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YAPAY SiNiR AGLARI YARDIMI iLE DINAMIK BiR SENARYO ANALIZi

OZET

Gelecegin nasil olacagi herkes igin 6nemli ve merak uyandirici olsa da
organizasyonlar i¢in gelecegin belirsizligi ve karmasikhg Onceden hazirhkl
olunmasi gereken en onemli problemlerden biridir. Zira, ancak, gelecekteki
belirsizliklere karsi hazirlikh olundugunda, etkin stratejiler iiretilebilir. Senaryo
analizi, iste bu belirsizlikle basagikmak igin kullanilan en 6nemli araglardan biridir.
Senaryo analizleri ile gelecek tahmin edilemez, ama gelecekte olabilecek degisik

durumlara karsi organizasyonlarin hazirlikl olmasi saglanabilir.

Bu tez ¢alismasinda, senaryo analizine daha dinamik bir boyut kazandiriimasi-
hedeflenmis; bu amagla EFAR-Durum Bozukluklarinin  Giderilmesi lIgin
lyilestiriimis Bir Yaklasim  (Extended Field Anamoly Relaxation) yontemi
incelenmis, farkh yontemler yardimi ile yeni ve dinamik bir senaryo analiz yaklagim
ortaya konulmustur. Sozkonusu yaklagiminin geleneksel senaryo analizinden en
onemli ayricahigi, kisith sayida ve birbirinden ayrik senaryolar yerine, ¢ok sayida ve
birbirleri arasindaki gegisin olanakli oldugu senaryolarla ¢alisiimasidir. Bu amagla
tezde, incelenilen EFAR yaklasiminin izledigi siirecin yogun bir sekilde 6znel bilgiye
gereksinim duymasi, yaklasimin zayif noktasi olarak goriildiiglinden, 6znel bilgiden

uzaklasilip daha etkin ve nesnel bilgiye dayah bir yaklasim 6nerilmistir.

Siirecin ilk asamasinda uzman goriislerinin ortaya konmasi igin biligsel harita
yaklagtmi kullanilmistir. Bunu izleyen asamalarinda yani, incelenilen konunun temel
ozelliklerinin belirlenmesi, anlamsiz bilesimlerin elenmesi, olurlu bilesimlerin
kiimelenmesi ve gelecek goriintiilerinin temel senaryolar altinda toplanmasi igin ise
vapay sinir aglari yogun olarak kullanilmistir. Bunun yanisira, gelecekle ilgili tiim
durumlarin ortaya konmasi asamasinda bir Excel add-in programi olan SIM.xladan
ve durumlar arasi ge¢isin belirlenmesi i¢in SPSS yazilimindan yararlantimigtir.

Sonugta. yogun olarak yapay sinir aglari kullanimi ile ¢ok sayida ve birbirileri ile



iligkili senaryolar ortaya konmus ve bu senaryolar aracihgiyla analize dinamik bir

boyut kazandinitmistir,
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A DYNAMIC SCENARIO ANALYSIS WITH THE HELP OF ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

SUMMARY

Although how the future will be is an important question for all of us, the uncertainty
and complexity of the future is one of the major problems that organisations
confront. Organisations can generate efficient strategies only when this uncertainty is
managed. Scenario analysis is one of the important tools that is used to manage this
uncertainty and complexity about the future. The future is not forecasted by scenario
analysis but organisation are prepared for different probable situations that may take

place in the future.

In this thesis, a better dynamism is aimed by making scenario analysis. Because of
this reason EFAR approach is analysed and with the use of different methods a new
and dynamic scenario analysis approach is proposed. The most important difference
of the approach from the conventional scenario planning and analysis is that, it has
the advantage of encompassing a large number of possible futures which are
understood as a whole because of the process of considering what links each future
with another. The main weakness of the EFAR procedure is that; it draws heavily on
subjective business judgment. In this thesis, although the procedural dicipline of
EFAR is used; a more efficient and objective approach is proposed with the help of

artificial neural networks and cognitive maps.

In the first stage of the process, cognitive mapping is used to highlight the decision
structure of different decision makers. In the following stages, artificial neural
networks is used to define the sectors of the subject, rejection of the infeasible
combinations, clustering feasible combinations and grouping the many future states
under the main scenarios. Besides, in order to define all the future states, an excel
add-in program, namely SIM.xla, is used and the transitions between the states are

examined by the help of SPSS software. As a result by the use of artificial neural

X1



networks: many scenarios that are interrelated with each other are considered and a

dynamic perspective is added to the scenario analysis.
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1 SENARYO ANALIZI

Strateji olusturan yonetim gruplan arasindaki anlasmazliklarin temel nedeni hedefler
ya da kisilikler degil, gelecekle ilgili olasi diisiince ve varsayim farklihklaridir
(Turner, 1995). Eger stratejisi olusturulmaya ¢ahisilan gevrenin gelecekteki durumu
hakkinda belirsizlik varsa, strateji gelistirmek de dogal olarak zorlasir. Bu zorlugun
iistesinden gelmenin etkili bir yolu gelecekle ilgili alternatif durumlarin senaryolarin
olusturmaktir. Bdylece mevcut duruma ne kadar yabanci olunursa olunsun her tiirlii

potansiyel gelecek i¢in senaryolar yardimiyla énceden hazirlikli olunabilir.

Senaryo analizi, organizasyonun amaglarina ulagmasinda biiyiik etkisi olan dis
cevredeki degisimlere hazirlikli olunmasina yardimci olur (Weinstein,1995). Zira
gelecekteki herhangi bir durum konusunda bahise girerken kazanma olasihigi 50:50
yani ya A ya da B seklinde degildir. Eger sézkonusu durum A olmayacaksa B, C, D,
E, ya da F olabilir. Zaten senaryo analizinin getirdigi fayday: arttiran da uzun

donemdeki bu olasi gelecek durumlarinin gesitliligidir.

Gelecek igin birgok olas1 durum vardir ve herhangi birine gitmek igin izlenecek yol
da her zaman bir tane degildir (Godet, 1994). Bu stzkonusu potansiyel gelecek
goriintiisii ve ona ulasmak igin izlenecek yol “‘senaryo™ olarak tamimlanir. Senaryo
analizi, organizasyoniari gevreleyen uzun vadeli belirsizliklerle etkin bir sekilde
basedebilmek i¢in 1970"lerden bu yana artan bir sekilde kullaniimaya baslanmistir
(Bood ve Postma, 1997). Daha onceleri yani 1950 ve 1960’larda bircok sirketin
varoldugu endiistriyellesmis tilkelerde ¢evresel belirsizligin simdiye oranla gok daha
az oldugu sdylenebilir (Raubitschek, 1988). O yillarda biiyiiyen bir ekonomi ve
yatirimlar igin bir¢ok firsatin varliginin yanisira; sosyopolitik gii¢lerin is hayati
iizerinde de onemli bir etkileri olmamistir. Bu dénemde sirketler gelecekle ilgili
varsayimlarini gegmis verileri temel alan tahminlerle yapmislardir. 1970°lerde
sirketleri ¢cevreleyen ortamin degismeye baslamasiyla; bityiik bir belirsizlik ortaminin
vanisira sosyal, politik ve teknolojik unsurlar da en az ekonomik unsurlar kadar

sirkelerin isleyisine etki etmeye baslamisur. Ozellikle 1973 ve 1979 daki petrol krizi.



artan globallesme ve yeni teknoloji gereksinimleri gibi nedenler, birgok sirketin
stratejik karar verme siireglerinde artan bir sekilde senaryo analizlerinden
yararlanmalar: sonucunu dogurmustur (Schoemaker, 1993). Royal Dutch/Shell,
senaryo diistincesinin oncii kullanici ve yaraticilarindan biridir. S6zkonusu sirket,
senaryo analizini 1970’lerde orta kademe yoneticilerini OPEC tesvikli fiyat
yiikseltme olasiligina hazirlamak igin kullanmaya baslamistir. 1973te petrol fiyatlan
dorde katlandiginda Shell, senaryo planlarini bu tip krizlere hazir olmak igin daha
ciddi olarak ele almistir. Shell, senaryo analizini varilacak son noktanin
tanimlanmasi olarak degil, daha ¢ok dinamik yapiyi ve iliskiler ile gelecekle ilgili

birgok olasilig1 ortaya koymak i¢in de kullanmistir.

Senaryo analizi, geleneksel tahmin tekniklerinden farkh bir yerdedir (Bood ve
Postma, 1997). Bu tarz analitik teknikler ge¢mis verileri kullanarak tahminler
tiretirler. Oysa gercek hayat, beklenmedik bir takim degisimler barindirir ve bu tarz
degisiklikler de sadece gegmis verileri temel alan analizleri daha yaratildiklar1 anda
bile gegersiz kilabilir. Bu agidan bakildiginda senaryo analizi, yoneticilere gelecekle
ilgili birbirinden farkh bir ¢ok degisik goriintii sunabildigi igin ¢evresel belirsizlikler
karsisinda daha donanimli olunmasim1 saglar. Zira senaryolar gelecekte
olabileceklere dair dykiiler ya da “anlik fotograflardir” (Wollenberg ve dig., 2000).
Karar wvericiler bu birbirinden farkli olasi gelecek goriintiilerini, su anda
yapilabilecekleri kararlastirmak igin kullanirlar. Ancak bu goriintiilerinin gelecekle
ilgili en olasi goriintiiler olmas1 gereckmez (Bunn ve Salo, 1993). Sézkonusu
gortintiiler gelecekteki herhangi bir durumu yansitabilecegi gibi mevcut durumun
beklenen gelisimi gostermesi sonucu varilabilecek noktayr da tamimlayabilir.
Senaryolar yardimtyla, ydneticiler karar verirken bir dizi olasi gelismeyi dikkate

almis olurlar.

Yapilan arastirmalara gore Fortune 1000°deki sirketlerin yaklasik olarak yarisi
senaryo analizini kullandiklarini belirtmislerdir. Bir diger arastirmaya gore ise 1984
yihnda Avrupa’daki bityiik sirketlerin %36°s1 senaryo analizini kullanirken, bu oran
1985 yilinda %40°a yiikselmistir. Bu yiizden de senaryo analizinin 6zellikle petrol
sirketleri, tasit treticileri ve elektrik tedarikgileri gibi uzun planlama donemlerine

gerek duyan sirketler arasinda popiiler bir yontem oldugu séylenebilir.
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Senaryo analizinin tipleri ve kullaniminda bir ¢esitlilik s6zkonusuysa da; “senaryo™
sozciigii tizerinde farkli tammlamalarla da olsa hemen hemen bir anlasma
saglanmistir. Senaryonun birbirinden farkli birka¢ tanimlamasi sdyle Gzetlenebilir.

Senaryo;

o Nedensel siiregler ve karar noktalari iizerinde odaklanmay: saglamak igin

yaratiimis olaylarin hipotetik siralamisidir.

o Belirli bir organizasyonun ya da grubun tanimlanmis varsayimlar gergevesinde

gelistirilmis nitel ve nicel verilerden olusan resmidir .

e (Cevredeki birbiriyle iliskili unsurlarin  olast gelismelerinin g6zondntinde
tutularak  bir  organizyonun ¢evresinin olasi gelecek  gOriintuisiiniin

tantmlanmasidir .

s Organizasyonlarin gelecegi “kesfetmek™ igin kullandiklar bir aragtir (Tenaglia

ve Noonan, 1992).

e Zaman igindeki gelismelerin hipotetik tanimlanmasidir. Gelecekle ilgili alternatif
varsayimlar sunarken ¢evredeki bilesenlerin birbirleriyle olan iligkilerindeki olasi

degisimleri de yansitir (Raubitschek, 1988).

Ancak senaryolarin gelecekteki belirsizlikleri ¢ozmek igin bir arag olmadigi da
unutulmamahidir (Weinstein, 1995). Senaryo analizinde odaklanilan konu, belirsizligi
¢ozmek degil, organizasyonun hedefleri, hedeflerle ilgili kritik basari faktorlerinin
tizerinde yonetim kademesinin etkisi, bu faktorler iizerinde etkisi olan gelecekteki dis
cevre Ozellikleri ve hedeflerin uygunlugu arasindaki iliskilerdir. Bu siiregteki en
onemli nokta “olaylar gelecekte su sekilde gelisse ne olur?” sorusunun ciddiye

alinmasidir.

Senaryo analizi, planlamadan 6nce diistince yetenegini gelistirmeyi zorunlu kilar ve
dis cevreye olan duyarlilis arttirir. Bunun yanisira, senaryolar oldukga esnektirler
(Raubitschek, 1988). Nicel, nitel ya da her ikisinin karmasi terimlerle ortaya
konulabilirler; politik, sosyal, teknolojik ve ekonomik faktorler ile bunlarin

arasindaki iliskileri biinyelerinde barindirirlar.

(%)



Bir organizasyonun hangi durumlarda senaryo analizinden yararlanacaginin ortaya

konulmasi zor olsa da;

o Belirsizligin yiiksek olmasi

e Gegmiste maliyeti yilksek g¢ok sayida siirpriz yasanmis olmasi
e Algilanan ve yaratilan yeni firsatlarin yetersizligi

e Stratejik planlamanin ¢ok rutin bir hal almasi nedeniyle stratejik diisiinmenin

kalitesinin dusiikliigii

e I¢inde bulunulan endiistrinin 6nemli degisimler iginde bulunmasi ya da boyle bir

olasiligin varhgi
e Farklihgin yok edilmeden organizasyon biinyesinde ortak bir dil olusturma istegi
o Herbiri farkli yarara sahip kuvvetli farkliliklar ve goriislerin varhig
o Rakiplerin senaryo analizi kullantyor olmasi

seklinde siralanabilecek nedenler organizasyonlarin belli bash senaryo analizi

kullanim gerekgeleri olarak ifade edilebilir (Schoemaker, 1991).

1.1 Senaryo Analiz Siireci

Senaryolar karar merkezli olmalidirlar (Raubitschek, 1988). Bir diger deyisle,
senaryolarin olusturulmast degisik karar tipleri ig¢in de olsa tek bir seg¢im siirecini
kapsamahdir. Her durumda, tasarimci belirsizlik alanlarini ve diger 6nemli alanlari
tam olarak anlayabilmeli; politik, sosyal., teknik, ekonomik ve rekabetsel kritik
degiskenleri saptayabilmeli ve bunlari karar vermek igin yararli bir gerceveye
oturtmak iizere etkin bir sekilde birka¢ senaryo olusturacak sekilde

birlestirebilmelidir.

Analizin farkh asamalar farkli tip bilgiye, ayrintiya ve giivenilirlige sahip olmahdir.
Senaryolarin se¢imi ve tasarimi igin {i¢ temel prensip Onerilebilir. Bunlar;

glivenilirlik, fayda ve anlasilabilirliktir. Bu ii¢ kriter birbiriyle iliskidir ve



senaryolarin uygulanabilirligi tizeinde oldukga etkilidirler. Karar vericiler senaryolari

eger giivenilirlerse: onlara yararli bilgiye sahiplerse ve anlasilabilirlerse kullanirlar.

Bunlarin yanisira senaryolar olusturulurken yoneticilerin diinyayla ilgili goriislerini
de temel alan bir senaryonun olmasi yararhdir. Zira eger olusturulan tiim senaryolar

yonetim kademesine yabanci olursa, reddedilmeleri olasidir.

Godet’e gore (1994) pratikte tek bir senaryo yontemi yoktur zira bazi yontemler basit
bazilari karmasik yapiya sahiptirler. Yine de senaryo yontemi denildiginde gecilmesi
gereken temel asamalar konusunda genel bir uzlasma saglanmistir. Senaryo analizi
stireci dncelikle yaratici bir bakis agisi gerektirir ve sahip olduklari temel yapi Sekil
1.1'de ortaya konulana benzer (Bood ve Postma, 1997). Uygulamada senaryolarin
olusturulmasi ardisik bir siiregtir ve birbiriyle iliskili asamalar arasi gidip gelmeyi

gerekli kilar.

Senaryo analizine baslamadan 6nce miisteriler, tedarikgiler, ¢alisanlar, analizciler ile
akademisyenlerden meydana gelen ve 6-20 kisi arasi degisen bir grupla bir gahsmé
diizenlenmesi yararli olabilir (Schoemaker, 1995). Bu grupla birlikte yapilan ¢ahisma
sonucu, i¢inde bulunulan mevcut durum ve temel belirsizlikler daha etkin bir sekilde

ortaya konabilir.

Senaryo gelistirme siirecinin ilk asamasi problemin tanimlanmasi ile baslar (Bood ve
Postma, 1997). Bu asamada problemin smirlarinin c¢izilmesi, siirece katilacak
kisilerin belirlenmesi ve senaryo ¢alismasinin zaman kapsamanin olusturulmasi yer
alir. Zaman kapsami; teknolojik degisim hizi, iiriin hayat egrisi, politik segimler,

rakiplerin planlama donemleri gibi bir¢ok faktore baglidir (Pamuk ve dig., 1997).

Daha sonra gelecegi daha iyi tanimlayabilmek i¢in mevcut durum analiz edilir (Bood
ve Postma, 1997). Bu noktada mevcut durumun detayli analizi igin SWOT teknigi
kullanilabilir. Bu asamada sistem yaklasimindan yararlanmak zorunludur. Mevcut
durum analizi hem nitel hem nicel agidan ayrintili; ekonomik. teknolojik, politik,
sosyolojik vb. alanlari kapsamali; hem gegmis hem de gelecekle baglantili yani
dinamik olmali ve degisimi yaratan mekanizma ve kisileri icermelidir (Godet, 1994).
Idealde bir senaryo sosyal, ekonomik, politik ve teknolojik gelismeleri birbiri iginde

tutarlh bir sekilde yansitan gelecek tanimlamasi oldugu igin senaryo siirecinin en



onemli asamasi da ic¢inde bulunulan is gevresinin bilesenlerini ve birbirleriyle

iliskilerini tamimlamaktir (Leemhuis, 1985).

—— Problemin belirlenmesi ve igeriginin sinirlarinin ¢izilmesi

— Mevcut durumun tanimlanmasi

P Senaryo elemanlarinin se¢imi, degerlendirilmesi ve
sintflandiriimasi

v

Senaryolarin yapilandirilmasi

v

—» Senaryolarin segimi, analizi ve yorumlanmasi

v

g Stratejik karar verme stirecinin senaryolarla desteklenmesi

Sekil 1.1 Senaryo Gelistirme Siireci (Bood ve Postma. 1997, 5.634)

Uclincii asamada gelecekteki gelismeleri ve gelecekle ilgili “harekete gegiren giigler”
ya da “nedensel etkenler” olarak tanimlabilecek ilgili etkenleri tespit etmek yer alir
(Bood ve Postma, 1997). Bu etkenler sabit, tahmin edilebilen ve belirsizlikler olmak
iizere siniflandirilmahdir. Sabit etkenler kaynaklar, aktdrier, kurumlar, olaylar ve
bunlar arasindaki iliskilerdir (Wollenberg ve dig., 2000). Tahmin edilebilen etkenler
ise niifus artis;, gibi sabit olmasa da degisimi yavas olduundan Onceden
kestirilebilen degiskenlerdir. Belirsizlikler ise degisimi tetikleyen asil etkenlerdir. Bu
siniflandirma senaryo siireci i¢in ¢ok ©nemlidir. Zira, sabit ve Onceden tahmin
edilebilen etkenler her bir senaryo igin ayniyken; belirsizlikler senaryolar arasi
farkhliklarin olusmasma yolagarlar (Bood ve Postma. 1997). Temel belirsizliklerin

siniflandiriimast ile ise birbirinden farkh degisik senaryolar ortaya ¢ikmis olur.

Bu asamada ¢ok sayida olabilecek etkenlerin analize olanak tantyacak bir miktara
indirgenmesi problemi ile karsilasilabilir. Bu problemi ortadan kaldirmak igin Godet
(1991) tarafindan bir yontem 6nerilmektedir. MICMAC (Matrice d’Impacts Croisés-
Multiplication Appliquéé a un Classement / Cross Impact Matrix-Multiplication

Applied to Classification) olarak adlandirilan yontemin izledigi siire¢: uzmanlardan



alinan goriislerin, yonlii gizgeler yardimi ile ortaya konmasi ile baglamaktadir.
Boliim 3'de ayrintilari ile anlatilacak olan Biligsel Haritalara benzer sekilde
olusturulan bu cizgelerden; degiskenler arasi direkt iliskileri gosteren komsuluk
matrislerine gegis yapilmaktadir. Konu ile ilgili ilk bilgi; komsuluk matrisinin
icerdigi bu direkt iliskilerden ortaya ¢ikar: i.satirin toplami, i degiskenin etkiledigi;
j.sttunun toplami ise, j degiskenin etkilendigi degisken sayisini vermektedir
(Ayrintilar Boliim 3°de verilmektedir). Satir ve siitun toplamlarma bakildiginda en
yilksek degerlere sahip olanlar konu ile ilgili en onemli degiskenler olarak

adlandiriiabilirler.

Ancak direkt iliskileri gdsteren komsuluk matrisi sadece 1 uzunlugundaki yollar
gdstermekte; degiskenler arasi dolayh iliskiler hakkinda bilgi vermemektedir. Oysa;
matrisin karesi alindiginda; ikinci-dereceden iliskiler ortaya konulabilir. Benzer
sekilde matrisin n.dereceden iissii alindiginda n uzunlugundaki yollara sahip dolayh
iliskiler hakkinda bilgi sahibi olunacaktir. Matrisin her dereceden iissiiniin alinmasi
ile farkli bir “en ¢ok etkileyen ve etkilenen degisken™ siralamasi olacakur. Ancak bu
sira, belirli bir iis derecesinden sonra (genellikle 7 veya 8) bir dengeye oturacaktir.
MICMAC, bir drnekle daha agik hale getirilebilir. Asagidaki gibi bir yonlii ¢izgeye

ve ilgili komsuluk matrisine sahip olunsun.
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Matrisin karesi alindiginda uzunlugu 2 olan yollara sahip dolayli iliskiler ortaya

konulabilecektir.
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Benzer sekilde matrisin 3., 4., 5. ve 6. dereceden isleri alindiginda da ilgili

uzunluktaki yollar belirlenebilir.
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Matrislerin ortaya koydugu siralamanin 4.dereceden issiin alinmasi ile dengeye
oturdugu gorillmektedir. Siralamaya gore diger degiskenleri en ¢ok etkileyen
degisken B iken; diger degiskenlerden en ¢ok etkilenenin A oldugu sdylenebilir. Cok
sayida degiskenin bulundugu durumlarda MICMAC, degiskenler arasinda bir Snem

siralamasi yarattigindan oldukga yarar saglayabilir.

Bu asamalardan sonra senaryolarin yapilandirilmasi gereklidir. Burada dnemli olan
senaryolarin kendi iglerinde tutarh ve anlagilir olmalaridir. En olast, en iyi ya da en
kotii gelecek goriintiilerini yansitmalari beklenmez. Zaten belirsiz bir gelecek igin bu
tiir adlandirmalar yapmak da ¢ok dogru kabul edilmez. Bu asamada, yani senaryolar
olusturulurken istenmeyen senaryolarin yaratilmasina ek bir zaman ayirmak faydal
olur ( Bunn ve Salo, 1993). Zira insanlar genelde umutlar ile gelisen delilleri dikkate
almama egilimindedirler. Benzer sekilde de istedikleri olaylarin olusma
olasiliklarinin digerlerine gore daha yiiksek olduguna inanirlar. Yoneticiler de onlara
zarar verebilecek durumlar i¢in planlama yapmaktan genelde rahatsizlik duyarlar. Bu
yiizden en azindan bazi senaryolar kétii ¢iktilarin da hakettileri dikkati alabilmeleri

i¢in olasi tehlikeleri ortaya koyabilmelidir.

Bunun yanisira senaryolar gelecegi iki farkh sekilde ortaya koyabileceginden, hangi
tarzda bir senaryo yaklasimi izlenecegine karar verilmelidir. Zira senaryolar,
gelecekteki herhangi bir andaki goriintilyli ortaya koyabilecegi gibi buna alternatif
olarak gelecekteki herhangi bir zamana kadar gegen siiredeki olast gelismeleri de

evrimsel sekilde biinyesinde barindirabilirler (Becker,1983).



Bundan sonra senaryolar artik kullanima hazir hale gelirler. Yoneticilerin yiizyiize
olduklari problemlerle basa ¢ikmak ve karar vermelerine yardimci olmak amaciyla

analize ve yorumlanmaya agiktirlar,

Son olarak stratejik karar verme siirecinin senaryolarla desteklenmesinden
bahsedilebilir. Bu asama her senaryo analizinde birbirinden farkli olabilir ¢iinkii
senaryolarin stratejik karar verme siireci igindeki kullanim sekilleri degisiklik
gosterebilir (Bood ve Postma, 1997). Yine bu asamada senaryolarin kullanimi tek tek
kisilerin bireysel ¢alismalar ile olabilecegi gibi ekiplerin takim ¢ahsmast ile de

yapilabilir.
Schoemaker’a (1993) gore ise senaryo siireci 10 temel adimdan meydana gelir.

1. Daha iyi anlasiimasi istenen kavramlarin dikkate alinacak zaman dilimi,
¢ahsmanin kapsami ve karar degiskenleri gozoniinde bulundurularak
tanimlanmasi. Bu adimda belirsizlik ve gegicilikle ilgili fikir sahibi olmak
i¢in gecmis verilerden yararlanmak faydah olabilir. Bunun yamsira, dikkate
alinacak zaman diliminin belirlenmesinin teknolojinin degisim hizi, {riin
Omiir stireleri, rakiplerin planlama periyotlar1 gibi birden ¢ok faktore bagh

oldugu unutulmamalidir (Schoemaker, 1995).

2. Bu kavramlarla ilgili olan temel aktorlerin belirlenmesi (Schoemaker, 1993).
Bu adimda hem kavramlan etkileyen hem de s6zkonusu kavramlardan
etkilenenler dikkate alinmalidir. Ayrica bu aktérlerin mevcut durumlarinin,
konuyla baglantilarinin ve konumlarinin onlara sagladigi giigler de
tanimlanmahdir. Genellikle en belirgin aktorier miisteriler, tedarikgiler,

rakipler, ¢alisanlar, hissedarlar ve devlet'tir (Pamuk ve dig., 1997).

3. llgilenilen degiskenleri etkileyen mevcut egilimlerin (ekonomik, politik,
teknolojik, ¢evresel ve sosyal) listesinin yapilmasi (Schoemaker, 1993). Her
bir degisken agik bir sekilde tanimlanmali, neden ve nasil bir etki yarattiklari
tizerinde durulmalidir. Bu asamada diyagramlardan yararlanmak degiskenler

arasl iliskileri gostermek igin yararli olabilir.

4. Coziimleri ilgilenilen degiskenleri olumlu ya da olumsuz bir sekilde ama

mutlaka onemli bir diizeyde etkileyebilecek temel belirsizliklerin



tanimlanmasi. Sozkonusu belirsizliklerin neden ©nemli oldugunu ve
incelenen konuyla iliskileri agik bir sekilde ortaya konmalidir. Bunun yanisira
herbir degiskenin yaratacag olasi ¢ikti da ortaya konmalidir (Schoemaker,
1995).

ki adet senaryonun hazirlanmasi. Soézkonusu senaryolardan  biri
belirsizlerden kaynaklanan tiim olumlu g¢iktilan bir digeri de tiim olumsuz

¢iktilar kapsamalidir (Schoemaker, 1993).

. Bu yapay senaryolarin i¢ tutarlihk ve olabilirliklerinin belirtilmesi. Sadece
olumlu ya da sadece olumsuz giktilar bilyiik olasilikla tutarsizliga neden
olabilir. Bu yiizden sozkonusu senaryolarin nerelerde ve neden tutarsiz
olabileceklerinin ortaya konmasi gereklidir. Bunun igin ilk olarak daha &nce
ortaya konmus olan egilimlerin ¢alisilan zaman dilimi ile tutarlilik iginde
olup olmadiginin arastiriimas: gereklidir (Schoemaker, 1995). Ayrica, ayn
senaryo icinde bulunan ¢ikti giftlerinin  birbirleriyle tutarhilig da
incelenmelidir. Bu asamada dikkat edilmesi gereken bir liglincti nokta ise
temel aktdrlerden baztlarinin  begenmeyip degistirmek isteyebilecekleri
konumlarda olup olmadiginin arastirlmasidir (Pamuk ve dig., 1997).
Ornegin OPEC o6nemli bir aktdrse, sdzkonusu aktdr uzun siire petrol
fiyatlarim diisiik tutma politikasini siirdiirmeyecek ve buna bagli olarak
olusturulan senaryb yerini bir baska senaryoya birakabilecektir. Bu nedenle

daha kararlt yaptda senaryolarin olusturulmasi gereklidir.

. Degersiz ya da imkansiz bilesimlerin elenmesi ve tutarlilik saglanincaya dek
en az iki adet yeni senaryonun d{retilmesi (Schoemaker, 1993). Yeni

senaryolarin genis bir ¢ikti yelpazesine sahip olmasina dikkat edilmelidir.

Ikinci asamada tanimlanan anahtar kisilerin s6zkonusu senaryolarda nasil
davranacaklarinin  degerlendirilmesi. Boylece bu kisilerin  davranis
farkliliklarinin senaryolarda ne gibi degisikliklere yol agabilecegi

belirlenebilir.

. Senaryolarin i¢ tutarlihginin yeniden gézden gegirilmesi ve belirli bazi
iligkilerin nicel (kantitatify bir model seklinde formiile edilip

edilemeyeceginin belirlenmesi gereklidir. Eger formiile edilebiliyorsa.
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stzkonusu model, degiskenler igin belirsizlik sinirlart ya da genel dagilimlan
belirlendikten sonra Monte Carlo simiilasyonu ¢alistilmak igin

kullaniimalidir.

10. Son olarak, senaryolarin stratejilerin olusturulmasi, test edilmesi ve yeni
fikirler olusturulmas: i¢in kullanima gegirilmesinin gergeklestirilmesi

gereklidir (Schoemaker, 1995).

1.2 Senaryo Analiz Yaklasimlarn

Senaryo analizinin gelismesiyle birlikte kullanilabilecek farkhi yaklagimlar ortaya
¢ikmistir (Huss ve Honton, 1987). Bu yaklasimlar temel olarak ii¢ smifta

toplanabilirler.

1.2.1 Sezgisel Mantik

Senaryo analizi yaklasimi olarak sezgisel mantik yaklagimim kullanan sirketlere
omek olarak hizmet sektoriinden SRI International, Uretim sektoriinden ise
Dutch/Shell verilebilir. Sezgisel mantik yaklasimi isle ilgili kararlarin ekonomik,
politik, sosyal ve cevresel faktorler arasindaki karmasik iliskilere dayandig
varsayimini temel alir. Bu faktorlerin birgogu sirketler i¢in dig ¢evre faktorleridir ve
iirin gelisimi, yeni yatirimlar, kapasite artimi, yeni teknoloji ile ilgili kararlarin
verilmesi igin iyi bir sekilde anlastimalar gereklidir. Bunlardan bazilari demografik
ozellikler gibi, agik, nicel ve belirli bir dereceye kadar tahmin edilebilir iken bazilan
miisteri davranislari gibi, daha az kesinlige sahip, nitel ve tahmin edilemezlerdir. Bu
yaklasimin yarari esnek ve i¢ tutarliliga sahip senaryolar iiretilebilmesidir. Herhangi
bir matematiksel algoritma igermediginden dikkatli bir ¢alisma ile sirketin ozel

gereksinimlerine ve politik ¢evresine uyum saglayacak senaryolar iiretilebilir.
Sozkonusu senaryo analiz yaklasiminin sekiz temel adimi vardir.
1. adim: Kararlar ve stratejilerle ilgili kavramlarin analizi

ilk adim sermaye dagilimi, yatinmlar ve pazar stratejileri gibi sirketin uzun dénem
kararlart iizerine yogunlasiimasini saglamak igin analizin sahasinin genisliginin
ortaya konulmasini gerektirir. Analiz sahasinin daraltilmasi senaryo gelistirilmesini

kolaylastiran bir etki yaratir. Bu ylizden bu asamada ilgilenilecek kavramlarin tam



olarak belirlenebilmesi igin ilgili yonetim kademesi ve ¢alisanlarla yakin bir ¢alisma

gereklidir.

Senaryo siirecinde iizerinde odaklanilacak konusunun saptanmasi planlama
gereksinimlerinin daha iyi algilanmasini ve daha etkin stratejik kararlar alinmasini
saglayacagindan olduk¢a Onemlidir (Morrison ve Wilson, 1997). Dar kapsamli
odaklanma evrensel ekonomi ya da toplumsal gelecek gibi genis kapsamli konularin
atlanmasi sonucunu dogurur. Oysa senaryolar yardimiyla odaklanilan konularin
taktik degil stratejik olmasi; senaryo siirecinin dogasinda vardir. Zira senaryo analizi
kisa donemli beklentiler yerine uzun donemdeki belirsizlikler ve egilimler ile
ilgilidir. Bu yiizden iizerinde ¢alisilacak konunun ve konu ile ilgili kavramlarin net

bir sekilde ortaya konmasi gereklidir.

Bu asamada iginde bulunulan durumu ve ilgili kavramlari daha etkin bir sekilde
ortaya koyabilmek i¢in SWOT analiz tekniginden yararlanmak iyi bir baslangi¢

noktasi olusturabilir (Bood ve Postma. 1997).
2. adim: Temel karar faktorlerinin belirlenmesi

Konu belirlendikten sonra herbir kararin ¢iktilarini etkileyen temel faktorlerin
belirlenmesi gereklidir (Huss ve Honton, 1987). Bu faktorler pazar boyutu, ekonomik
kosullar, fiyat egilimleri, insan, malzeme ve enerji kaynaklari ile ilgili olabilir. Bu
faktorlerle ilgili ne kadar ¢ok sey bilinirse. verilecek kararlarin kalitesi de o kadar

artar.

Karar faktorleri ile ilgili en 6nemli unsur, sézkonusu faktorlerin genellikle ¢evresel
ve biiyiik Ol¢iide kontrol disi olmalandir (Morrison ve Wilson, 1997). Bu, temel
karar faktorlerinin iginde hi¢ kontrol edilebilir ve igsel degisken olmayacag:
anlamina gelmese de genellikle organizasyon yapisi gibi kontrol edilebilir ve igsel
degiskenlerin planlama siirecinde senaryo analizi kapsaminda daha az yeralmalan
sonucunu dogurur, ¢iinkii senaryo analizi belirsizliklerle basagikmak i¢in kullanilan
bir strateji belirleme aracidir ve sézkonusu belirsizlikleri de biiylik 6l¢iide kontrol

dist faktorler olusturur.

Karar faktorlerinin belirlenmesi asamasinda bilissel haritalar yaklasimindan

yararlanilabilir. Bylece uzman yargisinin edinildigi kisilerden etkin bir sekilde bilgi



saglanmasi gergeklestirilmis oldugu gibi bunun yanisira sézkonusu karar faktorleri

arasindaki iligkiler de ortaya konmus olur.
3. adim: Temel gevresel gii¢lerin belirlenmesi

Cevresel giigler temel karar faktérlerinin durumunu belirledikleri i¢in 6nemlidirler
(Huss ve Honton, 1987). Sosyal, ekonomik, politik ya da teknolojik olabilirler.
Demografik yapilari, sosyal ve hayat tarzi faktérlerini, ekonomik durumlan,

ekosistemi, teknolojik faktorleri, dogal kaynaklarn kapsayabilirler.

Cevresel giigler ortaya konurken bazi sorularin yanitlart aranir (Morrison ve Wilson,

1997):

e Mevcut durumda gevresel giiclerle iigili temel egilimler ve belirsizlikler nelerdir?
e Bu gii¢lerin birbirleriyle olan iliskileri nasildir?

e En 6nemli olarak niteledirilebilecek olanlar hangileridir?

4. admm: Cevresel giiclerin analizi

Bu asamada herbir g¢evresel giiciin tarihsel yapisi, izledigi egilimler, kritik
belirsizlikleri ve diger cevresel giigler ile iliskileri ortaya konulmalidir (Huss ve
Honton, 1987). Bu analizler senaryolari siirprizlere meydan vermeyecek sekilde

donanimli ve esnek kilabilecek kadar ayrintili olmahdir.
5. adim: Senaryo mantiginin tanimlanmasi

Senaryo mantiginin tanimlanmasi, bu yaklasimin temel giici ve onu diger
yaklasimlardan ayiran belirleyici 6zelligidir. Senaryo mantiklari onlart tutarli, uygun
ve esnek kilan prensip, tema ve varsayimlardir. Daha 6nceki adimlarda ortaya konan
belirsizlik ve kosullarin birgogunu biinyelerinde barindirmalidirlar. Bunun yanisira

firsat ve tehditleri de kapsamalidirlar.
6. adim: Senaryolarin ayrintilandiriimasi

Bu asama, senaryo mantiklarinin g¢evresel analizlerle birlestiriimesidir. Boylece

kararlar icin dnemli olan temel faktorlerle ilgili bilgiye odaklanilmasi saglanir.



7. adim: Temel karar faktorleri ile ilgili analizin yapilmasi

Bu adimda. ikinci adimda belirlenen temel karar faktorleri ile ilgili her bir
senaryonun ne igerdiginin belirlenmesine odaklanilir. Bu adimin en énemli bolimil,
senaryolarla sunulan bilginin karar vericiler igin a¢ik ve net olmasinin saglanmasidir

zira ayrintili analizler genellikle bu asamadan sonra yaptlir.
8. adim: Karar ve stratejiler ile ilgili analizin yapilmasi

Bu son asamada bir dizi soruya yanit aranir.

Stratejiler ve ©nerilen kararlarla ilgili varsayimlar ortaya konan gelecek

goriintiileri ile destekleniyor mu?

e Senaryolar stratejilerin tasarimi ve zamanlamasi ile ilgili olarak ne ortaya

koyuyor?
e Senaryolar hangi firsat ya da tehditleri neriyor?
e Senaryolardan hangi kritik kavramlar ortaya ¢ikiyor?
e Ozel olarak planlamayi gerektiren durumlar hangileri?

e Sirketin planlama yaklasimi agisindan senaryolarin 6nerdigi esnekliklerden

hangileri gerekli?

Senaryolar 1s1¢inda hangi giigler ve etkenler zel olarak izlenmeyi gerektiriyor?

1.2.2 Egilim-Etki Analizi (Trend-Impact Analysis)

Bu yaklasim 1970’lerde birgok sirket tarafindan denenmistir. Egilim-etki analizi.
konu ile ilgili temel bagimli degiskenler hakkinda yapilan tahminlere dayanir. Bu
tahminler daha sonra etkileyecekleri olaylarin ger¢eklesmesine bagli olarak degisime
ugrarlar. Bu yontem geleneksel tahmin teknikleri ile nitel faktorler arasinda bir koprii
kurar (Bunn ve Salo, 1993). Cok basit olarak, genel egilimi etkileyebilecek ozel
olaylarin dikkate alinmasi i¢in istatistik bir tahmin modeli ve bir dizi olasi yarg: ile
ugrasiimasi gerektigi soylenebilir. Bu yaklasimin en &nemli dezavantaji, olaylarin

gergeklesme olasiliklan gibi, yluksek giivenilirlikleri olmayan bir ¢cok girdiye sahip



olmasidir. Bunun yanisira, izlenen siireg, kullaniciya, belirsizliklerin ortadan kalktig
gibi bir izlenim verir. Oysa yapilan, ¢ok da giivenilir oimayan girdiler aracihgiyla

giivenilirlikleri yitksek olmayan tahminler gerceklestirmektir.
Bu yaklagimin da 8 adim: vardir (Huss ve Honton, 1987). Bunlar;
1. Konunun ve temel senaryo giidiileyicilerinin (driver) belirlenmesi

Tiim yaklasimlarda oldugu gibi ilk adim konunun belirlenmesidir. Daha sonra karar
verme ile ilgili faktorlerin ortaya konmasi igin iki ya da ii¢ senaryo itkisinin segilmesi
gereklidir. Bir itki, GSMH (yiiksek, orta, diisiik) iken bir digeri yasal diizenlemeler
(gevsek, siki) olabilir ki bu iki itkinin bir matriste ortaya konmast ile 6 adet senaryo

olusturulabilir.
2. Senaryo uzay1 yaratilmasi

[lk adimda belirlenen alti adet senaryodan bir alt kiime segilir. Segilen ii¢ senaryodan,
biri diisik GSMH, siki yasal diizenlemeler; bir digeri orta GSMH, gevsek yasal
diizenlemeler; sonuncusu ise yiiksek GSMH, gevsek yasal diizenlemeler olabilir.

Bundan sonraki asamalar bu ii¢ senaryodan herbiri igin yapilir.

Bu asamada senaryo uzayindan segilecek alt kiimenin barindiracagi senaryo sayisi
tamamen kullaniciya baghdir (Becker, 1983). Senaryo uzaymnin eksenlerinin
boliinmesi ile ortaya ¢tkan senaryblarm hepsi dikkate alinabilecegi gibi sadece iki
tanesi de segilebilir. Analiz igin segilen her bir yeni senaryonun ek zaman ve kaynaga
gereksinim duyacagi gozoniinde bulundurulmahdir. Genelde en ¢ok tahmin edilenin

yanisira bir iyi bir de kotii drnek olmasi en ¢ok kullanilan yontemdir.
3. Onemli egilimlerin belirlenmesi ve zaman serisi verilerinin toplanmasi

Sozkonusu senaryolari etkileyen egilimlerin bir listesinin ¢ikarilmasi ve bir sonraki

adim igin de herbirinin verisinin toplanmasi gereklidir (Huss ve Honton. 1987).
4. Basit bir tahmin hazirlanmas
Standart zaman serisi tekniklerinin yardimi ile tahminler gerceklestirilir.

5. Etkileyen olaylarin bir listesinin olusturulmasi



Ugiincii adimda belirlenen ve daha sonra da tahmin edilen egilimleri etkileyen
olaylarin listelenmesi Delphi teknigi yardimi ile ya da literatiir taramasi ile ortaya
konulabilir. Bu olaylar, sezgisel mantik yaklasimindaki gevresel giiglerle aymdirlar

ve sosyal, politik, ekonomik ya da teknolojik olabilirler.
6. Olaylarin ger¢eklesme olasiliklarinin tahmin edilmesi

S6zkonusu olaylarin  gergeklesme olasiliklarinin  tahmin edilmesi gereklidir.
Olaylarin gerceklesme olasihklarinin yanisira yaratacaklari etkilerin bityiikliiklerinin
ve siirekliliklerinin de tahmin edilmesi yararh olacaktir (Bunn ve Salo, 1993). Bunun
yanisira olaylar arasindaki gegen zaman ile ilk ve en biiyiik etkileri de ortaya

konmalidtr.
7. Dordiincii adimda gergeklestirilen tahminin diizeltilmesi

Bu asamaya kadar elde edilen parametreler, ekstrapolasyonun duzeltiimesi igin
birlestirilir ve daha 6nce yaptlan tahmin yeni veriler isiginda duizeltilir. (Huss ve

Honton, 1987).
8. Senaryolarin yazilmasi

Son asamada her bir egilim-etki analizinin sonucu uyarinca ilgili senaryolarin

yazilmasi gergeklestirilir.

Egilim-etki analizi i¢in kullanilabilecek paket programlarindan biri Bonnicksen
(1992) tarafindan gelistirilen EZ-Impact’dir. Sozkonusu paket program. sistem
diisincesi yaklagimi ile biiylik sistemlerin pilot modellerinin olusturulmas: ve
onceden belirlenen hedeflere ulasilabilirligin tespitini amaglayan bir aragtir. Strateji
planlama. etkilerin . degerlendirilmesi, sistem diisiincesinin Ogretimi, sistem
iliskilerinin anlasilmasi, politikalarin sonuglarinin takibi ve degerlendirilmesi gibi
hedefleri olan EZ-Impact, uzman yargisina dayali bir bilgisayar programidir. Mevcut
durum dahil 6 farkli durumun incelenmesine, her bir degisken igin 8 alternatif hedef
belirlenmesine olanak tanir. Incelenen konu ile ilgili degiskenler programa
verildikten sonra, program her bir degiskenle ilgili egilimlerin (ki bunu s6zkonusu
degiskende beklenen en fazla artis yiizdesi, ortalama degisim yiizdesi ve dis etkinin
yiizdesi olarak ortaya koyar) de girilmesini ister. Ayrica modeldeki degiskenlerin

kendi aralarinda da iliskili olup olmadiklarinin tespiti i¢in program, bir ¢apraz-etki



matrisinin de doldurulmasini kullanicidan talep eder. Ilgili veriler programa
girildikten sonra ise, herhangi bir degiskende kullanici tarafindan meydana getirilen
bir degisikligin diger tiim degiskenlerde ve hedef degerlerde ne tiir degisikliklere yol

actigini gérmek, paket program yardimiyla olanakli bir duruma gelir.

1.2.3 Capraz-Etki Analizi (Cross-Impact Analysis)

Bazi tahminciler, bir olayi diger temel etki eden olaylarin ortaya g¢itkmasindan
bagimsiz sekilde izole edilmis bir ortamda ele almanin gergek¢i olmadigini ileri
siirerler. Capraz-etki analizi bu eksikligi gidermek gereksiniminden dogmustur. Bu
yaklasim senaryo gelistirilmesinde dikkate alinan olaylarin birbirine bagimliliklarim
da analize dahil eder (Bunn ve Salo, 1993). Siireste, olaylarin diger olaylari etkileme
olasitiklari belirlenir. Bu agidan nedensel olaylarla ilgili uzman bilgisinin olasilik
dagihmlarina doniistiiriilmesi gereklidir ve bu, &zellikle de uzmanlar olasilikli

diistinme yetenegine sahip degillerse problem yaratabilir.

izlenen siireg egilim-etki analizine benzer ancak olaylarin egilimler iizerindeki
etkilerinin yanisira siirecin son asamasinda olaylarin olaylar iizerindeki ¢apraz etkisi
de dikkate alinir (Huss ve Honton, 1987). Bu yiizden de ¢apraz-etki analizi, egilim-
etki analizinin daha gelistirilmis halidir denilebilir. Ancak ¢apraz-etki analizi igin
izlenebilecek tek bir yontem yoktur (Schnaars, 1987). Yine de genelde bu
yaklasimda kullanilan tiim teknikler ayni felsefe iizerine kuruludur. Temel felsefesi
hi¢bir olayin izolasyon i¢inde gergeklesmeyecegidir. Bunun yerine herbir olayin az
ya da ¢ok diger olaylarin gerceklesmelerine bagl olarak olustuguna inanilir.
Sozkonusu analiz de iste bu “capraz-etkileri uzman yargilarindan edinmeye calisir.
Daha sonra ise bir olayin baska bir olaya bagli olarak ger¢eklesme olasihig1 tizerinde
durulur. Elde edilen veriler bir bilgisayar simiilasyonu ya da matematik programlama
yardimi ile degerlendirilir. Sonugta ya olmasi en muhtemel bir senaryo elde edilir ya

da birden ¢ok senaryo gergeklesme olasiliklarina gére siralanabilir.

Capraz etki analiz teknikleri icerdikleri tahmin detayina bagh olarak {i¢ grupta
toplanabilir (Bunn ve Salo, 1993). lik grupta belirlenen zaman dilimi sonunda hangi
olaylarin gergeklesebilecegini tahmin eden modeller yer alir ki bu yaklasim dahilinde

en cok kullanilan teknik budur. ikinci grupta olaylarin ger¢eklesme siralarinin



tahmini de yer alir. Son olarak {igiincii grupta ise olaylarin gergeklesecegi zaman da

tahmin edilir.

Capraz etki analizinin en ¢ok bilinen iki paket programindan ilki Center for Futures
Research tarafindan gelistirilen INTERAX; digeri ise Battelle Columbus Division
tarafindan ortaya konan BASICS’tir (Huss ve Honton, 1987).

INTERAX, sekiz adimdan olusur:

i.  Calismanin konusunun ve zaman diliminin belirlenmesi
ii.  Temel gostergelerin belirlenmesi
iii.  Temel gostergelerin tahmin edilmesi
iv.  Etkileyen olaylarin belirlenmesi

v.  Olay olasilik dagilimlarinin gelistirilmesi

vi.  Egilimler g6zoniinde tutularak olaylarin etkilerinin tahmin edilmesi
vii.  Capraz etki analizinin tamamlanmasi
viii.  Modelin ¢alistirilmasi

Yontemin ilk adimi tim senaryo ydntemlerindekine benzer. Zaman diliminin ve
calisilacak konunun tanimlanmasi Oncelikle gereklidir. Daha sonra ‘‘sistemin
herhangi bir zaman diliminde Olgiilebilen, sayilabilen ya da tahmin edilebilen
ozellikleri™ olarak tamimlanabilecek temel gostergeler belirlenir. INTERAX
yaklasiminin diglincii adiminda ge¢mis ve mevcut zaman verilerine bagh
gostergelerin tahmin edilecegi bagimsiz modellerin gelistirilmesi gereklidir. Bu
amagla ekonometrik modeller ile zaman serisi modelleri kullanilir. Dérdiincii
adimda, literatiir taramasi, gorismeler ve grup ¢alismalar yardimyla bir ya da daha
cok gostergeyi etkileyebilecek olasi gelecek olaylarin belirlenmesi vardir. Besinci
adimda, kullanici zaman dilimini kiiciik parcalara bdlmeli ve uzman yargisi
yardimiyla herbir olayin birikimli gergeklesme olasiliklar1 tahmin edilmelidir. Bir
sonraki adimda herbir olayin her bir gosterge iizerindeki etkisi tahmin edilmelidir.
Yedinci adima olaylarin olaylar iizerindeki ¢apraz-etkileri ile olaylarin egilimler
tizerindeki egilim-etkileri tahmin edilmelidir. Son olarak ise simiilasyon modeli

¢alistirrimahdir. 1k zaman dilimi igin model. rassal olarak gergeklesebilecek olaylar



seger. Olaylar gergeklestikge, bu gergeklesmeler hem gosterge degerlerini hem de
diger olaylarin gergeklesmelerini etkiler. Bu siire¢ her bir kiiglik zaman dilimindeki
olaylarin temel gostergeler iizerindeki etkileri tamamlanincaya kadar siirdiiriiliir.
Modelin her g¢alistirilmasinda bir senaryo ortaya konur. Birden ¢ok calistiriima

sonucunda temel gostergeler igin bir dizi olas1 gelecek durum ortaya konmus olur.

Diger bir paket program olan BASICS, INTERAX dan Monte-Carlo simiilasyonu
kullanmamas: yani ilk zaman dilimdeki olaylarin gergeklesmelerini rassal olarak
atamamasi ile ve temel gostergeler i¢in bagimsiz tahmin modellerine gereksinim
duymamasi ile ayrilir. Gostergeler igin tahmin modelleri olusturmak yerine
yontemde, gostergeler, nicel ya da nitel, birbirinden ayrt tanimlayict durumlara
boliiniir. (6rnegin, kadin tiiketiciler i¢in, ig¢inde bulunduklan yasa gore bir
boliimlendirme yapilabilir) Yoéntem, Monte Carlo simiilasyonu yerine ise bir
baslangi¢c durum kiimesinin tanimlamasi y6ntemini kulanir. Baslangi¢ durumu, bir
gostergenin gergeklesme ya da gergeklesmeme olasiliklarindan biridir. Boylece eger
10 temel gosterge var ve herbir gosterge icin de 3 ayri durum sdzkonusuysa 10%3%2
olasi baslangic durumu var demektir. BASICS, sozkonusu tiim bu baslangig
durumlan igin simiilasyon modelini g¢ahstirir ve toplamda en ok gergeklesen

senaryolari ortaya koyar.

Alarcon ve Ashley, (1998) ¢apraz etki analizinin siirecini Sekil 1.2°deki gibi ortaya

koymuslardir.

Olaylarin tanimlanmasi

v

Olaylarin gergeklesme olasililarinin tahmin edilmesi

v

Her olay ¢ifti i¢in kosullu olasiliklarin tahmin edilmesi

v

Capraz etki matrisi tizerinde ilgili programin ¢alistirilmasi

Sonuglarin degerlendirilmesi

Sekil 1.2 Capraz Etki Analizi igin Siireg Onerisi (Alarcon ve Ashley, 1998, 5.146)



Benzer bir siire¢ 6nerisinde bulunan Godet ve Duperrin (1991) ise SMIC (Capraz
Etki Sistemleri ve Matrisleri™ taniminin Fransizca karsilig1) olarak adlandirdiklari bir
yOntem ortaya koymuslardir. Yontemin temel hipotezi; “olaylarin olugsma olasiliklari
eksik bilgidir. Olaylarin birbirine olan bagimliliklarinin ortaya konmasi bu eksik

bilgiyi tamamlar” seklinde tanimlanabilir.

S6z konusu yonteme gore, birlikte calisilan uzmanlardan N adet olay igin:
P(i): i.olayin olugsma olasiligt

P(i/j): j.olay olustugunda i.olayin olusma kosullu olasiligi; ve

P(i/—j): j.olay olusmadiginda i.olayin olusma kosullu olasithg: ile ilgili degerleri

istenir.

N olay. igin 2" adet farkli durum ortaya konulabilecegi agiktir. “k.” durumun (E,);
7y gibi bir olugma olasiligi bulunmaktadir. Uzmanlardan alinan olasilik bilgileri. stz

konusu bu 2" durum igin asagidaki kosullari saglayacak sekilde diizenlenir.
(1) h(i); i.olayin olusma olasthigs;

0i=0 | i.olay ilgili Ex durumunda olusmaz ise

Oi=1 . i.olay ilgili E; durumunda olugur ise

degerlerini almak iizere; asagidaki gibi ifade edilmelidir.

P’ =§ 6,7, (1.1)

(2) j.olay gergeklestiginde i.olayin ger¢eklesme olasiligi;
Tix =01, Ei'daivej. olaylar birlikte olusmaz ise
Ty =1, Ei'daivej. olaylar birlikte olusur ise

degerlerini almak tizere; asagidaki gibi ifade edilmelidir.
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S i, (-2

Pl )=
P ()
(3) j.olay gerceklesmediginde i.olayin gerceklesme olasiligr;
Sijk =0 i; Ex da i.olay olusurken, j.olaymn olusmamasi séz konusu degil ise

Sik =1 1 Ey'da i.olay olusurken, j.olayin olusmamasi soz konusu ise

degerlerini almak iizere; asagidaki gibi ifade edilmelidir.

Y sio, (13
P/ =) =45

1= P"())

Burada amag. uzmanlardan alinan olasilik bilgileri ile: yukarida ifade edilen.
olasiliklar arasinda ¢ok fark olmamasidir. Bunun igin gerekli (m. ma,... m..... TI:N)
olastliklarinin bulunmasi asagidaki gibi ifade edilebilecek bir enkiigiikleme problemi

olarak dustiniilmelidir.

Enkz =Y (P(i)~ Y 0(ik)z, )" + (1.4)

SUPUTHPGY - S TR ) + S PG —)HPG) - S Stik)7, )
k=1 i k=1

g

St.

ZH'A:]

m > 0: V),

Bu asamada; ¢6ziimde yer alabilecek ¢ok sayidaki my’lar igin: “en olasi senaryo en
viksek m degerine sahip olandir™ seklinde bir se¢im olgiitii kullanifabilir. Problem
dogrusal kisith bir dogrusal programlama modeli olarak simpleks algoritma ile

coziilebilir.



Boylece 2™ durum arasindan en yiiksek olusma olasiligina sahip senaryolar; birbiri

ile etkilesim i¢inde olan olaylar da gbzoniine alinarak ortaya konmus olur.

1.3 Senaryolarin Fonksiyonlan

Senaryo analizinin temelde iki amaci vardir. Bunlardan ilki karar vermeye hazirhk
igin cevreyi tahmin etmek; ikincisi ise stratejik segenekleri degerlendirmektir.
Senaryo analizini ilk amagla sinirli tutmak, onu tahmin konusunun bir alt bashgi
yapar. Oysa ikinci ama¢ gozoniinde tutulursa senaryolarn yoneticilere karar ve
politikalarinin farkli hipotetik durumlar altinda test edilmesini saglayan bir arag
olarak kullanildigi sdylenebilir. Bunlarin yanisira, senaryolarin ydneticiler arasi
iletisimi iyilestirdigi ve gelecekle ilgili tartismalar igin ortak bir gergeve ¢izdigi de

unutulmamahidir.

Sonug olarak senaryo analizlerinin amacinin; yonetimsel 6grenmeye destek vermek
icin gelecekle ilgili bir dizi tahmin gelistirerek gelecegin hipotetik goriintiilerinin
olusturulmasi ve bu goriintiilerin stratejiler belirlemek ve sozkonusu stratejileri test

etmek i¢in kullaniimasi oldugu s6ylenebilir.

Bu amag dogrultusunda, senaryo analizi

e stratejik planlama ve karar analizini;

e risk ve duyarhlk analizlerini;

e yaraticilik ve organizasyonel 6grenmeyi tek tek ya da biitiin olarak destekler.

Bu yiizden senaryo siireci temel olarak degismese de fonksiyonlari, bir baska deyisle
kullanim alanlari kisilere ve/veya organizasyonlara bagh olarak degisim gosterebilir

(Bood ve Postma, 1997). Senaryolarin temel fonksiyonlari sdyle siralanabilir:

e Stratejilerin degerlendirilmesi ve se¢imi: Senaryolar karar vericilerin dikkate
aldigi cesitli etken ve bilgiyi bir gergeveye sokar ve strateji belirlenmesini
kolaylastirir. Bunun yanisira, bir karar analizi yaklasimi ile kullanildiginda
esnekligi arttirir, planlamayi kolaylastirir (Bunn ve Salo, 1993). Stratejilerin risk

ve dayaniklilik (robustness) analizlerine de yardimci olur.



o Gelecek-merkezli gesitli veri tirlerinin biitiinlesimi:  Senaryolar sadece nicel
degil nitel verileri de barindirdig1 ve degisik tahmin tekniklerinin sonuglarini
kullanabildigi, ayrica bulanik veri kullanimina da izin verdigi ve bu veri tiplerini
biinyesinde birlestirebildigi igin strateji olusturmada onemli bir yere sahiptirler

(Bood ve Postma, 1997).

o Gelecegin ve gelecekle ilgili olasihklarin ortaya konmasi: Senaryolar yoneticilere
gegici degil dnemli olan durumlarin neler oldugu konusunda fikir verirler. Eger
degisik senaryolara baglt hareket planlari hazirlanirsa belirsizlikler kargisinda bir

erken uyari sistemi gorevi de goriirler.

e Yoneticilerin gevresel belirsizliklerden haberdar edilmesi: Belirsizlik giinlimiiz
diinyasinin temel 6zelligi oldugu icin, onu anlamak, kabullenmek ve yapilan
¢ikarimlarin  bir  pargast  haline getirmek senaryolar aracihg ile
gergeklestirilebilir. Senaryolar yoneticilerin belirsizlikle basa ¢ikmalarinin yolu
olarak onu yoksaymay1 degil aksine ortaya koyarak olasi etkilerini incelemelerini

zorunlu kilar (Wollenberg ve dig., 2000).

e Yoneticilerin zihinsel modellerinin ortaya konmasi: Herbir yoneticinin farkli
olaylar karsisinda farkh diisiince ve davranis yapist, dolayisi ile farkh zihinsel
modelleri vardir (Bood ve Postma, 1997). Bu modellerin ortaya konmasi ve

birlestirilmesi senaryolar ile miimkiin hale getirilir.

e Organizasyonel 6grenmenin desteklenmesi ve hizlandirilmasi: Senaryolar gergek
diinyanin bir gosterimi olarak diistiniildiigiinde yoneticilerin test edip lizerinde
oynayabildikleri ve bdylece daha ¢abuk 6grenebildikleri bir gegis araci olarak
hizmet ederler. Ayrica sasirtici senaryolar da yoneticileri beklenmeyen planlama
durumlarina sokar ki bu da yonetim kademesinin g¢evresel belirsizlikleri

Ogrenmesine ve kolay adapte olmasina yardimci olur (Bunn ve Salo, 1993).

Temelde modern senaryo analizi yoneticilere onlan g¢evreleyen diinya hakkinda
birbirinden degisik goriis agilar saglayarak, diistince sistemlerini etkilemeyi hedefler

(Bood ve Postma, 1997).

Kisilerin algilama farkhliklari gelecegi goriis sekillerini de biitiinityle etkiler.

Gelecege bakildiginda bir konu ile ilgili durumlarin gelisebilme olasiliklar {istel

to
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olarak artis gosterir. Oysa biligsel yetersizlikler nedeniyle bireyler bu gelecek
goriintiisiiniin sadece belirli bir ksmini algilarlar. Bu asamada senaryolar farkh
gelecek goriintiilerini ortaya koyabildikleri igin dnemlidirler, ¢iinkii bu sayede kisisel
yetersizlikler nedeniyle gézardi edilebilecek gesitli durumlar ortaya konmus. ve
organizasyonel dgrenme ile stratejik karar verme siireci desteklenmis olur. Bunun
nedeni senaryolarin gelecekle ilgili bir ¢esit deney-test seti olarak kullanilabilmesi ve

yo6neticilerin hayal giiciinii genisletebilmesidir.

1.4 Senaryo Analizinin Sonuclar

Senaryolar, stratejik gelisimin daha dinamik ve ger¢ek¢i olmasini saglarken, stratejik
dgrenmenin temelinde yatan faktorlerin de etkin kullanimini saglarlar. Bir

organizasyonda senaryo analizinin kullanilmasinin sonuglar1 séyle 6zetlenebilir:

o Ogrenmenin engellenmesini ortadan kaldirirlar: Cesitli senaryolar belirsizliklerin
ortaya konmasini, deneyimlerin paylasiimasini saglar ve boylece farkls kisilerin
zihinsel modelleri birbiri ile uyumlu hale getirilebilir. Bunun yanisira gelecegi
¢esitli yonleriyle ortaya koydugu ve degisik stratejik segenekler {izerinde dnceden
diistintilmesini sagladigt i¢in organizasyonel 6grenmede olusabilecek gecikmeleri

ortadan kaldirmis olur.

e Yaraticthgr destekler: Senaryo analizi yoneticileri analizin merkezine koyar ve
onlari ¢evreleyen diinya hakkinda ne diisiindiiklerine odaklanir. Boylece
belirsizlikler ve karmasikhklar ortaya gikar. Oysa SWOT analizi gibi geleneksel
tekniklerde amag olabildigince basit bir model olusturmaktir. Bunun yanisira
geleneksel teknikler gecmis ve bugiin ile ilgilenirler. Oysa senaryo analizi
karmasik, belirsizliklerle dolu bir gelecek ile ilgilenirken yaratici olmay1 da
zorunlu kilar. Dahasi, diger teknikler gelecegin nasil goriinecegi ile ilgilenirken
senaryo analizi yoneticileri durum degerlendirmesi hareket plan: olusturmanin
bilinen gergevesini kirip yaratici ditsiinmeye ve bdylece gelecege daha iyi uyum

saglamaya olanak tanir (Wollenberg ve dig., 2000).

o Organizasyonel 0grenmeyi gelistirir: Senaryolar yoneticilerin kisith bilissel
yeteneklerinin farkinda olmalarini saglar (Bood ve Postma, 1997). Diisiinmenin

etkin bir yolu olarak alternatif senaryolar ortaya koymak, gelecegin



disiiniilenden daha belirsiz oldugunu gozler 6niine serer. Boylece yoneticiler
mevcut zihinsel modellerini gbzden gegirmek zorunda kalirlar ve gelecekle ilgili
diisiiniirken ayni zamanda birbirlerinden farkli gériis agilan da 6grenmis olurlar.
Senaryolar bu yiizden &grenmenin saglanmasi etkin bir mekanizma olarak

diisiiniilebilirler (Wollenberg ve dig., 2000).

o Sistem goriisi saglar: Senaryo analizi giiciinii temelinde sistem gorisii
olmasindan alir. Makro diizeydeki gevresel giiglere senaryo olusumunda risk
kaynaklan ve degisim giicleri olarak 6zel 6nem verilir. Bunun igin de incelenen
konuya sistem goriisti ile yaklasmak zorunludur. Bunun yanisira, sistem
yaklasimi senaryolarin biinyelerinde barindirdigi birgok olay ve egilim arasinda

varolabilecek tutarsizliklarin da ortadan kaldiriimasini saglar (Becker, 1983).

1.5 Senaryolarn Yapilan

Senaryolarin yapist, iginde bulunulan durumun karmasikligi ve belirsizligi
gdzdniinde bulundurularak ortaya konulabilir (Schoemaker, 1993). Sekil 1.2°de

planlama i¢gin kullanilan yontemler iki boyutlu bir grafik iizerinde gosterilmistir.

Belirsizlik ile kastedilen, stratejik olarak ilgili bir degiskenin nedensel yapisinin
bilinmeme derecesidir. Karmagiklik ise sézkonusu degiskene ait nedensel yapinin tek
olup olmadigini ortaya koyar. Eger ilgili degisken diger degiskenlerden bagimsizsa,
karmagiklik diisiik; tersine, kuvvetli iliskiler varsa karmasikhik yiiksek olarak

tanimlanir.

Belirsizlik ve karmasikhgin diisiik oldugu durumlarda; organizasyonlarin ¢ogu
noktasal tahminleri kullanir. Belirsizlik yiiksek oldugunda ise noktasal tahminler

dnemint yitirip yerine olasilik dagilimlar kullanmak daha uygun hale gelir.

Yiiksek karmagiklik sozkonusu oldugunda ise degiskenler arasi iliskileri ortaya
koyacak modeller kurmak en sik yapilan seydir. Yiiksek karmasiklik ama disiik
belirsizlik oldugunda deterministik modeller uygun olabilir. Yine de makro diizeyde

deterministik modellerin performansinin diistiigii de gozoniinde bulundurulmahdir.

[£S]
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Sekil 1.3 Planlama Yaklasimlar: (Schoemaker., 1993, s.198)

Hem karmasiklik hem de belirsizlik yiiksek oldugunda ise stokastik modeller
kullanilabilir. Ancak akademik olarak ideal olsalar da stokastik modeller gergek
hayatta strateji alaninda iyi sonuglar vermezler. Kullanimlari stok-iiretim modelleri,
kuyruk simiilasyonlari, finansal modeller ve pazarlama ile smirhdir. Boylesi
durumlarda senaryo analizi; teori ve pratik arasinda dengeyi saglayarak iyi bir ¢oziim

olustururlar.

Senaryo sozciigi birden ¢ok yaklasimi kapsayacak denli genel bir tammlamadir
(Bunn ve Salo, 1993). Bu yaklasimlar senaryolarin yapisi gézéniinde bulundurularak
siniflandirilabilir. Ancak senaryolar, zaman, amag, kavram gibi bir¢ok boyuta gore
siniflandirilabilirler (Raubitschek, 1988). Onerilen en genis siniflandirmalardan biri

senaryolart tiplerine gore 3 sinifa ayirir.

e (evresel senaryolar: Organizasyonlarin disindaki gelismelerle ilgilenir. Cevresel
senaryolar ekonomik, politik, sosyal gibi global. makro diizeydeki degiskenler
tizerine odaklanirlar. Ancak bu senaryolar makro diizeyde olduklar igin ¢ok
genel bir bakis acisi sagladiklarindan, sézkonusu senaryolari kullanarak sirkete

ait stratejiler gelistirmek zordur.



Sirkete 6zel senaryolar: Gelismeler mikro diizeyde ortaya konur ve sirketin yeni
pazar firsatlar1 ya da teknolojik gelismeler gibi dis ve i¢ faktdrlere verecegi

tepkiler tizerine odaklantlir.

Karma senaryolar: Bu tip senaryolar diger iki tip senaryonun karmast olarak
diistiniilebilir. Cevredeki gelismeler ile sirketin tepkileri arasindaki iliskiler
tizerine odaklanmistir. Strateji gelistirmede olduk¢a 6nemlidirler ¢iinkii sirketin
cevresindeki kritik elemanlan ortaya koyarken bu gelismelere sirketin verecegi

tepkiler ile de ilgilenilmesine olanak taninmis olur.

Bunn ve Salo gore ise (1993) yapilabilecek ilk siniflandirma senaryo analizinin

baslangic noktast temel alinarak yapilabilecek olan simiflamadir. Buna gore

senaryolar arastirici ve sezinleyici senaryolar olmak iizere ikiye ayrilabilir.

Arastirict senaryolar: Bu senaryolar icin baslangi¢ noktasi mevcut zamandir.
Gelecekle ilgili ¢ikarimlar mevcut zaman g6zoniinde bulundurularak yapihir ve
zaman akisinin dogallig: ile gelecekle ilgili diisiincelerin alisik olunan tarzi
bozulmaz. Bdylece olusturulan senaryolar gergekgi olsa da sasirtict degillerdir ve
zaman zaman bazi olasiliklarin atlanma tehlikesi bulunur. Bu tarz senaryolarin
kavramsal bir benzetimi karar agaglandir. Bu tip senaryolarda esas amag, ele
alinan sistemin temel gelerinin gelecekte alabilecekleri gesitli degerleri dikkate
alarak, olasi bir gelecek igin mantiksal olarak gerekli goziiken olaylari ortaya
koymak ve bdylece alternatif gelecek senaryolan irdelemektir (Pamuk ve dig..

1997).

Sezinleyici senaryolar: Bu senaryolarin olusturulmasi ise belirli bir gelecek
durumu gozoniinde bulundurarak bu duruma yolagan olast nedenleri incelemek
tizerine kuruludur (Bunn ve Salo, 1993). Baslangig noktast gelecek oldugu igin,
bu tarz senaryolar hedefler iizerinde daha yogunlasir ve geri ¢ikarim yaparak
sonuglardan ¢ok agtklamalar tizerinde durur. Bu yiizden de bu senaryolar yeni
segeneklerin kesfedilmesine olanak tanirlar ve diger tip senaryoya gore daha

sasirticidirar.

ikinci bir siniflama da tanimlayici (descriptive) ve sekillendirici (normative)

senaryolar olmak ({izere senaryolari yine ikiye ayirir. Tanmmlayicr senaryolar

gelecekle ilgili olaylar1 ve egilimleri, onlarin istenip istenilmedigine dair yorum



yapmaksizin tanimlarlar. Sekillendirici senaryolar ise olusturulan senaryoyu

kullanacak kisinin istek ve motivasyonunu da dikkate aliriar.

Bir diger siniflama ise egilim senaryolan ile g¢evresel senaryolar olmak iizere yine iki
ayri tip senaryo ortaya koyar. Egilim senaryolarinda varolan egilimler gelecege
yansitilirken eger varsa sadece birka¢ tane beklenmeyen eleman eklenir. Cevresel
senaryolarda ise degiskenlere ug¢ degerler atanir ve ¢ok daha sasirtict gelisimler

ortaya konur.
Godet’ye gore ise (1994) senaryolar iig tipte olabilirler.
e Olasi senaryolar: Gelecekle ilgili hayal edilebilen tiim durumlardir.

o Gergekei senaryolar: Olasi senaryolar igerisinde kisitlarla daraltiimis gelecek

goruntiileridir.

o stenen senaryolar: Olasi senaryolar iginde olsa da gercek¢i olmak zorunda

olmayan senaryolardir.

Bu tez kapsaminda ele alinan ve senaryo analizi ile, igerdigi belirsizliklere karsi
hazirhikh olunmaya galisilan konu olarak enflasyon belirlenmistir. Bu yiizden yapilan
calismalar sonucu ortaya ¢ikacak olan senaryolar gevresel senaryolar olarak
tanimlanabilir. Cevresel senaryolarin makro diizeyde kalip, sirketlere ait senaryolar
gelistirmenin zorluguhu biinyelerinde barindirmalarina ragmen. tezde incelenilen
konunun enflasyon gibi biitiin bir iilkeyi ilgilendiren makro bir konu olmasi
nedeniyle sézkonusu problemin ortadan kalkacagi diisiiniilmektedir. Zira, zaten
¢ahsmanin hedefi sirketlere mikro planlama sorunlarinda yardimci olmak degil

tilkenin ekonomisine makro diizeyde 151k tutmak olarak belirlenmistir.

Bunn ve Salo’ya ait (1993) ikinci simflama g6zoniinde bulunduruldugunda ise
yapilan ¢ahisma arastirict senaryo ¢alismasi olarak adlandirilabilir. Zira ¢alisma
kapsaminda gegmis verilerden yola gikilarak senaryolar igin baslangi¢ zamani iginde
bulunulan zaman olarak belirlenmis ve olusturulan senaryolar 1s18inda gelecekle
ilgili belisizlikler ortadan kaldirilmaya calisilmistir. Bu tarz senaryolara ait olan

gelecekle ilgili bazi 6nemli olasiliklarin atlanmasi tehlikesi ise ¢alisma kapsaminda



izlenilen siirecte kullanilan bilissel haritalar; EFAR ve yapay sinir aglar teknikleri ile

bityiik 6l¢iide ortadan kaldirilmistir.

Diger simiflamalar 1s18inda ise, tez kapsaminda incelenilen senaryolarin gelecekle
ilgili olaylar1 senaryolari kullanacak kisi ve/veya kisilerin isteklerinden bagimsiz bir
sekilde ortaya konmalari nedeniyle “tanimlayici”; ve yapilan incelemeler sirasinda
varolan egilimler dikkate alindigindan “egilim” tipi oldugu sSylenebilir. Godet'nin
(1994) yaklagimi dikkate ahnirsa ise; yapilan ¢alismadaki senaryolar; olast tiim
senaryolar iginden kisitlarla daraltilmis gergekgi goriintiileri barindirdigindan

“gercekgi” senaryolar olarak tanimlanabilirler.

Senaryolar i¢in Onerilen sayi, literatiirde farklihk gostermekle beraber ¢ogu yazar iig
ile dokuz arasi senaryonun kullanilmasini 6nermektedir (Wollenberg ve dig.. 2000).
Olusturulan senaryolarin sayisi aslinda analizin kapsamina bagh olarak degisim
gosterir. Grup Ogrenmesini hedefleyen basit 6rneklerde bir senaryo bile yeterli
olabilecekken, ¢ok sayida belirsizlik karsisinda verilen bir kararin dogrulugu test
edilmek isteniyorsa daha ¢ok senaryoya gereksinim duyulacagi agiktir. Yine de
biligsel ¢alismalarla kanitlandig iizere, bireylerin ayni anda ancak 9 farkli senaryoyu

karsilastirabilecekleri akilda tutulmalidir.

Bunun yanisira 6zellikle son yillarda gelecek goriintiisii gegmise gore daha belirsiz
hale geldiginden, planlamacilar ve tahminciler gelecekle ilgili sadece bir degil
birbirinden farkh alternatif gelecek goriintiileri ongordiiklerinden senaryo analiz
calismasinda sadece bir senaryonun yeterli olmayacag agiktir (Becker, 1983).
Alternatif senaryolarin varhigi ise karar vermeci ve planlamacilara bu alternatif
senaryolara olasilik atanmasi se¢enegini de beraberinde getirmistir. Boylece zor olsa
da her bir senaryoya gelecekte olusma olasiligi tahmin edilerek bir deger de

atanabilir.

1.6 Senaryo Analizinin Gelistirilmesi

Senaryo analiz siirecinin en 6nemli eksikligi siire¢c sonunda olusturulan senaryolarin
birbirinden ayrik olmalaridir. Oysa gelecekle ilgili olast goriintiiler lizerinde fikir
ylriitmek igin sozkonusu gelecek goriintiilerinin birbirleriyle olan iliskilerinin de

g6zoniinde olmasi, durumlar arasi gegisin daha ayrintili bir sekilde incelenebilmesi



ve senaryolar 1si8inda stratejiler gelistirilmesi igin olduk¢a Onem tagimaktadir.
Bunun disinda kisith sayida senaryo da; yine gelecekle ilgili ¢ok sayida olasi

goriintiiniin gézardi edilmesine neden olabilir.

Bu nedenle, bu tez kapsaminda senaryo analizine dinamik bir bakis agist getiren ve
yukarida bahsedilen dezavantajlar1 ortadan kaldiran bir yontem oldugu diisiiniilen
EFAR (Extended Field Anamoly Relaxation) teknigi tizerinde durulmustur. Powell
(1997) tarafindan ortaya konulan sézkonusu yontem, gelecekle ilgili ¢ok sayida olasi
durumu birbiriyle iliskili bir sekilde ele alan bir senaryo analizi yapisini

onermektedir ve 2.Boliimde ayrintih bir sekilde agiklanacaktir.

Senaryolarin olusturulmas: asamasinda incelenilen konu ile ilgili gerekli bilginin
alinmasi igin uzmanlarin ¢evredeki degiskenler ile aralarindaki iliskiyi
algilayislarinin basitlestirilmis gosterimleri olan zihinsel modellerden diger bir
deyisle bilissel haritalardan yararlanilabilir (Bunn ve Salo, 1992). Bu; ek bir ¢aba ve
zaman gerektirse de yaran tartisilamaz. Zira dikkati sadece gelecek iizerinde
yogunlastirip olaylari ve egilimleri gegmis ve mevcut zamanla iliskilendirmemek
bazi 6nemli iliskilerin ve olaylarin gozardi edilmesine yolagabilir. Bu yiizden;
biligsel haritalar yonteminden, uzmanlardan senaryo analizi yapilacak konu ile ilgili
verileri derlemek lizere yararlanmak, siirecin basinda ek bir zaman ve ¢abaya neden
olsa da sonrasinda daha saglikli senaryolarin ortaya konmasina yardimci olacaktir.
Bu amagla, 3.Bolim’de biligsel harita yonteminden ayrintih bir sekilde

bahsedilecektir.

Geleneksel senaryo analiz yaklagimina daha dinamik bir boyut kazandirmayi
hedefini gergeklestirmek igin yogun olarak yararlanilan ve onerilen siire¢ boyunca
yapilmasi gereken tahmin ve kiimeleme ¢alismalari igin kullanilan yapay sinir aglar

hakkinda ise 4.Boliimde bilgi verilmistir.



2 EFAR YAKLASIMI

Is hayatinda birgok stratejik karar belirsiz, karmagik ve seffafliktan uzak bir ortamda
verilmeye ¢alisilirken senaryo analizinin bu belirsizlige biiyiikk olgiide hazirlikls
olunmasini sagladigi ve stratejik planlama siirecine verdigi destek iizerinde ilk
boliimde durulmustu. Bu béliimde anlatilacak olan, Powell ve Coyle (1997)
tarafindan ortaya konulan EFAR — Durum Bozukluklarinin Giderilmesi Igin
lyilestirilmis Bir Yaklasim (Extended Field Anamoly Relaxation) yontemi ise
senaryo analizine farkli bir yaklagim 6nermekte ve ona daha dinamik bir boyut

kazandirmaktadir.

Senaryo analizi, belirsizlik ve karmagik bir gevre ile basedilebilmesine ve stratejik
planlama ile karar verme konularina destek olsa da, 6nemli bir zayifligt simirli sayida
ve birbirinden izole bireysel senaryolarla galisiimasidir (Powell ve Coyle, 1997).
Bunun yerine onerilen EFAR yaklagimi bu zayifigi gidermeyi amaglamaktadir.
Yontemin, gelecekteki en olast durumu ortaya koyma gibi bir hedefi yoktur (Coyle
ve dig., 1994). Diger bir deyisle gelecekteki durumlarin gergeklesme olasiliklan
iizerinde durulmaz. Bunun yerine eldeki bilginin biraraya getirilmesi yardimiyla
olusturﬁlmus ve igsel tutarhliklart saglanmis kiigiik olast durumlanin gruplariyla

ilgilenilir.

Sozkonusu yontem Rhyne (1974, 1981) tarafindan ortaya konulan FAR ydnteminin
gelistirilmis halidir. FAR, ilgilenilen sistemin belirli diizeylere sahip bir grup
gosterge ile ortaya konulmasim saglar. Bu sekilde betimlenen sistem, daha sonra
gelecekle ilgili bir dizi durumu yaratir. Bu durumlar dizisi, bir zaman ekseni lizerinde
bir durumdan digerine gecis gelisimi goriilebilecek sekilde ortaya konulurlar. Ancak
zaman ekseni iizerinde ortaya konulan bu  durumlar, tek yonli
iliskilendirildiklerinden; ve gergek hayatta bir durumdan digerine gegis genellike ¢ift
yonlii oldugundan sézkonusu FAR yontemi gelistirilmistir. Powell ve Coyle (1997),
tarafindan EFAR olarak adlandirilan, gelecekle ilgili durumlarin, birbirleriyle ¢ift

yonlii olarak iliskilendirmis olduklart bir ag seklinde ortaya konulmalarini saglayan



iyilestirilmis yeni bir yapi olusturulmustur. Bu sekilde, yaratilan gelecekle ilgili

durumlardan olusgan grup, igerik olarak zengin bir gelecek goriintiisii ¢izmektedir.

Akis diyagrami Sekil 2.1°de verilmis olan EFAR yaklagimi prosediirel bir siireg
ortaya koyarken biiyiik Olgiide 6znel yargilar: temel alir (Powell, 1997).

Temel degiskenlerin listelenmesi

v

Degisken diizeylerinin belirlenmesi

v

Anlamsiz bilesimlerin elenmesi
Olurlu bilesimlerin kiitmelenmesi

v

Gegis matrisinin olusturulmasi

v

Matrisin ¢izgelere aktariimasi

Sekil 2.1 EFAR Yaklasiminin Adimlari

Yontemin ¢iktisi; diigiimlerinin herbiri gelecekle ilgili bir durumu tanimlayan bir
agdir. Bu ag, tercih edilen durumlara gegisin saglanmast ya da tam tersi. daha az
istenen durumlara gegisin engellenmesi igin neler yapilabilecegi ile ilgili stratejik
hareket planinin ¢ikarilmasini hizlandirir ve kolaylastinir. Bu yiizden geleneksel
senaryo yaklasimm temel alsa da, EFAR yaklasimi gelecekle ilgili durumlarin
birbirleriyle olan baglantisinin ortaya konulabilmesine ve gelecekle ilgili ¢ok sayida
durumun, diger bir deyisle senaryonun, dikkate alinabilmesine olanak vermesi ile
daha avantajli bir konuma oturtulabilmektedir. EFAR yaklasimi, izledigi siire¢
nedeniyle ¢alisilan konunun ayrintili analizine olanak tanirken ortaya koydugu ¢ikti

araciligtyla da aym zamanda bir stratejik planlama araci olarak da hizmet eder.

Y éntemin adimlari daha sonraki bsliimlerde ayrintihi bir sekilde anlatilmistir.

)
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2.1 Degiskenlerin Listelenmesi

iginde bulunulan gevrenin temel 6zellikleri ya da yontemde adlandirildiklar iizere
degiskenler, gelecekle ilgili 6nemli oldugu disiiniilen kavramlardir. Degiskenler,
calistlan konu ile ilgili i¢ (hedeflerin kapsam ya da kaynak durumu) ve dis (pazar
durumu ya da gevresel alg1) 6zelliklerin bir karmasi seklindedir (Powell ve Coyle,
1997). Bazi degiskenler organizasyon tarafindan dolaysiz bir sekilde kontrol
edilebilirken (hedeflerin kapsami ya da organizasyonel yerlesim) bazisi sadece
dolayh bir sekilde (hisse senedi fiyati ya da gevresel algi) kontrol edilebilir. Ancak
degiskenlerin sayilarinin fazla olmamasi siirecin daha etkin islemesi i¢in gereklidir

ve bu sayinin yarim diizineyi gegmemesi 6nerilmektedir.

Uzerinde galisilan konu ile ilgili degiskenlerin belirlenmesinde Gappert (1973),
tarafindan Gnerilen yontemin kullanilmasi bu asamanin etkin bir sekilde
tamamlanmasina yardimc olabilir. Gappert’a gore, incelenilen sistem ile ilgili ¢ok
sayida (100 civar) 6zellik belirlenip daha sonra bu ¢ok sayidaki terim belirli gruplar

altinda toplanabilir.

2.2 Degisken Diizeylerinin Belirlenmesi

Her bir degisken igin bir diizey dagilim: saptanmalidir (Powell ve Coyle, 1997). Oyle
ki sozkonusu degiskenlere bu diizeyleri adlandiracak kodlar verilmesi ve ayri ayri
kod-degisken ikililerinin birlestirilmesi, birbirinden farkli durumlarin ortaya
¢ikmasina yol agmalidir. Gappert (1973), stzkonusu diizeyleri. degiskenler igin

alternatif durumlar olarak tanimlamistir.

Gergek hayatta degisken-kod ikililerin sayisinin iizerinde ¢ahsmaya olanak
vermeyecek kadar ¢ok olmasi beklenir (Powell ve Coyle, 1997). Bu yiizden
yontemde sozkonusu degiskenler ve ilgili kodlarinin kisith tutulmasi gereklidir.
Ancak bu asamada, yani degisken ve diizey sayilan kisith tutulmaya galisihirken,
dikkate alinmayan bazi degiskenlerin gelecekte yaratabilecekleri olasi Onemli
etkilerinin goz ardi edilmesi, yontemin, izlenen siireg boyunca karsilagilan ilk

dezavantajidir.

Ornek olarak bir merkez ile bu merkeze bagli bir ofise sahip ve gelecekteki basarinin

sirketin hisse dagilim durumu ile organizasyonel durumuna bagli olduguna karar

(8]
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vermis bir organizasyonun degisken-diizey tablosu Tablo 2.1°de verilmistir (Powell,
1997) . Tablodan da goriilebilecegi gibi yatay eksende degiskenler, dikey eksende ise
diizey kodlar1 yer almaktadir. Kodlarin da tipk: degiskenlerde oldugu gibi alti adet

civari olmasi inceleme kolaylig1 saglamasi agisindan onerilmektedir.

Tablo 2.1 Omek Degisken-Diizey Tablosu (Powell, 1997, 5.859)

Tercih Tercih
5 ledilen ya da edilen
gerekli tedarikgi
ortak
Isbirligine |Hiicre Hepsinin Algida Zamaninda |Tek merkez Cogu igin
4 istekli pozisyonuyla |satisi iyilesme  |karstiamlan yeterli
ortaklar giivenlik dagitim
saglama
Meveut Artan bir Cogunlugun [Mevcut Mevcut Tek merkez+bir 6n |Gelisme
3 durum sekilde satisi durum durum ofis icin yeterhi
bilylime
Agresif Var olma Azinhik Algida Yetersiz Gelistirilmis iki ofis [Kiigik
2 rakipler hisselerin kotillesme [pazarlama degisim
satisl i¢in yeterli
Sirkete Yok olma Mevcut Son tercih |Pazara Mevcut durum (iki |Mevcut
I odaklanmis durum edilen uygun ofis) durumu
rakipler tedarik¢i  |olmama koruma k
icin yeterli
R B H C D 0 K
Rekabet |Biiyiime |[Hisse Cevre Dagitim |Organizasyonel Kaynak
Durumu Durumu |Dagilim |Algis1  [Kapasitesi Durum Durumu

Degisken olarak ortaya konulan zelliklerin yeterince iyi olup olmadiginin en temel
gostergesi Tablo 2.2°deki matriste bos g6z olmamasi durumudur. Boylece galisma
kapsaminda hem i¢ hem dis ozelliklerin yanisira, dogrudan kontrol edilebilen ve
edilemeyen degiskenlere yer verilip verilmemis oldugu da bu matris yardimi ile

anlasilabilir.

Tablo 2.2 Kontrol Matrisi (Powell, 1997, s.859)

Dogrudan Kontrol Edilebilir Dolayh Kontrol Edilebilir
icsel H, O R.B.K
Digsal D C

2.3 Anlamsiz Bilesimlerin Elenmesi

EFAR siirecindeki iigiincli adim, kodlari atanan degiskenlerin olanakh ve olanaksiz
bilesimlerin ortaya konmasidir. Bunun igin de her bir degisken-kod ¢iftinin diger

ciftlerle karsilastinimas: gereklidir. Zira. hiicre pozisyonuyla giivenlik saglama




durumu ile son tercih edilen tedarik¢i olma gibi birarada bulunmasi olanaksiz
bilesimler herzaman miimkiindiir. Bu yiizden, Tablo 2.3"de verilen uygunluk matrisi

ile olanakl bilesimlerin ortaya konmasi sarttir.

Tablo 2.3 Uygunluk Matrisi (Powell, 1997, s.861)

R B H C ) o K
1 12-- 1234 --45 --34 12345 123-
2 1234 1234 --345 --34 12345 123-
3 1234 1234 12345 123- 12345 -234
4 -234 --34 --345 --34 12345 --34
5 ---4 --34 ---45 ---4 12345 --34
1 --34 12345 1234 1234 12--

2 123- B --34 12-- 123-

3 123- --34- --34 -234 --34

B 123- ---45 --4 --34 --34

1 12345 123 1234 12--

2 --345 --34 -234 -234

3 --345 -234 -234 --34

4 --345 -234 1234 --34

1 12-- 1234 12--

2 12488 1234 12--

3 --34 1234 -23-

4 --34 -234 --34

5 -4 =234 --34

1 123- 1---

2 123- 12--

3 1234 -23-

4 -234 --34

1 12--

2 “2--

3 --34

4 ---4

.

Sozkonusu tabloda olanaksiz durumlar *-" ile gOsterilmistir. BOylece, Ornegin,
tablonun incelemesi ile eger bitylime durumu ile ilgili kod 1 ise. hisse dagiliminin
sadece 3 ve 4 kodlarini alabilecegi; buna bagh olarak da ¢evre algisinin sadece 3, 4

ve 5 kodlarini alabilecegi goriilmiis olur. Boylece uygunluk matrisi. ikili



bilesimlerden yola Qlkarak tiglii, dortlii ve besli bilesimlerin incelenmesine de olanak
saglamis olur. Ancak yine onemli bir eksiklik olarak, uygunluk matrisinin
hazirlanmasi asamast da, iginde bulunulan isle ilgili yeterli bilgi ve birikime sahip
olduguna inanilan kisilerle yapilan goriismelere ve dolayisi ile tamamen 6znel

bilgiye dayanir.

2.4 Olurlu Bilesimlerin Kiimelenmesi

Tablo 2.3’de verilen matrisin incelenmesi ile olanakli bilesimler ortaya ¢ikabilir.
Ornek ¢ahismada toplam 66 adet olanakli durum saptanmistir. Tablo 2.4°de
sozkonusu olanakhh (uygun) durumlarin bir listesi verilmistir. Bu uygunluk
calismasinin yapilmamasi, ¢alismada gelecekle ilgili 25000 adet durumun ortaya

¢ikmasina neden olur ki, ¢alismanin bu kosullarda gergeklestirilemeyecegi agiktir.

Uygun durumlarin ortaya konmasindan sonra, benzer olan durumlarin birlestirilmesi
gereklidir, ¢tinkii her ne kadar 66 durum, 25000 ile kiyaslandiginda ¢ok az olsa da'
yine de incelenmesi ve akilda tutulmasi zordur. Bu yiizden diizeyleri birbirine yakin
olan durumlann birlestirilmesi gereklidir. Bu asamada da yontemin en oOnemli
dezavantajlarindan biri olarak, yine oznel bilgiden yararlanilir ve Tablo 2.5°de
kodlariyla birlikte verilen toplam 29 bilesim ¢alismanin merkezini olusturur. Ancak
bu birlestirme sirasinda degiskenlerin kodlarinin  birbirlerine yakin olmasi
(aralarindaki farkin en ¢ok 1 olmast) gibi anlamli olmayan bir degerlendirme
yapilmaktadir. Zira, degiskenlerin kodlari, sadece ilgilenilen degiskene ait diizeyleri
belirtmek igindir. Oysa, bu asamada sanki her bir kodun ayni lgek Uzerinde
konumlandirilabilecek belirli bir sayisal degeri varmis ve kodlar arasi mesafe her bir
degisken i¢in aymiymis gibi hareket edilmektedir. Bu da yontemin ({izerinde

durulmasi gereken diger bir eksikligi olarak diistiniilmelidir.

Sonugta ortaya ¢tkan her bir durum ise, bilesim sonucu olusmus da olsa, artik bu
asamadan sonra olast bir gelecegi belirteceginden o6nemlidir. S6zkonusu 29
durumdan herbiri gelecekle ilgili bir goriintiiyii betimler. Ornegin 46+47 olarak
birlestirilen durumun gelecekle ilgili betimlemesi “iyi bir driin performanst ve
rakiplerle olumlu iliskiler 1518inda hisselerin ¢ogunlugunun satisi ile daha fazla
gelisme saglamak igin kaynak yaratilmasi™ olarak ortaya konulabilir. Bir diger 6rnek

de 35+36 olarak birlestirilen gelecek durumu ile verilebilir. Bu durum da “iyi bir



tirlin performansina ragmen sirketin is yapamamasi ve is hayatinda gekilmesi™ olarak

betimlenebilir.

Tablo 2.4 Uygun Durumlarin Listesi (Powell, 1997, s.871)

R B H C D 0 K R B H C D o K
1 1 1 3 4 3 3 3 34 3 1 3 4 3 3 3
2| 1 1 3 4 4 3 3 35 3 1 4 3 3 3 3
3| 1 1 3 5 4 3 3 36 3 1 4 4 3 3 3
41 1 ! 4 4 3 3 3 37 3 2 1 3 3 2 2
S 1 1 4 4 4 3 3 38 3 2 2 3 3 2 2
61 1 1 4 5 4 3 3 39 3 2 2 3 3 3 3
71 2 1 3 4 3 3 3 40 3 2 3 3 3 3 3
81 2 i 3 4 4 3 3 41 3 3 2 3 3 3 3
91 2 1 3 5 4 3 3 42 3 3 2 4 3 3 3
10; 2 i 4 3 3 3 3 43 3 3 3 3 3 3 3
(1] 2 1 4 3 4 3 3 44 3 3 3 4 3 3 3
12 2 1 4 4 3 3 3 45 4 2 3 3 3 3 3
13) 2 1 4 4 4 3 3 46 4 2 3 3 4 3 3
14 2 2 4 5 4 3 3 47 4 2 3 3 4 3 4
15] 2 2 1 3 3 2 2 48 4 3 3 3 3 3 3
16| 2 2 2 3 3 2 2 49 4 3 3 3 4 3 3
17| 2 2 2 3 3 3 3 50 4 3 3 3 4 3 4 .
18] 2 2 2 3 4 3 3 51 4 3 3 4 3 3 3
19| 2 2 3 3 3 3 3 52 4 3 3 4 4 3 3
200 2 2 3 3 4 3 3 53 4 3 3 4 4 3 4
21| 2 2 2 3 3 3 3 54 4 3 3 4 4 4 4
22| 2 3 2 3 4 3 3 55 4 4 3 4 4 3 3
23| 2 3 2 4 3 3 3 56 4 4 3 4 4 3 4
24| 2 3 2 4 4 3 3 57 4 3 4 4 3 4 4
25 2 3 3 3 3 3 3 58 4 3 4 5 4 3 3
26| 2 3 3 3 4 3 3 59 4 3 4 5 4 3 4
27| 2 3 3 4 3 3 3 60 4 3 4 5 4 4 4
28| 2 3 3 4 4 3 3 61 3 4 3 4 4 3 3
29 2 4 1 4 4 3 3 62 5 4 3 4 4 3 4
30| 2 4 1 5 4 3 3 63 5 4 3 4 4 4 4
31 2 4 3 4 4 3 3 64 5 4 3 5 4 3 3
32| 3 4 3 5 4 3 3 65 5 4 3 5 4 3 4
33| 3 1 3 3 3 3 3 66 5 4 3 5 4 4 4

2.5 Gegis Matrisinin Olusturulmasi

EFAR yaklasiminin en 6nemli Ozelligi gelecekle ilgili durumlari ortaya koyarken
ayni zamanda onlarin arasindaki gegisleri de bir diger deyisle hareket olurlulugunu
da beraberinde getirmesidir. Bu, Tablo 2.5°de verilen durumlarin ikili
karsilastirmalari ile yapilabilir. Burada her durum giftinin incelenmesi, ve birbirleri

arasinda gecisin olanak!t olup olmadiginin tespiti gereklidir.



Tablo 2.5 Gruplanmis Uygun Bilesimler (Powell,1997. 5.862)

R B H | C D 0 K
15 2 2 1 3 3 2 2
37 3 2 ] 3 3 2 2
29+30 2 4 1 35 4 3 3
16+34 25 2 2 3 3 2 2
17 2 2 2 3 3 3 3
18 2 2 2 3 4 3 3
39 3 2 2 3 3 3 3
21429 2 3 2 3 3 3 3
22+23+24 2 3 2 35 35 3 3
41+42 3 3 2 35 3 3 3
1+2+3+7+8+9 15 1 3 45 35 3 3
33+34 3 1 3 3.5 3 3 3
19 2 2 3 3 3 3 3
120 2 2 3 3 4 3 3
30+45 3 2 3 3 3 3 3
16+47 4 2 3 3 4 3 3.5
25+26+27+28 2 3 3 35 3.5 3 3
43+44 3 3 3 35 3 3 3
48 4 3 3 3 3 3 3
49+51+52 4 3 3 35 35 3 3
50+53 4 3 3 3 4 3 4
54 4 3 3 4 4 4 4
31-32 2 4 3 4.5 4 3 3
55456 4 4 3 4 4 3 3
61+64 5 4 3 45 4 3 3
62+63+65+66 5 4 3 4 4 3 4
4+5+6+10+11+121314 1 1 4 4 3 3 3
35436 3 1 4 35 3 | 3 3

58+59+57+60 4 3 4 45 35 35 3.3

Oldukga yorucu olan bu asama, bir destek yontem ile kolaylastinlabilir. Oyle ki,
kodlari Tablo 2.5°de verilen durumlarin eger aralarinda belirli bir degerden daha az
uzaklik mesafesi varsa gegisin olanakli oldugu yani gecis matrisindeki ilgili g6z
degerinin 1 olacagy, tersi sekilde; belirli bir degerden daha ¢ok mesafe varsa gegisin
olanaksiz oldugu yani ilgili gec¢is matrisi gozliniin 0 olacag: dusiiniilebilir. Gegis
matrisinin olusturulmasi i¢in gerekli mesafeleri gosteren matris Tablo 2.6'da
verilmigtir. Ancak burada da yine kodlar arasi uzakhidin esit oldugu varsayimi

kullanilmistir,

Bu asamada sozkonusu alt ve ust degerlerin belirlenmesi ve bu degerler arasinda
kalan mesafeye sahip ikililerin ne olacagi problemi vardir. Alt ve iist limit
degerlerinin belirlenmesi tamamen 6znel bilgiyi temel alir. Iki deger arasinda kalan
ikililer ile ilgili problemin de sadece bu durumlar igin ikili karstlastirma yapilmasi
ile iistesinden gelinmesi miimkiindiir. Ornek ¢ahismada alt deger 4.5 iist deger ise 5.5

olarak belirlenmis ve bu iki deger arasinda kalan ikililer tekrar incelenip gozden
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gecirilmiglerdir. Ortaya ¢ikan sonu¢ Tablo 2.7°de verilen gegis matrisiyle

gosterilebilir.Gegis matrisi incelendiginde bazi gegislerin sadece tek yonlii olarak

olanakh oldugu goriilebilir. Bunun nedeni bu gézlerin alt ve iist degerler arasinda

kalan ve 6znel degerlendirme ile incelenen gozler olmalaridir.

Tablo 2.6 Gegis Matrisi Igin Uzakliklar (Powell, 1997, 5.872)

15] 37916+ 17] 18] 39R1+22+4414 14334 19] 204062543+ 4849+50H 54] 31[ 55| 61 62 4+35+58
I5pR8 1 |55]2|3|4|4|4|5(55/8|4|5]|5 5018|6657 |8]9111]9]10(12}1|8|85/12
37 651341535 [6145/8|55]/5|6|4 |77 (55/6]7|8]|10{10]9 [11]11[9 |75}1]
29+ 75/516|6135[25/417[716|5(65[75{45|716[7|8{3]5[6[7[9]8,95
16+ ot 3 (4 (2(415]35/655/4]5]3]6]|6(45/5]|6]|7{9!9|10[10[10}8 |55110
17 T b1 2255 ]35{112|2]|512|35/4}5]6(|8|6|71919|5145/9
18 2223544512123 (4/3/145/5/5|5]7|5]6]8/8 6155 9
39 213 (15/5(35/2|312]4]3125/3{4]5]7|7|6|8|8]|6]|35/8
21+ He|150515|21312(3]|61152531415]7)516|81876 5518
22+ 15/4(45/3 (3|3 |6]125/4|3|5{4(4|5]7(6]6;5|7]
K1+ : 613|4|5]255525] 1133 (5]|6([5]516|7,7|4]45
1+ 25{313{41613(45/6(517 5416171813357
33+ 3[4 (15/45/4125|4|4(6|6|6|6[7]|8]|4]3]75
19 1141212531457 7|5[6]|8|8|4i35(8
20 . 21412135/4(4|4|614|5]|7|715|45]8
140+ 3|3 {15(2 (314661517 |7151257
16+ 71461418555
25+ 31466154516
143+ 41415]616]3155
48 613151371455
49+ 5121415171454
50+ 613151291654
54
31+
55+
61+
162+
4+
35+
58+
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Tablo 2.7 Gegis Matrisi (Powell, 1997, s.863)

15 [37R9416+]17 [18[39 12+ 1+] 1+ B3+ 19[ 20 o+e+5+]3+] 48 |49+504] 54 [ 3155 [ 61 [ 62 [4+35+]58+
15 gz ! BERERERE 1
371 a 1 I 1 !
b9+ fe 1t 1 1
164 141 3 1{r|1]1 | 1111 |
17 L v rp e i
18 B o 1
39 1] tirr el frjrpagri 1
21+ 1 1] Ly NN 1
22+ 1 11|11 RN ERRRERE NN RRE 1l 1
41+ 1 RERRRERE - : 11 1 1] 1 i
1+ Pl 11
33+ Ly 1
19 Thrprrpngi 11
20 EEREEREE 1 ,
KO+ T 1]
46+ 11| 1]
25+ Plrjr i 1 11
43+ 1 11141 1 1
48 1 Pl 11 i
149+ Pl R 1
50+ 1 1 1
54 1 1] 1
31+ 1 1] 1
55+ 1] 11
61+ NERERENE IRER 1
62+ I vy P
4+ 1
35+ e
58+

Bazi ikililer incelendiginde bir durumdan digerine gecis olanakli goriiniirken, tersi,
olanaksiz olarak diisiiniilebilir. 33 ve 37 kodlariyla belirtilen durumlar igin bdylesi
bir durum vardir. Aralarindaki fark 5.5 oldugundan incelenmesi gerektigine karar
verilmistir. Incelendiginde ise 37 den 33ye gegisin miimkiin oldugu ancak 33'den

37'ye ge¢isin miimkiin olmadigina karar verilmistir. ¢linkii mevcut durumdan
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hisselerin biyiik ¢ogunlugun satilmasi olanakli iken satilanlar geri almak ¢ok da

miimkiin degildir. Sonugta bu iki durum arasi ge¢is tek yonlii olarak belirlenmigtir.

2.6 Gecis Matrisinin Cizgelere Aktarilmasi

~ Tablo 2.7°de verilen yapinin incelenmesi ve sonuglar ¢ikariimasi kolay degildir. Bu
ylizden tablonun yonlii bir ¢izgeye aktarilmasi gelecekle ilgili yapinin daha
anlasilabilir olmasini saglayacaktir. Incelenilen tiim durumlan yonlii gizgeye
aktarmadan once bir kilmeleme analizi yapmak ve durumlar birkag¢ gruba ayirarak
geleneksel senaryo analizindekine benzer sekilde az sayida senaryo elde etmek
faydah olacaktir. Ancak geleneksel senaryo analizinden farkli olarak bu kisith sayida
senaryolar gelecekle ilgili birgok farkli durumu biinyelerinde barindiriyor
olacaklardir. Incelenilen drnekteki toplam 29 durum 4 ana grup altinda toplanmus, bir
baska deyisle 4 farkh senaryo ortaya konmustur. Bunlar, “mevcut durum”, “az
miktarda hisse satist”, “cok miktarda hisse satis1” ve “yok olma™ olarak ortaya

betimlenebilir.

Tablo 2.6'nin yonlii ¢izgeye aktarilmast sirasinda senaryolarin ve biinyelerinde
barindirdiklar1 gelecekle ilgili durumlarn daha anlasilabilir bir yapr ortaya

koyabilmesi igin 3 farkli ¢izge olusturulabilir. Bunlar;

o (ikislardan olusan bir ¢izge yaratiimasi

e Girislerden olusan bir gizge yaratilmasi

o Sadece senaryo i¢i iliskilerden olusan bir ¢izge yaratiimasi

olarak ortaya konulabilir. Béylece karmagik olan yapi daha anlasilabilir ve herkesge
irdelenebilir bir hale sokulmus olur. Yontemin geri kalan kismi geleneksel senaryo
analizine benzer sekilde devam ettirilebilir. Yani, senaryolar ayrintilh bir sekilde
ortaya konulup stratejik planlar bu senaryolar uyarinca olusturulabilir. Ancak
geleneksel senaryo analizinden farkli olarak EFAR yaklasiminda senaryolarin
ayrintilandirilmasi ¢ok daha kolaydir, ¢iinkii herbir senaryonun iginde onu daha iyi

ayrintilandirabilen gok sayida gelecekle ilgili durum zaten mevcuttur.
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2.7 Efar Yaklasiminin Zayif Yonleri

EFAR yaklasimi, geleneksel senaryo analizine daha dinamik bir bakis agisi
kazandirmis ve senaryo olusturulmasindan sonra ortaya konmast gereken stratejik
hareket planlar iizerinde etkin bir sekilde ¢alisiimasini saglamis olsa da yontem,

biitiin olarak incelendiginde, bazi zayif yanlar belirlenebilir.

Bunlardan ilki degiskenlerin belirlenmesinin kolay olmamasidir (Powell ve Coyle,
1997). Konu ile ilgili bilginin istenildigi kisi, degiskenleri birbirinden ayrilmasi zor
olacak sekilde ¢ok yakin alanlar olarak segebildigi gibi sirketin i¢inde bulundugu
durum oldukg¢a karmasik bir yapi i¢inde diisiintildiigiinden kisith sayida degiskenin
ortaya konmasi zor olabilir. Tabii bu da yontemin ilk basindaki belki de biitiinii
etkileyebilecek bir asamanin etkin bir sekilde tamamlanmamas: sonucunu

dogurabilir.

Bunun yanisira, EFAR yaklasimi siire¢ tabanli bir yaklasim 6nerse de biyiik dlglide
oznel bilgiye dayanir (Powell, 1997). Degiskenlere ait diizeylerin atanmasi tamamen
¢ahisilan  kisinin kisisel degerlendirmesine baghdir. Ayrica, olurlu durumlarin
belirlenmesi ve olanaksizlarin elenmesi asamalari ile gegis matrisinde alt ve iist

limitlerin saptanmasi da birlikte ¢alisilan kisinin 6znel bilgisine dayalidir.

Ayrica, degiskenlere verilen kodlarin da sayisalmis gibi degerlendirilmesi ayrt bir
cksikliktir. Zira kodlar arasi uzakligi esit varsayan bu degerlendirme. yapilan
birlestirme ve durumlar arasi gegisin belirlenmesi islemlerinde kullaniimakta ve

yontemin etkinligini azaltmaktadir.

Bu temel ii¢ zayif yonden ilkinin yani degiskenlerin belirlenmesinde yasanabilecek
zorlugun bilissel haritalar yontemi ile iistesinden gelinebilecegi diisiiniiimils ve bu

amagla Boliim 3°de sozkonusu ydntem iizerinde ayrintih bir sekilde durulmustur.



3 BILISSEL HARITALAR

Bu béliimde anlatilacak olan biligsel haritalar yaklagimi, bu tez kapsaminda dnerilen
senaryo analiz ¢ahsmasinin ilk adiminda kullanilacaktir. Benzer sekilde EFAR
yaklagiminin 6nemli bir baslangi¢ adimi olan, iizerinde c¢alisilacak konu ile ilgili
kavramlarin belirlenmesi konusunda da kullanilabilecek etkin bir yaklasimdir. Bu
amagla, bilissel haritalarin ayrintilar1 iizerinde durulmasinin yararli olacagina

inanilmistir.

Biligsel haritalar bir kisi ya da grubun davranislarina rehberlik eden, hem 6lgiilebilir
hem de 6l¢iilemeyen diisiince ve olaylar arasindaki iliskilerden olusur (Chandra ve
Newburry, 1997). Kisilerin ve/veya gruplarin bir problemt algilama ve anlama
bigimleri, birbirleri ile iliskili Ogeleri kapsayan biligsel haritalar yardimi ile
sunulabilir (Lee ve dig., 1992). Boylece fikirler, degerler ve egilimler ile bunlarin
arasindaki iliskiler, lizerinde ¢alismaya olanak verecek sekilde modellenmis olur.
Bilissel haritalar, gergek hayatta karsilagilan problemlerin yapilandirilmasi, analizi ve
anlasiimasi i¢in bir yontem olarak da diistiniilebilir (Kwahk ve Kim, 1999). Cizge ve
matris olmak iizere iki tiir g&sterimi de biinyesinde barindirdigindan problemlerin
anlasilmasi siirecinde etkin olarak kullamlabilir. Cizge gosterimi, incelenilen
sistemdeki neden-sonug iliskilerinin daha iyi goriilmesine yardimct olurken; matris
gosterimi ise birtakim matematiksel incelemelere olanak tanir ve aymi zamanda

nedensel yollarin etkin bir sekilde incelenmesini saglar.

Bilissel haritalar, kisilerin diisiince ve inang sisteminin, c¢izgeler yardimiyla

sunulmasi olarak da nitelendirilebilir (Lee ve dig., 1992).
Ozetle, bilissel haritalarin amaglari asagidaki gibi siralanabilir (Ozen, 2000).
En iyi ¢6ziime ulasabilmek,

Kisilerin diisiince yapilarinin ortaya konmasini saglayarak birden ¢ok kisinin ayni

anda anlastimasini saglamak,



iil.

vi.

vii.

viii.

Tartigmalarimn birbirleriyle gelisen ¢oklu yonlerinin yapilandiriimasini saglamak,
Kavramlarin ¢6ziimlenmesi igin hareket planlari 6nermek,

Amaglardan olusan sistemde uzlagsma saglamak,

Tartismanin dogal roliinii bozmamak,

Kisilerin vizyonlari sinirlandiriimasini engeliememek,

Etkin karar vermeyi saglamak.

Biligsel haritalar konusunda temel iki yaklasim vardir. Bunlar Axelrod ve Kelly
tarafindan belirlenen yaklasgimlardir. Axelrod’un bilissel haritalara bakis agist
oncelikle politik karar verme alanlarinda dokiimantasyon arastirmalarindan yola
¢ctkmigtir. Bu yiizden de bu alanda nedensel iliskileri ortaya koymaya yarayan bir
haritalama teknigi 6nermistir. Bu amagla iyi olusturulmus birtakim kodlama kurallart
aracilifiyla dokiimanter kaynaklar politik arastirmalarinin resimsel gosterimi igin
kullanmistir. Axelrod yaklasimi ile bilissel haritalar, bir konunun yapisinin analizi ve

ol¢timlendirilmesi i¢in giivenilir bir yoldur.

Biligsel haritalara diger bir yaklasim getiren Kelly’ye gore ise bilissel haritalar
organizasyonel  problem ¢oziimiinde bireylerin  yorumlama sistemlerinin
olusturulmasi, kaydedilmesi ve analizi igin kullanihr. Bu yaklagimin temelinde
kisilerin sitirekli olarak yasadiklari deneyimlerini anlamaya, yorumlamaya ve
onlardan yeni bilgiler edinmeye ¢alismasi gercegi yani bir baska deyisle biligsel
harita kullanimi oldugu diisiincesi vardir. Bu yiizden de biligsel haritalari kullanan
analizci karar vericilerin deneyimlerini, diistincelerini ve degerlerini ortaya koymaya

calisir,

Biligsel haritalarda, kullanmilan kavramlar diigiimlerle; kavramlar arasi nedensel

iliskiler ise isaretli ve yonlii oklarla gosterilir. (Lee ve dig., 1992).

Bilissel haritalarda, karar se¢enekleri, tiim nedenler ve etkiler, amaglar diigiimlerle
gosterilirler (Hwang ve Lin, 1987). Bu yaklasimin giicii, bilissel haritanin ¢izge
formunda sunulmasidir. Boylece kavramlar, iliskiler ve genel yapi rahatga

g6z0niinde bulunabilir.
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Kisilerin bilisim siireglerin incelenmesinde kullanilan bilissel haritalar; dile ait
dzelliklerden yola ¢ikar, yapay zekadaki bilgi sunum tekniklerinden biri olan agsal
sunumdan yararlanir ve daha sonra bilisime ait ¢ikanimlar yapar (Axelrod, 1976a).
Biligsel haritalarda, kavramlar ve nedensel inanglar olmak iizere iki tip eleman
vardir. Kavramlar degiskenler olarak, nedensel inanglar ise degiskenler arasi iliskiler

olarak nitelendirilir.

Kavramlar 3 tip nedensel iliski ile birbirlerine baglanabilirler (Lee ve dig., 1992).
Nedensel iliskilerdeki karmasiklik derecesi, bilissel haritanin tiiriine gére farklilik

gosterir. Ug cesit bilissel harita vardir:
* Basit harita A+ B— C

* Agirhkh harita: A 228 B—%° C

* Bulanik harita : AZ%* B 2% C

Basit formda "+", "-" ve "0" olmak tizere iig¢ belirtim vardir. Eger iki kavram arasinda
pozitif bir iligki varsa, yani kavramlardan birinin degeri arttiginda digerinin de degeri
artiyorsa, bu iliski "+" ile; kavramlardan birinin degeri arttiginda digerinin degeri

"o

azaliyorsa ile ve eger herhangi bir iliski yoksa "0" ile gosterilir. Eger iliskiler,
agirhikh olarak gosterilirse, bu agirhkli haritayi olusturur. Bulanik haritalarda ise bu

agirliklandirma "az, biraz, ¢ok, fazla" gibi tanimsal terimler ile yapilir.

3.1 Bilissel Haritalarin Olusturulmas)

Biligsel haritalarin analizi 6nemli ve zor olsa da, bundan daha Gnemlisi bilissel
haritalarin olusum siirecidir (Axelrod, 1976a). Bilissel bir haritay1 olusturmak igin

kullanilan yéntemler 4 adet gerekliligi karsilamalhidir:

o Yontemler engelleyici olmamalhidir. Yani karar verme siirecine uygun olarak.

eldeki verilerden nedensel ¢ikarimlar yapmak olanakli olmalidir.

o Bilissel harita, gerek kavramlar gerekse aralarindaki iliskiler agisindan, haritasi
¢ikarilan kisiye ozel tanimlari icermemeli ve 6nsel olmaksizin, bazi verilere

dayanmalidir.
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Olusturulan bilissel harita, karar vermenin bir degerlendirme teorisine uygun
olmali, boylece karar vericiye onerilerde bulunmak ve hatta onu elestirmek igin
bile kullanilabilmelidir. Yani segenekler, amaglar, faydalar ve ilgili kavramlarin

tiimii karar vericinin biligsel haritasinda yer almalidir.

Son olarak, bilissel haritayr olusturmak igin kullanilan yontem, karar vericinin
tim iddialarin1 agik bir sekilde yansitabilmeli ve farkl arastirmacilarin aym

kosullarda ayni sonuglar: alabilmelerini saglayacak kadar giivenilir olmahdir.

Bu 6zellikleri saglayan ve saglikli analizler yapilmasina olanak taniyan 3 adet bilissel

harita olusturma yontemi vardir:

Dokiiman kodlama yontemi: Incelenilen kisiye ait diisiinceleri gosteren
dokiimanlar (yazilar, sOylesi ya da demegler) kullanilarak ve belirli birtakim
kodlama kurallarina bagh olarak BH’ler olusturulur. Dokiimanlari kodlayarak
bilissel harita olusturmak, hem engelleyici olmama &zelligini saglar (yani. eldeki
verilerden nedensel ¢ikarimlar yapilmasina olanak saglar), hem de karar verici
tarafindan kullanilan kavramlar tiimiiyle ortaya koyabilir. Ayrica bilissel
haritalarin analitik tekniklerinin kullanim1 ile bilgi, karar vermenin degerlendirme
teorisine uygun olur. Bir dokiimam kodlayarak biligsel harita olusturmak, ayni
kosullarda farkli kisilerce uygulamada belirli bir kodlama kuralina sadik
kalindigindan ayni sonuglari vereceginden giivenilirdir. Kodlama yapilirken ilk
yapilmasi gereken is, metindeki kavram degiskenlerinin ve nedensel iliskilerin
listesini yapmaktir. Daha sonra bu iliskiler, kisinin biligsel haritasini olusturma

siirecinde kullamlir (Onsel, 1995).

Kodlama isini yapan Kkisi, aralarinda nedensel bir iliski olan ciimle, deyim véya
paragraflarla ilgilenmelidir (Wrightson, 1976). Yani “A’ &6znesi, pozitif ya da
negatif yonde *B™ nesnesini etkiliyorsa bu iliski kodlanmalidir. Tiirk¢e gramerde
climle dizilisi 0zne/nesne/yiiklem seklindedir. Kodlama ise neden
kavrami/baglanti/sonug kavrami seklinde olur.  Ornegin, “Niikleer savas
tehlikesi, diinya barisint zedeliyor” ciimiesinin kodlanmasinda “niikleer savas
tehlikesi” neden kavramini, “diinya barisi” ise sonu¢ kavramini belirtir.
Zedelemek sozctigii aralarindaki iliskinin negatif oldugunu ortaya koyar. Burada

dikkat edilmesi gereken bir diger nokta. neden ve sonug kavramlarinin degisik
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degerler alabilme potansiyeline sahip degiskenler olmalanidir.  Ornegin,
“Tiirkiye'nin giicti”, bu gii¢ cok ya da az olabilecegi i¢in dogru bir neden/sonug
kavrami olabilir. Ancak “Tirkiye”, tek basina bir deger alamayacagi i¢in dogru

olusturulmus bir kavram degildir.

Dokiiman kodlarken diigiilebilecek en yakin tehlike, kodlayicinin, 6zellikle de
konusmaci ile ayni goriisleri paylasiyorsa, tarafli davranmasidir. Yani,
yazida’konusmada olmayan bazi iliskileri eklemek ya da kendi goriislerini de
kodlamaya aktarmak gibi dokiimana sadik kalinmadan yanl bir sekilde harita
olusturulabilir. Yontemin diger bir dezavantaji da incelenilen kisinin goriislerinin
net ve/veya tutarli olmamasidir. Bu durumda birden ¢ok dokiimandan

yararlanmak, goriuslere netlik kazandirmak igin bir ¢6ziim yolu olabilir.

Anket yontemi: Ozellikle gruplarin BH’lerinin olusturulmasinda, kisilere anket
formu génderilerek uygulanir. Biligsel harita olusturmanin bir diger y&ntemi,
nedensel baglari belirleyecek konumda olan kisilere bir anket formu yollamaktir’
(Hwang ve Lin, 1987). En temel stiinliigii, konu ile ilgili uzmanlarin kisisel
goriislerinin biraraya toplanmasi ve dolayisiyla olduk¢a genis bir bilgi tabani elde
edilebilmesidir. Anket yontemi ile biligsel harita olusturmak i¢in izlenmesi

gereken siireg agagida verilmistir (Roberts, 1976):

1.Asama: Uzmanlardan, haritasi ¢ikarilmak istenen konu ile ilgili akillarina gelen
tiim kavramlari ve iliskileri belirlemeleri istenir. Uzmanlar segilirken konu
hakkinda genis bir bilgi sahibi olmalari ve farkli disiplinleri temsil etmeleri
istenir. Muhakkak konunun 6zel uzmani olmalarn gerekmez. Uzmanlardan yanit

olarak gelen degiskenler derlenir ve eger ¢ok sayida iseler gruplandirilirlar.

2.Asama: Derlenen ve gruplandirilan degiskenler uzmanlara gonderilir. Degisken
sayisini kisitlamak igin uzmanlardan her grup icinde yer alan degiskenleri nem
sirasina dizmeleri istenir. Bu asamada, karsilastirmaya olanak tanimasi igin hem
“tiim 6nem” siralamasi hem de *‘goreli 6nem™ siralamasi kullanihir. Tim Onem
siralamasi, 1-6nemli degil, 7-¢ok Snemli olmak lizere 7 iizerinden yapilir ve
degiskenlerin genel 6nem derecelerinin saptanmasi beklenir. Goreli Snemde ise
100°liik bir 6lgek kullamlir ve degiskenlerin ilgili gruptaki diger degiskenlere

gore olan dnemleri belirlenir. Bu yapilirken grup igindeki en dnemli goriinen
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degiskene 100 verilir ve diger tim degiskenler buna goére derecelendirilir.
Uzmanlardan gelen yanitlar dikkate alinarak tiim onem ortalayani (medyani) ve
goreli onem  geometrik ortalamasi hesap edilir. Eldeki veriler uyarinca,

degiskenleri belirlemek igin ¢esitli yontemler kullanilabilir:

e Her gruptan tiim ve goreli Snemleri en yiiksek olan bir ya da iki degisken

secilebilir.

e Tim Onem siralamasina gore, 6 veya 7 derecesini alan en az bir
degiskenin bulundugu gruplardan bir ya da iki degisken segilir. Bu

yontemde her grubun mutlaka temsil edilme zorunlulugu yoktur.
¢ Gruba bakmaksizin tiim 6nemi 6 ya da 7 olan tiim degiskenler segilebilir.

Yukaridaki yontemler yardimi ile eldeki tiim degiskenler belirli bir sayiya

indirgenmis olur.

3.Asama: Bir Onceki asamada elde edilmis olan degiskenler ikili olarak
diizenlenip uzmanlara geri gonderilir ve ikili karsilastirmalar yaparak birbirlerine
olan etkilerinin (eger varsa) pozitif ya da negatif olup olmadiginin belirlenmesi
istenir. Gelen yanitlar degerlendirilir. Eger verilen isaretlerde uzmanlar arasi
gorils birligi yoksa, uzmanlarin %60'nin verdigi isaret dogru kabul edilir ve

biligsel harita eldeki veriler uyarinca olusturulur.

e Gorlsmeler: Dokiiman kodlama ile anket yontemlerinin karmasi olarak
diisiiniilebilir. Biligsel harita olusturmanin iigiincii bir yolu, agik sonlu (open-
ended) sorular yardimi ile, belirlenen uzmanlar ile goriismeler yapmaktir
(Axelrod, 1976a). Haritay: olusturan kisiye, veri kaynagi ile dolaysiz ve etkin

olarak karsilikli etkilesim saglama olanag: vermesi en bilyiik avantajidir.

3.2 Bilissel Haritalarda Matematiksel Yapi

Biligsel haritalarin olusturulma asamasinda, neden ve sonug degiskenleri ayni olan
tiim iddialarin, kesisimleri alinarak tek bir nedensel iliskiye indirgenecek sekilde

birlestirilmeleri gerekir (Axelrod, 1976b).
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Ornegin + ve + ., +dir. Yani bir kisi, “A, B'ye zarar vermez™ ve “A, B'yi
destekler” demisse, bu iliski bilissel haritaya “A, B’yi destekler” seklinde
yansimahdir. Baska bir 6rnek olarak, + ve -"nin kesisimi etkisi belirsiz iliskileri
yansitan “a” ile gosterilir. Yani, “C, D'yi destekler” ve “C, D’ye zarar verir”

denmisse, bu, haritada etkisi belirsiz olarak diisiiniilmelidir.

Tiim degiskenlerin arasindaki iliskiler kodlanip, biligsel harita olusturulduktan sonra,
ayni yollar (paths) iizerindeki iliskilerin dolayl etkileri s6zkonusu olur. Ornegin,
A’dan B'ye art1 bir ok, B'den C’ye bagka bir art1 ok varsa bu, A’dan C’ye de arti bir
ok oldugu sonucunu dogurur. Sira dahilindeki dolaysiz iliskilerin dolayl etkilerini
saptamak igin birlestirilmeleri, ¢arpma islemi olarak adlandirihir. Eger oklarin
sayisal degerleri biliniyorsa siradan ¢arpma islemi etkiyi saptamak i¢in yeterlidir;
ancak sadece isaretleri biliniyorsa, “x™ herhangi bir etki tiirii olmak iizere asagida

verilen ¢arpma kurallar kullaniimalidir:

(i) (H*x)=x 3.1)
(i) (0)*(x) =0 (3.2)
(i) (-)*(-) =+ (3.3)

(iv) Carpma, toplama tizerinde dagilir, yani:
(*@) = (*(-V0) = (D*NAG)*(0) = (H)(0) = (3.4)

(v) Toplama simetri 6zelligine sahiptir, yani:Q)*(-) = (-)*O) (3.5)

Biligsel haritalar incelenirken dikkat edilmesi gerekli en 6nemli noktalardan biri, ayni
neden ve sonu¢ kavramlart arasindaki farkli yollarin yaratacag etkilerdir. Bu

durumda sozkonusu olan farkli etkiler asagida belirtilen kurallar dogrultusunda

toplanir:
(i) (O)+(x)=x (3.6)
(D)) =+ (3.7)
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(i) (-)H(-) = - (3.8)

(iv) (H+H(-)=U 3.9

(v) Toplama birlesim {izerinde dagilir.

(vi)Toplama simetriktir.

3.3 Bilissel Haritalarin Ozellikleri

Biligsel haritalarin ozelliklerini ortaya koyan 4 problem tipi vardir (Hwang ve

Lin,1987). Bunlar, kisinin kendi biligsel haritasi ile ne yapmak istedigine bagh olarak

farklilik gosterirler.

Karar Verme Problemi: Bir veya daha ¢ok karar degiskeni ile bir fayda degiskeni
olan bir biligsel harita verildiginde, problem, hangi segeneklerin elenip. hangi
seceneklerin kabul edilecegine karar vermektir. Bunun igin, bilissel haritanin
olusturulmasindan sonra fayda-strateji matrisinin olusturulmasi ve sdzkonusu
matristeki faydalari enbiiyiikleyecek segeneklerin oncelik sirasina  gore
belirlenmesi gereklidir (Onsel, 1995). Fayda degiskeni iizerinde pozitif bir etkisi
olan secenekler kabul edilip, digerleri red edilir (Hwang ve Lin,1987).

Kestirim Problemi: Bilissel haritadaki bazi degiskenlerde artis ve/veya azalis
oldugunda; problem, haritanin diger degiskenlerinin bu degisiklikten nasil
etkileneceginin tespitidir. Kestirim problemi. karar verme probleminin 6zel bir
durumu olarak da disiiniilebilir.  Biligsel haritanin olusturulmasindan sonra
incelenecek kavramin etkiledigi tiim kavramlarin belirlenmesi ve etkilerinin

saptanmasi gereklidir (Onsel, 1995).

Anlatim Problemi: Bazi diigiimlerinde degisiklikler gbzlenen bir biligsel harita
stz konusu oldugunda; problem bu degisimler ile ilgili hangi agiklamalarin
yapilabilecegidir (Hwang ve Lin,1987). Bu durumda kestirim problemi tersinden
diisiiniilmelidir. Yani, biligsel haritanin olusturulmasindan sonra incelenilecek
kavrama etki eden tiim kavramlarin belirlenmesi ve etkilerinin saptanmasi
gereklidir (Onsel, 1995). Eger s6zkonusu kavrama herhangi bir kavramdan gelen

tiim yollar pozitif ise, toplam etkinin pozitif: negatif ise toplam etkinin negatif
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oldugu sOylenebilir.  Ancak etkiler pozitif ve negatiflik arasinda degisim

gosteriyorsa, sonug belirsizdir.

e Strateji Problemi: Biligsel bir haritada, herhangi bir degiskenin isaretini
degistirmek 6nemli birtakim degisimlere yol agabilir (Hwang ve Lin,1987).
Ornegin istenmeyen bir segenegi, istenebilir bir segenege doniistiirmek igin

nedensel baglarda hangi degisikliklerin yapilmasi gerektigi incelenebilir.

Bu 4 tip problemin de saghkl bir sekilde ¢dziime ulastinlabilmesi igin biligsel
haritanin kisi ve/veya grubun diisiince yapisini tam olarak ortaya koyacak sekilde
diizenlenmis olmast gerekir ki, bilissel haritamin bazi zayif yonleri bunu

kisitlayabilir.

Bunlardan ilki bilissel haritast olusturulacak olan kisinin samimiyetsiz olma
olasithgidir. Ornegin bir politikacinin halka verdigi demeglerden olusturulacak olan
bir bilissel haritanin, o politikacinin o konu ile ilgili tiim diistincelerini tam olarak

yansitmast beklenemez. Ayrica neden-sonug iliskisine dayanmayan bazi onemli

noktalar da olabilir, fakat nedensel kavramlar tizerine kurulu olan biligsel haritalar bu

tip noktalarin ortaya konmasina izin verecek kadar esnek degildirler. Sonuncu, fakat
en dnemli kisit ise, bir noktaya giden ve farkli toplam etkilere sahip birden ¢ok yol

olma durumunda, sonucun kesin olarak belirlenememesidir.

Bilissel haritalarin etkin olarak kullanilabildigi problemlerin temel ozellikleri

asagidaki gibi dzetlenebilir (Ozen, 2000)

Problem daha oOnce nitel bazi fikirlerle tanimlanmigsa bilissel haritalar
miikemmel bir baslama noktasidir. Bazi durumlarda nitel problelerin gelecekteki
herhangi bir zamanda daha sayisal olacagina dair bir beklenti vardir.

Problemlerin yapilandirilmasi bu gibi durumlarda oldukga kritik dneme sahiptir.

Incelenilen problem bir dizi énemli ve farkli goriisii biinyesinde barindiriyorsa,
biligsel haritalar bu zenginligin ortaya konmasi ve ilgili tim gruplarin birlikte

calismasina olanak taniyan yent bir vizyon olusturulmasi i¢in ¢ok iyi bir yoldur.

Problem stratejik bir yapiya sahip ise ve gelecek hakkinda ©znel goriisleri
iceriginde bulunduruyorsa. biligsel haritalar gelecekle ilgili fikirleri gelistirmek.

test etmek ve yonetmek igin uygun bir yoldur.
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Incelenilen konu, degisik gruplarin bagimsizmiscasina ¢alismasini gerektiren bir
dizi projenin belirlenmesini gerektiriyorsa, biligsel haritalar bunlarin

belirlenmesinde kusursuz bir yoldur,

3.4 Biligsel Haritalarin Analizi

Biligsel haritalarin incelenmesi ve &zellikle politik tercihlerin belirlenip, karar
vericiye yardim edilebilmesi igin ilk once haritadaki iliskilerin komsuluk matrisine
(K) doniistiiriilmeleri gerekir (Nozicka ve dig., 1976). Ornek bir harita ve ilgili

komsuluk matrisi Sekil 3.1 ve Tablo 3.1°de verilmistir.

Komsuluk matrisi, 6énemli bir takim 6zellikleri blinyesinde barindirir. i.satirdaki
elemaniarin mutlak deger toplamlari; i'nin ¢ikis derecesini(¢d) verir ki bu da =i
kavramindan dolaysiz bir sekilde etkilenen kavram sayisini belirtir. Benzer bir
bi¢imde, i.siitundaki elemanlarin mutlak toplami; i'nin giris derecesini (gd) verir ki
bu da “i”" kavramini dolaysiz bir sekilde etkileyen kavramlarin sayisini belirtir. *i™
kavramina ait olan ¢d ve gd'lerin toplam: ise bilissel merkezilik derecesinin
ol¢limiinii saglayan, i’nin toplam derecesini(td) belirtir. Matematiksel olarak bu

299 (1344

iliskiler *i” incelenilen satir ve siitundaki ilgili eleman ve “j” de toplam degisken

sayisi olmak iizere, asagidaki gibi gosterilebilir:

gd(i)=Z k;; (3.10)
td(i)=gd(i)+¢d(i) (3.12)

Sekil 3.1 Ornek Bir Biligsel Harita (Nozicka ve dig. 1976, 5.350)
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Biligsel merkezilik, 6rege uygulandigina, en merkezi kavramlarin en yiiksek toplam
dereceye sahip olan (4:2+2 ve 1+3) 5. ve 9. kavramlar oldugu gériilir. Yani bu iki

kavram haritanin en merkezi kavramlaridir denilebilir.

Tablo 3.1 Komsuluk Matrisi (Nozicka ve dig. 1976, s.350)

1 2 3 (4 |5 (6 |7 |8 (9 |10 |11 |Mutlk
toplam
1 0 |0 {0 {1 {0 [0 [O {O [O [O 0 1
2 0 0 0 {0 [0 [0 [O O [-11]0 0 1
3 0 |0 |0 {1 |-1 ;0 [0 [0 [O |O 0 2
4 0 0 |0 |O (1 {0 {0 |[O JO {O 0 ]
5 0 0 |0 |0 (O |1 JO [O |1 |O 0 2
6 0 0 (0 |0 [0 (O |O |O |O |1 0 1
7 0 0 |0 |0 [0 {0 |O [1 JO |O 0 1
8 0 0 0 |0 |0 [0 O |O |1 ]O 0 1
9 0 0 0 {0 |0 [0 O |O O |O ] 1
10 0 0 (0 {0 {0 {0 |0 10 |0 10 0 0
11 0 0 (0 {0 {0 {0 [0 [O |JO |[O 0 0
Mutlak 0 0 |0 2 121 |0 |1 13 |1 ]
toplam

Komsuluk matrisinden kolaylikla ulasilabilirlik matrisine (U) gecis yapilabilir.
Komsuluk matrisi sadece kavramlar arasindaki dolaysiz baglantilar1 gosterebildigi

halde; ulasilabilirlik matrisi dolayli iligkileri de ortaya koyabilme ozelligine sahiptir.

Ulasilabilirlik matrisi; “U = K + K? + K +....+ K"" olarak hesaplanabildigi gibi
harita Uzerinden gidilerek de olusturulabilir. Genelde o kadar uzun yollar pek
olmadig; i¢in (n-1). iissiine kadar hesap yapmak gerekmez. K™ in 0 oldugu m iissiine

kadar hesap etmek yeterlidir.

Ulastlabilirlik matrisinin satir ve siittun mutlak toplamlari, komsuluk matrisindekine
benzer bir sekilde yorumlandinlir. Satir toplamlart ilgili elemandan ulasilabilecek
tiim kavramlar gosterirken; siitun toplami ilgili elemana ulasabilen tiim kavramlan

gosterir.

3.4.1 BH’lerin Analizinde Dongiiler

Biligsel haritalarda dongiilerin varhg: haritada dinamik bir yapi oldugunun en temel
gostergesidir (Eden ve dig., 1992). Ancak, dongiilerin varhigi, haritalarin iizerinde

vapilacak her analizi etkileyeceginden. dikkat edilmesi gereken bir unsurdur.

W
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Ozellikle anket yontemi ve goriisme yontemi ile olusturulan bilissel haritalarin

dongiilere sahip olmasi sik rastlanilan ve zor basagikilan bir durumdur.

Wang'in (1992) ortaya koydugu ydntemle bilissel haritalarda varolabilecek
dongiilerle ugrasmak kolaylasmis ve daha da onemlisi, biligsel haritalardan daha

ileriki analizler igin yararlanmak olanag ortaya ¢ikmustir.

S6zkonusu yontemde biligsel haritalarin komsuluk matrisinde yeralan degerler ilgili
iki degiskenin kuvveti (wj;) olarak tammlanmistir. Ancak eger biligsel haritalar basit
formda olusturulmamiglarsa, komsuluk matrislerindeki degerlerin -1, 0 ya da
+1°den farkli olabilecegi de agiktir. Bu degerleri yontemde kullanabilmek igin Tj, i

faktorii i¢in esik degeri olmak tizere, asagidaki gibi bir doniisiim uygundur:

wii=+1 eger wj nin kuvveti> T;
w;=0 eger -T; < wj'nin kuvveti <T;
wii=-1 eger w; 'nin kuvveti< -T,

Burada esik degeri; iki degisken arasindaki iliskinin belirli bir degerin iistiinde
olabilecek kadar biiyilk olmamasi durumunda sézkonusu iliskiyi dikkate almamak

i¢in gelistirilmis bir degerdir.

Komsuluk matrisi Tablo 3.2°de verilen bir 6rnek iizerinde durmak gerekirse,
sbzkonusu haritanin agirhikhi yapida olan bilissel haritasinin 6ncelikle yukaridaki

basit forma doniistiirme islemine tabii tutulmasi gerekliligi agiktir.

Tablo 3.2 Ornek bir Komsuluk Matrisi (Wang, 1992, s.545)

0 0 0 237 212 224 0 0
0 0 0 0 0 0 099 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0.11 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 099 0 0
0 0 0 0 0 227 156 0O

T, esik degeri 0 olarak segildiginde basit forma doniistiiriilen komsuluk matrisi Tablo

3.3"deki hali ahir.
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Tablo 3.3 Basit Forma Doniistiiriilmiis Komsuluk Matrisi (Wang, 1992. 5.546)

0 0 0 1 1 -1 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 1 1 0

Bu doniisiim, eger gerekliyse, yapildiktan sonra olusturulan model tizerindeki olasi

etkisi incelenecek olan, s6zkonusu girdinin de (X;) asagidaki gibi ortaya konmasi

gereklidir.

X=(X1, X2.uuu.. Xm) i=1...m

Xi=+1 eger i faktorii lizerinde pozitif bir etki varsa.
Xi=0 eger i faktorii tizerinde etki yoksa.

X=-1 eger i faktorii tizerinde negatif bir etki varsa.

incelenen Ornekte 1 numarali degiskendeki bir degisikligin sistemi nasil

etkileyeceginin incelenmesi i¢in t=0 zamaninda
Xi(t=0)=(10000000)

olmalidir. Béylece diger tiim degiskenler sifirken yani onlar iizerinde bir degisim
yokken sadece | numarah degiskenin sistemi ne yonde etkileyecegi saptanabilir.

Sistem bunun karsiliginda (t+1) zamaninda

Y(t+1)= (y1, ya...oo. ym) gibi bir ¢ikti ile karsilik verir. Burada agirlik fonksiyonu W(i)

(i=1...m), komsuluk matrisinin i.stitunu olmak iizere; Vi
yi(t+1)=+1 eger X(YW()>T,

yi(t+1)=0 eger Ti< X(O)W() <T;

yi(t+1)= -1 eger X(HW(O)<T;

seklinde ifade edilebilir.



Ornekteki degisikligin nasil etki edecegini tespit etmek i¢in de yukandaki islem

yerine getirildiginde;
Yi(t=1)=(00011-100)
vektorii elde edilir.

t+1 zamanindaki girdi degeri ise, t+1 deki ¢iktilar ile, t zamaninda beslenen girdinin

toplamidir.

xi(thh=+1 eger[y(t+D)+x(t)]>1:
Xi(t+1)=0 eger|yi(t+1)+x;(t)]=0;
Xi(t+1)=-1 egerlyi(t+1)+xi(t)]<1;

olmak lizere;

X(t+D=Y(t+1) + X(1) (3.13)
olarak ifade edilir.

Ornek durum igin X;(t=1)=(1 00 1 1 —1 0 0) halini alir. Buna karsihk gelen ¢ikti ise;
Y (t=2)=(00021-100)olur.

Ciktilar dongiiden kurtulup stirekli aymi degeri iiretinceye dek yani bir denge
noktasina gelinceye dek bu islemlere devam edilir. Ag tarafindan ardi ardina ayni iki
¢iktr diretildiginde dongiileri de gozoniinde bulundurarak ¢alisan ama tutarh bir ¢ikti

tireten bu analiz tamamlanmis olur.
Ornek durumda dengeye bir sonraki adimda ulasilir:
Yi(t=3)=(00021-100)

Boylece 1 numarah degiskende meydana gelen bir degisikligin uzun vadede 4. 5 ve 6

numarali degiskenleri etkileyecegi sonucuna varilmis olur.

Bu yontem bilissel haritalarin analizinde genellikle karsilasilan bir problem olan

dongiileri, analize olanak taniyacak sekilde incelemeye izin verdigi igin 6zellikle



onemlidir. Bu tez kapsaminda da detaylari 6.B6liimde anlatilacak olan uygulama
kisminda uzmanlarin ddngiilere sahip olan bilissel haritalari bu yontemle incelenmis
ve en merkezi degiskenlerde meydana gelen herhangi bir degisikligin diger
degiskenleri nasil etkileyecegi, varolan yogun dongiilere ragmen analiz

edilebilmistir.

Ayrica, bilissel haritalarin yanisira 6znel bilgiye gereksinimin en aza indirgenmesini
saglayacak sekilde yapay sinir aglarindan da yararlanilabilecegi ve bdylece senaryo
analizine dinamizm kazandirma hedefine daha etkin bir sekilde ulasilabilecegi
dustiniilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Boliim 4°de yapay sinir aglari iizerinde

durulmustur.



4 YAPAY SINIR AGLARI

Bu tez kapsaminda, senaryo analizi slirecine yeni ve dinamik bir boyut kazandirma
hedefinden hareketle 6nerilen yaklasimin gesitli asamalarinda yapay sinir aglarindan
yararlanilmasinin faydali olacag: diisiintilmiistiir. Bu béliimde, yapay sinir aglarindan
bahsedilecek ve tez kapsaminda kullanilan ¢esitleri tizerinde ayrintili - olarak

durulacaktir.

Beyindeki gergek sinir hiicrelerinin agsal yapilarimin modellenmesi amaciyla ile
ortaya ¢ikan yapay sinir aglarinin uygulama alanlar bilgisayar bilimi ve miihendislik
tizerinde yogunlasmistir (Hertz ve dig., 1991). Ancak yapay sinir aglar ozellikle
sagladiklar yiiksek hiz nedeni ile, son yillarda bilgisayar bilimlerinin yanisira:
miihendislik, ekonomi, psikoloji gibi birgok farkli alanda kullanilan bir yontem
olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kuo ve dig., 2001). Yapay sinir aglarinin basarih
uygulamalarina literatiirde hisse senedi fiyatlarinin tahminlerinde, kalite kontrol gibi
tiretim problemlerinde, siniflama ve optimizasyon problemleri ile ¢ok Sl¢iitlii karar
verme problemlerinde rastlanilabilir (Hardgrave ve dig., 1994; Zahedi, 1991).
istatistik alaninda kullanimlan ise uc; ana konu iizerinde yogunlasir (Sharda, 1994).
Bunlar regresyon analizi, zaman serisi tahminleri ve smiflama olarak ortaya
konulabilir. Bu yiizden de yapay sinir aglar regresyon, diskriminant analizi, lojistik
regresyon ya da tahmin yaklasimlarninin kullanildig1 tiim problemlere rahatlikla

uygulanabilir.

Yapay sinir aglari, insan beynindeki sinir hiicrelerine benzer sekilde, yogun olarak
birbirine bagh basit islem birimlerinden olusur (Tang ve Fishwick, 1993). Yogun
baglantilar1 nedeni ile yiiksek hiz, donanim hatalarina dayanmklilik, farkli veri
tipleriyle calisabilme, 6grenme ve adapte olabilme gibi 6zelliklere sahiptirler. Tez
kapsaminda oOnerilen yontemin ilk asamasi olan degiskenlerin belirlenmesi ve
dordiincii asamasi olan kiimeleme analizinin yapilmasi asamalarinda yapay sinir

aglarinin etkin olarak kullanilabilecegi diistintilmiistiir.



Gately'ye (1996) goére yapay sinir aglari, 6rnekleri simflandirmak ya da gegmis
deneyimlere dayali tahminlerde bulunup, kararlar vermek igin kullanilan ve insan
beynini taklit eden bir yazilim programidir. Insan beyni bes duyusundan aldig

verilerle hareket ederken, yapay sinir aglari veri gruplarindaki girdileri kullanir.

Biyolojik bir sinir hiicresi, kaba bir hesaplama becerisine sahip tek bir hiicreden
olusur (Masters, 1993). Bir ya da daha ¢ok girdi tarafindan uyarilir ve diger sinir
hiicrelerine iletmek lizere bir ¢ikt1 yaratir. Olusan ¢ikti, her bir girdinin kuvvetine ve
girdilerin sézkonusu hiicre ile olan baglantilarinin yapisina baglhidir. Girdiler ve
ciktilar arast yapt olduk¢a karmastk olabilir. Tek bir sinir hiicresi, girdilerin agirlikli
toplami olarak modellendigi gibi, karmasik diferansiyel denklemler toplulugu olarak
da modellenebilir. Hiicreler arasi baglantilar ise bilginin aktigi katmanlarla
diizenlenirler. Hiicreler arasi baglantilarin kuvveti yani agirliklar yapay sinir aginin
amacina gore degisiklik gosterir (Gately, 1996). Zaten, mimarisi bir baska deyisle
yapist ayni olan iki yapay sinir agint birbirinden ayiran en temel &zelllik szkonusu
bu agirliklardir. Yapay sinir aglarinda da tipk: beyinde oldugu gibi tek bir hiicrenin
davranisi basit olsa da hiicrelerden olusan bir sistemin davranisi oldukg¢a karmasik

olabilir (Hart; 1992).

Bulanik verilere dayali ¢tkarimlar yapilmasi gerektiginde, veriler matematiksel
anlamda kaotik oldugunda ya da dogrusal olmadiklarinda, diger yontemlere kiyasla,
yapay sinir aglari daha iyi sonuglar verirler (Gately, 1996). Genel yaklagim:
geleneksel modelleme yontemleri veya istatistiksel yontemlerle ¢oziilebilen
problemlerin yapay sinir aglari ile daha etkin ¢oziilebilecegidir. Sharda'nin (1994)
yapay sinir aglarinin uygulamalari ile ilgili yapmis oldugu bir ¢alisma; yapay sinir .
aglarilarin geleneksel istatistik tekniklerine kiyasla %71 oraninda (42 ¢alismanin

30'u) daha basarih olduklarini ortaya koymustur.

Sinir aglari geleneksel bilgisayar uygulamalarindan birgok yerde ayrilir (Hawley ve
dig., 1990). Sinir aglar1 geleneksel anlamda "programlanmazlar". Taninacak durum
veya nesnelerle ilgili nitel tammlamalar ya da benzer nesneleri birbirinden ayirmak
i¢in mantiksal kriterler icermezler. Bunun yerine, gergek durumu yansitan tekrarh
bircok Ornegin kendilerine sunulmasi yoluyla veriler arasindaki iliskileri

"kesfederler”. Diger bir deyisle, yapay sinir aglari adaptasyon yolu ile dgrenirler.
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4.1 Yapay Sinir Aglarimin Temel Yapisi

Yapay sinir aglarinin birgok ¢esidi olsa da genel yapi Sekil 4.1 de gésterildigi gibidir
(Masters,1993). Bir ya da genellikle daha ¢ok girdi s6zkonusudur. Bunlar girdi sinir
hiicreleri olarak adlandirilirlar. Girdi sinir hiicreleri hipotetiklerdir, yani girdilerine
herhangi bir islem yapmazlar, bu yiizden de girdilerine esit degerde ¢iktilar tiretirler.
Agin sonuglarini ise bir ya da daha fazla sayidaki ¢ikti hiicreleri saglar. Hipotetik
girdi sinir hiicrelerinin aksine ¢iktt hiicreleri gergektirler. Girdi ve gikt1 sinir hiicreleri
birbirlerine bir “kara kutu” araciligi ile baghdirlar. Zaten yapay sinir aglarinin
modelini de bu kara kutunun yapis: belirler. Ancak bu gosterim genel olsa da tek
degildir. Bazi modeller bu araciyr ortadan kaldirip dogrudan girdi hiicrelerini ¢ikti
hiicrelerine bagladig1 gibi, bazilari da araya birden ¢ok sayida araci katman

koyabilirler.

1.1kt hiicresi 2.¢ikti hiicresi ... m. ¢iktt hiicresi
Ara islem
1.girdi hiicresi ~ 2.girdi hiicresi ... n.girdi hiicresi

Sekil 4.1 Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapisi(Masters, 1993, s.9)

Genel gosterimi yukandaki gibi olan yapay sinir aglari, birbirlerine yonli ve
agirhklandirilmis baglantilar ile bagh belirli sayidaki islem birimlerinden (sinir
hiicreleri) olusurlar (Masson ve Wang, 1990). Girdi sinyalleri hiicrenin
baglantilarindan alinir, bu sinyallere agirliklar atanir ve toplanir(Hawley ve Johnson.
1994). Sonug "transfer fonksiyonu" olarak adlandirilan bir fonksiyona tabi tutulur.
Ancak yapay sinir aglarinda tekil hiicreler ¢cok basit kurallara gore hareket ederken.
toplu davranisin olduk¢a karmasik oldugu unutulmamahdir (Chaudhury ve dig..

1994).

Yapay sinir aglarinin gosterimi, diiglimlerin hiicreleri, baglantilarin da hiicreler arasi
iliskileri gosterdigi agirlikli yonlii cizgelerle ortaya konulabilir (Tam ve Kiang,

1992). Iki katmanli ileri-beslemeli aglara bir 6rnek Sekil 4.2°de verilmistir (Tang ve
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Fishwick, 1993). Burada 3 girdi sinir hiicresi, 4 gizli sinir hiicresi ve 3 tane de ¢ikti

sinir hiicresi bulunmaktadir.

Cikt

Wi
Gizli
W, .
! Girdi

Sekil 4.2 Ornek Bir Yapay Sinir Agi (Tang ve Fishwick, 1992, 5.375)

Sekil 4.2°de verilen 6rnek yapay sinir agi ii¢ diizeyli olarak nitelendirilir. Diizey.
diger diizeylerdeki hiicrelerie baglantili olan ancak kendi arasinda baglantili olmayan

hiicreler toplulugu olarak tanimlanabilir(Luk ve dig.. 2001).
Sonug olarak yapay sinir ag1 modelinin;
e Hiicre degerlerinin baglantilar araciligi ile hiicreler arasinda gegebildigini;

e Her bir baglantinin bir afirhgi oldugunu ve agdaki hiicre degerlerinin bu

agirliklar ile garpilarak iletildigini;

e Her bir hiicrenin ¢ikt1 degerini elde etmek igin girdisine bir hareket fonksiyonu

uyguladigini

varsayan bir model oldugu sdylenebilir (Lee ve Park, 2001).

4.2 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci sayisal egitim verilerine dayanarak agirlik ve
hata terimlerinin, yani bilinmeyenlerin degerlerinin belirlenmesi islemidir (Lopez ve

dig.. 2001).

Sinir aglart zaman iginde 6grenebildikleri i¢in adaptif sistemlerdir (Piramuthu ve

dig.. 1993). Baska bir deyisle. sinir aglari. problem ¢dzmedeki performansiarini
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gegmis deneyimlerine dayanarak gelistirebilme Ozelligine sahiptirler. Yapay sinir
aglarinda bu olay "6grenme” olarak adlandirtlir. Ogrenme algoritmalari istenen
¢ikttlar elde edebilmek igin baglantilarin agirhiklarinin belirlenmesi islemidir
(Hruschka, 1993).

Yapay sinir aglarinin 6grenme siireci 6diil ve ceza mekanizmasi olarak diisiiniilebilir.
Sistem, bir veriye dogru bir sekilde tepki verdiginde agirhklar gii¢lendirilir. Boylece
gelecekte de benzer girdilere benzer ¢iktilar iiretmesi saglanmis olur. Tersi sekilde,
istenmeyen ¢iktilar iirettiginde de agirhiklar zayiflastirilir. Boylece, gelecekte benzer

icin sistem tesvik edilirken, istenmeyenler i¢in cezalandirilmis olur.

Masson ve Wang’a (1990) gore egitim siirecinin amact, istenen yapay sinir agi
yapisini elde etmek igin agirliklarin belirli degerler almasini saglamaktir. Diger bir

deyisle, egitim; agirhklar uzayinda yapilan bir aramadir.

Bir sinir ag1 temelde ii¢ degisik tiirde 6grenebilir (Masters, 1993). Gozetimli,
gbzetimsiz ve karma 6frenme olarak adiandirilan bu &grenme tiirleri ilerleyen

boliimlerde anlatimistir.

4.2.1 Gozetimli Ogrenme

Ogrenme tiirleri i¢inde en ¢ok bilineni ve kullanilani gozetimli (supervised)
ogrenmedir. Yapay sinir agina drnek olusturmak i¢in bir¢ok veri toplanir. Daha sonra
bu gruptan “egitim grubu” olarak adlandirilan bir alt kiime segilir ve sézkonusu bu
kiimedeki ornekler aga verilir. Her bir 6rnek grubu igin agin irettigi ¢ikti, iiretmesi
istenilen ¢iktilarla kiyaslanir ve dogru ¢iktilara ulasabilmek igin agirliklar
giincellenir. Bu giincelleme islemi agin ¢iktilarindaki hatayi azaltmaya yoneliktir.
Agin agirliklarinin giincellenmesini de igerecek sekilde egitim drneklerinin agdan bir
gegisi devir (epoch) olarak adlandirihr. Egitim devirleri etkin bir sonuca ulasana dek
siirdirtilir. Sézkonusu hatanin azaltilmasina yonelik olarak agirhklara degerler
atanmasi islemi, regresyon analizindeki “parametre kestirimi”ne benzer. Regresyon
analizinde de bir ya da daha ¢ok sayida bagimsiz degisken; tek bir bagimh degiskeni
tahmin etmek igin kullanilir (Masters, 1993). Ancak, regresyon analizinde
dogrusalliktan uzaklastik¢a, tahmin hatasi artar. Oysa, karmasik ve dogrusal olmayan

iliskiler yapay sinir aglari yardimu ile basari ile modellenebilir. Yapay sinir aglarinin.



klasik regresyon analizinden diger onemli farkhligi, degiskenler arasindaki iligkinin
tiirlinii kendi belirlemesidir (Salchenberger ve dig., 1992). Bunun sonucunda ise daha
iyi sonuglar vermesi beklenir ¢iinkii degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri
hakkinda herhangi bir varsayima gerek duymadan verileri degerlendirir. Sonugta ise,

verilere 6zgii modelini, verilerin yapisina uygun olarak kendi kurar.

Veri grubunun bir alt kiimesi ile agin egitilmesi, klasik dogrulama (validation)
teknigi geregidir. Egitim siirecine dahil edilmeyen Ornekler, agin Ogrenme
etkinliginin testi igin kullamlirlar. Zira sadece egitilen bir yapay sinir aginin
dogrudan uygulamaya konmasi dogru degildir. Bundan once yapay sinir agi test
edilmeli ve egitim siirecinde ulasilan basariya test asamasinda da ulasilip
ulastlamadigr gozlemlenmelidir. Genellikle egitim asamasinda ¢ok kiigiik hata
degerlerine ulasmak miimkiindiir ancak dnemli olan test asamasinda da bu degerlerin

aynisi elde edilmese de onlara yakinlasabilmektir.

4.2.1.1 Algilayicilar (Perceptrons)

Algilayici, 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan ortaya konan ve gozetimli 6grenmeyi
kullanan ilk yapay sinir aginin adidir. Ancak biyolojik modelleri temel almis olan ve
Ogrenme yetenegi bulunan algilayicinin 6nemli bir zayif noktasi bulunuyordu. Bu da
sinifflamay1 gerektiren Snemli bir bolim gorevi yerine getirmek igin 6grenmeyi
gergeklestiremiyor olusuydu: (Masters, 1993). S6zkonusu siniflama problemleri ¢tkt
diizeyinde dogrusal ayrilabilir olmayanlardir. Bu tiir problemlere verilebilecek en
tipik ornek asagida verileri ve ilgili grafigi verilmis olan XOR (exclusive or- ya da)
problemidir. XOR problemi, girdilerden sadece bir tanesi dogruyken dogru sonug

veren diger hallerde yanlis sonug veren mantiksal bir ifadedir (Tam, 1991).

Sekil 4.3 deki grafik iizerinde ¢iktilar1 gruplayabilecek sekilde bir dogru ¢izilemez.
yani ¢iktilar dogrusal olarak ayrilamaz ve bu yiizden de algilayici tarafindan 6grenme
gergeklestirilemez (Masters, 1993). Oysa, Sekil 4.4°deki gibi dogrusal ayrilabilen

problemler algilayicilar tarafindan rahatlikla Sgrenilebilirler.

Algilayicilarin bu 6nemli yetersizlikleri yapay sinir aglar ¢alismalarinin uzun bir
stire durgunluk donemine girmesine neden olmustur. Daha sonra 1986 yilinda

Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan yapilan arastirmalarin yayinlanmasi ve



dogrusal aynlabilirlikle kisith olmayan ¢ok katmanli ileri beslemeli aglarin ortaya

konmasi ile yapay sinir aglari tekrar 6nem kazanmistir.

T %
l.girdi 2.girdi ¢ikti 1
0 0 0
1 0 1
0 1 1
1 1 0 0
0 1

Sekil 4.3 Dogrusal Olarak Ayrilamayan XOR Problemi (Masters, 1993, s.5)

l.girdi 2.girdi ¢ikti ! L 4
0 0 1
1 0 0
0 | 1
1 1 1 0 0 4

Sekil 4.4 Dogrusal Olarak Ayrilabilen Bir Problem Ornegi (Masters, 1993 s.5)

n-1 adet girdi hiicresi olan bir algilayici igin kullanilan grenme algoritmasi asagida

verilmistir (Lippmann, 1987).
Adiml. Agirliklara kiigtik ve rassal baslangi¢ degerlerini ata.
Adim2. Yeni girdi ve istenen ¢ikt1 degerlerini aga ver.

Adim 3. Gergeklesen ¢iktiy: asagidaki sekilde hesapla.

y© = (3w, (Dx, (1) 4.1)
Adim 4. Agirliklari asagidaki formiil uyarinca giincelle.

W (t+1) = w(t) +nfo(t) - y(O)]x, (t) (4.2)
Burada n, 1'den kiigiik pozitif bir kazanim oram (6grenme orani) o(t) ise ¢ikti i¢in
gergeklesmesi istenen hedef degerdir. Formiil geregince, dogru ¢iktiya ulasildiginda

agirliklar degismez ve siire¢ boyle bir noktada algilayicimin verilen veri yapisini

ogrendigi varsayilarak sonlandirilir.
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Adim 5. ikinci adima don.

4.2.1.2 Cok Katmanh [leri Beslemeli (Multilayered feed forward) Aglar

Yapay sinir aglarinin bir tiirii olan ileri-beslemeli aglar iki veya daha ¢ok katmandan
olusan iglem birimleri hiyerarsileridir (Schalkoff, 1997). Ilk katman sinir agina
bilgilerin verildigi girdi hiicrelerinden olusur. Son katman ise ¢iktilarin alindigt
katmandir. Bu iki katman arasinda gizli sinir hiicrelerinin yeraldig: ¢esitli sayida ara

katmanlar da var olabilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen fonksiyonlar igin algilayicilar uygunken gergek hayatta
karsilasilan birgok problemin temel 6zelligi olan dogrusal olarak ayrilamama
Ozelligine sahip olanlar igin ¢ok katmanh yapay sinir aglar kullanimi gereklidir

(Piramuthu ve dig., 1993).

Bir onceki boliimde lizerinde durulan ve algilayicilarla ¢6ziimii olanakli olmayan
XOR problemini ¢dzmeye elverisli ii¢ diizeyli bir yapay sinir agi sekil 4.5°de
verilmistir (Masters, 1993).

Sekil 4.5 XOR Problemini C6zen Yapay Sinir Agi Yapist (Masters, 1993, 5.83)

S6zkonusu problemde ilk girdi 0. ikinci girdi 1 iken ¢iktinin 1 olmasi yani ¢ikti sinir

hiicresinin tamamen uyariimis olmasi beklenir. Birinci gizli sinir hiicresinin agirlikh
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toplamina lojistik fonksiyon uygulandiginda;
f(0.0*-4.8+1.0*4.6-2.6)=(2)=0.88

bulunur. Ayni islem ikinci gizli sinir hiicresi i¢in yapildiginda ise;
f(0.0*5.1+1.0*-5.2-3.2)=f(-8.4)=0.0

bulunur. iki gizli sinir hiicresinin ¢ikt: degerleri ¢ikt1 sinir hiicresi igin girdi

olacaktir. Boylece, ¢ikti sinir hiicresi i¢in sonug hesaplandiginda;
f(0.88*5.9+0.0*5.2-2.7)=1(2.5)=0.92

degeri gibi tamamen uyarilmis olmaya (1.0) ¢ok yakin bir degere ulasiimis oldugu
goriliir. Benzer sekilde hesaplamalarla (1,0) girdisi i¢in yapay sinir agi yardim ile
0.86; (0,0) girdisi igin 0.11 ve (1,1) girdisi icin de 0.10 ¢ikti degerlerine ulasildig

yani s6zkonusu iig diizeyli agin XOR problemini ¢6zdiigii goriilmiis olur.

Uygulamada bu yapidaki yani sadece bir gizli diizeye sahip yapay sinir aglarinin
sinirh sayida veriden olusan fonksiyonlart ve siirekli fonksiyonlart Ggrenebildigi
goriilmiistiir. ikinci bir gizli diizeye gereksinim sadece genellikle siirekli ancak bazi
noktalarda bu stirekliligi bozan durumlar varsa ortaya ¢ikabilir. Ancak yine de gergek
hayatta karsilasilan problemlerin ¢ogunlugunun tek gizli diizeyle ¢6ziimlenebilecegi

ve birden fazla gizli diizey kullanmanin 6grenmeyi yavaslatacagi unutulmamalidir.

Yapay sinir aglar igin bircok yapi ve 6grenme algoritmasi ortaya konmus olsa da
iclerinde en sik kullanilani geri yaytlmali (back-propagation) 6grenme algoritmasini
kullanan ileri beslemeli yapay sinir aglandir (Klein ve Rossin, 1999). Cok katmanl
ileri beslemeli yapay sinir aglan iki ya da daha ¢ok diizeyde organize olmus sinir
hiicrelerinden olusurlar (Masters, 1993). En az birer hiicreye sahip girdi ve ¢ikti
diizeylerinin yanisira bu iki diizeyin arasinda genellikle bir, bazen daha ¢ok “gizli”
(hidden) diizey bulunur. “lleri beslemeli” terimi bilginin sadece tek yonlii aktiginin
bir gostergesidir. Her bir diizeyin girdileri bir 6nceki diizeyin ¢iktilandir ve
irettikleri ¢tktilar da bir sonraki diizey i¢in girdi gorevini iistlenirler. Agdaki herbir

sinir hiicresinin ¢iktisi, sézkonusu hiicrenin girdilerinin bir fonksiyonudur.
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Geri yayilmali 6grenme algoritmasi; daha 6nceden hig kullamimamis bir verinin
girdi katmanindan aga verilmesinden sonra dogru tahminin yapilmasi yani dogru
ciktiya ulasilmasi igin agin agirhiklarinin egitilmesidir (Chiang ve dig., 1996). Bu
egitimin yapilabilmesi i¢in de mutlaka her bir girdi i¢in istenen ¢iktinin da aga
tanitilmasi gereklidir (Salchenberger ve dig., 1992). Enkiigiiklenmek istenen hata,
¢ok basit olarak ulasilmak istenen ¢ikti degeri ile 6grenme siireci boyunca
hesaplanan, diger bir deyisle gergeklesen ¢ikt1 arasindaki degerdir (Chiang ve dig.,
1996; Hardgrave ve dig., 1994). Geri yayilmal algoritmada ileri ve geri olmak lizere
iki temel adim vardir. Ileri adim sirasinda bilinen veriler girdi katmanindan aga
verilir. Her bir degisken igin bir adet girdi hiicresi vardir. Daha sonra gizli
katmandaki her bir hiicre igin girdi hiicreleri ile ilgili agirliklarin ¢arpiminin

toplamindan olusan bir degisken hesaplanir.

Sekil 4.6'de tek bir hiicrenin sematik gosterimi verilmistir (Masters, 1993). 0'dan
n-1e dek numaralanmis n adet girdisi ve degeri 1'e esit hata terimine sahiptir. Bir
hiicre ile hata hiicre arasindaki fark, hata hiicrenin degerinin herzaman 'e esit olmasi
ve hi¢ girdi hiicresine sahip olmamasi dolayisi ile diger hiicrelerden
etkilenmemesidir. S6zkonusu hiicre, n+1 agirhk teriminin her bir girdi ile garpilmast
ve bir ¢iktr tiretmek iizere bu agirhikh toplama bir hareket fonksiyonu uygulanmasi

ile karakterize edilebilir.

ing * wy 3\

im * W)
in2 x Wjo
> Toplam 4 f(Toplam) 5 Cikti
inn-l * Whn-i
1.0 * W,

Sekil 4.6 Yapay Bir Sinir Hiicresi (Masters, 1993, s.78)

Benzer sekilde birgok hiicreden olusan, bir yapay sinir ag1 i¢in kullanilan
matematiksel ifadeler asagida verilmistir (Hertz ve dig., 1991). “f" hareket
fonksiyonunu, “y;” ¢ikti, *x,™ girdi, “v;" gizli hiicre degerlerini, “w]jk” girdi-gizli
diizeyleri arasindaki baglantilarin, “wz,_," ise gizli-¢ikti  duizeyleri arasindaki

baglantilarin agirliklarini gdstermek iizere:
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vi=fQowy *xf) (4.3)
k

Y= O w v = f Qow * O wl, *xl)) (4.4)

olarak tanimlanabilir. Egitim setinde “p” adet 6rnek oldugu varsayimis ve farkli
ornekler “p” ile gosterilmistir. Burada hata terimleri karisiklik yaratmamas: amaciyla
fomiilde yeralmamistir. Aslinda herbir gizli ve ¢ikti hiicresine ait bir de hata terimi
oldugu unutulmamahdir. Hata terimlerine de formiilde yerveren diger bir gdsterimle,
¢ikt1 hiicresinin degeri asagidaki formiil yardimiyla hesaplanabilir (Rodriguez ve
dig.. 2000):

.2 2 2 2 1 [
}.Iﬂ = f(\V;, + Z wll * v’/l“) - f (M)m + Z "]ll * f(‘v”k + Z Hy//" * x’fl )) (4.5)
j / k '

Sinir hiicresinin ¢iktisimi belirleyen ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olan hareket
fonksiyonu olduk¢a onemlidir ancak uygulamada hareket fonksiyonunun tipi agin
genel performasina ¢ok az etki eder (Masters, 1993). i1k yapay sinir aglari modelleri,
eger girdilerin agirlikli toplami belirli bir degerin altindaysa ¢iktinin 0 olmasini
ongoren basit fonksiyonlar kullanmislardir. Oysa sdzkonusu fonksiyonun dogrusal
olmamasi, karmasik yapilar igin gereklidir (Blum. 1992). Ayrica tlirevinin alinabilir
olmasi da oldukga yararlidir (Masters, 1993). Mevcut modellerin ¢ogu sigmoid (s-
tipi) fonksiyonlar kullanmaktadirlar. Sigmoid tipi fonksiyon, basit olarak, stirekli,
gercek degerli, tiirevi herzaman pozitif ve sinirli bir fonksiyon olarak tamimlanabilir.
En sik kullamlan sigmod tipi fonksiyonun deger arahgr 0.0 ile 1.0 arasi degisen

lojistik fonksiyon oldugu sdylenebilir (Hart, 1992).

f(x) = — (4.6)
1+e™"

Bu fonksiyonun en 6nemli 6zelligi tiirevinin alinabilir olusudur (Masters, 1993).

f(x)=f(x)*(1-f(x)) 4.7)
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Bu konuda yapilan arastirmalar yapay sinir aglarinda kullanilan fonksiyonun
seklinin; agin giiciine olan etkisinin az, grenme hizina olan etkisinin ise yiiksek

oldugunu ortaya koymustur.

Gizli dizeyde hareket fonksiyonu uygulanmis olan bu degerler de yine ilgili
agirliklar ile ¢arpilip toplamlari alimir. Boylece ¢ikti hiicresi igin bir girdi degisken
degeri saptanmis olur. Daha sonra ise, yine bir hareket fonksiyonu bu degiskene

uygulanarak ¢ikti hiicresi igin de bir ¢ikti degeri elde edilmis olur.

Geri adimda ise ulagilmak istenen hedef deger ile ulasilan gergek deger arasindaki
hata, ¢iku hiicresinden baslayarak geriye dogru agirliklarin diizeltilmesi icin
kullanilmaya baslanir. Zira ileri beslemeli bir yapay sinir aginda dgrenme siirecinin
amac eldeki girdi-¢ikti verilerinin yapisini en iyi sekilde Ogrenecek sekilde sinir
hiicreleri arasindaki baglantilarin agirlik degerlerinin belirlenmesidir (Stam ve dig..

1996).

Yapay sinir aglarinda geri yayilmah 6grenme algoritmasi; ¢ikti katmanindan elde
edilen hata miktarimn ¢ikti-gizli ve gizli-girdi hiicre baglantilarinin agirliklarinin
geriye dogru giincellestirilmesi i¢in kullanilmasi iizerine kuruludur (Chiang ve dig.,
1996). Diger bir deyisle 6grenme siirecinin amaci verilerin girdi-¢ikti ¢iftleri
dogrultusunda agirhklar i¢in en uygun degerleri saptamaktir (White, 1989;
Rumelhart ve dig., 1986)). Bu yiizden yapay sinir aginda iiretilen ¢ikti —o,-, 6gretim
hedefi -y- ile karsilastirihr (Hertz ve dig.. 1991: Tang ve Fishwick, 1993: Battiti.
1992). Bu asamada o, ve y; arasindaki farka dayali bir performans olciitii
tanimlanmahdir. Cok kullanilan bir performans olgiitii hata terimlerinin karelerinin

toplamidir.

1 )
E=22. (0 —y})’ (4.8)

i

Burada yine p, 6rnek igin; i ise ¢iktt birimleri igin kullanilan indekstir. Daha 6nceki

formiiller yardimiyla bu hata degerini daha agik yazmak olasidir:

] . ,
E=_2 (0! = f Quw) * F(Xw, *xi)) (4.9)
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ikt katmanindan elde edilen hata: aga geri-yayilir ve agirliklar hata fonksiyonuna
olan katkilar1 oraninda yeniden belirlenirler. Geri yayiimalt 6grenme algoritmasi
siirecinde, hata degerini en Kiigiikleyen ¢6ziime ulasmak igin yerine getirilmesi
gereken agirliklarin giincellestirilmesi islemi i¢in agirhk uzayinda gradyan-inisi
(gradient-descent) yontemi uygulanir (Tam ve Kiang, 1992; Leu ve dig., 2001). Her
bir wij agirligr i¢in agirhk degisiminin yonii ve bilyiiklig asagidaki gibi ortaya
konulabilir (Hertz ve dig.. 1991):

AH‘/,=—77——~'72 (of = y/')* f(Zn *ph)Eph
Yy (4.10)

n. upki algtlayicida oldugu gibi agirliklarin giincellestirilmesinde kullanilan adim
biiyliklugii yani o6grenme oranidir. Burada kullanilan 6grenme orani, agirliklarin

degisimlerinin ne kadar bilyiik olacagim ortaya koyar. Formiilde.
O =0 =) () ) G

olarak tanimlanirsa formiil asagidaki son halini alir.

Aw; = ryz o xvh (4.12)

Algoritmada hedef, tiim girdi vektorleri tiim ¢ikti vektorleri ile dogru bir sekilde
iliskilendirilecek  sekilde W agirhklarim  degistirerek E  fonksiyonunu
enkii¢iiklemektir (Tam ve Kiang, 1992). Bu yiizden de 6grenme siireci W agirliklar
uzayinda E amag¢ fonksiyonu ile ortaya konan bir enkii¢iikleme problemi olarak
dustiniilmelidir. Benzer sekilde girdi-gizli diizeyi arasindaki baglantilanin agirhiklarin
giincellenmesi islemi ise asagidaki gibi olur. ik adim zincir kurah uyarinca yazihir ve

yukardakine benzer islemlerle formiil son halini alir.

v
Awl = —}7—6—15 =-n Eél— ]/ (4]3)
o', — v ow,




Awl =) (o) = yiy* (ZW' *piy g *f(Zu LoExl) ¥ (4.14)

¥

Aw), 7720"*w aya (z:w| *x{) (4.15)

=f (Zw‘ *xp)* sz e (4.16)
olmak iizere, agirhk degisimi
Awl =n) 5t *xf (4.17)
o

seklinde ifade edilebilir.

4.2.1.2.1 Geri Yayilmah Ogrenme Algoritmasi i¢in Bir Ornek

Bu baglamda geri-yayilma algoritmanin adimlar asagida verilmistir (Tang ve
Fishwick, 1993). Adimlarin daha agik bir hal almasi igin de verileri Tablo 4.1°de
verilen drnek bir problem {izerinden gidilmistir. G6sterim ve hesaplamalari karmasik
bir hale getirmemek igin bir gizli katmanda sadece 3 adet gizli sinir hiicresi
kullaniimis ve egitim siireci sadece 12 veri ile ¢alisilmistir. S6z konusu agin yapisi

Sekil 4.7 de verilmistir.

Tablo 4.1 Ornek Problem igin Egitim Verileri

x1 x2 Y
0.099999997 0.1 0.216479681
0.106963952 0.101409848 0.269622227
0.114863209 0.110744341 0.242087382
0.146580286 0. 106739438 0.9
0.151168496 0.110605778 0. 400497691
0.145276234 0.107683127 0.100431182
0.14332258 0.108110315 0.127459267
0.145225378 0.108159505 0.137594036
0.1 1513995 0_17!7)6”84463 0.307738022
0,154946__4“76 0.120194738 0.385212276
0157818324 0.123695446 0.33884074
0.160955432 0.129758851 0.280463121
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1.Baslangic

[feri-beslemeli sinir agmni olustur. Girdi, gizli ve ¢ikt1 sinir hiicrelerinin sayilarini,

belirle.
Girdi sinir hiicresi sayisi.2 (x; ve x3)
Gizli sinir hiicresi sayisi:3

Cikti sinir hiicresi sayisi:1(y)

Cikti

Hata terimi @

Gizli

Hata terimi @

O Oira

Sekil 4.7 Ornek Problem igin Yapay Sinir Agi Yapisi

Agirhiklart ve hata terimini rassal olarak belirle.

wi =(girdi gizli diizeyleri arasindaki baglann agirliklary

-26.7266 -60.3548
9.8207 -78.962
14.6185 -75.7829

bl =(girdi gizli diizeyleri arasindaki hata terimlerinin baglantt agirliklari)
10.2207

82426

7.0143

w2 =(gizli ¢iktr diizevieri arasindaki baglanti agirliklari)
0.5448 0.4382 0.0341

b2 =(gizli ¢ciku diizeyleri arasindaki hata teriminin baglanu agirligy)
-0.57192
E<Egur veya n>nenp gibi bir durma dlgiitii belirle.

Er=0.01 ve neny=100 olsun

Iterasyon sayis1=0.



2.ileri-besleme

Girdi birimi olmayan hiicreler igin ¢iktilart hesapla. n katmanli bir agda, p 6rnegi igin

agin ¢iktisi asagidaki gibidir.

(4.18)

oy =f DW=, f{Zw"'z,,,,f[...fLZw',/x,JJ)

Birinci gizli sinir hiicresi ile ¢ikti hiicresinin ilk veri grubu gozoniinde tutularak girdi
ve ¢ikii degerlerinin hesabi asagida yapilmig, diger tiim degerlerin hesaplanmis hali
de Tablo 4.2 de verilmistir. Hareket fonksiyonu olarak (4.6) da ilgili formiilii verilen
lojistik fonksivon segilmistir. Bunun en onemli nedeni, tiirevinin kolay alinabilir

olmasi nedeniyle sagladigi hesaplama kolayligidir.
Gigirdip=x;*w+x:%w5+b;=0.9999*%(-26.7266)+0.1*(-60.3548)+10.2207=1.5125
Gotgikty=1/(1+e "€ = 1101+ 1) =0.81944

Crgird) =G *w i +Go*w G w3+ b =0.8194403*(0.5448) +0. 79038 74*(0.4382) +
0.7105095%(0.0341)+(-0.57192)=0.2458949

Cletkty=1/(1+e &)= 1 /(] +e 078420, 5611658

Tablo 4.2 Gizli ve Cikt1 Hiicreleri I¢in Girdi ve Cikti Degerleri

Gizlil Gizli2 Gizli3 Cikti
Girdi degeri Cikti degeri|Girdi degeri Cikti degeri|Girdi degeri Cikti degeri|Girdi degeri Cikti degeri
1.5125601  0.8194403 |1.32847  0.7905874 0.89786  0.7105095 10.2458949  0.5611658
192413461 0.7757982  (1.2855365  0.7833907 10.8928201  0.7094718 [0.2189297  0.3545149
04668444 0.6146366  0.6260425  0.6515916 |0.3009005  0.5746626 [0.0687774  0.5171876
01391301 04652735 [1.2537615__0.7779503_ [1.0680598 0.7442278  [0.048557  0.5121369
-0.4951095  0.3786906 10993527  0.729784  |0.84213  0.6989136 |-0.021265  0.4946839
01612334 04597787 [1.1664392 07625008 [0.977481  0.7266081 [0.0381926  0.509547
-0.1348017  0.4663505 |1.1135213  0.752785  [0.9163479  0.7143382 [0.0370971  0.5092732
-0.1886259 04529829 [1.128324  0.7555295 [0.9406362  0.7192282 [0.0311838  0.5077953
~0.6870969  0.3346792  10.7526965  0.679766 0.6121953  0.6484414  |-0.0688815 0.4827864
-1.1507679  0.2403488  [0.2646273  0.5657734  [0.1575226  0.5392994  -0.1739459  0.4566228
-1.4628611  0.1880301 ]0.0252466  0.5063113  |-0.0526324 0.4868449 |-0.2302942  0.4426796
1.9126609  0.1286822  1-0.4227234 0.3958633  1-0.466275  0.3854983 |-0.3144803 0.4220215 J

Hatay1 hesapla.



Ilk ornek icin hata degeri asagida hesaplannus, diger hiicre degerleri de Tablo

4.3 'de verilmigtir,

Fi=(0) = ¥))* = (0.216479681-0.5611658)"=0.118809

Durma olgiitlerinden biri tuttuysa, dur.
Durma élgiitlerine ulasma heniiz sozkonusu degil.

3. Geri-yavilma

n 4—— n+l

Her i ¢ikt1 birimi i¢in asagidaki esitligi hesapla.
8 = (0f =y * S w *v) (4.19)
/

Tablo 4.3 12 ayri veri i¢in hata degerleri ve toplam hata

(o —=y*)y | (o —=y!)
-0.34468615 j 0.118808542
-0.284892627 \ 0.081163809

-0.275100204 |

0.075680122

0.387863138

0.150437814

-0.09419125

0.008871992

-0.409115818

0.167375753

-0.381813941

0.145781885

-0.370201271

0.137048981

-0.175048415

0.030641947

-0.071410563

0.005099469

-0.103838831

0.010782503

-0.141558409

0.020038783

Toplam Hata | 0.4758658

Her j gizli birimi igin asagidaki esitligi hesapla.
OF = LW *x)* Y W * ) (4.20)
k '

Veri grubunun ilk ve son ornekleri i¢in esitliklerin hesaplaniginin agik hali asugida

gosterilmistir. Diger veriler Tablo 3.4 de sunulmustur.

044-,/‘-,,:(-0.34468615} *0.5611658)*(1-0.5611658)=-0.08458
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c)‘/:g,,k,,:(-(). 141358409)*(0.4220211)*(1-0.42202115)=-0.025618532

5Ig,_—/i1=(-(). 08488)%0.5448%0.8194403*(1-0.8194403)=-0.006842

(5I:g,.-/,/ =(-0.034528836)*0.5448*0.1286822*(1-0.1286822)=-0.002130878

4. Giincelleme

Ogrenme orani (1 > 0) olacak sekilde asagidaki formiillere gore gizli-gikt1 ve girdi-

gizli agirliklarini giincellestir.

Aw", = ”Z 0‘//1 *vj‘
U

Al =) 81 *xf
i

!
P

WZU( veni )=w2;\,(eski)+Aw2.>|

Ogrenme orani (1) 0.1 olarak hesaplamalara alinmistir.

Tablo 4.4 Gizli Ve Ciku Hiicreleri Igin 3 Degerleri

(Sg'llm

é;y:;l

5}{!.’//3

5;:/://5

-0.084881977

-0.006842121

-0.006158012

-0.000595352

-0.070376493

-0.006668874

-0.005233057

-0.000494658

-0.068693783

-0.008864279

-0.006833669

-0.000572556

0.096908651

0.01313529

0.007335622

0.000629037

-0.023545151

-0.003018082

-0.002034601

-0.000168955

-0.102241666

-0.013835204

-0.008113398

-0.000692577

-0.095420652

-0.012937431

-0.00778145

-0.000663977

-0.092527822

-0.012490854

-0.007488979

-0.000637158

-0.043710236

-0.005302492

-0.004169485

-0.000339786

-0.017718276

-0.001762442

-0.001907448

-0.000150115

-0.025618532

-0.002130878

-0.002806063

-0.000218247

-0.034528836

-0.002109182

-0.003618558

-0.000278921

Toplam

-0.56235

-0.06285

-0.04881

-0.00418

ligili degerler kullanilarak ulasilan yeni agirlik degerleri Tublo 4.3 ‘de verilirken her

iki katmanin ilk agirlik degerlerinin agik hesaplanisi asagidadir.




W1 gichiechiy=0. 1%(-0.0848*%0.8194+....+(-0.0343)*0.12868)=-0.0291 772

W gk =0. 5448 +(-0.0291772)=0.5156228

Tablo 4.5 Giincellenmis Agirlik Degerleri

Cikti-Gizli katman igin
will wi2 w13

]
0.5156228 0.398713297  |-0.002573216 |
Gizli-Girdi katman: i¢in

wll wi2 wi3 N

—
-26.72743748 [9.82004753 14.61844462
w2l w22 w23

-60.35548653 |-78.96253902  |-75.78294598
M 1igirdi-giziy=0.1%(-0.00684*0.09999+....+(-0.002109)*0.160955)=-0.00083 745

W) ltgirdi-gizliy ==26. 7266 +(-0. 00083748)=-26.72743748
M) igirdi-gizly = 0. 1 %(-0.00684*0.09999+....+(-0.002109)*0.160955)=-0.00053748
W igirdi-gizly=-26.7266 +(-0. 00083748)=-26.72743748

Ogrenme oranimin olabildigince kiigiik bir deger olarak belirlenmesi etkin bir
ogrenme saglasa da siirecin ¢oziime ulasma hizini azaltir (Leu ve dig.. 2001).

Formiile

OE
Aw(n+1)=-—n——+aAw(n 4.24
( ) naw (n) (4.24)

olacak sekilde momentum degeri (o) eklemek ise hata gradyani kiigiikken agirlik
giinceleme siirecini hizlandirmak i¢in kullanihir (Tang ve Fishwick, 1993: Barnard,
1992). Momentum teriminin eklenmesi ile, bir 6nceki agirlik degisiminin de mevcut
durumda yapilan degisiklige etki etmesi saglanmis olur. Momentum sabiti olan o .
Aw'deki yiiksek degisim sikliklarini kontrol eder. Algoritmadaki 6grenme oraninin
kiigik olmasi, sonucun bulunmasini ¢ok yavaglatir (Chiang ve dig., 1996). Biiyiik
olmasi ise ulasilabilecek iyi noktalarin atlanip; daha kotii sonuglara gelinmesine; yani
eger varsa, yerel minima noktasina saplanilmasina neden olabilir. Momentum sabiti.

bunu engellemek igin, yani. agirhik degisimlerindeki yiiksek degisim sikhklarimi
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kontrol etmek igin, formiile eklenebilir. Béylece her yeni atilan adim; bir 6nceki

agirlik degisimine de baglanir.

Geri yayilmah 6grenme siireci boyunca agirliklarin giincellenmesi iki farkli yolla
yapilabilir (Battiti, 1992). Bunlardan ilki her bir 6rnegin aga beslenmesinden sonra
agirhiklarin giincellenmesidir Ki stirekli geri yayilma (on-line BP) olarak adlandirilir.
Digeri ise tiim Ornekler aga beslenip ¢iktilar elde edildikten sonra agirhiklarin
giincellenmesini gerektirir ve bu da toptan geri yayilma (batch BP) olarak
adlandirihir. Siirekli geri yayilma yaklasimi 6grenme baslamadan once tiim Ornekler
elde hazir degilse ve girdi-gikti giftleri siirekli bir adaptasyonla belirleniyorsa
kullamlmahdir. Eger 6grenme siireci boyunca kullanifacak veriler elde hazirsa
agirliklarin giincellenmesinde toptan geri yayilma yaklasimint kullanmak daha

uygundur.

5. Tekrar

2.adima don.

Ayni islemler durma élgiitlerinden biri saglanincayva kadar tekrar edilmelidir.

Yukarida basit bir ornek iizerinde adim adim incelenilen geri yayilmali grenme
algoritmasi siireci boyunca tizerinde durulmasi gereken en dnemli konu, sézkonusu
sabitleri (6grenme orant ve momentum sabiti) Ogrenme hizi ve dogrulugunu

eniyileyecek sekilde segmek gerekliligidir (Tang ve Fishwick, 1993).

4.2.1.2.2 Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi

Gergek hayatta karsilagilan problemlerin  ¢ogunlugunun tek gizli diizeyle
¢oziimlenebilecegi belirtilmisti. Bu yiizden eger iizerinde ¢alisilan vapay sinir ag
ogrenmesi beklenen fonksiyonu yeterince iyi 6grenemiyorsa. problem sinir aginin
modelinde degil, ¢ok biiyiik olasilikla yetersiz egitim ya da yetersiz sayida gizli sinir
hiicresinin kullanilmasindadir. Zira yapay sinir aginin tasariminda, kullanilan gizli
sinir hiicresi sayisinin da ¢ok biiyiik rolii vardir. Bu konuda ise gergekgi bir tahminde
bulunmak oldukg¢a zordur (Frean, 1990). Az kullanmak yetersiz 6grenmeye yol actigi
gibi, ¢cok sayida gizli sinir hiicresi kullanmak da 6grenme asamasinda iyi sonuglar
verse de test asamasinda etkin bir 6grenmenin gergeklesmemesine, yani sinir aginin

egitim verilerini sadece ezberlemesi. ancak O6grenmemesine neden olur (Masters.
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1993; Curram ve Mingers, 1994). Zaten geri yayilmali 6grenme algoritmasinin
elestirilen en dnemli ozelligi egitim seti iizerinde dogru agirliklara ulasana dek ¢ok
zaman ge¢mesi, bir diger deyisle devir sayisinin ¢oklugudur. Bir diger elestiri noktasi
ise yapay sinir agmin iyi bir performans sergilemesinin, gizli sinir hiicresi sayisinin
dogru olarak belirlenmesine bagh olmasidir. (Alpaydin ve dig., 1995). Tablo 4.6,
gizli sinir hiicresi sayis1 ile Ogrenme ve test asamalarinda yapay sinir aginin
sergiledigi performansi ortaya koydugu igin 6nemlidir (Gately, 1996). S6zkonusu
yapay sinir ag1 bir adet gizli diizeye sahiptir. Tablo incelendiginde sadece bir tane
gizli sinir hiicresinin kullaniminin bile test asamasindaki ortalama en az hata degerini
%35’in altina diisiirebildigi goriilmektedir. Ayrica en diisiik hata ytizdesine de 3 gizli
sinir hiicresi ile ulasmis, sinir hiicresi sayist biiyudiikge hata azalmamis, aksine

dalgalanarak biiytimistir.

Tablo 4.6 Gizli Sinir Hiicresi Sayisinin Hata Uzerindeki Etkisi (Gately, 1996, s.73)

Gizli Diizeyde Bulunan Sinir Hiicresi Sayisi Ortalama En Az Hata
1 0.00446
2 0.00441
3 0.00425
4 000433
35 0.00440
!/ ‘ 0.00435
10 0.00430
15 0.00431
20 0.00426
30 ‘ 0.00425
40 0.00426

Uygun gizli sinir hiicresi sayisinin bulunmast ig¢in kullanilan kurallardan biri
“geometrik piramid kuraly” olarak adlandirihr (Masters. 1993). Soézkonusu kural.
pratikte kullanilan birgok yapay sinir agindaki sinir hiicrelerinin piramid seklini
olusturdugu yani girdilerden ¢iktilara dogru azalma gozlendigi varsayimina dayanir.
Eger kullanilan girdi sinir hiicresi sayisinin n™ ve ¢ikti sinir hiicresi sayisinin da “m™

tane oldugu biliniyorsa, geometrik piramid kurali uyarinca, gizli sinir hiicresi sayist;

m*n (4.25)
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formiilii ile bulunabilir. Ancak bu formiiliin ideal sayinin bulunmasi i¢in kabaca bir
rakam ortaya koydugu unutulmamalidir. Gizli diizeyde kullaniimasi gereken sinir
hiicresinin sayisinin belirlenmesi igin 6nerilen diger bir yol da girdi seviyesindeki
hiicrelerin %751 kadar gizli sinir hiicresi kullanmaktir (Salchenberger ve dig., 1992).
Gruca ve Klenz (1997) ise en etkin 6grenmeyi saglayacak gizli sinir hiicresi sayisinin
bulunmas: igin “n” girdi hiicresi sayisi ve “m” ¢ikt1 hiicresi sayisi olmak iizere;

(2n+m)”2

ile (2n+1) arasi bir deger 6nermektedirler. Hardgrave ve dig. (1994) ile
Venkatachalam ve Sohl'a (1999) gore ise uygun gizli sinir hiicre sayisi girdi

hiicrelerinin yarisi ile iki katindan bir fazlasi arasi bir degerdir.

Kullanilacak gizli sinir hiicresi sayisinin ideal degerini bulmak i¢in en iyi yol biraz
yorucu ve zaman alici olsa da ¢ok kiigiik sayida (6rnegin iki) gizli sinir hiicresi ile
baslayip arttirarak ve her seferinde belirlenen performans kriteri uyarinca yapay sinir
agmin etkinligini hesaplayarak ideal sayiyi belirlemektir (Masters, 1993). Bu siireg,
denenen her gizli sinir hiicresi sayisi igin sozkonusu yapay sinir aginin egitilmesini

ve test edilmesini gerektireceginden uzun fakat oldukga saghikh bir yoldur.

Yukarida tamimlanan siire¢ boyunca dikkat edilmesi gereken en 6nemli sey, yapay
sinir aginin veri grubunu ezberlemeyip Ogrenmesini saglamaktir. Bunun icin de
egitim siirecindeki optimum iterasyon sayisint da belirlemek gerekir. Zira belirli bir
noktadan sonra egitim siirecindeki hata orani azalmaya devam etse de genel veri
grubunda performans diisme egilimine girecek yani hata orani yiikselemeye
baslayacaktir. Sekil 4.7, bir yapay sinir agi igin egitim ve test verilerinin sinir aginin
egitilmesi i¢in tekrarlanan iterasyon sayisi ile iliskisini gosterdigi igcin Snemlidir.
Egitim verisi. beklenen sekilde monoton sekilde azalip bir yerde asimptota
yaklagmaktadir. Diger veri grubu olan test veri grubunda ise hata baslangigta azalsa

da. egitmeye devam etmekle hata beklenenin tersine artis géstermektedir.

Egitim siirecinde kullanilan gizli sinir hiicresi sayisi ve egitim siirecinin uzunlugunun
yanisira dikkat edilmesi gereken bir iigiincii nokta da baslangicta rassal olarak deger
atanan agirliklardir. Rassal olarak atanmalari nedeniyle belirli sayidaki gizli sinir
hiicresi ile sadece bir kez yapilan egitim siirecinin etkinligi tartismaya agiktir. Bu
ylzden, ortalama bir deneme rakami belirlenmeli ve herbir gizli sinir hiicresi i¢in
yapay sinir agt daha 6nceden belirlenen o rakam kadar tekrar tekrar ¢ahistirilmahidir.

Boylece rassalhiktan kaynaklanan yanilmalarda biiyiik 6l¢iide ortadan kaldirtlmis
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olur. Ancak. tekrarli 6grenme yapilsa bile sozkonusu gizli sinir hiicresi say1si igin en
iyi Ogrenme etkinligine ulasilip ulasilmadiginin  hi¢bir zaman tam olarak

bilinemeyecegi unutulmamahdir.

Hata \‘\ N\

NN _ Test Verisi

______________________________ Egitim Verisi

Sekil 4.8 Egitim [terasyon Sayisi (Masters. 1993, s.180)

Geri yayilmali 6grenme algoritmasinda amag, hata fonksiyonunu enkiigiikleyecek
agirhik degerlerini bulmaktir (Hagan ve dig., 1996). Bu iteratif bir stirectir ve rassal
atanmis baslangic agirlik degerleriyle galismaya baslanir. Yapilan tahmin, asagidaki

denklem uyarinca diizeltilerek devam edilir.
Wi =Wk Pk (4.26)

Burada py fonksiyonun enkiigiiklenmesi igin gidilmesi gerekli yonii, oy ise 6grenme
oranini yani, sézkonusu yonde atilacak adimin uzunlugunu tamimlar. Siireg boyunca,

her bir adimda ulasilan hata degerinin bir éncekinden daha kiigiik olmast istenir.
F(wy+1)< F(wy) 4.27)

Bunun igin de yeterince kii¢iik bir Ogrenme orani igin: fonksiyonun
enkiigliklenmesini saglayacak “inis™i gerceklestirecek yonii belirlemek gerekir. Wy

noktasinda fonksiyon igin Taylor serisinin birinci dereceden agtlimi:
gi=VIH{w=wy) (4.28)
olmak tlizere; asagidaki sekilde ifade edilebilir:

f(wie ) =f(wi AW )=F (Wi g, Awg (4.29)
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F(wi+1)'min - F(wy) dan kiigiik olmast igin yukaridaki formiiliin sag tarafinin negatif

olmasi gereklidir.

' Awi=+oy g pi<0 (4.30)
Ogrenme orani kiigiik, ama pozitif secileceginden:

&' pi <0 (4.31)

olarak yazilabilir. Bu denklemi saglayan herhangi bir px vektorii “inis yonii™ olarak
adlandirihir. Ve en dik inis ise “g,'pi” en negatifken gerceklesir. Bu ise. yon vektorii

gradyamn ters isaretlisi iken gerceklesir. Oyleyse; ““en dik inis” yontemi
Wi+ = W= O gk (4-32)

olarak ifade edilebilir.

Cok katmanlr aglar i¢in hata terimlerinin karesinin ortalamasi ¢ok karmasik bir ylizey,
belirler (Jacobs, 1988). Bunun yanisira bir¢ok yerel minima noktasina sahip olma
olasiligi tasir. Bu yiizen de geri yayilmali 6grenme algoritmasi ile ¢alisirken, en iyi
sonuca ulastigimizi kesin bir sekilde bilmek miimkiin degildir. Geometrik olarak bu,

agirhk uzay tizerinde tanimlanan bir hata yiizeyi olarak ifade edilebilir.

Sozkonusu yontem, hata fonksiyonunu en kiigiiklemek icin kullanilabilen iyi bir
yontemdir. Ancak, geri yayilmal 6grenme algoritmasinin iki 6nemli dezavantajindan
bahsedilebilir (Hagan ve dig.. 1996). Bunlardan ilki 8grenmenin yavas olmast,
ikincisi ise hata ylizeyinin yerel minimaya sahip olma olasihigidir. Hata yiizeyi,
siireci yavaslatan ozellikler tasir. Oyle ki, yiizey, agirlik boyutunda olduk¢a diiz ise:
hatalarin tiirevi ¢ok kiiglik olacaktir. Bu da; hatada meydana gelecek onemli bir
azalmanin ¢ok fazla sayida adima gereksinim duymasini zorunlu kilar. Zira, agirhik
degerlerinin her adimdaki degisimi oldukga kiigiik olacaktir. Bir diger alternatif ise
hata yiizeyinin ¢ok egimli olmadir. Bu durumda agirliklarin tiirevi biiyiik olacaktir.
Dolayisi ile agirhk degerlerinin degisimi de biiyiik oranlarda meydana gelecektir. Bu
da: hata yiizeyindeki en Kkiigiiklenecek noktanin atlanabilir olma olasiligini
beraberinde getirir. Bu yiizden de yapay sinir aginin egitimi baslangi¢ noktasinin ve
O0grenme parametrelerinin ¢esitli defalar degisimini gerektirir. Boylece yerel

minimuma saplanma riski de enazlanmis olur (Curry ve Morgan. 1996). Genellikle
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Ogrenme orani egitim siireci boyunca azaltilirken, momentum arttirihir, Momentum
terimi daha iyi degerlere sahip enkiigiik noktalarin bulunabilmesini saglamak iizere,
agirhklarda meydana gelecek degisiklikler igin yapilan hesaplamalara eklenebilir
(Jacobs. 1988). Momentum sabiti, hem mevcut hem de geg¢mis kismi tiirevlerin

mevcut durumdaki agirlik degisimindeki goreceli etkilerini belirler.

Geri yayilmali algoritmadaki 6grenme oram gradyan inis yontemindeki adim
biiyiikliigiine (step size); momentum sabiti de diizleme ¢arpanina (smoothing term)
benzer (Gruca ve Klenz, 1997). Yapilan arastirmalar yeterli kiigiikliikteki &greme
oraninin algoritmanin en iyt ¢dztime ulagmasini sagladigini ortaya koymaktadir.
Ancak ¢ok kiigiik degerlerdeki 6grenme oranlari da asir1 uyan (over-fitted) bir yapay
sinir agimin olugmasina neden olur. Ileri beslemeli ve ii¢ diizeyli bir yapay sinir
agmin egitim siirecinde 6grenme orani i¢in 0.01 ile 0.5 arasinda; momentum sabiti
icin de 0.7-0.9 arasinda bir deger Onerilmektedir. Ogrenme orani ve momentum
degeri igin Onerilen bir diger deger ¢ifti de asagidaki gibi bir esitlikle ortaya
konulabilir (Chiang ve dig., 1996). '

n=0.9 a=0.7 (4.33)

Tiim bu parametrelerin belirlenmesini yanisira egitim siirecinin kesilmesi gereken
nokta olan hata tolerans diizeyinin de belirlenmesi gereklidir (Hardgrave ve dig.,
1994). Zira, agirliklarin belirlenmesi siirecinde ¢iktr hiicrelerinin degerlerinin istenen
degerlerinden sapma yiizdesi de egitim siirecinin 6nemli bir parametresidir. Bu
parametre belirlenirken yapay sinir aglari dahil hi¢bir teknigin %100 bir dogrulukla
tahmin ya da siniflama yapamayacag: dikkate alinmali; incelenen problemin tiirline

gOre uygun bir hata tolerans yiizdesi belirlenmelidir.

Sézkonusu bu parametrelerin belirlenmesi siireci boyunca gegmis verilerden
yararlanilabilir (Curram ve Mingers, 1994). Diger bir deyisle. ge¢miste benzer
problemlerde kullanilan parametre degerlerinden, mevcut durumda iizerinde ¢alisilan
problem igin yaklasik degerler elde etmek iizere yararlanilabilir. Yine de, uygun bir
yapay sinir agi mimarisi ve parametre degerleri i¢in belirli sayida bir deneme-

yanilma yapilmasi gerekliligi gbzard: edilmemelidir.



4.2.2 Gozetimsiz Ogrenme

Bir diger 6grenme tiirli ise gozetimsiz (unsupervised) 6grenmedir. Tipki gozetimli
dgrenmede oldugu gibi yapay sinir agina bir dizi girdi verilir ancak istenen ¢iktilar
kiyaslama yapmak iizere elde degildir. Agin 6grenme siireci, egitim grubununun
ozelliklerini agin kesfetmesi ve bu Ozellikleri kullanarak girdileri farkli 6zelliklerine

gore gruplandirmasi izerine kuruludur.

Bu tiir 6grenmede gozetimli 6grenmede oldugu gibi agin basarisinin dlgiildiigii bir
test veri grubunun var olmamasi nedeniyle agin hatasinin tanimlanmasi ve Olgiilmesi
icin kesin bir yol yoktur. Ancak yine de bu amag¢ dogrultusunda kullanilan bazi
yontemler vardir. Buniardan en sik kullanilani her bir agirlik vektoriiniin, temsil
ettigi smnifin genel yapisina benzemesi gerekliligi fikrinden ¢ikar. Yani, egitim
sirecinde kullanilan veri grubuyla, iginde bulundugu grubu temsil eden agirhk
vektorii arasindaki fark; bir ¢esit hata gostergesidir. Her bir kiime igin bu sekilde
bulunan hatalarin ortalamasi, agin performansi hakkinda bir fikir verebilir. Diger bir
yontem de ortalama hata yerine en bilylik hataya bakmaktir. Cok biiyiik bir hata

miktari, 6grenmenin etkin bir sekilde gerceklesmedigini ortaya koyabilir.

Yapay sinir aglarinin ¢ogunlugu gézetimli 6grenme yaklasimini benimsese de bir
kisim yapay sinir agi uygulamalari gbzetimsiz 6grenme bashgr altinda toplanmalidir.
Gozetimsiz 6grenmeyi gozetimli 6grenmeden ayiran en belirgin fark, gozetimsiz
ogrenmede ulasiimak istenen ¢iktinin elde veri olarak bulunmamasi, yani dnceden
bilinmemesidir. Bu tarz yaklagimda istenen. yapay sinir aginin eldeki verilerin

yapisini kesfetmesidir.

Gozetimsiz ogrenme yaklagimlart iginde en bilineni yaraticisinin ismini (Teuvo
Kohonen) tasiyan ve rekabetsel 6grenmeye dayali olan Kohonen agidir. Gozetimli
ogrenmede, sinir hiicreleri, kendilerine ait baglantilarin agirliklarini  egitim
stirecindeki hata oranini kiigiikleme hedefi dogrultusunda degisime ugratir. Kohonen
aglarinda ise hiicreler 6grenme ayricaligi igin birbiri ile rekabet ederler. Gozetimli
ogrenmeden en onemli farki da buradadir. Gozetimli 6grenmede tiim agirhklar
hatanin enkiigiiklenmesi igin belirli oranlarda degisime ugrarken. bu tarz 6grenmede
veri grubunun aga beslendigi her bir seferde sadece bir (bazi durumlarda komsular

da olabilir) hiicre agirhiklarint degistirme hakkina sahip olur. Kohonen aglari gok




basit bir temele otursa da sagladigy hiz ve kolayhk agisindan pratikte g¢ok

kullanilirlar.

Kohonen agi iki diizeyli bir agdir. Ancak ilk diizey girdi normalizasyonu
gerektirdiginden bazen ii¢ diizeyli olarak da tanimlanabilir. N adet girdisi olan agda
m ¢ikti oldugu varsayilirsa Kohonen ag1 ¢ok basit olarak agirlikli toplamdan olugan

ve ¢iktimin asagidaki gibi hesaplandigi bir ag olarak ortaya konulabilir.

T (4.34)

=01 !

Kohonen agi. siniflama problemleri i¢in kullanilir. Cikti hiicrelerinin degerlerinin
yukanda verilen formiil uyarinca belirlenmesinden sonra, en yiiksek degerde
uyartlmis olan hiicre kazanan hiicre olarak belirlenir ve agdaki baglantilarin
agirliklar bu dogrultuda giincellestirilir. Bir noktadan sonra sistem dengeye ulagir
vani, oyle ki belirli bir egitim siirecinden sonra agirlik vektoriinde belirgin birl
degisim gozlenmemeye baslanir. Bu asamaya gelindiginde egitim tamamlanmig
demektir ve artik en fazla uyarilan ¢iktinin bulunmasi ile yapilan siniflandirma isi.

herhangi bir veri seti icin ger¢eklestirilebilir.

Egitim siirecinde, agirliklarin giincellestirilmesi igin iki farkli yontem kullanilabilir.
Toplamli yontem olarak adlandirilan ilk yontemde; girdi vektoriiniin belirli bir orani
agirlik vektoriine eklenir, ve toplam birim uzunluga bolerek tekrar normalize edilir.
Boylece agirhik vektorii az bir sekilde veri grubunun dogrultusunda itilmis olur. X'in
aga verilen girdi vektorii ve w'nin t zamaninda kazanan hiicre olarak belirlenen
hiicrenin agirhk vektdrii oldugu varsayilirsa; w'™'  yani giincellestirilmis agirlik
vektorii asagidaki gibi basit bir sekilde hesaplanabilir. Formiildeki n. dgrenme hizi

olarak adlandirilir.

- WX

w (4.35)

]

Yukaridaki yonteme alternatif olabilecek bir diger agirlik giincelleme yontemi de
¢ikanmli yontemdir. Widrof-Hoff 6grenmesi olarak da adlandinilan bu ydntemde
agirhik vektoriiniin veri vektorii dogrultusunda yonlendirilmesinin bir yolunun da

aralarindaki hata farkinin bulunmasi olduguna inanithr. Bu farkin belirli bir orani
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agirlik  vektoriine eklenirse, agirhk vektorii  veri  vektorii  dogrultusunda
yonlendirilmis olur. Yukaridaki formiilde kullanilan notasyonlar kullanilacak olursa

yontem asagidaki algoritmay: temel alir.

e=x-W' (4.36)

wl=w'ne (4.37)

Buradaki n. 6grenme orani mutlaka 1°den kiiiik hatta en fazla 0.4 civarinda

olmalidir. Genelde en iyi ¢oziimlere yavas 6grenme orani ile ulasihir.

Gozetimsiz 6grenmede lizerinde durulmasi gereken bir diger yapay sinir ag tiirii de
temelinde Kohonen tipi 6grenme olan ve onun bir versiyonu sayilan 6zdiizenlemeli
haritalardir (self-organization maps). Bu tiir aglarin en temel 6zellikleri bilginin tekil
hiicreler tizerinde degil belirli alanlarda odaklanmasidir. Belirli bir hiicre belirli bir
yapiyl gosteriyorsa, komsulart da benzer yapilart sergilerler. Bu durum, her bir
Ogrenme adiminda birden ¢ok hiicrenin 6grenmesini saglamakla gergeklesir.
Kohonen agindakine benzer sekilde veri grubunun aga beslenmesinden sonra
kazanan hiicre belirlenir ve agirliklar giincellenir. Buna ek olarak, komsu hiicrelerin
de agirliklan giincellenir. Ancak komsu hiicreler i¢in kullanilan 6grenme orani daha

diisiiktiir: dolayist ile agirhiklart da daha az oranda degisime ugrar.

Ozdiizenlemeli haritalar, bir girdi diizeyi ile ¢ikti diizeyinden olusur (Maniameli ve
dig.. 1996). Cikt1 diizeyi, her bir ¢ikti hiicresinin agirlhik vektorii ile girdiler
arasindaki Oklid uzakhgini hesaplar. En yakin (enaz mesafede) olan ¢ikti hiicresi |
degerini alarak kazanan hiicre ilan edilir. Diger tiim hiicreler sifir degerini alirlar.
Ozdiizenlemeli haritalarda sinir agi mimarisi tamamen kiimeleme probleminin
yapisina baghdir. Cikt1 hiicre sayisi. veri grubunun kiime sayisina esittir. Girdi hiicre

sayisl ise verilerin boyut sayisina esittir.

Ozdiizenlemeli haritalar tiiriindeki yapay sinir aglarinda da tipik olarak girdi ve ¢ikti
diizeyleri olmak tizere iki diizey vardir (Soylu ve dig., 2000). Siire¢ sirasinda agirhk
vektorii girdiye en ¢ok yaklasan ¢ikti hiicresi kazanan olarak belirlenir ve sadece

kazanan hiicrenin baglantilart degil. komsu hiicrelerinin baglanulari da belirli
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oranlarda giincellestirilir. Ozdiizenlemeli haritalar igin grenme algoritmast

asagidaki gibi 6zetlenebilir (Lippmann. 1987).

Adim 1. N adet girdiden m adet ¢iktiya olan baglantilarin baslangig agirhk

degerlerini rassal ve kiigiik degerler olarak ata.
Adim 2. Yeni girdiyi aga tanit.

Adim 3. Tiim hiicreler igin uzaklig hesap et.

d, = 37 (x () - w, (1) (4.38)
burada x;(t), t zamaninda i.hiicrenin girdi degeri, w;j(t) de t zamanindaki i girdi
hiicresinden j ¢ikt hiicresine olan baglantinin agirlik degeridir.

Adim 4. En kiigiik uzakliga sahip ¢ikt: hiicresini (j*)belirle.

Adim 5. j* hiicresinin ve komsu hiicrelerinin agirhk degerleini giincelle.
wy(tHD=wy (D) (H(xi(t)-wii(t)) (4.39)

Burada n, yine 6grenme oranidir.
Adim 6. Agirhk degerleri sabitlenmediyse adim 2 ye donerek tekrar et.

4.2.3 Karma (Reinforcement) Ogrenme

Gozetimli ve gdzetimsiz 6grenme kadar siklikla kullaniimasa da sozedilmesi gereken
liciincii bir tiir 5grenme karma bir dgrenme turli olan karma &grenmedir (Masters,
1993). Karma ogrenme, kesin ¢iktilar aga karsilastirma igin verilemedigi igin
g6zetimsiz 6grenme olarak nitelendirilebilir. Ancak. agin iirettigi ¢iktilar iyi ya da
kotii olarak ayirt edilip, bu da yapay sinir agina belirtilebildigi igin gozetimli
ogrenme olarak da nitelendirilebilir. Bazi kaynaklarda bu tiir 6grenme dogru yanitin
ne oldugu belirtilmese de yanitin dogru olup olmadigi belirtildigi. yani bir tiir

denetim uygulandig1 i¢in gozetimli grenme bashgr altinda ele alinmaktadir.
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4.3  Girdi Sinir Hiicrelerinin Onem Siralamasi

Ogrenme ve test asamalari tamamlanmis ve etkin bir sekilde ¢alistigi diisiiniilen bir
yapay sinir agimn agirhk degerleri de iizerinde durulmasi gereken ayrt bir konudur
(Masters, 1993). Zira agirhk degerleri girdi hiicrelerinin ¢iktt hiicreleri iizerindeki
etki ve/veya 6nemi konusunda biigi verebilir. Bu konuda ilk akla gelen, girdi
hiicrelerini gizli hiicrelere baglayan agirliklardan degeri sifira yakin olanlara sahip
girdi sinir hiicrelerinin az 6neme sahipken mutlak degerce biiyitk degerlere sahip
olan girdi hiicrelerinin Sneminin de biiyiik olacag1 dogrultusundadir. Baz: yapay sinir
agr yazilim paketlerinde de bulunan bu girdi katkisi dlgiim teknigi egitim sonrasi
¢ahstirthr ve her bir girdinin tiim baglantilarimin agirliklarini toplayarak girdileri

onem sirasina gore dizer (Gately, 1996).

Ancak bu yaklasim bazi durumlarda dogru olmayabilir (Masters, 1993). Eger
incelenen yapay sinir ag1 tam baglantili degilse yani her bir girdi hiicresi herbir gizli
sinir hiicresine; her bir gizli sinir hiicresi de her bir ¢iktiya bagh degilse bu olgiitiin
kullaniimasi ¢ok da saglikli olmayan sonuglar dogurabilir. Zira belki de sdzkonusu
biiytik agirlikli girdinin bagh oldugu gizli sinir hiicresinin ¢ikti hiicresiyle olan
baglantisini agirhgi oldukga diisiiktiir ki bunun da sdzkonusu girdi hiicresinin ¢ikti
tizerindeki etkisini diiserecegi agiktir. Tersi de dogrudur. Yani agirhik degeri diisiik
olan girdi-gizli giftine ait gizli sinir hiicresi ile ¢ikts hiicresi arasindaki bagin kuvvetli

olmasi sozkonusu girdinin de Gnemini arttiracaktir.

Benzer sekilde basit oldugu halde ¢ok daha etkin bir agirlik anlamlandirma
yaklasimi, duyarhlik analizi yapmaktir. Egitim veri grubu ile elde edilen hata orani,
girdilerden biri sabit tutulup hata orani iizerinde yarattuig) ctki incelenerek de girdinin
onemi hakkinda fikir sahibi olunabilir. Oyle ki. eger hata oraminda biiyiik bir
degisiklik meydana gelmezse, sozkonusu girdinin dnem siralamasinda gerilerde yer
almasi gerektigi sonucuna varilir. incelenen girdi degerinin sifira esitlenmesi halinde
sozkonusu girdinin veri setinde hig yer almamasinin hata iizerinde yaratacadi etki

ylizde olarak rahatlikla incelenebilir.

Yoon ve dig. (1993) tarafindan ortaya konan ve gizli sinir hiicrelerinin de girdi

hiicreleri iizerindeki etkilerini dikkate alan bir diger 6l¢iim de asagida verilmistir.
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Z(Wki * Ujk )
RS _ k=0 (440)

m

i=0 |\ k=0

Cok katmanh aglarda tim girdiler ¢iktilara gizli sinir hiicreleri araciligi ile
baghdirlar, dogrudan bir bag yoktur. Bu yiizden, her bir girdi degiskeninin
karakteristiginin belirlenebilmesi ve X; girdisi ile O; ¢iktis1 arasindaki bagin
kuvvetinin belirlenebilmesi igin yukaridaki formiil kullanilabilir. Bu formiilde RS;;, i
girdisi ile j ¢iktist arasindaki bagin kuvvetidir. Wy;, k gizli birimi ile i girdi arasindaki
agirhk: Ujx j ¢iktr birimiyle, k gizli birimi arasindaki agirhiktir.Bu istatistik; i girdisi
ile j ¢iktist arasindaki kuvvetin tim girdi-gikt1 degiskenlerinin toplam kuvvetine
oramdir. Paydadaki mutlak deger, girdi-¢ikt1 degiskenleri arasindaki positif iliskilerin

negatif iliskileri ortadan kaldirmamasi igin gereklidir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismada girdilerin Gnem sirasina gereksinim
duyuldugunda, yukarida anlatilan yaklasimlarin {igii de kullaniimistir. Problem igin
belirlenen yapay sinir agr yapisi, tam baglantili oldugundan ilk teknigin
kullanilamasmin da bir sorun yaratmayacagina karar verilmistir. Sonu¢ Onem
sirastmin belirlenmesi igin ise her li¢ yaklasim i¢in 6nemin belirlendigi ve 0-1 arasi
degisen degerlerin ortalamalart alinmistir. Ancak son teknik olan gizli hiicrelerin de
etkisini dikkate alan formiilde kiigiik bir degisiklik yapilmis ve onu daha etkin bir
hale getirmeye yonelik olarak hem pay hem de payda degerlerinin karesi alinmistr.
Boylece agirlik degerlerinin toplamt |'e esitlenmis, formiil asagidaki sekli almis ve

bu sekliyle tez ¢alismasinda kullaniimistir.

1 m ' n - (44])
SIS
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4.4 YSA’min Tahmin Modelleri i¢in Kullanim

Gelecek degerlerin tahmini olduk¢a genel bir problemdir (Masters, 1993).
Ekonomistler. meteorologlar ve daha birgok meslek sahibi gelecege yonelik bazi
degerleri tahmin etmekten sorumludurlar. Yapay sinir aglari, bu konuda su ana kadar
uygulanan diger tahmin yontemlerine gore oldukga yeni olmasina ragmen etkin

olarak kullanilabilirliginin temelde iki nedeninden bahsedilebilir:

Yapay sinir aglan dylesine ¢ok yonlidiirler ki ilgilenen Kisiyi birgok model
arasindan herhangi birini segmek zorunda birakmazlar. AR, MA, ARIMA ve
daha birgok tahmin modeli arasindan veri grubunu en iyi tahmin edeni bulmak
zorunlulugu yerine yapay sinir agina veri grubu beslenir, ve genellikle oldukga

iyi sonuglar veren kendi modelini bulmasi ve sonuglars ortaya koymasi beklenir.

Yapay sinir aglari ile kaotik birgok bilesen diger modellere gore daha iyi bir

sekilde irdelenebilir.

Yapay sinir aglarinin ekonometrik modellere gére daha avantajli bir konumda
olmasmin en temel nedeni eldeki veri grubu ile ilgili herhangi bir varsayima gerek
duymadan karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmeleridir (Alon ve
dig., 2001). Cok katmanli yapay sinir aglari sadece girdi degiskenlerinde degil
parametrelerde de dogrusal olmama 6zelligine sahip parametrik regresyon modelleri

olarak diistinulebilirler (Teixeira ve Rodrigues, 1996).

Yapay sinir aglari ile tahminde karsilasilan en 6nemli tehlike fazlasiyla uyumdur
(overfitting) (Masters, 1993). Birgok ag. ¢ok sayida bagimsiz parametreye sahip
oldugundan egitim veri grubunu oldukga iyi tahmin etse de genelde kotii perfromans
sergileyen yapay sinir aglan ile karsilasma miimkiindiir. Ancak bu tehlikenin de,
diger tim yontemlerde de gerekli olan, dikkatli bir test siireci ile rahathkla

astlabilecegi unutulmamalidir.

Bir yapay sinir aginin egitilmesi ve kullanimi siireci bir dizi adimdan olusur (Gately,

1996). Bu adimlar sdyle 6zetlenebilir:

Uzerinde ¢ahsilacak konunun belirlenmesi: Tahmini yapilacak konunun ve
kapsamin belirlenmesi bir sonraki adimda gerekli olacak veri toplamanin

etkinligi agisindan 6nemlidir.
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Ilgili veri grubunun toplanmasi ve kullamima hazir hale getirilmesi: Konunun
kapsami gozoniinde bulundurularak konu ile ilgili degiskenler belirlenmeli ve bu
degiskenlerle ilgili veriler toplanmalidir. Daha sonra ise sézkonusu veri grubunun
yapay sinir aginda kullanima hazir hale getirilmesi gereklidir. Sinir agina
beslenecek verilerin normalize edilmesi gereklidir. Genellikle verileri [0 1]
arahig) yerine [0.1 0.9] araligina gelecek sekilde normalize etmek yapay sinir

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

Veri grubunun ikiye bolinmesi: Yapay sinir agm egittikten sonra sergileyecegi
performansi gérmek igin test etmek sarttir (Gately, 1996). Bu yiizden de veri

grubu egitim ve test veri grubu olmak iizere ikiye bslinmelidir.

Uygun yapay sinir agl mimarisinin segilmesi: Yapay sinir aglarinda kullanilacak
gizli diizey say1s1, gizli sinir hiicresi say1si, momentum sabiti ya da 6grenme hizi
degerleri gibi belirlenmesi geren parametreler vardir ki bunlar biitiin olarak
sbzkonusu yapay sinir agmin mimarisinin temelini olustururlar ve egitim'

asamasina gegmeden once mutlaka belirlenmis olmalari gereklidir.

Uygun Ogrenme (egitme) algoritmasinin segilmesi: Literatiirde incelenilen
problemin tipine gore degisim gosteren algoritmalardan hangisinin kullanilacagi

belirlenmelidir.

Yapay sinir aginin egitilmesi: “Egitim veri grubu kullanilarak bu asama
tamamlanmali ve benzer veri gruplari sdzkonusu aga verildiginde iyi tahminler
gerceklestirecek sekilde sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin agirliklarinin
belirlenmesi saglanmahdir. Yapay sinir aglari yardimi ile ¢oziimlenen
problemlerin %85 inde geri-yayilmal 6grenme algoritmasi ve sadece bir gizli

diizey kullamlmastir.

Yapay sinir aginin test edilmesi: Egitilmis olan agin, gercekten etkin tahminler

yapip yapmadigi dnceden ayrilmis olan test veri grubu ile dlgiilmelidir.

Yapay sinir agin kulamlmasi: Yeni veri gruplari ya da mevcut verilerin aga

beslenmesi sonucu tahminlerin gerceklestirilmesi.

Herhangi bir tahmin problemi igin bir yapay sinir agininin egitildigini varsayalim

(Masters, 1993). Sozkonusu agin performansinin mutlaka test verileri ile test
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edilmesi sarttir. Test verileri igindeki bilinen noktalar kullanilarak yapay sinir agi
calistirthr ve tahminleri gergeklestirmesi istenir. Daha sonra yapilan her bir tahmin
igin gergeklesen tahmin degerleri ile eldeki asil degerler karsilastirilir. Bu asamada
bir tahmin tekniginin etkinligini 6lgmek igin {izerinde uzlasma saglanan tek bir
performans olgiitii yoktur (Zhang ve Hu. 1998). Ancak yine de bir¢ok yapay sinir
agmin hatalarin karesinin ortalamasint (MSE) kullandig1 soylenebilir (Masters,
1993). MSE, hedef degerler ile gergeklesen degerler arasindaki farkin karesinin
alinmasl, eldeki veri grubu igin toplamin alinmasi ve daha sonra elde kag veri varsa

bu sayiya boliinerek ortalamanin bulunmasini gerektirir:

l n-1 2
MSE :;zizo(ti -0,) (4.42)

Bu hata terimi en ¢ok kullanilan olsa da benzer sekilde RMSE yani hatalarin

karelerinin ortalamasinin karekokii de ¢ok kullanilan diger bir performans 6lgiitiidiir.

RMSE = \/lZ:(ti ~0,)? (4.43)
o L

RMSE, terimini kullanirken dikkat edilmesi gereken nokta, kullanitan veri grubunun
dlgiim birimi bilyiikliigidiir. Oyle ki, eger tahmin edilen seri milyonlar diizeyindeyse
5 degerindeki bir RMSE kiigiik, ancak 10°lu sayilarla ifade edilmisse biiyiik olarak
nitelendirilmelidir. Bu yiizden inch ile milimetre 6l¢iim birimlerini kullanan iki ayri
yapay sinir aginin performansi karsilastirilirken sorun ¢ikabilir. Bu problemi ortadan
kaldirmak igin birimsiz bir degere sahip olmak yararhidir. Hata terimlerinin karesinin
toplami ile hedeflenen degerlerin karesinin toplaminin birbirlerine olan oraninin
bulunmasi ile de goreceli RMSE degeri elde edilir ve birimsiz oldugu igin iki yapay

sinir aginin performans karstlastirmasinda rahathkla kullanilabilir.

RELRMSE = (4.44)
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Bu performans 6l¢iim teriminde pay degerlerinden birinin 0 olmasi sonugta yaniltici
bir terime neden olabilir ki bu problem de asagidaki gibi kiigiik bir islem eklemesiyle

ortadan kaldirilabilir.

RELRMSE = (4.45)

Daha az kullanilan birimsiz bir performans olgiim terimi de herbir hata teriminin
hedef degere béliiniip. toplamin alinmasindan 6nce mutlak degerlerinin bulunmast ile

hesaplanabilir.

t, -0
t

1

MRE =~ 3™

n 1=0

(4.46)

Yapay sinir aglari ile egitim siirecinden sonraki test asamasinda, egitim siireci
sonunda elde edilen hata terimine yakin bir hata elde edilemiyorsa; bunun bashca
nedeni, egitim siirecinde kullanilan &rneklerin sayica ya da nitelik agidan yetersiz
bilgi iceriyor olmasi olabilir. Bunun yant sira, yapay sinir aginin agirhiklarinin
yeterince iyi belirlenememesi de diger bir olasi nedendir (Masters, 1993). Her iki
durumda da egitim siireci gerekli diizeltmeler yapilarak tekrarlanmali ve bu asama

sonucu elde edilen degere yakin bir test degeri elde edilmesi saglanmalidir.

Yapay sinir aglari, tez galismasinda, tahmin siirecinin yanisira kiimeleme analizi i¢in
de kullanilmistir. Bu nedenle, bir sonraki boliimde yapay sinir aglari ile kiimeleme

analizi ¢alismasi iizerinde durulacaktir.

4.5 YSA’nin Kiimeleme Analizi I¢in Kullanimi

Kiimeleme analizi biiyiik ve karmasik veri setini ayni grubun elemanlar1 benzer
ozellikleri paylasacak sekilde az sayida veri gruplarina indirger (Chen ve dig., 1995).
Kiimeleme analizi, her bir kiime ya da grubun belirli 6zelliklere gbre homojen olmasi
yani grup igindeki elemanlarin birbirine benzeyecek sekilde ve her bir kiime, bir
digerinden yine aymi ozelliklere gore farkh olacak sekilde gruplandirilmasidir (Ozen.

2000). Kiimeleme analizinde iki temel kavram vardir: uzaklik ve benzerlik. Uzaklik



iki elemanin birbirinden ne kadar ayrik oldugunu ortaya koyarken benzerlik de
yakinhigin gostergesidir. Bu analiz tekniginde elemanlarin birbirine olan yakinliklar
tiim degiskenlerin birbirine olan uzakliklarinin karesi olarak ifade edilebilecek Oklid

uzakhgimnin karesine gére hesaplanir.

Kumeleme analizinde en sik kullanilan bes algoritma: basit baglanti (single linkage),
tam baglanti (complete linkage), ortalama baglanti (average linkage), merkezilik
yontemi (centroid method) ve Ward yontemidir (Ward’s method). Bu algoritmalar
arasindaki temel farkhilik kiimeler arasi uzakligi hesaplamak igin kullandiklar
matematiksel siire¢lerdedir. Herbirinin sistematik bazi egilimleri (veya hatalari)
vardir. Merkezilik yontemi; 6rnegin; diizensiz sekillerde kiimeler yaratan bir hataya
sahiptir: bunu yamsira sadece belirli araliktaki ya da kesirli verileri kullanabilir. Basit
baglanti yonteminde en kisa uzakliga sahip iki nesne ayni kiime altinda birlestirilir.
Daha sonra en kisa uzakhga sahip diger ikili, ya 2. bir kiime olusturur; ya da bir
onceki ikiliyle birleserek yeni bir kiime olusturur. Tiim nesneler bir tek kiimenin‘
igine girinceye kadar bu siireg devam eder. Tam baglanti yonteminde ise, benzer bir
yontem izlenir. Ancak, bu sefer, en uzun mesafeye gore kiimeler olusturulur.
Ortalama baglantida; bir kiimeden digerine ortalama uzakhiga bakilir. Merkezilik
yonteminde ise her kiime, ortalamasi ile temsil edilir ve bu ortalama degerler
arasindaki Oklid uzakhgmna bakilarak, en kisa uzakhga sahip iki kiime birlestirilir.
Son olarak Ward yonteminde ise, her kiimedeki tiim degiskenlerin ortalamadan
sapmalarinin  kareleri alimir ve bu deger. enkﬁg‘uklenecek sekilde kiimeler
olusturulmaya ¢ahisthir. Bir¢ok alanda kullanilabilen kiimeleme analiz ¢calismalari igin
yapay sinir aglart olduk¢a yeni, bir o kadar da giirbiiz (robust) ve kusursuz bir
yaklasim olarak karsimiza ¢ikar (Chen ve dig.. 1995). Giirbiiz (Robust) olarak
nitelendirilmelerinin en temel nedeni yapay sinir agina girdi olarak sunulan veri
eksik ya da yanlshiklar barindirsa bile agin anlamli ¢oziimler iiretecek sekilde
ogrenebilme yeteneginin olmasidir (Luk ve dig., 2001). Kiimeleme analizi igin
kullanilan yapay sinir aglari da gozetimsiz 6grenme kapsamindadir (Chen ve dig..
1995). Zira 6nceden egitim igin aga verilebilecek bir veri seti yoktur. Ancak agdan
eldeki verileri en uygun sekilde gruplandirmasi beklenir. Ozdiizenlemeli haritalar
olarak da adlandirilan bu yapay sinir ag: tiirii 6zellikle veri grubu oldukga daginiksa

(high dispersion) yani gruplandiriimas: gii¢se. diger kiimeleme analiz tekniklerine
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gore daha iyi sonuglar verir. Veri grubunun daginikligi azaldik¢a etkinligi diger

kiimeleme analiz tekniklerine yaklasir ancak higbir zaman onlarin asagisina diismez.

Yapay sinir aglarinin uygulamada bir¢ok Ornegi ve kullammi olsa da bu tez
kapsaminda, yapay sinir aglan yukarida ayrintilar1 agiklanan tahmin modelleri ile
kiimeleme ¢alismalari i¢in kullanilmistir. Yapay sinir aglart i¢in bilgisayar destegi,
icerdikleri yogun matematiksel islem nedeni ile olmazsa olmaz kosuludur. Bu amagla
bazi bilgisayar paket programlari arastinlmis ve iglerinden kullanim kolaylig
saglamasi nedeniyle MATLAB (1994) paket programi segilmistir. Tez kapsaminda
yapilan uygulama ¢alismasina gegmeden once 5.Boliimde s6zkonusu paket programi

hakkinda 6zet bir tanitici bilgi vermenin yararlt olacag: diistiniilmiistiir.
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5 MATLAB YAZILIMI

5.1 Bilgisayar Desteginin Gerekliligi

Yapay sinir aglarinda tek bir hiicrenin yapisi ve hareketi basit olsa da genel yapi ve
hesaplamalan olduk¢a karmagsiktir. 3.B6liim’de detaylart anlatilan geri yayilmah
ogrenme algoritmasinin veya kiimeleme analizi icin kullanilan gézetimsiz 6grenme
algoritmalarinin etkin bilgisayar destegi olmadan yapilamayacagi agiktir. Yapay sinir
aglarimin mimarisindeki ve egitim algoritmalrindaki hizli gelismeler, bilgisayar

bilimindeki hizli gelismelerle paralel yiirimektedir (Gately, 1996).

Bu tezdeki yapay sinir aglari ile ilgili olan ¢alismalarda MATLAB Paket Programi.
(1994) kullaniimistir. MATLAB, sadece yapay sinir aglar1 iizerine odaklanan bir
program degil; optimizasyon, istatistik ve temel matematik ile ilgili birgok
uygulamayi da iceren bir paket programdir. Yapay sinir aglar ile ilgili olan kismi,
“Toolboxes™ boliimii icindedir ve yapay sinir aglarimin tasarimi, egitimi ve

simulasyonu lizerine kuruludur.

Bu bslimde MATLAB"in yapay sinir aglar ile ilgili igerdigi ve bu tez kapsaminda

kullanilan temel fonksiyonlardan ve 6grenme kurallarindan kisaca bahsedilmistir.

5.2 Hareket Fonksiyonlari

MATLAB paket programinin kullanima sundugu bir¢ok hareket fonksiyonu vardir.
Sigmoid tipi olarak ise “logsig” (lojistik sigmoid) ve “tansig™ (tanjant sigmoid) tipi
hareket fonksiyonlarini kullanmak miimkiindiir. Turevi alinabilir oldugu igin geri
yaytlmah 6grenme algoritmalarinda stk¢a kullanilan log-sigmoid fonkiyonu, verilen
matrisi 0-1 arahgna doniistiirtir. [-10, 10] araligindaki degerlere uygulanan log-
sigmoid fonksiyonunun ¢izimi Sekil 5.1°de verilmistir. Bu fonksiyona alternatif

olarak kullanilan diger bir sigmoid tipi fonksiyon da tan-sigmoid fonksiyonudur. Bu
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fonksiyon ise verileri (-1, 1) arahgina doniistiiriir. Yine [-10, 10] arahigindaki

degerlere uygulanan tan-sigmoid fonksiyonunun ¢izimi ise Sekil 5.2°de verilmistir.

1

osf
0.8f
0.7}
0.67
0.5}
0.4r
0.3t
0.2}
0.1r

-10 10

Sekil 5.1 Log-sigmoid tipi hareket fonksiyonu

0.8r
0.6}
0.4}
0.2r

-0.2}
-0.4f
-0.6
-0.8}

-1 . + .
-10 -5 0 5 10
Sekil 5.2 Tan-sigmoid tipi hareket fonksiyonu

5.3 Baslangi¢ Fonksiyonlar

5.3.1 Initff Fonksiyonu

ileri beslemeli yapay sinir agimin ilk agirlik ve hata terimlerinin rassal olarak

atanmasini saglar.
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[w1.bl.w2,b2]=initff(P.S1.F1.T.F2)

gosterimi; “P” girdi matrisi, “T™ ¢ikt1 matrisi, S1 gizli diizeydeki sinir hiicresi sayisi
ve "F” de kullanilan hareket fonksiyonu tipi olmak iizere ilk agirlik degerlerinin

rassal olarak atanmasini saglar.

5.3.2 Initc Fonksiyonu

Rekabetsel ogrenme Oncesinde ilk agirliklarin rassal olarak atanmasini saglar.
w=initc(P,k)

gosterimi “P™ girdi matrisindeki verilerin k kiimeye ayrilmasim saglayacak sekilde
agirhk degerlerinin rassal olarak atanmasini saglar. Bu formiil aracihigiyla (girdi

hiicresi sayisi*kiime sayisi (k)) kadar agirlik degeri rassal olarak atanmis olur.

5.4 Egitim Fonksiyonlari

5.4.1 Trainbp Fonksiyonu

Geri yayilmali 6grenme algoritmasint kullanarak yapay sinir aginin egitilmesi i¢in

kullanilir.
[w.b]=trainbp(w.b,"F",P.T, tp)

formiilii ile tek diizeyli bir yapay sinir agindaki ~“w” aglrllk matrisi, “b™ hata
matrisini, “F" hareket fonksiyonunu, “P" girdi ve “T ¢ikti matrisleri ile “tp”
dgrenme parametreleri dikkate alinarak agin batch tipi egitilmesi saglanir. Formiiliin
girdileri. yani esitligin sag tarafindaki degerler, mevcut durumdaki girdi, ¢ikti ve
agirlik degerleridir. Formiilin ¢iktisi ise, esitligin sol tarafindakiler, yani egitim

sonucu elde edilen yeni agirlik degerleridir.

[stenirse degistirilmesine izin verilen ancak standart olarak kullamlan ve “tp’yi

olusturan 6grenme parametreleri agsagidaki gibidir.
Devirler arasi gosterim sikhigr (df) =25
Ogrenme siirecinde kullanilan en fazla devir sayisi (me) =100

Ulasilmak istenen hata hedefi(hatalarin karelerinin toplami (sse) =0.02
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Ogrenme orani (Ir) =0.01

Ogrenme, ya hata hedefi (sse) saglandiginda ya da ag calistirilmak istenen en fazla
devir sayisi (me) kadar ¢alistirlldiginda durur. Sézkonusu fonksiyon kullanilarak
yapilan 6grenme sonucunda yeni “w” ve “b” agirliklari ile ulasilan hata terimi

listelenir.

5.4.2 Trainbpx Fonksiyonu

lleri beslemeli bir yapay sinir aginin hizli bir sekilde 6grenmesini saglar. Bunun igin
yukarida bahsedilen ve ““trainbp” kodu ile yapilan 6grenmeye daha iyi ¢oziimler
vermesi amaciyla momentum eklenir ve siire¢, degisen bir 6grenme orani ile
hizlandirilir. Oyle ki “trainbp™ komutuyla 259.1sn ve 4123 devirde ¢oziime ulasan
bir yapay sinir agi, “trainbpx™ komutuyla 42.4sn'de ve sadece570 devirde sonuca

ulasabilmektedir.
[w.b]=trainbp(w.b,"F",P.T. tp)

formiilii ile tek diizeyli bir yapay sinir agindaki “w™ a@irlik matrisi, “b™ hata
matrisini, “F” hareket fonksiyonunu, “P” girdi ve “T" ¢ikti matrisleri ile “tp”
ogrenme parametreleri dikkate alinarak agmn batch tipi egitilmesi saglanir. Istenirse
degistirilmesine izin verilen ancak standart olarak kullanilan ve “tp™yi olusturan

0grenme parametreleri asagidaki gibidir.

Devirler arasi gosterim sikligi (df)=25

Ogrenme siirecinde kullanilan en fazla devir sayist (me)=100
Ulasiimak istenen hata hedefi(hatalarin karelerinin toplami(sse)=0,02
Ogrenme orani (Ir)=0.01

Ogrenme orani artist =1.05

Ogrenme orani azalisi =0.7

Momentum sabiti =0.9
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5.4.3 Trainc Fonksiyonu

Rekabetsel 6grenmede yapay sinir aginin egitilmesi igin kullanilir.
w=trainc(w.P,tp)

formiilii ile yapay sinir agindaki “w” agirlik matrisi, “P” girdi matrisi ve “tp”
ogrenme parametreleri dikkate alinarak agin batch tipi egitilmesi saglanir. Istenirse
degistirilmesine izin verilen ancak standart olarak kullanilan 6grenme parametreleri

asagidadir.
Devirler arasi gosterim sikligi (df) =25
Ogrenme siirecinde kullanilan en fazla devir sayisi (me) =100

Ogrenme orani (Ir) =0,01

5.5 Simulasyon Fonksiyonlar

5.5.1 Simuff Fonksiyonu

ileri beslemeli agin simiilayonunun yapilmasini saglar.
simuff (P.wl,bl,F1)

formiilti, P girdi vektoriinii, “wl1™ agirliklarini “bl™ hata terimlerini ve “F1”
hareket fonksiyonunu kullanarak agin iiretecegi ¢iktiy1 hesaplar. Boylece, test siireci
i¢in gerekli olan ¢ikti degerlerine ulasilabilir. Bunun i¢in, test asamasi i¢in ayrilmis
olan veri grubundaki girdi verileri ile, egitim siireci sonucunda eide edilen agirliklar
kullamilarak,agin ¢ikti degerlerini iiretmesi istenir. Bu formiil ile elde edilen ¢ikti

degerleri daha sonra, test asamasinin hata teriminin bulunmasi igin kullantlabilir.

5.5.2 Simuc Fonksiyonu

Rekabetsel 6grenmede, agin simiilasyonunun yapilmasini saglar.
a=simuc(P,w)

formiilti, P girdi vektoriinii ve “w™ agirliklarini kullanarak agin iiretecegi ¢iktiy:

hesaplar. Boylece gozetimsiz 6grenme ile verileri kiimelendirmis ve her bir kiime
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igin agirhk vektorleri (w) belirlemis olan yapay sinir aginin, bu formiildeki P degeri
ile tanimlanan girdileri hangi kiimelere atayacag tespit edilebilir.

5.6 Gozetimli Ogrenme icin Bir Ornek

MATLAB paket programimin galismasinin daha iyi anlasilmasi igin asagida
gozetimli 6grenme tipinde kiigiik bir 6rnek verilmistir. [talik yazili satirlar sézkonusu

satirt izleyen komutun agiklamasi niteligindedir.

e Baslangig

Girdi ve ¢ikti degerlerinin tanimlanmasi

Girdi vektorii olan "P" 21*1 boyutunda bir siitun vektorii olarak tammlansin
P=-1:.1:1;

Crkt vektorii olan “T", ilgili “P " degerine karsilik gelen hedef degerleri tammlasin

T =[-.9602 -.5770 -.0729 .3771 .6405 .6600 .4609 .1336 -.2013 -.4344 -.5000 -
3930 -.1647 .0988 .3072 .3960 .3449 .1816-.0312-.2189 -.3201}];

Yapay sinir agimmin tasarimi

Iki diizeyli bir yapay sinir agi kullamisin. Hareket fonksivonlari sirasiyla “tansig” ve

“purelin’ olsun. Gizli diizeydeki sinir hiicresi sayisi da 5 olarak denensin
S1=5;

INITFF agirliklarin baslangi¢ degerlerinin rassal olarak atanmasini saglamak i¢in

kullanilsin.

[w1.bl,w2.b2] = initff(P,S1.'tansig" T.'purelin’);
* Egitim

Gosterim sikligi 10 olsun.

df =10
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Ogrenme siirecinde kullanilan en fazla devir sayist 8000 olsun
me = 8000

Ulasilmak istenen hata hedefi 0,02 olsun

eg =0.02

Ogrenme orant 0,01 olsun

Ir=0.01

Sozkonusu 4 parametre “tp" (training parameters) ile adlandirilan bir degisken

altinda toplansin

tp = [df me eg Ir]:

Egitim siireci baslasin

[wl.bl,w2.b2.ep,tr] = trainbpx(wl.bl,'tansig'.w2.,b2.'purelin’.P.T.tp);
TRAINBPX: 0/8000 epochs, Ir = 0.01, SSE = 25.8029.

TRAINBPX: 10/8000 epochs, Ir = 0.0108593, SSE = 4.81122.

TRAINBPX: 20/8000 epochs. Ir = 0.0176887. SSE = 3.44574.

TRAINBPX: 111/8000 epochs, Ir = 0.0247639, SSE = 0.0198931.

Ulasilan hata degeri hedef hata degerinden kiigiik oldugundan egitim siireci burada

bitiyor.
o Test

Egitim siirecinin testi icin 0.5 degerli girdinin, 0.3960 ¢ikti degerini saglayip
saglanmadigina bakildiginda ¢ok yaklasik bir deger oldugu goriilmektedir.

p=0.5;

a = simuff(p.wl.bl.'tansig'.w2.b2.'purelin')
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a= 0.382]

5.7 Gozetimsiz Ogrenme icin Bir Ornek

MATLAB paket programindaki gézetimsiz 6grenme tipinin daha iyi anlastimasi igin
asagida kiigitk bir drnek verilmistir. Italik yazili satirlar yine bir 6nceki Srnekte

oldugu gibi sézkonusu satiri izleyen komutun agiklamasi niteligindedir.

e Baslangic

Kiimelenecek vekiorlerin tammlanmasi
P=0.1/[(1/11):0.001:1] - 0.1:

Baslangic agirlik degerlerinin verilerin 6 kiimeye boliinmesini saglayacak sekilde

belirlenmesi

w = initc(P,6);

* Agin egitilmesi

Gosterim sikligi 50 olsun.

df =50

Ogrenme siirecinde kullamlan en fazia devir sayist 3000 olsun
me = 3000

Ogrenme orant 0,02 olsun

Ir=10.02

Sozkonusu 3 parametre “tp” (training parameters) ile adlandirilan bir degisken

altinda toplansin
tp = [df me Ir};
Egitim siireci baglasin

w = trainc(w.P.tp):
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TRAINC: 0/3000 epochs.

TRAINC: 50/3000 epochs.

TRAINC: 3000/3000 epochs.

Ulasilan devir sayisi belirlenene esit oldugundan egitim siireci burada bitiyor.

e Uygulama

Artik yapay sinir agi verileri kiimelemeye hazirdir. 0.3 girdisinin hangi kiimeye ait
olduguna bakildiginda 5.kiimenin tepki verdigini yani 0.3 girdisinin 5.kiimeye ait

oldugu ortaya konmusy olur.
p=0.3:

a = simuc(p.w)

a=(5.1) 1

MATLAB, olduk¢a kapsamli bir paket program olmasi nedeniyle sadece yukarida
Ozetlenmeye ¢alisilan  komutlan  degil daha bircok komutu biinyesinde
barindirmaktadir. Ancak Boliim 6°de anlatilacak olan uygulama kisminda yapay sinir
aglart ile gergeklestirilen tahmin ¢alismasi ile kiimeleme analizleri igin sadece bu
komutlar kullanildigindan sadece soézkonusu komutlarin agiklamalarinin yeterli

olacag diistiniilmistiir.



6 UYGULAMA

Tez kapsamindaki uygulama calismasinda, yapay sinir aglari ve biligsel harita
tekniklerinin kullanimt ile etkin ve 6znel bilgiden uzak, yeni ve dinamik bir senaryo

analiz yaklagimi ortaya konmaya ¢alisiimistir.

Incelenilecek konu olarak ise karmasik yapisi, icerdigi belirsizlik, iilke giindemindeki
Onemi ve verilere ulagabilme kolayligi nedeniyle “Tiirkiye'de Enflasyon™ konusu
se¢ilmis; konu ile ilgili etkin senaryolar ortaya koymak i¢in bir siire¢ belirlenmeye

calisiimistir,

6.1 Yontem

Calismada, Tirkiye’deki Enflasyon’la ilgili senaryolar iiretme ana hedefi i¢in EFAR
yonteminden yararlanilmasina karar verilmistir. Ancak yontemin ¢ok fazla Oznel
bilgiye dayali olmasi, bir zayif y6n olarak goériilmiistiir. Bu nedenle, sdzkonusu
yontemin izledigi adimlar temel alinmis olsa da kullanilan yaklasimlar agisindan

oldukga bilyiik farkliliklar yaratiimistir.

Akis semasi Sekil 6.1'de verilen uygulama siirecinin ilk adiminda konu ile ilgili
sektorlerin belirlenmesi icin bilissel harita yaklasimindan yararlanilmistur. Bu
amagla, farkh uzmanlanin bireysel haritalari olusturulmus, daha sonra bu bireysel
haritalar, ortak bir haritaya doniistiiriilmiistiir. Ortak bilissel haritada varolan
dongiilerin incelemeyi kisitlamamasi igin ise dongii analizi yapilmistir. Sonugta;
farkli uzman yargilar1 kullanilarak, incelenilecek konu ile ilgili bircok degisken
ortaya konmustur. Bu degiskenlerin EFAR yaklasiminin da 6nerdigi iizere az sayida
olmasi ve konunun en belirgin 6zelliklerini yansitmasini saglamak amaciyla ise

yapay sinir aglarindan yararlanilmistir.

Sektorlerin belirlenmesinden sonra herbir sektdr igin toplanan veriler araciligiyla

yapilan ¢alismalar sonucu olasi durumlar belirlenmistir.
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Gelecekle ilgili olasi durumlarin kiimesi oldukg¢a biiyliik oldugundan yine EFAR
yaklasimimin 6nerdigi gibi kiimeleme ¢ahismasi yapilmis ancak EFAR yaklasiminin
bu asamada biinyesinde barindirdigi 6znellikten kurtulmak amaciyla yine yapay sinir
gelecek goriintiilerini  yansitan  durumlar

aglarindan yararlamlmig, ve olasi

gruplandiriimistir.

Yontem geregi, sdzkonusu durumlar arasi gegislerin belirlenmesi igin olusturulan
gecis matrisinin yine 6znel yargilar gerektirmesi nedeniyle de bu asamada SPSS

paket programi yardimiyla kiimeleme analizi yapilmis ve gelecekle ilgili olasi

durumlar arasi iliskiler ortaya konmustur.

o —

r-——-——‘———-—-————-—l
Yapay Sinir Aglan !

ile Kiimeleme |
|
|

Sektdrlerin belirlenmesi

!

Gelecekle ilgili tiim
durumlarin ortaya konmas:

Analizi l
rTTTem T ; ————— —1 . - -
: Korelasyon :--; Anlamsiz bilesimlerin
: Analizi | elenmesi
e ———— —.———————' l
Olurlu bilesimlerin
kiimelenmesi
: SPSS ile : Durumlar Arasi Gegisin
| Kiimeleme Analizi | Belirlenmesi
e e J £
Gelecek Goriintiilerinin
Cizgelere Aktariimasi

Sekil 6.1 Uygulamada izlenen Siireg

105

| Excel Add-In |
(SIM.xla) }

: Yapay Sinir Aglari ile |

i Kiimeleme Analizi |

: Yapay Sinir Aglar ile |
,  Kiimeleme Analizi |



Son olarak ise belirlenen iliskiler yardimiyla. temel senaryolar ile bu temel
senaryolarin igerdikleri farkli gelecek goriintiileri ortaya konmustur. Ayrica, gelecek
goriintiilerinin birbirleriyle olan iliskileri de yonlii ¢izgeler araciligs ile analize olanak

tariuyacak sekilde belirlenmistir.

6.1.1 Sektorlerin Belirlenmesi

Yapilan ¢ahismada enflasyonu etkiledigi diisiiniilen tiim terimlerin tanimlanmasi,
boylece girdi hiicrelerinin nelerden olusacaginin ortaya konulabilmesi igin 6ncelikle,
detaylarr Boliim 3'de anlatilan biligsel haritalar yaklasimindan daha sonra da yine

detaylar1 4. Boliimde anlatilan yapay sinir aglarindan yararlanilmistir.

6.1.1.1 Bilissel Haritalar Yaklasim

Enflasyon ile ilgili biligsel haritalarint olusturmak iizere, konu ile ilgili goriislerine
basvurulan kisiler, Prof. Dr. Nurhan Yentiirk, Dog. Dr. Lerzan Ozkale ve Dog. Dr.
Bur¢ Ulengin, ITU Isletme Fakiiltesi Isletme Boliimii ogretim iiyeleri olup.

enflasyonla ilgili ¢alismalar1 olan uzmanlardir.

Bu siire¢ dahilinde her bir uzmandan ilk ©&nce enflasyon ile ilgili oldugunu
distindiikleri (enflasyonu etkileyen ve enflasyondan etkilenen) tiim degiskenleri
belirtmeleri istenmis ve daha sonra ise bu degiskenlerden olusan kare matristeki ikili
karstlastirmalan yapip, 3 iliski tiirtinden (pozitif (+) / negatif (-) / iliski yok (0)) birini
se¢meleri saglanmistir. Her bir uzmanin olusturdugu ikili karsilastirma matrisi ve
ilgili biligsel haritasi asagida verilmistir. Bilissel haritalarin ¢izimi i¢in Decision

Explorer (1996) paket programindan yararlantimistir.

Olusturulan ilk ikili karsilagtirma matrisi olan ve Prof.Dr. Nurhan Yentiirk iin
enflasyonla ilgili dustincelerini yansitan matris (Tablo 6.1) incelendiginde 7 adet
degisken tanimlandigr ve enflasyon disindaki diger 6 degiskenin hepsinin kendi
aralarindaki iliskilerinin yamsira enflasyonu pozitif yonde etkiledigi goriilebilir. Bu
matrisin biligsel haritasi Sekil 6.2°de verilmistir. Bu haritada varolan tiim iliskiler

pozitif oldugundan sekil tizerindeki oklara herhangi bir isaret konmamuistir.
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Tablo 6.1 Prof.Dr.Nurhan Yentiirk tin Ikili Karsilastirma Matrisi

Net Dis Devaluasyon Faiz Biit¢e Lnflasyon Para Enflasson
Varlik Girisi Y Orani Agid Beklentisi Arzr |7 -
N. Dis Var.G. 0 0 0 + 0 + +
Devaluasyon 0 0 0 0 + 0 +
Faiz Orani + 0 0 + + 0 +
Biitge Agif + 0 + 0 + + +
Enf. Bek. 0 0 0 0 0 0 +
Para Arzi 0 0 0 0 + 0 +
Enflasyon 0 0 0 0 0 0 0
I Net dts 2 Devaluasyon
varhk girisi  __ a
N \\\/ |
P : p
/ N
\ o — —
3 Faiz oram S o ‘;i/-fv- o o f e 4 Blitge ag1g:
\\\ s - \\f‘ N . T /’/
ANy . ) P e \\ ) /7// /‘
\\ \\\b. - ///’///;./ i <
5 Enflasyon < Y f Ly
Kkl e+ o S _
a0 §\ \ G 7" 6 Paraarzi
. \\ y /‘/ -
\\ AN 3 ] // e

/ -

4 N .\\‘ S “
SN Y Y
7 Enflasyon

Sekil 6.2 Prof.Dr.Nurhan Yentiirk tin Bilissel Haritas:

Olusturulan ikinci ikili karsilastirma matrisi olan ve Dog¢.Dr.Lerzan Ozkale nin
enflasyonla ilgili diisiincelerini yansitan matris (Tablo 6.2) incelendiginde toplam 8
adet degisken tamimlandigi ve enflasyon disindaki diger 7 degiskenin hepsinin kendi
aralarindaki iliskilerin yanisira enflasyonu pozitif yonde etkiledigi gortilebilir. Bu

matrisin bilissel haritasi Sekil 6.3 de verilmistir.

Olusturulan iigiincii ikili karsilastirma matrisi olan ve Dog¢.Dr.Bur¢ Ulengin'in
enflasyonla ilgili distincelerini yansitan matris incelendiginde toplam 20 adet
degisken tanimlandig1i goriilebilir. Bu matrisin bilissel haritasi Sekil 6.3'de

verilmistir.
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Tablo 6.2 Dog.Dr.Lerzan Ozkale nin Ikili Karsilastirma Matrisi

Déviz Kapasite Biige Kamu
Para Arzi | Faiz ~ | Kullanim M Istihdam [ Enflasyon
Kurlan Agig Borglari
Orani
Para Arzi 0 - + + 0 0 + +
Faiz - 0 - - 0 0 - +
[?0\'[2 ) ) 0 ) . N ) .
Kurlan
Kapasite
Kullanim 0 0 0 0 - - + +
Orani
But?e . " 0 ) 0 . ) n
A8l
Kamu
+ + 0 - 0 0 - +
Borglar
istihdam 0 0 - 0 - - 0 +
Enflasyon + + + + + - + 0
1 Para arzi <<~ - - }; 2 Faiz
) el T .
yaras o ///»-<\ . )
< ' /" ,/( Tl
. ,/// Ve
V, J/// o “a o
3 Dioviz kurlart | ; \ 4 Kapasite kullanim oram
s - A~ S~y e
A ,/' T / —
LN \\‘\\ i i % ’/q :
\f‘\ /7/‘"\ ~ - ST A
i 8 ~ T y )
Y N T “
A K T T =
K /// ’ \\M - — Sl ' N
i /.,»'X\‘ S =4 2 ' ;{) y
3 Biitge agigl A, AN - 6 Kamu borglart
\ o E
N ED 7 P
RS \\ AN e " I
N " \J\ . e T
o ~_ o =
a . \\\/ ) . . ) ///// -
N » ’ \\“\\ //"X»\
. L sl
b o T \\ R . N 4.7
WY L R
o P - 8 Enflasyon
7 Istihdam STz

Sekil 6.3 Dog.Dr.Lerzan Ozkale nin Bilissel Haritas

Her li¢ uzmanin konu ile ilgili goriislerini, temel teorik bilgileri dogrultusunda ve

zaman boyutunu, bir diger deyisle etki stiresini dikkate almadan ortaya koymalari

istenmistir. Uzmanlarin bireysel bilissel haritalari ¢ikarildiktan sonra {izerinde

calisilan konu ile ilgili tiim goriusleri biraraya getirebilmek amaciyla toplu bilissel
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harita olusturuimustur. Toplu bilissel haritanin olusturulimasi igin her bir uzmanin
konu ile ilgili belirttigi kavramlarin toplu bir listesi olusturulmustur. Bunu yaparken
sadece her li¢ uzmanin da belirttigi kavramlarin (kesisim kiimesinin) toplu haritaya
alinmast yerine; veri tabaninin olabildigince biiyiik tutulabilmesi igin tiim kavramlar

(birlesim kiimesi) alinmigtir.

Tiim kavramlardan olusan ikili matris ise; her bir uzmanin haritasinin goguniuk
kurali uyarinca birlestirilmesi sonucu elde edilmistir. S6zkonusu toplu bilissel harita

Sekil 6.5 de ve ikili karsilastirma matrisi ise Tablo 6.4"de verilmistir.
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Toplu harita iizerinde yapilan déngii analizi sonucu haritada birbiri ile yogun iliskide
¢ok sayida kavramin olmast nedeni ile varoldugu diistiniilen dongiiler (loops) tespit
edilmistir. Dongtilerin varhg haritada dinamik bir yap1 oldugunun en temel
gostergesidir (Eden ve Ackermann, 1992). Bunun yanisira, haritalarin iizerinde
yapilacak her analizi de etkileyeceginden dikkat edilmesi gereken bir unsurdur. Bu
yiizden, toplu bilissel haritaya Wang’in (1995) dinamik biligssel harita yapilari igin
Onerdigi yontem uygulanmistir. “Biligsel haritalara yapay sinir ag1 yaklasimi™ olarak

adlandirilan s6zkonusu yontemin detaylari B6liim 3.4.1°de verilmistir.

incelenecek, bir baska deyisle sinir agina beslenecek girdi degiskenin tespiti igin;
haritada merkezilik (domain) analizi yapilmis ve bunun sonucunda; 35 degeri ile
*kamu kesimi a¢181” ve “biitce a¢i1g1” degiskenleri en merkezi degiskenler olarak
belirlenmistir. Sozkonusu degiskenler igin gelen ve ¢ikan oklarin sayist en yiiksek
oldugundan, bu degiskenlerin toplu haritanin en merkezi degiskenleri oldugu

sOylenebilir(Eden ve Ackermann,1992).

Merkezilik analizi yapildiginda en yiiksek degere iki degisken birden sahip
oldugundan Wang’in“Biligsel haritalara yapay sinir agi yaklasimi™ yonteminin her
iki degiskene de uygulanmasi gerektigine karar verilmistir. Boylece, bu iki
degiskenin, haritalar, dongiiler agisindan bir denge noktasina geldiginde diger

degiskenlerden hangilerini etkileyeceginin belirlenmesi istenmistir.

Kamu kesimi a¢i@1 degiskenine yukarida anlatilan yontem geregince 1, diger

degiskenlere 0 degeri atandiginda elde edilen vektor:
X(H=(10000000000000000000)

seklindedir. Bu vektoriin aga beslenmesi ile baslayan siirecin detaylari asagida

verilmistir.

Degiskenler

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

X1

Y2
(W o 1+t 1t ¢t 1t -1 1 1 1 1 1 0o 1 1 1t 1 11
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y2Hx(1) 1

X(2).W 14

Y3HX(2) 2

X(3).W 14

MHEX3) 2

X(4). W 15

MSx(4) 2

y6
X(5).W 16

x6
woyrx(s) 2

y7
16
1

X(6).W

fa—
—_— (]

(3]

il S

-1
-1

-

YO)=Y(D)=(1 111111111 1=111=11111)

-1
-1

0

-1
-1

-1
-1

_—
—_— )

(8]

olmasi nedeniyle sistemin dengeye ulasildigi diisiiniilmiis ve analiz bu asamada

noktalanmistir. Benzer sekilde biitge agigi degiskenine yukarida anlatilan yontem

geregince |, diger degiskenlere 0 degeri atandiginda elde edilen vektor:

X(1H)=(00000000000000100000)

seklindedir. Bu vektoriin aga beslenmesi ile baslayan siirecin ayrintilar asagida

verilmistir.



Degiskenler

12 3 4 35 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

X1
6 6 6 06 0 0 0 0 O O O O O O 1 0 O o 0 O

Y2
xX(1).W 11 1 0o t 1 -1t 1 1 1 I 1 -1 1 0 0 1 I I
1 1 1 0 1 1 -1 | 1 1 1 -1 1 0 0 1 1 o1

x2
¥(2)+x(1) 1 1 1 0 1 I -1 1 1 1 1 1 -1 1 1 0 1 1 1 1
1 I 0 1 1 -1 I 1 1 1 -1 1 1 0 1 1 I 1

y3
X(2).W 1311 8 7 8 10 O 8 11t 13 13 10 0 13 14 1 5 6 8 9
r 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 i 0 1 1 1 | 1 1 1

x3
V(3)+x(2) 22 2 1 2 2 -1 2 2 2 2 2 4 2 2 1 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 -1 1 I 1 1 I -1 1 1 | 1 I 1 1

v4
X(3).W 1511 9 6 8 9 2 8 12 14 13 11 I 13 14 0 6 7 10 11
I 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 I 1 1 1 0 1 1 1 1

x4
y(4)y+x(3) 22 2 2 2 2 0 2 2 2 2 2 0 2 21 2 2 2 2
P11 1 1 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1

y5
X(4).W 15111 6 9 9 3 8 12 14 12 11 0 13 14 6 6 7 12 13
I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 1 | 1 1

xS
¥(5)+x(4) 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 2 0 2 2 1 2 2 2 2
I 1 1 1 1 1 i 1 1 1 1 I 0 1 1 1 1 1 1 |

y6
X(3).W 16 11 12 6 9 9 3 8 12 14 11 11 -1 14 15 -1 6 7 13 14
11 1 1 1 i 1 11 1 1 -1 1 1 -1 1 1 1 1

x6
MO)X(S5) 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 4 2 2 0 2 2 2 2
1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 -1 1 P01 1 ] |

y7
X(6). W 16 11 10 7 8 9 1 8 12 14 12 1 -2 16 17 -2 6 7 11 12
I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 I I -1 1 1 -1 1 1 I 1

YOREY(T)=1 111111111111 11-1111 1)
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olmasi nedeniyle sistemin dengeye ulasildigi diisiiniilmiis ve analiz bu asamada

noktalanmistir.

Bu noktada iki farkli degiskenle yapilan incelemenin ayni iterasyon sayisinda ve aym
giktilarla dengeye oturmasinin sadece bir rastlanti oldugu belirtilmelidir. Diger bir

degiskenle yaplack analiz tamamen farkli sonuglar dogurabilir.

Bu ¢iktilar uyarinca, uzmanlarin toplu haritasina gore, hem kamu kesimi agiginda
hem de biitge agiginda meydana gelen bir degisikligin kapasite kullanim oram
(13.degisken) ve istihdam (16.degisken) iizerinde negatif bir etki yaratacagi diger
tiim degiskenler lizerinde ise pozitif bir etki yapacagi sdylenebilir. Onemli olan ise
tim degiskenlerin kamu kesimi agig1 ve biitge agiginda meydana gelen bir
degisimden etkilenecegi gercegidir. Bu sonug, toplu haritaninin yogun ve ¢ok
etkilesimli yapisi diistiniildiigiinde dogal olarak goziikse de, 6nemli olan bu sonuca.
stzkonusu haritadaki dinamik yapinin bir dengeye oturtuimasindan sonra erisildigi

gercegidir.

Buna gore toplu bilissel haritada yeralan tiim degiskenlerin (20 degisken) bu tezin
uygulama kisminda incelenmesi gerektigine karar verilmistir. S6zkonusu degiskenler

asagida listelenmistir.

e Kamu Kesimi Agig1 e Gelir Dagiliminin Bozuklugu
e Belirsizlik e Makro Plansizlik

e Faiz e Kapasite Kullanim Orani

o  Doviz Kuru e Kamu Borglan

e Para Arzi o Biitce acigi

e Sicak Para Hareketleri e istihdam

e Ucretler e Net Dis Varlik Girisi

e Kayit Disi Ekonominin Buyiikliigt Devaluasyon
e Kamu Harcama Planinin Belirsizligi e Enflasyon Beklentileri
e Bankacalilik Sistemindeki Aksakliklar e Enflasyon

Bu degiskenlerden “Faiz, Doviz Kuru, Para Arzi. Sicak Para Hareketleri, Ucretler.
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Kapasite Kullanim Orani, Kamu Borglari, Biitge ag1g1. istihdam, Net Dis Varlik
Girisi, Devaluasyon ve Enflasyon Beklentileri nin aylik verilerine ulasilabildigi igin
bu 12 degiskenin yapay sinir agina verilecek girdi degiskenleri olmalarina;
“entlasyon™ degiskeninin ise agin ¢ikti degiskeni olmasina karar verilmistir. Geri
kalan 7 degisken yontemin gerektirdigi nicel Slgiilebilirligi saglayamadiklari igin bu

asamada elenmislerdir.

6.1.1.2 Yapay Sinir Aglar1 Yaklasimi

Yapay sinir aginda kullanilacak olan s6zkonusu 13 degisken belirlendikten sonra her
bir terimin gegmis verilerinin sinir aginin egitme/test etme siire¢lerinde kullaniimak
lizere toplanmasi ve gerekli veri hazirlama islemlerinin yapilmasi asamasina

gegilmigtir.

Yukarida sozii edilen ve sinir aginin girdi ve ¢iktilarini olusturacak toplam 13
degiskenin aylik verileri Devlet Planlama Teskilati, Hazine Miistesarhigi ve Merke;
Bankasinin kaynaklarindan bulunmustur. Ortak veri tabam Ocak 1994-Aralik 1998
donemini kapsamis ve bu donemin ilk 4 yilinin agin egitim siirecinde; son 1 yilinin
ise test siirecinde kullanilmasi uygun bulunmustur. Sozkonusu veriler ek-A'da

verilmistir.

Sinir agina beslenecek verilerin normalize edilmesi gerekmektedir. Ancak verileri
[0 1] araligr yerine [0.1 0.9] aralifina gelecek sekilde normalize etmek yapay sinir
aglarinda daha sik kullanilan ve daha etkin oldugu belirtilen bir yontem oldugundan
(Tang ve Fishwick.1993) bu calismada da ayni sey uygulanmus, tiim veriler [0.1 0.9]

araligina normalize edilmislerdir.

Bu ¢alismada en ¢ok kullanilan sinir aglart paradigmalarindan biri olan ileri-
beslemeli sinir ag1 ve buna bagl olarak da geri-yayilmali 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Yukarida sézii edilen 12 degisken girdi hiicresi, enflasyon degiskeni
de ¢ikt1 hiicresi olarak belirlenmistir. Gizli sinir hiicresi katmam olarak sadece bir
tane kullanilmasi uygun bulunmustur; zira birden fazla gizli katmanin yer almasinin
pratikte bir yarar saglamadigi ve 6grenmeyi yavaslattigi ortaya konmustur (Masters.

1993).
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Gizli katmanda yer alan sinir hiicresi sayisinin belirlenmesi i¢in Masters (1993)"in
Onerisi dikkate alinmis ve 2 gibi oldukga kiigiik bir degerden baslayarak yapay sinir
a1 test edilmistir. Boylece en az hatayi veren gizli sinir hiicresi sayisinin sdzkonusu
yapay sinir ag1 igin uygun olduguna karar verilmistir. Bunun yanisira, agn egitilmesi
siirecindeki “en iyi nokta™ yakalanmaya ¢alisiimistir. Amag, ezberlemenin bagladig:
yerde egitim siirecini durdurmaktir. Bu noktay: belirlemek igin izlenen yol, belirli
araliklarla egitme siirecini durdurmak, test verileri igin sonuglari gézlemlemek, eger
test verileri i¢in bulunan hata terimi azalmaya devam ediyorsa egitmeye devam

etmek ama eger durduysa, egitim siirecini o noktada kesmektir.

Bu ¢ahismada kullanilan MATLAB paket programi bazi diger paket programlarin
aksine bu yontemi otomatik olarak gergeklestirmedigi igin kullanicinin belirli
araliklarla yukarida bahsedilen testi yapmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada her 1000
epoch’ta bir bu test yapilmis, hata terimlerinin karesi 0.01%in altina diigtiigiinde bu
aralik her 100 epoch’ta bire indirilmistir. Ayrica Tang ve Fishwick (1993)'in de
onerdigi Ulizere, herbir gizli sinir hiicresi sayist igin rassal agirliklarin atanmasn‘.

dolayisiyla agin ¢alistirilmasi 10ar kez tekrarlanmistir.

Yapay sinir aginin egitilmesinde 6grenme oraninin kiigiikliigii daha yavas 6grenmeye
yol agar. Ancak biiyiik 6grenme oranlari da algoritmanin dengeden uzaklagsmasina,
biiyiik sigramalar yapmasina, dolayist ile en iyi noktay:r yakalayamamasina neden

olacagindan yapilan ¢calismada &grenme orant 0.01 olarak alinmistir.

Momentum sabitinin 6grenme siirecine katiimasi ile yerel minimumdan kagip, global
minimuma erismek daha kolaylasacagindan bu g¢alismada da momentumlu geri

yayiimali algoritma kullanlmistir ve. momentum sabiti 0.9 olarak alinmistir.

Bu c¢alismanin sonucunda en iyi degerler 4 gizli sinir hiicresi i¢in bulunmustur
(Matlab paket programinin s6zkonusu en iyi degerleri veren isleyisinin ayrintilari
Ek-B'de verilmistir). Tablo 6.5°de test verileri olan Arahk-Ocak 1998 aylarinin
enflasyon degerlerinin normalize edilmis rakamlari ile sinir aginin tahmin ettigi
degerler verilmis, ilgili grafik ise sekil 6.6°da ¢izilmistir. Buna gore: hata terimlerinin
karesi, 0.0054; hata terimlerinin karesinin ortalamasi ise 0.000447 olarak

bulunmustur. 4 gizli sinir hiicresi sayist i¢in farkli rassal agirlik degerleriyle yapilan
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10 deneme sonucu ulastlan MSE degerleri: hata ylizeyinin degisikligini yansitmak

amactyla; Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.5 Cikti Verilerinin Karsilastiriimasi (Normalize edilmis degerler)

Gergek | Tahmin
Ocak 0.2939 | 0.2725
Subat 0.2269 | 0.2269
Mart 0.202 0.2151
Nisan 0.2476 | 0.2857
Mayis 0.1761 0.2096

Haziran | 0.1111 0.0951

Temmuz | 0.1773 | 0.1573

Agustos | 0.1965 | 0.2081
Eyliil 0.3052 | 0.2703
Ekim 0.2835 | 03.2842
Kasim | 0.2187 | 0.2234
Aralik 0.177 0.1658

Elde edilen sonug enflasyonun iyi bir sekilde tahmin edildigi yargisim dogursa da
sonug diger tahmin modellerinin ayni verilerle elde ettigi basari ile karsilagtirnlmistir,
Boylece yapay sinir aginin gergekten etkin bir tahmin yapip yapmadiginin ortaya

konmasi istenmistir.

Tablo 6.6 Farkh Rassal Baslangig Agirhklarina Ait MSE Degerleri

Deneme No MSE

0.00240
0.00330
0.00838
0.01900
0.00045
0.00347
0.00630
0.0097¢
0.02300
0.00810

o D0 R L)~

Yapay sinir aginin basarisinin kiyaslandigi ilk tahmin. bir zaman serisi modeli olan
AR (Autoregressive) modeli ile yapilmistir. Sozkonusu modelde, geg¢mis seri
degerlerinin dogrusal bilesimi ile e, gibi bir hata teriminin toplamindan olusan bir y,
seri degeri elde edilir. Tez kapsamindaki karsilastirma ¢ahismasi i¢in kullanilan igin

AR modeli, asagidaki gibi ifade edilebilir:

ENF=(1-0.413L)(1-0.2468L12)enf; 6.1)
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Karsilastirma yapilan diger tahmin ise ¢oklu regresyondur. Coklu regresyonun,
olgiilebilir bir bagimli degiskenin, bir ya da daha ¢ok ol¢iilebilir bagimsiz degiskenle
iliskili oldugu durumlarda tahmin igin kullanilmasi uygundur. Tez kapsamindaki
karsilastirma ¢alismasi igin  kullanilan igin ¢oklu regresyon yapisi asagidaki gibi
ifade edilebilir:

ENF=0.924+0.2802ENFy_1+0.2248ENF.12+ 0.2063DEVAL¢._ | +
+10.01UCART (6.2)

Yapilan ¢alisma sonucu elde edilen degerler Tablo 6.7°de verilmigtir. Tablo
incelendiginde MSE, RMSE VE RELMSE degerlerinin iigiinde de en iyi sonuglara,
diger bir deyisle en kii¢iik hata degerlerine yapay sinir aglari yardimi ile ulasildig:

goriitm{stir.

0.35

0.3

0.25

0.2 —— Gergek

0.15 —— Tahmin

0.1
0.05

0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 6.6 Cikt1 Verilerinin Karsilastirilmasi

Calismada yapay sinir aglarimin kullamminin temel nedeni EFAR yaklagimi
siirecinin basindaki sektérlerin etkin bir sekilde belirlemesini saglamakti. Bu amagla
¢ikan sonuglar uyarinca herbir girdinin goreli dneminin belirlenmesi ve en nemli

degiskenlerin sektdr tamimlari olarak ¢alisma kapsamina alinmasi gerekmektedir.



Tablo 6.7 Sonuglarin Karsilastirilmasi

Gergek deger Ar Model Regression  Yapay Sinir A1
Oca.98 6.742042464 4.516 5.774 6.0965625
Sub.98  4.724327136 5.78792 5.610157 4.7228625
Mar.98 3.974028024 4.556522 5.539068 4.3673875
Nis.98  5.345943544 5.137401 5.201656 6.4942125
May.98 3.192429557 5.08394 4.612007 42017
Haz.98 1.235166298 3.58546 4.633804 0.7523875
Tem.98 3.227553803 3.892132 4.484898 2.6261625
Agu.98 3.805660537 5.196563 4207391 4.1565125
Eyl.98  7.080663025 5.389446 3.66351 6.0302875
Eki.98  6.429283714 6.897286 3.659623 6.449025
Kas.98 4.475809332 5.384672 4.871398 4.617425
Ara98 3.219328053 4.3551 4.955872 2.882225
mse 1.928541715 3.501686706  0.405311877
rmse 1.388719451  1.87127943 0.63664109
relrmse 0.084415998 0.113749339 0.03869946

Bu amagla yapay sinir agi ile yapilan ¢alismadaki en

gereksinim vardir.

wi= -1293 -0.3075 0.2289 -0.967 0.621 14656 0.8831 2.1474
05731 -0.5516 -0.175 1.7362 -1.599 -0.648 -0.979 -1.619
0.9344 -0.3593 0.0497 -1363 -1.8645 -0.374 0.7431 -1.490
-0.4354 1.059  -0.934 0.4795 0.8988 0.3146 0.6315 0.8839

bl=  -0.107
-0.051

1.6699

-1.583
w2= -12534 -1.0198 -0.2498 -0.3818
b2 = 0.0332

iyi agirhk degerlerine

0.9793 -0.669 -1.158 0.6591

0.192  1.5752 -0.318 -1.081

-0.550 0.9796 -0.728 -0.784

-0.962 -1.056 0.2753 -1.060

Sozkonusu bu agirliklar yardimiyla Boliim 4.7°de anlatilan Gi¢ yontemden de

yararlanilmis ve sonuglar Tablo 6.8°de verilmistir. ik siitundaki 1.5l¢iim Yoon ve

dig.(1993) tarafindan ortaya konan Slglimiin hem pay hem de payda degerlerinin

karesi alinmis halidir.



Z (Wk. * Ujk )2
k=0

( (Wm * U_u\)
k=0

2.0l¢tim, Gately (1996) tarafindan Onerilen goreli katki dikkate alinarak

(6.3)

m

1=0

hesaplanmistir. 3.6l¢lim igin ise Masters (1993) tarafindan onerilen duyarlilik analizi
yaklagimi kullamilmistir. Her bir Sl¢tim kendi iginde bir siralama ortaya koydugundan
bu {i¢ siralamanin ortalamalar1 alinarak birlestirilmis ve son bir ortak Onem

siralamasina ulasiimistir.

Elde edilen bu onem siralamasi dikkate alinarak hangi degiskenlerin sektor
tammlamalar1 olarak belirlenecegine karar vermek igin sonug degerlerinin Sekil
6.7"de verilmis olan grafigi ¢izilmis ve en biiyitk kirilmanin oldugu noktaya kadar

olan ilk 4 deger calismaya alinacak sektorler olarak ortaya konmustur.

Tablo 6.8 Girdi Degiskenlerinin Onem Siralamasi

1.0l¢iim 2.0l¢iim 3.0l¢giim Sonug
Faiz 0.0880423 0.043975952 0.027457384 0.053158542
D6viz Kuru 0.037613 0.03173276 0.008916997 0.026087597
Para Arzi 0.0052256 0.165452301 0.027959799 0.066212578
Sicak Para
Hareketleri 0.0150475 0.022853958 0.020893194 0.019598219
Ucretler 0.0891778 0.387024208 0.132749212 0.202983738
Kapasite
Kullanim Oram 0.1354902 -0.150780379 0.019093617 0.00126781
Kamu Borglari 0.0268494 -0.254538939 0.000903736 -0.075595277
Biitge Agigs 0.0946591 0.015766842 0.352185283 0.154203749
istihdam 0.0790551 0.068024367 0.053175104 0.06675152
Net Dis Varlik
Girisi 0.0347427 -0.165074056 0.006466491 -0.041288286
Devaluasyon 0.3218734 0.384097786 0.118812822 0.274928005
Enflasyon
Beklentisi 0.0722239 0.451465201 0.23138636 0.251691804

Grafikten de goriilebilecegi gibi en yiiksek 6neme sahip ilk dért deger; devaluasyon,

enflasyon beklentisi, iicretler ve biitge agigi’dir. Daha sonraki degiskenlerin dnem



degerleri ile ilk dort degiskenin arasinda ciddi bir fark oldugundan EFAR siirecine

girecek degiskenler olarak bu dort degisken belirlenmistir.

0.3 1

0.25 \"

Sekil 6.7 Degiskenlerin Onem Siralamasi

6.1.2 Gelecekle Ilgili Tiim Durumlarin Ortaya Konmas

EFAR yaklasiminda sektorlerin belirlenmesinden sonra her bir sektor igin ilgili
seviyelerin belirlenmesini, daha sonra ise sektor-seviye ¢iftlerinin birlestirilmesi ile

gelecekle ilgili tiim durumlarin ortaya konmast izler.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada belirlenen dort sektor igin diizey belirlenmemis:
bunun yerine eldeki veriler kullanilarak, 100 adet senaryo, diger bir deyisle gelecek
goriintiisti ortaya konmustur. Zira, 6znel bilgiden uzak ve tamamen sayisal ilerleyen
stirecte, her bir degisken igin diizey belirleyip, daha sonra da degisken-diizey
bilesimlerinin iizerinden ilerlemek. yontemin en biiyiik eksikligi olarak nitelendirilen
oznel bilgiye gereksinim duyulmas: yanlisini beraberinde getirecekti. Oysa Onerilen
yontemde eldeki sayisal ge¢mis veriler kullanilarak ve Excel Add-In
programlarindan “SIM.XLA™ yardimiyla her bir dort degiskenin, ge¢mis verilerinin
ortalamasindan +3 standart sapma i¢inde bulunacak sekilde 100 adet rassal deger

almasi saglanmistir. S6zkonusu gelecek goriintiileri Ek C"de verilmistir.
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6.1.3 Anlamsiz Bilesimlerin Elenmesi

Olusturulan 100 adet gelecek goriintiisiiniin i¢inden anlamsiz durumlarin elenmesi
icin EFAR yaklasiminda kullanilan y6ntemden daha farkli bir yontem izlenmistir.
Yaklagimm orijinalinde, bu asamada 6znel bilgiye dayali olarak anlamsiz
bilesimlerin reddi vardir. S6zkonusu bu 6znellikten kurtulmak igin 6nce yapay sinir
aglari ile kiimeleme analizi yapilmis daha sonra ise korelasyon analizi ile anlamsiz

durumlar elenmistir.

6.1.3.1 Kiimeleme ve Korelasyon Analizleri

Bu asamada toplam 100 adet gelecekle ilgili durumdan eleme yapilmasini saglama
icin eldeki veriler yapay sinir agina beslenmis ve 10 adet gruba ayirmast istenmistir.
MATLAB sonuglart Ek-D’de verilmistir. S6zkonusu kiimeleme analizinde programa
verleri 10 adet gruba bdlmesinin istendigi bilgisinin yanisira 6grenme oraninin 0.1

olmasi istendigi de belirtilmistir. Toplam epoch sayisi 10000 olarak belirlenmistir.

Daha sonraysa yapay sinir aglari ile elde edilen 10 adet kiimeye kendi iglerinde
korelasyon ¢alismast yapiimis ve aralarindaki korelasyonun diisitk oldugu diger bir
deyisle anlamsiz oldugu kiimelerin atilmasi yoluyla eleme gergeklestirilmistir.
Yapilan ¢alismalar sonucu elde edilen kiimeler ile korelasyon analizi sonuglari Ek
E'de verilmistir. Korelasyon sonuglari “koti™ g¢ikanlar (3. 4, 7 ve 9 kiimeleri)
calismanin bundan sonraki adimlarina alinmamislar bdylece anlamsiz Bilesimlerin

elenmesi saglanmistir.

6.1.4 Olurlu Bilesimlerin Kiimelenmesi

Bir onceki adimda yapilan eleme sonucu ortaya ¢ikan ve 1, 2, 5, 6, 8 ve 10 numarah
kiimelerde yeralan 54 adet olurlu bilesimin inceleme kolayhigi saglanmasi amaciyla
kiimelenmesi gerekmektedir. EFAR siirecinin orijinalinde bu ¢alisma degerleri
birbirine yakin olan durumlarin birlesfirilmesi ve sonug degerleri i¢in de ortalama

alinmasi ile gergeklestirilmektedir.

Bu ¢alismada ise izlenen siirecin orijinalinden faklilig1 nedeniyle bu adimda da yapay
sinir aglarindan yaralanilmis ve kiimeleme analizi gerceklestirimistir. Bu amagla
yapay sinir agina toplam kiime sayisinin tiim olurlu durumlarin yari sayist olan 27

adet olmasi istendigi bildirilmistir. Bunun yanisira dgrenme orani yine 0.1 olarak
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belirlenmistir. MATLAB 1n ilgili ¢iktist EK-F"de verilmistir. Birlestirilmis durumlar

ve ilgili degerleri Tablo 6.9°de verilmistir.

6.1.5 Durumlar Arasi Gegisin Belirlenmesi

Kiimeleme galismasi sonucu 27 adete indirgenen olurlu durumlar arasi gegislerin
ortava konmasi i¢in tekrar bir kiimeleme analizi yapilmistir. Ancak bu seferki
calismanin asil amaci kiimelemek degildir. SPSS paket programi ile yapilan bu

calisma sonucu ¢ikan dendrogramdan yararlanilmak istenmistir.

Dendrogram  kiimeleme analizinin gorsel bir sunus seklidir (Ozen, 2000).
Birlestirilmesi ve kiimelenmesi uygun olan durumlan ortaya koyan dendrogram,
gergek uzakhklar yerine 0-25 araligindaki sayilara gore yeniden 6lgeklendirilmis bir
uzaklik ol¢iimii kullanir. Dendrogram soldan saga dogru okunur. Yatay cizgiler
birlestirilmis kiimeleri, ¢izginin konumu ise kiimenin hangi mesafede birlestirildigini
gosterir. Calismada Ward's minimum varyans yontemi kullanilmistir. SPSS yardimj
ile ortaya konan dendrogram Sekil 6.8 de verilmistir. Bu dendrogram yardimu ile 27
adet durum arasindaki iliskiler bir gegis matrisine gereksinim duymaksizn rahatlikla

belirlenebilir.

Clustering Method Ward’s minimum variance
Distance Type Euclidian
Scale Type Standard Deviation
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Sekil 6.8 Senaryolarin SPSS Yardimiyla Kiimelenis Gosterimi



6.1.6 Gelecek Goriintiilerinin Cizgelere Aktariimas

Gelecek gorintiilerinin gizgelere aktarilmasi igin gerekli olan son galisma yine yapay

sinir aglar1 yardimi ile aralarindai iliskilerin belirlenmis oldugu eldeki 27 adet

gelecek gorlintlistinii igerecek sekilde temel senaryolari ortaya koymak igin

kiimeleme analizi yapmaktir.

10000 epoch siiren ve 6grenme oran 0.1 olarak belirlenmis olan kiimeleme analizinin

MATLAB ¢iktist Ek-G'de, sonuglari ise Tablo 6.9°da verimistir.

Tablo 6.9 Senaryolarin Olusturulmasi i¢in Yapilan Kiimeleme Analiz Sonuglari

Birlestirilmis | Kiime . Enflasyon (Ait Oldugu
Durumlar No'su Ucretler Biitce Dengesi Devaluasyon | Beklentisi | Senaryo

42-99 1 580.795 -4891950.463 6.333483912 | 4.5916803 4
31 2 668.84 -6165418.338 2.316328908 | 2.8639206 3
94 3 651.736 -2227602.236 3.478555052 | 6.2031281 1

1-27-84 4 682.405 -5628963.288 2.342068941 | 6.3464887 3.
25-86 5 597.223 -2716009.106 7.372586639 | 4.4475277 4
32-100 6 557.945 -3478999.782 4.71392399 4.5044737 4
76 7 673.066 -3467899.205 4.054697472 | 7.2153241 2
85-91 8 655.009 -3610419.549 3.057377386 | 6.7166697 2
40-49 9 643.176 -1755678.049 1.535248979 | 5.1716766 1
19-28 10 618.579 -4105812.538 6.938147568 | 3.2910189 4
4-41 11 697.476 -3469388.881 2.640689089. | 6.9423477 2
90-6-17-29-87 12 668.511 -4777576.853 5915884997 | 4.7962583 4
| 68-34-63 13 642.075 -4108924.769 2347516729 | 6.7311260 2
39 14 638.589 -1478063.559 2.130584691 | 0.1527946 I
74 15 661.647 -4964264.227 2917677233 | 6.8163313 2
8-14-43 16 639.835 -6250968.367 1.724434768 | 8.5862211 3
79 17 667.044 -1390240.349 0.465158085 | 6.6425032 1
44-81 18 585.702 -1385767.48 3.605967748 | 4.7016275 1
11-24-71-98 19 642.164 -5026874.735 1.62526842 1.5547718 3
26 20 672.649 -3526077.009 2.995975138 | 5.8029344 2
23-96 21 600.531 -1713901.655 2.582331695 | 6.3331426 |
52-89 22 694.897 -3669829.643 1.709689497 | 5.6559148 2
10-22-60 23 712.764 -4965050.774 0.142269181 | 5.7759849 3

35 24 682.259 -4646905.244 3.678966216 | 5.9547582

3-12 25 682.509 -2594998.488 5.39000341 5.1003744 2
45 26 647.021 -4483211.917 3.331343946 | 5.9129704 2
13-92 27 650.692 -3373166.093 3.216231155 | 4.0769490 4
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10 durum gozoniine alinarak ~“Tiirkiye'de Enflasyon™ konusuyla ilgili olusturulan 27
adet gelecekle ilgili olasi durumun 4 ana senaryo altinda toplanmis ve birbiri ile

iliskilendirilmis hali Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°da verilmistir.

Sekil 6.9 Senaryo I¢i Iliskiler

Bunun igin, yararlanilan dendrogramdaki iliskiler incelenmistir. Ornegin, 26 ile 15
arasindaki kiimelemenin varhgi, ¢izgeye ikili iliski olarak yansitilmistir. Benzer
sekilde 27 ve 25%in olusturdugu kiime ile sézkonusu bu kiimenin 12 no’lu senaryoyla

olusturdugu ikinci kiime de ¢izgeye. iigiiniin de birbirleriyle iliskili olmasi seklinde



yansittimistir. Bu iligkilerin varhigi 4 ana kiimeye varilincaya kadar siirdiiriilmiistiir.
Olasi bir karisikhgi engellemek amaciyla Sekil 6.9°da sadece senaryo igi iliskilere

Sekil 6.10°da da sadece senaryolar arasi iliskilere yer verilmistir.

Sekil 6.10 Senaryolar Arasi iliskiler
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(Galhisma sonucu ortaya konan dort temel senarvo ve igerdikleri gelecek goriintiileri,
diger bir deyisle ayrinti senaryolar ile s6zkonusu senaryolarin igerdikleri gelecek
goriintiilerinin bilesen degerlerinin ortalamalari alinarak elde edilmis temel senaryo

degerler Tablo 6.10°da verilmistir.

Tablo 6.10 Temel Senaryolar ve Bilesenlerin Ortalama Degerleri

Ortalama Degerler
Temel ierdikleri Senaryolar Enflasyon
Senaryo Ucretler | Biit¢e Agig1 | Devaluasyon Beklentisi
L 3-9-14-17-18-21 631.13 | -1658542.22 2.29964 4.867479
oo |THIHIRDA0RA ] 6090 | sssai9180 | 321239 | 6284875
| 3 2-4-16-19-23 669.20 -5607455.1 1.63007 5.025478 .
L4 ] 1-5-6-10-12-27 612.29 | -3890585.81 6.081708 4.28465 | ;3
Bu asamaya gelinmesi i¢in kullamlan veri tipi ayhk oldugundan, elde edilen ;

senaryolarin kisa dénemli oldugu soylenebilir. Bu bir dezavantaj gibi goziikse de:
birbirleriyle iliskide olan senaryolarin baglantilari sayesinde bir sonraki kisa dsnemin
de incelenmesi ve bu sekilde uzun vadeye bakilabilmesi olanakhdir. Oyle ki:
sdzgelimi, mevcut durumda i¢inde bulunulan durum 25 no’lu senaryo ise; kisa
donemde bu senaryodan gegis yapilabilecek olan senaryolarin 1, 5, 6, 10, 12 veya 27
oldugu soylenebilir. En olasi senaryo olarak 6 no’lu senaryonun segildigini
varsayahm. Bu defa; ikinci kisa donem Ongoriisii olarak bu senaryodan hangi
senaryolara gegis yaptlabilecegi incelenebilir ve bu olasilik zinciri devam ettirilerek

uzun donemli hareketler tizerinde durulabilir.

Tablo incelendiginde 1 no’lu senaryonun igerdigi degerler dolayisiyla temel olarak
alinabilecek bir senaryo oldugu goriillmektedir. Buna ragmen 2 no’lu senaryoda tiim
degerlerin olduk¢a kotli olmasi nedeniyle, bir biitiin olarak “kotii™ bir gelecegi
yansittigi sOylenebilir. 3 no’lu senaryoda ise dovizdeki artisin frenlenmis oldugu,
buna ragmen ticret ve biitge agiginin disiiriilememis oldugu ortaya ¢ikmaktadir. 4
no’lu temel senaryoda ise iicretlerin baski altinda tutuldugu, devaluasyonun ¢ok
yiiksek, enflasyon beklentisinin ise en diisitk degerde oldugu goriilmektedir. Diger

bir deyisle, enflasyon beklentisi yiiksek devaluasyonla kiriimaktadir.

Bu genel agiklamadan sonra senaryolarin veriler uyarinca kontrol amagli

yorumlamasina gegilmelidir. Incelenmek iizere Ocak 2000"in verileri ve bu verilerin



kontrolu i¢in de Subat 2000°in verileri elde edilmistir. Buna gore ilgili degerler,

asagidaki gibi belirlenmistir.

Tablo 6.11 ik Ornek Igin Veriler

_ Biitge Enflasyon
Donem  Ucretler Dengesi Devaluasyon Beklentisi

Oca.00 1,300 -1590867 3.430878 5.531
Sub.00 1.263  -2862978  3.404732 4.513

Gelecek goriintiileri iginden, Ocak 2000°in verilerine en yakin degerler 17 no’lu
ayrinti senaryoya aittir. S6zkonusu bu senaryoyu bulmak i¢in Ocak 2000"in verileri
ile tim ayrint1 senaryolar arasinda excel yardimiyla korelasyon analizi yapilmis ve en
yiksek degeri veren, diger bir deyisle, 3 s6zkonusu veriler ile en kuvvetli iliskisi olan
gelecek goriintiisii kontrol amagh ayrinti senaryo olarak segilmistir. 17 no’lu

senaryoya ait veriler de asagida verilmistir.

Tablo 6.12 ilk Ornek I¢in Kontrol Verileri

Aynnti Enflasyon
Senaryo Ucretler  Biitge Dengesi  Devaluasyon Beklentisi
17  667.044  -1390240.349  0.465158085 6.64250329

Sekil 6.8 ve 6.9 incelendiginde 17 no’lu senaryonun 3 / 9 / 18 ve 21 no'lu
senaryolarla iliskili oldugu goriiliir. S6zkonusu bu ayrinti senaryolarin Tablo 6.9 da
verilen degerlerine bakildiginda ise bu durumdan gegilecek olan olasi durumda
ticretlerin diismesi, devaluasyonun ve enflasyon beklentisinin azalmasi her 4 senaryo
icin de gegerli oldugundan mutlak gibi géziikmektedir. Biitce agigr ise dort
senaryonun Ugl igin ylikselme egilimde oldugundan biiyiik olasihkla yiikselecektir
denilebilir. Gergekten de Subat verileri incelendiginde ficretlerin ve enflasyon
beklentisnin azalmis oldugu ve yine beklendigi iizere, biitge agiginin da yiikseldigi
goriilmektedir. Sadece devaluasyon beklenen artisi gostermemis: hemen hemen sabit

bir degerde kalmistir.

Benzer sekilde incelenmek tizere Agustos 2000°in verileri ve bu verilerin kontrolu
i¢in de Eyliil 2000"in verileri elde edilmistir. Buna gére ilgili degerler, asagidaki gibi
belirlenmistir. Gelecek goriintiileri i¢inden. Agustos 2000°in verilerine en yakin

degerler 10 no’lu aynintr senaryoya aittir.



Tablo 6.13 ikinci Ornek Igin Veriler

) Biitce Enflasyon
Do6nem Ucretler Dengesi Devaluasyon Beklentisi
Agu.00 1,554 -10316688 2.852791 4.559
Eyl.00 1,542 -10034253 2.919756 6.96

Bir onceki ornekte oldugu gibi yine korelasyon analizi yapimis ve en yiiksek
korelasyonu sozkonusu ayrint1 senaryo elde etmistir. 10 no’lu senaryoya ait veriler

de asagida verilmistir.

Tablo 6.14 ikinci Ornek icin Kontrol Verileri

Ayrinti Enflasyon
Senaryo Ucretler  Biitge Dengesi ~ Devaluasyon  Beklentisi

10 618.579 -4105812.538 6.938147568  3.29101879

Sekil 5.8 ve 5.9 incelendiginde 10 no'lu senaryonun i¢inde bulundugu 4 no’lu
senaryodaki 1 /5 /6 /12 ve 27 no’lu senaryolarla; 2 no’lu senaryodan ise 25 no’lu,
senaryo ile iliskili oldugu goriiliir. S6zkonusu bu ayrinti senaryolarin Tablo 6.9'da
verilen degerlerine bakildiginda ise bu durumdan gegilecek olan olast durumda
enflasyon beklentisinin mutlaka yiikselmesi beklenmektedir, zira olasi 6 gériintiiniin
hepsinde de bu deger yiikselmistir. Biitce a¢iginin ise biiyiik olasilikla diisecegi
soylenebilir ¢iinkii 6 degerden dordiinde diisme egilimindedir. Ucretler igin ise 6
degerden tiglinde diisiis, iigiinde de yiikselis egilimi gbzlendiginden bir sey sdylemek
glictiir. Devaluasyonun ise yine biiyiik olasilikla diismesi beklenmektedir. Eyliil
verileri incelendiginde enflasyon beklentisinin beklendigi gibi yiikseldigi ve biitge
aciginin da yine beklendigi gibi azalmis oldugu gorimiistiir. Ucretler . ols1 alt
durumdan iigiinde ortaya ¢iktig1 gibi dismustiir. Sadece devaluasyon biiyiik olasilikla

beklenen azalis1 gostermemis; hemen hemen sabit bir degerde kalmistir.

Son bir saglama olarak Ekim 1998 ve kontrolii i¢in de Kasim 1998 degerleri

incelenmigtir. Buna gore ilgili degerler, asagidaki gibi belirlenmistir.

Gelecek goriintiileri iginden, Ekim 1998°in verilerine en yakin degerler 11 no’lu
ayrintt senaryoya aittir. Bir Onceki Ornekte oldugu gibi yine korelasyon analizi
yapilmis ve en yiiksek korelasyonu sézkonusu ayrinti senaryo elde etmistir. 11 no’lu

senaryoya ait veriler de asagida verilmistir.



Tablo 6.15 Uciincii Ornek icin Veriler

Biitce Enflasyon
Dénem  Ucretler Dengesi  Devaluasyon Beklentisi

Eki.98 604.0 -3010866 1.210876  8.381909
Kas.98 611.0 -3078454 5.609102  5.946186

Tablo 6.16 Ugiincii Ornek Igin Kontrol Verileri

Ayrinti Enflasyon
Senaryo Ucretler  Biitge Dengesi Devaluasyon Beklentisi
11 697.476 -3469388.881 2.640689089 6.94234779

Sekil 5.8 ve 5.9 incelendiginde 11 no’lu senaryonun iginde bulundugu 2 no’lu
senaryodaki 7/8/13/15/20/22/24 ve 26 no’lu senaryolarla; 3 no’lu senaryodan
ise 4 / 16 ve 23 no'lu senaryolar ile iliskili oldugu goriiliir. S6zkonusu bu ayrinti
senaryolarin Tablo 6.9°da verilen degerlerine bakildiginda ise bu durumdan
gegilecek olan olasi durumda senaryolarin ¢ogunlugunun sagladigr degerler uyarinca
iicretlerin ve enflasyon beklentisinin diismesi; biitge agiginin ve devaluasyonun is¢
yiikselmesi  beklenmektedir. Kasim 1998 wverileri incelendiginde enflasyon
beklentisinin beklendigi gibi diistiiii; biitge agiginin ve devaluasyonun ise yine
beklendigi  gibi yiikseldigi gorimiistiir. Sadece iicretler, ¢ogunluk degerlerine

uymamis ve beklenilenin aksine ylikselmistir.

Yukarida kontrol amagh verilen orneklerden de goriilebilecegi gibi, yapilan bu
dinamik senaryo analizi ¢alismasi gelecekteki belirsizlikleri biiyiik dlgiide hazirhkli
olunmasini saglamak ve yon ¢izmek igin etkin bir bigimde kullanilabilir. Temel
senaryolarin igerdikleri ayrinti senaryolar gelecekte karsilagilabilecek durumlari daha
net ve gesitli olarak olarak ortaya koyabildikleri i¢in olduk¢a gerekli ve bir o kadar
da yararlidirlar. Onlar sayesinde, iginde bulunulan durumdan hangi olasi durumlara
gegislerin olabilecegi, bu gegis durumlarindan hangilerinin senaryo i¢i, hangilerinin
ise senaryo dis1 degisimlere yol agabilecegi tizerinde fikir yiriitiilebilir. Bunun igin,
iilkenin mevcut durumda iginde bulundugu durumu belirlemek igin 4 temel
gostergenin mevcut durumdaki degerleri bulunup, i¢inde bulunulan duruma en yakin
senaryo belirlenebilir. Daha sonraya, bu senaryodan gegis yapilabilecek diger
senaryolar belirlenip. ilgili stratejiler hazirlanabilir. Bunun yanisira; gegis yaptimas:
istenen senaryolar iizerinde de durulup, ¢izilmesi gereken yon iizerinde durulabilir.

Bunlari yaparken %100 bir kesinligin olamayacagi agiktir. Ancak. zaten senaryo



analizinin 6ziinde de bir kesinlikten ¢ok gelecekteki belirsizliklere biiyiik 6lgiide
hazirlikh olunmasi igin bir yol gosterme mantig1 vardir. Bu yol gdstermeyi de, ortaya
konan dinamik senaryo analizi ¢alismasi igerdigi temel senaryolar ve bu temel
senaryolarin da kapsadigi ayrinti senaryolar ile etkin bir bigimde yerine

getirmektedir.



7 SONUC VE ONERILER

Strateji belirleme; kisiler, sirketler ve daha biiyiik olgekte de iilkeler igin oldukga
tnemli ama bir o kadar da zorlu bir siiregtir. Giiniimiiz diinyasinda bu siireci
zorlagtiran en onemli etken, gelecegin belirsizligi, siirprizlere acgik olusu ve
beklenmedik gelismeler igermesidir. Sézkonusu bu zorlugun iistesinden gelmenin ve
strateji gelistirmenin en etkin yolu ise gelecekteki belirsizlikleri gidermeye ve bu
uzun vadeli belirsizliklerle etkin bir sekilde basedebilmeye yonelik olarak
1970°lerden beri ¢esitli organizasyonlar tarafindan kullanilan senaryo analiz
¢alismalarint  uygulamaya koymaktir. Senaryo analizi geleneksel tahmin
tekniklerinden oldukg¢a farklidir. Zira, senaryo analizi gegmis verilerden yola ¢ikarak
gelecekle ilgili tahminlerde bulunmak yerine organizasyonun ¢evresindeki birbiriyle’
iliskili unsurlarin olasi gelismelerinin g6zononiinde tutularak bir organizyonun
¢evresinin, olasi gelecek goriintii ve/veya goriintiilerinin tammlanmasi siirecidir.
Senaryo analizinin amaci gelecekle ilgili belirsizlikleri ¢ozmek degil, bunun yerine

gelecekte karsilastlabilecek olan farkli durumlara 6nceden hazirlikhi olabilmektir.

Bu karmasik ve belirsiz ¢evre ile ilgili analizler yapip farkh senaryolar iiretmenin
alternatif ve etkin bir yolu da Powell ve Coyle (1997) tarafindan ortaya konan EFAR
yaklasimidir. Sozkonusu yaklasim, geleneksel senaryo analiz yaklasimindaki
birbirinden ayrik duran kisith sayida senaryo iiretmeye alternatif olarak ¢ok sayida ve
-birbiriyle iliskili bircok gelecek goriintiisii ile ¢alismayr onermektedir. Gelecekle
ilgili durumlarin, birbirleriyle ¢ift yonlii olarak iliskilendirmis olduklari bir ag
seklinde ortaya konulmalarini saglayan ve geleneksel senaryo analizine gore
iyilestiriimis yeni bir yapi olusturan EFAR; bu sekilde, igerik olarak zengin bir
gelecek goruntiisii de ¢izmektedir. Ancak geleneksel senaryo analizine alternatif
olarak ortaya konan bu yaklagim, bir siireg tamimlasa da; yogun bir sekilde 6znel
bilgiye dayanmakta, bu da yontemin g¢ok Onemli bir eksikligi olarak ortava

¢ikmaktadir.



Tez kapsaminda, EFAR yaklagimininin temeli sayilabilecek “¢ok sayida ve birbiriyle
iliskili gelecek goriintiileri iiretmek ve bunlarla gelecekteki belirsizliklerin tistesinden
gelmeye ¢alismak™ mantigi benimsenmistir. Ancak izlenen her asamada farkh ve
nesnel bilgiye dayah bir dizi yaklasim ve yontem kullanilarak, analiz hem dinamik
boyutunu korumus hem de 6zgiin ve geleneksel senaryo analizine iistiinliikleri olan

yeni bir bigim almigtir.

Tez kapsaminda ortaya konan caligmada farklt uzmanlarin bir konu tizerindeki
gorislerini sistematik bir sekilde ortaya koymak igin bilissel haritalardan; tahmin ve
kiimeleme analizleri i¢in ise yogun olarak yapay sinir aglarindan yararlanilmistir. Bu
baglamda tezde onerilen dinamik senaryo analiz siirecinin adimlari ve ortaya

koydugu iistiin ve 6zgiin yonler asagida asama asama irdelenmektedir.

I. Temel ozelliklerin listelenmesi : Onerilen yeni ve dinamik senayo analizinin ilk
asamasinda incelenilen konu ile ilgili uzmanlarin goriislerinin ortaya konmasi igin
bilissel harita yaklasimi kullanilmasi 6nerilmektedir. Boylece hem incelenilen konu’
ile ilgili uzman goriislerinin ortaya konmasi sistematiklestiriimekte hem de birden
fazla uzmanin goriisiiniin toplu biligsel harita yaklasimi ile bir biitiin olarak ortaya
konmasina olanak taninmaktadir. Bunun yanisira, Wang'in (1996) onerisiyle bilissel
haritalarin incelenmesinde 6nemli bir engel olusturan déngiilerin varhigr da sorun
ohmaktan ¢ikarilmis, aksine dongiiler iceren bilissel haritalarin analizine yeni bir

boyut kazandirilmistir.

Daha sonraysa yapay sinir aglari ile, toplu bilissel harita araciligiyla ortaya konan ve
incelenilmesi gereken kavramlardan en 6nemlilerinin belirlenmesi igin bir tahmin
stireci kullaniimasi 6nerilmektedir. Boylece karmasik konularin kisitl sayida temel

ozellikle ortaya konmasinin zorlugu ortadan kaldirilmis olmaktadur.

Bu asamada yapilan tahminde ama¢ her ne kadar en 6nemli kavramlari belirlemek
olsa da; yapay sinir aglari ile yapilan tahmin sonuglarinin oldukg¢a etkin oldugu ve
diger tekniklerle yapilan tahminlerden elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda da

yapay sinir aglarinin ciddi 6lgiide daha iyi tahmin yaptigi da belirlenmistir.

2. Gelecek goriintiilerini olusturacak tiim bilesimlerin ortaya konmasi: Bu asamada,
bir dnceki asamada yapay sinir aglarinda kullanidan veriler ve bir excel add-in

programi olan SIM.XLA yardimiyla gelecege dair ¢ok sayida gelecek goriintiisii



iiretilmesi Onerilmektedir. Bu adim. onerilen yontemin hem geleneksel senaryo
analizinden hem de EFAR’dan farklilastigi en 6nemli noktalardan biridir. Zira
geleneksel senaryo analizi kisith sayida senaryo ile ¢alisirken, EFAR yaklasimi da
tamamen Oznel bilgiye dayanarak ortaya koydugu sektor-seviye ciftleri araciligiyla

bu gelecek goriintiilerini olusturmaktadir.

3. Anlamsiz bilesimlerin elenmesi: Tez ¢alismasinda anlamsiz bilesimlerin reddi
igin Once yapay sinir aglar1 ile kiimeleme calismasi yapilmasi; daha sonra ise
kiimeleme analizi yardimiyla benzer olan durumlarin biraraya toplanmis gruplarina
korelasyon analizi uygulayip aralarinda anlamli iliski olmayanlarin elenmesi yoluna
gidilmesi onerilmektedir. Bdylece uzman yargisinin kisiselligi olmaksizin anlamsiz

gelecek goriintiilerinin ortadan kaldiriimasi saglanmaktadir.

4. Olurlu bilesimlerin kiimelenmesi: Tez kapsaminda yapay sinir aglarinin yogun
sekilde kullanilmasi s6zkonusudur. Tipki bir 6nceki asamada oldugu gibi bu asamada
da olurlu bilesimlerin kiimelenmesi icin yapay sinir aglari yardimiyla kiimeleme:
analizi yapilmasi 6nerilmektedir. Boylece olasi kiimelemelerin EFAR"daki gibi el ile

yapildiginda gozden kagabilme olasihginin da engellenmesi saglanmaktadir.

5. Gegis matrisinin olusturulmasi: Bu asamada SPSS  yardimiyla kiimeleme
calismasi yapilmasi ve ortaya ¢ikan dendrogram aracilig ile hangi durumlarin
birbirleriyle iliskili olduklarinin uzman yargisina gerek duyulmadan belirlenmesi
Onerilmektedir. Boylece gelecek goriintiilerinin birbirleri ile olan baglantilari ortaya
konarak hem geleneksel senaryo analizinden farklilasma saglanmakta, hem de bu
tliskilerin EFAR yaklasiminda oldugu gibi sadece uzman yargisi ile belirlenmesi

sorununu da ortadan kaldirilmaktadir.

6. Matrisin ¢izgelere aktariimasi: Tez caligmasinin son asamasinda da uzman
yargisinin dznelliginden uzak bir sekilde temel senaryolar belirleyebilmek igin yine
yapay sinir aglar1 yardimi ile kiimeleme analizi yapilmasi ve temel senaryolar bu

sekilde belirlendikten sonra yonlii ¢izgelere aktariimasi 6nerilmektedir.

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma aracilifiyla Onerilen “Yapay Sinir Aglari
Yardimi ile Dinamik Bir Senaryo Analizi” adli ¢alisma siirecinin yukarida 6zet
sekilde ortaya konmaya ¢ahsilan en 6nemli 6zelligi; 6znel bilgiye gereksinimi en aza

indirgeyerek birbirleri ile iliskili gelecek goriintiileri yardimiyla gelecekteki
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belirsizlik ve karmagsikliga ragmen strateji gelistirmeye yardimci olacak senaryolar
ortaya koymaktir. Boylece kisitli sayida olan ve birbirinden ayrik sekilde incelenen
senaryolar yerine. gok sayida olan ve birbiriyle iliskili senaryolar ile ¢alisma
Ozelligini temel mantik olarak benimseyen: bunun yanisira biligsel haritalar ve yapay
sinir aglar1 yaklasimlari yardimiyla etkin bir sekilde senaryo iireten bir yaklasim

onerilmektedir.
Gahigmanin gelistirilmesine yonelik 6neriler ise asagidaki gibi siralanabilir.

Gahsma boyunca yapay sinir aglarinin  kullanimmi gerektiren asamalarda
yararlanilan MATLAB. test siirecini kullanicinin inisiyatifine biraktigindan siireg
uzamaktadir. Bunun yerine test islemini kendi isleyisi iginde ger¢eklestiren bir

yazilimdan yararlanmak siirecin isleyisini hizlandirip daha etkin bir hale getirilebilir.

Tez kapsamunda yapilan her gahsmada ornek uygulama olarak enflasyon konusu
alinnuis. yaklasimin yeni hali bu konu iizerinde denenmis ve etkinligi test edilmistir.’
Bu asamadan sonra senaryo analizi ¢alismasi yapmak isteyen tiim organizasyonlarda

tezde Onerilen yaklasimin kullanilabilecegi agiktir.

ilk asama olan temel 6zelliklerin belirlenmesi: ¢alismanin en ¢ok zaman ahci kismi
olsa da: tiim galismanin temelini olusturdugundan iizerinde titizlikle durulmasi
gereken bir asama oldugu agikur. Bunun yanisira bu asamadaki tahmin ¢alismasi

baslibasina ayri bir calisma olarak ele alinabilir ve her 3 ayda bir tekrarlanip.

enflasyon i¢in Ongoriilerde bulunulabilir.

Yapilan caligmada sayisal verilere sahip olmayan veriler yontemin ilk asamasinda
elenmis; siirece sayisal verilere sahip degiskenlerle devam edilmesine Karar
verilmistir. Ancak bu karar, sayisal verilere sahip olmayan degiskenlerin enflasyon
tizerindeki olasi dnemli etkilerinin atlanmasi sonucunu dogurabilir. Bu nedenle:
yapilan tahminin ayrintili bir sekilde incelenmesi ve sayisal olmayan verilerin

tahmine olan olasi etkilerinin 6nem derecelerinin belirlenmesi yararh olabilir.

Sonug olarak, 6nerilen senaryo analiz yaklagiminin 6zgiin. geleneksel senaryo analiz
¢alismalarina yeni ve dinamik bir boyut kazandiran siirecinin gelecekteki belirsizligi
ve karmasikh@ anlamak ve hazirhkli olmak isteven tiim organizasyonlarca

Kullanilabilecegi soylenebilir.
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EK A

Tablo A.1 Ocak 1994-Arahk 1998 Igin Veriler

Sicak Para | Kamu
Hareketleri| Ucretler | Kapasite | Borg¢lar

Faiz| Déviz | Para Arz1| (Milyon (Bin Kullanim | (Milyon

(%)| Kuru (8) (M2) TL) TL/saat) |Orani (%) TL)

Ocak 94/67.7) 15194.6 | 277,501 -191 39.28 83 382142.8
Subat 94/87.4] 17740.4 | 280.642 -573 40.33 76.5 408659
Mart 94{87.1] 20628.1 | 295.423 63 47.15 75.3 437015.1
Nisan 94| 131} 32222.8 | 304.716 -766 44.23 71 467338.8
Mayis 94| 132] 33900.1 | 378.012 -744 47.05 69.5 499766.5
Haziran 94} 122! 31746 441.230 -790 44.92 70 534444 .4
| Temmuz 94|79.3] 31031.9 | 526.748 -892 45.23 71 571528.4
Agustos 94/67.5| 31727.5 | 558.518 -124 45.26 72.9 611185.7
Evliil 94/67.3| 33984.5 | 559.937 -624 49.30 78.7 653594.8
Ekim 94{62.5] 34952.1 | 562.997 -266 54.06 76.1 698946.5
Kasim 94|74.5] 36331 565.402 240 56.62 74.9 747445
Arahk 94{77.3] 37477.8 | 604,136 -460 61.05 76.8 799308.8
Ocak 95| 87 40237.4 | 621.876 830 63.44 74.8 835560.5
Subat 95/87.4] 41109 680.579 1224 68.03 73 873456.6
Mart 95/78.7 41866.8 | 753.909 1898 74.03 76.6 913071.5
Nisan 95/73.7| 42411.6 | 828.929 460 74.34 78.9 954483.1
Mayis 95/73.1] 43173.8 | 905.456 486 80.26 79.3 997772.8
Haziran 95/73.1] 43293.5 | 945.864 575 75.76 81.6 1043026
Temmuz 95/69.1] 44570.8 | 1,091,908 -35 79.23 82.9 1050332
Agustos 95/68.8] 46735.1 | 1.097.032 360 79.96 81.5 1139783
Eyliil 95(69.1| 47892.7 | 1.112.633 33 86.19 84.6 1191477
Ekim 95/69.4] 50125.1 | 1,113.786 -14 91.00 80.6 1245515
Kasum 95/78.2) 52517.5 | 1.180.854 -406 98.00 79.6 1302004
Arahk 95/83.9 56872 | 1,256.332 -1898 105.00 82.4 1361055
Ocak 96{85.5) 60594.3 | 1.284.034 1158 107.00 80 1459545
Subat 96/84.8] 64214.4 | 1.407.026 575 119.00 78.4 1565218
Mart 96/82.7| 68447.5 | 1,425.968 -111 121.00 76.7 1678543
Nisan 9679.7| 72725.1 | 1.643.130 909 136.00 77.5 1800072

I Mayis 96/79.4] 76919.6 | 1,686.551 284 135.00 82.2 1930401
\ Haziran 96/79.1] 79877.9 | 1.825.307 639 135.00 8§1.7 2070165
Temmuz 96[79.6] 82910.5 | 1.897.442 -30 144.00 80 2220049
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Sicak Para| Kamu

Hareketleri| Ucretler | Kapasite | Borg¢lan

Faiz| Ddviz | Para Arzi | (Milyon (Bin Kullanim | (Milyon

(%)| Kuru (%) (M2) TL) TL/saat) {Oram (%) TL)

Agustos 96/79.7] 85120.9 | 2,123.704 366 159.00 79.3 2380784
Eyliil 96/79.6, 89070 | 2.253.409 771 168.00 79.5 2553157
Ekim 96{79.5 93956.8 | 2,374.836 298 174.00 81.2 2738010
Kasim 96|79.6] 98727.2 | 2,532.918 902 177.00 77 2936246
Aralik 96{79.7| 104968 | 2,801.675 184 183.00 79.7 3148836
Ocak 97/77.2] 112565 | 2,921.288 -328 200.00 78.4 3335589
Subat 97[76.6] 119480 | 3,077.513 -78 220.00 77.3 3533253
Mart 97,76.5] 125160 | 3,232.451 241 226.00 80.8 3742630
Nisan 97/76.6] 131220 | 3.441.982 601 255.00 77.6 3964414
Mayis 97/76.8] 137426 | 3,579.704 1166 254.00 82.6 4199342
Haziran 97|77.4] 144426 | 3,768.239 281 260.00 81 4448190
Temmuz 97/79.2| 153563 | 4.046.317 194 271.00 80.8 4711786
Agustos 97|82.6] 163775 | 4,201.950 203 308.00 82.4 4991001
Evliil 97/82.2] 170562 | 4.484.355 162 323.00 86.6 5286763
Ekim 97|82.6] 178335 | 4.908.302 134 346.00 79.8 5600051
Kasim 97{82.9/ 187472 | 4,931.086 93 344.00 84 5931904
Arahk 97:83.20 200010 | 5,264,529 -908 351.00 78.8 6283423
Ocak 98/82.5] 212159 | 5.798.157 874 413.00 75.8 6613403
Subat 98{82.8; 223770 | 5,918.861 222 416.00 78.1 6960712
Mart 98/82.7, 235928 | 5,985.260 1220 457.00 80.5 7326260
Nisan 98/81.9] 246084 | 6,437,686 31 511.00 77.4 7711005
May:s 9881.2| 252522 | 7,119.512 937 490.00 82.1 8115955
Haziran 98 77‘6‘ 261310 | 7.781.176 117 474.00 78.7 8542171
Temmuz 98/71.3] 268917 | 8.570.950 -838 321.00 81.1 8990771
’ Agustos 98 73| 274574 | 8,668.649 381 548.00 79.4 9462929
Eyliil 98/81.7] 275950 | 9.014.456 -4290 563.00 81.8 9959883
Ekim 98{82.2] 279291 | 9,700.232 3770 604.00 80 10482934
Kasim 98{81.8] 294957 | 10,162,443 482 611.00 79.2 11033455
Aralik 98/82.8 307647 |10.856.763 -305 624.00 74.4 11612886
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Net Dis
) Varhk Enflasyon
Biitce Acigi| Istihdam Girisi  |Devaliiasyon| Beklentisi | Enflasyon
(MilyonTL)| (Kisi) [(MilyonTL) (%) (%) (%)
Ocak 94 -4377] 534423 8031.8 8.0568] 6.508602 4.40895
Subat 94 -19132] 523790 -10181 16.754 4.81145 6.00987
Mart 94 -512731 515757 -28821.8 16.278] 4.667155] 5.180382
Nisan 94 -55533] 509912 -77031.2 56.208) 4.899289] 24.70521
Mayis 94 -49198] 522391 -85969.5 5.2053] 2.977009, 9.952342
Haziran 94 -41193] 512009 -65012.5 -6.354 1.7593]  0.912989
Temmuz 94 -55378] 506415 -47658.5 -2.251  2.504643 1.72721
Agustos 94 -38284] 510753 -21152.5 2.2416] 3.489671 2.03252
Evyliil 94 -68122] 523211 -23586.5 7.1139]  6.375481] 7.158108
Ekim 94 -746150 516556 -20908.3 2.8473; 7.014894 9.49202
Kasim 94 -534179] 507466 -27328.3 3.945 5.505625{ 8.095077
Arahk 94 -152181 497685 -6694.2 3.1566] 3.572368] 6.336452
Ocak 95 5531 500822 10499.5 7.3633] 6.356888 6.774931
Subat 95 -36328] 496895 669154 2.166 5.0071 5.74739
Mart 95§ -539401 499301 87845.5 1.8436 493811; 4.100837
Nisan 95  -128296| 513123 103442.1 1.3011] 10.94899] 6.438668
Mayis 95 -115352] 533506 132421 1.7972 5.184154 3.20527
Haziran 95 -113052] 539450 1550713 0.2772] 1.078269; 2.006017
Temmuz 95 -103320; 534975 175895.4 2.9505| 2.642862] 2.909578
Agustos 95 -109320] 543240 245504.3 4.8559] 2.840142| 3.860465
Evliil 95 -85647| 551928 290612.8 2.4768  6.732532]  7.954506
Ekim 9§ -30291 537668 325437.6 4.6614] 7.980874] 7.782933
Kasim 95 -153952] 529474 317930.1 4.7728)  6.455639|  5.539004
Aralik 95§ -316576] 519884 201337.8 8.2915 4.230502]  3.496035
Ocak 96 -67823; 542583 177166.9 6.545] 5.490851] 7.741076
Subat 96 -81614] 534199 2394233 5.9744)  5.244606] 3.908254
Mart 96 -74219] 536555 269240 6.592] - 4.682958] 4.947647
Nisan 96] - -38656] 532625 333624.7 6.2494 11.8433] 6.913205
Mayis 96 -378031 556251 405306.2 5.7677) 5.959984] 4.747242
Haziran 96 -475441 558449 455786.6 3.8439  1.583963 2.06603
Temmuz 96 -564272 559692 418709 3.7966, 3.172895 1.392493
Agustos 96 -660063] 568432 442021.8 2.6659) 2.854513 4.71099
Eyliil 96, -750535] 584808 530101.7 4.6394] 6901347, 6.482406
Ekim 96  -693299 586453 637394.2 54865 8.055423] 7.704648
Kasim 96 -744735 582345 647991 5.07720  6.6761231 5.422443
Arahk 96  -1238123] 575009 719389.8 6.3214]  4.483816 2.36698
Ocak 97  -116026] 580161 705479.4 7.2373|  6.308319 5.47589
Subat 97 -234534f 574399 802153.5 6.1429]  5.221838 5.87676
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Net Dis
) Varhk Enflasyon
Biitge Aci@1] Istihdam Girigi Devaliiasyon| Beklentisi | Enflasyon
(MilyonTL)] (Kisi) |(MilyonTL) {%) (%) (%)
Mart 97 -411780] 580701 772347.5 4.7543] 4.742955| 5.625093
Nisan 97 -390162] 579917 803010.3 4.8414 12.6857 7.74638
Mayis 97 -521501 606170 838355.6 4.7292] 5968285 4.181241
Haziran 97 -681709] 613131 916735.6 5.0937]  1.661679] 2.260092
Temmuz 97 -674179) 621055 1134777.5 6.327 2.00976] 5.125053
Agustos 97 -712941 630454 1357211.1 6.6499| 3.534638] 5.788933
Eyliil 97 -768371 642449 1683208.3 4.1441 7.19834]  7.732764
Ekim 97, -594302f  626316] 2024977.5 4.5569] 8.326534] 9.658146
. Kasim 97 -578282] 618863 1930084.3 5.1238] 6.352175] 6.877112
Aralik 97 -2180847] 611720] 1857071.2 6.6882] 4.066489] 4.775784
Ocak 98  -317176]  610922] 2061032.1 6.0739]  6.663966| 6.742042
Subat 98, -567243] 604651 2117671.2 5.4726] 5.177468] 4.724327
Mart98  -9613321 601702] 2491760.6 5.4334] 4.891192] 3.974028
Nisan 98{ -1338346{ 614582 3069476.1 43048 7.032751] 5.345944
Mayis 98( -1470522]  627041] 3882765.2 26162  4.044585 3.19243
Haziran 98 -1885730] 633722 4329849.8 34801  2.110713] 1.235166
Temmuz 98} -2198474] 629928 4255208.5 29113] 3.142374] 3.227554
Agustos 9i -2641628 632166 3920900.3 2.1034] 4.786796] 3.805661
Evliil 924 -3032870] 641073} 3052910.7 0.501] 7.389892] 7.080663
Ekim 9Sl -3010866] 616515 3023284.4 1.2109]  8.381909{ 6.429284
Kasim 9&{ -3078454] 605850 2902926.1 5.60911  5.946186] 4.475809
Arahk 981 -3697824]  591945] 2892329.4 43024 3.546266| 3.219328
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EK B — MATLAB Yazihm Ciktisi (Tahmin Siireci icin)

p=

Columns 1 through 7
0.1600 0.3874 0.3840 0.8954 0.9000 0.7834 0.2939
0.1000 0.1070 0.1149 0.1466 0.1512 0.1453 0.1433
0.9000 0.8475 0.8125 0.7607 0.7345 0.7271 0.6674
0.9000 0.7142 0.6473 0.6469 0.6415 0.6407 0.6188
0.1000 0.1014 0.1107 0.1067 0.1106 0.1077 0.1081
0.7316 0.4275 0.3807 0.1702 0.1000 0.1234 0.1702
0.1000 0.1019 0.1039 0.1061 0.1084 0.1108 0.1135
0.8979 0.8947 0.8877 0.8868 0.8882 0.8899 0.8868
0.3063 0.2478 0.2037 0.1715 0.2401 0.1831 0.1523
0.1170 0.1137 0.1104 0.1016 0.1000 0.1038 0.1069
0.2843 0.3955 0.3894 0.9000 0.2478 0.1000 0.1525
0.4636 0.3495 0.3398 0.3554 0.2262 0.1443 0.1944
Columns 8 through 14
0.1577 0.1554 0.1000 0.2385 0.2709 0.3828 0.3874
0.1452 0.1514 0.1540 0.1578 0.1610 0.1685 0.1709
0.6174 0.5658 0.5316 0.5266 0.5175 0.4771 04519
0.6160 0.6153 0.6126 0.6082 0.6023 0.5892 0.5855
0.1082 0.1137 0.1202 0.1237 0.1298 0.1330 0.1393
0.2591 0.5304 04088 0.3526 0.4415 0.3480 0.2637
0.1163 0.1193 0.1226 0.1260 0.1297 0.1323 0.1350
0.8862 0.8841 0.8827 0.8871 0.8659 0.9000 0.8910
0.1762 0.2446 0.2081 0.1581 0.1043 0.1216 0.1000
0.1117 0.1113 0.1118 0.1106 0.1144 0.1175 0.1277
0.2099 0.2722 0.2177 02317 0.2216 0.2754 0.2089
0.2607 0.4547 04976 03962 0.2662 0.4534 0.3627
Columns 135 through 21
0.2870 0.2293 0.2224 0.2224 0.1762 0.1727 0.1762
0.1730 0.1745 0.1765 0.1769 0.1804 0.1863 0.1894
0.4502 0.4181 0.3968 0.3850 0.3640 0.3497 0.3393
0.5829 0.5829 0.5814 0.5740 0.5736 0.5715 0.5636
0.1475 0.1479 0.1560 0.1499 0.1546 0.1556 0.1642
0.4322 0.5398 0.5585 0.6661 0.7269 0.6614 0.8064
0.1378 0.1408 0.1439 0.1471 0.1504 0.1540 0.1577
0.8872 0.8711 0.8739 0.8744 0.8765 0.8752 0.8803
0.1132  0.1892 0.3012 0.3339 0.3093 0.3547 0.4025
0.1315 0.1343 0.1396 0.1437 0.1474 0.1601 0.1682
0.2048 0.1979 0.2042 0.1848 0.2190 0.2433 0.2129
0.3580 0.7621 0.3746 0.0985 0.2037 0.2170 0.4787
Columns 22 through 28
0.1797 0.2812 0.3470 0.3655 0.3574 0.3332 0.2986
0.1956  0.2021 0.2140 0.2242 0.2341 0.2457 0.2574
3235 03117 02999 02909 0.2706 0.2586 0.2494
0.5621 0.5554 0.5540 0.5537 0.5497 0.5496 0.5478
0.1707 0.1803 0.1899 0.1926 0.2090 0.2118 0.2323
0.6193 0.5725 0.7035 0.5912 0.5164 0.4368 0.4743
0.1615 0.1655 0.1697 0.1767 0.1843 0.1923 0.2010
0.8923 0.8655 0.8304 0.8842 0.8812 0(.8828 0.8905
0.3241  0.2791 0.2264 03511 03050 0.3180 0.2964



0.1745 0.1732 0.1521
0.2409 0.2423 0.2873
0.5626 0.4600 0.3105
Columns 29 through 35
0.2951 02916 0.2974
0.2688 0.2769 0.2852
0.2396 0.2225 0.2170
0.5460 0.5451 0.5441
0.2309 0.2309 0.2433
0.6942 0.6708 0.5912
0.2103 0.2202 0.2309
0.8171 0.7961 0.7769
0.4262 0.4383 0.4451
0.1890 0.1981 0.1914
0.2550 0.2304 0.2298
0.4267 0.1325 0.2394
Columns 36 through 42
0.2986 0.2697 0.2628
0.3456 0.3664 0.3853
0.1761  0.1740 0.1683
0.5321 0.5291 0.5289
0.2966 03199 0.3472
0.5772 0.5164 0.4649
0.2971 03104 0.3245
0.6313 0.8737 0.8481
0.5293 0.5577 0.5260
0.2459 0.2434 0.2609
0.2621 0.2738 0.2598
0.3275 0.4501 03771
Columns 43 through 48
0.2928 0.3320 0.3274
0.4785 0.5064 0.5250
0.1505 0.1475 0.1417
0.5148 0.5135 0.5068
0.4170 0.4676 0.4882
0.6287 0.7035 0.9000
0.4084 0.4283 0.449%4
0.7532  0.7448 0.7328
0.7824 0.8341 0.9000
0.3212 03615 0.4205
0.2622  0.2663 0.2342
0.1612  0.2637 0.5100

» 1=[0.2163 0.2696 0.2421
0.3388 0.2805 0.2950
0.3342 0.3285 0.2540
0.1163 0.2265 0.2853
0.2089 0.1451 0.2403

l:

Columns 1 through 7
0.2165 0.2696 0.2421
Columns 8 through 14
0.1376  0.3077 0.3852
Columns 15 through 21
0.2063 0.2839 0.1765
Columns 22 through 28
0.3285 0.2540 0.1862
Columns 29 through 33

0.1477
0.2649
0.3952

0.2986
0.2913
0.2066
0.5419
0.2638
0.5585
0.2424
0.7562
0.4932
0.1957
0.2153
0.2180

0.2616
0.4008
0.1632
0.5244
0.3554
0.6287
0.3394
0.8099
0.5606
0.2555
0.2420
0.3449

0.3320
0.5463
0.1360
0.4994
0.5196
0.5819
0.4717
0.7704
0.8113
0.4824
0.2395
0.5858

0.9000

0.3388

0.1367

0.3271

0.9000
0.2609
0.1862
0.3259
0.2623

0.1590
0.2576
0.3786

0.2974
0.3021
0.2033
0.5391
0.2761
0.5678
0.2546
0.7367
0.5832
0.2116
0.2406
0.4900

0.2628
0.4174
0.1632
0.5228
0.3951
0.4789
0.3552
0.8145
0.5563
0.2611
0.2432
0.8789

0.3355
0.5713
0.1305
0.4955
0.5169
0.7784
0.4953
0.7739
0.7704
0.4652
0.2468
0.4531

0.4005

0.2805

0.1667

0.1999

0.4005
0.2063
0.3271
0.2501
0.3268

0.1644
0.2655
0.3409

0.2962
0.3155
0.1868
0.5374
0.2843
0.6474
0.2678
0.7490
0.5922
0.2310
0.2514
0.5676

0.2651
0.4344
0.1620
0.5223
0.3938
0.7129
0.371%
0.7862
0.7006
0.2675
0.2417
0.4273

0.3390
0.6036
0.1260
0.4933
0.5265
0.5351
0.5204
0.4277
0.7311
0.4520
0.2668
0.2994

0.1983

0.2344

0.1760
0.2612
0.8222

0.2974
0.3285
0.1854
0.5350
0.2884
0.4509
0.2819
0.7379
0.5697
0.2330
0.2462
0.4749

0.2720
0.4535
0.1616
0.5181
0.4020
0.6380
0.3896
0.7515
0.7389
0.2817
0.2464
0.1378

0.1004 0.1275
0.2839 0.1765
0.1999 0.2344
0.1487 0.2519
0.3907 0.2984

0.1376
0.1367
0.2996
0.2652
0.2287]

0.3077
0.1667
0.2277
0.2568

0.3852
0.1983
0.1387
0.3273



0.2277 0.1387 0.1163 0.2265 0.2853 0.3239 0.2501
Columns 36 through 42

0.1487 0.2519 0.2652 0.2568 0.3273 0.2089 0.1451
Columns 43 through 48

0.2403  0.2623 0.3268 0.3907 0.2984 0.2287

sl=4:
» [W.bL.w2.b2|=initff(p.s1.'tansig'.l."tansig'):

» df=250:

» me=1000:

» eg=0.005:

» Ir=0.01:

» tp=[df me eg Ir|:

» [wl.bl.w2.b2]=trainbpx(w1.bl.tansig . w2.b2.'tansig'.p.L.tp)

TRAINBPX: 0/1000 epochs. Ir = 0.01, SSE = 17.2246.
TRAINBPX: 250/1000 epochs. Ir = 0.0122984. SSE = 0.239756.
TRAINBPX: 500/1000 epochs. Ir = 0.0486166. SSLE = 0.145632.
TRAINBPX: 750/1000 epochs. Ir = 0.201794, SSE = 0.120002.
TRAINBPX: 1000/1000 epochs. Ir = 0.0127388. SSE = 0.112856.

TRAINBPX: Network error did not reach the error goal.
Further training may be necessary. or try different
initial weights and biases and/or more hidden neurons.

wl =

Columns 1 through 7

-0.8166 -0.2235 0.1934 -1.0313 0.6104 1.0159 0.9049
0.1945 -04750 -0.2525 1.7197 -1.6040 -0.4406 -0.9498
0.7992 -0.2018 02110 -1.3117 -1.7535 -0.3200 0.8729
-0.6644  1.1206 -0.5352 0.5316 0.9420 0.3200 0.6969
Columns 8 through 12

2.0034 0.7451 -0.6297 -1.1i61 0.6028

-1.4733 -0.0593 1.7143 -0.45345 -0.8170

-1.4441 -0.5148 1.2115 -0.7968 -0.7610

0.9056 -0.9729 -0.7741 0.1568 -1.1514

bl =
-0.2440
-0.0436
1.7249
-1.5954

w2 =

-0.9770 -0.8965 -0.3006 -0.2461

b2 =
-0.0071

» z=simuff(ap.wl.bl.'tansig'.w2.b2.tansig’)

2=
Columns 1 through 7

0.2851 0.2323 0.2037 0.2553 0.1111 -0.0331 0.0181
Columns 8 through 12



0.0895 0.1870 0.2071 0.1218 0.0275
» ee=at-z

ee =

Columns 1 through 7

0.0088 -0.0054 -0.0017 -0.0077 0.0650 0.1462 0.1592
Columns § through 12

0.1070 0.1182 0.0764 0.0969 0.1495

» sumsqr(ee)

ans =
0.1141

» [wl.bl.w2.b2]=trainbpx(w1.bl.tansig'.w2.b2 'tansig'.p,t.tp)

TRAINBPX: 0/1000 epochs. Ir = 0.01, SSE = 0.112856.
TRAINBPX: 250/1000 epochs. Ir = 0.0104291. SSE = 0.102843.
TRAINBPX: 500/1000 epochs, Ir = 0.0140934. SSE = 0.0981857.
TRAINBPX: 750/1000 epochs, Ir = 0.0220472. SSE = 0.0950416.
TRAINBPX: 1000/1000 epochs. Ir = 0.0344899. SSE = 0.0925813.

TRAINBPX: Network error did not reach the error goal.
Further training may be necessary. or try different
initial weights and biases and/or more hidden neurons.

wl=

Columns 1 through 7

-1.0257 -0.2575 0.2253 -0.9839 0.6187 1.2381 0.8988
0.3697 -0.4900 -0.2335 1.7108 -1.5876 -0.5227 -0.9486
0.8541 -0.2778 0.1607 -1.3292 -1.8080 -0.3475 0.8109
-0.5790 1.1056 -0.6596 0.5062 0.9331 0.2917 0.6805
Columns 8 through 12

2.0840 0.8584 -0.6470 -1.1840 0.6138

-1.5381 0.0530 1.6713 -0.4018 -0.9496

-1.4593 -0.5353 1.1026 -0.7687 -0.8063

0.8865 -0.9541 -0.8587 0.1964 -1.1716

bl =
-0.1699
-0.0651
1.6944
-1.6087

-1.1267 -0.9581 -0.2707 -0.2943

b2 =
0.0378

» z=simuft{ap.wl.bl.'tansig'.w2.b2.tansig")
7=
Columns | through 7
0.2782 0.2303 0.2103 0.2701 0.1576 0.0136 0.0778

Columns 8 through 12
0.1436  0.2317 0.2509 0.1769 0.0861



» ee=al-z

ec =
Columns | through 7

0.0157 -0.0034 -0.0083 -0.0225 0.0185 0.0975 0.0995
Columns 8 through 12

0.0529 0.0735 0.0326 0.0418 0.0909

» sumsqr(ee)

ans =
0.0399

» [wl.bl.w2.b2]=trainbpx(w1.bl."tansig’.w2.b2.tansig'.p.t.ip)

TRAINBPX: 0/100 epochs. Ir = 0.01, SSE = 0.0819094.
TRAINBPX: 25/100 epochs. Ir = 0.0338635, SSE = 0.0818839.
TRAINBPX: 50/100 epochs, Ir = 0.114674. SSE = 0.0818042.
TRAINBPX: 75/100 epochs. Ir = 0.156544. SSE = 0.0819437.
TRAINBPX: 100/100 epochs. Ir = 0.00888881. SSE = 0.0835264.

TRAINBPX: Network error did not reach the error goal.
Further training may be necessary. or try different
initial weights and biases and/or more hidden neurons.

wi =

Columns 1 through 7

-1.2930 -0.3075 0.2289 -0.9674 0.6212 1.4656 0.8831
0.5731 -0.5516 -0.1751 1.7362 -1.5996 -0.6487 -0.9791
0.9344 -0.3593 0.0497 -1.3631 -1.8645 -0.3741 0.7431
-0.4354 1.0590 -0.9346 0.4795 0.8988 0.3146 0.6315
Columns 8 through 12

2.1474  0.9793 -0.6695 -1.1580 0.6391

-1.6198 0.1920 1.5752 -0.3182 -1.0813

-1.4907 -0.5503 0.9796 -0.7285 -0.7847

0.8839 -0.9627 -1.0561 0.2733 -1.0609

bt =
-0.1074
-0.0509
1.6699
-1.5833

-1.2334 -1.0198 -0.2498 -0.3818

b2
0.0332

i
i

» z=simuff{ap.wl.bl."tansig'. w2.b2."tansig")
7=

Columns 1 through 7

0.2725 0.2269 0.2151 0.2857 0.2096 0.0951 0.1573
Columns 8 through 12

0.2081 0.2703 0.2842 0.2234 0.1658

twh
n



» ce=at-z
ec=

Columns | through 7

0.0214 0.0000 -0.0131 -0.0381 -0.0335 0.0160 0.0200
Columns 8 through 12

-0.0116  0.0349 -0.0007 -0.0047 0.0112

» sumsqr{ee)

ans =

0.0034



EKC

Tablo C.1 Gelecek Goriintiilerinin Listesi

Senaryo No|  Ucretler Biitce Aq131 Devaliiasyon Enflasyon
| 670.45 -5354481.2 2.31 5.70
2 724.95 -6437548.9 3.02 3.90
3 662.64 -3132412.7 5.58 4.94
4 698.36 -3729866.1 3.57 6.71
i5 691.83 -3452603.3 3.11 3.63
i6 666.23 -1830069.5 5.99 5.45
7 696.56 -5566819.6 5.73 7.29
8 675.98 -6410048.1 2.00 7.87
9 622.29 -3308210.6 .58 3.82
o 712.49 -4240838.3 -0.06 7.30
11 627.74 -4786542.5 2.47 2.87
12 703.18 -2057584.2 5.20 5.26
13 650.48 -3763451.6 5.05 4.83
14 632.81 -5943256.3 2.10 8.91
15 612.48 -5339631.6 4.50 5.98
16 686.02 -4625080.2 3.24 5.09
17 680.58 -5401274.2 6.98 4.36
18 637.18 -6019519.0 4.68 7.37
19 612.49 -4514960.9 7.94 2.35
20 629.55 -4167412.2 2.59 4.67
21 609.92 -4393931.7 5.14 7.03
22 713.46 -4120698.8 1.33 5.83
23 589.94 -1843045.6 2.88 6.20
24 678.90 -5171858.6 0.64 0.73
25 604.87 -3094940.9 6.91 4.19
26 672.65 -3526077.0 3.00 5.80
27 676.16 -5422121.7 2.29 5.94
28 624.67 -3696664.2 5.93 4.23
29 676.48 -4845303.3 4.48 4.15
30 * 683.00 -4440488.1 3.24 3.03
31 668.84 -6165418.3 2.32 2.86
32 553.59 -3039994.9 451 5.89
33 630.76 40559948 4.92 3.47
34 639.01 -4126483.6 3.52 6.56
35 682.26 -4646905.2 3.68 5.95
36 677.03 -3766473.1 2.75 2.64
37 689.24 -3729715.7 6.21 8.56
38 610.38 32332573 4.93 4.52
39 704.16 -3554104.1 523 6.31
40 652.84 -2220324.0 3.07 6.20
41 696.60 -3208911.6 1.7 7.18
42 583.67 -4971323.0 6.29 4.08
i43 610.72 -6399600.6 1.07 8.97
44 562.90 -769964.1 3.1 5.28




'Senaryo No|  Ucretler Biitce A1 Devaliiasyon B Enflasyon
45 647.02 -4483211.9 3.33 5.91
46 622.76 -7477996.7 2.83 5.61
47 569.68 -6142332.7 4.56 6.30
48 645.45 -4071531.8 3.39 4.89
49 633.51 -1291032.1 0.00 4.14
50 729.46 -7353141.0 4.37 7.72
51 610.40 -3490474.5 3.33 3.38
52 681.42 -3359237.8 0.85 5.90
53 632.76 -6322463.0 6.48 3.46
54 634.61 -5269321.1 5.38 5.80
35 705.29 -6267468.5 4.46 6.36
56 646.32 -8826622.1 5.10 7.28
57 729.46 -4536300.9 4.11 9.14
'58 615.50 -4701280.5 3.19 4.84
59 638.59 -1478063.6 2.13 0.15
60 712.34 -6533615.3 -0.85 4.20
61 737.75 -4263449.7 4.84 2.55
62 681.59 -4853406.0 3.58 3.63
63 660.22 -4019515.1 2.94 6.75
64 629.25 -5531906.7 3.19 4.21
63 646.-46 -4504480.5 2.51 4.51
166 692.83 -5791599.5 5.24 9.33
67 740.80 -3926147.6 1.66 2.74
68 626.99 -4180775.6 0.58 6.88
169 598.88 4448424 4 3.16 4.27
70 679.67 -5224593.2 2.89 8.97
71 622.65 -5190876.0 1.98 1.66
72 663.06 -4622821.0 4.27 7.49
73 630.98 -4939840.4 3.92 3.23
74 661.65 -4964264.2 2.92 6.82
75 698.44 -4821630.3 3.60 2.30
76 673.07 -3467899.2 4.05 7.22
77 643.56 -7539985.2 6.06 4.93
78 679.87 -3430700.6 1.82 3.14
179 667.04 -1390240.3 0.47 6.64
80 623.47 -3807814.5 2.16 4.38
81 608.50 -2001570.9 4.11 4.13
82 613.95 -3595623.0 3.62 3.98
83 640.61 -5751285.8 4.18 5.30
84 700.61 -6110287.0 2.43 7.40
85 649.67 -3367704.1 3.10 7.0
86 589.58 -2337077.3 7.83 4.70
187 681.84 -4178081.9 5.06 4.81
88 710.62 -3186241.0 340 4.21
89 708.37 -3980421.4 .57 5.41
90 637.43 -4633155.4 7.07 521
9] 660.35 -3853135.0 3.02 6.42
92 650.90 -2982880.6 5.38 3.33
93 684.09 -4851898.7 4.00 5.20
94 651.74 -2227602.2 3.48 6.20
95 605.28 -4368108.4 4.49 3.33
96 611.12 -1584757.8 2.29 6.46
97 683.13 -5901123.3 4.28 1.38
98 639.37 -4958221.9 1.42 0.97
99 577.92 -4812578.0 6.38 5.10
100 562.30 -3918004.7 4.91 3.12




EK D - MATLAB Yazihm Ciktisi (Kiimeleme Calismasi fcin / 100 veri — 10
grup) '

» p={0.40 1.71 0.21 1.07 0.91 0.30 1.03 0.33 -0.75 1.4l -0.62
1.18 -0.08 -050 -099 0.77 0.64 -0.39 -099 -058 -1.05 1.43
-1.52 060  -1.17  0.45 0.54 -0.69  0.55 0.70 0.36 -2.39  -0.55
-0.35  0.68 0.56 0.85 -1.04 121 -0.02  1.03 -1.68 -1.03 -2.17
-0.16 -0.74 -2.01 -020 -048 1.8l -1.04  0.66 -0.50 -046 1.24
-0.18 1.8 -091 -036 140 2.01 0.67 0.16 -0.58  -0.17 094
2.09 -0.64 -131  0.62 -0.74 0.22 -0.54  0.19 1.07 0.46 -0.24
0.63 0.32 -0.72  -1.08 -095 -031 1.12 -0.10  -1.53  0.67 1.36
1.31 -0.39  0.16 -0.07  0.73 -0.05  -1.16 -1.02 0.71 -0.34  -1.81
-2.19:

-0.62  -136 050 049 0.68 -0.26 -0.77 -134 0.78 0.14 -023  1.63
0.47 -1.02  -061 -0.12 -065 -1.08 -0.05 0.19 0.04 0.22 1.78
-0.50 092 0.63 -0.67  0.51 -0.27  0.00 -1.18  0.596 0.27 0.22
-0.14 047 049 0.83 -0.76  1.52 0.85 -0.36  -134 252 -0.03
-2.07  -1.16  0.26 2.16 -1.99  0.65 0.74 -1.28 -0.56 -1.25  -3.00
-0.06  -0.17  2.03 -1.43  0.13 -0.28  0.29 -0.74  -0.04 -092 -1.01
0.18 0.00 -0.53 -0.51  -0.12 -034 -035 -026 067 =212 0.69
2.09 0.44 1.67 -0.79 -089 -1.14  0.74 1.44 0.18 0.86 0.32
-0.13 0.41 1.00 -0.28  1.52 0.05 1.96 -1.00  -0.35 -0.25 0.36:

-0.77 <036 1.10 -0.05  -0.31  1.33 1.18 -0.94 -0.61  -2.01  -0.67 0.88
0.80 -0.88  0.48 -0.23 190 0.58 2.44 -0.61  0.85 132 -0.44
-1.72 1.86 -0.37  -0.78 130 0.47 -0.23  -0.76. 049 0.72 -0.08
0.01 -0.51 146 0.73 0.90 -0.33  -1.11 150 -1.47  -0.31 -0.18
-047 051 -0.15 -2.08 0.4 -0.18  -1.60 1.6 0.98 0.46 0.82
0.26 -0.26  -0.87 -2.56  0.68 -0.04 -040 -026 -0.65 09I -1.14
-1.75  -0.28 -043 -095 0.35 0.13 -0.42  -0.03 023 1.37 -1.04
-1.81  -085 0.26 -0.02  0.30 -0.70  -0.31 238 0.80 -0.14  -0.62
1.95 -0.36  0.98 0.20 -0.10 048 -0.78  0.36 -1.27 0 1.55 0.72:

0.29 -0.65  -0.11  0.81 -0.78  0.16 112 1.42 -0.69  1.12 -1.18  0.06
-0.16 196 043 -0.03  -041 116 -145 024 098 0.36 0.55
-2.30  -0.50 034 0.42 -047 -052 -1.10  -1.19  0.39 -0.87  0.74
0.42 -1.30 178 -0.33 0.6l 0.55 1.06 -0.55  1.99 0.07 0.40
0.24 0.60 -013  -0.52  1.34 -0.92  0.39 -0.88  0.34 0.63 1.11
2.08 -0.16 =260 -049 -135 -0.79 0.84 -0.49  -033  2.18 -1.25
0.91 -0.46  1.99 -1.81  1.22 -1.00  0.87 -1.48  1.08 -0.11 -1.04
0.78 -0.40 -0.53 -0.61 0.08 1.18 0.97 -023  -0.17  -049 0.14
0.03 0.67 -0.95  0.03 0.55 -094  0.69 -1.96  -2.17  -0.02 -

Columns 1 through 7

0.4000 1.7100 0.2100 1.0700 09100 0.3000 1.0300
-0.6200 -1.3600 0.9000 0.4900 0.6800 -0.2600 -0.7700
-0.7700 -0.3600 1.1000 -0.0500 -0.3100 1.3300 1.1800
0.2900 -0.6500 -0.1100 0.8100 -0.7800 0.1600 1.1200
Columns 8 through 14

0.5300 -0.7500 1.4100 -0.6200 1.1800 -0.0800 -0.5000
-1.3400 0.7800 0.1400 -0.2300 1.6300 0.4700 -1.0200
-0.9400 -0.6100 -2.1100 -0.6700 0.8800 0.8000 -0.8800
1.4200 -0.6900 1.1200 -1.1800 0.0600 -0.1600 1.9600
Columns 15 through 21

-0.9900 0.7700  0.6400 -0.3900 -0.9900 -0.5800 -1.0500
-0.6100 -0.1200 -0.6500 -1.0800 -0.0500 0.1900 0.0400
0.4800 -0.2300 1.9000 0.5800 2.4400 -0.6100 0.8500
0.4300 -0.0300 -0.4100 1.1600 -1.4500 -0.2400 0.9800



Columns 22 through 28
1.4300 -1.5200 0.6000
0.2200 1.7800 -0.5000
-1.3200 -0.4400 -1.7200
0.3600 0.5500 -2.3000
Columns 29 through 35
0.5500 0.7000 0.3600
-0.2700 0 -1.1800 ¢
0.4700 -0.2300 -0.7600
-0.5200 -1.1000 -1.1900
Columns 36 through 42
0.5600 0.8500 -1.0400
0.4700 0.4900 0.8300
-0.5100 1.4600 0.7300
-1.3000 1.7800 -0.3300
Columns 43 through 49
-1.0300 -2.1700 -0.1600
-1.3400 2.5200 -0.0300
-1.4700 -0.3100 -0.1800
1.9900 0.0700 0.4000
Columns 30 through 56
1.8100 -1.0400 0.6600
-1.9900 0.6500 0.7400
0.4100 -0.1800 -1.6000
1.3400 -0.9200 0.3900
Columns 57 through 63
1.8100 -0.9100 -0.3600
-0.0600 -0.1700 2.0300
0.2600 -0.2600 -0.8700
2.0800 -0.1600 -2.6000
Columns 64 through 70
-0.5800 -0.1700 0.9400
-0.7400 -0.0400 -0.9200
-0.2600 -0.6500 0.9100
-0.4900 -0.3300 2.1800
Columns 71 through 77
-0.7400  0.2200 -0.5400
-0.3100 -0.1200 -0.3400
-0.9500 0.3500 0.1500
-1.8100 1.2200 -1.0000
Columns 78 through 84
0.6300 0.3200 -0.7200
0.6900 2.0900 0.4400
-1.0400 -1.8100 -0.8500
-1.0400 0.7800 -0.4000
Columns 85 through 91
-0.1000 -1.5300 0.6700
0.7400 1.4400 0.1800
-0.3100 2.3800 0.8000
0.9700 -0.2300 -0.1700
Columns 92 through 98
-0.0700 0.7300 -0.0500
1.0000 -0.2800 1.5200
0.9800 0.2000 -0.1000
-0.9500  0.0300 0.5500
Columns 99 through 100
-1.8100 -2.1900
-0.2500  0.3600

1.5500  0.7200

-0.0200 -1.0500

-1.1700  0.4500 0.5400

0.9200
1.8600

0.6300
-0.3700

-0.6700
-0.7800

-0.6900
0.5100
1.3000

-0.5000 03400 0.4200 -0.4700

-2.3900

9600 0.2700 0.2200

0.4900
0.3900

1.2100
-0.7600
0.9000
0.6100

-0.7400
-2.0700
-0.4700
0.2400

-0.5000
-1.2800

1.6100
-0.8800

1.4000
-1.4300
-2.5600
-0.4900

2.0900
-1.0100
-1.1400
-1.2500

0.1900
-0.3500
-0.4200

0.8700

-1.0800
1.6700
0.2600

-0.5300

1.3600
0.8600
-0.1400
-0.4900

-1.1600
0.0500
0.4800
-0.9400

-0.5500

0.7200
-0.8700

-0.0200
1.5200
-0.3300
0.5500

~2.0100

-1.1600
0.5100

0.6000

-0.4600
-0.5600
0.9800
0.3400

2.0100
0.1300
0.6800
~1.3500

-0.6400
0.1800
-1.7500
0.9100

1.0700
-0.2600
-0.0300
~1.4800

-0.9500

-0.7900

-0.0200
-0.6100

1.3100
0.3200
-0.6200

0.1400

-1.0200
1.9600

-0.7800

0.6900

-0.3500

-0.0800
0.7400

1.0300
0.8500
-1.1100

1.0600

-0.2000

0.2600

-0.1500
-0.1300

1.2400
-1.2500
0.4600
0.6300

0.6700
-0.2800
-0.0400
-0.7900

-1.3100

0.6800

-0.1400

0.0100
0.4200

-1.6800
-0.3600

1.5000
-0.5500

-0.4800

2.1600

-2.0800
-0.5200

-0.1800
-3.0000
0.8200

1.1100

0.1600
0.2900
-0.4000
0.8400

0.6200

0 -0.5300

-0.2800
-0.4600

0.4600
0.6700
0.2300
1.0800

-0.3100
-0.8900
0.3000
(.0800

-0.3900
-0.1300
1.9500
0.0300

0.7100
-1.0000
0.3600
-1.9600
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-0.4300
1.9900

-0.2400
-2.1200
1.3700
-0.1100

1.1200
-1.1400
-0.7000
1.1800

0.1600
0.4100

-0.3600
0.6700

-0.3400
-0.3500
-1.2700
-2.1700



» w=inite(p.10)
W=

-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1300 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600
-0.1500 -0.2400 -0.0600

» di=100:

» me=10000:

» Ir=0.1:

» tp=|dtf me Ir}:

» W=traine(w.p.tp)

TRAINC: 0/10000 epochs.

TRAINC: 100/10000 epochs.
TRAINC: 200/10000 epochs.
TRAINC: 300/10000 epochs.
TRAINC: 400/10000 epochs.
TRAINC: 500/10000 epochs.

-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100
-0.2100

TRAINC: 9500/10000 epochs.
TRAINC: 9600/10000 epochs.
TRAINC: 9700/10000 epochs.
TRAINC: 9800/10000 epochs.
TRAINC: 9900/10000 epochs.
TRAINC: 10000/10000 epochs.

W=

-0.8765 1.6600 -0.5805
-0.2638 -0.1559 -0.7842
1.0453 -0.1797 -0.3105
-0.6772 -1.1569 0.6102
-1.3815 0.1308 1.6836
0.5029 0.5781 0.9018
-0.8695  0.0070  0.6060
0.4314 -0.4931 -0.9846
0.8523 -0.4559 0.6097
0.5319 0.5667 -0.3449

a=simuc(p.w)

-0.0262
-1.5241
-0.8426
0.1481
-0.6488
-0.3010
-0.4442
0.9140
1.3887
0.7360
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(8.68)
(7.69
(9.70)
(2.71)
(9.72)
(7.73)
(8.74)
(3.75)
(10.76)
(4.77)
(3.78)
(1.79)
(7.80)
(1.81)
(7.82)
(4.83)
(8.84)
(10.83)
(5.86)
(6.87)
(3.88)
(10.89)
(3.90)
(10.91)
(6.92)
(3.93)
(1.94)
(7.95)
(1.96)
(3.97)
(2.98)
(3.99)
(5.100)



EKE

Tablo E.1 Kiimeleme ve Korelasyon Analizleri Sonuglari

Kiimeler |Senaryolar Ucretler Biitce Acigi Develiiasyon Enflasyon Beklentisi| Korelasyon sonuglari

23 589.94 -1843045.6 2.88 6.20
32 553.59  -3039994.9 4.51 5.89
40 652.84 -2220324.0 3.07 6.20
44 562.90 -769964.1 3.11 5.28

1 49 633.51 -1291032.1 0.00 4.14 Iyi
79 667.04 -1390240.3 0.47 6.64
81 608.50 -2001570.9 4.11 4.13
94 651.74  -2227602.2 3.48 6.20
9% 611.12 -1584757.8 2.29 6.46
11 627.74 -4786342.5 247 2.87
24 678.90 -5171838.6 0.64 0.73

2 31 668.84 -6165418.3 2.32 2.86 Cok iyi
59 638.59 -1478063.6 2.13 0.15
71 622.65 -5190876.0 1.98 1.66
98 639.37 -4958221.9 142 0.97 ]
2 724.95 -6437548.9 3.02 3.90
5 691.83  -3452603.3 3.1 3.63
16 686.02 -4625080.2 3.24 5.09
30 683.00 -4440488.1 3.24 3.03
36 677.03 -3766473.1 2.75 2.64
61 737.75  -4263449.7 4.84 2.55

3 62 681.59 -4853406.0 3.58 3.63 Kotii
67 740.80 -3926147.6 1.66 274
75 698.44  -4821630.5 3.60 2.30
78 679.87 -3430700.6 1.82 3.14
88 710.62 -3186241.0 3.40 4.21
93 684.09 -4851898.7 4.00 5.20
97 683.13  -5901123.3 4.28 1.38
15 612.48 -5339631.6 4.50 598
18 637.18 -6019519.0 4.68 7.37
21 609.92 -4393931.7 5.14 7.03
46 622.76  -7477996.7 2.83 5.61

4 47 569.68 -6142332.7 4.56 6.30 Koti
53 632.76  -6322463.0 6.48 3.46
54 634.61  -5269321.1 5.38 5.80
56 646.32  -8826622.1 5.10 7.28
77 643.56 -7539985.2 6.06 4.93
83 640.61 -5751285.8 4.18 5.30

5 19 61249  -4514960.9 7.94 2.35 iyi
25 604.87  -3094940.9 6.91 4.19
28 624.67 -3696664.2 5.93 4.23
42 583.67 -4971323.0 6.29 4.08
86 589.58 -2337077.3 7.83 4.70
90 637.43  -4633155.4 7.07 5.21
99 577.92 -4812578.0 6.38 3.10
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Kiimeler

Senaryolar Ucretler

Biitce Acigs Develilasyon Enflasyon Beklentisi

Korelasyon sonuglan

100 562.30  -3918004.7 491 3.12
3 662.64 -3132412.7 5.58 4.94
6 6 666.23  -4830069.5 3.99 5.45 iyi
12 703.18 -2057584.2 3.20 5.26
13 650.48 -3763451.6 5.05 4.83
17 680.58 -3401274.2 6.98 4.36
29 67648 -4845303.3 4.48 4.15
87 681.84 -4178081.9 5.06 4.81
92 650.90 -2982880.6 5.38 3.33
9 62229 -3308210.6 2.58 3.82
20 629.55 -4167412.2 2.59 4.67
33 630.76  -4055994.8 4.92 3.47
38 610.38 -3233257.3 4.93 4.52
48 64545 -4071531.8 3.39 4.89
51 610.40 -3490474.5 3.33 3.38
- 58 615.50 -4701280.5 3.19 4.84 Kt
64 629.25  -5531906.7 3.19 4.21
65 646.46 -4504480.5 2.51 4.51
69 598.88 -4448424.4 3.16 4.27
73 630.98 -4939840.4 3.92 3.23
80 623.47 -3807814.5 2.16 4.38
82 613.95 -3595625.0 3.62 3.98
95 605.28 -4368108.4 4.49 333
1 67045 -5354481.2 2.31 5.70
8 67598 -6410048.1 2.00 7.87
10 712.49 -4240838.3 -0.06 7.30
14 632.81 -5943256.3 2.10 8.91
22 71346 -4120698.8 1.33 5.83
8 27 676.16  -5422121.7 2.29 5.94 Cok iyi
43 610.72  -6399600.6 1.07 8.97
60 71234 -6533615.3 -0.85 4.20
68 626.99 -4180775.6 0.58 6.88
74 661.65 -4964264.2 292 6.82
84 700.61 -6110287.0 243 7.40
7 696.56 -5566819.6 5.73 7.29
37 689.24 -3729715.7 6.21 8.56
39 704.16  -3554104.1 5.23 6.31
50 72946  -7353141.0 4.37 7.72
9 55 705.29  -6267468.5 4.46 6.36 Kaotii
57 729.46  -4536300.9 4.11 9.14
66 692.83 -5791599.5 5.24 9.33
70 679.67 -5224593.2 2.89 8.97
72 663.06 -4622821.0 4.27 7.49
4 698.36  -3729866.1 3.57 6.71
26 672.65 -3526077.0 3.00 5.80
34 639.01 -4126483.6 3.52 6.56
35 682.26 -4646905.2 3.68 5.95
41 696.60 -3208911.6 1.71 7.18
10 45 647.02  -4483211.9 3.33 591 iyi
52 681.42  -3359237.8 0.85 5.90
63 660.22  -4019515.1 2.94 6.75
76 673.07 -3467899.2 4.05 7.22
85 649.67 -3367704.1 3.10 7.01
89 708.37 -3980421.4 2.57 5.41
91 660.35 -3853135.0 3.02 6.42




EK F - MATLAB Yazilim Ciktisi (Kiimeleme Calismasi I¢in / 54 veri — 27 grup)

» load cluster
» w=inite(p.27)

W=

-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749  0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582
-0.3749 0.1995 0.0721 -0.3582

» dt=1000:

» me=50000:

» Ir=0.1:

» tp=[df me Ir]:

» w=trainc(w.p.tp)

TRAINC: 0/50000 epochs.
TRAINC: 1000/50000 epochs.
TRAINC: 2000/50000 epochs.
TRAINC: 3000/50000 epochs.
TRAINC: 4000/50000 epochs.
TRAINC: 5000/50000 epochs.

TRAINC: 45000/50000 epochs.
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TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:

w =

-1.3809
0.4576
-0.1433
0.4858
-1.321
-1.5659
0.3758
0.4638
0.0880
-1.1386
1.0407
0.3690
0.1084
-0.2000
0.2116
-0.2925
0.3309
-1.6177
0.3941
0.6801
-1.0911
0.9822
1.3185
0.7889
0.3492
0.3079
0.1223

46000/50000 epochs.
47000/50000 epochs.
48000/50000 epochs.
49000/50000 epochs.
50000/50000 epochs.

-0.0061
-1.0783
0.8552
-0.8305
0.2784
0.3712
0.0762
0.0876
1.2307
0.0193
0.1909
-0.4833
-0.2606
0.3666
-0.7865
-1.5137
1.0695
1.6639
-0.7853
0.4973
1.3370
0.2258
-0.6030
-0.6082
0.3747
-0.2625
-0.0927

» a=simuc(p.w)

1.2912
-0.9141
-0.4258
-0.2517

1.5103

0.9050
0.1187
-0.3742
-0.6005

1.2412
-0.4177

1.1556
-0.2613
-0.6722
-0.4437
-0.7784
-0.6408

0.2178
-0.9222
-0.3766
-0.3084
-0.6307
-1.1204
-0.1488

0.6984

0.0750

1.0269

-0.6802
-1.6179
0.4638
0.5238
-0.3724
-0.5048
0.3033
0.6343
0.3655
-0.7431
0.5362
-0.2566
0.6774
-2.2831
0.8133
1.7089
0.5805
0.0358
-1.7209
0.4876
0.2598
0.1834
0.2266
0.4749
0.0871
0.3970
-0.3101
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EK G - MATLAB Yazihim Ciktist (Kiimeleme Calismasi Icin / 27 veri — 4 grup)

» p=[-1.787056497 0.52921476 0.079244153 0.886084304 -1.354866746 -
2.388178256 0.640394999 0.165360017 -0.145948726  -0.793050438  1.282570293
0.520565691 -0.174902886  -0.266612023  0.339968957 -0.233835819

0.481959615 -1.65796181 -0.172559943  0.629429292 -1.267843105
1.214714526 1.684766046 0.882225847 0.899336963 -0.04478998
0.051770767:

-0.830047064  -1.716144091 1.023844263 -1.342871051  0.684003828 0.153104082
0.160828022 0.061660343 1.352215812 -0.283041133  0.159791484 -

0.750464281 -0.285206668  1.545383916 -0.880364006  -1.775671016  1.606492553
1.609604838 -0.923929287  0.120347079 1.38128442 0.020321956 -

0.880911297 -0.659541121  0.768204734 -0.545640979  0.226744666:

1.59240872 -0.554709241  0.066485766 -0.540951522  2.147795835 0.72677466
0.374426519 -0.158628309  -0.972186471 1.91559371 -0.381342873
1.369207442 -0.538039749  -0.653987149  -0.233296253  -0.871069087 -

1.544136365 0.134586222 -0.924072232  -0.191447025  -0.412534154  -0.878950246
-1.716716354  0.173602969 1.088130461 -0.012196687  0.995251414:

-0.389202318  -1.349154177  0.506126112 0.585777962 -0.469294205  -0.43765474
1.068507203 0.791452354 -0.066953488  -1.111856346  0.916840198 -

027353779 0.799484372 -2.855469296  0.846824813 1.830184397 0.750245099
-0.328115134  -2.076523798  0.283776501 0.578362784 0.202091661
0.268803203 0.368130551 -0.106569335  0.344913004 -0.675189583)

p=

Columns 1 through 7

-1.7871 0.5292 0.0792 0.8861 -1.3549 -2.3882 0.6404
-0.8300 -1.7161 1.0238 -1.3429 0.6840 0.1531 0.1608
1.5924 -0.5547 0.0665 -0.5410 2.1478 0.7268 0.3744
-0.3892 -1.3492 0.5061 0.5858 -0.4693 -0.4377 1.0685
Columns 8 through 14

0.1654 -0.1459 -0.7931 1.2826 0.5206 -0.1749 -0.2666
0.0617 13522 -0.2830 0.1598 -0.7505 -0.2852 1.5454
-0.1586 -0.9722 1.9156 -0.3813 1.3692 -0.5380 -0.6340
0.7915 -0.0670 -1.1119 09168 -0.2755 0.7995 -2.8555
Columns 15 through 21

0.3400 -0.2338 0.4820 -1.6580 -0.1726 0.6294 -1.2678
-0.8804 -1.7757 1.6065 1.6096 -0.9239 0.1203 1.3813
-0.2333 -0.8711 -1.5441 0.1346 -0.9241 -0.1914 -0.4125
0.8468 1.8302 0.7502 -0.3281 -2.0765 0.2838 0.5784
Columns 22 through 27

1.2147 1.6848 0.8822 0.8993 -0.0448 0.0518

0.0203 -0.8809 -0.6595 0.7682 -0.5456 0.2267

-0.8790 -1.7167 0.1736 1.0881 -0.0122 (0.9953

0.2021 0.2688 0.3681 -0.1066 0.3449 -0.6752

» w=inite(p.4)
W=

-0.3517 -0.0830 0.2155 -0.5126
-0.3517 -0.0830 0.2155 -0.5126
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-0.3517
-0.3517

» df=100:

-0.0830 0.2155
-0.0830 0.2155

» me=10000:

» lr=0.1:

» tp={df me Ir];
» wW=trainc(w.p.tp)

TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:

TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:
TRAINC:

W=

-0.4874
0.3663
0.6033

-0.6442

0/10000 epochs.

100/10000 epochs.
200/10000 epochs.
300/10000 epochs.
400/10000 ecpochs.
500/10000 epochs.

-0.5126
-0.5126

9500/10000 epochs.
9600/10000 epochs.
9700/10000 epochs.
9800/10000 epochs.
9900/10000 epochs.
10000/10000 epochs.

1.3808 -0.4623
-0.1532 -0.1414
-1.2425 -0.8101
-0.0588 1.3815

» a=simuc(p.w)

(2.22)

AAAAA
PSS
to ottt
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-0.2075

0.7280
-0.0039
-0.5542
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OZGECMIS

1971 yilinda istanbulda dogdu. 1989°da izmir Bornova Anadolu Lisesi’nden,
1993°de ise ITU isletme Fakiiltesi Endiistri Miihendisligi Bsliimii’nden mezun oldu.
Ayni yil ITU Fen Bilimleri Enstitiisi Endiistri Miihendisligi Anabilim Dal,
Miihendislik Yonetimi Programi’na girdi ve 1995 de mezun oldu. Daha sonra bir yil
siiresince Assist Consulting Danismanlik Sirketi'nde asistan danisman olarak ¢alisti.
1996°da ITU Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri Mithendisligi Anabilim Dali, Endiistri
Miihendisligi Programi’nda doktora galismalarina basladi ve ayni yil ITU Isletme
Fakiiltesi Endiistri Mithendisligi Boliimii'nde Arastirma Gorevlisi olarak ¢alismaya

basladi. Halen ayni gorevini siirdiirmektedir.
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