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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Petrokimya Sektoriinde Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin Kullaniimasi
“ Petkim A.S. Ornegi ”
Fatih KARASU

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitlisu
isletme Anabilim Dali

Uretim Yonetimi ve Endiistri isletmeciligi Programi

insan beyninin galisma prensibinden esinlenerek gelistiriimis olan
yapay sinir aglar, yapay zeka ¢alismalari i¢erisinde 6nemli bir yere sahiptir.
Yapay sinir aglari, genellikle karmasik problemlerin analizinde
kullanilmaktadir. Bu teknik, gliniimiize kadar o6zellikle ¢6zimi gi¢ ve
karmasik olan c¢ok farkl alanlardaki problemlere uygulanmis ve genellikle
basarili sonuglar elde edilerek, kendisine genis bir uygulama alani bulmustur.
Son yillarda ise talep tahminlemesi alaninda siklikla tercih edilmektedir.

Bu calismada, ulkemizde tek yerli petrokimyasal liretici olan Petkim’de
termoplastik uUruinlerden PVC talebinin yapay sinir aglari metoduyla tahmin
edilmesi amaglanmigtir. 2005 — 2011 dénemine ait ayhk veriler kullanilarak
yapay sinir aglar ile talep tahmini i¢cin model olusturulmustur. Model test
edilerek elde edilen sonuglar degerlendirilmigtir. Ayrica, klasik yontemlerden
¢oklu dogrusal regresyon analizi ile de tahmin yapilarak yapay sinir aglari ile
ongorii performanslari kiyaslanmigtir. Kiyaslama sonucunda yapay sinir
aglarinin daha basarili sonuglar verdigi gorilmustur. Sonug olarak, yapay

sinir aglarinin talep tahminlemesinde etkin bir yontem oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar, Coklu Dogrusal Regresyon Analizi,
Talep Tahmini, PVC ( Polivinil Kloriir) Plastik Hammaddesi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Demand Forecasting By Artificial Neural Networks In Petrochemical Industry
“ A Case Study On Petkim Petrochemical Corporation “
Fatih KARASU

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Business Administration

Production Management and Industrial Business Administration Program

Artificial Neural Networks which have an important role in artificial
intelligence studies are inspired by the structure and functional aspects of
biological neural networks. ANN are usually used to model complex
relationships between inputs and outputs. This model has been applied to the
problems which are difficult and complex in diffirent fields and successful
results have been obtained. This method which has a wide field of
applications has been used for demand forecasting area in recent years.

In this study, it is aimed to forecast PVC ( Polyvinyl Chloride ) plastic
raw material demand in Petkim which is the sole petrochemical products
manufacturer in Turkey by the artificial neural network method. Demand
forecasting model with ANN has been built by using the data in the period of
January 2005 — December 2011. ANN model has been tested and the results
have been evaluated. Additionally, demand forecasting model has been
developed by multiple linear regression analysis which is a conventional
forecasting technique. Then, forecasting performance of two methods have
been compared. The results have demonstrated that ANN model has provide
more accurate prediction. In conclusion, it has been determined that ANN is

an efficient tool for forecasting.

Keywords: Artificial Neural Networks, Multiple Linear Regression Analysis,

Demand Forecasting, PVC( Polyvinyl Chloride ) Plastic Raw Material.
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GRS

isletmeler artan rekabet kosullari altinda ayakta kalabiimek ve rekabet
edebilmek icin karsilastiklar ¢esitli sorunlara iliskin etkin kararlar almak zorundadir.
Gelecege iliskin verilecek kararlar belirsizlikler icerdiginden, bu kararlarin
alinmasinda cesitli tahminlerin gelistiriimesi gerekir. Bunlardan birisi de talep
tahminidir.

Son yillarda tahminleme alaninda bazi yeni teknikler 6n plana ¢ikmaktadir.
Yapay sinir aglari ( YSA ), bu yeni teknikler arasinda en énemlilerden birisidir. YSA
teknigi ginimuzde birgok alanda yaygin sekilde kullaniimaktadir. Basit bir sekilde
insan beyninin galisma seklini taklit eden YSA'lar Yapay Zeka calismalari igerisinde
onemli bir yere sahiptir. YSA teknigi veriden 6grenebilme, genelleme yapabilme,
sinirsiz sayida dediskenle calisabilme vb. bircok onemli 6zellie sahiptir. Bu
Ozellikleri sayesinde oldukga 6nemli avantajlar saglayan YSA teknidi etkin bir talep
tahmin yontemi olarak éne gikmaktadir.

Bu tez kapsaminda yapay sinir aglar tanitilarak Petkim’'de termoplastik
drtinlerden Polivinil Klortr ( PVC ) Grand Gzerine tahmin ¢alismasi yapilmistir.

Birinci bdlimde belli bash tahmin yodntemleri teorik olarak anlatiimigtir.
Tahmin yontemleri nitel, nicel ve yapay zeka tabanli olmak Uzere U¢ gruba
ayriimistir. Uygulamada en ¢ok kullanilan tahmin yéntemleri anlatildiktan sonra, bu
ydntemlerin performanslarinin olgildugu kriterler, formulleri ve agiklamalarina yer
verilmistir.

ikinci bdliimde yapay sinir aglari detayl bir sekilde yer almistir. Oncelikle
yapay zeka kavrami ve belli bash yaklagimlardan genel olarak bahsedilmistir. Daha
sonra yapay sinir aglarinda 6grenme ve yapay sinir aglari modelleri hakkinda bilgiler
verilmis, bu tez kapsaminda kullanilacak olan Cok Katmanli Algilayici Modeli
ayrintili olarak agiklanmistir.

Uygulama boélimuinde ise, 6ncelikle Turkiye’de Petrokimya Sanayi ve Petkim
hakkinda genel bilgi verilmigtir. Uygulama kapsaminda ele alinan PVC Urdndnun
Ozelliklerinden bahsedilmis ve yapay sinir agi teknigi kullanilarak talep tahmini
yapilmistir. Ayrica, ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile de talep tahmini yapilarak

sonugclar kiyaslanmistir.



BIRINCi BOLUM
TALEP TAHMINI

1.1. TALEP TAHMINi KAVRAMI

Talep, piyasalarda belirli bir mal veya hizmete yonelen, gergek bir satin alma
gliciyle desteklenmis olan mal alma istegidir. Tek alicinin talebi, belirli bir anda
belirli bir maldan muhtemel her fiyattan satin almak istedigi mal miktaridir. Bir malin
piyasa talebi ise, tum alicilarin belirli bir anda s6z konusu maldan muhtemel her
fiyattan satin almak istedikleri miktarlardir. *

Talep tahmini ise, gelecekteki bir zaman suresi i¢in talep edilecek mal ve
hizmetlerin dizeyinin dnceden kestiriimesidir. Gelecekteki mal ve hizmet talebinin
tahminlenmesi, isletmedeki tim 6éngorilerin baslangi¢ noktasini olusturmakta ve
diger fonksiyonlara temel girdiyi saglamaktadir.?

Uretim/igslemler yonetiminde talep tahmini yapilmasi, misteri talebini
belirleme ve buna bagl olarak olusturulacak dretim plani agisindan blytk bir Sheme
sahiptir. Musteri talebinin tahmin edilmesi ne kadar Urlinlin, ne kadar hammadde,
isgucl ve diger Uretim faktorleri kullanilarak Uretileceginin planlanmasi ve ne kadar
stok bulundurulacaginin tespit edilmesi bakimindan isletme yoneticilerine stratejik
kararlarinda yol gdsterici olacaktir.

Talep tahmininin énemini, basarisiz bir talep tahminlemesinin sonugclarina
bakarak anlayabiliriz: *

o Musterilerin talebinin, tahmin edilenden daha fazla olmasi durumunda talep
karsilanamayacaktir. Bu durumda hem musgteri kayiplari yasanabilecek hem
de satis gelirlerinde disls olacaktir.

o Musterilerin talebinin, tahmin edilenden daha disik olmasi durumunda ise
fazladan Uretim yapilmig olacaktir. Bu da hem stoklari hem de stok tutma

maliyetini artirarak, karliligi distrecek ve nakit akisini azaltacaktir.

' Hasan Eski, Ekonomiye Giris, 4. Baski, DEU Miihendislik Yayinlari, Izmir, 2005, s.62.

2 Muammer Dogan, isletme Ekonomisi ve Yénetimi, Nobel Yayinlari, izmir, 2007, s.104.

® Mehmet Soysal ve Mine Omiirgéniilsen, “Tirk Turizm Sektdriinde Talep Tahmini Uzerine Bir
Uygulama”, Anatolia: Turizm Arastirmalar Dergisi, Cilt:21, Sayi:1, 2010,s.130.

* Colleen Crum ve George E.Palmatier, Demand Management Best Practices, J.Ross Publishing,

USA, 2003, p.17.



Talep tahminlemesinde yardimci olacak birgok ydntem gelistirilmistir. Ancak,
Ongorimleme yénteminin kullanilacak duruma gore dikkatlice secilmesi gerekir. Tim
durumlar i¢in genel bir tahminleme yontemi yoktur. Ayrica, hangi yontem kullanilirsa
kullanilsin, yapilan tim talep tahminlerinin belirli bir dogruluk derecesi sb6z
konusudur ve hicbir tahmin %100 dogruluk derecesine sahip olamaz.
Tahminlemede 6nemli olan eldeki bilgilerle gelecede iliskin kesin dngoérulerde dedgil,
geligtiriimis tahminleme tekniklerinden vyararlanarak en az hatali tahminlerde
bulunmaktir. °

Talep tahminleri; zaman arahdi, kullanim amaci, mamul cinsi, hesaplama
teknigi gibi cesitli kriterlere gore siniflandirilir. En ¢ok kullanilan siniflandirma kriteri
ise zaman aralgidir. Zaman arahgi kriterine goére siniflandirmada yer alan talep
tahmin tirleri sunlardir: ©

» Cok kisa vadeli tahminler. Haftalik ve gunluk olabilir. Par¢a, malzeme ve yari

mamul stoklarinin kontrolii veya montaj hatti is programlarinin olusturulmasi
amaciyla yapilir.
» Kisa vadeli tahminler. Genellikle 3 - 6 aylk bir sireyi kapsar. En uygun

imalat parti hacimleri, tedarik zamanlari ve siparis miktarlarini belirmede
kullanilir. Ayrica, makinelere is ylkleme ve isglicl ihtiyacini tespit etme
amaciyla da hazirlanir.

» Orta vadeli tahminler. 6 aydan baglayarak 5 yila kadar uzanan bir sureyi

kapsayabilir. Tedarik slresi belirsiz veya uzun olan malzeme alimlarini
yapma, Uretim prosesi karmasik imalat faaliyetlerinin, talebi mevsimsel
dalgalanma gdsteren mamul stoklarinin planlanmasi amaciyla yapilir.

= Uzun vadeli_tahminler. 5 yil ve daha uzun sireler icin yapilir. isletme

tesislerini genisletme, yeni makineler alma gibi konularda yapilir.

1.2. TALEP TAHMIN PRENSIPLERI

Talep tahminlerinde g6z o6nidnde bulundurulmasi gereken ilkelerden
bazilarini sdyle ifade edebiliriz:
= Miktar veya cesit bakimindan blyUk olan gruplar igin yapilan talep tahminleri

daha duyarlidir.

° Dogan, s.105.
® Biilent Kobu, Uretim Yoénetimi, 14. Baski, Beta Basim, istanbul, 2008, s.111.
” Kobu, s.113.



= Tahminlerin kapsadigli zaman araligi kisaldik¢a duyarlik artar.

= Her talep tahmin c¢alismasinda sapmalari belirlemek Uzere hata
hesaplamalarinin yer almasi gerekir.

= Herhangi bir talep tahmin c¢alismasinin sonuglarini uygulamadan o6nce

kullanilan talep tahmin yéntemine iliskin gecerlik testi yapilmalidir.

1.3. TALEP TAHMIN ASAMALARI

Talep tahmini siireci temel olarak su asamalardan olusmaktadir: 8

» Talep tahmininin amacinin belirlenmesi: Faydalanilacak tahmin metodunun

verimli kullanimina ydnelik olarak, talep tahminin ne zaman kullanilacagi,
istenilen dogruluk derecesi, gerekli detay seviyesi gibi faktorlerin belirlenmesi
gerekir. Bu asamada amagclarin net bir sekilde belirlenmesi bundan sonraki
asamalar acisindan biiyiik bir 5nem tasir. °

» Tahmin periyodunun belilenmesi: Talep arastirmasi sonuglarinin kullanilis

amaci ile periyodun uzunlugu arasinda yakin bir iliski vardir. Ornegin,
haftalik yapilan tahminlerin uzun dénemlerde kullaniimasi yaniltici olabilir.™

» Verilerin toplanmasi: Tahminleme c¢alismasinin gegerliligini etkileyen ¢ok

énemli bir agsamadir. ise yarayacak bilgilerin toplanmasi isletmedeki kayit
sistemine baghdir. Gec¢cmise ait satig, tedarik, islem zamani ve maliyet
kayitlari olmadan gelecedi tahmin etmek son derece gligtiir. Ote yandan
tahminleme amaglari géz 6nine alinarak toplanacak verilerin cinsi, kapsami
ve ayrintisi konusunda dogru karar verilmelidir. "’

» Tahmin ybnteminin secimi: Talep tahmini, c¢evresel ve i¢ etkenlere bagli

olarak oldukg¢a karmasik bir problemdir. Tahminlemede yardimci olacak
cesitli ydntemler gelistiriimistir. Bu yontemler kalitatif ve kantitatif olmak tzere
iki gruba ayrilmaktadir. Kantitatif ( Nicel ) tahmin yontemleri, istatistiksel ve

matematiksel verilere dayanir. Kalitatif ( Nitel ) tahmin yéntemleri ise sayisal

8 Jay Heizer ve Barry Render, Operations Management, Seventh Edition, Pearson International
Edition, 2004, p.106.

o Douglas C. Montgomery ve digerleri, Introduction to Time Series Analysis and Forecasting, John
Wile&Sons Inc., 2008, p.12.

"” Kobu, s.114.

" Kobu, s.114.



verilerden ¢ok tecriibenin uygulanmasina, yargiya ve zekaya dayanir. ideal
talep tahmin yéntemi ise bu iki ydntemin karisimidir.'

=  Tahmininin yapilmasi ve sonuclarinin gecerlilidinin arastiriimasi: Tahmin

sonugclarinin gergcek degerlerle kiyaslanarak aradaki farklarin sistematik bir
sekilde incelenmesi gerekir. Tahmin modeli, varsayimlarin ve verilerin
gecerliligi arastirmalidir. Gegerlilik test edildikten sonra tahmin ¢alismasinin

sonuglari uygulanabilir.

1.4. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

Ongériimleme  yontemleri, literatiirde farkli sekilde siniflandiriimasina
ragmen temelde iki grupta ele alinmaktadir: ™
= Nitel ( Kalitatif ) Yontemler
= Nicel ( Kantitatif ) Yontemler
Genel olarak nicel yaklagsimlarin girdisi, ¢esitli zaman araliklarinda toplanmis
olan verilerdir. Verilerin iyi bir sekilde analiz edilmesi bu yéntemlerin temelini
olusturmaktadir. Buna karsilik nitel yaklagimlar, konu ile ilgili uzmanlarin bilgi ve
deneyimlerinden yararlanarak bu alandaki gelismelerin ne yénde olacagi, ne tur
ihtiyaclar doguracadi konusuna yogunlasmaktadir.”® Bazi isletmeler nitel tahmin
yontemlerini kullanirken bazilari ise nicel tahmin ydntemlerini kullanmaktadir.
Uygulamada, nitel ve nicel ydntemlerin birlikte kullaniimasi ¢odunlukla daha etkili
sonuclar vermektedir. '
Talep tahmini cgalismalarinda son zamanlarda karmasik problemlerin
¢6ziminde yapay zeka tabanh ydntemler kullaniimaktadir. Yeni nesil tahmin
yéntemleri olmalari dolayisiyla tahmin ydntemleri bashgi altinda bu tekniklere kisaca

deginilecek, ikinci bolimde ise detayl sekilde ele alinacaktir.

12 Montgomery ve digerleri, p. 3.

'3 Heizer ve Render, p.106.

' Dogan, s.106.

'® Brian H. Archer, “Forecasting Demand: Quantative and Intuitive Techniques”, International Journal
of Tourism Management, Vol.1, No.1,1980, p.177.

% Heizer ve Render, p.106.



1.4.1. Nitel ( Kalitatif ) Talep Tahmin Yontemleri

Nitel tahmin ydntemleri, calisma alani konusunda uzman kabul edilen
kisilerin yargilarina ve deneyimlerine dayanir. Bu yontemlerde bilgi isleme slreci
uzmanlar veya juri Gyeleri tarafindan gerceklestirilir. Beklentileri ifade etmeleri ve
dolayisiyla subjektif yargilara bagli olmalarn nedeniyle, nicel ydntemler gibi
tekrarlanamayan, sonuglari tartismaya acik yodntemler olsa da, nitel ydntemlerin
kullaniimalarini zorunlu kilan birtakim nedenler vardir. Bu nedenler su sekilde
siralanabilir:

= Gecgmise yonelik yeterli verinin bulunmamasi

»= Mevcut zaman serilerinin guvenilir ya da gecerli olmamasi
= Makro ¢evrenin ¢ok hizli degismesi

= Cevresel etkiler bakimindan blyuk etkiler beklenmesi

= Uzun dénem tahminlerine ihtiya¢ duyulmasi

Yukarida bahsedilen durumlarda kullanilabilmeleri nitel tahmin yéntemlerinin
en onemli avantajlaridir. Bunlara ilave olarak; genellikle ucuz olmalari ve Ustin
istatistiksel yeteneklere ihtiyagc duymamalari da nitel yontemin avantajlari arasinda
sayilabilir. Ancak, secilen juri Gyelerinin deneyimlerinin yetersizligi, kendi
duglncelerini tahminlere yansitma olasihgi, geleceg@e iligkin beklentiler nedeniyle

tahminlerin etkilenmesi, nitel ydntemlerin dezavantajlaridir. "’

1.4.1.1.Delphi Teknigi

Gelecege iligkin tahminler yapmada vyararlanilan bir ydntemdir.
Organizasyonda bir sorunun ¢6zUmu igin uzman kisilerin yliz ylze goérismeler ve
tartismalar yapmadan bir konu hakkinda karar vermelerine ve uzlasmalarina imkan
saglar.”® Orgiit icinden veya disindan birtakim uzmanlar hazirlanmis olan sorulara
yazili olarak fikirlerini belirtmekte ve daha sonra karsilikli olmayan bir panel seklinde
cevaplar tim katilimcilara duyurulmakta ve slreg, soru ve cevaplarla uzlasma
saglanana kadar devam etmektedir. Koordinatdr, her katilimciyla temas kurmakta ve

hazirlanmis olan soru formlarini gdndermekte ve gorus birligine varilana kadar turlar

' Douglas C. Fretchling, Forecasting Tourism Demand: Method and Strategies, Butterworth -
Heinemann, 2001, p.212.

18CO§kun C. Aktan, “Gelecegi Kazanmanin Yolu: Stratejik Yoénetim”,
http://www.tkgm.gov.tr/turkce/dosyalar/diger%5Cicerikdetaydh278.pdf, (28.10.2011), s.9.



devam etmektedir. Katihmcilar uzlasma sagladiklarinda yéntem sonuglanir ve gorus

birligi saglanan éngérii kabul edilir.'

Delphi tekniginin bazi Ustiinliik ve sinirliliklarindan bahsedebiliriz: 2°
Ustiinliikleri:

Bireylerin yuz yuze gelmelerinden dogabilecek sorunlar en alt duzeye
indirilmektedir. Bu sekilde bireyler dusuncelerini, digerlerinin baskisina
maruz kalmadan serbestce ifade edebilmektedir.

Bu teknik, katilimcilarin zaman, mekan, uzaklik, maliyet gibi faktorler
nedeniyle siklikla toplanma olasihdinin olmadidi durumlarda Anemli
avantajlar saglamaktadir.

Delphi teknigi, farkli bilgi, beceri ve deneyimler yardimiyla bireylerin farkl
bakis acilariyla sorunlarin ilgili kisimlarina katkida bulunmalarina firsat
tanimaktadir.

Yontemin eksik yonleri ise; basarinin uzmanlarin sec¢imine bagl olmasi,

sonuglarin geri bildiriminin zaman almasi, surecin uzamasiyla birlikte katilimin

azalmasi olarak 6zetlenebilir.

1.4.1.2.Uzmanlarin Gorusleri Yontemi

isletmede karar yetkisine sahip st diizey yéneticilerin, uzmanlarin, tecriibeli

kisilerin distnceleri ve kisisel degerlendirmeleri birlestirilerek talep tahmini elde

edilir. Goriglerin tahmin sidrecine aktariimasinda; Kkisilerle dogrudan tek tek

konusma, geleneksel toplantilar yaparak ortak bir gériise varma, beyin firtinasiyla

sonuca ulasma gibi cesitli yollar kullaniimaktadir. Bu ydntemin UstlnlUkleri olarak

sunlari sayabiliriz: %’

Kisa slrede hazirlanabilirler.
Kantitatif yetenek gerekmez.

Her ortamda uygulanabilir.
Bilgisayar destegine gerek duymaz.

Gecgmise dayali veriler kullanilabilir.

¥ Dogan, s.109.
20 Ali E. Sahin, “ Egitim Arastirmalarinda Delphi Teknigi ve Kullanimi ”, Hacettepe Universitesi
Egitim Fakiiltesi Dergisi, Cilt : 21, Say:20, 2001, s.219.

21

Ofer Zwikael ve digerleri, “ Evaluation of Models for Forecasting Sales “, Project Management

Journal, Vol.31, No.1, 2000, p.27.



1.4.1.3.Pazar Aragtirmasi Yontemi

Pazar kosullarina iligkin verileri toplamak amaciyla yapilan arastirmalar,
paneller, anketler gibi c¢alismalarn kapsar. Pazar arastirmasi ve tlketici
davraniglarinin analizi pazar talebini 6ngériimemede dnemli bilgiler saglamaktadir.
Bu yontem sadece tahmin yapma konusunda degil ayni zamanda Uriin tasarimini
gelistirme ve yeni Urdnler planlama g¢alismalarinda da yardimci olmaktadir. Diger

taraftan, zaman alici ve yilksek maliyetli bir ydntemdir.??

1.4.1.4.Satis Elemanlarinin Gorusgleri Yontemi

Muisteri ile dogrudan temas halinde oldugu ve pazardaki degisimleri
yakindan izledigi icin firmanin satig ekibi subjektif tahminde etkili bir kaynaktir. Satig
elemanlarindan belli bir zaman dilimi i¢in tahmin yapmalari istenir. Yapilan tahminler
birlestirilerek degerlendirilir ve son tahmin yapilir. Bu ydntemin avantajlari;
kullaniimasi ve anlagiimasi basittir, kisilere hedef ve sorumluluk vermek kolaydir,
bdlge, Urin, muisteri ve satis¢i bazinda bdélimlendirme yapilabili. En &nemli
dezavantaj ise; satig temsilcilerinin iyimser veya kétumser olmalarina bagh olarak

tahmin performansinin sapma géstermesidir. 2

1.4.1.5.Yasam Egrilerinin Benzesimi Yontemi

‘Mamulin Hayat Seyri” (MHS) kavrami, bir igletmenin mamullerinin
satislarinin zaman icindeki gelisimini, cesitli donemler veya asamalar halinde
inceleyen basit yapili bir model olarak ifade edilebilir. Yagsam suresi, hayat egrisi vb.
isimlerle ifade edilen mamul hayat seyrinin dért ana asamasi vardir. Bunlar; sunus,
biylime, olgunluk ve gerileme olarak sayilabilir. ?* Bu ydntemde, bir (riinin
gelecekteki satiglari, benzer Urlnlerin yasam edrilerindeki c¢esitli dénemlerdeki
satiglara bakilarak tahmin edilmeye calisilir. Ozellikle, tiiketicilere yeni sunulacak

{iriin veya hizmetlerin talep tahminini elde etmek amaciyla uygulanir. %°

Heizer ve Render, p.107.

Jae K. Shim, Strategic Business Forecasting, Washington D.C., St. Lucie Press, 1999, p. 10.
ismet Mucuk, Pazarlama ilkeleri, 17. Baski, Tirkmen Kitabevi, 2009, s.139.

Dogan, s.110.



Tablo 1'de nitel tahmin ydntemlerinin gesitli  kriterler acgisindan
karsilastiriimasi gosterilmektedir.
Tablo 1: Nitel Talep Tahmin Yontemlerinin Karsilastiriimasi
Guvenilirlik
Kalitatif Kullanim Kisa Orta Uzun | Maliyet
Yontemler Alanlan D6énem | D6nem | Dénem
Uzun dénemli satis Orta Orta Orta
Delphi Kapasite planlama lyi lyi lyi Orta
Teknolojik tahmin
Uzman Goriisii Toplam satiglar Zayf Zayf Zayf Dusuk
Spesifik Urlnler Orta Orta Orta
Toplam satiglar
Pazar Uriin gruplari Cok iyi lyi Orta Yuksek
Arastirmasi Spesifik dranler
Satis Toplam satiglar Zayf Orta Zayf Orta
Elemanlarinin Uriin gruplari Orta lyi Orta
Goriigleri Spesifik dranler
Yasam Egrisi Uzun dénemli satis Zayf Orta Orta Orta
Benzegimi Yeni Griin Orta lyi lyi
Tesis planlama

Practitioners, Kluwer Academic Publishers, 2001, p.237.

Kaynak: J. Scott Armstrong, Principles of Forecasting: A Handbook for Researchers and



1.4.2. Nicel ( Kantitatif ) Talep Tahmin Yontemleri

Nicel yontemler, gegmis dénem gdbzlem degerlerine dayali analizler yapan
tahmin modellerini kapsamaktadir. Kullanilan ydntemler; incelenen degiskende
gbzlenen gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik 6zelliklerinin
belirlenmesi ve bu 6zelliklerin matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilerek gelecege
iliskin dngoruler turetilmesini icermektedir. Nicel tahmin yontemleri genel olarak iki
gruba ayriimaktadir: %

= |ligkiye Dayali ( Nedensel ) Yontemler

= Zaman Serisi Yontemleri

1.4.2.1.lligkiye Dayali ( Nedensel ) Yontemler

Nedensel ya da diger adiyla iliskiye dayali tahmin yéntemlerinde; tahmini
degeri bulunacak degiskenin cesitli faktdrlerden etkilendigi dastnilerek, bagimi
degiskenin etkilendigi ya da bagli olabilecedi diger dediskenlerin tespitine
calisiimakta ve bu etkilerin formile edilmesi amacglanmaktadir. Nedensel
ydntemlerde bir degiskenin gelecekteki dederlerini tahmin etmekten c¢ok iki ya da
daha fazla degisken arasindaki iligki agiklanmaya ¢alisiimaktadir. Bagimh degisken
ile iligkisi bulunan degdigkenlerin tespit edilmesi ve bu iligkinin matematiksel olarak
ifade ediimesi bu ydntemin temel amacini olusturur. lliskiye dayali tahmin
ydéntemlerinin temelini regresyon analizi ve korelasyon analizi olusturmaktadir. %

Regresyon analizi, bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz
degigken arasindaki iligkinin matematiksel olarak ifade edilmesini saglayan
istatistiksel bir tekniktir. Regresyon denklemi yardimiyla bagimli dedisken ile
bagdimsiz degisken veya degiskenler arasinda iliski kuran parametrelerin degerleri
tahmin edilir. Bagimli degigskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi,
bu degisken Uzerinde gelistirilecek plan ve politikalarda hangi degiskenin dnem
kazandidinin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu teknik sayesinde, hangi
faktorlerde nasil bir degisiklik yapilarak bagdimli degiskende artis veya azalig

meydana gelebilecegini ortaya cikarilabilmektedir.?®

%6 Heizer ve Render, p.107.

z Neyran Orhunbilge, Uygulamali Regresyon ve Korelasyon Analizi, Avciol Basim Yayin, Istanbul,
2002, s.3.

%8 Montgomery ve digerleri, p. 73.
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Regresyon analizi, kullanilan bagimsiz degisken sayisina gore;
» Basit regresyon analizi ( Tek bagimsiz degisken ),
= Coklu regresyon analizi ( Birden ¢ok bagimsiz degisken ),
Fonksiyon tipine gore;
» Dogrusal regresyon analizi,
» Dogrusal olmayan regresyon analizi,
Verilerin kaynagina gore;
= Anakautle verileriyle regresyon analizi,
= Ornek verileriyle regresyon analizi olmak Uizere (i¢ grupta toplanabilir.?®
Ana kitle i¢in basit dogrusal regresyon denklemi asagidaki gibi yazilir;
Y=0Bo+B1x+¢ (1.1)
Bu denklemde By, x = 0 oldugunda regresyon dogrusunun dikey ekseni
kestigi noktayl gostermektedir. s dogrusal fonksiyonun egimi, yani bagimsiz
degigken x ‘ deki bir birimlik degismenin bagimli dedisken Y ‘ de ne kadar bir
degisme meydan getirdigini gosteren regresyon katsayisidir. € , rassal ( tesadufi )
hata terimidir. £ = Y- Y ‘dir. Y, tahmini bagimli degiskenin degerini gésterir. Gergek
hayattaki uygulamalarda B, ve B; degerleri bilinmiyorsa, ana kitleden &rnekler
alinarak bunlarin tahmincileri olan, byve b, kullanilarak ( 1.1 ) nolu denklem,
y=bot+tb;x+e¢ (1.2)
olarak yazilir.
Anakutle ve drnek icin ¢oklu dogrusal regresyon denklemleri ise sirasiyla,
Y=Bo+Bi1 X1+ B2x2+...... +Bn Xyt € (1.3)
y=botbixs+byXxo+...... +b,x,+ € (1.4)
seklinde ifade edilmektedir. *°
Basit dogrusal regresyon denklemindeki b, ve b, katsayilarini bulabilmek igin
en kuguk kareler metodundan yararlanilir. En kiglk kareler metoduna goére, bir
zaman serisine en iyi uyan baska bir deyisle bir degerler serisini en iyi ifade eden
dogru veya egri, gecmis yillara ait formllin uygulanmasi ile bulunacak teorik
degerler arasindaki farklarin karelerinin toplamini minimum yapan dogru veya

egridir. Denklemdeki b, ve b, katsayilari asagidaki hesaplamalar ile bulunur. *'

% Orhunbilge, s.12.

% Bovas Abraham ve Johannes Ledolter, Statistical Methods for Forecasting, John Wile&Sons Inc.,
2005, p. 10.

*! Kobu, 5.118.
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_nEXY)~(5X IY)
n(rXx2)-(xx)?

_(EY)=b1 (IX)

n

(1.5)

1

bo (1.6)

Regresyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin niteligini saptamayi
amaglarken, korelasyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin derecesi ile ilgilenir.
Korelasyon analizi; iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi veya bir degigkenin iki
veya daha cok degisken ile olan iligkisini test etmek, varsa bu iligkinin derecesini
Olgmek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Analizin en 6nemli varsayimi
degigkenler arasindaki iliskinin dogrusal oldugudur. Korelasyon katsayisi “ r “ ile
gosterilir ve “ 1 “ile “ -1 “ arasinda deger alir. Pozitif isaret tasiyan r, bagimh ve
bagdimsiz degiskendeki artis ve azaligin ayni yonde oldugu, negatif isaret tasiyan r
ise biri artarken digerinin azaldigini gosterir. Korelasyon katsayisinin 1’e yaklasmasi
gugla, sifira yaklagmasi ise zayif iligki oldugunu belirtir. Korelasyon katsayisi
asagidaki formul yardimiyla hesaplanir.

. n(EXY)-(EX)(ZY) (17)

Jin (2x3)-(zx2n (2r3-(2n)

Korelasyon katsayisinin yorumunda disulen hatalardan biri sudur: Sadece r
degerine bakarak iki degisken arasinda kuvvetli bir sonug iligkisi bulundugu
cikarilirsa, degiskenlerden birinin neden digerinin sonu¢ olarak kabul edilmesi
yoluna gidilir. Bdyle bir yorum bazen dodru olmakla birlikte, ¢cogu kez hatal
sonuglara varmamiza neden olabilir. Burada iki degisken arasinda hesaba
katilmayan baska degiskenler dikkate alinarak ¢ok dediskenli korelasyon hesaplama
yéntemlerine basvurulur.

Korelasyon katsayisinin karesine, “ belirlilik ( determinasyon ) katsayisi “
denir. Belirlilik ( determinasyon ) katsayisi, bir degiskenin diger degiskene hangi
oranda bagh oldugunu goésteren, diger bir ifadeyle bir dediskendeki degisimlerin
yuzde kacginin diger degisken tarafindan aciklanacagini belirten katsayidir. Bu

katsayl, O ile 1 arasinda deger alir. 3

2 Kobu, s.119.

** Heizer ve Render, p.129.

12



1.4.2.2.Zaman Serisi Yontemleri

Zaman serisi yontemleri, bir olaya ait ge¢cmisteki verilerin incelenmesi ve
belirli egilimlerin ortaya c¢ikarilarak ileriye yonelik tahminlerin yapilmasi esasina
dayanmaktadir. Bu ydntemlerin amaci, gegmis gozlem degerlerindeki veri kaliplarini
kullanarak istatistiksel modeller kurmak ve bu modellerle geleceg@i tahmin etmektir.
Ekonomi ve is dlnyasindaki belirsizlikler nedeniyle, zaman serilerinin gelecekte
goOsterecegdi seyri tahmin etmek planlama ve karar alma agisindan ¢ok énemlidir.
Zaman serisi yontemlerinde gelecegin tahmini yaninda geg¢mis ddnemlerin
incelenmis olmasi; gecmisteki olumlu ve olumsuz gelismelerin tespit edilmesine,
nedenlerinin arastirimasina ve yapilan yanliglarin tekrar edilmemesi igin gerekili
tedbirlerin alinmasina da imkan saglar. Bu 6zellikleri nedeniyle 6zellikle orta ve kisa
vade talep tahminlerine ihtiyag duyulan her alanda yaygin olarak kullanilir. 3

Zaman serisi, ardisik ve esit aralikh zamanlarda bir bagimsiz degiskenin
aldigi degerleri gosteren kime olarak tanimlanabilir. Zaman birimi olarak konunun
geregine gore yil, ay, U¢ ay, hafta, gin gibi dénemler alinabilir. Ornegin, gegmis
aylk veya Ucer aylik dénemiler itibariyle bir isletmenin satis veya Uretim miktarlari bir
zaman serisini olusturur. Zaman serisi analizinde gelecegin tahmini gegcmise ait
bilgilere dayanilarak yapildigindan s6z konusu olayda ge¢misteki davranig bigiminin
gelecekte de devam edecegi varsayilir. Zaman serisinin gézlem degerlerinde,
zaman iginde artma veya azalma seklinde degisimler gorulebilir. Bir zaman serisi
analizinde kullanilan gec¢mise ait bilgilerde degismelere neden olan doért eleman
vardir: %

= Trend bileseni: Zaman serisi gdzlem degerinin uzun dénemde artma ya da
azalma seklinde gdsterdigi genel egilime “trend” adi verilir. Bu bilesen,
zamana bagli degisken Uzerindeki genel edilime neden olan uzun dénemli
etkileri agiklar.

»  Mevsimsel degisimler. Birbirini izleyen yillarin, ¢geyrek yillarin, mevsimlerin ve
aylarin ayni dénemlerine ait gbzlem degerlerindeki artis veya artis seklinde
ortaya ¢ikan dizenli degisimleri ifade eder. Bu degdisimleri olusturan nedenler

arasinda iklim, aliskanliklar, sosyal olaylar vb. sayilabilir.

* James D. Blocher ve digerleri, Forecasting: Including An Introduction To Forecasting Using

The SAP R/3 System, Indiana University Kelly School of Business, Indiana, 2004, p.8.
** Kobu, s.122.
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= Devri hareketler. Mevsimsel degisimlere goére daha uzun bir zaman
periyodunda ortaya ¢ikan degisimlerdir. Ulusal ekonomideki hizli gelisme,
depresyon ve durgunluk devreleri bu tir degisimlere 6rnek gosterilebilir.

» Rassal hareketler. Meydana gelis nedenleri belli olmayan ve sistematik bir
degisim sekli géstermeyen degismelerdir. Dogal afetler, grevler, savaslar vb.

olaylar dnceden belirlenemeyen rassal hareketlerdir.

1.4.2.2.1. Zaman Serilerinin Analizi

Bir zaman serisi ¢dzimlenmek istendidinde, zaman serisi bilesenlerinin
etkisinin arastirimasi gerekmektedir. Cunkl; zaman serileri, rassal bilesenin
yaninda, diger ¢ bilesenin dedisik kombinasyonlarinin etkisinde, bunlarina adeta bir
sonucu niteligindedir. Zaman serilerinin acikladigimiz dért bileseni, birbirine bagli ve
karsilikli iligki igindedir. Bunlarin birbirleriyle iligkilerini belirleyen farkli modeller

bulunmaktadir. Yaygin olan goriisler su modeller etrafinda birlesmektedir:*®

Y =Ty * My x K; * R ( Carpimsal Model ) (1.8)
Vi =T+ My + K + Ry  ( Toplamsal Model ) (1.9)
Burada,

Y; = Zaman serisinin t zaman dénemindeki gozlem degerini,
T} = Trend bileseninin t zaman dénemindeki etkisini,

M, = Mevsimsel bilesenin t zaman dénemindeki etkisini,

K = Konjonktlrel bilesenin t zaman dénemindeki etkisini,

R, = Rassal bilesenin t zaman dénemindeki etkisini,

gostermektedir.

Toplamsal modele gore, zaman serilerinin herhangi bir (t) anindaki degeri, bu
doért unsurun toplamindan meydana gelir. Bu modele goére, unsurlarin birbirlerini
etkilemedikleri kabul edilir. Bu model benimsendiginde herhangi bir unsurun seri
icindeki paylr mutlak deger olarak belirlenebilir. Carpimsal modele gére, zaman
serilerinin herhangi bir (t) anindaki degeri, bu dért unsurun ¢arpimindan meydana

gelir. Bu modele gére, unsurlarin birbirlerini etkiledikleri varsayilir.*”

*® Erdogan Gavcar, istatistik Yontemler-1, 3. Baski, Gazi Kitabevi, Ankara, 2005, s.147.
37 Necmi Giirsakal, Bilgisayar Uygulamali istatistik 2, Alfa Yayinlari, istanbul, 2002, s.383.
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> Trendin Belirlenmesi:

Trendin  belirlenmesi buydk 6nem tasimaktadir. Clnkd trendin

belirlenmesiyle;
= Incelenen degiskenin gecmis dénemdeki degismeleri ortaya cikarilabilir.
= Tahminler yapilarak gelecedin planlanmasi icin gerekli bilgiler elde edilebilir.
= Zaman serilerindeki diger bilesenlerin etkisi ortaya gikarilabilir.*

Zaman serisindeki trend dogrusal olabilecegi gibi edrisel nitelikte de
bulunabilir. Bu nedenle trend analizi yaparken degisik trend kaliplarinin arastiriimasi
gerekmektedir. Uygulamali arastirmalarda en ¢ok kullanilan trend kaliplari asagidaki
gibidir: ¥

" Y=a+bX : Dogrusal baginti (1.10)
* Y=a+bX+cX? : Parabolik baginti (1.11)
* Y=a+bX+cX*+ dXx3 : Klbik egri (1.12)
» ¥V = a_l_le : Hiperbolik egri (1.13)
= Y=ax? : Geometrik baginti (1.14)
= Y =ab* : Ustel fonksiyon (1.15)

Trend bileseninin belilenmesinde dort yontem kullaniimaktadir. Bunlar; elle
¢izme yontemi, yari ortalamalar yontemi, hareketli ortalamalar yontemi ve en kligik
kareler yontemidir. Trend analizinde en ¢ok kullanilan yéntem, “ En Klguk Kareler
Yontemi” dir. Yontemin adi veriler ile bu verilerin arasindan gegecek trend
denklemine gdre bulunacak teorik degerler arasindaki farklarin kareleri toplaminin
minimum olmasindan ileri gelir. En kiig¢lk kareler ydnteminin matematiksel ifadesi su
sekildedir: *°

n_e2=Y(Y; — ¥,)? — Min (1.16)

Y; =t zaman donemindeki seri degeri,
Yt' = trend analizi ile t zaman donemi igin bulunan degeri,
e; = t zaman donemi igin hata degeri,

n = doénem sayisini gosterir.

% Orhunbilge, s.9.
% Kobu, s.116.
40 Gavcar, s.150.
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» Mevsim Etkisinin Belirlenmesi: *'

Mevsimlik dalgalanmalarin incelenmesinin UG¢ ©6nemli nedeni vardir.
Bunlardan birincisi, kisa dénem dalgalanmalarinin anlasiimasi ve agiklanmasi;
ikincisi, kisa déonem tahminlerinin yapilabilmesi; tg¢lnclsu ise, zaman serilerinden
mevsim etkisinin arindirilmasidir. Mevsim etkisini ortaya cikarmak igin “Mevsim
indeksi” adi verilen indeksler diizenlenmektedir. Mevsim indekslerinin olusturulmasi
icin deg@iskenlere ait verilerin ay veya mevsim bazinda olmasi gerekmektedir.

Mevsim indeksinin hesaplanmasinda kullanilan en dnemli yontem “Hareketli
Ortalamalara Oran Yontemi“dir. Yonteme aylik verilerde 12’serli, mevsimlik verilerde
4’erli merkezi hareketli ortalamalarin hesaplanmasiyla baslanmaktadir. Trend,
konjonktlr, mevsim ve rassal faktorlerden olusan zaman serisi verilerinde bu yolla
trend ve konjonktur bilesenleri elde edilmektedir. Gozlem verilerinin hesaplanan
hareketli ortalamalara oranlanmasiyla da mevsimlik ve arizi faktorlerin etkisi ortaya
cikariimaktadir.

12’serli hareketli ortalamalar hesaplanirken kullanilan veri sayisi ¢ift oldugu
icin birbirini takip eden iki yihin ayni aylarinin degerlerinin yarisi ile diger 11 ayin
degerlerinin toplami 12’ye béllinerek tam ortaya disen ayin 12’'serli hareketli
ortalamasi bulunur. Bu yolla tim aylara ait 12’serli hareketli ortalamalar elde
edildikten sonra gdzlem degerlerinden trend ve konjonktlrin etkisi arindirilarak
mevsim ve arizi faktorlerin etkisi ortaya cikarilir. Her ay igin bu islem yapildiktan
sonra her ay i¢in n-1 adet ylzdenin aritmetik ortalamasi alinarak mevsim indeksi
olusturulur. 12 aylik mevsim indeksinin toplaminin 1200 olmasi gerekir. Ancak her
zaman bu toplama ulasmak mimkin olmaz. Bu nedenle asagidaki islemle diizeltme
yapilmaktadir:

1200

Diizeltiimis Mevsim indeksi = —=5——
¥ 12, Mi

(1.17)

Z%ﬁl M1 = Elde edilen 12 aylik mevsim indeksleri toplamini gosterir.
Konjonktlrel ve rassal bilesenlere iligkin glvenilir éngdriler tlretilemedigi
icin, 6ngdru amaciyla ¢ézimlemelerde genellikle bu iki bilesenle ilgilenilmez ve

cogunlukla kullanilan carpimsal éngérii modellerinde bu iki bilesene yer verilmez. 2

** Orhunbilge, ss. 64-66.

42 Gavcar, s.152.
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Yukarida zaman serilerinin bilegsenlerine nasil ayrildigina iligkin ayrintili bilgi
verilmistir. Bu bilgilerden sonra mevsimsel serilerin ¢éziimlenmesinde carpimsal
modelin uygulanmasi siirecini asagidaki gibi ifade edebiliriz: **

. ilk olarak mevsimsel bilesen belirlenerek mevsimsel bilesenden
arindiriimig seri degerleri tahminlenmesi yapilir. Bu tahminler D, ile gdsterilir ve D, =
Y; / M, esitligiyle hesaplanir.

o ikinci asamada trend bilesenin t dénemine iligkin T, tahmini yapilir.
Burada trend bilesenin tahmini icin gercek godzlem degerleri degil, mevsimsel
bilesenin etkisinden arindiriimis D, serisi esas alinir.

. Son asamada ise 6ngoéru degerleri belirlenir. Daha 6nce agiklandigi
gibi, bilesenlere ayirma yoéntemiyle yapilan 06ngéri amacgh ¢ézimlemelerde

konjonktlrel ve rassal bilesenlerle ilgilenilmemektedir. Bu durumda, t+1 én dénem

icin 6ngoru degeri; Y;, 1= Tryq * M t4q formiliyle hesaplanir.

1.4.2.2.2. Mekanik ( Naive ) Yontemi

Mekanik modeller en basit tahmin yontemleridir. Bir tahminin yaninda
yapilmig olan bir tahminin Ustinligunin olup olmadidinin tespitinde de
kullaniimaktadir. Bu yontem, gelecek dénem talebinin mevcut talebe esit olacagi

yaklasimi Gzerine kuruludur. Yéntemin matematiksel esitligi asagida gosterilmistir.
Fte1 =Yt (1.18)
t = donem,
F t+1 =t +1 dénemi icin tahmin degeri,
Y+ = t dénemi icin gerceklesen degerdir.
Bu yontem, herhangi bir dalgalanma gdstermeyen zaman serilerinde tahmin
amaciyla kullanilabilen, maliyetsiz ve ugras gerektirmeyen bir yontemdir. Zaman
serilerinin ¢ogunda dalgalanmalar oldugu igin yontem pek kullanigh degildir.

Yoéntemin en blyUk avantaji, gelismis zaman serisi yontemleri igin bir baslangig

degeri olusturmasidir. *

43 Girsakal, s.384.

** Heizer ve Render, p.109.
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1.4.2.2.3. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Bir zaman serisi ne kadar tesadfilik iceriyorsa ortalamadan sapma da o
derece fazla olmaktadir. Bu tesadufilik durumunu ortadan kaldirmak igin son gézlem
degerlerinin ortalamasini almak uygun olabilir. Hareketli ortalamalar yéntemi bu
amagla, gecmis verileri alarak bunlarin ortalamasini bulmakta ve bu ortalamayi
gelecek doénem icin 6ngdri olarak kullanmaktadir. Hareketli ortalamaya dahil
edilecek gbézlem sayisi 6ngoériyl yapacak kisi tarafindan belirlenmekte ve sabit
kalmaktadir. Hareketli ortalama teriminin kullanilmasinin sebebi; seriye eklenen her
yeni deg@er ile birlikte yeni bir ortalamanin hesaplanabilmesi ve bunun éngoru olarak
kullanilabilecek olmasidir. Hareketli ortalamalar yontemini basit ve agirlikli hareketli

ortalamalar olmak {izere iki grupta incelemek mimkiindiir: *°

" Basit Hareketli Ortalama: Bu hareketli ortalama tekniginde son n
doénemin ortalamasi tahmini deger olarak kullanilir. Matematiksel gosterim;
(Ye+Ye_q++Ytn4q)

Fiv1= - (1.19)

seklindedir. Burada;

F t+¢1 =t+1 doénemindeki tahmin degeri,

Y; =t doénemindeki gbzlem degeri,

n = hareketli ortalamaya dahil edilen gézlem sayisidir.

Bu yontemde hata minimizasyonu igin genellikle deneme-yaniima yontemi
kullanilir. Her yeni deger gergceklesmesinde en eski deger hesaplamadan ¢ikarilarak
son n dénemin ortalamasi alinir. Hesaplanan bu ortalama bir sonraki dénemin
tahmini degeridir. *

" Adirlikli_Hareketli Ortalama: Basit hareketli ortalama ydnteminde

tahmin degerinin hesaplanmasinda son n dénemin ortalamasi alinirken, n dénemin
her birine esit agirlk verilmektedir. Agirlikli hareketli ortalama yonteminde ise, her
déneme farkl bir agirlik verilerek w j degerleri agirliklari géstermek lizere; *’

w  _WnYttwn_ Vgt twi¥eniq
t+1 =

(1.20)
Wn+w-n_1+”‘+w1

* David R. Anderson ve digerleri An Introduction to Management Science: Quantative
Approaches to Decision Making, 8th Edition, South-Western, 2000, p.762.

6 Heizer ve Render, p.109.

4" Anderson ve digerleri, p. 763.
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formall ile hesaplanmaktadir.
Bu yontemde her donem icin farkli agirliklar secilerek, 6zellikle son déneme
bir 6nceki ddnemden daha fazla agirliklar verilerek hesaplamalar yapilir. Gelecek

dénem satislarinin son dénem satislarindan daha fazla etkilenecegi kabul edilir. 48

1.4.2.2.4. Ustel Diizeltim Yontemi

Ustel diizlestirme ydntemleri, gecmis dénem verilerine esit agirlik veren basit
hareketli ortalamalar yontemine benzeyen ancak ge¢gmis dénem verilerine esit degil
farkli agirliklarin verildigi yontemler toplulugudur. Ustel terimi verilen agirliklarin
veriler eskidikge Ustel bir sekilde azalmasi anlamini tagir. Diger bir deyisle, tahmin
icin kullanilan gegmis dénem verilerinden yakin gegmiste gerceklesenlere yiksek,
veriler eskidikge ise ustel olarak azalan agirliklar verilmektedir. Hareketli
ortalamalara gére en dénemli Ustinliglu budur. Bu ydntemde en yakin gegmis
verilerin gelecege etkisi, eski donem verilerinden daha ylksek olmaktadir.
Dizlestirme ydntemlerinin en 6nemli Ustunlikleri kolay uygulanabilir ve dusuk
maliyetli olmalaridir. Diger bir Ustlinligu ise her gerceklesen yeni dénem verilerinin
modele hemen dahil edilebilmesi ve yeni donem tahminlerine hemen katki
saglayabilmeleridir. *°

Cesitli Ustel dizeltim ydntemleri gelistiriimistir. Tez kapsaminda bu
ydntemlerden sadece basit Ustel dizeltim yéntemine degdinilecektir.

Basit listel diizeltim modeli asagidaki formiille gésterilebilir; *°

Fipi=aY, +(1-a) F; (1.21)

Fi,1 = t+1 d6nemi igin talep tahmin degeri,

Y; = tdénemi icin gerceklesen talep dederi,

F; = tdonemi icin talep tahmin degeri,

a = duzeltme katsayisidir.

a, Oile 1 arasinda degisebilmektedir. Ortalama hata kareyi minimum yapan
diuzlestirme katsayisi tahminlerde kullaniimaktadir. Uygulamada genellikle 0,01 ile

0,3 arasindaki degerlerin genellikle daha uygun oldugu saptanmistir.®’

48 Dogan, s.114.

9" Orhunbilge, s.95.
% Anderson ve digerleri, p. 767.

*" Orhunbilge, s.96.
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1.4.2.2.5. Box - Jenkins Yontemi

George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan 1970 yilinda geligtirilmistir. Box-
Jenkins metodu, tek degiskenli bir model olarak gelecegi tahmin etmeye yarayan
metotlardan biridir. Kisa dénem tahminlerinde oldukg¢a basarili sonuglar vermektedir.
Yontem bircok alternatif model arasindan en iyi modeli secerek gelecegi tahmin
etmeye yoneliktir. Bir degiskene iliskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri,
hata terimleri ya da her ikisinin kombinasyonu ile yapilmaktadir. Bu metodun
uygulandigi serinin, esit zaman araliklariyla elde edilen gdzlem degerlerinden
olusan kesikli ve duragan bir seri olmasi 6nemli bir varsayimidir. Eger seri duragan
degil ise oncelikle bunun tespit edilmesi ve serinin duragan hale getiriimesi gerekir.
Duraganlik, serinin periyodik dalgalanmalardan arinmig olmasi anlamina
gelmektedir. Bu nedenle, mevsimsellik ya da trend bileseni iceren seriler, ydntemin
uygulanabilmesi igin éncelikle duraganlastiriimalidir.®

Bu yontemde t¢ modelleme s6z konusudur. Bunlar; Otoregresif (AR) Sireg,
Hareketli Ortalama (MA) Sireci ve bu ikisinin birlesiminden olusan Otoregresif
Hareketli Ortalama ( ARMA ) Sureci’ dir. Duragan olmayan bir seri icin fark alinmasi
gerekli oldugunda ise ARMA sireci Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama
(ARIMA) sireci haline donlsur. Burada |, entegresyon katsayisini géstermekte ve
ARIMA modeli, farki alinarak duragan hale getiriimis otogregresif hareketli ortalama
surecini ifade eder. AR(p), MA(q) ve bunlarin birlesimi olan ARMA(p,q) modelleri
duragan sureclere uygulanirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan slrecler
icin kullanilimaktadir.®®

Box- Jenkins ydntemi, tim model kombinasyonlari arasindan uygun bir
modeli belirlemek icin dért basamaktan olusan tekrarl bir yaklasim kullanmaktadir.
Bu agsamalar sirasiyla; modelin belilenmesi, parametre tahminlerinin yapilmasi,
modelin uygunlugunun test edilmesi ve ileriye yonelik dngdri seklindedir. Belirlenen

model yeterli degilse, siireg tatmin edici bir model saglanana kadar devam eder. **

%2 Hiidaverdi Bircan ve Yalgin Karagoz, “ Box-Jenkins Modelleri ile Aylik Déviz Kuru Tahmini Uzerine

Bir Uygulama”, Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Cilt:6, Sayi:2, 2003, s.50.
3 Chris Chatfield, Time Series Forecasting, Chapman & Hall / CRC, London, 2000, p.30.

54 Montgomery ve digerleri, s. 239.
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1.4.3. Yapay Zeka Tabanl Yontemler

Yapay zeka tabanh yontemler Ozellikle karmasik problemlerin ¢dzumuinde
guclu teknikler olarak 6ne c¢ikmaktadir. Literatirde gesitli yapay zeka algoritmalari,
talep tahmini amaciyla kullaniimigtir. Bunlar arasinda en sik kullanilanlar; yapay sinir
aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalardir. Bu ¢alismada yapay zeka tabanl
yontemlerden yapay sinir aglari kullanilarak petrokimya sektorinde talep

tahminlemesi yapilmistir.

1.5. TAHMIN DOGRULUGUNUN OLGUMU

Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin, yapilan tim talep tahminlerinin belirli bir
dogruluk derecesi s6z konusudur ve higbir tahmin %100 dogruluk derecesine sahip
olamaz. Bu sebeple belirli bir hata oranini bagtan kabul etmek gerekir. Bir modelin
veya 6ngoru tekniginin gelecegdi ne derece dogrulukla éngdérebilecegi bazi kriterlerle
test edilebilir. Ongdériniin dogruluk testi igin dngéri dénemine ait gézlem degerleri
bilinmiyormus gibi gézlem disi birakilir ve tahmin edilen modele dayanilarak bu
donemler icin degiskenlerin alacadi degerler 6ngorulir. Bu 6ngéru degerleri ile
elimizde mevcut olan gercek degerler arasindaki farklar, yani 6ngoru hatalari tahmin
edilerek bazi formdllerle farkli teknikleri veya modellerin 6ngéri dogrulugunu
karsilastirmaya yardimci olabilecek sekilde standartlastirilir.*®

En c¢ok kullanilan hata tahmin &lglleri ve bunlar hesaplamaya yarayan

formiiller sunlardir;
e.=Y, -F; (1.22)
Y; = t donemi igin gerceklesen talep degeri,
F¢= t donemi igin 6ngori degeri,
n = éngorilen dénem sayisi,

e;= t ddonemindeki 6ngoru hatasini gostermek Uzere;

>Mustafa Akal, “Optimum Ongérii Tekniginin Segimi”,
http://www.sakarya.edu.tr/~hgurak/yazilar/makale/ONGOM.doc, (31.12.2011),s.3.
>® Blocher ve digerleri, pp.11-12.
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1
. Ortalama Hata(OH) = ~ e (1.23)

- Ortalama Mutlak Hata (OMH) = % Y le,| (1.24)
. Hata Kareleri Ortalamasi(HKQ) = % r, e,:2 (1.25)
. Ortalama Hata Kareleri K6ki(OHKK) = %1/ [ et2 (1.26)
" Ortalama Mutlak Yiizde Hata(OMYH) = % 7tl=1 i—z * 100 (1.27)
. Izleme Sinyali = % (1.28)

Bir talep tahmin igleminin duyarlihgi hakkinda karar verebilmek igin
yukaridaki oOlculerden en az ikisini géz onune almak gerekir. Yalniz bir dlguye
bakarak karar vermek sakincali olabilir. Burada o&lguler yorumlanirken aradaki
farklarin bilinmesi gerekir. Ornegin, OMH mutlak degerlerin ortalamasi oldugundan
“ortalama hata” miktarini verir. Diger taraftan, OH arti veya eksi degerler aldigindan
hatalarin yoniniu belirlemektedir. HKO, ortalama mutlak sapma gibi hatalan
isaretlerden arindinir ve buyikliklerine bakar. Hatalarin blytk oldugu tahminlerde
degerlerin karesinin alinmasi hatayr daha da artiracagindan olumlu sonug
vermeyebilir. Bu nedenle dusuk hatalarin gdézlendigi durumlarda kullanilabilir.
OMYH, miktar yerine vyuzdesel olarak hatayr gdsterir ve yaygin olarak
kullaniimaktadir. izleme sinyali ise, tahmin periyotlari boyunca hatalarin nasil

degistigini gosterir. °’
1.6. TALEP TAHMIN YONTEMININ SEGIMi

Talep tahmininde kullanilacak yontemin secgimi duyarlik, maliyet ve zaman
tasarrufu acisindan o6nem tasir. Tahmin ydnteminin segiminde o6nce tahmin
prosesinin amacinin iyi belirlenmesi ve daha sonra karar verecek kisinin birtakim

faktorleri degerlendirmesi gerekir. Bu faktorler :

> Kobu, s.125.
*% Kobu, s.130; Dogan, s.107.
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Bilimsellik Derecesi: Kolay anlasilan ve uygulanabilen yontemler, yoneticiler

tarafindan tercih edilmektedir. Bu nedenle kullanilacak metodun, sonuglari
yorumlayip karar verecek olan ydneticinin bilgi ve yetenedi ile bagdasmasina
0zen gosterilmelidir.

Zaman: Tahminlerin kapsayacadl zaman arahdi farkli ydntemleri
gerektirebilir. Uzun dénem tahminler icin nitel ydntemler uygun oldugu halde,
kisa ve orta dénem tahminler icin nicel ydntemler tercih edilmelidir. ikinci
Onemli konu ise tahminlerin gelecekteki kag¢ ddnem igin yapiimak
istenmesidir. Bazilar gelecek bir donemi éngdérebilmekte iken bazilari ¢ok
sayida doneme uygulanabilmektedir.

Kararlarin Niteligi: Tahmin sonuglarina dayanilarak verilecek kararlarin uzun

veya kisa vadeli olmasi, istenilen duyarlik gibi faktérler secilen yéntemi
belirler. Ornegin, stok kontrolli ve Uretim programlama kararlarinda duyarl
kisa vadeli tahminler yapilmasi nedeniyle zaman serileri kullanilirken uzun
vadeli yatirim kararlarinda nitel tahmin yontemleri kullanilir.

Maliyet. Farkli tahmin yontemleri farkli maliyet unsurlarina sahip olabilir.
Maliyet faktorunin igletmeler igin 6nemi nedeniyle yontem seciminde buna

dikkat edilmesi gerekir.

Verilerin Izledikleri Yol: Veriler, dogrusal veya egrisel trend, mevsimlik veya
dénemsel hareketler izleyebilir veya rastgele dagilmis olabilir. Bu nedenle
verilerin izledikleri yolun belirlenmesi yontem sec¢iminde oldukg¢a énemilidir.

Bilgisayar destedi: Ozellikle nicel yéntemlerin uygulanmasinda bilgisayar

programlari gok dnemlidir.
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IKINCi BOLUM
YAPAY SiNIiR AGLARI

2.1. YAPAY ZEKA

Teknolojinin gelismesi izlendiginde 6nceleri sadece elektronik veri transferi
yapmak ve karmasik hesaplamalar gerceklestirmek lzere gelistirilen bilgisayarlarin
zaman igerisinde blyuk miktarlardaki verileri filtreleyerek &zetleyebilen ve mevcut
bilgileri kullanarak olaylar hakkinda yorumlar yapabilen nitelikler kazandigi
gorilmektedir. GUnUmizde ise bilgisayarlar hem olaylar hakkinda karar
verebilmekte hem de olaylar arasindaki iligkileri 6grenebilmektedir. Matematiksel
olarak formulasyonu kurulamayan ve ¢Ozilmesi mimkin olmayan problemler
sezgisel yontemler yoluyla bilgisayarlar tarafindan ¢ézllebilmektedir. Bilgisayarlari
bu 6zelliklerle donatan ve bu yeteneklerin gelismesini saglayan calismalar “yapay

AN

zeka” galismalari olarak bilinmektedir. ilk defa 1950’li yillarda ortaya atilan yapay
zeka terimi zaman iginde yodun ilgi gérmus ve 40-50 yillik bir zaman diliminde

hayatin vazgecilmez parcasi olan sistemlerin dogmasina neden olmustur.*®

2.1.1. Yapay Zeka Kavrami

Her insan dogustan belirli bir zeké&ya sahiptir. Zeka, belirli bir konuda
calisilarak, dgretilerek, egitilerek, edinilen bilgi ve birikimlerle, deneyimlere dayall
becerilerle gelistirilebilir. ilk kez karsilagilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum
saglayabilme, anlama, 6grenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin ve
distincenin yogunlastiriimasi zeka ile gerceklestirilebilmektedir. Zeka, yazilim veya
tumlesik parcalarla taklit edilebilmektedir. Bu durumda zeka, “Yapay Zek&” olarak
adlandirimaktadir.®°

Tlrkge kaynaklarda Yapay Us veya Suni Zeka olarak bilinen Yapay Zekanin
¢agdas bir bilim dali olarak gelismesi, 1956 yilinda C.Shannon, M.Minsky ve

* Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 2. Baski, Papatya Yayincilik, istanbul, 2006, s.13.
% Cetin Elmas, Yapay Zeka Uygulamalari/ Yapay Sinir Aglari-Bulanik Mantik-Genetik Algoritma,
1.Baski, Segkin Yayincilik, Ankara, 2007, s.21.
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J.McCarthy’ nin ¢abalarn ve katkilari ile baglamistir. Yapay zekd adi ilk defa 1956
yilinda ABD’ de Makine Zekas konferansinda ortaya konmus bir kavramdir.®’

Basit bir yaklasimla, yapay zek& dogal canlilarda géruldiginde zeka belirtisi
olarak algilanan yetenekleri analiz ederek bunlarin benzeri yapay yonergeleri
gelistirmeye galismak olarak tanimlanabilir ancak yapay zek&'nin tam bir tanimini
yapmak bu kadar kolay degildir. Clnku yapay zeké ¢ok kapsamli bir konu olup pek
¢cok alt alan icermektedir. Yapay zeka terimini ilk defa 1956 yilinda kullanan ve
terimin mucidi olan John McCarthy, yapay zekayr "Makineleri zeki yapan
muahendislik ve bilim dal" olarak tanimlamistir. Diger tanimlar ise sdyle
siralayabiliriz: ¢

= Yapay bir varligin (genellikle bir bilgisayar) sergiledidi zeka,

= Bilgisayar Dbilimlerinin, bilgisayarlara insan zekasina niteliklerinin
kazandiriimasi Gzerinde ¢alisan bir dall,

= Bir makine ya da insan eliyle Uretilmig otonom bir sistem kullanarak insan
zekasinin benzetimini yapmaya calisan bir arastirma alani,

= Jnsanin disiinme yéntemlerini analiz ederek bunlarin benzeri yapay
yonergeleri geligtirmeye ¢alisan aragtirma alani,

= insan tarafindan yapildiginda zeka belirtisi olarak goriilen davranislarin (akilli
davraniglarin) makine tarafindan da yapilmasidir.

Yapay zeka; 6grenme, gerekceleme, problem ¢ézme, yabanci bir dili alma
v.b gibi insanoglunun davraniglarini gésterebilen sistemlerle ilgilenen bir bilgisayar
bilimidir. Yapay zekédnin ana amaci, insanlarin davraniglarinin ve sezgisel
yeteneklerinin bilgisayar (zerinde benzetimidir. insanoglu esas olarak bilgiyi
kullanmakta ve onu islemektedir. Bu yizden bilgi ve bilginin kullanimi yapay zekanin

da anahtar karakteristikleridir.%®

2.1.2. Yapay Zeka Teknikleri

Yapay zeka calismalar degisik teknolojilerin dogmasina neden olmustur.

Gunkud gunlik olaylar ve problemler surekli degismektedir. Degisik yerlerde olaylarin

*1 “ Yapay Zeka “, http://www.yapay-zeka.org/modules/wiwimod/index.php?page=Al&back=WiwiHome,
(15.01.2012).

62 « Yapay Zeka “, http://www.yapay-zeka.org/modules/wiwimod/index.php?page=Al&back=WiwiHome,
(15.01.2012).

63 Turkay Dereli, “ Toplam Kalite Yénetiminin 1131 Altinda Yapay Zeké&nin Endustriyel Problemlerin
Co6ziminde Kullaniimasi “, http://www1.gantep.edu.tr/~dereli/turkce/tky.ppt#256,1, (15.01.2012),s.5.

25



farkli yonleri insanlan ilgilendirebilmektedir. Bir olay, degisik insanlar tarafindan
degisik sekillerde yorumlanmaktadir. Karsilastiklari sorunlar farklh bdlge ve kisilerce
farkli sekillerde ¢ozulebilmektedir. Bilgisayarlarin insanlarin karar verme ve problem
¢cbzme mekanizmalarini taklit etmesinin saglanmasi da dolayisiyla farkli
teknolojilerin dogmasina neden olmaktadir. Gunumuizde 60'dan fazla yapay zekéa
teknolojisinden  bahsedilmektedir. Bu teknolojilerin  ¢ogu henliz laboratuar
calismalari dl'jzeyindedir.64

Yapay zeka tekniklerinden gunluk hayatta en yaygin olarak kullanilanlari

asagidaki gibidir:

» Uzman Sistemler: Son yirmi yil icerisinde Yapay Zeka tabanli programlar

olan Uzman Sistemler blyuk dikkat ¢ekmistir. Uzman Sistemlerin birgok
farkli alandaki zor seviyede sayilabilecek problemleri basarili bir sekilde
¢cb6zime kavusturmasi, dikkat cekmelerindeki en 6nemli unsuru
olusturmustur. lyi tasarlanmis sistemler belirli problemlerin ¢dziimiinde
uzman insanlarin disiinme iglemlerini taklit ederler. Burada Uzman Sistem
tabiri kullaniimasinin sebebi, sistemin bir veya daha fazla uzmanin bilgilerine
sahip olarak onun veya onlarin yerini almaya yénelmesinden dolayidir. ®® Bir
uzman sistemin 4 temel elemani vardir: %

a) Bilginin temin edilmesi: Uzman sistemin uzmanlik alani ile ilgili bilgilerin
toplanmasi, derlenmesi ve bilgisayarin anlayacagi sekle dénustirilmesi
¢alismalarini kapsar.

b) Bilgi tabani: Uzman sistemin uzmanlk alani ile ilgili toplanan bilgilerin
saklandigi yerdir. Bilgiler genellikle kurallar( Eger... ise O Zaman...seklinde),
bilgi catilari, bilgi siniflari ve prosedirlerden olusur.

¢) Cikarim mekanizmasi: Bilgi tabaninda bulunan bilgileri arayan, filtreleyen,
yorumlayan ve sonuglar ¢ikaran yani; ¢6zim Ureten bir mekanizmadir.

d) Kullanici ara birimi: Uzman sistemi kullanan kisiler ile uzman sistemin
iletisimini saglar. Problemlere Uretilen sonuglarin nasil Uretildigi ve nigin o
sonuglara varildigini agiklar. Uzman sistemin bir uzman sistem gibi

gorulmesi bu ara birimi ve agiklama yeteneginin guc¢li olmasina baghdir.

% Oztemel, s.15.

*Emin islam Tatl, “Uzman Sistemler®, http://th.informatik.uni-
mannheim.de/people/tatli/resources/pdf/expertsystems.pdf, (15.01.2012), s.3.

% Oztemel, s.16.
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» Genetik Algoritmalar. Fonksiyon optimizasyonu problemlerinin ¢ézimunde,

klasik arama yontemlerine gore dnemli Ustunlikleri nedeniyle yaygin olarak
kullaniimaktadir. Genis ¢6zim uzaylarinin klasik yoéntemlerle taranmasi
hesaplama zamanini artirmaktadir. Ancak bu tip problemlere, genetik
algoritmalar ile kabul edilebilir sirede, optimale yakin ¢dzimler
bulunabilmektedir. Genetik algoritmalar 6zellikle ¢ézim uzayinin genis,
streksiz ve karmasik oldugu problem tiplerinde basarih sonuglar
vermektedir. Bir problemi ¢ézmek i¢in dncelikle rastgele baslangi¢ ¢ézimleri
belirlenmektedir. Daha sonra bu ¢ézimler birbirleri ile eslestirilerek daha iyi
¢6zUmler Uretilmektedir. Bu sekilde surekli ¢ézimler birlestirilerek yeni
¢bzumler aranmaktadir. Bu arama iyi sonug Uretilmeyinceye kadar devam
etmektedir. Genetik algoritmalar ile problemlerin ¢ézilmesinde arzu edilen
sonucu Uretecek 6zelliklerin kalitim yolu ile baslangi¢ ¢ézimlerinden elde
edilen yeni ¢béziimlere onlardan da daha sonraki ¢oéziimlere gectigi kabul
edilmektedir. Genetik algoritmalar; basta tretim/islemler olmak Uzere finans
ve pazarlama gibi igletmelerin fonksiyonel alanlardaki bircok farkli is
probleminin ¢dzimi icin kullanilmaktadir. Ozellikle, kaynak tahsisi, is
atdlyesi cizelgelemesi, makine parca gruplamasi ve bilgisayar ag tasarimi
gibi cesitli alanlarda uygulamalari mevcuttur. ¢

» Bulanik Mantik: Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda California

Berkeley Universitesinden Azeri bilim adami Prof. Lutfi A.Zade’'nin bu konu
Uzerindeki arastirmalarina ait makalelerini yayinlanmasiyla duyuldu. O
tarinten sonra dnemi gittikge artarak giinimize kadar gelen bulanik mantik,
belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle calisilabilmesi igin kurulmus kati bir
matematik dizen olarak tanimlanabilir. Bulanik mantik, insan zekasinda
oldugu gibi siyah-beyaz, uzun-kisa gibi iki segenekli kesin ayrimlar yerine,
beyaz-gri-siyah, kisa-orta-uzun-gok uzun gibi degerlere gbére de karar
verebilen, insanlarin bilgi ve deneyimlerinden vyararlanarak c¢alisabilen
bilgisayar programlaridir. Sistemin temeli insanin sahip oldugu yetenekleri
matematiksel temele dayali olarak sembolik ifadeler yolu ile program tGzerine
tasinmasi esasina dayanir. Bunu yaparken klasik mantigin tersine iki seviyeli
degil, ¢ok seviyeli islemler kullanir. Matematiksel yontemlerle karmasik

modellemeler yapmak olduk¢a zordur, ¢inkU verilerin kesin degerler igeriyor

¢ Cagatan Taskin ve Gil Gokay Emel, Sayisal Yontemlerde Genetik Algoritmalar, Alfa Aktlel
Yayinlari, Bursa, 2009, s.25.
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olmasi gerekmektedir. Bulanik mantik karmasik problemlerin ¢éziminde
niteliksel bir tanimlama yapma olanagi saglar. ®®

= Yapay Sinir Adlarr: insan beyninin 6zelliklerinden olan égrenme yolu ile yeni

bilgiler turetebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirmek
amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel
programlama yontemleri ile gerceklestirmek oldukga zor veya mimkin
degildir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor veya
mdmkin olmayan olaylar igin geligtirilmis bilgi isleme ile ilgilenen bir
bilgisayar bilim dali oldugu sdylenebilir. Tez galismasinda kullanilan yapay
zeka yontemi yapay sinir aglan oldugu igin bu konuya daha ayrintili olarak

yer verilecektir. ®°

2.2. YAPAY SiNiR AGLARINA GIRiS

2.2.1. Yapay Sinir Aglari Tanimi

Yapay sinir aglari, insanlar tarafindan gercgeklestiriimis érnekleri kullanarak
olaylari 6grenebilen, cevreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler Uretilecegini
belirleyebilen bilgisayar sistemleridir.”

Haykin ise YSA'yi soyle tanimlar: '

Yapay sinir agdi; deneyime dayal bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima
sunmaya yonelik dogal bir egilim icinde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir.
YSA iki agidan insan beynine benzemektedir: Bilgi ag tarafindan bir 6grenme silreci
ile elde edilmektedir ve sinir hlicreleri arasinda snaptik agiriliklar olarak adlandirilan
bagdlar bilgiyi depolamakta kullaniimaktadir.

Diger bir tanima gére yapay sinir aglari; insan beyninden esinlenerek
geligtiriimis, agirhkli baglantilar aracihgiyla birbirine baglanan ve her biri kendi

bellegine sahip islem elemanlarindan olusan paralel ve dagitiimis bilgi isleme

6 « Bulanik Mantik “, http://www.yapay-zeka.org/modules/wiwimod/index.php?page=Fuzzy+Logic,

(15.01.2012).

% Oztemel, .29.

0 Oztemel, 5.29.

™ Simon Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Second Edition, Prentice Hall,
New Jersey, 1999, p.24.
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yapilari; bir baska deyisle, biyolojik sinir adlarni taklit eden bilgisayar
programlaridir.”

Yapilan tanimlarin bazi ortak noktalar bulunmaktadir. Bunlarin en basinda
yapay sinir aglarinin birbirine hiyerarsik olarak bagh ve paralel ¢alisabilen yapay
sinir hicrelerinden olusmalari gelmektedir. Proses elemanlari da denilen bu
hlcrelerin birbirlerine baglandiklari ve her baglantinin bir degerinin oldugu kabul
edilmektedir. Bilginin 6grenme yolu ile elde edildigi ve proses elemanlarinin baglanti
degerlerinde saklandigi, dolayisiyla dagitik bir hafizanin s6z konusu oldugu da ortak

noktalardan birisini olusturmaktadir.

2.2.2. Yapay Sinir Aglan Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin karakteristik 6zellikleri uygulanan ag modeline gore
degismektedir. Ancak tiim modeller icin genel dzellikler sunlardir: ™

»= Yapay sinir aglari makine 6grenmesi gerceklestirirler.

=  Programlari calisma stili bilinen programlama yontemlerine
benzememektedir.

= Bilgiyi saklarlar.

= Ornekleri kullanarak 6grenirler.

= Glvenle calistirilabilmesi igin dnce egitiimeleri ve performanslarinin test
edilmesi gerekir.

= GOorulmemis drnekler hakkinda bilgi Uretirler.

= Algilamaya yonelik olaylarda kullanilabilirler.

= Sekil iligkilendirme ve siniflandirma yapabilirler.

= Orintl tamamlama gergeklestirebilirler.

= Kendi kendini organize etme ve 6grenebilme yetenekleri vardir.

» Eksik bilgi ile ¢galisabilmektedirler.

» Hata toleranslarina sahiptirler.

= Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler.

= Dagitik bellege sahiptirler.

= Sadece numerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler.

2 Eimas, s.23.

3 Oztemel, s.30.

"*Neslihan Bozer, “Yapay Sinir Agdlarinda Siniflandirma®,
http://lyzgrafik.ege.edu.tr/~aybars/ysa/02_1_YSA_SINIFLANDIRMA/YSA_Seminer.ppt,(16.01.2012),s.9
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2.2.3. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay Sinir Aglarinin tarihgesi insanlarin nérobiyoloji konusuna ilgi duymalari

ve sonuglarl bilgisayar bilimine uygulamalari ile baslamaktadir. Bu calismalar

asagidaki gibi 6zetlenebilir:"

1890: insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yayinin yazilmasi
1911: insan beyninin bilesenlerinin belirli bir diizenek ile sinir hiicrelerinden
olustugunun benimsenmesi

1943: Yapay sinir hiicrelerine dayall hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve
esik degerli mantiksal devrelerin geligtiriimesi

1949: Biyolojik olarak mimkin olabilen 6grenme prosedirinin bilgisayarlar
tarafindan gercgeklestirilecek bigimde gelistiriimesi

1956-1962: Adaptif Dogrusal Eleman (ADALINE) ve Widrow o6grenme
algoritmasinin gelistiriimesi

1957-1962: Tek katmanh algilayicinin(perceptron) gelistiriimesi

1965: ilk makine 6grenmesi kitabinin yayinlanmasi

1967-1969: Bazi gelismis 63renme algoritmalarinin(Grosberg 6grenme
algoritmasi gibi) gelistirilmesi

1969: Tek katmanh algilayicilarin problemleri ¢6zme yeteneklerinin
olmadiginin gdsterilmesi

1969: DARPA(ABD Savunma Bakanli§i ileri Arastirma Projeleri Ajansi)nin
yapay sinir aglarini desteklemeyi durdurup diger yapay zeka galismalarina
destek vermesi

1969-1972: Dogrusal iligkilendiricilerin gelistiriimesi

1972: Korelasyon Matriks belleginin gelistiriimesi

1974: Geri Yayihm Modelinin ( Cok katmanli algilayicinin ilk ¢alhsmalar )
gelistiriimesi

Ogretmensiz 6grenmenin gelistirimesi:

1978: ART ( Adaptif Rezonans Teori ) modelinin gelistiriimesi

1982: Kohonen 6grenmesi ve SOM( Kendi kendini organize edene model )
modelinin gelistiriimesi

1982: Hopfield aglarinin gelistiriimesi

1982: Cok katmanl algilayicinin geligtiriimesi

> Oztemel, s5.38-41.
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= 1984: Boltzman makinesinin gelistiriimesi

= 1985: Cok katmanli algilayicilarin ( Genellestiriimis Delta 6grenme kurali ile )
gelistiriimesi

= 1988: RBF (Radyal Tabanl Fonksiyonlar ) modelinin gelistiriimesi

= 1988: PNN (Probabilistik Aglar ) modelinin geligtiriimesi

=  1997: GRNN ( Genel Regresyon Aglari ) modelinin geligtiriimesi

= 1991’den ginidmize kadar sayisiz uygulama ve ¢alismalar gelistirilmistir.

2.3. YAPAY SiNiR AGLARI YAPISI VE TEMEL ELEMANLARI
2.3.1. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Biyolojik sinir aglarinin temel elemani sinir hdcreleridir ve insan beyninin
korteks kisminda yer alan néron (sinir hiicresi) sayisi yaklasik olarak 10" olup her
hicre sayisi, 1000-10000 arasinda degisen baska hicrelerle karsilikli iligki
icerisindedir. Sekil 1'de gosterildigi gibi bir sinir hucresinin temel elemanlari hicre
gOvdesi, dendrit ve akson’dur. Sinir hucresine diger sinir hucrelerinden gelen
uyarimlar, dendritler aracihdiyla hicre gévdesine tasinir ve hicre igi
aktivasyonun/kararhlik halinin bozulmasiyla olusan bir kimyasal slrec¢ icerisinde
diger hucrelere aksonlarla iletilir; uyarimlarin diger sinir hiicrelerine taginabilmesinde
akson uglari ile dendritler arasindaki sinaptik bogluklar (sinaps) rol oynar. Sinaptik
bosluk icinde yer alan “sinaptik kesecikler’ gelen uyarimlarin diger hicrelere
dendritler araciigiyla gegmesini kosullayan elemanlardir. Sinaptik bosluga, “sinaptik
kesecikler” tarafindan saglanan ndéro-iletken maddenin dolmasi uyarimlarin diger
hlcrelere gegisini kosullar. Hicrelere gelen uyarimlarla uyumlu olarak hicreler
arasindaki mevcut sinaptik iligskilerin degisimi veya huicreler arasinda yeni sinaptik

iliskilerin kurulmasi “6grenme” siirecine karsilik gelir.”®

7% M.Levent Kog ve digerleri, “ Tag Dolgu Dalgakiranlarin Yapay Sinir Aglari ile On Tasarimi”, ingaat
Miihendisleri Odasi Yayini Teknik Dergi, Cilt:15, Sayi:4, 2004, s.3354.
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Sekil 1: Biyolojik Sinir Hicresi

Axon from
Another Neuron
Dendrite Dendrite of
Another Neuron
/
Synaptic
Gap Soma
/
Axon
S
Gap Dendrite of
i - Another Neuron
Another Neuron

Kaynak: Laurene Fausett, Fundementals of Neural Networks: Architectures, Algorithms

and Applications, Prentice Hall, New Jersey,1994, p.6.

Yukarida bahsedilen 6zelliklerde milyarca sinir hiicresi bir araya gelerek sinir
sistemini olusturmaktadir. Yapay sinir aglar biyolojik sinir htcrelerinin  bu
Ozelliklerinden yararlanilarak geligtirilmigtir. Biyolojik sinir aglarinin yapay sinir

aglarina bir dayanak oldugu Sekil 2’de gdsterilmistir.

Sekil 2: Biyolojik ve Yapay Sinir Adlari

Yapay
sinir agi

Kaynak: Oztemel, s.48.

2.3.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin hucreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay
sinir hlcreleri vardir. Yapay sinir hucreleri, proses elemanlari olarak da

adlandinimaktadir. Yapay sinir hicrelerinin bes temel elemani vardir. Bunlar:
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girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ciktilardir. Sekil

3’de yapay sinir hlicresinin temel elemanlar gdsterilmektedir.

Sekil 3: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Fe—————-n rmm————————— Esik (8)

H W - ‘//_\\ ©

Toplayic Noron ve
Alktivasyvon
tonlksivonu

- -

Girigler Agirliklar

Kaynak: Okyay Kaynak ve M.Onder Efe, Yapay Sinir Aglari ve Uygulamalari, Bogazigi

Universitesi Yayinevi, istanbul, 2000, s.6.

S=YrL wau -6 (21)
O =%¥(S) (2.2)

Her bir girdideki degisim, néron ¢ikisinda belirli bir dedisime neden olmakta
ve bu dedisimin genligi, girdinin etki derecesini belirleyen baglanti kazanglarina,
toplayicinin esik degerine ve noéron aktivasyon fonksiyonunun tipine bagh
olmaktadir. Burada S toplama fonksiyonu; w; ile gosterilen kazanclar agirlk; u;
girigsler; 6 degeri esik olarak; O cikis; ¥(S) fonksiyonu da noron aktivasyon
fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir. Yukaridaki denklemlerden de gorulebilecegi
Uzere esik degerinin girdilerden bagimsiz olmasindan dolay! butin girdilerin sifir
oldugu durumlarda néron cikisinda ¥ (0)yerine W(S) degeri gozlenir ki bu da,
belirtilen sartlar altinda néron c¢iktisinin sifir olmasi zorunlulugunu ortadan kaldirir.
Esik degerinin kullanimi, uygulamada +1 veya -1 de@erine sahip bir girdinin 6

agirigina sahip bir baglanti ile toplayiciya girdigi seklinde ele alinir.”’

" Kaynak ve Efe, s.7.
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= Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine dis dinyadan gelen bilgilerdir. Girdiler(us,
Uz, ..., Uy) , kendinden onceki sinirlerden veya dis dinyadan sinir agina
gelebilir.”®

= Adirliklar: Agirhklar(ws, wo, ..., Wy), bir yapay hicreye gelen bilginin énemini
ve hucre Uzerindeki etkisini gosterir. Eksi degerler 6nemsiz demek degildir.
O nedenle arti veya eksi olmasi etkisinin pozitif veya negatif oldugunu
gOsterir. Sifir olmasi ise herhangi bir etkinin olmadigini gosterir. Agirliklar
degisken veya sabit degerler olabilirler.”

» Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hlicreye gelen net girdiyi hesaplar.

Bunun icin degisik fonksiyonlar kullaniimaktadir. En yaygin olani agirlikli
toplami bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirhgi ile garpilarak
toplanir ve bdylece aga gelen net girdi bulunmus olur. Toplama fonksiyonu
olarak degisik formdullerin kullanildigi goérulmektedir. Tablo 2’de toplama
fonksiyonu &rnekleri gOsterilmistir. Bir problem icin en uygun toplama
fonksiyonunu belirlemek i¢in bulunmus bir formUl yoktur. Genellikle deneme-
yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir. Bir yapay sinir aginda
bulunan proses elemanlarinin tamaminin ayni toplama fonksiyonuna sahip
olmalari gerekmez. Her proses elemani bagimsiz olarak farkli bir toplama
fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi hepsi ayni toplama fonksiyonuna da

sahip olabilir. &

8 Elmas, s.31.
" Haykin, p.157.
80 Fausett, p.269.
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Tablo 2: Toplama Fonksiyonu Ornekleri

Net Girig

Aciklama

Toplam

Net Girdi = Y7, U;W;

Agirlik degerleri girdiler ile carpilir ve
daha sonra bulunan degerler toplanarak

net girdi hesaplanir.

Carpim

Net Girdi = [T, u;w;

Agirik degerleri girdiler ile carpilir ve
daha sonra bulunan degerler birbirleri ile

carpilarak net girdi hesaplanir.

Maksimum

Net Girdi = Max (u;w;), i=1...N

N adet

carpildiktan sonra en buyugu yapay sinir

girdi iginden agirhklar ile

hlcresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum

Net Girdi = Min ( u;w;), i=1...N

N adet

carpildiktan sonra en kugugu yapay sinir

girdi iginden agirhklar ile

hlcresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk

Net Girdi =} sgn(u;w; ), i=1...N

N adet

carpildiktan sonra pozitif ve negatif

girdi iginden agirhklar ile
olanlarin sayisi bulunur. Buyuk olan sayi

hlcrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimdilatif Toplam

Net Girdi = Net; (eski ) + ), u;w;

Hlcreye gelen bilgiler agirlikhi olarak
toplanir ve daha 6nce gelen bilgilere

eklenerek hucrenin net girdisi bulunur.

Kaynak: Oztemel, s.50.

» Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek

hdcrenin bu girdiye karsilik Uretecedi ciktiyi belirler. Toplama fonksiyonunda

oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu olarak da ¢iktiyl hesaplamak igin degisik

formdller kullanihr. Bazi modeller bu fonksiyonunun tarevi alinabilir bir

fonksiyon olmasini sart kogsmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi

aktivasyon fonksiyonunda da agin proses elemanlari farkh fonksiyonlar

kullanabilir. En yaygin olarak kullanilan Cok Katmanli Algilayici modelinde
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genel olarak aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir. Bu

fonksiyon su formul ile gosterilmektedir.

F(NET) = ——qz7

(2.3)

Burada NET, proses elemanina gelen NET girdi degerini gdsterir. Bu

deger toplama fonksiyonu kullanilarak belirlenir.¥' En ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlari Sekil 4’'te gosterilmistir.

Sekil 4: Aktivasyon Fonksiyonu Ornekleri

~
- <<

e g =

Sigmoid Fonksiyon ! Hiperbolik Tanjant Fonksivon

Kaynak: Hasan Yurtoglu,Yapay Sinir Aglar ile Ongoérii Modellemesi, Uzmanlik Tezi,
Devlet Planlama Tegkilati, 2005, s.18.

= Hicrenin Ciktisi: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti deg@eridir.

Uretilen ¢ikti dis diinyaya veya bagka bir hiicreye génderilir. Hicre kendi

ciktisini kendisine girdi olarak da génderebilir. Bir proses elemaninin birden

fazla ciktisi olmasina ragmen sadece bir c¢iktisi olmaktadir. A§ seklinde

gosterildiginde bir proses elemaninin birden fazla c¢iktisi varmis gibi

gorilmektedir. Bu sadece gOsterim amaciyladir. Aslinda bir proses

8 Oztemel, s.50.
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elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikti degeri vardir. Ayni deger birden fazla proses

elemanina girdi olarak gitmektedir.®?

2.3.3. Yapay Sinir Hiicresinin Galisma ilkesi

Bir yapay sinir hicresinin nasil c¢alistigi asagidaki 6rnek (zerinde
aciklanmigtir. Bir proses elemanina gelen bilgiler ve agirlklar Sekil 5’de
gOsterilmistir. Goruldigu gibi yapay sinir hucresinin 4 girdisi ve 4 agirhk degeri

vardir.

Sekil 5: Bir Yapay Sinir Hiicresinin Calismasi Ornegi

0.5
-0.2

06 \0'6’ NET = 0.23 —> FNET) cf:?;e
0.2 1/(1+e®%)

0.2 ///////*
-0.1

0.7

Kaynak: Oztemel, s.52.
Hucreye gelen NET bilgi, agirlikli toplam alinarak su sekilde hesaplanir.
NET=05*(-02)+06*06+0.2*0.2+0.7 *(-0.1)=0.23
Hucrenin sigmoid fonksiyonuna goére ¢iktisi (C) hesap edilir ise;
C=1/(1+e%%)=0.56

Bir agdaki butin proses elemanlarinin giktilarinin bu sekilde hesaplanmasi

sonucu agin girdilere karsihk Urettikleri ¢iktilar hesaplanir.

8 Elmas, s.33.
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2.3.4. Yapay Sinir Aginin Yapisi

Yapay sinir hucrelerinin (néronlarin) birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir
araya gelmeleri yapay sinir agini olusturmaktadir. Genel olarak, sinir hicreleri
katmanlar halinde ve her katman iginde paralel olarak bir araya gelerek agi
meydana getirirler. Bir yapay sinir aginda birbirleriyle baglantili sinir hiicrelerinin yer
aldigi girdi katmani (input layer); ¢ikti katmani (output layer) ve gizli katman (hidden
layer) olmak Uzere temelde (¢ katman bulunmaktadir. Girdilerden olusan girdi
katmani ile ¢iktilardan olusan c¢ikti katmani tektir. Gizli katman sayisi ise YSA’ nin
yapisina gore bir veya birden ¢ok olabilmektedir. Girdi katmanindan alinan girigler,
girdi katmani ve gizli katman arasinda bulunan baglanti agirliklari ile ¢arpilip gizli
katmana iletiimektedir. Gizli katmandaki ndronlara gelen girisler toplanarak ayni
sekilde gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki baglanti agirliklari ile ¢arpilarak ¢ikti
katmanina iletilir. Cikti katmanindaki noéronlar da, kendisine gelen bu girisleri
toplayarak buna uygun bir ¢ikis Uretirler. Baglantilarin agirhik degerleri 6grenme
surecinde belilenmektedir. Sekil 6’ da bir yapay sinir agini olusturan katmanlar

gbriilmektedir.®

Sekil 6: YSA'larin Genel Yapisi

T

Girdi Tabakasi

Gizll Tabaka
(Birden fazia clalkbilir)

Cikh Talbakas

Kaynak: Yurtoglu, s.20.

8 Ozcan Asilkan ve Sezgin Irmak, “ ikinci EI Otomobillerin Gelecekteki Fiyatlarinin Yapay Sinir Aglari
ile Tahmin edilmesi”, S.D.U iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt: 14, Sayi:2, 2009, s. 380.
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2.4. YAPAY SINIR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglari, 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi
ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, normalde bir insanin
disinme ve gdzlemlemeye yoénelik dogdal yeteneklerini gerektiren problemlere
¢bzum Uretebilmektedirler. Bir insanin diginme ve godzlemleme yeteneklerini
gerektiren problemlere yonelik ¢ézimler Uretebilmesinin temel sebebi ise insan
beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak veya deneyerek 6grenme
yetenegidir. Biyolojik sistemlerde 6grenme, ndronlar arasindaki sinaptik baglantilarin
ayarlanmasi ile olmaktadir. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren bir “yasayarak
0grenme” sureci igerisine girerler. Bu siure¢ icinde beyin surekli bir gelisme
gostermektedir. Yasayip tecriibe ettikge sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni
baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme gergeklesir. Bu durum yapay sinir aglari icin
de gecerlidir.®

Yapay sinir aglan gibi 63drenme ydntemleri Orneklerden 6grenmeye
dayanmaktadir. Orneklerden 6gdrenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki
gerceklesmis Ornekleri kullanarak olayin girdi ve c¢iktilar arasindaki iligkileri
6grenmek ve bu iliskilere gére daha sonra olusacak olan yeni drneklerin ¢iktilarini
belirlemektir. Burada bir olay ile ilgili éreklerin girdi ve ¢iktilari arasindaki iliskinin
olayin genelini temsil edecek bilgiler igerdigi kabul edilmektedir. Degisik érneklerin
olayl degisik acilardan temsil ettigi varsayilmaktadir. Farkli érnekler kullanarak
bdylece olay degisik agilardan 6grenilmektedir. Burada bilgisayara sadece érnekler
g6sterilmektedir. Bunlardan bagka herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Ogrenmeyi
gerceklestirecek  sistem aradaki iligkiyi kendi algoritmasini  kullanarak

kesfetmektedir.®®

2.41. Ogrenme Yéntemleri

Yapay sinir aglarn gibi érneklerden &grenen sistemlerde farkli 6grenme
yontemleri kullaniimaktadir. Ogrenmeyi gerceklestirecek sistem ve kullanilan
0grenme algoritmasi bu yoéntemlere badli olarak dedismektedir. Genel olarak (g

dgrenme ydntemi ve bunlarin karmasi uygulanmaktadir.?® Bu yéntemler:

8 Elmas, s.87.
% Fausett, p.295.
% Haykin, p.85.
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2.4.1.1.Danmigsmanh Ogrenme

Bu tlr 6grenmede 6grenen sistemin olayl 6grenebilmesine bir 6gretmen
yardimci olmaktadir. Danigmanli 6grenmede, yapay sinir adi kullanilmadan 6nce
egitiimelidir. Egitme islemi, sinir agina giris ve c¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Ag
giris bilgisine gore urettidi ¢ikis dederini, istenen degerle karsilastirarak agirliklarin
degistiriimesinde kullanilacak bilgiyi elde eder. Girilen degerle istenen deger
arasindaki fark hata degeri olarak dnceden belirlenen dederden kli¢ik oluncaya
kadar egditime devam edilir. Hata degeri istenen degerin altina distiginde tim
agirhklar sabitlenerek egitim islemi sonlandirilir. En ¢ok kullanilan model olan “ Cok
Katmanl Algilayici (CKA) ” bu égrenmeyi kullanan aglara érnek olarak verilebilir.®”

Sekil 7’de danismanl 6grenme yapisi gosteriimektedir.

Sekil 7: Danismanl Ogrenme Yapisi

Yapay

>

Kaynak: Seref Sagiroglu ve digerleri, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar I: Yapay
Sinir Aglan, Ufuk Kitap Kirtasiye Yayincilik, Kayseri, 2003, s.81.

2.4.1.2.Destekleyici Ogrenme

Bu tlr yontemde de 6grenen sisteme bir ddretmen yardimci olmaktadir.
Fakat 6gretmen her girdi seti icin olmasi gereken c¢ikti setini sisteme gdstermek
yerine sistemin kendisine gdsterilen girdilere karsilik olarak ciktisini Uretmesini
bekler. Uretilen giktinin dogru ya da yanls oldugunu gdsteren bir sinyal Gretilir.

Sistem, 6gretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme strecini devam ettirir.

8 Elmas, s.88.

40



“Vektor Kuantizasyon Modelleri (LVQ)” agi bu 6grenme yontemini kullanan
sistemlere 6rnek olarak verilebilir.®® Sekil 8'de destekleyici 6grenme vyapisi

gosterilmektedir.

Sekil 8: Destekleyici Ogrenme Yapisi

> Yapay
- Sinir
=D | ; ¥t
Kritik Foritik T akviye
1g aretler Igaret f oareti
Ureteci ?

Kaynak: Sagiroglu ve digerleri, s.81.
2.4.1.3.Danigsmansiz Ogrenme

Bu 6grenme yontemine “Kendi Kendine Ogrenen Metot” da denilmektedir. Bu
6grenme yonteminde sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir 6gretmen
yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gdsterilir. Orneklerdeki parametreler
arasindaki iligkileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha c¢ok
siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bir 6grenme yontemidir. Yalniz, sistemin
o6grenmesi bittikten sonra c¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin
kullanici tarafindan yapilmasi gerekmektedir. En yaygin olarak “Kohonen Aglari” ve
“‘Adaptif Rezonans Teorisi Modelleri (ART) Aglar” bu 6grenme yontemini kullanan
sistemlere &rnek olarak verilebilir® Sekil 9°da danismansiz égrenme yapisi

gosterilmektedir.

% Oztemel, s.25.
8 Miloslav Hajek, “ Neural Networks” , http://www.cs.unp.ac.za/notes/NeuralNetworks2005.pdf,
(21.02.2012), p.19.
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Sekil 9 : Danismansiz Ogrenme Yapisi

g
Girig ;E = Gergek cilag
[ e r
(1) | ; AR yit)
AN

Kaynak: Sagiroglu ve diderleri, s.81.

Yukarida anlatilan ¢ temel yontemin birlikte kullanildigi karma yoéntemler de
uygulanmaktadir. Kismen 6gretmenli, kismen 6gretmensiz olarak égrenme yapan
aglarda kullanilir. “Radyal Tabanl Yapay Sinir Aglar (RBN)” ve “Olasilik Tabanli

Yapay Sinir Aglari (PBN)” karma 6grenme ydntemine drnek verilebilir.*°

2.4.2. Ogrenme Kurallari

YSA'’ nin veri yapisindaki iliskiyi 6grenmesi, probleme ait drnekler yardimi ile
ag agirliklarinin en uygun degerlerinin belilenmesine dayanir. Yapay sinir agindaki
herhangi bir agirlik ele ( W; ) alindiginda, 6grenme matematiksel olarak asagidaki

sekilde ifade edilir:
Wyeni = Weski + AW (24)

Burada AW, belirli bir kurala gbére hesaplanarak o anki adgirliklara
uygulanacak dizeltme miktarini verir. AW’ yi belirlemek igin tanimlanmig kurallara
“6grenme algoritmalari” ya da “6grenme kurallari” deniimektedir. '

Yapay sinir aglar gibi 6grenen sistemlerde 63drenme bazi kurallara gore
gerceklestiriimektedir. Bu kurallarin bazilari ¢evrimi¢i ( on-line ) bazilar ise

cevrimdisi ( off-line ) olarak calismaktadir. Bunlar: %2

% Haykin, p.88.
% Asilkan ve Irmak, s.381.

92 Elmas, s.138.
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= Cevrimici (On-line) Odgrenme Kurallari: Bu kurallar gergek zamanli galigabilir.

Bu kurallara gére 6grenen sistemler gercek zamanda c¢alisirken bir taraftan
fonksiyonlarini yerine getirmekte diger taraftan ise 6grenmeye devam
etmektedir. ART aginin 6grenme kurali ve Kohonen égrenme kurali gevrimigi
0grenmeye Ornek olarak verilebilir.

= Cevrimdisi (Off-line) Ogrenme Kurallari: Bu kurallara gére 6grenen sistemler

kullanima alinmadan &nce Ornekler Uzerinde egitilirler. Egitildikten sonra
gercek hayatta kullanima alindiktan sonra égrenme olmamaktadir. Sistem
0grenmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda kullanimdan
cikarilmakta ve cevrimdigi olarak yeniden editiimektedir. Egitim
tamamlaninca sistem tekrar kullanima alinir. Yapay sinir aglarinda yaygin
olarak kullanilan “Delta Ogrenme Kurali” gevrimdigi 6grenmeye 6rnek olarak
verilebilir.

Ogrenme sistemlerinde kullanilan degisik 6grenme kurallari vardir. En gok

kullanilan 6grenme kurallari asagida agiklanmistir.

2.4.2.1.Hebb Kural

ik ve en bilinen 6grenme kurali olan Hebb kurali, 1949 yilinda Donald Hebb
tarafindan gelistiriimistir. Yapay sinir aglarinda 6drenme kurallarinin cogu Hebb
kuralina dayanmaktadir. Tanimi, “The Organization of Behavior” kitabinda
anlatilmistir. Kurala gére, bir hiicre diger bir hiicreden bilgi alirsa ve her iki hiicre de
aktif ise her iki hucre arasindaki baglanti kuvvetlendiriimelidir. E§er A hicresi B
hicresini uyarmaya yetecek kadar yakinsa ve B hucresinin aktiflestiriimesinde
surekli olarak yer aliyorsa, A hiicresinin etkinligi arttirlacak sekilde bir veya her iki
hicrede de degisiklikler yapilir. Bu kural su sekilde 6zetlenebilir. Bir hiicre kendisi

aktif ise bagl oldugu hiicreyi aktif yapmaya pasif ise pasif yapmaya calismaktadir.*?

2.4.2.2 Hopfield Kurah

Bu kural Hebb kuralina benzemektedir. Yapay sinir agr elemanlarinin
baglantilarinin ne kadar kuvvetlendiriimesi veya zayiflatiimasi gerektigi belirlenir.
Eger beklenen cikti ve girdiler ikisi de aktif/pasif ise 6grenme katsayisi kadar agirlik

degerleri  kuvvetlendirilir/zayiflatilir.  Yani, agirhklarin kuvvetlendiriimesi veya

% Haykin,p.77.
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zayiflatiimasi 6grenme katsayisi ile gergeklestirilir. Ogrenme katsayisi genelde 0-1

arasinda kullanici tarafindan atanan sabit ve pozitif bir degerdir.**

2.4.2.3.Delta Kurali

Delta kural ilk olarak Widrow ve Hoff tarafindan gelistiriimis daha ¢ok
mihendislik kékenli bir algoritmadir. Bu kural, néronun gergek cikisi ile istenilen
cikis degerleri arasindaki farki azaltan, giris baglantilarini guclendiren ve surekli
olarak degistiren bir dislnceye dayanmaktadir. Delta kurali, ortalama karesel
hatayi, baglanti agirlik degerlerinin degistiriimesi ile disirme prensibine dayanir. Bu
nedenle de bu algoritma en kigik kareler 6grenme kurali olarak da bilinmektedir.
Hata ayni anda bir katmandan bir dnceki katmanlara geri yayilarak azaltilir. Agin
hatalarinin dasdrilimesi islemi, ¢ikis katmanindan giris katmanina ulasincaya kadar

devam eder. %

2.4.2.4. Kohonen Kurali

Teuvo Kohonen (1982) tarafindan, biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden
esinlenilerek gelistirilen bu 6grenme kuralina, Yarismaci Ogrenme Kurali da
denmektedir. Bu kurala gore agin elemanlar agirliklar degistirmek igin birbirleri ile
yangirlar. Hebb kuralindan farkh olarak bir seferde yalniz bir islemci elemanin, yani
yalnizca kazanan néronun baglanti agirliklari degistiriimektedir. En uygun ¢iktiya
sahip islemci elemanin kazandigi bu kuralda, kazanan islemci eleman, kendisine
komsu diger iglemci elemanlarin agirliklarinin degistiriimesine de izin vermektedir.
Sadece kazanan elemanin c¢ikti Gretmesine ve komsu hicreleri ile birlikte
agirhklarinin degistiriimesine izin verilir. Komsu sayisi egitim sidresince degisiklik
gosterir. Egitim slreci boyunca en genis komsu tanimindan en dar komsu tanimina

inilir. Kazanan eleman girdi desenini en iyi ifade eden eleman olarak tanimlanir.®®

o Fausett, p.49.

% Tugba Sarag, Yapay Sinir Aglari, Seminer Projesi, Gazi Universitesi Endiistri Miihendisligi Bolimii
Anabilim Dali, Ankara, 2004, s.59.

% Sarag, s.67.
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2.5. YAPAY SIiNIiR AGI MODELLERI

Bir yapay sinir aginda proses elemanlarinin baglanmasi sonucu olugan
topoloji, proses elemanlarinin sahip olduklari toplama ve aktivasyon fonksiyonlari,
0grenme stratejisi ve kullanilan 6grenme kuralina goére gesitli ag modelleri vardir.

Bunlardan en ¢ok kullanilan érnekler asagida anlatilmistir.

2.5.1. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aglar sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusur.
Her agin bir ya da daha fazla girdisi ve ¢iktisi ( C ) vardir. Cikti Uniteleri, batin girdi
iinitelerine ( X ) baglanmaktadir. Her baglantinin bir agirhgi (W ) vardir. ¥ ki girdi

ve bir giktidan olusan tek katmanli ag yapisi Sekil 10°da verilmigtir.

Sekil 10: Tek Katmanli Algilayici Modeli

Esik girdisi=1
D
w
Xy " 5 &

s W .

Kaynak: Oztemel, s.59.

Bu aglarda proses elemanlarinin degerlerinin sifirdan farklh olmasini
saglayan bir ( ® ) esik degeri vardir. Esik degerinin girdisi daima 1’dir. Agin ¢iktisi
agirliklandinimig girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu bulunur. Cikti
fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Yani, aga gosterilen érnekler iki sinif arasinda
paylastirilarak iki sinifi birbirinden ayiran dogru bulunmaya c¢alisilir. Bunun igin esik
deger fonksiyonu kullanilir. Sinif ayraci denilen dogru su sekilde tanimlanmaktadir.

WX+ Wo* X+ @ =0 (2.5)

Bu aglarda 6grenmeden kasit agin sinif ayraci dogrusunun pozisyonunu her

iki sinift en iyi sekilde ayiracak pozisyonu belirlemektir. Bunun igin agirlik

" Haykin, p.139.
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degerlerinin degistiriimesi gerekir. Yani t zaman biriminde agirlik degerleri AW kadar
degigtirilir ve yeni agirlik degerleri;

Wi(t+1) = Wi(t)+ AW, (1) (26)

Agirliklarin -~ degistiriimesi  dogrunun  egimini  degistirmek anlamina
gelmektedir. Bu yeterli olmayabilir. Bunun yaninda esik degerin de degistiriimesi
gerekir. Buna gore t zaman biriminde esik dederi A@ kadar degistirilir ve yeni esik
degeri;

Q;(t+1) = @;(t)+ AD; (1) (2.7)

olur. %

Tek katmanl algilayicilarda énemli iki modelden bahsedilebilir. Bunlar:*

= Basit Algilayici (Perseptron) Modeli

= Adaline / Madaline Unitesidir.
2.5.1.1.Basit Algilayici Modeli ( Perseptron)

ik defa 1958 yilinda Rosenblat tarafindan sekil siniflandirma amaci ile
gelistiriimistir. Perseptron, bir sinir hiicresinin birden fazla girdiyi alarak bir cikti
Uretmesi prensibine dayanir. Agin c¢iktisi bir veya sifirdan olusan mantiksal bir
degerdir. Ciktinin hesaplanmasinda esik deger fonksiyonu kullanilir. Basit
algilayicilar egitilebilir tek bir yapay sinir hlicresinden olusur. Egitilebilirden kasit
agirhklarin degistirilebilir oimasidir. Girdiler islem elemanina gosterilirler ve her girdi
setine karsilik gelen c¢ikti degerleri de aga gosterilir. Daha sonra 6grenme kuralina
goére agin ¢ikti degerleri hesaplanir. Eger agin ¢iktisi olmasi gereken ¢iktidan farkl
ise agirliklar ve esik deg@erleri degistirilir. Degisikligin nasil yapilacagini ise 6grenme

kurali belirler ve girdilere karsilik gelen cikti degderleri bir veya sifirdan olusur.'®

Sekil 11°de Perseptron’un yapisi gésteriimektedir.

% &ztemel, $5.60-61.
% Haykin, p.157.

19 &ztemel, s.61.
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Sekil 11: Basit Algilayici Yapisi

X
X2
X3

Xn

W5 ~_ (1veyaOy

Kaynak: Oztemel, s.61.

Basit algilayicilarin 6grenme kurali asagida agiklanmistir: '’

Adim 1: Aga girdi seti ve beklenen c¢ikti gdsterilir. Burada birden fazla girdi
degeri olabilir. Cikti degeri ise 1 ve 0 degerlerinden birisini alir.

Adim 2: Perseptron Unitesine gelen net girdi su sekilde hesaplanir:

NET =YT, wix; (2.8)
Adim 3: Perseptron Unitesinin ¢iktisi hesaplanir.
1 NET>Q®
¢c= (2.9)
0 |NET<=Q

Eger gerceklesen cikti ile beklenen ¢ikti ayni ise agirliklarda degisiklik olmaz.

Ag, beklenmeyen bir ¢ikti Gretmis ise 0 zaman iki durum s6z konusudur:

a)

b)

Adin beklenen ciktisi 0 degeridir. Fakat NET girdi esik degerin Gstliindedir.
Yani agin gerceklesen ciktisi 1 degeridir. Bu durumda vektérel olarak;
Wh=Wp—-AX (2.10)
olur. Burada A, 6grenme katsayisidir. Agirliklarin degisim miktarini belirler ve
sabit bir deger olarak alinmaktadir.

Beklenen ciktinin 1 olmasi ve agdin gerceklesen ciktisinin 0 olmasi
durumudur. Yani NET qirdi esik degerin altindadir. Bu durumda vektorel

olarak;

101

Oztemel, s.62.
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W, =Wp + A X olacaktir. (211)
» Adim 4: Yukandaki adimlar bdtin girdi setindeki degerler igin dogru

siniflandirmalar yapilincaya kadar ilk G¢ adimdaki islemler tekrarlanir.

2.5.1.2. Adaline/Madaline Modeli

ADALINE, Widrow ve Hoff tarafindan 1959 yilinda gergeklestiriimis olup
adaptif dogrusal eleman (Adaptif Linear Element) aginin kisaltiimis halidir. ADALINE
bir proses elemanindan (Adaline Unitesi) olusan bir agdir. MADALINE aglan ise
birden fazla ADALINE Unitesinin bir araya gelerek olusturduklari aga verilen isimdir.
Sekil 12° de ADALINE unitesinin yapisi gosterilmigtir. ADALINE agdi en kuguk
ortalamalarin karesi yéntemine dayanmaktadir. Ogrenme kuralina delta kurali da
denilmektedir. Ogrenme kurali, agin ¢iktisinin beklenen gikti degerine gére hatasini
en aza indirecek sekilde agin agirliklarinin degistiriimesi prensibine dayanir.
MADALINE aginin 6grenme kurali ADALINE Unitesi ile aynidir. Basit algilayici
modeli ile ADALINE/MADALINE modellerini birbirinden ayiran tek sey 6grenme

kurahdir.'%?

Sekil 12: Adaline Unitesi

| o

% W
1 —_ >
X Ws ‘::> (1 veya O)
2 e
W3 z F
X3 — —
¥ e

Kaynak: Oztemel, s.98.

2.5.2. Gok Katmanl Algilayici ( Geriye Yayim ) Modeli

Bir yapay sinir aginin 6grenmesi istenen olaylarin girdi ve ¢iktilari arasindaki
iliskiler dogrusal olmayan iligkiler olursa tek katmanli algilayicilar ile 6grenme

gerceklestirmek mimkin degildir. Gunlik olaylarin ¢cogu dogrusal olmayan nitelik

192 Haykin, p.118.
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tasimaktadir ve dogrusal olmayan problemleri ¢ézmek igin yeni modellerin
gelistiriimesine ihtiya¢ duyulmustur. Bu sorunu ¢ézmek i¢in cok katmanli algilayicilar
gelistiriimistir. Bu modele, hata yayma modeli veya geriye yayim modeli de
denmektedir. '®

Cok Katmanl Algilayicilar; gunumuzde birgok probleminin ¢dzimunde
kullaniimaktadir. Buglin 6zellikle siniflandirma islemlerinde en c¢ok kullanilan
yontemlerin basinda gelmektedir. Bunun yaninda tanima ve genelleme yapmayi
gerektiren problemler igin cok énemli bir cozum aracidir. CKA'lar; girdi katmani, gizli
katmanlar ve cikti katmani olmak Uzere 3 katmandan olugsmaktadir. Bilgiler girdi
katmanindan aga tanitihr, gizli katmanlardan c¢ikti katmanina ulasir ve c¢ikti
katmanindan dis dinyaya aktarilir. CKA aglarinin  yapisi, S$Sekil 13'de
gosterilmektedir.'™

CKA’larda; 6gretmenli 6grenme yontemi kullaniimaktadir. Aga hem girdiler,
hem de bu girdilerden olusturulmasi gereken ciktilar sunulmaktadir. Ag; érneklere
bakarak problem uzayinda bir ¢6zum dretir, bu genellemeye bagli olarak gelecek
yeni 6rnekler i¢in de ¢dzUm Uretebilmektedir. CKA aginin 6grenme kurah en kigik
kareler yontemine dayali Delta 6grenme kuralinin genellestiriimis halidir. Bu nedenle
6grenme kuralina Genellestiriimis Delta Kurali da denmektedir. Genellestirilmis *
Delta Kurali ” iki safhadan olusur. Bunlar:'

= Jleri dodru hesaplama: AJin giktisini hesaplama asamasidir. Bu safhada bilgi

isleme egitim setindeki bir drnegin girdi katmanindan aga gosteriimesi ile
baslar. Gelen girdiler higbir degisiklik olmadan ara katmana génderilir. Ara
katmandaki her proses elemani girdi katmanindaki butin proses
elemanlarindan gelen bilgileri agirliklarinin etkisi ile alir. Oncelikle ara
katmandaki proses elemanlarina gelen net girdi hesaplanir. Bu net girdinin
aktivasyon fonksiyonundan ( genellikle sigmoid fonksiyonu ) geciriimesiyle
ara katman elemanlarinin c¢iktisi hesaplanir. Ara katman proses elemanlari
ve ¢liktl katmanin proses elemanlarinin giktilari ayni sekilde kendilerine gelen
net girdinin hesaplanip aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile belirlenir.
Cikti katmanindan ¢ikan deg@erler bulununca agin ileri hesaplama iglemi

tamamlanmis olur.

' Eimas, s.114.
"% Murat Sazli ve Haluk Tanrikulu, “ Saldiri Tespit Sistemlerinde Yapay Sinir Aglarinin Kullaniimasi ”,
XIl. “Tiirkiye’de internet Konferansi” , Ankara,2007, s.220.

19 Hztemel, s.77.
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» Geri dogru hesaplama: Agdirliklari degistirme asamasidir. Aga sunulan girdi

icin agin Urettigi cikti, beklenen ciktilar ile karsilastinlir. Bunlarin arasindaki
fark hata olarak kabul edilir. Cikti katmani i¢in olusan toplam hatayi bulmak
icin b0tin hatalarin toplanmasi gerekir. Bazi hata degerleri negatif
olacagindan toplamin sifir olmasini dnlemek amaci ile agirliklarin kareleri
toplanarak sonucun karekokl alinir. CKA aginin egitiimesindeki temel amag
bu hatayl en azlamaktir. Bunun igin hatanin, kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitiimasi gerekmektedir. Bu ise proses elemanlarinin
agirliklarini degistirmek demektir. Agin agirliklarini degistirmede iki durum
s6z konusudur:

v Ara katman ile gikti katmani arasindaki agirliklarin degistiriimesi

v' Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmani arasindaki

agirhklarin degistiriimesi seklindedir.

Sekil 13: CKA Modeli

Girisler

ﬁ.ﬁ* (1kasl:
b } Ctkaslar

Girdi Gizli Ciku

Katmam Katman Katmam

Kaynak: Mahmut Firat ve Mahmut Gulngoér, “Aski Madde Konsantrasyonu ve Miktarinin
Yapay Sinir A ile Belilenmesi”, IMO Teknik Dergi,Cilt:21, Say!:9, 2005, s.61.
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2.5.2.1.Gok Katmanl Algilayici Aginin Galisma Prosedurii

CKA aglarinin calismasi su adimlari igerir:'%

Orneklerin toplanmasi: Agin ¢dzmesi igin istenilen olay icin daha 6nce
gerceklesmis drnekler bulunur. Ogrenmesi igin egitim seti ve test icin test seti
ornekleri toplanir. Egitim seti ile agin 6grenmesi saglanir ve test seti ile agin
performansi 6lgilur.

Ag§in topolojik yapisinin  belilenmesi: Ogrenilmesi istenen olay igin
olusturulacak agin topolojik yapisi; ka¢ tane girdi elemani, ka¢ tane ara
katman, her ara katmanda kac¢ tane proses elemani ve kag¢ tane ¢kt
elemani olmasi gerektigi bu adimda belirlenir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Agin 6grenme katsayisi, proses
elemanlarinin toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, momentum katsayisi gibi
parametreler bu adimda belirlenir.

AQirliklarin baslangi¢ de@erlerinin atanmasi: Proses elemanlarini birbirlerine
baglayan agirlik degerlerinin ve esik deger Unitesinin agirliklarinin baslangig
degerlerinin atanmasi yapilir. Baglangicta genelde rastgele degerler atanir.
Daha sonra uygun dederleri grenme sirasinda kendi belirler.

Ogrenme setinden 6rneklerin segilmesi ve ada gésteriimesi: Agin 6grenmeye
baslamasi igin aga 6rnekler belirli bir dizenege gore gdsterilir.

Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarin yapiimasi: Sunulan girdi igin agin
cikti degerleri hesaplanir.

Gergeklesen c¢iktinin beklenen cikti ile karsilastirimasi: Agin Urettigi hata
degerleri bu adimda hesaplanir.

Adirliklarin - degistiriimesi: Genellestiriimis Delta Kuralina gére hatanin
azaltilmasi i¢in agirliklarin degistirilmesi yapilr.

Cok Katmanli Algilayict aginin 6grenmesi tamamlanincaya kadar yani

hatalar kabul edilir diizeye ininceye kadar devam eder. Agin égrenmesi igin bir

durdurma kriterinin olmasi gerekir. Bu ise genellikle Uretilen hatanin belirli bir

dizeyin altina diigsmesi olarak alinmaktadir.

106

Elmas, s.111.
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2.5.2.2.Gok Katmanl Algilayici Aginin Egitilmesi

CKA aglarinin egitiimesi genel olarak diger aglarin egitiimesi ile ayni
mantiktadir. Agin kendisine gdsterilen girdi 6rnegi icin beklenen ciktiylr dretmesini
saglayacak agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Baslangicta bu degerler rastgele
atanmakta ve aga oOrnekleri gosterdikge agin agirliklar degistirilerek zamanla
istenen degerlere ulasmasi saglanmaktadir. istenen agirlik degerlerinin ne oldugu
bilinmemektedir. Burada amag problem uzayinda en az hata verebilecek agirlik

degerlerine ulagsmaktir. Sekil 14’de goéruldigl Gzere problemin ¢ézimu icin en az
hatay! veren agirlik vektoru W olmasina ragmen bu hata degerini yakalamak

cogunlukla mumkun olmayabilmektedir. Bu ¢dzum agin sahip olabilecegi en iyi
¢ozimdur. Ag, bazen farkli bir ¢éziime takilabilmekte ve performansi iyilestirmek
mumkun olmadigindan kullanicilar aglarin performansinda ¢ kadar hatayi kabul
etmektedir( tolerans degeri ). Tolerans dederi altindaki herhangi bir noktada olay
ogrenilmis kabul edilir. W ve W, ¢dzimleri kabul edilebilir hata diizeyinin Gzerinde
oldugundan kabul edilemez ¢dzimlerken, W, ve W; ¢dzUmleri en iyi ¢dzlimler
olmamalarina ragmen kabul edilebilir hata dizeyinin altinda bir hataya sahiptirler.
Bunlara yerel ¢éziimler denilir. GorGldigu Uzere bir problem igin birden fazla ¢ézim
Uretilebilmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin en iyi ¢oéziumleri Urettikleri
sOylenemez. Kabul edilebilir bir ¢ézim Urettiklerini séylemek daha dogrudur.

Uretilen ¢dziim en iyi ¢dziim olsa bile bunun bilinmesi miimkiin degildir. '

Sekil 14: Cok Boyutlu Hata Uzay

Hata

W WAy W W L A garhak

Kaynak: Oztemel,s.83.

197 Bztemel, s.82.
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Bazi durumlarda agin takildigi yerel ¢ézim kabul edilebilir hata duzeyinin
Ustliinde kalabilir. Bu durumda agin 6édrenmesi igin bazi degisiklikler yapilarak
yeniden egitilmesi gerekir. Bu degisiklikler:'®

» Bagka baslangi¢ degerleri kullanilabilir,

» Topolojide degisiklikler yapilabilir (ara katman sayisini artirmak, proses
elemani sayisini artirmak veya azaltmak gibi),

= Parametrelerde degisiklik yapilabilir (fonksiyonlarin baska secilmesi,
6grenme ve momentum katsayilarinin degistiriimesi gibi)

= Problemin gosterimi ve érneklerin formilasyonu degistirilerek yeni érnek seti
olusturulabilir,

= Ogrenme setindeki 6rneklerin sayisi artirilabilir veya azaltilabilir.

Cok katmanh algilayicilarda adglarin yerel c¢ozimlere takilmamasi igin
momentum katsayisi gelistirilmistir. Bu katsayinin iyi kullaniimasi yerel ¢oézimleri
tolerans degerinin altina cekebilir. '

Cok katmanli algilayici aglarin egitiimesinde 6grenme siresinin ¢ok uzun
olmasi da ayri bir problemdir. Agirlik degerleri baslangicta ¢ok blylk verilirse veya
agirhk degerleri arasindaki araliklar kiiglk segilirse 6grenme ¢ok uzun strebilir. Bu
konuya ¢dzim getirecek bilimsel bir yaklasim yoktur. Tamamen deneme yaniima
yolu ile en uygun baslama kosullarinin belilenmesi gerekmektedir.""

Agin 6grenmesini gostermenin en iyi yolu hata grafigini gizmektir. Cok
Katmanli Algilayici agin 6grenmesi sirasinda Sekil 15’de goéruldugu gibi bir hata
grafigi olugur. Burada hatanin zaman iginde azaldigi gorulur Belirli bir iterasyondan
sonra agin o6grenmesinin  durdugu go6zlemlenir. Bu durum agin daha fazla
0grenemeyecegi ve daha iyi bir sonu¢ bulamayacagi anlamina gelir. Eger ¢6zim
tolerans degerlerinin Ustlinde ise yerel ¢ozime takiimis demektir. Bu durumda

yukarida belirtilen degisiklikler yapilarak agin yeniden egitiimesi gerekir. '

"% Emas, 5.113.

109 Birgiil Kutlu ve Bertan Badur,” Yapay Sinir Aglari ile Borsa Endeksi Tahmini”, istanbul Universitesi
isletme iktisadi Yonetim Dergisi, Yil:20, Sayi:63, Haziran 2009,s.31.

"0 Yurtoglu, s.27.

" Oztemel, 5.84.
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Sekil 15: CKA Aginin Ogrenme Egrisi

ltervasyon Savisi

Kaynak: Oztemel, s.84.

2.5.2.3.CKA Aginin Olusturulmasinda Onemli Noktalar

CKA aginin performansini etkileyen unsurlar asagida aciklanmaktadir:'"

Orneklerin secilmesi: Agin performansini yakindan ilgilendiren bir konudur.

Secilen orneklerin problem uzayini temsil edebilecek nitelikte olmasi ¢ok
onemlidir.

Girdi ve ciktilarin niimerik gésterimi: Yapay sinir aglari sadece rakamlar ile

calisirlar. Eger problem uzayinda sayisal (nlUmerik) olmayan faktorleri
dikkate almak gerekiyor ise 0 zaman onlarin rakamlar ile temsil edilebilmesi
gerekir. Sayisal olmayan faktorlerin nimerik hale getiriimesi sirasinda
uygulanan yontemler agin performansi tzerinde etkili olabilirler.

Baslangic degderlerinin _atanmasi: CKA aginda baglanti agirliklarinin

baslangi¢c degerlerinin atanmasi ya agin performansini yakindan ilgilendirir.
Eger araliklar blytk secilirse ag yerel ¢oézlimler arasinda surekli dolasir,
klcuk segilirse ise agin 6grenmesi ¢ok uzun strer. Agirliklarin baslangig
degerleri rastgele atanir. Tecribeler, -1 ile 0.1 arasindaki degerlerin basaril
sonuglar Urettigini gostermektedir. Ogrenemeyen bir agin baslangic
degerlerinin degistiriimesi ile agin 6grenmesi saglanabilir. Sekil 16’da

gorildugu Uzere eger bir CKA agi 6grenmeye A noktasindan baslarsa yerel

"2 Eimas, ss.114-122; Oztemel, s5.91-105.
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bir cézime ( W1) takilabilme olasihdi varken B noktasindan baslarsa en iyi

¢6zimiin (W™ ) bulunmasi daha kolaydir.

Sekil 16: CKA Agdlarinda Baglangi¢c Noktasinin Etkisi

Hata

W, w* Agirhlc

Kaynak: Oztemel,s.99.

Odrenme katsayisinin _belirlenmesi: Baslangic degerleri kadar 6grenme

katsayisinin belirlenmesi de agin 6grenme performansi ile yakindan ilgilidir.
Ogrenme katsayisi agirliklarin degisim miktarini belirler ve eger blyik
degerler segilirse yerel ¢ézimler arasinda agin dolasmasi, kigik degerler
segilirse 6grenme zamaninin artmasi s6z konusu olur. Tecrubeler genellikle
0.2-0.4 arasindaki degerlerin  kullanildigint  gdstermektedir.  Bazi
uygulamalarda ise 6grenme katsayisinin 0.6 degerini aldigi zaman en
basarili sonuglar verdigi gérilmektedir.

Momentum katsayisinin belilenmesi: Momentum katsayisi da 6grenmenin

performansini etkiler. Momentum katsayisi bir ©nceki iterasyondaki
degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesidir. Momentum
katsayisi yerel ¢ézimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuglar

bulmasini saglar. Bu degerin kiglk olmasi yerel ¢ézimlerden kurtulmayi
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zorlastirirken ¢ok buyik olmasi tek bir ¢ézime ulasmakta sorun c¢ikartabilir.
Tecrubeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda secilmesinin uygun olacagini
gostermektedir.

Ormneklerin ada sunulma_sekli: Genel olarak 6rnekler aga sirali sunum ve

rastgele sunum olmak Uzere iki tlrli sunulabilirler. Sirali sunumda egitim
setindeki 6rnekler sirayla aga sunulurken, rastgele sunumda 6rnekler egitim
seti icinden rastgele secilerek sunulur. Sirali sunumda o6rneklerin aga
gosterilme sansi esittir. Rastgele sunumda ise iki durum vardir. Segilen
ornekler agin egitim setinin disina cikarilir ya da tekrar icine atilir. ilk
durumda bitiin drneklerin secilme sansi esitken ikinci durumda esitlik
bozulur.

Adirliklarin _degistiriimesi _zamani: Agirliklarin - degistiriimesi  6grenme

kuralina goére yapilir. Genel olarak t¢ durumda agirliklar degistirilir. Bu ¢
durum:

Her érnek aga gdsterildigi durum (pattern based learning): Ada her drnek
gosterildiginde beklenen cikti ile agin gergeklestirdigi ¢ikti arasindaki hata
bulunur ve bu hata agin agirliklarina 6grenme kural geregince dagitilir. ikinci
ornek aga sunuldugunda ciktinin hatasi hesaplanir ve agirliklar degigtirilir.
Her 6rnek gosterimi sonucu agirliklar degistirilir.

Belirli sayida 6rnek gosterildiginde (batcl based learning): Aga her drnek
gosterildiginde hatasi hesaplanip agirliklar degistirilmez. Belirli sayida érnek
tek tek aga gdsterilir ve hatalar toplanirlar. istenen sayidaki érnegin aga
gosterilmesi bitince toplanan hata agirliklara dagitiir. Genellikle 5-10
Ornekten olusan 6rnek gruplari olusturulur.

Biitiin érnek seti goésterildiginde (epoch based learning); Bu durumda érnek
setindeki butin drnekler aga tek tek gosterilir. Hatalar hesaplanir ve egitim
setindeki drneklerin tamaminin hatalari toplandiktan sonra bu hata agirliklara
dagitilir. Yani; agin agirhk degerleri érneklerin tamami aga gdsteriimedikge
degistirimez. Ornek sayisinin az oldugu durumlarda énerilmektedir.

Girdilerin élceklendiriimesi: Problem drneklerinin hepsinin ayni dlgek Gzerine

indirgenmesi gerekebilir. Bazi durumlarda problemin girdileri arasinda agiri
blylk veya kuglk degerler gorilebilir ve bunlar agi yanlis yonlendirebilirler.
Batun girdilerin belirli aralikta (cogunlukla 0-1 araliginda) odlgeklendirilmesi
hem farkli ortamlardan gelen bilgilerin ayni dlgek Uzerine indirgenmesine

hem de yanlis girilen ¢ok biylk ve kiguk sekildeki degerlerin etkisinin
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ortadan kalkmasina neden olur. Olgeklendirme degisik sekillerde
yapilmaktadir. Bazi arastiricilar girdi vektériini normalize etmektedirler. Yani

her degeri girdi vektdriiniin degerine bdlerek yeni degerleri bulmaktadirlar.
Bu ise su sekilde gdsteriimektedir. Burada x girdi degerini, x'fjlgeklendirilmig

yeni girdi degerini, | X| ise girdi vektoriniin blyuklik dederini gosterir.

X
X = x| (212)
Bazi arastirmacilar ise asagidaki gibi bir formilasyon kullanmakta ve

ornekleri olusturan degerleri belirli bir aralik icine gekmektedir. Burada x girdi
degerini, x'girdi degerinin dl¢eklendirilmis halini, Xmin girdi setindeki olasi en

klguk degeri, Xmax ise girdi setindeki olasi en blyuk degeri gdsterir.

' X—Xmi

x = ——min __ (2.13)
Xmax—Xmin

Burada 6nemli olan hangi yéntem kullanildigindan ¢ok girdiler i¢in olumsuz

etkileri dnleyecek sekilde dlgeklendirme yapmaktir.

Ciktilarin _blceklendiriimesi: Cok katmanli algilayici aglarinda genel olarak

sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon sadece 0 ve 1
arasinda bir deger Uretir. Eger cikti degerlerinin 1'den blylk veya 0'dan
kicuk olmasi isteniyor ise sigmoid fonksiyonu kullaniimaz. Sigmoid
fonksiyonu kullanilirsa beklenen c¢iktilarin 0-1 arasina indirgenmesi ve ¢iktilar
Uretildikten sonra orijinal degerlerine dénusturtlmeleri gerekir.

Durdurma kriterinin belilenmesi: Agin egitilmesi kadar agin gereginden fazla

egditiimesinin 6nlenmesi de 6nemlidir. Ag ¢6zumu bulduktan sonra egitime
devam edilirse adin agirliklarinda degisiklik devam edebilir ve ag daha disuk
performanslh bir aja doéntsebilir. Bu nedenle egitim belirli bir zaman sonra
durdurulmalidir. Durdurma igin iki tarlG kriter kullanilir.

Hatanin belirli bir degerin altina dismesi durumunda egitimi durdurma:
Tolerans degeri probleme goére degisebilir. Hata belirlenen tolerans
degerlerinin altina indigi zaman egitim durdurulur.

Agin belirli bir iterasyon sayisini tamamlamasi sonucu egitimi durdurma:
Hata grafikleri gizilerek gerekli iterasyon sayisi tespit edilebilir ve bu sayiya
ulasildiginda editim durdurulur. Tolerans degerinin belirlenmesinin zor

oldugu durumlarda kullanilabilir.
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» Ara katman sayisi ve proses elemanlarinin sayisinin _belirlenmesi: Cok

katmanl algilayici modelinde herhangi bir problem igin ka¢ tane ara katman
ve her ara katmanda kag¢ tane proses elemani kullanilmasi gerektigini
belirten bir ydontem su ana kadar bulunmusg degildir. Ara katman sayisi ve
proses elemani saylari da agin performansini yakindan ilgilendirmektedirler.
Tasarimcilar kendi tecribelerine dayanarak bunlari belirler. O nedenle bir
problem herhangi bir ag ile kabul edilebilir hata altinda ¢bézim Uretse bile
daha iyi bir ag olur mu diye farkl sayidaki ara katman ve her ara katmanda
farkli sayida proses elemanlari ile denemeler yapmak gerekir. Boylece
performansi daha ylksek bir ag bulmak mimkin olabilir. Kiigik bir agdan
baslayip blylk bir aga dogru egditim esnasinda sirekli proses elaman
sayisini artirarak aglar blayutilebilir veya blytk bir agdan baslayip kigik bir
aga dogru egitim sirasinda proses elemanlari teker teker agdan ¢ikartilarak
ag budanabilir Bu iglemlere drneklerin tamami 6grenilinceye veya tasarimci
0grenme performansindan memnun oluncaya kadar devam edilmekte ve

problem igin gerekli ara katman proses elemani sayisi bulunmaktadir.

2.5.3. LVQ Modeli

LVQ ag1 Kohonen tarafindan 1984 yilinda geligtiriimistir. Ogretmenli 6grenme
stratejisini kullanan modellerde egditim sirasinda aga hem girdi degerleri hem de o
girdi degerleri icin Uretilecek cikti degerlerinin ne olmasi gerektigi verilir. Bazi
durumlarda ise aga c¢iktinin ne oldugunu vermek mimkin olmamaktadir. Yalnizca
agin Uretmis oldugu c¢iktinin dogru ya da yanhs oldugu belirtiimektedir. Destekleyici
6grenme olarak belirlenen bu ydntemi kullanan modellerden bir tanesi de LVQ(
Linear Vector Quantization) modelidir. '3

Sekil-17’de bir LVQ agi verilmistir. CKA’larda oldugu gibi LVQ aglar da Gg
katmandan olusur. Goéruldiga gibi bir giris, bir ¢ikis ve bir Kohonen katmani
bulunmaktadir. Girig katmanindaki néronlar ara katmandaki tim ndronlarla baghdir.
Ancak ara katmandaki proses elemanlari sadece ¢ikti katmanindaki bir tek proses
elemanina baglidir. Kohonen katmani ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar (a) sabit
olup 1’e esittir. Yani bu agirliklar degistiriimez. Sadece girdi katmani ile Kohonen
katmani arasindaki agirliklar degistirilir. Ogrenme bu agirliklar Gizerinden gerceklesir.

Bu agin temel prensibi n boyutlu bir vektdrl, bir vektdrler setine haritalamaktir.

13 Sarag, s. 48.
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Ogrenme, girdi vektdrinin hangi vektdr seti (referans vektor) tarafindan temsil

edilmesi gerektiginin bulunmasidir. Referans vektorl, girdi degerlerini Kohonen

katmanindaki proses elemanlarina baglayan baglantilarin agirlik degerlerinden

olusur. Ogrenme sirasinda sadece referans vektorlerinin agirlik degerleri degistirilir.

Ciktilardan sadece birisi 1, digerleri O deg@erlerini alir ve cikti degerinin 1 olmasi

girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugunu gdésterir.

114

Sekil 17: : LVQ Aginin Topolojik Yapisi

Kaynak: Oztemel, s.120.

1)
2)

3)

4)
5)
6)
7)
8)

LVQ aglar asagidaki prosediire gore calistirihr:'"®

Orneklerin belirlenmesi,

Agin topolojisinin belirlenmesi(girdi ve ¢ikti sayisinin belirlenmesi, referans
vektdr sayisinin belirlenmesi),

Agin 6grenme parametrelerinin belirlenmesi (6grenme katsayisi ve istenen
sabit degerlerin belirlenmesi),

Agirliklarin baglangi¢ dederlerinin atanmasi,

Ogrenme setinden bir 6rnegin aga gdsteriimesi,

Kazanan proses elemanin bulunmasi,

Agirliklarin degistiriimesi,

Batin ornekler dodru siniflandiriincaya kadar 5-7 arasindaki adimlarin

tekrarlanmasi seklindedir.

114 Bztemel, s.121.
"% Sarac, s.49.
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2.5.4. ART Aglan Modeli

ART aglari, Grosberg’in 1976 yilinda biyolojik beynin fonksiyonlarina yonelik
olarak yaptigi calismalar neticesinde ortaya c¢ikmistir. Danigsmansiz 6grenme
adlarinin gelistiriimesine de temel olmustur. Beynin kullandidi sezgisel yaklasimlari
matematiksel bir modele doénistirmelerinden dolayir da bu adlar olduk¢a yogun bir
ilgi gérmustiar. ART aglan siniflandirma problemileri igin gelistiriimis ve basaril bir
sekilde kullanilabilen bir yontem olarak bilim dinyasinda kabul gérmastir. LVQ
adlari da siniflandirma problemi icin geligtiriimistir. ART aglarinin LVQ aglarindan
temel farki, yapilacak olan siniflandirma ile ilgili olarak ada herhangi bir bilgi
verilmemesidir. '

ART aglan genel olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar girdilerin
Ozelliklerinin gosterildigi F1 katmani ve ayrigtinlmis siniflarin  gosterildigi  F2
katmanidir. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve siniflandirma ise F2 katmaninda
yapilir. F1 katmaninin aktivasyonu girdilerin 6zellikleri incelenerek belirlenir ve uzun
donemli hafizadaki baglanti degerleri ile gelen bilgiler kategorilere ayrilarak F2
katmanina gonderilir. F2 katmanindaki siniflandirma ile F1 katmanindan gelen
siniflandirma  birbirleri ile egslestirilir. Ornek belirlenmis bir sinifa uyuyorsa o
kategoride gdsterilir uymuyorsa vyeni bir sinif olusturulur veya girdinin
siniflandiriimasi yapilmaz. Degisik ART aglari gelistirilmigtir. ART1 agi geligtirilmig
ilk ART agidir. Bu ag sadece ikili degerlerden olugan girdi vektorlerini kabul eder.
ART2 aglar ise slrekli degerleri de kabul etmektedir. Benzer sekilde ART3, Fuzzy
ART, ARTMAP gibi baska modellerde gelistirimistir.""” Sekil 18’de ART aglarinin

genel yapisi gosteriimektedir.

"¢ Fausett, p. 218.
" Fausett, p.219.
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Sekil 18: ART AgJinin Genel Yapisi

Kategori Gosterim Alani
IR R TR R T N

KDH Aktivite Oriintiisi
UDH UDH

KDH Aktivite Oriintiisi

T 1 00 1 1

Ozellik Gosterim Alani F1

BERER

Girdi Ornek

Kaynak: Oztemel, s.141.

Yukarida anlatilan 3 model ( CKA, LVQ, ART ) disinda yapay sinir aglarinda
¢ok sayida degdisik model gelistirilmistir. Bu modeller arasinda Elman Agi, Hopfield
Agdi, Counterpropogation Agi, Cognitron Agi, SOM, BAM, RBNN, PNN, Boltzman
Makinesi, Optik Sinir Aglari, Ger¢cek Zamanl Geri Dontstm Aglari vb. sayabiliriz.

2.6. YAPAY SINIiR AGLARININ UYGULAMA ALANLARI

YSA’lar gercek hayatta karsilasilan problemlerde oldukga genis bir uygulama
alani kazanmiglardir. Bugln, bircok endlstride basarili sekilde kullaniimaktadirlar.
Uygulama alanlari i¢in bir sinir yoktur fakat siniflandirma, dngoérii ve modelleme gibi
bazi alanlarda agirlkh olarak kullaniimaktadirlar. Bugtin, YSA'lar birgok ciddi
problem (zerinde uygulanmaktadir ve bu problemlerin sayisi giderek artmaktadir.
Verideki trend veya yapiyi (pattern) en iyi tanimlayan yontem olmalari dolayisiyla,
Ongori islemleri icin ¢cok uygundurlar. Yapay Sinir Aglarinin gergek hayattaki yaygin

uygulama alanlarina su érnekler verilebilir:'"

8 vurtoglu, s.9.
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gosterilebilir:

Kalite Kontrol

Finansal Ongori
Ekonomik Ongéri

Kredi Derecelendirme
Laboratuar Arastirmalari
iflas Tahmini

Petrol ve Gaz Arama
Sistem Modelleme
Parmak izi Tanima
Meteorolojik Yorumlama
Otomatik Ara¢ Denetimleri

Yapay sinir aglarinin uygulama alanlar kullanim amaglarina goére de
119

Tahmin: Bu amacla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan bilgilerden
yararlanilarak karsilik gelen c¢ikti degerini tahmin ederler. Hava tahmini,
borsada hisselerin degerlerinin tahmini, déviz kurlarinin tahmini gibi drnekler
vermek mimkindur.

Siniflandirma: Bu amagcla kullanilan yapay sinir aglari kendilerine sunulan
bilgileri kategorize etmek goérevini Ustlenirler. Bir makine Uzerinde gorulen
hatalarin siniflandiriimasi buna érnek olarak verilebilir.

Veri lliskilendirme: Bu amagla egitilen aglar aga sunulan verilerin hatali ve

eksik olmadigini belirlerler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik olan bilgileri
tamamlarlar. Eksik bir resmin tamamlanmasi bu konuda 6rnek olarak
verilebilir.

Veri Filtreleme: Bu amacla egitilen aglar, bircok veri arasindan uygun verileri
belirleme godrevini yerine getirirler. Telefon konugmalarindaki guraltaleri asil
konusmalardan ayiran aglar bu konudaki uygulamalara &6rnek olarak

verilebilir.

119

Elmas, s.161.
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» Tanima ve Eslestirme: Degisik sekil ve oruntllerin taninmasi, eksik,

karmasik, belirsiz bilgilerin iglenerek eglestirme ve tanima fonksiyonlari

gerceklestirilebilir. Daha o6nce 6rnedi verilen Kkalite kontrol semalari

uzerindeki sekilleri tantyan ag, bu konuda 6rnek olarak verilebilir.

= Teshis: Bu amacla gelistirilen aglar sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya
konulmasi ve problemlerin teghis edilmesi iglemini yerine getirirler.
Makinelerin, stlreclerin, arazi durumlarinin ve hatalarinin teshis edilmesi
buna dérnek olarak verilebilir. Tip alaninda da bu sistemler yaygin olarak
gelistiriimektedir.

*»  Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim
sonucu olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi iglemleri
bu kapsamda dusunulmektedir. Bir olay hakkinda toplanan verilerin
yorumlanarak istatistiksel dagilimlarinin belirlenmesi bu konuda 6érnek olarak
verilebilir.

Yukarida belirtildigi gibi YSA’nin basarn ile kullanildigi alanlardan biri
tahminleme problemleridir. Yapay sinir aglarinin gelecedi tahminleme amaciyla
kullaniimasina yonelik literatiirde ¢ok sayida ¢alisma vardir. Birgok farkli disiplinden
arastirmacilar, bir tahminleme araci olarak YSA’nin kullanilabilirligini
arastirmiglardir. Yapilan c¢alismalarin bircogunda, geleneksel ydntemler ile YSA
teknikleri karsilastirimis ve hangi yontemin daha iyi sonu¢ verdigi arastiniimistir.
YSA’'nin bir tahminleme araci olarak kullaniimasina ydnelik literarlr taramasi,
yapilan ¢alismalarin uygulama alanlari ve amaci hakkinda bir bilgi verecektir.

Law ve Au; 1967-1996 vyillarina ait yillk zaman serisi verilerini kullanarak,
Hong Kong’a yodnelik Japon turizm talebini, mekanik tahmin modeli, coklu regresyon
modeli, Ustel duzlestirme modeli, hareketli ortalama ve ileri surimlu yapay sinir agi
modeli ile tahmin etmiglerdir. Modellerin tahmin performanslarini dederlendirme
kriteri olarak OMYH ve Mann-Whitney U istatistiklerini kullanan yazarlar, yapay sinir
agd! modelinin anilan diger modellere gore daha iyi tahmin sonugclari verdigini ortaya
koymuslardir.'?°

Chang ve Hwang; arastirmalarinda Fransa’daki sampanya satis rakamlarini
yapay sinir aglari, Gstel dizlestirme yontemi ve Box-Jenkins modeli olmak tzere ¢
zaman serisi analizi ydntemi ile dngérimlemeyi amaglamislardir. Kurmus olduklari

yapay sinir agi modelinde deneme-yaniima yéntemi ile katman sayilarini ve her bir

129 Robb Law ve Norman Au, “ A Neural Network To Forecast Japanese Demand For Travel To Hong

Kong”, Tourism Management, VVol.20, No.1, 1999, pp. 89-97.
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katmandaki néron sayisini belirlemislerdir. Daha sonra segtikleri ARIMA modeli ve
Ustel dizlestirme yontemi ile yapay sinir agi modelini “Ortalama Hata Kareleri’
(OHK) performans olgutind  kullanarak karsilastirmiglardir.  Arastirmalarinin
sonucunda az bir farkla Box-Jenkins modelinin daha uygun olduguna karar
vermislerdir.''

Kandananond; 1986-2010 yillarina ait yillik zaman serisi verilerini kullanarak,
Tayland ulkesinin elektrik enerjisi tiketimini, yapay sinir aglari, ARIMA ve c¢oklu
dogrusal regresyon modeli ile tahmin etmeyi amaclamistir. Modellerin tahmin
performansini degerlendirme kriteri olarak OMYH istatistigini kullanan yazar, yapay
sinir aglarinin anilan diger modellere gére daha ustlin bir tahmin basarisina sahip
oldugunu gdstermistir. "%

Ahangar, Yahyazadehfar ve Pournaghshband; Tahran Menkul Kiymetler
Borsasrnda islem goéren firmalara iliskin hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek igin
calisma yapmiglardir. Bu amagcla; yapay sinir agi ve c¢oklu dogrusal regresyon
modeli geligtirilerek tahmin performanslarn kiyaslanmistir. Modellerin  tahmin
performansini degerlendirme kriteri olarak OMYH, OHK istatistiklerini kullanan
yazarlar, yapay sinir aglarinin regresyon modeline gére daha Ustlin bir tahmin
basarisina sahip oldugunu gdstermistir.'?

Goyal ve Goyal; yapay sinir aglari ve ¢oklu dogrusal regresyon modelleri ile
sut drdnlerinin raf 6murlerini tahmin etmeye calismiglardir. Modellerin tahmin
performansini degerlendirme kriteri olarak OMYH, OHKK istatistiklerini kullanan
yazarlar, yapay sinir aglarinin regresyon modeline gére daha Ustlin bir tahmin
performansina sahip oldugunu gdstermistir. '2*

Tarkiye’ de yapilan ¢alismalara baktigimizda ise Hamzacgebi ve Kutay; uzun

donemli elektrik enerjisi tuketimi tahmininde yapay sinir aglarinin kullaniimasini

2y, Chang ve H. Hwang, “Applying Neural Networks In Time Series Forecasting”, Information and

Management Sciences, Vol.9, No.3, 1998, pp. 35-43.

22 Karin Kandananond, “ Forecasting Electricity Demand In Thailand With An Artificial Neural Network

Approach”, Powereng 2nd International Conference, 2009, pp.1246-1257.
12 Reza G. Ahangar ve digerleri, “ The Comparison Of Methods Artificial Neural Network With Linear
Regression Using Specific Variables For Prediction Stock Price In Tehran Stock Exchange”,
International Journal Of Computer Science And Information Security, VVol.7, No.2, 2010, pp. 38-

46.
2% Sumit Goyal ve Gyanendra Kumar Goyal, “ Predicting Shelf Life Of Dairy Product By Using Artificial
Neural Networks And Statistical Computerized Methods”, International Journal Of Computer

Engineering Research, Vol.3, No.2, 2012, pp.20-24.
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arastirmiglardir. Bu amagcla 2010 yilina kadar Tarkiye’'nin elektrik enerjisi tiketimi
tahmini igin yapay sinir aglari ile model olusturulmustur. Yapay sinir aglari modeli ile
bulunan sonuglar, Box-jenkins modelleri ve regresyon teknigi ile karsilastiriimistir.
Modellerin tahmin performansini degerlendirme kriteri olarak OMYH istatistigini
kullanan yazarlar, yapay sinir aglarinin diger modellere gére daha Ustlin bir tahmin
basarisina sahip oldugunu gdstermistir.'®

Gungoér ve Cuhadar; Antalya iline yonelik Alman turist talebinin tahmininde
kullaniimak Uzere yapay sinir aglari, dogrusal ve dogrusal olmayan ¢oklu regresyon
modelleri  geligtirerek ~ tahmin  performanslarini kiyaslamistir. Modelin
olusturulabilmesi i¢cin 1991-2004 vyillarina ait aylik verilerden yararlaniimigtir. 2005
ve 2006 yillari i¢in tahminler yapiimigtir. Modellerin tahmin performansini belirlemek
Uzere OMYH ve OHKK kriterleri kullaniimigtir. Elde edilen sonuglar YSA modelinin,
regresyon modellerine gbére daha disik sapma degerlerine sahip oldugunu
gbstermektedir. '

Asilkan; ikinci el otomobillerin pazardaki giincel fiyatlarini tahmin etmek
amaciyla yapay sinir aglari ve regresyon analizi ile modeller gelistirerek tahmin
performanslarini  kiyaslamistir. Modellerin tahmin performansini degerlendirme
kriteri olarak OMYH, OHKK ve OMH istatistiklerini kullanan yazar, yapay sinir
aglarinin regresyon modeline gére daha ustln bir tahmin basarisina sahip oldugunu
gbstermistir. %7

Kaynar, Tastan ve Demirkoparan; ham petrol fiyatlarini tahmin etmek igin
ileri surimli yapay sinir aglari ve ARIMA teknikleriyle tahmin modelleri
geligtirmiglerdir. Calismada, 1986-2009 yillarina ait aylik verilerden yararlaniimistir.
Elde edilen sonucglar OMYH kriteri kullanilarak karsilastiriimistir. YSA ile ARIMA
modeline kiyasla daha uUstin tahmin basarisi saglanmistir. Bdylece, yapay sinir

aglarinin geleneksel tahmin yéntemlerine alternatif bir teknik oldugu gosterilmistir.'?®

12 Coskun Hamzagebi ve Fevzi Kutay, “ Yapay Sinir Aglari ile Tirkiye Elektrik Enerjisi Tuketiminin

2010 Yilina Kadar Tahmini”, Gazi Univ. Miih. Mim. Fak. Dergisi, Cilt:19, No:3, 2004, ss.227-233.

2% ibrahim Giingdr ve Murat Cuhadar, “ Antalya lline Yonelik Alman Turist Talebinin Yapay Sinir Adlari

Yéntemiyle Tahmini”, Ticaret ve Turizm Egitim Fakiiltesi Dergisi, Sayi:1, 2005, ss.84-98.

27 Bzcan Asilkan, “ Ikinci El Otomobillerin Giincel Pazar Fiyatlarinin Veri Madenciligi Yéntemleriyle

Modellenmesi”, Akademik Bakis Dergisi, Sayi:24, 2011, ss. 1-19.
128 Oguz Kaynar ve digerleri, “ Ham Petrol Fiyatlarinin Yapay Sinir Adlari ile Tahmini”’, Ege Akademik

Bakis Dergisi, Cilt:10, Sayi:2, 2010, ss.559-573.
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Goéruldugu Uzere, tahminleme alaninda yapay sinir aglar ile yapilan birgok

arastirmada geleneksel tahmin yéntemleri ile karsilastirmalar yapiimistir. Genellikle

yapay sinir aglari daha iyi sonuglar vermistir. Tez kapsaminda biz de elde etmis

oldugumuz verileri, hem yapay sinir aglari ile hem de c¢oklu dogrusal regresyon

analizi modeli ile tahmin etmeye calisacagiz ve sonuglar birbirleriyle karsilastirip

hangi yontemin tahminlemede daha basaril oldugunu ortaya koyacagiz.

2.7.

YAPAY SiNiR AGLARININ AVANTAJLARI VE DEZAVANTAJLARI

YSA'larin Ustiinliikleri su sekilde dzetlenebilmektedir:'?°

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglarinin en onemli 6zelliklerinden birisi

gercek hayattaki olasi dogrusal olmayan yapilari da dikkate alabilmesidir.
YSA’ nin temel islem elemani olan hucre, dogrusal degildir. Dolayisiyla
hlcrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
Ozellik batin aga yayillmis durumdadir. YSA'lar bu 6zellikleri ile dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢éziminde 6nemli araglardan biri haline
gelmistir.

Paralellik: Gunimuzde kullanilan bilgi isleme yontemleri genelde seri, sirali
islemlerden olusmaktadir. Seri igslemcilerde herhangi bir birimin yavas olmasi
tum sistemi yavaglatirken, YSA’larin sahip oldugu paralellik sayesinde yavas
bir birim sistemin ¢alismasi sirasinda herhangi bir soruna yol agmamaktadir.
Bu durum YSA'larin daha hizli ve guvenilir olmasi sonuglarini
dogurmaktadir.

Odgrenme: Geleneksel hesaplama yéntemlerinde bir problemin ¢éziilebilmesi
icin probleme uygun bir algoritma gelistiriimesi ve programlama yolu ile
hesaplama yapilmasi gerekmektedir. Genellikle bu tir algoritmalarin ¢ézim
yetenedi uzmanin kod yazma yetenegdi ile sinirhdir. Bu tir algoritmalarin
zorlugu ve her problem turine gore farkli algoritma yazilma ihtiyaci
nedeniyle karmasik problemlerin ¢éziminde kullanilamazlar. YSA’larin
0grenme sistemi ise insan beyninin c¢alisma sekline benzemektedir.
Ogrenme, ozellikleri verilen 6rnekler yoluyla yapay sinir aginin kendisi
tarafindan saglanmakta ve YSA’lar, érnekleri kullanarak probleme iligkin
genelleme yapabilecek yetenege ulasmaktadir. Bu 0&zelligi sayesinde

geleneksel yontemler icin karmasik olan sorunlara ¢ézim Uretilebilmektedir.

129

Yurtoglu, ss.34-36.
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Geleneksel sistemlerden ayrildi§i bir bagka nokta ise sirekli 6grenmedir.
YSA'’lar kendisine gosterilen yeni drnekleri 6grenebilmeleri ve yeni durumlara
adapte olabilmeleri sayesinde surekli olarak yeni olaylar 6grenebilmesi

mimkunddr.

Bilginin _Saklanmasi: Geleneksel hesaplama yodntemlerinde bilgi, veri
tabanlarinda veya program kodlarinin icinde saklanmaktadir. Yapay sinir
adlarinda ise bilgi, néronlar arasindaki agirlikh baglantilarda saklanmaktadir.
Yani bilgi aga dagitimis durumdadir ve agin butini, 6grendigi olayin
tamamini gostermektedir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin dagitiimis
bellekte bilgi saklayabildikleri sdylenebilmektedir.

Hata Toleransi ve Esneklik: Yapay sinir aglari, geleneksel islemcilerden farkl

sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel igslemcilerde tek bir merkezi islemci
eleman her hareketi sirasiyla gergeklestirmektedir. Seri bilgi islem yapan
geleneksel bir sistemde herhangi bir birimin hatali ¢alismasi, hatta tamamen
bozulmus olmasi tim sistemin hatali ¢alismasina veya bozulmasina sebep
olacaktir. YSA modelleri, her biri bUyUk bir problemin bir parcasi ile ilgilenen
cok sayida basit iglemci elemanlardan olusmalan ve baglanti agirliklarinin
ayarlanabilmesi gibi 6zelliklerinden dolay! 6nemli derecede esnek bir yapiya
sahiptirler. Bu esnek yapi sayesinde agin bir kisminin zarar gormesi
modelde sadece performans dusikliga yaratmakta, problemin ¢éziminde
blylk bir soruna yol agcmamakta, modelin iglevini tamamen yitirmesi s6z
konusu olmamaktadir. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gére hatayi tolere
etme yetenekleri son derece ylksektir.

Genelleme: YSA'lar, kendi kendine 6grenme yetenegi sayesinde bilinen
Ornekleri kullanarak daha o6nce karsilasilmamis durumlar igin genelleme
yapabilmektedirler. Yani, hatali (gurtltali) veya kayip veriler igin ¢6zim
Uretebilmektedir. YSA’lar, daha 6énce gdérmedikleri veriler, veya eksik veriler
hakkinda karar verirken genelleme yapabildikleri igin iyi birer Desen (Oruntii)
Tanimlayicisi (Pattern Recognition Engine) ve Saglam Siniflandiricilardir
(Robust Classifier).

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglan, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore
agirhklarini ayarlayabilmektedir. Yani belirli bir problemi ¢ézmek amaciyla
egitilen bir yapay sinir agi, problemdeki degisimlere goére tekrar
egitilebilmekte, degisimler devamli ise ger¢cek zamanda da egitime devam

edilebilmektedir. Bu 6zellidi ile yapay sinir aglari, uyarlamali (adaptive) 6rnek
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tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak
kullanilabilmektedir.

Eksik Verilerle Calisma: Yapay sinir aglari, geleneksel sistemlerin aksine,

kendileri egitildikten sonra eksik bilgiler ile ¢alisabilmekte ve gelen yeni
Orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug Uretebilmektedirler. Yapay
sinir aglarinin eksik bilgiler ile c¢alismasi performanslarinin disecegi
anlamina gelmemektedir. Performansin dismesi eksik olan bilginin 6nemine
bagli olmaktadir.

Sinirsiz_Sayida Degisken ve Parametre Kullanma: Yapay sinir aglari

istatistiki yontemlerin aksine sinirsiz sayida degisken ve parametre ile
herhangi bir ekstra doénisime ihtiyag duymadan c¢alisabilmektedir. Bu
sayede mukemmel bir tahmin dogrulugu ile genel ¢dzumler
saglanabilmektedir.

Gerceklenme Kolayligi: Yapay sinir aglarinin basit islemler gercgekleyen

tirden hulcrelerden olugmasi ve baglantilarin dizgin olmasi, aglarin
gerceklenmesi agisindan buyuk kolaylik saglamaktadir. Yapay sinir aglarinin
farkli uygulama alanlarindaki yapilari da standart yapidaki bu hucrelerden
olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan yapay sinir
aglari benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler. Bu 6zellik,
problemlerin yapay sinir aglarn ile ¢éziminde ©Onemli bir kolayhk
getirmektedir.

Donanim ve Hiz: Yapay sinir aglar paralel yapisi nedeniyle Biyik Olgekli

Entegre Devre Teknolojisi (VLSI) ile gerceklenebilir. Bu 6zellik, YSA’larin
hizli bilgi isleme yetenegini arttirmaktadir ve gercek zamanh uygulamalarda
yaygin olarak kullanilmasinin ana sebeplerindendir.

Yapay sinir aglarinin olugturulmasinda ve kullaniimasinda avantajlar yaninda

bazi dezavantajlarda vardir. Bunlardan bazilari sunlardir:'*°

Yapay sinir aglarinin  olusturulmasi, model sec¢imi, ag topolojisinin
belirlenmesinde bir kurallar seti yoktur. Kullanici tecribesine dayanmaktadir.
Orneklerin tasarlanmasi igin bir kurallar seti yoktur. Kullanici yine
tecribesine dayanarak ornekleri formulize etmektedir. Bundan dolayr ayni
problem farkli sekillerde gosteriimekte ve her gdsterimin kendisine gore

performansi da degismektedir.

130 Bztemel, 5.208.
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= Agin davraniglarini agiklayamamasi aga olan glveni azaltmakta ve 6zellikle
insan hayati ile ilgili problemlerde kullanim alanlarini sinirlandirmaktadir.

= Basit olarak goérulebilecek modelleme yapilarina ragmen zaman zaman zor
ve karmasik olabilmektedir.

= Problemlere optimum sonu¢ garanti etmez. Uretilen sonuglarin iyi
sonuglardan biri oldugu soylenebilir. Geleneksel yodntemler ise optimum
sonugclar Uretirler.

= Yapay sinir aglarinin egitimesine ve test edilebilmesine yetecek genislikte
veri setine ihtiyac vardir. Problemleri dogru temsil eden o&rneklerin

bulunamamasi durumunda saglikli sonuglar tretebilmek mimkin degildir.

2.8. YAPAY SINIR AGLARI VE TALEP TAHMINIi

YSA’lar gercek hayatta karsilasilan problemlerde oldukga genis bir uygulama
alani kazanmislardir. Buglin, birgok alanda basarili sekilde kullaniimaktadiriar.
Uygulama alanlardan birisi de tahminlemedir. ileriye yénelik tahmin calismalarinda
geleneksel tahmin yontemlerine alternatif olarak kullaniimaktadirlar. Arastirmacilar
tarafindan yapay sinir aglarinin tahminleme amagcli kullaniimasinin altinda yatan
birtakim sebepler vardir. Oncelikle, yapay sinir aglari geleneksel tahminleme
yontemlerinin aksine herhangi bir varsayima ihtiya¢c duymaz. Degiskenler arasindaki
fonksiyonel iligkiyi aciklamak mimkin olmasa bile, yapay sinir aglan érneklerden
o6grenme yoluyla bu iligkiyi belirlemektedir. Verideki trend veya yapiyi (pattern) en iyi
tanimlayan yéntem olmalari dolayisiyla, dngori islemleri icin ¢ok uygundurlar.
YSA’nin diger bir 6énemli 6zelligi ise genelleme yapabilmesidir. YSA’lar, kendi
kendine 6grenme yetenegi sayesinde bilinen Ornekleri kullanarak daha 6nce
karsilagilmamis durumlar icin genelleme yapabilmektedirler. Yapay sinir aglarinin
onemli dzelliklerinden digeri de gercek hayattaki olasi dogrusal olmayan yapilari da
dikkate alabilmesidir.  YSA’lar bu Ozellikleri ile dogrusal olmayan karmasik
problemlerin ¢dziimiinde énemli araclardan biri haline gelmistir.”"

Yapay sinir aglariyla talep tahmini diger geleneksel yéntemlerde oldugu gibi
gecmis veriler kullanilarak yapilir. Talep tahmininde kullanilan tipik bir yapay sinir
agi; bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani olmak zere ¢ katmandan

olusur. Girdi katmani bagimsiz degiskenlerin her biri i¢in birer tane hlcre tasir. Cikti

131 Guogiang Zhang ve digerleri, “Forecasting with Artificial Neural Networks: The State of The Art”,

International Journal of Forecasting, Vol.5, No.1,1998, p.36.
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katmaninda bagimli degisken kadar hiicre bulunur. Gizli katmanda ise herhangi bir
sayida hucre bulunabilir ancak genellikle girdi sayisinin iki katini gegmez. Girdi
katmanindaki hicreler ile ara katmandaki hlcreler arasinda ve ara katmandaki
hicreler ile ¢iktit katmanindaki hucreler arasinda agirliklar bulunur. Uygun agirlik
degerlerini belirlemek igin sinir aglan egitilir. Uygun bir ¢6zim bulunana kadar egitim
bir dizi iterasyondan gegirilir."*

Yapay sinir adlari ile geleneksel ydntemlerin tahmin basarilarinin
kiyaslanmasi konusunda literatire baktigimizda ¢ok farkl sonuclarin elde edildigini
goririz. Bunun temel sebebi, yapay sinir aglarinin performansini etkileyen ag
topolojisi, egitim algoritmasi, veri setleri vb. cesitli faktdrlerin bulunmasidir. Bazi
durumlarda yapay sinir aglarinin tahminleme basarisi, dogrusal istatistiksel
ydntemlere goére disik cikmaktadir. Bunun nedeni, veriler arasindaki iligkinin
dogrusal olmasi ya da uygun ag yapisinin olusturulamamasi olabilir. Kiyaslamalarda
kullanilacak tahmin ydntemleri seciminde genelde iki durum s6z konusudur. Bagimli
degiskeni etkileyen badimsiz dediskenler belirlenmisse yapay sinir aglarn ile
regresyona dayanan yontemler kiyaslanirken, zaman serisi analizleri yapiimasi
durumunda yapay sinir aglar ile hareketli ortalamalar, Ustel dizlestirme ve Box-
Jenkins yéntemleri kiyaslanmaktadir. '

Yapay sinir agi uygulamasi talep tahmini icin temel olarak yedi adimda
hazirlanir: '

1. Problemi tanimlama: Tahmin vyapilacak problemin belilenmesi sonraki

adimlar agisindan en dnemli adimdir.

2. lliskili_&ézellikleri tanimlama: Fiyat talep iliskisi, cevresel faktérler, igsel

faktorler gibi talebi etkileyen &zellikler ve aralarindaki iligkiler veri
toplanmadan énce belirlenmelidir.

3. Verileri toplama: Talep tahmininde kullanilacak geg¢mis veriler, anketler,

makro veriler tahmine baz olacak sekilde toplanmalidir.

4. Veriyi diizenleme: Veriler yapay sinir aglarinin kullanacagi sekilde normalize

edilmelidir.

132 Zhang ve digerleri, p.38.

133 Chin Kuo ve Arthur Reitsch, “ Neural Networks vs. Conventional Methods Of Forecasting”, The

Journal of Business Forecasting, Vol.14, 1996, pp.17,19.

134 Kuo ve Reitsch , p.18.
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5. Yapay sinir agini kurma: Uygun yapay sinir agi mimarisi, ara katman sayisi,

ara katmanlardaki proses sayisi, toplama ve aktivasyon fonksiyonlarinin
belirlenmesi, agirlik baslangi¢ degerleri ve momentumun atanmasi ve uygun
editim algoritmasinin atanmasi yapilmalidir. Talep tahmininde en yaygin
kullanilan egitim algoritmasi geri yayilim (¢ok katmanli algilayici) yontemidir.

6. Yapay sinir adlarinin editimesi: Egitim veri seti kullanilarak yapay sinir

adlarinin egitilmesi yani uygun agirliklarin belilenmesi saglanmalidir.

7. Yapay sinir agini test etme ve dogrulama: Egitimis olan agin, gercekten

etkin tahminler yapip yapmadigi test veri seti ile dlgulmeli ve hatanin kabul
edilebilir hata duzeyi iginde olup olmadigi kontrol edilmelidir.
Talep tahmininde yapay sinir aglari yénteminin adimlari ile diger geleneksel

ydntemlerin adimlarinin kiyaslanmasi asagida Sekil 19°da gosterilmistir.
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Sekil 19: Yapay Sinir Aglar Yéntemi ve Geleneksel Yéntemlerle Talep Tahmini Adimlari
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Kaynak: Kuo ve Reitsch , p.19.
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UGUNCU BOLUM
UYGULAMA

3.1. TURKIYE’'DE PETROKIMYA SANAYIi VE PETKIM "

Petrokimya sektorl, petrol rafineri Urlnleri ve dogal gazdan baslayarak
plastikler, lastik, elyaf hammaddeleri ve dider organik ara mallari treten, genis bir
Uretim yelpazesine sahip biylk dlgekli, sermaye ve teknoloji yogun bir sektérdir. Bir
baska deyisle petrokimya sektérl diger sektdrlere girdi saglayan lokomotif bir
sektordir. Bu sanayi dal 1950-1960° I yillarda giderek daha fazla Uretiimeye
baslanan nafta ve dogal gaza baglh olarak hizh biyimus ve kisa zamanda pek ¢ok
ulkede temel sanayi sektort haline gelmigtir. Bugun dinya petrokimya sanayinin,
yilhk 500 milyar dolarin Uzerindeki Uretim hacmi bu sektérin gucind
vurgulamaktadir. Dunya ticaretinin yaklasik %8’i ve kimya pazarinin yaklagik
%30’unu olusturan petrokimya sanayi kiresel olaylar, ekonomik kosullar ve
bdlgelerin pazardaki rolline bagli olarak inisli-cikisl bir blylime ve dénemsel karlilik
egilimi gosteren bir sektérdir. Tarihsel olarak bakildiginda, sektérde 3-4 yili yiksek
karli, onu takip eden 4-5 yili dlsuk karli veya karsiz dénemler gorilmektedir.

Petrokimya sanayi, dinya olgeginde rekabete acik bir sektdér olup
hammadde, pazar ve teknolojik avantajlar bu rekabette rol oynayan unsurlarin
basinda gelmektedir. Petrokimya endustrisinde son vyillarda yasanan ekonomik
krizler sonucu meydana gelen talep ve kar marji daralmasi nedeniyle rekabet
glcind kaybeden pek c¢ok firma ya piyasadan cekilmekte ya da konsolidasyona
gitmektedir. Ureticiler maliyetlerini diigtirmek, ekonomik sartlarda ve 6lgekte Uretim
yapmak igin birlesme yolunu tercih etmekte, bu birlesmelerle sektérde Uretici sayisi
azalmakta, Uretici basina disen kapasiteler artmaktadir. Bdylece, gerek maliyet
yéninden gerekse genis urlin yelpazesi ve teknoloji platformunda daha avantajli
konuma gelmek hedeflenmektedir.

Petrokimya endustrisi, gelismis Ulkelerde doygunluga ulasmis, gelisen
ekonomilerde ise hizla ilerlemeye devam etmektedir. Kuzey Amerika ve Avrupa

pazari doygunluga ulasmis bir pazardir ve son vyillarda yasanan ekonomik

3> Devlet Planlama Teskilat, “ Petrokimya Sanayi Ozel Ihtisas Komisyonu Raporu

http://www.dpt.gov.tr/DocObjects/Download/3294/0ik579.pdf, (01.04.2012), ss.13-14; “ Tirkiye'de
Petrokimya Sanayi ve Petkim “  http://www.petkim.com.tr/Sayfa/1/46/URETIM-TURKIYE-
PETROKIMYA-SANAYI-VE-PETKIM.aspx, (01.04.2012).
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duraksamalardan diger bdlgelere gdre daha fazla etkilenmistir. Gelismekte olan
Ulkelerde ise petrokimyasal Urtinlere olan talep artisi kriz ortaminda bile pazari canli
tutmaya yetmistir. Petrokimya endustrisindeki kapasite artiglari ¢ogunlukla Asya
Pasifik ve Orta Dogu bdlgelerinde gerceklesmektedir. Bunun nedeni, bu bdlgelerdeki
Uretim ekonomisinin daha uygun olmasidir. Ortadogu; Kuzey Amerika ve Avrupa ile
kiyaslanamayacak 6Ol¢cide hammadde maliyet avantajina sahiptir. Cin ile Hindistan
gibi Asya Pasifik Glkeleri ise ucuz isgucl olanaklarina sahiptir. Bu sebeple, Kuzey
Amerika ve Avrupa petrokimya endustrisindeki etkinligini kaybetmekte ve yeni
yatirimlar Asya ve Ortadogu’ya kaymaktadir.

Tarkiye petrokimya sanayi ise henliz pazar doygunluguna erismemistir ve
blylk bir gelisme potansiyeline sahiptir. Gelismis Ulkelerde kisi basina termoplastik
tiketimi 75-100 kg arasinda iken, yurdumuzda bu oran 30 kg civarindadir.
Termoplastiklerin Glkemizdeki talep artis hizlari dinya ortalamalarinin 2-3 katidir.
Tarkiye petrokimya sektorinin en biylk avantaji, yurtigi talebin dinya oOlceginde
yurtici Uretim yapiimasini saglayacak seviyede olmasidir. Ulkemizde yeni yatirim
yapmaya imkan taniyan genis arazi olanagi, dogal gaz ve petrol boru hatlarina
yakinlik ve Kisi basina plastik tiiketiminin dlstk olmasi, yeni yatirnmlar igin oldukca
cazip bir ortam sunmaktadir. Ulkemizin kalkinma gabalari, petrokimyasal Griinlerin
tuketildigi cesitli sektdrlerdeki mevcut ve beklenen gelismeler, hizli nifus artisi vb.
hususlar da g6z 6nune alinirsa Turkiye petrokimya sanayinin buydk bir gelisme
potansiyeline sahip oldugu gdrtlmektedir.

Tarkiye de petrokimya sanayinin kurulmasi fikri, 1. Bes Yillik Plan déneminin
baslangici olan 1962 yilinda benimsenmis, yapilan etlt ve arastirmalar sonucunda
Petkim Petrokimya A.S$., 03.04.1965 tarihinde TPAO onculigunde kurulmustur.
Petkim, Yarimca Kompleksi'nde 1970 yilinda, dnce 5 fabrikay! isletmeye acmis
daha sonralari da diger fabrikalar bunu takip etmistir. 1ll. Bes Yillik Kalkinma Plani
doneminde Petkim’in ikinci kompleksinin Aliaga’da kurulmasi kararlagtiriimistir.
Aliaga Kompleksi, en ileri teknolojiler ve optimum kapasitelere sahip olarak kurulmus
ve 1985 yilinda isletmeye alinmigtir. Petkim, 28.5.1986 gln, 3291 sayili kanunun
13. maddesindeki hukme istinaden 11.9.1987 gun ve 87/12184 sayili Bakanlar
Kurulu Karari ile 6zellestirme kapsamina alinmistir. Ozellestirme Yiksek Kurulu'nun
(OYK) karari ile Yarimca Kompleksi 2001 yilinda TUPRAS Turkiye Petrol Rafinerileri
A.S’ye devredilmistir. Petkim, 30.05.2008 tarihinde Ozellestirilerek %51 hissesi
SOCAR&Turcas Petrokimya A.$’ye devredilmistir. 2011 yilinda Turcas ortaklk
yapisindan ayrilarak Petkim’in %51 hissesi bir SOCAR sirketi olan SOCAR Turkey
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Enerji A.$.'ye gecmistir. Devlette kalan son yuzde 10, 32'lik kamu hissesi de, 2012
yilinda Socar Turkey Enerji A.S. 'yve satiimigtir. Yuzde 61,32'si Socar Turcas
Petrokimya A.S.'ye ait olan Petkim'in yiizde 38,68 hissesi IMKB'de islem
gormektedir.

Petrokimya sektori Ulkemizdeki toplam kimyasal Uretiminin %25’ini temsil
etmekte olup, Petkim bugin Ulkemizin en blylk petrokimyasal Ureticisi olarak
Tarkiye Kimya sanayinin en blylk oyuncularindan biri konumundadir. Petkim’ de
drtinlerinin kalitesi dlinya standartlarinda olup satisi olan drinleri; Etilen, PVC,
AYPE, YYPE, PP, ACN, PTA, MEG, PA, DEG, TEG, Benzen, P-X, C5 Karisimi, C4,
Aromatik Yag, Ham Benzin, Sudkostik, Hidrojen , Masterbatch, ve Plastik
Mamulleridir. Petkim’in diginda polistiren tdreten BASIC Petrokimya ile Di Metil
Tereftalat Greten SASA Ulkemizin diger petrokimyasal hammadde (reten
kuruluslaridir.

Petkim kuruldugundan bu yana drettigi Grinleri musterilerine dogrudan
pazarlamaktadir. Petkim’'in temel satig stratejisi Oncelikle ic piyasa talebini
karsilamaktir. i¢ piyasada yeterli talep olmadiginda, ihracat yapmaktadir. Pektim, en
¢ok AB ve Uzak Dogdu-Asya Ulkelerine ihracat yapmaktadir. Benzen, C4, Py-Gas ve
P-x ana ihracat Urlnleridir.

Tarkiye’de petrokimyasal Urln talep artis hizlan dinya ortalamalarinin ¢ok
Uzerindedir. Sektordeki buyume hizinin GSMH blylime hizina orani ise dinya
ortalamasinin yaklasik iki kati duzeyindedir. Turkiye'de petrokimyasal trlnler arzi
ise taleple ayni hizda artmamaktadir. Petkim, bu hizl talep artisini kismen de olsa
karsilamak UGzere cesitli fabrikalarinda 6nemli kapasite artislari saglayacak
genisleme ve modernizasyon yatirnmlari yapmaktadir. Bu yatinmlara ragmen hizla
artan yurtici talep karsisinda yurtici arz son derece yetersiz kalmakta, yurtici Gretimin
pazar payl hizla azalmakta ve Tlrkiye'nin petrokimyasal Urlnler ithalati da hizla
artmaktadir. Aliaga Kompleksi'nin devreye girdigi yillarda Petkim’in yurtici talebi
karsilama orani %85 iken, 2011 yili sonunda bu oran yaklasik %25 duzeyine
gerilemistir. Tarkiye petrokimyasal talebinin her yil %10-12 arttigi géz 6nune
alindiginda yeni yatinmlarin yapiimamasi halinde, 2023 yilina kadar yurtigi pazar
payinin %10’un altina disecegi acgik¢a gorilmektedir. Bunun sonucunda petrokimya
sektort tamamen ithalata bagimli hale gelecektir. Bu durum, yillardir Gretim ve fiyat
politikasiyla i¢ piyasada denge unsuru olan Petkim’i bu iglevini yerine getirmekten
alikoyacak ve sonucunda tim bagh sektérler olumsuz etkilenecektir. Bu durumun

surdurilebilmesi mumkin olmadigindan 6zellestirme sonrasi Socar Turkey Eneriji
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A.S., Aliaga Kompleksi'nde Rafineri-Petrokimya-Enerji-Lojistik entegrasyonunu
temel alan bir blylme projeksiyonu ortaya koymustur. Sirket, Aliaga tssini ‘Value-
Site’ projesiyle Avrupa’nin en énemli Uretim merkezlerinden biri haline dénustirmeyi
hedeflemektedir.

Petkim, ‘Value-Site’ projesi dogrultusunda, Turkiye'nin en dnemli
degerlerinden biri olan Petkim yarimadasini, 2020 yilina kadar Rafineri-Petrokimya-
Enerji-Lojistik entegrasyonu temel mantigi ¢ercevesinde, hammadde gulvenilirligini
saglayacak rafineriye sahip, 6 milyon ton petrokimyasal Uretebilen, en az 1 milyon
TEU kapasiteli konteyner terminali ve entegre liman ve lojistik alana sahip,
yarimadanin enerji ihtiyacinin fazlasini Gretebilen, yerli yabanci yatinmcilarin yer
aldigr kimelenme modelini hayata gecirmis, Avrupa’nin 6nemli Uretim
merkezlerinden biri haline donustirmeyi hedeflemektedir.

‘Value-Site’ hedefleri cercevesinde onemli adimlar atiimaktadir. Petkim’in
kapasite artirici yatinnmlarinin itici giicti olan ve hammadde guvenilirligini saglayacak
rafineri kurma caligsmalar 2011 yihinda STAR Rafineri A.$. tarafindan baglatiimigtir.
2015 yihinda devreye alinmasi planlanan STAR Rafinerisi, SOCAR Turkey Enerji
A.S’nin Petkim Yarimadasi Uzerindeki “Value-Site” projesinin ilk ve en 6nemli
basamagini olusturuyor. Petkim, bugin icin temel hammaddesi olan naftada
yaklasik ytzde 85 oraninda disa bagimhdir. Bu strdurtlebilir bir durum degildir. Bu
rafineri ile Uretilecek ve Petkim'in hammaddede disa bagimhligini bitirecek olan
nafta miktari 1.6 milyon ton’dur. Hammadde guvenilirligini sadlamak ve ithalata
bagimlilik zincirini kirmak agisindan bu proje buyuk 6nem tasimaktadir. Hem
gelismis ulkelerde, hem de gelismekte olan llkelerde yeni kurulan ve yeniden
yapilanan nafta bazlh petrokimya komplekslerinde rafineri-petrokimya entegrasyonu
en ileri dizeyde planlanarak rekabet Ustinligu yaratiimaya calisiimaktadir. Petkim
de, rafinerinin devreye alinmasiyla birlikte rekabetgi bir kimlik kazanacaktir.

Rafineri-Petrokimya-Enerji-Lojistik entegrasyonunu gergeklestirme yolunda
enerji ve lojistik alanlarinda da énemli gelismeler saglanmistir. “Value-Site” vizyonu
cercevesinde lojistik hedefleri agisindan ¢ok dnemli bir adim atilmaktadir. Petkim’in
%100 hissedari oldugu Petlim Limancilik A.S ve Hollanda’'nin konteyner terminali
operasyonlarinda ve ydnetiminde dinya lideri APM terminals ile konteyner limani
kurulmasi konusunda anlagsma saglanmigtir. 2014 yilinda tamamlanmasi planlanan
proje ile Petkim Limanrnin kapasitesi Alsancak Limanrnin bugiinkii kapasitesinden
%50 daha fazla olacaktir. Enerji alaninda ise kapasite artisiyla birlikte ortaya

cikacak ek enerji ihtiyacini karsilamak amaciyla 25 MW glclnde Rizgar Enerijisi
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kurulum projesi bulunmaktadir. Petkim tesislerinde yenilenebilir eneriji
kaynaklarindan olan rizgar enerjisine dayali Rlizgar Enerjisi Santrali (RES)
kurulmasi i¢in Enerji Piyasasi Dizenleme Kurulu (EPDK) 'dan Otoprodiktér Lisansi
alinmistir ve bu proje ile ilgili calismalar devam etmektedir.

Gunumuzde bdlgelerin/ilkelerin kalkinmasinda ve gelismesinde, 6zellikle
kimya sanayinde kimelenme modeli uygulamalarinin gok dnemli rol oynadigi kabul
edilmektedir. Kimya kimelerinde, ekonomik aktorler arasinda buyuk oranda yakin
mesafeden kaynaklanan yakin bir iligki, yodun bir bilgi aligverigi vardir. Kimelenme
modelleriyle kiglk ve blyuk olgekli firmalarin petro-rafineri olgusu g¢ergevesinde
konuslanmalari, yardimci igletmeler, bakim-onarim, teknoloji destek merkezi, Ar-Ge
gibi birgok destek hizmetinin ortak kullaniminin getirdigi avantajlarin yani sira, bu
firmalan hammadde tagima ve stoklama maliyetinden kurtararak son Grin maliyetini
distrme avantaji saglamaktadir. Petkim, “stratejik bir sanayi bdlgesi” olan Aliaga’da
Petkim arazisi Uzerinde kimelenme modelini uygulamayi ve bdlgedeki en buyuk
petrokimya ve lojistik merkezi olmayi hedeflemektedir. Bu amagla, Singapurda
bulunan dinyanin en dnemli kimelenme modeli 6érneklerinden biri olan “Jurong
Island” ‘Iin yaraticisi ve kirki agkin dlkede petrokimya kimesi planlayan Jurong
International firmasindan danigmanlik hizmeti almaktadir. “Petrokimya Endustri
Parki” olusturma stratejisi ¢cergevesinde 2012 yilinda énemli bir adim atimistir.
Petkim sahasinda bulunan sekiz yardimci Uniteden biri olan Hava-Azot Unitesi,
dinyanin en bilylk endistriyel gaz Ureticilerinden Air Liquide firmasina
devredilmigtir. Petkim bdylece bir yandan Rafineri-Petrokimya-Enerji-Lojistik zinciri
ile dikey entegrasyonu gerceklestirirken, diger yandan, Air Liquide yatinmiyla yan

sanayi ile isbirligi geligtirerek yatay entegrasyona gitmektedir.

3.2. TALEP TAHMINi PROBLEMININ TANIMLANMASI

GunUmuizde oldukg¢a genis bir kullanim alani bulunan plastiklerin, gerek
ekonomiklikleri, gerekse kolay uygulanabilirlikleri nedeniyle diger maddelere gore
tuketimi hizla artmaktadir. Bugun plastikler, butin dunyada demir, tahta ve cam gibi
materyallerin yerine alternatif bir malzeme olarak kullaniimakta, her gegcen gin de
yeni uygulama alanlari ortaya ¢ikmaktadir.

Oldukg¢a yaygin kullanim alani olan plastiklerin Gretimi son 61 yilda 160
kattan fazla artis gostermistir. 1950 yilinda 1,7 milyon ton olan dinya plastik tretimi,

2011 yihna gelindiginde 280 milyon ton olarak gergeklesmistir. Son 20 yillik Gretim
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verileri incelendiginde ise, uretimin yillik ortalama %35 arttidi dikkatleri cekmektedir.
Her yil kisi basi plastik talebinin % 4 oraninda arttigi g6z 6éninde bulundurulursa
dretim artisinin ilerleyen vyillarda daha da artarak devam edecegi tahmin
edilmektedir."®

Ulkemizde plastik endistrisinin gegmisi ise 1960 yili yani sanayilesme
yillarina dayanmaktadir. Ulkemiz plastik endistrisinde, ¢cogu kiigiik ve orta 6lgekli
olmak Uzere 6 binden fazla igletme ile Uretim yapilmakta ve 200 binden fazla kisiye
istihdam saglanmaktadir. Tlrk plastik sektorl yillik ortalama ylzde 13 gibi blyime
rakamina sahiptir. En hizli baylyen pazarlardan biri olarak dikkat ¢eken plastik
endUstrisi, petrokimya sanayine paralel olarak gelisme gdstermistir. Plastik
sektorunun temel girdileri termoplastikler, termoset plastikler ve diger katki
maddeleridir. Plastik sektorl, girdilerinin %90’ in1 petrokimya sanayisinden temin
etmektedir."’

Plastik sektorindeki hizli blyumeye karsin petrokimya sanayimiz ayni
Olclide gelisme saglayamamistir. TUrkiye'nin tek petrokimya tesisi olan Petkim, yilda
ortalama ylzde 13 bilylyen plastik sektérinin hammadde talebini
karsilayamamaktadir. Ulkemizde plastik hammaddesinin oldukca az Uretilmesi
nedeniyle, Turkiye dinyanin énemli plastik hammadde ithalatgisi Glkeleri arasinda
yer almaktadir. 2011 yilinda toplam hammadde arzi iginde yerli Gretimin pay1 %14,
ithalatin payl ise %86 olarak gergeklesmistir. Onemli bir plastik hammadde
ithalatgisi olan Tarkiye'nin, 4 milyon ton olan 2007 yil ithalat miktar, 2011°de 5,2
milyon tona yukselmistir. 2011 yilinda 5,2 milyon ton plastik hammadde ithalati igin
9.932 milyon $ 6denmis olup, hammadde ithalati igcin 6denen miktar bir 6nceki yila
kiyasla %30 artis gdstermistir.'

Plastik hammadde Uretiminde en blyuk pay sahibi olan Petkim'in 2011 yili
satis rakamlari Sekil 20°’de gdsterilmektedir. Satis miktarlarinin Grin bazindaki
dagihmina baktigimizda, termoplastikler %43 ile en yuksek paya sahiptirler.
Termoplastik satislarinda ise AYPE %18, PVC %11, PP %8 ile ilk Ug¢ sirayi

almaktadir.

3% Gozde Sevilmis, “Ege Bolgesi Plastik Sektdrii Raporu” , izmir Ticaret Odasi Ar-Ge Biilteni,

http://www.izto.org.tr/NR/rdonlyres/7475BDA1-95B7-4855-B351-
9ADCE4362AFE/19885/EgeBolgesiPlastikSektériRaporu_GoézdeSevilmis.pdf, (01.04.2012), izmir,
2012, s.9.

137 Hiiseyin Kaya ve digerleri, “ Tirk Plastik Sektériiniin Rekabetcilik Analizi ”, I.T.U Sosyal Bilimler

Enstitiisi Dergisi, Cilt:6, Sayi:11, 2007, s.204.

3% Sevilmis, s.21.
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Sekil 20: 2011 Yili Satis Miktarlarinin Uriin Bazinda Dagilimi
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Kaynak: http://www.petkim.com.tr/, (01.04.2012).

Termoplastikler; ambalajdan insaata, tarimdan otomotive, tekstilden gidaya,
ekonomiyi surlkleyici birgcok sektdre girdi saglayan petrokimyasal Urln gruplari
icinde énemli bir yer tutmaktadir. Gelismis Ulkelerde kisi basina termoplastik tiketimi
75-100 kg arasinda iken, yurdumuzda bu oran 30 kg civarindadir. Termoplastiklerin
lilkemizdeki talep artis hizlari diinya ortalamalarinin 2-3 katidir."

Petkim Satis ve Pazarlama Mudurd ile yapilan goérismeler sonucunda;
Ulkemizde en hizli biylyen pazarlardan birisi ve sirketin satislarinda buyik pay
sahibi olan termoplastikler Uzerine talep tahmini calismasi yapilmasina karar
verilmistir. Talep tahmini calismasi icin termoplastik Urinlerden bir tanesi baz
alinacaktir. Termoplastik Urlnler icerisinden son vyillarda Tlrkiye’de insaat
sektorinuan gelisimiyle talebi artan ve girketin termoplastik satiglarinda %11’lik pay
ile ikinci sirada yer alan PVC urin0, talep tahmin ¢alismasi icin secilmistir. Bu
calismada PVC drunu ile PVC plastik hammaddesinden bahsedilmektedir. Bu
arastirma ile Petkim’in toplam PVC plastik hammadde satigini tahmin etmek ve
talebi etkileyen faktorleri belirlemek hedeflenmektedir. Tahminleme araci olarak son
yilllarda 6ngdérimleme alaninda giderek kullanimi artan yapay sinir agi teknigi
kullanilacaktir. Ayrica, yapay sinir aglarinin tahmin performansini belirlemek igin

klasik yontemlerden ¢oklu dogrusal regresyon analizi ile kiyaslama yapilacaktir.

%Deviet  Planlama Teskilat, “ Petrokimya Sanayi Ozel Ihtisas Komisyonu Raporu”,

http://www.dpt.gov.tr/DocObjects/Download/3294/0ik579.pdf, (02.04.2012), s.13.
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3.3. UYGULAMADA ELE ALINACAK URUNUN TANITILMASI

GunUumuzde plastikler, temel olarak termoplastikler (sanayide yogun olarak
kullanilan), termoset plastikler ve polimer alasimlari olmak Uzere u¢ grupta
degerlendiriimektedir. Termoplastikler isitihp tekrar sogutuldugunda eski seklini
alabilirken, termoset plastikler eski sekillerini alamamakta ve bozulmaktadirlar.®

PVC, dinyada ilk kesfedilen termoplastiklerden birisidir. PVC’nin monomeri
etilenden ve klordan elde edilen vinilklorurdar. Vinil Klorur Monomer’in (VCM)
basing, sicaklik ve katalizérlerin etkisinde polimerizasyonu ile PVC urinu toz halinde
elde edilmektedir. PVC’nin VCM lretim ydntemlerine goére, kalsiyum karbit ya da
asetilen bazli ve etilen bazli olmak UuUzere iki geleneksel Uretim yontemi
bulunmaktadir. Asetilen bazli PVC ulretiminde oncelikle, kdmtrden elde edilen kok
ve kalsiyum oksit kullanilarak karbit elde edilmektedir. Sonrasinda kalsiyum karbit
VCM Uretmek Uzere hidrojen klorlr ile reaksiyona sokulmakta ve VCMye
gecilmekte, elde edilen VCM daha sonra PVC Uretiminde kullaniimaktadir. Etilen
bazli PVC uretiminde ise dncelikle petrolden elde edilen etilenden VCM Uretilmekte,
daha sonra VCM monomerinden PVC’ye gecilmektedir. PVC Uretim slireci Ek 1 ‘de
gbsterilmistir.™’

Genis bir kullanim alani bulunan PVC; boru imalati, profil imalati (pencere ve
kapi profilleri, bina i¢i kaplama malzemeleri, fitil, conta, kdpik), kablo imalati, rijid
film imalati (folyo, seffaf sert filmler, kirtasiye malzemeleri), enjeksiyon kaliplama
(terlik ve ayakkabi tabani, oyuncak), diz plaka imalati (zemin kaplama
malzemeleri), sise, serum torbalari imalati gibi alanlarda kullaniimaktadir. PVC
drinunun Turkiye’deki tek Ureticisi olan Petkim A.S., ICI-Solvay lisansiyla Gretim
yapmaktadir. Genis bir tiketim sahasi olan bu Uriiniin Aliaga tesislerinde Gretimine
1986 yilinin Mart ayinda baslanmistir. Petkim A.$. tarafindan S-23, S-27, S-39, S-
65 suspansiyon PVC tirleri Uretilmektedir. Ek 2'de ise PVC dUrlnlerine iligkin

karakteristik 6zellikler gésterilmektedir.'*

4% Kaya ve digerleri, s.204.

Y1 pyC jthalatina Yénelik Yapilan Korunma Onlemi Bagvurusunun Ozeti ”,

http://www.ekonomi.gov.tr/upload/EF8317F5-D8D3-8566-452028FED6D52922/PVC_ozet_tr.pdf,
(01.04.2012), s.1.

12« pyC ithalatina Yénelik Yapilan Korunma Onlemi Basvurusunun Ozeti”,
http://www.ekonomi.gov.tr/upload/EF8317F5-D8D3-8566-452028FED6D52922/PVC_ozet_tr.pdf,

(01.04.2012), s.2.
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1986 yilinda 105.000 ton/yil kapasite ile Uretime gegen Aliaga PVC fabrikasi
1995 yilinda tamamlanan tevsii ile 140.000 ton /yiIl kapasiteye ulasmistir. 2002
yilinda 1 adet reaktér ilavesiyle kapasite 150 000 ton/yi'a ulagsmistir. Bu Uretim
kapasitesi i¢c piyasa talebini karsilamakta yetersiz kalmaktadir. PVC GrGndn
satisinda esas amag, yurt ici talebin karsilanmasidir. 2010 yilinda i¢ piyasa talebinin
ancak % 17’si, 2011 yilinda ise % 15'i karsilanabilmistir. ic piyasa talebi blyik

oranda ithalat yoluyla karsilanmaktadir.'?

3.4. YAPAY SINiR AGI MODELI VERI TASARIMI

Petkim Satis ve Pazarlama Mudurd ve Satis Uzmanlari ile yapilan
gorismeler sonucunda PVC talebini etkileyen baslica faktorlerin asagidaki gibi
oldugu tespit edilmistir. Bunlar:

1. Petkim PVC Satis Fiyati: Satis fiyati, PVC Grlndndn talebini etkileyen

baslica faktdér olarak belirlenmigtir. PVC Urininin satis fiyatlarindaki
artisin genel olarak Urtine olan talebi azalttigi distintlmektedir.

2. Insaat Sektérii: Ulkemizde PVC uriini, vyaklasik %70 oraninda yapi

sektoriinde kullaniimaktadir. insaat sektériindeki  blyiimenin  PVC
drtintine olan talebi artiracagi distntlmektedir.

3. Imalat Sanayi: PVC Griininin kullanildigi gesitli sektorlerdeki (otomotiv,
elektrik-elektronik, ambalaj sanayi gibi) degisimi géstermesi acisindan bu
degisken modele dahil edilmistir. Ulkemiz imalat sanayindeki artisin PVC
talebini artiracagi distnulmektedir.

4. PVC Jthalati: Ulkemizde PVC talebi biyilik oranda ithalat yoluyla
karsilanmakta ve bunun sonucunda Petkim’in PVC pazar pay! giderek
azalmaktadir. ithalat artisinin  Petkim PVC satiglarini  azaltacag
dusiniimektedir.

5. GSYIH: Plastik tiiketiminin i¢ pazardaki biiyiime potansiyeli, GSYIH’ ye
paralel olarak gelismektedir. GSYIH’ deki artisin PVC (iriiniine olan talebi

artiracagi dustnilmektedir.

> Devlet Planlama Teskilat, “ Petrokimya Sanayi Ozel Ihtisas Komisyonu Raporu

http://www.dpt.gov.tr/DocObjects/Download/3294/0ik579.pdf, (02.04.2012), s.274.
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6. Niifus: Nuifus artisina paralel olarak konut talebi artmaktadir. Bu da
ingaat sektérinin bdyimesini saglamaktadir. Ndfus artisinin PVC
drtintine olan talebi artiracagi distnilmektedir.

Yapay sinir aglari ile tahmin modeli olusturulurken agiklayici degiskenlerin
belirlenmesi konusunda, degdiskenlerin aciklayiciik gicl ve veri kisitlari dncelikli
olarak degerlendiriimistir. Bu amaca yonelik olarak, acgiklayici degiskenler arasinda
aciklama guci ylksek olan ve veri kisiti en az olan degiskenler tercih edilmigtir.
Sonug olarak, yukarida sayilan degiskenler PVC talebini etkileyen baglica faktorler
olarak belirlenmistir.

PVC rin talebini etkileyen faktérlerden; Petkim PVC Satis Fiyati, tGlkemiz
icin Insaat Sektorii Uretim Endeksi, imalat Sanayi Endeksi, PVC ithalat Miktari,
GSYIH ve Niifus miktari yapay sinir agi modelinde girdi katmanini olusturmaktadir.
Cikti katmaninda ise Petkim PVC Satis Miktari yer almaktadir.

Faktorlere iligkin istatistiki verilere baktigimizda zamansal farkliliklar
oldugunu gdrmekteyiz. PVC satis fiyati, PVC satis miktar, imalat sanayi uretim
endeksi, PVC ithalatina iligkin veriler aylik bazda; insaat sektorii tiretim endeksi,
GSYiH (¢ aylik; niifus miktari ise yillik bazda yayinlanmaktadir.

Yapay sinir aglarinda veri sayisi 6grenme performansini dogrudan etkiledigi
icin zaman biriminin ay olarak secilmesine karar verilmigtir. Aylik yayinlanmayan
verilerin gesitli varsayimlarla dénustirtlmesi gergeklestirilmistir.

Veri dizenlemesi yapilirken insaat sektoru Uretim endekslerine ait istatistikler
2005 yili baz alinarak yayinlandigindan dolayi baslangi¢ yili 2005 olarak alinmistir.

2005-2011 yillari arasindaki veriler toplanmig, 2005-2010 yillarn arasindaki
veriler egitim ve dogrulama amacl kullanilmistir. 2011 yili verileri ise test amacli
kullaniimistir. Veriler girdi ve ¢ikti verileri olmak lGzere asagidaki gibi dizenlenmigtir:

Girdi verileri;

» Petkim PVC Satis Fiyati: PVC Urunune iligkin aylik toplam satis tutari

toplam satis miktarina béliinerek aylik ortalama PVC satis fiyati ($ / ton )
bulunmustur.

> Insaat Sektérii Uretim Endeksi: insaat sektorii Gretim endeksi 2005 yili

baz alinarak (i¢ aylik olarak yayinlanmaktadir(TUIK). Aylik déniisiim igin
2005-2011 yih arasi ug ayhk veriler, U¢ aylik dénem icin aylik bazda esit
olarak kabul edilmistir.

> Imalat Sanayi Endeksi: imalat sanayi endeksi, 2005 yili baz alinarak aylik

olarak yayinlanmaktadir( TUIK ).
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> PVC ithalat Endeksi: PVC ithalat degerleri aylik olarak yayinlanmaktadir
( TUIK ). Aylik yayinlanan verilerden yola cikilarak 2005 yili baz olmak

Uzere ( 2005 = 100 ) ithalat endeksi olusturulmustur.

> GSYIH: GSYiIH degerleri UG¢ ayhk (Bin TL) olarak
yayinlanmaktadir(TUIK). Aylik dénisiim igin 2005-2011 vyilllar arasi (g
aylk veriler, G¢ aylik dénem igin aylik bazda esit olarak kabul edilmigtir.

> Nifus: Niifus verileri yilllk olarak yayinlanmaktadir(TUIK). 2005-2011
arasi nufusa iligkin verilerin yillik bazdan aylik baza dénustirilmesinde;
birim zamanda (aylik) nufus artiginin sabit oldugu varsayilarak yillik
ndfus artiglari aylara yansitilmistir.

Cikti verisi;

» Petkim PVC Satis Miktari: 2005-2011 yillari arasinda aylik bazda
Petkim’'in PVC satis miktari toplanarak aylik toplam PVC satisi (Ton)

belirlenmistir.

Yapay sinir agi ile olusturulan modele iliskin veri seti Ek 3’ de gosterilmistir.
Girdi ve ¢ikti verilerinin aga sunulmadan 6nce normalize edilmesi gerekmektedir.
Tercih edilen yapay sinir ag1 yazilimi, verileri [0,1] arahdina kendisi normalize
etmektedir. Sonug olarak veriler, [0,1] araligina normalize edilmistir.

Yapay Sinir Aglar degiskenler arasindaki dogrusal olmayan iligkileri
yakalamakla beraber mevsimsel etkiyi de gidermektedir. "** Bu calismada Yapay
Sinir Aglar’'nin mevsimsel etkiyi giderecegi dustnulerek verilerde mevsimsel etkinin

giderilmesi ile ilgili bir caligsma yapiimamistir.

3.5. YAPAY SiNiR AGI MiMARIsi

Tahmin amagcli en yaygin kullanilan YSA tipi, Cok Katmanli Algilayicidir.
Talep tahmininde aktivasyon fonksiyonu olarak da en yaygin kullanilan Sigmoid
fonksiyonudur. Bu caligmada 6grenme icin Cok Katmanli Algilayici yontemini ve

Sigmoid fonksiyonunu kullanilan bir program olan EasyNN programi segilmistir.

144 Robert J. Sadowski ve digerleri, “Forecasting Aggregate Retail Sales: A Comparison of Artificial

Neural Networks and Traditional Methods”, The Journal of Retailing and Consumer Services, Vol.8,
2001, p.150.
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2005-2010 yillari arasindaki 72 adet veri agin egitimi amach kullaniimistir.
Bunlardan 63 tanesi egitim, 9 tanesi dogrulama igin segcilmigtir. 2011 yili verileri ise
test amacl kullaniimigtir.

CKA modelinde herhangi bir problem icin ka¢ tane ara katman ve her ara
katmanda kag¢ tane proses elemani kullaniimasi gerektigini belirten bir ydntem su
ana kadar bulunmus degildir. Genellikle deneme yanilma yontemi etkin olarak
kullaniimaktadir. Literatire baktigimizda tek gizli katman kullanildiinda daha
basaril sonuglar alindigini gérmekteyiz. Bu nedenle c¢alismada, birgok talep
tahmininde kullanildig1 gibi biri gizli katman olmak Uzere uU¢ katmanli bir yapi
secilmigtir. Yapay sinir agi modellemesinde kesinlesmis bir yontem olmamakla
birlikte optimum gizli hiicre sayisini elde etmek igin “ geometrik piramit kural ” olarak
adlandirilan bir yontem kullanilir. Bu kural kesinlik icermez sadece genelde
uygulanan bir yontemdir. Bu yonteme gore; 3 katmanli, n giris hlcreli ve m g¢ikis
hiicreli bir ag igin gizli katmandaki hiicre sayisi karekdk ( n * m ) kadar olabilir. **°

Deneme yanilma yodntemi kullanilarak en uygun ag yapisi bulunmaya
cahsiimistir. Bu ¢alismada girdi sayisi 6, ¢ikti sayisi 1 oldugu igin karekdk (n * m )
formiline goére gizli hiicre sayisi ilk denemeler igin 3 olarak kabul edilmigtir.
Ogrenme ve momentum katsayilari igcin EasyNN programinin belirledigi 6ndegerler
ilk denemeler icin kabul edilmistir. Ogrenme katsayisi igin 0.6 ve momentum
katsayisi icin 0.8 dederleri baslangi¢c degerleri olarak alinmistir. Cevrim sayisi igin
1000 baslangi¢ olarak segilmistir. Optimum sonuca ulasmak igin gizli hiicre sayisi,
cevrim sayisli, 6grenme ve momentum katsayilar degistirilerek denemeler
yapiimigtir. 2011 yili icin gerceklesen degder ile bu parametrelerin farkli degerleriyle
tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Performans olgitu olarak Ortalama Hata
Kareleri ( OHK ) secilmigtir. En dusuk ortalama hata kareye sahip modelin en iyi
model oldugu kabul edilmistir. Buna gére parametreler i¢cin en uygun degerler
bulunmaya calisiimigtir.

Momentum katsayisi agin 6grenme performansini etkilemektedir. Momentum
katsayisi bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina
eklenmesidir. Momentum katsayisi yerel ¢ozumlere takilan aglarin bir sigrama ile
daha iyi sonuclar bulmasini saglar. Bu degerin kiglk olmasi yerel ¢ézimlerden
kurtulmayi1 zorlastinrken ¢ok blyldk olmasi tek bir ¢dézime ulagsmakta sorun

cikartabilir. Tecrubeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda secilmesinin uygun olacagini

3 ¥ Yoon ve digerleri,. “A Comparison of Discriminant Analysis Versus Artificial Neural Networks”,

Journal of Operational Research, Vol.44, No1., 1993, p. 55.
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gostermektedir. Fakat problemin niteligine gére daha kugik degerler ile basarli
sonuglarin alindigini gésteren drnekleri de gérmek miimkiindiir. " Egitim katsayisi
programin 6ndegeri olan 0,6 birakilarak, 1000 g¢evrim igin momentum katsayisi
degistirilerek en uygun momentum katsayisi bulunmaya calisiimistir. Tablo 3’de
2011 yili icin gerceklesen degerler ile momentum katsayisinin farkh degerlerine gére
tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Bu c¢alismada en uygun momentum

katsayisinin 0.6 oldugu gorilmastar.

Tablo 3: Momentum Katsayisinin Farkli Degerleri icin 2011 Yili Tahmin Sonuglari

Momentum

Katsayisi 0.1 0,3 0,6 0,8 0,9
Ortalama

Hata Kare 18984445 14938289 14349434 28559991 | 36955311

Momentum katsayisi kadar 6grenme katsayilarinin belirlenmesi de agin
d6grenme performansi ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarin degisim
miktarini belirler ve eger blylk dederler secilirse yerel ¢dzUmler arasinda agin
dolagsmasi, kiclk degerler secilirse 6grenme zamaninin artmasi s6z konusu olur.
Tecrubeler genellikle 0.2- 0.4 arasindaki degerlerin kullanildigini goéstermektedir.
Fakat bu tamamen ilgili probleme baghdir. Bazi uygulamalarda ise 6grenme
katsayisinin 0.6 degerini aldi§i zaman en basarili sonuglari verdigi gériilmektedir.'’
Momentum katsayisi 0.6 olarak alinarak 1000 cevrim icin 6grenme katsayilari
degistirilerek en uygun 6grenme katsayisi bulunmaya calisiimistir. Tablo 4’de 2011
yili icin gerceklesen degerler ile 6grenme katsayilarinin farkli degerlerine goére
tahmin edilen degerler kiyaslanmigtir. Bu calismada en uygun 6grenme katsayisinin

0.7 oldugu goérulmustar.

Tablo 4: Ogrenme Katsayisinin Farkli Degerleri igin 2011 Yili Tahmin Sonuglari

Ogrenme
Katsayrs 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9
Ortalama | 53381109 | 15022769 | 14454879 | 14365265 | 27671814
Hata Kare

196 Oztemel, 5.99.

147 Oztemel, 5.99.
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Momentum katsayisi 0.6, Ogrenme katsayisi 0.7 ve Cevrim sayisi 1000
secilip ara katmandaki hicre sayisi 1'den 15’e kadar degistirilerek en uygun hicre
sayisl bulunmaya calisiimigtir. Tablo 5’de 2011 yili icin gergeklesen degerler ile gizli
hicre sayisinin farkli degerlerine gore tahmin edilen degerler kiyaslanmigtir. Bu

calismada en uygun gizli hiicre sayisinin 3 oldugu gérilmustar.

Tablo 5: Ara Hucre Sayisinin Farkli Degerleri igin 2011 Yili Tahmin Sonuglari

Gizli
Hiicre Sayisi 1 3 7 10 15
Ortalama
Hata Kare 14928788 14365265 14603340 15604128 | 24632680

Belirli bir iterasyondan sonra hatanin daha fazla azalmadigi goralur. Bu agin
égrenmesini durdurdugu ve daha iyi bir sonug bulunamayacagi anlamina gelir."®
Momentum katsayisi 0.6, Ogrenme katsayisi 0.7, Gizli katmandaki hiicre sayisi 3
olarak alinmis ve ¢evrim sayisi degistirilerek en uygun ¢evrim sayisi bulunmaya
cahisiimistir. Tablo 6’da 2011 yili icin gergeklesen dederler ile gevrim sayisinin farkl
degerlerine goére tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Sonuglara gére en uygun

cevrim sayisinin 1700 oldugu gorilmuagtar.

Tablo 6: Cevrim Sayisinin Farkli Degerleri igin 2011 Yili Tahmin Sonuglari

Cevrim Sayisi 200 700 1200 1700 2000

Ortalama

Hata Kare 23793063 14446228 14343371 14233876 | 14421102

3.6. YAPAY SiNiR AGININ EGITILMESI

Yapay sinir aginin egitilmesi icin Easynn programi kullaniimistir. Sekil 21 ve

Sekil 22’de ag topolojisi ve parametrelerine iligkin veri girigleri gésteriimektedir.

a. Ara katman olarak 1 gizli katman ve ara hlicre sayisi 3 secilmigtir.
b. 72 egitim verisinden 9 tanesi dogrulama amacli segilmistir.
(o Momentum katsayisi 0.6 ve 6grenme katsayisi 0.7 olarak girilmistir.

198 Bztemel, s.85.
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d. Hedef hata %1 olarak belirlenmigtir.
e. Cevrim sayisi 1700 olarak girilmigtir.

Sekil 21: EasyNN Programi Katman ve Hlcre Sayisinin Belirlenmesi

[ % T ]
e e S

~ Growth rate ¥ Connect lavers
I— [T Setfreezes b
Change every I-I L cycles or : seconds e
et tirmming Paroal
™ Set cloning
~ nput layer — Hidden layers — Output layer——
Created with F Create hidden lavers Created with

BEades (roe laver nurmber 1 v b rade

connected to

connected to

. from minimum nodes |3 _
grid inputs arid outpLts

to maximum nodes |3




Sekil 22: EasyNN Programi Parametre Tanimlama Ekrani

.
Controls

~Leating

Learhing rate Ir [” Decap [ Optimice
Mamentum IF [~ Decay | Optimize
Aecelerator r [~ Decay [ Optimize
Threading |1_ 1o B learming treads

- Stops

- Metwark reconfiguration
[ &llow manual Netwark reconfiguration
[ Grow hidden layer 1

[ Grow hidden layer 2
[ Grow hidden layer 3

~Yalidating
Cycles before first validating cycle |1 Il

Cuicles per validating cycle |1 a0
Select |El ewamples &t random from the

Training examples = 72

s e

Tanget
0.00333:

(% ‘When the average training enor is below
(™ \when llthe training errors are helow

(" when al predictions are in target range of the autputs
[~ \when the average validating emar i below

[ 1f the average validating enar is increasing
v Stop when |1 00 % of the validating examples

ae ¢ Within |1|:| % of desired outputs

or " Comect after raunding

[~ Stop it the % of validating examples decreases
[~ Stop it the validating score is equal or above |[|

[~ Stop if the validating score decreases

[* Stopafter 200000 secands

IV Stop on |1F"DIJ cycles

- Presentation

~ Slow leaming

[ Delay learming cycles by ||:| millzecs

[" Balanced [~ Randam [~ Grouped

aK Cancel |

Ag yapisi Sekil 23’'deki gibi olusmustur.
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Sekil 23: AJ Yapisi

0. GSYIH

Agin 6grenme grafigi Sekil 24’de gosterilmistir. 1700 ¢cevrim yapilmistir. %44

dogrulama basarisi elde edilmistir.

Sekil 24: Agin Ogrenme Grafigi

Training Error ~ Maximum === Average = Minimum = Validating error
1.0000
Learning rate: 0.70000000
05000 Momentum: 0.60000000
08000 Accelerator: 0.00000000
Max. Training error: ~ 0.20233840
0.7000 Ave. Training error: ~ 0.02227987
Min. Training error: ~ 0.00000690
0.6000 - .
Ave. Validating error:  0.03904964
15000 Target error. 001000000
04000 Training examples: 63
Validating examples: 9§
0.3000

\/ Within 10.0% range. ~ Score:4
02000 = | Correctif rounded.  Score:(
0.4000

L Validating: 44.44% OK

] 55 110 166 i 498 408 634 0 60 1700
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Agin tahmin grafigi ise Sekil 25°de gosterilmigtir.

Sekil 25: Agin Tahmin Grafigi

63 training examples Output column (min to max values)

1 . 6 PVCSATIZ MIKTARI (6771.0000 to 13605.0000)

3.7. SONUGLARIN TEST EDILMESI

2011 yihna ait satis deg@erleriyle yapay sinir agiyla tahmin edilen degerler
kargilastiriimistir. Modelin 6ngéri performansinin élgiminde ortalama hata kare
kriteri ( OHK ) kullanilmigtir. 2011 yili PVC satig tahmininde, ortalama hata kare
14233876 olarak gerceklesmistir. Tahmin degerleri Tablo 7’de gdsteriimektedir.
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Tablo 7: 2011 Yili YSA Ongéri Performansinin Olgiimii

Aylar Ge;g::;:e)s en T(a:::'; Hata Kare
Ocak 7198 10891 13638611

Subat 10736 10548 35217
Mart 14975 11609 11329330
Nisan 21833 13867 63453062
Mayis 12605 15589 8907037
Haziran 20432 18088 5494885
Temmuz 24873 18543 40069761

Agustos 17966 18416 202276

Eylal 19385 18555 689323
Ekim 18295 13353 24423364
Kasim 12569 13681 1236544
Aralhk 11465 12617 1327104
Ortalama Hata Kare 14233876

Duyarhihk Analizi, verinin sonu¢ Uzerindeki etkisinin ne kadar oldugunun

bulunmasidir. Verinin ¢esitli degerleri girilerek sonucu nasil etkiledigi gdézlemlenir.

EasyNN programinin duyarhlik analizi gérinimuinde girdilere gore ciktilarin ne

kadar degistigi goértlmektedir. Girdi degerlerinin tamami medyan degerlerine

ayarlandiktan sonra bir veri en kiiglik degerden en biyik degere kadar degistirilerek

cikti Gizerindeki degisimi dlciilmektedir. ™

PVC arin talebinin girdi degerlerine duyarliigi Sekil 26 ‘da gosteriimektedir:

149 Easynn-plus Help The User Interface Manual “, http://www.easynn.com/108491/EasyNN-plus.pdf,

(12.05.2012), p.50.
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Sekil 26: Duyarlilik Analizi Sonuglari

Input Hiame Change from fo Sensitivity  Relative Sensitiviy
Ve SATI? ATl mum 160000 0261589230
NSAAT SEKTORU URETIM: 784000 430000 0279464042
MALAT SANAYTURETIME+ 644000 1397000 0208565644
PVC [THALAT ENDEKS AN 2240 046694703
. 402664300+ AT2ATERA0+ 004471280
NUFUS MIKTAR) GTE04G6T.00+  TATA00.0: 0035975352

Duyarhlik analizi sonuglarina baktigimizda duyarlilik derecesi en yiksek
degisken olarak PVC satis fiyati gérinmektedir. Talep tahmini éncesinde satis
uzmanlariyla yapilan gérismelerde fiyatin en 6nemli degisken oldugu belirtiimisti.
Bu durum onlari hakli ¢ikarmaktadir. i¢ piyasada Petkim’in 2005'te % 33 olan PVC
pazar payl 2011 yilinda % 15e dismustir. PVC ithalat miktari yillar gectikge
yiukselmis ve Ulkemizde gin gectikge faaliyet gdsteren distriblitér sayisi hizla
artmistir. Ulkemizde tek yerli PVC Ureticisi olan Petkim’in PVC satis miktarini, fiyat
onemli 6lctide etkilemektedir.

Duyarllik analizi sonuglarina goére ikinci sirada insaat sektorli gelmektedir.
ingaat sektorii tretim endeksinin en kiiglik ve en bliyiik degerleri ile Petkim PVC
satig miktarini karsilagtirdigimizda pozitif bir uyumun oldugunu gdérmekteyiz.
PVC'nin bel kemigi insaat sektéridir. Ulkemizde lokomotif sektérlerden biri olan
ingsaat sektérindn artisiyla birlikte alt sektdér olan PVC sektdéri de hizla
blylumektedir. Bu da PVC satiglarini artirmaktadir.

Duyarlilik analizi sonuglarina baktigimizda Uglincii sirada imalat Sanayi
endeksi yer almaktadir. imalat sanayi endeksinin en kiigiik ve en biiyiik degerleri ile
Petkim PVC satis miktarini karsilastirdigimizda pozitif bir uyumun oldugunu
gbérmekteyiz. imalat sanayindeki artisin PVC Uriiniin tiiketildigi cesitli sektérleri
icermesi nedeniyle PVC satiglarini artirdigini sdyleyebiliriz.

Dérdincli sirada ise PVC ithalat Endeksi yer almaktadir. i¢ piyasada
Petkim’in 2005’te % 33 olan PVC pazar pay! 2011 yilinda % 15’e dismustar. PVC

ithalat miktari yillar gectikge ylkselmis ve Ulkemizde guin gectikce faaliyet gdsteren
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distribUtor sayisi hizla artmistir. PVC ithalatindaki artisin Petkim’in PVC satiglarini
azalttigin1 sdyleyebiliriz.

Duyarllik analizi sonuglarina baktigimizda (glincii sirada GSYiH yer
almaktadir. Makroekonomik bir gésterge olan bu degiskenin degerleri ile PVC satig
miktarinin degisimine baktigimizda pozitif bir uyumun oldugunu gdrmekteyiz.
Gelisen llkelerde plastik sektori hizla baylimektedir. Tarkiye, hem nifus hem de
ekonomi agisindan biylyen ve gelisen bir tlkedir. Ulkemizde termoplastik pazari,
GSYIiH'ye paralel olarak gelisme gostermektedir. GSYIH son 10 yilda ortalama %6
civarinda gelisme gosterirken, termoplastik pazar ortalama %11 oraninda biylime
gostermigtir.

Duyarliigin en az oldugu degisken niifus olarak belirlenmistir. Ulkemizde
ndfus miktari sdrekli bir artis egilimindedir. NGfus ve gelir artisina bagli olarak konut

sektori gelismektedir. Bu da PVC satiglarini artirmaktadir.

3.8. GOKLU DOGRUSAL REGRESYON ANALIZi ILE KIYASLAMA

Regresyon analizinde yapay sinir agi modelinde kullanilan veri seti
kullaniimistir. Petkim PVC satis tahminindeki ( Y ) bagimsiz dediskenler;

X;: Nifus Miktar ( Kisi ),

X,: GSYiH (Bin TL),

X3 imalat Sanayi Endeksi ( 2005 =100 ),

X,: Ingaat Sektérii Uretim Endeksi ( 2005 =100 ),

Xs: PVC ithalat Endeksi ( 2005 = 100 ),

X¢: Petkim PVC Satis Fiyati ( Dolar/Ton ) olarak belirlenmistir.

SPSS 17 programi kullanilarak elde edilen ilk regresyon denklemi asagida
gosterilmistir:

Y =-14797+0,000311X;- 0,000039 X,+34,1X3+71,11X,-7,89X5-3,48X, (3.1)

Bu regresyon modelinin anlamli olup olmadigini belirlemek icin incelenen
ANOVA testi sonuclar Tablo 8'de gosterilmistir. Ortaya ¢ikan F degerine karsilk
gelen p anlamlilik seviyesinin p=0,003 < 0,05 olmasi nedeniyle, s6z konusu
regresyon modelinin agiklayiciiginin istatistiksel agidan 6nemli oldugunu ifade
edebiliriz.
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Tablo 8: Regresyon Analizi Anova Testi Sonucu - 1

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 9,703E7 6 1,617E7 3,717 ,003

Residual 2,828E8 65 4351029,585

Total 3,798E8 71

Regresyon analizine iligkin Tablo 9'da verilen sonucglara goére belirlilik
katsayisi 0,49'dir. Buna goére, Urln talebindeki dedismelerin %49 ’luk bélimdindn

bagdimsiz degiskenlerle acgiklanabildigi sonucuna ulasiimaktadir.

Tablo 9: Regresyon Model Ozeti - 1

Model

R

R Square

Adjusted R Square

Std. Error of the

Estimate

, 705

,497

,453

2360,885

Tablo 10’da ise regresyon analizine iligkin katsayilarin anlamlihk dizeyleri

gosterilmektedir.

Tablo 10: Regresyon Analizi Katsayl Anlamlilik Testi Sonuclari

Standardized

Unstandardized Coefficients Coefficients
Model B Std. Error Beta

1 (Constant) -14797,130 45802,898

NUFUS ,000 ,001 ,237
GSYIH -3,907E-5 ,000 -,235
IMALAT 34,099 32,074 ,019
INSAAT 71,011 29,189 ,023
ITHALAT -7,895 14,585 -,008
FIYAT -3,479 2,270 -,021




Yukaridaki tabloya goére %5 anlamlilik diizeyinde Nifus ve GSYiH
degigkenlerinin modele anlamli katkilarinin olmadiklar gérulmektedir. Bu nedenle,
daha duyarl bir regresyon denklemi elde edebilmek amaciyla, Nifus ve GSYiH
degiskenleri elimine edilerek yeniden regresyon analizi gergeklestirilmistir. Yeni
modele iliskin regresyon denklemi asagida gortlmektedir:

Y = 5606+ 36,06 X5 + 61,42 X, - 6,53 X5 —3,97 X, (3.2)

Bu regresyon modelinin anlamli olup olmadigini anlamak igin incelenen
ANOVA testi sonuglar Tablo 11’ de yer almaktadir.

Tablo 11: Regresyon Analizi Anova Testi Sonucu - 2

Model Sum of Squares df Mean Square F Sig.
1 Regression 9,609E7 4 2,402E7 5,672 ,001
Residual 2,838E8 67 4235221,241
Total 3,798E8 71

Bu testin sonucunda ortaya cikan F degerine karsilik gelen p anlamlilik
seviyesinin 0,05’ten ¢ok kuguk olmasi nedeniyle, s6z konusu regresyon modelinin
istatistiksel agidan anlamli oldugunu ifade edebiliriz.

Regresyon analizine iliskin Tablo 12’ de verilen sonuglara goére belirlilik
katsayisi 0,50°dir. Buna gore, Urin talebindeki degismelerin %50’lik boélimdndn

bagdimsiz degiskenlerle agiklanabildigi sonucuna ulasiimaktadir.

Tablo 12: Regresyon Model Ozeti - 2

Std. Error of the
Model R R Square Adjusted R Square Estimate

1 ,709 ,502 ,458 2317,915

Regresyon analizi ve yapay sinir aglari ile olugturulan modellerin 2011 yilina
iliskin tahmin basarisini belilemek amaciyla literatlirde yaygin olarak kullanilan tg¢
istatistige basvurulmustur. Bunlar; Ortalama Mutlak Hata ( OMH ), Ortalama Hata
Kareleri Kokl ( OHKK ) ve Ortalama Mutlak Yuzde Hata ( OMYH )'dir. Tablo 13 ve
Tablo 14’de modellerin 2011 yilina ait tahmin sonuglar ve performans dlgltlerine

iliskin degerler gosteriimektedir. OMH ve OHKK o&lcutlerinde yapay sinir aglarinin
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daha dstlin oldugu goérilmektedir. OMYH kriterinde ise az farkla da olsa CDRA

modelinin daha basarili oldugunu gérmekteyiz.

Tablo 13: 2011 Yilina iliskin Modellerin Tahmin Sonuglari

Aylar Ge;gTe:Le)sen Coklu Dogrusal Regresyon Analizi Yapay Sinir Aglari
Ocak 7198 10321 10891
Subat 10736 10146 10548
Mart 14975 10233 11609
Nisan 21833 13291 13867
Mayis 12605 13520 15589
Haziran 20432 14056 18088
Temmuz 24873 15581 18543
Agustos 17966 15947 18416
Eylil 19385 14618 18555
Ekim 18295 13042 13353
Kasim 12569 12561 13681
Aralik 11465 13031 12617
Tablo 14: Modellerin Dogruluk Olgileri
Model OMH OHKK OMYH
Coklu Dogrusal Regresyon Analizi 3933 4917 0,22
Yapay Sinir Aglar 2946 3772 0,23
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SONUG

Bu calismada dngdrimleme alaninda son yillarda giderek kullanimi artan
yapay sinir aglari teknigine yer verilmistir. Geleneksel talep tahmin ydntemlerine
alternatif olarak kullanilan yapay sinir aglari teknidinin etkin sonuclar Urettigi
gosterilmistir. Tlrkiye'nin en blylk ve tek yerli petrokimyasal Ureticisi Petkim’'de
termoplastik tGrinlerden PVC Urlndne iligkin talep tahmini yapilmaya c¢aligiimisgtir.

2005 — 2011 yillari arasi aylk veriler talep tahmini amaciyla kullanilimistir.
Petkim Satis ve Pazarlama Mudurtu ve Satis Uzmanlar ile gérusmeler yapilarak
PVC Urin talebini etkileyen baslica faktérler belirlenmistir. Modele dahil edilecek
degigkenlerin belirlenmesi konusunda agiklayicilik guct ve veri kisiti dikkate
alinmistir. Daha sonra modele dahil edilen degiskenlere iliskin zamansal farkliliklari
gidermek igin varsayimlar yapilarak aylik dénusumler gerceklestirilmigtir.

Yapay sinir aglariyla hazirlanan modelde en uygun ag yapisini belirlemek
icin parametre analizi yapiimig ve optimum ag mimarisi elde edilmistir. 2005 — 2010
yillari arasindaki veriler agin egitimesi ve dogrulanmasi icin ayriimig, 2011 yili
verileri ise test amacli kullaniimigtir. Tahmin basarisini géstermek amaciyla
belirlenen ortalama hata karesi degeri 14233876 olarak gerceklesmistir.

Ayrica, klasik yontemlerden coklu dogrusal regresyon analizi ile de talep
tahmini yapilmistir. Yapay sinir aglarinin tahmin basgarisini belilemek amaciyla
regresyon analizi ile kiyaslama yapiimistir. Belirlenen performans kriterlerinden
OMH ve OHKK ‘de yapay sinir aglarinin; OMYH kriterinde ise CDRA modelinin daha
basarili sonuglar verdigi gortlmastir.

Regresyon analizinde ¢oklu dogrusal baglantt probleminin  ve
otokorelasyonun olmadigi kabul edilmistir. Regresyon varsayimlariyla ilgili bir test
yapilmamistir. Yapay sinir aglari modelinde ise herhangi bir varsayima ihtiyag
duyulmadan veriler arasindaki iligkileri ve agirliklari agin kendisi 6grenmistir.

Bu calismada termoplastik Urinlerden sadece PVC urlini Uzerine talep
tahmini yapilmistir. Modele dahil edilecek degiskenlerin belirlenmesi konusunda
aciklayicilik gict ve veri kisiti dikkate alinmistir. Ayrica, istatistiksel veri eksikligi
nedeniyle 2005 — 2011 vyillan arasindaki veriler tahmin amaciyla kullaniimigtir.
Ornek sayisinin az olmasi ve degiskenlere iliskin zamansal farkliliklar nedeniyle
cesitli varsayimlarla verilere iliskin déntstmler gergeklestiriimistir. Bu dénudsimler
modellerin gergcede uygunlugunu azaltmakta ve tahmin performanslarinin

dismesine yol agmaktadir. Bu calismanin gelistiriimesi amaciyla modele dahil
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edilecek degisken sayisi artirilip veriler daha genis zaman araligini kapsayacak
sekilde duzenlenebilir. Yapay sinir aglarinin performansini érnek sayisi dogrudan
etkilediginden 6rnek sayisinin artisiyla daha basarili tahminler gerceklestirilebilir.
Ayni sekilde, regresyon modelinin %50 olan bagimli degiskeni acgiklama giclinde de
ornek sayisi artirilip degigken ilave edilerek iyilestirmeler saglanabilir.

Tahmin modelleri olusturulurken mevsimsel etkilerin giderilmesi ile ilgili bir
analiz yapilmamistir. ileriki calismalarda, veriler mevsimsel etkilerden arindirilarak
yapay sinir aglari ve regresyon analizi modelleri ile tahmin yapilabilir. Bdylece,
mevsimsel etkilerin giderilmesi sonucu olusturulan tahmin modellerinin basarisi
mevsimsel etkiler giderilmeden olusturulan tahmin modelleriyle kiyaslanabilir.

Bu calismada PVC UrlnQ igin toplam talep tahmin edilmeye calisiimigtir.
ileriki calismalarda PVC iriin tiirleri igin ayri ayri talep tahmin calismasi yapilabilir.
Bunlarin disinda, sirketin termoplastik satislarinda 6nemli paya sahip olan PE ve PP

drtinleri de galisma kapsamina dahil edilebilir.
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EK 1: Siispansiyon Polimerizasyonu ile PVC Uretim Siireci
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EK 2: PVC Urin Tirleri Karakteristik Ozellikleri

Ticari ismi : PETVIMIL & 23/59

URUN GARANTI DEGERLERI :

DEMEY ADI BiRiMI DEGERI METODU

WViskozite Sayrs cm” g TG - BS TS EN ISO 1628-2
[Siklohekzanon 25%C)

K sayisi (Siklohekzanon 25°C) - bG - 59 TS EHMNISO 1628-2
¥igm Yogunludgu glcm® 0.56 - 0.62 TS 448 EM 150 60

Tane Boyut Dagilima:

= 0.250 mm Fo wit Max. 3 IS0 13320

= 0.063 mm e wit Min. 90 IS0 13320
Ugucu Madde Fo wit Max. 0.5 TS EN 150 1269
Kirlilik adet'd dm® Max. &0 TS EN 15O 1265
URiUM SEKLI : Beyaz toz
AMBALA §EKLi : 25 kg'hk FFS {Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda

veya 1400 kg'hk big-bag'lerde
DEPOLAMA SARTLARI : Kapah ve rutubetsiz ortamlarda depolanmalichr.

KULLANIM SAHALARI : Opak veya geffaf sert film ve gige, sert pargalar, opak veya
geffaf sert levhalar ve profiller, boru baglanti pargalari.

TicARI ismMi : PETVINIL S 27/R 63

URUMN GARANTI DEGERLERI

DEMEY ADI BiRimi DEGERI METODLU

Viskozite Sayisi cm® g 100.0 A12.0 TS EMISO 1628-2
{Siklohekzanon 25°C)

K =ayis (Siklohekzanon 25%C) - 63 - 67 TS EMISO 1628-2
¥ g Yoduniugu glem™ 0.54 - 0.62 TS 448 EM IS0 60

Tane Boyut Dagihinni:

> 0.250 mm Fo wi Max. & IS0 13320

= 0,063 mim o wt Min. 90 IS0 13320
Ugucu Madde Toowt Max. 0.5 TS EMISO 1269
Kirlilik adet/s dm?® Max. 60 TS ENISO 1265
UROM SEKLI : Bevyaz toz
AMBALAD §EI{Li 1 25 kg'lik FFS (Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda

veya 1400 kg.hk big-bag lerde.

DEPOLAMA SARTLARI : Kapah ve rutubetsiz ortamlarda depolanmalidir,
KULLAMIM SAHALARI ! Soduk su borular, pis su borulan, elektrik kablo borulari, sert
{rigit} profil.

eks.2



TicaARi ismi

RN GARANTI DEGERLERI

PETVINIL & 39/71

DEMEY ADI BiriMI DEGERI METODU
Viskozite Sayisi cm® g 121 - 134 TS EMISO 1628-2
[Siklohekzanon 25%C)
K sayisi (Siklohekzanon 25°C) - 69 - 72 TS EMISO 1628-2
Yidim Yodguniudgu glem® 0.44 - 0.53 TS 448 EM IS0 60
Tane Boyut Dadgilima:

= 0.250 mm S wit Max. 3 IS0 13320

= (L.063 mm P wit Min. 90 IS0 13320
Ugucu Madde “a Wit Max. 0.5 TS EMISO 1269
Kirlilik adet/® dm? Max. G0 TS EMISO 1265

URUM SEKLI

AMBALAJ SEKLI

DEPOLAMA SARTLARI

KULLAMIM SAHALARI

Beyaz toz

25 kg'hk FFS (Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda veya 1300
kg.hk big-bag'lerde.

Kapali ve rutubetsiz ortamlarda depolanmalidr.

Kablo kiliflama, ayakkaln tabani, esnek ve yarn sert profil ve boru,
yumusgak film, esnek levha, oyuncak.

Ticari ismi

UR0DMN GARANTI DEGERLERI

: PETVINIL S 65/R 68

DEMEY ADI BiRimi DEGERI METODU
Wiskozite Sayisi cm® /g A409.0 -122.0 TS EN ISO 1628-2
{Siklohekzanon 25°C)
K =zayi=i1 (Siklohekzanon 25%C) - 6& - T TS EM ISO 1628-2
Yigun Yodunludgu glem® 0.52 - 0.60 TS 448 EM 150 60
Tane Boyut Dadilim:

= 0,250 mimm % Wt Max. & IS0 13320

= 0L06E3 I D Wt Min. 90 IS0 13320
Ugucu Madde %o Wit Max. 0.5 TS EM 1SO 1269
Kirlilik adet/d dm® Max. 60 TS EM IS 1265

URUN SEKLI

AMBALAJ SEKLI

DEPOLAMA SARTLARI

KULLANIM SAHALARI

: Beyaz toz

: 25 kg'lik FFS (Form Fill Seal} beyaz renkli PE torbalarda

: Kapah ve rutubetsiz ortamlarda depolanmahdr.

: Basmch borw.

weya 1400 kg.hk big-bag'lerde.

eks.3



EK 3: Yapay Sinir Ag1 Modeli Veri Seti

. . PVC PVC

NUFUS GSYiH IMALAT INSAAT. ITHALAT | SATIS

YIL | AY . ; SANAYi | SEKTORU . '

(Kisi) (BINTL) (2005-100) | (2005=100) ENDEKSiI | MIiKTARI
(2005=100) | (TON)

1| 67804667 | 47028643 81,8 78,1 73,4 8880
2 | 67875333 | 47028643 84,9 78,1 91,0 10316
3 | 67946000 | 47028643 98,8 78,1 95,5 11143
4 | 68016667 | 51254585 95,5 105,5 101,3 8911
5 | 68087333 | 51254585 99,7 105,5 95,9 10644
2005 |_8_| 68158000 51254585 103,2 105,5 102,7 12983
7 | 68228667 | 60524116 98,7 114,6 96,7 11869
8 | 68299333 | 60524116 98,1 114,6 110,3 14099
9 | 68370000 | 60524116 110,3 114,6 127,0 12932
10 | 68440667 | 57503226 112,8 101,9 116,8 13496
11| 68511333 | 57503226 102,5 101,9 96,9 9164
12| 68582000 | 57503226 113,9 101,9 92,3 10018
1| 68651917 | 53357524 82,2 90,3 82,7 8597
2 | 68721833 | 53357524 93 90,3 106,3 9610
3 | 68791750 | 53357524 111,2 90,3 132,4 9159
4 | 68861667 | 61217374 105,8 126,6 109,6 10843
5| 68931583 | 61217374 112,9 126,6 114,0 12691
2006 |_8_| 69001500 61217374 114 126,6 127,3 13124
7 | 69071417 | 71098465 108,1 136,4 133,7 14617
8 | 69141333 | 71098465 103,6 136,4 98,1 13498
9 | 69211250 | 71098465 114,5 136,4 143,6 12113
10| 69281167 | 67123565 107,5 120,2 100,1 6771
11| 69351083 | 67123565 117,5 120,2 111,2 9492
12| 69421000 | 67123565 115,6 120,2 89,5 11872
1 | 69490583 | 62650231 99,2 101,8 109,2 13112
2 | 69560167 | 62650231 101,6 101,8 132,3 11393
3 | 69629750 | 62650231 118,2 101,8 139,2 11766
4 | 69699333 | 67759902 111,3 135,3 141,5 12763
5| 69768917 | 67759902 120,8 135,3 130,0 13065
2007 |_8_| 69838500 67759902 118,8 135,3 125,7 12530
7 | 69908083 | 77418855 113,7 142,5 108,7 12750
8 | 69977667 | 77418855 111,6 142,5 128,1 12870
9 | 70047250 | 77418855 118,2 142,5 154,4 11640
10| 70116833 | 73230485 118,4 120,1 152,8 10223
11| 70186417 | 73230485 127,6 120,1 133,5 12515
12| 70256000 | 73230485 113 120,1 111,6 9522

eks.4



1 70361083 | 71868551 | 109,9 100 161,8 | 10784
2 70466167 | 71868551 | 110,1 100 131,4 9616
3 70571250 | 71868551 | 121,7 100 112,9 | 10490
a4 70676333 | 79787811 120 128,5 119,4 | 12038
5 70781417 | 79787811 | 123,7 1285 121,2 | 12721
2008 6 70886500 | 79787811 | 120,6 128,5 133,0 | 13093
7 70991583 | 87464057 | 1183 1286 159,2 | 11166
8 71096667 | 87464057 | 106,2 128,6 151,1 9354
9 71201750 | 87464057 112,5 128,6 129,0 8092
10 71306833 | 77724331 109,2 105,1 89,2 7547
11 71411917 | 77724331 | 109,2 105,1 81,6 9850
12 | 71517000 | 77724331 90,8 105,1 78,2 9798
1 71604000 | 69308664 | 82,7 81,2 128,2 8047
2 71691000 | 69308664 81,1 81,2 111,9 7190
3 71778000 | 69308664 | 92,1 81,2 85,3 10683
a 71865000 | 76190633 94,7 101,5 79,7 13633
5 71952000 | 76190633 | 100,5 101,5 85,9 15657
2009 6 72039000 | 76190633 | 107,3 101,5 111,1 13525
7 72126000 | 87236816 | 106,1 106,1 128,8 | 11254
8 72213000 | 87236816 98,2 106,1 139,5 8221
9 72300000 | 87236816 | 100,4 106,1 129,3 7045
10 | 72387000 | 84783414 | 1159 97,7 144,8 8144
11 | 72474000 | 84783414 | 105,1 97,7 105,2 7219
12 | 72561000 | 84783414 | 114,7 97,7 130,3 | 11110

ek s.5



1 | 72657833 | 80626879 | 953 893 1502 | 9348
2 | 72754667 | 80626879 | 97,3 89,3 140,2 | 13629
3 | 72851500 | 80626879 | 1145 89,3 146,5 | 10886
4 | 77948333 | 89048021 | 1123 1225 131,9 | 10944
5 | 73045167 | 89048021 | 1165 1225 117,5 | 10613
soo |6 | 73142000 89048021 | 1186 1225 1234 | 9895
7| 73238833 | 99061317 | 1159 130,2 117,5 | 18605
8 | 73335667 | 99061317 | 1089 130,2 754 | 17536
9 | 73432500 | 99061317 | 1113 130,2 131,8 | 12613
10 | 73509333 | 99180383 | 1291 116,4 154,9 | 12466
11 | 73626167 | 99180383 | 1157 116,4 126,9 | 11005
12 | 73723000 | 99180383 | 1359 116,4 177,7 | 10523
1 | 73806417 | 95997047 | 115 103,6 164,4 | 7198
5 | 73889833 | 95997047 | 1116 103,6 166,5 | 10736
3 | 73973250 | 95997047 | 1267 103,6 202,4 | 14975
4 | 74056667 | 105164434 | 122,7 139 1652 | 21833
5 | 72140083 | 105164434 | 126,9 139 1299 | 12605
sog |6 | 74223500 | 105164434 | 1279 139 1134 | 20432
7 | 74306917 | 117217855 | 124,3 143 1133 | 24873
8 | 74390333 | 117217855 | 1144 143 142,4 | 17966
9 | 74473750 | 117217855 | 1256 143 1423 | 19385
10 | 74557167 | 113251628 | 1385 124,7 1331 | 18295
11 | 74640583 | 113251628 | 124,7 1247 1431 | 12569
12 | 74724000 | 113251628 | 139,7 1247 164,4 | 11465

ek s.6




