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OZET

Anahtar kelimeler: Talep Tahmini, Yapay Sinir Aglar1, Regresyon Analizi

Bu caligmada son zamanlarda sik¢a kullanilan bir tahmin yontemi olan Yapay Sinir
Aglart (YSA) kullanilarak motor yataklarinin satis talep tahmini yapilmaya
calisilmigtir. Satis talebini etkileyen ¢ok fazla faktér oldugundan dolayi, dogru ve
giivenilir tahminlere gereksinim vardir.

Firmalarin varolus amaclarinin basinda, kar yapmakla birlikte siireklilik saglamak,
calisanlarint1 ve miisterilerini memnun etmek gelir. Miisteri memnuniyetinin
kazanilmasindaki en etken yol, miisteri tarafindan talep edilen mal ve hizmeti
miisterinin  istedigi zamaninda gondermektir. Siparisleri, iStenen zamanda
gonderebilmek igin, oncelikle hangi dénemlerde ne kadarlik siparis olabilecegini
tahmin etmek gereklidir.

Motor satis talebini etkileyen faktorler; dolar kuru, GSYH, arag park: sayisi, iiretilen
arag sayis, ihracat sayisi, faiz orani, Tiife ve Ufe’ dir. Yapay sinir aginimn iirettigi
sonuglarin gercegi ne kadar yansittig1 istatistiksel olarak aragtirllmistir. Elde edilen
sonuglar, Regresyon Analizi (RA) ve zaman serileri ile yapilan tahmin sonuclariyla
karsilastirilmis ve yapay sinir aglari ile gergege daha yakin tahminler elde edilmistir.



ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND SALES DEMAND
FORECASTING APPLICATION IN THE AUTOMOTIVE
INDUSTRY

SUMMARY

Keywords: Sales Forecast, Artificial Neural Networks, Regression Analysis

In this study, recently, an estimation method frequently used Artificial Neural
Networks have attempted sales demand forecast of engine bearing. Because a lot of
factors that affect the sales demand, there is a need for accurate and reliable
estimates.

At the beginning of the existence of objective company comes to provide continuity
with making profits and to satisfy employees and customers. The most effective way
in winning customer satisfaction is to send the goods and services demanded by
customers timely when the customer wants. Orders, to send the requested time, it is
first necessary to estimate how much the order in which period may be.

Factors affecting the engine bearing sales demand are dolar exchange rates, GDP,
number of tractor parking, the number of vehicles produced, the number of exports,
interest rate, CPI and PPI. The fact that the neural network also produces the results
were statistically analyzed how much reflects. Artificial neural network from the
obtained results were compared to those of regression and time series and the results
found with artificial neural networks, gave close results more real than others.



BOLUM 1. GIRIS

Artan rekabet ve siirekli degisen diinyaya ayak uydurabilmek i¢in firmalar gelecegi
tahmin etmek isterler. Iste bu yiizden talep tahmini, firmalarin kisa donemli ve uzun
dénemli hedeflerine ulasmada kullanilacak en temel araclardan bir tanesidir. Uretilen
mal, hizmet ve tiiketici davranislarinin farkli olmasindan dolay1 ¢esitli talep tahmini

yontemleri mevcuttur.

Talep tahmininde kullanilan yontemler genellikle nitel ve nicel yontemler olarak
ikiye ayrilir. Nitel yontemler daha ¢ok uzman goriislerine ve kisisel tecriibelere
dayanmaktadir. Nicel yontemler, istatistiksel ve matematiksel verilere dayanir. Talep
tahmin yOntemlerinin giivenilirligi, o yOntemin basarili olmasi i¢in en Onemli
faktoriidiir. Son yillarda yapay zeka tabanli yontemlerin gelismesiyle, klasik tahmin
yontemlerine oranla daha dogru tahminlerin yapildigi goériilmektedir. Yapay zeka
tabanl1 yontemlerden yapay sinir aglar1 tahminlemede yaygin olarak
kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, istatistiksel veri kullanmasi yoniinden nicel
yontemlere, faktorler arasindaki iliski ve derecelerini O6grenmesi yoniiyle nitel
yontemlere benzer ve etkin bir talep tahmini yontemi olarak son yillarda dnem

kazanmaktadir.

Bu tez kapsaminda otomotiv yan sanayi iriinlerinden biri olan motor yatagi satis
miktar1 ¢esitli talep tahmini yontemleri ve yapay sinir aglari ile hesaplanmis ve bu

yontemler birbirleri ile karsilagtirilmistir.

Otomotiv sektorii, Tiirkiye ekonomisinde onemli rol oynamaktadir. Bu sektdriin
icinde bulunan her firma i¢in satis talebinin dogru tahmin edilmesi, o firmanin
hayatta kalabilmesi igin zorunlu bir gerekliliktir. Pazarlama yoneticileri, pazar
paymin ve firmanin biiylime hizinin gelecekteki donemlerde nasil olacagini tahmin

etmek zorundadirlar. S6z konusu firiin igin, toplam pazar genisliginin biyiikligii,



hedef pazarin ne oldugu, gelecekteki bu biiyiikliikleri nasil degisecegini, firmanin
satig potansiyelinin ne kadarmi degerlendirebildigi, donemsel satis trendlerinin ne
olacag1 tespiti, pazarlama amag¢ ve planlarinin dogru bi¢cimde ortaya konulmasi

maliyetlerin ve firmanin diger kaynaklarinin planlanmasi i¢in 6nem tasimaktadir.

Ikinci béliimde talep tahminin tanimlanmasi ve talep tahmininde kullanilan
yontemlerin siniflandirilmasi yer almaktadir. Talep tahmini yontemlerinden kalitatif
ve kantitatif olanlar ve alternatif yontemler olarak yapay zeka ydntemlerinin

kullanildigina deginilmistir.

Ucgiincii béliimde yapay sinir aglari aciklanmis ve ozellikle (CKA) ¢ok katmanl
algilayict modeli ayrintili olarak agiklanmistir. Yapay sinir aglarinin tanimi, genel
oOzellikleri, tarihsel gelisimi, avantajlari, dezavantajlari, yapist & temel elemanlari,

modelleri, 6grenme algoritmalar1 ve 6grenme kurallari {izerinde durulmustur.

Dordiincu bolimde uygulama modeli ve bu kapsamda yapilan ¢alismalar ayrintili
olarak anlatilmistir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak talep tahmini yapilmig ve
sonuclar1 incelenmistir. Ayrica ¢oklu regresyon modeli de uygulanmis ve sonuglari
yapay sinir aglari ile bulunan sonuglarla karsilastirilmistir. Yapay sinir aglar ile
yapilan tahmin sonuglarinin ¢oklu regresyon modeline gore istiin oldugu
vurgulanmigtir. Ayrica tahminleme yontemi olarak zaman serileri analizindeki bir kag
yontemde denenmistir. Biitlin bu yontemler karsilastirilmis ve MAPE hata degeri

olarak en diisiik degeri yapay sinir aglar1 ile 6nerilen model vermistir.



BOLUM 2. TALEP TAHMINi VE TAHMIN YONTEMLERI

Bu boliimde talep tahminin tanimi, asamalari, nasil yapildigi, talep tahmin

yontemleri anlatilmistir.

2.1. Talep Tahmininin Tanim

Talep, tuketicilerin bir Griin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden almaya hazir
olduklart miktardir. Talebi etkileyen faktorler arasinda; iiriin ve hizmetin fiyati,
tilketicilerin gelir seviyeleri, ihtiyacin siddeti, tiiketici aligskanliklari, mevsimsel
etkenler sayilabilir [2]. Tahmin, en basit anlamiyla, ge¢mise bakarak gelecegin

kestirilmesi anlamina gelmektedir.

Talep tahmini, bir firmanin triinlerin satislarinin gelecek dénemler igin ne olacagini
belirlemek ve dnceden bilmek igin, gegmis donem verilerinin diizenlenmesi ve analiz
edilmesi strecine denilmektedir. Bu iiriinlerden ne kadar satilacagi, tiiketicilerin
taleplerinin hangi frlinler {izerinde olacagi ve bu taleplerin hangi tarihlerde

gerceklesecegini talep tahminleri ile 6grenmek miimkiin olabilmektedir.

Talep tahmininde {i¢ tiir yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler kantitatif, kalitatif
ve yapay zeka tabanli yontemler olarak adlandirilmaktadirlar. Son dénemlerde
teknolojinin gelismesiyle yapay zeka tabanli yontemlerde kullanilmaya baslanmustir.
Kalitatif yontemler daha cok kisisel ¢ikarimlara ve deneyimlere dayanirken,
kantitatif yontemler istatistiksel ve matematiksel yontemlere dayanmaktadir. Klasik
yontemlerle ¢0ziilemeyen durumlarda, daha karmasik veri yapilarini ¢dziimleyebilen

yapay zeka tabanli yontemler de ¢ogunlukla kullanilmaktadir [3].



Nitel tahmin yontemi, calisilan konu ilizerinde uzman bir kisinin goriis Ve
deneyimlerini baz almaktadir [17]. Aymi veriler iizerinde farkli kisiler farkli
tahminlerde kullanilabilir. Bu yontemin kullanilma nedeni, uygulamasinin kolay
olmas1 ve ¢ok fazla zaman almamasidir. Ayrica ¢cogunlukla ucuz olmalar1 ve ileri
derecede istatistiksel islemlere ihtiyag duymamasi da tercih edilme nedenleri

arasinda sayilabilmektedir.

Nicel yontemler matematiksel ve istatistiksel yontemlere baz almaktadir. Bu
yontemler eger elimizde konu ile ilgili yeterli nlimerik veriler varsa kullanilabilir.
Gegmise ait bilgilerin olmasi, bu bilgilerin sayisal olarak ifade edilmesi ve
degiskenin ge¢miste gosterdigi yapmin gelecek zaman i¢inde devam edecegi

sartlarini sagliyorsa kullanilmas1 uygundur.

Talep tahmin yOnteminin se¢iminde, tahminlerin kapsadigt zaman araligi,
tahminlerin hazirlanmas icin gerekli siire, verilere erisebilme, tahminleme siirecinde
kullanilan kaynaklarin maliyeti, karar vericinin tolare edebilecegi hata pay1, teknigin
anlama ve uygulama acisindan kolayligi, yontemi uygulayacak ve tahminleri
kullanarak kararlar verecek olan bireylerin 6zellikleri vb. pek ¢ok faktoriin dikkate

alinmasi lazimdir [1].

Talep tahminleri genellikle dort donem ig¢in yapilmaktadir. Bunlar ¢ok kisa siireli

tahminler, kisa siireli tahminler, orta siireli tahminler ve uzun siireli tahminlerdir.

1. Cok kisa stireli tahminler: Genellikle giinliik veya haftalik yapilan tahminlere
denmektedir. Stoklarin kontrolii, gilinliik tiretim programlarinin hazirlanmasi
ve siparis vermek amaciyla yapilirlar.

2. Kisa siireli tahminler: Bir hafta ile alti ay arasinda yapilan tahminlere
denmektedir. Makine kapasitesi ve iggiicii ayarlamalart amaciyla yapilirlar.

3. Orta sureli tahminler: Alt1 ay ile bes yillik siire arasinda yapilan tahminlere
denmektedir. Tedarik siiresi belirsiz olan satin almalarmin planlanmasi i¢in

yapilmalar1 uygundur.



4. Uzun vadeli tahminler: Bes yil ile daha uzun siireli olarak yapilan tahminlere
denmektedir. Genellikle yeni yatirnmlar yapilmadan once bu tahminlerin

yapilmas1 daha uygundur.

Talep tahmininde goz onilinde bulundurulmasi gereken ilkeler asagidaki gibidir:

1. Tahminler miktar veya cesit bakimindan biiyiikk olan firiin grubu ig¢in
yapilmasi daha musaittir.

2. Tahminler kisa donemler i¢in daha dogrulugu daha fazladir.

3. Tahmin yontemi kullanilmadan 6nce mutlaka performansinin test edilmesi
gerekir.

4. Tahmin kesin talebin yerini tutamaz.

2.2. Talep Tahmininin Asamalari

1. Talebi etkileyen faktorlerin belirlenmesi: Talep tahmini yapmadan o6nce
firmanin o6zellikleri, talep tahminin yapilacak olan {iriinin o6zellikleri,
firmanin durumu, firmanin hedeflerinin ne oldugu, aynm irlin i¢in rakip
firmalariin piyasada olup olmadigi, iilkenin ekonomik durumu, yasanan
veya yagsanmasi muhtemel teknolojik gelisimler vb. faktorlerin belirlenmesi
gerekir ve bu iiriiniin talebi i¢in agirhgin ne oldugu tespit edilmelidir.

2. Verilerin toplanmasi: Tahmini etkileyecek olan faktorlerin belirlenmesi ve bu
faktorlere ait verilerin toplanmasi, yapilacak olan talep tahmini ¢alismasini en
etkileyen en 6nemli asamasidir. Kullanilacak veriler gegmis donemlere ait
verilere ait olabilecegi gibi, bulunabilecek daha dnceden olusan istatistiksel
ya da Ulke ekonomisine ait iktisadi veriler de olabilmektedir.

3. Talep tahmin doneminin tespiti: Talep tahmini yapilmasi diisiiniilen zaman
araligr belirlenmektedir. Bu zaman araliginda tahminleme c¢alismasi
yapilmaktadir.

4. Talep tahmin yonteminin secimi ve hata hesabi: Talep arastirilmasindan elde
edilmesi  beklenen performansa go6re tahmin yoOnteminin secilmesi
gerekmektedir. Ayrintili talep arastirilmasi gerektiren durumlar i¢in fazla

ayrintili inceleme yapmayan metotlarin kullanilmasi, istenilen sonuglarin elde



edilmesini engelleyebilir. Bir tahminin dogrulugu, tahminlenen degerler ile
gerseklesenen degerler arasindaki farktir. Bu farka hata denmektedir [2].

Tahmin sonuglarinin gegerliliginin arastirilmasi:  Yapilan tahminleme
sonucunda bulunan sonug¢ ile gercek degerler arasindaki farkin tespiti
edilmesi ve bu farkin nedenlerinin arastirilmasi agsamasidir. Bu nedenlerden

en Onemlisi toplanan verilerin dogruluk derecesine baglidir.

2.3. Talep Tahminin Varsayimlari

Tahminler ¢ogu zaman gercek degerlerden farkli olabilir. Bu yiizden
tahminler biiyiik ¢ogunlukla yanlistir. Bunun nedeni ise, tahmin yapilan
donemde ongorilemeyen durumlarin meydana gelebilmesidir.

Tahminler sadece bir rakamdan olusmamalidir. Dogru tahminler, belli bir
rakam yerine gegerlilik aralig1 veya tahmin hatasi dagilimi verebilmelidir.
Grup tahminleri daha dogrudur.

Tahminlerin dogrulugunun, tahmin yapilan siire ile ters orantili oldugu

diistinilmektedir [2].

Iyi bir tahminin 6zellikleri asagidaki gibidir:

o b~ w0 DN e

Iyi bir tahminin gergek degerlere yakin bir degere sahip olmasi gerekir.
Tahmin maliyetinin, saglanan faydadan fazla olmamasi gerekir.

Yazili olmalidir.

Giivenilir olmalidir.

Tahminden yararlanan kisilerin anlayabilecegi seviyede olmalidir.

2.4. Talep Tahmin Yoéntemlerinin Simiflandirilmasi

Talep tahmin yontemleri temel olarak ii¢ sinifa ayrilir. Bunlar nitel yontemler, nicel

yontemler ve yapay zeka tabanli yontemlerdir.



Nitel yontemler ¢ogunlukla uzman kisilerin goriislerine dayanirken, nicel yontemler
matematiksel ve istatistiksel hesaplamalara dayanir. Bu yontemlerin yetersiz kaldigi

durumda, yapay zeka tabanli yontemler kullanilmaktadir.

2.4.1. Nitel yontemler

Verilere dayanarak bilimsel yontemler yerine hissi, kisisel yani yargisal olarak
yapilan tahminlerdir. Tahmin etme yontemi bilimsel verilere dayanmamasi nedeniyle

tahmin performansi digerlerine gore diisiiktiir [3].

Bu yontemin kullanilabilmesi igin elde yeterli veri olmamasi veya bu veriler mevcut
ama bu verileri analiz edecek kadar uzun siire olmamasi gerekir. Bu yontemin en

onemli 6zelligi, sezgisel yargilari da talep tahmini siirecine dahil edebilmesidir.

2.4.1.1. Uzman goriisiiniin alinmasi

Tahmin yapilmasi istenilen konu iizerinde uzmanlig1 olan personelin tecriibelerine,
bilgilerine ve sezgilerine dayanarak yapilan tahmindir. Bu uzman kisi mali isler, satin
alma, satig, iiretim veya yonetim kurulundan birisi olabilir. Kisa donemlerde karar
verilmesi isteniliyorsa bu yontem kullanilabilir. Bu sayede verilerle ugrasma
zamanindan tasarruf edilebilir. Bu yoOntem basit, uygulanmasi kolay ve diisiik
maliyetli olmasindan dolay1 daha avantajli oldugu diisiiniiliir. Fakat tamamen kisisel
gorislere dayandigindan dolay1 yanlis sonuglara gotiirebilme olasig1 digerlerine gore

daha yuksektir.

2.4.1.2. Delphi teknigi

Bu teknik bir iiriine ait gelecekte olusmasi beklenen talebin tahmin edilebilmesi igin,
uzman kisilerin yiiz yiize goriismeden ve arda tartisma yapmadan talebin gelecekteki
degerine karar vermelerine ve uzlagsmalarina imkan veren bir yontemdir. Delphi
teknigi, 1950’1 yillarda ABD’de RAND sirketinde calisan Olaf Helmer ve Norman
Dalkey adinda iki arastirmaci tarafindan gelistirilmis ve uygulanmistir. Delphi

tekniginin amaci; gelecege iligskin tahminlerde bulunmak, uzman goriislerini ortaya



¢ikarmak ve uzlasmanin saglanmasidir. Bu teknik, cogunlukla politik veya duygusal
ortamlarda karar verme durumunda kalindiginda veya kararlarin giicli gruplar
tarafindan etkilenme olasiligi oldugu durumlarda kullanilir. Bu teknigi kullanan
uzmanlara genellikle ardisik anketler uygulanir.

Genel olarak ii¢ 6zellige sahiptir:

1. Katilimda gizlilik
2. Grup tepkisinin istatistiksel analizi

3. Kontrolli geri besleme

2.4.1.3. Anket yontemi

Hedef tiiketicilere, yeni bir {irlin piyasaya siiriiliirken veya bu iiriinde degisiklik

yapildiginda talebin tahmin edilebilmesi igin anket yaptirilmasi yontemidir.

Anket yoluyla genis kitlelere ulasmak, arastirmay1 biiyiik gruplara dayandirmak daha
kolaydir. Bu teknik para, zaman ve enerji bakimindan arastirmaciya avantaj saglar.
Fakat bu teknikte giivenilirlik aramak genellikle zordur. Anketlerden derinlemesine
bilgi edinme kolay olmamaktadir. Kisilerin sorular1 ayni derecede anlayamamalari
veya cevaplarinda agik olmamalar1 ve rastgele cevaplar vermeleri dezavantajlar
arasindadir. Arastirmacinin - bunu  kontrol etme imkan1 da genellikle

bulunmamaktadir.

2.4.1.4. Senaryo analizi

Senaryolar geleneksel tahmin yontemlerinden farkli olarak alternatif gelecekler
ortaya koymakta ve ayni zamanda ekonometrik modellerin disarida biraktigi konular
ve kalitatif goriisleri de kapsamaktadir. Senaryo analizi gerek kisisel diisiince
farkliliklarinin, gerekse gelecek ile ilgili belirsizliklerin modellenmesine firsat

tanimasi nedeniyle yaraticilig tesvik etmektedir.

Senaryo analizi ayn1 zamanda benimsenen stratejilerin degisik gelecek senaryolari

karsisindaki esneklikleri ve dayanikliliklarinin da test edilmesini saglar. Boylelikle



stratejilerin kirilma noktalart ile ilgili gostergelerin belirlenmesi ve takip edilmeleri
kolaylasir. Ayrica belirlenen stratejilerle ilgili risklerin azaltilmasi i¢in kaynak

planlamasina da olanak taninir.

Senaryo analizi alternatif planlarin da esas plana yakin diizeyde hazirlanmasina
yardimci olmaktadir. Boylelikle, kurumun degisen sartlar karsisinda uyum saglama
hiz1 artar. Gelecegin belirsizligine karsi hazirlik i¢in degisen sartlar karsisinda

atilacak adimlarin belirlenmesi, stratejik diisiincenin zenginligini arttirmaktadir.

Senaryo planlama siirecinde gelistirilen ve analiz edilen senaryolar, mevcut durumu
matematiksel modeller ile ileriye tasiyan klasik tahmin ve pazar arastirmalarindan
farkli sekilde, degisik alternatifleri g6z Oniine sermektedir. Boylelikle, uyari
sinyallerinin farkina vararak ve senaryolarin altinda yatan gercekler a¢iga cikarilarak;
stirprizler onlenebilir, degisimlere ve soklara daha kolay adapte olunarak, daha etkin
sekilde davranilabilmektedir. Senaryo planlamadan beklenen sonug, ¢alisanlarin
gelecek hakkinda siirekli olarak diisiinmelerini ve goriis aligverisinde bulunmalarini

saglamaktir.

2.4.1.5. Satis giicii birlesimi

Satis personellerinin kendi satis bolgelerindeki satislarin ne olacagini tahmin
etmesidir. Tahminleme yaparken onceki satig trendini dikkate alirlar. Sonra her
birinin tahmini birlestirilereck toplam tahmin elde edilir. Bu yodntem, uzman
personelin gorlisliniin alinmas1 yontemine benzemektedir. Burada satis personeli

firma igin yeni ve sektorii bilgisi az ise uygulanmamasi gerekmektedir.

2.4.2. Nicel yontemler

Nicel tahmin yontemleri ge¢mis donemlere ait fiili olarak gerceklesmis talep
degerlerini esas alan istatistiksel yontemlerdir. Talebin olusmasina etki eden faktorler
ile talep miktar1 arasindaki iliskinin gelecekte donemler i¢in de aynm sekilde egilim
gbsterecegi varsaymmina dayanmaktadir. Istatistiksel metotlarla gecmis donem

verileri incelenir ve bunlar esas alinarak gelecek donemlere ait talep miktarlart
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bulunur. Bu yontemler zaman serileri analizi ve nedensel yontemler olmak tzere
ikiye ayrilir. Kullanilan yontemler; incelenen degiskende goézlenen gelismelerin
analiz edilmesi, veri serisinin dinamik 6zelliklerinin belirlenmesi ve bu 6zelliklerin
matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilerek gelecege iliskin dngdriilerin yapilmasini

icermektedir [2].

2.4.2.1. Zaman serileri analizi

Zaman serisi, gecmis donemlere ait veriler incelenerek, belli bir egilim olup
olmadiginin belirlenip, gelecege yoOnelik tahmin yapilmasidir. Zaman sirasina
konmus ge¢mis donem verileridir. Zaman serisi analizinde, bu ge¢mis doénem
degerlerinin degisim bi¢imi arastirilir ve bu sureci temsil eden model kurulur. Bu

modelle gelecege yonelik talepler tahmin edilir.

Zaman serileri analizi ¢ok genis uygulama alanma sahiptir. Bu alanlar 6zellikle
istatistik ve ekonomi gibi bilim dallaridir. Zaman serisi, zaman i¢inde gdzlenen
Ol¢timlerin bir dizisidir. Eger elimizde geg¢mis verilere ait veriler bulunuyorsa zaman
serileri yardimiyla bu verileri kullanarak gelecek yillar hakkinda tahminde

bulunabiliriz.

Zaman serisini etkileyen bes ana faktor vardir. Bunlar; ortalama, egilim, mevsimsel

degisim, periyodik degisim, rastgele olaylardir.

1. Ortalama: Gegmis doneme ait veriler, ortalama bir deger ¢evresinde
gerceklesir.

2. Egilim (trend) : Siirekli olarak verilerin, ayn1 yonde degisen bir egilim trend
olarak tanimlanmaktadir. Bunun i¢in regresyon modeli egilim degisimini iy1
gosteren bir matematiksel modeldir. Bu model bir dogru veya egri olarak
gosterilebilir.

3. Mevsimlik degisim: Mevsime bagli olarak talebin degismesidir. Mevsim
olarak illa sirali aylarin olmasi sart degildir. Yakin taleplere sahip farkli
aylarda mevsim olarak nitelendirilebilinir. Ornegin, yilin degisik aylarinda

talebin artmasi veya azalmasi mevsim degisikligi olarak sOylenebilir.
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Mevsimlik bilesen genellikle ii¢ aylik, aylik, haftalik vb. siniflandirilmig
verilerden olusur. Diizenli olarak yinelenen degisim egilimine sahiptir.

4. Konjonktiirel Degisim: Geg¢mis doneme ait verilerin, mevsimsele gore daha
uzun zaman araliklarinda olusan degisimlerine denmektedir. Genellikle
kararsizliklar veya degisen ekonomik sartlara bagli olarak bir yildan fazla
stiren degisimdir. Ekonomideki biiyiik ¢apli degisimler sonucunda talepte de
bliyiik ¢apli degisim olur.

5. Rastgele Olaylar: Genellikle diizensiz ve anlasilmasi zor olan olaylardir. Bu
olaylar sonucunda talep olugmaktadir. Genellikle hava degisimleri (Sel,
deprem vs.), grevler, savaslar, savas soylentileri, yasal degisiklikler gibi
zamanlanmayan ve Oncede kestirilemeyen olaylarin  yol agtig1
dalgalanmalardan meydana gelir. Ornegin; depremde yikilan konutlar

sonucunda, konut talebinin artmasidir.

Zaman serileri analizinde asagidaki yontemler uygulanmaktadir:

1. Basit aritmetik hareketli ortalama yontemi: Bu yontemde son n déneme ait
degerlerin ortalamasi, bir sonraki déneme ait tahmin edilmesi istenen deger (Y)

olarak alinir. Matematiksel ifadesi asagidaki asagidaki gibidir. (Denklem 2.1)

Yi=3y", =Y (2.1)

Donem sayisini belirlemek i¢in genellikle deneme yanilma yontemi kullanilmaktadir.
Her yeni donemde, en eski doneme ait deger ortalamadan atilarak son n dénemin
degerlerinin ortalamasi alinir. Hesaplar sonucu bulunan bu ortalama, bir sonraki

degerin tahmini degeridir.

2. Hareketli ortalama yontemi: Hareketli ortalama yonteminde, Y degiskeninin
bir sonraki donemde alacagi tahmini deger, o degiskenin ge¢mis n doénemdeki
ortalamasi  alinarak  bulunur. Matematiksel ifadesi Denklem (2.2)’de

gosterilmektedir.
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A. Yi-1+Yi-2+ ..+Yi-n
Yi=

(2.2)

n

Eger belirli donemlerin verileri (6rnegin en yakin ge¢mis donemler) gelecek
donemler i¢in kesin bir kani veriyorsa, degerler hesaplanirken son ddnemdeki

verilere daha fazla agirlik verilir.

Hareketli ortalamaya dahil edilecek gozlem sayisi, tahmini yapacak kisi tarafindan
belirlenir ve her zaman sabit kalmaktadir. Bu yontem her yeni deger ile birlikte yeni

bir ortalamaya sahip olur.

3. Agirlikli hareketli ortalamalar yontemi: Bu yontemde Uriiniin talebine etki
eden donemlere daha biiyiik agirliklar verilerek, bu donemlerin ortalamada daha
fazla etkisinin olmasi saglanabilir. Bunun yan1 sira zaman serisini olusturan veriler
arasinda ortalamanin istliinde ve altinda degerler varsa, bu degerlerin agirliklari
diisiiriilerek tahmin degeri ilizerindeki etkisinin azaltilmasi saglanabilir. W agirlik
degerlerini, y ise gergeklesen bagimsiz degisken degerini gostermektedir. Agirlikli

ortalama yonteminin formiilasyonu yer almaktadir (Denklem 2.3).

& WikYe FWok Ve + ot WpkYe_n—
Y - 1 t 2 t—1 n*yt—-n-1 (2.3)
wl4+w2+.+ wn

Wn. n. donemde gerceklesen talebe verilen agirlik olmak iizere verilecek olan
agirliklarin dogru belirlenmesi 6nemlidir. Bu degerler dogrusal olarak belirlenebilir.

Bunun sonucunda ge¢mis taleplere dogru diizgiin bir azalig gosterecektir.

Hareketli ortalama yonteminde son kac¢ periyodun hesaplamaya dahil edilecegi,
tahmin edicinin kararma baglidir. Cogunlukla deneme yanilma yontemi ile belirlenir.
Basit aritmetik hareketli ortalama yonteminde hesaplamaya dahil edilen son n
donemin degerleri esit agirlikli idi. Bu iki durumun eksiklerini ortadan kaldirmak

icin asagidaki yontem kullanilmaktadir.

a. Ussel agirliklandirilmis hareketli ortalama yontemi: Bu yontemde gegmis

zaman donemlerine ait ortalama talep ile mevcut déneme ait talebi belirli oranlarda
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tekrar agirlandirarak bir sonraki donemin talebini hesaplar. Metodun kullanilabilmesi
icin gecmis donemlerin talep ortalamasi ve mevcut donemin talep degeri yeterlidir.

Bu yonteme ait formiilasyonlar asagidaki gibidir (Denklem 2.4 ve Denklem 2.5).

_ 1
(3 -

X (2.4)

¥ = [@-x)*ER] 4 [ax) Y] 25)

X degeri en son donemle Onceki donemler arasindaki agirliklandirmayr belirleyen
katsayidir. n donem sayisini ve t ise ilgili donemi ifade eder. Metot en son donem

agirligini 6nceki donemlerden ayri tutarak iki kez agirliklandirma yapar.

b. Ussel diizgiinlestirme yontemleri: Basit Ussel diizgiinlestirme yontemi, holt
lineer metodu, holt- winter mevsimlik tahmin yontemi, box jenkins tahmin ydntemi,
Otoregresif modeller - AR(p) modelleridir, hareketli ortalamalar, otoregresif
hareketli ortalama ve otoregresif entegre hareketli ortalama yontemleridir. Asagida

bu yontemler ayrintili olarak anlatilmistir:

1. Basit tissel diizgiinlestirme yontemi: Bu yontem ge¢mis donem verilerine esit
agirliklarin verilmedigi yontemlerden biridir. Basit ve agirlikli hareketli ortalama
yontemlerinden farki, bir doneme iliskin tahmini talep miktarinin bu donemden once
gelen tim donemlerde gergeklesmis olan talep miktarlarina baglhh olarak

belirlenmesini éngdrmektedir [4].

Bir doneme ait talebi bulurken, bu donemden Onceki donemlere ters orantili
agirliklar verir. Bu sayede en yakin gecmiste gerceklesen talep miktari, yapilan
tahmini en fazla etkileyen veri olmaktadir. En ge¢mis zamandaki talep miktar ise,
bulmak istedigimiz giincel talep miktarini en az etkileyen veri olmaktadir. Denklem

(2.6)’da bu yontemin formulasyonu yer almaktadir.

?t+1=?t+a(Yt'?t) (2.6)
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Bu formiilde farkli olan a katsayisi O ile 1 arasinda deger alan diizgiinlestirme
katsayisidir. Bu katsay1 donemlere verilen agirlik degerini etkilemektedir. o blyudikce
son donemlere daha ¢ok agirlik verilir. (Y ¢ - Y t ) ifadesi bir dnceki deneme ait
tahminin hata degeridir. Eger bu hata pozitif gerceklesmisse, tahminden biiyiiktiir ve
diizgiinlestirme bir sonraki degeri arttiric1 etki yapar. o degeri denemeler yapilarak en

uygunu bulunur. Genellikle 0.05 ile 0.30 arasinda se¢ilmelidir.

2. Holt lineer metodu: Bu yontemi, zaman serisinin bir trende sahip olmasi
durumunda gelecege yonelik tahmin yapmak i¢in kullanilabilmektedir. Yontem, Holt
tarafindan 1957 yilinda, basit {issel diizglinlestirme ydntemine trend bileseninin

eklenmesiyle gelistirilmistir.

3. Holt - winter mevsimlik tahmin yontemi: Zaman serisinin trend bileseni ile
birlikte mevsimsellik de icerdigi durumlarda kullanilir. Bu durumda talep, dogrusal
bir yapt gostermemektedir. Tahmin formiilasyonunda trend bileseni ile birlikte
mevsimsellik bileseni de vardir. Bu yonteme ait formiller denklem (2.7), (2.8) ve
(2.9)’da yer almaktadir.

Yi=a*yt + (1-o)( Yer+be1) (2.7)
be=p (Yi-Ye1) + (1-B)b 1 (2.8)
Y t+m = ?t +btm (2.9)

Burada, ilk denklemde Y degeri, Y  degerine bir dnceki dénemin trendi (b 1) ile bir
onceki donem diizgiinlestirilmis degerin ilave edilmesiyle bulunmaktadir.
Ikinci denklem son iki ddénem diizeltme degerlerinin farki seklinde trendi

guncellemektedir.

Son denklem ise y t+m tahmini, bir 6nceki dénem diizgiinlestirilmis degerine (Yt )
m kadar t donemi trendinin (b t) ilavesiyle yapilmaktadir. o ve B, diizeltme

sabitleridir.
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4. Box - jenkins tahmin yontemleri: Bu yontem 1970 1i yillarda temelleri
atilan, duraganligi, deterministlik bilesen bilgisini ve gelecege iliskin tahminleri bir

arada ortaya koydugu i¢in tercih edilen bir yontemdir.

Bu yontemin, temelinde duragan olan ya da duraganligi saglanmis olan bir zaman
serisine iligkin bir¢ok olas1 model arasinda uygun ARIMA modelinin belirlenmesi,
parametrelerin bulunmasi ve modelin uygunlugunun degerlendirilmesi olarak ii¢
asamasi yer almaktadir. Kurulan model uygunluk testlerini gecemezse, asamalar
yeniden bastan baslatilir ve en iyi dereceyi veren modeli buluncaya kadar devam
edilir. Bu bulunan model nihai model olarak adlandirilir ve tahminde bu model
kullanilmaktadir. Bir degiskene iligskin yapilacak tahmin, kendi gecikmeli degerleri,

hata terimleri ya da her ikisinin birlesimi ile yapilmaktadir.

Bu ybntem ile bir zaman serisini modelleyebilmek i¢in zaman serisinin duragan
olmasi gerekmektedir. Bunun i¢in, zaman serisinin ortalamasinda ve varyansinda
sistematik bir degisim olmamasi lazimdir. Eger bir seri sabit bir biiylime ya da egilim
goOsteriyorsa, bu yapidaki seriler duragan hale donistiirilmeden modelleme

yapilamaz.

Bu yontemde iic modelleme vardir: Bunlar Otoregresif (AR) Siire¢, Hareketli
Ortalama (MA) Siireci ve bunlarin birlesiminden olusan Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARMA) Siireci’dir. Duragan olmayan bir seri i¢in fark alinmasi
gerektiginde ise ARMA siireci yerine ARIMA siireci kullanilir. ARIMA Siireci, fark
alinarak duragan hale getirilmis otoregresif hareketli ortalama siirecini ifade

etmektedir.

Box Jenkins yontemi zaman serilerini kullanarak gelecegi tahmin etmek icin
kullanilan tek degiskenli bir modeldir. Yontemin en 6nemli varsayimi, esit zaman
araliklartyla yapilan gozlemlerden elde edilen serinin kesikli ve duragan olmasi
gerektigidir. Gozlem degerlerinin rastsal ve serinin de stokastik bir siire¢ oldugu

varsayilir.
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Bu yaklasimda, model olusturma ve tahmin genel olarak dort asamanda

olugsmaktadir. Bunlar asagidaki gibidir:

1. Modelin belirlenmesi (identification): Zaman serisine uygun Box-Jenkins
modeli bu asamada belirlenir.

2. Modelin parametrelerinin kestirimi (estimation): Belirlenen modele iligskin
parametrelerin tahmin edildigi asamadir.

3. Modelin uygunlugunun arastirilmasi (diagnostig checking): Modelin veri
setine uygunlugunun istatistiksel yontemlerle test edildigi asamadir. Model
uygun bulunursa bir sonraki asamaya gegilir, uygun bulunmazsa ilk asamaya
yeni modelin belirlenmesine geri donilur.

4. Tahmin (forecasting): Bulunan en uygun model tahmin i¢in kullanilir.

Box Jenkins metolojisi Sekil 2.1.” deki gibi gosterilmektedir.

Serinin Duraan Hale
Getinlmesi

k.

Modelin belirlemmesi

h 4

Model Parametrelerinin
Hesaplanmasi

l

Model Uygunluk
Kontrolii

— T

_ Olumsuz Ohumlu

Tahmin

Sekil 2.1. Box jenkins metodolojisi [3]

5. Otoregresif modeller - AR(p) modelleri: Bu modellerde, p degeri gecmis

donem sayisin1 vermektedir. Model, p donemdeki zaman serisi degerlerinin agirlikli
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toplaminin ve rassal hata degerinin bir fonksiyonudur. AR(p) modelinin genel olarak

gOsterimi asagidaki Denklem (2.10)’daki gibidir:

Ye =+ 1™ Yo+ Po* Yot + Py x Y+ € (2.10)

Formiilde p degeri serinin ortalamasini verir ve ¢1, .. , ¢p otoregresif parametrelerini
gostermektedir. € degiskeni serinin hata degiskenini temsil eder.

6. Hareketli ortalamalar - MA (g) modelleri: Bu modelde, Yt degeri serinin
geriye dogru q donem gecmis hata terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal bir

fonksiyonudur.

Bir degiskenin t donemindeki degeri, ayn1 donemdeki hata terimi (&) ve hata teriminin

onceki donemlere ait gecikmeli degerleri ile belirlenir. Bu modelin genel gdsterimi

Denklem (2.11)’deki gibidir:

Y =€ by &g - &5 - by * &g (2.11)

Burada &; ler korelasyonsuz tesadiifi, sifir ortalama ve sabit varyansa sahip hatalardir.

7.  Otoregresif hareketli ortalama modeli ARMA (p,q): Bu model, AR ve MA
modellerinin bir birlesimidir. Sadece AR veya sadece MA modelleri ile
modelleyemeyen siireclerde kullanilabilir. ARMA modelleri en genel duragan
stokastik siire¢ olup, gecmis gozlemlerin ve gegmis hata terimlerinin dogrusal bir

fonksiyonudur [4]. Formiilasyon gosterimi Denklem (2.12)’deki gibidir.

Yt: 6 +C1)1 Yt—l + + (bp Yt—p + €t+ (1)1 St-l+...+ (qut-q (212)

Burada kesme terimi 3, Yt nin ortalama ile ilgili hatalar € olarak gosterilmektedir.

Eger bu siire¢ duragan ise tiim dénemler i¢in sabit bir ortalamaya sahiptir [5].

8.  Otoregresif entegre hareketli ortalama modeli ARIMA (p,d,q): Bu model,
zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina dayanir. Duragan olmayan fakat fark

alma islemiyle duragan hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Birgok
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duragan olmayan zaman serisi bir veya daha fazla fark alinarak, duragan zaman serisi
haline doniistiiriiliir. D kere fark alinarak duragan hale getirinle bu seriye duragan

olmayan entegre siire¢ denilir.

Duragan bir zaman serisinde, ortalama, varyans ve otokorelasyon fonksiyonu sabittir.
Zaman serileri duragan degilse, belirli bir trend icermektedir. Box Jenkins
modellerinde uygun modelin belirlenmesi énemli bir sirectir. Modelin belirlenmesi
(p,d,q) parametrelerinin de belirlenmesi demektir. D degeri, serinin artan veya azalan
yapisi varsa ve bu yapi dogrusal ise d=1, egrisel ise d=2 alinir. Fakat p ve q degerleri
otokorelasyon ve kismi korelasyon fonksiyonlar1 ile belirlenebilir. Bu modele ait

formulasyonlar Denklem (2.13) ve Denklem (2.14)’de yer almaktadir.

T
= zt?w (2.13)
T—K(ys_ —k—
_ Ze=g (YE-m)(Yt—k—m) (2.14)

S (vt-m)2

m degeri serinin ortalamasidir. Korelasyon degeri (p) de k donemin iligkini verir.
Kismi korelasyon ise, zaman serisindeki iki nokta arasindaki iliskiyi belirler. Kismi

otokorelasyon, otokorelasyondan turetilebilir.

2.4.2.2. Nedensel yontemler

Nedensel yontemler, tahmin edilmek istenen etkeni, kendisini etkileyen faktorler ile
iligkilendirerek, tahminlerin bu faktorlerdeki degismelere bagli olarak yapilmasin
amaglayan yontemlerdir. Talep ile talebi etkileyen etkenler arasinda neden-sonug

iligkisi vardir.

Nedensel yontemlerde genellikle, bir degiskenin gelecekteki degeri tahmin
edilmesinin  disinda, bu degiskeni etkileyen faktorler arasindaki iliskinin
aciklanmasina calisilmaktadir. Bagimli degisken ile iliskisi olan degiskenlerin

belirlenmesi ve bu iliskinin bir matematiksel modelinin bulunmas1 amaglanmaktadir.
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Bu yontemler arasinda en ¢ok tercih edilenleri, regresyon analizi ve korelasyon

analizidir.

1. Regresyon analizi: Regresyon analizi bagimli degisken ile bir veya daha
fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceleyen bir yontemdir. Eger bagimsiz
degisken sayisi bir ise tek degiskenli regresyon analizi, birden fazla ise ¢ok

degiskenli (¢coklu) regresyon analizi olarak adlandirilir.

Regresyon yonteminde ¢ikt1 Yy, sistem girdileri ile X1, Xz, .., Xn arasindaki iligki
incelenir. Burada Yx bagimli degisken, X3, Xo, .., Xnise bagimsiz degiskenlerdir. Bu
bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki iligki dogrusal veya egrisel

olabilmektedir.

Bagimsiz degiskenler belirlendikten sonra, verilere dayanarak bagimli degisken ile
baglantilarin1 aciklayan matematiksel model gelistirilir ve bu model ele alinan

bagimli degiskenin tahmini degerini bulmak i¢in kullanilir.

Regresyon analizin en biiylik 6zelligi, bu yontemle gelistirilen modelin isletmenin
karar mekanizmasina (yOneticilerine) cesitli alternatif etkenlerin sonug iizerinde
degerlendirme yapma olanagi saglamasidir [6]. Bu nedenlerden regresyon analizi

cogu firmada kullanilmaktadir.
Tek degiskenli regresyon analizi: Tek degiskenli regresyon analizi bir bagiml
degisken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler. Bu regresyon

analizinde bagimli ile bagimsiz degisken arasinda dogrusal bir iliski vardir.

Cok degiskenli regresyon analizi: I¢inde bir adet bagimli degisken ve birden fazla

bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi inceler.

**Tek degiskenli regresyon modelinin formiilasyonu Denklem (2.15)’deki gibidir:

Y; =By +BiXi+&; i=0,1,...n (2.15)
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Bu formdilde, Yi tahmin degeri, Xi bagimsiz degiskenin dogrusal bir fonksiyonu
olarak gosterilmektedir. Po, dogrusunun Y eksenini kestigi noktayi, Bi1, dogrunun
egimini, & 1ise i. gozleme ait hata bilesenini vermektedir. Burada o ve 1 degerleri,

en kiiciik kareler yontemi ile bulunmaktadir.

Gergcek uygulamalarda, Bo ve P1 degerleri bilinmiyorsa, ana kiitleden ornekler
alimarak bunlarin tahmincileri olan b0 ve bl kullanilarak (2.16) no’lu denklem
yazilir:

y= by +b *X+e (2.16)

**Ana kitle ve ornek icin coklu regresyon denklemleri (2.17) ve (2.18) nolu

denklemlerde gosterilmektedir.
Yi = BO + lel +BZX2 + Ban + & (217)
Y= by+b; X;+b, X,+b, X+ € (2.18)

En kiiglik kareler yontemine gore, bir zaman serisinde en iyi uyan baska bir deyisle
bir degerler serisini en iyi ifade eden dogru veya egri, gecmis yillara ait gergek
degerlerle formiiliin uygulanmas ile bulunacak teorik degerler arasindaki farklarin
karelerinin toplamini (sapmalarin kareleri toplamini) minimum yapan dogru veya

egridir [4].

En kiiciik kareler yonteminde, € hata bileseninin karesini minimum yapan dogru
denkleminin bulunmasi amaglanmaktadir. Bu denklemin bulunmasindan sonra,
sonraki donemlerin tahmini yapilabilmektedir. Bo ve Pi1 degerleri asagidaki (2.19) ve

(2.20) nolu denklemlerle bulunmaktadir:

A YXY—(CXYY
B _Tl ZXZ—(ZX)AZ (219)

Bo= ZX-pi 22 (2.20)
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Bo ve P1 degerleri kullanilarak gelecek donemlere ait Y degerleri tahmin

edilebilmektedir. Sekil 2.2.’de en kiigiik kareler yontemine ait sekil yer almaktadir.

0 . 4 8 10

Sekil 2.2. En kiiciik kareler yontemi [4]

2. Korelasyon yontemi: Korelasyon analizi degiskenler arasindaki iligkinin
derecesini ortaya koymaktadir. Korelasyon bir degiskenin degeri degisirken diger bir
degisken bununla dogrusal iligkili olarak degisiyorsa korelasyon vardir denilebilir.
Korelasyon yontemi, dogrunun uygunlugunu Ol¢gmektedir. Baska bir ifadeyle,
denklemin iligkiyi ne dlgiide tanimladigin1 gdstermektedir. iliski ne derece giiglii ise,

olusturulan tahminlerde o derece iyidir.

Degiskenler arasindaki mevcut iliskiyi betimledigi i¢in betimleyici aragtirmadir. Bir

“korelasyon katsayis1” bularak aradaki iligkiyi betimleyebiliriz.

Korelasyon katsayisi; iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini 6lgen bir
deger olup -1 ile +1 arasinda degisir. r’ nin -1 ‘e yakin olmasi, bu degiskenler
arasinda ¢ok giiclii bir negatif dogrusal iliski oldugunu, +1’e yakin olmasi da ¢ok
giiclii pozitif dogrusal iliski oldugunu isaret eder. Mutlak deger olarak r’ nin 0.7 den
biiyiik olmas1 dogrusal iligkinin giiclii oldugu seklinde bir yorum yapmamiza olanak

verir. Eger degiskenler arasinda dogrusal bir iligki yoksa R=0 ¢ikar.
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Asagidaki Denklem (2.21)’de y ile x degerler beraber artiyorsa pozitif, x arttiginda y
diisiiyorsa negatif bir deger alir. Sifira yakin bir korelasyon katsayisi iliskinin zayif,
+1 e yakin katsay1 iliskinin kuvvetli pozitif, -1 e yakin korelasyon katsayis1 iligkinin
kuvvetli negatif oldugunu gosterir [2]. Denklem (2.21)’de korelasyon katsayisinin

nasil bulundugu gosterilmistir. R korelasyon katsayisini gostermektedir.

_ nYXivi-YXiYvi
R= JInTXx2-CX)2] [nEY2-(»)2] (2.21)

Korelasyon katsayisinin aldigi degerler asagidaki gibi yorumlanir [4].

0.90-1.00 : Cok yuksek korelasyon
0.70-0.90: Yuksek korelasyon
0.40-0.70: Normal korelasyon
0.20-0.40: Diisiik korelasyon
0.00-0.20: Cok diisiik korelasyon

2.4.2.3. Yapay zeka tabanh yontemler

Yapay zeka, insanin diisiinme yapisin1 anlamak ve insan gibi diislinebilen bilgisayar
islemlerini gelistirme olarak tanimlanabilmektedir. Baska bir ifadeyle, insana 6zgi
algilama, gorme, diisiinme, karar verme, bilgi edinme gibi 6zelliklere sahip olan

bilgisayarlardir.

Yapay zeka tabanli yontemler, genellikle karmagik problemlerin ¢ozumiinde gugli
yontemler olarak bilinmektedir. Talep tahmininde en sik rastlanan yapay zeka
yontemleri, yapay sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalardir. Bu

calismada yapay sinir aglar1 kullanilmistir.

1. Yapay sinir aglari: Yapay sinir aglar1 yapay zeka yontemleri arasinda en ¢ok
kullanilan yOntemlerden birisidir. Yapay sinir aglari 6rneklerden 6grenebilme ve

genelleme yapabilme 6zelliklerine sahip oldugu i¢in bu yonteme cok esnek ve giiclii
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araclar olma ozelligi saglamaktadir. 3. boliimde yapay sinir aglar1 konusu ayrintili

olarak islenecektir.

2. Bulanik mantik: Bulanik mantik kavrami ilk kez 1965 yilinda Zadeh
tarafindan yapilan ¢aligmalar sonucunda ortaya atilmistir. Bu ¢aligmalarinda, girdi
verilerinin farkli kiimelerdeki farkli tiyelik derecelerinden bahsetmis ve girdinin
ciktrya doniisiimiiniin bu kiimeler araciligiyla yapilabileceginden s6z etmistir. Bu
yontem Ozellikle deneyimlere dayali verilerin ya da sayisal olarak ifade edilemeyen

verilerin yorumlanmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir [2].

Bulanik kiime, farkli iiyelik derecesine sahip 6gelerin oldugu bir kiimedir. Bulanik
kiime, klasik kiime teorisindeki evet-hayir olana ikili {iyelik kavramini ikiden fazla

kismi iiyelik igeren kavrama doniistiirmek anlamina gelmektedir.

Bir kavrami anlatan, bir amaci aktaran veya bir sistemi tanitan ifadelerdeki
belirsizligi veya kesin olmama haline bulaniklik denmektedir. Insanlarin zihinsel
diizeydeki algilama farkliliklari, onlarin subjektif davranislar, ifade ve

amagclarindaki belirsizlikler bulaniklik kavrami ile agiklanabilmektedir [6].

Bulanik mantigin 6zellikleri asagidaki gibidir:

1. Bulanik mantik, kesin degerlere dayanan diisiinme yerine, yaklasik diisiinme
kullanir.

2. Bulanik mantikta bilgi dilsel ifadeler (biiyiik, kiiciik vb.) seklindedir.

3. Bulanik mantikta her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

4. Bulanik c¢ikarim islemi, dilsel ifadelerin birbirleri arasinda tanimlanan
kurallar ile gerceklesir.

5. Mantiksal olan tiim sistemler, bulanik olarak ifade edilebilir.

6. Bulanik mantik, matematiksel modellerle elde edilmesi zor olan sistemler igin

oldukcga uygundur [6].

Bulanik mantik siireci Sekil 2.3.” de gosterildigi gibidir:
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Fuzzifikasyon
(Bulaniklastirma)

Bulanik Onermeyi isleme

Defuzzifikasyon
(Netlestirme)

Sekil 2.3. Bulanik mantigin elemanlari ve ¢aligmasi [7]

Bulaniklagtirma iglemi, sistemden alinan giris bilgilerini dilsel niteleyiciler olan
sembolik degerlere doniistirme islemine denmektedir. Uyelik islevinden
yararlanilarak giris bilgilerinin ait oldugu bulanik kiime/kiimeler ve {iyelik derecesi
tespit edilerek girilen degerler kiigiik, en kii¢iik gibi dilsel degiskenler olarak
atanmaktadir. Bulaniklastirma, c¢oziilecek problemle ilgili bulanik Onerme
degiskenlerinin ve karar verme kurallarinin belirlenmesi ve iiyelik fonksiyonunun
olusturulmasi isleminin adidir. Netlestirme islemi; bulunan ¢6ziim alanindan tek bir
deger elde edilmesi islemine denmektedir. Netlestirme yontemlerinden bir tanesi

kullanilarak kesin deger belirlenir.

BULANIK KURAL
TABANI

GIRIS VERILERI CIKIS VERILER
—» BULANIKLASTIRICI DURULASTIRICI  ————>

BULANIK CIKARIM

BULANIK GIRIS KUMELERI MOTORU BULANIK CIKIS KUMELERI

Sekil 2.4. Bulaniklastirma — netlestirme birimli bulanik sistem

3. Genetik algoritma: Genetik algoritmalar (GA) giinliik hayatta karsilagtigimiz
¢cozUml olanaksiz ya da ¢ok zor olan karmagsik problemlerin hesaplanmasinda

kullanilmaktadir.
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Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemi olarak ifade edilmektedir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore
farkliliklar1 olan genetik algoritmalar, parametre kiimesini degil, kodlanmis
bi¢imlerini kullanir. Genetik algoritmalar; fonksiyon optimizasyonu, cizelgeleme,
mekanik 6grenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalar

yapilamaktadir.

Genetik algoritmalarin nasil arama yaptig1 alt dizi kavramiyla agiklanmaktadir. Alt
diziler, genetik algoritmalarin davraniglarin1 aciklamak i¢in kullanilan teorik
yapilardir. Bir alt dizi, belirli dizi kiimeleri arasindaki benzerligi tanimlayan bir
dizidir. Alt dizilerin iki O6zelligi vardir Bunlar; alt dizi derecesi ve alt dizi
uzunlugudur. Alt dizi derecesi, mevcut alt dizi kalibinda bulunan sabit konumlarin
sayisina denmektedir. Alt dizi uzunlugu ise; mevcut alt dizi kalibinda bulunan belirli
ilk ve son konumlar arasindaki uzakliga denmektedir. Alt dizi derecesi ve alt dizi

uzunlugu kavramlar genetik algoritma temel teoreminde 6nemli bir yere sahiptir.

Genetik algoritmalar, bir ¢dziim uzayindaki her noktayr kromozom adi verilen ikili
bit dizisi ile kodlamaktadir. Her noktanin bir uygunluk degeri bulunmaktadir. Tek bir
nokta yerine genetik algoritmalar bir populasyon olarak noktalar kiimesini muhafaza
etmektedir. Her kusakta genetik algoritma, caprazlama ve mutasyon gibi genetik

faktorleri kullanarak yeni bir popiilasyon olusturur [36].

Genetik algoritmanin islem adimlar1 agagidaki gibidir:

1. Arama uzayindaki tim miimkiin ¢dziimler dizi olarak kodlanir.

2. Genellikle rastsal bir ¢cozim kimesi segilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak
kabul edilir.

3. Her bir dizi i¢in bir uygunluk degeri hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri
dizilerin ¢6zm kalitesini gosterir.

4. Bir grup dizi belirli bir olasilik degerine gore rastsal olarak seg¢ilip ¢ogalma
islemi gergeklestirilir.

5. Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, ¢aprazlama ve mutasyon

islemlerine tabi tutulur.
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6. Onceden belirlenen kusak sayis1 boyunca yukaridaki islemler devam ettirilir.
7. lterasyon, belirlenen kusak sayisina ulasinca sona erdirilir. Amag

fonksiyonuna gére en uygun olan dizi secilir.

Genetik algoritma tabanli yaklasim kullanilarak veri yiginlarindan modeller elde

edilmektedir. Talep tahmininin bulunmasinda yararlanilan bir yontemdir.

2.5. Tahmin Yontemlerinin Dogrulugunun Olciilmesi

Tahmin yontemlerinin hangisi kullanilirsa kullanilsin %100 dogru degeri vermez.
Gelecek %100 biliniyorsa zaten bu tanmin olmaz. Bu nedenle her tahminde belirli bir
hata oranm1 mevcuttur. Cesitli tahmin modelleri arasinda birini se¢me siirecinde en
yaygin kabul goren kriterlerden biri de modelin verilere uyum gostermesi, modelin
Ongdrii  basarisinin  yilksek  olmasidir.  Modellerin ~ 6ngérii  basarilarinin
karsilastirilmas:t amaciyla ¢esitli kriterler mevcuttur. Bu kriterlerden en 6nemlisi,
tahmin dogrulugudur. Tahmin yonteminin dogrulugu, tahmin edilen hatalarin analiz
edilmesiyle Olgiilir. Tahmin hatasi, gozlenen gercek degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki farktir. Herhangi bir periyottaki tahmin hatas1 Denklem (2.22)’de
gosterilmektedir.

e.= Y.~ Fy (2.22)

Y+, gozlenen gergcek degeri, Ft modelin iirettigi degeri gostermektedir. e, degeri ise

tahmin hatasin1 gostermektedir.

En ¢ok kullanilan tahmin dogrulugu 6l¢iim kriterleri asagidaki gibidir:

1. Ortalama hata kareleri ( Mean Squared Error- MSE): Hata kareleri
ortalamasi, talep tahminlerinin dogruluk hesaplanmasinda siklikla kullanilir. Bu
yontem hatalar1 isaretlerden arindirir ve sadece biylkliklerine bakar. Denklem
(2.23)’de gosterilmektedir.
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T _vGy2

MSE = 2 =Y~ (2.23)
t-k

Burada Y T, tahminlenen degeri, Y ¢ ise gergeklesen degeri gostermektedir. t, tahmin

sayisini, k ise verilecek katsayiy1 gostermektedir.

2. Kok ortalama hata kare ( Root Mean Squared Error — RMSE): Ortalama hata
kareleri yontemiyle bulunan hatanin karekokiiniin alinmasiyla bulunur. Denklem

(2.24)’de yer almaktadir.

RMSE = /% (2.24)

3. Ortalama mutlak hata ( Mean Absolute Error — MAE): Bu ydntem, hata
degerlerinin mutlak degerleri alinarak isaretlerden arindirilir. Bdylelikle hata
degerleri talep degerlerine uzakliklari ile hesaplanmis olur. Denklem (2.25)’de

gosterilmektedir.

T IYT-YC|

MAE= 20—

(2.25)

4. Ortalama mutlak yiizde hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE): Bu
yontem, olusan hatalar1 ylizdesel olarak ifade eder. Boylelikle hatalarin birbirleri ile

kiyaslanmasini saglar. Denklem (2.26)’da gosterilmektedir.

[YT-YG| 100
— —

MAPE = t—— =

(2.26)

5. Kok ortalama yuzde hata kare ( Mean Squared Percentage Error- MSPE):
Kok ortalama yizde hata Kkareleri ile ilgili formiil Denklem (2.27)’de

gosterilmektedir.

(2.27)



Asagida formiillerde yer alan simgelerle ilgili agiklamalar mevcuttur:

t: Duragan hale getirilen serinin gézlem sayisi
k: Modelde tahmin edilen parametre sayisi
YT: Modelin tahmin degeri

Ya: Serinin ger¢ek degeri
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BOLUM 3. YAPAY SiNiR AGLARI iLE TALEP TAHMINi

Bu bélimde yapay sinir aglar ile ilgili temel kavramlar, ag yapilar1 ve yapay sinir

aglarinin egitim algoritmalar1 anlatilmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglar le Ilgili Temel Kavramlar

Yapay sinir aglar1 (YSA) beyindeki sinirlerin caligmasini taklit ederek 6grenme,
genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmay1 amaglayan bir bilgi isleme

sistemidir.

YSA’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kiiglik birimler yapay sinir hiicresi olarak
adlandirilir. Sekil 3.1°de goriilecegi lizere girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikis olmak iizere bes ana bilesenden olusmaktadir.

Toplama
X1
wi Fonksiyonu
X2 w2
\ net Y
X3 AVE]
_________‘__——_’
) : ()
/ §
Xn b
Aktivasyon
Girdiler Agirhiklar Esik
Fonksiyonu

Sekil 3.1. Yapay Sinir Hiicresi [9]

Yapay sinir aglari bir programcinin yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine
ogrenme Ozelligine sahip sistemlerdir. Bu aglar 6grenme gibi yeteneklerinin yam
sira, ezberleme ve bilgiler arasinda iliski kurma yetenegine de sahiptirler. Yapay sinir

aglarinin birgok c¢esidi bulunmakla birlikte bunlarin bazilarinin kullanimi digerlerine
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gore daha fazladir. Bunlardan bir tanesi geriye yayilimli yapay sinir ag1 olarak
bilinendir. Bu tip aglar ozellikle tahmin ve siniflandirma islemlerinde basarili

sonuclar verdigi goriilmektedir [10].

Yapay sinir agi, noronlarn birbirleri ile agirliklar araciligiyla gesitli sekillerde
baglanmasindan olugmaktadir. Ag ayrica bu ndron baglantilarinin olusturdugu
katmanlar seklinde siralanmaktadir. Beynin 6grenme siirecine uygun olarak YSA, bir
O0grenme algoritmasi esliginde kendisine sunulan veriyi derleme, bu verilerden bir
cikarim yapma, 6grenmis oldugu bu cikarimi ndronlar arasindaki agirliklar vasitasi
ile saklama ve bunu tiim veri uzay: i¢in genelleme kabiliyetine sahip bir islemci

olarak gosterilebilir [11].

Yapay sinir aglar1 6zellikle, siniflandirma, modelleme ve tahmin uygulamalari olmak
tizere pek cok alanda kullanilmaktadir. Yapilan uygulamalar incelendiginde, YSA’
larin ¢ok boyutlu, giiriiltiili, karmasik, kesin olmayan, eksik, kusurlu, hata olasilig
yiksek sensor verilerinin bulundugu ve problemi ¢6zmek i¢in matematiksel modelin
ve algoritmalarmin  bulunmadigi  durumlarda yaygin olarak  kullanildig1

gorulmektedir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin ortak 6zellikleri asagidaki gibidir:

1. Dogrusal olmayan yapi: Yapay sinir aglarinin en 6nemli o6zelliklerinden
birisi, gercek hayatta var olan dogrusal olmayan yapilarda da daha iyi
sonuclar vermesidir. Olaylarin bagli oldugu parametrelerin tiimii bilinse bile,
parametreler arasindaki iligkiler dogrusal olmayabilir. Dogrusal olmayan
yapilarla karsilagildiginda geleneksel lineer yontemlerle ¢alisilmasi zordur.
Bu nedenle, YSA dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan en 6nemli yontemlerden biridir.

2. Paralellik: Yapay sinir aglarinda paralel islemci kullanildigindan, yavas bir
birimin etkisi tiim sistemi yavaglatmaz. Bu durum yapay sinir aglarinin daha

hizli ve giivenilir oldugu sonucunu dogurmaktadir. Geleneksel yontemler
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genellikle seri iglemlerden olusur. Bu yoOntemlerde seri bir islem
gerceklesirken  herhangi  bir  birimin  yavas olmasi tim  sistemi
yavaslatmaktadir.

Ogrenme: YSA’lar egitilme veya baslangic tecriibesi sayesinde veriyi
kullanarak 6grenme yetenegine sahiptir. Bu 06zelligi sayesinde geleneksel
yontemler ile ¢oOziilemeyen ¢ok karmasik  problemlere  ¢6zim
saglayabilmektedir.

Dagitilmis Hafiza: Yapay sinir aglarinda bilgi, aga yayilmis durumdadir ve
hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Yapay
sinir aglari, dagitik bellekte bilgi saklayabilmektedir.

Gergek zamanli islem yapabilme: Yapay sinir aglar1 paralel olarak islem
yapabileceklerinden gergek zamanli olarak calisabilirler. Ciinkii dagitilmig
paralel yapilar1 sayesinde, birim zamanda ¢ok daha fazla veriyi isleyebilme
kabiliyetine sahiptir.

Genelleme: Yapay sinir aglari, 6grenme yetenekleri sayesinde bilinen
ornekler lizerinde Ogrenerek, karsilasilmamis durumlarla ilgili genelleme
yapabilmektedir. Geleneksel yontemlerin ¢ogu, eksik ve giiriiltiili bilgi ile
calisgamamaktadir. Fakat YSA bu gibi durumlarda ¢ok daha iyi performans
gosterebilmektedir.

Kendi iliskisini olusturma: Yapay sinir aglari, verilere gore kendi iliskilerini
olusturur ve denklem igermezler.

Simwrsiz sayida degisken ve parametre: Yapay sinir aglari, simirsiz sayida
degisken ve parametre ile calisabilmektedir. YSA ile, sonsuz sayida
degiskeni, her biri sadece gerektigi anda, gerektigi kadar kullanabilecek
sekilde egitilebilmektedir [4].

Dereceli bozulma: Aglar eksik bir problem ile karsilastirildiklarinda hemen
bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklar1 i¢in dereceli bir sekilde
bozulmaktadir [7].

Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda, ag baglantilarinin degerleri
Olctliip bu degerler baglantilarda saklanmaktadir [25].

Niimerik bilgi ile ¢alisma: Yapay sinir aglart sadece niimerik bilgi ile
calisabilmektedir. Niimerik olmayan veriler, 6nce niimerik ifadeye ¢evrilir ve

aga gosterilir.
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12. Adaptasyon: YSA tanimi veya parametreleri degisen probleme ya da sisteme
uygun ¢oziimler saglamak igin tekrar tekrar egitilebilir. Bu 6zellik YSA’nin
hedef tanima, uyarlamali 6rnek tanima, siiflandirma, isaret isleme, otomatik
kontrol ve sistem kimliklendirme ve modelleme gibi alanlarda kullanimin

yayginlagtirmistir [18].

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Tarihsel Gelisimi

[k yapay sinir ag1 ¢aligmasina, nérolog Warren McCulloch ve bir bilim adami Walter
Pits tarafindan 1943 yilinda insan beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek

elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modelleyerek baglanmistir.

1949 yilinda Hebb, “Davranis Organizasyonu” isimli kitabinda, 6grenme ile ilgili
temel teoriyi islemistir. Hebb tarafindan gelistirilen kural Hebbian 6grenme kurali
olarak adlandirilmaktadir. Bu kural, yapay sinir agmmin baglantt sayisi

degistirildiginde 6grenmenin olabilecegini dngdrmektedir [7].

1954 yilinda Farley ve Clark, rassal aglar ile adaptif tepki liretme terimlerini ortaya
koymustur. Bu kavram 1958 yilinda Rosenblatt ve 1961 yilinda Cainiello tarafindan
gelistirilmistir [12].

Ozellikle Rosenblatt (1958) tarafindan gelistirilen “Perceptron” yapay sinir
aglarindaki c¢aligmalar hizlandirmistir. Perceptron (algilayici), ortintii (sekil) tanima
amaciyla gelistirilen tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan bir yapay sinir
agidir. Perceptron’un daha sonra gelistirilecek ve yapay sinir aglari ¢alismalarinda
devrim kabul edilen ¢ok katmanli sinir aglarinin temelini olusturmasi agisindan

tarihsel 6nemi de vardir [4].

1959 yilinda Widrow ve Hoff, ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modelini ortaya
koymuslardir. YSA’nin miihendislik uygulamalarinda kullanilmasina baslanmasinda
atilan ilk adimlardan birini olusturmaktadir. 1970’lerin sonlarinda ADALINE
modelinin ¢ok katmanli hali olan MADALINE’nin temelini olusturmaktadir [7].
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MADALINE modeli ise, telefon hatlarinda olusan yankilart yok eden bir

uyarlanabilir siizge¢ olarak adlandirilmaktadir [12].

1960’11 yillarin sonunda iki matematik¢i Minsky ve Papert, yazdiklar1 “Perceptrons”
isimli  kitaplarinda algilayicilarin = dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim
Uretemediklerini ortaya koymuslardir. YSA’nin XOR problemini ¢6zemedigini
kanitlamalariyla bu alanda yapilan g¢alismalarda duraklama yasanmistir. Birgok
arastirmacinin ' YSA’ya olan giliveni sarsilmis ve yatirimlar yarida birakilmistir.
Amerika Birlesik Devletleri’'nde arastirma gelistirme c¢alismalarint  yiiriiten

organizasyon olan DARPA, YSA ile ilgili ¢alismalar1 desteklemeyi durdurmustur [7].

1982 yilinda Hopfield 6zellikle geleneksel bilgisayar programlama ile zor olan XOR
problemlerini, ¢ok katmanli algilayicilar ile ¢ozmiistiir. Bu g¢aligmalarin pratikte
uygulanabilir olmast YSA’ya olan ilgiyi yeniden arttirmisgti. Hopfield, tekli
algilayicilar ile ¢oziilemeyen XOR problemlerini ¢ok katmanli algilayicilar ile
¢ozerek YSA’ nin ise yaramadigini sOyleyen biitiin tezlerin ¢iiriitilmesine yol

acmastir.

1986 yilinda Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan YSA icin geriye yayilma
algoritmas1 gelistirilmistir. Bu algoritma YSA’da yaygin olarak kullanilan
algoritmalardan biridir. Birden c¢ok katmanli aglarin, tek katmanli aglarin

cozemeyecegi XOR problemini geriye yayilim algoritmasi ile ¢cézmiisledir.

1988’de Broomhead ve Lowe, radyal tabanli fonksiyonlar (RBF) modelini
gelistirmislerdir. Bu agin ¢ok katmanli algilayicilara alternatif bir ag oldugunu
belirtmislerdir. Radyal tabanli aglar, 06zellikle filtreleme ve veri sikistirma

problemlerinde kullanilmaktadir.

1990’da Spetch, Olasiliksal Sinir Aglarin1 (Probabilistic Neural Network)
gelistirmistir. Olasiliksal sinir aglari, radyal tabanli fonksiyonlarin daha gelismis
seklidir. Bu c¢alismalarindan sonra Spetch 1991°da Genellestirilmis Regresyon
Aglarim1 (RNN) gelistirdi.
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Gliniimiizde YSA, diger yapay zeka teknikleriyle birlikte (bulanik mantik, genetik
algoritma) daha etkili ¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle siniflandirma, tahmin, oriintii

tanima gibi konularda yapay sinir aglar1 cogunlukla olarak kullanilmaktadr.

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari

Yapay sinir aglari, ozellikleri ve yapisi sayesinde bir¢ok 6nemli avantajlar1 vardir.
Gergek diinyada agikga goriilemeyen iligkileri geleneksel yontemlerle ¢6zmek
mumkin olmayabilir. Bu gibi durumlarda YSA ile ¢oziime ulasilabilmektedir. YSA
orneklerden Ogrenebilme ve eksik bilgi ile ¢alisabilme o6zelligi ile Ornekler

yardimiyla kendi kendine 6grenir. YSA’ nin avantajlari asagidaki gibidir:

1. Yapay sinir aglari, problemi c¢ozerken diger geleneksel hesaplama
yontemlerine gore zamani daha verimli kullanir.

2. Yapay sinir aglari, Ornekler yardimiyla 6grenir ve kendisini gelistirir.
YSA’nin bir problemi 6grenmesi i¢in problemin giris verilerine karsilik ¢ikis
verilerinin veya sadece giris verilerinin saglanmasi gerekir. Giris ve ¢ikis
verileri ile tanimlanan Ogrenme kiimesi yeteri sayida Ornek icermeli ve
YSA’ni yapisina uygun diizenlenmis olmasi lazimdir.

3. Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan yapiya sahip olduklart igin, gercek
hayattaki problemlere daha optimal ¢6zebilmektedir.

4. Yapay sinir aglar1 degisen bir ortamda esneklige sahiptir.

5. Sekil tanima, genelleme, smiflandirma ve iliskilendirme konularinda giiclii
bir yontemdir. YSA, egitim siirecinin ardindan, egitim kiimesi digindaki
veriler i¢in de ¢ikis verileri tiretir. Test verileri ile bu ¢ikislar test edilir. Eger
bu ¢ikis degerleri kabul edilebilir hata degeri igerisinde ise, YSA genelleme
yapabilmektedir.

6. YSA, yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve sistemde bazi degisikliklerin olmasi
durumunda yeniden egitilebilirler [9].

7. YSA, eksik bilgi ile ¢alisabilmektedir ve ayrica belirsiz bilgileri isleyebilme

ozelligine sahiptir.
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8. YSA’nin hata toleransina sahip olmasi nedeniyle, agin herhangi bir
hlcresinin bozulmast agn tiimiinii etkilememektedir. Fakat agin bozuk olan
hlcresinin etkisine gore, agin performansinda azalma olabilmektedir.

9. YSA’lar paralel caligabildikleri i¢in, giinliik yasamda ger¢ek zamanli olarak
kullanimlar1 daha kolaydir.

3.5. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

YSA’ nin belirtilen avantajlarina karsilik asagidaki dezavantajlar1 da vardir:

1. YSA’da agin yapisinin olusturulmasi, modelin se¢ilmesinde belli bir kural
yoktur. Genellikle deneme yanilma yontemiyle kullanicinin tecriibesine ve
sezgilerine bagli olarak yapilmaktadir. Bu sekilde yapilmast onemli bir
problemdir. Cunkl problem igin uygun bir ag olusturulamazsa problemin
¢ozlimiinden istenen sonug alinamayabilir ve aga duyulacak glven azalir.

2. Uygun ¢oziime her zaman ulagilamayabilinir.

3. YSA’lar paralel calisabilme 6zelligi yiiziinden bir donanima bagimli olarak
caligirlar ve bu da 6nemli bir sorundur.

4. Agm egitimine ne zaman son verilecegi ile ilgili kesin belirli bir yontem
yoktur.

5. Bazi aglarda, agin parametre degerlerinin nasil belirlenecegi ile ilgili bir kural
yoktur.

6. Kullanilacak ogrenme algoritmasinin YSA yapisina  uygun
belirlenemeyebilir.

7. Agm davranislan aciklanamaz.

3.6. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

3.6.1. Biyolojik sinir hicresi

Biyolojik sinir aglari, beynimizde bulunan bir¢ok sinir hiicresinin birlesiminden

olugmaktadir. Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle
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olusmaktadir. Beynimizde 10 adet sinir hiicresi ve bunlarin 6x10® ten fazla sayida

baglantisinin oldugu sdylenmektedir.

Biyolojik sinir aglari, insan beyninin ¢alismasini saglayan en temel taglardan
birisidir. Insanin biitiin davranislarini ve gevresini anlamasimi saglar. Biyolojik sinir
aglart bes duyu organindan gelen bilgiler 1s18inda gelistirdigi algilama ve anlama

mekanizmalarini galistirarak olaylar arasindaki iliskileri 6grenmektedir [9].

Biyolojik sinir hiicresi, beyin merkez olmak iizere li¢ katmandan olugmaktadir. Bu
katmanlar; ¢evreden gelen sinyalleri elektriksel sinyallere ¢eviren alict sinirler,
beynin iirettigi sinyalleri uygun tepkilere doniistiiren tepki sinirleri ve tepki sinirleri
arasinda stirekli ileri geri besleme yaparak uygun sinyaller iireten merkezi sinir
sisteminden olusmaktadir [13]. Sinir sisteminin temel elemanlar1 néronlardir.

Noronlar; dendritler, hiicre gévdesi, aksonlar ve sinapslardan olusur.

Sinir hiicresi, dendrit ad1 verilen uzantilarla diger sinir hiicresinden aldig1 isaretleri
hiicre gdvdesine tagir ve hiicre govdesinde toplanan bu isaretler degerlendirilerek bir
cikis isareti iretilir ve bu isaretler aksonlar araciligiyla diger sinir hiicresine
gonderilmektedir. Bir sinir hiicresinden birden ¢ok giris olmasina ragmen sadece tek
bir ¢ikis vardir. iki sinir hiicresinde, birinin ¢ikis elemani olan akson ile diger sinir
hiicresinin girig eleman1 dendriti arasinda olan baglantiya sinaps adi verilmektedir ve
sinapstik bag olusturmaktadir. Vicut icerisinde yer alan milyarlarca sinir hicresi
sinapstik baglarla birbirlerine baglanarak sinir agini olusturmaktadir. Sekil 3.2.’de

biyolojik sinir hiicresi yer almaktadir.

Dendrit .Jmaps

FY_\ \\ Hucre govdes: s

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresi [13]
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Sinir hiicrelerinin baz1 6zellikleri agagidaki gibidir:

1. Bir noronun belirli bir aksonu olmayabilir ve bu noron sadece bilgi alis
verisinin islenmesini saglayabilir.
2. Aksonlar diger aksonlarla sinaps olusturabilir.

3. Dendritler diger dendritlerle sinaps olusturabilir.

3.6.2. Yapay sinir hicresi

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir agina benzer sekilde, belirli bir performans
Ozelligine sahip ve insan beyninin g¢alisma prensibini 6rnek alan bilgi isleme
sistemleridir. Biyolojik sinir hicresi ile yapay sinir hiicresi arasindaki benzerlikle

Tablo 3.1.’de verilmistir.

Tablo 3.1. Biyolojik sinir hiicresi ve YSA benzesimleri [18]

Biyolojik Sinir Sistemi YSA
Noron Islemei eleman
Dendrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Yapay néron ¢ikisi
Sinapslar Agirliklar

YSA’lar birbirine baghi dogrusal ve/veya dogrusal olmayan bir¢ok elemandan
olusurlar. Bir yapay noron temel olarak girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
transfer fonksiyonu ve ¢ikis olmak {izere bes kisimdan olusmaktadir. Sekil 3.3.’de bir

yapay sinir hiicresi verilmistir.
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1
X"
x*
E | e
3
Girdiler — X Cikt
! Toplama Aktivasyon
: Fonksiyonu Fonksiyonu
| A
| 3
| w-
X Agirliklar
1. wo
Sekil 3.3. Yapay Sinir Hiicresi Gosterimi [15]
3.6.2.1. Girdiler

Girdiler (x1,X2..., xn) g¢evreden aldigt bilgiyi sinir hiicresine getiren o6gelerdir.
Kendinden 6nceki sinirlerden veya dogrudan dis diinyadan sinir agina giris olarak

gelebilmektedirler.

3.6.2.2. Agirhklar

Agirliklar (w1,W2,...wn), yapay sinir hiicresi tarafindan alman girislerin sinir
uzerindeki etkisini belirleyen katsayilardir. Her bir giris kendine ait bir agirliga
sahiptir [15].

3.6.2.3. Toplama fonksiyonu

Bir hilcreye gelen net girdi, toplama fonksiyonu ile hesaplanmaktadir. Toplama
fonksiyonu olarak ¢ok farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir ama en yaygin olani
agirlikli toplami bulma fonksiyonudur. Bu fonksiyonda, her gelen girdi degeri kendi
agirlhigl ile carpilmaktadir ve tim girdiler icin bulunan bu degerlerin toplami

alinmaktadir. Formiilasyonu Denklem (3.1.)’de yer almaktadir.



NET= X7 GiA;

G: Girdileri
A: Agirliklar

n: Hiicreye gelen toplam girdi sayisin1 gosterir.

Tablo 3.2. Toplama fonksiyonun tiirleri [11]

Net Giris

Aciklama

Carpim
Net Girdi = ]_[ G4

Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin

birbirleriyle carpilmastyla elde edilir.

Maksimum
Net Girdi = Max(G4,).i=1..N

Agyliklar ile girdiler carpily, carpilnus
degerler birbirleri ile kiyaslanir ve en
biiyitk olan deger sistemin net girdisi

olur.

Minimum

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

Aguliklar ile girdiler carpili, carpilnus
degerler birbirleri ile kiyaslanir ve en
kiiciik olan deger sistemin net girdisi

olur.

Cogunluk
Net Girdi = Z sen(G4)

Agyliklarla  carpilmus  olan  girdilerin
isaret fonksiyonu almir, bu degerler
toplantr ve net girdi olarak sisteme

sunulur.

Kiimiilatif Toplam

NET Girdi = Net(eski)+ ) G.4,

Hiicreye gelen bilgiler agulikli olarak
toplantr ve daha 6nce gelen bilgilere

eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

3.6.2.4. Aktivasyon fonksiyonu

39

(3.1)

Aktivasyon fonksiyonu, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye

karsilik tiretecegi ciktiy1 belirleyen fonksiyondur. Yapay sinir hiicresinin ¢iktisinin

blyUkligini sinirlandiran fonksiyon olarak da bilinmektedir. Baz1 kaynaklarda esik
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deger, transfer veya sikistirma fonksiyonu olarak da isimlendirilir. Toplama
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da degisik formiiller
kullanilmaktadir. Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmesinin nedeni, dogrusal
fonksiyonlarda girdi ile ¢iktinin dogru orantili olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
durum ilk yapay sinir aglari denemelerinin basarisizlikla sonuglanmasinin temel

nedenlerinden birisidir [4].

Yine toplama fonksiyonunda oldugu gibi, her proses elemani ayni toplama
fonksiyonuna sahip olabilecegi gibi, farkli toplama fonksiyonuna da sahip
olabilmektedir. Bu durum tamamen tasarimcinin 6ngoriisiine ve yaptigr denemelerin
sonucuna bagl olarak gergeklesmektedir. Sonug olarak uygun fonksiyonu gosteren

bir formul yoktur.

Aktivasyon fonksiyonunun dogru secilmesi, agin performansini etkileyen bir
unsurdur. Secilen aktivasyon fonksiyonu dogrusal degilse, e§im parametresinin
belirlenmesi lazimdir. Egim parametresi, uygun sonuca yeterli derecede ulagsmasinda

rol oynayan 6nemli bir faktordur [21].

Glinimiizde c¢ogunlukla aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu
kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonu dogrusal olmayan problemlerin ¢dziminde
kullanilan YSA’larda tercih edilmesi ile birlikte tlrev bilgisine ihtiya¢ duyan

algoritmalar i¢in de avantaj saglar.

Bu fonksiyon siirekli ve tiirevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmadigindan
YSA’da siklikla kullanilir. Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in sifir ile bir

arasinda bir deger tretir. Fonksiyonunun gosterimi Denklem (3.2)’deki gibidir:

1
1+e—NET

F(NET) = (3.2)

Burada NET, proses elemanina gelen net girdi degerini gosterir. Bu deger toplama

fonksiyonu kullanilarak belirlenir.



Literatiirde en sik karsilasilan aktivasyon fonksiyonlar1 Tablo 3.3.’deki gibidir.

0e

0B

04 F

0.2 f

sigmoid Fonksiyonu

4 [

Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonunun sekilsel gosterimi [4]

Tablo 3.3. Bazi aktivasyon fonksiyonlari [9]

Fonksivon Tiiri

Fonksiyvon

Fonksivonun Grafigi

Lineer (Dogmsal)

F(NET) = NET

FINET)

N

Fonksiyon
F(<ET)
+1 | =
Hiperbolik Tanjant . NET 4 g—NET
Fonksivonu F(NET) = g NET _ g—NET i =
NET
-
MET)
Sigmoid Fonksiyoom F(NET) =

1+ e NET

Egik (Basamak)
Fonksiyonm

NET =t

1,
F(NET) = {0 NET = ¢
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Yukaridaki tabloda yer alan transfer fonksiyonlarmin genel 6zellikleri asagidaki

gibidir:
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1. Lineer (dogrusal) aktivasyon fonksiyonunda gelen girdiler, oldugu gibi
hiicrenin ¢iktisidir.

2. Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunda hiicre ¢iktisi gelen NET girdi
degerinin tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile bulunur. [-1,1] araliginda
cikt1 degeri lretir.

3. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunda YSA’da en ¢ok kullanilan aktivasyon
fonksiyonudur. Dogrusal ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda denge
saglayan ve siirekli artan bir fonksiyondur. Tirevi alinabildigi i¢in geri
yayilim algoritmasinda yaygin olarak kullanilir. Hiicrenin ¢ikti degeri [0,1]
araligindadir.

4. Esik (basamak) aktivasyon fonksiyonu g¢ogunlukla tek katmanli aglarda

kullanilir. Hiicrenin ¢ikt1 degeri [0,1] araligindadir.

Toplama fonksiyonundan ¢ikan veri toplam hiicrenin ¢iktisin1 olusturmak igin
aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ise cogunlukla
dogrusal olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarmin bir 6zelligi olan
“dogrusal olmama” aktivasyon fonksiyonlarmmin dogrusal olmama 0Ozelliginden
gelmektedir.  Aktivasyon fonksiyonu segilirken, turevi kolay hesaplanabilen bir
fonksiyon secilmesine dikkat edilmesi gerekmektedir [2].

3.6.2.5. Ciktilar

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degeridir. Bu deger ya baska bir
yapay sinir hiicresine girdi olarak ya da dis ortama gonderilir. Bir YSA hiicresinin

birden fazla girdisi olmasina ragmen tek bir ¢iktis1 vardir.

3.7. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

Yapay sinir aglart sinir ya da diigiim adi verilen igslem elemanlarinin bir araya
gelmesinden olusmaktadir. Yapay sinir ag1 modelleri, sinirler arasindaki baglantilarin
yonlerine goére veya ag icindeki isaretlerin akis yOniine gore birbirinden

ayrilmaktadir. Bu modeller ileri beslemeli ve geri beslemeli olarak ikiye ayrilir [1].
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3.7.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli aglarda, islem genellikle katmanlara ayrilmistir ve hiicreler katmanlar
halinde diizenlenmektedir. islemci elemanlar, bir katmandan diger bir katmandaki
tim islem elemanlariyla baglanti kurarlar ancak islem elemanlarinin ayni katman
icerisinde kendi aralarinda baglantilart bulunmamaktadir. Bir katmanda bulunan
hiicrelerin ¢ikislar1 agirliklar iizerinden sonraki katmana giris olarak aktarilmaktadir.
Dis ortamdan alinan hiicreler hicbir degisiklige ugramadan gizli katmandaki

hicrelere iletilmektedir.

Orta ve c¢ikis katmaninda islenen bilgi ag cikisi olarak belirlenmektedir. ileri
beslemeli aglarda bilgi akisi, girdi katmanindan gizli katmana, gizli katmandan da
¢ikti katmanina dogru iletilmektedir. Bu akis geri besleme yapilmadan tek yonli
olarak yapilmaktadir. Bir katmandaki yapay sinir hiicreleri, bir dnceki YSA hiicreleri

tarafindan beslenir.

Bu yapay sinir aglar1 katman sayisina gore tek ve ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 olarak smiflandirilabilir. Genellikle sinyal isleme, nesne tanima,
sistemlerin tanimlanmasi ve denetimi vb. alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

fleri beslemeli ag semas1 Sekil 3.5.’te verilmistir.

1)ag 1pa1n)
TEINEI Tl

Sekil 3.5. Tleri beslemeli néron ag1 [10]
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fleri beslemeli aglarda gecikmeler yoktur ve islem girislerden ¢ikislara dogru ilerler.
Cikis degerleri Ogreticiden alinan istenen ¢ikis degerleriyle karsilagtirilip bir hata

sinyali elde edilir ve ag agirliklar1 yeniden giincellenir.

Gizli katmanindaki néronlarin dogrusal olmayan davraniglarindan dolayi, agin
toplam davranisi da dogrusal olmamaktadir. Agit olusturan giris ve ¢ikis
katmanlarindaki néron sayis1 problemin yapisina gore belirlenebilir. Gizli katmanin
yapisin1 belirlemede analitik bir yontem bulunmamaktadir. Kisisel tecriibe ve

deneme yanilma yontemi ile uygun ¢6ziim bulunmaya g¢alisilir.

3.7.2. Geri beslemeli aglar

Bu ag yapisinda, en az bir hiicrenin ¢ikisi kendisine ya da diger hiicreler giris olarak
verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme eleman1 sayesinde yapilmaktadir.
Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki
hiicreler arasinda da olabilir. Bu 6zelliginden dolayi, dogrusal olamayan dinamik bir

davranig gostermektedir [1].

Yayilma ve uyum gosterme olmak tizere iki asamada islemleri gergeklestiren standart
geri besleme algoritmasi, katmanlar arasinda tam bir baglantinin bulundugu c¢ok

katmanly, ileri beslemeli ve 6greticili olarak egitilen bir YSA modelidir.

Standart geri besleme algoritmasi, hatalar1 geriye dogru cikistan girise azaltmaya
calistigindan dolay1 bir ismi alir. Bu geri beslemeli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis
olmak iizere ii¢c katman bulunmaktadir fakat problemin ozelliklerine gore gizli

katman sayisi arttirilabilir. Geri beslemeli ag Sekil 3.6.’da gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Geri beslemeli YSA [1]

3.8.  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglarinda en ayirt edici 6zellik 6grenme yetenegidir. YSA’da 6grenme,
istenen bir iglevi yerine getirecek bir sekilde agirliklarin ayarlanmasi ile
yapilmaktadir. Agirliklarin  ayarlanmasi, probleme ait Ornekler yardimi ile
yapilmaktadir. Ag, gordiigii her 6rnek problem icin agirliklarini degistirir. Bu islem
agin dogru agirlik degerlerine ulasmasi, baska bir ifadeyle, 6rneklerin temsil ettigi
olayla ilgili genelleme yapabilecek duruma gelmesi ile son bulmaktadir. Agirliklarin
degistirilmesi, kullanilacak olan O6grenme stratejisine ve Ogrenme kurallart ile

yapilmaktadir.

YSA’da 6grenme esnasinda elde ettigi bilgiler, sinir hiicreleri arasindaki baglanti
agirliklarinda saklanmaktadir. Bu agirlik degerleri yapay sinir aginin verileri bagarili

bir sekilde isleyebilmesi icin gerekli olan bilgileri icermektedir. Ogrenmedeki en
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onemli noktalardan birisi, 6grenmeyi saglayacak olan egitim kiimesinin se¢ilmesidir.

Egitim kiimesi, en az bilgi ile en iyl 6grenmeyi saglayacak sekilde se¢ilmelidir [15].

YSA’ da Ogrenme kurali, Hebbian Ogrenme kurali denilen basit bir modele
dayanmaktadir. Bu kuralin temeli olarak, iki diigiim ayni1 zamanda etkin ise,

aralarindaki bag giiclinlin artti1 yatmaktadir.

Insan beyni de dogumdan sonraki gelisme siirecinde gevresinden duyu organlariyla
algiladig1 davraniglar1 yorumlar ve bu bilgileri diger davraniglarinda kullanir.
Yasadik¢a beyin gelisir ve tecriibe kazanir. Artik olaylar karsisinda nasil tepki
gOsterecegini bilir. Fakat daha dnceden hi¢ karsilasmamis oldugu bir olay karsisinda
tecriibesiz kalir. YSA’da 6grenme siirecinde tipki bu sekilde dis ortamdan girisleri
alir. Bu giriglerin beyin merkezine iletilerek burada degerlendirilip tepki verilmesi
gibi YSA’da aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir tepki ¢ikisi verir. Bu ¢ikis
gene tecriibeyle verilen ¢ikisla karsilastirilarak hata bulunmaktadir. Cesitli 6grenme
algoritmalariyla hata azaltilip gergek cikisa yaklasilmaya caligmaktadir. Bu surecte,
agirliklar yenilenir. Agirliklar her ¢evrimde yenilenerek amaca ulasilmaya g¢aligilir
[3]. YSA’larda Ogrenme tipki bir bebegin beyninin 6grenmesi gibi deneme
yanilmayla, hata yaparak olmaktadir. Buradaki amag¢ bulunmasi gereken sonuglara en
yakin sonucu bulmaktir. Bulunmasi gereken sonug ile agin iirettigi sonug arasindaki
fark olan hatayi, kabul edilebilir diizeye indirmek i¢in siirekli bu islemler
tekrarlanmaktadir. Bu islemlerden her birine devir (epoch) denir. Devir sayisinin
yiiksekligi agin ogrenme siirecinde 6nemli bir etken olsa da, agin performansini
diistirebilmektedir. Bu ylizden bu say1 segilirken, aktivasyon fonksiyonu, dgrenme

yontemi ve agin mimarisinin optimizasyonu iyi yapilmalidir.

Yapay sinir aglarinda 6grenme algoritmalari, danismanli, danismansiz ve takviyeli

stratejiler olarak ii¢ gruba ayrilir.

3.8.1. Damismanh 6grenme

Danigmanli 6grenme algoritmasinda, agin egitimi i¢in aga 6rnek girdi degerleri ile

birlikte, bu girdilerin hedef ¢ikt1 degerleri de verilir.
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Danmigmanli 6grenmede, agin olayr Ogrenebilmesi i¢in bir O6gretmen yardimci
olmaktadir. Ogretmen aga belirli girdiler icin beklenen ¢ikt1 degerlerini de aga verir.

Agm gorevi 6gretmenin belirledigi ¢iktilart haritalamaktir.

Ag egitilirken, girdi ve ¢ikti degerleri aga gosterilmektedir. Ag, girdiyi slirecten
gecirerek kendi ¢iktisim iiretir ve gercek ¢ikti ile karsilastirir. Ogrenme sayesinde,
mevcut hatay1 en aza indirmek i¢in baglantilardaki agirliklar yeniden diizenlenir. Bu

islem hata seviyesi kabul edilebilir diizeye inene kadar surduralur.

Gir Yapay Sinir
13 # A&
x(t) N

W

Gercek Cikislar
y()

Hata Ogrenme Isareti

d
P(d.y)

Istenilen cikis

Sekil 3.7. Danigmanli 6grenme yapist [3]

Agin egitimi icin kullanilacak olan egitim setinin igerigi ag performans: ve
ogrenmenin gerceklesme siireci agisindan ¢ok &nemlidir. Uzerinde calisilan
problemin tiim iligkisel yapisini ve 6zelliklerini en 1yi sekilde temsil eden veri grubu
ile sonuca ulagsmak daha hizli ve giivenilirdir. Bu sebeple egitim setinin olabildigince
iyi organize edilmesi, modeli temsil edecek tim 0&zellikleri kapsayacak sekilde
degisken yapilarinin genis olmasi ve egitime girecek olan veri setlerinin ¢ok olmasi
oncelikle istenilen bir durumdur [3]. Eger sistemin Onemli olan ozellikleri ve
iligkileri 6grenmesi gerekiyorsa, o zaman egitme kiimesi, biitiin ihtiya¢ duyulan

bilgileri icermesi lazimdir.

Bu 6grenme seklinde genellikle hatalarin hesaplanmasi i¢in ortalama mutlak hata ve
hata kareleri ortalamasinin karekokii performans 6lgiitleri kullanilir. Bu performans
Olgiitleri yardimiyla agin irettigi ciktilar ile hedef ¢iktilar arasinda olusan hata

sinyallerin dikkate alarak kiyaslama yapmasi saglanir. Agin iirettigi ¢iktilar ile hedef
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ciktilar arasindaki hata sinyallerini minimum duruma getirmek amaciyla, islem

elemanlar arasindaki baglanti agirliklar1 diizenlenir [4].

3.8.2. Damismansiz 6grenme

Ciktilarin istenen degerleri aga gosterilmiyorsa, bu tip 6grenme sekli danismansiz
o0grenmedir. Danismansiz 6grenmede, girdiler ayni zamanda ¢iktt gorevi
gormektedir. Hem c¢iktt hem de girdi olan veriler arasindaki kural ve iliskilerin
arastirtlmasi ve en optimal olaninin bulunmasi agin egitilmesi demektir. Sekil 3.8.’de

danismansiz 6grenme yapisi gosterilmektedir.

Yapay Sinir
Gurig # Ag

; Gercek Cikislar
x(t)

y(t)

“}F

Sekil 3.8. Danmigmansiz 6grenme [3]

Danismansiz 6grenmede, danismanli 6grenmedeki gibi arzu edilen ¢ikis degerleri
bilinmediginde girislerin verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilir. Temelinde, dis
miidahale olmaksizin girdilerin ag tarafindan analiz edilmesi ve bu analiz sonucunda

baglantilarin olusturulmasi saglanir.

Danigmansiz 6grenmede ag istenen dis verilerle degil, girilen bilgilerle caligmaktadir.
Bu tiir 6grenmede gizli sinirler disaridan yardim almaksizin kendilerini orgiitlemek
icin bir yol bulur. Bu yaklagimda, verilen giris verileri icin 6nceden bilinebilen
performansini Slgebilecek ag i¢in hicbir ¢ikis 6rnegi saglanamaz. Yani ag yaparak

ogrenmektedir.

Danigsmansiz 6grenme metodu, YSA’da siirekli arastirilan ve gelistirilen bir metottur.

Bu metot gelecekte bilgisayarlarin insanlarin yardimi olmadan 6grenebileceklerini
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gostermektedir.  Fakat giiniimiizde sadece smiflandirma  problemlerinde

kullanildigindan dolay1 pek tercih edilmemektedir.

Ag, hedef ¢ikt1 olmaksizin giris bilgilerinin 6zelliklerine gore gruplama yapmak i¢in
agirlik degerlerini ayarlar. Ardindan ag, her kiime i¢in 6rnek bir vektor iiretir. Bu tiir

o6grenmeye Ornek olarak, Hebb, Hopfield ve Kohonen 6grenme kurallar1 verilebilir.

3.8.3. Takviyeli 6grenme

Danigmanli 6grenmede, agin davranisinin uygun olup olmadigimi belirten bir 6z
yetenek bilgisi gerekmektedir. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Gergek zamanda
O0grenme yontemi olup deneme- yanilma esasina gore sinir ag1 egitilmektedir. Bu
yontem genelde danigmanli 6grenme yontemine benzer ama aga hedef ¢iktilar yerine
agin c¢iktilarinin ne 6l¢iide dogru oldugunu belirten bir derece verilir. Performans
bilgisi genellikle iki sayidir ve denetim hareketlerinin basarisini gostermektedir.
Boltzman kurali, takviyeli O0grenmeye Ornek verilebilir. Sekil 3.9.°da takviyeli

O0grenme gosterilmektedir.

YSA
. Kritik
Giri Gergek ¢iki
® isaretlere ger g
v | > o >
agirliklar
glncellenir
- Kritik )
_Krltlk —  isaret <ll:| 'I?akwy_e
Isaretler Oreticisi Isareti

Sekil 3.9. Takviyeli 6grenme yapisi [ 21]
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3.8.4. Karma stratejiler

Yukaridaki algoritmalarin birlikte kullanilarak 6grenmenin gerceklestigi aglardir.
Kismen danismanli, kismen danismansiz olarak 6grenme yapmaktadir. Olasiliksal
tabanli aglar (PBNN) ve radyal tabanli sinir aglari (RBNN) bunlara ornek

gosterilebilir.
3.9.  Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallan

Ogrenme kurallar1 olarak kullanilan ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin cogu Hebb kuralina dayanmaktadir. Bu kurallar asagidaki gibidir:

1. Hebb Kurali

2. Hopfield Kurali

3. Kohonen Kurali

4. Delta Kurali

3.9.1. Hebb kural

En ¢ok kullanilan yapay sinir aglarinda, baglantilar aras1 agirlik degisimlerinin
hesaplamasinda Hebb kurali yaygin olarak kullanilir. Hebb kurali, sinir aginin

baglanti sayis1 degistirilirse, 6grenebilecegini 6ngoriir.

Bu kuralin temelinde, eger bir néron diger bir ndrondan girdi aldiginda bu iki néron
yiiksek iliskide ise yani matematiksel olarak ayni isarete sahipse, noronlar arasindaki
agirhigin giiclendigi yatmaktadir. Eger bir ag icerisinde birbirine bagli olan iki ndron
ayni anda “on” durumunda ise bu anda bu iki ndron arasindaki agirlik degerlerin
artmas1 beklenir ve sinapslarinin  gerilimiyle 6grenmenin gergeklestirildigi

varsayllmaktadir [4].
3.9.2. Hopfield kurah

Hebb kuralina benzer bir kuraldir fakat bazi farkliliklar1 vardir. Bu kurala gore,

agirliklarin gliglendirilmesi isleminde gii¢lendirme veya zayiflatma icin bir biiyiikliik
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tanimlamak gerekmektedir. Istenen ¢ikti ve girdinin her ikisi de aktif veya pasifse,
baglant1 agirligi 6grenme orani kadar arttirilir. Tersi durumda ise baglanti agirlig
O0grenme orani kadar azaltilir. Hebb kuralindan farkli olarak, elemanlarinin
baglantilarinin ne kadar giiclendirilmesi veya zayiflatilmasi gerektigini belirler.
Agirliklarin gliglendirilmesi veya zayiflatilmasi 6grenme katsayisi ile yapilmaktadir
ve Ogrenme katsayist kullanici tarafindan belirlenen 0-1 arasinda sabit pozitif bir

degerdir [3].

Hopfield ag1 tek katmanli ve geri doniisiimlii bir agdir ve proses elemanlarinin
tamami1 hem girdi hem de ¢ikti elemanlaridir. Agin baglanti degerleri bir enerji
fonksiyonu olarak da saklanmaktadir. Hopfield agi tekrar beslemeli bir yapiya
sahiptir. Sekil 3.10.’da Hopfield agina ait bir 6rnek yer almaktadir.

Giris Giris

e

| Agirhik Matrisi JE—

Giris Giris

N

Sekil 3.10. Bir hopfield ag1 6rnegi [10]

3.9.3. Kohonen kurah

Kohonen kuralinda islemci elemanlar, agirliklarinin ayarlanmasi i¢in yarigmaktadir.
Hebb kuralindan farkli olarak bir seferde yalmiz bir islemci elemaninin, kazanan
noronun baglant1 agirliklar1 degistirilir. En uygun ciktiya sahip islemci elemaninin
kazandigr bu kuralda, kazanan islemci eleman, kendisine komsu diger islemci

elemanlarimin agirliklarinin degistirilmesine de izin vermektedir [9].
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Bu kurala gore ag kendi kendini danigmana ihtiya¢ duymadan egitebilmektedir.
Bunun olmasini saglayan ayni anda paralel bir sekilde en optimal sonucu Uretebilmek
icin diiglimlerin yarigsmasidir. Sistem girdi verisini gruplandirmak i¢in hangi
oOzellikleri kullanacagina kendi kendisine karar verir. Agin baglant1 agirliklar igin

baslangi¢ degerlerinin verilmesi ve girdi degerlerinin normalize edilmesi lazimdir.

3.9.4. Delta kurah

Hebb kuralinin gelistirilmis hali de denilen en ¢ok kullanilan kurallardan biri de
Delta agidir. Beklenen ¢ikt1 ile gergeklesen c¢ikti arasindaki farki azaltmak igin
agirliklarin siirekli degistirilmesi gerektigini belirtir. Agin hatasinin minimizasyonu
icin, agirliklar siirekli giincellenmektedir. Bu kural en kiiciik kareler kuralini kullanir.
Delta 6grenme kuralinda iki ¢esit 6grenme algoritmasi kullanilir:

1. lleri yayilimli grenme algoritmasi

2. Geri yayilimli 6grenme algoritmasi

Yapilan caligmalara bakildigi zaman c¢ogunlukla kullanilan ileri beslemeli geriye

yayiliml1 yapay sinir ag1 modeli kullanilmistr.

3.10. Geri Yayilhim Algoritmasi ve Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli algilayicilar (CKA); katmanlar1 arasinda tam baglant1 bulunan, ileri
beslemeli ve danismanli olarak egitilen, ¢cok katmanl aglardir. Cok katmanli geri
beslemeli bu aglarda, bilgi yayilimi1 geriye dogru olmakta ve bir geri besleme diigiim
noktas1 bulunmamaktadir. Hatalar agin 6grenme siirecinde geriye dogru yayilarak

Ogrenilir ve ¢oziime kavusturulur [2].

CKA aglar bir¢cok uygulamada kullanilmis olan en yaygin 6grenme algoritmasidir ve
ozellikle dogrusal olmayan iligkilerin analizinde etkin sonuglar verir. Bir CKA
modelinde; giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak {izere en az {i¢ katman
bulunmaktadir. Ayrica problemin Ozelliklerine gore gizli katman sayisi
arttirilabilmektedir.  Gizli katman sayist genellikle bir veya iki olarak

kullanilmaktadir.
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CKA’ larn ti¢ ayirt edici 6zelligi vardr:

1. Agdaki her bir noron dogrusal olmama ozelligine sahiptir. Dogrusal olmama
genellikle kullanilan sigmoid fonksiyonu ile saglanmaktadir.

2. Gizli noronlardan olusan bir ya da daha fazla gizli katmana sahiptir. Gizli
ndronlar, girdi verisi yapisindaki karmasik yapiyr 6grenmede agi basarili
kilar.

3. Ag baglantilar sayesinde ¢ok yliksek derecede bilgi isleme becerisi gosterir.
Agin bilgi islemesinde degisiklik olabilmesi, baglanti sayisinda ya da
agirliklarinda degisikligi gerektirir.

CKA aglari, damismanlhi 6grenme stratejisine gore calisirlar. Agin egitimi sirasinda
hem girdiler, hem de bu girdilere karsililik iiretilmesi gereken ciktilar gosterilir. Agin
gorev her girdi i¢in o girdiye karsilik gelen ¢iktiyr tiretmektir. CKA aginin 6grenme
kurali ise, en kiiciik kareler yontemine dayanan genellestirilmis delta kuralidir. Bu
kural iki sathadan olusur.

1. Ileri besleme

2. Geri yayillma

3.10.1. CKA’ da ileri besleme asamasi

Ileri besleme asamasinda, agin dis diinyadan aldig1 girdiler, ¢ikis katmanina kadar
ileri dogru transfer edilirken, geri yayillma asamasinda ise agin ¢iktisi ile istenen ¢ikti
arasindaki fark, ¢ikis katmanindan baslayarak geriye dogru giris katmanma kadar
transfer edilir. Bu hata, agin sinapstik agirliklarinin degistirilerek hatanin minimize

edilmesi i¢in kullanilir [2].
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Agirlik Matnisi 1 Agrltk Matrisi 2
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Sekil 3.11. ileri beslemeli geri yayilhimli yapay sinir ag1 yapisi [17]

Ileri dogru hesaplamada agin ¢iktis1 hesaplanir. Girdi katmanina gelen girdiler higbir

islem gormeden gizli katmana gonderilir.

Gizli katmandaki her bir islemci eleman, girdi katmanindaki biitiin islemci
elemanlardan gelen bilgileri baglanti agirhiklariyla agirliklandirarak alir. Once gizli

katmanindaki islemci elemanlara gelen net girdi Denklem 3.3’de yer almaktadir.
57= Tket Wik- Vi 3.3)

Burada wijk, k. girdi katmani elemanini, j. gizli katman elemanina baglayan
baglantinin agirlik degeridir. y,‘; ise girdi katmanindaki k. Islemci elemanin ¢iktisini
gostermektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak, geriye dogru hesaplamada tiirevinin
alinmas1 gerektiginden tiirevi alinabilen bir fonksiyon olan sigmoid fonksiyonu

kullanilir. Denklem 3.4.”de yer almaktadir.

yi =1 (1+e (st pM) (3.4)
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Burada fj, gizli katmanda bulunan j. Elemana baglanan esik deger elemaninin
agirhgidir. Bu agirlik degeri sigmoid fonksiyonunun yoniini belirler. Egitim

esnasinda bu degeri ag kendisi belirler.

Ara ve cikti katmanlarinda islemci elemanlarinin c¢iktilari da benzer sekilde
hesaplanir. Kendisine gelen net girdinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan
gecirilmesiyle bulunur. En son olarak ¢ikt1 degerleri de bulundugunda, agin ileriye

dogru hesaplamasi tamamlanmais olur.

3.10.2. CKA’ da geri yayillma asamasi

Aga sunulan girdi i¢in agin lretiigi ¢ikt1 ile agin beklenen ciktilar1 karsilastirilir.
Bunlarin arasindaki fark hata olarak kabul edilir ve minimum degere indirilmeye
calisilir. Bunun igin geriye dogru hesaplamada bu hata agin agirlik degerlerine
dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikt1 katmanindaki

m. islemci eleman igin olusan hata Denklem 3.5.” de gosterilmektedir.

E= dn - Ym (3.5)

E hata degerini, dy, tahmin degerini, Y ise gercek degeri gostermektedir.Bu bir tek
islemci eleman i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hata denklem
3.6’da gosterildigi gibi hesaplanir.

1

Toplam hatayr minimum yapabilmek i¢in, islemci elemanlar1 hatalar1 6nceki
katmanlara dogru geri yayarlar. Hatanin iletilmesi, katman katman geriye dogru
olmaktadir ve Delta kurali kullanilarak baglant1 agirliklar1 ayarlanmaktadir. Agin

agirhiklarini degistirmek i¢in iki durum vardir:
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1. Ara katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi: Gizli
katmandaki j. Islemci elemani ¢ikt: katmanindaki m. Islemci elemanina baglayan
baglantinin agirliklarindaki degisim miktar1 Aw? olmak Uzere herhangi bir t

zamaninda agirligin degisim miktar1 agagidaki denklem 3.7°deki gibi hesaplanir.

Awp, (1) = Admy;* + adwjp, (t-1) (3.7)

Burada A dgrenme oranini, o momentum katsayismi gdsterir. Ogrenme oran,
agirliklarin bir sonraki diizeltmede hangi oranda degistirilecegini belirler. Momentum
katsayisi, agin performansi lizerinde etkisiagin performansi iizerinde etkisi bulunan
diger bir parametredir. Ozellikle yerel ¢dziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha
1yi sonuglar bulmasini saglamak amaciyla kullanilir. Bu degerin kii¢lik olmasi yerel
¢oziimlerden kurtulmayi, biiyiik olmasi ise tek bir ¢oziime ulagsmay1 zorlastirabilir.
Denklem (3.8)’deki Om m. islemci elemaninin hatasini gosterir ve Denklem
(3.9)’daki gibi hesaplanmaktadir [17].

Sm =1 (s) .Enm (3.8)

Buradaki f* (s) aktivasyon fonksiyonunun tirevidir ve sigmoid fonksiyonu

kullanilmasi haline Denklem (3.9)’da goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

8m =Ym * (1' ym)* Em (39)

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki degerleri Denklem
(3.10)’daki gibi hesaplanir.

Awip, (1) = Awgy, (1) + a Awjp, (1) (3.10)
Bundan sonra ayni sekilde esik deger elemaninin da agirliklarini degistirmek gerekir.
Bunu yapabilmek icin 6nce degisim miktar1 hesaplanir. Cikt1 katmanindaki islemci
elemanlarinin esik deger agirhiklar B ile gosterilirse , bu elemanin ¢iktisiin sabit ve

1 olmasi nedeni ile degisim miktar1 Denklem (3.11)’deki gibi bulunur.
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ABY, (t) = Adm + o ABY, (t-1) (3.11)

Esik degerin t. Iterasyondaki agirhiginin yeni degeri ise Denklem (3.12)’deki gibi

hesaplanmaktadir.
Bm (©) = Bm(t-1) + ABm (1) (3.12)
2. Gizli katmanlar aras1 veya gizli katman ile girdi katmani arasindaki

agirliklarin degistirilmesi: Girdi katman ile gizli katman arasindaki agirliklarin
degistirilmesinde ¢ikt1 katmanindaki tiim iglemci elemanlarinin hatasi dikkate alinir.
Bu agirliklardaki degisim Aw’ ile gosterilirse degisim miktar1 Denklem (3.13)’de
gosterildigi gibidir.

Awi (1) =L 8]yk + aAwy (t-1) (3.13)

)

Buradaki &;* hata terimi Denklem (3.14)’deki gibi hesaplanmaktadir.

&7=f (s) =m dm wi, (3.14)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmasi halinde hata degeri

Denklem 3.15°deki gibi bulunur.

&=y (1-y?) Zm dm wij, (3.15)

Degisim miktart bulunduktan sonra agirliklarin t. iterasyondaki yeni degerleri

Denklem 3.16°daki gibidir.
wi (= wy (t1) + Awy (1) (3.16)

Benzer sekilde esik degerlerde giincellenir. Esik degerlerdeki degisim miktar1 Ap°
Denklem (3.17)’deki gibi bulunmaktadir.
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ABR(t) =h s? + aAB2(t-1) (3.17)

Agirliklarin yeni degerleri t. iterasyonda Denklem (3.18)’deki gibi bulunmaktadir.

Bj'(t) = B (t-1) + ABj (D) (3.18)

Bir iterasyon oOnce ileri sonra geriye dogru hesaplamalar yapilarak tamamlanir.

Ogrenme tamamlanincaya kadar bu iterasyonlar devam etmektedir.
3.11. Yapay Sinir Ag1 Calisma Prosediirii
CKA aglarinin ¢aligmasi igin sirasiyla asagidaki asamalar gergeklestirilir:

1. Orneklerin toplanmasi: A§m ogrenmesi istenen durum icin, daha once
gerceklesmis orneklerin bulunmasidir.

2. Agin topolojik yapisinin belirlenmesi: Agin katman sayist ve bu katmanlarda
bulunacak islem elemanlariin sayisi belirlenir.

3. Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Ogrenme ve momentum katsayzsi ile
toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 belirlenir.

4. Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Girig degerleri ve ara katmanlar
icin agirliklar rastsal olarak (-0.1 , 0.1) arasinda belirlenir.

5. Ogrenme setinden Orneklerin secilmesi ve aga gosterilmesi: Ogrenme
setindeki ornekler aga gosterilir.

6. Ogrenme sirasinda ileri hesaplamalarm yapilmasi: Girise uygulanan vektor
icin ¢ikt1 degerleri ve agin iirettigi hata degeri belirlenir.

7. Gergeklesen ciktiyla beklenen ¢iktinin karsilastirilmasi: Gergeklesen cikti ile
beklenen ¢ikt1 degerleri karsilastirilir ve aradaki fark agin hatasi olur.

8. Agirliklarin degistirilmesi: Geriye dogru hesap adimlart gerceklestirilerek

hata agin baglant1 agirliklarina yayilir.



BOLUM 4. TALEP TAHMINI UYGULAMASI

Talep tahmini uygulamasi, motor yataklarinin yillik satig verilerinden yola ¢ikilarak
yapay sinir aglarinin Matlab (R2013A Siiriimii) yazilimi ile gerceklestirilmistir.
Regresyon ile talep tahmini caligmasi Excel programinda, zaman serileri ile talep

tahmini ¢aligmasi ise Minitab programinda gerceklestirilmistir.

Sahin Motor Yataklar1 firmasinda 6nceki senelerin satis adetleri iizerinden, gelecek
sene i¢in satis tahminleri yapilmaktadir. Yapilan bu tahminler dikkate alinarak yillik
biitceler hazirlanmakta ve ana iiretim plani olusturulmaktadir. Fakat yapilan tahmin
degerleri ile fiili ger¢eklesen tahmin degerleri her zaman ayni olmamaktadir. Bu da
iiretim planlamasindan ham malzeme satin almasina kadar her siireci olumsuz
etkilemektedir. Gegmis yillarin satig tahminleri iizerine yapay sinir aglari yontemi
veri yapisina uygun YSA modeli belirlenerek gelecek aylarin satig adetleri tahmin
edilmeye ¢alisgilmisti. Motor yatagi satigini etkileyen firma dis1 faktorlerin
belirlenmesi asamasinda Sahin Motor Yataklar1 firmasinin Satis Pazarlama Miidiiri,

Yurt I¢i Satis Sorumlusu ve Planlama Miidiiriiniin goriislerine bagvurulmustur.

Bu béliimde yapay sinir aglarinin bu problem icin uygulama asamalar1 anlatilmis ve
satig talebini etkileyen faktorler incelenmistir. Yapay sinir aglari ile yapilan tahmin,
coklu regresyon analizi ve zaman serileri analizleriyle yapilan caligmalar ile

karsilastirilarak tahminleme performansi test edilmistir.

4.1. Talep Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Bu calisma ile yurt i¢ci oem traktér firmalarina satilan motor yataklarinin yillik
satiglarinin tahmin edilmesi ve bunu etkileyen faktorlerin belirlenmesi amaglanmastir.
Bu faktorlerin biiyiik bir ¢ogunlugu, traktor satisin1 da etkileyen faktorler olmasi pek
tabidir. Yurt i¢i satig talebini etkileyen firma dis1 faktorler agagidaki gibidir:
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1. Traktor Oretim adedi: Yurt iginde iiretilen traktor adeti dogrudan yurt igi
satis adetlerini etkilemektedir. Uretim adedi ne kadar ¢ok olursa, motor yatagi satist
da o oranda ¢ok olacaktir. Asagidaki Sekil 4.1.’de Uretim adedinin 2004- 2014 yillar

arasindaki degisimi aylik bazda yer almaktadir.

URETIM ADETININ DEGISiMi 2004-2014
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Sekil 4.1. Uretim adetinin degisimi 2004- 2014

2. Gayri Safi Yurti¢i Hasila (GSYH): Bir iilke sinirlari igerisinde belli bir zaman
icinde Gretilen tim nihai mal ve hizmetlerin para birimi cinsinden degerini ifade
eder. Halkin alim giiciinii arttirdig1 i¢in motor yatagi satisini da arttirmasi
beklenmektedir. Asagidaki Sekil 4.2.” de 2004- 2014 yillar1 arasinda GSYH’ daki

degisim yer almaktadir.
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Sekil 4.2. Gayri Safi Yurti¢i Hasilanin Degisimi 2004- 2014
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3. Tiketici Fiyat Endeksi (TUFE) : Tiiketici tarafindan satin alinan mal ve
hizmetlerin fiyatlarindaki degisimleri Ol¢en endekstir. Yilin her aymin belirli
giinlerinde mal ve hizmet fiyatlarindaki degisim, bu agirliklara Olciilerek o ayin
tiiketici enflasyon rakamina ulasilmaktadir. Asagidaki Sekil 4.3.’de TUFE’ nin 2004-
2014 yillar1 arasindaki degisimi yer almaktadir.

TUKETICi FiYATLARI ENDEKSININ DEGiSiMi 2004-2014
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Sekil 4.3. Tiiketici Fiyatlar1 Endeksinin Degisimi 2004- 2014

4. Tarim Uriinleri Uretici Fiyat Endeksi (UFE) : Tarim- UFE degeri tarim
tirtinlerinin, ¢iftci tarafindan belirlenen fiyatinin degisimini 6l¢en endekstir. Aylik ya
da yillik enflasyon rakaminin belirlenmesinde kullanilir. UFE' de, fiyatlarin 6zellikle
tireticilerden derlenmesi esastir ve lirlin fiyatlar1 vergiler harig, yurti¢i pesin satis
fiyatlaridir. Asagidaki Sekil 4.4.’de UFE’ nin 2004- 2014 yillar1 arasindaki degisimi

yer almaktadir.
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Sekil 4.4. Uretici Fiyatlar1 Endeksinin Degisimi 2004- 2014


https://tr.wikipedia.org/wiki/Enflasyon
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5. Tiirkiye’ deki traktor ihracati: Thracat, bir malin yabanci iilkelere déviz
karsihig1 yapilan satisidir. Thracatin miktar: traktor iiretimini etkileyecegi igin, motor
yatagi satisini da etkilemektedir. Asagidaki Sekil 4.5.’de ihracat adetinin 2004- 2014

yillar1 arasindaki aylik degisimi yer almaktadir.

IHRACAT ADETININ DEGISiMi 2004-2014
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Sekil 4.5. Thracat adetinin degisimi 2004- 2014

6. IMKB gecelik faiz orami: Tasit kredilerine uygulanan faiz oram arttik¢a
traktor satis adetlerinde diismeler goriilmektedir. Bu da dogrudan motor yatagi
satislarini etkilemektedir. Asagidaki Sekil 4.6.’da IMKB gecelik faiz oranmin 2004-
2014 yillar1 arasindaki aylik degisimi yer almaktadir.

iMKB GECELIK FAiZ ORANININ DEGIiSiMi 2004-2014
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Sekil 4.6. IMKB gecelik faiz oranmnin degisimi 2004- 2014
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7. Dolar kuru: Bir Amerikan dolarinin, Tiirk Lirast tizerinden degerini belirtir.
Yurti¢i oem traktdr firmalarina dolar lizerinden satis yapilmaktadir. Bu yiizden dolar
kurunun degisimi, motor yatag: satisini etkilemektedir. Asagidaki Sekil 4.7.”de dolar
kurunun 2004- 2014 yillar1 arasindaki aylik degisimi yer almaktadir.
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Sekil 4.7. Dolar kurunun degisimi 2004- 2014

8. Tiirkiye 'deki Traktor Ara¢ Parki: Tirkiye’ de trafige kayith olan traktOr
miktaridir. Trafige kayitli arag miktar1 arttikca ve araglar eskidikce motor yenileme
hiz1 artmaktadir. Bu da motor yatag: satigini etkilemektedir. Asagidaki Sekil 4.8.’de
2004- 2014 yillart arasindaki Tirkiye’ deki traktdr ara¢ parki degisimini aylar

bazinda gostermektedir.

ARAC PARKI SAYISININ DEGIiSiMi 2004-2014
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Sekil 4.8. Arag parki sayisinin degisimi 2004- 2014
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Bu faktorlere ek olarak veri iki faktorde yurtici oem traktor motor yatagi satis
talebini etkilemektedir. Bunlardan ilki miisteriye fiyat iskontosunun yapildig
kampanyali satis donemleridir. Bu donemlerde fiyatlar diisiik oldugundan satiglar
artmaktadir. Diger 6nemli neden, yaz aylarinda miisteri firmalarinin yapmis olduklari
duruslardir. Durus donemlerinden 6nceki ve sonraki aylarda satig adetlerinde artis
gorilmektedir. Bu iki faktoriin gegmis donemlere ait veri toplanma olanagi olmadigi

icin uygulamaya alinamamustir.

Bu ¢alismada kullanilan verilerin ¢ogu Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK), Merkez
Bankasi, Otomotiv Sanayi Dernegi (OSD) verilerinden derlenmistir. Girdi ve ¢ikti

verilerini gosteren tablo Ek1’de sunulmustur.

4.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Talep tahmininde en ¢ok kullanilan yontem, geri yayilim algoritmasidir. Bu nedenle
yapilan c¢alismada c¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi
kullanilmigtir. Ocak 2004 —Aralik 2014 yillart arasindaki 131 adet veri
kullanilmaktadir. 2004- 2012 yillar1 arasindaki 95 adet veri agin egitimi i¢in, Ocak
2012- Aralik 2014 yillar1 arasindaki 36 adet aylik veriler ise agin performansinin test
edilmesi i¢in kullanilmaktadir. Normalizasyon teknigi olarak en ¢ok kullanilan
D Min_Max yontemi kullanilarak, tiim veriler [0.1, 0.9] arasinda normalize edilmis
ve programa aktarilmistir. Calisma kapsaminda olusturulan tiim modeller giris
katmani, ¢ikt1 katmani ve gizli katmandan olugsmustur. Girdi katmani sekiz hiicreden,
¢ikt1 katmani ise bir hiicreden olugsmaktadir. Gizli katmanda ise farkli sayilarda hiicre
bulunabilir, bunun i¢in ileriki kisimlarda en uygun hiicre sayist bulmak igin
denemeler yapilmistir. Yapay sinir ag1 modellenmesinde gizli hiicre sayisini elde
etmek icin “geometrik piramit kurali” olarak adlandirilan bir yontem kullanilir. Bu
kurala gore, girdilerden ¢iktilara dogru hiicre sayisinin azalmasi gerektigi
varsayimina dayanir. Gizli hiicre sayis1 piramit kurali geregi, girdi hiicre sayisinin iki
kat1 olan on altiy1 gegemez. Ayrica bu sayi, girdi hiicre sayisi ile ¢ikti hiicre sayisinin

carpiminin karekokiinden de az olamaz. 500 farkli deneme yapilmistir.
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Egitim verileri aga sunularak agin 6grenmesi gergeklestirilmis ve bu bes yiiz model
icerisinde test verileri i¢in, hata kareleri ortalamas1 (MSE), ortalama mutlak yiizde
hata (MAPE) ve ortalama mutlak hata (MAE) istatistiksel hata degerlerinden en

kiiciik hata degerini veren YSA modeli se¢ilmistir.

4.3. Yapay Sinir Ag1 Matlab Uygulamalar:

Yapilan caligmada Oncelikle ¢evrim sayisi sabit tutularak momentum ve O0grenme
katsayilarinin en uygun degerleri bulunmaya caligilmistir. Bunun igin ¢evrim sayisi
1000’ de sabit tutularak momentum ve 6grenme katsayilart degistirilmis, en uygun
degerler belirlenmistir. Hiicre sayisi, momentum katsayist ve 6grenme katsayisindaki
degisimler tahmin sonuglarini etkilemektedir. Bu yiizden ¢ok fazla deneme yapilip

sonugclar1 kargilastirilmistir.

Oncelikle 6grenme katsayisini  bulabilmek icin 0.1-0.9 arasindaki degerler
denenmistir. Daha sonra belirlenen optimal 6grenme katsayisini dikkate alarak
momentum katsayist 0.1-0.9 degerleri arasinda denemeler yapilmig, belirlenen
optimal araliklarda yogunlasarak elde edilen sonuglar bu ¢alismada anlatilmistir.

Ogrenme katsayis1 yapilan denemeler sonucunda 0.9 olarak bulunmustur.

Ogrenme katsayis1 0.9 bulunduktan sonra momentum katsayisinin bulunmasi igin
tim parametreler sabit tutularak 0.1-0.9 araliginda denemeler yapilmistir. Denemeler
sonucunda O6grenme katsayis1 0.7 olarak belirlenmistir. Daha sonra bu katsayilar
dikkate alinarak, ¢evrim siiresinin optimal degerleri bulunmaya caligilmistir. 250-
5000 arasindaki degerler denenerek, en uygun c¢evrim siiresi 2250 olarak

belirlenmistir.

Momentum katsayisi, 6grenme katsayisi ve ¢evrim sayilarinin optimal degerleri
belirlendikten sonra gizli hiicre sayisinin en uygun degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Gizli hiicre sayis1 kural olarak girdi hiicre sayisinin 2 katin1 gegemez.
Bu ylizden denemeler 3-16 arasinda yapilmistir. En uygun gizli hiicre sayis1 3 olarak

bulunmustur.
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Gizli hiicrelerdeki néron sayisinin en optimal degeri 13 olarak belirlenmistir. Tek
katmanli ve ¢ift katmanli ag yapisi i¢in denemeler de yapilmis ve bu uygulama igin
tek katmanli yapinin uygun oldugu ortaya ¢ikmistir. Tiim parametreler belirlendikten

sonra ag egitilmistir. Test verileri aga uygulanarak, dogrulugu test edilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid fonksiyonu en optimal sonuglari
verdigi i¢in denemeler bu fonksiyon ile gerceklestirilmistir. Hiperbolik tanjant

fonksiyonu ile de denemeler yapildigi halde ¢ok iyi sonuglar bulunmamustir.

4.3.1. Ogrenme katsayisinin belirlenmesi

Ogrenme katsayismin belirlenmesi agin 6grenme performansi agisindan oldukga
onem tagimaktadir. Bu katsayr agirliklarin degisim miktarini belirlenmekte, biiyiik
ve kiigiik degerlerin secilmesi agin 6grenme hizini etkilemektedir. Kiiciik degerlerin
secilmesi, agin 6grenme zamanini arttirir. Biiyiik degerlerin se¢ilmesi, agin yerel

¢Oziimler arasinda agin dolasmasina sebep olmaktadir.

Yapilan denemeler sonucunda Ogrenme katsayisinin en uygun degeri 0.2 - 0.4
arasinda oldugu bilinmektedir. Momentum Kkatsayisini 0.6 i¢in ve g¢evrim sayisini
1000 alarak Ogrenme katsayilar1 degistirilerek en uygun olan1 bulunmaya
calisilmigtir. Bu calisma i¢in en uygun degerler 0.6 ve 0.9 oldugu goriilmiistiir.
Yapilan denemeler sonucunda en iyi sonuglar1 veren aktivasyon fonksiyonunun

logsig olduguna karar verilmistir. Asagidaki Tablo 4.1.de bu denemeler yer

almaktadir.
Tablo 4.1. Ogrenme katsayisinin belirlenmesi
Ogrenme Katsayisinin Belirlenmesi
Ag Tipi : [leri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Egitim Fonksiyonu: Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmasi)

Ogrenme Fonksiyonu:  Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu: Tansig- Logsig

Noron Sayisi : 10
Gizli Hiicre Sayisi : 3
Gizli Katman Sayisi: 1
Momentum Katsayisi: 0.6

Cevrim Sayisi: 1000
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Tablo 4.1. Ogrenme katsayisinin belirlenmesi (Devami)

Deneme No gﬁ:::y‘;‘; T];":gTr'? MSE MAD | MAPE % I’i‘;‘rt]'l‘(’;%?:;
1 01 11685 00194  0,1165 50,96 Logsig
2 02 10209 00109  0,0786 37.35 Logsig
3 03 10096 00065  0,0646 30,10 Logsig
4 04 11189 00108 0,757 34,88 Logsig
5 05 16253 00517 02144 97,38 Logsig
6 0,6 7063 00047  0,0573 22,83 Logsig
8 0,8 10,866 0,0081 0,0710 31,22 Logsig
9 0.9 6,746 0,0052 0,0570 2217 Lagsig

10 01 14,310 0,0381 0.1628 7418 Tansig
1 0.2 9,660 0,0228 01343 60,57 Tansig
12 03 11,906 0,0238 01074 47,66 Tansig
13 0,4 12,400 0,0181 0,1162 53,61 Tansig
14 05 9,632 0,0066 0,0608 2572 Tansig
15 0.6 9,018 0,0055 0,0524 25,64 Tansig
16 07 10,504 0,0148 0,0893 39,88 Tansig
17 0,8 8,472 0,0144 0,0895 41,34 Tansig
18 0,9 11,855 0,0250 0,1227 54,30 Tansig

4.3.2. Momentum katsayisinin belirlenmesi

Momentum katsayis1 bir onceki iterasyondaki degisimin belirli bir oranmin yeni
degisim miktarma eklenmesidir. Bu degerin kiiclik olmasi yerel ¢oziimlerden
kurtulmay1 zorlastirirken, ¢ok biiyilk olmasi tek bir ¢6ziime ulagmakta sorun
cikartabilir [4]. Momentum Kkatsayist 6grenme performansini etkiler. Momentum
katsayisi, yerel ¢oziimlere takilan aglarin, sicrama ile daha iyi sonug¢lar bulmasina
yardime1 olur. Cok biiylik degerler sonucu ulasmada sorunlar yasatabilir. Bu degerin

0.6-0.8 arasinda en optimal oldugu diisliniilmektedir.

Ogrenme katsayis1 0.6 ve 0.9 alinarak 1000 c¢evrim i¢in momentum katsayilari
degistirilerek en uygun momentum katsayisi bulunmaya calisilmistir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak logsig denenmistir. Asagidaki tabloda 2012- Aralik 2014 verileri

icin gerceklesen degerler ile momentum katsayisinin farkli degerlerine gore tahmin
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edilen degerler kiyaslanmistir. Buna gore en uygun momentum katsayisinin sirastyla

0.7-0.4 ve 0.8 olduguna karar verilmistir. Tablo 4.2.’de bu denemeler yer almaktadir.

Tablo 4.2.°de goriilecegi ilizere en iyi ¢6ziimii momentum katsayis1 0.7, 6grenme
katsayisi 0.9 kombinasyon vermistir. Bunun disinda, momentum katsayisinin 4

oldugu denemede MSE degeri olarak 0.031 olarak bulunmustur.

Tablo 4.2. Momentum katsayisinin belirlenmesi

Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Egitim Fonksiyonu Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmast)
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu Logsig
Noron Sayis1 10
Gizli Hiicre Sayisi 3
Gizli Katman Sayisi 1
Ogrenme Katsayisi 0.6-0.9
Cevrim Sayisi 1000
Deneme No Mé;?::;i? gﬁ:::y‘i‘; Tahmin MSE MAD MAPE %
19 0,1 0,6 15,762 0,0448 0,1997 91,73
20 0,2 0,6 15,579 0,0534 0,1980 88,08
21 0,3 0,6 9,392 0,0053 0,0503 21,82
22 0,4 0,6 8,624 0,0031 0,0425 18,16
23 0,5 0,6 12,184 10,0145 0,1100 51,56
6 0,6 0,6 7,063 0,0047 0,0573 22,83
24 0,7 0,6 8,067 0,0066 0,0643 27,45
25 0,8 0,6 11,624 0,0172 0,1066 45,97
26 0,9 0,6 10,758 0,0250 0,1120 47,80
27 0,1 0,9 6,694 0,0079 0,0734 29,75
28 0,2 09 12,832 0,0188 0,1183 54,68
29 0,3 09 15,174 0,0511 0,1883 83,99
30 0,4 0,9 5,579 0,0099 0,0852 33,51
31 0,5 09 10,160 0,0178 0,1004 4421
32 0,6 0,9 6,746 0,0052 0,0570 22,17
33 0,7 0,9 8,783 0,0027 0,0447 19,65
34 0,8 0,9 9,552 0,0041 0,0509 23,74

35 0,9 09 13,374 0,0242 0,1384 66,01
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Belirli bir denemeden sonra agin 6grenmesinin durdugu diisiiniiliir. Bu noktadan

sonra ag daha fazla O6grenemez ve daha iyi bir sonu¢ bulunamaz. Momentum

katsayist 0.4 ve 0.7 6grenme katsayist 0.6 ve 0.9 alinarak en uygun c¢evrim sayisi

bulma denemeleri yapilmistir. Asagidaki Tablo 4.3.’de bu denemeler yer almaktadir.

250 - 5000 arasinda ¢evrim sayilart denenmis ve en uygun g¢evrim sayisinin 2250

oldugu belirlenmistir.(Deneme 59) Tablo 4.3.’de goriilecegi iizere diger en iyi degeri

veren diger ¢evrim sayist ise 1000’dir. (Deneme 54)

Tablo 4.3. Cevrim sayisinin belirlenmesi

Cevrim Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu
Ogrenme Fonksiyonu
Aktivasyon Fonksiyonu
Noron Sayisi

Gizli Hiicre Sayisi
Gizli Katman Sayisi
Ogrenme Katsayisi

Momentum Katsayisi

Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmasi)

Learngdm
Logsig

10

3

1

0.6-0.9
0.4-0.7

Momentum Ogrenme Cevrim Tahmin

RIS Katsayis1 Katsayis1  Sayisi Degeri bBE AR bR
36 04 0,6 250 10,358 0,0115 0,0768 37,84
37 0,4 0,6 500 5,348 0,0136 0,1036 42,01
38 04 0,6 750 9,048 0,0073 0,0595 27,69
39 0,4 0,6 1000 8,624 0,0031 0,0425 18,16
40 04 0,6 1250 7,003 0,0095 0,0834 34,46
41 0,4 0,6 1500 6,031 0,0071 0,0725 28,69
42 04 0,6 1750 17,758 0,0709 0,2561 112,52
43 0,4 0,6 2000 7,511 0,0072 0,0712 29,58
44 04 0,6 2250 13,764 0,0368 0,1543 67,91
45 0,4 0,6 2500 9,020 0,0043 0,0500 22,66
46 0,4 0,6 3000 16,827 0,0606 0,2293 102,66
47 0,4 0,6 3500 7,927 0,0033 0,0482 20,11
48 0,4 0,6 4000 12,492 0,0192 0,1202 57,64
49 0,4 0,6 4500 24,008 0,2147 0,4288 184,04
50 0,4 0,6 5000 10,531 0,0172 0,0922 40,24
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Tablo 4.3. Cevrim sayisinin belirlenmesi (Devami)

Momentum Ogrenme Cevrim Tahmin

Deneme No Katsayis1 Katsayis1  Sayis1  Degeri EiE MAD  MAPE %
51 0,7 0,9 250 5365 0,0195 0,1245 52,14
52 0,7 0,9 500 10,149 0,0134 0,0737 32,77
53 0,7 0,9 750 14,433 0,0315 0,1628 76,16
54 0,7 0,9 1000 8,783  0,0027  0,0447 19,65
55 0,7 0,9 1250 4,265 0,0186 0,1252 50,04
56 0,7 0,9 1500 7,025 0,0060 0,0572 22,80
57 0,7 0,9 1750 7,637 0,0048 0,0574 23,99
58 0,7 0,9 2000 6,989 0,0078 0,0697 28,61
59 0,7 09 2250 8,445 0,0026  0,0412 17,73
60 0,7 0,9 2500 10,680 0,0142 0,0866 40,97
61 0,7 0,9 3000 4,249 0,0171 0,1201 48,29
62 0,7 0,9 3500 6,571 0,0061 0,0635 24,95
63 0,7 0,9 4000 8,779  0,0031  0,0425 18,97
64 0,7 0,9 4500 24,666 0,2086 0,4471 195,19
65 0,7 0,9 5000 6,420 0,0057 0,0610 23,69

4.3.4. Noron sayisinin belirlenmesi

Agin yapisal 6zelliklerinden biri de her katmandaki néron sayisidir. Bir katmanda
kullanilacak ndron sayisinin olabildigince az olmasi makbuldiir. Noron sayisinin az
olmast YSA’ nin genelleme yetenegini arttirmaktadir. Gereginden fazla olmasi agin
verileri ezberlemesine yol acabilmektedir. Zaman serisi tahmin problemlerinde
noron sayisi, gecikme sayisiyla iliskilidir ve bu sayiy1 belirleyebilmek i¢in belli bir

yol yoktur.

Momentum katsayisi, 6grenme katsayist ve ¢evrim sayisi belirlendikten sonra en
uygun ndron sayisinin belirlenmesi c¢aligsmalart yapilmistir. 1-20 arasinda yapilan
denemelerde en uygun néron sayisinin 13 oldugu bulunmustur.(Deneme 78) Diger en
iyl sonucu veren noron sayisi 10’dur. (Deneme 75, MSE degeri= 0.026°d1r.)

Asagidaki Tablo 4.4.’de bu denemeler yer almaktadir.
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Noron Sayisimin Belirlenmesi

Ag Tipi

Egitim Fonksiyonu

ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmasi)

Ogrenme Fonksiyonu  Learngdm

Aktivasyon Fonksiyonu Logsig

Noron Sayis1 10

Gizli Hiicre Sayisi 3

Gizli Katman Sayisi 1

Ogrenme Katsayisi 0.9

Momentum Katsayis1 0.7

Cevrim Sayisi 2250

DenemeNo N Katsayis Say_Degeri MSE MAD MAPE %

66 0,7 0,9 1 8,591 0,0054 0,0544 24,34
67 0,7 0,9 2 8,026 0,0036 0,0527 22,21
68 0,7 0,9 3 5,376 0,0136 0,1038 41,58
69 0,7 0,9 4 14,641 0,0400 0,1688 75,82
70 0,7 0,9 5 4,216 0,0175 0,1210 48,44
71 0,7 0,9 6 9,261 0,0063 0,0600 26,77
72 0,7 0,9 7 18,669 0,1131 0,2833 130,29
73 0,7 0,9 8 12,638 0,0170 0,1160 52,48
74 0,7 0,9 9 7,539 0,0051 0,0618 25,33
75 0,7 0,9 10 8,445 0,0026 0,0412 17,73
76 0,7 0,9 11 12,185 0,0158 0,1118 53,22
77 0,7 0,9 12 10,110 0,0067 0,0692 30,57
78 0,7 0,9 13 9,009 0,0024 0,0412 18,37
79 0,7 0,9 14 10,021 0,0044 0,0549 25,96
80 0,7 0,9 15 5,983 0,0094 0,0789 30,80
81 0,7 0,9 16 8,251 0,0119 0,0783 34,29
81 0,7 0,9 17 10,858 0,0100 0,0785 37,42
83 0,7 0,9 18 6,139 0,0093 0,0826 32,84
84 0,7 0,9 19 9,272 0,0052 0,0574 26,68
85 0,7 0,9 20 8,427 0,0051 0,0544 22,06

4.3.5. Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Momentum katsayis1 0.7, 6grenme katsayist 0.9, ¢evrim sayist 2250 almarak ve

noron sayist 13 olarak bulunduktan sonra gizli hiicre sayisinin hesaplanmasina sira

geldi. Gizli hiicre sayis1 3’ ten giris hiicre sayisinin iki kati olan 16’a kadar denemeler

yapilmistir. En iyi hiicre sayisinin 3 oldugu belirlenmistir. Asagidaki Tablo 4.5.”de bu

denemeler yer almaktadir.
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Gizli Hiicre Sayisinin Belirlenmesi

Ag Tipi fleri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)
Egitim Fonksiyonu Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmasi)
Ogrenme Fonksiyonu Learngdm
Aktivasyon Fonksiyonu Logsig
Noron Sayis1 13
Gizli Katman Sayisi 1
Ogrenme Katsayist 0.9
Momentum Katsayisi 0.7
Cevrim Sayis1 2250
Deneme G'ZS'LyHl:"re T];":gr:r'? MSE MAD  MAPE %
84 3 9,009 0,0024 0,0412 18,37
92 4 5,820 0,0144 0,1012 40,97
93 5 12,340 0,0179  0,1103 49,78
94 6 6,258 0,0082 0,0804 33,34
95 7 12,588 0,0235 0,1229 54,20
96 8 13,081  0,0360 0,1444 68,12
97 9 10,964 0,0168  0,0941 43,30
98 10 4,874 0,0157 0,1111 44,05
99 11 9,931 0,0070  0,0653 29,42
100 12 13,637  0,0502 0,1624 67,13
101 13 13,588 0,0268  0,1440 67,70
102 14 6,376  0,0076  0,0714 27,75
103 15 10,226  0,0060 0,0674 30,99
104 16 4,707 0,0167 0,1150 45,56

4.4. Yapay Sinir Agimin Egitilmesi

Agm egitilmesi i¢in Matlab R2013A programinin Neural Network uygulamasi

kullanilmistir.  Yeni bir ag yaratma penceresi Sekil 4.9.°da gosterilmektedir.

Oncelikle bu pencerenin “Data” kisminda normalize edilmis olan egitim girdi ve

cikt1 seti girilir. Daha sonra gene ayni yerden test girdi verisinin normalize edilmis

haliyle girisi yapilir. “Network” kisminda olusturmak istedigimiz ag ile ilgili ag tipi,

egitim girdi- ¢ikt1 verisi, egitim ve 6grenme algoritmalari, performans fonksiyonu,

katman sayisi, gizli hiicre sayisi, néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu girisleri

yapilir ya da agilan butonlardan segim yapilir. Ilgili yerler doldurulduktan sonra

Create” butonuna basilarak ag yaratma islemi gerceklestirilir.
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-MName

networkl

-~ Metwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop

Input data:
Target data:

Egitirn_girdisi

Egitirm_ciktisi
| TRAINGDM
Adaption learning function: | LEARMNGDM

Training function:

Perfoermance function:
Mumber of layers:

Properties for: | Layer 1 »
Mumber of neurons: |1D

Transfer Function: TAMSIG W

| MSE

| m\ﬁew || %% Restore Defaults |

| T Create | | @ Close |

Sekil 4.9. Matlab’ta yeni ag yaratma penceresi

Sekil 4.10.” da olusturulan yapay sinir ag1 modelinin goriintiisii yer almaktadir.

View | Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Hidden Layer Qutput Layer

Sekil 4.10. Yapay Sinir Ag1 Gosterimi
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Sekil 4.10.°daki matlab penceresinin “Train” sekmesinde agin egitim islemi
gerceklestirilir. Sekil 4.11.’de Train sekmesi goriinmektedir. Burada momemtum
katsayisi, 6grenme katsayisi ve ¢evrim sayisi gibi 6grenme performansini etkileyen

parametreler secilir. Daha sonra “Train Network” butonuna basilarak ag egitilir.

3 Network: network1 = B

ini Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

View,

Training Info | Training Parameters

showWindow true Ir 0.01
showCommandLine |false mc 0.6
show 25

epochs 1000

time Inf

goal 0

min_grad 1e-03

rnayx_fail il

) Train Network

Sekil 4.11. Matlab’ta YSA egitim ekran1

Egitim sonucunda her iterasyondaki egitim, dogrulama ve test kiimelerine iliskin hata
degerlerinin ne sekilde degistigini gosteren grafik Sekil 4.12.°de yer almaktadir.

Grafikte goriildiigii lizere agin egitimi 2250 iterasyonda optimum sonuca ulagsmaistir.

Matlabta Ogrenmeden sonra elde edilene regresyon grafigi Sekil 4.13.°de
gosterilmektedir. Bu grafige gore en diisiik deger 0.77478 olan test kiimesine aittir.
Buradan da anlasilacag: lizerine 6grenme islemi biiyiik basariyla gerceklestirilmistir.
Bagimsiz degisken olarak belirledigimiz faktorler en az 0.77 oraninda satis talebini

etkilemektedir.
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File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ]

Best Validation Performance is 0.01832 at epoch 2250
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Sekil 4.12. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine iligkin hata performanslari

Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 2250, Maximum epochre.. = &
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help »
Training: R=0.8038 Validation: R=0.8611
; - . - 09 .
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Target
Test: R=0.77478 All: R=0.78847
0.9 T T T
0.8 o D s = D P
ata L ata 0
- nE Fit R
07 - Y=T

Output ~= 0.44*Target + 0.16
Output ~= 0.51*Target + 0.12

02 04 06 08 : 02 04 06 08
Target Target

Sekil 4.13. Matlab’ta 6grenme, dogrulama ve test kiimelerine iliskin regresyon grafigi
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Tablo 4.6.’da egitim sonucunda belirlemis oldugumuz mimimum hata degerini veren

YSA parametreleri yer almaktadir. Bu parametreleri kullanarak agin test etme islemi

yapilmaktadir.
Tablo 4.6. YSA Parametreleri
PARAMETRELER
Ag Tipi: Ileri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi (Feed Forward Backprop)

Noron Sayisi:

Egitim Fonksiyonu:

Ogrenme Katsayisi:
Cevrim Sayisi:

Gizli Hiicre Sayisi:

Ogrenme Fonksiyonu:
Aktivasyon Fonksiyonu:
Gizli Katman Sayisi:

Momentum Katsayisi:

Traingdm (Momentum Terimli Geri Yayilim Algoritmasi)

Learngdm

Logsig (Sigmoid)

1

0.7
0.9
2250
3
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Yapay sinir ag1 egitimini tamamlamasiyla ag§ 6grenme islemini tamamlar. Agin

O0grenmesindeki amag, agin giris noronlari ile ¢ikis néronunun agirlik degerlerinin

belirlenmesidir [12]. Matlab programu ile ara katmandaki on {i¢ adet néron ve ¢ikis

katmaninda bulunan bir adet néronun esik degeri de belirlenmistir. Tablo 4.7. ve 4.9.”

da agirlik degerleri, Tablo 4.8. ve 4.10.’da esik degerleri yer almaktadir.

Tablo 4.7. Giris ndronlari ile gizli katman néronlar arasindaki agirlik degerleri

Giris Noronlari ile Gizli Katman Noronlar: Arasindaki Agirhik Degerleri

1 2 3 4 5 6 7 8

1 1,177 -1,886 -0,312 -0,059 -1,884 -1,164 -1,906 -1,187
2 0,476 0,475 2,197 -1,662 -0,287 0,069 2,225 1,380
3 -0,086 0,769 -1,828 1,878 1,285 -1,096 0,190 1,987
4 -0,643 -1,980 -0,847 1,803 1,941 0,477 -0,442 -0,981
5 -1,707 -1,961 1,217 -0,531 -0,030 2,036 0,856 1,159
6 -1,025 -1,516 0,277 1,260 1,199 -1,752 2,001 1,048
7 -1,731 1,549 -0,715 -0,084 0,795 2,666 -0,587 -1,257
8 -1,405 -0,664 2,055 -1,801 1,335 -3,020 -0,477 0,140
9 -1,776 -0,633 -1,949 1,231 -1,450 -1,493 0,178 1,917
10 1,697 0,244 -0,933 -1,828 -0,107 0,794 1,360 2,141
11 2,015 0,928 1,674 1,906 -0,936 -1,535 0,417 0,871
12 -1,392 -0,672 0,876 -2,420 -0,970 -2,012 -0,549 -0,655
13 0,880 -0,487 0,834 -0,921 2,144 0,669 1,551 -2,078




Tablo 4.8. Gizli katmandaki néronlarin esik degerleri

Gizli Katmandaki
Noronlar

Esik
Degerleri

©O© 00O N O O & W N -

el =
N B O

-38,781
-31,771
26,694
2,306
0,996
0,380
0,071
-0,338
-16,189
21,832
26,416
-33,658
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[EN
w

3,858

Tablo 4.9. Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki néron arasindaki agirlik degerleri

Gizli katmandaki noronlar ile ¢ikis katmanindaki néron arasindaki agirhk degerleri

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1/0446 0416 0,071 0,230 0,258 0,149 -1,571 -2,128 -1,249 -0,117 -0,201 0,885 -0,537

Tablo 4.10. Cikis katmanindaki néronun esik degeri

Cikis katmanindaki noron Esik degeri
1 1,0725

Agin egitilmesinden sonra agmn 6grenip O0grenmedigini Olgmek ic¢in denemeler
yapilarak agin testi yapilmistir. Test agamasi sirasinda agin egitilirken hi¢ gérmedigi,
test i¢in ayirdigimiz 36 adet veri kullanilmistir. Bu veriler aga gdsterilir ve ag egitimi
sirasinda, agin belirlemis oldugu agirlik ve esik degerlerini kullanarak daha once

gormedigi bu veriler i¢in ¢iktilar tiretir [12].

4.5. Sonuclarin Test Edilmesi ve Degerlendirilmesi

Ag egitildikten sonra bu ekranda “Simulate” sekmesinden test girdi seti i¢in agin
tahmini test verilerini tiretmesi saglanir. Sekil 4.14.’de “Simulate” penceresi yer
almaktadir. Burada test girdi verisi segilir ve “Simulate Network™ butonuna basilarak

agin test edilmesi islemi gerceklestirilmektedir.
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View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights
~Simulation Data ~Simulation Results

Inputs Test_Girdisi Outputs network1_d
Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network]_inputStates

Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network]_layerStates

Supply Targets ]
Targets ‘ (zeros) Errors ‘ network]_errors

Simulate k or
Sekil 4.14. Matlab’ta YSA test ekran1

Test isleminden sonra agin tahmin olarak verdigi test ¢ikti verileri ile gercek
degerlerin karsilastirilmas1 gerekmektedir. Buna gore MSE degeri 0,0024 olarak
bulunmustur. Asagidaki Tablo 4.11.°de tahmini ve ger¢ek degerlerin toplam
miktarlart yer almaktadir. Test verilerinin toplam adeti ile tahmin verilerinin toplam
adeti arasinda %35,35 ’lik bir sapma vardir. Tablo 4.12.’de de gercek degerler ile ¢ikti

tahmin degerlerinin kiyaslanmasi yer almaktadir.

Tablo 4.11. YSA’ya gore tahmin performansi

2.181.406 2.304.587

21.742 14.241 23,48
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Tablo 4.12. YSA sonucu bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin karsilastirilmast

Test Kiimesi
Fiili Deger Tahmini Deger Gerg¢ek Deger Tahmini Deger
(Normalize) (Normalize)

0,2692 0,256 76.985 71.478
0,1972 0,195 46.952 46.035
0,2183 0,204 55.773 49.789
0,3833 0,214 124.575 53.960
0,2299 0,219 60.605 56.046
0,3727 0,229 120.141 60.216
0,2117 0,228 52.997 59.799
0,237 0,228 63.547 59.799
0,2093 0,16 51.992 31.437
0,2061 0,211 50.666 52.709
0,2027 0,201 49.247 48.538
0,2016 0,208 48.773 51.458
0,141 0,227 23.529 59.382
0,1898 0,189 43.880 43.533
0,2371 0,21 63.615 52.292
0,3284 0,218 101.680 55.628
0,2635 0,226 74.585 58.965
0,2293 0,228 60.335 59.799
0,2758 0,233 79.740 61.885
0,2371 0,235 63.615 62.719
0,1372 0,204 21.940 49.789
0,2758 0,231 79.740 61.051
0,203 0,227 49.365 59.382
0,2258 0,227 58.875 59.382
0,2619 0,232 73.950 61.468
0,2163 0,231 54.929 61.051
0,1935 0,23 45.408 60.634
0,2558 0,228 71.400 59.799
0,2962 0,227 88.228 59.382
0,2045 0,217 50.012 55.211
0,2223 0,218 57.432 55.628
0,2086 0,23 51.696 60.634
0,2261 0,231 58.996 61.051
0,2403 0,225 64.940 58.548
0,2818 0,228 82.222 59.799

0,2818 0,229 82.222 60.216
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Sekil 4.15.”de test kiimesi i¢in ayirdigimiz 36 adet verinin gercek degerleri ile YSA
agmin Uretmis oldugu tahmini degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir.

Grafikten de goriilecegi iizerine fiili degerler iyi bir sekilde tahmin edilmistir.

YSA Fiili - Tahmini Degerlerin Gosterilmesi
0.4500
0.4000
0.3500 A—A x
0.3000
5 | / JE
— 0.2500 ¢=—TFiili Deger
20 02000 g\lor;nalizasyon
apilmi
0.1500 pilmis)
0.1000 == Tahmini Deger
0.0500 (Normalizasyon
0.0000 Yapilmis)
1 3 5 7 9 11131517 192123 2527 29 313335

Sekil 4.15. YSA ile bulunan tahmini degerler ile gercek degerlerin grafik gdsterimi

4.6. Coklu Regresyon Analizi ile Talep Tahmini Uygulamasi

Bir bagimli degiskene etki eden ¢ok sayida bagimsiz degiskeni analize dahil ederek
coklu regresyon modeli uygulanabilir. Uygulamamizda motor yatagi satisina etki
eden 8 adet degisken mevcuttur. Her bir degiskenin motor yatagi satisina etki
miktarin1 bulmak, gelecek donemlere ait tahmin yapabilmemizi saglayacaktir. EK-1’

de tiim bagimsiz degiskenler yer almaktadir.

Coklu regresyon analizi uygulamasi excelde “Veri” kisminda yer alan “Veri
Gozumleme” araciyla yapildi. Ayrica ayni uygulama Minitab 17 programiyla da
gergeklestirildi ve ayni sonuca ulasildi. Excelde yapilan ¢oklu regresyon analizi
ciktis1 asagidaki gibidir. Coklu regresyon katsayisi 0.645 olarak bulunmustur.
Verilmis olan bagimmsiz degiskenler, motor yatagi satisini %64 oraninda

etkilemektedir. Tablo 4.13’ de regresyon sonuglar1 yer almaktadir.




Tablo 4.13. Excelde regresyon istatistikleri
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Regresvon Istaistlklri
CokduR 0§45
RKare 0413
Ayah R Kare 0361
Standart Hata nn
(dzlem 0
ANQVA
if W) MS F Anlomitk F

Regresyan 8 153203E+11 19150319355 7638032728 1 13384E-07
Fark §6  213622E+11 25072319%2
Toplam 94 3,68825E+11

Katsayilor StondortHato  tStot  P-degeri  Diisik %55  Viksek %95 Disik 95,0% Yiiksek 55,0%
Kesisim -12954,284  170206,2055 -0,428622942 0,669269333 -411313,0156 2634044467 -AI1313,0156  265404,4467
X Degiskeni 1 0,042 0125596862 0,335836%39 (,737811793 -0,207438227 091838358 -0,207493227 0,291858358
X Degiskeni 2 -03370,133  46743,82987 -5,463183771 4.A7899E-07 -348293,7692 -162446,4763 -34B293,7890 -162446,4763
X Degiskeni 3 6,304 7942066321 -0,7936608 (,429577467 -22,09272259 948547TIA1 -22,09272059 9485477741
X Defiskenid 36,502 4017359348 1A07429725 (162904134 -23,32094946 135,4039687 -23,32094946 1364039687
X Degiskeni 5 0,001 0,00036431 -2,134636525 (,030884923 -0,001523752 -7,53037E-05 -0,001523752 -7,53037E-05
X Deiskeni 6 -2676,251 168983849 -1,583731615 (,116925486 -6035,538331 683,0970309 -6033,538331 6830370309
X Dediskeni 7 635,123 1936502794 3237321097 (,001714598 2444928776 1022531662 2444928776 1022531662
X Degiskeni 8 3894747 BBSTIA6E 167620471 (097326746 -724,2730106 8513,76626% -724,2730106 8313,766269

Coklu regresyon denklemi Denklem 4.1°deki gibi bulunmustur. Traktor arag¢ parki

sayis, ihracat adeti, UFE ve faiz orani satis1 olumlu etkilerken, dolar kuru, traktor

iiretim adeti, GSYH, TUFE satis1 olumsuz etkilemektedir.

Y = Arag¢_parki * 0.0422 — Dolar_kuru * 255370.1327 — Uretim_adeti *
6.3036 + [hracat_adeti * 56.5415 — GSYH = 0.000799 — TUFE = 2676.2506 +
UFE * 6335.1227 + Faiz_orani * 3894.7466

(4.1)

Coklu regresyon denklemi sonucunda test girdilerine ait tahmini ¢ikt1 degerleri Tablo

4.14.deki gibidir:
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Tablo 4.14. Coklu regresyon ile bulunan tahmini degerler

Fiili Degerler Tahmini Degerler
76.985 113.902
46.952 81.201
55.773 132.947

124.575 121.192
60.605 102.404
120.141 109.874
52.997 74.873
63.547 58.138
51.992 47.388
50.666 60.345
49.247 67.899
48.773 78.250
23.529 98.112
43.880 51.513
63.615 79.588
101.680 74.512
74.585 39.154
60.335 42.148
79.740 38.304
63.615 10.405
21.940 7.761
79.740 12.936
49.365 17.407
58.875 38.403
73.950 47.103
54.929 2.124
45.408 55.983
71.400 56.919
88.228 50.498
50.012 81.729
57.432 71.677
51.696 30.110
58.996 17.052
64.940 39.091
82.222 65.401
82.222 41.773

Yapilan uygulama sonucunda test verilerine ait toplam tahmini deger ile toplam
gercek degerlerin sapmasi % 8.09 olarak hesaplanmistir. MAPE degeri % 52.56° dir.
Tablo 4.15.”de bu sonuclar verilmektedir.
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Tablo 4.15. Coklu regresyon sonuglarina gore bulunan tahmini degerler toplami

Tahr,mm Gercek Deger Tahminleme
Deger (Toplam) Hatas1%
(Toplam)
2.118.113 2.304.587 8,09%
MSE MAD MAPE
1.175.650.133 28.766 52,56%

4.7. Zaman Serileri Analizi ile Talep Tahmini Uygulamasi

Zaman serisi, ge¢mis donemlere ait veriler incelenerek, belli bir egilim olup
olmadiginin belirlenip, gelecege yonelik tahmin yapilmasidir. Zaman serileri analizi
zaman icinde diizenli araliklarla gozlemlenen verilerin istatistiksel olarak
incelenmesini ve gelecek ddénemlerde elde edilebilecek verilerin 6ngorisinin
giivenilir bir sekilde yapilabilmesini igermektedir. Zaman serisine ait talep tahmini

uygulamasi Minitab 17 programinda gerceklestirilmistir.

4.7.1. Hareketli ortalama yontemi

Gelecek donemin tahminini, son n donemde gergeklesen taleplerin ortalamasi olarak
bulunur. Uygulama olarak son ii¢ doneme ait satiglarin ortalamasini, bir sonraki
donemin talep tahmin degeri olarak alindi. Tablo 4.16° da son 36 aya ait tahmin
edilen degerler ve hata degerleri gosterilmistir MAPE degeri % 32.2 olarak

bulunmustur.

Tablo 4.16. Hareketli ortalama yéntemine gore bulunan tahmini degerler

No Satis Tahmin  MAPE % No Satis Tahmin  MAPE %
1 76.985 65691 0,1467 19 79.740 78867 0,0109
2 46.952 59602 0,2694 20 63.615 71553 0,1248
3 55.773 61278 0,0987 21 21.940 67897 2,0947
4 124.575 59903 0,5191 22 79.740 55098 0,3090
5 60.605 75767 0,2502 23 49.365 55098 0,1161
6 120.141 80318 0,3315 24 58.875 50348 0,1448
7 52.997 101774 0,9204 25 73.950 62660 0,1527
8 63.547 77914 0,2261 26 54.929 60730 0,1056
9 51.992 78895 0,5174 27 45.408 62585 0,3783

10 50.666 56179 0,1088 28 71.400 58096 0,1863
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Tablo 4.16. Hareketli ortalama ydntemine gore bulunan tahmini degerler (Devamn)

No Satis Tahmin MAPE No Satis Tahmin MAPE
11 49.247 55402 0,1250 29 88.228 57246 0,3512
12 48.773 50635 0,0382 30 50.012 68345 0,3666
13 23.529 49562 1,1064 31 57.432 69880 0,2167
14 43.880 40516 0,0767 32 51.696 65224 0,2617
15 63.615 38727 0,3912 33 58.996 53047 0,1008
16 101.680 43675 0,5705 34 64.940 56041 0,1370
17 74.585 69725 0,0652 35 82.222 58544 0,2880
18 60.335 79960 0,3253 36 82.222 68719 0,1642

Sekil 4.16.’da hareketli ortalama yontemine tahmin edilen degerler ile gergek
degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir. Burada yer alan MAPE, MAD ve MSE
degerleri 2004-2014 yillar1 arasindaki 131 adet verinin ortalama hata degerlerini

ifade etmektedir.

i Moving Average Plot for Satis E@
Moving Average Plot for Satis
350000 » Variable
—&— Actual
3 — - Fits
Maoving Average
Length 3
250000
Accuracy Measures
MAPE 50
e 200000 MAD 27477
£ MSD 1695300513
Y 150000
100000
50000
0
1 13 26 39 52 65 78 W W4 n7 130
Index

Sekil 4.16. Hareketli ortalama yontemine gére bulunan tahmini ve gercek degerlerin gosterilmesi
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4.7.2. Basit Ussel diizgiinlestirme yontemi

Ussel diizgiinlestirme yontemi, verilerdeki son degisim ve sigramalar1 dikkate alarak
tahminlerin veya ongoriilerin devamli giincellestirildigi bir yontemdir. Bu yontemde,
gelecek donemin tahmininin hesabinda, son doneme ait tahmin ile bu tahminden elde

edilen hatanin bir kismi1 kullanilmaktadir.

Basit iissel diizgiinlestirme yontemine gore tahmin edilen degerler ve hata degerleri
Tablo 4.17.°de gosterilmektedir. Diizgiinlestirme Kkatsayis1 olarak Minitab
programinin onerdigi deger alinmistir. Bu deger a 0.582146°dir. MAPE degeri

olarak % 34.3 bulunmustur.

Tablo 4.17. Basit tissel diizgiinlestirme yontemiyle bulunan tahmini degerler

No Satis Tahmin MAPE No Satis Tahmin MAPE
1 76.985 59037 0,2331 19 79.740 67522 0,1532
2 46.952 69485 0,4799 20 63.615 74635 0,1732
3 55.773 56368 0,0107 21 21.940 68220 2,1094
4 124,575 56022 0,5503 22 79.740 41278 0,4823
5 60.605 95930 0,5829 23 49.365 63669 0,2898
6 120.141 75366 0,3727 24 58.875 55342 0,0600
7 52.997 101431 0,9139 25 73.950 57399 0,2238
8 63.547 73236 0,1525 26 54.929 67034 0,2204
9 51.992 67595 0,3001 27 45.408 59987 0,3211

10 50.666 58512 0,1549 28 71.400 51500 0,2787

11 49.247 53944 0,0954 29 88.228 63085 0,2850

12 48.773 51210 0,0500 30 50.012 17722 0,5541

13 23.529 49791 1,1162 31 57.432 61591 0,0724

14 43.880 34503 0,2137 32 51.696 59170 0,1446

15 63.615 39962 0,3718 33 58.996 54819 0,0708

16 101.680 53731 0,4716 34 64.940 57251 0,1184

17 74.585 81644 0,0946 35 82.222 61727 0,2493

18 60.335 77535 0,2851 36 82.222 73658 0,1042

Sekil 4.17.’de basit iissel diizgiinlestirme yontemine gore tahmin edilen degerler ile
gercek degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir. Burada yer alan MAPE, MAD
ve MSE degerleri 2004-2014 yillar1 arasindaki 131 adet verinin ortalama hata

degerlerini ifade etmektedir.
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o Single Exponential Smoothing Plot for Satig

o O] S

350000

300000

250000

200000
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150000
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50000

Smoothing Plot for Satis
Single Exponential Method
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MAD 27666
MSCx 1580631673

Sekil 4.17. Basit iissel diizgiinlestirme yontemine gore bulunan tahmini ve gergek degerlerin gosterilmesi

4.7.3. Holt lineer ikili iissel diizgiinlestirme yontemi

Trende sahip mevsimsel dalgalanmasi olmayan serilerin tahmin isleminde bu yontem

kullanilmaktadir. Bu yontemi, zaman serisinin bir trende sahip olmasi durumunda

gelecege yonelik tahmin yapmak i¢in kullanilabilmektedir.

Holt lineer ikili iissel diizglinlestirme yontemine gore tahmin edilen degerler ve hata

degerleri Tablo 4.18.’de gosterilmektedir. Diizgiinlestirme katsayis1 olarak Minitab

programinin 6nerdigi deger alinmistir. MAPE degeri olarak % 40.07 bulunmustur.

Tablo 4.18. Holt lineer ikili iissel diizglinlestirme yontemiyle bulunan tahmini degerler

No Satis Tahmin MAPE No Satis Tahmin MAPE
1 76.985 60554 0,2134 19 79.740 60986 0,2352
2 46.952 77802 0,6571 20 63.615 80455 0,2647
3 55.773 47636 0,1459 21 21.940 64291 1,9303
4 124,575 56401 0,5473 22 79.740 22299 0,7204
5 60.605 125648 1,0732 23 49.365 80306 0,6268
6 120.141 61513 0,4880 24 58.875 49938 0,1518
7 52.997 121186 1,2867 25 73.950 59397 0,1968
8 63.547 53825 0,1530 26 54.929 74591 0,3580
9 51.992 64201 0,2348 27 45.408 55500 0,2223

10 50.666 52605 0,0383 28 71.400 45850 0,3578
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Tablo 4.18. Holt lineer ikili iissel diizglinlestirme yontemiyle bulunan tahmini degerler (Devami)

No Satis Tahmin MAPE No Satis Tahmin MAPE
11 49.247 51225 0,0402 29 88.228 71964 0,1843
12 48.773 49787 0,0208 30 50.012 88979 0,7792
13 23.529 49300 1,0953 31 57.432 50580 0,1193
14 43.880 23895 0,4554 32 51.696 57908 0,1202
15 63.615 44281 0,3039 33 58.996 52158 0,1159
16 101.680 64202 0,3686 34 64.940 59478 0,0841
17 74.585 102563 0,3751 35 82.222 65479 0,2036
18 60.335 75424 0,2501 36 82.222 82882 0,0080

Sekil 4.18.’de holt lineer ikili iissel diizgilinlestirme yontemine gére tahmin edilen
degerler ile gercek degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir. Burada yer alan
MAPE, MAD ve MSE degerleri 2004-2014 yillar1 arasindaki 131 adet verinin

ortalama hata degerlerini ifade etmektedir.

w Double Exponential Smoothing Plot for Satig El@
Smoothing Plot for Satis
Double Exponential Method
350000 Variable
—ip— Actual
300000 — - Fits
Smoothing Constants
et o level] 0995583
& ¥ (trend) 0.009571
00000 Accuracy Measures
oy 2 MAPE 59
Ei MAD 30798
150000 MSD 1925450708
100000
S0000
o
1 13 26 39 52 65 78 m 104 17 130
Index

Sekil 4.18. Holt lineer ikili tissel diizglinlestirme ydntemine gore bulunan tahmini ve gergek degerler



88

4.7.4. Winters iissel diizgiinlestirme yontemi

Zaman serisinin trend bileseni ile birlikte mevsimsellik de igerdigi durumlarda
kullanilir. Bu durumda talep, dogrusal bir yap1 gostermemektedir. Tahmin

formiilasyonunda trend bileseni ile birlikte mevsimsellik bileseni de vardir.

Winters {issel diizgiinlestirme yontemine gore tahmin edilen degerler ve hata

degerleri Tablo 4.19.’da gosterilmektedir. MAPE degeri olarak %34.57 bulunmustur.

Tablo 4.19. Winters iissel diizgiinlestirme yontemiyle bulunan tahmini degerler

No Satis Tahmin MAPE No Satis  Tahmin MAPE
1 76,985 78,076 0,0142 19 79,740 76,168 0,0448
2 46,952 60,691 0,2926 20 63,615 69,688 0,0955
3 55,773 47,960 0,1401 21 21,940 69,494 2,1675
4 124,575 71,824 0,4234 22 79,740 54,489 0,3167
5 60,605 71,077 0,1728 23 49,365 55,543 0,1251
6 120,141 64,239 0,4653 24 58,875 45,347 0,2298
7 52,997 136,435 1,5744 25 73,950 72,513 0,0194
8 63,547 69,147 0,0881 26 54,929 57,927 0,0546
9 51,992 73,603 0,4157 27 45,408 52,435 0,1548

10 50,666 75,312 0,4864 28 71,400 67,406 0,0559
11 49,247 48,999 0,0050 29 88,228 53,686 0,3915
12 48,773 50,026 0,0257 30 50,012 62,503 0,2498
13 23,529 55,851 1,3737 31 57,432 82,325 0,4334
14 43,880 33,014 0,2476 32 51,696 60,935 0,1787
15 63,615 36,834 0,4210 33 58,996 45,400 0,2305
16 101,680 46,931 0,5384 34 64,940 70,515 0,0858
17 74,585 70,339 0,0569 35 82,222 59,617 0,2749
18 60,335 79,954 0,3252 36 82,222 60,088 0,2692

Sekil 4.19.da Winters iissel diizgiinlestirme yontemine gore tahmin edilen degerler
ile gergek degerlerin grafiksel gosterimi yer almaktadir. Burada yer alan MAPE,
MAD ve MSE degerleri 2004-2014 yillar1 arasindaki 131 adet verinin ortalama hata

degerlerini ifade etmektedir.
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Sekil 4.19. Winters Ussel diizgiinlestirme yontemine gére bulunan tahmini ve gergek degerlerin gosterilmesi

4.8. Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi

YSA, coklu regresyon ve zaman serilerine bagli yapilan tahmin sonuglarinin

karsilagtirilmasi Tablo 4.20.’de goriildiigt gibidir. Burada her bir test verisinin gercek

degeri ile tahmini degerlerinin arasindaki farklar gosterilmektedir. Performans

fonksiyonu olarak ortalama hata degeri, MAPE, alinmistir. Asagidaki tablodan da

gorlileceg8i ilizerine en 1yl sonucu YSA ile bulunan tahmin degerleri vermistir.

(MAPE= %23.5)

Tablo 4.20. Tahmin y6ntemlerinin sonuglarinin karsilastirilmasi

MAPE Degerleri
Test Verileri YSA Regresyon gf_‘gi:ﬁ:! Basit Ussel D. ECULLL USSS RUCE USSS
1 0,07 0,48 0,15 0,23 0,21 0,01
2 0,02 0,73 0,27 0,48 0,66 0,29
3 0,11 1,38 0,10 0,01 0,15 0,14
4 0,57 0,03 0,52 0,55 0,55 0,42
5 0,08 0,69 0,25 0,58 1,07 0,17
6 0,50 0,09 0,33 0,37 0,49 0,47
7 0,13 0,41 0,92 0,91 1,29 1,57
8 0,06 0,09 0,23 0,15 0,15 0,09
9 0,40 0,09 0,52 0,30 0,23 0,42
10 0,04 0,19 0,11 0,15 0,04 0,49
11 0,01 0,38 0,12 0,10 0,04 0,01
12 0,06 0,60 0,04 0,05 0,02 0,03
13 1,52 3,17 1,11 1,12 1,10 1,37
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Tablo 4.20. Tahmin y6ntemlerinin sonuglarinin karsilagtirilmasi (Devamu)

MAPE Degerleri i _
Test YSA  Regresyon Hareketli Basit Ussel Holt Ikili Ussel ~ Winters Ussel
Verileri Ortalama D. D. D.
28 0,16 0,20 0,19 0,28 0,36 0,06
29 0,33 0,43 0,35 0,28 0,18 0,39
30 0,10 0,63 0,37 0,55 0,78 0,25
31 0,03 0,25 0,22 0,07 0,12 0,43
32 0,17 0,42 0,26 0,14 0,12 0,18
33 0,03 0,71 0,10 0,07 0,12 0,23
34 0,10 0,40 0,14 0,12 0,08 0,09
35 0,27 0,20 0,29 0,25 0,20 0,27
36 0,27 0,49 0,16 0,10 0,01 0,27
MAPE % 23,5% 52,6% 32,2% 34,3% 40,1% 34,6%

4.9. Sonug ve Oneriler

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacaginin dnceden kestirilmesidir. Hemen hemen
biitiin yonetimsel kararlar ileriye yonelik tahminlere dayanmaktadir. Bu yiizden tiim
firmalar gelecekte karsilasabilecegi belirsiz durumlar1 6nceden tahmin ederek, buna
uygun onlemler ve iyilestirmeler yapmak durumundadirlar. Dolayisiyla uygulamasini
yaptigimiz isletme probleminin ¢dziimiinde bir tahmin araci olarak yapay sinir
aglarina ait geri yayilim algoritmasi denenmistir. YSA teorisi arastirilarak, tahmin
tizerinde yapilmis olan uygulamalar incelenmistir. Tahmin c¢aligmasinin basarisini
Olcebilmek icin ¢oklu regresyon modeli ve zaman serileri analizi ile bulunan tahmin

sonuglart YSA tahmin sonuglart ile karsilastirilmistir.

YSA modeli aralarinda lineer iligki bulunmayan bir¢ok degiskene bagli problemin
¢cozimiinde olumlu sonuclar vermektedir. Geleneksel istatistiksel analizler genelde
gostergelerin normal dagilim gosterdigini savunmaktadir. Regresyon analizi de
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin oldugunu varsayar.
Bu da tahmin dogrulugunu etkileyen Onemli bir hatadir. Geg¢miste yapilan
arastirmalar bu iliskinin dogrusal olmadigin1 gdstermektedir. Bu durumda tahmin
arastirmalarinda, siklikla  kullanilan regresyon analizinin  varsayimlarinin
gerceklesmedigi durumlarda YSA analizinin kullanilmasi daha dogru sonuglar

vermektedir. Zaman serileri analizi ise, belirli bir zaman araliklarinda gbézlenen bir
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olay hakkinda, gdzlenen serinin yapisini veren stokastik silireci modellemeyi ve
gecmis donemlere iliskin gozlem degerleri yardimiyla gelecege yonelik tahminler
yapmay1 amaclayan bir metottur. Kullanilan zaman serisindeki iligkinin dogrusal ya
da dogrusal olmamasi1 konusunda kesin bir kaniya varilamamaktadir. Bu yiizden

zaman serileri tek basina ¢ok dogru bir sonug verdigi diisliniilemez.

Uygulama ¢alismamizda, 2004-2014 yillar1 arasinda gerceklesen motor yatagi satis
verileri adet cinsinden verilmistir. Satiglar1 etkileyen faktorler, ¢alisma Oncesinde
goriisiilen uzman kisilerin goriisleri alinarak belirlenmistir. Bu faktorlere ait bilgiler,
TUIK, IMKB, OSD vb. kurum kaynaklarindan elde edilmistir. Motor yatag1 satisinin
talep tahminin hesaplanmasinda sadece yurt i¢i traktor lireten firmalara verilen motor
yatagiin adetleri dikkate alinmistir. Yurt i¢i traktdr iireten firmalara motor yatagi
satigin1 etkileyen 8 ana faktor oldugunu diisliniilmiistiir. Bunlar; traktor ara¢ parki,
dolar kuru, traktor Uretim adeti, traktor ihracat adeti, GSYH, Tife, Ufe ve faiz
oranidir. Bu bagimsiz degiskenlerin motor yataginin satisini nasil etkiledigi yapilan
calismalar sonucunda bulunmustur. Ayrica satislari etkileyen bir diger etken de o ay
icinde kampanya olup olmamasidir. O ay kampanya yapilmigsa satis adetleri
artmaktadir. Otomotiv sektoriiniin yaz donemlerinde durus yapmasindan 6tiirii, durus
ayindan bir O6nceki ve bir sonraki aylarda satis adetleri artmaktadir. Bu yiizden bazi
aylar i¢in hesaplanan tahminlerin hatalar1 ¢ok fazladir. Bu veriler (0.1, 0.9) araliginda
normallestirilerek egitim ve test amaciyla aga sunulmustur. 2004 - 2011 (aralik)
yillar1 arasindaki 95 adet veri agin egitimi i¢in, 2012-2014 yillar1 arasindaki 36 adet
veri ise agin test edilmesi i¢in kullanilmistir. Yapilan tahmin sonucunda MAPE= 0.23

lik bir hatayla 0.77 basar1 elde edilmistir.

Ayrica tahmin performansinin 6l¢iilmesi amaciyla ¢coklu regresyon yontemi, hareketli
ortalama yontemi, tssel diizeltme yontemleri ile de talep tahmini yapilmistir. Yapilan
calismalar sonucunda YSA tekniginin daha basarili oldugu goriilmiis ve test
verilerine ait degerler i¢in tahmini degerler bulunmustur. Bu degerler gercek verilerle
karsilagtirilmis ve gercek degerleri ne derece yaklastigi hesaplanmistir. (YSA ile
bulunan MAPE degeri %23.48, ¢oklu regresyon ile bulunan MAPE degeri %52.6,
hareketli ortalama ile bulunan MAPE degeri % 32.2, basit iissel diizgiinlestirme
yontemiyle bulunan MAPE degeri % 34.3, Holt ikili iissel diizgiinlestirme
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yontemiyle bulunan MAPE degeri % 40.1 ve Winters {lissel diizgiinlestirme
yontemiyle bulunan MAPE degeri % 34.6° dir. Tablo 4.20.” yer almaktadir.) En diigiik

hata degerini veren yapay sinir aglar1 ile bulunan degerdir.

lleriye yonelik yapilacak galigmalar igin, farkli mimariye sahip YSA modelleri
kullanilarak tahminler Onerilebilir. Ayrica YSA ile zaman serilerin birlikte
kullanildig1 melez yontemlerde kullanilarak tahmin performansi incelenebilir. Yapay
sinir aglari hem dogrusal hem de dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilmesine
karsilik, her veri seti i¢in ayni etkinlikte sonuclar saglayamamaktadir. Melez
modeller dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenleri ayr1 ayri modelleyebilmektedirler.
Yapilan caligsmalar, tek bir yontemle tahmin etmek yerine, verilerdeki farkli
fonksiyonel iliskileri modelleyebilen birden fazla yontem birlestirilerek tahmin

yapmanin daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.
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EKLER

EK 1: Tahminlemede Kullanilan Giris Verileri

Dolar

Uretim

ihracat

Faiz

Yillar | Aylar | Arag Parki | o o o Adeti GSYH Tufe Ufe Oram | S208
2004 1 1.009.065 1.35 3045 861 | 119502314 | 104.81 | 104.46| 28.03| 48.632
2004 2 1.009.065 1.33 2845 861 | 119502314 | 105.35| 106.17| 26.36| 25.187
2004 3 1.009.065 1.32 3899 861 | 119502314 | 106.36 | 108.40 | 24.99 | 56.655
2004 4 1.009.065 1.36 4049 861 | 130998596 | 106.89 | 111.27| 23.56| 19.655
2004 5 1.009.065 151 4183 861 | 130998596 | 107.35| 111.24| 22.76| 19.950
2004 6 1.009.065 1.50 4145 861 | 130998596 | 107.21| 110.06| 26.91| 18.100
2004 7 1.009.065 1.45 3743 861 | 157689939 | 107.72| 108.39| 28.32| 89.411
2004 8 1.199.813 1.48 1952 861 | 157689939 | 108.54 | 109.25 27.8 | 33.690
2004 9 1.202.547 151 3767 861 | 157689939 | 109.57 | 111.26| 27.62| 31.165
2004 10 1.204.942 1.49 2759 861 | 150842176 | 112.03 | 114.85| 27.88| 48.107
2004 11 1.207.533 1.45 2430 861 | 150842176 | 113.50| 115.72| 26.01| 14.845
2004 12 1.210.283 1.40 1810 861 | 150842176 | 113.86 | 115.87| 25.26| 39.516
2005 1 1.212.777 1.36 2135 695 | 141085930 | 114.49| 114.83| 24.65| 28.051
2005 2 1.214.400 1.31 2735 695| 141085930 | 114.51| 114.81| 21.93| 73.324
2005 3 1.215.508 131 3156 695 | 141085930 | 114.81| 117.25| 19.99| 52.399
2005 4 1.218.701 1.36 2823 695 | 153763755 | 115.63 | 119.62 19.1| 42.581
2005 5 1.222.103 1.37 2886 695 | 153763755 | 116.69| 119.23| 18.39| 57.246
2005 6 1.225.393 1.36 3544 695 | 153763755 | 116.81 | 119.64 18.3 | 40.163
2005 7 1.228.137 1.34 2887 695 | 181572348 | 116.14| 119.33| 18.28 | 37.055
2005 8 1.231.356 1.34 2945 695 | 181572348 | 117.13| 121.40| 16.29| 78.145
2005 9 1.235.413 1.34 3408 695 | 181572348 | 118.33 | 123.40| 19.66 | 44.129
2005 10 1.239.620 1.36 3037 695 | 172509679 | 120.45| 124.22 | 19.46 | 45.259
2005 11 1.243.377 1.36 2612 695 | 172509679 | 122.14| 121.40| 18.71| 59.081
2005 12 1.247.767 1.35 2739 695 | 172509679 | 122.65| 121.14| 18.42| 18.700
2006 1 1.252.202 1.33 2302 820 | 160072572 | 123.57 | 12351 | 17.36| 37.269
2006 2 1.254.498 1.33 3297 820 | 160072572 | 123.84| 123.83| 17.51| 50.484
2006 3 1.258.004 1.34 3810 820 | 160072572 | 124.18| 124.14| 17.28 | 58.398
2006 4 1.261.886 1.34 3428 820 | 183652122 | 125.84 | 126.54 16.4 | 70.604
2006 5 1.267.695 1.43 4207 820 | 183652122 | 128.20| 130.05| 13.47| 57.176
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Yillar | Aylar | Ara¢ Parki DKOL:?; tgggtr:] Il:ggtz;t GSYH Tfe Ufe (;Zirzn Satig
2006 6| 1.271.387| 1.43 3620 820 | 183652122 | 128.63| 135.28 | 14.58| 51.372
2006 7 1.274.009 1.55 2640 820 | 213295396 | 129.72 | 136.45| 22.43| 12.718
2006 8 1.276.847 1.47 2326 820 | 213295396 | 129.15| 135.43| 22.35| 57.869
2006 9| 1.279.905| 1.48 3493 820 | 213295396 | 130.81| 135.11| 21.41| 41.538
2006 10 1.282.966 1.48 2837 820 | 201370695 | 132.47| 135.73| 21.55| 55.529
2006 11| 1.287.001| 1.46 3293 820 | 201370695 | 134.18| 135.33| 22.06| 54.284
2006 12 1.290.679 1.43 2829 820 | 201370695 | 134.49| 135.16| 21.45| 34.092
2007 1| 1.293650| 1.43 2899 773 | 187950694 | 135.84| 135.09| 20.52| 63.464
2007 2| 1.296.068| 1.40 2887 773 | 187950694 | 136.42 | 136.37| 21.42| 91.278
2007 3 1.299.298 1.41 3002 773 | 187950694 | 137.67 | 137.70| 20.53| 75.241
2007 4| 1.302.095| 1.36 2770 773 | 203279705 | 139.33| 138.80| 19.85| 34.294
2007 5| 1.305464| 1.34 3038 773 | 203279705 | 140.03 | 139.34| 19.64| 33.066
2007 6| 1.308.800| 1.32 2716 773 | 203279705 | 139.69 | 139.19| 19.21| 49.050
2007 7 1.311.448 1.28 2622 773 | 232256566 | 138.67 | 139.28 | 19.46 6.412
2007 8 1.313.929 1.32 2163 773 | 232256566 | 138.70 | 140.47| 18.72| 27.280
2007 9| 1.317.180| 1.26 2934 773 | 232256566 | 140.13| 141.90| 18.32| 54.328
2007 10 1.320.234 1.20 2785 773 | 219691456 | 142.67 | 141.71| 18.43| 18.723
2007 11 1.324.076 1.19 3202 773 | 219691456 | 145.45| 14298 | 17.86| 69.184
2007 12 1.327.334 1.18 2520 773 | 219691456 | 145.77 | 143.19| 16.99 | 131.138
2008 1| 1.330.361| 1.8 2219 894 | 215605654 | 146.94 | 143.80| 16.46| 264.393
2008 2| 1.332452| 1.20 2356 894 | 215605654 | 148.84 | 147.48| 16.88 | 340.083
2008 3| 1.336.175| 1.24 2854 894 | 215605654 | 150.27 | 152.16 | 17.51| 156.185
2008 4 1.339.416 1.30 2610 894 | 239363433 | 152.79| 159.00 | 18.48 | 306.196
2008 5| 1.342.273| 125 2677 894 | 239363433 | 155.07 | 162.37 | 18.57 | 298.194
2008 6 1.344.867 1.23 2597 894 | 239363433 | 154.51| 162.90 18.8 | 187.945
2008 7 1.347.323 1.21 2976 894 | 262392170 | 155.40 | 164.93 19.5| 177.943
2008 8| 1.350.010| 1.18 783 894 | 262392170 | 155.02 | 161.07| 19.83| 76.524
2008 9 1.352.225 1.24 2048 894 | 262392170 | 155.72 | 159.63| 19.78 | 202.714
2008 10 1.354.731 1.50 1161 894 | 233172993 | 159.77 | 160.54 | 19.46 | 110.927
2008 11 1.356.873 1.60 1690 894 | 233172993 | 161.10| 160.49| 23.58| 95.783
2008 12| 1.358577| 154 836 894 | 233172993 | 160.44 | 154.80| 24.06| 54.262
2009 1 1.359.427 1.60 988 769 | 207925991 | 160.90 | 155.16| 21.59| 45.148
2009 2 1.360.035 1.66 1322 769 | 207925991 | 160.35| 156.97| 21.36 | 112.060
2009 3 1.360.756 1.71 955 769 | 207925991 | 162.12| 157.43| 20.27 | 104.440
2009 4 1.360.862 1.61 963 769 | 228571898 | 162.15| 158.45| 18.66 | 152.640
2009 5 1.361.038 1.56 1041 769 | 228571898 | 163.19| 158.37 | 18.47 | 128.640
2009 6 1.360.485 1.55 1435 769 | 228571898 | 163.37 | 159.86| 18.22 | 129.430
2009 7 1.360.795 1.52 1610 769 | 261710449 | 163.78 | 158.74| 18.16 | 155.747
2009 8| 1.361.598| 1.49 843 769 | 261710449 | 163.29| 159.40| 17.6| 97.600
2009 9 1.362.717 1.49 1111 769 | 261710449 | 163.93| 160.38| 15.96 | 100.945
2009 10 1.364.199 1.47 1511 769 | 254350241 | 167.88 | 160.84 149| 96.974
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Yillar | Aylar | Arag¢ Parki ?g:?; lfol“g&T le'gggt GSYH Tufe Ufe (;2:12“ Satig
2009 11| 1.365.780| 1.49 1463 769 | 254350241| 170.01| 162.92| 14.36| 98.520
2009 12 1.368.032 151 1619 769 | 254350241 | 170.91| 163.98 13.7| 50.749
2010 1 1.369.185 1.47 1793 628 | 241026016 | 174.07 | 164.94| 12.36| 18.500
2010 2| 1371223 152 1943 1273 | 241026016 | 176.59 | 167.68 | 13.63| 28.042
2010 3 1.373.675 1.53 2416 992 | 241026016 | 177.62| 170.94| 1299 | 57.823
2010 4| 1.376.872| 1.49 2441 884 | 265996869 | 178.68 | 174.96| 11.98| 47.471
2010 5 1.379.492 1.55 2793 1126 | 265996869 | 178.04 | 172.95| 11.31| 37.476
2010 6| 1.382181| 1.58 2813 1042 | 265996869 | 177.04 | 172.08 11.7| 80.784
2010 7| 1.384.173| 1.54 3266 815| 295995607 | 176.19 | 171.81| 11.29| 27.259
2010 8 1.387.224 151 1029 415| 295995607 | 176.90| 173.79 11| 27.487
2010 9| 1.390.006| 1.49 2808 711| 295995607 | 179.07 | 174.67| 10.63| 76.968
2010 10 1.394.523 1.42 3271 511 | 295780856 | 182.35| 176.78| 10.63| 61.622
2010 11| 1.398559| 1.44 2972 560 | 295780856 | 182.40| 176.23| 10.43| 47.618
2010 12| 1.404.872| 1.52 2880 601 | 295780856 | 181.85| 178.54| 9.39| 54.124
2011 1 1.407.932 1.56 2784 255| 289904998 | 182.60| 182.75| 10.01| 51.414
2011 2| 1413247 159 3181 396 | 289904998 | 183.93| 185.90| 10.44| 56.909
2011 3 1.419.265 1.58 3567 624 | 289904998 | 184.70 | 188.17| 10.41| 82.232
2011 4 1.424.779 1.52 4583 654 | 317392144 | 186.30| 189.32| 10.49| 86.798
2011 5| 1.430.910| 1.58 4490 679 | 317392144| 190.81| 189.61| 10.85| 120.138
2011 6| 1.437463| 1.60 4657 980 | 317392144 | 188.08 | 189.62| 11.09| 73.064
2011 7 1.442.008 1.66 4313 852 | 351173122 | 187.31| 189.57| 11.35| 120.338
2011 8 1.446.076 1.76 2035 819 | 351173122 | 188.67 | 19291 | 13.05| 24.975
2011 9 1.450.285 1.80 3918 1136 | 351173122 | 190.09| 195.89| 13.17| 95.251
2011 10 1.456.177 1.83 4137 1026 | 339242947 | 196.31| 199.03 129| 41924
2011 11 1.461.181 1.82 4085 1019 | 339242947 | 199.70 | 200.32| 13.85| 59.897
2011 12| 1.466.208| 1.87 3756 1925 | 339242947 | 200.85| 202.33| 11.39| 76.985
2012 1 1.468.569 1.84 3767 812 | 325184111 | 201.98 | 203.10 13.9| 46.952
2012 2 1.470.233 1.76 4431 1417 | 325184111 | 203.12| 202.91| 15.11| 55.773
2012 3 1.474.433 1.79 4774 1423 | 325184111 | 203.96 | 203.64 | 13.95| 124.575
2012 4 1.480.835 1.79 4434 1569 | 350160525| 207.05| 203.81| 13.21| 60.605
2012 5 1.486.894 1.81 4483 1694 | 350160525| 206.61 | 204.89| 12.75| 120.141
2012 6 1.491.348 1.82 4654 1432 | 350160525| 204.76 | 201.83| 12.38| 52.997
2012 7 1.495.172 1.81 4358 1433 | 377042315| 204.29 | 201.20| 13.08| 63.547
2012 8 1.498.324 1.80 693 712 | 377042315 | 205.43| 201.71| 13.66| 51.992
2012 9 1.501.921 1.80 3101 1132 | 377042315| 207.55| 203.79 13.3| 50.666
2012 10 1.505.939 1.80 2691 1220 | 364411539 | 211.62 | 204.15| 12.86| 49.247
2012 11 1.510.698 1.79 3265 1108 | 364411539 | 212.42| 207.54 | 12.46| 48.773
2012 12 1.515.421 1.87 1604 1758 | 364411539 | 213.23| 207.29| 11.35| 23.529
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Yillar | Aylar | Arag Parki DKOL:?; tgggtr:] Il:ggtz;t GSYH Tufe Ufe (;Zirzn Satis
2013 1| 1517534 177 3010 783 | 355687372 | 216.74| 206.91| 10.56| 43.880
2013 2 1.519.992 1.78 3030 1332 | 355687372 | 217.39| 206.65 11.1| 63.615
2013 3 1.524.015 1.81 3316 1340 | 355687372 | 218.83| 208.33| 10.54| 101.680
2013 4| 1528661| 1.80 3526 1278 | 386372813 | 219.75| 207.27| 10.52| 74.585
2013 5 1.533.579 1.83 3393 1266 | 386372813 | 220.07 | 209.34| 10.08| 60.335
2013 6| 1.536.208| 1.90 4001 1352 | 386372813 | 221.75| 212.39| 9.57| 79.740
2013 7 1.540.491 1.93 3756 1201 | 417223007 | 222.44 | 214.50 9.78| 63.615
2013 8| 1.543.767| 1.96 1903 749 | 417223007 | 222.21| 21459 | 10.26| 21.940
2013 9| 1.548.604| 2.02 4391 1438 | 417223007 | 223.91| 216.48| 11.41| 79.740
2013 10 1.553.291 1.99 3125 1093 | 405897770 | 227.94| 21797 | 11.54| 49.365
2013 11 1.558.979 2.03 4185 1580 | 405897770 | 227.96 | 219.31| 11.67| 58.875
2013 12 1.565.817 2.07 2873 1584 | 405897770 | 229.01| 221.74| 11.04| 73.950
2014 1| 1.568.065| 2.23 3402 961 | 409203112 | 233.54| 229.10| 10.62| 54.929
2014 2 1.571.666 221 3694 1351 | 409203112 | 234.54 | 232.27| 1497 | 45.408
2014 3 1.576.193 2.22 4456 1386 | 409203112 | 237.18 | 233.98| 15.26| 71.400
2014 4 1.581.146 2.13 4548 1245 | 425916864 | 240.37 | 234.18| 15.17| 88.228
2014 5 1.586.340 2.09 4150 1815 | 425916864 | 241.32| 232.96| 14.49| 50.012
2014 6| 1591423 212 4426 1847 | 425916864 | 242.07 | 233.09| 13.95| 57.432
2014 7 1.595.667 2.12 4003 1547 | 461654401 | 243.17| 234.79| 12.36| 51.696
2014 8| 1.600.621| 2.16 2952 1248 | 461654401 | 243.40| 235.78| 12.79| 58.996
2014 9| 1.606.383| 221 5038 1872 | 461654401 | 243.74| 237.79| 12.92| 64.940
2014 10 1.612.310 2.26 4103 1678 | 407309998 | 248.37 | 239.97| 1239 | 82.222
2014 11 1.619.124 2.24 4324 1444 | 407309998 | 248.82 | 237.65| 12.73| 82.222
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