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OZET

Gelisen teknolojiye paralel olarak artan isleme ve hesaplama giicii ile birlikte,
karmasik simiilasyonlarin yapilmasi ve gelismis yapay zeka teknolojilerini kullanilarak
temel kriterlere dayali olarak gelecege doniik Ongoriimleme modellemelerinin
gerceklestirmesi miimkiin hale gelmistir. Bu modellemelerin gergeklestirilmesini
saglayan onemli bir uygulama alani ise “Yapay Sinir Aglar’”dir. Yapay sinir aglari
insan beyninin Ozelliklerinden olan O6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak

gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleri olarak tanimlanabilir.

Bu calismada oOngoriimleme tekniklerinden zaman serisi yOntemlerine giren,
“Trendin Bilesenlerine Ayrilmasi”, “Box-Jenkins (ARIMA) Metodolojisi” ve “Yapay
Sinir Aglar1” yontemlerinin ongorii performanslarini karsilastirarak en yiiksek basariyi
saglayan yontemin belirlenmesi ve belirlenen yontem yardimiyla 1996-2006 yillari i¢in
Petkim’den rastgele secilen dort iiriiniin aylar itibariyle satis rakamlarimin tahmin
edilmesi amaglanmustir. Arastirmada, Petkim’de satis1 yapilan dort tirliniin Ocak 1996 —

Kasim 2006 dénemine ait ton bazinda aylik satis rakamlarindan yararlanilmastir.

Calismanin amacina yonelik olarak yapilan uygulamada herbir iiriine ait farkl
yapilardaki Yapay Sinir Aglarinin, karsilastirilan diger geleneksel zaman serileri
ongoriimleme tekniklerine gore daha diisilk hatalar vermesinden Otiirii, satig
ongoriimleme teknigi olarak Yapay Sinir Aglarin kullaniminin daha basarili sonuglar
tiretecegi ve Petkim’de iiretim planlamalarinin yapilmasinda yardimci olacagi sonucuna

varilmigtir.
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ABSTRACT

Along with the processing and computation power increasing parallel with the
developing technology, performing complex simulations and establishing forecasting
models using developed artificial intelligence technologies based on the main criterions
have been rendered possible. One important application field ensuring the possibility of
these models is “Artificial Neural Networks”. Artificial Neural Networks can be defined
as computer systems developed for the purpose of practicing the competencies such as
producing and exploring new data by learning, which is a characteristic of human brain,

automatically without any help.

In this study, it is aimed to determine the method providing the highest success by
comparing the forecasting performances of the “Trend Decomposition”, “Box-Jenkins
(ARIMA) Methodology” and “Artificial Neural Networks” which are included in the
time series methods of the forecasting techniques and to forecast with the determined
method the sales values of four products choosen randomly from the products being
produced in Petkim for the years 1996-2006 are aimed. In this research, the sales values
for the period of January 1996 — November 2006 of four products being sold in Petkim

as a value ton are utilized.

In the application part of the study according to the aim of the study it is reached
to conclusion that to use Artificial Neural Networks as a sales forecasting method will
give more successful results and will help to make production plans in Petkim because
Artificial Neural Networks having different structures relative to the given products
have given lower errors compared to the other traditional time series forecasting

methods.
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GIRiS

Ongorii kavramu, bir degiskenin belirli varsayimlar altinda gelecekte alabilecegi
degerlerin onceden yaklasik olarak belirlenmesi olarak tanimlanir. Zaman serisi
¢Oziimlemesi ile dngorii, incelenen bir degiskenin simdiki ve gegmis donemdeki gézlem
degerlerini kullanarak ve birtakim varsayimlar altinda 6ngorii degerlerinin hangi sinirlar

arasinda gegeklesebilecegini ortaya koymak i¢in yapilan ugraglardir.

Dogru tahminin (veya 6ngoriiniin) basarili kararlar1 beraberinde getirecegi ve bu
sekilde fayda saglaminin en {ist diizeye ¢ikartilabilecegi gergegi, 6ngorii modellemesine
olan ilgiyi artirmaktadir. Artan ilgi ile birlikte, bu alanda her gecen giin 6nemli
gelismeler olmaktadir. Ongérii modellemesinde kullanilabilecek yontemlerin cesitliligi,

model se¢iminde bazi zorluklar1 da beraberinde getirmistir.

Ongoriimleme teknikleri, nitel dngériimleme yontemleri ve nicel dngdriimleme
yontemleri olmak lizere iki sekilde siniflandirilabilir. Her iki yontemin ¢ikis noktasi
ilgili degiskene ait gozlem degerleridir. Geg¢mis ve simdiki donem gozlem
degerlerinden, gelecek donem gozlem degerleri belirli kurallar c¢ercevesinde
ongoriimleme yapilir. Nicel ongoériimleme yontemleri, istatistiksel yontemlere dayanir.
Nicel 0goriimleme yontemlerinde nasil dngériimlemede bulunuldugu net olarak bellidir
ve islemler matematikseldir. Ge¢gmis gozlem degerleri kullanilarak siirecin olugmasina
katkida bulunan iliskiler belirlenir ve bu iligkilerin gelecege yansimasi belirlenmeye
calisilir. Buna karsilik nitel dngdriimleme yontemleri, konu ile ilgili uzmanlarin bilgi ve
deneyimlerinden yararlanarak bu alandaki gelismelerin ne ydnde olacagi, ne tiir

ihtiyaclar ortaya c¢ikaracagi gibi konularda yogunlagsmaktadir.

Bir zaman serisi, bir degiskene iliskin zamana gore siralanmis gézlem degerleridir.
Zaman serisi analizi, 6ngoriimlemede bulunulacak degiskenin ge¢mis zaman serisini
kullanarak gelecek degerlerin ongoriimlemesi i¢in model gelistirmede kullanilir. Model
gelistirme, ilgili degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin ana egiliminin ve
ozelliklerinin belirlenmesine dayanir. Serinin ana egilimini ve 6zelliklerini yansitacagi

diisiiniilen bir model segilir ve varoldugu seri degerleri kullanilarak modelin
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parametreleri yaklasik olarak bulunur. Serinin gelecekte de aym 6zellikleri koruyacagi
ve ayni egilimi gosterecegi varsayilarak, belirlenen model yardimi ile gelecek donem
degerleri kestirilmeye ¢alisilir. Zaman serileri analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bazi
yontemler vardir. Dogrusal zaman serilerinin analizinde oldukg¢a basarili sonuglar veren
Box-Jenkins modelleri bu tekniklerin en Onemlilerindendir. Dogrusal ve duragan
sireclerde ya da duragan olmayan fakat bazi doniisiimlerle duraganlastirilabilen
serilerde Box-Jenkins yontemi basarili sonuglar verebilir. Ancak, gercek hayata iliskin
seriler genellikle dogrusal degildir. Bu nedenle dogrusal olmayan zaman serilerini

modellemede farkli yontemlere gereksinim duyulur.

1980'li yillarin sonlarindan baglamak iizere zaman serilerine iliskin kestirimler i¢in
kullanilmakta olan yontemlerden biri de Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemidir. YSA
ongoriimleme teknigi gilinlimiizde bircok alanda yaygm bir sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Basit bir sekilde insan beyninin ¢alisma seklini taklit eden YSA’lar Yapay
Zeka Teknolojileri icinde onemli bir yere sahiptir. YSA kavrami beynin g¢aligsma
ilkelerinin sayisal bilgisayarlar lizerinde taklit edilmesi fikri olarak ortaya ¢ikmis ve ilk
calismalar beyni olusturan biyolojik hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismi ile néronlarin
matematiksel olarak modellenmesi lizerinde yogunlagsmistir. “Evrensel Fonksiyon
Yakinsayict Yontem (Universal Function Approximators)” olarak tanimlanan YSA
metodolojisi veriden Ogrenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz sayida degiskenle
calisabilme vb bircok dnemli 6zellige sahiptir. Bu 6zellikleri sayesinde olduk¢a onemli
avantajlar saglayan YSA metodolojisi diger alanlarda oldugu gibi 6ngdrii modellemesi
alaninda da yaygm bir sekilde kullanilmaktadir. YSA, girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki herhangi bir 6n bilgiye gereksinim duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan
modellemeyi saglayabilmektedir. Bu nedenle YSA, Ongoériimleme araci olarak diger
yontemlere gore daha genel ve esnektir. YSA'nin bir Ongdriimleme araci olarak
kullanilmasina iliskin bir ¢ok arastirmaci tarafindan yapilmis cok sayida calisma
olmasma ragmen, YSA'nin performansini etkileyen anahtar faktorlerin neler oldugu
konusunda kesin bir yarg1 yoktur. Belirtilen bu faktorlere ek olarak, egitim algoritmasi,
veri kiimesinin diizenlenmesi, kestirim donemi uzunlugu faktorlerinin de YSA
performansi iizerinde etkili oldugu diisliniilmektedir. Bu nedenle biitliin bu faktorlerin

etkisini aragtiracak bir ¢alismanin faydali olacagina inanilmaktadir.
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Bu c¢alismada, yeni bir yontem olan Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural
Networks) teknolojisi incelenmekte, dngdriimleme teknigi olarak Petkim’de ele alinan
dort iiriiniin satis rakamlarina uygulanmakta ve literatiirde yer alan baska 6ngoriimleme
teknikleri ile karsilastirmali olarak performans degerlendirmesi yapilmaktadir. Bu

kapsamda, ¢calisma genel olarak ii¢ ana boliimden olugsmaktadir.

Calismanin ilk boliimiinde yapay sinir aglari genel olarak agiklanmistir. Bu
kapsamda ilk olarak yapay sinir aglariin da igine girdigi bir yontemler biitiinii olan
Yapay Zeka’dan ve diger Yapay Zeka Teknolojilerinden bahsedilmis, daha sonra yapay
sinir aglarimin tanimi verilmis ve tarihgesi incelenmistir. Yapay sinir aglarinin yapisinin
daha iyi anlagilabilmesi i¢in Oncelikle biyolojik sinir aglar1 aciklanmis ve buna bagh
olarak yapay sinir hiicresinin yapis1 ayrintili olarak incelenmis ve yapay sinir aginin
yapisindan kisaca bahsedilmistir. Daha sonra, yapay sinir aglarinin bazi avantajlarindan
ve dezavantajlarindan s6z edilmis ve ardindan genel bir smiflandirilmasi yapilip
YSA’da o6grenmenin nasil gergeklestirildigine deginilmistir. Yapay sinir aglarinin

uygulama alanlarindan bahsedilerek boliim sonlandirilmistir.

Ikinci béliimde ise nitel ve nicel yontemler olmak iizere literatiirde sdzii edilen
bazi Ongoriimleme tekniklerine yer verilmistir. Calismanin amaci geregi, nicel
ongoriimleme teknklerinden zaman serileri analizi yontemleri kapsaminda “Trendin
Bilesenlerine Ayrilmasi1” yontemine ve “Box-Jenkins Metodolojisi”ne ayrintili olarak
deginilmistir. Bu boliimiin sonunda ise YSA’nin 6ngoriimlemede kullanilmasina iligkin

yapilan ¢aligmalarin bir 6zeti verlmistir.

Ugiincii boliimde ilk olarak, Diinya’da ve Tiirkiye’de Petrokimya Sanayi’nin yeri
ve Petkim hakkinda genel bilgi verilmistir. Petkim’de mevcut olan satis sisteminden ve
satis ongoriimlemesinin Petkim’deki Onemine deginilmistir. Daha sonra, “Petkim’de
Uygulama” baslig1 altinda ¢alismada ele alinan {iriinlerin 6zelliklerinden bahsedilmis ve
onceki boliimlerde sozii edilen 6ngdriimleme teknikleri ile ilgili tirlinlerin gelecek satis
rakamlar1 Ongoriimlenmistir. Son olarak kullanilan 6ngoriimleme tekniklerinden

hangisinin daha iyi bir sonug verdigi performans 6l¢iit kriteri kullanilarak belirlenmistir.
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BIRINCI BOLUM

YAPAY SiNiR AGLARINA GENEL BAKIS

1.1.YAPAY ZEKA VE YAPAY ZEKA TEKNOLOJILERI

Hayatimizin en gizemli ve belki de en degerli kavrami olan zekay1 tarif etmek
gergekten zordur. Herkes zekanin farkindadir ama acik ve net olarak bir tarifini
yapamayabilir. Bazen tanimlar birbirine benzese de ¢ogu zaman farkliliklar gosterebilir.
Tirk Dil Kurumu’nun hazirlamis oldugu sozliige bakildiginda zekanin, anlama ve
kavrama yetenegi olarak tanimlandigi goriilebilir. Genellikle, bir seyi anlama, kavrama

veya Onemini anlama olarak da ifade edilen zeka bireysel bilgi birikimi ve deneyimlerle

iliskilidir (Sagiroglu vd., 2003, s. 3).

1.1.1. Yapay Zeka Kavram

Her insan dogustan belirli bir zekaya sahiptir. Zeka, belirli bir konuda ¢alisilarak,
ogretilerek, egitilerek, edinilen bilgi ve birikimlerle, deneyimlere dayali becerilerle
gelistirilebilir. Ilk kez karsilasilan ya da ani olarak gelisen bir olaya uyum saglayabilme,
anlama, Ogrenme, analiz yetenegi, bes duyunun, dikkatin ve diisiincenin
yogunlastirilmas: zeka ile gercgeklestirilebilmektedir. Zeka, yazilim veya tlimlesik
parcalarla taklit edilebilmektedir. Bu durumda =zeka 'Yapay Zeka' olarak
adlandirilmaktadir (Elmas, 2003, s.21).

“Yapay Zeka” kavrami ilk duyusta ister akademisyen, 0gretmen, O0grenci
olsun ister isadami olsun bir¢ok kisi ilizerinde merak uyandirmaktadir. Neden
oldugu sorulacak olursa, bunun cevabi ise, zeka gibi soyut bir kavramin yapay
kelimesi ile nitelendirilmesidir. Kavramin uyandirdigi merakla birlikte, igerigi ya da
temsil ettigi konular hakkinda bir¢ok kisinin ciddi bir bilgisi bulunmamaktadir

(http://joy.yasar.edu.tr/makale/ilksayi/yapayekahp.pdf).


http://joy.yasar.edu.tr/makale/ilksay%C4%B1/yapayekahp.pdf

Yapay zeka (YZ); zeka ve diisinme gerektiren islemlerin bilgisayarlar
tarafindan yapilmasini saglayacak arastirmalarin yapilmasi ve yeni yontemlerin
gelistirilmesi hususunda calisilan bilim dalidir. YZ; “diistinme, anlama, kavrama,
yorumlama ve O6grenme yapilarinin programlamayla taklit edilerek problemlerin
¢Oziimiine uygulanmasi” olarak da ifade edilebilir. Daha genis anlamda YZ:

e bilgisayarlarin bilgi edinme, algilama, gérme, diisiinme ve karar verme gibi insan
zekasina 0zgii kapasitelerle donatilmasi bilimi,

¢ insanlarin diisiiniis siirecini, ¢esitli makineler kullanarak taklit etme,

e insanin diisiinme yapisin1i anlama, bunun benzerini ortaya cikaracak bilgisayar
islemlerini gelistirmeye ¢alisma,

e programlanmis bir bilgisayarin diisiinme girisimi olarak da tarif edilmektedir

(Sagiroglu vd., 2003, s. 4).

1.1.2. Yapay Zeka Teknolojileri

Yapay zeka g¢alismalar1 degisik teknolojilerin dogmasina neden olmustur.
Cilnkli giinliik olaylar ve problemler siirekli degismektedir. Degisik yerlerde
olaylarin farkli yonleri insanlar ilgilendirebilmektedir. Bir olay, degisik insanlar
tarafindan degisik sekillerde yorumlanmaktadir. Karsilastiklar1 sorunlar farkli bolge
ve kisilerce farkli sekillerde ¢oziilebilmektedir. Bilgisayarlarin insanlarin karar
verme ve problem ¢6zme mekanizmalarini taklit etmesinin saglanmasi da dolayisiyla
farkli teknolojilerin dogmasina neden olmaktadir. Giiniimiizde 60'dan fazla yapay
zeka teknolojisinden bahsedilmektedir. Bu teknolojilerin ¢ogu heniiz laboratuvar
caligmalar1 diizeyindedir. Bunlar arasinda; uzman sistemler, yapay sinir aglari,
genetik algoritmalar, bulanik 6nermeler mantig1, zeki etmenler, tabu arastirmasi, 1s1l

islemler, karinca algoritmasi ve yumusak programlama yer almaktadir (Oztemel,

2006, s. 15).

1.1.2.1. Uzman Sistemler

Son yirmi y1l igerisinde YZ tabanli programlar olan Uzman Sistemler biiyiik dikkat

cekmistir. Uzman sistemlerin birgok farkli alandaki zor seviyede sayilabilecek



problemleri bagarili bir sekilde ¢6ziime kavusturmasi, dikkat ¢ekmelerinde en 6nemli
unsuru olusturmustur. Uzman sistemler, belirli bir alanda sadece o alan ile ilgili bilgilerle
donatilmis ve problemlere o alanda uzman bir kisinin getirdigi sekilde ¢oziimler
getirebilen bilgisayar programlar1 olarak tarif edilebilir. Sistemi gelistren kisi ile
sistemin gelistirecegi alandaki uzman kisi ya da kisilerin karsilikli fikir aligverisleri
sonucu ortaya ¢ikarilan bilgi, sistemin bilgi tabaina uygun formatta girilir. Eger ileride
bilgide bir degisiklik yapmak gerekirse bu degisiklik bilgi tabani {izerinde rahatca
yapilabilir. Tamamlanan sistem, bilgi tabanindaki bilgiyi kendisine u¢ kullanicilar
tarafindan belirtilen problemleri ¢6zmede kullanir. Uzman sistemler, ozellikle
bilgisayar sistem dizayni, lokomotif tamiri ve gen klonlama konularindaki
basarilariyla on plana cikmiglardir (http://th.informatik.uni-
mannheim.de/people/tatli/resources/pdf/expertsystems.pdf).

1.1.2.2. Yapay Sinir Aglar

Insan beyninin iistiin dzellikleri, bilim adamlarim {izerinde ¢alismaya zorlamis ve
beynin ndrofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel moeli ¢ikarilmaya
calistlmistir. Beynin biitlin davraniglarini tam olarak modelleyebilmek icin fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diislincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve
ag modelleri gelistirilmistir. BOylece Yapay Sinir Aglar1 denen yeni ve giiniimiiz
bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim dali ortaya

¢cikmustir.

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile
cesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar halinde diizenlenir.
Donanim olarak elektronik devrelerle veya bilgisayarlarda yazilim olarak
gerceklesebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 0grenme
stirecinden sonra bilgiyi saklama ve genelleme yetenegne sahip paralel dagilmis bir
1slemcidir

(http://www.akademiyapayzeka.com/DesktopDefault.aspx?tabindex=4&tabid=4).


http://th.informatik.uni-mannheim.de/people/tatli/resources/pdf/expertsystems.pdf
http://th.informatik.uni-mannheim.de/people/tatli/resources/pdf/expertsystems.pdf
http://www.akademiyapayzeka.com/DesktopDefault.aspx?tabindex=4&tabid=4

Yapay sinir aglari, calismamizin ana konusu olusturdugundan, burada sadece
yapay zeka teknolojilerinin bir alt sistemi olduguna deginilmis ve detayli tanimi

arastirmanin diger boliimlerinde verilmeye calisilmistir.

1.1.2.3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar, degisik planlama teknikleri ile bir fonksiyonun
optimizasyonu veya ardisik degerlerin tespitini i¢ine alan bir¢ok problem tipleri
igin ¢O6zim arama yontemidir. Genetik algoritmalar, en iyinin korunumu ve dogal
secilim ilkesine dayanarak, benzetim yoluyla bilgisayarlara uygulanan ve
bilgisayarlar iizerinde olusan bir evrim seklidir. Bu metot uzun c¢aligmalarin
sonucunda ilk defa John Holland tarafindan uygulanmistir. Genetik algoritmalarin
amaci, hem problemleri ¢6zmek hem de evrimsel sistemleri modellemektir (Das

vd., 2006, s.68-69).

1.1.2.4. Bulamk Onermeler Mantig1

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) sistemlerin ve modellerin tanimlanmasinda ve
kontrol edilmesinde genis ¢apta kullanilan bir sistemdir. Bu yaklasim ilk olarak
1965 yilinda L. A. Zadeh tarafindan tanimlanmisti. Zadeh bu ¢alismasinda insan
diisiincesinin biiylik cogunlugunun bulanik oldugunu, kesin olmadigini belirtmigtir.
Arastirmalar bulanik mantik denetimi ile elde edilen sonu¢ performansinin klasik

yontemlerle elde edilenlere gore daha iyi oldugunu gostermistir.

Klasik kiimeler olarak bilinen kesin kiimeler ait oldugu evrensel kiimenin her bir
elemanina 1 ya da 0 degerini atamaktadir. Bir nesne 1 degerini alirsa kiimenin
elemanidir, 0 degerini alirsa kiimenin eleman degildir. 0 ve 1 degerlerini alan kesin
kiimelere karsilik olarak bulanik mantik kiimelerinde 0 ve 1 arasinda degisebilen
degerler vererek gerekli islevleri ortaya koymustur. Bulanik mantikta belirsizlik
durumlari, bu durumu temsil eden kiime elemanlarina iiyelik fonksiyonlarinin
verilmesi ile tamimlanir. En bliylilk 6nem derecesine sahip olan 6gelere 1 degeri

atanirsa, digerleri O ile 1 arasinda degisim gosterir. Bu sekilde O ile 1 arasindaki



degisimin her bir 6ge i¢in degerine liyelik derecesi ve bunun bir alt kiime i¢indeki

degisimine de iiyelik fonksiyonu denilmektedir (Uygunoglu ve Yurtcu, 2006, s.62).

1.1.2.5. Zeki Etmenler

Zeki etmenler, bagimsiz kararlar verebilen bilgisayar sistemleridir. Bu
bilgisayar sistemleri hem donanim hem de yazilim olarak gelistirilmektedirler.
Ogrenme ve gercek zamanli ¢alisabilme 6zellikleri vardir. Zeki etmenler birden
fazla yapay zeka teknolojisini kullanabilirler. Zeki etmenlerin 3 ana elemani vardir.
Bunlar:

a) Algilama: Dis diinyadan (¢evreden) gelen bilgilerin algilanmasi, yorumlanmasi,
gereksiz bilgilerin ayiklanmasi, bilgilerin 6nem derecelerine goére siralanmasi ve
onceliklendirilmesi gibi islemleri gergeklestirir.

b) Kavrama/idrak: Algilamadan gelen bilgilerin islenmesi, karar verme, muhakeme

etme, problem ¢6zme, planlama, 6grenme vb. gibi islemlerin gerceklestirildigi
birimdir. Problemler ¢oziiliirken oncelik iligkileri goz 6niinde bulundurulur. Ani olarak
cevreden gelen yeni bilgilerin kararlar lizerine etkisi géz 6nilinde bulundurulur.

¢) Eylem: Bilgi isleme neticesinde olusturulan problem, istenilen davranislari belirler.
Bu bir robotun yiirtimesi olabilecegi gibi, bir reaktore calis komutunun génderilmesi
gibi bir eylem de olabilir. Eylemler neticesinde dis ¢evrede degisiklikler olusur. Bu
degisiklikler algilama yolu ile yeniden islenerek yeni eylemlerin olusturulmasina neden

olur (Oztemel, 2006, s. 20-21).

1.1.2.6. Tabu Arastirmasi

Glover tarafindan gelistirilmis olan bu algoritma, ilk basta ayrik optimizasyon
problemlerine uygulanmistir. Bu yaklasimda, biitiin olasiliklar1 denemek ¢ok fazla zaman
alacagindan dolayi, en az hesaplama ile en iyi ¢éziime ulasmak icin Tabu Arama (TA)
algoritmasi gelistirilmistir. Arama uzayindaki denenmis ¢ozlimlerin listesinin bellekte
tutulmasindan dolay1r arama smirlandirilmis ve yerel optimumdan kurtulma bu sayede
gerceklestirilmistir. Diger bir tanimla, TA yerel optimuma diisme problemini asmak icin

bir bellek fonksiyonu kullanip, kiiresel optimumu hizli bir sekilde aramada bir veya daha



cok yerel arama prosediiriinii hiyerarsik olarak yonlendiren bir yapay zeka yaklagimdir

(Sagiroglu vd., 2003, s.17).

1.1.2.7. Isil islemler

Bu yaklagim, metalik malzemelerin kat1 hal sicaklik degismelerinin birbirine bagl
birka¢ islemle, amaca uygun Ozellik degismelerinin saglanmasi olarak tarif edilir.
Kirkpatrick ve ark. (1983) tarafindan gelistirilmis olan bu yaklagim, metallerin 1s1l
islemi (annealing) ile bir optimizasyon probleminin ¢dziimii arasindaki benzerlikleri
temel almaktadir. Isil iglem, bir katinin sicakliginin belirli bir maksimum dereceye kadar

arttirilarak tekrar eritilmesi seklinde tanimlanir (Sagiroglu vd., 2003, s. 19).

1.1.2.8. Karinca Algoritmasi

Bu algoritma, matematiksel olarak karinca koloni davranislarinin
modellenmesine dayali bir yaklasimdir. Ik ¢alisma, Dorigo ve arkadaslar tarafindan
1991 yilinda yapilmistir. Bu arastirmacilar gelistirdikleri sisteme karinca sistemi, ortaya
cikan algoritmaya ise karinca algoritmasi ismini vermislerdir (Dorigo vd., 1991,
s.92). Bu yaklasim ger¢ek karinca davranislarindan biraz farkli yapidadir. Dogal
karincalar kor oldugu halde, yapay karincalar belirli bir hafizaya sahiptirler ve
tamamen kor degillerdir. Bu yaklasimda haberlesmenin nasil saglandigi onemli bir
husustur. Karincalar arasindaki en kisa yolu kesfetmek i¢in aralarinda haberlesmeyi
saglayan temel maddenin feromon (pheromone) oldugu bilinmektedir. Karincalar
hareketleri esnasinda takip ettikleri yollara belirli bir miktarda feromon maddesi
birakirlar. Hareket etmek i¢in hangi yonii segmeleri gerektigi daha onceki karincalar
tarafindan birakilmis feromon miktarina baghdir. Dorigo ve arkadaslari, zor
problemlerin ¢6zlimiinde yerel olarak c¢ok sayida etkilesen bireylerin davranislarini
simiile eden, ii¢ yeni karinca algoritmast sunmuslar ve bu algoritmalar1 gezgin satict

problemine uygulayarak test etmislerdir (Sagiroglu vd., 2003, s.20).



1.1.29. Yumusak Programlama

Uzman sistemler, bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritma
uygulamalarda tek baslarina kullanilabildikleri gibi bir¢ok uygulamada her birinin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 goz Oniine alinarak birlikte kullanilir. Ortaya ¢ikan bu
yaklasima da yumusak programlama adi verilir

(http://joy.yasar.edu.tr/makale/ilksayi/yapayekahp.pdf).

1.2. YAPAY SiNiR AGLARININ GENEL TANIMI

Turing makineleriyle temeli atilan yapay zeka lizerinde en fazla arastirma
yapilan konu “Yapay Sinir Aglar1”dir. Yapay sinir aglari, temelde tamamen insan

beyni orneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir (Ergezer vd., 2003, s.14).

Yapay sinir ag1, hayvanlardaki ve insanlardaki sinir hiicrelerinin basit bir
modelini simiile eden bir bilgisayar yazilimidir. Bu simiilasyonun amaci, sozii
edilen sinir hiicrelerin zeki ozelliklerini elde etmektir

(http://www.tek271.com/articles/neuralNet/IntoTo NeuralNets.html).

Bir sinir agi, bilgiyi depolamak ve onu kullanish hale getirmek i¢in dogal
egilimi olan basit birimlerden olusan paralel dagitilmis bir islemcidir. Insan
beynine iki sekilde benzerlik géstermektedir:

1. Bilgi, 6grenme siireci yoluyla ag tarafindan elde edilir.
2. Sinaptik agirliklar olarak bilinen ndronlar arasi baglanti kuvvetlerini, bilgiyi

depolamak i¢in kullanir (Haykin, 1999, s.2).

1.3. YAPAY SiNiR AGLARININ TARIHSEL GELIiSiMi

Insan beyninin arastirilmasi, binlerce yi1l oncesine dayanmaktadir. Elektronik
alanda ortaya cikan biiylik gelismelerle birlikte insan beyninin yaptig1 islemleri
yapabilecek sinir aglarinin olusturulabilmesi miimkiin hale gelmistir. Yapay sinir aglari,

1950’1i yillarin sonlarindan itibaren yeni bir yaklasim olarak goriilmeye baslanmistir.
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1970’lerde yasanan durgunluga ragmen, bilgisayar teknolojisinde yasanan gelismelere
paralel olarak 1980°1i yillardan itibaren yapilmis olan arastirmalar sayesinde, yapay
sinir aglar1 en popiiler konulardan biri haline gelmistir. Haykin (1994, s.36-41),
Detienne ve dig. (2003, s.237), Sagiroglu ve dig. (2003, s.7-10), Pirim (2005, s.3-4),
Oztemel (2003, s.37-41), Walczak ve Cerpa (1999, s.5-7), Stergiou ve Siganos (2006,
s.3-4), Anderson ve McNeill (1992, s.17-20), Yurtoglu (2005, s.37-41) yararlanarak

yapay sinir aglarinin tarihsel gelisiminde yasanan 6nemli olaylar asagida 6zetlenmistir.

Yapay sinir aglar1 konusunda ilk ¢aligma 1943 yilinda Warren McCulloch ve geng
matematik¢i Walter Pitts tarafindan yapilmistir. McCulloch ve Pitts, elektrik
devreleriyle basit bir sinir ag1 gelistirerek sinirlerin nasil ¢alistigini gosteren ilk
matematiksel modeli ortaya koymuslardir. Bu arastirmacilarin  ortaya koydugu
diisiinceler sonucunda yapay sinir hiicrelerini kullanan hesaplama modeli, dnermeler
manti81, fizyoloji ve Turing hesaplama kurami (1950) ortaya ¢ikmistir. Olusturulan bu
aglarda, basit esiklere sahip ikili (binary) basit ndronlar ele alinmistir. Bu modellerde “a

veya b” ve “a ve b” gibi basit mantiksal fonksiyonlara ¢6zliim getirilmistir.

1949 yilinda Donald Hebb, sinir hiicrelerinin isleyisini vurgulamak amaciyla
‘Organization of Behavior’ adinda bir kitap yazmustir. Kitabinda, sinir hiicreleri
arasindaki baglantilarin, sinir hiicreleri  kullanildiklar1  siirece  giiclenecegini
savunmustur. Ogrenme i¢in gelistirdigi matematiksel modellerin, sadece matematiksel
analizlere bagimli olmasindan dolayr bazi islemlerde c¢ok biiyiik zorluklarla

karsilagmustir.

1950°1i yillarda bilgisayar kullaniminin baslamasi ile birlikte insanin diigiince
yapisini konu alan teoriler giindeme gelmistir. Nitekim, 1951°de Minsky, sinapslarin
ayarlanmasiyla belirli bir isi basarabilecek 40 néronlu bir 6grenme sistemi sunmustur
[bkz. Sagiroglu ve dig. (2003, s.7)]. ilk yapay sinir ag1 sistemlerinden olan SNARC,
Minsky ve Edmonds tarafindan 1951°de MIT’de gelistirilmistir.

Yapay zeka konusunda yasanan dnemli gelismelerden biri de 1952 yilinda IBM’in

satran¢ oynayabilen ilk programi gelistirmesidir. McCarthy, 1956 yilinda, Dartmouth’da



IBM aragtirma laboratuvarlarindan Nathanial Rochester, Minsky ve Shannon ile beraber
yapay zeka lizerine yaptigl calismalar1 aciklamis ve ilk kez “Yapay Zeka” kavramini

kullanmustir.

Yapay sinir aglariin gelismesinde yapay zeka konusundaki gelismelere paralel
olarak, psikologlar ve miihendisler de bu alandaki ilerlemelere katki saglamiglardir.
Ornegin, Dartmouth projesini takip eden yillarda, John Von Neumann, telgraf
kontervizorlerini ve vakum tiiplerini kullanarak basit sinirlerin isleyisini taklit etmistir.
1958 yilinda, Frank Rosenblatt, bir sinegin gozlerinin isleyigini temel alarak
Perceptron’u (Algilayici) tasarlamistir. Rosenblatt c¢alismasinda, iki kathh bir
algilayicinin (perceptron) iki farkli sinifi ayirt edebilecegini ispatlamistir. Bu sistem,
verilerden olusan girdi kiimesinin bir rassal ¢iktiya baglanma veya birlesme seklini
ogrenebilmekteydi. Burada oOgrenme kelimesi baglanti agirliklarinin iliskiye gore
ayarlanmasi anlaminda kullanilmaktadir. Bu bakimdan perceptron en eski sinir agi

modelidir.

1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan diger bir sistem olan
ADALINE (Adaptive Linear Element) ve MADALINE (Multiple Adaptive Linear
Elements) gelistirilmistir. ADALINE, en kiigiik ortalama kareler (LMS — Least Mean
Squares) Ogrenme  kuralini  kullanmasiyla  perceptrondan  farklilagmaktadir.

MADALINE, geg¢ek diinya problemlerine uygulanabilen ilk yapay sinir agidir.

1960’larda Grossberg, verileri belirli bir araliga otomatik olarak ¢ekebilen Yapay
Sinir Aglar1 yapilar tizerinde ¢aligmalar yapmis ve ART (Adaptive Resonance Theory —
Adaptif Rezonans Teorisi), ART-1, ART-2 olarak bilinen yapilar1 gelistirmistir.

Bu yillarda ortaya ¢ikan basarilar ile birlikte, insanlar Yapay Sinir Aglarinin
yapabileceklerinden endiselenmeye baslamiglardir. Asimov’un robotlar {izerine
yazdiklari, ‘diisiinen makinelerin’ insanin yaptig1 tiim igleri yapabilecegi ve dolayisiyla

insan giiciine ihtiyacin kalmayacagini gostermekteydi.



1969 yilinda, Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan yazilan ‘Perceptrons’
adl kitapta tek katmanli perceptronlarin sahip oldugu sinirlamalar ortaya koymuslar ve
perceptronlarin yapay sinir aglar literatiirlinde XOR problemini ¢ézliimlemede yetersiz
oldugunu belirtmislerdir. Bu tarihten sonra YSA’lar konusundaki aragtirmalarda biiyiik

bir durgunluk yaganmustir.

1970’11 yillarin sonlarinda ve 1980°1i yillarin baglarindaki ilerleme, YSA’lara olan
ilginin yeniden canlanmasina yol agmistir. Bu donemlerde, Anderson ve Kohonen
birbirinden bagimsiz olarak ART aglarina benzer teknikler gelistirmis, Klopf ise 1972
yilinda yapay noronlarda 6grenmenin biyolojik prensiplerine dayanan ve ‘heterostasis’
olarak adlandirilan bir temel olusturmustur. 1980°1i yillarda YSA’lara kars1 olan ilginin
artmasiin en énemli nedenlerinden biri Rumelhart, Hinton ve McClellandin tarafindan
tanitilan geriyayilim algoritmasidir. Geriyayilim algoritmasi aslinda, daha saglam ve
yetenekli 6grenme kurali olan bir Cok Katmanlhi Algilayicidir. Geriyayillim aglar

(Backpropagation Networks), bugiin en ¢ok bilinen ve kullanilan yapay sinir aglaridir.

1982 yilinda John Hopfield tarafindan ortaya atilan Hopfield 6grenme modelinin
gelistirilmesiyle matematiksel analizler yardimiyla yapay sinir aglarinin nasil ¢alistigi

ve neler yapabilecegi ortaya cikarildi.

1980°1i yillarda, YSA’lar alaninda yasanan yenilikler sadece bu konuda ¢ikarilan
kitaplar ve ¢alismalarla siirli kalmamistir. Ayn1 zamanda, Kyoto’da, Japonya ve ABD
isbirligi ile diizenlenen ‘Isbirlik¢i/Rekabetci Sinir Aglar® konferansi, 1985 yilinda
“American Institute of Physics”in diizenledigi “Neural Networks for Computing”
adinda yillik toplantilar ve 1987 yilinda 1800 katilimcinin da bulundugu Elektrik ve
Elektronik Miihendisleri Birliginin (IEEE) diizenledigi ilk uluslararasi yapay sinir aglari
konferansi gibi toplantilar ve konferanslar, ¢ok farkli alanlarda uzmanlagsmis insanlara
bir forum imkani ve dolayisiyla bir etkilesim saglamistir. Artan ilgi ile beraber bu

alandaki arastirmalara yonelik fonlar da artmig ve enstitiiler ortaya ¢ikmuistir.

Gilinlimiizde, bilgisayarlarin karmagsik problemleri ¢6zebilmek icin aglar yeterince

hizli egitebilir hale gelmesi, YSA’lar konusunda daha ileri aragtirmalar yapabilmek i¢in
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gerekli ilgi ve bilgi birikiminin saglanmis olmasi YSA’larin ve uygulamalarinin her

yerde konusulmasina neden olmustur.

1.4. YAPAY SIiNiR AGLARININ GENEL OZELLIKLERI

1.4.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Yapay sinir aglarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in drnek teskil eden dogal sinir ag1
olan biyolojik sinir aglarmin yapisinin ve g¢alisma ilkelerinin 1iyi bilinmesi

gerekmektedir.

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinaps baglantisindan
olustugu diistiniiliirse son derece karmasik ve etkin bir yapi oldugu anlasilir. Diger
taraftan bir sinir hiicresinin tepki hizi, gilinlimiiz bilgisayarlarina gore olduk¢a yavas
olmakla birlikte duyusal bilgileri son derece hizli degerlendirebilmektedir. Bu nedenle
insan beyni; 6grenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son
derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagitilmis bir bilgi isleme sistemi olarak

tanimlanabilir (Kulkarni, 1994, s.24).

Bir sinir hiicresi, bir hiicre govdesi ile dendrit ve akson adi verilen uzantilardan
meydana gelir. Sinir hiicresi, dendrit adi verilen bir kisim uzantilarla diger sinir
hiicrelerinden aldig1 isaretleri hiicre govdesine tasir ve hiicre govdesinde toplanan bu
isaretler degerlendirilerek bir ¢ikis isareti liretilir ve bu isaretler akson adi verilen
uzantilar vasitasiyla diger sinir hiicresine gonderilir. Bir sinir hiicresinde bir¢ok dendrit
olmasina karsin tek bir akson vardir. Yani bir sinir hiicresinde bir¢ok girig bulunmasina
ragmen tek bir ¢ikis vardir. Iki sinir hiicresi arasinda birinin dendriti ile digerinin
aksonu arasinda bir baglant1 vardir ve bu baglant1 yerine sinaps adi verilir. Bu baglanti
yerinde sinirler birbirine bagl degildir. iki hiicre arasinda kii¢iik bir baglanti
bulunmamasina ragmen iki sinir hiicresi darbeleri iletmek igin birbirine yeterince
yakindir. Canli bir sinir sisteminin temelini olusturan bir sinir hiicresi Sekil 1°de

goriilmektedir (Efe ve Kaynak, 2000, s.17).
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Dendrit Aleson uglan

Alson

Hiicre giwvdesi

Sekil 1: Biyolojik Sinir Hiicresi
Kaynak: Efe O., Kaynak O. (2000); Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalan, Istanbul: Bogazici

Universitesi Yayinlari, s.17.

Giliniimiizde hala, insan beyninin bilgiyi islemek {izere kendisini nasil egittigi
bilinmemektedir, boylece de ortaya ¢ok fazla teori atilmistir. insan beyninde, tipik bir
sinir hiicresi, dendrit olarak adlandirilan bir ¢ok ince yol araciligiyla diger hiicrelerden
sinyalleri toplar. Sinir hiicresi, binlerce dala ayrilan ince ve uzun ayaklar olan aksonlar
araciligiyla elektriksel faaliyetlerini yollar. Her bir dalin sonunda, sinaps olarak
adlandirilan bir yapi1, aksondan aldig: faaliyeti birbirine baglanmis sinir hiicrelerinde yer
alan elektriksel etkilere doniistiiriir. Ogrenme, sinapslarin verimliligini degistirerek
meydana gelir ve bdylece bir sinir hiicresinin diger bir sinir hiicresi iizerindeki etkisi

degismis olur (http://www.doc.ic.ac.uk/nd/surprise 96/journal/vol4/cs11/report.html).

1.4.2. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay bir sinir hiicresi, biyolojik bir sinir hiicresinin temel davraniglarindan
esinlenen matematiksel modeli ortaya koyan bir algoritma veya fiziksel ara¢ olarak
tanimlanabilir. Biyolojik sinir hiicresinin tanimindan hareket ederek, yapay bir sinir
hiicresinin diger sinir hiicrelerinden aldig sinyalleri biinyesinde topladigini ve toplam
sinyal birikiminin belli bir esigi astig1 anda, bu yapay sinir hiicresinin kendi sinyalini bir
baska sinir hiicresine ilettigi sOylenebilir

(http://www.colinfahey.com/2003apr20_neuron/2003apr20_neuron.htm).
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Yapay sinir aglari, birbirine baghh c¢ok sayida islem elemanlarindan olusmus,
genellikle paralel isleyen yapilar olarak adlandirilabilir. Yapay sinir aglarindaki islem
elemanlar (diiglimler) basit sinirler olarak adlandirilir. Bir yapay sinir agi, birbirleriyle

baglantili, cok sayida diigiimden olusur (Elmas, 2003, s. 31).

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay
sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses elamanlar
olarak da adlandirilmaktadir. Sekil 2°de gosterildigi gibi her proses elemaninin 5 temel
eleman1 vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu

ve ciktilardir (Oztemel, 2006, s. 48).

Girdi 1\ Agrhik 1 \
b < : -l'\a-‘: \\
S 2. Aprik 24 8 e AETETRERT ‘.\
. b \

At AR H ey

[ ; "' Toplama Aldivasyon Qi \

| Grd 3o Fosyou ) Fonlsyaru - ) |

| : (NED F(NET) / |

‘.\ : . 2 4 ;.

A Girdi N~ Aok
\ 4
R 7

- o
\M 33 ==

Sekil 2: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Kaynak: Oztemel E. (2006); Yapay Sinir Aglar, 2. Baski, Istanbul: Papatya Yayincilik, s. 48.

1.4.2.1.Girdiler

Girisler (x1, X2, ... , Xn) ¢evreden aldig1 bilgiyi sinire getirir. Girisler, kendinden
onceki sinirlerden veya dis diinyadan sinir agma gelebilir. Bir sinir genellikle

gelisigiizel bir ¢ok girdileri alir (Elmas, 2003, s.33).

Girdilerin sayisi, yapay sinir aginin g¢evreyi algilama bagli olarak degisiklik

gostermektedir. Girdiler, yapay sinir aglarinin sensorleri durumundadir. Bir yapay sinir
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aginin cevresi, yapay sinir agmin isleyecegi verilerden olusuyorsa, girdiler de sozii

edilen veri degiskeninin yapisiyla tutarli olmalidirlar (Buscema, 2002, s.1108).
1.4.2.2.Agirhklar

Agirliklar (wy, wo, ... , Wj), yapay sinir tararindan alinan girislerin sinir lizerindeki
etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga sahiptir. Bir
agirhigin degerinin biiyiik olmasi, o girisin yapay sinire giiclii baglanmasi ya da énemli
olmasi, kiiciik olmasi zayif baglanmasi ya da onemli olmamasi anlamina gelmektedir

(Elmas, 2003, s.33).

Agirliklar bir yapay hiicreye gelen bilginin énemini ve hiicre lizerindeki etkisini
gosterir. Sekil 2°deki Agirlik 1, Girdi 1 'in hiicre lizerindeki etkisini gostermektedir.
Eksi degerler 6nemsiz demek degildir. O nedenle art1 veya eksi olmasi etkisinin pozitif
veya negatif oldugunu gosterir. Sifir olmasi ise herhangi bir etkinin olmadigin1 gosterir.

Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler (Oztemel, 2006, s.49).
1.4.2.3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresindeki her bir giris ile o girise ait olan

agirligin ¢arpilarak bu ¢arpimlarin toplanmasidir.

Net Toplamsziwi (1.1)

Ancak birgok uygulama asagidaki gibi esik degeri olan #’da bu toplamaya

katmustir.
Net Toplam = inwi +6 yada  Net Toplam = inwi -0 (1.2)

0 esik degeri girislerden bagimsiz oldugu ig¢in biitiin girislerin sifir olmasi

durumunda ¢ikis degerinin sifir degil de esik degerine esit oldugu goriiliiyor ve bu da,

14



belirtilen sartlar altinda néron ¢ikisinin sifir olmasi zorunlulugunu ortadan kaldirir. Esik
degerinin kullanimi, toplama fonksiyonuna +1 ya da -1 degerine sahip sabit bir girisin
6 agirligina sahip bir baglant1 ile eklendigi seklinde yorumlanir (Efe ve Kaynak, 2000,
s.7).

Ancak yapay sinir aglarinda daima bu formiiliin kullanilmasi1 sart degildir.
Uygulanan yapay sinir ag1 modellerinden bazilar1 kullanilacak toplama fonksiyonunu
belirleyebilmektedir. Literatiirde yapilan arastirmalarda toplama fonksiyonu olarak
degisik formiillerin kullanildigr gortilmektedir. Tablo 1’de degisik toplama
fonksiyonlarina Ornekler verilmektedir. Goriildiigii gibi, bazi durumlarda gelen
girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayist 6nemli
olabilmektedir. Bir problem ic¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek ig¢in
bulunmus bir formiil yoktur. Genellikle deneme yanilma yolu ile toplama fonksiyonu
belirlenmektedir. Bir yapay sinir aginda bulunan proses elemanlarinin tamaminin ayni
toplama fonksiyonuna sahip olmalar1 gerekmez. Her proses eleman1 bagimsiz olarak
farkli bir toplama fonksiyonuna sahip olabilecekleri gibi hepsi ayni1 proses elemanina
sahip olabilir. Hatta agin bazi proses elemanlari grup halinde ayni toplama
fonksiyonuna sahip olabilir. Digerleri ise farkli fonksiyonlar kullanabilirler. Bu

tamamen tasarimcinin kendi dngoriisiine dayanarak verdigi karara baghdir (Oztemel,

2006, 5.49-50).

Tablo 1: Toplama fonksiyonu 6rnekleri

Net giris Aciklama
Carpim A - TS
o girlik degerleri girdiler ile carpilir ve daha
Net Girdi= H G, 4, sonra bulunan degerler birbirleri ile
I carpilarak net girdi hesaplanir.
Maksimum N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢carpildiktan
NPT AN i sonra en biiyligli yapay sinir hiicresinin net
Net Girdi= Max (GiAy), i=1...N girdisi olarak kabul edilir.
Minimum N adet girdi iginden agirliklar ile ¢arpildiktan
ST AN i sonra en kii¢iigii yapay sinir hiicresinin net
Net Girdi=Min (GiAy), i=1...N girdisi olarak kabul edilir.
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Cogunluk N adet girdi i¢inden agirliklar ile ¢arpildiktan

1 N sonGA sonra pozitif ve negatif olanlarin sayisi bulu-
Net Girdi Z gnG;4) nur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net girdisi ola-
1 rak kabul edilir.
Kiimiilatif toplam

Y ' Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
Net Girdi = Net (eski)+ Z(Gi 4) toplanir ve daha Once gelen bilgilere

i eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Kaynak: Oztemel E. (2006); Yapay Sinir Aglar, 2. Baski, Istanbul: Papatya Yayincilik, s. 50
1.4.2.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Noron davranisin1  belirleyen Onemli faktorlerden biri néronun aktivasyon
fonksiyonudur. Toplama fonksiyonunun sonuglar1 aktivasyon fonksiyonu diye bilinen
bir siire¢ yardimu ile ¢iktiya doniistiiriiliir. Literatiirde, sikistirma veya esik fonksiyonu

olarak da adlandirilmaktadir (Zhang vd., 1998, s.35).

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
tiretecegi ciktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu
olarak da c¢iktiy1 hesaplamak i¢inde degisik formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller
(mesela ¢ok katmanli algilayici) bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon
olmasmi sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon
fonksiyonunda da agin proses elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmasi
gerekmez. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilirler.
Bir problem ic¢in en uygun fonksiyonda yine tasarimcinin denemeleri sonucunda
belirleyebilecegi bir durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil bulunmus

degildir (Oztemel, 2006, 5.50).

Aktivasyon fonksiyonu iglemi dncesinde, sisteme tekdiize (uniform) dagilmis bir
rassal hata eklenebilmektedir. Bu rassal hatanin kaynagi ve biiylikliigli sistemin
O0grenme slirecinde belirlenir ve sebebi, insan beyninin islevinin, i¢inde bulundugu
ortamimn kosullarindan etkilenmesidir. Ornegin ortamin soguk/sicak olmasindan insan
beyni etkilenmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglari literatiiriinde rassal hata ekleme

islemi “sicaklik (temperature)” olarak da adlandirilmaktadir. Ancak giiniimiizde rassal
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hata islevi tam olarak kullanilmamakta ve hala bir arastirma siireci ig¢inde
bulunmaktadir. Ayrica bazi yapay sinir aglarinda, aktivasyon fonksiyonunun c¢iktisi

tizerinde baska islemler, 6l¢eklendirme ve sinirlandirma yapilabilmektedir (Harvey,

1989, 5.63).

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasi yapay sinir aglarinin ¢ok karmasik
ve farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 sunlardir: (Oztemel, 2006, s.50-51; Sagiroglu vd., 2003, s.37-40; Haykin,
1999, 5.10-12)

1.4.2.4.1. Dogrusal Fonksiyon
Dogrusal fonksiyon, hiicreye gelen girisleri oldugu gibi c¢ikisa iletir. Dogrusal
fonksiyonun sekli Sekil 3’de gosterilmistir. Cogunlukla ADALINE olarak adlandirilan

dogrusal islemci eleman, klasik isaret isleme ve istatistiksel regresyon analizinde

kullanilir. Formilii ise;

Net Toplam = v = le. w, veya Net Toplam =v = le. w, + 6 olmak iizere;

F(NET)=y=F(v)=Av (1.3)

Formiildeki A sabit bir sayidir.

Y

Sekil 3: Dogrusal veya Lineer Fonksiyon

17



1.4.2.4.2. Basamak Fonksiyonu

Basamak fonksiyonu tek veya ¢ift kutuplu fonksiyon olabilir. Bu tip
fonksiyonlarin sekli Sekil 4’de, matematiksel ifadeleri de Denklem 1.4 ve 1.5°de
gosterilmistir. Perceptron (Basit Algilayict Model) olarak bilinen islemci elemanlar1 bu

fonksiyon ile islem goriir.

FNET) = y= Fy=1- "=" (1.4)
T 0 vio |
+1 v=>0
F(NET) =y = F(v) ={ (1.5)
-1 v (0
Ya Y a
| |
0 Y 0 v
-1 -1
(a) Tek Kutuplu (b) Cift Kutuplu

Sekil 4: Basamak Fonksiyonlari

1.4.2.4.3. Kutuplamah Basamak Fonksiyonu

Kutuplama degeri, tek kutuplu ve cift kutuplu basamak fonksiyonlarinin her
ikisinde de eklenmis olabilir. Aktivasyon fonksiyonu esik degeri olan €’y1 astig1 zaman
ndron aktiftir denir. Tek kutuplamali basamak fonksiyonunun matematiksel ifadesi i¢in
Denklem 1.6 asagida verilmistir. Tek kutuplamali basamak fonksiyonunun sekli ise

Sekil 5°de gosterilmistir.
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1 wxx>86
F(NET)=y=F(v)= 0 wxx (0 (1.6)

-1
Sekil 5: Tek Kutuplamali Basamak Fonksiyonu

1.4.2.4.4. Parcali Dogrusal Fonksiyon

Bu fonksiyon kiigiik aktivasyon potansiyeli i¢in, & kazanci olan bir dogrusal
toplayict (ADALINE) olarak c¢alisir. Biiyiik aktivasyon potansiyeli i¢in, néron doyuma
ulagir ve c¢ikis isareti 1 olur. Biiylik kazanclar i¢in, a — coiken, par¢ali dogrusal
fonksiyon basamak fonksiyonu gibi davranir. Pargali dogrusal fonksiyonun

matematiksel ifadesi Denklem 1.7°de, sekli ise Sekil 6’da gdsterilmistir.

0 v<-1/2a
F(NET)=y=F(v)= av+% V(1/2a (1.7)
1 v>1/2a
A
y
1 /
v
1 1
—_ +_
2a 2a

Sekil 6: Pargali Dogrusal Fonksiyon
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1.4.2.4.5. Sigmoid Tipi Fonksiyon

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu
fonksiyonun en aktif bolgesinin 0,2 ile 0,8 arasinda oldugu bilinmektedir. Literatiirde
tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu olarak ta bilinir. Sigmoid tipi fonksiyonun

matematiksel ifadesi Denklem 1.8°de, sekli ise Sekil 7°de gdsterilmistir.

F(NET)=y=F(®)= 1+1ev = %[tanh(v/Z)— 1]

(1.8)

—

0 ' —
\"

Sekil 7: Sigmoid Fonksiyon
1.4.2.4.6. Tanjant Hiperbolik Tipli Fonksiyon

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan
bir digeri ise bu fonksiyon tipidir. Literatiirde ¢ift kutuplu fonksiyon olarak da bilinir.
Giris uzayimin genisletilmesinde etkili bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyonun
matematiksel ifadesi Denklem 1.9°da, sekli ise Sekil 8’de gdsterilmistir.

1_ —2v

F(NET)=y=F(v)= 1+ee = tanh( Bv) (1.9)

v
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Sekil 8: Tanjant Hiperbolik Fonksiyon

1.4.2.4.7. Siniis Tipli Fonksiyon
Ogrenilmesi diisiiniilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim gésteriyorsa bu
gibi durumlarda siniis fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi

Denklem 1.10°da, sekli ise Sekil 9°da gdsterilmistir.

F(NET) =y = F(v)=Sin(v) (1.10)

p<

v

Sekil 9: Siniis Tipli Fonksiyon
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1.4.2.5. Ciks Islevi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen cikti degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis
diinyaya veya baska bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak
da gonderebilir. Bir proses elemaninin birden fazla ¢iktist olmasina ragmen sadece bir
ciktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir proses elemaninin birden faza ¢iktisi
varmis gibi gorlilmektedir. Bu sadece gosterim amaciyladir. Aslinda bir proses
elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri vardir. Ayn1 deger birden fazla proses elemanina

girdi olarak gitmektedir (Oztemel, 2006, s.51).

Biitiin bu anlatilanlarin 1s181inda yapay sinir ile biyolojik sinirler arasindaki

benzerlik asagida Tablo 2’deki gibi gosterilebilir.

Tablo 2: Biyolojik Sinir Hiicresi ile Yapay Sinir Hiicresinin Karsilastirilmasi

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (Sinir, islem elemani)
Sinaps Sinirler aras1 baglant1 agirliklar
Dendrit Toplama Islevi
Hiicre Govdesi Etkinlik islevi
Akson Sinir Cikis1

Kaynak: Elmas C. (2003); Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), 1. Baski,
Ankara: Seckin Yayincilik, s.35.

1.4.3. Yapay Sinir Agimin Yapisi

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla
olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullar
altinda c¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller
yardimiyla karmasik problemlerin ¢dziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadir (Kog

vd., 2004, s.3351).
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Yapay sinir aglarinda, yapay noronlar basit bir sekilde kiimelendirilmektedirler.
Bu kiimelendirme tabakalar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu tabakalar bir
digerine iliskilendirilmektedir. Temel olarak, tiim yapay sinir aglar1 benzer bir yapiya
sahiptirler. Boyle bir genel yap1 Sekil 10°da gdsterilmistir. Bu yapida, bazi néronlar
girdileri almak icin bazi ndronlar ise ¢iktilar1 iletmek icin dis mekan ile baglantili
haldedirler. Geri kalan tiim noronlar ise gizli tabakalardadirlar, yani sadece ag iginde

baglantilar1 vardir ( Anderson ve McNeilll, 1992, 5.7).

Girdi Tabakas

Gzl Tabaka
(Birden fazla olatilif

Cikh Tabakas

Sekil 10: Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapist

Kaynak: Yurtoglu H. (2005); Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi ile Onorii Modellemesi: Baz
Makroekonomik Degiskenler i¢in Tiirkiye Ornegi, Uzmanlik Tezi, Devlet Planlama Teskilati, s. 20

Tek tabaka veya tek eleman iceren bazi basarili aglar olusturulabilmesine ragmen
cogu uygulamalar en az ii¢ tabaka (girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi) i¢eren
aglara ihtiya¢ duymaktadir. Girdi tabakasi, disaridan girdileri alan noronlar1 igerir.
Ayrica, 6nemli olan bir nokta, girdi tabakasindaki néronlarin girdi degerler tlizerinde bir
islem uygulamamasidir. Sadece girdi degerleri bir sonraki tabakaya iletirler ve bu

ylizden de bazi arastirmacilar tarafindan aglarin tabaka sayisina dahil edilmezler. Cikt1
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tabakasi ise ¢iktilar1 disar1 ileten noéronlari igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikt1 tabakalari tek
tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda birden fazla gizli tabaka bulunabilir. Bu
gizli tabakalar ¢ok sayida ndron igerirler ve bu noéronlar tamamen ag i¢indeki diger
ndronlarla baglantilidirlar. Cogu ag tiirlinde, gizli tabakadaki bir néron sadece bir
onceki tabakanin tiim noronlarindan sinyal alir. Noron islemini yaptiktan sonra ise
ciktisin1 bir sonraki tabakanin tiim ndronlarina gonderir. Bu yap1 agin ¢iktisi i¢in bir
ileri besleme patikasi olustururg bu bir ndrondan digerine olan iletisim hatti, sinir aglar

icin 6nemli bir parcadir (Anderson ve McNeilll, 1992, s.8-9).

Bir yapay sinir agmin yapist ve sinir hiicrelerinin sayisi degisiklik gostermelerine
ragmen, yapay sinir agmmn olusumu i¢in kabul gormiis herhangi bir kural
bulunmamaktadir. Gerekli gizli katman sayisindan az gizli katmana sahip yapay sinir
aglart komplike fonksiyonlarin ¢oziimiinde yetersiz kalirken, ¢ok fazla gizli katmana
sahip yapay sinir aglar1 ise istenmeyen kararsizliklarla karsilagsmaktadir. Gizli katman
sayist belirlendikten sonra karsilasilan problem ise her bir tabakada ka¢ tane ndéronun
yer alacagma karar vermede karsimiza c¢ikmaktadir. Girdi katmani i¢in bir sorun
bulunmamaktadir; bu say1 sistem igerisindeki girdilerin sayisina esittir. Ayn1 sekilde,
cikt1 katmami da istenilen c¢ikti sayisiyla belirlenebilmektedir. Esas sorun, gizli
katmanlarda noéron sayisini belirlemektir. Geleneksel matris algoritmasi, matris
boyutlarinin ya girdi sayisina ya da ¢ikti sayisina esit olmasi gerektigini sdylemektedir.
Ne yazik ki, gizli katmanda en verimli sekilde ka¢ tane néronun bulunacagi konusunda
herhangi bir matematiksel test bulunmamaktadir. Deneme ve yanilma yontemi

uygulanarak karar verilmelidir (Detienne vd., 2003, s.242-243).
1.4.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Teknolojik gelisme olarak da goriilmesi gereken yapay sinir aglari metodolojisi,
Ozellikleri ve yapabildikleri sayesinde Oonemli avantajlar sunmaktadir. Bu bdliimde,

oncelikle yapay sinir aglarinin farklilik ve avantaj sagladigi noktalar incelenmis ve daha

sonra yapay sinir aglarinin bazi dezavantajlarina deginilmstir.
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1.4.4.1.Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglarinin hesaplama 0Ozelliklerini, paralel dagilmis yapisindan,
Ogrenebilme ve genelleme yapma yeteneginden aldig1 sdylenebilir. Genelleme, egitim veya
ogrenme siiresince kullanilmayan girisler i¢in de yapay sinir aglarmimn uygun tepkileri tiretmesi
olarak tanimlanabilir. Bu 6zellikleri ile yapay sinir aglart karmasik ve ¢oziimlenmesi giic
problemleri de ¢ozebilme yetenegine sahiptir. Yapay sinir aglarmn klasik sistemlere gore
sagladiklart avantajlar asagida verilmigtir (http://www.yapay-
zeka.org/modules/icontent/index.php?page=47).

e Dogrusal olmayan yapi: Yapay sinir aginin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal
degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir ag1 da
dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile yapay
sinir aglari, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde en Onemli arag

olmustur.

e Ogrenme: Yapay sinir agmin arzu edilen davranis1 gdsterebilmesi i¢in amaca uygun
olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi1 ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. Yapay sinir aginin
karmasik yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya
da tasarlanamaz. Bu nedenle yapay sinir aglari, istenen davranisi gosterecek sekilde

ilgilendigi problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

e Genelleme: Yapay sinir aglar, ilgilendigi problemi O6grendikten sonra egitim
sirasinda karsilasmadigi test drnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin,
karakter tanima amaciyla egitilmis bir yapay sinir ag1, bozuk karakter girislerinde de
dogru karakterleri verebilir ya da bir sistemin egitilmis yapay sinir ag1 modeli, egitim

stirecinde verilmeyen girig sinyalleri i¢in de sistemle ayn1 davranisi gosterebilir.
e Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglar, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore

agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen yapay sinir agi,

problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek
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zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali 6rnek

tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

e Hata toleransi: Yapay sinir aglaro, ¢ok sayida hiicrenin g¢esitli sekillerde
baglanmasindan olustugu i¢in paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu
bilgi, agdaki biitiin baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir
YSA’nin bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru
bilgi tliretmesini onemli Olgiide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore

hatay1 tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

e Dagitilmus birlesik hafiza: Yapay sinir aglarunin en énemli 6zelliklerinden biri de
bilgiyi depolamalaridir. Sinirsel hesaplamalarda bilgi agirliklar iizerine dagitilmistir.
Baglantilarin agirliklari sinir aginin hafiza birimidir. Bu agirliklar o anda sahip oldugu
bilgiyi veya uygulanan 6rneklerden 6grenmis oldugu davranisi verir. Bu bilgiler, agdaki
birgok agirliklar iizerine dagitilir. Egitilmis aga, egitimde kullanilmamis herhangi farkli
bir giris uygulanirsa ag daha Onceki girislerden Ogrenmis oldugu davranig
dogrultusunda beklenen ¢ikisa uygun bir ¢ikis degeri liretebilecektir. Yapay sinir agina
uygulanan veri eksik, giiriiltiili veya daha 6nce hi¢ karsilasmamis olsa bile, ag kabul
edilebilir en uygun c¢ikisi Ttretecektir. Bu oOzellige genellestirme o6zelligi denir

(http://batitrakya.dostweb.com/yapaysiniraglari/ek dokuman.htm).

e Smmrsiz Sayida Degisken ve Parametre: Diger taraftan, yapay sinir ag1 modelleri
sinirsiz sayida degisken ve parametre ile ¢alisabilmektedir. Bu sayede miikemmel bir
ongorii dogrulugu ile genel ¢oziimler saglanabilmektedir. Karmasik veya sorunlu
veriden bile anlam ¢ikarabilmek gibi dikkate deger yetenekleriyle yapay sinir aglari,
insanlar veya bilgisayarlar tarafindan anlasilmasi zor trendleri belirlemek veya yapilari
(pattern) ¢ikartmak i¢in kullanilabilirler. Tam egitilmis bir yapay sinir ag1 modeli, analiz
ettigi bilgi kiimesi (veri tabani) i¢in uzman olarak diisliniilebilir. Bu uzman, degisik

3

durumlar ve ‘... olsa ne olur?’ tiirlinde simiilasyon problemlerine projeksiyonlar

saglamak i¢in kullanilabilir (Yurtoglu, 2005, s.36-37).
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1.4.4.2.Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Yapay sinir aglarinin yukarida belirtilen bir ¢ok avantajli 6zelliklerinin yani sira
baz1 dezavantajlar1 da vardir. Bunlar1 kisaca asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir:

(Oztemel, 2006, s.34-35)

e Yapay sinir aglarmin donanim bagimli c¢aligsmalart 6nemli bir sorun olarak
goriilebilir. Aglarin temel varolus nedenlerinden biriside paralel islemciler iizerinde
calisabilmeleridir. Aglarin &zellikle, gercek zamanli bilgi isleyebilmeleri paralel
caligabilen islemcilerin varligina baglidir. Giinlimiizdeki makinelerin ¢ogu seri sekilde
calisabilmekte ve ayn1 zamanda sadece tek bir bilgiyi isleyebilmektedir. Paralel
islemleri seri makinelerde yapmak ise zaman kaybina yol agmaktadir. Bunun yani sira
bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi da baska bir
dezavantajdir. Her problem farkli sayida islemci gerektirebilir. Bazi problemleri
cozebilmek icin gerekli olan paralel islemcilerin tamamini bir arada (paralel olarak)

calistirmak miimkiin olmayabilir.

e Probleme uygun ag yapisinin belirlenmesi genellikle deneme yanilma yolu ile
yapilmaktadir bu ise énemli bir problemdir. Ciinkii eger problem i¢in uygun bir ag
olusturulmaz ise ¢6ziimii olan bir problemin ¢oéziilememesi veya performansi diisiik
cozlimlerin elde edilmesi s6z konusu olabilir. Bu ayn1 zamanda bulunan ¢6ziimiin en iyi
¢Oziim oldugunu da garanti etmez. Yani yapay sinir aglari kabul edilebilir ¢ozlimler

tiretebilir. Optimum (en 1y1) ¢6ziimii garanti etmez.

e Baz aglarda agin parametre degerlerinin (mesela 6grenme katsayisi, her katmanda
olmasi gereken proses elemant (yapay hiicrelerin) sayisi, katman sayist vb.)
belirlenmesinde de bir kural olmamasi diger bir problemdir. Bu, 1yi ¢6ziimler bulmay1
zor durumda birakan bir etken olarak goriilebilir. Bu parametrelerin belirlenmesi de
kullanicinin tecriibesine baglidir. Her problem i¢in ayr1 faktorleri dikkate almayi
gerektirmektedir. Bu parametre degerleri i¢in belirli standartlarin olusturulmasi ¢ok zor
oldugundan her problem i¢in ayr1 ayri1 degerlendirmeler yapilmasi gerektirmektedir. Bu

da 6nemli bir dezavantaj olarak goriilebilir.

e Agin 6grenecegi problemin aga gosterimi de ¢ok onemli bir problemdir. Yapay
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sinir aglar1 yukarida belirtildigi gibi sadece niimerik bilgiler ile g¢alismaktadirlar.
Problemin niimerik gosterime doniistiiriilmesi lazimdir. Bu ise kullanicinin becerisine
baghdir. Ornegin bir olay hem ayrik (binary-ikili) hem de siirekli degerler ile
gosterilebilir. Bunun hangisinin daha basarili bir 6grenme gergeklestirilecegi ise
bilinmemektedir. Bu konuda, kullanicinin tecriibbesi de yeterli olmayabilir. Bu
glinlimiizde bir c¢ok olayin yapay sinir aglar ile c¢oziilememesinin en O6nemli

nedenlerinden birisidir.

e Bir diger sorun ise, belki de yukaridakilerin en 6nemlisi daha once agiklandig1 gibi
agin davranislarinin agiklanamamasidir. Bir probleme ¢oziim iiretildigi zaman bunun
nasil ve neden iiretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin degildir. Bu ise agin

sonucuna olan giiveni azaltmaktadir.

e Sonuncu dezavantaj ise yapay sinir aglarinin 6grenme siiresinin uzun olmasidir. Bir
yapay sinir agini egitebilmek i¢in ¢ok fazla denemeye ihtiyag vardir. Egitme zamaninin
kisaltilmasi ise kritik bir durumdur, ¢iinkii yapay sinir aglar1 ile tahminleme bir deneme
yanilma siirecidir; bundan dolay1 bir aragtirmaci sinirli bir zaman diliminde ne kadar
fazla deneme yaparsa sonugtan o kadar emin olacaktir. Yapay sinir ag1 gelecek
olaylarla ile ilgili tahminlerini benzer durumlardaki hafizasina bagli olarak
yapmaktadir. Ornegin finans alaninda tahminleme yaparken, yapay sinir aglari, belli
bash finansal degiskenlerin etkilerini ve hedef pazardaki gelecek fiyat hareketleri ile
iligkilerini miktar olarak belirler

(http://www.econ.upenn.edu/Centers/CARESS/CARESSpdf/02-08.pdf).

1.5. YAPAY SINiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI

Yapay sinir aglar1 genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya
diger bir ifade ile yapay sinirlerden olusurlar. Yapay sinir hiicreleri arasindaki
baglantilarin yapist agm yapistm da belirler. Istenilen hedefe ulasabilmek igin
baglantilarin nasil degistirilecegi, 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Yapay sinir
aglarim1 yapilarina ve Ogrenme algoritmalarima gore simiflandirmak miimkiindiir.
Calismamizin bu boliimiinde yapay sinir aglarini sadece yapilarina gore siniflandirip bir

sonraki boliimde 6grenme algoritmalari agiklanmaya ¢alisilacaktir.
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Yapay sinir ag1 mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag
icindeki isaretlerin akig yonlerine gore ikiye ayrilmaktadir; ileri beslemeli (feed

forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent) aglardir.
1.5.1.1leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmislardir.
Isaretler, girdi katmanindan ¢ikti katmanmna tek yonlii baglantilarla iletilir (Sarag, 2004,
5.35). Ileri beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki
hiicrelerin ¢ikiglart bir sonraki katmana agirliklar iizerinden giris olarak verilir. Giris
katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan orta (gizli)
katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir

(Rojas, 1996, s.42).

Sekil 11°de ileri beslemeli ag blok diyagranmi gosterilmistir. Ileri beslemeli aglara
ornek olarak Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayered Perceptrons-MLP) ve Ogrenme
Vektor Nicelendirmesi (Learning Vector Quantization-LVQ) aglar1 verilebilir
(Sagiroglu vd., 2003, s. 43). Arastirmamizda ileri beslemeli ¢ok katmanli algiyaciy1
kullanacagimizdan burada sadece Cok Katmanli Algilayicilarin calismasindan

bahsedilecektir.

I — R o)

Sekil 11: Ileri Beslemeli Agim Blok Gésterimi

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalarn I:
Yapay Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, s.43.
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1.5.1.1. Cok Katmanh Algilayicilar

Tek bir katmandan olusan bir algilayict sadece dogrusal fonksiyonlari
tahminleyebilir. Giris ve c¢ikis katmani arasinda gizli katmanlara sahip olan ileri
beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar ise tek katmanli algilayicilarin karsilastiklar

sinirlamalar1 ortadan kaldirmaktadirlar (Alpaydin, 2004, s.241).

Bir yapay sinir agindan ¢ozmesi istenilen problem dogrusal degilse ilk basta
tasarlanmig yapay sinir aglari ile bunu modellemek miimkiin degildir. Bu tiir problemler
icin daha gelismis bir ag tiirtine ihtiya¢ duyulmustur. Cok katmanli alilayic1 da bu
amagla gelistirilen bir agdir. Bircok Ogrenme algoritmasinin bu ag1 egitmede

kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin sebebidir.

Bulunan hatay1 Cikis
yayma yonil
$ 4 }

(geri)
CA QClkls Tabakast
Gizli Tabaka
(birden daha )
fazla olabilir)
6 Eg(]irig Tabakas: ‘ Cikig
hesaplama

X] X ,I(m yonii (ileri)

Giris

I

Sekil 12: Cok Katmanli Algiyacinin Yapisi

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I:
Yapay Sinir Aglar, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayimcilik, s.54.

Sekil 12’de bir ¢ok katmanh algilayicinin yapisi1 gosterilmistir. Bir ¢ok katmanl
algilayic1 modeli, bir giris, bir veya daha fazla gizli ve bir de ¢ikis katmanindan olusur.

Her bir katmanda da bir veya daha fazla sayida islem elemani bulunur. Bir katmandaki
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biitiin islem elemanlar bir iist katmandaki biitiin islem elemanlarina baghdir. Bilgi akisi
ileri dogru olup geri besleme yoktur. Bunun i¢in bu tip aglar ileri beslemeli sinir ag1
modeli olarak adlandirilir. Giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme yapilmaz. Giris ve
cikis katmanindaki islemci elemani sayis1 tamamen uygulanan probleme baghdir. Ara
katman sayis1 ve ara katmanlardaki iglemci elemani sayisi ise, deneme yanilma yolu ile

bulunur.

Cok katmanli algilayic1 aglarinda, aga bir 6rnek gosterilir ve 6rnek sonucunda
nasil bir sonug iiretilecegi de bildirilir (danismanl 6grenme). Ornekler girs katmanina
uygulanir, gizli katmanlarda islenir ve c¢ikis katmanindan da ¢ikiglar elde edilir.
Kullanilan 6grenme algoritmasina gore, agin ¢ikisi ile arzu edilen ¢ikis arasindaki hata
tekrar geriye dogru yayilarak hata minimuma diislinceye kadar agin agirliklar
degistirilir. Ileri beslemeli aglar, en genel anlamiyla giris uzayiyla ¢ikis uzay1 arasinda
statik haritalama yapar. Bir andaki ¢ikis, sadece o andaki girisin bir fonksiyonudur

(Sagiroglu vd., 2003, s.54-55, Lippmann, 1987, s.24-25).

1.5.2.Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle danismansiz 6grenme kurallarinin
uygulandig aglarda kullanilmaktadir. Bu tip aglarda en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine
veya diger hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme
elemani iizerinden yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay
sinir aglari, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gostermektedir. Geri beslemeli
aglara  Ormek olarak  Hopfield, Elman ve Jordan aglarn  verilebilir.

(www.firat.edu.tr/akademik/fakulteler/muhendislik/bilgisayar/balatas/Sinirsel Aglar.pdf)
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ﬂ

Sekil 13: Geri Beslemeli Agin Blok Gosterimi

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar: I:
Yapay Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, s.43.

Sekil 13’de bir geri beslemeli ag yapis1 goriilmektedir. Bu ¢esit sinir aglarinin
dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de 6nceki girisleri

yansitir (Sagiroglu vd., 2003, s.43).

1.6. YAPAY SIiNIiR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglarinin en ayirt edici 6zelliklerinden birisi de dgrenme yetenegine
sahip olmasidir. Ogrenme elde bulunan drnekler arasindaki yapinin iyi bir davranis
gostermesini saglayabilecek olan baglanti agirliklarinin hesaplanmasi olarak tanimlanar.
Yapay sinir aglart 6grenme esnasinda elde ettigi bilgileri, sinir hiicreleri arasindaki
baglant1 agirliklar1 olarak saklar. Bu agirlik degerleri yapay sinir aglarmin verileri

basarili bir sekilde isleyebilmesi i¢in gerekli olan bilgileri i¢erir (Sen, 2004, 5.90).

Yapay sinir aglar1 gibi Ogrenme yontemleri Orneklerden Ogrenmeye
dayanmaktadir. Orneklerden Ogrenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki
gerceklesmis Ornekleri kullanarak olayin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskileri 6§renmek
ve bu iliskilere gore daha sonra olusacak olan yeni orneklerin ¢iktilarini belirlemektir.
Burada bir olay ile ilgili 6rneklerin girdi ve ¢iktilart arasindaki iliskinin olayin genelini

temsil edecek bilgiler igerdigi kabul edilmektedir. Degisik Orneklerin olay1 degisik
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acilardan temsil ettigi varsayilmaktadir. Farkli 6rnekler kullanarak boylece olay degisik
acilardan Ogrenilmektedir. Burada bilgisayara sadece Ornekler gosterilmektedir.
Bunlardan baska herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Ogrenmeyi gerceklestirecek
sistem aradaki iliskiyi kendi algoritmasini kullanarak kesfetmektedir (Oztemel, 2006, s.
24).

Yapay sinir aglariin 68renmesi ic¢in iki yaklagim bulunmaktadir; danigsmanl
(supervised) ve danismansiz (unsupervised) 6grenmedir. Danigmali 6grenme, yapay
sinir agina istenilen ¢iktilari, ya elle agin performansini siiflandirarak ya da girdilerle
birlikte ¢iktilar1 da sisteme girerek gosteren bir mekanizmay1 gerektirir. Danismansiz
O0grenmede ise yapay sinir ag1 disaridan herhangi bir yardim almadan girdilere gore

ciktilarin1 vermektedir (Anderson ve McNeill, 1992, 5.10).

1.6.1.Damsmanh Ogrenme

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenme metodu olan danigsmanh
O0grenmede, yapay sinir agma Ornek olarak bir ¢ikti (beklenen c¢ikti) verilir ve bu
ciktiyla agm {irettigi c¢ikti karsilastirilir. ki ¢ikti arasindaki fark hata olarak almur.
Baslangicta genellikle rassal olarak verilen agirliklar ag tarafindan hata minimize

edilene kadar dongtiler halinde degistirilir (Anderson ve McNeill, 1992, s.11).

Danigmanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan 6nce egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle egitme
kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir giris kiimesi i¢in ¢ikis kiimesi aga saglanmalidir

(Elmas, 2003, 5.96).
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Isareti
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Istenilen ¢ikis

Sekil 14: Danmigmanli Ogrenme Yapisi

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I:
Yapay Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, s.81.

Sekil 14’de danigsmanli 68renme yapisi gosterilmektedir. Bu 6grenme yonteminde
ogrenmeye disaridan miidahale eden bir &gretmen, damsman vardir. Ogrenme
danigmanin kontoliindedir. Danigman, egitim kiimesini ve hata degerini belirleyerek
egitimin ne kadar devam edecegine karar verir. Bu yontemin en 6nemli 6zelligi egitim
esnasinda gercek giris, ¢ikis degerlerin kullanilmasidir. Danigsmanli 6grenme kurallar

sunlardir: (Sen, 2004, 5.98-99)

1. Algilayici (Perceptron) Ogrenme Kurali
Delta Ogrenme Kurali

Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali

Eall A

Geri Yayilimli Ogrenme Kurali
Uygulamamizda geri yayilimhi 6grenme kuralin1 kullanacagimizdan burada

danigmanli O6grenme kurallarindan sadece geri yayilimli Ogrenme kuralindan

bahsetmenin daha yararh olacag diistiniilmektedir.
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1.6.1.1.Geri Yayihm Ogrenme Kural

“Geri yayilim” kelimesi gizli katmanlardaki hatanin, ¢ikti katmanlarinda bulunan
hatanin geriye dogru yayilmasiyla elde edilmesi sonucu ortaya ¢cikmistir (Fu, 1994, s.
81). Geri yayilim o6grenme kurali, yapay sinir aglar1 igerisinde hemen hemen her
probleme rahatlikla uygulanabilir bir yapiyr olusturmaktadir. Geri beslemeli bir
O0grenme mekanizmast s0z konusudur. Burada yapay sinir aglarmmin yapisi ileri
beslemeli olmasma kargin, hatanin geriye dogru ket vurmasindan kaynaklanan bir

o6grenme kurali oldugu igin geri besleme s6z konusu olmaktadir (Lipmann, 1987, s.5).

Anlasilmasi kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay1 en ¢ok
tercih edilen 6grenme algoritmasi olmustur. Geri yayilim 6grenme yontemi, sistem
hatasin1 veya maliyet islevini azaltma esasina dayanan bir eniyileme (optimizasyon)
islemidir. Bu 6grenmeyi gerceklestiren algortima, hatalar ¢ikistan girise geriye dogru
azaltmaya calismasindan dolay1 geri yayilim ismini almistir. Geri yayilimli 6grenen
aglar hiyerarsik yapidadirlar. Giris, ¢ikis ve en az bir gizli katman olmak tizere ii¢
katmandan olusurlar. Geri yayilim 6grenmesi sirasinda ag, her giris Oriintiistinii, ¢ikis
noronlarinda sonug iiretmek tlizere gizli katmanlardaki néronlardan gecirir. Daha sonra
cikis katmanindaki hatalar1 bulabilmek i¢in, beklenen sonucla, clde edilen sonug
karsilagtirilir. Bundan sonra, ¢ikti hatalariin tiirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru
gizli katmanlara gecilir. Hata degerleri bulunduktan sonra, noronlar kendi hatalarini
azaltmak icin agirliklarini ayarlar. Agirlik degistirme denklemleri, agdaki hata kareleri
artalamasin1 (MSE) en kiiclik yapacak sekilde diizenlenir (Bolat ve Kalenderli, 2003, s.
190).
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Giris katmani Agirhikmatrisi 1 Agirlikmatrisi 2 Cikis katmani

Sekil 15: Geri Yayilim Ag Ornegi

Kaynak: Elmas C. (2003); Yapay Sinir Aglar1 (Kuram, Mimari, Egitim, Uygulama), 1. Baski,
Ankara: Seckin Yayincilik, s.124.

Sekil 15°de bir geri yayilim ag ornegi verilmistir. Geri yayilim agi, Geofrey
Hinton ve James McClelland tarafindan gelistirilmistir. Giris, ¢ikis ve en az bir gizli
katmandan olusur. Gizli katmandaki diigiim sayis1 degisebilir. Diiglim sayis1 artarsa
agin hatirlama yetenegi artar, ancak 0grenme siiresi uzar. Digiim sayis1 az olursa
Ogrenme siiresi kisalir ancak agin hatirlama yetenegi azalir. Sekilde de goriildiigii gibi,
bir katmandaki her diigiim kendinden sonraki katmandaki her diigiime baghdir. Fakat
aynm1 katman ig¢indeki higbir diigiim digerine bagli degildir. Yine her katmandaki
diiglimlerin ¢ikislar1 kendinden 6nceki katmana giris olarak doner (Kartalopoulos, 1997,

5.78-80).

1.6.1.1.2. Geri Yayihm Ogrenme Kurah Algoritmasi

Yapay sinir aglarinin istenilen girig-¢ikis karakteristigini ne kadar sagladiginin bir
Olciisii olarak, yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki her sinirine ait hata sinyallerinin
karelerinin toplamindan olusan bir uygunluk fonksiyonu tanimlanmistir. Egitimin k’inci

iterasyonunda yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki 1’inci sinirinin ¢ikis degeri y,, bu

sinirden vermesi istenilen deger d, ile gosterilirse, i sinirin hata sinyali:
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ei:di_yi(k) (L.11)

denklemi elde edilir. Uygunluk fonksiyonu

E=3Yek)=3 X (d, 3, 0) (112

1

denklemi ile ifade edilmektedir. Geri yayilim algoritmasinin amaci uygunluk
fonksiyonunu minimum yapmaktir. Uygunluk fonsiyonu yapay sinir aginin agirlik
degerlerine bagli oldugundan, algoritma yapay sinir aginin agirliklarinin en uygun

bi¢imde degistirilmesi iglemlerinden olusmaktadir. Yapay sinir agindaki her w, agirlik

degerinin degisme miktar1 gradyan-azalma (gradient-descend) yontemi olarak

adlandirilan

(1.13)

denkleminden yola ¢ikarak bulunmaktadir. Burada 7 6grenme katsayisidir.

Geri yayilim algoritmasinda her iterasyon, ileri yayilim ve geri yayilim olmak
lizere iki asamadan olusmaktadir. Ileri yayilim asamasinda yapay sinir aginin o andaki
durumunda yapay sinir agina uygulanan giris sinyallerine karst yapay sinir aginin
cikislarinda olusan degerler bulunur. Geri yayilim asamasinda, c¢ikislarda olusan
hatalardan yola c¢ikilarak, devredeki agirliklarin yeniden diizenlenmesi yapilmaktadir.

Yapay sinir agindaki her agirlik degisimi

Aw; =nd,y, (1.14)

denklemi ile yapilmaktadir. 6, ¢ikis katmani sinirleri i¢in
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5, =e;(k)f] (1.15)
gizli katmanlarda bulunan sinirler i¢in,

5, =f>.6,w, (1.16)

olarak tamimlanmustir. f;, j sinirinin aktivasyon fonksiyonudur. Bu tanimlar ile hata

sinyallerinin devrenin ¢ikisindan girisine dogru akisi, ileri yayilma asamasinda
sinyallerin ileri dogru akisina benzetilmektedir

(www.fbe.gazi.edu.tr/tr/bolumler/guadek/6.doc).

Geri yayilim algoritmasinin daha iyi anlagilmasi i¢in, agin 6grenme agamasinin
akis semasi Sekil 16’da gosterilmistir. Agm egitilmesinin saglikli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in baslangigta rastgele olarak atanan baglanti agirliklart ¢ok
onemlidir. Rastgele olarak atanan baglanti agirliklar1 egitime hangi noktadan
baslayacagimizi belirlemektedir. Baglanan bu noktanin gergek ¢6zliime ¢ok yakin veya
uzak bir nokta olmasi tamamen basta belirleyecegimiz degerlere baglidir. Yapay sinir
aglarinda 6nemli noktalardan biri egitimin ne kadar siirdiiriilecegine karar verilmesidir.
Egitme isleminin tamamlanmasi i¢in iki secenek mevcuttur. Bunlardan ilki belli bir
miktardaki hata toleransin1 goze almak, o hata degerinden daha diisiik hata degerine
ulasincaya kadar egitmeyi siirdiirmektir. Dolayisiyla bu durumda egitme sayisindan
ziyade hata miktar1 6nemlidir. Burada hata toleransinin makul sinirlar icerisinde olmasi
gerekmektedir. Diger secenek sabit bir egitim sayisinin secilmesidir. Burada egitici
belirlenen egitme sayist sonucunda elde edilecek olan hatayr kabul etmektedir.

(Sagiroglu vd., 2003, 5.80).
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Sekil 16: Bir Agda Geri Yayilimli Ogrenme Algoritmasimin Uygulanmasi

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalan I:
Yapay Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, s.80.
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Egitim esnasinda hata degerinin daima azalmasi beklenmemelidir. Bazen hatanin
arttig1 da gozlenebilir. Bu genellikle ¢6ziimden uzaklastigimizin belirtisidir. Hata yiizeyi
tizerinde yerel bir en kiiclik noktaya ulasilmis iken egitime devam edilirse, yerel en
kiigtikten kurtuluncaya kadar hata degeri belli bir miktar artar. Daha sonra diger bir en
kiictige dogru ilerlediginde hata degeri yeniden azalmaya baslar. Bununla birlikte hata
degerinin hi¢ azalmadan artmasi da o noktanin genel bir en kii¢iik nokta oldugunun
gostergesidir. Tiim bunlara ragmen ¢oziim esnasinda hata yiizeyi hakkinda bilgimiz
olmadig i¢in ulasilan noktanin yerel mi, yoksa genel bir en kiigiik nokta m1 olduguna
karar vermek zordur. Bu yiizden yapilan bir¢cok ¢alismada, hata degerinin artmaya bas-

ladig1 anda egitme islemine son verilir (Sen, 2004, s.109-111).

YSA egitimindeki diger Oonemli bir parametre de Ogrenme katsayisinin, 77,
secilmesidir. Bu katsay1 baglanti agirliklarindaki degisme miktarint kontrol eder.
Verimli bir 6grenmenin se¢ilmesi i¢in 6§renme katsayisinin uygun se¢ilmesi dnemlidir.

Esitliklerde kullanilan 7 degeri, her zaman pozitif ve birden kii¢iik degerler almalidir.
Egitim icin kullanilan 6rnekler birbirine ¢ok benzer ise genis 7 degerleri kullanilabilir
ve boylece egitim fazla zaman almaz (0,8 veya 0,9 gibi). Eger kullanilan 6rnekler
yeterince iyi degilse, giiriiltiiden dogacak tehlikelerden sakinmak i¢in 7 degeri 0,2-0,1

arasinda tutulmalidir. Ornekler hakkinda bilgi yoksa, ortalama deger alinmalidir (Elmas,

2003, s.133).

1.6.2.Damsmansiz Ogrenme

Bu 6grenme tiirlinde sistemin dgrenmesine yardimci olan herhangi bir danisman
yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orenklerdeki parametreler arasindaki
iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha c¢ok simiflandirma
problemleri icin kullanilan bir 6grenme yontemidir. Yalniz, sistemin 0grenmesi
bittikten sonra ciktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin kullanici

tarafindan yapilmas1 gerekmektedir (Oztemel, 2006, s.25).

Sekil 17°de danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir. Grossberg tarafindan

gelistirilen ART (Adaptive Rezonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirilen
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SOM (Self Organizing Map) 6grenme kurallar1 danismansiz 6grenmeye ornek olarak

verilebilir (Sagiroglu vd., 2003, s.79-81).

Gergek ¢ikis
y(®)

Sekil 17: Danigmansiz Ogrenme Yapist

Kaynak: Sagiroglu S., Besdok E., Erler M. (2003); Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I:
Yapay Sinir Aglari, Kayseri: Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, s.81.

Danigmansiz 6grenme metodu, yapay sinir aglarinda siirekli arastirilan ve gelisen
bir 6grenme metodudur. Bu metod, gelecekte bilgisayarlarin insan yardimi olmadan
Ogrenebileceklerinin gostergesidir. Ancak giliniimiizde sinirlt kullanim alanlar1 bulan ve
hala yogun arastirma konusu olan bir 6grenme metodudur (Anderson ve McNeill, 1992,

s.11-12).

Bu iki temel Ogrenme metodundan baska literatiirde takviyeli Ogrenme
(reinforcement learning) adi verilen bir metod daha yer almaktadir. Bu metoddan bazi
kaynaklarda danigmanli bazi kaynaklarda ise danismansiz 6grenmenin bir alt tiirii
olarak, bazi kaynaklarda ise kendi basina bir 6grenme metodu olarak bahsedilmektedir.
Bu metoda gore, yapay sinir agina sadece girdiler verilmekte, bu girdilere karsilik
ciktilart tiretmesi beklenmekte ve bu ¢iktilarin ne derece dogru oldugunu belirten bir

skor veya derece bildirilmektedir (Jain vd., 1996, s.19-20).
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1.7. YAPAY SINiR AGLARININ UYGULAMA ALANLARI

Daha onceki boliimlerde yapay sinir aglarinin 6zelliklerinden ve isleyisinden
bahsedilmistir. Bu bolimde ise yapay sinir aglarmin genel uygulama alanlarina
deginilmeye calisilacaktir (Oztemel, 2006, 5.203-296; Sagiroglu vd., 2003, s.50-52;
Elmas, 2003, s.175-178).

Yapay sinir aglarinin uygulamalar1 gézden gecirildiginde binlerce uygulamanin
yapildig1 ve basarili sonuglarin elde edildigi goriilebilir. Uygulamalar o kadar yaygindir
ki, bunlarin listesini ¢ikartmak hemen hemen miimkiin degildir. Ik YSA ¢alismalar:
yaklagik elli y1l 6nce baslamis olmasina karsilik bunlarin etkin kullanimi ve stirekli
gelisimine son 20 yil i¢inde rastlanmaktadir. Halbuki, bir¢ok kontrol sistemi ile en
iyilestirme (optimizasyon) yontemlerinin esaslari, matematik usulleri, terminolojileri ve
kurallar1 nerede ise ¢ok uzun yillardir degismeyecek bicimde kurulmustur. YSA
yontemleri yiiksek egitim, arastirma, endiistri ve teknolojik gelismeler i¢in bulanik
mantik (BM) ve GA yontemleri ile beraber ¢ok basarili bir temel teskil etmektedir.

Herbirinin ¢ok degisik alanlarda uygulamalar vardir.

(Calismalar eskiden laboratuarlarda yiiriitiilmekte ve veriler benzetim yolu ile elde
edilmekte iken artik yapay sinir aglar1 giinliik hayatimizin vazgecilmez bir parcasi
haline gelmistir. Aglarm egitilmesinde gercek drnekler kullanilmaktadir. Ornek bulmak
eskisi kadar zor olmamaktadir. Evimizdeki aletlerden elimizdeki cep telefonlarina kadar
bir ¢ok alanda yapay sinir aglarinin uygulamalarini gérmek miimkiindiir. Burada her
tirlii uygulamadan 6rnek vermek imkansizdir. O nedenle burada, yapay sinir aglari
uygulamalarinin bir siiflandirilmas: yapilacaktir. Bu kapsamda, yapay sinir aglar

uygulamalari:
¢ Endiistriyel uygulamalar
¢ Finansal uygulamalar

e Askeri ve savunma uygulamalari

Saglik uygulamalari

Diger alanlardaki uygulamalar
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seklinde siniflandirilarak incelenebilir. Bu alanlardaki uygulamalar incelendiginde
yapay sinir aglarinin genel olarak asagidaki fonksiyonlar1 gercgeklestirmek igin

uygulandiklar goriilmektedir:

e Tahmin: Bu amacla kullanilan yapay sinir aglari, aga sunulan bilgilerden
yararlanilarak karsilik gelen ¢ikti degerini tahmin ederler. Hava tahmini, borsada
hisselerin degerlerinin, ileriki satiglarin, iiretim ihtiyacinin, pazar performansinin, enerji
ithtiyacinin, at yariglarinin tahmini, kanser riskini belirleme, déviz kurlarinin tahmini

gibi 6rnekler vermek miimkiindiir.

e Smiflandirma: Bu amagla kullanilan yapay sinir aglar1 kendilerine sunulan

bilgileri kategorize etmek gorevini iistlenirler. Bir makine tizerinde goriilen hatalarin,
miisteri/pazar profillerinin, imza tetkiklerinin, mal degerinin, hiicre tiplerinin

siniflandirilmasi, bor¢lanma/risk degerlendirmeleri buna 6rnek olarak verilebilir.

e Veri iliskilendirme: Bu amagla egitilen aglar aga sunulan verilerin hatali ve eksik

olup olmadigin1 belirlerler. Ogrendikleri bilgiler ile eksik olan bilgileri tamamlarlar.
Eksik bir resmin tamamlanmasi bu konuda 6rnek olarak verilebilir. Bu siniflandirmaya
benzer bir yaklasim gibi goriinsede buna ilave olarak hatali olan verileri tanimlar.
Ornek olarak taranan bir dokiimandaki karakterleri algilamanin yaninda tarayicinin

diizgiin olarak caligmadigini da algilayabilir.

o Veri filtreleme: Bu amacla egitilen aglar, bir¢ok veri arasindan uygun verileri

belirleme gorevini yerine getirirler. Telefon konusmalarindaki giiriiltiileri asil
konusmalardan ayiran aglar, bir resim tizerindeki istenilmeyen parazitleri temizleme bu
konudaki uygulamalara ornek olarak verilebilir. Giris sinyalleri igerisindeki uygun

olmayan verilerin ayiklanmasini saglar.

e Tamma ve eslestirme: Degisik sekil ve Oriintiilerin taninmasi, eksik, karmasik,

belirsiz bilgilerin islenerek eslestirme ve tanima fonksiyonlar1 gergeklestirilebilir. Daha
once ornegi verilen kalite kontrol semalar1 {izerindeki sekilleri taniyan ag, bu konuda

ornek olarak verilebilir.
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e Teshis: Bu amagla gelistirilen aglar sistemlerin olumsuzluklarinin ortaya
konulmas1 ve problemlerin teshis edilmesi islemini yerine getirirler. Makinelerin,
siireclerin arazi durumlarimin ve hatalarimin teshis edilmesi buna Ornek olarak

verilebilir. Tip alaninda da bu tiir sistemler yaygin olarak gelistirilmektedir.

¢ Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan 6rneklerden elde edilen ve egitim sonucu
olusturulan bilgileri kullanarak yeni olaylarin yorumlanmasi islemleri bu kapsamda
diistiniilmektedir. Bir olay hakkinda toplanan verilerin yorumlanarak istatistiksel
dagilimlarinin belirlenmesi bu konuda 6rnek olarak verilebilir. Giris verisindeki gruplar

arasindaki iliskileri analiz etme islemidir.
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IKINCi BOLUM

ONGORUMLEME TEKNIiKLERIi

2.1. ONGORUMLEME TEKNIiKLERI HAKKINDA GENEL BILGIi

Gelecegi Ongoriimleme sosyo-ekonomik gelismenin vazgecilmez bir unsurudur.
Karar verme durumunda olan biitiin 6zel veya kamu kuruluslarinin gelecek zamanda
durumlarimi  muhafaza etmeleri ve  gelistirebilmeleri, gelecekteki olaylari
Oongoriimleyebilmeleri ve iyi bir plan g¢ercevesinde uygun ¢oziimler bulmalar ile

miimkiindiir (Bircan ve Karagoz, 2003, s.49).

Ongoriimleme teknikleri, literatiirde farkli sekillerde smiflandirilmis olmakla
beraber temelde iki grupta ele alinmaktadir (Ozmucur, 1990, s.15; Fretchling, 1996,
s.7):

1. Nitel (kalitatif) Yontemler,
2. Nicel (kantitatif) Yontmler.

Genel olarak nicel yaklasimlarin girdisi, ¢esitli zaman araliklarinda toplanmis olan
verilerdir. Verilerin 1iyi bir sekilde analiz edilmesi, bu yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Buna karsilik nitel yaklasimlar, konu ile ilgili uzmanlarin bilgi ve
deneyimlerinden yararlanarak bu alandaki gelismelerin ne yonde olacagi, ne tiir
ihtiyaclar ortaya g¢ikaracagi gibi konularda yogunlagmaktadir (Archer, 1980, s.177).
Uygulamada ileriye doniik ongoriimlemelerde nicel ve nitel yontemlerin bir arada
kullanildig1 da goriilmektedir. Nicel yontemlerle elde edilen ongoriimleme sonuglar
tarafsiz ve  deneyimli  uzmanlarin  gorlisleri  1518inda  degerlendirilerek

kullanilabilmektedir (Orhunbilge, 1999, s.3).

Nitel Ongoriimleme yoOntemleri subjektif nitelikte olup, bigi, gorgii, ihtisas

sahiplerinin kanaatleri ve yonetim kararlarina dayanan tiim dngoriimleme yontemlerini
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kapsar. Bu konuda kullanilan yontemlerin amaci, ekonomik alanda meydana gelmesi
muhtemel degismeleri ve/veya gelismeleri ongoriimleyerek, gelecege dontik kararlarin
alimmasinda yardimci olmaktir. Bu nedenle, ekonomik alanda ge¢mis donemlere ait
sayisal verilerin bulunmamasi halinde, gelecege doniik dngdriimlemenin yapilmasinda,
nitel Ongdriimleme yoOnteminden yararlanilir. Uygulamada en ¢ok kullanilan nitel
ongoriimleme yontemleri; “Delphi Yontemi”, “Senaryo Analizi”, “Uzman Panalleri”,
“Idare Heyeti Goriisleri”, “Nominal Grup Y&nemi”, “Beklentisel (Anticipatory)
Analiz”, “Morfolojik Arastirmalar”, “Satis Ekibi Tahminleri” olarak sayilabilir
(Fretchling, 2001, s.212).

Ongoriimlenecek ekonomik degiskenin gegmis donemlerde gergeklesen sayisal
degerleri esas alinarak, bir takim matematik ve istatistik kurallarla gelecekteki
degerlerine bir yaklasgimda bulunmaya calisan tiim Ongoriimleme teknikleri, nicel
ongoriimleme teknigi sinifina girer. Bu yontemlerin hepsinde, ele alinan veri setinin
belirli bir sisteme gore gelistigi ve ayrica sistemin yapisinda tesadiifi unsurlarin da
mevcut oldugu varsayimindan hareket edilir (Montgomery ve Johnson, 1976, s.7). Nicel
ongoriimleme teknikleri genel olarak iki gruba ayrilmaktadir: (De Lugio, 1998, s.21;

Basoglu ve Parasiz, 2003, s.23)

1. TIliskiye Dayali (Nedensel) Yontemler,

2. Zaman Serisi Analizleri.

Arastirmamizda esas alinan Ongoriimleme teknigi, nicel Ongoriimleme
yontemlerinden zaman serisi analizleri olacagindan, kisaca iliskiye dayali yontemlerden

bahsedilerek zaman serisi analizleri yontemleri daha kapsamli olarak ele alinacaktir.
2.2. ILISKIYE DAYALI YONTEMLER

Nedensel diger adiyla iligkiye dayali 6ngoriimleme tekniklerinde; tahmini degeri
bulunacak degiskenin gesitli faktorlerden etkilendigi diisliniilerek, bagimli degiskenin

etkilendigi ya da bagli olabilecegi diger degiskenlerin tespitine calisilmakta ve bu

etkilerin formiile edilmesi amaglanmaktadir (Orhunbilge, 1999, s.3). Nedensel
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yontemlerde bir degiskenin gelecekteki degerlerini 6ngoériimlemeden ¢ok iki ya da daha
fazla degisken arasindaki iliskinin agiklanilmasina ¢alisilmaktadir. Bagimli degisken ile
iligkisi olan degisken veya degiskenlerin belirlenmesi ve bu iliskiye uygun bir
matematiksel ifadenin bulunmasi, nedensel yontemlerin temel amacini olusturmaktadir
(Fretchling, 2001, s.17). Iliskiye dayali dngdriimleme tekniklerinin temelini regresyon

analizleri olusturmaktadir.

2.3. ZAMAN SERILERI ANALIZI

Zaman serisi, zaman sirasina konmus gozlem degerleri kiimesi olarak
tanimlanabilir. Zaman serisinde ilgilenilen 6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman
icerisinde cesitli nedenlere bagli olarak farkli degerler alir. Dolayisiyla zaman serisi,
zaman sirasina konmus degisken deger kiimesi olarak ifade edilebilir. Baska bir
ifadeyle, gozlemlerin belirli bir donem i¢in giin, hafta, ay, ii¢ ay, yil gibi birbirini
izleyen esit araliklarla yapilmasi ile elde edilen seriler zaman serileri olarak
adlandirilmaktadir ve incelenen zaman serisi Y; ile simgelendiginde goézlemler de

t=1,2,....,T olmak iizere Y, Y2, Y3,...., Y1 seklinde gosterilebilir (Akgiil, 2003a, s.3).

Zaman serileri analizinde, ongoriimlenecek degiskene iliskin veriler belirli bir veri
seyri elde etmek lizere analiz edilmektedir. Bu nedenle dngériimleme sadece gecmis
verilerin bu amagcla analiz edilmesine ve yapilacak tahminlerde kullanilmasina
dayanmaktadir. Bu o6zelliginden dolay1 zaman serileri analizi, degismeyen kosullar

altinda daha etkin olmaktadir (Bhattacharya, 1997, s.5).

Son 40-50 yilda zaman serileriyle ilgili analiz teknigi, modeli ve yontemlerindeki
gelismeler oldukga ilging ve 6nemli olmustur. Istatistikgiler, mithendisler ve iktisatgilar
farkli noktalardan hareket ederek gereksinim ve amaglarina uygun 6nemli teknikler

gelistirmis ve zaman serisi analizine 6nemli katki ve yaklasimda bulunmuslardir.
Zaman serisi 6ngdériimleme yontemlerine gegcmeden Once, zaman serisi analizleri

ile ilgili baz1 temel kavramlardan kisaca bahsetmek gerekmektedir. Zaman serisini

olusturan degerler kiimesi siirekli bir kiime ise zaman serisinin siirekli oldugu, eger
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kiime kesikli ise zaman serisinin kesikli oldugu soylenebilir. Kesikli bir zaman
serisinden aliman goézlem degerleri Yy , Yo, ....., Yy olarak gosterilebilir. t;, to,......t,
gdzlem zamanlarini gostermektedir. Gozlem zamanlar1 arasindaki fark esittir ve sabittir.
Kesikli zaman serilerinde gozlem zamanlar1 arasindaki fark esit ve sabit olmayabilir.

Kesikli zaman serileri iki sekilde elde edilebilir: (Box ve Jenkins, 1976, s.32)

1. Stirekli bir zaman serisinden 6rnekleme yapilarak,

2. Bir degiskenin degerini belli bir zaman diliminde gozleyerek.

Bir zaman serisi, serinin ifade ettigi sosyo-ekonomik olay1 olusturan temel ve
yapisal faktorlerin etki, yon ve derecelerinin farkli olmasi nedeniyle dort tiir ayri
dalgalanmanin etkisi altinda kalir (Hamburg, 1974, s.330). Bu dalgalanmalara serinin
unsurlar1 veya bilesenleri denir. S6zii edilen bilesenler, zaman serisini birlikte ve ayni
anda etkiler. Bu nedenle, bunlarin ayr1 ayr ele alinmamasi halinde, zaman serilerinde
belirli bir egilim veya gelismenin saptanmasi ¢cok zor olur. Bir zaman serisini etkileyen
bu dort unsur; Trend (T), Mevsimsel degismeler (M), Konjonktiirel degismeler (K) ve

Rassal (diizensiz) degismeler (R) olarak gruplandirilir.

Trend, zaman serisinin uzun dénemdeki egilimini gosterir. Ornegin sermaye
stokunun biiyilimesi, zevk ve tercihlerde ve tiiketim kaliplarindaki degismeler gibi
faktorlerin etkisi sonunda zaman serisi, uzun donemde artma veya azalma egilimi
gosterebilir. Zaman serisi eger kisa zaman aralikli ise, ornegin aylik veya ii¢ aylik
olarak toplanmissa, bu halde mevsimlik degismeler goziikebilir. Yillik seriler i¢in bu
s6z konusu degildir. Mevsimlik degismeler, mevsimlik indekslerin hesaplanmasiyla
ortaya konabilir. Genellikle gelismis piyasa ekonomileri i¢in toplanmis zaman
serilerinde konjonktiirel degismeler goriiliir. Bu gibi degismelere ekonomilerde
ekonomik faaliyetler diizeyinin uzun yillar aym1 diizeyde kalmasini Onleyen sistem
icindeki faktorler sebep olur. Bunun yani sira, belirli faktorler disinda kalan ve varlig
daha dnceden tahmin edilemeyen ve etkisini devamli olarak gostermeyen bazi olaylarin
sonucunda ortaya cikan degismelere Rassal (diizensiz) degismeler denir. Ornegin,
grevler, devaliiasyonlar. Zaman serisi analizleriyle trend, mevsimsel degismeler,

konjonktiirel degismeler hesaplanabilir. Fakat, rassal degismeler hi¢ bir sekilde tahmin
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edilemez (Korum, 1972, s.203). Zaman serilerinin ac¢ikladigimiz dort bileseni,
birbirlerine bagli ve karsilikli iliski i¢indedirler. Bunlarin birbirleriyle olan iliskilerini

belirleyen farkli modeller vardir. Yaygin olan goriisler, su modeller etrafinda

birlesmektedir (Gilchrist, 1976, s.117-118).

Yi=T+M+K+R Toplamsal Model
Yi=T*M*K*R Carpimsal Model

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

Bu modele gore, unsurlarin birbirlerini etkiledikleri varsayilir.

Zaman serileriyle ile ilgili olarak iizerinde durulmasi gereken bir diger konu ise
“duraganlik” (stationarity) kavramidir. Bir zaman serisinin stokastik bir seri olarak
ortalamasi, varyansi, kovaryansi ve daha yiiksek dereceden momentleri, incelenen
zaman siiresince degismiyorsa veya seri periyodik dalgalanmalardan arinmigsa bu seriye
duragan seri ve bu olaya da duraganlik denir. Bagka bir ifadeyle duraganlik serinin
istatistiksel olarak dengeye gelmesi de denilebilir (Ozmen, 1986, 5.4-5). Zaman serisi ile
ilgili analizlerde kullanilan tekniklerin bir cogunun serinin duragan oldugu varsayimina
dayanmalar1 s6z konusu iken gozlenen bir ¢ok serinin duragan olmadig1 goriilmektedir
(Akgiil, 2003b, s.10). Duraganlik, zaman serilerinde en onemli kavramlardan biridir.
Ciinkii bircok istatistiki sonug¢ ¢ikarimlar, duragan zaman serileri i¢in yapilmaktadir.
Ancak 0zellikle ekonomik zaman serilerinden ¢ok azi duragan serilerdir. Dolayisi ile,
eger seri duragan degil ise ¢esitli teknikler kullanilarak 6nce duragan hale getirmek

gerekmekte ve daha sonra analizler yapilabilmektedir (Akdi, 2003, s.2).
Zaman serileri analizinde literatiirde yer alan bir ¢ok yontem bulunmaktadir.

Bunlardan bazilar1 mekanik tahmin yontemleri, hareketli ortalamalar yontemi, {istel

diizlestirme yontemleri ve Box-Jenkins modelleridir. Bu boéliimde arastirmamizda
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kullanilmas1 diisiiniilen yontem geregi, dnce zaman serilerinin bilesenlerinden trendin
bilesenlerine ayrilmasi yontemine ve daha sonra Box-Jenkins metodolojisine
deginilecektir. En son olarak, caligmamizin esas yontemi olan yapay sinir aglarinin

ongoriimlemede kullanimi hakkinda bilgi verilecektir.

2.3.1.Trendin Bilesenlerine Ayrilmasi Yontemi

Zaman serilerinin analizi seriyi olusturan bilesenlerin ayristmini gerektirir. Bu
yonteme de “Trendin Bilesenlerine Ayrilmasi” yontemi (trend decomposition)
denmektedir. Bir seriyi bilesenlerine ayirmak i¢in kapsadigi dort bilesen arasinda belli
bir iligki bulundugu varsayilmalidir. Genellikle izlenen yol bir zaman serisinin birkag

bileseninin toplam1 veya ¢arpimindan meydana geldigi varsayimudir (Say, 2006, s.17)

Yukarida zaman serilerinin bilesenlerinden ve toplamsal ve carpimsal modelden
bahsedilmistir. Bu boliimde verilen bir zaman serisinin bilesenlerine nasil

ayristirildigindan bahsedilecektir.

2.3.1.1.Trendin Belirlenmesi

Trendin bilesenlerine ayrilmasi yonteminde O©ncelikle bir zaman serisinin
bilesenlerinden trend bileseni belirlenir. Trendin belirlenmesi biiyiik 6nem tagimaktadir.
Ciinkii trendin belirlenmesiyle;

1. Incelenen degiskenin ge¢mis donemdeki degismeleri ortaya cikarilabilir.

2. Tahminler yapilarak gelecegin planlanmasi i¢in gerekli bilgiler elde edilebilir.

3. Zaman serilerindeki diger bilesenlerin etkisi ortaya cikarilabilir (Orhunbilge, 1999,
s.9).

Zaman serisindeki trend (uzun donemli egilim) dogrusal olabilecegi gibi egrisel
nitelikte de bulunabilir. Bu nedenle trend analizi yaparken degisik trend kaliplarinin
arastirilmasi gerekmektedir. Uygulamali arastirmalarda en ¢ok kullanilan trend kaliplar
asagidaki gibidir (Cetinel, 2005, s.101; Yamak, 2001, s.178; Orhunbilge, 1999, s.19-
44):
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Dogrusal: Y =a+bx

Parabol: Y =a + bx + cx?

Kiibik: Y =a+bx+cx’ +dx’
Hiperbol: Y = 1
a+bx
Ustel: Y =ab* (dogrusal forma doniistiiriildiiglinde ise logY =loga + xlogh veya

InY =Ina+ xInbd seklinde yazilabilir.)

Modifiye iistel: Y =k +ab™ (k: egrinin asimptotu, iist veya alt limiti)
Gompertz egrisi: ¥ = ka®

Lojistik egri: % =k +ab*

Trend bileseninin belirlenmesinde {i¢ yontem bulunmaktadir. Bunlar, elle ¢izme
yontemi, hareketli ortalamalar yontemi ve en kiiciik kareler yontemidir. Elle ¢izme
yonteminde, saptanmis olan noktalar arasindan bir egri/dogru ¢izilir. Bu yontem
hesaplamada kolaylik gdstermekle birlikte, nesnel olmaktan uzaktir ve giiniimiizde

kullanilmamaktadir (Glimiisoglu ve Demir, 2003, s.508).

Trendin belirlenmesinde kullanilan yontemlerden biri olan “Hareketli Ortalamalar
(Moving Averages) Yontemi” adindan da anlagilacagi lizerine tahminlerde ortalamalarin
kullanilmasima dayanmaktadir. Gegmis donem verilerin (k adet) aritmetik ortalamasi
almmakta ve elde edilen tahmini deger ya donemin ortasindaki degerin tahmini
(Merkezi Hareketli Ortalamalar-Centered Moving Averages) ya da bir sonraki degerin
tahmini (Basit Hareketli Ortalamalar-Single Moving Averages) olarak kullanilmaktadir.
Sirasiyla merkezi hareketli ortalamalar ve basit hareketli ortalamalar asagidaki sekilde

hesaplanir (Orhunbilge, 1999, s.11-12):

y Vi 2 T TV TV T Vet Tt Vir(k-1)/2

‘ i 2.1

* k ¢ift oldugunda elde edilen deger, donem (y1l veya ay) ortasina diisecegi igin birbirini takip eden iki
tahmini degerin ortalamasi alinmaktadir.
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, Ve Vi1 T Ve2 Tt Vi (k1)

Virl = p (22)

k  :donem uzunlugu — ortalamaya giren veri say1si

y; :tahmini deger (incelenen k donemin tam ortasindaki y, degerinin tahmini)

Vi41 - heniiz gergeklesmemis y,,; degerinin tahmini

Trend analizinde en ¢ok kullanilan yontem “En Kiigiik Kareler Yontemi”dir. Bu
yontemde Ol¢iit uygulanacak trend egrisi secenekleri arasinda noktalarin kendisine
uzakliklarinin kareleri toplamini en kiicilik kilacak egrinin aranmasidir. En kiiciik kareler
yontmiyle dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlar denendikten sonra bu
fonksiyonlarin hatalarinin  kareleri toplami veya hatalarin kareleri ortalamalar
karsilastirilir. En kiiglik degere sahip olan fonksiyon trend fonksiyonu olarak kullanilir.
En kiigiik kareler yonteminin matematiksel ifadesi su sekildedir (Giimiisoglu ve Demir,

2003, s.512; Orhunbilge, 1999, 5.19,55):

el => (v, ~ ) = min (2.3)

2.3.1.2. Mevsim Etkisinin Belirlenmesi

Zaman serileri analizinde trend bileseni belirlendikten sonra bir diger asama
mevsim etkisinin belirlenmesidir. Mevsimlik dalgalanmalarin incelenmesinin {i¢ 6nemli
nedeni vardir. Bunlardan birincisi, kisa donem dalgalanmalarinin anlasilmasi ve
aciklanmasi; ikincisi, kisa donem tahminlerinin yapilabilmesi; ii¢linciisii ise, zaman

serilerinden mevsim etkisinin arindirilmasidir.
Mevsim etkisini ortaya ¢ikarmak i¢in “Mevsim Indeksi (Seasonal Index)” adi

verilen indeksler diizenlenmektedir. Mevsim indekslerinin  olusturulmasi i¢in

degiskenlere ait verilerin ay veya mevsim bazinda olmas1 gerekmektedir.
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Mevsim indeksinin hesaplanmasinda kullanilan en 6nemli yontem ‘“Hareketli
Ortalamalara Oran Yontemi”dir. Yonteme aylik verilerde 12’serli, mevsimlik verilerde
4’erli merkezi hareketli ortalamalarin hesaplanmasiyla baglanmaktadir. Trend,
konjonktiir, mevsim ve arizi (rassal) faktorlerden olusan zaman serisi verilerinde bu
yolla trend ve konjonktiir bilesenleri elde edilmektedir. Gozlem verilerinin hesaplanan
hareketli ortalamalara oranlanmasiyla da mevsimlik ve arizi faktorlerin etkisi ortaya

cikarilmaktadir. Sembolik olarak bu islem asagidaki sekilde gdsterilebilir”.

&XIOO:T'K'M'R

!

Vi

x100=M.A4Ax100 (2.4)

12’°serli hareketli ortalamalar hesaplanirken kullanilan veri sayisi ¢ift oldugu i¢in
birbirini takip eden iki yilin ayni aylarmin degerlerinin yarist ile diger 11 aym
degerlerinin toplami 12’ye boliinerek tam ortaya diisen ayin 12’serli hareketli ortalamasi

bulunur:

, VI 24V, 0+ Vs Tt Va1 2
Vi = t t+1 tJlr; t+12 (2.5)

Bu yolla tiim aylara ait 12’serli hareketli ortalamalar elde edildikten sonra gdzlem
degerlerinden trend ve konjonktiiriin etkisi arindirilarak mevsim ve arizi faktorlerin
etkisi ortaya c¢ikarilir. Her ay i¢in bu islem yapildiktan sonra her ay icin n-1 adet
ylizdenin aritmetik ortalamas1 alinarak mevsim indeksi olusturulur®*. 12 aylik mevsim
indeksinin taoplaminin 1200 olmas1 gerekir. Ancak her zaman bu toplama ulagmak
miimkiin olmaz. Bu nedenle asagidaki igslemle diizeltme yapilmaktadir (Orhunbilge,

1999, 5.64-66).

* Hatirlanacagi tizere, ), : aylik gozlem degerleri, y; : 12°serli hareketli ortalamalar, T: trend, K:

konjonktiir, M: mevsimsel, R: rassal (arizi) bilesenlerdir.
** 12’serli hareketli ortalamalarda serinin basindan ve sonundan 6’sar ay degeri kaybedildigi i¢in 12 aylik
yani 1 yillik veri eksilmekte ve ay ortalamalar1 n-1 ile hesaplanmaktadir.
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Diizeltilmis Mevsim indeksi = llfﬂ (2.6)

> Mi

t=l1

12
ZMi : elde edilen 12 aylik mevsim indeksleri toplami
t=1

2.3.1.3.Konjonktiir ve Arizi Faktorlerin Etkilerinin Belirlenmesi

Konjonktiir hareketlerinin Slgiilmesinde trend degerleri ve goézlenen degerler
kullanilmaktadir. Aylik zaman serilerinde konjonktiiriin etkisi de arizi faktorlerin
etkisiyle birlikte ayn1 sekilde asagidaki islemler yapilarak saptanmaktadir.
Aragtirmamizda oldugu gibi aylik zaman serileri s6z konusu oldugunda zaman serisinin

degerleri:

v, =T.K.M.R oldugu i¢in konjonktiiriin etkisi;

I oo DEMR o0k Rx100 .7)
/ M

yi-M
islemiyle arizi faktorlerle birlikte saptanmaktadir.

Aylik degerler mevsim indeksiyle ¢arpilip trend degerine boliinerek ay bazinda
konjonktiir ve arizi faktorlerin bilesik etkisi ortaya c¢ikarilmaktadir. Arizi (rassal)
faktorlerin daha once de belirtildigi gibi 6nceden tahmin tahmin edilmesi miimkiin
degildir. Bu nedenle ancak konjonktiiriin etkisiyle birlikte belirlenebilmektedir

(Orhunbilge, 1999, s.70-71).
2.3.2.Box-Jenkins Metodolojisi
Zaman serileri kesikli, dogrusal ve stokastik siire¢ i¢eriyorsa Box-Jenkins veya

ARIMA modeli olarak adlandirilir. Anilan modeller dogrusal filtreleme modelleri

olarak da bilinmektedir. Otoregresif (AR-Auto-Regressive), hareketli ortalama (MA-
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Moving Average), AR ve MA modellerinin karistmi olan Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARMA-Auto Regressive Moving Average) modelleri en genel dogrusal
duragan Box-Jenkins modelleridir. Duragan olmayip fark alma islemi sonucunda
duraganlastirilan serilere uygulanan modellere Birlestirilmis Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARIMA-Auto Regressive Integrated Moving Average) modeli adi verilir.
ARIMA modeli Box-Jenkins teknigi olarakta adlandirilir. Box-Jenkins modellerinde
amag¢; zaman serisine en iyl uyan, en az parametre igeren dogrusal modelin

belirlenmesidir (Topguoglu vd., 2005, s.90).

Box ve Jenkins’e gore zaman serileri duragan veya bazi doniistimlerle duragan
hale doniistiiriilebilen kesikli stokastik bir siire¢ olarak diisiintilebilir. Box-Jenkins
yonteminin kullanilabilmesi i¢in, bir zaman serisinin ya duragan olmasi, ya da farki
alindiginda duraganlagsmasi gerekir. Box-Jenkins’in amaci, 6rneklem verilerini tiirettigi
diistiniilebilecek bir istatistik modelini belirlemek ve tahmin etmektir. Tahmin edilen bu
model kestirim i¢in kullanilacaksa, modelin Ozellikleri zaman i¢inde, Ozellikle de
gelecek donemlerde degismemelidir. Yani duragan veri gereksiniminin basit nedeni, bu
verilerden c¢ikarsanan herhangi bir modelin de duragan ya da kararli olabilmesi,
dolayisiyla da kestirim i¢in gegerli bir temel saglayabilmesi gerektigidir (Gujarati, 2001,
s.738).

Box-Jenkins metodolojisi zaman serileri analizinde, 6zellikle model belirleme,
parametre tahminleme ve model uygunlugu bakimindan 6nemli bir yaklagimdir. Diger
zaman serisi analizi yotemlerine gore, bu metodun en biiylik avantaji dogrulugunun
yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Genel modeli ge¢mis degerlerin (AR boliimii)
ve hatalarin (MA boliimil) dogrusal birlesiminden olusmaktadir ve buna da ARMA
modeli denilmektedir (Cortez ve Rocha, 2004, s.4).

2.3.2.1.Box-Jenkins Modelinin Kurulumu

Zaman serisi model kurmada Box-Jenkins yaklasimi, gerceklesen verilere en

uygun ARIMA veri iiretme siireci bulma yontemidir. 1970’11 yillarda George Box ve

Gwilym Jenkins tarafindan popiiler hale getirilen ve zaman serileri analizleri ile
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ongoriimlemede uygulanan genel ARIMA modelleri ile onlarin isimleri es anlaml
kullanilir olmustur. Box ve Jenkins tek degiskenli zaman serisi ARIMA modellerinin
anlasilmas1 ve kullanilmasi i¢in gerekli bilgileri anlasilir bir bicimde bir araya getirerek

ortaya koymuslardir (Makridakis vd., 1998, s.159)

Box-Jenkins yontemi ile model kurma stratejisi “cimrilik” (Parsimony) prensibine
dayanmaktadir. Bu prensip “verilerin 6zelliklerini yeterli olarak yansitam bir model i¢in
miimkiin olan en az parametrenin kullanilmasi” olarak ifade edilmektedir. Ilave her
parametre uyumu artirmasinin yaninda serbestlik derecesini diigiirme maliyeti de
dikkate alinmalidir. Box ve Jenkins, tutumlu modellerin asir1 parametreli modellerden
daha iyi Ongoriiler trettiklerini leri siirmiisler, ayrica Onerdikleri stratejinin bir
optimallik kriterine dayanmadigini, pratik bir yontem oldugunu belirtmislerdir

(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2005, s.164).

Box-Jenkins yOntemi, tiim model kombinasyonlar1 arasindan uygun bir modeli
belirlemek i¢in dort basamaktan olusan tekrarlamali bir yaklasim kullanmaktadir. Bu
basamaklar sirasiyla; belirleme, parametre tahminleri, uygunluk testleri ve ileriye
yonelik O6ngorii asamalaridir. Belirlenen model yeterli degilse, siire¢ orjinal modeli
gelistirmek i¢in olusturulan bir model kullanilarak tekrarlanir (Hanke ve Reitsch, 1992,

s.381). Bu asamalar Sekil 18’de gosterilmistir.

Birinci asama model belirleme, p,d,q derecelerinin belirlenmesi ve bdylece
gecerli ARIMA modelinin belirlenmesini kapsar. P ve q degerlerinin belirlenmesinde
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonundan yararlaniimakta
ayrica  korelogram  sonuglart  degerlendirilmektedir.  Korelogram  sonuglari;,
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonunun gecikme
uzunluklarina davranmislarinin sekil tizerinde incelenmesidir. Genel olarak serilerin AR
modeline uyumu kismi otokorelasyon fonksiyonu ile, MA modeline uyumu ise
otokorelasyon fonksiyonu ile belirlenmektedir. Box-Jenkins, verinin 6zelliklerini yeterli
olarak yansitan bir model i¢in mimkiin olan en az parametrenin kullanilmasini
onermislerdir (cimrilik “parsimony” prensibi gegerlidir) (Yilmaz ve Susam, 2005,

5.137).
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Genel model sinifinin
belirlenmesi

Gegici modelin belirlenmesi

Gegici modelin
parametrelerinin tahmini

Gegici modelin uygunluk testi

Model uygun degil ' Model uygun
I Modelin tahmin igin kullanilmasi '

Sekil 18: Box-Jenkins Yontemiyle Model Belirleme Asamalari

Kaynak: Yaman K., Sarucan A., Atak M., Aktiirk N. (2001); “Dinamik Cizelgeleme I¢in Gériintii Isleme
ve ARIMA Modelleri”, Gazi Universitesi Miih. Mim. Fak. Dergisi, Cilt 16, No 1, 5.27.

Box-Jenkins model belirleme yaklagiminin ikinci asamasi, tahminlemede
kullanilacak aday modellerin parametrelerinin hesaplanmasidir. AR(p), MA(q) ve
ARMA(p,q) tipi modellerin parametrelerinin hesaplanmasi dogrusal olmayan en kiiclik
kareler yontemi veya maksimum olasiliklar yontemi ile gerceklestirilir. Paket program
yazilimlar1 araciligiyla model parametreleri hesaplanabilmekte ve parametrelere iligkin

standart hatalar bulunabilmektedir (Shumway ve Stoffer, 2000, s.125-139).

Ugiincii asamada; model belirlenip parametreler hesaplandiktan sonra, ayirt edici
kontrol yapilir. Bu basamakta orijinal seri ile benzetim serilerinin hem grafikleri hem de
otokorelasyon fonksiyonlar1 karsilastirip, hata terimlerinin gercekten iliskisiz olup
olmadig: test edilir. Boylece modelin tahmin basarisi test edilmektedir (Yilmaz ve

Susam, 2005, s.137).
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Box-Jenkins metodolojisi dahilinde, ARMA modeli belirlendikten, parametreleri
hesaplandiktan ve modelin uygunluk analizleri gerceklestirildikten sonraki asama ilgili
degiskenin Orneklem i¢i ve Otesi degerlerinin model araciligiyla tahminlenmesidir.
Zaman serileri analizleri ile tahminlemede amag¢ degiskenlerin belli donemlerde
aldiklar1 veya alacaklar1 gercek degerlerine ‘“yakin” tahminler elde edebilmektir.
Bununla beraber, modellerin belirlenme ve hesaplanma asamalarindaki teknik hatalara
ve gercek veri yaratim mekanizmasinin rassal unsurlar igermesine bagli olarak yapilan
tahminler kaginilmaz olarak farkli biiyiikliiklerde hata pay1 igerir (Giriffiths vd., 1992,
5.670).

Model belirleme asamasinda, zaman serisinin otokovaryans, otokorelasyon ve
kismi otokorelasyon fonksiyonlarina basvurulur. Bu fonksiyonlar, siirecin AR(p),
MA(q), ARMA(p,q) veya ARIMA(p,d,q) modellerinden hangisine uydugunun
tespitinde 6nemlidir (Box ve Jenkins, 1976, s.59).
2.3.2.1.1. Otokovaryans Fonksiyonu

Zaman serilerinin analizi sirasinda otokovaryans fonksiyonu, 6rnek momentleri

kullanilarak tahmin edilmekte ve iki rassal degisken arasindaki kovaryansin genel

gosterimi

Kov(x,y) = E{(x = E(0)\y = ED)} (2.8)

olarak yapilmaktadir. Benzer sekilde stokastik siirecin y,,y,., gibi iki eleman i¢in

otokovaryans teorik olarak

Vi =Kov(y v )= EX0i —EG)) vir —EQui) = E\v — 1)y — 1)) (29

seklinde gosterilmekte ve y, , otokovaryans fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir.
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Stokastik siirecin 6zelliklerini saptamada Onemli bir ara¢ olarak kabul edilen

OKVF i¢in uygulamada k=0,1,2,.... i¢in

lT—k

i=7 > =3 vk ) (2.10)
t=1

formiilii kullanilmakta ve ¥, seri degerlerinin ortalamasini simgelemektedir. Ornek
hacminin kii¢lik olmast durumunda ise paydada yer alan ve gozlem sayisin1 gésteren T
ile T-k, serbestlik derecesi kaybini diizeltmek amaci ile yer degistirmektedir. Bu aracin

zayif yoni ise otokovaryanslarin y siirecinin 6l¢gme birimlerine tabi olmasidir (Akgiil,

2003b, s.10-11).
2.3.2.1.2. Otokorelasyon Fonksiyonu

Otokorelasyonlar, farkli zamanlardaki gozlemler arsindaki dogrusal iliskiyi
gosterir. Genel kavram olarak iki veri seri arasindaki korelasyonun 6l¢iilmesi islemi,
zaman serisi otokorelasyonunun dl¢iilmesi i¢in temel olusturur. Bir seride herhangi bir k
gecikme degeri icin otokorelasyon degerinin hesaplanmasi islemi, orjinal seri ile orjinal
serinin k zaman degeri kadar tasmarak elde edilen yeni seri arasindaki korelasyon

degerinin hesaplanmasidir.

Gecikme degeri k’nin fonksiyonu olarak elde edilen otokorelasyon katsayilar
(OKK), otokorelasyon fonksiyonu (OKF) olarak adlandirilmakta ve silirecin bir
degerinin iligkili oldugu daha onceki degerlerinin yayilimini dlgerek siirecin ge¢mis
donemlerle dogrusal iliskisinin giiclinii gostermektedir. Gecikmesi k iken p; ile

gosterilen otokorelasyon katsayisi sdyle tanimlanir:

pp = Elo—ilyii—pl _ Kovyinyis)
VB, =V Blys - T3

2.11)
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Duragan bir siire¢ i¢in varyans, t-k ve t zamanlar i¢in esit oldugundan, otokorelasyon

katsayisi,

K
or = OV(J’zZ,J’z—k) _ Tk (2.12)

2
Oy Oy

seklinde gosterilmektedir. Boylece, k gecikmesi i¢in otokorelasyon,

pp =2k (2.13)
70

esitligi ile ifade edilir. Formiilde x serinin teorik ortalamasini, y(, varyansin

gostermektedir (Akgiil, 2003b, s.11-22).

pr, diger korelasyon katsayilart gibi -1 ile 1 arasinda deger almaktdir.
Otokorelasyon degerlerinin gecikmelere gore ¢izimi yapilirsa elde edilen grafige “ana
kiitle korelogrami” denir. Uygulamada olasiliklt bir silirecin yalnizca 6rnek

otokorelasyon fonksiyonu p; hesaplanabilmektedir. Bunun i¢in 6nce, k gecikmeli

ornek kovaryansi 7, ile 6rnek varyansinin 7, hesaplanmasi gerekir.

Xl T T) -

n

P =L (2.15)

Burada n ornek biiyiiliigii, ¥ 6rnek ortalamasidir. Dolayisiyla k gecikmesindeki

ornek otokorelasyon fonksiyonu soyledir:

s Tk

Pk = (2.16)
Yo
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Yukaridaki esitlik, 6rnek kovaryansimnin 6rnek varyansina oranidir. p; 'nin k’ya

gore gosterimi ise ornek korelogrami olarak bilinir (Gujarati, 2003, s.715).

Otokovaryans ve otokorelsyonlarla ilgili olarak,
Vi =7k ve (2.17)

Pr = Pk (2.18)

esitlikleri, otokovaryans ve otokorelasyonlarin simetrik oldugunu gostermketdir.

OKF zaman serisinin duragan olup olmadiginin belirlenmesi amaci ile
kullanilmaktadir. Gecikme uzunlugu k arttikca, serinin 6rnek otokorelasyon fonksiyonu
(OOKF) hizla azaliyor ve kisa gecikmelerde ekseni kesiyor ise serinin duragan
olduguna, serinin OOKF yavasca azaliyor ve uzun gecikmelerde ekseni kesiyorsa

serinin duragan olmadigina karar verilir (Akgiil, 2003b, s.14-15).
2.3.2.1.3. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Box-Jenkins yontemindeki 6nemli kavramlardan biri de “kismi otokorelasyon
fonksiyonu”dur. Kismi otokorelasyon; zaman degiskeninin etkisi sabit kalmak kosuluile
bir degiskenin t donemine iliskin gozlem degerleri ile t-k donemine ait gozlem degeri

arasindaki iliskinin dl¢iisiidiir (Ozmen, 1986, s.41).

Otokorelasyon fonksiyonu, bir zaman serisindeki iki nokta arasindaki iliskiyi
arastirmakta yararh bir ol¢iidiir. Ancak bazen bu iki nokta arasinda iligki arastirilirken
bu noktalar arasinda kalan gézlemlerin etkisinin arindirilmasi zaman serisi hakkinda

fazla bilgi edinmemizi saglar. Bu sekilde hesaplanan iligki iki nokta arasindaki kismi

otokorelasyondur ve ¢, veya py, gibi ifadelerle gosterilirler.

Ornek kismi otokorelasyon katsayisi asagidaki formiillerle hesaplanmaktadur:

b = P sayet k=1 ise
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k-1
Z(¢k lz pkl

dir = oL (k =2.3,.....ise) (2.19)
=3 (G X3
i=1
D = ¢?k—1,i - ékk(gk—l,k—i (=12, —1) (2.20)

Yukaridaki formiillerde p, , k gecikme sonrast OOKK ’lar, ¢3k,-, 1’inci gecikmenin

etkisi ortadan kaldinldiginda k gecikme igcin OKOK katsayilarmi gdstermektedir
(Akgiil, 2003b, 5.25-26).

Kismi otokotrelasyon katsayilarinin hesaplanmasindaki amag, otoregresif (AR) ve
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modellerinin tanimlanmasin1 (derecelerinin

belirlenmesini) kolaylastirmaktir (Orhunbilge, 1999, s.147).

Genel olarak OKF ve KOKF’larin seyrine bakilarak Box-Jenkins modelleri ile
ilgili bilgi edinilmeltedir ve bu bilgiler Tablo 3’de verilmektedir (Akgiil, 2003b, s.120).

Tablo 3: AR, MA ve ARMA Modelleri i¢in OKF ve KOKF’larinin Seyri

MODEL OKF KOKF

Ustel olarak veya siniis
MA(q) q gecikme sonrasi keser. _
dalgalar seklinde azalir.

Ustel olarak veya siniis )
AR(p) p gecikme sonrasi keser.
dalgalar seklinde azalir.

ARMA(p,q)

Ustel olarak veya siniis
dalgalar seklinde azalir. p

gecikme sonrasi keser.

Ustel olarak veya siniis
dalgalar seklinde azalir. q

gecikme sonrasi keser.

Kaynak: Akgiil I. (2003b); Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri, istanbul: Der Yayinlari,

s.120.
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Box-Jenkins model kurma agamalarin1 ve model belirlemede kullanilan katsayilari
ve fonksiyonlar1 gordiikten sonra Box-Jenkins modellerinin 6zellikleri ve fonksiyonlari

asagida ozetlenmektedir.

2.3.2.2.Duragan Zaman Serileri

Box-Jenkins modelleri sadece duragan veya duraganlastirilmis serilerde
kullanilabildiklerinden, uygun modellerin belirlenmesinde duraganlik, daha once de
vurgulandig1 gibi biiylik 6nem tasimaktadir. Box-Jenkins modellerinde dikkate alinan
duraganlik, kovaryans duraganligidir. Kovaryans, zamana baglh bir degiskenin farkli
donemlere iliskin degerleri arasindaki karsilikli iligkinin bir 6l¢iisiidiir (Makridakis vd.,

1998, 5.615).

Genel olarak ortalamasiyla varyansi zaman i¢inde degismeyen ve iki donem
arasindaki kovaryansi, bu kovaryansin hesaplandigi degil de yalnizca iki donem
arasindaki uzakliga bagli olan olasilikli (stokastik) bir siire¢ duragandir denilir. Belli bir

donem i¢in gozlenen bir seriyi (Y,) ortaya ¢ikaran stokastik siirecin duragan olmasi

sartlar1 agagidaki gibi ifade edilebilir;

Ortalama E(Y,)=pu (2.21)
Varyans var(Y,)= E(Y, - ,u)z =o? (2.22)
Kovaryans ve = E[Y; = i)Y = 12)] (223)

Burada y,, k gecikme degerindeki kovaryans, Y, ile Y,;, arasindaki, yani

aralarinda k donem farki olan iki Y arasindaki kovaryanstir. Eger k=0 ise, y, bulunur ki

bu Y’nin varyansidir (=02); eger k=1 ise, y;, Y’nin ardisik iki degeri arasindaki

kovaryanstir. Eger bir zaman serisi yukaridaki anlamda duragansa duragan zaman serisi

adin1 alir (Gujarati, 2003, s.713-714).

63



En basit duragan zaman serisi “Beyaz Giiriiltii (white noise)” siirecidir. Beyaz

gliriiltii stireci asagidaki gibi gosterilir:
Y, =e e, ~ IID(O,O'Z) (2.24)

Burada e, sifir ortalama ve bagimsiz olarak dagilmis tesadiifi degiskenlerden

olusur. Seri, ortalamasi 0, varyansi o’ olan bagimsiz ve aym dagilimlhi rastgele
degiskenlerden olugmustur. Ayrica serinin ortalamasi sifir oldugu i¢in serinin degerleri
sifir noktasini sik kesen ve o nokta etrafinda esit aralikli yayilim gosteren sabit varyansli

bir duragan seriye ornek teskil eder.

Bu boliimde, duragan zaman serilerine uygun olan; “Otoregresif AR(p)”,
“Hareketli Ortalama MA(q)” ve “Karma Otoregresif Hareketli Ortalama ARMA(p,q)”

modelleri hakkinda bilgi verilmistir.
2.3.2.2.1. AR(p) Modelleri

Bir serinin cari degerlerinin gegmis donemlerdeki degerleri ile arasindaki dogrusal
baglant1 dogru belirlendiginde, sistemin kalintilar1 rassal degisken 6zelligi tasiyacaktir.
Bunu saglayacak siire¢ ise “oforegresif” siire¢ olarak adlandirilmaktadir. Bu baglamda
p’inci mertebeden otoregresif modelde; AR(p) zaman serisi degiskeninin iginde
bulundugu donemdeki (cari) degeri, serinin p donem ge¢cmis degerlerinin agirlikli

toplamina art1 rassal hata terimine bagli olarak agiklanmaktadir. Genel olarak;

Ve = ¢1yt—1 + ¢2yl‘—2 Tt + ¢pyt—p + €; (225)
veya
V=PVt —PrVip — e - ¢pyt—p =€ (2.26)
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seklinde ifade edilen silireg, p’inci mertebeden otoregresif silire¢ olarak

adlandirilmaktadir. Bu denklemde;

v, = Trend etkisi kaldirilms seriyi,

p= Otoregresif siirecin mertebesini (serinin ge¢mis degerlerinin sayisi),
¢ = Buglinkii donem ile ge¢mis donem degerleri arasindaki iliskiyi gdsteren iligki
katsayilar1 (agirliklar),

e, = Model tarafindan agiklanamayan hata terimini gostermektedir.

(2.25) ve (2.26) nolu denklemlerde e, ile simgelenen hata terimi; sifir ortalama ile
sabit varyansa ve bagimsiz, rassal siirece (white noise) sahiptir. Ayrica, e, ’ler,
Yi—p lerden bagimsiz olup herhangi bir donemdeki hata ile arasinda iliski s6z konusu

degildir. 0 ile simgelenen y1gilim parametresine sahip AR(p) siireci;

V=PV P Vig e +P,yp, +0+e (2.27)
veya
Vi= Vit —PrVip — e —PpYipto=¢ (2.28)

seklinde ifade edilmektedir. ¢, stokastik siirecin ortalamasi ile ilgili sabittir ve “yi1gilim
parametresi” olarak adlandirilmaktadir®. Modele sabitin katilmasi ise, serinin sifirdan

farkli olmasina izin verilmesi seklinde ifade edilir. (2.27) ve (2.28) nolu denklemlerde

0, 0'62 , PP ,¢3,...¢p olacak sekilde (p+2) tane; (2.25) ve (2.26) nolu denklemlerde ise,
062 s D1:02,93,-p,0lacak sekilde (pt1) tane bilinmeyen parametre vardir ve bu

degerler verilerden tahmin edilmektedirler. 0'62, “white noise” siireci 6zelligi tasiyan

e, ‘nin varyansini simgelemektedir.

* Zaman serisi ekonometrisi kapsaminda y1gilim, birim koke sahip olan yani duragan olmayan seriler igin
gegerlidir. Serinin duragan olmast durumunda ise 0 ortalama veya sabit olarak adlandirilmaktadir.
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AR(p) siireci, BY, =Y,_4, B2Y, =Y, , olarak isleyen geri kaydirma islemcisi: B

kullanildiginda (6 = 0 varsayimu ile)

(I-$B—$,B> —.....—$,B" )y, = ¢, (2.29)
veya kisaca

#B)y, =e, (2.30)

olarak gosterilebilir. p’inci mertebeden AR islemcisi olan ¢(B) ‘nin agilimi ise,

#(B)=1-¢B—¢,B* —.......— ¢, B" (2.31)
olarak yapilmaktadir (Akgiil, 2003b, s. 36-37).
2.3.2.2.2. MA(q) Modelleri

Hareketli ortalama MA(q) siireci bir zaman serisinin t donemdeki degerini,
rastgele bir degisken olan kalint1 (hata) paymin cari ve ge¢mis donem degerlerinin
agirlikl ortalamasi ile ifade eden bir siirectir ve asagidaki gibi gosterilir:

Vi = e + 0 (2.32)

Denklem (2.32)’deki istatistik model bir hareketli ortalama siirecidir. Genelde bir
hareketli ortalama stireci, 1,2 veya daha fazla donem geriye dogru rastgele kalintilarin

e; agirlikli bir ortalamasi olarak ekonomik degisken y,’ye ait zaman serisi gézlemlerini

gosterir.

Genel bir MA(q) siireci i¢in istatistiksel model asagidaki gibidir:
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Y, =pu+e +0e,_+6e, 5 +...... +6,¢ (2.33)

Burada korelasyonsuz rastgele kalintilar e, ortalamas: sifir ve sabit bir varyansa
sahptir, 6; (1i=1,2,.....,q) bilinmeyen parametrelerdir. Denklem (2.33)’e dskkat edilirse
AR(p) modelindekinden farkli olarak “yigilim” parametresi, 6 yerine u ile

gosterilmistir. Bu tanimlamaya gore MA(q) slirecinin ortalamasi asagidaki gibi
gosterilir:

E(y,)=p (2.34)

Varyansi ise denklem (2.35)’deki gibi yazilir:

var(y,) =7y
= El(y, - )]
= E[et2 + leetz_l vt Q;etz_q +20,0,e,_1€,_5 +....... ] (2.35)

Biitiin capraz ¢arpim terimlerinin beklenen degerleri sifirdir. Ciinkii rastgele

kalintilar e, bagimsiz ve korelasyonsuz olarak varsayilmaktadir (Giriffiths vd., 1992,

5.690).

Denklem (2.33) geri kaydirma islemcisi: B kullanildiginda ise, # =0 olmasi

halinde

v =(1-0B-0,87—0,8% — ... —qu‘i)e, (2.36)
veya kisaca

y, =0(B)e, (2.37)
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olarak ifade edilmektedir. MA(q) islemcisi olarak adlandirilan O(B), B islemcisinin

polinomiyal fonksiyonudur ve agilimi
0(B)=(0 - 0,8-0,8> ~0,8° — ...~ 0,87) 2.38)

olarak yapilmaktadir. 6, genellikle 6,=1 olarak alinmaktadir. Box ve Jenkins MA

siirecini, “y, ciktis1, e, girdi iken @(B) transfer fonksiyonunun dogrusal filtreden

gecmesi ile elde edilmektedir” ifadesi ile tanimlamaktadir (Akgiil, 2003b, s.68).
2.3.2.2.3. ARMA(p,q) Modelleri

Zaman serisi modellerinde esneklik saglamak i¢in en az sayida parametre
kullanma ilkesini gergeklestirmek amaciyla bazi hallerde modele hem otoregresif hem
de hareketli ortalama parametrelerinin alinmasi bir¢ok fayda saglamaktadir. Bu diislince
ARMA(p,q) modelini ortaya ¢ikarmistir (Kayim, 1985, s.72).

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siire¢ modelleri olup, gecmis

gozlemlerin ve ge¢mis hata terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. ARMA(p,q)

modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilir:
V=it 0ot At Py, +0+e —be —bOre 5 —...—Oge,_, (2.39)

Y1gilim parametresinin olmamasi durumunda, 6 = 0 varsayimiyla Denklem (2.39)

su sekilde yazilir:
Vi=0Viat Vot tP,yip,+te —0e—be ,—...—bge_, (2.40)

Denklem (2.39)’da, y;,_;,y; s ¥4, gecmis gozlem degerlerini, ¢,¢;,......4,

gecmis gozlem degerleri icin  katsayilari, oyigilim  parametresini,
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€1y €_15€ 25y €, hata terimlerini ve 6,6;,.....,0, hata terimleri ile ilgili

katsayilar1 temsil etmektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004, 5.228).

Siireg, geri kaydirma iglemcisi: B ile (0 = 0 hali igin)

(1—¢113—(,152132 —$,B° —....—¢pBP)y, = (1—.913—9232 - 0,B° —...—qu‘I)e, (2.41)
ve kisaca
¢(B)y, = 0(B)e, (2.42)

olarak gosterilebilir. ARMA(p,q) siirecinde (2.39) nolu denklemde 6 # 0 varsayimu ile
[ptq+2] bilinmeyen s6z konusu olup verilerden tahmin edilmektedirler. ARMA

modellerinde, p ve q mertebeleri ile ilgili olarak, p <2 ve ¢ <2 olmasinin seriyi yeteri

kadar acgiklayacagi ifade edilmektedir, ayrica p ve q mertebelerinin ayni olmasi da

gerekli degildir (Akgiil, 2003b, s.87).

2.3.2.3.Duragan Olmayan Zaman Serileri

Zaman serisinin duragan oldugu kosullarda, yani siirecin ortalamasinin
varyansinin ve kovaryansinin zamana bagli degismedigi durumlarda ARMA(p,q) veya
ARMA(p,q)’nin  6zel hali olan AR(p), MA(q) modellerinden uygun olani
kullanilabilmektedir. Ancak, gercekte zaman serilerinin ortalama ve varyansinda
zamana bagli bir degisim olmaktadir. Bu durum, duragan olmayan durum olarak
adlandirilir. Bu tip zaman serileri duragan hale donistirildiiginde ARMA(p,q),
modelleri tahmin i¢in kullanilabilir. Bu yiizden, duragan olmayan seriler duragan hale
getirilir, béylece bu tip serilerin kullanilmas1 daha dogru sonuglara ulasmayr miimkiin
kilar. Zaman serisini duraganlastirmak fark alinarak yapilmaktadir. Zaman serisinin
dogrusal bir trendi var ise, birinci fark serisi duragan olmaktadir. Eger zaman serisinin
egrisel bir trendi varsa, farklarin tekrar farki alinarak ikinci farklar serisi

duraganlastirilmakta, bu durumda model ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilmektedir.
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Burada d; serinin duraganlastirma, fark alma parametresidir (Topguoglu vd., 2005, s.

91-92).
2.3.2.3.1. ARIMA(p,d,q) Modelleri

Duragan olmayip farki alinarak duragan hale getirilmis serilere uygulanan
modellere ‘“duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” veya “kisaca entegre
modeller” denir. Bu entegre modeller belirli sayida farki alinmig serilere uygulanan AR
ve MA modellerinin birlesimidir. Eger AR modelinin derecesi p, MA modelin derecesi
q ve serinin de d kez farki alinmigsa bu modele (p,d,q) dereceden “Otoregresif Entegre
Hareketli Ortalama” modeli denir ve ARIMA(p,d,q) seklinde gosterilir (Box ve Jenkins,
1976, s. 90).

ARIMA(p,d,q) seklinde gosterilen otoregresif biitiilesik (entegre) hareketli

ortalama modelinin genel ifadesi,
Wt = ¢1WZ‘—1 + ¢2Wt_2 +...+ ¢th_p + el — elet_l — Hzet_z e qut—q (243)
esitligi ile verilir.

Denklem (2.43)’deki model, ARMA(p,q) modelindeki y, teriminin yerine w,
teriminin yazilmis halidir. Bu durum, duragan olmayan y, siirecinin d derece farki

alinarak duraganlastirilmas: sonucu w, siirecinin elde edilmesinden kaynaklanmaktadir.
w, = Adyt (2.44)
esitliginde,

w, = fark alma sonucu olusan seriyi

A= fark alma islemcisini

d = fark alma derecesini
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gostermektedir. birinci farklar serisi duragan ise,
Ay, =W, =Y = Vi :(I_B)J’t (2.45)

esitligi yazilabilir. Benzer sekilde serinin duragan hale gelmesi i¢in d defa fark

alimmussa,
d
Ay =w, =(1-B)"y, (2.46)

ifadesi yazilabilir. ARIMA(p,d,q) modelinin orjinal veri cinsinden genel gosterimi,

0 # 0 varsayimu ile
d.  _ d d d
Ay, =0+ A"y + 1Ay g+t Y ) Ay, + e, O —..—Oye,, (2.47)

olacak sekilde yapilmaktadir. Incelenen y, serisinin duragan olmamasi nedeni ile

yapilan (2.44) nolu doniisiimle serinin duraganligi saglanmakta ve ardindan (2.43) nolu

denklemle gosterilmektedir.

Biitiinlesik ARMA modelleri olarak adlandirilan ARIMA modelleri, duragan
olmayan serilerin duragan olana kadar ka¢ defa farklarinin alindigini gosteren d
derecesine, AR terim sayist p ve MA terim sayist q’nun ilave edilmesi ile

belirlenmektedir (Akgiil, 2003b, s.105-108).
2.4. YAPAY SINiR AGLARININ ONGORUMLEMEDE KULLANIMI

Daha onceki bolimlerde de belirtildigi gibi YSA’nin basar1 ile kullanildigi
alanlardan biri de Ongdriimleme (gelecegi tahminleme) problemleridir. Yapay sinir
aglarinin gelecegi ongdriimleme kullanilmasina yonelik literatiirde ¢ok sayida ¢alisma
vardir. Bir ¢ok farkli disiplinden arastirmacilar, bir ongdriimleme araci olarak YSA’nin
kullanilabilirligini arastirmislardir. Yapilan c¢alismalarin bir ¢ogunda, geleneksel

metotlar ile YSA teknikleri karsilagtirilmis ve hangi yontemin daha iyi sonu¢ verdigi
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aragtirilmistir. YSA’nin bir 6ngoriimleme araci olarak kullanilmasina yonelik literariir

taramasi, yapilan ¢alismalarin uygulama alanlar1 ve amaci hakkinda bir bilgi verecektir.

Chang ve Hwang (1998, s.35-43); arastirmalarinda Fransa’daki sampanya satig
rakamlarin1 yapay sinir aglari, tistel diizlestirme yontemi ve Box-Jenkins modeli olmak
lizere lic zaman serisi analizi yontemi ile ongdrimlemeyi amaglamislardir. Kurmus
olduklar1 yapay sinir ag1 modelinde deneme-yanilma yontemi ile katman sayilarini ve
her bir katmandaki néron sayisini belirlemislerdir. Daha sonra sectikleri ARIMA modeli
ve lstel diizlestirme yoOntemi ile yapay sinir ag1 modelini “Ortalama Hata Kareleri”
(MSE) performans ol¢iitiinii kullanarak karsilastirmiglardir. Aragtirmalarinin sonucunda

az bir farkla Box-Jenkins modelinin daha uygun olduguna karar vermislerdir.

Hobbs vd. (1998, s.71-84); yapmis olduklari aragtirmada ii¢ katmanli ileri
beslemeli bir yapay sinir ag1 modeli gelistirerek, miilakat sonucu verilerini elde ettikleri
19 tesisin kisa donemli elektrik ihtiyacin1 6ngoriimlemeyi amaglamiglardir. Yapay sinir
ag1 modelinde kullanilan ndron sayisini karar vermede deneme-yanilma ydntemini
tercih etmisler ve performans Olgiitii olarak MAPE’yi kullanmiglardir. Arastirmanin
sonucunda, yapay sinir aglariin tesislerin mevcutta kullandiklar1 diger yontemlere gore

daha dogru sonuglar iirettigi kanisina varmislardir.

Al-Saba ve El-Amin (1999, s.189-197), yaptiklar1 ¢calismada yapay sinir aglarinin
uzun donem talep dngdriimlemelerinde miimkiin oldugunca az veri kullanarak gercege
en yakin sonuglari verebilecegini gostermeyi amaclamiglardir. Suudi Arabistan i¢in
1997-2006 tarihleri arasinda en yiiksek yiik istemini dngoriimlemeye ¢aligmislardir. Al-
Saba ve El-Amin de, kurmus olduklar1 {i¢ katmanl ileri beslemeli yapay sinir ag1
modelinde geri yayilim algoritmasini kullanmay1 tercih etmisler ve bulduklar1 sonuglar
Box-Jenkins modelleri ile karsilastirmislardir. Arastirmalarinda, bir tesisin elektrik
talebini veri olarak kullanmiglar ve ¢ikti ndron sayisini belirlemede iteratif yaklasimi
tercih edip ¢ikt1 katmaninda tek néron belirlemislerdir. Kurmus olduklar1 yapay sinir ag1
modelinin tahmin sonug¢larini Box-Jenkins modelleri ile karsilastirma sirasinda

performans kriteri olarak sadece hata ylizdelerini kullanmislardir. Arastirmanin
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sonucunda, yapay sinir aglarinin Box-Jenkins modellerinden daha iistiin oldugunu

ortaya koymuslardir.

Hwarng ve Ang (2001, s.319-333); yapmis olduklar1 ¢aligmada, yapay sinir
aglarini bir ongoriimleme araci olarak kullanmiglar ve kurmus olduklart YSA modelinin
sonuglarint ARMA(p,q) modeli ile “Ortalama Mutlak Yiizde Hata” (MAPE) ve
“Ortalama Hata Karelerinin Karekokii” (RMSE) performans olgiitlerini kullanarak
karsilagtirmiglardir. Kurmus olduklar1 iki katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi
modelinde 12 adet girdi noronu ve 1 adet ¢ikti néronu kullanmislar ve 6grenme
algoritmasi olarak geri yayilim algoritmasini se¢mislerdir. Arastirmalariin amaci, iki
katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 modelinin, ¢ok katmanli ileri beslemeli
yapay sinir ag1 modellerine ve Box-Jenkins modeline gére daha iistiin olabilecegini
ortaya koymakti. Bulmus olduklari sonuglar da bu amaglarima ulagsmis olduklarini

gostermektedir.

Zhang vd. (2001, s.381-396); diger calismalardan farkli olarak arastirmalarinda,
yapay sinir ag1 modelinde dikkat edilmesi gereken faktorler, girdi katmanindaki ve gizli
katmandaki ndron sayisi, 6rneklem grubunun biyiikliigl, tizerinde yogunlagmislardir.
Bu faktorlerin herhangi bir yapay sinir ag modeli ile dngoériimlemede ne kadar 6nemli
olduklarin1 ortaya koymak i¢in simiille edilmis bilgisayar deneylerinden
yararlanmislardir. Sonug olarak, kurmus olduklar1 degisik yapay sinir ag1 modellerinin
MSE ve MAPE performans olgiit sonuglarima bakarak, girdi katmanindaki ndron
sayisinin, gizli katmandaki néron sayisindan ve 6rnek grubunun biiyiikliigiinden daha

fazla bir 6neme sahip oldugunu ortaya koymuslardir.

Gareta vd. (2006, s.1770-1778), gelistirmis olduklar1 ¢ok katmanl ileri beslemeli
yapay sinir ag1 modelinde geri yayilim algoritmasim1 kullanarak elektrik fiyatlarini
ongoriimlemeyi amaglamiglardir. Arastirmalarinda, yapay sinir aginin katman sayisin
ve katmanlardaki noron sayisint  belirlemede deneme-yanilma  yontemini
benimsemislerdir. Sonuglarin gegerliligini 6lgmek i¢in ise hata ylizdelerini 6l¢iit olarak
kullanmiglardir. Arastirmalarinin sonucunda, yapay sinir aglarinin kisa dénemli elektrik

fiyatlarinin Ongoriimlemesinde basarili bir yontem oldugunu ortaya koymuslar ve
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Avrupa’da veya diinyada birgok tesisin elektrik fiyatlarinin énceden Ongoriimleyerek

tasarrufta bulunabilecegini 6nermislerdir.

Taiwan’da doktora ogrencisi olan Chen (2006, s.183-190); yapmis oldugu
arastirmada, geri yayilim algoritmasini kullanarak kurmus oldugu ii¢ katmanli ileri
beslemeli yapay sinir ag1 modelinde girdi katmaninda iki, ¢ikti katmaninda bir ve gizli
katmanda ise bes noron bulunmaktadir. Arastirmasinin amaci, geri yayilim
algoritmasin1 kullanan ileri beslemeli yapay sinir agt modelinin, Taiwan’in makine
endistrisindeki tretim degerlerini Ongoriimleyerek mevsimsel zaman serilerinde
SARIMA modellerine gore gegerliligini ortaya koymaktir. En uygun SARIMA
modelini belirlemek i¢in Akaike Bilgi Kriterini (Akaike Information Criterion (AIC))
kullanmistir ve yapay sinir ag1 modeliyle karsilastirmada ise RMSE performans
Olgiitinii benimsemistir. Arastirmasinin sonucunda yapay sinir aginin daha {istiin

sonuglar verdigini ortaya koymustur.

Tiirkiye’de yapilan caligmalara baktigimizda ise Egrioglu ve Aladag’in
(http://www.ekonometridernegi.org/bildiriler/o15s3.pdf, s. 1-6) yapmis olduklar
arastirmada yapay sinir aglart ve otoregresif hareketli ortalamalar modelinin
birlestirildigi bir melez yaklasimla Ankara hava kirliligi Ongoriimlemesinde
bulunmuglardir. Yapay sinir agr modelinin kurumunda deneme-yanilma yontemini
kullanmiglardir ve hata kareler ortalamasina bakarak en iyi sonug¢ veren melez

yaklagimini belirlemislerdir.

Aladag ve Egrioglu’nun (2005, s.397-406) yapmis oldugu bir diger arastimada ise,
yine Ankara hava kirliligi aylik verileri yapay sinir aglar1 ve Box-Jenkins yontemleri ile
ongoriimlenmis ve belli mimariler i¢in yapay sinir aglarinin daha iyi sonuglar verdigi
gorlilmiistiir. Bu  arasgtirmalarinda, yapay sinir agma  girecek  verinin
duraganlastirilmasina gerek olup olmadigi, aktivasyon fonksiyonunun ¢ikt: katmaninda
dogrusal m1 yoksa egrisel mi olmasi gerektigi ve girdi birimlerinin ¢iktrya baglanmasina

gerek olup olmadigi sorularina cevap aramiglardir.
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Hamzagebi ve Kutay (2005, s.575-580) kullanmis olduklar1 yapay sinir agi
modelini, Hata Kareleri Toplam1 ve Mutlak Hata Toplami performans 0lgiitlerine gore
diger zaman serisi ongdriimleme teknikleri olan Box-Jenkins modeli ve parcali adaptif
ongoriimleme teknkleri ile karsilastirmiglardir. Arastirmalarinda kurmus olduklari
yapay sinir ag1 modeli ile hem iteratif hem de direkt yaklasima gore dngoriimlemede
bulunmuslar ve direkt yaklagimin daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymuslardir. Aym
zamanda yapmis olduklar1 karsilastirma sonucunda, yapay sinir aglarinin diger

ongoriimleme teknklerine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermiglerdir.

Goriildugi tlizere, diinyada yapilmis yapay sinir aglari ile dngdriimleme ile ilgili
bir ¢ok arastirmada genellikle diger zaman serisi Ongdriimleme teknikleri ile
karsilagtirmalar yapilmistir. Birgcogunda yapay sinir aglar1 daha iyi sonuglar vermistir.
Bir sonraki boliimde biz de elde etmis oldugumuz verileri, hem yapay sinir aglari ile
hem de bu bdliimde bahsedilen Trendin Bilesenlerine Ayrilmasi ve Box-Jenkins
modelleri ile O6ngdriimlemeye calisicaz ve sonuclar1 birbirleriyle karsilastirip hangi

yontemin verilerim i¢in daha {istlin oldugunu ortaya koyacagiz.
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UCUNCU BOLUM

PETKIM’DE SATIS ONGORUMLEMESINE ILISKiN UYGULAMA

3.1.PETROKIMYA SANAYi VE PETKiM HAKKINDA GENEL BIiLGi

Yirminci ylizyillin ikinci yarisindan itibaren gelismeye baslayan petrokimya
sanayi, genis Uurlin yelpazesi ve uygulama alani sayesinde son elli yilda modern
ekonominin temel taslarindan biri haline gelmistir. Tiketicilerin kullandig1 binlerce
petrokimya {riinii, insan hayatinin vazgecilmez bir parcast olmus ve bu sanayideki

gelismeler yasam standardini 6nemli oranda yiikseltmistir.

Petrokimya sanayi, nafta, LPG, gas oil gibi petrol iirlinleri veya dogal gaza dayali
temel girdileri kullanarak plastikler, lastik ve elyaf hammaddeleri ve diger organik ara
mallar1 {ireten ve ambalaj, elektronik, otomotiv, ingaat, tekstil ve tarim gibi bircok

sektore girdi saglayan bir sanayi koludur.

Petrokimya sanayinin giiniimiizde sahip oldugu 500 milyar $'lik pazar degeri,
diinya kimya pazarinin yaklasik % 30'nu, diinya toplam ticaret hacminin ise yaklasik %
8'ni olusturmaktadir. Petrokimya sanayinde, diinyadaki genel ekonomik gelismeler
paralelinde arz-talep dengelerine bagli olarak fiyatlar ve karlilik agisindan donemsel
degisimler yasanmaktadir. Bu degisimler 3-4 yil1 yiiksek karli, onu takip eden 4-5 yili

diisiik karli veya karsiz donemler seklinde goriilmektedir .

Petrokimya sanayinde, son yillarda Onemli yapisal degisiklikler olmaktadir.
Sirketler rekabet gii¢lerini artirmak ve karliliklarini ytlikseltmek amaciyla, tek baslarina
veya bagka sirketlerle birleserek faaliyet alanlarimi daraltmaya, genisletmeye veya

degistirmeye yonelmektedirler.

Petrokimya sanayi, diinya Olgeginde rekabete acik bir sektdr olup hammadde,

pazar ve teknolojik avantajlar bu rekabette rol oynayan unsurlarin basinda gelmektedir.
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Yeni yatirimlar i¢in ucuz hammadde kaynaklari1 olan, pazar1 yeterince biiylik ve hizla
biiyiiyen bolgeler tercih edilmektedir. Oniimiizdeki yillarda yeni yatirimlarin biiyiik
boliimii Orta Dogu'da ve Asya'da (6zellikle Cin'de) gergeklestirilecektir.

Petrokimya sanayi Tirkiye'ye 19601 yillarda gelmis ve kisa siirede hizli bir
gelisim goOstermistir. 1965 yilinda, iilkede petrokimya sanayinin kurulmasi ve

gelistirilmesi amaciyla Petkim kurulmustur.

Tiirkiye’de petrokimya sanayinin kurulmas: fikri I. Bes Yillik Plan déneminin
baslangict olan 1962 yilinda benimsenmis, yapilan etiid ve arastirmalar sonucunda

Petkim Petrokimya A.S. 03.04.1965 tarihinde TPAO 06nciiliiglinde kurulmustur.

Petkim, Yarimca Kompleksinde 1970 yilinda, dnce 5 fabrikay: isletmeye agmis
daha sonralar1 da diger fabrikalar bunu takip etmistir. Hizla artan talebi karsilamak i¢in,
fabrikalarda % 100’lere varan kapasite artirnmlarina girisilmigse de karsilanamayan
talep karsisinda, III. Bes Yillik Kalkinma Plani déneminde Petkim’in ikinci
kompleksinin ~ Aliaga’da  kurulmasi  kararlastirilmistir.  Aliaga  Kompleksi
projelendirildigi yillardaki mevcut en ileri teknolojiler ve optimum kapasitelere sahip

olarak kurulmus ve 1985 yilinda igletmeye alinmistir.

Petkim, temel petrokimyasallarda tek ara irlinler ve termoplastiklerde ise en
biiyiik iiretici olarak, Tiirkiye petrokimya sanayinin lider kurulusudur. Uretimin ilk
yillarinda biiylik bir ihra¢ potansiyeli ongoriilmiisken 1985 yilindan itibaren yurtici
talebindeki hizli artis nedeniyle Petkim’in ihracati giderek diisme goOstermistir.
Tiirkiye’de petrokimyasal iiriinlerin, 6zellikle termoplastiklerin talep artis hizi Diinya
ortalamasinin en az iki katidir. Ancak buna ragmen iilkemizde kisi basina termoplastik
tilketimi geligmis tlilkelerin ¢ok gerisinde kalmaktadir. Plastik talebindeki artis hizinin
GSMH artis hizina oran1 Diinya ortalamasinin ¢ok tizerindedir. Plastik talep artis hizi
genel ekonomik bilylimenin ¢ok iizerindedir. Tiirkiye'de petrokimyasal iirinlere olan

talep, gelismis iilkeler ve diinya ortalamalarinin iizerinde bir hizla artmaktadir.
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Tiirkiye'de petrokimyasal iiriinler arzi ise taleple ayni hizda artmamaktadir. Petkim
bu hizli talep artisin1 kismen de olsa karsilamak {izere c¢esitli fabrikalarinda onemli
kapasite artiglar1 saglayacak genisleme ve modernizasyon yatirimlar1 yapmaktadir. Bu
yatirimlara ragmen hizla artan yurtigi talep karsisinda yurti¢i arz son derece yetersiz
kalmakta, yurti¢i liretimin pazar payr hizla azalmakta ve Tirkiye'nin petrokimyasal
triinler ithalati da hizla artmaktadir. Petkim, 2003 yilinda yurti¢i petrokimyasallar
talebinin ancak % 30'unu karsilayabilmistir. Bu durum, Tiirkiye petrokimya sektoriiniin
rekabet gliciinii olumsuz etkilemekte ayrica, sektoriin ¢ok yiiksek olan katma degerinin

yurtdisinda kalmasina neden olmaktadir.

Petkim, 28.5.1986 giin, 3291 sayili kanunun 13. maddesindeki hiikme istinaden
11.9.1987 giin ve 87/12184 sayil1 Bakanlar Kurulu Karari ile 6zellestirme kapsamina
almmigtir. Halka acik bir girket olan Petkim, oOzellestirme ile ilgili ¢alismalarini
siirdiirmekte olup ekonomik &mriinii tamamlayan Yarimca Kompleksi'nin TUPRAS

Tiirkiye Petrol Rafinerileri A.S.’ne satis1 2001 yilinda gergeklesmistir.

Ulkemizin en gozde sirketlerinden olan Petkim, 50'yi asan petrokimyasal iiriin
yelpazesiyle bugilin sanayimizin vazgecilmez bir hammadde {ireticisi durumundadir.
Petkim’in trettigi hammaddelerden plastikler ve sentetik kaucuklar; insaat, tarim,
otomotiv, elektrik, elektronik, ambalaj sektorlerinin 6nemli girdileridir. Sentetik elyaflar
ise tekstil sektoriinde kullanilmaktadir. Ayrica, ilag, boya, deterjan, kozmetik gibi

bircok sanayi i¢in de girdi tiretilmektedir.

Tiirkiye petrokimyasal iirlinler pazar1 heniliz doygunluga erismemistir. Tiirkiye'de
kisi basina termoplastik tiiketimi 29 kg civarinda iken, bu oran gelismis tilkelerde 75-
100 kg arasinda degismektedir. Ulkemizin kalkinma cabalari, petrokimyasal iiriinlerin
tilketildigi cesitli sektdrlerdeki mevcut ve beklenen gelismeler, hizli niifus artis1 vb.
hususlar da go6zoniine almirsa Tiirkiye petrokimya sanayinin biiyiik bir gelisme
potansiyeline sahip oldugu goriilmektedir. Hammadde zengini biiyiik iireticilere yakin
bir bolgede bulunulmasinin dezavantajina ragmen, Tiirkiye'de petrokimyasal {iriinlerde
ulagilan i¢ pazar biiylikliigi, lilkemizde diinya Olgeginde yeni tesislerin kurulmasina

imkan verecek diizeydedir (www.petkim.com.tr).
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3.2. PETKIM’DE SATIS VE SATIS ONGORUMLEMESININ ONEMI

Petkim’in sitesinden elde edilen ve orda calisan satis sorumlusuyla yapilan
gorlismeler sonucunda Petkim’de ii¢ ¢esit satis sekli oldugunu gérmekteyiz. Bunlar;
mutad satislar, istisnai satislar ve ihaleli satiglardir. Mutad satislar, kendi igerisinde cari
ve kontrath satiglar, istisnai satiglar ise 6zel anlasmali1 ve baglantili satislar olmak {lizere
ikiye ayrilmaktadir. Mutad satislar; standart iirlinlerin, standart disi iirlinlerin ve yan
tiriinlerin YTL veya Ddviz cinsinden belirlenmis olan fiyat tarifesi iizerinden satiglarini
kapsamaktadir. Istisnai satiglar ise; ozellikleri miisteri tarafindan belirlenmis bir {iriiniin
tek bir firmaya, sartlar1 sirket ve firma arasinda kararlastirilan bir anlasma ile “Ozel
Anlagmali Satisi”ni, sirket tarafindan iiretilmekte olan bir {irliniin sirketin belirlemis
oldugu esas ve sartlar dahilinde belli bir temin programi cergevesinde kismen veya
tamamen bir firmaya veya firmalara “Baglantili Satisi”n1 veya kiralamayi, hava, su,
buhar, azot, oksijen satislarii ve fason imalati kapsamaktadir. Thale suretiyle yapilan
satiglar; lirlin ve malzemelerin, belirlenen usul ve esaslar ¢ergevesinde ihaleye ¢ikilmak
suretiyle satiglarini kapsar. Gerekli goriildiigii hallerde Genel Miidiir’lin onay1 ile mutad

ve istisnai satislar da ihale yoluyla yapilabilmektedir.

Bu 1i¢ satis seklinin yani sira direkt olarak yurtdisina yapilan satiglar da mevcuttur.
Dogrudan ihracat satiglar1 spot bazda, donemsel kontrat bazinda ve son olarak fason
islemeye iliskin olarak yapilabilmektedir. Spot bazda ihracat, tespit edilen haftalik
fiyatlar baz alinarak sabit veya yiizer fiyatla yapilan satislardir. Kontrat bazinda ihracat
ise; li¢ veya daha uzun siireyi kapsayan, sabit veya formiile dayal yiizer fiyatla yapilan
satiglardir. Fason islemeye dayali yapilan ihracat; malzemesi {igiincii sahislar tarafindan
temin edilmek suretiyle Petkim tesislerinde yapilan satiglardir. Petkim’de gerekli

goriildiigi durumlarda yurtdisi satislarda da ihale yontemi uygulanabilmektedir.

1980°’1i yillardan itibaren iiretim yapan sirketlerin yapilart belirgin olgiide
degismistir. Global rekabet ortami, degisen teknolojiler, kisalan {iriin yasam egrileri
isletmeler i¢in eskisinden ¢ok daha fazla tehditkar hale gelmis ve isletme ydnetimi
anlayis1 giderek yiikselen bir Onem kazanmistir. Miisteri beklentileri; kalite,

giivenilirlik, fiyat ve zamaninda teslimat yoOniinde siirekli bir artis gostermis bunun
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neticesinde isletmelerin sahip oldugu kaynaklarin daha etkin ve daha verimli olarak
degerlendirilmesi geregi bir kez daha ortaya ¢ikmistir. Rekabetin siddetlenmesiyle
birlikte isletmeler Ozellikle iiretim alaninda yeni birtakim yontemler, teknikler,
uygulamalar ve felsefeler gelistirme yoluna gitmisler ve kaliteye verilen 6nem ivme

kazanmistir (Erdal ve Cengiz, 1999, s.1).

Modern iiretim ve yonetim felsefesinin temelinde tiiketici istek ve ihtiyaglarini
daha iyi karsilayabilmek oldugu icin s6z konusu tiiketici talep ve beklentilerinin dogru
sekilde tahmin ve tespit edilmesi gerekmektedir. Bu bakimdan g6z oniinde gelecekteki
iiretim faaliyetlerinin planlanmasinda ilk hareket noktasi iiretilmesi gereken veya
istenen miktarlardir. Uretilmesi diisiiniilen mamule ne kadar talep olacag: bilinmeden
herhangi bir planlamaya gitmek miimkiin degildir. Hammadde, yedek parca, yari
mamul, makine, insan gilicii ve yatirim ihtiyaglarinin saptanmasinda temel veri talep

tahminleridir (Kobu, 2003, s.79).

Satis ve pazarlamanin iiretimle entegrasyonu, bir bagka deyisle tam bir uyum
icerisinde ¢alismasi ve isletmenin talep odakli olmasi rekabet¢i avantaj saglamada ayirt
edici faktor olarak isletme yonetimi diinyasinda karsimiza ¢ikmaktadir. Bir isletmenin
talep tahminlerine duydugu ihtiyag, liretim tipi, liretim araclari ve yontemleri, mamul
cesidi, tiiketici egilimi, rakiplerin durumu, stoklama olanaklari, dagitim kanallar1 vb.
gibi pek cok faktoriin etkisi altinda belirir. Bu faktorlerin bir kismini iceren genel bir
kural olarak denilebilir ki; tiiketiciden talep geldigi andan baglayarak mamuliin istenilen
teslim zamanina kadar gecen siirenin uzunlugu talep tahmini ihtiyacini ortaya cikarir

(Kobu, 1996, s.81).

Etkili bir pazarlama y6netimi agisindan pazar potansiyeli ve beklenen satiglar ¢ok
biiylik 6nem tasimaktadir. Bu yiizden pazarlama yoneticileri planlarim1 yaparken bir
takim Ongoriimlemelere dayanmak mecburiyetindedir; bir baska deyisle dngdriimleme

ile pazarlama stratejilerinin planlanmasi birbirine bagimlhidir (McCarthy, 1987, s.217).

Pazarin tam olarak tanimlanmasi, hedef tiiketici istek ve ihtiyaclarinin istenilen

diizeyde saptanmasi ve talep yonetiminin etkinliginin artirilmasi ile miimkiindiir.
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Ongoriimleme, gelecekte gerceklesmesi muhtemel olaylarin tespiti, hesabi1 veya
kestirilmesidir. Bir diger ifade ile ongoriimleme, ge¢cmise bakarak gelecegi goérme

sanatidir (Ferman, 1988, s.59).

Bir igletmenin iiretim boliimiiniin satis 6goriimlemeleri ile ilgilenmesinin temel
nedeni, satilacagi belirlenen miktarlarda malin belirlenen zamanda hazir olmasi igin
gerekli tiretim faktdrlerinin uygun nitelik ve nicelikte tedarik edilebilmesidir. Uretilecek
tirtinler i¢in miktar yoniinden satis dngériimlemeleri yapildiktan sonra ikinci islem, bu
tahminleri gerek duyulacak tiretim faktorleri cinsinden ifade etmektir. Bu asamada,
iiretim planlama prosediirii i¢inde belirli bir {irliniin {iretimi i¢in gerek duyulacak {iretim
faktorleri ve bunlardan bir birim iirlin i¢in gerekecek miktarlar belirlenebilecektir

(Barutgugil, 1988, 5.156).

Talep yOnetimi pazardaki olusumlar1 siirekli olarak gozlemler, degisimleri
yorumlar, ¢esitli kanallardan iletisim kurar. Satis ve pazarlamadan gelen veriler analiz
edilerek iiretim departmaninin olusturacaklar1 plan ve programlara baslangi¢ noktasi
olur. Bu bilgiler 6zellikle; ana iiretim programi, iiretim kaynaklar1 planlamasi, kaba
kapasite planlamasi, malzeme ihtiya¢ planlari, iirin rotalarinin hesaplari, is emirleri,
atlye programlari, satin alma emirlerinin hazirlanmasinda temel referans teskil eder.
Diisiik envanter diizeyleri, diislik liretim maliyetleri, liretim sevk zamanlarinin kisalmasi
bu programlarin eksiksiz yapilmasiyla miimkiindiir. Isletmenin satis ve iiretim plan ve
programlarinin hazirlanis1 ve bu siire¢ icerisinde tahminlemenin yeri ve siirece etkisi

asagida Sekil 19°da gosterilmistir (Erdal ve Cengiz, 1999, s.6).
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Sekil 19: Isletmelerde Ongériimleme ve Planlama Siireci

Kaynak: Erdal M., Cengiz E., Modern Uretim Y&netimi Ve Tahminleme Uzerine Degerlendirmeler,

Istanbul Universitesi, Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, Say1: 20, Mart 1999, s.8.

Basaril1 bir satig dngoriimlemesi; iyi satis planlarinin hazirlanmasina, iyi iiretim
planlarinin hazirlanmasina, iyilestirilmis tiretim performansina, iyilestirilmis tiiketici
hizmetlerine, diisiik maliyetlere, iyi rekabet¢i avantaja, iyl pazarlama planlarina, iyi

finansal performansa, takim calismasina, isletmenin etkin kontroliine yardimci olur
(Emre, 1995, 5.7).
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Petkim satis sorumlusu ile yapilan goriismeler sonucunda Petkim’de herhangi bir
satis ongdriimleme tekniginin kullanilmadigi, sadece ge¢mis satis rakamlarindan yola

cikarak gelecek hakkinda varsayimlarda bulunuldugu 6grenilmistir.

3.3. PETKIM’DE UYGULAMA

Arastirmamizin bu boliimiinde, birinci ve ikinci boliimde séz edilen yontemler
kullanilarak her bir {riine iligkin satis Ongdriimlemeleri yapilmistir. Daha sonra

kullanilan yontemlere iliskin dngdriimlemelerin performanslari karsilagtirilmigtr.

3.3.1.Uygulamada Ele Alinan Uriinlerin Tamtilmasi

Petkim satis sorumlusu ile yapilan goriigmeler sonucunda Petkim’de toplam 15
adet iirlin satis1 yapildig1 goriilmiistiir. Bu {iriinler ana bagliklar halinde; ACN, AROM,
AYPE-T, AYPE, EG, ETILEN, Hava Ayirma, KA, Masterbatch, PA, PP, PTA, PVC,
Torba ve YYPE’dir. Her bir ana iiriin kendi igerisinde yan iiriinlere ayrilmaktadir.
Calismamizda bu ana iirlinler igerisinden rastgele olarak dort tirliniin Ocak 1996 —
Kasim 2006 donemine ait satis rakamlar1 ton bazinda ele alinmistir. Secilen bu dort
irliniin {irlin garanti degerlerini, iirliin seklini, amabalaj seklini, depolama sartlarini ve
kullanim alanlarin1 gdsteren iiriin kartlar1 Ek 1°de verilmistir. Calismamizda kullanilan
PVC S39, PVC S 65, YYPE S 0464 ve PTA isimli iiriinlerin “EViews 5” paket

programi kullanilarak ¢izilen zaman yolu grafikleri asagidaki gosterilmektedir.
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Sekil 21: PVC S 65 Uriiniin Zaman Yolu Grafigi
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Sekil 22: YYPE S 0464 Uriiniin Zaman Yolu Grafigi
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Sekil 23: PTA Uriiniin Zaman Yolu Grafigi
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3.3.2.Trendin Bilesenlerine Ayrilma Yéntemiyle Satis Ongoriimlemesi

Bu boliimde se¢mis oldugumuz dort iirliniin ikinci bolimde anlatilan trendin
bilesenlerine ayrilmasi yontemiyle Ongdriimlemesi yapilmistir. Trendin bilesenlerine
ayrilmasit yonteminin uygulanmasinda, en uygun trend denkleminin belirlenmesinde
“SPSS 14.0”, belirlenen en uygun trend denkleminden ongoriimleme degerlerinin elde
edilmesinde “MINITAB 14”, mevsimsel indekslerin, konjonktiir ve arizi bilesenlerin

manuel olarak belirlenmesinde “EXCEL” paket programlarindan yararlanilmistir.

3.3.2.1.Trendin Belirlenmesi

Trendin bilesenlerine ayrilmasi yonteminde ilk asama olan en uygun trend
denkleminin bulunmas1 amaciyla ele alinan Ocak 1996 — Kasim 2006 donemine ait dort
irlinlin satis rakamlar1 “SPSS 14.0” paket programina girilmistir. En kiiciik kareler
yonteminin uygulanmasi ile elde edilen trend denklemleri arasindan en uygun trend
denkleminin belirlenmesinde R” degerlerine bakilmistir. Trend denklemlerinin
gecerliligini test etmek i¢in yapilan F testleri ve zaman degiskeni katsayilarinin t
testlerinin, 0.05 6nem diizeyinde anlamli olduklar1 goriilmiistiir. Bunun sonucunda, dort

iiriine ait elde edilen en uygun trend denklemleri asagida belirtilmistir.

Tablo 4: Uriinlerin Trend Denklemleri

Uriinler En Uygun Trend Denlemi R F Sigf.
PVC S 39 Vi =4016,71—50,1342t + 0,3060t> | 0363 | 36,45 0,000
PVCS 65 i =4249,20 + 72,9998t — 0,4867t% | 0,147 | 11,04 0,000
YYPE S 0464 Yy =3397,28 45,0686t — 0,1293t> 0,298 | 27,15 0,000
PTA Yt =3759,52 + 69,9222t - 0,6154t> | 0227 | 18,83 0,000

Zaman serilerine ait ikinci dereceden trend denklemlerini gosteren grafikler

asagida verilmistir.
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Sekil 24: PVC S 39 Uriiniine Ait En Uygun Trend Denklemini Gésteren Grafik
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Sekil 25: PVC S 65 Uriiniine Ait En Uygun Trend Denklemini Gésteren Grafik
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Trend Analysis Plot for YYPE 50464
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Sekil 26: YYPE S 0464 Uriiniine Ait En Uygun Trend Denklemini Gosteren Grafik

Trend Analysis Plot for PTA
Quadratic Trend Model
¥t = 3759,52 + 69,9222% - 0,615433%FtF*2

- . Warizble
10000 —— Actus
» —— Fits
Accuracy Measures
8000 | MAPE k1
MAD 1283

6000 - |H l [ L-.-"l L 1 .L ] MSD 2727198
4000 ] l | i V! I'r 'TII ll
ll. ' B H' .
| : ) 'u‘l

2000+

PTA

T T T T T
1 13 20 39 52 85 78 91 104 117 130
Index

Sekil 27: PTA Uriiniine Ait En Uygun Trend Denklemini Gosteren Grafik
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3.3.2.2.Mevsim EtKisinin Belirlenmesi

Trendin bilesenlere ayrilmasi yonteminin ikinci asamasi olan mevsim etkisinin

belirlenmesinde literatiirde c¢esitli yoOntemler kullanilmaktadir. Bunlar arasinda
“Hareketli Ortalamaya Oran (¢arpimsal)”, “Hareketli Ortalamadan Fark (toplamsal)”,
“Carpimsal Census X-11" ve “Toplamsal Census X-11" yontemleri sayilabilir. Bu

calismada “Hareketli Ortalamaya Oran” yontemi kullanilmistir.

Calismamizin bu boliimiinde 6ncelikle “MINITAB 14 paket programi yardimiyla
her bir iirlin i¢in ayr1 ayr1 131 aylik satis rakamlarinin 12’serli hareketli ortalamalari
hesaplanmistir. Daha sonra “EXCEL” programinda manuel olarak, 119 aylik veri i¢in
(12 aylik wveri eksildiginden) satis rakamlari, hesaplanan bu 12’serli hareketli
ortalamalara boliinerek yiizde olarak ifade edilmistir. 11 yila ait her ay icin toplam
ylizdeler bulunmus ve ardindan her ay i¢in 10 yiizde degeri oldugundan dolay1 bulunan
toplam degerler 10’a boliinerek aritmetik ortalamalar1 alinmig, sonugta mevsim indeksi
ortalama degerlerine ulasilmistir”. Son olarak, ikinci béliimde verilen (2.6) nolu
denklem ile elde edilen diizeltilmis mevsim indeksi ile her aya ait bulunan mevsim
ortalamalar1 ¢arpilarak diizeltilmis mevsim indeks degerleri bulunmustur. Her bir iiriin
icin yapilan hesaplamalar sonucu elde edilen diizeltilmis mevsim indeks degerleri Tablo
5’te verilmistir.

Tablo 5: Herbir Uriine Iliskin Diizeltilmis Mevsim Indeksleri Degerleri

Mevsim indeksi Mevsim indeksi Mevsim indeksi
PVCS 39 Degerleri PVCS 65 Degerleri YYPE S 0464 Degerleri
Ocak 0,9737 Ocak 0,7857 Ocak 0,8978
Subat 0,9713 Subat 0,8562 Subat 0,9655
Mart 1,1173 Mart 0,8435 Mart 1,0605
Nisan 1,1639 Nisan 0,8461 Nisan 1,0077
Mayis 1,3388 Mayis 1,1259 Mayis 1,1180
Haziran 1,0633 Haziran 1,0412 Haziran 0,9729
Temmuz 0,9776 Temmuz 1,2452 Temmuz 1,0314
Agustos 0,9818 Agustos 1,1977 Agustos 0,9645
Eyliil 0,9358 Eyliil 1,0470 Eyliil 1,1049
Ekim 0,9333 Ekim 1,0969 Ekim 1,0015
Kasim 0,7541 Kasim 0,9983 Kasim 0,9233
Aralik 0,7891 Aralik 0,9162 Aralik 0,9521

* 12°serli hareketli ortalamalar1 hesaplarken 2006 yilma ait 11 ay bulunmasindan dolay1 olusan veri
kaybindan 6tiirii Haziran ayinda toplam 9 adet yiizde bulunmustur. Ilk mevsim indeksi degerlerinin
hesaplanmasinda Haziran ay1 i¢in toplam yiizdeler 9’a boliinmiistiir.
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Mevsim Indeksi
PTA Degerleri
Ocak 0,9412
Subat 0,8774
Mart 0,9890
Nisan 1,1012
Mayis 1,0318
Haziran 0,9907
Temmuz 0,9412
Agustos 0,9394
Eyliil 1,1561
Ekim 0,9821
Kasim 1,0346
Aralik 1,0153

Zaman serilerinin mevsim indeksi degerleri bulunduktan sonra “MINITAB 14”
paket programi yardimiyla bulunan trend degerleri ile diizeltilmis mevsim indeks

degerleri ¢arpilarak ilgili tiriine iliskin 6ngdriimleme rakamlar1 hesaplanmustir.

3.3.2.3.Konjonktiir ve Arizi Faktorlerin Etkisinin Belirlenmesi

Diizeltilmis mevsim indeksleri hesaplandiktan sonraki agsama zaman serilerindeki
konjonktiir ve arizi bilesenlerin etkilerinin belirlenmesidir. Bu iki bilesenin etkilerini
belirlemek amaciyla ikinci boliimde yer alan (2.7) nolu denklem kullanilir. “EXCEL”
programinda manuel olarak, herbir {iriiniin aylik satis rakamlar1 bulunan 6goriimleme
degerlerine boliiniir. Elde edilen degerler bize ilgili {iriiniin o aydaki konjonktiir ve arizi

faktorlerinin etkilerini gosterir.

3.3.3.Box-Jenkins Metodolojisi ile Satis Ongoriimlemesi

Arastirmamizin bu boliimiinde Ocak 1996 — Kasim 2006 donemine ait her bir
irlinlin ayr1 ayr1 ikinci bdlimde sozii edilen Box-Jenkins metodolojisi ile
ongoriimlemesi yapilmistir. Dort {irline ait ayhik satis rakamlarinin Box-Jenkins
metodolojisine gore Ongoriimlemesi yapilirken “EViews 5” paket programindan

yararlanilmistir.
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Box-Jenkins yontemin uygulanabilmesi, zaman serisinin hem ortalamada hem de
varyansta duragan olmasimi gerektirdigi i¢in ilk asamada serinin duragan olup
olmadigina karar vermek gerekmektedir. Bunun i¢in de Oncelikle {iriinlerin
otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarini gdsteren korelogram grafikleri

¢izilmistir.

Duraganligi sinamanin bir bagka yolu “Birim Kok (Unit Root)” testleridir.
Literatiirde bircok birim kok testi yer almaktadir. Elder ve Kennedy’e gore
“Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller” birim kok testi literatlirde var olan testler
arasinda en yaygin olarak kullanilanidir (Elder ve Kennedy, 2001, s.138). Bu nedenle
ilgili driinin OKF ve KOKF grafikleri ¢izildikten sonra, zaman serilerinin
duraganliginin sinanmasi i¢in ADF birim kok testi uygulanmistir. Calismamizda ele
alinan triinlerin OKF ve KOKF grafikleri ve yapilan ADF birim kok testi sonuglari

asagida verilmistir.

Tablo 6: Tiim Uriinlerin ADF Birim Kok Test Sonuglar

Uriinler ADF Birim Kok Test Sonuclari
- Kesmeli Kesmeli ve Trend
ADF Test Istatistigi -5,051346 -5,627979
Test Kritik Degerleri
PVC S 39 1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
ADF Test Istatistigi -5,678521 -5,673144
Test Kritik Degerleri
PVC S 65 1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
ADF Test Istatistigi -7,726793 -10,24053
Test Kritik Degerleri
YYPE S 0464 | 1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
ADF Test Istatistigi -7,804964 -8,150338
Test Kritik Degerleri
PTA 1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
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Autocomelation  Partial Comelation ~ AC PAC Q:Stat Prob Autocorrelation ~ Partial Correlation ~ AC ~ PAC Q-Stat Prob
| T [0 | 1 0652 0.652 57.052 0.000 | I 1 0530 0530 37.644 0.000
| I 7 0A03 043¢ 91197 0.000 I L 2 0315 0.048 51.057 0.000
| & il 3 0.307 -0.115 104.01 0.000 O I 3 0.144 0.056 53878 0.000
g 11 4 (180 -0.042 10845 0.000 ar I 4-0.001-0.095 53.878 0.000
g i 5 0166 0.130 112.28 0.000 11 Mt 5-0.054 -0.018 54.284 0.000
i N 6 0121 -0.010 114.31 0.000 ig! I 6-0.100 -0.050 55.664 0.000
il 1 7 0.090 -0.039 11546 0.000 L1 il 7-0.015 0107 55.714 0.000
g g B 0140 0142 118.24 0.000 L1 Mt 8 -0.013-0.032 55.740 0.000
g g 9 0194 0.134 12361 0.000 (| g 9 0113 0157 57.568 0.000
A 10 10 0299 0.155 13A.51 0.000 g il 10 0170 0.061 61.749 0.000
' i 11 0.376 0.128 157.02 0.000 g il 11 0200 0.069 67.549 0.000
= L 12 0.398 0.077 180.22 0.000 | | 12 0.276 0146 78.729 0.000
= 1 13 0.349-0.029 198.23 0.000 (] i 13 0.144 -0.102 $1.806 0.000
A N 14 0296 0.018 211.27 0.000 L L1 14 0.085-0.004 82.830 0.000
I'a i 15 0.242 0.038 220.06 0.000 ! 0 | 15 -0.063 -0.117 83.4%4 0.000
g ] 16 0.190 -0.006 22654 0.000 O ! 16 -0.154 -0.082 87.091 0.000
i 1! 17 0122 -0.061 227.80 0.000 g il 170111 0.077 83.971 0.000
N 1! 18 0.042 -0.080 228.07 0.000 g ! M 18 -0.062 0.049 89.565 0.000
L N[ 19 0.068 0.103 228.80 0.000 L1 M1 19 0.021 0.024 39.636 0.000
il N 20 0.087 0.010 229.99 0.000 L] N 20 0.035-0.012 89.624 0.000
N[ I 21 0.099-0.095 231.53 0.000 L] ! 21 0.053-0.071 90.264 0.000
10 i 22 0154 0.034 235.31 0.000 ] 1! 22 0.017 -0.063 90.309 0.000
I'd i 23 0211 0118 24247 0.000 iy il 23 0.069 0.090 91.086 0.000
'O ] 240290 0.102 256.15 0.000 10 il 24 0158 0130 95.136 0.000
= 1 25 0.320 0.011 273.01 0.000 g I 25 0135 0.065 98.137 0.000
Ia I 26 0.251-0.094 28347 0.000 i 1 26 0113 0.007 100.25 0.000
0 ! 21 0.181-0.035 286.98 0.000 L1 1 27 0.044 -0.011 100.57 0.000
L 1! 28 0.067 -0.078 289.75 0.000 11 Ig ! 28 -0.051 -0.090 101.02 0.000
1 I 29 -0.022 -0.083 289.83 0.000 Ig ! 1! 29 -0.112 -0.080 103.17 0.000
1! 1! 30-0.074 -0.063 290.77 0.000 O! Iq ! 30-0.157 -0.091 107.44 0.000
I 1 30096 -0.034 292.37 0.000 0! 1! 310159 0.073 11184 0.000
1! i 32-0.064 0034 293.08 0.000 171 i 32-0.080 0.080 112.36 0.000
11 11 33-0.055 -0.052 293.62 0.000 1 K 33-0.0% 0027 193,07 0.000
1 o 30003 -0.020 29362 0.000 1 1 34-0.007 0.001 113.08 0.000
L 1 350,076 0.022 294.66 0.000 1 1! 35-0.002 -0.063 113.08 0.000
g i 36 0143 0.030 29841 0.000 il 1 36 0063 0.012 113.81 0.000

PVC S 39 PVC S 65

Sekil 28: PVC S 39 ve PVC S 65 Uriinlerinin OKF ve KOKF Grafigi
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Autocorelation  Partial Correlation AC PAC 0-Stat Prob Autocomelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
| | [ 1 0.293 0798 11.871 0.001 | | 1029 029 11777 0.001
(] L 2 0119 0.033 13.783 0.001 = a 2 0.337 0273 27.086 0.000
g i 3 0159 0126 17.224 0.001 an L 30185 0.037 31.733 0.000
il 1 4 0103 0.023 18.668 0.001 g L 40208 0.082 37648 0.000
I g 5 -0.046 -0.106 18.955 0.002 g i 5 (0164 0.055 41.361 0.000
N H 6 -0.033 -0.017 19.110 0.004 g | 6 0.235 0133 49.082 0.000
M L 7 0.038 0.050 19.312 0.007 Lo H 70123 -0.021 51181 0.000
M o B -0.015 -0.022 19.344 0.013 il M 8 0.130 -0.005 53.465 0.000
L L 9 0.040 0.074 19.575 0.0 L M 9 (.090 0.005 54.725 0.000
! N 10 0.005 -0.040 19.579 0.033 g | 10 0196 0133 60.266 0.000
1 1 11 0.007 0.003 19.587 0.051 g rg 110227 0142 67.719 0.000
M L 12 0.028 0.025 19.699 0.073 IH M 12 0171 -0.008 72.020 0.000
M 1 13 0.032 0.013 19.848 0.099 M O 13 -0.022 0.216 72.092 0.000
i il 14 0070 0.071 20583 0.113 L I 14 0.044 0.019 72.375 0.000
il L 15 0.092 0.058 21.854 0.112 L i 15 0.03 0.050 72544 0.000
L o 16 0.055 -0.010 22.314 0133 L L 16 0.105 0.061 74.222 0.000
I il 17 0.097 0.076 23.764 0126 i i 17 0119 0.047 76.404 0.000
(] i 18 0121 0.054 26.036 0.099 g L 18 0.142 0.064 79.534 0.000
! i 19 0.005 -0.064 26.039 0.129 L I 19 0.064 0.007 80.165 0.000
L M 20 0.019 0.026 26.093 0.163 L L 20 0100 0.018 81.731 0.000
L M 21 0020 0.021 26.155 0.201 g il 21 0167 0.089 86.125 0.000
M H 22-0.015 0.015 26190 0.244 i ! 22 0100 -0.075 7.731 0.000
L M 23 0.000 0.035 26130 0.292 'E i 23 0164 0.083 92.093 0.000
M 1 240029 0.010 26.326 0337 M ! 24 0.006 -0.059 92.099 0.000
M N 26 -0.014 0.031 26.358 0.389 il il 25 0118 0102 94.395 0.000
L L 26 0.050 0.073 26778 042 M 0! 26 -0.003 -0.115 94.397 0.000
! i 27-0.011 0.080 26.798 0475 Lo L 27 0120 0.021 96.803 0.000
L il 28 0.061 0.100 27421 049 I Iy 28 0.008 -0.089 96.813 0.000
L 1 29 0.046 -0.004 27.788 0.529 L L 29 0.085 -0.017 97.323 0.000
M N 30 0.011-0.032 27.808 0581 1IN i 30 -0.060 -0.064 97.944 0.000
L L 0025 0.026 27.913 0.626 L L 30058 0.069 98.536 0.000
N i 32 0.031 -0.091 28.078 0.666 L L 32 0032 0.034 98.717 0.000
M o 330.031 -0.022 28.246 0.703 i H 33 0.078 0.016 99.800 0.000
ay o W 0036 0.011 28474 0735 L L 34 0041 0.038 10010 0.000
L L 3 0060 0.055 29421 0747 i [ 30134 0104 103.35 0.000
M N 36 0.014 0.025 29155 (.74 M ! 36 -0.010 -0.059 103.36 0.000

PTA YYPE S 0464

Sekil 29: PTA ve YYPE S 0464 Uriinlerinin OKF ve KOKF Grafigi
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Tiim {irtinlerin ADF Birim Kok Test sonuclarina bakildiginda, ilgili {iriinlerin
zaman serilerinin duragan oldugu goriilmektedir. Iligili iiriinlere ait Box-Jenkins
modelinin belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarinin
grafiklerine bakilir. Model belirleme asamasinda, sadece OKF ve KOKF grafiklerine
bakilmas1 ileri diizey AR(p), MA(q) ve ozellikle ARMA(p,q) siireglerinin
belirlenmesinde yeterli olmadigindan o6tiirii korelogramlarin yaninda bazi model se¢me
kriterleri kullanilmaktadir. Akmut vd.’e gore en yaygin kullanilan model se¢im
kriterleri “Akaike Bilgi Kriteri” (Akaike Information Criterion — AIC) ve “Schwartz
Bayes Kriteri” (Schwartz Bayesian Criterion — SBC) dir (Akmut vd., 1999, s.178). Ilgili
irtinlerin AIC degerlerine bakildiktan sonra en kiiclik AIC degerine sahip olan model en
uygun model olarak se¢ilmis ve bulunan Box-Jenkins modeline gore dngoériimlemeleri

yapilmigtir.

Tablo 7: Tiim Uriinlerin En Uygun Box-Jenkins Modelleri, AIC Degerleri ve Model
Denklemleri

. En Uygun AIC
Uriinler | Box-Jenkins Deseri Modelin Denklemi
Modeli &
pvcsio | AR(D [ 1587073 y, = 8148131+ 0,666196y,
pvcses| AR [17.50428 Y, = 2607,895 1 0,582025Y,
YYPES | ARMA(22) [16,13837 y, =-87.16158-+0,080173y, , +0.940216y, , +e, ~0.074506e, , ~0.88760%, ,
oTA AR(D) | 17.83586 Y, = 3178,208 +0,338054y, |

3.3.4.Yapay Sinir Aglar ile Satis Ongoriimlemesi

Zaman serileri ile Ongoriimlemede bulunabilmek i¢in bilinen ve en yaygin
kullanilan istetistik yontemlerin en kapsamlis1 Box-Jenkins modelleridir. Otoregresif
(AR), Hareketli Ortalama (MA), Otoregresif-Hareketli Ortalama (ARMA) ve
Biitiinlesik Otoregresif-Hareketli Ortalama (ARIMA), Box-Jenkins Ongdriimleme
modelleridir. Box-Jenkins metodolojisi; kesikli, dogrusal stokastik siire¢lere dayanir.
Ancak gercek hayata iliskin seriler genellikle dogrusal degildir. Bu sebeple dogrusal
olmayan zaman serilerini modellemede farkli tekniklere ihtiya¢ vardir. Son 25 yildir

Bilinear Model, Threshold Autoregressive Model (TAR), Autoregressive Conditional
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Heterocedastic (ARCH) Model gibi bir ¢ok dogrusal olmayan zaman serisi modeli
gelistirilmistir. Bu modeller dogrusal modellere gore daha basarili iseler de, uygulamasi
zor, probleme 6zgii ve genellestirmeden uzak modellerdir. Onerilen bu modeller, veriler
arasindaki iligskinin net oldugu ve bu iliskiye ait bilginin bilindigi durumda gecerlidir.
Ayrica bu modellerden herhangi biri, veri kiimesinde sakli biitiin dogrusal olmayan

yapiy1 ortaya ¢ikarmada basarili degildir.

1980°li yillarin sonlarindan itibaren zaman serileri Ongoriimlemesinde
kullanilmakta olan 6nemli yontemlerden biri de yapay sinir aglari (YSA) teknigidir.
YSA, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye ve varsayima ihtiyag
duymadan gerekli modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple YSA, ongoriimleme
aract olarak diger yontemlere gore daha fazla avantaja sahiptir ve daha basarili sonuglar
ortaya koyabilmektedir. Literatirde YSA’nin zaman serileri 6ngoriimlemesinde

kullanimina yonelik bir ¢ok ¢alisma yapilmistir.

Zaman serileri gelecegi dngoriimleme, tek donemli veya ¢cok donemli olabilir. Cok
donemli 6ngoriimlemede bulunurken, YSA iki farkli yaklasimi kullanabilmektedir.
Bunlardan birincisi, Box-Jenkins modellerindeki gibi tek donemli iteratif
ongoriimlemedir. Digeri ise, birden fazla donemin ayni1 anda Ongoriimlemesinin
yapildigr direkt metod olarak adlandirilan durumdur. Calismamizda YSA ile
ongoriimleme yapilirken “MATLAB 7” paket programi kullanilarak iteratif yaklagim
benimsenmistir. Olusturulan YSA modelinde 6grenme algoritmasi olarak, literatiirde
var olan caligmalar igerisinde en fazla kullanilan Geri Yayilim (Back-Propagation)

Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmasi kullanilmigtir.
3.3.4.1.Gelistirilen YSA’da Levenberg-Marquardt Ogrenme Metodu

Temel olarak, bu algoritma maksimum komsuluk fikri {izerine kurulmus bir en az
kareler hesaplama metodudur. Bu metod, diger 6grenme algoritmalarinin en iyi

Ozelliklerinden olusur ve diger metodlarin kisitlarin1 ortadan kaldirir. Genel olarak, bu

metod yavas yakinsama probleminden etkilenmez.
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E(W) 'nin bir amag¢ hata fonksiyonu oldugu diisiiniiliirse m tane hata terimi igin

ei2 (w) asagida verilmistir.

2

Ew) = ée?(vy) |

3.1)

Bu esitlikte e (W) = (y;— yd;)? dir.

Burada amag fonksiyonu f(.)ve onun Jakobiyeni J’nin bir noktada w olarak

bilindigi farzedilir.
LMM’de hedef, parametre vektdri w’nin E(w)minimum iken bulunmasidir.

LMM’nin kullanilmasiyla yeni vektor wy,,, farzedilen vektoér w, ’dan hesaplanir.

Wi = Wk+5Wk (32)

Burada 6w, asagidaki sekilde verilir.

(07 3 + 41wy = =37 F(wy) (3.3)
Esitlikte,

Ji: f’in wy degerlendirilmis Jakobyeni,

A : Marquardt parametresi, ve

| : birim veya tanimlama matrisidir.

Levenberg-Marquardt algoritmasi asagidaki sekilde 6zetlenebilir:
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(i) E(wy)’y1 hesapla,

(ii) kiigiik bir A degeri ile basla (mesela A =0,01),

(iii) o wy i¢in Denklem (3.3)’1 ¢6z ve E(w + o W, ) degerini hesapla,

(iv) sayet E(w,+ow, ) = E(w,) 4 y1 10 kat arttir ve (iii)’e git,
(v) sayet E(w, + 0wy ) < E(wy) 4’y 10 azalt,

Wy @ Wy < Wy + 0 W "yi glincellestir ve (iii)’e git.

Hedef ¢ikis1 hesaplamak icin bir MLP’nin LMM kullanilarak 6gretilmesi agirlik

dizisi W, ’a bir baslangi¢ degerinin atanmasi ile baglar ve hatalarinin karelerinin toplami

ei2 ‘nin hesaplanmasiyla devam eder. Her ei2 terimi, hedef cikis (y)ile gergek cikis

(yd) arasindaki farkin karesini ifade eder. Biitiin veri seti igin ei2 hata terimlerinin

tamaminin elde edilmesiyle, agirlik dizileri (i)’den (v)’e kadar olan LMM adimlarinin

uygulanmasiyla adapte edilir (Sagiroglu vd., 2003, s.97-98).
3.3.4.2. Gelistirilen YSA’nin Topolojisi

Uygulamada kullanilan YSA modeli 1.5.1. baghg altinda anlatilan Cok Katmanli
Ileri Beslemeli bir yapay sinir agidir. Damgmanli 6grenme yontemlerinden Geri
Yayilim Algoritmasim kullanan Ileri Beslemeli YSA’min bu calismada tercih
edilmesinin nedeni, zaman serilerinin modellenmesi ve dngoériimleme ¢aligmalarinda en
cok kullanilan yontem olmsi ve hem dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilarin

modellenmesinde gosterdigi ongorii basarisidir.

Ongoriimlemede  kullamlacak bir YSA modelinin tasariminda asagidaki
degiskenlerin belirlenmesi gerekmektedir:
1. Girdi ndron sayist,
2. Gizli katman ve gizli katman néron sayisi,

3. Cikt1 ndron sayisi.
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Bu degiskenlerin se¢imi ilgilenilen probleme gore degisiklik gostermektedir.
Optimal ag topolojisinin belirlenmesinde Onerilen baz1 yontemlerin olmasina ragmen,
bu yontemlerin hicbrisi gercek dngdriimleme problemleri i¢in en uygun ¢éziimii garanti
etmemektedir. Bundan dolayi, bu parametrelerin belirlenmesinde kesin ve agik
yontemler bulunmamaktadir, ancak sezgisel yaklasimlar ve kisith deneylere dayali

benzetim ¢alismlar1 yardimci olabilmektedir.

Genellikle literatiirde, girdi katmaninda 10, 11 ve 12 néron sayis1 kullanilarak
YSA’lariin gelistirildigi goriilmektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen ileri beslemeli

YSA’da ise 10 adet nérona sahip bir girdi katmaninin kullanilmasi benimsenmistir.

3.3.4.basliginda belirtildigi gibi gelistirilen YSA’da iteratif 6ngdriimleme yontemi
benimsendiginden ¢ikti ndron sayist birdir. Aymi sekilde literatiirde gelistirilen ileri
beslemeli YSA’larda genellikle tek gizli katman kullanilmaktadir. Bu nedenle
calismamizda gelistirilen YSA modelinde tek gizli katman kullanilmasi uygun
goriilmiistiir. Iteratif yaklasim benimsenerek gelistirilen YSA modeli asagidaki sekilde

gosterilmektedir.

thl
Y,
Yt—}
Y[
Yt -10
Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 30: Gelistirilen YSA Topoloji
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Girdi katmani ile gizli katman arasinda tanjant-sigmoid transfer fonksiyonu
kullanildigindan geg¢mis doneme ait gergek satis rakamlari, MATLAB’de var olan
fonksiyonlar kullanilarak [-1,+1] araliinda yer alacak sekilde 6l¢eklendirilmistir. Gizli

katman ile ¢ikt1 katmani arasinda ise dogrusal transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Gizli katmandaki noron sayisinin belirlenmesinde deneme-yanilma yontemi
benimsenmistir. Buradan hareketle herbir seri i¢in en iyi yapay sinir ag1 modeli
dogrulama kiimesinde en iyi sonucu veren (en diisiik hata kareler toplamini veren) ag
olarak secilmistir. Ele alinan herbir iirlin serisi i¢in toplam 131 adet satis verisi yer
almaktadir. Bu serilerdeki verilerin %80°1 egitim kiimesi, %10’u dogrulama kiimesi ve
kalan %10’u ise test kiimesi olarak ele alinmistir. Bir baska ifade ile, herbir serideki 131
degerden 95 tanesi egitim kiimesine, 13 tanesi dogrulama kiimesine, kalan 13 tanesi ise
test kiimesine tahsis edilmistir. Yapilan denemeler sonucunda herbir iiriin serisi i¢in en

1yi ag topolojileri asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 8: Ele Alinan Uriinlere Iliskin Belirlenen En Iyi Ag Topolojileri

En Iyi Ag Topolojisi
Uriin Ada Girdi Katmam Gizli Katman Cikt1 Katmam
Noron Sayisi Noron Sayisi Noron Sayisi
PVCS 39 10 8 1
PVC S 65 10 6 1
YYPE S 0464 10 8 1
PTA 10 9 1

Herbir iiriinilin test kiimesi i¢in ilgili YSA’ nin dogrulugunu tespit etmek amaciyla
“Hata Karelerinin Ortalamas1” (Mean Squared Error — MSE) performans ol¢iitiinii
kullanan YSA’larin ¢alistirilmasina iligkin rastgele seg¢ilen 6rnek uygulamalar asagidaki

tabloda ve takip eden sekillerde gosterilmistir.

Tablo 9: Ele Alinan Uriinlere Iliskin Ornek Uygulama Sonuglari

Uriin Ads Hata Kar;ell\(/alrsl ]grtalamam
PVC S 39 2,4268.10°
PVC S 65 6,8424.10°
YYPE S 0464 6,3371.10°
PTA 1,0376.10°
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Sekil 31: YSA’nm PVC S 39 Uriiniin Test Kiimesine Urettigi Degerler

Sekil 32: YSA’nm PVC S 65 Uriiniin Test Kiimesine Urettigi Degerler
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Sekil 33: YSA’nin YYPE S 0464 Uriiniin Test Kiimesine Urettigi Degerler
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Sekil 34: YSA’nm PTA Uriiniin Test Kiimesine Urettigi Degerler
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3.3.4. Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi

Ongorii  modellerinin  performanslarinin ~ karsilastirilmas:  amaci  ile  gesitli
istatistikler kullanilmaktadir. Ongériiniin perfomansinin testi icin, dngorii degerleri ile
mevcut olan ger¢ek degerler arasindaki farklar, yani Ongorii hatalar1 (kalintilar-
residuals), bazi formiillerle modellerin 6ngdrii performansini karsilagtirmaya yardime1
olabilecek sekilde standartlastirilir. Modellerin 6ngdrii performansinin Slgiimiinde
kullanilan istatistikler; Hata Kareleri Ortalamast (Mean Squared Error — MSE),
Ortalama Hata Karelerinin Karakokii (Root Mean Squared Error — RMSE), Ortalama
Mutlak Hata (Mean Absolute Error — MAE), Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage
Error — MPE), Hata Kareleri Toplam1 (Sum of Squared Errors — SSE), Ortalama Mutlak
Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage Error — MAPE) ve Theil-U istatistigi olarak
siralanabilir. Caligmamizda kullanilan yontemlerin performanslarinin
karsilastirilmasinda Hata Kareleri Toplami (SSE) performans 6lgiit kriteri kullanilmistir.
Hata kareleri toplami performans Olgiit kriterinin denklemi asagidaki gibi

gosterilmektedir.

e, : t donemindeki 6ngorii hatasi,
Yy, : t doneminde gergeklesen deger,
Y, : t donemi i¢in hesaplanan 6ngorii degeri

n :Ongodriilen donem sayist olmak iizere,

SSE = z"“(et)2 (3.4)

€ =Y — 9t (3-5)

Buna gore Hata Kareleri Toplamini 6l¢iit kabul ederek calismamizda kullanilan

yontemlerin 6ngorii performanslart asagidaki Tablo 10°da verilmistir.
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Tablo 10: Kullanilan Yéntemlerin Ongériimle Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ongoériimleme Sonuglan - Hata Kareleri Toplami (SSE)

Trendin Bilesenlerine

Box-Jenkins

Uriin Ad Ayrilmasi Metodolojisi Yapay Sinir Aglan
PVC S 39 45960043,844 57633690 1886100
PVC S 65 284287784,079 29500000 20158000
YYPE S 0464 66521905,757 71327340 1588000
PTA 344547498,960 411000000 5640700

Tablo 10°’da goriildiigii izere ongoériimleme yontemlerinden Yapay Sinir Aglari,

kullanilan diger yontemlere gore herbir iirlinde daha kii¢iik hata kareleri toplami vererek

en iyi sonugclari tiretmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu calismada, ongoriimleme teknikleri icerisinde Onemli bir yer tutan zaman
serileri analizinde, gelecegi Ongoriimlemede kullanilan geleneksel ©Ongoriimleme
yontemlerine alternatif olarak one siiriilen, Yapay Sinir Aglar1 metoduna yer verilmistir.
Yapay sinir aglari, ozellikle son 20 yilda biiyiikk gelisme gosteren bir calisma
disiplinidir.

Ongoriimleme ydntemleri, temel olarak nicel ve nitel yontemler olmak iizere iki
grupta ele alinmaktadir. Genel olarak nicel yaklagimlarin girdisi, ¢esitli zaman
araliklarinda toplanmis olan verilerdir. Verilerin iyi bir sekilde analiz edilmesi, bu
yontemlerin temelini olusturmaktadir. Son yillarda geleneksel Ongdriimleme
yontemlerine alternatif olarak kullanilmaya baglanan yontemlerden birisi de Yapay Sinir
Aglaridir. Bilim diinyas1 1940’11 yillarda Yapay Sinir Aglar ile tanigsmistir. Bu alanda
yapilan ilk caligmalar beyin hiicrelerinin islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme
sekillerinin ortaya ¢ikarilmasini amaglamaktaydi. O zamandan beri Yapay Sinir Aglar1
gerek teorik gerekse pratik anlamda dikkate deger miktarda yol katetmistir. Bugiin
bircok hiicrenin belli bir diizende bir araya getirilmesi ve uygun Ogrenme
algoritmalarinin kullanilmasi ile sinir aglar1 kurulabilmekte ve bu aglar ¢cok karmasik
gorevleri basariyla yerine getirebilmektedir. Ag, kendisine sunulan veriler arasinda
baglantilar kurarak problemi 0grenmekte, deneysel sonuglari depolamakta ve bunlari
kullanima hazirlamaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin temel birimi olan
noronlara benzer olarak diizenlenen yapay noéronlarin farkli topoloji ve ag modelleriyle
birbirine baglanmasiyla olusan karmasik sistemlerdir. Bu anlamda, bu aglar insan
beyninin biyolojik fonksiyonlarinin basit bir modellenmesinden ibarettir. Bir yapay sinir
ag1, birbiriyle etkilesim icindeki pek ¢ok yapay noronun paralel bagli bir hiyerarsik
organizasyonudur. Yapay sinir aginda hesaplama algoritmik programlamaya bir secenek
olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme teknigidir. Yapay sinir aglar
bilinen hesaplama yoOntemlerinden farkli bir hesaplama ydntemi oOnermektedir.
Bulunduklar1 ortama uyum saglayan, adaptif, eksik bilgi ile caligsabilen, belirsizlikler
altinda karar verebilen, hatalara kars1 toleransli olan bu hesaplama yonteminin hayatin

hemen hemen her alaninda basarili uygulamalarin1 gérmek miimkiindiir. Olusturulacak
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olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag parametrelerinin se¢iminde, belirli bir
standardin olmamasi, problemlerin sadece niimerik bilgiler ile gosterilebilmesi, egitimin
nasil bitirileceginin bilinmemesi ve agin davraniglarinin agiklanamamasina ragmen bu
aglara olan ilgi her gegen giin artmaktadir. Ozellikle dngdriimleme, simiflandirma,
oriintii tanima, sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon g¢aligmalarinda yapay
sinir aglar1 en gii¢lii teknikler arasinda sayilabilir. Biyolojik sinirlerden esinlenerek elde
edilen YSA, dogrusal olmayan ve paralel bilgi isleme 6zellikleriyle; bulundugu ortamin
degismesiyle iirettigi sonucu degistirebilme, giris parametrelerindeki kiigiik degisimleri
tolere edebilme, degisik bazi veriler karsisinda daha 6nceki veri degerleri igerisinde var
olan benzer Ozellikleri kesfederek, deneyimi olmadigi1 halde yeni veri degerlerine cevap

verebilme gibi iistiin 6zelliklere sahiptir.

Yapay Sinir Aglarinin mevcut olan bu avantajlarindan yola ¢ikarak hazirlanan
calismamizda Petkim’de iiretilmekte olan dort tiriine iliskin dngdriimlemede kullanilan
YSA modeli, geleneksel zaman serileri Ongoriimlemesinde kullanilan Trendin
Bilesenlerine Ayrilmasi ve Box-Jenkins Metodolojisi ile karsilastirilmis ve sonug olarak
herbir iiriine gore olusturulan farkli yapidaki YSA modellerinin daha diisiik hatalar

vermesinden dolay1 daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Ulkemizde gerek Yapay Sinir Aglari ile gerekse geleneksel zaman serileri
ongorimleme yoOntemleri ile satis degerlerinin modellenmesi ve Ongoriimlemesine
iliskin calismalarin smirli sayida oldugu ve Petkim’de mevcut olan herhangi bir satis
ongoriimleme yonteminin kullanilmadigr dikkate alindiginda, bu ¢alismanin
Tiirkiye’deki satis Ongdriimleme literatliriine ve Petkim’de c¢alisan yoneticilerin

gelecege yonelik planlama ¢aligmalarina 6nemli katkilar saglayacag diistiniilmektedir.
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EK 1: Dort Uriine Ait Uriin Kartlar

LD Tae I mnnng

Cm) UR.10-sD-01024.0

KALITE YONETIM SiSTEMI

REVIZYON SAVTA
FETEIM FETROKIMYA HOLDING A3 =z 1M
GENEL MUDURLCET -
$ 39 POLIVINILKLORUR URUN OZELLIGI
TICARI1SMI 1 PVC § 39
URUN GARANTI DEGERLERI
DENEY ADI BIRIMI DEGERI METODU
Viskozite Sayisi cm®ig 121-134 SOLVAY 1A/93
(Siklohekzanon 25°C)
K sayisi { Siklohekzanon 25°C) = 69-72 SOLVAY 1A4/93
Yigin Yogunlugu glem® 0.44-053 SOLVAY 4A/91
Elek Analizi
- 0.250 mm distii % wi Max. 3 SOLVAY 8A/92, 8F/92
- 0.063 mm st % wi Min. 90 SOLVAY 8A/92, 8F/92
Ugucu Madde % wit Max. 0.5 SOLVAY 2A/90
Kirlilik adet/ft’ Max. 60 SOLVAY 6A/92
URUN SEKLI : Beyaz toz
AMBALAJ SEKLI : |25 kg'k FFS (Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda

veya 1300 kg.lik big-bag'lerde.

DEPOLAMA $ARTLARI » | Kapal ve rutubetsiz ortamlarda depolanmalidir,

KULLANIM SAHALARI : Kablo kiiflama, ayakkali tabam, esnek ve yan sert profil ve boru,
yumusgak film, esnek levha, oyuncak.

GUVENLIK BiLGi FORMU NO  |: UR.10-BF-TE001.0
Bu iiriin, Tanm ve Kdyigleri Bakanhdi'ndan alinan 21.02.2007 tarih ve 35-00214-00005-1 sayil
"Gida ile Temasta Bulunan Materyal Uretim Sertifikasi"'na haizdir.

]li.ulp {IR.10-50-01027.0

KALITE YONETIM SiSTEMI

REVIZYON TAVTA
PETEIM PETRCEINYA HOLDING A5 & "
GENFL MUDURLUET
$ 65 POLIVINILKLORUR URUN OZELLIGI
TICARI ISMI : PVC S 65
URUN GARANTi DEGERLERI
DEMNEY ADI BiRIM DEGERI METODU
Viskozite Sayisi cm’ig 109.0 -122.0 SOLVAY 14/93
{Siklohekzanon 25°C)
K sayis! (Siklohekzanon 25°C) | - 66 -70 SOLVAY 14/93
Yigin Yogunlugu glem® 0.52 - 0.60 SOLVAY 4A/91
Elek Analizi
-0.250 mm Gistii % wt Max. 8 SOLVAY 8A/92, 8F/92
-0.063 mm Gistii % wt Min. 90 SOLVAY 8A/92, 8F/92
Ugucu Madde % wt Max. 0.5 SOLVAY 24/90
Kirlilik adet/ft’ Max. 60 SOLVAY 6A/92
URUN SEKLI : Beyaztoz
AMBALAJ ;‘EKL'I : 25 kg'lik FFS (Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda

veya 1400 ko.ik big-bag'lerde.

DEPOLAMA SARTLARI : Kapal ve rutubetsiz ortamlarda depolanmahdir.

KULLANIM SAHALARI : \Basingli boru.

GUVENLIK EMNIYET BILGI FORMU NO : UR.10-BF-TED01.0

Bu iiriin, Tanm ve Koyisleri Bakanidi'ndan alinan 21.02.2007 tarih ve 35-00214-00005-1 sayil
"Gida ile Temasta Bulunan Materyal Uretim Sertifikasi™na haizdir.
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GENEL MUDT

UR.15-50-01542.0
KALITE YONETIM SiSTEMI

£
3

S 0464 YUKSEK YOGUNLUK POLIETILEN URUN OZELLIGI

TICARIISMI .
URUN GARANTI DEGERLERI

;| PETILENYY S 0464

AMBALAJ SEKLI
DEPOLAMA SARTLARI
KULLANIM SAHALARI

GUVENLIK BiLGI FORMU NO

DENEY ADI BiRiMi DEGERI METODU
Erime Akig Hizi (MFR) gi10d 0.25-045 ASTM D-1238
(2160 g, 190°C)
YpQunIuk_t 23°C) glcm® 0.962 - 0.966 ASTM D-1505
TIPIK DEGERLER -
Gerilme Dayanimi
-Akmada Ger. Dayamm kglcm* 270 ASTM D-638
-Kopmada Ger. Dayanimi kgicm* 375 ASTM D-638
-Kopmada Uzama Yo 1115 ASTM D-638
Biikiilme Dayarimi kgicm* 9850 ASTM D-747
izod Darbe Dayammi kgcmicm 60 ASTM D-256
Gev.Bas.Kir.Day. (F50) saat 15 ASTM D-1693
URON SEKLI : Pellet

: |25 kag'hk FFS (Form Fill Seal) beyaz renkli PE torbalarda
veya 1400 kg'lik big-bag'lerde.

: | Sicakhin 50°C altindla olan, giineg gérmeyen kapali ve kuru
yerlerde

: | Sigirme ile kaliplama ( kimyasal maddeler igin biiyik hacimli
kaplar, gaz yadi bidonlan, biiyiik boy oyuncaklar v.s. )

: UR.15-BF-00002.0

NOT: Tipik Degerler; Petkim Laboratuvarlannda yapilan analizlerin ortalama degerleri olup
sadece bilgi igindir. Uriin garanti degerleri degildir.

Bu iiriin, Tanm ve Kdyigleri Bakanhgi'ndan alinan 21.02.2007 tarih ve 35-00213-00009-0 sayil
"Gida ile Temasta Bulunan Materyal Uretim Sertifikasi"'na haizdir.

petkim

KALITE GOVENCESI SISTEMi  |PETKiMjA-UR.24-8D-J2421.0

REVIZYON SATFA

DEPOLAMA SARTLARI
KULLANIM SAHALARI

PETKIM PETROKIMYA HOLDING A § TARH  [vo
GENEL MUDURLUGU 09.11.1998 [1] 1A
SAF TEREFTALIK ASIT URUN OZELLIGI
TICARI ISMI : PTA
UR{UN GARANTI DEGERLERI :
DENEY ADI BiRiMi | | DEGERI METODU
Tereftalik Asit % wt Min. 996  ACLA
Su Jowt Max. 0.5 ACC-TA-14
&-Karboksibenzaldehit ppm wi Max. 25 ACL-5,ACC-TA-O7
Agir Metaller ppm wi Max. 10 ACC-TA-13
Kiil ppm wt Max. 10 ACC-TA-12
URON SEKLI Beyaz kristal toz
AMBALAJ SEKLI 1 tonluk Polipropilen + PE liner'li tirgii torbalarda.

Islak ortamlardan uzak, kuru yerlerde.
Polyester elyaf ve iplik imalat, PET sige imalati.

TEKNiK EMNIYET BiLGi FORMU NO : PETKiM/A-UR.24-BF-TE00001.0
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EK 2: Dort Uriiniin Satis Rakamlari

URUN | AYLAR | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
1 |3.401| 3.853 | 1.352 | 1.839 | 2.330 | 1.995| 2.646 | 2.092 | 2.217 | 2.087 | 2.095
2 |3.044]2942 | 3182 | 3.051 | 1.970 |1.860| 1.837 | 1.586 | 1.810 | 2.608 | 2.426
3 |552]3.609 | 3.972 | 3.059 | 2.613 [2.170] 1.771 | 1.980 | 2.329 | 2551 | 2.791
4 |4541]|3.380 | 5.244 | 3.830 | 2.710 [2.075| 1.631 | 1.546 | 2.702 | 2.338 | 2.974
5 |4.196] 2.628 | 6.485 | 3.764 | 2.301 |4.342| 1.886 | 2.413 | 2.522 | 2.248 | 3.344
pvCs3ol 6 [3117]3034 | 3829 | 2622 | 2635 [2.472] 1.425 | 1.546 | 2518 | 2.513 | 2544
7  |3.125] 2742 | 2563 | 2.825 | 2.796 [2.304] 1.683 | 1.004 | 2.121 | 2.707 | 2.857
8 [3.679]2.168 | 2.010 | 2.811 | 2.680 [2.092| 1.766 | 1.729 | 1.981 | 2.831 | 3.149
9 |4540]2.161| 2220 | 2.778 | 2.327 [1.365| 1.546 | 1.602 | 2.159 | 2.417 | 3.309
10 |3.147|2.363 | 1.704 | 3.050 | 2.488 |1.711| 1.730 | 1.656 | 1.860 | 2.597 | 1.856
11 [3.201] 1766 | 2.001 | 1.362 | 1.230 |1.838| 1.401 | 1.210 | 2.079 | 2.099 | 1.413
12 |2.577| 2.823 | 1.961 | 1.269 | 1.216 |1.244| 1.766 | 1.880 | 1.933 | 2.174
1 |4507]4.282] 2.224 | 5909 | 3.681 |4.100| 7.118 | 7.632 | 6.667 | 5.000 | 4.464
2 |2.351] 4.850 | 3.246 | 7.685 | 4511 |5.943] 8.060 | 5.344 | 5.143 | 5.411 | 4.855
3 |4934]| 3434 4303 | 6.099 | 3.991 [4.469| 8.804 | 6.511 | 7.648 | 6.069 | 3.887
4 |4706]3.881 | 5.888 | 7.200 | 4.108 |4.469| 7.505 | 4.696 | 8.665 | 4.650 | 4.067
5 |5740]6.737 | 9.410 | 8.682 | 4.161 |7.606| 7.566 | 6.718 | 8.929 | 5.759 | 6.115
PVCs6s| 6 |3953]5755 | 7.705 | 8.266 | 5944 [6.840] 5820 | 5.017 | 8.065 | 6.996 | 6542
7 |3.978] 7.014 | 7.569 |10.102 | 12.041]9.168] 8.364 | 5.126 | 9.391 | 5.913 | 7.961
8 |5.319]6.166 | 7.763 | 6.112 | 9.679 |7.755| 9.817 | 6.933 | 8.814 | 7.678 | 6.824
9 |[5.318]6.711 | 5.886 | 6.626 | 6.169 |5.920] 6.388 | 8.132 | 7.730 | 7.131 | 5.269
10 |6.411]6.852 | 6.420 | 5.944 | 4257 |7.049| 8.565 | 8.723 | 7.328 | 7.811 | 2.990
11 |6.765| 5.868 | 6.076 | 5516 | 6.144 |5.516| 7.252 | 7.554 | 7.288 | 4.848 | 2.169
12 |5.027]| 4827 | 7.295 | 3.384 | 2577 |5.211| 8.695 | 10.811 | 5.247 | 6.298
1 |2594]3302 | 1.700 | 2.165 | 2.362 [3.309| 3.997 | 2.750 | 2.623 | 2.102 | 2.297
2 [1.959] 2.242 | 3.250 | 3.997 | 4.693 [3.393| 1.736 | 2.825 | 2.609 | 2.137 | 2.411
3 |3529] 3688 | 3.412 | 4397 | 3.861 |2.061] 3.753 | 2.514 | 3.357 | 2.113 | 2.743
4 |2.788]3.285 | 3.317 | 5.088 | 3.212 [2.825] 3.795 | 1.004 | 4.123 | 1.184 | 2.109
5 [3.469]3.897 | 3.946 | 3.610 | 3.028 |4.166| 3.499 | 2.677 | 3.204 | 2.169 | 2.786
YYPE 6 |3.619] 4.213 | 3.853 | 3.165 | 3.539 |3.550| 2.572 | 1.145 | 2.928 | 2.123 | 2.025
S0464 7  |3504] 3972 | 2.923 | 3.282 | 3.885 [3.344 2.485 | 2.375 | 3.466 | 2.309 | 2.207
8 |3.174|3.382 | 4554 | 3515 | 3.606 |2.750| 2.715 | 1.900 | 2.451 | 1.917 | 1520
9 [3.949] 5346 | 2.837 | 3.659 | 3.171 [2.449] 3.153 | 3.384 | 3.196 | 2.692 | 1.743
10 |3.805] 3.468 | 4.115 | 4.698 | 3.405 | 386 | 3.488 | 2.617 | 3.045 | 2.082 | 2.457
11 |3.968] 3.807 | 2.824 | 2.699 | 2.751 [3.610| 3.527 | 1.600 | 2.355 | 1.413 | 402
12 |3.238| 4.172 | 2.471 | 2.580 | 1.798 |1.830 | 2.887 | 4526 | 3.072 | 2.136
1 |4516|5562 | 6.241 | 2601 | 5331 |5.847| 4500 | 4.742 | 5.444 | 5501 | 2.004
2 |2.866] 4.676 | 3.650 | 10.362 | 3.552 |6.036| 4.555 | 2.930 | 3.239 | 1.204 | 3.790
3 |5901] 5487 | 7.098 | 3.435 | 4500 |4.356| 5.147 | 3.764 | 5.365 | 5.379 | 3.680
4 |1.039]6.907 | 6.051 | 6.789 | 6.387 |8.414 | 6.004 | 3.828 | 3.689 | 5.661 | 2.256
5 [2.823]9.135]| 6.706 | 5.155 | 6.801 |7.255| 5.275 | 1.754 | 3.897 | 2.824 | 2.744
PTA 6 |2595]7.207 | 4999 | 4273 | 5.785 |[5.311] 9.257 | 5.446 | 2.515 | 2.315 | 1.371
7 |2717] 5173 | 5.219 | 5610 | 6.139 |3.800| 4.406 | 5.058 | 3.934 | 5.263 | 3.773
8 [2.149]5.009 | 3.023 | 5731 | 6.018 [4.045| 2.366 | 5.777 | 6.327 | 6.225 | 1.309
9 [5.794]3.146 | 4917 | 4.798 | 5.413 [4.506|10.227 | 7.088 | 6.427 | 5.240 | 1.489
10 |7.323] 1.335 | 7.164 | 5.381 | 5.987 |4.601| 5.218 | 5.508 | 4.916 | 2.187 | 1.420
11 |5.029]3.892 | 6.632 | 6.282 | 5.429 [6.775| 4.451 | 4.430 | 7.176 | 2.702 | 865
12 |4.247] 4574 | 3.826 | 5671 | 5.968 |5.984| 4.417 | 5.614 | 9.252 | 2.277
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