ISTANBUL TEKNIK UNIiVERSITESI * FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

TALEP TAHMININDE YAPAY SiNiR AGLARININ KULLANILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi
Fatih ADIYAMAN

Anabilim Dah : ENDUSTRi MUHENDISLiGi

Programn : MUHENDISLIiK YONETIiMi

HAZIiRAN 2007



ISTANBUL TEKNIK UNIiVERSITESI * FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

TALEP TAHMININDE YAPAY SiNiR AGLARININ KULLANILMASI

YUKSEK LiSANS TEZi
Fatih ADIYAMAN
(507041207)

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 7 Mayis 2007
Tezin Savunuldugu Tarih : 11 Haziran 2007

Tez Damisman :  Yrd. Doc.Dr. Sule ONSEL (D.U.)
Diger Jiiri Uyeleri: Prof. Dr. Fiisun ULENGIN (D.U.)

Ogr. Gor. Dr. Cafer Erhan BOZDAG (i.T.U.)

HAZIiRAN 2007



ONSOZ

Diinya niifusunun artan yapisi ile birlikte tiikketimde gerceklesen artis da paralel bir
hal aldi. Isletmeler iiretim miktarlarim bir cok farkli degiskene gore ayarlamak ve
devamliliklarint bu kapsamda saglamak i¢in Onlem almak zorunda kaldilar. Bu
sebeple isletmeler igin tiiketicilerden iiriinler icin gelecek olan talep miktarim
onceden tahmin edebilmek ve bu amacla iiretimi modellemek bir zorunluluk halini
almaya basladi.

Talep tahminini gergeklestirebilmek talebi etkileyen unsurlarin ortaya konulmasi ve
bu unsurlarin her birinin talep iizerindeki etkisinin bilinmesi ile miimkiindiir. Hem is
cevresinde hem de genel ¢evrede isletmeyi ve pazari etkileyen bir cok unsurun
olmas1 ise bu islemi ger¢ekten zorlu bir hale getirmektedir. Temel parametreler
belirlense bile bunlarin birlikte iiriin talep miktarini ne sekilde etkiliyecegi karmagik
ve dogrusal olmayan bir denklem halini alabilmektedir. Bu noktada isletmeler i¢in
talep tahmin yontemleri 6nem kazanmaktadir.

Diinyadaki artan talep ile birlikte teknolojik gelismeler de bir ¢cok yeniligi getirmistir.
Yenilenen teknolojiler bazi islemlerin eskisinden daha kolay ve akillica yapilmasi
icin temel almmistir. Bu alanda en biiyiik gelismeler bilgisayar ve buna bagh
teknolojilerde gerceklesmistir. Insanlarin bilgisayarlar iizerindeki etkili caligmalar
ise zamanla bu alami farkli kollara ayirmis ve bu sayede insan beynini bilgisayar
seklinde modelleme istegi ve yapay zeka modeli yasamimiza girmistir. Yapay zeka
ile birlikte ilerleyen calismalar yapay sinir aglar1 adi verilen alani ortaya ¢ikarmustir.

Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde etkin olarak
kullanilmaktadir. Bu calisma kapsaminda yapay sinir aglar ile talep tahmini i¢in
model olusturulmus ve modelin test edilmesi sonrasinda gelecek ile ilgili tahminler
yapilmistir. Ayrica model igerisindeki her bir degiskenin modele etkisi ve yapay sinir
aglarinin mevcut yontemlerden iistiin oldugu gosterilmistir.

Calismam esnasinda rehberligi ve yardimlan ile yon gosteren Saymn Yrd. Dog.Dr.
Sule Onsel’e tesekkiir ederim.

Mayis 2007 Fatih Adiyaman
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SALES FORECASTING USING ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

SUMMARY

For companies, the possibility of surviving is parallel with the accuracy of
predictions in increasing competition environment. In that concept, demand
prediction is important for all companies.

Demand prediction is determining the demand level of a product or more than one
product of a company for a time in the future.

While having determined strategic and tactical decisions by company management;
with the help of demand prediction which is one of the main tools used to achieve
short term and long term targets, the functions of a company arise to the optimum
profit level with an effective planning and the conflict between strategic targets and
operational necessities decreases.

In that study, artificial neural network and demand predictions concepts are
explained. In application part of this study, artificial neural networks sales
forecasting model for golden products is builded and implemented. On the other
hand, prediction models are builded for regresion analysys and curve estimation
method. In conclusion, results are compared and shown that artificial neural
networks is an efficient tool for forecasting.
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TALEP TAHMININDE YAPAY SiNiR AGLARININ KULLANILMASI

OZET

Artan rekabet ortaminda sirketlerin gelecek icin giivenle yol alabilmeleri
tahminlerindeki dogruluklarla paraleldir. Bu kapsamda talep tahminleri tiim
isletmeler i¢in 6nemlidir. Talep tahmini, gelecekteki bir zaman siiresi i¢in sirketin bir
tiriinii veya ¢esitli iirlinleri i¢in talep diizeyini tespit etmektir.

Sirket yonetiminin stratejik ve taktik kararlarin alinmasinda, kisa donemli ve uzun
donemli hedeflere ulagsmada kullanilacak en temel aracglarin basinda gelen talep
tahmini sayesinde etkin bir talep planlama ile sirket fonksiyonlar1 optimum kar
seviyesine dogru ilerler, stratejik hedefler ile operasyonel gereksinimler arasindaki
catigma azalir.

Calisma igerisinde yapay sinir aglar1 ve talep tahmini kavramlarn agiklanmistir.
Uygulama boliimiide yapay sinir aglar1 kullanilarak altin iirtin satiglar ile ilgili bir
tahmin modeli kurulmus ve ytgulanmistir. Yapay sinir aglar yonteminin yanisira
regresyon analizi ve egri uydurma yontemleri ile de altin iiriinlerin talep tahmini
yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir. Uygulama sonucunda yapay sinir agi
yonteminin etkin bir talep tahmini yontemi oldugu gosterilmistir.



1. GIRiS

Talep tahmini, sirket yonetiminin stratejik ve taktik kararlarin alinmasinda,
kisa dénemli ve uzun donemli hedeflere ulasmada kullanilacak en temel araclarin
basinda gelir. Etkin bir talep tahmini ile sirket fonksiyonlar1 optimum kar seviyesine
dogru ilerler, stratejik hedefler ile operasyonel gereksinimler arasindaki catigsma

azalir.

Uretilen mal ve hizmetlerle birlikte tiiketici davramsinin da farkli olusu
nedeniyle tek bir talep tahmin yOnteminden bahsetmek imkansizdir. Talep
tahmininde kullanilan yoOntemler temel olarak “Oznel yontemler” ve “nesnel
yontemler” olmak iizere ikiye ayrilir. (Bolt, 1994) Oznel yontemler, matematiksel
verilerden daha c¢ok tecrilbenin uygulanmasina, yargilama ve zekaya dayanan
yontemlerdir. Nesnel yontemler ise, istatiksel ve matematiksel verilere dayanan

yontemlerdir. Ideal olan yontem bu iki tip yontemlerin karmasidir. (Tekin, 1996)

Yapay sinir aglar1 yontemi istatiksel verileri kullanmasi yoniiyle nesnel
yontemlere, faktorler arasindaki iliski ve derecelerini 6grenmesi yoniiyle 6znel
yontemlere benzemektedir ve etkin bir talep tahmin yontemi olarak son yillarda 6ne
cikmaktadir. Bu tez kapsaminda yapay sinir aglarinin talep tahmininde kullanilan

etkin bir yontem oldugu gosterilmeye ¢alisiimistir.

Bu calismada Tiirkiye'nin nde gelen bir kuyum grup sirketinin Istanbul
icinde yedi perakende magazasinin verilerinden yola ¢ikilarak altin diriinler icin talep

tahmini yapilmaya calisilmigtir.

Ikinci boliimde yapay sinir aglara genel bir giris yapilmistir. Yapay sinir
aglarinda 6grenme ve yapay sinir aglar1 modelleri hakkinda bilgiler verilmis, bu tez
kapsaminda kullanilacak CKA (Cok Katmanli Algilayicilar) modeli ayrintili olarak

aciklanmigtir.

Uciincii boliimde talep tahmini hakkinda bilgi verilmistir. Nesnel ve 6znel
talep tahmin yontemleri lizerinde durulmus, ve yapay sinir aglarinin talep tahmininde

kullanilmasi ile ilgili bilgi verilmistir.



Dordiincii bolimde, ugulama kapsaminda yapilan calismalar ayrintili bir
sekilde anlatilmistir. Yapay sinir aglart kullanilarak talep tahmini yapilmis ve
sonuglart incelenmistir. Ayrica coklu regresyon yontemi ve egri uydurma

yontemleriyle de talep tahmini yapilmis ve sonuglar kiyaslanmistir.

Son bolimde ise uygulama asamasinda elde edilen sonuglar
degerlendirildikten sonra ileriki caligmalara yon verecek gelistirme Onerilerinde

bulunulmustur.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

2.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanim ve Tarihgesi
2.1.1 Yapay Sinir Aglar1 Tanim

Insan Beyninin 6zelliklerinden olan ogrenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, olusturabilme, kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci1 ile gelistirilen bilgisayar

sistemleridir.
Yapay sinir aglar1 insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,
» Ogrenme
« Iliskilendirme
e Simflandirma
* Genelleme
+  Ogzellik Belirleme
* Optimizasyon

gibi konularda basaril bir sekilde uygulanmaktadirlar. (Oztemel, 2003)

2.1.2 Yapay Sinir Aglarin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin giiniimiizde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden
farkliliklan asagidaki sekilde siralanabilir: (Seven, 1993; Simpson, 1990: Oztemel,
2003)

Paralellik: Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir ve bu biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmagik problemlerin de ¢6ziimlenmesi

miimkiindiir.

Ogrenebilirlik: Yapay Sinir Aglarmin temel islevi bilgisayarlarin 6grenmesini
saglamaktir. Olaylann Ogrenerek benzer olaylar karsisinda benzer karar vermeye

calisirlar



Bilginin Saklanmasi: Yapay Sinir aglarinda veriler herhangi bir veritabaninda ve

programin i¢inde gdmiilii olarak degil ag iizerinde saklidir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglarindaki paralel yapi, agin sahip oldugu bilginin tiim
baglantilara yayilmasini sagladigi i¢in bazi baglantilarin veya hiicrelerin etkisiz hale

gelmesi agin dogru bilgiyi iiretmesini onemli derecede etkilemez.

Genelleme: Yapay Sinir Aglart kendisine gosterilen orneklerden yola cikarak

gormedigi ornekler hakkinda da bilgiler iiretebilirler.

Dereceli bozulma: Aglar bir eksik ve problem ile karsilagtiklarinda hemen

bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklari i¢in dereceli bir sekilde bozulurlar.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglarinda agirliklarin yeniden yapilandirilabilir olmasi
belirli bir problemi c¢ozmek icin egitilen yapay sinir aginin, problemdeki
degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli kosullara uyarlanabilmesini

saglamaktadir.

2.1.3 Yapay Sinir Aglarimin Tarihcesi

Yapay Sinir Aglarinin tarihcesi insanlarin norobiyoloji konusuna ilgi duymalari
ve sonuglart bilgisayar bilimine uygulamalari ile baslamaktadir. Bu c¢alismalar

asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

e 1890: Insan beyninin yapisi ve fonksiyonlar1 ile ilgili ilk yaymn

yazilmast

e 1911: Insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir

hiicrelerinden olustugu fikrinin benimsenmesi

* 1943: Yapay Sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya
atilmas:  Warren McCulloch/Walter tarafindan  Pitts ~ “Sinir
Aktivitesinde Diigiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” teorisi ortaya

atilmastur.

* 1949: Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediirlerinin
bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilecek bi¢imde gelistirilmesi: Hebb

Kurali.

* 1956-1962: Adaline ve Windrow Ogrenme algoritmasinin

gelistirilmesi.



e 1957-1962: Tek Katmanlhi Algilayicinin (Perceptron) gelistirilmesi.
» 1965: ik makine 6grenme kitabinin yazilmast.

* 1967-1969: Bazi gelismis Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi:

Grosberg 6grenme algoritmasi.

e 1969: Tek katmanh algilayicilarin problemleri ¢ozme yeteneklerinin

olmadiginin gosterilmesi.

* 1969-1972: Cagrnisimli Bellek (Associative memory) konusunda

calismalar: Kohonen ve Anderson c¢alismalart.
» 1969-1972: Dogrusal Iliskilendiricilerin gelistirilmesi.
e 1972: Korelasyon ve matriks belleginin gelistirilmesi.

e 1974: Geri Yayilim modelinin (Cok katmanl algilayicilarin ilk

calismalar1) gelistirilmesi.
» Ogretmensiz Ogrenmenin gelistirilmesi:
— 1978: ART Modelinin gelistirilmesi.
— 1982: Kohonen Ogrenmesi ve SOM modelinin gelistirilmesi.
* 1982: Hopfield Aglarinin gelistirilmesi.
e 1982: Cok Katmanli algilayicilarinin gelistirilmesi.
* 1984 Boltzman makinesinin gelistirilmesi.

+ 1985: Cok katmanli algilayicilarin Genellestirilmis Delta Ogrenme

Kural1 ile gelistirilmesi.
* 1988: RBF modelinin gelistirilmesi.

e 1988: PNN modelinin gelistirilmesi.

1991: GRNN modelinin gelistirilmesi.

(Oztemel, 2003)



2.2 Yapi ve Temel Elemanlari

2.2.1 Biyolojik Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir aglar1 insan beyninin ¢alismasini saglayan en temel taslardan

birisidir. Insanlarin biitiin davranislarini ve ¢evresini anlamasini saglar.

Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olugmustur. Sekil
2.1’de gosterildigi gibi bir sinir hiicresi sinapslar, akson, soma (hiicre govdesi), ve
dentrite’lerden olugsmaktadir. Snapslar sinir hiicreleri arasinda elektrik sinyallerinin
gecmesini saglayan baglantilardir. Bu sinyaller somaya ve dentrite’lere iletilir.

Dentriteler ise bu sinyalleri snaps’lere gondererek diger sinir hiicrelerine iletir.
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Sekil 2.2 Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir aglariin hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da hiicreleri

vardir. Yapay sinir ag1 hiicresi bes elemandan olusur. Bunlar:



1. Girdiler:Yapay sinir hiicresine (proses elemanina) dis diinyadan gelen bilgilerdir.
Bilgiler dis diinyadan geldigi gibi bagka hiicrelerden oldugu gibi kendi kendisinden
de gelebilir.

2. Agwrliklar:Agirhiklar hiicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki etki ve Onemini

gosterir. Agirhigin kiiciik ya da biiyiik olmas1 dnemli olup olmadig1 anlamina gelmez.

3. Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplam
fonksiyonu i¢in farkli fonksiyonlar kullanilir . En yaygin olarak agirlikli toplam

fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon asagidaki sekilde formiiliize edilir.
Net= ) Gj.A; (i=l...n) (2.1)

Burada G girdileri, A agirhiklari, n ise girdi (proses elemani) sayisini
gostermektedir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirleyecek bir

formiil yoktur.

Her proses eleman1 bagimsiz olarak farkli bir toplama fonksiyonuna sahip

olabilecekleri gibi ayn1 toplama fonksiyonuna da sahip olabilirler.

Toplama Fonksiyonuna asagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

* Carpim: NET = []Gi. Ai (2.2)
e  Maksimum : NET = Max (Gi. Ai) (2.3)
*  Minimum : NET = Min (Gi. Ai) 2.4)
e  Cogunluk : NET = } sgn (Gi. Ai) (2.5)
* Kiimiilatif Toplam : NET = NET (ewiy +2 (Gi . Ai) (2.6)

4.Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin
bu girdiye karsilik iiretecegi ¢iktiy1 belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonunda da ¢iktiyr hesaplamak i¢in degisik fonksiyonlar kullanilir.
Baz1i modeller ( 6rnegin CKA) bu fonksiyonun tiirevi alinabilir bir fonksiyon
olmasimi sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonunda da proses elemanlar1 farkli fonksiyonlar kullanabilir. Cok Katmanl

Algilayic1 modelde en ¢ok sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir.



Sigmoid Fonksiyonu: F (NET) = 1/ (1 + e™T) (2.7)

Burada NET proses elemanina gelen net girdi degerini gostermektedir. Aktivasyon

fonksiyonuna agagidaki fonksiyonlar 6rnek olarak verilebilir:

* Lineer Fonksiyon : F (NET) = NET (2.8)
e Step Fonksiyonu : F(NET) =1 Net>esik deger

F(NET)=0 NET <=esik deger (2.9)
e Sinus Fonksiyonu : F (NET) = Sin (NET) (2.10)
e Cogunluk : F(NET)=0 NET <=0

F(NET)= Net 0<NET <1

F(NET)= 1 NET>1 (2.11)
¢ Hiberbolik Tanjant Fonksiyonu :
F (NET) = ("1 + ¢ NET) / (¢ NET - e NET) (2.12)

5. Hiicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen c¢ikti degeridir.
Uretilen ¢ikti dis diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Bir proses elemanindan

sadece tek bir ¢ikt1 degeri vardir.

2.2.3 Yapay Sinir Aglar1 Yapisi

Yapay Sinir Aglarinin Yapist asagidaki sekilde gosterilmektedir.

Yapay Sinir Adi

Sekil 2.3 Yapay Sinir Aglan Yapisi



Girdi Katmam: Girdi katmani en az bir girdi elemaninin bulundugu boliimdiir. Bu
katmanda veriler herhangi bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile aym degerde ¢ikti

tiretirler (Hawley ve Johnson, 1994) .

Ara Katmanlar: Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu bolgedir. Secilen ag
yapisina gore islem katmanimin yapist ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir
katmandan olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir (Chaudhury ve

dig., 1994) .

Cikti Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktidan olusur ve ¢ikt1 ag yapisinda bulunan
fonksiyona baglidir. Bu katmanda islem gerceklestirilir ve iiretilen ¢ikti1 dis diinyaya

gonderilir.

2.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglar1 zaman igin 6grenebilmektedirler. Bu bakimdan adaptif
ozellik tasirlar. Yani, sinir aglar1 gecmis deneyimlerine dayanarak problem c¢dzme
yeteneklerini gelistirebilir. Yapay sinir aglarindaki bu olay “Ogrenme” olarak
adlandirilir. Ogrenme islemi istenilen ciktilar1 elde edebilmek amaciyla baglantilarin

agriliklarinin belirlenmesidir.
Hebb, sinir aglarindaki 6grenme kavramini su hipotez ile agiklamigtir:

“Bir i sinir hiicresi bir j sinir hiicresi tarafindan siirekli bir bigimde uyarilir ise,
bu iki sinir hiicresi arasinda, i hiicresinin j hiicresi tarafindan uyarilma etkinligini
artiracak sekilde, bazi1 metabolik degismeler ve biiylime siirecleri gozlenir.” (Hebb,

1949) .
Bu hipotezi matematiksel olarak asagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:
X; : J hiicresinin i hiicresinden gelen girdisi,
yj :j hiicresinin ¢iktisi,
wi; :1ile j hiicreleri arasindaki baglanti agirhik degeri,
a > 0 : 6grenme hiz1 parametresi, olmak tizere;

__yeni

_ eski
WIJ =W ij

+@ xy, (2.13)



Egitimin amaci istenilen yapay sinir ag1 yapisim elde etmek icin agirliklarin
kontrol altinda tutulmasidir. Yapay Sinir aglarinda 6grenme belirli kurallara ve

yontemlere gore gerceklestirilir.

2.3.1 Ogrenme Kurallan

Yapay Sinir aglar gibi sistemlerde 6grenme bazi kurallara gore gerceklesir. Bu
kurallarin bazilar1 ¢evrimigi (on-line), bazilan ¢evrimdisi (off-line) calismaktadir.

(Oztemel, 2003)

2.3.1.1 Cevrimici Ogrenme Kurallari
Cevrimigi kurallar gercek calisirlar. Bu kurallara gore calisan sistemler bir
yandan 6grenirken bir yandan da fonksiyonlarim yerine getirirler. Kohonen 6grenme

kurali ve ART aginin 6grenme kurali ¢evrimigi 6grenmeye ornek verilebilir.
1. Kohonen Ogrenme Kurali:

Bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden esinlenerek Kohonen tarafindan

gelistirilmistir. Hedef ¢iktiya gereksinim duymaz.

Bu kurala gore hiicreler agirliklarim degistirmek (6grenmek) icin birbirleri ile
yarigirlar. Yarisma girdi vektorii ile agirlik vektorleri (referans vektorleri) arasindaki
oklid mesafesinin hesaplanmasina dayanir. Hangi proses elemanin referans vektorii
girdi vektdriine en yakin ise yarismayi o kazanir. Ogrenme sirasinda sadece girdi
katmanina bagl agirlik degistirilir. Kazanan proses elemam igin iki durum soz

konusudur:

= Kazanan proses elemani1 dogru sinifin bir iiyesidir. Bu durumda aym proses
elemaninin tekrar kazanmasi i¢in ilgili agirliklar girdi vektoriine biraz daha
yaklagtirilirlar. A 6grenme katsayisi, A agirlik vektorii, X girdi vektorii olmak

izere agirliklarin degistirilmesi formiilii su sekilde ifade edilir:
Ayeni= Aeski + A (X’A eski) (2 14)

Girdi vektoriiniin referans vektoriine ¢cok yaklasinca durmasi ve aksi yonde
uzaklagmamasi i¢cin A Ogrenme katsayist sifir degerine kadar zamanla
azalttir. Ogrenme Kkatsayis1 ne ¢ok erken ne de c¢ok gec sifira
indirgenmemelidir. Ogrenmenin ne zaman durdurulacagina egitim siireci

ayrintili incelenerek karar verilir.
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= Kazanan proses eleman1 yanlis sinifin bir iiyesidir. Bu durumda aym proses
eleman1 tekrar kazanmamasi i¢in 1ilgili agirliklar girdi vektoriinden biraz
daha uzaklastirilirlar. A 6grenme katsayisi, A agirlik vektorii, X girdi vektori

olmak iizere agirliklarin degistirilmesi formiilii su sekilde ifade edilir:

Ayeni= Acski - A (X’A eski) (215)

Ogrenme katsayisinin zamanla azaltilarak sifir degerine indirgenmesi bu

durum i¢in de gecerlidir. (Kohonen, 1982)
2. ART Agimin Ogrenme Kurali:

Bu kural Grosberg’in 1976’da biyolojik beynin {iizerine yaptigi caligmalar

sonucunda Adaptif Rezonans Teori (ART) aglarim gelistirmesiyle ortaya ¢ikmistir.

ART aglann genel olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar girdilerin
ozelliklerinin gosterildigi F1 katmani ve ayristirilmis siniflarin gosterildigi F2
katmandir. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve siniflandirma ise F2 katmaninda
yapilir. F1’den F2’ye ve F2’den F1’e dogru bilgi isleme olur. Ogrenmeye baslarken
F2’den F1’e olan agirliklar 1 degerini alir. F1 katmanindaki proses elemana sayisi n

olmak tizere F1’den F2’ye dogru olan baglangi¢ agirliklari ise;
Al =1/ (14n) olur. (2.16)

Baslangic agirliklan atandiktan sonra benzerlik katsayisi degeri belirlenir. Bu
deger O ile 1 arasinda bir sayidir. Bu say1 elemanlarin birbirlerine ne kadar
benzemesi gerektigini gosterir. Deger 1’e ne kadar yakin olursa sinif sayis1 o kadar
az olur. Girdi setinden bir ornek aga gosterilir. Daha sonra F2 katmaninda ¢ikti
degerleri hesaplanir ve kazanan eleman secilir. En biiylik ¢iktiya sahip proses
eleman1 kazanan elemandir ve bu elemanin sahip oldugu agirlik vektorii en uygun
agirlik vektoriidiir. Son olarak kazanan elemanin uygunluk testi yapilir. Bu test ¢ikti
vektorii ile girdi vektor degerine gore ne kadar uyustugu benzerlik katsayisi ile
kiyaslanarak yapilir. Ornek belirlenmis bir sinifa uyuyorsa o kategoride gosterilir,
uymuyorsa yeni bir simif olusturulur veya girdinin smiflandirilmasi yapilmaz.

(Grossberg, 1988)
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2.3.1.2 Cevrimdisi Ogrenme Kurallari

Cevrimdis1 6grenme kurali test verisi ile egitilme esasina dayanir. Bu kurallarn
kullanan sistemler egitildikten sonra sisteme alindiktan sonra artik Ogrenme
yapamazlar. Sistemin O0grenmesi gerekirse sistem Ogrenimden cikarilir, ¢cevrimdisi
olarak yeniden egitilir.Egitim tamamlaninca tekrar kullamima alinirlar. Cevrimdist

ogrenme kurallarina agsagidaki kurallar 6rnek olarak verilebilir:
1. Hebb Ogrenme Kural:

Bilinen en eski Ogrenme kuralidir ve diger Ogrenme kurallarinin temelini

olusturmaktadir. Hebb 6grenme kuralina gére 6grenme sinyali hiicre ¢ikisina esittir.

Yani bir hiicre aktif ise bagl oldugu hiicreyi aktif, pasif ise bagh oldugu hiicreyi pasif
yapmaya calismaktadir.

Ogrenme sinyali = f( w;'x) (2.17)

ile belirtilir.

Agirlik vektoriindeki artis ise;

A wi = ¢ f( wi'x)x (2.18)
ile veya
A wj; = coiXj (2.19)

ile belirtilir.

Bu o6grenme kuralinda baslangic olarak sifira  yakin degerler ile
baslanilmalidir. Hebb 6grenme kuralina gore giris ve ¢ikis degerlerinin carpimi

pozitif ise w;j; agriliginda bir artis, negatif ise bir azalis gerceklesir. (Moumin, 1995)
2. Hopfield Ogrenme Kurali:

Bu kural Hebb Kuralina benzerdir. Yapay sinir aglarinin baglantilarinin ne
kadar zayiflatiilmast veya ne kadar kuvvetlendirilmesi gerektigi belirlenir. Eger
istenilen ¢ikis ve girisin her ikisi aktif veya her ikisi de aktif degilse 6grenme orani
tarafindan baglanti agirlig arttinilir. Diger durumlarda ise azaltilir. Agirliklarin
artirllmas1 veya azaltilmast Ogrenme katsayis1 ile gerceklestirilir. Genellikle bu

kaysay1 O ile 1 arasinda degerler almaktadir. (Hopgood, 1991)
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3. Basit Algilayici (Perseptron) Ogrenme Kurali:

Basit algilayicilar (perseptron) aglarinda kullanilir. Bu aglarda sadece girdi ve

¢ikt1 katmani vardir.
Aga girilen degerler X,
Cikt1 Degeri C,
Beklenen degerler B,
Girdilerin agirliklart W,
Esik deger (Ciktinin sifirdan farkli olmasini saglayan deger) O,
Ogrenme katsayis1 A olmak iizere;

Aga girdi seti ve beklenen ¢ikt1 gosterilir. Girdi degerleri birden fazla olabilir

(x1, x2, ..xn). Cikt1 degeri ise 1 veya 0 degerinden birisini alir.

Perseptron iinitesine gelen net girdi ;
NET = ) wixi (2.20)

olur.
Perseptron iinitesinin ¢iktisi ise;

C= 1 Eger NET> @

0 Eger NET< ® (2.21)

olur.

Cikt1 ile beklenen ¢ikti ayni olursa herhangi bir degisiklik olmaz. Cikt1 ile
beklenen c¢ikt1 farkhi ise agirlik degerleri;

Wo=Wp-AX Eger B=0 ve C=1

Eger B=1 ve C=0 (2.22)

olur. Bu adimlar biitiin girdi setindeki ornekler i¢cin siniflandirma yapilancaya kadar

devam eder. (Oztemel, 2003)
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4. Delta Ogrenme Kurali (Windrow-Hoff Kurali:

Aga Ogretilmesi igin egitim seti ad1 verilen 6rnek verilerden olusan bir sete
ihtiya¢ vardir. Egitim seti icin hem girdiler hem de hem de agin iiretmesi gereken

ciktilar belirlenmistir. Delta Kurali iki sathadan olusur:

a. lleri Dogru Hesaplama Safhasi: Agin ¢iktisinin Hesaplanmasi safhasidir.
b Geriye Dogru Hesaplama Safhasi: Agirliklan degistirme safhasidir.

a. lleri Dogru Hesaplama Safhasi:

Bilgi isleme egitim setindeki bir 6rnegin Girdi Katmanindan (G1, G2...) aga
gosterilmesi ile baglar. Gelen girdiler oldugu gibi ara katmana gonderilir. Girdi

katmaninin k. Proses elemaninin ¢iktist Cki,
Ci' = Gy (2.23)

k. girdi elemaninin j. Ara katmanina baglayan baglantinin agirhik degeri Ay,
Ara katmandaki proses elemanlarina net girdi NET;"
NET}" = YA,Cx' (k=1..n) (2.24)
j- elemanin ciktis1 tiirevi almabilir bir fonksiyonla (genelikler sigmoid fonksiyon)
hesaplanir.

B; ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin agirhigi,

Sigmoid fonksiyonun kullanilmas1 halinde cikti;
Ci'=1/[1 + e (NETR+h] (2.25)

Esik deger iinitesinin ¢iktisi sabit olup 1’ e esittir. Agirlik fonksiyonu sigmoid
fonksiyonunun oryantasyonunu belirler ve egitim esnasinda ag bu degeri kendisi

belirler.

Ara katmanin biitiin proses elemanlart ve ¢ikti katmanin proses elemanlarinin
ciktilari aymi sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid
fonksiyonundan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikt1 katmaninin ¢iktilart (C1, C2...)

bulununca agin ileri hesaplama islemi tamamlanmaisg olur.
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b. Geriye Dogru Hesaplama Safhast:

Agin c¢iktilart ( C1, C2..), beklenen c¢iktilarla (B1, B2..) ile karsilastirilir.
Aradaki fark hata kabul edilir. Amag¢ bu hatay1 diistirmektir. Geriye hesaplamada bu
hata agin agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi

saglanir. Cikt1 katmanindaki m. proses elemani i¢in olusan hata (Ep,),
En =By Gy olur. (2.26)

Bu bir proses elemani i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan Toplam
hatayr (TH) bulmak icin biitiin hatalarin toplanmasi gerekir. Bazi hata degerleri
negatif olacagindan topamin sifir olmasim1 6nlemek amaci ile agirliklarin kareleri
hesaplanarak sonucun karekokii alinir. Agin egitilmesindeki ama¢ bu hatayi

azaltmaktir.
TH= % YE%, (2.27)
Toplam hatay1 en azlamak icin hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitilarak agirliklar degistirilir. Bunun igin;
= Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar degistirilir.
= Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmam arasindaki agirliklar
degistirilir.
Ara katman ile cikti katmant arasindaki agirliklarin degistirilmesi: Ara katmandaki j.
proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan baglantinin
agirhgindaki degisim mikar1 AA® nin, t. iterasyondaki agirhgin de@isim miktar
AAajm(t);
m. ¢ikti {initesinin hatasi Oy,
Ogrenme katsayis1 (agirliklarin degisim miktarr) A;

Momentum katsayist o olmak iizere;
AA" i () = Mo G + 0AA" j, (t-1) (2.28)

olur.
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Momentum katsayis1 agin 6grenme sirasinda yerel bir optimuma takilip
kalmamasi i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda sonraki degisime

eklenmesini saglarlar.

Aktivasyon fonksiyonunun tiirevi f(NET) olmak {izere ve Sigmoid

fonksiyonunun kullanilmasi durumunda;
Om=1 (NET). E; (2.29)
Om = Cm(l'Cm)~ En (2.30)

olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degerleri;
Aljn (= A'jm (1) +AA"jn (1) 2.31)

olur.

Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarin1 degistirmek gerekir. Cikti

katmanindaki proses elemanlarinin esik deger agirliklar1 B¢ ;

bu iinitenin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktart;
AB¥ 1 () = A8 + AP 1 (t-1) (2.32)

olur.
t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri ise;

B m () =P m (1) + AP (t-1) (2.33)
olur.

Ara katmanlarin arast veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklar
degistirilmesi:
Agirhiklardaki degisim AA';

Hata terimi 8* olmak iizere;
ANy (6) = 8% Cl + aAAly (1), (2.33)

8% ='(NET) Yom A% olur. (2.34)
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Aktivasyon fonksiyonu f(NET), sigmoid fonksiyon diisiiniiliirse;
&% = CY(1-C%) Xdm A'jm (2.35)
olur.

Agirliklarin yeni degerlkeri ise;
Al () = Ay (t-1) + AAY (t-1) (2.36)

olur.
Benzer sekilde esik deger iinitesinin de agirliklarini degistirmek gerekir. Ara
katman esik deger agirliklar1 B*;

ABj (1) = Ay + GABY (t-1) (2.37)

olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri ise;
B (0 =B (t-1) +AB*; (t-1) (2.38)

olur.

Boylece bir iterasyonun ileri ve geri hesaplamalari tamanmis olur. Ikinci bir
ornek verilerek sonraki iterasyona baslanir ve aym islemler 6grenme tamalanincaya

kadar yinelenir. (Widrow, 1990)

2.3.1 Ogrenme Yontemleri

Yapay Sinir Aglarinda 6grenmeyi gerceklestirecek olan sistem ve algoritmalarin
kullanimi cesitli yontemlere gore gerceklestirilir. Genel olarak ii¢c 6grenme yontemi

ve bunlarin karmasi1 yontemler uygulanir.
2.3.2.1 Gozetimli (Ogretmenli) Ogrenme Yontemi

Ogrenen sistemin Ogrenebilmesi igin bir 6gretmen yardimci olmaktadir,
Ogretmen 6grenilmesi istenen olay ile ilgili 6rneklerin hem girdi degerlerini hem de

girdiler karsiliginda olmas1 gereken ¢ikti degerlerini verir. Sistemin gorevi girdileri

Ogretmenin belirledigi ciktilar1 haritalamak ve bu sayede girdiler ile ¢iktilar
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arasindaki iligkileri 6grenmektedir. En ¢ok kullanilan model olan “Cok Katmanh

Algilayicilar” Yapay Sinir Ag1 modelinde bu yontem kullanilmaktadir.

Girig Yapay
Ks—

Gergek Cikis

y(t)

Ogrenme
Isareti

—p

Istenilen Cikis

P(d.y)

Sekil 2.4 Gozetimli Ogrenme Y 6ntemi

2.3.2.2 Gozetimsiz (Ogretmensiz) Ogrenme Yontemi

Bu yontemde sistemin O0grenmesi i¢in herhangi bir dgretmen yoktur. Yani
sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasindaki
iliskileri sistemin kendi kendisine 68renmesi beklenir. Sistemin 6grenmesi bittikten
sonra ¢iktilarin ne anlama geldigi kullanici tarafindan belirlenmelidir. Bu yontemler
daha cok siniflandirma i¢in kullanilan yontemlerdir. En yaygin olarak “Kohonen

Aglar1” ve “ART Aglar1” yapay sinir ag1 modellerinde kullanilir.

Gergek Cikisg

Girig Yapay
t

Sekil 2.5 Gozetimsiz Ogrenme Yo6ntemi
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2.3.2.3. Destekleyici Ogrenme (Reinforcement learning)

Gozetimli 6grenme kuralina yakin bir metottur. Bu yontemde de sisteme bir
Ogretmen yardimci olur. Ag cikisindan alinan degerler karsilastirma i¢in kullanilmaz
fakat tiretilen ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugunu gonderen bir sinyal aga geri
verilir. Sistem, Ogretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak Ogrenmeyi

gerceklestirilir. “LVQ Ag1” yapay sinir ag1 modelinde kullanilir. (Masters, 1993)

Gergek Cikig

Girig Yapay
x(t) Slr}lr
Ag1 ‘ y(®

Kritik
Isaretler Kritik
[saret —
Ureteci

Takviye
Isareti

Sekil 2.6 Destekleyici Ogrenme Yapis1 (Masters, 1993)

Yukarida anlatilan ii¢ temel yontemin birlikte kullanildigi karma yontemler de
ugulanmaktadir. Kismen o6gretmenli, kismen 6gretmensiz olarak Ogrenme yapan
aglarda kullanilir. “Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar (RBN)” ve “Olasilik Tabanh

Yapay Sinir Aglar1 (PBN)” karma 6grenme yontemine ornek verilebilir.

2.3.3 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Aga gosterilen girdinin beklenen ciktiyr iiretmesi igin aga baslangic agirlik
degeleri rasgele verilir ve ag zaman icinde 6grenerek agirliklari belirler. Istenen agirhklar
bilinmemekle beraber hatanin en az olmasi istenir. Agin 6grenmesi istenen olayin bir
hata uzaymin oldugu varsayilirsa, W* en az hatanin oldugu agihik vektoriini

gostermektedir.
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Hata (E)

Agirhik

Sekil 2.7 Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi (Oztemel, 2003)

Agin problem i¢in hatanin en az oldugu nokta olan W* degerine ulagmasi
istenmektedir. O nedenle her iterasyonda AW kadar degisim yaparak hata diizeyinde AE

kadar bir hatanin diismesi saglanmaktadir.

Hata

Wo W, W2 W; W Agirhk

Sekil 2.8 Cok boyutlu hata uzay1 (Oztemel, 2003)
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Sekil 2.8°’de daha karmasgik bir problem uzay1 gosterilmektedir. W* en iyi ¢oziim
olmasina ragmen bu degeri yakalamak miimkiin olmayabilir. Ag, egitim sirasinda

kendisi bu ¢oziimii yakalamaya ¢aligmaktadir.

Bazen ise farkli bir ¢oziime takilabilmekte ve performansi daha iyilestirmek
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle kullanicilar belirli bir tolerans degerine kadar
hatayr kabul etmektedirler. Tolerans degerindeki noktalardaki c¢oziimler igin ag
Ogrenmis kabul edilir. Sekil 2.8’de goriilen noktalardan WO ve W2 tolerans degerinin
izerindedir, dolayisiyla bu c¢oziimler kabul edilemez. Bunlara yerel ¢oziimler
denilmektedir. W11 ve W3 coziimleri ise en iyi ¢oziim olmamalarina ragmen tolerans
degerinin altinda bir hataya sahiptiler ve kabul edilebilir yerel ¢oziimlerdir. Yapay sinir
aglarmda birden fazla ¢6ziim olabilir ve en iyi ¢oziimiin hangisi oldugunu bilmek ¢ogu
zaman miimkiin degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin en iyi ¢dziimii buldugu iddia

edilemez.
En iyi ¢6ziim bulamamanin sebebleri sunlar olabilir.

* Problem egitilirken bulunan 6rnekler problem uzayini %100 temsil etmeyebilir.

Olusturulan yapay sinir agi icin dogru parametreler segilmemis olabilir.

Agm agirhiklan baglangicta tam istenildigi sekilde belirlenmemis olabilir.

Agn topolojisi yetersiz se¢ilmis olabilir.

Bazi1 durumlarda da agin takildigi yerel ¢6ziim tolerans degerinin {istiinde
kalabilir. Bu durumda agin olayr 6grenmesi icin bazi degisiklikler yapilarak

yeniden egitilmesi gerekir. Baslica yapilabilecek degisiklikler:
* Baska baslangic degerlerinin kullanilabilir.

* Topolojide degisiklikler yapilabilir (ara katman sayisim artirmak, proses

elemani sayisini artirmak veya azaltmak gibi),

» Parametrelerde degisiklik yapilabilir (fonksiyonlarin bagka secilmesi,

O0grenme ve momentimi katsayilarinin degistirilmesi gibi)

* Problemin gosterimi ve Orneklerin formiilasyonu degistirilerek yeni

ornek seti olusturulabilir
» Ogrenme setindeki 6rneklerin sayis1 artirilabilir veya azaltilabilir

¢ Ogrenme siirecinde 6rneklerin aga gosterilmesi
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2.4 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Bir yapay sinir aginda proses elemanlarinin baglanmasi sonucu olusan topoloji,
proses elemanlarinin sahip olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme
stratejisi ve kullanilan 6grenme kuralina gore cesitli ag modelleri vardir. Bunlardan

en ¢ok kullanilan 6rnekler asagida anlatilmistir.
2.4.1 Tek Katmanh Algilayicilar

Sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olusan aglardir. Her agin bir veya daha fazla
girdisi ve ¢iktisi vardir. Cikti tiniteleri (C) biitiin girdi iinitelerine(X) baglanmaktadir
ve her baglantinin bir agirligi (W) vardir. Bu aglarda proses elemanlarinin degerinin

sifirdan farkli olmasini 6nleyen esik degeri vardir ve bu daima 1’dir.

Xy
W,

/W2
Xi

Sekil 2.9 Tek Katmanli Agilayict (Oztemel, 2003)

CIKTI

Tek
Katmanl:
Algilayict

Cikt1 fonksiyonu dogrusal fonksiyondur. Aga gosterilen Ornekler iki smif
arasinda paylastirilarak iki sinifi ayiran dogru bulunmaya caligilir. Bunun igin esik

deger fonksiyonu kullanilir. Sinif ayraci denilen dogru su sekilde tanimlanir:
WIX1+W2.X2+0=0 (2.39)

Bu aglarda 6grenmeden kasit agin sinif ayraci dogrusunun pozisyonunu her iki
grubu en iyi sekilde ayiracak sekilde belirlemektir. Bunun i¢in agirlik degerlerinin
degistirilmesi gerekir. t zaman biriminde agirlik degerleri AW kadar degistirilir ve

yeni agirlik degeri;
Wi(t+1) = Wi(t) + AW (t) (2.40)

olur.
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Agirliklarin  degistirilmesi dogrunun egimini degistirmek anlamina gelir.
Bunun yaninda esik degerinin de degistirilmesi gerekir. t zaman biriminde esik degeri

A® kadar degistirilir ve yeni esik degeri;
D (t+1) = D(t) + AD(t) olur. (2.41)

Tek katmanl algilayicilar i¢in 6nemli iki 6rnek Basit Algilayic1 (Perseptron)

Modeli ve Adaline/Madaline Unitesi modelidir.

2.4.1.1 Basit Algilayic1 (Perseptron) Modeli

[lk defa 1958 yilinda Rosenblat tarafindan simiflandirma amaci ile
gelistirilmistir. Perseptron bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir ¢ikti
liretmesi prensibine dayanir. Agin c¢iktisi bir veya sifirdan olusan mantiksal bir
degerdir. Ciktinin hesaplanmasinda esik deger fonksiyonu kullanilir. Ogrenme Basit

Algilayici (Perseptron) Ogrenme kuralina gore gerceklesir.

2.4.1.2 ADALINE / MADALINE Modeli

ADALINE Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda gerceklestirilmis olup
adaptif dogrusal eleman (Adaptif Linear Element) aginin kisaltilmis halidir.
ADALINE bir proses elemanindan (Adaline iinitesi) olusan bir agdir. MADALINE
aglart ise birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelerek olusturduklar1 aga

verilen isimdir.

Ogrenme Delta Ogrenme Kuralina gore gergeklesir. ADALINE iinitesini

Basit Algilayicidan ayiran 6zellik 6grenme kuralidir.

X,
W,

/‘,W2
X

CIKTI

—

Tek
Katmanli
Algilayict

01

Sekil 2.10 ADALINE iinitesi (Oztemel, 2003)
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2.4.2 Cok Katmanh Algilayici (Geriye Yayim) Modeli

Bir yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve c¢iktilar1 arasindaki
iliskiler dogrusal olmayan iligkiler olursa Tek Katmanli Algilayicilar ile 6grenme

gerceklestirmek miimkiin degildir.

Giinliik olaylarin ¢ogu dogrusal olmayan nitelik tasimaktadir ve dogrusal
olmayan problemi ¢dzmek i¢in yeni modellerin gelistirilmesine ihtiya¢ duyulmustur.
Dogrusal olmayan probleme verilebilecek en temel 6rnek XOR problemidir. XOR
problemini ¢6zmek amaci ile yapilan ¢alismalar sonucunda Rumelhart ve arkadaglar
Cok katmanh algilayic1 modelini gelistirmistir. Bu modele Geriye Yayim modeli

(Backpropogation network) de denmektedir.

Tablo 2.1. XOR problemi (Oztemel, 2003)

Grdi 1 Girdh2 ikt

Cok Katmanli Algilayic1 modeli miihendislik problemlerinin hemen hemen
hepsine ¢oziim iiretebilecek bir giice sahiptir. Ozellikle simiflandirma, tanima ve
genellemeyi yapmay1 gerektiren problemlerin ¢oziimiinde kullanilir. Ogrenme olarak
Delta Ogrenme Kuralim kullanilarak gerceklestirilir. Hata aga yayildigi icin

CKA’nin kullandig1 6grenme kuralina Genellestirilmis Delta Ogrenme Kurali denir.
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Cikis

Bulunan Hatay1
YaymaYonu
(geri)

Cikis Tabakast
'\
Gizli Tabaka
(birden daha
fazla olabilir)
Giris Tabakasi D
Xa

@ﬂ
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>

)
NN
L\
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Cikig
Hesaplama
Yonu (ileri)

-
DI

%
x

2
Giris

Sekil 2.11 Cok Katmanli Algilayici modeli

2.4.2.1 Cok Katmanh Algilayic1 Calisma Prosediirii

Cok Katmanh Algilayici aglarinin yapisi sekilde goriildiigii gibi Girdi Katmani,
Ara Katman ve Cikti Katmam olmak {iizere iic katmandan olusan bir agdir. CKA

aglarinin calismasi asagidaki adimlari igerir:

Orneklerin Toplanmasi: Agn ¢ozmesi igin istenilen olay icin daha once
gerceklesmis ornekler bulunur. Ogrenmesi icin egitim seti ve test icin test seti
ornekleri toplanir. Egitim seti ile agin Ogrenmesi saglanir ve test seti ile agin

performansi olgiiliir.

Agin Topolojik yapistmn belirlenmesi: Ogrenilmesi istenen olay igin olusturulacak
agin topolojik yapisi; kag tane girdi elemani, ka¢ tane ara katman, her ara katmanda
kac tane proses elemani ve ka¢ tane ¢ikti elemani olmasi gerektigi bu adimda

belirlenir.

Ogrenme parametrelerinin  belirlenmesi: ~Agmn 6grenme Kkatsayisi, proses
elemanlarmin topama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayis1 gibi

parametreler bu adimda belirlenir.

Agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi:  Proses elemanlarimi birbirlerine



baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger {nitesinin agirliklarinin baslangig
degerlerinin atanmasi yapilir. Baslangicta genelde rastgele degerler atanir. Daha

sonra uygun degerleri 6grenme sirasinda kendi belirler.

Ogrenme setinden orneklerin secilmesi ve aga gisterilmesi : Agn 6grenmeye

baslamasi icin aga ornekler belirli bir diizenege gore gosterilir.

Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapilmasi: Sunulan girdi i¢in agm ¢ikti

degerleri hesaplanir.

Gerceklesen ciktinin beklenen cikti ile karsilagtiriimasi: Agin rettigi hata degeleri

bu adimda hesaplanir.

Agirliklarin degistirilmesi: Genellestirilmis Delta Kuralina gore hatanin azaltilmasi

icin agirliklarin degistirilmesi yapilir.

Cok Katmanli Algilayic1 aginin 6grenmesi tamamlanincaya kadar yani hatalar
kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin 6grenmesi icin bir durdurma
kriterinin olmasi1 gerekir. Bu ise genellikle iiretilen hatanin belirli bir diizeyin altina

diismesi olarak alinmaktadir.

2.4.2.2 Cok Katmanh Algilayic1 Agimin Egitilmesi

Cok katmanh algilayic1 aglarin egitilmesi genel olarak aglarin egitilmesi ile aymi
mantiktadir. Aga gosterilen girdinin beklenen ciktiy1 iiretmesi igin aga baslangic agirhik
degeleri rasgele verilir ve ag zaman i¢inde 6grenerek agirliklan belirler. Ag en az hatanin

oldugu ¢oziimii yakalamaya caligir. Ancak bazen yerel ¢oziime takilabilir.

Cok katmanlh algilayicilarda aglarin yerel c¢oziimlere takilmamasi igin
momentum katsayist gelistirilmistir.. Bu katsaymin iyi kullanilmasi yerel ¢oziimleri

tolerans degerinin altina ¢ekebilir.

Cok katmanli aglarin egitilmesinde Ogrenme siiresinin ¢ok uzun olmasi da
ayr bir problemdir. Agirlik degerleri baslangicta cok biiyiik verilirse veya agirlik
degerleri arasindaki araliklar kiiciik secilirse 6grenme ¢ok uzun siirebilir. Bu
konuya ¢oziim getirecek bilimsel bir yaklasim yoktur. Tamamen deneme yanilma

yolu ile en uygun baglama kosullarinin belirlenmesi gerekmektedir.
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Hata

iterasyon Sayist

Sekil 2.12 Cok Katmanli Algilayici agiin 6grenme egrisi (Oztemel, 2003)

Cok Katmanli agin 6grenmesi sirasinda sekil 2.12°de goriildiigii gibi bir egri
cikar. Belirli bir iterasyondan sonra agin 6grenme egrisinin durdugu gézlemlenir. Bu
durum agin daha fazla 6grenemeyecegi ve daha iyi bir sonu¢ bulamayacagi anlamina

gelir. Eger ¢coziim tolerans degerlerinin iistiinde ise yerel ¢oziime takilmis demektir.
2.4.2.3 XOR Probelminin Coziilmesi

XOR Problemi yapay sinir aglarinda bir devrin kapanip bir devrin acilmasina
neden olmus onemli bir kilometre tagidir. Cok Katmanl Algilayicinin calisma

prosediirii XOR probleminde soyle uygulanir:
1. Adim: Orneklerin Toplanmast

Tablo 2.2. Ornek XOR Problemi Tablosu

Girdil Girdi2| Cikh
Onek1 0 0 0
Omek 2 0 1 1
Onek3 1 0 1
Omek 4 1 1 0
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2. Adim: Agin Topolojik Yapisinin Belirlenmesi:

XOR probleminde 2 girdi ve 1 de ¢ikt1 oldugundan, olusturulacak olan CKA aginin

da 2 girdi iinitesi ve 1 ¢ikt1 iinitesi olacaktir.

1 ara katman ve 2 tanede ara katman proses elemaninin bu problemi ¢dzebilecegi

varsayilmaktadir.
3. Adim: Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi:

Aktivasyon fonksiyonunun sigmoid fonksiyonu, Ogrenme A, momentum (a)

asagidaki gibi hesaplandig1 varsayilmaktadir..

A=0.5 a=0.8
Girdi Katmani Ara Katmani Ciktr Katmant
Gl —»
C1
G2 —»

Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 2.13 XOR Problemi I¢in Tasarlanmis Bir Cok Katmanli Algilayict Modeli
(Oztemel, 2003)
4. Adim: Agirliklarin Baslangic Degerlerinin Atanmast:

Olusturulan ag icin agirlik vektorleri ve baslangi¢ degerleri de su sekilde belirlenmis

olsun.

Girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklar Al matrisi ile, cikt1 katman ile ara

katman arasindaki agirliklar A® ile, esik deger araliklar1 ise B* ve B° ile gosterilsin,
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0.129952  0.570345
A=
-0.923123  0.328932
A“=10.164732 0.752621]
B*=[0.341332 -0.115223]
B* = [-0.993423]
5. Adim: Orneklerin Aga Gosterilmesi ve ileri Dogru Hesaplama:
Birinci 6rnek G1=0, G2=0 ve B=0 olarak belirlenmistir.

Bu Ornek aga gosterilirse, ileri dogru hesaplama Sekil-4.6'da gosterildigi gibi

olacaktir.

0,129952

0,164732

0,570345

-0,923123
€=0,367610

-0,993423
0,341232

-0,115223

Sekil 2.14 Tleri dogru hesaplama (Oztemel, 2003)

Ara katman iinitelerinin NET girdileri (esik deger {initesinin agirlik degerleri
eklenmis olarak) su sekilde hesaplanir:
Netl= (0 * 0.129952) + (0 * -0.923123)+ (1 * 0.341232) = 0.341232

Net2=+ (0 * 0.570345) + (0 * -0.328932) +(1 *-0.115223) =-0.115223
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Ara katman {initelerinin ¢iktilar1 ise sdyle hesaplanir:
Ci=1/[1+e"*%1=0.584490

Co=1/[1 +e>*]1 = 0.471226

Cikt1 katmanmdaki proses elemaninin NET girdisi;

Net= (1*-0.993423) + (0.584490%0.164732) + (0.471226*0.752621) = -0.542484

bulunur. Bu deger ile agin ciktist;
C=1/[1 + ***4 = 0.367610
Beklenen ¢ikt1 0 olduguna gore agi hatasi: E= 0-0.367610 =-0.367610 olur.

Bu hatanin geriye dogru yayilmasi sonucu ara katman ile ¢ikti katmam arasimdaki

agirliklarin degisim miktarlar su sekilde hesaplanir:
01 =C1.(1-Cy). E;
0; =0.367610* (1-0.367610)* (-0.367610)
01 =-0.085459
AAY; (1) = 0.5 *-0.085459 * 0.584490 + 0.8 * 0 = -0.024875
AA%; (t) =-0.020135
A B1(t) = -0.042730

Agirliklardaki bu degisim miktarlar ile ara katman ve ¢ikti katmani arasindaki agir-

liklar yeniden hesaplanabilir.
A%y () =A% (1) + AA% (D)
A%y (1) =0.164732-0.024975 = 0.139757
A%y (1) =0.752621 - 0.020135 = 0.732486
B1(t) = -0.993423 - 0.042730 = -1.036153

Benzer sekilde, girdi katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin degisim
miktarlar1 ve yeni agirlik degerleri hesaplanir. Ara katmandaki hata oranlar ve

degisim miktarlar1 su sekilde bulunur:
"1 (0 =Ci (1-Cp) 01 A'yi(t-1)

0" =0.584490 * (1 - 0.584490) * (0.164732) * (-0.085459)
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& = =-0.034190

& =-0.160263

AA'}; (1) =0.5%-0.034190%0 + 0.8*0 = 0
AA' (t) =0.5%-0.034190%0 + 0.8*0 = 0
AAL(H) =0

AAL (1) ==0

A Bi(t) = 0.5%1%-0.034190 = -0.017095
A B(t) = 0.5%1%-0.160263 = -0.080132

Bu degerleri kullanmilarak agirliklar degistirilir. Agirhklardaki degisim miktar1 O
oldugundan agirlik degerlerinde herhangi bir degisiklik olmayacak ancak esik
degeri agirliklarinda degisiklik olacaktir.

B'1(t) = 0.341232 - 0.017095 = 0.3242038
B2(t) = 0.115223-0.081325 =-0.0350905

Sekil 1.15’de XOR aginin Agirliklar degistirildikten sonraki durumu goriilmektedir.

0,129952
0,139757

“\

0,732486 ./

0,570345

-0,923123

-1,036153
0,3242038
-0,0350905

Sekil 2.15. XOR Aginm Agirliklar Degistirildikten Sonraki Durumu (Oztemel, 2003)

Birinci iterasyon bittikten sonra ikinci iterasyon baslayacaktir. Bu kez ikinci

ornek aga gosterilir. G1=0, G2=1 ve B=1 olacaktir. Yukaridaki islemler ayni1 sekilde

31



tekrar edilir. Bu iterasyonlar biitiin ciktilar dogru cevap verinceye kadar devam

etmelidir.

-6,072185
9,484580

\

4473972

-4,894898

2,454509

-9-792470
-6,062263

-4,893081

Sekil 2.16 XOR Problemi Ogrendikten Sonraki Agirliklar (Oztemel, 2003)

Bu agirliklar ile girdiler aga tekrar gosterildiginde o zaman Tablo-4.3'de
gosterilen sonuglar elde edilir. Bu sonuglar agin problemi ¢ok diisiik hatalar ile

¢cozebilecek sekilde 6grendigini gostermektedir.

Tablo 2.3. XOR problemini 6grendikten sonra agin tirettigi ¢oziimler ve hata

oranlar1 (Oztemel, 2003)

Girdil | Girdi2 |Beklenen cilkih Agm ¢ikbsi | Haita

0.017622 -0.017
0921504 0018

0921491 0012
0.022722 -0.020

[ — I —]
Ll il =
[— I — )

2.4.2.4 Cok Katmanh Algilayic1 Aginin Performansi

Bir yapay sinir agmin peformansinin Olgiilmesi Ogrenme yeteneginin

Olctilmesidir. Agin egitim setindeki 6rneklere dogru ¢oziigm vermesi onun sadece
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ogrendigini gosterir ancak iyi 6grendigini gostermez. Iyi 6grenmesi gormedikleri
ornekler gzerinde de dogru calismasidir. Bunun icin aga egitim setinden sonra bir
de test seti verilir. Agin performansi da bu test setine verdigi dogru cevaplara gore

oOlciiliir.

Performans P, dogru cevap sayisi D, Test setindeki 6rnek sayist T ile

gosterilsin.
P=D/T (2.42)

olur.

Eger ag ornek setine dogru cevaplar veriyor ancak P kabul edilebilir bir
diizeyde degilse egitimin iterasyonlar1 artirilarak egitime devam etmek gerekir.
[terasyonlara ragmen hala gelisme olmuyorsa agin Ogrenme setini ezberledigi
anlasilir. Agin giinliik kullanima alinmasi miimkiin olmaz. Bu durumlarda asagidaki

konular tekrar gozden gecirilerek egitilmesi saglanir.

o Ornekleri secilmesi : Secilen Ornekler problem uzaymi temsil edebilecek

nitelikte olmalidir.

*Girdilerin ve c¢iktilarin niimerik gosterimi: Yapay sinir aglart daha sadece
rakamlar ile calisirlar. Eger problem uzayinda sayisal (ntimerik) olmayan faktorleri
dikkate almak gerekiyor ise 0 zaman onlarin rakamlar ile temsil edilebilmesi gerekir.
Sayisal olmayan faktorlerin miimerik hale getirilmesi sirasinda uygulanan yontemler

agin performanst iizerinde etkili olabilirler.

* Baslangi¢c degerlerinin atanmasi: Proses elemanlarin1 birbirine baglayan
agirliklarin baslangic degerlerinin atanmasi agin performansinda 6nemli etkiye
sahiptir. Eger araliklar biiyiik secilirse ag yerel ¢oziimler arasinda siirekli dolasrr,
kiigiik seg¢ilirse ise agin 6grenmesi ¢ok uzun siirer. Agirliklarin baslangic degerleri
rasgele atanir. Tecriibeler -1.0 ile 0.1 arasindaki degerlerin basarili sonuglar
iirettigini  gostermektedir. Ogrenmeyen bir agin  baslangic  degerlerinin
degistirilmesi ile agn 6grenmesini saglayabilir. Ornegin sekil 4.9’da goriildiigii
gibi baslangi¢c degeri A secilirse W1 sonucuna, B segilirse daha iyi ¢6ziim olan

W#* ¢oziimiine ulasilabilir.
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Hata

W, W* Agirhik

Sekil 2.17 Cok Katmanli Algilayict1 Aglarinda Baslangic Noktasinin Etkisi
(Oztemel, 2003)

e Ogrenme katsaylarimn belirlenmesi: Baslangig degerleri kadar 6grenme ve
momentum katsayilarinin belirlenmesi de agm 6grenme performansi ile yakindan
ilgilidir. Ogrenme Kkatsayist agirliklarin degisim miktarmm belirler ve eger biiyiik
degerler segilirse yerel ¢oziimler arasinda agin dolasmasi, kiigiik degerler secilirse
O0grenme zamaninin artmasi s6z konusu olur. Tecriibeler genellikle 0.2- 0.4 arasin-
daki degerlerin kullanildigim1 gostermektedir. Bazi uygulamalarda ise Ogrenme

katsayisinin 0.6 degerini aldign zaman en basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

* Momentum katsayilarimin belirlenmesi : Momentum katsayis1 da Ogrenmenin
performansim etkiler. Momentum katsayis1 bir 6nceki iterasyondaki degisimin belirli
bir oranmmin yeni degisim miktarina eklenmesidir. Momentum Kkatsayis1 yerel
coziimlere takilan aglarin bir sicrama ile daha iyi sonuclar bulmasim saglar. Bu
degerin kiiciik olmasi yerel coziimlerden kurtulmayr zorlastirirken ¢ok biiylik
olmasi tek bir ¢oziime ulagmakta sorun ¢ikartabilir. Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8

arasinda se¢ilmesinin uygun olacagim gostermektedir

e Orneklerin aga sunulmasi: Genel olarak rnekler aga sirali sunum ve rastgele
sunum olmak iizere iki tiirlii sunulabilirler. Sirali sunumda egitim setindeki

ornekler sirayla aga sunulurken, rasgele sunumda Ornekler egitim seti i¢inden
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rasgele secilerek sunulur. Sirali sunumda orneklerin aga gosterilme sansi esittir.
Rasgele sumuda ise iki durum vardir. Secilen drnekler agin egitim setinin disina
cikarilir ya da tekrar icine atilir. Ilk durumda biitiin orneklerin secilme sansi

esitken ikinci durumda esitlik bozulur.

e Agirliklarin  degistirilme zamanlari: Agirhiklarin - degistirilmesi  6grenme
kuralina gore yapilir. Genel olarak iic durumda agirliklar degistirilir. Bu iic¢

durum:

* Her ornek aga gosterildigi durum (pattern based learning): Aga her 6rnek
gosterildiginde beklenen cikti Ile agin gerceklestirdigi cikti arasindaki hata
bulunur ve bu hata agm agirliklarina 6grenme kurali geregince dagitilir. ikinci
ornek aga sunuldugunda ciktinin hatasi hesaplanir ve agirliklar degistirilir. Her

ornek gosterimi sonucu agirliklar degistirilir.

Belirli sayida ornek gosterildiginde (batcli based learning): Aga her ornek
gosterildiginde hatas1 hesaplanip agirliklar degistirilmez. Belirli sayida 6rnek
tek tek aga gosterilir ve hatalar toplanirlar. Istenen sayidaki 6rnegin aga
gosterilmesi bitince toplanan hata agirliklara dagitilir. Genellikle 5-10 6rnekten

olusan ornek gruplari olusturulur.

Biitiin ornek seti gosterildiginde (epoch based learning); Bu durumda ornek
setindeki biitiin ornekler aga tek tek gosterilir. Hatalar hesaplanir ve egitim
setindeki Orneklerin tamaminin hatalar toplandiktan sonra bu hata agirliklara
dagitilir. Yani; agin agirlik degerleri 6rneklerin tamami aga gosterilmedikce

degistirilmez. Ornek sayisinin az oldugu durumlarda Snerilmektedir.

e Girdilerin Olgeklendirilmesi: Problem rneklerinin hepsinin ayni1 dlgek iizerine
indirgenmesi gerekebilir. Bazi durumlarda problemin girdileri arasinda asir
biiyiik veya kiigiikk degerler goriilebilir ve bunlar ag yanhs yonlendirebilirler.
Biitiin girdilerin belirli aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda) 6l¢eklendirilmesi hem
farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayni olgek iizerine indirgenmesine hem de
yanlis girilen ¢ok biiyiikk ve kiiciik sekildeki degerlerin etkisinin ortadan
kalkmasina neden olur. Olceklendirme degisik sekillerde yapilmaktadir. Bazi
arastiricilar girdi vektoriinii normalize etmektedirler. Yani her degeri girdi
vektoriiniin degerine bolerek yeni degerleri bulmaktadirlar. Girdi degeri x,

Olceklendirilmis yeni girdi degeri x', girdi vektoriiniin biiyiikliik (vektorel) degeri

35



[x] olsun.
x’=x/Ixl

Baz1 arastirmacilar ise asagidaki gibi bir formiilasyon kullanmakta ve
ornekleri olusturan degerleri belirli bir aralik icine ¢ekmektedirler. Girdi setin

olas1 en kii¢iik degeri xpiy , girdi setindeki olasi en biiyiik degeri x4, olsun.
X'= [X' Xmin]/ [Xmax - Xmin] (242)

Bazi arastirmacilar ise kendi problemlerine 6zgii 6lceklendirme yontemleri
gelistirmektedirler. Burada 6nemli olan hangi yontem kullanildigindan ¢ok girdiler

icin olumsuz etkileri onleyecek sekilde 6lceklendirme yapmaktir.

e Ciktilarn Olgeklendiriimesi : Cok katmanli algilayict aglarinda genel olarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon sadece O ve 1 arasinda bir
deger iiretir. Eger ¢ikt1 degerlerinin 1'den biiyiik veya O'dan kiiciik olmast isteniyor
ise sigmoid fonksiyonu kullanilmaz. Sigmoid fonksiyonu kullanilirsa beklenen
ciktilarin O-1 arasina indirgenmesi ve ¢iktilar iiretildikten sonra orijinal degerlerine

dontistiiriilmeleri gerekir.

* Durdurma Kriterinin belirlenmesi : Agn egitilmesi kadar agin gereginden fazla
egitilmesinin 6nlenmesi de 6nemlidir. Ag ¢6ziimii bulduktan sonra egitime devam
edilirse agin agirliklarinda degisiklik devam edebilir ve ag daha diisiik performansh
bir aga doniisebilir.Bu nedenle egitim belirli bir zaman sonra durudurulmalidir.

Durdurma i¢in iki tiirlii kriter kullanilir.

o Hatamin belirli bir degerin diismesi durumunda egitimi durdurma:
Tolerans degeri probleme gore degisebilir. Hata belirlenen tolerans

degerlerinin altina indigi zaman egitim durdurulur.

o Agmin belirli bir iterasyon sayismi tamamlamast sonucu egitimi
durdurma: Hata grafikleri c¢izilerek gerekli iterasyon sayisi tespit
edilebilir ve bu sayiya ulasildiginda egitim durdurulur. Tolerans

degerinin belirlenmesinin zor oldugu durumlarda kullanilabilir.

Ara katmanlarin ve her katmandaki proses elemanlarimin sayistmin belirlenmesi:
Cok katmanl algilayict modelinde herhangi bir problem igin ka¢ tane ara katman ve

her ara katmanda kac tane proses elemani kullanilmasi gerektigini belirten bir
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yontem su ana kadar bulunmus degildir. Ara katman sayis1 ve proses eleman saylari
da agmn performansim yakindan ilgilendirmektedirler. Tasarimcilar kendi
tecriibelerine dayanarak bunlar1 belirler. O nedenle bir problem herhangi bir ag ile
kabul edilebilir hata altmda ¢6ziim {iiretse bile daha iyi bir ag olur mu diye farkl
sayidaki ara katman ve her ara katmanda farkli sayida proses elemanlan ile
denemeler yapmak gerekir. BOylece performanst daha yiiksek bir ag bulmak
miimkiin olabilir. Kiiciik bir agdan baslayip biiyiik bir aga dogru egitim esnasinda
stirekli proses elaman sayisim artirarak aglar biiyiitiilebilir veya biiyiik bir agdan
baslayip kii¢iik bir aga dogru egitim sirasinda proses elemanlar teker teker agdan
cikartilarak ag budanabilir Bu islemlere Orneklerin tamami Ogrenilinceye veya
tasarimc1 0grenme performansindan memnun oluncaya kadar devam edilmekte ve
problem icin gerekli ara katman proses elemani sayis1 bulunmaktadir. (Oztemel,

2003)

2.4.3 LVQ Modeli (Destekleyici Ogrenme)

LVQ ag Kohonen tarafindan 1984 yilinda gelistirilmistir. n boyutlu bir vektorii
bir vektorler setine haritalamak (uydurmak) mantigina dayamr. LVQ aglan genel olarak

smiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilmaktadirlar.
2.4.3.1 LVQ Aginin Yapisi

Ogrenme, girdi vektoriiniin hangi vektor seti (referans vektor) tarafindan temsil
edilmesi gerektiginin bulunmasidir. LVQ agimn gorevi 6grenme yolu ile vektor setini
yani girdi vektorlerinin {iyesi olabilecekleri vektor sinifin1 belirlemektir. Kohonen
O0grenme kuralina gore 6grenir. Ciktilardan sadece birisi 1, digerleri O degerlerini alir ve

cikt1 degerinin 1 olmasi girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugunu gosterir.

Egitim sirasinda girdilerin smiflara ayrilmast en yakin komsu kuralina gore
gercgeklestirilir. Girdi vektorii ile referans vektorleri arasindaki en kisa mesafe aranmakta
ve girdi vektoriiniin en kisa mesafede bulunan vektor grubuna ait oldugu varsayilir ve
agin agirhiklan degistirilerek girdileri dogru siniflara ayiracak referans vektorler belirlenir.
Kullanilan 6grenme stratejisi destekleyici {reniforcement learning) 6grenmedir. Cikti
degerlerinin belirlenmesinde ise "kazanan hersey alir" (winner takes all) stratejisi
uygulanmaktadir. Ag egitilirken her iterasyonda agin irettigi ciktinin degeri yerine
sadece dogru olup olmadigr soylenir. Sadece girdi vektoriine en yakin olan vektor'iin

(kazanan vektor) degerleri (agin bu vektore ait agirliklar) degistirilir.
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LVQ aginda da agirliklar 6grenme katsayisina gore degistirilir ve 6grenme
katsayisinin zamanla sifir olacak sekilde azaltilmasi istenir. LVQ aginda 6grenme

Cok katmanli algilayict aglara gore daha hizli gergeklesir.
LVQ aglan da ii¢ katmandan olusur.

* Girdi katmani: Bu katmanda bilgi isleme olmaz, gelen bilgiler girdi vektoriinii
olusturur. Bu katmandaki her proses elemani Kohonen katmanindaki her
proses elemanina baglidir. Girdi katmani ve Kohonen katmanindaki agirliklar

degistirilerek 6grenme saglanir.

* Kohonen katmam : Bu katmanda girdi setine en yakin olan agirhik vektorii
belirlenir. Bu katmandaki her eleman bir referans vektoriinii gosterir ve girdi
degerlerini Kohonen katmanindaki proses elemanlarina baglayan baglantilarin
agirhk degerlerinden olusur. Referans vektOriiniin eleman sayis1 girdi

katmanindaki eleman sayis1 kadardir.

* Cikti katmam: Bu katmanda ise girdinin ait oldugu sinif belirlenir. Kohonen
katmanindaki proses elemanlar1 ¢ikti katmanindaki bir tek proses elemanina
baghdir. Kohonen katmani ile ¢ikti katman arasindaki agirliklar (a) sabit olup

1’e esittir. (Kohonen,1987)

Cikt1 Katmani

Kohonen
Katman

Sekil 2.18 LVQ Aginin Yapis1 (Oztemel, 2003)
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2.4.3.2 LVQ Aginin Calisma Prosediirii

LVQ aglarim asagidaki prosediire gore ¢alistirilir.

L.

2.

Orneklerin belirlenir.

Agm topolojisinin belirlenir. (girdi ve ¢ikti sayisinin belirlenmesi,

referans vektor sayisinin belirlenmesi)

Agin 6grenme parametrelerinin belirlenir. (6grenme katsayisi ve

istenen sabit degerlerin belirlenmesi)
Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanir.
Ogrenme setinden bir 6rnegin aga gosterilir.
Kazanan proses elemanini bulunur.
Agirliklarin degistirilir.

Biitiin Ornekler dogru smiflandirilincaya kadar 5-7 arasindaki

adimlar tekrarlanir.

2.4.4 Adaptif Rezonans Teori (ART) Aglar1 Modeli ((")gretmensiz (")grenme)

ART aglar1 Grosbeg’in 1976 yilinda biyolojik beynin fonksiyonlarma yonelik

olarak yaptig1 calismalar neticesinde ortaya cikmistir. Ag disaridan herhangi bir

destek almaksizin Orneklere bakarak bilgileri kendisi kesfetmek ve hafizasinda

saklamak durumundadir. Ogrenme dogru bilgilerin belirlenerek hafizaya alinmasi

anlamina gelmektedir. Ogrenme sirasinda kullanilan drneklerden dgrenilen bilgilere

dayanarak daha sonra goriilmemis 6rnekler hakkinda yorumlar yapilabilmektedir.

2.4.4.1 ART Aglarimin Yapisi

Bu modelin ii¢ temel 6zelligi vardir:

Normalizasyon: Cevredeki biiyiikk degisikliklere karsi adaptif olma

durumudur.

Ayrigtirabilme : Cevredeki ayrinti seviyedeki degisiklikleri farkedebilme

durumudur.

Ayrintilarin saklandigi kisa donemli hafiza: Belirlenen farkliliklar once

hafizada saklanir ve sonra davranisa doniisiir. Anlik kararlarda ani
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degisimlerin tutuldugu kisa donemli hafiza etkili olurken uzun karar vermede

uzun donemli hafiza etkili olmaktadir.

ART aglann genel olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar girdilerin
ozelliklerinin gosterildigi F1 katmani ve aynstirilmis simiflarin gosterildigi F2
katmanidir. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve siniflandirma ise F2 katmaninda
yapilir. F1 katmanimin aktivasyonu girdilerin 6zellikeri incelenerek belirlenir ve
uzun donemli hafizadaki baglant1 degerleri ile gelen bilgiler kategorilere ayrilarak F2
katmanma gonderilir. F2 katmanindaki smiflandirma ile F1 katmanindan gelen
siniflandirma birbirleri ile eslestirilir. Ornek belirlenmis bir smifa uyuyorsa o
kategoride gosterilir uymuyorsa yeni bir sinif olusturulur veya girdinin

siniflandirilmasi yapilmaz.

Kategori Gosterim Alani (F2)

TN

UDH L
<_~ KDH Aktive Orgiisii

KDH Aktive Orgisii

UUuvUu

Ozellik Gosterim Alani (F1)

UUuvuu

Sekil 2.19 ART Agmin Genel Yapist (Oztemel, 2003)

2.4.4.2 ART Aglarmnin Calisma Prensibi

ART aglarinda F1 katmanindan gelen bilgiler F2 katmanindaki kategorilerle
eslesir. Esleme saglanmaz ise yeni bir kategori olusturulur. ART aglarinin ¢alismasi
iki yonlii olmaktadir:

* Asagidan yukan (F1’den F2'ye) bilgi isleme: Bir girdi oOriintiisii aga gosterilir.

Bu oriintii F1 katmaninda kisa donemli hafizada aktivite Oriintiisiinii olusturur ve
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yeniden yerlestirme modiiliinii aktif etmek iizere bir isaret gonderir. Aktivite
Oriintiisii de yeniden yerlestirme modiiliine men edici isaret gonderir ve F1
katmanin ¢iktisin1  olusturur. Cikti F2 katmaninda bir girdi Oriintiisiine

doniistiiriiliir. Bu 6riintiide F2 katmaninin ¢ikti oriintiisiinii olusturur.

F2 Y
T
S
+ ) O
YYM
@ F1 X (Oryantasyon)

I

Sekil 2.20 Asagidan Yukariya Bilgi isleme (Oztemel, 2003)

* Yukaridan asagi (F2’den Fl'e) bilgi isleme : F2 katmaninda olusturulan ¢ikti
oOriintiisii yukaridan asagiya bir sinyal gonderir. Bu sinyal daha sonra beklenen
sablon oriintiilye doniistiiriiliir. Ayn1 zamanda kontrol faktorii (kazang) igin men
edici bir isaret olusturur. Sablon oriintii ile girdi Oriintiisiiniin eslenip
eslenmeyecegi denenir. Esleme miimkiin degilse F1 katmaninda kisa donemli
hafiza Oriintiisii olusturulur. Bu oriintii de yeniden yerlestirme modiiliindeki men

edici isaretin etkisini azaltir.
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F2 Y

YYM
F1 X* (Oryantasyon)

Sekil 2.21 Yukaridan Asagiya Bilgi isleme (Oztemel, 2003)

2.4.4.3 ART Aglarinin Diger Yapay Sinir Aglarindan Farklar:

= ART aglar bir ¢cok agin tersine gercek zamanl, izl ve kararh 6grenirler.
Diger aglar ise ¢ogu zaman g¢evrimdist Ogrenirler ve ortama anlik olarak

uyum saglayamazlar.
= ART aglan 6gretmensiz dgrenir.

» ART aglan aga sunulan degisik durumlardaki Omekler karsisinda kendi

kendilerine kararl bir yapi olusturabilirler.

= ART aglarinda o6iirenme siireklidir ve Uzun donemli hafizada bulunan

agirliklar siirekli giincellenir.
= ART aglan girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler.

= ART aglarinda hem asagidan yukar1 hem de yukaridan asagiya agirlik
degerleri vardir.Asagidan yukan gelen bilgiler ile karsilastirma kisa
zamanl hafizada (KDH) olusur. Yukaridan asagi agirhiklar KDH'da
yapilan karsilagtirma ile aymi kategoride olmayan girdilerin o kategoriye

girmesini Onlerler.

* ART aglan yakin esleme oOzelligi sayesinde hem hizli hem de yavas

ogrenebilirler. Hizli 6grenme uzun donemli hafizada (UDH) bir denemede yeni
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bir dengenin (equilibrium) olusturulmasi ile gerceklestirilir. Yavas 6grenme ise
bir dengenin olusmasi Igin birden ¢ok denemenin yapilmasidir. (Grosberg,

1990)
2.4.4. Diger Yapay Sinir Ag1 Modelleri

2.4.4.1 Elman Ag1

Aglarin ¢ogunlugu ileri beslemeli aglardir. Proses elemanlan ¢iktilart bir sonraki
proses elemanina veya dig diinyaya gonderirler. Geri doniisiimlil aglarda ise ciktilar aga
bir sekilde girdi olarakgdderilir ve kullanilir. Elman ag1 geri doniisiimlii aglar i¢inde en
yaygm kullandanmdir. Elman a8, Cok katmanh Algilayicilarda oldugu gibi

genellestirilmis delta kuralina gore 6grenir. Elman aginin 4 ¢esit proses elemani vardir:
* Girdi elemanlart
* Arakatman elemanlar
* Cikt1 elemanlar

o lcerik (context) elemanlari

T

Cikt1
Elemanlari
Ara Katman
Elemanlari
; Icerik Girdi
Elemanlar: Elemanlari

?

Sekil 2.22 Elman Aginin Yapis1 (Oztemel, 2003)
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Girdi ve ¢ikti elemanlar1 dig diinya ile etkilesim halindedir. Girdi elemanlar1 dig
diinyadan bilgileri alir ara katmanlara oldugu gibi iletirler. Cikt1 iinitelerinin bilgi
isleme fonksiyonlar1 dogrusaldir. Ara katman elemanlar1 ise hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sahip olabilirler. Icerik elemanlar1 ara
katman elemanlarinin bir onceki iterasyondaki aktivasyon degerlerini bir sonraki
iterasyona girdi olarak tasirlar. Ileri beslemeli baglantilarin agirliklari egitim sirasinda
degistirilebilirler. Geri doniisiimlerin (baglant1 agirhiklann  ise sabittir. Geri

doniisiimlerin agirliklan sabit olduklarindan Elman agina kismi geri doniisiimlii ag denir.

Elman ag1 herhangi bir zamandaki girdi degerleri hem de ara katmanlarm 6nceki
aktivite degerleri aga girdi olarak verilirler. Agin girdileri belirlendikten sonra ag artik
ileri beslemeli bir ¢cok katmanh algilayiciya doniisiir. Bu girdiler kullamlarak ileri dogru

agin ¢iktilan belirlenir. (Elman, 1990)

2.4.4.2 Hopfield Ag1

Hopfield ag1 tek katmanlh ve geri doniisiimlii bir agdir. Proses elemanlarinin
tamami hem girdi hem de ¢ikt1 elemanlaridir. Proses elemanlarinin hepsi birbirine
baghdir. Ag baglant1 degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanir. Kesikli Hopfield
Ag ve Siirekli Hopfield Ag1 olmak iizere iki tiir modeli vardir. Zor optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullamilirlar. (Hopfied, 1982)

Cikislar
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Sekil 2.23 Hopfield Agimin Yapist (Oztemel, 2003)
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2.4.4.3 Cognitron ve Neocognitron Aglari

Cognitron  ag Fukushima tarafindan insan beyninin gorsel sisteminin
gorevini iistelenmek amaci ile gelistirilmistir. Necognitron agi ise cognitron
aginin gelismis modelidir. Baglanti alanlarindan olusan birinci katman ve yarisma
alanlarindan olusan ikinci katman olmak {izere iki katmandan olusurlar. Uyarict ve
men edici olmak iizere iki tiir proses elemani vardir. Cikt1 deger uyarict ve men
edici isaretler gore belirlenir. Daha ¢ok tanima problemleri ig¢in

kullanilmaktadirlar. (Fukushima, 1982)

OO
OO

Baglant1 Alan1 - A

Baglant1 Alan1 — B — N Yarisma Alani - B
P

Yarigma Alani - A

Baglant1 Alan1 — C Yarigsma Alani - C

00QQ
‘000

Sekil 2.24 Cognitron Agmin Yapist (Oztemel, 2003)

45



3. TALEP TAHMINI

3.1 Talep Tahmini Kavramm

Talep, tiiketicilerin bir iirlin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya
hazir olduklart miktara denir. (Tekin, 1996). Talep tahmini ise, gelecekteki bir zaman
siiresi i¢in girketin bir iiriinii veya cesitli iiriinleri icin talep diizeyini tespit etmektir.
(Acar, 1989) Talep aymi zamanda satis olacagi i¢in “talep tahmini” yerine “satig

tahmini” terimi de kullanilabilir.

Talep tahmini, sirket yonetiminin stratejik ve taktik kararlarin alinmasinda,
kisa donemli ve uzun donemli hedeflere ulasmada kullanilacak en temel araclarin
basinda gelir. Etkin bir talep planlama ile sirket fonksiyonlart1 optimum kar
seviyesine dogru ilerler, stratejik hedefler ile operasyonel gereksinimler arasindaki

catigsma azalir (Bolt, 1994).

Talep tahmini belirli ilkelere ve yontemlere gore yapilir. Ancak hangi yontem
kullanilirsa kullanilsin, yapilan tiim talep tahminlerinin belli bir dogruluk derecesi

sozkonusudur ve hi¢ bir tahmin %100’liik bir dogruluk derecesine sahip olamaz.

Uriin 6zellikleri ve talep yontemi, yapilacak tahmin tipi ve kapsayaca@
zaman siiresini etkiler. Eger iirtine olan talep genel itibariyle sabit ise, tahminin
zaman siiresi biraz daha kisa tutulabilir. Uriine olan talepte dalgalanmalar varsa ,
tahmin hi¢ olmazsa bir dénemi kapsamina almalidir. Talepte uzun donemde bir
egilim bekleniyorsa, daha uzun dénemli nir tahmin yapmak gerekir. Bazi iiriinler i¢in
talep degerleri mevsimlere gore azalir veya c¢ogalir. Boyle durumlar ise talepteki
mevsimsel degismelerin nedenini iyi belirlemek ve mevsimsel tahmin yontemleri

kullanmak gerekir. (Acar, 1999)

Talep tahminleri genellikle dort doneme gore yaplir. Bu donemler sunlardir:

(Tekin, 1996)

»  (Cok kisa siireli tahminler: Giinliik ve haftalik tahminler olabilir. Yedek parca
kontrolii, stoklarin kontrolii, yeniden siparis verme, is programinin

hazirlanmasi amaciyla yapilabilirler.
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» Kisa siireli tahminler: 1 haftadan 6 aya kadar olan tahminlerdir. Uygun
siparis miktarinin belirlenmesi, makine ve isgiicii ayarlamalar1 amaciyla

yapilabilirler.

»  Orta siireli tahminler : 6 aydan 5 yillik siirelere kadar yapilan tahminlerdir.
Tedarik siiresi belirsiz veya uzun olan malzeme alimlarin1 planlama, sermaye

ve nakit biit¢eleri hazirlama amaciyla yapilabilirler.

»  Uzun siireli tahminler: 5 y1l ve daha uzun siireli olarak yapilan tahminlerdir.

Tesis yatirimlari, sermaye planlamasi amaciyla yapilabilirler.

Talep tahminlerinde gozoniinde bulundurulmasi gereken Onemli ilkeleri soyle

aciklanabilir: (Acar, 1998)

» Miktar veya ¢esit bakimindan biiyiik olan gruplar i¢in yapilan tahminler daha

dogrudur.
» Tahminlerin kapsadig1 zaman araligi kisaldik¢a dogruluk artar.

» Her talep tahmin arastirmasinda kabul edilebilecek bir hata oram yer

almalidir.

= Herhangi bir talep tahmin aragtirmasinin sonuglarim1 uygulamaya ge¢gmeden

once kullanilan yontem denenmelidir.

3.2 Talep Tahmini Asamalari:

Talep tahmini temel olarak bes asamada gerceklestirilir. Bu agamalar:

1.Talebi Etkileyen etkenlerin belirlenmesi: Talep tahmini yapmadan once sirketin
hangi ¢evre ortaminda bulundugu, hangi iiriinleri tirettigi, sirketin simdiki durumu ve
gelecekte ulagsmak istedigi durum, rakiplerin durumu, fiyat ve talep iliskisi, iktisadi
degisimler, endiistriyel degisimler, teknolojik gelisim, sosyal degisimler, ulusal ve
uluslararast egilimler gibi talebi etkileyen etkenler ve agirliklar1 belirlenmelidir.

(Bolt, 1994)

2.Verilerin Toplanmasi: Talep etkenleri gozoniinde bulundurularak planlamaya
temel olacak veriler toplanir. Veri olarak genellikle gecmis gercek veriler, istatiksel
olasiliklar ve hedef verilerden olusur. Verilerin derlenmesinde i¢ kaynaklar, sirket
tarafindan yapilan anket ve tahmin arastirmasi, yayimnlanmis istatistik verileri,

yaymlanmis anketler ve iktisadi veriler kullanilabilir. (Bolt, 1994)
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3. Talep tahmin periyodunun tespiti: Talep arastirmasi sonuglarinin kullanilis amaci
ile periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iliski vardir. Ornegin, haftalik yapilan
tahminlerin uzun dénemlerde kullanilmasi son derece yaniltict sonuglar verebilir.

(Tekin, 1996)

4. Tahmin yonteminin segimi: Talep Tahmini ¢evresel ve ic¢ etkenlere bagli olarak
oldukca karmasik bir problemdir. Talep Tahmini yontemi olarak Nesnel ve Oznel
yontemler kullanilabilir. Nesnel yoOntemler istatiksel ve matematiksel verilere
dayanan yontemlerdir. Oznel yontemler ise matematiksel verilerden daha cok
tecriibenin uygulanmasina, yargilama ve zekaya dayanan yontemlerdir. Ideal talep

tahmini yontemi ise Nesnel ve Oznel yontemlerinin karigimidir. (Bolt, 1994)

5. Tahmin sonuglarvmin gegerliginin arastirilmasi: Tahmin sonuglarinin gergek

degerlerle karsilastirilmasi ve hatanin sistematik bir sekilde tespit edilmesi gerekir.

3.3 Talep Tahmini Yontemleri:

Talep tahmininde kullanilan veriler genellikle iiriine olan talebin belirli
araliklarla gozlemlenmesi sonucu elde edilir. Genelde tahmin gecmisin gelecege

yansitilmasi seklinde de diisiiniilebilir. (Acar, 1989)

Uretilen mal ve hizmetlerle birlikte tiiketici davramsinin da farkli olusu
nedeniyle tek bir talep tahmin yOnteminden bahsetmek imkansizdir. Talep
Tahmininde kullanilan yontemler temel olarak Oznel yontemler ve Nesnel yontemler

olmak tizere ikiye ayrilir. (Bolt, 1994)

3.3.1 Oznel Tahmin Yontemleri

Oznel yontemler matematiksel verilerden daha c¢ok tecriibenin
uygulanmasina, yargilama ve zekaya dayanan yontemlerdir. En cok kullanilan Oznel

yontemler sunlardir: (Tekin, 1996)

3.3.1.1 Yonetici ve Satis Elemanlarimin Tahminlerini Toplama

Uretim, satinalma, mali isler ve idari yoneticiler gibi boliim yoneticileri ile
satis elemanlarinin tecrilbe ve sezgileri dikkate alinarak talep tahmini yapilir.
Arastirmacilar biitiin yonetici ve gorevlilerle tek tek goriiserek bilgi toplar. Bu

degerlerde kisisel degerlendirme ve sezgisel faktorler one c¢iktigi icin tahmin
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sonuclarinin  hatali olma ihtimali yiiksektir. Istatistiki yontemlerle birlikte
kullanilarak hata oran1 azaltilabilir.
3.3.1 .2 Tiiketici Anketleri

Ornekleme yoluyla tiiketici gruplarina anket yapilarak talep tahmini
yapilabilir. Gelen cevaplar istatistik yontemleri yardimiyla biitiin tiiketicileri
kapsayacak sekilde analiz edilerek, talep tahmini yapilmaya calisilir. Tahmin
sonuclarinin tutarli olmasi igin secilecek tiiketici grubu dogru biitiin tiiketicileri
temsil edecek sekilde secilmeli ve Orneklemdeki kisilerin sorulara dogru cevap

vermis olmalar1 gerekir.
3.3.2 Nesnel Tahmin Yontemleri
Nesnel yontemler istatiksel ve matematiksel verilere dayanan yontemlerdir.
En ¢ok kullanilan yontemler sunlardir: (Tekin, 1996)
3.3.2.1 Regresyon Analizi , En Kiiciik Kareler Yontemi ve Korelasyon Katsayisi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak konu ile ilgili
tahminler ya da kestirimler yapabilmek amaciyla yapilir. Bu analiz tekniginde iki
(basit regresyon) veya daha fazla degisken (coklu regresyon) arasindaki iliski
aciklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir ve bu model regresyon modeli

olarak adlandirilir.

Basit regresyon modeli;

a : Sabit Katsay1,

b : Regresyon katsayisi,

X : Bagimsiz degisken,

Y: Bagimli degisken,

e : Hata terimi,

Y=a+bX+e (3.1
seklinde ifade edilir.

Coklu regresyon modeli ise,
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Y=ap+ alX1 +a2X2 +a3X3 +...e 3.2)

seklinde ifade edilir.

En Kiigiik Kareler Yontemi, basit dogrusal, coklu regresyon modellerinin
¢oziimlenmesinde kullanildign gibi, c¢ok denklemli ekonometrik modellerin
¢oziimiinde de kullanmilan tekniklerin temelidir. Egilim hesaplamasinda en cok
kullanilan yontemdir. Iki degisken arasindaki iliskinin belirlenmesi icin en uygun
dogrunun ¢izilmesi esasia dayanir. Dogrunun tanimlanmasi i¢in dogrunun bagimli
degisken eksenini kestigi noktanin ve dogrunun egiminin bilinmesi gerekir. Cizilen
dogru iizerindeki bagimhi degisken degerleriyle, gercek degerler arasindaki farkin

karelerinin toplamin1 minimum yapacak dogru bulunmaya ¢aligilir.
Kurulan regresyon modeli,
y=a + bx olsun.

a : Sabit Katsay1

b : Dogrunun egimi

x : Bagimsiz degisken

y : Bagiml degisken

n : Gozlem sayist

olmak iizere basit dogrusal regresyon modelinin a ve b katsayilarn su sekilde

hesaplanir:
Ty=na + byx (33)
Yxy=aYx +b Yx* (3.4)
a= [YyYx*-3x Yxyl / [nEx* ~(¥x)’] (3.5)
b= [n¥xy-Yx Yyl / [nZx*~(x)°] (3.6)
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Sekil 3.1 En Kiiciik Kareler Yontemi (Tekin, 1996)
Korelasyon katsayisi ise iki degisken arasindaki iligskinin derecesini gosterir.
Y: Bagimh degiskenin gercek degeri
Y’: bagimhi degiskenin hesaplanmig degeri

Y bagimli degiskenin gercek degerlerinin ortalamasi olmak iizere

korelasyon katsayisinin (r) formiilii asagidaki sekilde hesaplanir:

r=V I-[(ZY-Y)* / S(Y-Y"))] 3.7)

veya

r=1-[n¥XY ~(E X)(E I/ [ XX’ - (@yX)*> "nyX’-myX)’] (3.8)
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Sekil 3.2 Korelasyon Katsayis1 (Tekin, 1996)

Korelasyon katsayisi’nin aldig1 degerler asagidaki sekilde yorumlanir:

0.90 -1.00 : Cok yiiksek korelasyon

0.70 - 0.90 : Yiiksek korelasyon

0.40 - 0.70 : Normal korelasyon

0.20 - 0.40 : Diisiik korelasyon

0.00 - 0.20 : Cok diisiik korelasyon
Korelasyon uygulamasina soyle bir 6rnek verilebilir:

Konya Seker Fabrikasinda 10 yil icinde gerceklestirilen iiretim bilgileri

asagidaki tabloda verilmistir:
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Tablo 3.1. Konya Seker Fabrikas1 Uretimi (Tekin,1996)

Tablo 3.2 Konya Seker Fabrikas1 Uretimi (Tekin,1996)

Satig Miktan (Ton)
Yilar (x) @)
1981 132.689
1982 124.776
1983 174.210
1984 174.854
1985 122.920
1986 103.047
1987 123.380
1938 117.307
1939 128.270
1990 84.230

Yillar (x) | Satig Miktari (Ton) Xy o
)
1981 (1) 132.689 132.689 1
1982 (2) 124.776 249.552 4
1983 (3) 174.210 552.630 9
1984 (4) 174.854 699 416 16
1985 (5) 122,920 614.600 25
1986 (6) 103.047 618.882 36
1987 (7) 123.380 863.660 49
1938 (8) 117.307 938.456 64
1989 (9) 128.270 1.154.430 81
1990 (10) 84.230 842.300 100
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>x=155
> y=1.285.683
Yxy =6.636.015
Yx’=385
(>x)*=3025
a= [TyYx™-Yx Txyl/ Xx’ ~(Xx)’]
a=[1.285.683 * 385-55%6.636.015] / [10*385 -3025]
a= 157.586 olur.
b= [nXxy-3x Xy / [N3x" ~(¥x)’]
b=[10%6.636.01555%*1.285.683] / [10*385 -3025]
b=-5276 olur.
Bu durumda 1991 yili i¢in talep tahmini;
y=a + bx
y=157.586 — 5276*11
y=99.550 ton olur.
Korelasyon Katsayisi= 0,89 olarak hesaplanir. Bu durumda degiskenler
arasinda yliksek bir korelasyon oldugu sdylenebilir.
3.3.2.2 Basit Ortalama ve Agirhkh Ortalama Yontemi:

Ortalama talep, tiim geg¢mis verilerin aritmetik ortalamasidir. Uriinlerin
gecmis yillardaki talep grafigi ileriki yillarin talebine esas tegkil edecek sekilde
kullanilir. Ge¢cmis veriler artma ve azalma yoniinde bir egilim gostermiyorsa bu
yontem kullanilabilir. Geg¢mis veriler hesaplanirken son donemdeki verilere daha
fazla agirlik verilmek istenirse agirlikli ortalama yontemi kullanilabilir. Ug aylik

agirlikli ortalama $6yle hesaplanir (Acar, 1989):
a; : Agirliklar,
Dy : Son ayin talebi,

D, : Bir ay evvelki talep,
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D, : iki ay evvelki talep,
X : Ug aylik agirhikli talep,

olmak iizere;
X =agDy+a;D; + a,D» (39)

Bu sekilde tiim bes yillik veriler i¢in agirlikli ortalama bulunabilir. Son yillara
daha fazla agirlik verince ilk yillardaki verilerin agirlik tizerindeki etkisi daha az

hissedilecektir.

3.3.2.3 Zaman Serileri Yontemi:

Zaman Serileri analizinde; gecmis satislar incelenerek belirli bir egilim olup

olmadig belirlenerek, gelecekle ilgili talep tahmin islemi yapilmaya ¢aligilir.
Bu konuda soyle bir 6rnek verilebilir:

Aycelik A.S. icin son dort yillik satis verileri 3’er aylik donemler olarak

asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 3.3 Aycelik A.S.’nin Satis Tablosu (Tekin,1996)

Dénem | Satslar (1000 Birim)
1 1.0
2 3.0
3 4.0
4 2.0
5 1.0
6 3.0
7 5.0
3 3.0
9 2.0
10 4.0
11 6.0
12 3.0
13 2.0
14 5.0
15 7.0
16 4.0
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En kiigiik kareler yontemindeki formiiller kullanilarak yeni degerler hesaplanir.
Y’=a+bX
a= [YyYx*-Yx Yxyl/ [nyx*~(¥x)]
a=1.775 olur.
b= [nYxy-Yx Yyl / [n¥Xx*~(¥x)’]
b= 0.1956 olur.
17. dénem icin tahmini deger;

Y’(17) = 1.775 + 0.1956 (17) = 5100 birim olur.

3.3.2.4 Hareketli Ortalamalar Yontemi:

Talepteki  mevsimlik  dalgalanmalarin  da  incelenerek  mevsimlik
dalgalanmalarin talep iizerindeki etkisi bilinmek istenirse hareketli ortalama yontemi
kullanilabilir. Ge¢mis donemdeki satislar incelenir ve satiglarin zamanla ortaya
koydugu satis egilimi bulunur. Egilim dogrusundan yararlanarak gelecek donemdeki
talep tahmini yapilir. Hareketli ortalamalar metoduna gore 3, 4, 6 ve 12 ayhk
ortalamalara gore degerlendirmeler yapilabilir. En ¢ok 3 aylik ortalamalar kullanilir.

(Tekin, 1996)
Hareketli Ortalama icin sdyle bir 6rnek verilebilir:

Aktas Giyim Sanayi A.S.’nin 12 aylik donemdeki satislan asagidaki tabloda

verilmistir:
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Tablo 3.4 AKTAS A.S. nin 12 Aylik Dénemdeki Satislar1 (Tekin,1996)

Avlar Satiglar (Binm)
1 1.123
2 1.231
3 916
4 1.095
5 969
6 1.247
7 1.102
8 1.260
9 1.018
10 1.184
11 979
12 1252

Hareketli Ortalamalar Metoduna gore tiger aylik donemler itibariyle yapilan

hesaplama sekli asagidaki tabloda yer almaktadir.

Tablo 3.5 AKTAS A.S. nin 12 Aylk Do6nemdeki Satiglarin Hesaplanmasi
(Tekin,1996)

Aylar Gergele | Uper | Tahemird | Tahnind
Satiglar | Ayhk | Deferler | Sapma
Hareketh
Ol
1 1123
2 1.231
3 916 1.090
4 1.085 | 1.081 1.080 5
5 D&Y 893 1.081 -112
& 1.247 | 1.104 993 254
7 1102 | 1106 | 1.104 -2
8 1260 [ 1.203 | 1.106 154
9 1018 | 1127 | 1.203 -185
10 1184 | 1154 | 1.127 57
11 9749 10ED | 1.154 -175
12 1252 1135 | 1.060 192
13 1.138
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3 aylik ortalama, herhangi bir satis degeri yerine, kendisinin ve onceki iki
ay1 kapsayan ortalama degerin toplanmasiyla bulunmaktadir. Bu duruma gore; 1.

donemin 3. ay (Mart) i¢cin Aylik Hareketli Ortalama;
(1.123+1.231+916) / 3 =1.090 birim olarak bulunur.
Tahmini sapmalarin hesaplanmasi Gergek Satislar - Tahmini Degerler farkina
gore yapilmakta olup 4. ay i¢in bu deger 1.095 -1.090 = + 5 olur.
3.3.2.5 AR, MA ve ARIMA Modelleri:

AR (Otoregresif) silire¢c zaman icinde verilerin degismeyecegi duruma
dayanir. Ornegin ayda 100 birim satis varsa bu farki kapatmak igin aylik 100 birim
yerine koyulur. Daha fazla veya daha az satils olma durumu olmazsa siire¢

etkilenmez. Bu durum otoregresif siiregtir.
AR (p) modeli;
p otoregressif terimlerin sayisi,

e hata olmak iizere;
yt=b0 + bly t-1 +..y t-p +e (3.10)

seklinde ifade edilir.

MA (Hareketli Ortalama) siireci ise serinin gecikmeli hata terimi, simdiki

hata terimini etkileme durumunda tanimanir. MA(q) modeli;

q hareketli ortalama terimlerinin sayist,

e hata olmak iizere,

yt=a0 +alyt-1 +..yt-q +¢ 3.11)
seklinde ifade edilir. (Ong,2004)

Zaman Serileri genellikle her iki durumu birlikte igerir. Box ve Jenkin bu iki
modeli birlestirerek 1976 yilinda ARIMA modelini 6nermistir. (Ediger, 2006)
ARIMA yaklasimi zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina dayanir. Zaman

serilerinin duragan olmamasi belirli bir egilim (trend) icermesi demektir.
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Zaman serileri duragan olmamasi durumunda, zaman serilerinin bir yada daha
fazla kere farkin alinmasi ile duraganlastirilarak ARIMA yapisi olusturulur. (Zou,

2006)

ARIMA(p,d,q) modelinin genel formu asagida verilmistir.
p otoregressif terimlerin sayis,
d duragan olmayan farklarin sayisi,

q harektli ortalama terimlerinin sayis1 olmak iizere,
yt=b0 + bly t-1 +...y t-p + alut-1+a2ut-2 + ....... + ut-q +vt (3.12)
seklinde ifade edilir.

3.3.2.6 Ussel Agirhkh Ortalamalar (Ussel Diizeltme) Yontemi:

Bu yontem tiim ge¢mis verilere farkli agirliklar veren bir ortalama yontemidir.
Kullanilan araliklar iissel olarak azaldigi icin bu yonteme iisse diizeltme yontemi de

denir.
Bu yontem asagidaki formiille agiklanabilir:( Acar, 1999)
S¢ =tzamaninda (t +1) periyodu i¢in yaplan talep tahmini,
D; =tzamanindaki gercek talep,
S .1 =t-1 zamaninda, t periyodu i¢in yapilan talep tahmini,
o = diizeltme katsayisi,
olmak iizere;
Si=Sui+aD-Sw) (3.13)
olur.
Formiil tekrar diizenlenirse
St=0aD;+ (1-a) S ¢ (3.14)
olur. Buislem S (i, i=2, 3... icin yapildiginda,
St = aYB*Dux + B'So (3.15)

olur.
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Eski verilere verilen agirliklar geometrik olarak azalirlar. Tiim agirliklar

toplamu biiyiik t degerleri i¢in 1’e esittir.
oYp=a/(1-p)=1 (3.16)
Diizeltme katsayis1 olan o, O ile 1 arasinda bir degerdir. Genellikle en cok
kullanilan degerler 0,3 ile 0,01 arasindadir. Talep tahmininde kullanilan o’ nin kiiciik
degerler almas1 ge¢mis verilerin agirliginin artmsini, biiyiik degerler almasi ise son
donemdeki verilerin agirliginin artmasini saglar.

3.3.2.7 Egri Uydurma Yontemi:

Iki degisken arasindaki iliskinin dogru ile gosterilememesi durumunda, uygun
bir egri secilerek en kiigiik kareler yontemine gore hesaplama yapilir. En uygun

egrinin se¢im isleminde bilgisayar paket programlarindan yararlanir.

Bagimh degisken (Y) ve bagimsiz degisken (X) arasindaki iliski parabolik

olursa;
Y’= a + bx+ cx” olur. (3.17)
Bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degisken (X) arasindaki iligki hiperbolik olursa;
Y’= 1/ (a +bx) olur. (3.18)

Bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degisken (X) arasindaki iligki iistel olursa;

Y =ax” (3.19)
Y’ =ab* (3.20)
olur.

Bagimli degisken (Y) ve bagimsiz degisken (X) arasindaki iligki logaritmik olursa;
InY’=lna + blnX (3.21)

olur.
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3.3.2.8 Simulasyon Yontemi:

Simulasyon gercegin sembolik olarak temsil edilmesidir. Simulasyon,
ekonomi, egitim , Pazar arastirmasi, talep tahminleri, sosyal bilimler, davranig

bilimleri gibi bir ¢cok alanda kullanilirlar. Simiilasyon ¢esitleri ii¢ gruba ayrilir:
= Monte Carlo Simulasyonu
* Model Orneklemesi
= Oyun Simulasyonu

Talep tahminlerinde Monte Carlo Simulasyonu yaygin olarak kullanilir. Bu
yonteme kullanilirken rastgele drnekleme ve sans faktorii veya ihtimale baglh olarak
hesaplamalar yapilir. Gegmis donemdeki talep bilgilerinden yararlanilarak gelecekle

ilgili tahminler yapilir. Tahmin bes asamada gerceklestirilir: (Tekin, 1996)
= Degiskenler i¢in ihtimal dagilim1 hesaplanir,

= Birinci basamaktaki her degisken icin ihtimal dagiliminin kiimiilatif

toplami1 bulunur,
= Her talep diizeyi i¢in rastgele say1 araliginin hesaplanir,
= Rastgele sayilar ¢ekilerek tespit edilir,
= Simulasyon islemi tamamlanarak gercek olay simiile edilir.

Bu yonteme gore talep tahmini isleminde gegmis donemdeki talebin ihtimal
dagilimi esas alinir. Her bir talep diizeyi i¢in ihtimal degeri, o degiskenle ilgili
toplam g6zlem sayisina, frekans dagilimina ve talebin muhtemel sonuglara gore

bulunur.

3.4 Talep Tahmini ve Yapay Sinir Aglari

Uretici ve perakendeci ¢ogu satici kesin satis tutarlarin tahmin etmek isterler.
Ozellikle perakende birimleri olanlar stok bazinda ve haftalik olarak satiglarini kesin
bir sekilde tahmin etmek isterler. Cogu tedarik¢inin gecmise yonelik detayli satis
bilgileri vardir. Yapay sinir aglan biiyiik veritabanlarim1 analiz ederek, veriler
arasindaki karisik iliskileri ¢ozebilen ve stok tutma birimleri bazinda kesin satig

tahmini yapmaya elveren teknolojilerdir. (Thall,1992)
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Yapay sinir aglarinda da talep tahmini yapilirken diger matematiksel
modellerde oldugu gibi ge¢mis veriler kullanilir ve parametre degerlerini belirlerken
en kiigiik kare hatasini iiretmeye calisir. Uygun agirlik degerlerini belirlemek igin
sinir aglar1 egitilir. Uygun bir ¢6ziim bulunana kadar egitim bir dizi iterasyondan
gecirilir.(Denton, 1995) Talep tahmininde kullanilan tipik bir yapay sinir ag1 bir girdi
katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmam olmak iizere iic katmandan olusur.
Girdi katmanmi bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in birer tane hiicre tasir. Cikti
katmaninda bagimh degisken kadar hiicre bulunur. (Thall,1992) Gizli katmanda ise
herhangi bir sayida hiicre bulunabilir ancak genellikle girdi sayisimin iki katini
gecmez. Girdi katmanindaki hiicreler ile ara katmandaki hiicreler arasinda ve ara
katmandaki hiicreler ile ¢ikti katmanindaki hiicreler arasinda agirliklar bulunur.

(Denton, 1995)

Talep tahmininde ideal kosullar altinda regresyona dayanan istatiksel
yontemlerle yapay sinir aglan arasinda ¢ok fark yoktur. Ancak ideal kosullarin
olmadigi durumda Yapay Sinir Aglant daha iistiindiir. Yapay Sinir Aglarini’nin

baslica iistiinliikler soyle siralanabilir: (Denton, 1995)

= Matematiksel modellerde tahmin yapmak isteyen kisi degiskenler arasindaki
iliskileri anlatan bir fonksiyon yapisimi varsayim olarak kabul etmesi gerekir.
Yapay sinir aglart boyle bir yapiya ihtiya¢ duymaz bgimsiz degiskenler
arasindaki iliskiyi kendisi 6grenir.

» QOgzellikler dogrusal regresyon analizlerde bazi varsayimlarin yapilmasi
gerekir:
o Degiskenler arasinda korelasyon olmamalidir.
o Tahmin hatalar1 her deneme i¢in bagimsizdir.

o Hatalar sabit varyans ve ortalama ile dagilmislardir.

Yapay sinir aglar1 ise bagimsiz degiskenler arasimdaki belirsizligin giderilmesindeki
listiinliigii, herhangi bir varsayima ihtiya¢ kalmadan 6grenmesini saglar. Onyargili
veya yanilgili bir varsayima dayali modelde regresyon sonucu hatali olurken yapay

sinir aglar1 bu kusurdan etkilenmez.

Yapay Sinir Ag1 uygulamasi talep tahmini icin temel olarak yedi adimda
hazirlanir: (Chin& Arthur, 1996)

62



1-Problemi tanimlama : Tahmin yapilacak problemin belirlenmesi sonraki adimlar

acisindan en temel adimdir.

2-Iliskili ozellikleri tamimlama: Fiyat talep iliskisi, cevresel faktorler, icsel faktorler
gibi talebi etkileyen oOzellikler ve aralarindaki iliskiler veri toplanmadan Once

belirlenmelidir.(Bolt, 1994)

3-Verileri toplama : Talep tahmininde kullanilacak ge¢mis veriler, anketler, makro

veriler tahmine baz olacak sekilde toplanmalidir. (Bolt, 1994)

4-Veriyi diizenleme : Veriler yapay sinir aglarmin kullanacagi sekilde normalize
edilmelidir. Veriler [0 1] aralig1 yerine [0.1 0.9] araligina gelecek sekilde normalize

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

5-Yapay sinir agimi kurma : Uygun yapay sinir ag1 mimarisi, ara katman sayisi, ara
proses sayisi, toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi, ilk agirliklarin ve
momentumun atanmasi ve uygun egitim algoritmasinin atanmasi yapilmalidir.
(Chin&Arthur, 1996) Talep tahmininde en yaygin kullanilan egitim algoritmasi1 geri
yayilim (¢ok katmanl algilayici) yontemidir. (Denton, 1995)

6- Yapay Sinir Aglarimin Egitilmesi: Egitim veri grubu kullanilarak yapay sinir
aglarinin egitilmesi yani uygun agirliklarin belirlenmesi saglanmalidir.
7- Yapay sinir agini test etme ve dogrulama: Egitilmis olan agin, gercekten etkin

tahminler yapip yapmadigi test veri grubu ile olgiilmeli ve hatanin kabul edilebilir

hata diizeyi i¢inde olup olmadig1 kontrol edilmelidir.

Talep Tahmininnde Yapay Sinir Aglarn yonteminin adimlar ile diger

geleneksel yontemlerin adimlarinin kiyaslanmasi asagida Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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GELENEKSEL TAHMIN YAPAY SINIR AGLARI ILE TAHMIN

MODELI MODELI
) PROBLEMIN
PROBLEMIN TANIMLANMASI
TANIMLANMASI
i ILISKILI
~LisKiLI OZELLIKLERIN
OZELLIKLERIN TANIMLANMASI
TANIMLANMASI
Y
o VERILERIN
VERILERIN TOPLANMASI
TOPLANMASI
4
4
- VERILERIN
VERILERIN » DUZENLENMESI
DUZENLENMESI
Y
' e YAPAY SINIR AGININ
TAHMIN TEKNIGININ HAVIR TASARLANMASI
SECILMESI
Y
4
] o YAPAY SINIR AGININ
TAHMIN MODELININ EGITILMESI
HAVIR OLUSTURULMASI
4
CIKTININ TEST
GIKTININ TEST EDILMESI VE
EDILMESI VE DOGRULANMASI
DOGRULANMASI
HATA KABUL
HATA KABUL EDILEBILIR MI?
EDILEBILIR Mi?
EVET 5
v
4
N TAHMININ
TAHMININ YAPILMASI
YAPILMASI

Sekil 3.3 Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ve Geleneksel Yontemlerle Talep Tahmini
Adimlar1 (Denton, 1995)
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4. TALEP TAHMINI UYGULAMASI

Yapay Sinir Aglar kullanilarak Talep Tahmini uygulamasi, Tiirkiye’nin dnde
gelen ve perakende magazalar zinciri olan bir Kuyum Grup sirketinde yapilmistir.
Uzman goriisii olarak grub merkez sirketinde Genel Miidiir’iin, Satis Miidiirii’niin ve
Finans Miidiirii’niin goriislerine basvurulmustur. Gruba baghh Kapali Carsi ve
Istanbul’da aligveris merkezlerinde yer alan perakende magazalardan veriler
derlenmistir. Yapay Sinir Aglarn ile talep tahmin asamalan asagidaki gibi

uygulanmistir:

4.1 Talep Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Bu ¢alisma ile Iscilik degeri diisiik altin iiriin satislar1 ve iscilik degeri yiiksek
altin iiriin satiglarinin yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmesi ve iki farkl

tiriin grubunun talebini etkileyen faktorlerin belirlenmesi hedeflenmektedir.

Kuyum grup sirketinde, Genel Miidiir, Satis Miidiirii ve Finanas Miidiirii ile
goriigiilerek altin iiriin satisim etkileyen ozelliklerin asagidaki gibi oldugu tespit

edilmistir.

= Altin Fiyatlari : Altun Fiyatlarinin artmasiin genel olarak altin satiglarim

disiirdiigii diistiniilmektedir.

= Doviz Fiyatlar: : Doviz fiyatlarinin duragan ve diisiik olmasi, yatrim amacl

olarak altin iiriinlere talebi artirdig1 diistiniilmektedir.

= FEnflasyon: Makro ekonomik deger olarak enflasyonun altin satis1 tizerinde

etkisi oldugu diistiniilmektedir.

=  Gayri Safi Milli Hasila : Gayri Safi Milli Hasilanin halkin alim giiciinii

artirmasiyla altin satiglarin1 da etkiledigi diistiniilmektedir.

= Faiz : Makro ekonomik deger olarak faiz’in artmasinin veya azalmasinin

altin satiglar tizerinde etkisi oldugu diisiiniilmektedir.
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» [stanbul Menkul Kiymetler Borsast Verileri: Borsa verilerinin bir yatirrm
araci olarak iilkenin ekonomik durumuna bir gosterge olmasi ve altinin da
yatirim araci olarak kullanilmasi nedenleriyle altin {iriin satiglarini etkiledigi

diistiniilmektedir.

= Evilik sayisi: Evlilik sayisinin aylar bazinda degismesi, diigiin ve nikah
merasimlerinde altin iiriinlerin takilmas1 altin satiglarim  etkiledigi

diistiniilmektedir.

= Turist sayisi: Turkiye’ye gelen turistlerin altin iiriin satislarinda etkisi oldugu

diisiiniilmektedir.

»  Ozel Giinler: Yilbasi, Sevgililer Giinii ve Anneler Giinii gibi 6zel giinlerin

altin iiriin satiglarim etkiledigi diistiniilmektedir.

1997-2006 arasinda aylik bazda veriler toplanmis, 1997-2005 arasi veriler
egitim ve dogrulama amacgh kullanilmistir. 2006 verileri ise test amaci ile
kullanilmistir. Veriler girdi veriler ve cikti veriler olmak iizere asagidaki gibi

toplanmustir:
Girdi verileri olarak asagidaki dokuz veri toplanmistir:

1. Alnn Fiyatlari: 1997-2006 arasindaki aylik bazda altin fiyatlar1 gr/TL bazinda
veriler toplanmistir.(Tablo A.1)

2. Dolar Kurlari: 1997-2006 arasindaki aylik bazda dolar kur degerleri TL

bazinda veriler toplanmigtir. (Tablo A.2)

3. Enflasyon Verileri : 1997-2006 arasindaki aylik bazda UFE enflasyon verileri
toplanmistir. (Tablo A.3)

4. Gayri Safi Milli Hasila: 1997-2006 arasindaki 3 aylik bazda GMSH degerleri
toplanmistir. 3 aylik veriler, iic ay icin aylik bazda esit kabul edilmistir.
(Tablo A.4)

5. Faiz : 1997-2006 arasinda 1 aylik vadeli fazi degerleri toplanmistir. (Tablo
AlS)

6. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi: 1997-2006 arasi aylik bazda IMKB
(Tiim) verileri toplanmistir.(Tablo A.6)
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7. Evlilik Sayisi: Bilgi Edinme Kanunu cergevesinde 2003-2005 aras1 aylik
bazda evlilik sayihar1 toplanmistir. (Tablo A.7). Yillarin aylik bazda
ortalamalar1 almarak aylik evlenme oranlar1 elde edilmistir. 1997-2006

arasindaki biitiin aylarda ayni evlilik oranlar kullanilmistir.

8. Turist Sayisi: 1997-2006 yillar1 arasinda Tiirkiye’ye gelen turist sayist aylik

bazda toplanmustir.
(Tablo A.8)

9. Ozel Giin Sayisi: Yilbasi, Sevgililer Giinii ve Anneler Giinii 6zel giin olarak ele
alinmistir. Aralik, Subat ve Mayis aylarinda bu deger 1, diger aylarda bu deger 0

olarak ele alinmistir.
Cikt1 verileri olarak agagidaki iki veri grubu toplanmistir:

1. Iscilik Degeri Diisiik Altin Uriin Satislart : 1997-2006 aylari arasinda iscilik
degeri diisiik altin iiriin satiglarn gr bazinda toplanmistir. 24 ayar (24K) altin

iriinler is¢iligi diisiik altin tiriin kategorisinde alinmistir.

2. Iscilik Degeri Yiiksek Altn Uriin Satiglart : 1997-2006 aylar1 bazinda iscilik
degeri yiiksek altin iriinler kategorisinde 9K-22K arasindaki iiriinler ele
almmistir. Ekteki tablolarda altin tiriinlerin ayarlar bazinda satislar1 verilmistir.

(Tablo A.09, Tablo A.10, Tablo A.11)

Kuyum sektoriinde 1gr 24K altin degerine HAS adi verilir. Altn {iriin
satiglar1 gr bazinda degil HAS bazinda degerlendirilmistir. Bunun icin asagidaki

cevrim kullanilmistir.
1 gr 22K =22/24=0,9166 HAS 4.1)
1 gr 18K =18/24=0,75 HAS 4.2)

9K-22K arasindaki biitiin altin satis degerleri HAS degerine cevrildikten
sonra toplanmistir. (Tablo A.12, Tablo A.13)

Girdi ve Cikt1 verileri aga sunulmadan Once normalize edilmelidir. Veriler
[0 1] aralig1 yerine [0.1 0.9] araligina gelecek sekilde normalize etmek yapay sinir

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

Bu calismada veriler 0,1 ile 0,9 arasinda normalize edilmistir. Normalize

islemi bir X verisi i¢in asagidaki formiil kullanilarak gergeklestirilmistir:
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X’= Normalize deger;
Xi= Gergek degerler olmak iizere;
X’ =[ (X-min Xi ). 0,8 / (maks Xi-min Xi) ] +0,1

Yapay Sinir Aglar1 degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iliskileri
yakalamakla beraber mevsimsel etkiyi de gidermektedir. (Sadowski, 2001) Bu
calismada Yapay Sinir Aglari’nin mevsimsel etkiyi giderecegi diisiiniilerek verilerde

mevsimsel etkinin giderilmesi ile ilgilim bir ¢aligma yapilmamistir.

4.2 Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Talep Tahmininde en ¢ok kullanilan yontem Cok Katmanl Algilayicilar (geri
yayilim algoritmasi) yontemidir. Talep Tahmininde agirliklarin fonksiyonu olarak da
en yaygm kullamlan sigmoid fonksiyonudur. Bu calismada 6grenme icin Cok
Katmanl1 Algilayic1 yontemini ve sigmoid fonksiyonunu kullanilan bir program olan

EasyNN programi secilmistir.

1997-2005 arasindaki 108 adet veri, agin egitimi amach kullamlmistir.
Bunlardan 93 tanesi egitim, 15 tanesi dogrulama i¢in se¢ilmistir. Yapay Sinir Ag
yapis1 bir ¢ok talep tahmininde kullanildig1 gibi biri gizli katman olmak iizere ii¢
katmanli yap1 seg¢ilmistir. Girdi katmani 9 hiicreden, c¢ikti katmani ise 2 ¢ikti
hiicreden olusmustur. Gizli katmanda ise herhangi bir sayida hiicre bulunabilir ancak
genellikle girdi sayisimin iki katin1 ge¢cmez. (Denton, 1995) Yapay sinir agi
modellemesinde kesinlesmis bir yontem olmamakla birlikte optimum gizli hiicre
sayisin1 elde etmek icin “geometrik piramit kurali” olarak adlandirilan yontem
kullanilir. Piramit kurali hiicre sayisinin bir piramite benzer sekilde girdilerden

ciktilara dogru azalmasi gerektigi varsayimina dayanur.

Girdi hiicre sayisinin n ve ¢ikti hiicre sayisinin m oldugu bir yapay sinir agi

icin geometrik piramit kuralina gore gizli hiicre sayist;
Vm*n
denklemi ile elde edilir. (Yoon ve dig.,1993).

Bu calismada girdi sayis1 9, ¢ikti sayist 2 oldugu icin V9.2 =3 degeri ilk
denemeler icin kabul edilmistir. Daha sonra 1 ara hiicre sayisindan girdi sayisinin 2

kat1 olan 18 sayisina gore deneme yapilmistir.
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Momentum katsayis1 da 6grenmenin performansini etkiler. Momentum
katsayis1 bir 6nceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktari-
na eklenmesidir. Momentum katsayis1 yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sicrama ile
daha iyi sonuglar bulmasini saglar. Bu degerin kiiciik olmas1 yerel ¢oziimlerden
kurtulmay1 zorlastirirken cok biiyiikk olmasi tek bir ¢6ziime ulasmakta sorun
cikartabilir. Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda secilmesinin uygun olacagini
gostermektedir. (Oztemel, 2003). Egitim katsayis1 programin 6ndegeri olan 0,60
birakilarak, 1000 cevrim i¢in momentum Kkatsayilar1 degistirilerek en uygun
momentum katsayis1t bulunmaya calisilmistir. Asagidaki tabloda Ocak ay1 verileri
icin gerceklesen veriler ile momentum katsayisinin farkli degerlerine gore tahmin
edilen veriler kiyaslanmistir. Bu calisma icin en uygun momentum katsayisinin 0,5

oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.1 Momentum Katsayisinin Farkli Degerleri I¢in Tahminler

Urin Tipi| Gergek | 0.1 02 03 04 04 0§ 0J 08 03

622K | 05928 | 05309 | 05627 | 05768 | 0574 | 0575 | 05845 | 0576L | 04179 | 07596

K | 00502 | 02585 | 080 | 02854 | 007 | 02588 | 0214 | Q072 | 08532 | 08606

Momentum katsayis1 kadar ogrenme katsayilarinin belirlenmesi de agin
ogrenme performansi ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim
miktarini belirler ve eger biiyiik degerler secilirse yerel ¢oziimler arasinda agin
dolagmasi, kiiciik degerler secilirse 0grenme zamaninin artmasi sdz konusu olur.
Tecriibeler genellikle 0.2- 0.4 arasindaki degerlerin kullanildigimi gostermektedir.
Baz1 uygulamalarda ise 68renme katsayisinin 0.6 degerini aldigi zaman en basarili
sonugclart verdigi goriilmektedir. (Oztemel, 2003). Momentum Katsayis1 0,5 aliarak
1000 cevrim i¢in 6grenme katsayilar degistirilerek en uygun 6grenme katsayisi
bulunmaya calisilmistir. Asagidaki tabloda Ocak ay1 verileri icin gerceklesen veriler
ile Ogrenme Kkatsayilarmmin farkli degerlerine gore tahmin edilen veriler
kiyaslanmistir. Bu c¢alisma icin en uygun Ogrenme katsayisinin 0,6 oldugu

goriilmiistiir.
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Tablo 4.2 Ogrenme Katsayisinin Farkli Degerleri I¢in Tahminler

Urun Tipl| Gergek | 01 02 03 04 05 06 07 08 09

B2IK | 0572 | 07185 | 059 | 06006 | 05874 | 05™% | 05705 | 058303 | 05M9 | 05M2

UK | 02522 | 04654 | 0AN8 | 0059 | 02920 | 02769 | 02988 | 02339 | 0209 | 02018

Belirli bir iterasyondan sonra agin dgrenmesinin durdugu goézlemlenir. Bu
durum agin daha fazla 6grenemeyecegi ve daha iyi bir sonu¢ bulamayacagi anlamina
gelir. (Oztemel, 2003) Momentum katsayis1 0.5, 6grenme katsayis1 0.6 alinmus,
cevrim sayilart degistirilerek en uygun cevrim sayist bulunmaya calisilmistir.
Asagidaki tabloda Ocak ay1 verileri i¢in gerceklesen veriler ile ¢evrim sayisinin
farkli degerlerine gore tahmin edilen veriler kiyaslanmustir. Oncelikle ¢evrim sayilar
250’ser artirllmistir. En  uygun c¢evrim sayisimin 1000 civarinda oldugu

goriilmektedir.

Tablo 4.3 Cevrim Sayisinin Farkl1 Degerleri i¢cin Tahminler

Urun Tipi| Gergek | 240 500 750 1000 | 1250 | 1500 1750 | 2000 | 220

822K | 05728 | 026 | 05%08 | 05767 | 05775 | 05602 | 05779 | 05764 | D575 | 05759

4K | 0252 | 04 | 03%m2 | 02904 | 02568 | 0236 | 02062 | 0194 | 01303 | 0,677

Daha net bir ¢evrim sayis1 bulmak icin 1000 civarinda ¢evrim sayis1 50’ser
olarak degistirilerek en uygun cevrim sayist bulunmaya c¢alisimistir. En uygun

cevrim sayisinin 1050 oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.4 Cevrim Sayisinin Farkli Degerleri Icin Tahminler

Uran Tipi| Gergek | 200 | o0 | w000 | tes0 | 1o | e | 1200 | 1250 | 13m0

822K | 057 | 05707 | 053 | 05775 | 05783 | 05791 | 05736 | 05801 | 05802 | 05790

4K | 02522 | 02M9 | 02654 | 02563 | 0251 | 02453 | 02385 | 0232 | 02% | 0206

Momentum katsayis1 0.50, 6grenme katsayist 0.60 ve 1050 cevrim ile ara

hiicre sayis1 1 ile girdi sayisinin iki kat1 olan 18’e kadar deneme yapilmistir. En iyi

hiicre sayisinin 3 oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.5 Ara Hiicre Sayisinin Farkli Degerleri i¢in Tahminler

an&pml *

L

AR R AR RE R AR AR AR R AR AR AR

DK (0728 {05054 | 07196 {05000 | 0545 | 07668 | 050 | 02209 | 0678 |0,5968 | 0560 | 04105 05610 | 0,407 (05341 | 0521 |04 | 0411 {0 565

2K {02502 0,453 | 0536 02500 02562 | 0,055 | 02901 07898 | 0417 0627 (03108 0231 | 02888 1708 (0,141 02008 | 0334 | 0,863 | 049

1
L

4.3 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Agin egitilmesi i¢in EasyNN programi kullanilmistir.
a. Ara katman olarak 1 gizli katman ve 3 ara hiicre secilmistir.

b. 108 6grenme verisinden 15 tanesi dogrulama amaci ile ayrilmistir.

c. Momentum katsayis1 0,50 olarak girilmistir.
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Hew Hetwork:

Growth rate

k. | Cancel
Change every 10 cycles ar ] seconds |

v Connect layers

Input layer Hidden layers Qutput layer
Created with Giow layer rumber 1 W 2 - a3 Created with
9 niodes 2 nodes
from minimurn nodes |3 |3 |3

connected o

connected o
grid inputs ta maximum nodes |31 |21 |21

anid outputs

X]

Sekil 4.1 EasyNN Programi Katman ve Hiicre Sayisinin Belirlenmesi

d. Hedef hata olarak %1 girilmistir.
e. Cevrim sayisi olarak 1050 girilmistir.

Controls

Leaming

Leamning rate 060 [ Decay [ Optimize
Mormenturn | 0.50 [ Decay [ Optimize

Target eror stops

¥ Stop when Ayerage emar is below
oaron
or © stop when &l enors are below

Metwork, recanfiguration alidating stops

[ Allow manual Mebwork reconfiguration

; v Stopwhen 10000 % of the validating sxamples
[ Growe hidden layer 1

[ Grow hidden layer 2 are ™ Within 1000 3 of desired outputs

or  Corect after rounding

[ Grow hidden layer 3

% alidating [ Stopif the % of validating examples decreases
Cycles before first validating cycle | 100 [ Stop if the average validating eror increases
o [ Stop when the score iz equal to or above |0
Cycles per vahdating cecle (100
Select |15 examples at random from the Fixed period stops
. o | Stop after 200000 seconds
108 training examples and change to validating.
W Stop oncycle |1080
Slow learning
[ Delay learning cycles by |0 milisecs

Order full werzsion | (] | Cancel

3

Sekil 4.2 EasyNN Programi Parametre Tanimlama Ekran
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Kullanilan Ag yapis1 agsagidaki sekildeki gibi olugsmustur.

0. oHin

12. EK-22H

Sekil 4.3 Kullanilan Agin Yapisi

Agin 6grenme grafigi asagida verilmistir. 1050 c¢evrim yapilmistir. %40

dogrulama basarisi elde edilmistir.

eglarii ey
1wy frvw Masimnan ———  Aeciage L L Wty v 1w
LR
\ L marmang rate: L
LR ) .
Mcrmarra T [t ]
— Mamiream eoros: e
asar— | : e e 4161 LESEe ]
e | " [ e bba
L - LRal
(X0 b e
LX) Wuledwiey enamgdew: 13
[YaTe B S - VR 1A rage,  Srorecd
s — Dt i W d il Seeomec
(Y]
o ity AU O
. " " w " . m oz i " e
Lasrsing Cyvtes
(O g Mt | ]
Wt L] ] :
Weaghaac kL L]

Sekil 4.4 Ogrenme Grafigi
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Agin tahmin grafigi ise asagidaki gibi gerceklesmistir.

egitimS00.tvg 1050 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.0416081

93 training examples Output columns (Min to max values)
1 g 9 B8K-22k (0.1000 to 0.9000)
T " 10 298 (D000 to 0.9000)

Sekil 4.5 Tahmin Grafigi

4.4 Bulunan Sonuglarin Test Edilmesi

2006 yili satis degerleri ile tahmin edilen degerler karsilastirilmustir. Iscilik
degeri yiiksek iiriinler icin %98,7 oraninda bir basar1 elde edilirken, iscilik degeri
diisiik dirtinler i¢in %97,7 oraninda basar elde edilmistir. Ortalama basar1 orani ise

%98,2 olarak gerceklesmistir. Bu degerler asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 4.6 2006 Yili Tahmin Edilen Degerlerle (YSA) Gerceklesen Degerlerin

Kiyaslanmasi

GERQEFLEGEN Tapmary HATA %

L oy 04Ny 0G| QSO | 2 XMROGMTY | 1 E0A000
0564 0.2er 056 0.2 | 0006M40T | 3 M000GNET | 1 28058
0 oo 0% 02 | 090077 | 0184 | O SHFN0G
0 i, oxn 0816 02003 | V00D | 3 SI00N06D | 2 ATEN0RT
08528 01408 LT 00648 | 17920006 | LEMO063 | 3,17 M0A00

0 Bl o.iray =] 885 ] OATTT | 1SRIITND | 1 SG0RGTE | 1 TTIEMS

0.7hey 0B orew QL 1AMV | ©000EN) | OFITIN

o o [y 07000 | VASTITMES | 100100000 | 1. M

orm orrs o.M 072 | 120000 | 00004 | O B

omra 0 ). = oA | VAT | SO0 | D8N
DEED UFi [ 0§ SOB0EN | 525114058 | 3068
04 oxn omsr AN | OS05 00 | 1 06 ZMM

1 2R0HEES | 2 2900aS | 1IN

HHHE

S0TAP0NND | 9 200006 | S 200041
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Yukaridaki ag yapisindan ayr1 olarak c¢ikti verileri aga ayri ayri sunulmustur:
a. Ara katman olarak 1 gizli katman ve 2 ara hiicre secilmistir.
b. 108 6grenme verisinden 15 tanesi dogrulama amaci ile ayrilmistir.
c. Momentum katsayisi 0,50 olarak girilmistir.
d. Hedef hata olarak %1 girilmistir.

e. Cevrim sayisi olarak 800 girilmistir.

Tablo 4.7 2006 Yili (8K-22K) Tahmin Edilen Degerlerle (YSA) Gerceklesen

Degerlerin Kiyaslanmasi

GERCEKLESEN|  rapmin | HATA %
8K.22Kk 8K .22k
05728 0819 | | ey
0 5641 081 | ey
07103 0732 | 4y
05285 0842 | ey
08528 af-CIE T P
05468 08543 | g parey
07949 0778 || geaeny
0777 0788 || yer
07792 07% | 5 ornars
08174 il R
08362 08113 | 5 e
05284 08121 || germse
Hata % 2124842
Bagan % 97 87516

75



Tablo 4.8 2006 Yili (24k) Tahmin Edilen Degerlerle (YSA) Gergeklesen Degerlerin

Kiyaslanmasi

GERGEKLESEN| Tapmin | HATA %

24K 24K
02522 02484 1 5 ong7eong
02479 02382 1 391206009
02284 02358 | 373990095
0.2221 02328 | 4 garssoes
01575 01811 5 oms71429
0,1743 0713 o7
06612 UEHZ | 3 possnag
0,702 08925 1 4 33903134
07225 073271y g1176a71
03814 03975 1 4 22120998
0,219 0271 | 5 possanis
03223 03428 | 5 2apaoseo

Hata% | 3,16907839

Basan % | 968309216

Duyarhilik Analizi, verinin sonug {izerindeki etkisinin ne kadar oldugunun
bulunmasidir. Verinin cesitli degerleri girilerek sonucu nasil etkiledigi gozlemlenir.
(Chinneck, J.W., 2000 ) EasyNN programinin duyarlilik analizi goriiniimiinde
girdilere gore ciktilarin ne kadar degistigi goriilmektedir. Girdi degerlerinin tamamu
medyan degerlerine ayarlandiktan sonra bir veri en kiiciik degerden en biiyiik degere

kadar degistirilerek ¢ikti iizerindeki degisimi dl¢iilmektedir. (www.easynn.com)
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Iscilik degeri yiiksek (8K-22K) iiriinler icin talebin girdi degerlerine
duyarlilig1 asagidaki sekillerde verilmistir:

egitim300.4tvg 1050 cycles. Targeterror 0.0900 Average training error 0046081
The first 9 of 9 Inputs in descending order. Output cobumn 9 §K-22k

Column  Input Hame Change from to Sensitivity Relative Sensitivity
2 imkb 04008 10,5000 242786910

0 Altin 04009 05000 D2018T6352

5 GSMH 01009 10,5000 0116652996

T evliliksayisi 01000 10,5000 004949577

4 enflasyon 04000 0.5000 0OTa289209

3 faiz 01000 0.3000

1 lisd 04000 0.3000 MOITEIES2Y

[ Turi isi 04009 0.5000 MO22T31408

8 nzum 0.0000 1.0000 LO126T9TE4

Sekil 4.6 Duyarhlik Analizi (§8K-22K)

Iscik degeri diisiik iiriinler (24K) icin talebin girdi degerlerine duyarlihig:
asagidaki sekillerde verilmistir:

egitim500iwg 1050 cycles. Target error 0.0108 Awerage training error 0.016881

The first 9 of 8 inputs in descending order. Output codumn 10 249

Column  Input Hame Change from o Sensitivity Relative Sensiivity
1} ARin 04008 0.a000 0.454606893
2 imkb 0.1008 0.5000 0.359996866
1 Usd 01009 09000 0.259793793
5 GSMH 0.1008 0.9000 0.209570311
4 01008 10,9000 0110120589
7 evliliksayisi 04000 09000 0.06T6B4027
3 faiz 0.1000 05000 005101 3347
[} 0.000 1.0000 [N el PR T
B Turistsayisi 0.1008 0.5000 0006488677

Sekil 4.7 Duyarlilik Analizi (24K)

Girdilerin 6nem derecesi asagidaki gibi belirlenmistir.

egitim500.tvq 1050 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.016081
The first 9 of 9 Inputs in descending order.

Column  Input Hame Importance Relative Importance
0 Altin 255316

5 GSMH 24.0130

2 imkb 19,3587

1 Usd 18.5484

7 evliliksayisi 12,3902

3 faiz §.6323

4 enflasyon 5.2856

b Turistsayisi 34232

& ozelgunler 1.4588

Sekil 4.8 Girdilerin Onem Derecesi
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Iscilik degeri yiiksek altin iiriinler icin duyarliligi en yiiksek, isciligi diisiik
altinlar icinse duyarlilkta ikinci yiiksek girdi verisinin IMKB degeri verisi oldugu
goriilmektedir. IMKB degerlerinin minimum ve maksimum degerleri ile altin
riinlerin satislar1 karsilastirildiginda pozitif bir uyum oldugu goriilmiistiir. Yani
borsa arttigi zaman iscilik degeri yiiksek altin iiriinlerin satis1 da artmaktadir. Bu
durum IMKB’nin degerinin artmasi halkin alim giiciiniin artmasinin bir gostergesi

olmasiyla aciklanabilir.

Isciligi diisiik altin iiriinler icin en yiiksek, is¢iligi yiiksek altin iiriinler icinse
IMKB’den sonra en yiiksek duyarliliga sahip girdi verisinin altin fiyat1 verisi oldugu
goriilmektedir. Altin fiyat1 verisinin minimum ve maksimum degerleri ile bu tip
triiniin satislan karsilastirildiginda negatif bir uyum oldugu goriilmiistiir. Altin
fiyatlarinin Bu calismaya baslarken goriisiine basvurulan uzmanlar altin fiyatinin
artmasinin satiglart olumsuz yonde etkiledigine inandiklarimi sdylemislerdi. Bu

durum onlar1 hakli ¢ikarmaktadir.

GSMH degeri de yine IMKB degeri gibi bir makro gosterge olarak halkin
alim giiciinii gostermektedir. GSMH degerinin artmasi bu tip iiriinlerin satigin1 olumu

yonde etkilemektedir.

Evlilik sayis1 digerleri kadar fazla etki etmemekle birlikte altin iriin
satiglarina negatif yonde etki etmektedir. Bu durum beklenen sonucun tersi bir
durumdur. Evlilik sayisi ile ilgili yeterli veri olmamasi nedeniyle 2003-2005 yili
verilerinin aylik bazdaki oranlarinin biitiin yillara dagitilmis olmasi hatali bir sonuca

neden olmus olabilir.

Dolar fiyatlar isciligi diisiik olan altinlarda iiciincii derece duyarliliga sahip
girdi verisi oldugu goriilmektedir. Dolar fiyatlarinin artmasi ile altin satiglart arasinda
pozitif bir uyum oldugu goézlenmistir. Altin fiyatlarinin diigmesinin altin {iriin
satiglarin1 artirmas1 gibi dolar karsisinda altin fiyatlarin diismesi yani dolarin
yiikselmesi altin iiriin satislarimi artirmaktadir. Ozellikle iscilik degeri diisiik altinlar
izerinde dolarin etkili olmasi, bu tiir iiriinlerin ayn1 zamanda yatirnm amach olarak

kullanilmasi ve dolara alternatif olmas1 durumuyla aciklanabilir.

Enflasyonun artmasi bu tip iiriinlerin satisinda olumlu yonde etki etmektedir.
Enflasyonun artmasiyla birlikte paranin degerini korumak isteyen kisiler altin

alimina yonelmeleri bu sonucu ¢ikarmis olabilir.
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Faizin artmasi ise altin iiriin satiglarin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Faizin
artmasi alternatif yatirim araci olmasi nedeniyle nakit paranin faize yatirilmasi altin

tiriinlerini olumsuz yonde etkilemektedir.

Turist sayist verisi her iki altin {iriin grubu icin de olumlu yonde etki

gostermektedir. Gelen turist sayisinin artmasi altin aliglarin1 da artirmaktadir.

Ozel giinlerin altin iiriin satislarim olumlu yonde etkielemekle beraber ¢ok az
etkiledigi goriilmiistiir. Anneler giinii, sevgilililer giinii ve yilbagi’nin oldugu
giinlerde az da olsa altin satislan artmaktadir. Bu ¢alismaya pirlanta iiriinlerin dahil
edilmemis olmasi 6zel giinlerin etkisinin beklenenden daha az olmasina neden olmusg

olabilir.
4.5 Diger Talep Yontemiyle Kiyaslanmasi
Ayn veriler diger kullanilan talep yontemlerinden ikisiyle de yapilmistir.
a) Coklu Regresyon Yontemi
X girdi verileri
Y cikt1 verileri olmak iizere,
Y=ap + a1 X +a, X +a3X3 +asXs+as5Xs+agXg+a7X7+agXg+agXo
Formiiliine goére SPSS programi kulanilarak asagidaki agirliklar bulunmustur.

Tablo 4.9 Regresyon Analizi Agirliklar

(| | 7 Y N Y - A I A OB

BCZK | 06047 (01610554 | 01096005 0 1081625 | 0362352 010056029 |1 M9 -ﬂ,[BH!B,EII&EI OMesn

K| 0516 |1 460801 | Q306 | 0 %300 | O4GATHT ) 0 JG0I1161 | 0eee3 o.nm:!amm 001628

Coklu regresyon analizi sonucu ¢ikan agirliklar kullanilarak 2006 yili verileri
tahmin edilmis ve gerceklesen verilerle asagidaki tabloda kiyaslanmustir. Iscilik
degeri yiiksek {iriinler i¢in %91,8 gibi bir basar elde edilirken, is¢ilik degeri diisiik
altin iiriinler icin basar1 oram1 % 78,04 olarak gerceklesmistir. Ortalama basar1 orani

ise %84,94 olarak gerceklesmistir.
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Tablo 4.10 Regresyon Analizi Sonuclar1 ile Gerceklesen Verilerin Kiyaslanmasi

GERGEKLESEN TAHMIMN HATA, %

05728 02522 DEINT3EE | 057118362 | 592736629 | 31 g900e22 | 189131152

05641 02479 | DE5334306 | 053304763 | B 92430583 | 24 0147534 | 21 ABRS34E

Ik lic) 02234 DE1931257 | 051308003 | 9 09870252 | 23 4680006 | 18 FE33525

Dg2es 0224 077235638 | 044375033 | 5 AB410163 | 22 1650329 | 13 8145673

0B52E 01575 DFB0MBS33 | 02347334 | 7 2304667 | 127239397 | 9 97770321

03482 0,1743 02501437 | 037589277 | 121785633 | 201592771 | 16,16689202

07943 0ps12 092510524 | 034688209 | 130205245 | 31, 4317208 | 22 ZE15T6

e 070z 092570234 | 0,36294905 | 1527002335 | 33 905046 | 24 5876641

0rraz 07255 092627535 | 039085973 | 147075842 | 3299027 | 238483074

08174 03814 DB37I0524 | 044903428 | 2 0SOE2432 | 676342807 | 4 406E7E2

0382 0212 0 B363TEST | 029651427 | 018234677 | 775142709 | 3 566ES603

0G24 03223 DBESATR4T | 031054587 | 3,70184254 | 1,17581317 | 2 43862765

Hata% B.14B44707 | 21 2539418 | 150501944

Bagan® | 918535523 | 790460552 | B4 5495056

b) Egri Uydurma Yontemi

Egri uydurma Yontemi kullanilarak sadece gecmis satis verilerden yola

cikilarak tahmin edilmesi saglanmigtir.
Parabolik egri secilmistir. Bu durumda
Y cikt1 verisi;

X donem (ay) sayisi olmak iizere ;
Y=ay+ a1 X +a, X2

formiiliine gore ilslem yapilmistir. Egriler grafikleri asagidaki gibi bulunmustur.
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SK-22 K 2k

Sekil 4.9 Egri Uydurma Yontemi Grafikleri

Hesaplanan agirliklaa gore 2006 verileri tahmin edilerek gercek verilerle
kiyaslanmustir. Iscilik degeri yiiksek iiriinler igin %89,35 basar1 elde edilirken,
iscilik degeri diisiik altin iirlinler icin basar1 oram1 % 53,18 olarak gerceklesmistir.

Ortalama basar1 oran1 ise %71,25 olarak gerceklesmistir.

Tablo 4.11 Egri Uydurma Yo6ntemi Sonuglari ile Gergeklesen Verilerin Kiyaslanmasi

GERCEHLEGEN TAMMN FLATA, %

[T 02522 0 Fe5s152 | 0.5o0e05a | 2123682 34040588 | 27 BO0ITA

0 5641 02478 08006 | OB03a6914 Aps 555 a | 29 G0GaST

o703 DaMe oA | OFN05002 | 105902 | 420950010 | 29 B34551

0825 02z 0B32048 | 07475137 | 03548 | 525851373 | 26 4599687

0ps2 01575 0245048 | 143800504 | ODATS2 | 127555524 | 64 DBTI519

05458 01743 0f6a232 | 107005485 | 17432 | 995554040 | SO ESG24

0.7543 05612 05306 | 043545607 a5y 22 5M03332 | 155701966

orrr 0.z 0RITIE2 | DATSENSF | 1200152 | 22 B1EE034 | 17 31T00NT

072 07225 03868 | 049817300 | 134588 | 22430699 | 17 9507495

0@7e 0384 0930008 | 005302X33 [ 11,3608 | 31 F477E00 | 21 5440004

0p3E2 0219 0347912 | 060424658 | 109712 | 305246575 | 24 7475088

0.A284 03223 05652 | 007196062 1368 25 0317375 | 193558688

Hata% 106748 | 45807135 | 29 742757

Bagan' 93252 | S3,0690065 | 71 25T
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5. SONUC

Bu calisma yapay sinir aglarmin talep tahmininde uygulanabilir bir yontem
olmakla birlikte etkin sonuglar {irettigini gostermek amact ile yapilmistir.
Tiirkiye’nin onde gelen kuyum grup sirketinin istanbul icinde yedi perakende
magazasinin verilerinden yola cikilarak altin {irlinler icin talep tahmini yapilmaya

calisilmustir.

1997-2006 yillar1 aras1 ayhik altun satig verileri ayarlar ve gr bazinda
derlendikten sonra is¢ilik degeri diisiik ve iscilik degeri yiiksek olmak gzere iki gruba
ayrilmistir.  Satiglarin  aym1  birimden Olgiilebilmesi icin biitiin satis verileri
kuyumculuga 6zgii Olciibirimi olan HAS o6l¢iibirimine c¢evrilmistir. Sirket i¢inde
uzman kisilerle goriisiilerek talebi etkileyen faktorler belirlenmis ve bu faktorlerle
ilgili bilgiler derlenmis, bir kismu icin bilgi edinme kanunu cergevesinde ilgili

kurumlara bagvurulmustur.

Yapay sinir aglariin uygun mimarisini elde etmek icin kaynaklardan
yararlanmakla birlikte parametre analizi yapilmis ve en uygun ag mimarisi
bulunmustur. 1997-2005 yillart arasindaki veriler agin egitilmesi ve dogrulama
yapilmast i¢in ayrilmis, 2006 verileri ise sonucun testi icin kullanilmistir. Yapilan
tahmin sonucunda is¢ilik degeri yiiksek iiriinler icin %98,7 oraninda bir basar elde
edilirken, iscilik degeri diisiik iiriinler icin %97,7 oraninda basari1 elde edilmistir.

Ortalama basari orani ise %98,2 olarak gerceklesmistir.

Ayrica ¢oklu regresyon analizi ve egri uydurma yontemleri ile de talep
tahmini yapilmistir. Regresyon analizi sonucunda . Iscilik degeri yiiksek iiriinler icin
%91,8 gibi bir basar elde edilirken, iscilik degeri diisiik altin iirlinler i¢in basari
orant % 78,04 olarak gerceklesmistir. Ortalama basar1 orani ise %84,94 olarak
gerceklesmistir. Egri uydurma yonteminde ise Iscilik degeri yiiksek iiriinler icin
%89,35 basar elde edilirken, is¢ilik degeri diisiik altin iiriinler icin basari oram %

53,18 olarak gerceklesmistir. Ortalama basart orant ise %71,25 olarak
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gerceklesmistir. Her iki yontemde de is¢ilik degeri yiiksek tiriinler de nispeten daha
iyl sonuc¢ alinirken, iscilik degeri diisiik altin {iriinlerin talebini tahmin etmedeki
basarist diisiik ¢cikmistir. Yapay Sinir Aglarinda ise her iki tip iiriin grubu i¢in de

basarili bir sonug elde edilmistir.

Regresyon analizinde biitiin bagimsiz degiskenler arasinda herhangi bir
korelasyon olmadigi varsayimi yapilmistir. Egri uydurma yonteminde ise satig
verilerinin parabolik bir egri ¢izdigi varsayimi yapilmistir. Yapay sinir aglar
modelinde ise herhangi bir varsayima ihtiya¢ duyulmadan veriler arasindaki iliskileri
ve agirliklar1 agin kendisi Ogrenmistir. Yapilan tahmin sonucunda da en basaril

sonucu ortaya ¢ikarmistir.

Bu ¢alisma biiyiik bir kuyum sirketinin Istanbul icerisindeki yedi magazasinin
dokuz yillik verileri biitiin kuyum sektoriinii temsil eder varsayimiyla yapilmistir.
Ayrica bu calismaya pirlanta {iriinler dahil edilmemistir. Bu ¢aligmanin gelistirilmesi
icin Tiirkiye’nin farkli yerlerine dagilmis daha ¢ok magazadan veriler toplanmali,
pirlanta iiriinler calismaya dahil edilmeli ve veriler daha biiyiik tarih araligini

kapsayacak sekilde derlenmelidir.
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Yillar

Oeak

EKLER

Tablo A.1. Altun Satis Fiyatlar gr/TL (www.iab.gov.tr)

Subin

Mart

Misan

Mayas

Haziran

Timmuz

Agustos

Eyliil

Ekim

Kasun

538,74

30382

554,45

61748

676,95

554,43

b8

62943

557,28

58747

6279

628,35

42542

424,07

43472

4286

42398

430,99

424,86

4378

455,54

4668

474,65

S08.75

415,33

405,22

4048

405,92

g5

393.13

398,24

39949

4052

41873

444,16

443,33

336,29

335,33

187

32347

35525

335,62

243,53

5962

3B0.E3

37808

=2 A7

406,41

281,58

2976

293,86

302,16

314,87

322,61

anse

308.%

TH0A5

315,54

319,38

33202

267,31

263,59

260,14

238,67

rzm

269,33

2687

271,86

284,51

283,54

21126

a2

286,12

303,82

286,51

280,12

mae

285,52

28233

275,53

27386

2687

266.1

) e

2882

ZE7.54

287.91

8295

2789

261,86

56,7

257,17

261,96

307.98

94,32

28345

$|9|8(E[E|E|E|5 |8

289,03

2FB.69

296,42

a0

30,1

292,29

273,87

285,73

292,56

25862

29561

291,72

1997

33459

35163

332,75

36,68

5,37

40,97

3257

325,02

3.2

324z

3081

290,61

Oicak

Tablo A.2. Dolar Kurlar1 / TL (www.tcmb.gov.tr)

Subat

Mizan

Mayis

Haziran

Temmuz

Adjustos

Eylil

Ekim

Kasamn

Aralk

1327933

1320160

1330920

1413855

1592855

1550781

146213

1472143

1476242

1451023

1426400

1350042

1310155

1353514

1325048

1254682

1334723

1336627

1334209

1351200

1353685

1345709

1343421

1323630

1351365

1501342

1458745

1448239

1467367

1498343

1484781

1445423

1393340

16558365

1623231

1627196

1490377

1419100

1297108

1397103

1372345

1421271

1472454

1429116

550057

1346727

1314868

1386212

1620274

1640121

1635497

1643003

1646597

1603554

16583514

370455

738109

1206354

1123785

1212681

1317329

1397576

1466322

1596308

1517548

1448704

543578

552396

579375

594412

G1E089

E15105

B26424

B63106

E75747

e

677713

21013

340335

350128

3rad4n

F40

411506

425565

433970

452315

465563

493501

525837

156197

222605

244203

251310

260055

267627

273257

274625

277951

306171

111818

118907

124559

130530

136767

143733

152826

162989

169744

177478

186572

193051
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TabloA.3. 1997-2006 Arasi Enflasyon Verileri (www.tcmb.gov.tr)

Yillar | Ocak | Subat | Mart | Misan | Mays |Haziran |Temmuz| Ajustos| Eylil | Ekim | Kasim | Arahk
2006 156 0% 025 194 217 a0z 056 0,75 023 045 02 | 032
2005 40,41 on 1.6 1 02 0,48 074 104 o7a 05 0% | 004
2004 a7 021 0s9 227 454 g 074 a7 072 247 o =108
003 | 28 23 3,1 2.1 15 02 | 04 02 19 14 15 09
2002 | 53 18 12 2.1 0g 0g 14 22 35 33 29 16
w01 | 25 18 6,1 103 | 51 3 24 29 54 6.1 42 32
2000 | 49 37 29 23 22 07 22 22 31 3.1 37 25
1999 | 43 32 4,1 43 29 33 38 42 6 63 42 59
1998 | 72 id 43 47 35 24 34 4 6.7 6.1 a3 33
1997 59 57 54 BB a7 28 B3 6,2 A 83 BB 51
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Tablo A.4. 1997-2006 Aras1 Gayri Safi Milli Hasila (www.tuik.gov.tr)

Yillar 1. Ceyrek 2, Ceyrek 3. Ceyrek 4, Ceyrek
2006 1.07511E+11 1.34019E+11 1.77707E+11 1 GB547E+11
2005 94503069554 1,09509E+11 1,49456E+11 1,32934E+11
2004 80506742680 95649744390 1,3328E+11 119.496.004.828
2003 67587005327 78808940742 1,13108E+11 97176897187
2002 48901455563 56907575158 87072323172 82151012060
2001 25097931170 36005660195 58619263332 54757878325
2000 21407859114 27545147515 40515931629 36127190496
1999 12224184119 16539566960 25962772782 23556442948
1998 8707635377 11283907274 17565775415 15961013514
1997 4234839883 5861494676 9890148649 9406778939
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Tablo A.5. 1997-2006 Aras1 1 Aylik Vadeli Faiz Oranlart (www.tcmb.gov.tr)

Yillar | Ocak | Subat | Mart | Misan | Mays |Haziran |Temmuz| Aqustos| Eylul | Ekim | Kasim | Aralik
2006 1962 | 1942 | 1936 | 179 | 1773 nz 5 Z3AT | 2344 | 2389 | 35BS 232
2005 | 2089 | 1978 | 1943 | 1926 | 1937 | 2033 | 04 | 03 | 047 | 2004 | 007 | 2021
204 | 206 | 2406 225 249 28 | AN | B3| B | 24 | 24 | 28 | AW
2003 | 454 | 4545 | 4556 | 4484 | 4194 | 3952 | W75 | M43 | 72 | WM | 79 | 784
2002 | S872 | 5797 | 5386 | 49563 | 4822 | 4842 | 4873 | 4873 | 4884 | 48B4 | 4555 | 45718
200 5154 | 3441 | 12444 | 9023 | 699 Br06 | 6732 | B82S | BASM B4 B E0.7 5078
2000 | #4185 | 4154 | 3847 | 3885 | 38B2 | 4351 | W08 | W07 | 4253 | 4149 | 89 | €12
1999 (7901 | 7828 | 79m | 779 | 776 | 7703 | 7@ | 708 | 7194 | 7103 | 7045 | 721
1998 | 7819 | 77B3 | 7754 | 7783 | 7656 | 7254 | 65598 | 7054 | V9E6 | YBS8 | 8025 | TS
1997 | 7359 | M3 | FOB1 | 7055 | TOF4 | 7051 0B | 75B4 | 758 | 6N | 7807 | M7
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Yillar

Tablo A.6 1997-2006 Aras1 Aylik IMKB (Tiim) Verileri (www.imkb.gov.tr)

Ocak

Subat

Mart

HNisan

Mays

Temmuz

Ajustos

Eylil

Ekim

Aralik

42596 2

45593 4

417095

42719

37366 3

34644 5

351642

36495 2

WBIN3

a3

374461

303B55

26184

N33

24589 4

226415

24038

25864 4

28455 2

29500

3905

7845

FEN S

3|73

164382

178859

19268 5

1733

164156

17sa7

18589

19201 2

669 5

a9

216406

2337

107431

(P-4

9298 48

12978

M2

106331

103165

12626

12561 6

15014 2

130847

1771556

16113

10584 4

1137 4

100417

10001 B

098 74

9917 24

9318,16

BED9 55

298007

128705

100856 5

G930 94

817385

TeT8 87

115759

102349

10583 .2

9435 52

W07

73289.2%

9440 25

1106892

130553

15621 8

15014 4

15085

18097 4

15399

13792 8

13197 2

12484 3

10847 8

128347

8307 95

66684 92

1399

2482 86

B

43257

031,12

4601 .76

4657 75

47853

4743 24

573029

618628

782075

141969

1998

1377

4za

EILNE

40454

3662 57

3599 55

4345

2556 44

X375

2135/

474

2512 54

1997

1563

1591

1583

1410

1539

1788

1805

1948

2B

21
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Tablo A.7. 2003-2005 Arast Aylik Evlenme Sayilart (www.nvi.gov.tr)

Yillar Ocak | Subat Mart Hisan | Mayis | Haziran |Temmuz| Ajustos | Eylul Ekim | Kasim | Arahk
2003 |50589 | 465913 | 595334 |6BI205 | 79215 |9,18824 | 11,3893 [ 13,7796 | 128779 | 10,1746 | 372668 | 8,37669
2004 | 525636 | 5,15968 | 701501 | 7 23067 | B,11363 | 921096 | 11,3707 | 13,7344 | 13,2796 | 698%52 | 599631 | 660273
2005 |SE7268 |6,28168 |BE0722 | 71131 | BATES | 989007 | 11,7112 | 137574 | 126308 | 4 92423 | 666358 | 560906

Italama| 53293 | 53663 | 662519 | 709861 | B.17123 | 942976 | 11,4904 [ 137571 | 12,9295 | 7.34.288 | 552993 | 693016

Tablo A.8 1997-2006 Aras1 Tiirkiyeye Gelen Turist Sayist (Bin)
(www.tursab.org.tr)

Yillar | Ocak | Subat | Mart | Misan | Mays | Haziran|Temmuz| Ajustos| Eylul | Ekim | Kasim | Arahk
2006 BE7 627 axn 1373 | 1919 | 239 | 3110 | 206 | 2N 1714 1020 rd
2005 B 693 MO7 | 1349 | 2303 | 403 | ed | 9 | 202 | 207 1052 G2,
2004 534 G0 784 1104 1799 1598 | 2591 493 | NB 1842 250 Teg
2003 364 481 500 669 1146 1511 213 2275 1874 1658 76 644
2002 07 4% B76 853 1326 1458 1897 1900 | 1771 1420 653 S50
2001 359 405 547 &85 1232 1388 1777 1601 1440 | 1066 s 8
2000 324 354 435 T = 1079 | 1526 | 1419 | 1389 | 1,178 B2 424
1999 ¥*a 72 409 427 E91 7e85 932 1079 876 81 4% el
1998 350 m 478 642 aar 1,032 1,145 1377 1,164 1,034 502 an
1997 300 s 555 540 102 | 1045 | 1208 | 1427 | 1207 949 540 &S00
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Tablo A.9 1997-1999 Aras1 Aylik Bazda Satis Miktarlar (gr)

K 9K 10K 14K 18K 21K 22K 24K

Oca.97 1786 208 152 26471 331 0 3683 5758
Sub.97 1611 178 133 21094 276 0 3990 5183
Mar.97 2314 255 159 32675 441 0 8279 7456
Nis.97 2284 252 154 29365 386 0 42897 7284
May.97 32N 369 254 41360 852 0 E138 9583
Haz.97 2636 295 210 35983 491 0 5483 254
Tem.97 2870 332 235 40947 240 0 BO15 9405
Aqu.97 2929 339 242 45435 BO7 0 B752 85376
Eyl.97 2654 302 225 39292 5185 0 5770 9117
Eki.97 2372 282 194 33915 474 0 8217 7966
Kas.97 2050 235 121 24818 414 0 4350 BE514
Ara.97 2577 312 2243 JU292 535 0 a647 g925
Oca.98 174 4276 440 137823 974 0 F327| 197280
Sub.98 157 3655 354 109528 8118 0 F9319] 177552
Mar.98 225 5241 245 1725 12985 0f 104945 256464
Nis.98 223 5379 531 152857 11365 0 B5420) 249885
May.98 314 7586 733 215348 16236 0f 122029 332085
Haz.98 257 EOE9 BO7 | 187353 14450 0f 108606 282765
Tem.98 280 EE525 B[ 213185 15911 Of 1195858 322224
Afqu.98 285 B9ES B95| 236833 17859 0 134232 2959200
Eyl.98 252 B207 B43| 204551 15261 of 114707 312360
Eki.96 23 5753 258 176585 13963 Of 103725 272504
Kas.96 200 4520 349 129209 12177 0 oEb41] 233445
Ara. 98 251 414 B42| 204551 15749 Of M22e7| 305764
Oca.99 2254 g157 10605 44765 2526 0 Of 282233
Sub.99 1995 7104 8357 37307 1783 0 0f 254520
Mar.99 2855 10785 12536 B56E0 3047 0 0f 373276
Nis.99 3306 14591 95805 B27aA7 4411 0f 320575 434449
May.99 4332 21076 13307 116459 5932 0f 450900 534289
Haz.99 3534 17293 11206 891941 4867 0f 387535 479392
Tem.99 11582 BO21 3966 39955 E552 of 116397 520103
Aqu.99 1221 B397 4052 43587 74AB0 Of 109343 551625
Eyl.99 1082 5645 3616 36323 70 Of 105816 472521
Eki.99 16226 19256 12406 417475 218241 o[ 381039 446703
Kas.99 13765 14725 105582 333980 197761 Of 321502 381011
Ara.99 18655 19823 13066| 453259  2E59E1 Of 440576 499256
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Tablo A.10. 2000-2003 Aras1 Aylik Bazda Satis Miktarlar (gr)

|BK 9K 10K 14K 18K 21K 22K 24K

Oca.0l 1850 e 0o3| 24453 370203 0] 302433 113972
Suhb.00 1628 7659 786| 245378 261320 0] 265774] 102943
Mar.00 2325 11691 179] 431865 446421 0] 357420 150738
Nis.00 £325 2644 36| 269146 345772] 41731 4979eA| 133086
May.00 6977 318 7215 3H4724| 4B5004|  59616) FOOBT2| 185971
Haz.00 5R52 KEx] B076| 287940 381541) 49183| &71764] 152891
Tem.00 7120 3543 4196) 262180| 1089403 32474  S6067| 199380
__ Ajqu.o0 7551 3764 4309| 307832| 214656 34442 53440 212100
Eyl.0D EEBS = 3817] 266527) 202029  31490]  s1716] 181800
Eki.OD 3275 5629  273B1| 3BMB| 418366| 284582 J00278| 222116
Kas.00 2778 4305 23333) 311302) 379145 179735 S5G0860| 189452
Ara 00 7N 5705 30580| 422482 S09984| 269604 B0OR9E| 248247
Oca.01 3432 293| 21980 240875 297579 4323| 143846 220850
Sub.01 3003 2559)  17318| 200729 210058 4169 128411 199478
Mar.01 4290 3885 25977| 353284 388845 BO21| 170000 292092
Nis.01 1232 7574| 12189 2790%6| 320494 9304| 260616 471128
May.01 1615 10940 16542| 392717| 431009 13420] 352718] 633386
Haz.1 1317 8976 13930| 310040 353649 1072 287744| 519586
Tem.01 k04|  11487] 13518 27oes7| 403794  12797| 449366] 421029
__ Aqut 3823 12205 13915 305408| 457633 13573 422132] 446545
Eyl.01 3386) 10769 12325| 254507 430714] 12410] 408515] 382754
Eki.o 5394 21768  23671| 333683] 642946) 37589 411661 536081
Kas.01 4577 16847| 20190 26e%d46| se2670| 23930 3473| 713128
Ara E211]  22408) 26456| 3H22R4| 7eAs590|  35895) 475983] 934443
Oca.0? B4 5811 10761 238311 404726]  11000] 205090| 521423
Sub.02 756 8061 5475| 196926 285659  10B07| 180230| 470963
Mar.02 1081 7EBS| 12718 346590( 488053] 15322 242379] GFA9R32
Nis.02 1897 14320] 19539 278116 45332 0] 205329 225646
May.02 2485| 20885 26518 391422| 609638 0| 2B89E2| 303455
Haz.02 2028|  16972|  22331| 309017 500216 0] 235748| 248339
Tem.02 1445 29915 101 330176] 297653 0] 275425] 441631
__Aqu.2 1532] 31785 104] 360192] 337380 0] 288732| 46439
Eyl.02 1357 28045 93| 300160] 37534 0] 2e0386| 401483
Eki02] 13212] 43054 5852| 299935 353572 0] 3476%98| 773369
Kas02| 11210] 32923 4991| 239948] 320424 0] 293370] F59633
Aral2|  15213] 44370 B541] 325644 430915 0] 402026] B54353
Ocal3 1307 14813 161 228185] 322094 0] 2283%| 416567
Sub.03 1144 1277 127 190185] 227361 0] 2ms30| 378080
Mar.03 1634 1937 191] 334673] 3ER408 0] 271023] 553588
Nis.03 555)  139B8 0] 129215] 187940 0] 100385] 351141
May.03 77 M7 0] 161857 252746 0] 141240] 472224
Haz.03 553 1RSS4 0] 143572] 207382 0] 115222| 347466
Tem.03 1575 10717 20| 204288] 164450 0] 95172| 61893
__Ajgu3 1671) 11388 0| 222EE0| 18E376 0] £9404| E55448
Eyl.03 1480| 10047 18] 185717] 175413 0] 86520| 562670
Eki.03 639 14343 9541| 222757 170721 0] 120185] 1170314
Kas.03 2239  10%B8 B138] 178206 154716 0] 101406] 998835
Ara03 3033 14785)  10664| 241850| 208065 0] 138964] 1308557
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Tablo A.11. 2004-2006 Arast Aylik Bazda Satis Miktarlar1 (gr)

|8K 9K 10K 4K 18K 21K 22K 24K

Oca.04 1255 7143 0f 147838 148436 0f B80S03] 1288704
Sub.04 1098 6221 0] 123198 104778 0Of 70745] 1163591
Mar.04 1568 9447 0] 216829 1789596 0O  95140] 1704415
Nis.04 4461 4803 241 1717 302724 0] 260436| 1564659
May.04 5846 7082 327 2R9E23| 407112 0f 379207] 2104210
Haz.04 4763 5811 275 213018] 334041 0| 309353] 1726531
TemD4] 51745 160945 24183) 451683 394800 1097 | 404738) 2099065
Aqud|  BEROS| 171007  24895) 400745) 447440 1164| 380208) 2326231
Eyl.04]  7E7D1| 190883)  220580] 410621 421120 1064| 367944) 1903240
Ekin4 15767 66331 1B972]  389117) 327106 0] 241864] 2527562
Kas.04 13370 50724 14476] 295293 206440 0f 204073] 2155861
Arad4 18145  BE282|  18969| 400755 3966G0 0f 27965E| 2824922
Oca.05 1707 8571 0] 285578 411173 0] 357785] 879427
Sub.03 1493 TAES 0 3ME2] 32499 0| 22214| 3356684 2
Mar.05 2133]  M336 0 F2848) 43435 0Of 23391 4019453
Nis.03 5530 6684 47| 414723 943012 0 523244] 1083974
May.05 7246 9655 471 25202 591292 0] 954936] 1081624
Haz .05 5911 792l 396| 808551 776496 0 /7132 1e073k
Tem.05] 99028| 183548) 95757| O73145| 850729 1024 891150] 1366145
Afu.05) 185030 197832)  9G6514] HB21613] 910526 d095( 861383 1258513
Eyl05] 111632 167117 E5181) 721613] E7E933 19192 935800) 1356703
EkiD5| 321057 198420) 75040 724167 923180 81] B850508| 1238040
Kas05| 379331 75262(  T1358) G19334) 802257 51)  D45116] 1290282
Aral3  32732| 101315]  27986[ 419096 572001 7] B35B23] 1238643
Oca. 06 3031 16470 0] 275550 309662 0| 95245 98BEIT 8
Suh.06 1853 10023 0f 110676[ 582729 0f 116852 952956 2
Mar.06 3565| 20495 0 220564 351401 0] 129836] 1190653
Nis. 06 7975 2830 415 252851 395616 0] 125829] 1421365
May .06 o717 13204 624| 230801) 279762 O]  99429] 1442647
Haz.06 9671 13217 838 318718 150413 0f 87429] 1418752
Tem/06] 215075 537363| 92423| 0834460) 7903632 1244| B55347| 1474372
AqulB| 115172) 537584 71495) 855715 917463 1319 955932 1443048
EylD6] 394456| 77EF77|  BETRY|  T4ATVES| 917904 1447 841225] 14759391
Eki.06 19889) 533300  16769| 353580[ 334230 202 792711] 1370562
Kas.06 12892) 31155 12230 116082( 211397 128]  319475] 1383433
Aralls] 25481 61061 23339 427084 353215 192]  515947] 1384819
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Tablo A.12 1997-2006 Arasi 24K Altin Uriinlerin HAS Degerleri

Yillar | Ocak | Subat | Mar | Misan | Mays |Haziran |Temmoez| Afjustos| Eylul | Ekim | Kasim | Arahk
1997 (196021 | 168276 | 25175,2 (22264 2 | 314848 | 274429 | 308537 | 34387 5 | 267031 | 258981 | 196026 | 29566.7
1998 | 155ERT | 144446 | 207448 | 176320 | 25291 | 220206 | 248855 | 277e20 | 235619 | 211043 [ 165047 | Z3ENE
1000 (352495 | 209125 | 508073 | 355014 | SOCE0D | 406800 | 139236 | 135750 | 127435 | 774200 ( 652367 | BETiE7
2000 | 730997 | 565510 | 920023 | 908462 | 1262902 [ 1026877 | 392664 | 425408 | 381187 | 1446300 | 1177106 | 1623158
001 | 510741 | AO3T34 | 650029 | G40427 | BOES44 | F2O156 | 900412 | 931850 | BEV1ED | 1107190 | SUEZ34 | 1285048
2002 | 645568 | S09016 | 812345 | 704567 | S7O093 | 7E7ETOD | BEODE3 | 712792 | 653772 | 7HABS) | BGY3V3 | S06G0ES
2003 | 590679 | 471387 | 742042 | 313745 | 432922 | 351312 | 324230 | 356572 | 323472 | ITEGEG | 1196 | 435505
004 | 278457 | NTOG | 352000 | SAG0ET | B15078 | BEI24B | 102S292 | 10PSSAT | SG4949 | V19555 | BIT1E1 | B2EETE
005 | B79427 | 335684 | 401945 | 1063574 | 1081624 [ 1160736 | 1366145 | 1256513 | 1356700 | 1230040 | 12990282 | 1236643
2006 | 998890 | 962956 | 1190653 | 1421965 | 1442647 [ 1418752 | 1474372 | 1443048 | 1479391 | 1370552 | 1368433 | 1304019

96




Tablo A.13 1997-2006 Aras1 9K-22K Altin Uriinlerin HAS Degerleri

Yillar | Ocak | Subat | Mart | Nisan | Maye | Haziran |Temmuz) Ajustos| Eylul | Ekim | Kamm | Arahk
197 | 575530 | 518254 | 748559 | 723395 | SG93.27 | 625350 | Qu05,35 | GBATAT | 017 44 | THE5TE (681408 | 925 49
1986 | 157260 | 177552 | 296464 | 240660 | J32060 | J007BE | 22224 | 2950000 | 31230 | 272004 | 233448 | 305704
1999 | 2R2233 | 254920 | 37376 | 434449 | BA47R3 | 479392 | 20103 | 551625 | 472621 | 44B703 | 331011 | 439256
2000 | 113972 | 102943 | 150733 | 138285 | 185971 | 152501 | 199980 | 212100 | 181800 | 222116 | 139452 | 248247
2007 | 0850 | 195478 | 29AEQ | 471120 | B350 | S1%EEE | 421020 | a45546 | 32754 | EEOE | M13138 | G34443
2002 | 521429 | 470968 | BOSGIY | 228646 | J0D455 | 248509 | 441631 | 46A30G | 401483 | 7TI3EY | 659630 | G453
2003 | 418567 | 378060 | 553583 | 351141 | 472224 | 387466 | 619936 | BSB448 | SE2GT0 | 1170814 | 996535 | 1308557
2004 | 1238704 | 1163991 | 1704415 | 1564669 | 2104210 | 1728531 | 2099065 | JX6291 | 19089240 | 2527562 | 2155681 | 2824922
2005 | FOR0NF (BF2NET | 10M927 | 1434507 | 1404038 | 1777224 | NEATT0 | 21449009 | 207EEGT | 2110289 | 2015022 | 1303473
2006 | 452965 | 619610 | S1E966 | SA3062 | 441269 | 393636 | 2253559 | 2976151 | 2349565 | 1215222 | 522505 | 1009179
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OZGECMIS

1981 yilinda, Nigde ilinde dogdu. Ilkogrenimini Halil Kitapci ilkogretim
Okulu’'nda ve Nigde Anadolu Lisesi’nde, liseyi Meram Fen Lisesi’nde tamamladi.
1999 yilinda I.T.U. Endiistri Miihendisligi boliimiinii kazandi. 2004 yilinda Endiistri
Miihendisligi'nden mezun oldu. Aym yil I.T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri
Miihendisligi Ana Bilim Dali Miihendislik Yonetimi Programi’nda Yiiksek Lisans
egitimine basladi. 2004 yilindan bu yana Kurumsal Kaynak Planlamasi danismanligi
yapmaktadir. Microsoft Isortagi olan LuckyEye firmasinda Dynamics AX ve
Dynamics NAV programlarinin  Finans, Ticaret ve Uretim danigmam olarak

calismaktadir.
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