bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklar1 i¢cin dereceli bir sekilde bozulurlar

(Oztemel, 2003).

4.2.4 Yapay sinir aglarinin dezavantajlar

Yapay Sinir Aglarmin yukarida belirtilen bir¢ok avantajlarinin yaninda bazi

dezavantajlar1 da vardir.

Elektronik Kisitlar: YSA’nin donanim bagimli ¢alismalart 6nemli bir sorun olarak
goriilebilir. YSA yontemiyle etkin bir analiz yapilabilmesi i¢in ¢ok hizli paralel
islemcilere inhtiyagc duyulmaktadir. Ozellikle tepki siiresinin hayati énem tasidig:
uygulamalarda, yapay sinir aglarinin izerlerinde ¢ahstiklar: bilgisayar sistemlerinin
¢ok hizli olmasinin yaninda, kullanilan yazilimin da giinimiizde kullanilan ¢ok
cekirdekli islemcilere gore programlanmis olmasi biiyiik bir avantaj saglayacaktir
(Oztemel, 2003).

Probleme Uygunsuzluk: Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle
deneme yanilma yoluyla yapilmaktadir ve bu da 6nemli bir problemdir. Ciinkii eger
problem i¢in uygun bir ag§ modeli olusturulamaz ise ¢6zimii olan bir problemin
coziilememesi veya performansi diisiik ¢éziimlerin elde edilmesi durumu s6z konusu
olabilir. Ayrica diger bir konu, YSA, kabul edilebilir ¢éziimler {iretir ve optimum

¢oziimii garanti etmez (Oztemel, 2003).

Problem Mimarisi: Problem ¢6ziimii i¢in kullanilacak olan yapay sinir aginda néron
sayis1, katman sayisi, 6grenme algoritmas1 gibi degiskenlerin se¢imi siibjektif olarak
yapildigindan, secilen mimarinin en iyi ¢oziimii verebileceginin garantisi yoktur

(Celik, 2008).

Problemin Aga Gosterimi: YSA, sadece niimerik verilerle caligir ve problemin
niimerik gosterime doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise, kullanicinin becerisine
baglidir. Uygun bir gdsterim mekanizmasinin olusturulamamas1 problemin
cOziimiinii engelleyebilir veya performansit diisiik bir ¢oziime sebep olabilir

(Oztemel, 2003).
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Egitim Problemi: YSA egitilirken, egitimin nerede durdurulacagi kesin olarak belli
degildir. Egitim kabul edilebilir bir hata oranina gelindiginde durdurulur ve bu karar
siibjektif olarak verilmektedir. Egitimin erken bitirilmesi durumunda Ongorii
performansinin diisiik olmasi, gec bitirilmesi durumunda ezberleme (overfitting —
asirt uyum) problemi ortaya ¢ikmaktadir. Overfitting veya Overoptimizing; herhangi
bir 6ngorii sisteminin, dérneklem igin basarili sonuglar vermesi fakat ayni1 zamanda
orneklem dis1 veriler s6z konusu oldugunda tahmin yeteneginin bulunmamasi

durumunu tanimlamaktadir (Pardo, 1992).

Yorumlama Problemi: Geleneksel istatistiksel tekniklerden alinan sonuglar bir takim
testlerle yorumlanabilmesine ve kararlilik analizleri yapilabilmesine ragmen, YSA
icin boyle bir imkan bulunmamaktadir. Agin kendi verdigi ¢iktiya nasil ulastigi
bilinememektedir. Ozellikle éngériilerin hayati 5nem tasidig1 uygulamalarda, YSA’
nin bu o6zelligi cok biiyiik bir problem olusturmaktadir. Ornegin; biyolojik bir
uygulamada, kanserle ilgili bir arastirmada kullanilan yapay sinir agimin, ulastigi
¢iktilara nasil ulastiginin analiz edilememesi, bu teknige olan giivenin azalmasina
neden olacaktir (Celik, 2008).

4.2.5 Yapay sinir aglannin kullamim alanlan

YSA’lar gercek hayatta karsilagilan problemlerde oldukca genis bir uygulama alani
kazanmiglardir. Bugiin, bir¢ok endiistride basarili sekilde kullanilmaktadirlar.
Uygulama alanlar1 i¢in bir sinir yoktur fakat ongorii, modelleme ve siniflandirma
gibi bazi alanlarda agirlikli olarak kullanilmaktadir. Bugiin, YSA’lar bir¢ok ciddi
problem {iizerinde uygulanmaktadir ve bu problemlerin sayis1 giderek artmaktadir

(Yurtoglu, 2005).

Basarili uygulamalar incelendiginde YSA’larm, dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu,
giirliltiilii, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig1 yiliksek verilerin
olmas1 ve problemin ¢ozlimii i¢in dzellikle bir matematiksel modelin ve algoritmanin
bulunmamasi1 hallerinde yaygm olarak kullanildig1 sdylenebilir, Bu amagla

gelistirilen aglar genel olarak su fonksiyonlar1 yerine getirmektedir (Oztemel, 2003):

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri
e Smiflandirma
e iliskilendirme veya oriintii eslestirme

e Zaman serileri analizi
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e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e  Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sistem modelleme

e Optimizasyon

4.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlarn

4.3.1 Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmistir. Bu nedenle

oncelikle biyolojik sinir sistemi hakkinda bilgi verilecektir.

Beyinin ¢alisma sistemi, hala tam olarak ¢oziilememis bir sirdir. Ozellikle, viicudun
diger organlarindaki hiicrelerden farkli olarak yenilenebilme o6zelligi olmayan
beynin, insana hatirlama, diisiinme ve her hareketinde ge¢mis deneyimlere basvurma
yetenegini saglayan en temel elemani olan sinir hiicrelerinin ¢aligma sistemi hala
gizliligini biiyiik dlciide korumaktadir. insan beyninde ortalama 10%sinir hiicresi ve
bunlarin da 6x10° ‘ten fazla baglantis1 oldugu bilinmektedir. Beynin giicii bu ¢ok
sayidaki sinir hiicresi ve aralarindaki baglantilardan, genetik yapilar1 ile 6grenme

yeteneklerinden kaynaklanmaktadir (Anderson and McNeill, 1992).

Biyolojik sinir aglari, insan beyninin c¢aligmasmi saglayan en temel taslardan
birisidir. Insanin biitiin davranislarin1 ve cevresini anlamasmi saglarlar. Biyolojik
sinir aglar1 bes duyu organindan gelen bilgiler 1s18inda algilama ve anlama
mekanizmalarin1 calistirarak olaylar arasindaki iliskileri 6grenir (Oztemel, 2003).

Sekil 4.1 ve Cizelge 4.1 insan beynini ve temel fonksiyonlarini géstermektedir.
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Sekil 4.1: Insan beyni.

Cizelge 4.1: Beynin bolgelere gore fonksiyonlar1 (Bilim ve Teknik, 2006).

Bolge | Fonksiyon

1 Prefrontal Korteks: Zeka, 6grenme, kisilik

2 Motor Boélge: Karmagik hareketlerin esgiidiimii ve istemli
hareketler

3 Duyusal Bolge: Dokunma duyusu bilgilerinin islenmesi

4 Tat bolgesi

5 Gorme bolgesi

6 Beyincik: Denge bolgesi

7 Genel yorumlama bdlgesi

8 Omurilik

9 Dil Bolgesi

10 Isitsel Bolge

11 Konusma Merkezi: Konusmanin iiretiminden sorumlu Broca

Bolgesi buradadir.

Duyu organlarindan gelen bilgiler (sinyaller) beyin sinir sistemi sayesinde beyine

taginir ve beynin olusturdugu kararlar da yine sinir sistemi tarafindan viicudun

organlarma eylem olarak gonderilir. Bir sinir hiicresinin genel yapis1 Sekil 4.2° de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.2: Biyolojik sinir hiicresinin yapist.

Bir sinir hiicresi, bir hiicre govdesi ile dendrit ve akson adi verilen uzantilardan
meydana gelir. Sinir hiicresi, dendrit adi1 verilen bir kisim uzantilarla diger sinir
hiicrelerinden aldig1 isaretleri hiicre govdesine tasir ve hiicre gévdesinde toplanan bu
isaretler degerlendirilerek bir ¢ikis isareti iiretilir ve bu isaretler akson adi verilen
uzantilar vasitasiyla diger sinir hiicresine gonderilir. Bir sinir hiicresinde birgok
dendrit olmasma karsm tek bir akson vardir. Yani bir sinir hiicresinde bir¢ok giris
bulunmasma ragmen tek bir ¢ikis vardir. Iki sinir hiicresi arasinda birinin dendriti ile
digerinin aksonu arasinda bir baglant1 vardir ve bu baglanti1 yerine sinaps adi verilir.
(Efe ve Kaynak, 2000). iki hiicrenin birbiri ile bilgi alisverisi sinaptik baglantilarda
neurotransmitter’ler yolu ile saglanmaktadir. Sekil 4.3’ te sinaptik bosluktaki

hiicreler aras1 bilgi aligverisi gosterilmektedir.

Sinaps oncesi
sonlanma

Sinaps AN
Kesecikleri
\

#

SINAPS

7 N\ .
Algag bolgeleri ileti maddesi Sinaps sonrasi zar

Sekil 4.3: Sinir hiicreleri arasi bilgi alisverisi.
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4.3.2 Yapay sinir hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicrelerinden olusmasi gibi, yapay sinir aglar1 da
yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicreleri ayrica diigiim
(node), birim (unit) veya islemci eleman (processing unit) olarak da
adlandirilmaktadir. Bir yapay sinir ag1, birbiriyle baglantili ¢ok sayida yapay sinir
hiicresinden meydana gelmektedir. Yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicrelerinin

basit bir modelidir (Efe ve Kaynak, 2000)

Cizelge 4.2:Biyolojik sinir ag1 ve yapay sinir agmin karsilagtiriimasi.

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Islemci Eleman (Yapay Sinir Hiicresi,
Sinir Hiicresi (Noron)

Diigiim)
) Islemci Elemanlar Arasindaki Baglanti
Sinaps
Agirliklart
Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Islemci Eleman Ciktist

Yapay sinir aglarinin i¢inde bulunan tiim sinir hiicreleri bir veya birden fazla girdi
alirlar ve tek bir ¢ikt1 verirler. Bu ¢ikt1 yapay sinir aginin disma verilen bir ¢ikti
olabilecegi gibi baska bir yapay sinir hiicresine girdi olarak da verilebilir. Bir yapay
sinir hiicresi genel olarak bes temel bilesenden olusmaktadir.

o Girdiler

o Agirhklar

e Toplama fonksiyonu

e Aktivasyon fonksiyonu
o Cikt1
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Girdi 1
Agirhik 1

Girdi z\
Agirlik 2

Girdi 3 Agirhk 3

Girdi N Agirhik N

Cikti

Toplama
Fonksiyonu
(NET)

Aktivasyon
Fonksiyonu
F(NET)

Sekil 4.4: Yapay sinir hiicresinin yapisi.
4.3.2.1 Girdiler

Bir yapay sinir hiicresine dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bunlar agm o6grenmesi
istenen Ornekler tarafindan belirlenir. Yapay sinir hiicresine dis diinyadan oldugu gibi

baska hiicrelerden veya kendi kendisinden de bilgiler gelebilir. (Oztemel, 2003).

4.3.2.2 Agirhklar

Agirliklar, yapay sinir hiicresi tarafindan alinan girislerin sinir iizerindeki etkisini
belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. Bir
agirhigin degerinin biiylik olmasi, o girisin yapay sinire gii¢clii baglanmas1 ya da
onemli olmasi, kiigiik olmas1 zayif baglanmasi ya da onemli olmamasi anlamina

gelmemektedir (Elmas, 2003).

4.3.2.3 Toplama fonksiyonu

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar
kullanilmaktadir. En yaygin olani agirlikli toplam1 bulmaktir. Burada her gelen girdi
degeri kendi agirlig: ile carpilarak toplanir. Boylece aga gelen net girdi bulunmus

olur. Su sekilde formiilize edilmektedir:
NET = Y™, G4, (4.1)

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise hiicreye gelen toplam girdi sayisini
gostermektedir. Yapay sinir aglarinda daima bu fonksiyonun kullanilmasi sart
degildir. Cizelge 4.3’te literatiirde kullanilan toplama fonksiyonlarma Ornekler

verilmektedir.
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Cizelge 4.3: Toplama fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2003).

Net Giris

Aciklama

Carpim

Agirhik degerleri, girdiler ile ¢arpilir ve daha

sonra bulunan degerler birbirleri ile

N
Net Girdi = 1_1[ GiA; carpilarak net girdi hesaplanir.
1=

N adet girdi iginden agirhklar ile
carpildiktan sonra en biiyligli yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul edilebilir.

Maksimum
Net Girdi = Max(G;A;), i=1...N

N adet girdi icinden agirhiklar ile
carpildiktan sonra en kiigiigii yapay sinir
hiicresinin net girdisi olarak kabul

edilebilir.

Minimum
Net Girdi = Min(G;4;), i=1...N

Cogunluk N adet girdi icinden agirhiklar ile
N carpildiktan sonra pozitif ve negatif

Net Girdi = ZSgn(GiAi) olanlarin sayist bulunur. Biiyiik olan sayi,
i=1 hiicrenin net girdisi olarak kabul edilebilir.

Kiimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak

toplanir ve daha Once gelen bilgilere

NG = hes () = eklenerek hiicrenin net girdisi hesaplanir.

n

G;A;

i=1

Goriildigii gibi, bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi
durumlarda ise gelen girdilerin sayis1 onemli olabilmektedir. Bir problem i¢in en
uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢cin bulunmus bir formiil yoktur. Genellikle
deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bir yapay sinir
aginda bulunan sinir hiicrelerinin tamaminin ayni toplama fonksiyonuna sahip
olmalar1 gerekmez. Her sinir hiicresi bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna
sahip olabilecekleri gibi hepsi ayn1 toplama fonksiyonuna da sahip olabilir (Oztemel,
2003).

4.3.2.4 Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek yapay sinir
hiicresinin ¢ikigin1 belirler. Transfer fonksiyonu olarak da adlandirilan aktivasyon
fonksiyonu ¢esitli tiplerde ve genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmemesinin nedeni, dogrusal fonksiyonlarda girdi
ile ¢iktnin dogru orantili olmasidir. Bu durum ilk yapay sinir aglar1 denemelerinin

basarisizlikla sonuglanmasinin temel nedenidir (Minsky and Papert, 1969).
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Uygun aktivasyon fonksiyonunun se¢imi tasarimcmin farkli fonksiyonlari
denemeleri sonucunda belirlenmektedir. Ancak ¢ok katmanli algilayicilar gibi bazi
modeller aktivasyon fonksiyonunun, tiirevi alinabilir bir fonksiyon olmasini sart
kosmaktadir. Ayrica fonksiyonun se¢imi, yapay sinir agnin Vverilerine ve neyi
O0grenmesinin istendigine de baghdir. Aktivasyon fonksiyonu olarak en c¢ok

kullanilanlar sigmoid fonksiyon ve hiperbolik tanjant fonksiyonlaridir.

Glinlimiizde en yaygin olarak kullanilan ¢ok katmanli algilayict modelinde genel
olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu

fonksiyon su formiil ile gosterilmektedir (Oztemel, 2003).

F(NET) = — ! (4.2)

e —Net Girdi

Sigmoid fonksiyonunun sekilsel gosterimi Sekil 4.5’te verilmektedir. Cizelge 4.4’te
ise aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger fonksiyonlara &rnekler

verilmektedir.

1.2 T T T T

T T T
Sigmoid Fonksiyonu
1 ~ i e
0.8 | //
/
/
06 | / -
/
04 | //
0.2 F //
0 b————— .
02 1 1 1 1 1 1 L
6 4 2 0 2 4 6

Sekil 4.5: Sigmoid fonksiyonunun sekilsel gésterimi.

Cizelge 4.4: Aktivasyon fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2003).

Aktivasyon Fonksiyonu Aciklama

Lineer Fonksiyon Gelen girdiler, oldugu gibi hiicrenin

F(NET) = NET ¢iktis1 olarak kabul edilir.

Step Fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin belirlenen bir

F(NET) 5 1if NET > esik deger esik degerinin altinda veya istiinde

0if NET < esik deger olmasmna gore hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0

olarak belirlenir.

Siniis Fonksiyonu Ogrenilmesi diisiiniilen olaylarin siniis

F(NET) = sin/(NET) fonksiyonuna uygun dagilim gosterdigi
durumlarda kullanilir.
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Cizelge 4.4 (devam): Aktivasyon fonksiyonu drnekleri (Oztemel, 2003).

Esik Deger Fonksiyonu
0 if NET<O0 o , -
F(NET) = <NET i f{; < NET < 1 Gelen bilgilerin 0 veya 1’den biiyiik

1 if NET > 1 olmasina gore bir deger alir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin tanjant
eVET + e~ NET fonksiyonundan gecirilmesi ile
F(NET) = eNET _ g—NET hesaplanir.
4.3.2.4 Cikt1

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Bu deger ya baska bir
yapay sinir hiicresine girdi olarak ya da dig ortama gonderilmektedir. Bir islemci

elemanin birden fazla girdisi olmasina ragmen tek bir ¢iktis1 olmaktadir.

4.3.3 Yapay sinir hiicresinin calisma prensibi

Bir yapay sinir hiicresinin ¢alisma prensibi, asagidaki 6rnek tizerinden 6zetlenecektir.
Bir yapay sinir hiicresine gelen bilgiler ve agirhiklar Sekil 4.6’da verildigi gibi

varsayilsin. Goriildiigli gibi hiicrenin 5 girdisi ve 5 agirlik degeri bulunmaktadir.

0,55

0,34 —

Cikti= 0,321

0,72

0,95

Sekil 4.6: Bir yapay sinir hiicresinin ¢aliyma 6rnegi.
Hiicreye gelen NET bilgi, agirlikli toplam alinarak su sekilde hesaplanir:

NET = 0,55 % (—0,25) + 0,34 = (0,74) + 0,72 * (0,15) + 0,85 * (—0,44) + 0,95 *

(—0,63)

NET = -0,1375+ 0,2516 + 0,1080 — 0,3740 — 0,5985

NET = —0,7504

(4.3)
(4.4)

(4.5)



Hiicrenin ¢iktisi, sigmoid fonksiyonuna gore hesap edilirse;

1
CIKTI = 57 (4.6)

CIKTI = 0,321 (4.7)
4.3.4 Yapay sinir aginin yapisi ve siniflandirilmasi

4.3.4.1 Katman sayisina gore siniflandirma

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek yapay sinir agin1 meydana getirirler. Sinir
hiicreleri, ag yapist igerisinde katman halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir
araya gelerek ag1 meydana getirirler. Katman sayisina gore yapay sinir aglari su

sekilde smiflandirilir:

1. Tek Katmanli Yapay Sinir Aglari: Sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarimdan olusan,
dogrusal sistemlerin modellenmesinde basarili olan ancak dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde basarisiz olan, literatiirde gelistirilen ilk yapay sinir
aglaridir. Tek katmanli yapay sinir aglarinin en 6nemlileri Basit Algilayict Modeli
(Perceptron), Adaptif Dogrusal Eleman (Adaptive Linear Element - ADALINE) ve
Coklu Adaptif Dogrusal Eleman (Multiple Adaptive Linear Element -
MADALINE) dur.

2. Cok Katmanl Yapay Sinir Aglari: En az 1 gizli katman igeren, dogrusal olmayan
problemlerin ¢éziimii i¢in gelistirilen aglardir. Calismanin devaminda kullanilacak
olan ag yapisi, bu kapsamdadir. Bu tip ag yapilari, tek katmanli ag yapilarina gore
daha karmasik problemleri ¢6zebilmektedir. Ancak ¢ok katmanli aglarin egitilmesi,
tek katmanli aglarin egitilmesine gore olduk¢a zordur. Buna ragmen birgcok
problemin ¢6ziimiinde ¢ok katmanli aglarin egitimi, tek katmanl aglarin egitimine
gore daha basarili olabilmektedir. Bunun nedeni, tek katmanli aglarin problemin

¢Oziimil i¢in yetersiz kalmalarindan kaynaklanmaktadir (Fausett, 1994).

Sekil 4.7°de c¢ok katmanli yapay sinir aglarinda katmanlar arasindaki iliski

gosterilmektedir.
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YAPAY SiNiR AGI
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CIKTI BiLGILERi

Sekil 4.7:Yapay sinir aglarinda katmanlarin birbirleri ile iliskileri (Oztemel, 2003).

e Girdi Katmani: Disaridan girdileri alan noronlar1 igerir. Ayrica, 6nemli olan bir
nokta, girdi tabakasindaki ndronlarin girdi degerler {izerinde bir islem
uygulamamasidir. Sadece girdi degerleri bir sonraki tabakaya iletirler ve bu yiizden
de bazi arastirmacilar tarafindan aglarin tabaka sayisina dahil edilmezler (Yurtoglu,

2005).

e Gizli Katman: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu bolgedir. Segilen ag
yapisma gore islem katmanmin yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir

katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir (Chaudhury ve

dig., 1994) .

e Cikti Katmani: Bu katmandaki yapay sinir hiicreleri, gizli katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) i¢in iiretmesi gereken

¢iktiy iiretirler. Uretilen ¢ikt1 ise dis diinyaya gonderilir (Oztemel, 2003).

4.3.4.2 Baglant1 yapilarina gore siniflandirma

Baglant1 yapilarma gore YSA, ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak

uzere iki bolimde ifade edilebilir.

1. Ileri Beslemeli Aglar: Ileri beslemeli bir agda islem elemanlar1 genellikle
katmanlara ayrilmistir. Islemci elemanlar, bir katmandan diger bir katmandaki tiim
islem elemanlariyla baglanti kurarlar ancak islem elemanlarmin ayni katman

icerisinde kendi aralarinda baglantilar1 bulunmaz. Ileri beslemeli aglarda bilgi akis,
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girdi katmanindan gizli katmana, gizli katmandan da ¢ikt1 katmanina dogru geri

besleme olmaksizin tek yonde yapilmaktadir (Zhang, 2003).

2. Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli bir yapay sinir aginda, islem elemanlari
arasinda doniisler ya da geri besleme baglantilar1 bulunmaktadir. Geri beslemeli
aglarda herhangi bir hiicrenin ¢iktis1 direkt olarak girdi katmanina gonderilerek
tekrar girdi olarak kullanilabilir (Zhang, 2003). Geri beslemeli aglarin kullanim ile
ileri beslemeli aglara gore daha zengin dinamiklere sahip modeller gelistirilebilir.
Ancak belirtmek gerekir ki, ileri beslemeli aglar, geri beslemeli aglara gore akademik
ve pratik alanda daha ¢ok uygulanmaktadir. Bunun nedeni; geri beslemeli aglarin
pratikte uygulanabilirliginin zor olmasidir. Ozellikle geri beslemeli aglarin birgok
farkli yapiyla olusturulabilmesi belirli bir model yapisinda uzmanlagmay1
engelleyebilmekte ve egitim algoritmalarinin tutarsiz olmasi nedeniyle egitiminin

gii¢c olmasma neden olabilmektedir (Zhang, 2003).

Sekil 4.8°de ileri ve geri beslemeli ag yapisina 6rnek verilmektedir.

Cok Katmanli fleri Beslemeli A& Cok Katmanli Geri Beslemeli Ag1

Sekil 4.8: Ileri ve geri beslemeli ag yapilar1 (Yurtoglu, 2005).
4.3.4.3 Ogrenme stratejilerine gore simflandirma

Ogrenme stratejilerine gore yapay sinir aglari, damigmanli 6grenme (supervised
learning), danmigmansiz 6grenme (unsupervised learning) ve destekleyici 6grenme

(reinforcement learning) olmak tiizere ii¢ boliimde ifade edilebilir.

1. Danismanli Ogrenme: Damgmanl 6grenme algoritmalarinda, agm egitimi icin aga
ornek olarak girdi degerlerinden ve hedef ¢ikt1 degerlerden olusan bir 6rnek veri seti

verilir (MacKay, 2003). Verilen hedef ¢ikt1 degerleri, YSA literatiiriinde danigman ya
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da Ogretmen olarak adlandirilir. Danigmanli 6grenme algoritmalarinda, genellikle
hatalarin hesaplanmasi i¢in Ortalama Mutlak Hata ve Hata Kareleri Ortalamasinin
Karekokii performans Olgiitleri kullanilir. Bu performans olgiitleri yardimiyla agin,
kendi tirettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasinda olusan hata sinyallerini dikkate alarak
kiyaslama yapmasi saglanir. Agin iirettigi ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki hata
sinyallerini minimize etmek amaciyla, islem elemanlar1 arasindaki baglant1 agirliklar:
diizenlenir. Diger bir deyisle, danigmanli 6grenme ile YSA, 6rnek girdiyi igleyerek
kendi ¢iktismni iiretir ve gercek ¢ikt ile karsilastirr. Ogrenme metodu sayesinde,
hatayr en aza indirgemek icin baglant1 agirliklar1 yeniden diizenlenerek YSA’nin
danigmana benzemesi amaglanir (Haykin, 1999). Boylece hedef ¢ikt1 degerlerine en
yakin ¢ikt1 degerleri YSA tarafindan {retilebilir. Danigmanli 6grenme

algoritmalarina Delta Kurali ve Genellestirilmis Delta Kurali 6rnek olarak verilebilir.

2. Danismansiz Ogrenme: Damsmansiz dgrenmede, dgrenme siiresince aga sunulan
bilgiler yalnmizca girdi vektorlerinden olusmakta ve hedef c¢ikiglar aga
sunulmamaktadir. Bu nedenle, agin iiretmis oldugu c¢iktilar1 karsilastirarak kontrol
islevini gerceklestirecegi bir danigman1 bulunmamaktadir. Danigsmansiz 6grenmede
ag, hedef ¢ikt1 olmaksizin giris bilgilerinin 6zelliklerine goére gruplama yapmak igin
agirhik degerlerini ayarlar. Ardindan ag, her kiime i¢cin Ornek bir vektor iretir
(Fausett, 1999). Bu tiir 6grenmeye Ornek olarak; Hebb, Hopfield ve Kohonen

O0grenme kurallar1 verilebilir.

3. Destekleyici Ogrenme: Bu tiir bir egitimde, aga bir danisman yardimci olur. Fakat
danigman, her girdi seti i¢in iiretilmesi gereken ¢ikt1 setini sisteme gostermek yerine,
sistemin kendisine gosterilen girdilere karsilik ¢iktisini iiretmesini bekler ve iiretilen
¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu gdsteren bir sinyal iiretir. Sistem, danigmandan
gelen bu sinyali dikkate alarak Ogrenme siirecini devam ettirir. Bu Ogrenme
yonteminin kullanildig1 aglara 6rnek olarak; Learning Vector Quantization Modeli

verilebilir (Oztemel, 2003).

4.3.5 Yapay sinir aglarinin egitimi ve 6grenme kurallan

Ogrenme, agin baslangigta rastgele olarak atanan agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemidir. Ag, gordiigii her 6rnek i¢in bu agirlik degerlerini degistirir. Bu iglem agin
dogru agirlik degerlerine ulagmasi, bir bagka deyisle, 6rneklerin temsil ettigi olayla

ilgili genelleme yapabilecek duruma gelmesi ile son bulur. Agirlik degerlerinin
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degistirilmesi iglemi, kullanilan 6grenme stratejisine gore degisen ve 6grenme kurali

olarak adlandirilan belli baz1 kurallara gore yiiriitiiliir (Efe ve Kaynak, 2000).

Insan beyni, dogumdan sonraki gelisme siirecinde cevresinden duyu organlartyla
algiladig1 davraniglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davranislarinda kullanir.
Yasadik¢a beyin gelisir ve tecriibelenir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gosterecegini cogu zaman bilmektedir. Fakat hi¢ karsilasmadigi bir olay karsisinda
yine tecriibesiz kalabilir. YSA’ nin 6grenme siirecinde de, tipk1 dis ortamdan gozle
veya viicudun diger organlariyla uyarilarin alinmasi gibi dig ortamdan girisler alinir.
Bu girislerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi gibi
YSA da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi tiretilir. Bu ¢ikis yine
tecrilbeyle verilen ¢ikigla karsilastirilarak  hata bulunur. Cesitli  6grenme
algoritmalariyla hata azaltilip gercek c¢ikisa yaklasilmaya calisilir. Bu calisma
stiresince yenilenen, YSA agirliklaridir. Agirliklar her bir ¢evrimde yenilenerek
amaca ulasilmaya caligilir. Amaca ulagsmanmn veya yaklagsmanm Ol¢iisii de yine
disaridan verilen bir degerdir. Eger YSA verilen giris-¢ikis ¢iftleriyle amaca ulasmis
ise agirlik degerleri saklanir. Agirliklarin siirekli yenilenip istenilen sonuca ulasilana
kadar gecen zamana Ogrenme adi verilir ve YSA i¢in en onemli kavramlardan
birisidir. YSA 6grendikten sonra daha Once verilmeyen girisler verilip, sinir ag1
cikistyla gercek cikisin yaklasimi incelenir. Eger yeni verilen 6rneklere de dogru
yaklagiyorsa sinir ag1 isi 0grenmis demektir. Sinir agmma verilen Ornek sayisi
optimum degerden fazla ise sinir ag1 isi 6grenmemis ezberlemistir. Genelde eldeki
orneklerin yiizde sekseni aga verilip ag egitilir, daha sonra geri kalan ylizde yirmilik
kisim verilip agm davranis1 incelenir diger bir deyisle ag boylece test edilir (Oztemel

2003).

Genel olarak ifade etmek gerekirse YSA’ lar da bir bebegin beyninin 6grenmesi gibi
deneme yanilmayla, hata yaparak Ogrenir. Egitim sirasindaki amag, bulunmasi
gereken dogru sonuglara en yakin ¢iktiy1r iiretebilmektir. Bu sebeple ag, verilen
girdilere gore kendi mimarisine de uygun olarak islem yaptiktan sonra bir ¢ikt1 tiretir.
Cikt1 ile hedef degerler arasindaki fark, hatadir. Ag, bu hatay1 kabul edilebilir sinirlar
arasina indirebilmek icin islemi tekrarlar. Egitim setinin ag i¢inde bir kez islemden
gecirilmesine devir (epoch) denir. Devir sayismin ¢ok olmasi agm oOgrenme
siirecinde onemli bir etkendir. Fakat devir sayisinin yiliksek se¢ilmesi de performansi

diistiren bir etkendir. Bu durumda agin mimarisi, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme
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yontemi ve devir sayist segilirken optimizasyonun iyi bir sekilde yapilmasi gerekir

(Kelesoglu, 2005).

Yapay sinir aglarinda kullanilan 6grenme stratejileri, Boliim 4.2.4.3’te anlatilmisti.
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, 6grenme stratejilerinden hangisi uygulanirsa
uygulansin egitimin belli kurallara gore gerceklestirilecegidir. Bu kurallarin bazilar1

cevrimici, bazilari ise ¢gevrimdist caligmaktadir.

4.3.5.1 Cevrimici 6grenme

Bu kurallar gercek zamanli ¢alisabilmektedirler. Bu kurallara gore 6grenen sistemler
gercek zamanda ¢alisirken bir taraftan fonksiyonlarmi yerine getirmekte diger
taraftan ise 0grenmeye devam etmektedir. Kohonen 6grenme kurali, bu sinifa 6rnek

olarak verilebilir (Oztemel, 2003).

4.3.5.2 Cevrimdisi Ogrenme

Cevrimdist 6grenme kurallarina dayali 6grenen sistemler kullanima alinmadan 6nce
ornekler tizerinde egitilirler. Bu kurallar1 kullanan sistemler egitildikten sonra gercek
hayatta kullanima alindiginda artik 6grenme olmamaktadir. Sistemin O0grenmesi
gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda sistem kullanimdan ¢ikarilmakta ve
cevrimdis1 olarak yeniden egitilmektedir. Egitim tamamlaninca sistem tekrar
kullanima alinmaktadir. YSA’nda yaygin olarak kullanilan Delta 6grenme kurali, bu

sinifa drnek olarak verilebilir (Oztemel, 2003).

4.3.5.3 Ogrenme kurallar

Ogrenme islemini kolaylastirmak icin birgok ©&grenme kurali (algoritmasi)

gelistirilmistir. En bilinen ve en yaygin olarak kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

e Hebb Kurali: Ogrenme kurallar1 arasmda en ¢ok bilinen bu kural, Ponald Hebb
tarafindan gelistirilmis ilk 6grenme kuralidir. Bu kural, Hebb’ in 1949 yilinda
yaymlanan The Organization of Behavior adli kitabinda ilk kez tanimlanmistir. Bu
kuralin temel tanimi soyle yapilmistir: Eger bir ndron diger bir ndrondan girdi
aldiginda bu iki néron yiliksek aktivitede ise yani matematiksel olarak ayni isarete
sahip ise, ndronlar arasindaki agirlik giiclendirilmelidir (Hebb, 1949). Diger bir
deyisle, eger ag icerisinde birbirine bagli iki hiicre (ndron) ayni anda “on”

durumunda ise, bu anda bu iki iinite arasindaki agirlik degerlerinin artmasi beklenir
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ve sinapsislerin gerilimlerinin (agirliklarinin) ayarlanmasi ile grenmenin olusacagini

on goriir ( Elmas, 2003).

e Hopfield Kurali: Hebb kuralmma benzer bir kuraldir ancak bir istisnasi vardir.
Hopfield kuralina gore, agirliklarin giliglendirilmesi isleminde giiclendirme veya
zayiflatma i¢in bir biiyiikliik tanimlamak gerekmektedir. istenen ¢ikt1 ve girdinin her
ikisi de aktif veya pasifse, baglanti agirligi 6grenme orani kadar artirilir. Tersi
durumda ise baglant1 agirligi 6grenme orani kadar azaltilir. Hopfield kurali, Hebb
kuralindan farkli olarak YSA elemanlarmin baglantilarinin ne kadar giiglendirilmesi
ya da zayiflatilmasi gerektigini de belirler. Eger beklenen ¢iktilarin ve girdilerin her
ikisi de aktif veya pasif ise, 6grenme katsayis1 kadar agirlik degerlerini de giiglendirir
veya zayiflatir. Agirliklarin  gliglendirilmesi ya da zayiflatilmasi, 6grenme
katsayisinin yardimiyla gerceklesir. Ogrenme katsayisi, genellikle 0 ile 1 arasinda

kullanici tarafindan belirlenen sabit pozitif bir degerdir (Tebelkis, 1995).

e Kohonen Kurali: Bu kural, Kohonen tarafindan 1982 yilinda gelistirilmistir. Bu
kuralda sinir hiicreleri agirliklar1 degistirmek i¢in birbirleri ile yarigirlar. En biiytik
¢iktry1 iireten hiicre kazanan hiicre olur ve baglant1 agirliklarini degistirir. Kazanan
hiicre, yakinindaki hiicrelere gore daha kuvvetli hale gelmektedir (Oztemel, 2003).
Boylece kazanan hiicrenin komsularina baglant1 agirliklarini giincellemeleri i¢in izin
verilir. Baglant1 agirhiklarmi daha fazla gilincelleyebilmek, en biiylik ¢iktiy1
iiretebilme denemelerindeki sansi artirdigi i¢in, kazanan bir hiicre, komsu hiicrelerin
baglant1 agirliklarmin giincellenmesine izin vererek onlarin da sanslarmi artirmis

olur.

e Delta Kurali: Bu kurala gore hedef ¢ikt1 ile elde edilen ¢ikti arasindaki farki
azaltmak i¢cin YSA elemanlarinin baglantilarinin agirhik degerleri siirekli yeniden
hesaplanir. Amag¢ hedef ¢ikt1 ile elde edilen c¢ikt1 arasindaki hata karelerinin
ortalamasini en aza indirebilmektir. Hatalar en son katmandan geriye dogru ardisik

iki katman arasindaki baglant1 agirliklarina dagitilir (Corumluoglu, 2000).

4.3.6 Cok katmanh algilayicilar

Cok Katmanli Algilayicilar (CKA), katmanlar1 arasinda tam baglanti (full connected)
bulunan, ileri beslemeli (feedforward) ve danismanli (supervised) olarak egitilen, ¢ok

katmanli (multilayer) aglardir (Crochat ve Franklin, 2003).
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CKA aglari, danmismanli 6grenme stratejisine gore caligirlar. Yani, bu aglara egitim
sirasinda hem girdiler hem de o girdilere karsilik {iretilmesi gereken (beklenen)
ciktilar gosterilir. Agin gorevi her girdi icin o girdiye karsilik gelen ¢iktry1
iretmektir. CKA aginin 6grenme kurali ise, en kiigiik kareler yontemine dayali
genellestirilmis delta kuralidir. Genellestirilmis delta kurali iki sathadan olusur

(Oztemel, 2003):
1. ileri Besleme (Feedforward)
2. Geri Yayilma (Backpropagate)

Ileri besleme asamasinda, agm dis diinyadan aldig1 girdiler, ¢ikis katmanma kadar
ileri dogru transfer edilirken (forward), geri yayillma asamasinda ise; agm ¢iktisi(¥)
ile istenen ¢ikt1 ( y ) arasmndaki fark (e,), ¢ikis katmanmdan baslayarak geriye dogru
giris katmanina kadar transfer edilir (backward). Bu hata; agin sinaptik agirliklarmin

degistirilerek hatanin minimize edilmesi i¢in kullanilir.

CKA aglar bircok uygulamada kullanilmis olan, en yaygin 6grenme algoritmasidir
ve Ozellikle iyi tanimlanamayan problemler ve dogrusal olmayan yapi gosteren
iligkilerin analizi i¢in ¢ok iyi bir se¢imdir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag
cikisindaki mevcut hata dilizeyine gore her bir katmandaki agirliklar1 yeniden
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bir CKA modelinde; giris katmani, gizli katman
ve c¢ikis katmani olmak iizere en az li¢ katman bulunmakla birlikte, problemin
Ozelliklerine gore gizli katman sayisini artirabilmek miimkiindiir. Gizli katmanlarin
sayisini smirlandiran herhangi bir teorik limit yoktur fakat tipik olarak bir veya iki
gizli katman bircok uygulama i¢in yeterli olabilmektedir. Kimi ¢aligmalar ise geri
yayilma aginda kullanilacak olan katman sayisimin en az dort (3 gizli katman + ¢ikis
katmani) olmasi gerektigini savunmaktadirlar (DACS,1992). Katman sayisinin

artmasi agin hatirlama yetenegini arttirirken, 6grenme siiresini uzatir.

CKA aglar1 hiyerarsik yapida aglardir. Bir katmandaki sinirler sadece kendilerinden
bir sonra gelen katmana veri gonderebilirler. Bir katmaninin atlanarak diger katmana
veri gonderilmesi bu tip aglarda miimkiin degildir. Giris katmanindaki her bir sinir,
kendinden sonra gelen gizli katmandaki her bir sinire, eger birden ¢ok gizli katman
bulunuyorsa bir gizli katmandaki her bir sinir kendinden sonra gelen gizli
katmandaki her bir sinire, ¢ikis katmanindan 6nce gelen gizli katmandaki her bir sinir

ise ¢ikis katmanidaki her bir sinire baghdir. Bir katmandaki hi¢bir sinir kendi
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katmanindaki bir sinire bagli olamaz. Her katmanin ¢ikis degeri bir sonra gelen
katmanm girig degeridir. Bu sekilde dig diinyadan alman verinin, her katmanda
aktive edilerek agm iginde hiyerarsik bir yapida ¢ikis katmanina kadar iletilmesine
ileri besleme (feedforward) denir.

Sekil 4.9: Ornek bir CKA ag1.
4.3.6.1 ileri besleme asamasi

Ornek bir CKA ag1 Sekil 4.9’ da gosterilmistir. Sekilde, giris katmanimdaki her bir
noron, gizli katman 1 deki her bir nérona w; ; baglant1 agirliklartyla baghdir. Ayrica
giris katmaninda bulunan higbir nérondan, gizli katman 1’den bir sonraki gizli
katmana (gizli katman 2’ye) veya ¢ikis katmanmna baglanti bulunmamaktadir
(hiyerarsik yap1). Burada giris katmaninda bulunan néronlarin ¢ikt: degerleri, gizli

katman 1°de bulunan sinirlerin girdi degerlerini olusturmaktadir.

Bu ifadelere gore; gizli katman 1°de bulunan N;1 noronuna ulasan

agirliklandirilmis net girdi, (4.8)’de verilen ifadeye esit olacaktir.
Vi = Dig Xie Wig = XqeWr 1 + XpeWoq + X3W3 (4.8)

Yine gizli katman 1’de bulunan N;, néronuna gelen net girdi ise (4.9)’da

gosterilmigtir.
_v3 _
Vig = Xim1Xie Wip = X1, Wyp + X Wpo + X3, W3 (4.9)

Bu asamadan sonra N;;Vve Nj,noronlar1 kendilerine gelen girdileri aktive

edeceklerdir. Bu o6rnek i¢in segilen aktivasyon fonksiyonlar1 (4.10)’da verilmistir.
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vij = f(vi;) = m;—, (4.10)

Bu aciklamaya gore, birinci katmanda bulunan N;; ve Nj, ndronlarmmn c¢iktilar
(4.11) ve (4.12)’de gosterilmektedir.

1
Yi1 = f(vl,l) = Trevit (4.11)

1
Yiz2 = f(vl,z) = T3eviz (4.12)

Birinci katmanda bulunan néronlar, (Ni; ve N;,) ikinci katmanda bulunan
noronlara (N1, Np,Vve N,3) a;; sinaptik agirliklar: ile baghdirlar. Bu durumda
ikinci katmanda bulunan N,i, N,,ve N,3 néronlarinin girdileri (4.13), (4.14),

(4.15)’de gosterilmektedir.

V1 = Y Y1, Qi1 = Y1111 T V12021 (4.13)
Vo = P Y1,iQi2 = V11012 T V12022 (4.14)
Va3 = Zi2:1 Y1,: 43 = Y1,101,3 T Y12023 (4.15)

Gizli katman 2’de bulunan néronlar da kendi lizerlerine gelen net girdileri aktive
edecek ve kendi ¢iktilar1 olan y; 1,y, 2 V€ ¥, 3 Ui olusturacaklardir. Her bir ndronun
aktivasyon fonksiyonu ayni olmak zorunda degildir ve hangi néronda hangi
aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi uygulayicinin kendi se¢imidir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 néron bazli olarak secilebilecegi gibi, katman bazli da segilebilir
(6rnegin 1. katmanda sigmoid, 2.katmanda hiperbolik tanjant, ¢ikt1 katmaninda
dogrusal gibi). Bununla birlikte cogu uygulamada her katmandaki (dolayisiyla tiim
agdaki) noéronlarm aktivasyon fonksiyonu ayni olarak se¢ilmektedir. Gizli katman 2

icin se¢ilen aktivasyon fonksiyonu (4.16)’da verilmistir.
1
vij = f(vy) = i (4.16)

Buna gore gizli katman 2’de bulunan ndronlarin ¢iktilar1 ise asagida verildigi gibidir.

1

Y21 = f(vz,1) = Trons (4.17)
Y22 = f(vz,z) = 1+11]2‘2 (4.18)
v23 = f(v23) = 17 (4.19)

57



Gizli katman 2°de bulunan; N1, N;,Vve N,3 noronlari ise, b;; sinaptik agirliklart
ile ¢cikis katmanma baglhdirlar. Dolayisiyla gizli katman 2’nin ¢ikt1 degerleri olan;
Y21, Y22V€ Yy3cikis katmanmm girdilerini olusturacaktir. Bu agiklama
cercevesinde ¢ikis katmanma gelen agirliklandirilmis net girdi, (4.20)°de

gosterilmektedir.

V31 = Xic1 Y2, big = Ya1bi1 + ¥22b21 + ¥a3bsa (4.20)
Son bir iglem olarak, ¢ikis katmani, tizerine gelen agirliklandirilmis net girdiyi aktive
edecek ve nihai sonucu (agin tahmin degeri) dis diinyaya gonderecektir. Cikis
katmani igin segilen fonksiyonun, (4.21)’de gosterilen fonksiyon oldugu
diistiniiliirse;

eV31l_eg V3,1

/yt = f(V?),l) = eV3,l4e V3,1 (421)

Sekil 4.9’da gosterilen drnek yapay sinir agmin nihai ¢iktisi; ¥, olacaktir.

4.3.6.2 Geri yayllma asamasi

CKA aginda hatalar, aktivasyon fonksiyonun tiirevi tarafindan, ileri besleme igin
yapilan baglantilar {izerinden ¢ikis tabakasindan giris tabakasma dogru
yayllmaktadir. CKA aginda hatayr geriye yayma isleminin kullanilabilmesi igin,
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi gerek ve yeter sarttir.
CKA aglar1 genelde 6grenme kurali olarak genellestirilmis delta 6grenme kuralini

kullanirlar.

Ogrenme esnasinda bagimsiz degiskenler (x; ., X5, X3;...X, ;) aga sirastyla sunulur.
Ag, giris tabakasindan aldig1 verileri gizli tabakaya iletir. Baglangigta rastgele olarak
atanan baglant1 agirliklartyla carpip, agirliklandirilmis net girdiler, gizli tabakada

aktivasyon fonksiyonuyla aktive edilirler (f(v;;)). Daha sonra gizli tabaka da gikis
degeri olan y;;’yi eger Oniinde gizli tabaka varsa ona, yoksa ¢ikis tabakasina
gonderir. Cikig tabakas1 da y; ;’yi gizli tabaka ve ¢ikti tabakasi arasindaki baglanti

agrrhiklariyla carpip toplayarak (agirliklandirilmis net girdiyi bularak) nihai ¢ikt1 olan
¥i 'yl tretir. Bagimsiz degiskenlerden olusan veri, ag i¢inde ileri yonde hareket

etmektedir.

Hesaplanan ¢ikt1 (7, ) olmas1 gereken ¢iktiyla (y, ) karsilastirilarak hata terimi

(€;) bulunur. Hata teriminin matematiksel ifadesi (4.22)’de verilmektedir.
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& = — ) (4.22)

Bulunan hata terimi, katmanlar aras1 baglant1 agirliklarinin ayarlamasinda
kullanilmak {izere, ¢ikis katmanindan bir 6nce gelen gizli tabakaya (geri besleme
baglantilar1 aracilifiyla) iletilir. Burada ifade edilen geri besleme baglantilar1 aslinda
katmanlar arasi sinaptik baglantilarla ayni baglantilardir. Bu baglantilar; veriyi
iletmek i¢in kullanildiginda katmanlar arasi baglanti, hatay1 geri iletmek araciligiyla
kullanildiginda, geri besleme baglantisi (feedforward connection) olarak

adlandirilirlar.

Sekil 4.10: Geri besleme baglantilar1 ve hatanin geri yayilmasi.

Sekil 4.10’da  ¢ikis tabakasi hatayi, gizli katman 2‘ye ( Ny, Ny, Ve
N, 3 noronlarma), gizli katman 2 ise gizli katman 1‘e ( Ny ;, N;, noronlarina) ve son
olarak gizli katman 1°de girdi tabakasina iletmektedir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10
karsilastirilirsa, veriyi ileriye ileten baglantilarla (katmanlar arasi baglanti), hatayi
geri ileten baglantilarin(geri besleme baglantilar1) aslinda ayni baglantilar oldugu

ifade edilebilir. Burada sadece hatanin ve verinin gidis yonleri degismektedir.

Sekil 4.10°da gosterilen geri yayillma aginda, ¢ikis katmanindaki hata kullanilarak
gizli katman 2’in baglant1 agirliklary, gizli katman 2°deki hata kullanilarak, gizli
katman 1’in baglant1 agirliklari, gizli katman 1 ‘deki hatalar kullanilarak ise giris

katmanmin baglant1 agirliklarinda ayarlama yapilacaktir.
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[lk ayarlamadan sonra, agiklayict de@iskenleri(xqsy1, X2041, X3¢41---Xnet1) 282
girdi olarak sunulacak ve ag kendi ¢iktis1i olany;;; ile gercek deger y,’i
karsilastirarak, baglant1 agirliklarin1 bir kez daha glincelleyecektir. Daha sonra
(X1¢42) X2t42+ X3¢42---Xnet2)  aciklayicr degiskenleri aga verilecek ve bu dongii

‘toplam ag hatas1’ en aza indirilene kadar devam edecektir.

Egitim i¢in kullanilan veri setinde 5 adet 6rnek (n=5) bulundugu diisiliniilsiin. Bu
durumda ilk olarak (x11, X1, x31), (*12, %22, X32), (X13, X2,3, X33), (X14, X24,
x34), (X155, X255, X35) bagimsiz degisken tgliilerinin sirasiyla aga sunulacag: ifade
edilmisti. Ag, her bagimsiz ve bagimli degisken ikililerinin sunulmasindan sonra
baglant1 agirhiklarimi gilincelleyecektir. Son veri de islendiginde basa doniilecek ve
(%11, x2,1, x3,1 ) verisi tekrar aga sunulacaktir. Daha sonra ise sirayla diger veriler de
((e1,20 X220 X32) (X130 X2,3, X33), (X1,4, X240 X34), (X1,5, X2,5, X3,5)) egitimin devami
icin aga girdi olarak verilecek ve tekrar basa doniilecektir. Bu olaylarin her birine
“Dongii” (epoch) denilmektedir. Ag, her bir dongii boyunca bir¢ok kez baglanti
agirlhiklarin1 ayarlayacak ve toplam ag hatasini minimize etmeye c¢alisacaktir. Agin
sinaptik agirliklarinin baslangi¢ degerleri genellikle (-1,1) araliginda segilen rassal
degiskenler olup, dongiiler ilerledik¢e agirlik parametrelerinin en uygun diizeye

dogru yakinsamasina g¢alisilacaktir.

Cizelge 4.5: Geri yayilma ile hatanin minimizasyonu ve dongi kavramu.

Sinaptik
) Epoch Bagimh
t=iterasyon Bagimsiz Degiskenler Hata  Agirhk
(Dongii) Degisken
Degisimi
1 0 xl'l, xz'l, X3'1 Y1 81 Evet
2 0 xl,z, xZ,Z, X3'2 Y2 82 Evet
3 0 x1'3, x2'3, X3'3 Y3 83 Evet
4 0 x1,4, x2,4, X3'4, Va 84 Evet
5 0 X1,5: X25; X35 Ys 85 Evet
1 1 xl,l, xZ,l, x3'1 V1 86 Evet
2 1 xl'z, xz'z, X3'2 Y2 87 Evet
3 1 x1,3, x2'3, x3'3 V3 88 Evet
4 1 x1’4, x2,4-1 X3'4_ Ya 89 Evet
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Cizelge 4.5 (devam): Geri yayilma ile hatanin minimizasyonu ve dongii kavrami.

5 1 X15 X2,5 X35 Ys €19 Evet
1 2 X1,15 X2,15 X3,1 Y1 €, Evet
2 2 X1,21 X2,21 X3,2 Y2 €, Evet
3 2 X13, X2,3, X33 V3 €3 Evet
4 2 X141 X2,4) X34 Ya €4  Evet
5 2 X15 X2,5, X35 Vs €5  Evet
t n X1, X2y X3t Ve €  Evet

Geri yayllma mantigina gore, yapay sinir ag1 her dongiiden (epoch) sonra toplam ag

hatasini biraz daha azaltacaktir buna gore;

2180 <Xl €1y < Vb1 gy - < o1 &y (4.23)
CKA aginin toplam hatayr minimize etme ilkesi, (4.23)’de matematiksel olarak ifade
edilmistir. Bu ifadeye gore; CKA aglarinda her bir dongiiden sonraki toplam ag
hatasinin, bir Onceki donglideki toplam hataya goére daha kiiciik olmasi
beklenmektedir. Bu durumda toplam hata minimize edilene kadar veya kabul
edilebilir bir sinira gelene kadar dongii ¢alistirilacaktir.

4.3.6.3 CKA aginin genellestirilmis delta 6grenme kurah ile egitimi

Cahsmanin bu boliminde; CKA aglarinda, genellestirilmis delta 6grenme kurali
kullanilarak, agin toplam hatasinin her bir dongiide nasil azaltilabilecegi teorik olarak

anlatilmaya c¢alisilacaktir.

Sekil 4.11° de yapilacak analiz i¢in kullanilacak olan 6rnek yapay sinir agi modeli
gosterilmektedir. Kullanilacak olan ag, 2 gizli katman iceren ve 3 - 2 - 3 - 1

diizeninde segilen bir CKA agidir.

Ag mimarisinde kullanilacak degisken ve tanimlar1 su sekildedir:
X1 Birinci bagimsiz degisken (t:zaman)

X, .- Ikinci bagimsiz degisken (t:zaman)

X3 .- Ugiincii bagimsiz degisken (t:zaman)

y:: Bagiml degisken (t:zaman)

¥:: 3 -2 -3 - 1diizenindeki CKA agmin bagimli degisken tahmin degeri
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Sekil 4.11: Genellestirilmis delta 6grenme kuralinin uygulanacagi CKA.

Bu tamimlamalardan sonra, 6rnek yapay sinir agi igin kullanilacak olan degiskenler

arasinda (4.24)’de ifade edilen bir iliskinin oldugu varsayilacaktir.
Ve = (X100 X260 X3.¢) (4.24)
€ =y, — ¥, : Agin t anindaki hatasi
Etop - TUM egitim ciftleri bittikten sonra (1 epoch sonra) toplam ag hatas:
N;; @ i. katmandaki j. néron

w;:,a;:,b;; o i. noronun j. sinaptik agirlik (baglanti agirligi) degeri
i J p g g girig g

i,jrYijo

v; ;- i. katmandaki j. nérona gelen agirhklandirilmis net girdi
v, 1. katmandaki j. néronun ¢ikis degeri (yi,j = f(vi,j))

1 doéngii (epoch) sonraki toplam ag hatasi olarak tanitilan (Stop ) ifadesinin agilimi

(4.25)’de verilmektedir.

1 ~
Erop = > le(J’t - J’t)z (4.25)

(4.25)’de verilen toplam ag hata fonksiyonunun degeri, bir dongii (epoch) igindeki
hata kareler toplaminin yarisina esit olmaktadir. Bir dongii ile kastedilen ifade, tiim
aciklayic1 degiskenlerin sirasiyla aga veri olarak sunuldugu (bu swrada ag
parametreleri yani baglanti agirliklar1 sirekli olarak giincellenmekte ve ag

egitilmektedir) ve tekrar basa donme sirasinin geldigi noktadir.

62



Katmanlar arasi baglant1 agirliklari, bir iterasyon sonunda her katmanin ¢ikis hatasi,
bir oncekinden disiik bir deger alacak sekilde giincellenecektir. Dolayisiyla
Etop Ifadesi de bir onceki dongiide aldig: degerden daha diisiik bir deger alacaktir. Bu
minimizasyon islemi herhangi bir iterasyondaki ag hatasinin (&;)ag sinaptik
agirhiklarina goére kismi tlirevinin negatif bir oranma gore, agirliklar1 degistirerek
saglanabilecektir. Bu sekilde izlenecek agirlik giincelleme kuralina genellestirilmis
delta 6grenme kural: denilmektedir.

Genellestirilmis delta 6grenme kuralina gore katmanlar arasi baglanti agirhiklar
giincellenirken, baglanti agirliklari ayarlanacak olan katmanin ¢ikis katmani veya

gizli katman olmasi durumuna gore ayarlama islemi degisiklige ugramaktadir.
Cikis Katmanminin Baglantt Agwrliklarinin Ayarlanmasi

Bu bolimde; Sekil 4.11°de gosterilen 6rnek yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki
baglant1 agirliklarinin (b; ;) nasil ayarlanmasi gerektigi agiklanacaktir. Cikis katmani
ile gizli katman 2 arasindaki baglantilarin agirliklari, ¢ikis katmaninin baglanti

agirhklar: olarak kabul edilmektedir.

Genellestirilmis delta kuralina gore ¢ikis katmanindaki b;; baglanti agirliklarinin
ayarlanmasi i¢in gerekli kismi tiirev (4.26)’da verilmektedir.

0€¢op

. i=1...3 (4.26)

Ormek YSA’nin c¢ikis katmanmda 1 adet ndron bulunmaktadir. Bu yiizden
b;; baglant1 agirliklar1 i¢in, katmandaki hangi ndron ile ilgili islem yapildigini
gosteren j indisi kaldirilmis ve bunun yerine; ‘1° indisi kullanilmigtir. Toplam hata
fonksiyonu (€, ), (b;1) sinaptik agirhiklarinin bir fonksiyonu olmadigindan (4.26)

tirevi direkt olarak alinamamaktadir.

(4.26)’da verilen ifade agin toplam hata fonksiyonundaki degismenin, ¢ikis
katmanindaki baglant1 agirliklarina gore tiirevi seklinde ifade edilebilir. Bu ifade,
¢ikis katmanindaki baglanti agirliklarini (hata fonksiyonunu minimize edebilecek
sekilde) ne kadar degistirmemiz gerektigine dair en 6nemli parametredir. (4.26)’da
ifade edilen tiirevin bulunabilmesi i¢in matematikte “zincir kurali” olarak bilinen bir

dontisiimden yararlanilacaktir. Bu doniigiim (4.27)’de gosterilmistir.
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d0€ 0€ ay .
— = e T g3 (4.27)
0b;. 0y; 0b;y

(4.27)’de verilen ifade genisletilirse

68top agtap ayt aetop 0 3
= o0 i = as \ap o di=1 b1y (4.28)
i,1 Ve i,1 Ve i,1
— 3
V31 = Xi=1bi1Y2, (4.29)

(4.28)’¢ ulasilacaktir. (4.28)’de parantez iginde ifade edilen diferansiyel, ¢ikt1
katmaninda bulunan ndérona gelen agirliklandirilmis net girdideki degismenin, gizli
katman 2 ile ¢ikis katmani arasindaki baglanti agirliklarindaki degismeye gore

turevidir. Bu tirev ise;

9
<6b. Y bi,1)’2,i> = Y2, (4.30)
i1

(4.30)’da ifade edildigi gibi y,;’ye esit olacaktir. (4.28)’de verilen diferansiyelin
parantez i¢indeki kism1 hesaplandigma gore bu asamadan sonra geriye kalan ifade

(4.31)’deki diferansiyeldir.

0€¢0p
—or_ 4.31
25, (4.31)
Bu tiirevin alabilmesi i¢in y,’nin hangi degere esit oldugu bilinmelidir. y,’nin

matematiksel esitligi (4.32)’de verilmektedir.

9 = f(vs1) (4.32)
YSA’ nin nihai ¢iktisi olan §, , ¢cikis katmanindaki nérona gelen agirhiklandirilmis
net girdinin (v3;) aktivasyon fonksiyonundan f(vi,j) gegirilmesiyle elde

edilmektedir. Bu durumda (4.32) ifadesi, (4.33)’deki gibi yeniden diizenlenerek

yazilabilir.

0€0p 04
A% of (v31)

(4.33)

Son olarak ulasilan diferansiyel de direkt olarak hesaplanamayacagindan (toplam
hata fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ile ilgili bir parametre igermediginden)

zincir kurah yardimiyla (4.34)’e ulasilir.
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aswp _ agmp 63’1}
of (v31) 09: of (v31)

(4.34)

top

Bu noktadan sonra gerekli tiirevler hesaplanabilir duruma gelmistir. aaeT ifadesi,
t

agin toplam hatasindaki degismenin, ag c¢iktisindaki degismeye gore tirevi
oldugundan; bu ifadenin tiirevi,

00 ~

—aip =W —9) =& (4.35)

Yt

0Fe
of (v31)
gore tiirevi oldugundan bu ifadenin tiirevi,

diferansiyeli ise agin nihai ¢iktisinin, kullanilan aktivasyon fonksiyonuna

Y¢ /
of (313,1) =/ (v3’1) (4.36)

(4.36) ifadesine esit olacaktir. (3.46)’da gésterilenf’(val) ifadesi, agin ¢ikt1
katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonun tiirevidir. Daha o6nceden de
deginildigi gibi, agin her néronunda ya da her katmaninda farkli aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilir. Burada her bir baglant1 agirhg: degisiminde, ilgili
aktivasyon fonksiyonun tiirevine ulasmak gerekmektedir. Bu agiklamalardan sonra,
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun nigin tiirevlenebilir olmasi gerektigi de aciga
kavusmaktadir. Baglant1 agirliklarinin degistirilebilmesi igin, ilgili aktivasyon
fonksiyonun tiirevine ihtiyag duyulmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu olarak siireksiz
bir fonksiyon segildiginde, bu tiirev hesaplanamayacagindan genellestirilmis delta

ogrenme kurali kullanilamaz.
(4.30), (4.35) ve (4.36) ifadeleri birlestirilerek baslangicta hesaplanmasi gereken
diferansiyelin degerine ulasilacaktir. Bu ifade, (4.37)’de gosterilmektedir.

0€;, ' .
abt.: = yZ,iEtf (7.73,1) 1=1...3 (437)

(4.37)° de yer verilen ifadenin €&, f'(vg,l) kismina, genellestirilmis delta egitim
kural yazininda & (delta) hatas: denilmektedir. Bu doniisiime gore (4.37) ifadesinden

asagidaki ifadeye ulasilmaktadir.

0€¢op
ob;4

= 8y, i=1...3 (4.38)
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b; 1 baglant1 agirhklarinin hatayr minimize etmek iizere degistirilmesi i¢in gereken
diferansiyel bulunduguna gore, bu asamadan itibaren degisim kuralinin ne olacagina
deginilebilir. Bu kural (4.39)’da gosterilmektedir.

Aby; = astiolp =Sy, i=1...3 (4.39)

Denklemdeki & (delta) ifadesi, b;; yani by 1, b, Ve b3, baglant1 agirliklarinin kag

birim degistirilmesi gerektigini ifade etmektedir.

(4.39)’de gosterilen n ifadesi ise; yapay sinir aglar1 yazininda 6grenme orani veya
katsayis1 olarak bilinen bir sabittir. Bu ifade ilgili baglanti agirliginin, § hatasinin kag
katiyla degistirilecegini gdstermektedir. Ogrenme oram1 uygulamada 0<n <1 olarak
secilmektedir. Katsayinin pozitif olmasi Sistemin tutarliligini saglarken, 1 den kiigiik
olmas1 ise sistemin yakinsamasini saglamaktadrr (Elmas, 2003). Ogrenme
katsayismin ¢ok biiyiik olarak secilmesi (0,80 veya 0,90 gibi) agin yerel ¢oziimler
arasinda salimmasina ve en iyi ¢6ziime yakinsayamamasina neden olurken, ¢ok kiiciik
olarak sec¢ilmesi ise (0,01 veya 0,05 gibi) agn iliskileri 6grenebilmesi i¢in gereken
dongii sayisinin dolayisiyla zamanm artmasina neden olmaktadir (Oztemel, 2003).
Fakat zamanin artmasinin 6grenme iizerinde hi¢bir olumsuz etkisi olmadig: gibi,
o0grenme oraninin kii¢iik olarak secilmesi 6grenmenin ¢ok daha hassas bir sekilde
gerceklesmesini saglayacaktir. Ogrenme oranmnin dogru bir sekilde segilmesi, yapay
sinir aglar1 yontem biliminde 6nemli bir yer tutmaktadir. Ogrenme orani, agin
iligkileri ortaya ¢ikarabilme derecesi tizerinde direkt bir etkisi bulunmaktadir. Genel
bir kural olarak, modellenmesi gereken zaman serileri arasndaki iligki
karmagiklastikca, 6grenme oranmin azaltilmasi yani kiigiik secilmesi daha yerinde

olacaktir.

Bu aciklamalardan sonra c¢ikis katmanindaki N3, néronunun yeni baglant:

agirliklarinin degeri (4.40)’da verilmistir.
bi 7™ = b 1** + Ab; 4 i=1...3 (4.40)
Gizli Katman 2’nin Baglanti Agiwrliklarinin Ayarlanmasi

Bu bolimde gizli katman 2’in baglant1 agirliklarinin nasil ayarlanacagi ele
alinacaktir. (Gizli katman 2 ile gizli katman 1 arasindaki baglantilarm agirliklari,

gizli katman 2’nin baglant1 agirliklar1 olmaktadir.)
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Gizli katmanlarin ¢ikis degerleri (y;; ) igin y, gibi hedeflenen bir ¢ikti degeri
olmadigindan, gizli katman i¢in herhangi bir hata da s6z konusu degildir. Dolayistyla
gizli katmanlarm baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi i¢cin ag toplam hata

fonksiyonundan yararlanilacaktir.

Gizli katman 2’nin yeni baglant: degerlerinin (a;;) hesaplanabilmesi i¢in gereken

diferansiyel (4.41)’de verilmektedir.

0€¢op
aai']'

i=1..2;j=1...3 (4.41)

a;; agirhklarimin yeni degerlerinin hesaplanmas: igin gereken diferansiyel; agin
toplam hata fonksiyonundaki degismenin, gizli katman 2’nin baglant1 agirliklarindaki
degismeye gore kismi tiirevi olacaktir. Bu kismi tiirev de, ¢ikis katmanindaki
baglant1 agirhklarin degistirilmesi igin kullanilan yontemle hesaplanirsa, (4.42)

ifadesine ulasilir.

0€¢o ! . .
th’ = f (v2;)bj 16ps  F1..25571...3 (4.42)
L]

(4.42)’de verilen &y, ifadesi, daha once ¢ikis tabakasi igin hesapladigimiz &
hatasidir. Bu parametre, gizli katman 2 ‘deki noéronlarin baglanti agirhklarin
ayarlayabilmek i¢in de gerekmektedir. Son olarak ulasilan ifadelere; 2. Katmani
belirtmek igin ‘2’ , katmandaki néronu belirtmek igin  ‘j’ , degisecek baglant:

agirhgin belirlemek iginise  ‘k’ indisini kullanarak;
82 = f (v2;)b18cims =1...3 (4.43)
Do) k= 1Y1462; =1..3;k=1...2 (4.44)

once (4.43)’e, daha sonra da gizli katman 2’deki ndronlarm baglant1 agirliklarmin

degisim kurali olan (4.44)’e ulasilir.

Buna gore gizli katman 2’nin baglant1 agirhiklarinin yeni degerleri (4.45)’deki gibi

hesaplanir.
a7 = a M+ Ay 135kl 2 (4.45)
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Gizli Katman 1’in Baglanti Agwrhiklarinin Ayarlanmast

Kismi tiirev yontemi burada da gecerli olacak ve gizli katman 1° in baglantilarinin
ayarlanabilmesi icin gereken kismi tirev agin toplam hata fonksiyonundaki
degismenin, gizli katman 1’in sinaptik agirliklarindaki degismeye gore kismi tiirevi

olacaktir. Bu ifadenin matematiksel gosterimi ise (4.46)’da yapilmistir.

9€s,
—L (4.46)

oWy,

(4.46)’da  verilen diferansiyel, zincir kurali arkaya arkaya kullanilarak
hesaplandiginda (4.47) ifadesine ulasilmistur.

€, , _
== f () )P Y A 8y 35kl (4.47)

owj

(4.47)°de verilen &, ; ifadesi, daha once gizli katman 2°de bulunan her bir néron igin
hesaplanan § parametreleridir ve gizli katman 1°deki néronlarin baglanti agirhiklarini
degistirilebilmek icin de gerekmektedir. Son olarak ulasilan ifadelere; 1. katmani

belirtmek icin ‘1 , ilgili katmandaki kaginci néron oldugunu belirtmek igin = ‘r’

degisecek baglanti agirhig: belirlemek igin ise  “p’ indisini kullanarak;
’ 3 .
810 = f (V1)) Tie1 o1 Gy 62 1..3im=1..2;1=1...2 (4.48)
Aty p=NXp 01y r=1...2; p=1...3; t=zaman (4.49)

once (4.48)’e daha sonra da gizli katman 1’de bulunan néronlarin baglanti

agirhiklarinin degisim kurali olan (4.49)’a ulasilacaktur.

Gizli katman 1’in baglant1 agirhiklarinin yeni degerleri ise (4.50)’de gosterilmistir.

w..yent —

. S Ay, =l2ipell3 (4.50)

4.3.6.4 Ogrenmenin devami ve toplam hata fonksiyonu

Onceki boliimde 1 iterasyon sonucunda, agin baglanti agirhklarinin nasil
giincellenecegi agiklanmisti. Iterasyon, egitim verisindeki bagimlh ve bagimsiz veri
ciftleri bitene kadar devam ettirilecek ve son veri cifti aga verilip agirhiklar tekrar
giincellendiginde, bir dongii (epoch) de sona ermis olacaktir. Bir dongi bittikten
sonra tekrar en basa doniilecek, egitim verileri en bastan baslayarak tekrar aga

verilmeye devam edilecek ve baglanti agirhiklar: siirekli giincellenmeye devam
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edilecektir. Bu sekilde her bir dongiiden sonra, agin toplam hata fonksiyonunun
degeri, bir 6nceki dongiiye gore daha diisiik olacak ve fonksiyonun degeri minimize

edilene kadar dongiiler ve giincellemeler siirekli devam edecektir.

Egitim i¢in kullanilan veri setinde (bagimsiz degiskenler ve bagimh degisken) n adet
ornek oldugu varsayilsin. Her bir veri sirasiyla aga girdi olarak verilecek ve agin
baglant1 agirliklar: ayarlanacak, iterasyon sayisi 6rneklem hacmine esitlendiginde bir
dongi tamamlanmis olacak ve basa doniilerek yeni bir dongii baslatilacaktir.

2 Guncelleme = 1 Dongii  n=6rnek hacmi; i=iterasyon (4.51)
ve her bir dongiiden sonra;
Eopn < Etop -1 < Eropn—2 < * < Epo  n=dOngii sayisi (4.52)

olacaktir. Bu siire¢ (4.53)’de verilen duruma gelininceye kadar devam ettirilecek ve
bu noktadan itibaren ag baglanti agirhiklar: sabitlenecektir.

Z: &y n = Minifie,y, ) n=dongii sayist (4.53)

4.3.6.5 CKA aglarinda 6grenme performansinin arttirilmasi

Bu bolimde, CKA’larda o6grenme performans: ve yakinsama siiresinin nasil

azaltilabilecegi anlatilacaktir. Bu performans diizeltmesi i¢in izlenebilecek yollar;

e Dinamik Ogrenme Hiz1 Ayarlamasi

e Momentum Terimi ve Ogrenme Performansina Etkisi
seklindedir.
Dinamik Ogrenme Hizi Ayarlamas:

Genellestirilmis delta 6grenme kuralina gore, ag baglant1 agirhklarinin degerleri
giincellenirken, agin toplam hata fonksiyonu olan &, *un, her bir katmandaki agirlik

matrislerine gore (w; b; ;) kismi tiirevlerinden yararlaniimaktadir. Bu durum

Jjr Qi
beraberinde su sorunu getirmektedir. Baglanti agirliklari, en uygun agirhiklardan ¢ok
uzak bir noktada bulunuyorsa ve ag parametrelerine (baglant: agirliklarina) gore
alinan kismi tiirevler ¢ok kiigiik bir genlikte ise (degisimleri ¢cok diisiik miktarlarda
ise), yapay sinir aginin 6grenme siiresi (dongi sayisi) ¢ok uzun bir zaman almaktadir
(Efe ve Kaynak, 2000). Bu problem, 6zellikle 6grenme hizinin (n) distik bir deger

secildigi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir.
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Bu sorunun ¢ozimii igin kullanilan yaklasimlardan biri dinamik &grenme hizi

ayarlamasidir. (4.54)’de agm toplam hata fonksiyonunun degeri verilmektedir.

1 A~
Erop = EZle(}’t —9)%  t=zaman (4.54)

(4.54)’de verilen toplam hata fonksiyonundan hareketle (4.55) ve (4.56) ifadeleri

yazilmigtir.
1 ~
Etopn = EZle(yt —yt)z n=dongii say1s1; t=zaman (4.55)
1 ~
Etop n+l = EZle(yt —yt)z n=dongii say1s1; t=zaman (4.56)

(4.55)’de n. dongii sonrasinda, (4.56)’da ise (n+1). dongii sonrasinda ag toplam hata
fonksiyonun aldigi degere yer verilmistir. Hata fonksiyonun (n+1). dongide aldig:
deger ile n. dongiide aldig: deger arasindaki fark: ifade eden Ae,,, ifadesi (4.57)’de

gosterilmistir.
A&iop = Etopn+1 — Etopn  n=dOngi sayis (4.57)

Dinamik 6grenme hizi ayarlamasi; (4.57)’de yer verilen ifadenin pozitif veya negatif
degerler almas: durumunda, 6grenme oranminin (n) her bir déngiiden sonra uygun

sekilde giincellenmesi seklinde agiklanabilir.

Ag.,, ifadesinin negatif deger almasi su sekilde yorumlanabilir. (n+1). dongiide
toplam hata fonksiyonun aldig1 deger, n. dongiide aldig1 degerden daha diistiktiir ve
fonksiyonun minimizasyonu i¢in girilen yol dogrudur. Oyleyse bu yolda daha hizli
ilerlemek (baska bir deyisle daha hizli 6grenmek) i¢in 6grenme hizinin (1) degeri

arttiritlmalidir.

Ifadenin pozitif deger almas: ise; (n+1). déngiide toplam hata fonksiyonun aldig1
deger, n. dongiide aldig1 degerden daha biiyiiktiir ve toplam hata fonksiyonun
minimizasyonu i¢in baska ¢Oziimler aranmalidir. Dolayisiyla 6grenme daha
hassaslagtirilarak, fonksiyonun minimizasyonu igin gereken yol daha dikkatli
aranmalidir. Bu yolun daha dikkatli aranabilmesi i¢in ise, 6grenme hizinin degeri

azaltilmahdir, seklinde yorumlanabilir.

Ogrenme hizin1 arttirp  azaltmak icin  segilebilecek sinrsiz  sayida kural
olusturulabilir. Dikkat edilmesi gereken nokta Ae,,, ifadesi negatif deger aldiginda

ogrenme hizi (orani) arttirilmaly, tersi durumda ise azaltilmalidir. (4.58)’de dinamik
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ogrenme hizi ayarlamasi i¢in kullanilabilecek bir sistem verilmistir (Samarasinghe,
2006).

+y  Ag,, <0
An =1 —Bn Ag,, >0 (4.58)
0  Agpp =0

(4.58)’de 6grenme hizimin her bir dongiden sonra nasil giincellestirilecegini ifade
eden bir sistem gosterilmistir. Bu sistemde An ifadesi, 6grenme hizinin hangi oranda
degistirilecegini ifade etmektedir. (4.58)’de yer alan sisteme gore An’ niin degeri

bulunduktan sonra, 6grenme oraninin (1) yeni degeri (4.59) ifadesine esit olacaktur.
T]yeni — 7,]eski + An (459)

Bu yaklasim sayesinde 6grenme hizi her dongii sonunda toplam hata fonksiyonun
aldig1 degere gore degistirilecektir. Hata fonksiyonundaki degisme pozitif ise
ogrenme hiz1 azaltilarak 6grenme hassaslastirilacak, negatif ise arttirilarak hatanin
sifira yakinsama siiresi (dolayisiyla dongi sayisi) azaltilmis olacaktir. y ve $° nin
nasil secilecegi hakkinda bir kisitlama olmamakla beraber 0.00001 < y < 0.001 ve
0.01 < p < 0.1 arahiklarinda segilmesi uygundur (Orr ve dig., 1999).

Momentum Terimi ve Ogrenme Performansina Etkisi

Genellestirilmis  delta o6grenme  kuralinin isleyebilmesi i¢in gereken kismi
diferansiyeller kanaliyla olusabilecek bir diger sorun ise bu diferansiyellerin her bir
iterasyonda ¢ok yiiksek degiskenlik gostermesi nedeniyle ag yapisinin
kararsizlasmasidir. Baglanti agirhiklarimin - ¢ok  kiigiik degerlerde  seyrettigi
durumlarda, sistem en uygun baglant: agirliklarina ¢ok yakin olsa dahi, kismi
tirevlerin genliklerinin biiyiik olmas: (tirev sonuglarinin asiri derecede biiyiik
¢ikmasi), baglanti agirhiklarinda ¢ok biiyiik degismelere yol agacak ve sistem aniden
en uygun noktadan biyiik bir sapma gosterecektir. Kismi tiirevlerde olusan bu tiir
sigramalar ‘Momentum Terimi’ olarak bilinen bir terimin, katmanlar aras: baglanti
agirliklar: giincelleme kurahina dahil edilmesiyle engellenebilir (Efe ve Kaynak,
2000).

Momentum teriminin agiklanmas igin, Sekil 4.11°de gosterilen 6rnek yapay sinir
agimin ¢ikis katmanindaki baglant: agirliklarinin ayarlanma kurali 6rnek olarak

secilmistir. Bu kural (4.60)’da yer almaktadir.
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0€+¢o .
Ab;, =7 abti’f =16y, ; i=1...3 (4.60)

Momentum terimi yaklasimina gore, herhangi bir katmandaki herhangi bir néronun
baglant1 agirliklar1 glincellenirken, giincelleme kuralma, Ab; ; ifadesinin, bir 6nceki
iterasyonda aldig1 degerin belirli bir oran1 eklenmeli ve diferansiyel kaynakli olas1
sicrama ve dengeden uzaklasma durumu engellenmelidir. (4.61)’de bu ifadenin

matematiksel agilimr yapilmistur.
A birlyeni = Abl”leSki + :uAbi,l,t—l t=zaman (461)

(4.61)’de momentum teriminin kullanilmasina yer verilmistir. Abi,les"" degiskeni, ilk
adimda hesaplanan degisim oramidir. Daha baska bir deyisle bu degisken aslinda
(4.60)’da verilen ifadeye esittir. Ab; ;.4 ise degisim miktarinin (t-1) aninda aldig:
degeri ifade etmektedir. Buradaki (t) indisi dongii sayisini degil, zamani
gostermektedir. Ornegin (x.,y;) cifti aga girdiginde bu ifadenin degeri Ab;,, ise
(xt—1,y:—1) degiskenleri analiz igin aga girdiginde bu ifadenin (t-1) anindaki degeri
goreceli olarak Ab; ; ;4 olacaktir. (t-1) indisi, bu ifadenin bir déngii onceki degerini

degil, bir egitim ¢ifti onceki degerini gostermektedir.

u (mii) sabiti ise; “Momentum Terimi” olarak bilinen ve uygulamada ¢ogunlukla

u = 0.6 olarak secilen bir katsayr olup bir onceki baglanti agirligi degisim

miktarinin hangi oranda yeni agirhg: etkileyecegini gostermektedir.

Sekil 4.12’de bir CKA agmin parametre (agirhk) uzayinda, en uygun baglanti

agirhiklarina yakinsama siireci gosterilmektedir.

b d
S,
T NS AT——
e

Sekil 4.12: Parametre uzayinda optimal agirliga yakisama siireci. a) diisiik 6grenme
hizi. b) yiikksek 6grenme hizi. c¢) yiiksek 6grenme hizi + momentum
terimi (Krose ve Smagt,1996).
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Sekil 4.12°de 6grenme hizinin kiigiik segilmesi (a), sistemin yakinsama siiresini
dolayisiyla da dongii sayis: ve 6grenme zamaninin arttirirken, biiyiik segilmesi ise
(b), en uygun ¢6ziime dogru yakinsarken salinimlara (osilasyon) neden olmakta ve
sistemi kararsizliga itmektedir. Ogrenme kuralina momentum terimi eklendiginde ise
(c), sistem hem kararli bir bicimde en uygun ¢6ziime yaklasmakta hem de

yakinsamanin saglanabilmesi i¢in gegen zaman kisalmaktadir.

4.3.6.6 Ogrenme ve ezberleme arasindaki fark

Yapay sinir aglar1 egitilirken genellikle seride bulunan veri hacminin (n) belirli bir
yiizde oranmini ag1 egitmek igin, geri kalani ise ag: test etmek icin kullanilir. Ornegin
100 veri bulunan bir sette (n=100), oranlar %80 ve %20 olarak belirlenirse, ilk 80
veri agi egitmek igin, geriye kalan 20 veri ise agi test etmek igin kullanilir. (n1=80 ve
n2=20) Yapay sinir aglar1 egitilirken boyle bir yol segilmesinin nedeni ag: test veri
setiyle egittikten sonra, egitim dis1 verileri kullanarak performans: gézlemek ve agin

genelleme yetenegini ortaya ¢ikarmaktir.

Yapay sinir aglari egitim setleriyle egitilirken, egitimin en uygun noktada
durdurulmas: gerekmektedir. Eger belirli bir noktadan sonra ag egitilmeye devam
edilirse, genelleme yapma o6zelligini kaybedecek ve egitim ciftlerini ‘ezberlemeye’
baslayacaktir. Bu durum baska bir deyisle ifade edilirse; ag asir1 egitildiginde
kullanilan egitim serisinin kitle icinden segilen bir érnek oldugunu degil, kitlenin
kendisi oldugunu zannedecektir. Bu durumda egitim veri seti (nl) i¢in ¢ok hassas
tahminler veren ag, egitim dis1 veri seti icin (n2) anlamsiz tahminler vermeye
baslayacaktir. Ciinkii ag asir1 egitimden dolays, ilk 6rnegi (n1=80) kitle zannederek
ezberleyecek ve ayni kitleye dahil olan ikinci 6rnegi (n2=20) baska bir Kitle gibi
degerlendirecektir. Yapay sinir aglar1 yazininda asir1 egitim (overtraining) sonucu
yapay sinir aginin genelleme yetenegini kaybetmesi ve dolayisiyla ag tahmin
degerlerinin etkinliklerini kaybetmeleri durumuna ezberleme etkisi (memorizing
effect) denmektedir (Hansel ve dig., 1992). Ezberleme etkisi sadece asir1 egitim
sonucu ortaya ¢ikmamaktadir. Egitim igin kullanilan test veri setinin hacminin
yeterince biiyiik olarak se¢ilmemesinden ve buna bagli olarak yapay sinir aginin veri

setleri arasindaki iliskileri tam olarak ortaya koyamamasindan da olusabilmektedir.

4.2.6.7 CKA aglarinda 6grenmeyi etkileyen faktorler

Ogrenmeyi ve genellemeyi etkileyen faktorler su sekilde siralanabilir:
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a) Ogrenme Algoritmasi ve Déngii Sayisi: Bu parametrelerin egitim veri serisi
icin toplam ag hata fonksiyonun en hizli bicimde minimize edilebilmesi ve
agin ezberleme (memorizing) yerine genelleyebilmesi tizerinde etkileri vardir.

b) Egitim Veri Setinin Hacmi ve Niteligi: Bu parametreler ise yapay sinir aginin
gercek fonksiyona (kitle fonksiyonuna) yakinsayabilme yetenegi iizerinde
etkileri vardur.

C) Gizli Katman Sayisi: Gizli katmanlar bir yapay sinir aginin en biiyiik giiciini
olusturmaktadirlar (Krése ve Smagt, 1996). Yumusak ve kolayca
modellenebilen fonksiyonlarin (veya iliskilerin) modellenmesinde az sayida
gizli katman kullanilabilirken, degiskenlik gosteren fonksiyonlar veya
iliskinin net olarak ortaya koyulmas: zor olan degiskenler i¢in daha fazla
sayida gizli katman gerekmektedir. En uygun gizli katman sayisinin nasil
belirlenecegi hakkinda teorik bir sinir yoktur ve yapay sinir ag: analizinde
kullanilacak gizli katman sayisi sadece arastirmaci veya uygulayicinin

secimine baglidir.

IIk olarak egitim icin kullamlacak egitim veri setinin hacminin, genelleme iizerindeki

etkisine deginilecektir. Bu durumun incelenmesi igin, Sekil 4.13 kullanilacaktir.

A B

1 1

0.8 / \ 0.8

/ \
0.6
D=

04

0.2

0 0
0 0.5 1 0 0.5
X X

Sekil 4.13: Ornek hacminin genelleme {izerindeki etkisi.

Sekil 4.13’te yer alan panelin (A) ile simgelenen parcasinda, y fonksiyonun
modellenmesi igin ileri beslemeli bir geri yayilma agimin n; = 4 hacmindeki egitim
seti ile egitildigi durum gosterilmektedir. Sekilde kesikli ¢izgi ile ifade edilen
fonksiyon, aga ogretilmek istenilen fonksiyonun (y = f(x)) gergek degeriyken,
siirekli ¢izgi ile gosterilen fonksiyon, yapay sinir agimin y fonksiyonu igin vermis

oldugu tahmin degerlerini (y) ifade etmektedir Yapay sinir agimn egitimi igin
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kullanilan 6rneklem, y fonksiyonunun {zerinde i¢i bos daireler seklinde

gosterilmektedir.

Sekil 4.13%in (A) ile gésterilen parcasi (y = f(x))fonksiyonunu modelleyebilmesi
icin 4 adet x degeriyle egitilen YSA’nin drettigi tahmin degerlerini gostermektedir.
Bu sekilde egitilen agin drettigi tahmin degerleri y fonksiyonunu agiklayabilmekten
¢ok uzak kalmis ve y fonksiyonunu genellemeyi basaramamistir. Seklin (B)
pargasinda ise n; = 20 érneklem (x degeri) ile egitilen YSA’ nin aym fonksiyon
icin trettigi tahmin degerleri gosterilmistir. 20 adet x degeri ile egitilen ag,
fonksiyonu miikemmel bir sekilde modelleyebilmektedir.

Sonug olarak &rneklem hacminin 4’den 20’ye vyiikseltilmesi, agin (y=f(x))

fonksiyonunu 6grenerek genelleyebilmesini saglamstir.

Ikinci asamada gizli katman sayisinin, 6grenme ve genelleme iizerindeki etkileri

arastirilacaktir. Bunun igin Sekil 4.14 kullanilacaktir.

B
7
0.8 ®
\
0.6
. f
N\
0.4 N
]
0.2}’
|
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
X X

Sekil 4.14: Gizli katman sayisinin 6grenme ve genelleme iizerindeki etkisi.

Sekil 4.14’tn (A) ile simgelenen pargasinda, 5 adet gizli katman igeren ileri
beslemeli bir geri yayilma aginin (yzf(x)) fonksiyonunu modellenmesi igin
ny, = 12 hacmindeki veri ile egitildigi durum gosterilmistir. Sekilde kesikli ¢izgi ile
ifade edilen fonksiyon, aga o6gretilmek istenilen fonksiyonun (y =f(x)) gergek
degeriyken, siirekli ¢izgi ile gosterilen fonksiyon yapay sinir aginin y fonksiyonu igin
vermis oldugu tahmin degerlerini () ifade etmektedir. Yapay sinir aginin egitimi
icin kullanilan o6rneklem, y fonksiyonunun iizerinde igi bos daireler seklinde

gosterilmektedir.
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Sekil 4.14°in (B) kisminda yer alan ileri beslemeli ag ise 20 adet gizli katman iceren
ileri beslemeli bir geri yayilma agidir. Bu YSA, seklin (A) kisminda gésterilen ve
n, = 12 hacmindeki veri ile egitilen YSA ile ayn1 6rneklem kullanilarak egitilmistir.
Kisaca (A) ve (B) ile gosterilen her iki YSA da ayn:1 6rneklem hacmi ve érneklerle
egitilmistir. iki YSA’ nin arasindaki tek fark, mimarilerinde kullanilan gizli katman

sayisidir.

Sekil 4.14’¢ gore, (B) kismidaki agin mimarisinde gerekenden fazla gizli katman
kullanildig1 igin, agin genelleme yetenegi ortadan kalkmustir. Sekil 4.14’tin (B)
parcasinda gosterilen YSA, egitim seti i¢in kullanilan 12 hacmindeki 6rneklemin x
degerlerine karsilik gelen y degerlerini ¢ok iyi bir sekilde tahmin edebilmesine
ragmen, daha 6nce hi¢ karsilagsmadig test veri setindeki x degerlerine karsilik gelen

y degerlerini etkin bir sekilde tahmin edememistir.

4.3.6.8 CKA aglarinda kullanilacak verilerin 6l¢ceklendirilmesi

Girdi ve ciktilarin 6lgeklendirilmesi (normalizasyonu), agm performansmni yakindan
etkileyen bir faktordiir. Olceklendirme, drnek degerlerinin dagilimini diizenli hale
getirir. Problem igin Ornekler toplanirken, farkli olgekler kullanilan ortamlardan
toplanmis olabilir. Bu durumda hepsinin ayni1 olgek {izerine indirgenmesi
gerekecektir. Bazi durumlarda da problemin girdileri arasinda asir1 biliyiikk veya
kiigiik degerler olabilir. NET girdiler hesaplanirken bu degerler, asir1 biiylik ve kiiciik
degerlerin dogmasina sebep olarak ag1 yanlis yonlendirebilir. Biitlin girdilerin belirli
aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda) 6l¢eklendirilmesi hem farkli ortamlardan gelen
bilgilerin ayni1 Olgek {lizerine indirgenmesine hem de yanlis girilen degerlerin

etkisinin ortadan kalkmasina yardime1 olur (Oztemel, 2003).

Olgeklendirme degisik sekillerde yapilmaktadir. Bazi arastirmacilar girdi vektdriinii
normalize etmektedirler. Yani her degeri girdi vektoriiniin degerine bdlerek yeni

degerleri bulmaktadirlar. Formiilizasyonu asagida verilmektedir.
X =— (4.61)

Burada x girdi degerini, x Ol¢eklendirilmis yeni girdi degerini, |X| ise girdi

vektoriiniin biiyiikliik degerini gdstermektedir (Oztemel, 2003).

Olgeklendirme igin bir diger yol ise (4.62)’de verilmektedir.
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x = T min__ (4.62)

Xmax ~—Xmin

Burada x girdi degerini, x  6l¢eklendirilmis yeni girdi degerini, x,,4, girdi setindeki

en biiyiik degeri, x,,;, ise girdi setindeki en kiigiik degeri gostermektedir.

Verilen yontemler ile birlikte iizerinde durulmasi gereken nokta, dlgeklendirmede
hangi yontemin kullanilacagindan ¢ok girdiler i¢erisindeki olumsuzluklar1 giderecek
sekilde 6lgceklendirme yapmaktir. Her problem i¢in farkli bir dlgeklendirme yontemi
olabilecegi gibi problem ¢d6ziici kullanacagi yaklasimi kendisi de gelistirebilir

(Oztemel, 2003).
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5. TALEP TAHMINI UYGULAMASI

Talep tahmini uygulamasi, Tiirkiye’de gelismekte olan temizlik kagidi sektorii yillik
satig verilerinden yola cikilarak yapilmigtir. Temizlik kagidi satismi etkileyen
faktorlerin belirlenmesi asamasinda uzman goriisii olarak Tiirkiye Seliilloz ve Kagit
Sanayii Vakfi yoneticileri, Lila Kagit Tic. A.S. Genel Midiir, Satis ve Pazarlama

Miidiiri’nilin goriislerine bagvurulmustur.

Ilerleyen kisimlarda temizlik kAgidi yillik talep tahmini probleminin ¢dziim
asamalar1 verilmistir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahmin, ¢oklu regresyon analizi

ile karsilastirilarak tahminleme performansi test edilmistir.

5.1 Talep Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Bu calisma ile Tiirkiye’de tuvalet kagidi, kagit havlu, pecete ve mendil gibi tiiketim
malzemelerinin yer aldig1r temizlik kagidi yillik satiglarmin yapay sinir aglari
kullanilarak tahmin edilmesi ve bu lriin grubunun talebini etkileyen faktorlerin

belirlenmesi amag¢lanmaktadir.

Tirkiye Seliilloz ve Kagit Sanayi Vakfi yoneticileri, Lila Kagit Tic. A.S. Genel
Miidiir, Satis ve Pazarlama Midiirii ile yapilan goriismelerde sektore olan talebi

etkileyen parametrelerin asagidaki gibi oldugu tespit edilmistir.

Uretim Miktari: Temizlik kagid: sektoriiniin biiyilyen bir pazar oldugu ve temizlik
aligkanliklarinin degismesi ile birlikte iiretim kapasitesi artisinin satig1 arttiracagi

ongoriilmektedir.

Ithalat Miktari: Uretim miktar1 ile birlikte pazara sunulan hacmi arttiracagmdan

ithalat tonajinin da yillik talebi olumlu etkileyecegi diistiniilmektedir.

Kagit ve Basim Sanayi Toptan Egya Fiyat Endeksi (TEFE): Makro ekonomik bir

gosterge olarak TEFE nin temizlik kagidi satiglarina etkisi oldugu diisiiniilmektedir.

Gayrt Safi Yurti¢ci Hdasula: Gayr1 Safi Yurtici Milli Hasila’nin halkin alim giiciinii

arttirmasiyla temizlik kagid1 satiglarini da etkiledigi diistiniilmektedir.
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Genel Niifus: Nifusun yillara gore artisinin temizlik kagidi tiikketimini dolayisiyla

satigini arttirdig1 diistiniilmektedir.

Kent Niifusu: Genel niifusun yani sira kentlilesme oran artiginin aliskanliklar1 da
degistirmesi sebebiyle temizlik kagidina olan talebe olumlu etkisinin oldugu

disiiniilmektedir.

Okuryazar Orani: Biling ve gelismiglik gostergesi olarak okuryazar orani artiginin
kisi bast temizlik kagidi kullanim oranimi arttirdigi disiiniilmektedir. Bu tezi
desteklemesi i¢in, 2009 verilerine gore ABD’de yillik kisi basma diisen temizlik
kagidi tiikketiminin 25 kg iken Tiirkiye’de bu rakamin 2,5 kg olmas1 gdsterilebilir.

1981-2010 arasinda yillik bazda veriler toplanmig, 1981-2009 arasindaki veriler
egitim amagli 2010 yili verisi ise test amagh kullanilmistir. Veriler girdi ve ¢ikt1

verileri olarak asagidaki gibi toplanmustir:
Girdi verileri olarak asagidaki yedi veri toplanmistir:

1. Uretim Miktari: 1981-2010 yillar1 arasinda temizlik kagidi grubunda iiretim
miktar1 ton/y1l bazinda toplanmistir. (Cizelge A.1)

2. Ithalat Miktari: 1981-2010 yillar1 arasinda temizlik kagidi grubunda ithalat
miktar1 ton/y1l bazinda toplanmistir. (Cizelge A.2)

3. Kagit ve Basim Sanayi Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE): 1981-2010 yillar1
arasindaki TEFE degerleri (1981=100) endeksine gore toplanmistir. (Cizelge A.3)

4. Gayrt Safi Yurtici Hastla: 1981-2010 yillar1 arasinda kisi basma diisen yillik
gayr1 safi yurti¢i hasila degerleri TL/y1l bazinda toplanmustir. (Cizelge A.4)

5. Genel Niifus: 1981-2010 yillar1 arasmda yillik niifus verileri TUIK araciligiyla
toplanmustir. (Cizelge A.5)

6. Kentli Niifus: 1981-2010 yillar1 arasmda yillik toplam kent niifusu verileri TUIK
araciligiyla toplanmistir. (Cizelge A.6)

7. Okuryazar Orani: 1981-2010 arasinda okuryazar orani verileri yillik bazda
toplanmustir. (Cizelge A.7)

Cikt1 verisi olarak 1981-2010 arasinda temizlik kagidi grubuna giren tuvalet kagidi,
kagit havlu, pecete ve mendil satis miktar1 yillik ton bazinda verilmistir. (Cizelge
A.8)
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Girdi ve ¢ikt1 degerleri aga verilmeden once normalize edilmelidir. Verileri [0 1]
araligr yerine [0.1 0.9] araligina gelecek sekilde normallestirmek yapay sinir

aglarinda etkin kullanilan bir yontemdir. (Tang ve Fishwick, 1993)

Caligmadaki veriler 0.1 ile 0.9 degerleri arasinda normallestirilmistir. Normalizasyon
islemi bir X verisi i¢in asagidaki sekilde formiil kullanilarak gergeklestirilmistir. X'

normalize deger; X; gercek deger olmak lizere;

X—min X;

- mak Xl-—min Xi

x0,8+0,1 (5.1)

5.2 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Talep tahmininde en ¢ok kullanilan yontem Cok Katmanli Algilayicilar (geri yayilim
algoritmasi) yontemidir. Talep tahmininde agirliklarmn fonksiyonu olarak da en
yaygin kullanilan sigmoid fonksiyonudur. Bu ¢alismada 6§renme i¢in Cok Katmanl
Algilayic1 yontemini ve sigmoid fonksiyonunu kullanilan bir program olan EasyNN

programi secilmistir.

1981-2009 arasindaki 29 adet veri, agm egitimi amacli kullanilmistir. Bunlardan 24
tanesi egitim, 5 tanesi dogrulama icin se¢ilmistir. Yapay sinir ag yapisi i¢in bir¢ok
talep tahmininde kullanildig1 gibi biri gizli katman olmak iizere {i¢ katmanli yap1
secilmistir. Girdi katmanmi 7 hiicreden, ¢ikt1 katmani ise 1 ¢ikt1 hiicreden
olugsmaktadir. Gizli katmanda ise herhangi bir sayida hiicre bulunabilir ancak
genellikle girdi sayisinin iki katin1 gegmez (Denton, 1995).Yapay sinir ag yapisinda
gizli katmandaki hiicre sayismin belirlenmesinde piramit kurali denilen bir yontem
kullanilir. Piramit kurali, hiicre sayismin bir piramide benzer sekilde girdilerden
ciktilara dogru azalmasi gerektigi varsayimimna dayanir. Girdi hiicre sayisinin n ve
c¢ikt1 hiicre sayisinin m oldugu bir yapay sinir ag1 icin geometrik piramit kuralina

gore gizli hiicre sayisi;

Vm=n (5.2)
denklemi ile elde edilir. (Yoon ve dig.,1993).

Calismada girdi hiicre sayisi 7, ¢ikti hiicre sayisi 1 oldugu i¢in parametrelerin

belirlenmesi asamasinda ilk denemeler i¢in, V7 * 1 =~ 3 degeri kabul edilmistir.
Daha sonra 1 hiicre sayisindan girdi sayisinin 2 kat1 olan 14 hiicreye kadar deneme

yapilmustir.
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5.2.1 Momentum katsayisinin belirlenmesi

Momentum katsayisi da 6grenmenin performansini etkiler. Momentum katsayisi bir
onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranmin yeni degisim miktarina
eklenmesidir. Momentum katsayis1 yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sicrama ile
daha iyi sonuglar bulmasini saglar. Bu degerin kiiciik olmasi yerel ¢oziimlerden
kurtulmay1 zorlastirrken cok biiyiikk olmasi tek bir ¢oziime ulagsmakta sorun
cikartabilir. Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda secilmesinin uygun olacagini
gostermektedir. (Oztemel, 2003). Ogrenme katsayis1 programm varsayilan degeri
olan 0,60 brrakilarak, 1000 c¢evrim i¢cin momentum katsayilar1 degistirilerek en
uygun momentum katsayisi bulunmaya c¢alisilmistir. Asagidaki tabloda 2010 yili
verileri i¢in gerceklesen degerler ile momentum katsayisinin farkli degerlerine gore
tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Buna gbre en uygun momentum katsayisinin

0,6 olacagina karar verilmistir.

Cizelge 5.1: Momentum katsayisinin farkl degerleri i¢cin tahmin degerleri.

Varsayimlar
Ofrenme Katsayisi 0.6
Cevrim Sayisi 1.000
Gizli Hiicre Sayisi 3

Momentum Katsayisi

Gergek Deger 01 | 02 | 03 | 04 | 05 | 06 | 07 | 08 | 09

2010_Temizlik
Kagudr Yillik Satig 0.9 0.8554 | 0,802 | 0,8136 | 0.855 | 0.8835 | 0,8855 | 0,8345 | 0,8255 | 0,8115
Toplami

5.2.2 Ogrenme katsayisinin belirlenmesi

Ogrenme katsayisinin belirlenmesi de agm 6grenme performansi agisindan oldukca
onemlidir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim miktarmi belirler ve eger biiyiik
degerler secilirse yerel ¢ozlimler arasinda agm dolasmasi, kiiclik degerler secilirse
O0grenme zamaninin artmast s6z konusu olur. Tecriibeler genellikle 0.2- 0.4
arasmdaki degerlerin kullamildigini géstermektedir (Oztemel, 2003). Momentum
katsayist 0,6 alinarak 1000 ¢evrim i¢in 6grenme katsayilar1 degistirilerek en uygun
O0grenme katsayis1 bulunmaya calisilmistir. Asagidaki tabloda 2010 yili verileri igin
gerceklesen veriler ile 6grenme katsayilarmin farkl degerlerine gore tahmin edilen
veriler kiyaslanmistir. Bu ¢aligma i¢in en uygun 6grenme katsayismin 0,5 oldugu

gorilmiistiir.
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Cizelge 5.2: Ogrenme katsayisimin farkli degerleri igin tahmin degerleri.

Varsayimlar
Momentum Katsayisi : 0.6
Cevrim Sayisi 1.000
Gizli Hicre Sayisi 3
Ogrenme Katsayisi
Gergek Deder 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
2010 _Temizlik
Kagudi Yillik Satig 0,9 0,879 | 0,8015| 0,8245 | 0.8335 | 0,889 | 0,8855 | 0,8534 [ 0,9443 | 0,8545
Toplami

5.2.3 Cevrim sayisinin belirlenmesi

Belirli bir iterasyondan sonra agin 6grenmesinin durdugu goézlemlenir. Bu durum

agin daha fazla 6grenemeyecegi ve daha iyi bir sonu¢ bulamayacagi anlamina gelir.

(Oztemel, 2003) Momentum katsayis1 0.6, 6grenme katsayis1 0.5 alinmis, cevrim

sayilar1 degistirilerek en uygun ¢evrim sayisi bulunmaya calisilmistir. Asagidaki

tabloda 2010 yili verileri i¢in gergeklesen veriler ile c¢evrim sayisinin farkh

degerlerine gdre tahmin edilen veriler kiyaslanmustir. Oncelikle ¢evrim sayilar

250’ser artirilmistir. En uygun ¢evrim sayisinin 250 civarinda oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.3: Cevrim sayisinin farkli degerleri i¢in tahmin degerleri.

Varsayimlar

Momentum Katsayisi i 06

Ofrenme Katsayisi 0.5

Gizli Hicre Sayisi 3

Cevrim Sayisi
Gergek Deger 250 500 750 [ 1000 | 1250 | 1500 | 1750 | 2000 | 2250
2010_Temizlik
Kagidi Yilhik Satis 0,9 0,89 |0,8537 | 0,8222 | 0,889 | 0,8005 | 0,8669 | 0,9565 | 0,9445 | 0,8774
Toplami

Daha net degeri bulabilmek i¢in g¢evrim sayis1 degerleri 250 civarinda 50’ser

arttirilmistir. Bu durumda da en uygun ¢evrim sayisi degerinin 250 oldugu

gorilmiistiir.

Cizelge 5.4: Cevrim sayisinin farkli degerleri i¢in tahmin degerleri.

Varsayimlar
Momentum Katsayisi ¢ 0.6
Odrenme Katsayisi 0.5
Gizli Hicre Sayisi 3
(Cevrim Sayisi
Gergek Deger 50 100 150 200 250 300 350 400 450
2010_Temizlik
Kagidi Yillik Satig 0,9 0.8456 | 0,8775 | 0,9226 | 0,8555 | 0,89 | 0.81 |0.8234 | 0.8664 | 0,8535
Toplami
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5.2.4 Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Momentum katsayisi 0.6, 6grenme katsayisi 0.5 ve 250 c¢evrim ile gizli hiicre sayis1

1’den giris hiicre sayismin iki kati olan 14’e kadar deneme yapilmistir. En iyi hiicre

sayisinin 3 oldugu gorilmiistiir.

Cizelge 5.5: Gizli hiicre sayisinin farkli degerleri i¢in tahmin degerleri.

Varsayimlar

Momentum Katsayisi i 0.6

Ofrenme Katsaysr © 05

Cevim Sayisi 290
Gizli Hiicre Sayisi
Gergek Deger 1 2 3 4 5 b 1 8 9 10 1 12 1
2010_Temizlik Kagidi 0.9 08556 | 0,867 | 0,69 |0,8665 09178 | 0,827 | 0.7967 | 0,8334 | 0,611 | 0,68555 | 08478 | 0.8676 | 0.79% | 08113
Yillik Satig Toplami

5.3 Yapay Sini

r Aginin Egitilmesi

Agin egitilmesi i¢in EasyNN programi kullamilmigtir. Parametreler ise asagidaki

sekilde olusturulmustur.

Cizelge 5.6: Yapay sinir ag1 katman ve hiicre sayisi.

Girdi Hiicre Sayis1 7
Cikt1 Hiicre Sayisi 1
Gizli Katman Sayisi 1
Gizli Hiicre Sayisi 3
Egitim Veri Sayisi 24
Test Veri Sayisi 5

-

| Mew Metwork

. |25

Growath rate

[rpLt laper
Created with

¥ nodes
cohnected t

arid inputs

Hidden layers
[v Create hidden layers

Grow layer number 1
0

Chanage eveny 10 cycles ar |5 zeconds

[+ Connect layers
[ Setfreezes

from rninimumn nodes |3

b masimum nodes

[ Set timming m
[ Set cloning
Dutput laper
Created with
. - 3 1 hode
connected to
£ 2
arid outpLts
E [7 7

Sekil 5.1: EasyNN programi katman ve hiicre sayisinin tanimlanmasi.
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Cizelge 5.7: Yapay

sinir ag1 parametreleri.

Momentum Katsayisi 0,6
Ogrenme Katsayisi 0,5
Cevrim Sayisi 250
Hata Orani 1%

Controls
— Learning
Learning rate Ir I~ Decay [ Optimize
kM amentum Ir [~ Decay | Optimize
Accelerator ID— [~ Decay [ Optimize
Threading |1— 1 to 8 learning threads

— Metwork reconfiguration
[ Allow manual Metwork. reconfiguration
I Grow hidden layer 1
I Grow hidden layer 2
I Grow hidden layer 3

— walidating
Cucles before first validating cycle 100
Cycles per validating cycle 100

Select |5 examples at random from the

Training examples = 29

S|

— Stops
Target

ID.D1

7 wihen all predictions are in target range of the outputs

@ wihen the average training eror iz belaw

" wihen all the training errors are below

I “when the average validating eror is below

I If the average validating error is increasing
I Stop when I'I oo % of the validating examples

are 7 within I'I 0 % of dezired outputs

ar % Comect after raunding

I Stop if the % of validating eramples decreaszes

I Stop if the validating score iz equal or above ID

I Stop if the validating score decreases

— Slows learning

[~ Delay leaming cycles by IU millizecs

I Stop after |2U.UDDD seconds
I+ Stopon 280 cycles
— Presentation
I Balanced I~ Random [ Grouped
Order full wersion I Ok I Cancel I

Sekil 5.2: EasyNN programi parametre tanimlama ekrana.

Kullanilan ag yapis1 asagidaki gibi olusturulmustur.

0. Uretim Miktar{ton)

Sekil 5.3: Kullanilan CKA ag yapisi.
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Agm dgrenme grafigi Sekil 5.4’te verilmektedir.

Untitled Learning stopped after 250 cycles.
Training Error Maximum Average Minimum lidating error
1.0000
Learning rate: 0.50000000
0.9000 Momentum: 0.60000000
Accelerator: 0.00000000
0.8000 .
Max. Training error: 0.03082594
0.7000 Ave. Training error: 0.00409554
Min. Training error: 0.00000242
0.6000 Ave. Validating error:  0.01963298
Target error: 0.01000000
0.5000
0.4000
0.3000 Y
0.2000 \
0.1000
\\‘-‘\_
o 25 50 75 100 125 150 175 21 226 250
Layer: Input Hidden 1 Output Learning Threads 1/0
Hodes: 7 3 1
Weights: il 3
Sekil 5.4: Ogrenme grafigi.
Agm tahmin grafigi ise asagidaki gibi ger¢eklesmistir.
Untitled 250 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.004229
24 training examples Cutput column (min to max values)
1 . 7  Toplam Satis (0,1 to 0,878935558)
. ? .
0 1

Sekil 5.5: Tahmin grafigi.
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5.4 Sonuclarin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Agn egitilmesinin ardindan 2010 yili gerceklesen satis degeri ile tahmin edilen deger
karsilastirilmistir. Buna gore % 98,89 basariyla 2010 yil1 toplam satig degeri tahmin
edilebilmistir.

Cizelge 5.8: 2010 y1l1 gergeklesen ve tahmin edilen degerlerin kiyaslanmasi.

Gergeklesen Deger | Tahmin Edilen Deger |Hata%

Normallestirilmis Deger 0,9 0,89
Gergek Satis 1,11%
Degeri(ton) 335774 331636

Kargilagtrma amaciyla tahmin edilen en 1yl degere yakm ag yapilarinin

performanslarina baktigimizda asagidaki sonuglar1 elde edebiliriz.

Cizelge 5.9: Cevrim Sayisi=1000’e gore ger¢eklesen/tahmin edilen degerler.

Varsayimlar

Momentum Katsayisi | 0,6

Ogrenme Katsayisi 0,5

Cevrim Sayisi 1000

Gizli Hicre Sayisi 3

Gergeklesen Deger | Tahmin Edilen Deger | Hata%
Normallestirilmis Deger | 0,9 0,889
Gergek Satis 1,22%
Degeri(ton) 335774 331222

Cizelge 5.10: Gizli hiicre say1s1=12’ye gore gerceklesen/tahmin edilen degerler.

Varsayimlar

Momentum Katsayisi | 0,6

Ogrenme Katsayisi 0,5

Cevrim Sayisi 250

Gizli Hucre Sayisi 12

Gergeklesen Deger | Tahmin Edilen Deger | Hata%
Normallestirilmis Deger | 0,9 0,8876
Gergek Satis 1,38%
Degeri(ton) 335774 330643
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Cizelge 5.11: Gizli hiicre say1s1=2’ye gore gergeklesen/tahmin edilen degerler.

Varsayimlar

Momentum Katsayisi | 0,6

Ogrenme Katsayisi | 0,5

Cevrim Sayisi 250

Gizli Hucre Sayisi 2

Gergeklesen Deger | Tahmin Edilen Deger |Hata%

Normallestirilmis Deger | 0,9 0,887

0,
Gergek Satis 1:44%
Degeri(ton) 335774 330395

Temizlik kagidi yillik satis miktari, belirlenen parametrelere gore tahmin edilmek
istendiginden bu noktada duyarlilik analizi devreye girmektedir. Duyarlilik analizi,
verideki degismenin sonu¢ {lizerinde yarattigi degisimin izlenmesi olarak
tanimlanabilir. EasyNN programinda girdi degerlerinin tamami medyan degerlerine
ayarlandiktan sonra bir veri en kii¢iik degerden en biiyiik degere kadar degistirilerek ¢ikt1

tizerindeki degisimi 6l¢lilmektedir.

Temizlik kagidi i¢in talebin girdi parametre degerlerine gore duyarliligi Sekil 5.6’da

verilmektedir.

Untitled 250 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0004099
The first 7 of 7 Inputs in descending order. Output column 7 Toplam 3atig

Column  Input Name Change from to Senzitivity Relative Sensitivity
] Uretim Miktar(ton) 01 0,860779572  0.406244092
1 Ithalat Degerleri (ton) 01 0,695237965  0.2647THZY
L Okur-Yazar orani 01 0,757850467  0.065134625
4 Gengl Nifus 04 0,579604788 0048280724
3 GSYIH 01 0783927783 0.046121283
i TEFE 01 0578872169 0.03785344
5 Kentli Niifus 04 0,663859246  0.005431644

Sekil 5.6: Duyarlilik analizi.

Girdi parametrelerinin onem dereceleri ise Sekil 5.7°de verilmektedir.
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Untitled 250 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.004099
The first 7 of 7 Inputs in descending order.

Column Input Hame Importance Relative Importance
0 Uretim Miktari(ton) 6.5561
1 [thalat Degerleri [to+ 4.9746
4 Genel Nifus 1.7052
& Okup-Yazar orani 1.6660
3 GSYIH 1.2003
2 TEFE 08231
5 Kentli Niifus 0.4505

Sekil 5.7: Girdi parametrelerinin 6nem dereceleri.

Temizlik kagidi yillik satis miktarini en ¢ok etkileyen parametrenin {iretim kapasitesi
ve miktar1 oldugu goriilmektedir. Uretim miktarmin minimum ve maksimum
degerleri ile yillik satis miktar1 arasinda pozitif bir uyum oldugu sdylenebilir. Yani
iretim miktarinin yillara gore artis1 temizlik kagidi satislarimi da arttirmaktadir. Bu
durum, Tirkiye’ye temizlik kagidi pazarmin heniiz doymamis bir pazar olmasi ve
diinya tliketim ortalamasi ile karsilastirildiginda kat edilecek cok yol olmasi ile

acgiklanabilir.

Uretim miktarindan sonra ithalat miktar1 duyarlilikta ikinci dnemli parametre olarak
goriilmektedir. Bu durum da, iiretim miktar1 ile birlikte pazara giren toplam tonaji

arttirdigindan satig miktar ile pozitif bir uyum gostermesi beklenen bir durumdur.

Diger parametrelerin duyarliliktaki etki dereceleri goreli olarak iiretim ve ithalat
miktarina gore daha az olmak ile birlikte okur-yazar oraninin biling ve aligkanlik
degisimi gostergesi olarak temizlik kagidi satislarini olumlu ydnde etkiledigi
goriilmektedir. Bu ¢alismaya baslanirken goriisiine basvurulan uzmanlar, 6zellikle
Dogu ve Giineydogu Anadolu Bolgesi’ndeki satiglarin 20 yillik siiregte okuryazar
oraninin artigindan oldukea fazla etkilendigi yonde fikirlerini beyan etmislerdi. Bu

durum, onlar1 hakli ¢ikarmaktadir.

Genel niifus artisginin temizlik kagidi talep miktarmi arttirmas: beklenen bir
durumdur. Niifus artis1 ile birlikte toplam kullanim miktarinin artmasi pazari ve

dolayisiyla talebi arttiric1 yonde etki yapmaktadir.

GSYIH degeri, yillik makro bir gdsterge olarak halkin alim giiciinii gdstermektedir.
GSYIH degerinin artmasi, duyarlilikta besinci etki diizeyinde olmak ile birlikte

temizlik kagidi satiglarini arttirict yonde etki yaratmaktadir.
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Kagit ve basim sanayi toptan esya fiyat endeksi (TEFE)’nin artis1 iiretime konu olan
maliyetler dolayisiyla fiyatlar genel seviyesinin artigini temsil ettifinden normal
kosullar altinda ilgili {irlin grubunun satisint diisilirticii yonde etkisi olacagi
diistiniilmektedir. Ancak kagidin ana hammaddesi ve ana maliyet kalemi olan, ithal
selilozun fiyat artislarinin  pazardaki rekabet dolayisiyla {irtin fiyatlarina
yansitilamamasit bu genellemenin piyasa kosullarinda uygulanabilir olmadigini
gostermektedir. Bu durum da, TEFE nin temizlik kagidi talep miktarmnin degisimine

duyarlilik anlaminda az etki gostermesi ile paralellik arz etmektedir.

Son olarak kentli niifusun temizlik kagidi satislarma etkisine bakildiginda pozitif
yonde ancak diisiik duyarlikta etki yarattigi soylenebilir. Bu durumun sebebinin,
temizlik kagidi talep degiskenliginin daha yiiksek oranda genel niifus degisimi ile

aciklanmasi1 ve bu nedenle kentli niifusun daha az etki yaratmasi olarak gosterilebilir.

5.5 YSA Yonteminin Diger Talep Yontemleriyle Karsilastirilmasi

Gergek veriler kullanilarak asagidaki yontemler ile talep tahmini yapilarak sonuglar
karsilastirilmistir.
5.5.1 Basit regresyon yontemiyle talep tahmini

Basit regresyon yontemi kullanilarak sadece ge¢cmis satis verilerinden yola ¢ikilarak
tahmin yapilmasi saglanmistir. Bagimsiz degisken (X) yil olmak iizere Y = aq +

a, X denklemindeki katsayilar asagidaki sekilde bulunmustur.

Cizelge 5.12: Basit regresyon modeli agirlik degerleri.

a0 al
[Toplam Satis -1,68E+07 8461,748

Hesaplanan agirliklara gore 2010 yili tahmin edilerek gergeklesen deger ile
karsilastirilmistir. Buna gore 2010 yili temizlik kagidi talebinin tahmin edilmesinde

%61,98 basar1 elde edilmistir.

Cizelge 5.13: Basit regresyon modeline gore tahmin/ger¢eklesen kiyaslamasi.

Tahmin
Gergeklesen Deger | Edilen Hata% Basari %
Deger
Toplam Satis Degeri(ton) | 335774 208113 38,020% 61,980%
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5.5.2 Coklu regresyon yontemiyle talep tahmini

Coklu regresyon analizinde oncelikle tiim parametrelerin bagimsiz degisken olarak
yer aldigi Model-1 analiz edilmis; sonrasinda YSA duyarlilik analizinde en etkili
girdiler olarak belirlenen tiretim ve ithalat miktarlarinin bagimsiz degisken olarak yer

aldig1 Model-2 calistirilmustir.

X girdi verilerini (bagimsiz degigskenler) ve Y ¢ikt1 verisini (bagimli degisken)

temsil etmek lizere;

ay = sabit deger

X, = lretim miktar1

X, = ithalat miktar1

X; =TEFE

X, = GSYIH

X5 = Genel Niifus

X¢ = Kentli Niifus

X, = Okuryazar orani

Y =ag + a1 Xy +a,X; +a3X3 + a,Xy + asXs + agXg + 27Xy (5.3)
formiiliine goére SPSS 18.0 istatiktik programi kullanilarak bulunan agirhiklar

asagidaki gibidir.

Cizelge 5.14: Model-1 regresyon analizi agirliklari.

MODEL1 il i il al al 1 b al
Toplam Sats e 2mg 0813 1403 Q00| D48 |06 079 | 261680

Cizelge 5.15: Model-2 regresyon analizi agirliklari.

a0 al a2
| Toplam Satis -3552,739 0,829 0,313

Model-1 ve Model-2 c¢aligtirilarak ¢oklu regresyon analizi sonucu ¢ikan agirliklar
kullanilarak 2010 yili tahmin edilmis ve gerceklesen verilerle asagidaki tabloda
kiyaslanmistir. Model-1’e gore tiim parametrelerin Cizelge 5.11°deki agirliklar ile yer
aldig1 denklem kullanilarak 2010 yili tahmini %92,985 basar1 ile gerceklestirilmistir.
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Bunun yani sira, sadece liretim miktar1 ve ithalat miktar1 bagimsiz degiskenlerinin yer

aldig1 Model-2’ye gore yapilan 2010 yili tahmin basar1 oran1 %91,742 ¢ikmistir.

Cizelge 5.16: Regresyon analizi ile tahmin edilen degerlerin gergek deger ile

karsilastirilmasi.
Gergeklesen Deger| Tahmin Hata% | Basan%
Edilen Deder
T Err LT MODELA1 336774 312218 7,015%]  92,985%
MODEL-2 336774 308046 8,258%|  91,742%
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6. SONUC VE DEGERLENDIRME

Bu calisma ozellikle talep tahmininde uygulanan bir yontem olan yapay sinir
aglarmin parametreye bagli tahminde etkin sonuglar verdigini géstermek amaciyla
hazirlanmistir. Tiirkiye’de aliskanliklarin degismesi ve c¢esitli faktorlerin de etkisiyle
gelismekte olan bir sektor olan temizlik kagitlar1 alaninda son 30 yilin verilerinden

yola ¢ikilarak talep tahmini yapilmaya calisilmistir.

1981-2010 yillar1 arasinda yillik temizlik kagidi satis verileri ton bazinda
toplanmustir. Yillik satiglar1 etkileyen faktorler, calisma oncesinde goriisiilen uzman
kisiler ve yapilan arastirmalar neticesinde ortaya konulmus, gerekli bilgiler ¢esitli
kurum kaynaklarmdan (TUIK, SKSV vb.) elde edilmistir. Toplanan veriler, (0.1 0.9)

araliginda normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur.

Yapay sinir aglarinin uygun mimarisini elde etmek igin kaynaklardan yararlanmakla
birlikte parametreler analiz edilmis ve en uygun ag mimarisi bulunmustur. 1981-2009
yillar1 arasindaki veriler agm egitilmesi ve dogrulama yapilmasi i¢in kullanilmig, 2010
ise sonucun testi i¢cin ayrilmistir. Yapilan tahmin sonucunda %]1,11°lik bir hatayla

%98,89 basar1 elde edilmistir.

Ayrica tahmin performansinin 6lgiilmesi amaciyla basit ve ¢coklu regresyon modelleriyle
de talep tahmini yapilmistir. Basit regresyon modelinde temizlik kagidi talebinin yillara
gore degistigi varsayimindan yola ¢ikilarak bagimsiz degisken, zaman olarak alinmistir.
Bu model ile yapilan tahmin sonucunda %61,89’luk bir basar1 elde edilmistir. Coklu
regresyonda iki model olusturularak basar1 test edilmek istenmistir. Model-1’de YSA
aginda girdi hiicresi olarak alinan tiim faktorler bagimsiz degisken olarak kabul edilmis
olup yapilan tahmin neticesinde %92,985’lik basar1 elde edilmistir. Model-2’de ise
YSA’da yapilan duyarlik analizi sonucunda en etkili faktorler olarak ¢ikan iiretim

miktar1 ve ithalat miktar1 degerleri bagimsiz degisken olarak alinip talep tahmini

yapilmistir. Bu model ile yapilan tahmin sonucunda ise %91,74 basari elde edilmistir.

Coklu regresyon analizi yapilirken bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon
olmadig1 varsayimi yapilmistir. Basit regresyon modelinde ise talebin sadece

zamandaki degisimden etkilendigi varsayilmistir. Yapay sinir aglart modelinde ise
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herhangi bir varsayima ihtiya¢ duyulmadan veriler arasindaki iliskileri ve agirliklar1 agin

kendisi 6grenmistir. Yapilan tahmin sonucunda da en basarili sonucu ortaya ¢ikarmistir.

Bu calisma makro seviyede Tiirkiye’deki toplam temizlik kagidi talebinin degisimini
yillik bazda almistir. Bu konu ile ilgili kurumlarin yapmis oldugu calismalarda veriler
yillik analiz edildiginden toplam bazda aylik verilere ulasilamamigstir. Ayrica 1980
oncesinin  verilerine saghikli bir sekilde ulasilamadigi i¢in zaman aralig:
sinirlandirilmistir. Caligmanin gelistirilmesi ve detaylandirilmasi i¢in veriler aylik bazda
ve daha genis bir tarih araligin1 kapsayacak sekilde derlenmelidir. Makro parametreler,
temizlik kagitlar1 sektoriinde sirket bazinda talep tahmini yaparken de dikkate alinmali
ve bu sayede modelin genelden 6zele indirgenmesi saglanmalidir. Ayrica yapay sinir
aglarinda model parametrelerinin bulunmas1 asamasinda yapilan denemelerin sayis1 ve
hassasiyeti arttirilarak 1ilgili araliklarda daha az tahmin hatas1 igeren sonuclara

ulagilabilir.
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Cizelge A.1: Yillik temizlik kagidi iiretim miktar1 (ton/y1l) (www.sksv.org.tr).

) Normallestirilmis
Uretim Miktar (ton) Degerler

1981 11300 0,106918536
1982 10218 0,104539809
1983 8153 0,1
1984 14934 0,11490772
1985 16789 0,118985853
1986 22543 0,13163576
1987 20119 0,126306706
1988 22660 0,131892979
1989 31669 0,151698856
1990 37452 0,164412518
1991 41520 0,173355831
1992 60462 0,214998956
1993 61008 0,216199312
1994 57774 0,20908951
1995 58466 0,210610841
1996 65377 0,22580436
1997 72199 0,240802216
1998 79098 0,255969354
1999 85311 0,269628351
2000 108394 0,320375276
2001 115597 0,336210744
2002 146015 0,403083332
2003 165714 0,446390687
2004 167868 0,451126158
2005 195472 0,511812296
2006 238438 0,606271091
2007 270668 0,67712728
2008 322500 0,791077572
2009 354205 0,860779572
2010 372045 0,9
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Cizelge A.2: Yillik temizlik kagidi ithalat miktar1 (ton/yil) (www.sksv.org.tr).

; Normallestirilmis

Ithalat Degerleri (ton) Degerler
1981 0 0,10000
1982 0 0,10000
1983 0 0,10000
1984 1370 0,16835
1985 3368 0,26802
1986 950 0,14739
1987 0 0,10000
1988 1430 0,17134
1989 1112 0,15548
1990 1739 0,18675
1991 554 0,12764
1992 862 0,14300
1993 4747 0,33682
1994 4164 0,30773
1995 4014 0,30025
1996 2612 0,23031
1997 2078 0,20367
1998 2424 0,22093
1999 3643 0,28174
2000 5895 0,39409
2001 6145 0,40656
2002 8394 0,51876
2003 11991,68 0,69824
2004 14624 0,82956
2005 12818 0,73946
2006 16036 0,90000
2007 12392 0,71821
2008 7559 0,47710
2009 7840 0,49112
2010 10140 0,60586
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Cizelge A.3: Toptan esya fiyat endeksi (1981=100) degerleri (www.tuik.gov.tr).

Normallestirilmis
TEFE (1981=100) Degerler

1981 100 0,1

1982 136,9 0,100017014
1983 187,2 0,100040206
1984 275,2 0,100080781
1985 391,1 0,100134221
1986 536,2 0,100201124
1987 783,3 0,100315057
1988 1499,8 0,100645422
1989 2545,7 0,101127667
1990 3342,5 0,101495057
1991 5853,2 0,102652694
1992 10658,5 0,104868328
1993 20512,4 0,109411779
1994 417428 0,119200722
1995 65126,4 0,129982459
1996 87272,7 0,140193702
1997 156563,2 0,172142273
1998 232233,6 0,207032497
1999 404517,7 0,286469506
2000 543368,0 0,35049077
2001 1038684,8 0,578872169
2002 1282870,6 0,691461717
2003 1304648,4 0,701503051
2004 1361206,1 0,727580732
2005 1281756,2 0,690947859
2006 1596626,9 0,836128922
2007 1458242,4 0,772322386
2008 1629740,5 0,851396963
2009 1628219,5 0,850695683
2010 1735151,4 0,9
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Cizelge A.4: Kisi basina diisen yillik GSYIH degerleri (TL) (Www.tuik.gov.tr).

Kisi Basina Normallestirilmis

GSYIH (TL) Degerler
1981 1.158 0,10000
1982 1.170 0,10855
1983 1.198 0,12888
1984 1.247 0,16446
1985 1.268 0,17968
1986 1.327 0,22266
1987 1.422 0,29145
1988 1.421 0,29069
1989 1.394 0,27108
1990 1.487 0,33900
1991 1.472 0,32804
1992 1.531 0,37076
1993 1.624 0,43818
1994 1.508 0,35386
1995 1.588 0,41227
1996 1.671 0,47235
1997 1.803 0,56825
1998 1.830 0,58792
1999 1.720 0,50788
2000 1.761 0,53787
2001 1.601 0,42205
2002 1.704 0,49625
2003 1.775 0,54785
2004 1.904 0,64192
2005 2.037 0,73831
2006 2.134 0,80899
2007 2.251 0,89371
2008 2.237 0,88411
2009 2.101 0,78517
2010 2.259 0,90000
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Cizelge A.5: Yillik genel niifus degerleri (Www.tuik.gov.tr).

Normallestirilmis

Niifus (x1000) Degerler
1981 45.540 0,10000
1982 46.688 0,13344
1983 47.864 0,16770
1984 49.070 0,20283
1985 50.306 0,23883
1986 51.480 0,27303
1987 52.370 0,29896
1988 53.268 0,32512
1989 54.192 0,35203
1990 55.120 0,37907
1991 56.055 0,40630
1992 56.986 0,43342
1993 57.913 0,46043
1994 58.837 0,48734
1995 59.756 0,51411
1996 60.671 0,54077
1997 61.582 0,56731
1998 62.464 0,59300
1999 63.364 0,61921
2000 64.252 0,64508
2001 65.133 0,67075
2002 66.008 0,69623
2003 66.873 0,72143
2004 67.723 0,74619
2005 68.566 0,77075
2006 69.395 0,79490
2007 70.215 0,81879
2008 71.095 0,84442
2009 72.050 0,87224
2010 73.003 0,90000
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Cizelge A.6: Yillik kent niifusu degerleri (www.tuik.gov.tr).

Normallestirilmis

Kentli Niifus (x1000) Degerler
1981 20821 0,10000
1982 22195 0,13160
1983 23626 0,16451
1984 25114 0,19874
1985 26865 0,23901
1986 27877 0,26228
1987 29119 0,29085
1988 30403 0,32038
1989 31728 0,35085
1990 33326 0,38760
1991 34613 0,41720
1992 36111 0,45166
1993 37664 0,48737
1994 39267 0,52424
1995 39987 0,54080
1996 40753 0,55842
1997 41552 0,57679
1998 42574 0,60030
1999 43200 0,61470
2000 44006 0,63323
2001 45555 0,66886
2002 47479 0,71311
2003 48774 0,74289
2004 49876 0,76824
2005 50641 0,78583
2006 51286 0,80067
2007 52482 0,82817
2008 53605 0,85400
2009 54807 0,88165
2010 55605 0,90000
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Cizelge A.7: Yillik okuryazar orani degerleri (%) (Www.tuik.gov.tr).

Okur-Yazar Oram Normallestirilmis

(%) Degerler
1981 66,9 0,10000
1982 68,8 0,17103
1983 70,1 0,21963
1984 70,9 0,24953
1985 72,4 0,30561
1986 73,2 0,33551
1987 74,4 0,38037
1988 76,5 0,45888
1989 78,1 0,51869
1990 78,4 0,52991
1991 79,9 0,58598
1992 82 0,66449
1993 85 0,77664
1994 84,4 0,75421
1995 85,2 0,78411
1996 85,1 0,78037
1997 85,3 0,78785
1998 85,9 0,81028
1999 86,3 0,82523
2000 86,4 0,82897
2001 86,3 0,82523
2002 87,5 0,87009
2003 88,3 0,90000
2004 87,4 0,86636
2005 88,1 0,89252
2006 88,1 0,89252
2007 87,9 0,88505
2008 86,71 0,84056
2009 87,8 0,88131
2010 88 0,88879

110


http://www.tuik.gov.tr/

Cizelge A.8: Tiirkiye’de temizlik kagidi yillik satis miktari (ton) (www.sksv.org.tr).

Normallestirilmis
Toplam Satis (ton) Dt

1981 11186 0,117336912
1982 9418 0,112585453
1983 4735 0,100000000
1984 15258 0,128280317
1985 18497 0,136985054
1986 18826 0,137869234
1987 18119 0,135969188
1988 15340 0,12850069

1989 21415 0,144827111
1990 25893 0,156861632
1991 30906 0,170333953
1992 39892 0,194483618
1993 46755 0,212927771
1994 39779 0,194179933
1995 44658 0,207292132
1996 52314 0,227867454
1997 57695 0,242328766
1998 63789 0,258706249
1999 64234 0,259902176
2000 80554 0,303761796
2001 88645 0,325506169
2002 110703 0,38478653

2003 125516 0,424596123
2004 142093 0,469146424
2005 168212 0,539340628
2006 205393 0,639263699
2007 235399 0,719904124
2008 263348 0,79501641

2009 294574 0,878935558
2010 335774 0,90000000
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EK B : SPSS 18.0 Program Goriintiileri
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Variables EnteredRemoved®

Model | Variables Wariahles
Entared Remaved | Method
1 {retim, ‘ Enter
Okuryazat,
ithalat, G5YH,
TEFE, Miifus,
Kentl®
3. All recuested variables entared,
b. Dependznt Variable: Sat
Model Summary®
Model Ghanoe Stafistics
Adjusted R | Std.Erorof | R Sguars Durhin-
R R Square Sijuare the Estimate Ghange | FChange | dft a2 | Sig.FChange | Watson
1 gqe 509 Aeg | 3301 837 89 | 2482274 il o0 472

a. Predictors: (Constand), (retim, Oluryazar, thalat, GEYIH, TEFE, Mifus, Kentl

b. Dependznt Variable: ats

ANOVA?
Mol Surm of
Siuares of | Mean Square F Sin.
1 Regression 1853EN i TRATEID | 24R2274 | 0o
Residual 2152E8 i 1.0245E7
Tatal 1.855EN pli

a. Predictars: (Canstand, retim, Okuryazar, thalat, GSYIH, TEFE, Mifus, Kentl

b. Dependznt Variable: Sat

Sekil B.1: Model-1 ¢oklu regresyon program ¢iktis.

113




Variables EnteredRemoved®

Wodel | Variahles Variahles
Entered Remaved Methad

1 {ratim, . Enter
ihalat?

3. All requested variahles entered,

. Dependent Variahle: Sahg

Model Summany®
Madel Change Statistics
Adjusted R | Std.Emorof | R Square Durhin-
R R Souare Bouare the Estimate Change | FChange | dft d? | ig.FChange | Watsan
1 Joge e 085 | 5501 deat7 096 | 2053 445 1 25 i 84
a. Predictors: (Constan), dretim, thalat
b. DependentVariable: Satig
ANOVA?
Model Surn of
Stiuares if Mean Siuars F Sin.
1 Regrassion 1 847E11 2 B2MEID | 2953445 | 0008
Residual B129E8 25 3126E7
Tatal 1 855E11 28

a. Predictors: (Constani), dretim, ithalat
. Dependent Variahle: Sahg

Sekil B.2: Model-2 ¢oklu regresyon program ¢iktis.
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