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YAPAY SINIR AGLARI ILE ONGORU MODELLEMESI

Ozet: Gelisen teknolojive paralel olarak artan igleme ve
hesaplama giicii ile birlikte, karmasik simiilasyonlarin
yapimasi ve gelismis yapay zeka teknolojilerini kullanilarak
temel kriterlere dayali olarak gelecege doniik ongoriimleme
modellemelerinin gerceklestirmesi miimkiin hale gelmistir. Bu
modellemelerin  gerceklestirilmesini  saglayan onemli bir
uygulama alani ise “Yapay Sinir Aglart”dw. Bu calismada
ongoriimleme tekniklerinden zaman serisi yontemlerine giren
“Box-Jenkins (ARIMA) Metodolojisi” ve “Yapay Sinir Aglart”
yontemlerinin ongoriiperformanslarimi  karsilastrarak en
yiiksek bagarwy saglayan yontemin belirlenmesi ve belirlenen
yontem yardumiyla 11 yu icin bir girketten rastgele secilen dort
iiriiniin aylar itibariyle sans rakamlarinin tahmin edilmesi

amaclanmigtir. Calismanin uygulama béliimiinde
ongoriimleme teknigi olarak Yapay Sinir Aglarimn
kullanimimin  daha basarithh  sonuclar iirettigi sonucuna
vardmustir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Ongérii Modelleri,
Zaman SerileriAnalizi, Box-Jenkins Metodolojisi

FORECASTING BY USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Abstract: Along with the processing and computation power
increasing parallel with the developing technology, performing
complex simulations and establishing forecasting models
using developed artificial intelligence technologies based on
the main criterions have been rendered possible. One
important application field ensuring the possibility of these
models is “Artificial Neural Networks”. In this study, it is
aimed to determine the method providing the highest success
by comparing the forecasting performances of the “Box-
Jenkins (ARIMA) Methodology” and “Artificial Neural
Networks” which are included in the time series methods of
the forecasting techniques and to forecast with the determined
method the sales values of three products choosen randomly
from the products being produced in a company for 11 years
are aimed. In the application part of the study it is reached to
conclusion that to use Artificial Neural Networks as a
forecasting method will give more successful results.

Keywords: Artificial Neural Networks, Forecasting Methods,
Time Series Analysis, Box-Jenkins Methodology

. GiRis

Ongorii kavram, bir degiskenin belirli varsayimlar
altinda gelecekte alabilecegi degerlerin dnceden yaklasik
olarak belirlenmesi olarak tanimlanir. Zaman serisi
¢oziimlemesi ile dngodri, incelenen bir degiskenin simdiki
ve gegmis donemdeki gbozlem degerlerini kullanarak ve
birtakim varsayimlar altinda 6ngdrii degerlerinin hangi
smirlar arasinda gegeklesebilecegini ortaya koymak igin
yapilan ugraglardir.

Dogru tahminin (veya Ongoriiniin) basarili
kararlar1 beraberinde getirecegi ve bu sekilde elde edilen
faydanin en ist diizeye ¢ikartilabilecegi gercegi, ongori
modellemesine olan ilgiyi artirmaktadir. Artan ilgi ile
birlikte, bu alanda her gegen giin 6nemli gelismeler
olmaktadir. Ongorii modellemesinde
kullanilabilecekyontemlerin ¢esitliligi, model se¢iminde
bazi zorluklar1 daberaberinde getirmistir.

Ongériimleme  teknikleri, nitel Ongdriimleme
yontemleri ve nicel dngériimleme yontemleri olmak tizere
iki sekilde smiflandirilabilir. Her iki yontemin ¢ikis
noktasi da ilgili degiskene ait gozlem degerleridir. Gegmis
ve simdiki donem gdzlem degerlerinden, gelecek donem
gozlem  degerleri  belirli  kurallar  cergevesinde
Ongorimlenir.

Bir zaman serisi, belli bir degiskene iligskin zamana
gore siralanmig gozlem degerleridir. Zaman serisi analizi,
ongorimlemede bulunulacak degiskenin ge¢mis zaman
degerlerini kullanarak gelecek degerlerin 6ngdriimlemesi
icin model gelistirmede kullanilir. Model gelistirme, ilgili
degiskene ait zaman serisinin analiz edilmesi, serinin ana
egiliminin ve Ozelliklerinin belirlenmesine dayanir.
Zaman serileri analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bazi
yontemler vardir. Dogrusal zaman serilerinin analizinde
oldukga basarili sonuglar veren Box-Jenkins modelleri bu
tekniklerin en 6nemlilerindendir.

1980'li yillarin sonlarindan baslamak {izere zaman
serilerine iligkin kestirimler i¢in kullanilmakta olan
yontemlerden biri de Yapay Sinir Aglart (YSA)
yontemidir. YSA Ongdrimleme teknigi giiniimiizde
birgok alanda yaygin bir sekilde kullanilmaya
baslanmistir. Basit bir sekilde insan beyninin g¢alisma
seklini taklit eden YSA’lar1 Yapay Zeka Teknolojileri
icinde dnemli bir yere sahiptir. YSA metodolojisi veriden
Ogrenebilme, genelleme yapabilme, sinirsiz  sayida
degiskenle caligsabilme vb bir¢ok onemli 6zellige sahiptir.
Bu o6zellikleri sayesinde oldukca Onemli avantajlar
saglayan YSA metodolojisi diger alanlarda oldugu gibi
ongdrii. modellemesi alaninda da yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. YSA, girdi ve ¢ikti degiskenleri
arasindaki herhangi bir 6n bilgiye gereksinim duymadan
dogrusal ~ve  dogrusal olmayan  modellemeyi
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saglayabilmektedir. YSA'nin bir Ongoériimleme araci
olarak kullanilmasma iligkin bir ¢ok arastirmact
tarafindan yapilmis ¢ok sayida calisma olmasina ragmen,
YSA'nin performansini etkileyen anahtar faktdrlerin neler
oldugu konusunda kesin bir yargi yoktur. Belirtilen bu
faktorlere ek olarak, egitim algoritmasi, veri kiimesinin
diizenlenmesi, kestirim dénemi uzunlugu faktorlerinin de
YSA performanst iizerinde etkili oldugu diisiiniilmektedir.
Bu nedenle biitiin bu faktorlerin etkisini arastiracak bir
¢alismanin faydali olacagina inanilmaktadir.

Bu calismada, yeni bir yontem olan Yapay Sinir
Aglart  (Artificial Neural Networks) teknolojisi
incelenecek, ongériimleme teknigi olarak 6zel bir sirkette
ele alman ¢ iirliniin satis rakamlarma uygulanacak ve
literatiirde yer alan bagska Ongoériimleme teknikleri ile
kargilastirmali  olarak  performans  degerlendirmesi
yapilacaktir.

Il.  YAPAY SINiR AGLARI

Insan beyninin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarimni
lizerinde ¢alismaya zorlamis ve beynin ndrofiziksel
yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calistlmistir. Beynin Dbiitiin davramiglarimi tam olarak
modelleyebilmek igin fiziksel bilesenlerinin dogru olarak
modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. Bdylece Yapay Sinir
Aglart denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin
algoritmik hesaplama yonteminden farkli bir bilim dali
ortaya ¢cikmuistir.

Genel anlamda YSA, beynin bir iglevi yerine
getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir sistem
olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile gesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve
genellikle katmanlar halinde diizenlenir. Donanim olarak
elektronik devrelerle veya bilgisayarlarda yazilim olarak
gerceklesebilir. Beynin bilgi isleme yOntemine uygun
olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi
saklama ve genelleme yetenegne sahip paralel dagilmis
bir iglemcidir [1].

Turing makineleriyle temeli atilan yapay zeka
iizerinde en fazla arastirma yapilan konu “Yapay Sinir
Aglar1”dir. Yapay sinir aglari, temelde tamamen insan
beyni oOrneklenerek gelistirilmis bir teknolojidir [2].Bir
sinir ag1, bilgiyi depolamak ve onu kullanigh hale
getirmek i¢in dogal egilimi olan basit birimlerden olusan
paralel dagitilmis bir islemcidir. Insan beynine iki sekilde
benzerlik gostermektedir:

1.Bilgi, 6grenme siireci yoluyla ag tarafindan elde
edilir.

2.Sinaptik agirliklar olarak bilinen néronlar arasi
baglant1 kuvvetlerini, bilgiyi depolamak i¢in kullanir [3].

11.1. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay bir sinir hiicresi, biyolojik bir sinir
hiicresinin temel davranislarindan esinlenen matematiksel
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modeli ortaya koyan bir algoritma veya fiziksel arag
olarak tamimlanabilir. ~ Biyolojik  sinir  hiicresinin
tamimindan hareket ederek, yapay bir sinir hiicresinin
diger sinir hiicrelerinden aldif1 sinyalleri biinyesinde
topladigin1 ve toplam sinyal birikiminin belli bir esigi
astig1 anda, bu yapay sinir hiicresinin kendi sinyalini bir
bagka sinir hiicresine ilettigi sdylenebilir [4].

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi
yapay sinir aglarmimn da yapay sinir hiicreleri vardir.
Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses
elamanlar1 olarak da adlandirilmaktadir. Sekil 1°de
gosterildigi gibi her proses elemanmin 5 temel elemant
vardir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir [5].
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Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi [5]

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin
katmanlar seklinde baglanmasiyla olusturulan veri tabanli
sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullar
altinda ¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin,
basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik
problemlerin ¢oziilmesinde kullanilmasin
amaglamaktadir [6].

Yapay sinir aglarinda, yapay ndronlar basit bir
sekilde kiimelendirilmektedirler. Bu kiimelendirme
tabakalar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu
tabakalar bir digerine iliskilendirilmektedir. Temel olarak,
tiim yapay sinir aglar1 benzer bir yaptya sahiptirler. Boyle
bir genel yap1 Sekil 2°’de gosterilmistir. Bu yapida, bazi
noronlar girdileri almak i¢in bazi ndronlar ise ¢iktilari
iletmek i¢in dis mekan ile baglantili haldedirler. Geri
kalan tiim noronlar ise gizli tabakalardadirlar, yani sadece
ag i¢inde baglantilart vardir [7].

Tek tabaka veya tek eleman iceren bazi basarili
aglar olusturulabilmesine ragmen ¢ogu uygulamalar en az
iic tabaka (girdi tabakasi, gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi)
iceren aglara ihtiyag duymaktadir. Girdi tabakasi,
disaridan girdileri alan noronlart igerir. Ayrica, 6nemli
olan bir nokta, girdi tabakasindaki néronlarin girdi
degerler {izerinde bir islem uygulamamasidir. Sadece
girdi degerleri bir sonraki tabakaya iletirler ve bu yiizden
de bazi arastirmacilar tarafindan aglarin tabaka sayisina



dahil edilmezler. Cikti tabakasi ise ¢iktilar1 disari ileten
noronlart igeren tabakadir. Girdi ve ¢ikti tabakalart tek
tabakadan olusurken bu iki tabaka arasinda birden fazla
gizli tabaka bulunabilir. Bu gizli tabakalar ¢ok sayida
ndron igerirler ve bu néronlar tamamen ag icindeki diger
ndronlarla baglantilidirlar. Cogu ag tiiriinde, gizli
tabakadaki bir noron sadece bir dnceki tabakanin tim
ndronlarindan sinyal alir. Noron islemini yaptiktan sonra
ise c¢iktisint bir sonraki tabakanin tiim ndronlarina
gonderir. Bu yap1 agmn c¢iktist i¢in bir ileri besleme
patikas1 olusturur. Bu bir nérondan digerine olan iletisim
hatti, sinir aglari i¢in 6nemli bir pargadir [7].

il
O o

Girdli Tabakas!

Gl Tabako
N O (Biden fozio olabil
Cikh Tabakas!

O™

Sekil 2: Yapay Sinir Aglarinin Genel Yapisi [8]

Bir yapay sinir agimin yapist ve sinir hiicrelerinin
sayist degisiklik gdstermelerine ragmen, yapay sinir
aginin olusumu i¢in kabul gormiis herhangi bir kural
bulunmamaktadir. Gerekli gizli katman sayisindan az
gizli katmana sahip yapay sinir aglart komplike
fonksiyonlarin ¢oziimiinde yetersiz kalirken, ¢ok fazla
gizli katmana sahip yapay sinir aglari ise istenmeyen
kararsizliklarla karsilagsmaktadir. Gizli katman sayisi
belirlendikten sonra karsilagilan problem ise her bir
tabakada ka¢ tane noronun yer alacagina karar vermede
karsimiza ¢ikmaktadir. Girdi katmani i¢in bir sorun
bulunmamaktadir; bu say1 sistem igerisindeki girdilerin
sayisina esittir. Ayni sekilde, ¢iktt katmani da istenilen
cikti sayistyla belirlenebilmektedir. Esas sorun, gizli
katmanlarda ndron sayisini belirlemektir. Geleneksel
matris algoritmasi, matris boyutlarinin ya girdi sayisina ya
da ¢ikt1 sayisina esit olmasi gerektigini sdylemektedir. Ne
yazik ki, gizli katmanda en verimli sekilde kag tane
ndronun bulunacagi konusunda herhangi bir matematiksel
test bulunmamaktadir. Deneme ve yanilma ydntemi
uygulanarak karar verilmelidir [9].

Burgin ATASEVEN

11.2. Yapay Sinir Aglarinin Siiflandirilmasi

Yapay sinir aglarim1 yapilarina ve Ogrenme
algoritmalarma  gore  smiflandirmak  mimkiindiir.
Calismanin bu alt boliimiinde yapay sinir aglarim sadece
yapilarina gore smiflandirip bir sonraki alt bolimde
Ogrenme algoritmalar1 agiklanmaya calisilacaktir.

Yapay sinir ag1 mimarileri, sinirler arasindaki
baglantilarin yonlerine gore veya ag icindeki isaretlerin
akis yonlerine gore ikiye ayrilmaktadir; ileri beslemeli
(feed forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent)
aglardir.

Ileri beslemeli aglarda islemci elemanlar genellikle
katmanlara ayrilmislardir. Isaretler, girdi katmanindan
cikti katmanmna tek yonlii baglantilarla iletilir. Ileri
beslemeli YSA’da, hiicreler katmanlar seklinde
diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin c¢ikislar1 bir
sonraki katmana agirliklar {izerinden girig olarak verilir.
Giris katmani, dis ortamlardan aldigi bilgileri hicbir
degisiklige ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere
iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikist
belirlenir [10].

fleri beslemeli aglara 6rnek olarak Cok Katmanli
Algilayicilar ~ (Multilayered ~ Perceptrons-MLP)  ve
Ogrenme Vektér Nicelendirmesi (Learning Vector
Quantization-LVQ) aglar1 verilebilir [11]. Calismada ileri
beslemeli ¢ok katmanli algiyaciyr kullanacagimizdan
burada  sadece  Cok  Katmanli  Algilayicilarin
calismasindan bahsedilecektir.
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Sekil 3: Cok Katmanh Algilayicinin Yapisi [11]

Tek bir katmandan olusan bir algilayict sadece
dogrusal fonksiyonlari tahminleyebilir. Giris ve ¢ikis
katman1 arasinda gizli katmanlara sahip olan ileri
beslemeli ¢ok katmanli algilayicilar ise tek katmanli
algilayicilarin  karsilagtiklar1  sinirlamalart  ortadan
kaldirmaktadirlar [12].

Bir yapay sinir agindan ¢dzmesi istenilen problem
dogrusal degilse ilk basta tasarlanmig yapay sinir aglari ile
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bunu modellemek miimkiin degildir. Bu tiir problemler
icin daha geligsmis bir ag tiiriine ihtiya¢ duyulmustur. Cok
katmanli alilayici da bu amagla gelistirilen bir agdir.
Bircok ogrenme algoritmasinin  bu ag1 egitmede
kullanilabilir olmasi, bu modelin yaygin kullanilmasinin
sebebidir.

Sekil 3’de bir ¢ok katmanli algilayicinin yapisi
gosterilmigtir. Bir ¢ok katmanli algilayict modeli, bir
giris, bir veya daha fazla gizli ve bir de ¢ikis katmanindan
olusur. Her bir katmanda da bir veya daha fazla sayida
islem elemant bulunur. Bir katmandaki biitiin islem
elemanlart bir Gst katmandaki biitiin islem elemanlarina
baghdir. Bilgi akisi ileri dogru olup geri besleme yoktur.
Bunun i¢in bu tip aglar ileri beslemeli sinir ag1 modeli
olarak adlandirilir. Giris katmaninda herhangi bir bilgi
isleme yapilmaz. Giris ve ¢ikis katmanindaki islemci
elemani sayisi tamamen uygulanan probleme baglidir.
Ara katman sayis1 ve ara katmanlardaki islemci elemani
sayisi ise, deneme yanilma yolu ile bulunur.

Geri beslemeli ag mimarileri, genellikle
danigmansiz 6grenme kurallarinin uygulandigi aglarda
kullanilmaktadir. Bu tip aglarda en az bir hiicrenin ¢ikisi
kendisine veya diger hiicrelere giris olarak verilir ve
genellikle geri besleme bir geciktirme elemani {izerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda
oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da
olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli yapay sinir aglari,
dogrusal olmayan dinamik bir davranig gostermektedir.
Geri beslemeli aglara 6rnek olarak Hopfield, Elman ve
Jordan aglari verilebilir [13].

11.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinin en ayirt edici 6zelliklerinden
birisi de 6grenme yetenegine sahip olmasidir. Ogrenme
elde bulunan ornekler arasindaki yapinin iyi bir davranis
gostermesini saglayabilecek olan baglanti agirliklarinin
hesaplanmasi1 olarak tanimlanir. Yapay sinir aglari
O0grenme esnasinda elde ettigi bilgileri, sinir hiicreleri
arasindaki baglanti agirliklar1 olarak saklar. Bu agirlik
degerleri yapay sinir aglarinin verileri basarili bir sekilde
isleyebilmesi igin gerekli olan bilgileri igerir [14].

Yapay sinir aglar1 gibi O6grenme ydntemleri
orneklerden ogrenmeye dayanmaktadir. Orneklerden
O0grenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki
gerceklesmis ornekleri kullanarak olayin girdi ve ¢iktilar:
arasindaki iliskileri 6grenmek ve bu iliskilere gore daha
sonra olusacak olan yeni Orneklerin  ¢iktilarini
belirlemektir. Burada bir olay ile ilgili 6rneklerin girdi ve
c¢iktilart arasindaki iliskinin olayin genelini temsil edecek
bilgiler icerdigi kabul edilmektedir. Degisik Orneklerin
olayr degisik acilardan temsil ettigi varsayilmaktadir.
Farkli 6rnekler kullanarak boylece olay degisik agilardan
ogrenilmektedir. Burada bilgisayara sadece Ornekler
gosterilmektedir. Bunlardan baska herhangi bir 6n bilgi
verilmemektedir. Ogrenmeyi gergeklestirecek sistem
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aradaki  iliskiyi  kendi kullanarak

kesfetmektedir [5].

algoritmasini

Yapay sinir aglarinin 6grenmesi i¢in iki yaklasim
bulunmaktadir; danigmanli (supervised) ve danismansiz
(unsupervised) 6grenmedir.

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenme
metodu olan danismanli dgrenmede, yapay sinir agina
ornek olarak bir ¢ikt1 (beklenen ¢iktr) verilir ve bu ¢iktiyla
agn irettigi cikt1 karsilastiriir. iki cikt1 arasindaki fark
hata olarak alinir. Baslangigta genellikle rassal olarak
verilen agirliklar ag tarafindan hata minimize edilene
kadar dongiiler halinde degistirilir [7].

Danismanli  dgrenmede, yapay sinir  agi
kullanilmadan o6nce egitilmelidir. Egitme islemi, sinir
agma giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler
genellikle egitme kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir
giris kiimesi i¢in ¢ikis kiimesi aga saglanmalidir [15].

Yapay

Sinir
x(t) a Agi
W

Gergek gikig

y Danigman
Ogrenme
Isareti

Istenilen cikis

Sekil 4: Damsmanh Ogrenme Yapisi [11]

Sekil 4’de  damismanli  Ggrenme  yapisi
gosterilmektedir. Bu 6grenme ydnteminde oOgrenmeye
disaridan miidahale eden bir 6gretmen, danigsman vardir.
Ogrenme damismanin kontoliindedir. Danisman, egitim
kiimesini ve hata degerini belirleyerek egitimin ne kadar
devam edecegine karar verir. Bu yontemin en onemli
ozelligi egitim esnasinda gergek giris, ¢ikis degerlerin
kullanilmasidir. Danismanli 6grenme kurallart sunlardir:
[14]

1. Algilayici (Perceptron) Ogrenme Kurali
2. Delta Ogrenme Kurali

3. Genisletilmis Delta Ogrenme Kurali

4. Geri Yayilimli Ogrenme Kurali

Uygulamada geri yayilimli 6grenme kuralini
kullanacagimizdan  burada  damigmanli  6grenme
kurallarindan sadece geri yayilimli 6grenme kuralindan
bahsetmenin daha yararli olacag: diistiniilmektedir.

Yapay sinir aglarimm  istenilen  giris-gikis
karakteristigini ne kadar sagladigimin bir 6lgiisii olarak,
yapay sinir agiin ¢ikis katmanindaki her sinirine ait hata
sinyallerinin karelerinin toplamindan olusan bir uygunluk
fonksiyonu tanimlanmistir. Egitimin k’inci iterasyonunda
yapay sinir aginin ¢ikis katmanindaki i’inci sinirinin ¢ikis
degeriy;, bu sinirden vermesi istenilen deger d; ile
gosterilirse, i sinirin hata sinyali:



e; =d; —yi(k) (2.1)
olarak elde edilir. Uygunluk fonksiyonu ise

E=% el k Z% i(di—yi k)? (2.2)
denklemi ile ifade edilmektedir. Geri yayilim

algoritmasinin amaci uygunluk fonksiyonunu minimum
yapmaktir. Uygunluk fonsiyonu yapay sinir aginin agirlik
degerlerine bagli oldugundan, algoritma yapay sinir
aginin agirhiklarimin en uygun bicimde degistirilmesi
islemlerinden olugmaktadir. Yapay sinir agindaki her
wiagirlik  degerinin  degisme miktar1 gradyan-azalma
(gradient-descend) yontemi olarak adlandirilan

_ __9EWwW)
AWij =-n aWij (23)
denkleminden yola ¢ikarak bulunmaktadir. Buradan

ogrenme katsayisidir.

Geri yayilim algoritmasinda her iterasyon, ileri
yayilim ve geri yayilim olmak iizere iki asamadan
olusmaktadir. Ileri yayilim asamasinda yapay sinir aginin
0 andaki durumunda yapay sinir agina uygulanan giris
sinyallerine karsi yapay sinir aginin ¢ikiglarinda olugan
degerler bulunur. Geri yayilim asamasinda, c¢ikiglarda
olusan hatalardan yola ¢ikilarak, devredeki agirliklarin

yeniden diizenlenmesi yapilmaktadir. Yapay sinir
agindaki her agirlik degisimi

denklemi ile yapilmaktadir.§;, ¢ikis katmanu sinirleri igin

51 J( ) ! (2.5)
gizli katmanlarda bulunan sinirler igin,
_ ’
;=11 6wy
m (2.6)
olarak  tanimlanmustir.  f;, j sinirinin  aktivasyon

fonksiyonudur. Bu tanimlar ile hata sinyallerinin devrenin
¢ikisindan girigsine dogru akisi, ileri yayilma agamasinda
sinyallerin ileri dogru akigina benzetilmektedir [16].

Geri yayilim algoritmasinin daha iyi anlagilmasi
icin, agin 6grenme asamasiin akis semasi Sekil 5’de
gosterilmistir. Agmn egitilmesinin saglikli bir sekilde
gergeklestirilebilmesi i¢in baslangigta rastgele olarak
atanan baglant1 agirliklar1 ¢ok 6nemlidir. Rastgele olarak
atanan baglanti agirliklar1  egitime hangi noktadan
baslayacagimizi belirlemektedir. Baslanan bu noktanin
gercek ¢oziime ¢ok yakin veya uzak bir nokta olmasi
tamamen basta belirleyecegimiz degerlere baglidir. Yapay
sinir aglarinda énemli noktalardan biri egitimin ne kadar
siirdiiriilecegine karar verilmesidir. Egitme isleminin
tamamlanmasi i¢in iki se¢enek mevcuttur. Bunlardan ilki

Burgin ATASEVEN

belli bir miktardaki hata toleransinm1 géze almak, o hata
degerinden daha diisiik hata degerine ulasincaya kadar
egitmeyi silirdiirmektir. Dolayisiyla bu durumda egitme
sayisindan ziyade hata miktar1 6nemlidir. Burada hata
toleransinin ~ makul  smirlar  igerisinde  olmasi
gerekmektedir. Diger segenek sabit bir egitim sayisinin
secilmesidir. Burada egitici belirlenen egitme sayisi
sonucunda elde edilecek olan hatayr kabul etmektedir.
[11].

‘ Baslangi¢ agirliklarimi rasgele seg I

!

l Ogrenmeye basla l

!
e

| Giris setini giris katina uygula

J

islemci elemanlarinin iizerinden ¢ikis: hesapla

Egim (Gradient) azaltma
ile agirliklan yeniden
diizenle

kabul edilemez

kabul edilebilir

I Test islemine bagla

Ogretme veya test giris setini yapay sinir aginin

giris katina uygula

Islemci elemanlarinin iizerinden gikis hesapla

| Agin gergek ¢ikist |

evet hayir
Girig set landi m1?

Sekil 5: Bir Agda Geri Yayihmli Ogrenme Algoritmasmin
Uygulanmasi [11]

Egitim esnasinda hata degerinin daima azalmasi
beklenmemelidir. Bazen hatanin arttigi da gozlenebilir.
Bu genellikle ¢dziimden uzaklastigimizin belirtisidir. Hata
yliizeyi tizerinde yerel bir en kiiciik noktaya ulasilmis iken
egitime devam edilirse, yerel en kiigiikten kurtuluncaya
kadar hata degeri belli bir miktar artar. Daha sonra diger
bir en kiiglige dogru ilerlediginde hata degeri yeniden
azalmaya baglar. Bununla birlikte hata degerinin hig
azalmadan artmasi da o noktanin genel bir en kiigiik nokta
oldugunun gostergesidir. Tiim bunlara ragmen ¢o6ziim
esnasinda hata yiizeyi hakkinda bilgimiz olmadig1 icin
ulasilan noktanin yerel mi, yoksa genel bir en kii¢lik nokta
mi1 olduguna karar vermek zordur. Bu yiizden yapilan
bircok caligmada, hata degerinin artmaya basladigi anda
egitme islemine son verilir [14].

YSA egitimindeki diger énemli bir parametre de
6grenme katsayisinin, 1, se¢ilmesidir. Bu katsay1 baglanti
agirliklarindaki degisme miktarimi kontrol eder. Verimli
bir 6grenmenin segilmesi i¢in 6grenme katsayisinin uygun
secilmesi onemlidir. Esitliklerde kullanilan n degeri, her
zaman pozitif ve birden kiigiik degerler almalidir. Egitim
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icin kullanilan 6rnekler birbirine ¢ok benzer ise genis 1
degerleri kullanilabilir ve boylece egitim fazla zaman
almaz (0,8 veya 0,9 gibi). Eger kullanilan ornekler
yeterince iyi degilse, giiriiltiden dogacak tehlikelerden
sakinmak icin mndegeri 0,2-0,1 arasinda tutulmalidir.
Ornekler hakkinda bilgi yoksa, ortalama deger alinmalidir
[15].

Danigmansiz 6grenme metodu ise, yapay sinir
aglarinda siirekli arastirilan ve gelisen bir 6grenme
metodudur. Bu metot, gelecekte bilgisayarlarin insan
yardimi olmadan Ogrenebileceklerinin  gostergesidir.
Ancak giliniimiizde smirli kullanim alanlar1 bulan ve hala
yogun arastirma konusu olan bir 6grenme metodudur [7].

I1l. ONGORUMLEME TEKNIKLERIi

Gelecegi Ongoériimleme sosyo-ekonomik
gelismenin vazgegilmez bir unsurudur. Karar verme
durumunda olan biitiin 6zel veya kamu kuruluslariin
gelecek zamanda durumlarimi muhafaza etmeleri ve
gelistirebilmeleri, gelecekteki olaylari
ongoriimleyebilmeleri ve iyi bir plan ger¢evesinde uygun
¢oziimler bulmalari ile miimkiindiir[17].

Ongoriimleme  teknikleri, literatirde  farkli
sekillerde smiflandirilmis olmakla beraber temelde iki
grupta ele alinmaktadir [18][19]:

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

Genel olarak nicel yaklasimlarin girdisi, ¢esitli
zaman araliklarinda toplanmis olan verilerdir. Verilerin
iyi bir sekilde analiz edilmesi, bu yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Buna karsilik nitel yaklagimlar, konu ile
ilgili uzmanlarimn bilgi ve deneyimlerinden yararlanarak bu
alandaki gelismelerin ne yonde olacagi, ne tiir ihtiyaglar
ortaya g¢ikaracagi gibi konularda yogunlagsmaktadir [20].
Uygulamada ileriye doniik Ongériimlemelerde nicel ve
nitel yontemlerin bir arada kullanildigi da goriillmektedir.
Nicel yontemlerle elde edilen 6ngériimleme sonuglart
tarafsiz ve deneyimli uzmanlarin goriisleri 15181inda
degerlendirilerek kullanilabilmektedir [21].

Ongoriimlenecek ekonomik degiskenin gecmis
donemlerde gergeklesen sayisal degerleri esas alinarak,
bir takim matematik ve istatistik kurallarla gelecekteki
degerlerine bir yaklagimda bulunmaya g¢alisan tiim
ongoriimleme teknikleri, nicel Ongdriimleme teknigi
sinifina girer. Bu yontemlerin hepsinde, ele aliman veri
setinin belirli bir sisteme gore gelistigi ve ayrica sistemin
yapisinda tesadiifi unsurlarn  da mevcut oldugu
varsayimindan hareket edilir [22]. Nicel ongoriimleme
teknikleri genel olarak iki gruba ayrilmaktadir: [23][24]

1. Iliskiye Dayali (Nedensel) Yontemler,
2. Zaman Serisi Analizleri.

Aragtirmada esas almman ongoriimleme teknigi,
nicel Ongorimleme yontemlerinden zaman  serisi
analizleri  olacagindan, kisaca  iliskiye  dayal
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yontemlerden bahsedilerek zaman serisi analizleri

yontemleri daha kapsamli olarak ele alinacaktir.

I11.1. Zaman Serileri Analizi

Zaman serisi, zaman sirasina konmus gozlem
degerleri kiimesi olarak tanimlanabilir. Zaman serisinde
ilgilenilen 6zellik bir degiskendir. Bu degisken zaman
icerisinde cesitli nedenlere bagli olarak farkli degerler
alir. Dolayisiyla zaman serisi, zaman sirasina konmus
degisken deger kiimesi olarak ifade edilebilir. Bagka bir
ifadeyle, gozlemlerin belirli bir donem igin giin, hafta, ay,
ic ay, yil gibi birbirini izleyen esit araliklarla yapilmasi
ile elde edilen seriler zaman serileri olarak
adlandirilmaktadir ve incelenen zaman serisi Yt ile
simgelendiginde gozlemler de t=1,2,...,T olmak iizere
V1, V2, ---, Yiseklinde gosterilebilir [25].

Zaman serileri analizinde, Ongoriimlenecek
degiskene iliskin veriler belirli bir veri seyri elde etmek
iizere analiz edilmektedir. Bu nedenle oOngdriimleme
sadece gecmis verilerin bu amagla analiz edilmesine ve
yapilacak tahminlerde kullanilmasina dayanmaktadir. Bu
ozelliginden dolayr zaman serileri analizi, degismeyen
kosullar altinda daha etkin olmaktadir [26].

Zaman serileri analizinde literatiirde yer alan bir
¢ok yontem bulunmaktadir. Bunlardan bazilari mekanik
tahmin yontemleri, hareketli ortalamalar yontemi, iistel
diizlestirme yontemleri ve Box-Jenkins modelleridir. Bu
alt boliimde Box-Jenkins metodolojisine deginilecektir.

I11.1.1. Box-Jenkins Metodolojisi

Zaman serileri kesikli, dogrusal ve stokastik siireg
iceriyorsa Box-Jenkins veya ARIMA modeli olarak
adlandirilir. Anilan modeller dogrusal filtreleme modelleri
olarak da bilinmektedir.  Otoregresif (AR-Auto-
Regressive), hareketli ortalama (MA-Moving Average),
AR ve MA modellerinin karigimi olan Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARMA-Auto Regressive Moving
Average) modelleri en genel dogrusal duragan Box-
Jenkins modelleridir. Duragan olmayip fark alma islemi
sonucunda duraganlastirilan serilere uygulanan modellere
Birlestirilmis Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA-
Auto Regressive Integrated Moving Average) modeli ad1
verili. ARIMA modeli Box-Jenkins teknigi olarakta
adlandirilir. Box-Jenkins modellerinde amag; zaman
serisine en iyi uyan, en az parametre igeren dogrusal
modelin belirlenmesidir [27].

Box ve Jenkins’e gore zaman serileri duragan veya
bazi doniigiimlerle duragan hale doniistiiriilebilen kesikli
stokastik bir siire¢ olarak diisiiniilebilir. Box-Jenkins
yonteminin kullanilabilmesi igin, bir zaman serisinin ya
duragan olmasi, ya da farki alindiginda duraganlagmasi
gerekir. Box-Jenkins’in amaci, Orneklem verilerini
tiirettigi diistiniilebilecek bir istatistik modelini belirlemek
ve tahmin etmektir. Tahmin edilen bu model kestirim i¢in
kullanilacaksa, modelin &zellikleri zaman i¢inde, 6zellikle



de gelecek donemlerde degismemelidir. Yani duragan
veri gereksiniminin basit nedeni, buverilerden ¢ikarsanan
herhangi bir modelin de duragan ya da kararli olabilmesi,
dolayisiyla da  kestirim  igin  gegerli bir temel
saglayabilmesi gerektigidir [28].

Box-Jenkins yontemi, tiim model kombinasyonlar1
arasindan uygun bir modeli belirlemek icin dort
basamaktan  olusan  tekrarlamali  bir  yaklasim
kullanmaktadir. Bu basamaklar sirasiyla; belirleme,
parametre tahminleri, uygunluk testleri ve ileriye yonelik
Ongorii asamalaridir. Belirlenen model yeterli degilse,
stire¢ orjinal modeli gelistirmek i¢in olusturulan bir model
kullanilarak tekrarlanir [29]. Bu agamalar Sekil 6’da
gosterilmigtir.

Model belirleme asamasinda, zaman Serisinin
otokovaryans, otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarina bagvurulur. Bu fonksiyonlar, siirecin
AR(p), MA(q), ARMA(p,q) veya ARIMA(p,d,q)
modellerinden hangisine uydugunun tespitinde dnemlidir
[30].

Genel olarak OKF ve KOKF’larm seyrine
bakilarak Box-Jenkins modelleri ile ilgili bilgi
edinilmeltedir ve bu bilgiler Tablo 1’de verilmektedir

[31].
Tablo 1: AR, MA ve ARMA Modelleri i¢cin OKF ve
KOKF’larmin Seyri [31]
MODEL OKF KOKF
MA(q) q gecikme sonrasi Ustel olarak veya
keser. siniis dalgalari
seklinde azalir.
AR(p) Ustel olarak veya p gecikme sonrast
siniis dalgalari keser.
seklinde azalir.
ARMA(p,q) | Ustel olarak veya Ustel olarak veya
siniis dalgalar1 siniis dalgalar1
seklinde azalir. p seklinde azalir. q
gecikme sonrasi gecikme sonrasi keser.
keser.

Genel model simfimin
belirlenmesi

| Gegici modelin belirlenmesi '
Gegici modelin
parametrelerinin tahmini
Gegici modelin uygunluk testi '

Model uygun degil Model uygun
Modelin tahmin igin kullanilmast I

Sekil 6: Box-Jenkins Yontemiyle Model Belirleme Asamalar:
[32]
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111.1.1.1. AR(p) Modelleri

Bir serinin cari degerlerinin ge¢mis donemlerdeki
degerleri ile arasindaki dogrusal baglantt dogru
belirlendiginde, sistemin kalintilar1 rassal degisken
Ozelligi tastyacaktir. Bunu saglayacak siireg ise
“otoregresif’ silire¢ olarak adlandirilmaktadir. Bu
baglamda p’inci mertebeden otoregresif modelde; AR(p)
zaman serisi degiskeninin i¢inde bulundugu donemdeki
(cari) degeri, serinin p donem gecmis degerlerinin
agirlikli toplamina art1 rassal hata terimine bagli olarak
aciklanmaktadir. Genel olarak;

Ve =01Ye1 + Doy p + o+ mpyt—p +e  (31)

veya

Ve = O1Ve-1 — Bo2Yep — - — (Z)ch—p =e (32)

seklinde ifade edilen siire¢, p’inci mertebeden otoregresif
siire¢ olarak adlandirilmaktadir. Bu denklemde;

y.= Trend etkisi kaldirilms seriyi,

p= Otoregresif slirecin mertebesini (serinin gegmis
degerlerinin sayisi),

@ = Bugiinkii donem ile ge¢mis donem degerleri
arasindaki iligkiyi gdsteren iliski katsayilari (agirliklar),

e, = Model tarafindan agiklanamayan hata terimini
gostermektedir.

(3.1) ve (3.2) nolu denklemlerde e, ile simgelenen
hata terimi; sifir ortalama ile sabit varyansa ve bagimsiz,
rassal siirece (white noise) sahiptir. Ayrica,e; ’ler,
Ye-p lerden bagimsiz olup herhangi bir donemdeki hata
ile arasinda iliski soz konusu degildir. Sile simgelenen
y181lim parametresine sahip AR(p) siireci;

Ve =01Yeoq1 + QoYe o+ +Dpyep +5 + e (3.3
veya

Ve = 01Yeo1 — DoVe2 — = DpYep— 0 =€ (3.4)
seklinde ifade edilmektedir. &, stokastik siirecin

ortalamasi ile ilgili sabittir ve “yigilim parametresi”
olarak adlandirilmaktadir. Modele sabitin katilmasi ise,
serinin sifirdan farkli olmasina izin verilmesi seklinde
ifade edilir. (3.3) ve (3.4) nolu denklemlerde
8,02, 04,07, B3, ..., Byolacak sekilde (p+2) tane; (3.1) ve
(3.2) nolu denklemlerde ise,0Z, @;, @, @, ..., @, olacak
sekilde (p+1) tane bilinmeyen parametre vardir ve bu
degerler verilerden tahmin edilmektedirler.c2, “white

noise”  siireci  Ozelligi  tasiyane,’nin  varyansini
simgelemektedir.
AR(p) SﬁreCI, BYt = Yt—l' BzYt = Yt—2 Olarak

isleyen geri kaydirma islemcisi: B kullanildiginda (6 = 0
varsayimi ile)

1- @B —@;B% — - — PpBP y. = e, (3.5)
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veya kisaca

¢(B)yt = et (3.6)

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

#(B)=1-$B—-¢,B>—.....—¢,B°

(3.7)
olarak yapilmaktadir [31].
111.1.1.2. MA(q) Modelleri
Hareketli ortalama MA(q) silireci bir zaman

serisinin t donemdeki degerini, rastgele bir degisken olan
kalint1 (hata) paymin cari ve gegmis donem degerlerinin
agirlikli ortalamasi ile ifade eden bir siirectir ve asagidaki
gibi gosterilir:

Yisr = €pa + Oy 3.8)

Denklem (3.8)’deki istatistik model bir hareketli
ortalama siirecidir. Genelde bir hareketli ortalama siireci,
1,2 veya daha fazla donem geriye dogru rastgele

kalintilarin e agirlikli bir ortalamasi olarak ekonomik
degiskeny,’ye ait zaman serisi gozlemlerini gosterir.

Genel bir MA(q) siireci igin istatistiksel model
asagidaki gibidir:

yt = ‘ll + et =+ Hlet_l + Qzet_z S T =+ Qqet_

9 (3.9

Burada  korelasyonsuz  rastgele  kalintilare,
ortalamas1 sifir ve sabit bir varyansa sahptir,
0,(i=1,2,.....,q) bilinmeyen parametrelerdir. Denklem

(3.9)a dikkat edilirse AR(p) modelindekinden farkli
olarak “y1gilim” parametresi, § yerine p ile gosterilmistir.
Bu tanimlamaya gore MA(q) siirecinin ortalamasi
asagidaki gibi gosterilir:

E(yt): H (3.10)

Varyansi ise denklem (3.11)’deki gibi yazilir:
var yr =Yo
=E y.—u?
=E ef +6fef + -+ 0el,+ 20,06 1.+ -
=0 +0f0¢ + -+ 070

=0Z(1+ 02 +--+62) (3.11)
Biitin ¢apraz ¢arpim terimlerinin beklenen

degerleri sifirdir. Cilinkii rastgele kalintilar e, bagimsiz ve

korelasyonsuz olarak varsayilmaktadir [33].

Denklem (3.9) geri kaydirma
kullanildiginda ise, u = Oolmasi halinde

islemcisi: B
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y,=(-68-0,82-0,8%—....—0,B 312)
veya kisaca

Yi = Q(B)et (3.13)
olarak ifade edilmektedir. MA(q) islemcisi olarak
adlandirilan6(B), B islemcisinin polinomiyal
fonksiyonudur ve agilimi
o(B)=(0, —,B- 0,82 —0;8% ...~ 0,B9) (3.14)

olarak yapilmaktadir. 6, genellikle 6, =1 olarak
alimmaktadir. Box ve Jenkins MA siirecini, “y,ciktisi,
e.girdi iken O(B) transfer fonksiyonunun dogrusal
filtreden gecmesi ile elde edilmektedir” ifadesi ile
tamimlamaktadir [31].

111.1.1.3. ARMA(p,q) Modelleri

Zaman serisi modellerinde esneklik saglamak icin
en az sayida parametre kullanma ilkesini gergeklestirmek
amaciyla bazi hallerde modele hem otoregresif hem de
hareketli ortalama parametrelerinin alinmasi birgok fayda
saglamaktadir. Bu diisince ARMA(p,q) modelini ortaya
cikarmugtir [34].

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siireg
modelleri olup, ge¢mis gozlemlerin ve gecmis hata
terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur. ARMA(p,q)
modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilir:

Ve =01yeq + ot (Dth—p +6—01e,1 — 06, —
v —0ge_q (3.15)

Yigilim parametresinin  olmamast durumunda,
6 = 0 varsayimiyla Denklem (3.15) su sekilde yazilir:

Ye =0Ya 4V +""+¢p Yip T
€ -0 —0. ,—..— 6qetfq

Denklem (3.15)’de, Y¢—1,Ye—2) ) Ye—p gECMIs
gozlem degerlerini, @,, @, ..., @,gecmis gdzlem degerleri
igin katsayilar1,§ yigihim parametresini,
e, €¢_1,€¢—2, ..., €c—q hata terimlerini ve 6,,0,, ..., 6, hata
terimleri ile ilgili katsayilari temsil etmektedir [35].

(3.16)

Siireg, geri kaydirma islemcisi: B ile (6 = 0 hali
igin)

(1_¢1B_¢2Bz —$,B° —....—¢5pB”)yt =

(317)
(L-68-6,82-06,8°-..—6,Bk,

ve kisaca

¢(B)yt = G(B)et (3.18)



olarak gosterilebilir. ARMA(p,q) siirecinde (3.15) nolu
denklemde & # 0 varsayim ile [p+q+2] bilinmeyen s6z
konusu olup verilerden tahmin edilmektedirler. ARMA
modellerinde, p ve g mertebeleri ile ilgili olarak, p < 2ve
q = 2 olmasmin seriyi yeteri kadar aciklayacag: ifade
edilmektedir, ayrica p ve q mertebelerinin ayni olmasi da
gerekli degildir [31].

111.1.1.4. ARIMA (p,d,q) Modelleri

Duragan olmayip farki alinarak duragan hale
getirilmis serilere uygulanan modellere “duragan olmayan
dogrusal stokastik modeller” veya “kisaca entegre
modeller” denir. Bu entegre modeller belirli sayida fark:
almmis serilere uygulanan AR ve MA modellerinin
birlesimidir. Eger AR modelinin derecesi p, MA modelin
derecesi q ve serinin de d kez farki alinmigsa bu modele
(p,d,q) dereceden “Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama” modeli denir ve ARIMA(p,d,q) seklinde
gosterilir [30].

ARIMA(p,d,q) seklinde gosterilen otoregresif
biitiilesik (entegre) hareketli ortalama modelinin genel
ifadesi,

W, =W, +dW, , +.... +¢pwt7p +

(3.19)
e —0e,—0,e,—.—08
esitligi ile verilir.
Denklem  (3.19)’daki  model, ARMA(p,q)

modelindeki y,teriminin yerine w, teriminin yazilmig
halidir. Bu durum, duragan olmayan y; siirecinin d derece
farki alinarak duraganlastirilmasi sonucu w; siirecinin
elde edilmesinden kaynaklanmaktadir.

w =A%y, (3.20)

esitliginde,

w,= fark alma sonucu olusan seriyi
A = fark alma islemcisini

d = fark alma derecesini

gostermektedir. birinci farklar serisi duragan ise,

Ayt =Wy =Yt — Y1 = (1_ B)yt (3.21)

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

A Yt =W = (1_ B)d Yt (3.22)

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

Burgin ATASEVEN

A%y, =85+ y1A% e + VA% p 4+ YAty +
et - elet_l — eqet_q (323)

olacak sekilde yapilmaktadir. Incelenen 7y, serisinin
duragan olmamast nedeni ile yapilan (3.20) nolu
doniisiimle serinin duraganligi saglanmakta ve ardindan
(3.19) nolu denklemle gosterilmektedir.

Biitiinlesik ARMA modelleri olarak adlandirilan
ARIMA modelleri, duragan olmayan serilerin duragan
olana kadar ka¢ defa farklarmin alindigimi gosteren d
derecesine, AR terim sayis1 p ve MA terim sayist q’nun
ilave edilmesi ile belirlenmektedir [31].

IV. UYGULAMA

Arastirmada ele alinan sirketin satig sorumlusu ile
yapilan goriismeler sonucunda ilgili sirkette toplam 15
adet iriin satis1 yapildigi bilgisi alinmistir. Her bir ana
iriin  kendi igerisinde yan iriinlere ayrilmaktadir.
Calismamizda bu ana firiinler igerisinden rastgele olarak
ii¢c Uriiniin 10 yillik satis rakamlari ton bazinda ele
almmugtir. Calismamizda kullanilan PVC S39, PVC S 65,
ve PTA isimli iriinlerin “EViews 5” paket programi
kullanilarak c¢izilen zaman yolu grafikleri asagidaki
gosterilmektedir.
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Sekil 7: PVC S 39 Uriiniin Zaman Yolu Grafigi
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Sekil 8: PVC S 65 Uriiniin Zaman Yolu Grafigi
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Sekil 9: PTA Uriiniin Zaman Yolu Grafigi

IV.1.  Box-Jenkins Metodolojisi ile Satis
Ongoriimlemesi

Calismanin bu boliimiinde her bir {iriiniin ayr1 ayr
bir 6nceki boliimde sozii edilen Box-Jenkins metodolojisi
ile dngodriimlemesi yapilmistir. Ug iirline ait aylik satis
rakamlarimin Box-Jenkins metodolojisine gore
ongoriimlemesi  yapilirken  “EViews 5”7  paket
programindan yararlanilmustir.

Tablo 2: Tiim Uriinlerin ADF Birim Kok Test Sonuglar

testi literatiirde var olan testler arasinda en yaygin olarak
kullanmilamdir [36]. Bu nedenle ilgili iriiniin OKF ve
KOKF grafikleri cizildikten sonra, zaman serilerinin
duraganliginin simanmast i¢in ADF birim kok testi
uygulanmistir. Calismamizda ele alinan iriinleri igin
yapilan ADF birim kok testi sonuglar1 asagida verilmistir.

Tiim friinlerin ADF Birim Kok Test sonuglarina
bakildiginda, ilgili tirlinlerin zaman serilerinin duragan
oldugu goriilmektedir. Ilgili iiriinlere ait Box-Jenkins
modelinin belirlenmesinde, otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon fonksiyonlarinin  grafiklerine  bakilir.
Model belirleme asamasinda, sadece OKF ve KOKF
grafiklerine bakilmasi ileri diizey AR(p), MA(q) ve
ozellikle ARMA(p,q) siireglerinin belirlenmesinde yeterli
olmadigindan otiirii korelogramlarin yaninda bazi model
secme kriterleri kullanilmaktadir. Akmut vd.’e goére en
yaygin kullanilan model sec¢im kriterleri “Akaike Bilgi
Kriteri” (Akaike Information Criterion — AIC) ve
“Schwartz Bayes Kriteri” (Schwartz Bayesian Criterion —
SBC) dir [37]. llgili iiriinlerin AIC degerlerine bakildiktan
sonra en kiigiik AIC degerine sahip olan model en uygun
model olarak se¢ilmis ve bulunan Box-Jenkins modeline
gore dngdriimlemeleri yapilmustir.

Tablo 3: Tiim Uriinlerin En Uygun Box-Jenkins Modelleri,
AIC Degerleri ve Model Denklemleri

Uriinler ADF Birim Kok Test Sonuglari
Kesmeli Kesmeli ve
Trend
PVCS39  ADF Test -5,051346 -5,627979
Istatistigi
Test Kritik Degerleri
1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
PVCS65  ADF Test -5,678521 -5,673144
Istatistigi
Test Kritik Degerleri
1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221
PTA ADF Test -7,804964 -8,150338
Istatistigi
Test Kritik Degerleri
1% level -3,481217 -4,030157
5% level -2,883753 -3,444756
10% level -2,578694 -3,147221

Box-Jenkins yontemin uygulanabilmesi, zaman
serisinin hem ortalamada hem de varyansta duragan
olmas1 gerektigi i¢in ilk asamada serinin duragan olup
olmadigina karar vermek gerekmektedir. Bunun igin de
oncelikle iiriinlerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon
fonksiyonlarini1 gosteren korelogram grafikleri ¢izilmistir.

Duraganligt smmamanin bir bagka yolu “Birim
Kok (Unit Root)” testleridir. Literatiirde bir¢ok birim kok
testi yer almaktadir. Elder ve Kennedy’e gore
“Genisletilmis (Augmented) Dickey-Fuller” birim kok
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Uriinler En Uygun AIC Modelin Denklemi
Box-Jenkins Degeri
Modeli
PVCS 39 AR(D) 15870 y, =
814,8131
+0,6666 y;_;
PVCS 65 AR(1) 17504  y, =
2607,895
+0,582025y,_,
PTA AR(1) 17835 y, =
3178,298
+0,338054y,_,
IV.2.  Yapay Sinir Aglari ile Satis

Ongériimlemesi

Zaman serileri ile ongoriimlemede bulunabilmek
icin bilinen ve en yaygin kullanilan istatistik yontemlerin
en kapsamlist Box-Jenkins modelleridir. Otoregresif
(AR), Hareketli Ortalama (MA), Otoregresif-Hareketli
Ortalama (ARMA) ve Biitiinlesik Otoregresif-Hareketli
Ortalama  (ARIMA), Box-Jenkins  Ongoriimleme
modelleridir. Box-Jenkins metodolojisi; kesikli, dogrusal
stokastik siire¢lere dayanir. Ancak gercek hayata iligkin
seriler genellikle dogrusal degildir. Bu sebeple dogrusal
olmayan zaman serilerini modellemede farkli tekniklere
ihtiyag vardir. Son 25 yildir Bilinear Model, Threshold
Autoregressive Model (TAR), Autoregressive Conditional
Heterocedastic (ARCH) Model gibi bir ¢ok dogrusal
olmayan zaman serisi modeli gelistirilmistir. Bu modeller
dogrusal modellere gore daha bagarili iseler de,
uygulamasi zor, probleme 6zgii ve genellestirmeden uzak
modellerdir. Onerilen bu modeller, veriler arasindaki



iliskinin net oldugu ve bu iliskiye ait bilginin bilindigi
durumda gegerlidir. Ayrica bu modellerden herhangi biri,
veri kiimesinde sakli biitiin dogrusal olmayan yapiy1
ortaya ¢cikarmada bagarili degildir.

1980°1i yillarin sonlarindan itibaren zaman serileri
ongoriimlemesinde kullanilmakta olan o6nemli
yontemlerden biri de yapay sinir aglar1 (YSA) teknigidir.
YSA, girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasindaki herhangi bir
on bilgiye ve varsayima ihtiyag duymadan gerekli
modellemeyi saglayabilmektedir. Bu sebeple YSA,
ongoriimleme araci olarak diger yontemlere gore daha
fazla avantaja sahiptir ve daha basarili sonuglar ortaya
koyabilmektedir. Literatiirde YSA’nin zaman serileri
ongoriimlemesinde kullanimina yonelik bir ¢ok g¢alisma
yapilmistir.

Zaman serileri gelecegi 6ngoériimleme, tek donemli
veya ¢ok donemli olabilir. Cok donemli dngoriimlemede
bulunurken, YSA iki farkli yaklagimi kullanabilmektedir.
Bunlardan birincisi, Box-Jenkins modellerindeki gibi tek
donemli iteratif ongdriimlemedir. Digeri ise, birden fazla
donemin ayni anda Ongoriimlemesinin yapildigi direkt
metot olarak adlandirilan durumdur. Calismamizda YSA
ile oOngériimleme yapilirken “MATLAB 77 paket
programi kullanilarak iteratif yaklasim benimsenmistir.
Olusturulan YSA modelinde 6grenme algoritmasi olarak,
literatiirde var olan c¢alismalar igerisinde en fazla
kullanilan Geri Yayilim (Back-Propagation) Levenberg-
Marquardt 6grenme algoritmasi kullanilmistir.

1V.2.1. Gelistirilen YSA’da Levenberg-Marquardt
Ogrenme Metodu

Temel olarak, bu algoritma maksimum komsuluk
fikri tizerine kurulmus bir en az kareler hesaplama
metodudur. Bu metod, diger 6grenme algoritmalarinin en
iyi Ozelliklerinden olusur ve diger metodlarm kisitlarini
ortadan kaldirir. Genel olarak, bu metod yavas yakinsama
probleminden etkilenmez.

E(w)

‘nin bir amag¢ hata fonksiyonu oldugu

2
e (w)
disiiniilirse m tane hata terimi igin ~ asagida

verilmistir.

E(w) = Ze (W) = ‘

4.1)

ef (W) = (y;- yd;)?
BuU esitlikte - - T din

Burada amag fonksiyonu f() ve onun Jakobiyeni
W

J’nin bir noktada ~ olarak bilindigi farz edilir.

Burgin ATASEVEN

W E(w)
LMM’de hedef, parametre vektdrii ~ 'nin -
minimum iken bulunmasidir. LMM’nin kullanilmasiyla

Wik

yeni vektor Wk+1, farz edilen vektor ~ ’dan hesaplanir.

W41 = Wi+ 0 W

- (4.2)
o Wy
Burada = asagidaki sekilde verilir.
(J[Jk +;u)5wk =-J7 f(w)
- - (4.3)
Esitlikte,
Wik
N R .
: in degerlendirilmis Jakobyeni,
A Marquardt parametresi, ve
I': birim veya tanimlama matrisidir.
Levenberg-Marquardt  algoritmas1  asagidaki

sekilde ozetlenebilir:

E(wy)
(1) = ’yi1hesapla,

(i)  kigik bir ldegeri ile basgla (mesela
A=0,01

)l
) Wy

(iii) T igin  Denklem (3.3’ ¢6z ve

E(Wk +0 Wy )
= degerini hesapla,
E(Wk + 5Wk) > E(Wk)

(iv) sayet - ’y1 10 kat

arttir ve (iii)’e git,
E(Wk + §Wk) < E(Wk)
(v) sayet - - - yi 10

azalt,

Wi D Wy <= Wy + 0 Wy
-7 - = ’yi giincellestir ve (iii)’e
git.
Hedef ¢ikis1 hesaplamak igin bir MLP’nin LMM
Wo

kullanilarak 6gretilmesi agirlik dizisi ’a bir baslangi¢

111



Ocak.2013.101-115.

degerinin atanmasi ile baglar ve hatalarinin karelerinin
toplamie?’nin hesaplanmasiyla devam eder. Her ef
terimi, hedef ¢ikis (y) ile gergek ¢ikis (yd) arasindaki
farkin karesini ifade eder. Biitiin veri seti igin e? hata
terimlerinin tamaminin elde edilmesiyle, agirlik dizileri
(i)den  (v)’e  kadar olan LMM  adimlarinin
uygulanmasiyla adapte edilir [11].

1V.2.2. Gelistirilen YSA’nin Topolojisi

Uygulamada kullanilan YSA Cok Katmanli Ileri
Beslemeli bir yapay sinir agidir. Danigmanli 6grenme
yontemlerinden Geri Yayilim Algoritmasini kullanan Ileri
Beslemeli YSA’nin bu c¢aligmada tercih edilmesinin
nedeni, zaman serilerinin modellenmesi ve 6ngoriimleme
caligmalarinda en ¢ok kullanilan yontem olmsi ve hem
dogrusal hem de dogrusal olmayan yapilarin
modellenmesinde gosterdigi ongorii basarisidir.

Ongoériimlemede kullanilacak bir YSA modelinin
tasariminda  asagidaki  degiskenlerin  belirlenmesi
gerekmektedir:

1. Girdi ndron sayis,
2. Gizli katman ve gizli katman néron sayisi,
3. Cikt1 ndron sayist.

Bu degiskenlerin sec¢imi ilgilenilen probleme gore
degisiklik gostermektedir. Optimal ag topolojisinin
belirlenmesinde Onerilen bazi yontemlerin olmasina
ragmen, bu yontemlerin higbrisi gergek Ongoériimleme
problemleri i¢in en uygun ¢éziimii garanti etmemektedir.
Bundan dolayi, bu parametrelerin belirlenmesinde kesin
ve acik yontemler bulunmamaktadir, ancak sezgisel
yaklagimlar ve kisith deneylere dayali benzetim ¢aligmlari
yardimct olabilmektedir.

Genellikle literatiirde, girdi katmaninda 10, 11 ve
12 noéron sayisit kullanilarak YSA’larinin gelistirildigi
goriilmektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen ileri
beslemeli YSA’da ise 10 adet nérona sahip bir girdi
katmaninin kullanilmasi benimsenmistir.

Sekil 10: Gelistirilen YSA Topoloji

Gelistirilen YSA’da iteratif 6ngériimleme yontemi
benimsendiginden ¢ikti noron sayist birdir. Ayni sekilde
literatiirde gelistirilen ileri beslemeli YSA’larda genellikle
tek gizli katman kullanilmaktadir. Bu nedenle ¢aliymada
gelistirilen YSA modelinde tek gizli katman kullanilmas1
uygun goriilmiistiir. Iteratif yaklasim benimsenerek
gelistirilen YSA modeli asagidaki sekilde
gosterilmektedir.
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Girdi katmani ile gizli katman arasinda tanjant-
sigmoid transfer fonksiyonu kullanildigindan gegmis
doneme ait gercek satig rakamlari, MATLAB’de var olan
fonksiyonlar kullanilarak [-1,+1] araliginda yer alacak
sekilde 6l¢eklendirilmistir. Gizli katman ile ¢gikt1 katmani
arasinda ise dogrusal transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Tablo 4: Ele Alinan Uriinlere iliskin Belirlenen En Iyi Ag

Topolojileri
Uriin Adx En lyi Ag Topolojisi
Girdi Katman1 ~ Gizli Katman  Cikt1 Katmani
Noron Sayisi Noron Sayist  Noron Sayist
PVC S 39 10 8 1
PVC S 65 10 6 1
PTA 10 9 1

Her bir {rliniin test kiimesi i¢in ilgili YSA’nin
dogrulugunu tespit etmek amactyla “Hata Karelerinin
Ortalamas1” (Mean Squared Error — MSE) performans
Olciitiinii  kullanan YSA’larin ¢alistirilmasma iligkin
rastgele secilen ornek uygulamalar asagidaki tabloda ve
takip eden sekillerde gosterilmistir.

Tablo 5: Ele Alinan Uriinlere iliskin Ornek Uygulama

Sonuclar
Uriin Ad1 Hata Kareleri Ortalamasi
(MSE)
PVC S 39 2,4268.106
PVC S 65 6,8424.106
PTA 1,0376.107
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Sekil 11: YSA’nin PVC S 39 Uriiniin Test Kiimesine Urettigi
Degerler

Gizli katmandaki noron sayismin belirlenmesinde
deneme-yanilma yontemi benimsenmistir. Buradan
hareketle herbir seri i¢in en iyi yapay sinir ag1 modeli
dogrulama kiimesinde en iyi sonucu veren (en diigiik hata
kareler toplamini veren) ag olarak secilmistir. Ele alinan
herbir {iriin serisi i¢in toplam 131 adet satig verisi yer
almaktadir. Bu serilerdeki verilerin %801 egitim kiimesi,
%10’u dogrulama kiimesi ve kalan %10’u ise test kiimesi
olarak ele alinmistir. Bir baska ifade ile, herbir serideki
131 degerden 95 tanesi egitim kiimesine, 13 tanesi
dogrulama kiimesine, kalan 13 tanesi ise test kiimesine



tahsis edilmistir. Yapilan denemeler sonucunda herbir
iriin serisi igin en iyi ag topolojileri asagidaki tabloda
gosterilmistir.
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Sekil 12: YSA’min PVC S 65 Uriiniin Test Kiimesine Urettigi
Degerler
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Sekil 13: YSA’min PTA Uriiniin Test Kiimesine Urettigi
Degerler

1V.3. Kullanilan Yontemlerin Karsilastirilmasi

Ongorii modellerinin performanslarinin
kargilastirillmas1 amact ile gesitli performans Olgiitleri
kullanilmaktadir. Ongériiniin perfomansinin testi igin,
ongorii degerleri ile mevcut olan gercek degerler
arasindaki farklar, yani Ongorii hatalar1 (kalintilar-
residuals), bazi  formiillerle modellerin  6ngodrii
performansini karsilagtirmaya yardimci olabilecek sekilde
standartlastirilir.  Modellerin ~ 6ngdrii  performansinin
Olgiimiinde  kullanilan hesaplamalar; Hata Kareleri
Ortalamas1 (Mean Squared Error — MSE), Ortalama Hata
Karelerinin Karakokii (Root Mean Squared Error —
RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error —
MAE), Ortalama Yiizde Hata (Mean Percentage Error —
MPE), Hata Kareleri Toplam1 (Sum of Squared Errors —
SSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute
Percentage Error — MAPE) ve Theil-U istatistigi olarak
siralanabilir. Calismada kullanilan yontemlerin
performanslarinin  karsilagtinlmasinda Hata Kareleri
Toplam1 (SSE) performans olgiit kriteri kullanilmustir.
Hata kareleri toplami performans oOlg¢iit kriterinin
denklemi asagidaki gibi gosterilmektedir.

Burgin ATASEVEN

& : t dénemindeki ngorii hatast,
Y : t doneminde gerceklesen deger,
Yy

: t donemi i¢in hesaplanan 6ngori degeri

n : ongoriilen donem sayisi olmak iizere,

SSE = y e )? R
;(t) & =YY

Buna gore Hata Kareleri Toplamini 6lgiit kabul
ederek calismamizda kullanilan yontemlerin  Ongorii
performanslari asagidaki Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: Kullanilan Yéntemlerin Ongériimle
Performanslarinin Karsilastirilmasi

Uriin Adx Ongoriimleme Sonuclan - Hata Kareleri
Toplam (SSE)
Box-Jenkins Metodolojisi ~ Yapay Sinir Aglar
PVC S 39 57633690 1886100
PVC S 65 29500000 20158000
PTA 411000000 5640700
Tablo 6°da gorildigli iizere Ongdriimleme

yontemlerinden Yapay Sinir Aglari, kullanilan diger
yontemlere gore herbir {irlinde daha kiigiik hata kareleri
toplami vererek en iyi sonuglari liretmistir.

V. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, 6ngoriimleme teknikleri igerisinde
o6nemli bir yer tutan zaman serileri analizinde, gelecegi
ongoriimlemede kullanilan geleneksel Ongoériimleme
yontemlerine alternatif olarak One siiriilen, Yapay Sinir
Aglart metoduna yer verilmistir. Yapay sinir aglari,
ozellikle son 20 yilda biiyiik gelisme gosteren bir ¢alisma
disiplinidir.

Ongoriimleme yontemleri, temel olarak nicel ve
nitel yontemler olmak iizere iki grupta ele alinmaktadir.
Genel olarak nicel yaklasimlarin girdisi, ¢esitli zaman
araliklarinda toplanmis olan verilerdir. Verilerin iyi bir
sekilde analiz edilmesi, bu yontemlerin temelini
olusturmaktadir. Son yillarda geleneksel Ongdriimleme
yontemlerine alternatif olarak kullanilmaya baslanan
yontemlerden birisi de Yapay Sinir Aglaridir. Bilim
diinyas1 1940’11 yillarda Yapay Sinir Aglar1 ile tanigmustir.
Bu alanda yapilan ilk ¢alismalar beyin hiicrelerinin
islevlerinin ve birbirleri ile haberlesme sekillerinin ortaya
cikarilmasini amaglamaktaydi. O zamandan beri Yapay
Sinir Aglar gerek teorik gerekse pratik anlamda dikkate
deger miktarda yol katetmistir. Bugiin birgok hiicrenin
belli bir diizende bir araya getirilmesi ve uygun 6grenme
algoritmalarimin ~ kullanilmasi1  ile  sinir  aglar
kurulabilmekte ve bu aglar c¢ok karmasik gorevleri
basariyla yerine getirebilmektedir. Ag, kendisine sunulan
veriler arasinda baglantilar kurarak problemi 6grenmekte,

113



Ocak.2013.101-115.

deneysel sonuglart depolamakta ve bunlart kullanima
hazirlamaktadir. Yapay sinir aglari, insan beyninin temel
birimi olan noronlara benzer olarak diizenlenen yapay
ndronlarin farkli topoloji ve ag modelleriyle birbirine
baglanmasiyla olugsan karmasik sistemlerdir. Bu anlamda,
bu aglar insan beyninin biyolojik fonksiyonlarinin basit
bir modellenmesinden ibarettir. Bir yapay sinir agi,
birbiriyle etkilesim icindeki pek c¢ok yapay ndronun
paralel bagl bir hiyerarsik organizasyonudur. Yapay sinir
aginda hesaplama algoritmik programlamaya bir segenek
olusturan, temel olarak yeni ve farkli bir bilgi isleme

teknigidir. Yapay sinir aglart bilinen hesaplama
yontemlerinden  farkli  bir  hesaplama  yOntemi
onermektedir. Bulunduklart ortama uyum saglayan,

adaptif, eksik bilgi ile calisabilen, belirsizlikler altinda
karar verebilen, hatalara kars1i toleransli olan bu
hesaplama yonteminin hayatin hemen hemen her alaninda
basarili uygulamalarini gormek miimkiindiir.
Olusturulacak olan agin yapisinin belirlenmesinde, ag
parametrelerinin  seg¢iminde, belirli bir standardin
olmamasi, problemlerin sadece niimerik bilgiler ile
gosterilebilmesi, egitimin nasil bitirileceginin
bilinmemesi ve agin davranislarinin agiklanamamasina
ragmen bu aglara olan ilgi her gecen giin artmaktadir.
Ozellikle 6ngériimleme, smiflandirma, Oriintii tanima,
sinyal filtreleme, veri sikistirma ve optimizasyon
caligmalarinda yapay sinir aglari en giiglii teknikler
arasinda sayilabilir. Biyolojik sinirlerden esinlenerek elde
edilen YSA, dogrusal olmayan ve paralel bilgi isleme
ozellikleriyle; bulundugu ortamin degigmesiyle iirettigi
sonucu degistirebilme, giris parametrelerindeki kiigiik
degisimleri tolere edebilme, degisik baz1 veriler
karsisinda daha Onceki veri degerleri igerisinde var olan
benzer ozellikleri kesfederek, deneyimi olmadigi halde
yeni veri degerlerine cevap verebilme gibi {stiin
ozelliklere sahiptir.

Yapay Sinir Aglarinin  mevcut olan  bu
avantajlarindan yola ¢ikarak hazirlanan ¢alismamizda
Petkim’de  iiretilmekte olan dort {riine iligkin
ongoriimlemede kullanilan YSA modeli, geleneksel
zaman serileri 6ngoriimlemesinde kullanilan Trendin
Bilesenlerine Ayrilmasi ve Box-Jenkins Metodolojisi ile
karsilagtirilmis ve sonug¢ olarak herbir {iiriine gore
olusturulan farkli yapidaki YSA modellerinin daha diigiik
hatalar vermesinden dolayr daha basarili oldugu
gorilmiistiir.

Ulkemizde gerek Yapay Sinir Aglari ile gerekse
geleneksel zaman serileri Ongdrimleme yontemleri ile
satig degerlerinin modellenmesi ve Ongoriimlemesine
iligkin c¢aligmalarin sinirli sayida oldugu ve Petkim’de
mevcut olan herhangi bir satis dngériimleme ydnteminin
kullanilmadigr  dikkate alindiginda, bu ¢aligmanin
Tiirkiye’deki  satis  Ongdriimleme literatiiriine  ve
Petkim’de ¢aligan yoneticilerin gelecege yonelik planlama
caligmalarina onemli katkilar saglayacagi
distiniilmektedir.
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