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ONSOZ

Yillar boyu siiren arastirmalar, deneyler goézlemler tarihin ¢ogu kez tekerriirden ibaret
oldugunu, gelecek i¢in tahminde bulunurken ge¢misi muhakkak incelemek gerektigini
gostermistir.  Miisterilerin ihtiyaglari, cografik, demografik, psikolojik, sosyokiiltirel ve
kullanictya sagladigr faydaya gore farklilik gostermektedir . Bununla birlikte, miisterinin
ihtiya¢ ve ortalama aligveris davranigini tespit etmek, tahminin anahtar noktasidir. Bu tez
calismasinda tiim bu etkenleri ele alabilecek bir yontem olarak secilen yapay sinir aglariyla
talep tahmini yapilmistir. Tirkiye’de perakende sektoriinde talebi etkileyen etmenler bu
veriler 1s181nda kiyaslanarak tespit edilmistir.

Konu ile ilgili tesviki ve yardimlari igin tez danismanim Yrd. Dog. Bahadir Giilsiin’e ve bana
her konuda destek olan aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Bir {irlin, miisteriye ulasana dek; hammadde tedarikgileri, treticiler, dagitici bayiiler,
nakliyeciler ve perakendecilerden olusan uzun ve karmasik bir tedarik zincirinden
gecmektedir. Bu zincirde yasanan herhangi bir aksama ya da zincirin halkalar arasindaki en
ufak bir kopukluk bile oldukga biiyiik maliyetlere yol agabilmektedir. Bu maliyetlerin 6niine
gecebilmenin kilit noktasi, 6nceden bir planlamanin yapilabilmesidir. Onemli giinler,
mevsimler, Uriinlin satilabilecegi farkli sezonlar, fiyat degisiklikleri, farkli segmentteki
misteriler ve miisteri profilleri, iiriin i¢in yapilan promosyonlar ve hatta ikame iiriinlerin
promosyonlari ile iirliniin talebi stirekli degisiklik gdstermektedir. Bu kadar ¢cok parametresi
bulunan ve talebi siirekli dalgalanmalar gosteren {iriinlerin talep tahminini yapmak, iiriniin
talebini asil etkileyen nedenleri tespit etmek, siireci dogru yonetebilmenin kilit noktasidir. Bu
amagla bu tez calismasinda talebi etkileyen etmenler, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yardimiyla
tespit edilmeye calisilmistir. Bir siipermarkette giinliikk ve mevsimsel olarak satislar1 6nemli
Olciide degisebilen bir iirlin igin, yapay sinir aglariyla talepler tahmin edilmis, segilen en
uygun ag modeli ile parametreler kaldirilarak ayrica bir tahmin yapilmistir. Calismanin
sonunda iki durum kiyaslanmistir.

Anahtar kelimeler : Perakende, talep tahmini, yapay sinir aglari, promosyon (etkisi), tedarik
zinciri.
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ABSTRACT

A product goes through a long and complex chain of procurement that consists of raw
material suppliers, producers, distributers, transporters and retailers until it reaches to the end
customer. Any setback on this chain or a disconnection even in the smallest link could lead to
great costs. The key point in preventing these costs is, being able to make plans beforehand.
Important days, seasonal factors, different seasons that the product can be sold, price changes,
customers from different segments and customer profiles, promotions for the product and
even promotions of substitute products, demand for the product constantly changes. Demand
forecasting of these products that have too many parameters and whose demand constantly
fluctuate, establishing the main reasons of demand on the product, are the key points to
administer the process. For that purpose, factors that affect demand are tried to be established
with the help of Artificial Neural Networks (ANN). For a product in a supermarket whose
daily and seasonally sales change significantly, demands were forecasted with artificial neural
networks, there has been another forecast with the most convenient network model selected
and parameters removed. In the end of these two operations, two circumstances are compared
to each other.

Keywords : Retail, demand forecast, artificial neural Networks, promotion, supply chain.



1. GIRIS

Tahmin etmek zordur, hem de gelecek i¢in bir tahmin yapiyorsaniz. Fakat bununla birlikte,
insanoglu aligkan bir canlidir; yarin ne yapacagini gormek i¢in ya onu bugiin gozlemle ya da
ona diin ne yaptigini sor (Ziff, 1971), diye tariflemis insanoglunu bir diisiiniir. Yillar boyu
siiren arastirmalar, deneyler, gozlemler tarihin ¢ogu kez tekerriirden ibaret oldugunu, gelecek
icin tahminde bulunurken ge¢misi muhakkak incelemek gerektigini gdéstermistir. Bilinen bir

sOz vardir ki, “gelecegin aynasi ge¢cmistir” (Armstrong vd., 2000).

Glinlimiiziin karmagik diinyasinda yonetim, sonuglari bir saatten, bir giine hatta yillara gore
Oonem arz eden bir planlama ve karar verme siireci ile kars1 karsiyadir. Boyle bir durumda
tahmin bir liiks degil bir gereklilik halini almigtir. Tiirkiye’deki bu genis rekabet ortami ve
“hard discount”™ kiiltiiriin olduk¢a yaygmlastig1 perakendecilik ortaminda stok degerlerini
diisiirmek amaciyla ongoriilen az stoktan daha tehlikelisi, az stok sebebiyle magazalarda
iriiniin temin edilemeyerek satis kaybi; dolayisiyla cogu zaman da miisteri kayb1 yasamaktir.

Bu da “tahmin”in envanter kontrol sisteminin kalbi oldugunun bir baska ifadesidir.

Kiiresel ekonomide 2007 sonu itibariyle bag gosteren yavaslama 2008'de yerini durgunluga,
2009 yilinda ise kiiciilmeye birakmistir. Gliniimiizde basarili olmak ve basart siirekliligini

koruyabilmek:

- Dinamik maliyet yonetimi yapabilmeyi,

- Miisteri deneyimini dogru degerlendirmeyi,

- Insan kaynaklarini dogru y&netebilmeyi,

- Dinamik risk yonetimi, vb. unsurlar1 kapsayan ongoriisel analizlere dayali bir “bilgi

odaklilik” gerektirmektedir.
Bu unsurlarin her birinin digeri ile ¢ok sik1 baglantis1 bulunmaktadir.

Perakende sektoriinde elektronik perakende, kozmetik, gida, tekstil, market zincirleri, vb. ¢ok
farkli kategoriler bulunmaktadir. Sektordeki firmalar hedeflerini dogru belirlemek ve
hedeflerine ulagmalarini saglayacak stratejileri kurgulamak, anlik gidisata uygun ikincil, hatta

tictinciil planlarini olusturmak zorundadirlar.

Pazarlama yoneticileri, pazar genisliginin ve biiylime hizinin nasil olacagini dogru tahmin
etmek durumundadirlar. Bir {irlin i¢in toplam pazar genisliginin ne kadar oldugu; hedef

pazarin genisliginin ne oldugu, cesitli bolgesel ve tiiketici pazar béliimlerinin ne kadar

* Biiyiik ucuzluk



oldugu; gelecekte bu biiyiikliiklerin nasil degisecegi; firmanin, satis potansiyelinin ne kadarini
degerlendirebildigi; tirlinlerin satis hacminin dénemsel trendi; {iriin bazinda, bolge bazinda,
nokta bazinda beklenen donemsel satis degerlerinin ne oldugu; satis rakamlar tlizerindeki
etkilerinin ne oldugu; satis rakamlariin diisiis trendinde olan bir {iriin i¢in hangi pazarlama
faaliyetleri ile trendi artis yoniine gevirebildiginin tespiti pazarlama amag ve planlarinin dogru
bicimde ortaya konulmasi i¢in ve maliyetlerin, insan kaynaklarmin dogru yonetimi igin
gereklidir. Bunlar tabi ki perakende sektoriiniin incelenmesi gereken baska boyutlaridir. Fakat
her biri talep tahminini 6nemli derecede etkileyen, daha uzun vadede etkilerini gosteren

belirleyici parametrelerdir.

Tedarik zincirinde basar1 veya basarisizlik, en son olarak nihai tiiketici tarafindan belirlenir.
Dogru iiriine, en uygun zamanda ve en uygun fiyatta sahip olmak sadece basarili bi rekabet
icin degil ayn1 zamanda hayatta kalabilmek i¢in de dnemli bir anahtardir. Bu yiizden miisteri
memnuniyetini arttirmak ve pazari iyi anlayabilmek, yeni bir tedarik zinciri kurmak i¢in

onemli elementler arasindadir.

Bagarili bir tedarik zinciri performansi saglanabilmesi i¢in, diisiik maliyet ve yliksek miisteri
memnuniyetinin yant sira, talebin ve kaynagin eslesmesi gerekmektedir. Bunun
gerceklesebilmesi icin de tedarik zincirindeki belirsizliklerin miimkiin oldugunca giderilmesi
gerekmektedir. Bununla birlikte, bazen tedarik zincirinde belirsizlikleri gidermek miimkiin
olmayabilir. Bunun bir nedeni de iiriin ¢esididir. Ornegin, {iriin son zamanlarda oldukga gdzde
ve tercih edilen bir {iriin ise, bu lriine olan talep olduk¢a belirsizdir.Bu durumda, tedarik
zinciri bu belirsizligin varligini kabul etmek zorunda kalir ve talep ile kaynag eslestirebilmek

igin gesitli stratejiler belirmeye c¢alisir (Mason-Jones vd., 2000).

Bir iirlinlin halihazirdaki ve potansiyel (gelecekteki) alicilarinin toplami, bu iiriiniin pazarini
olusturur. Pazar talebi; bir {iriiniin belirli bir tiikketici grubu tarafindan; belirli bir cografi
bolgede, belirli bir zaman araliginda, belirli pazar sartlarinda ve pazarlama programi
cercevesinde satin alinabilecek toplam miktar1 olarak tanimlanir. Pazar talebinin dogru tahmin
edilmesi, belirli bir zaman dilimi i¢in dogru talep tahmini yapilmasmi gerektirir. Zaman
degistik¢e, yapilan talep tahmini de gilincellenir. Bir firmanin bulundugu pazarda iiriinlerine
olan talep; pazarlama faaliyetleri, rakiplerin pazarlama faaliyetleri, miisteri deneyimlerinin
dogru yonetilmesi vb. faktorler ile iliskilidir. Perakende sirketleri pazarlama yatirimlarini

yonetirken bir taraftan da talep tizerinde yaptig1 etkiyi dogru analiz etmek durumundadirlar.



2. TALEP TAHMINI

Talep tahmini, envanter yonetiminden nakliye, dagitim, yenileme, iiretim, bakim-onarim,
tedarik¢i koordinasyonuna bir ¢ok is operasyonunda genis bir yelpazede kullanilmaktadir
(Fildes vd., 2006; Kusters vd., 2006). Etkili kullanildiginda talep tahmini, sirketlerin ya da
tedarik zincirlerinin deg8isen pazar sartlarina kolayca ayak uydurabilmelerine ve operasyonda
kolaylik saglanabilmesine yardimci olur (Fildes ve Beard, 1992; Gardner, 1990; Wacker ve
Lummus, 2002). Performans diistiigiinde, sirketler genellikle 6z varliklarina, hizlandirilmis ve
sonucu ¢abuk alinabilen hizmetlere, diger pahali aksiyonlara ve temel hizmetlerine yonelirler

(Armstrong, 1988; Winklhofer vd., 1996).

Tahmin etmek zordur, hem de gelecek i¢in bir tahmin yapiyorsaniz. fakat bununla birlikte,
insanoglu aligkan bir yaratiktir; yarin ne yapacagini gérmek icin ya onu bugiin gézlemle yada
ona diin ne yaptigini sor (Ziff, 1971), diye tariflemis insanoglunu bir diisiiniir. Yillar boyu
siiren arastirmalar, deneyler gbzlemler tarihin ¢ogu kez tekerriirden ibaret oldugunu, gelecek

icin tahminde bulunurken ge¢misi muhakkak incelemek gerektigini gostermistir.

2.1 Talep Tahmini nedir ve Ni¢cin Kullanilir?

Talep tahmini, gelecekteki satislarin ne olabilecegini tahmin etmeyi miimkiin kilacak sekilde
eldeki bilginin diizenlenme ve analiz edilme siirecidir. Hangi triinden ne kadar siparis
verilecegi, tiiketicilerin bu {irlinden ne miktar talep edecekleri ve bu talebin ¢cogunlukla hangi

tarihlerde gergeklesme olasiliginin bulundugu talep tahminleri ile yorumlanir.

Talep tahminlerinin gelistirilmesi, Onciil taleplerin belirlenmesi ve ardindan formel taleplerin
tespitini igeren cok asamali bir siire¢ niteligi tasimaktadir (Kress ve Snyder, 1994). Uriiniin
talebini etkileyen i¢ ve dis faktorlerin saptanmasi ve degerlendirilmesinin ardindan iirtine
iliskin Onciil tahminler gelistirilmektedir. Bu tahminler 1s18inda firmalar pazarlama
stratejilerini olusturarak formel taleplerini tespit etmektedirler. Siirecin sonunda artik yapilan
tahminlerin verimliligi izlenmektedir. Yapilan tahminlerin ger¢eklesen durumlarda ne kadar

tutarl sonuglar verdigini gozlemlemek ve duruma gore tedbirler almak 6nem tagimaktadir.

Karar siireclerinde “kalitatif” ve “kantitatif” olarak siniflandirilabilecek tahminleme teknikleri
kullanilmaktadir. Karar vericilerin Oncelikli olarak yapmasi gereken sorunun yapisina en
uygun tahminleme teknigini belirlemektir. Tahminleme faaliyetleri; tahmin tipi, kapsanan
zaman, erigilebilir bilgi kaynaklar1 ve kullanilan tahminleme tekniklerinin ortak bir

fonksiyonu niteliginde olmalidir (Monks, 1987).



Isletmelerin karar verme siirecinde kullanacaklar1 tahminleme tekniklerinin secilmesinde;
tahminlerin kapsadig1 zaman araligi, tahminlerin hazirlanmasi i¢in gerekli olan zaman siiresi,
tahminlerin sonuglarina gore verilecek kararlarin uzun veya kisa vadeli olusu, verilere

erisebilme, elde edilen verilerin niteligi ve seyri, tahminleme stirecinde kullanilan kaynaklarin
maliyeti, karar vericinin tolere edebilecegi hata payi, teknigin anlama ve uygulama agisindan

kolayligi, yontemi uygulayacak ve tahminleri kullanarak kararlar verecek olan bireylerin
ozellikleri v.b. pek ¢ok faktoriin dikkate alinmasi gerekmektedir (Schroeder, 1989; Klassen ve
Flores, 2001).

Tahminlemede kullanilan tekniklerden kalitatif tahminleme teknikleri, mevcut durumlara ve
gelecekle ilgili planlara iligkin bilgisi olmasi beklenen kisilerin fikir ve yargilarinin
toplanmasini gerektirmektedir (Monks, 1987). Uzmanlarin goriisleri, bireysel deneyim ve
yargilar ile subjektif faktorler ele alinabilmektedir (Render ve Stair, 2000). Kalitatif teknikler,
tahminlenecek olguya iliskin sayisal verilerin elde edilememesi, belirsizligin ve verilerin
degiskenliginin fazla olmasi durumunda kullanilabilmektedir. Subjektif faktorlerin ele
alimmasin1 saglayan kalitatif tahminleme tekniklerinin girdileri ¢esitli kaynaklardan elde
edilebilmektedir. Bu bilgi kaynaklari, miisteriler, satis elemanlari, yoneticiler, teknik

elemanlar veya isletme disindan ¢esitli uzmanlar olabilmektedir (Stevenson, 1989).

Karar verme silirecinde kullanilan baslica kalitatif teknikler Delphi Teknigi, Pazar
Arastirmalar;, Uzman Grup Goriisleri ve Satig Giicli Karmasi olmak lizere dort grupta
toplanabilmektedir (Demir ve Giimiisoglu, 2003). Kalitatif teknikler soyut faktorlerin ve
subjektif deneyimlerin ele alinabilmesini saglamasina karsin, karar verme siirecinde kisisel
Onyargi ve egilimlerin yer almasindan dolayr genellikle daha diisiik performansa sahip

tahminlerle sonuglanmaktadirlar.

Kalitatif tekniklerde oldugu gibi uzmanlarin yarg: ve goriislerine yani kalitatif verilere degil,
sayisal verilerin analiz edilmesine ve c¢esitli istatistiksel metotlarin sonuglarina dayanan
kantitatif tahminleme tekniklerinin isletmelerin karar verme siirecinde kullanilabilmesi i¢in
ise tahminlenecek degiskene veya duruma iliskin sayisal verilere ulagilmasi gerekmektedir.
Kantitatif tekniklerde yararlanilan sayisal veriler; barkod teknolojisi, satis noktasi verileri ve
misterilerden elde edilebilmekte ayrica dogru bilgilere ulasilabilmesi i¢in bilisim

teknolojilerinden de faydalanilabilmektedir.

Ornegin CRM yazilimlar1 ile miisteriler hakkinda elde edilen bilgiler veritabanlarinda
saklanabilmekte ve ERP ¢oziimleri ile bu bilgiler tedarik zincirindeki diger isletmelerle de

paylasilabilmektedir (Sanders ve Manrodt, 2003). Giiniimiiz teknolojisi Oyle iyi bir aragtir ki



anlik kasalardan gegen iriinlerin miktar, promosyon, ad, miktar gibi tiim bilgileri elde etme
kolaylig1 saglamaktadir. Bu g¢ercevede miisteri sadakat programlari ¢ergevesinde tasarlanan
kartlar ile miisteri sadakatini, belli bir miisteriye ait satin alinan {iriin portfoyiinii belirlemek
dahi miimkiin olabilmektedir. Bu tir veriler veri madenciligi c¢ercevesinde de

degerlendirilmektedir.

2.2 Etkin Talep Tahmini icin Dikkate Alinacak Hususlar

Cogu zaman her iki tarafa da avantaj saglayan bilisim teknolojilerindeki hizli gelismeler
tedarik¢i ile perakendeci arasinda bilgi paylasimini kaginilmaz bir hale gelmistir (Maltz ve
Srivastava, 1998). Bu sebeple talep tahmini, iiretim planlama ¢alismasinin temelini olusturur.
Uretilmesi yada satis1  diisiiniilen iiriine ne kadar talep olacagini bilmeden yapilan bir
planlama gercek bir planlama sayilamaz. Talep tahmini ile satin alma islemleri daha verimli
yapilabilecektir. Tiketici pazarinda hizmet veren birgok firma talep tahmini yapmaktadir.
Talebi etkileyen faktorler diizgiin ve siirekli oldugunda ortalama alinarak yapilacak tahminler
isabetli olmaktadir. Ozellikle envanter gesit ve seviyesi diisiik kiiciik isletmelerde bu hesaplar
sirket sahiplerini yaniltmamaktadir (Kerkkanen vd., 2009). Fakat sirket ve envanter seviyeleri
biiyilidiikge talebi tahmin etmek igin farkli araglar, yontemler kullanilmakta, farkli faktorler

hesaba katilmak durumundadir.

Miisterilerin ihtiyaglari, cografik, demografik, psikolojik, sosyokiiltiirel ve kullaniciya
sagladig1 faydaya gore farklilik gostermektedir (Kayhan, 2003). Bununla birlikte, miisterinin
ithtiyac ve ortalama aligveris davranigini tespit etmek, tahminin anahtar noktasidir. Miisteri
ihtiyag ve aligveris davraniglari her ne kadar hesaplanabilir degiskenler icermese de bu
konudaki en aydinlatic1 veri aslinda gegmiste yatmaktadir. Bu sebeple zaman serileri analizi
ve stokastik modeller bu tiir problemlerin ¢dzliimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Buradaki bir 6nemli nokta da o periyottaki satis1 etkileyen faktorleri tespit etmek, bu
degiskenleri hesaplanabilir duruma getirmek ve bunlar1 géz oniinde bulundurmaktir. Talep
analizi, demografik, ekonomik, sosyal ve psikolojik etken, model ve teorilere dayanmaktadir.
Bu sebeple “insan dinamikleri” aslinda bizi gelecek tahminleri i¢in gbz Oniinde

bulundurulmasi gereken faktorlerdir.

Gecmise ait satig, tedarik, islem zamani, maliyet kayitlari, satis fiyatlar1 bilgisi olmadan
gelecegi tahmin etmek elbette giictiir. Diger taraftan tahmincinin de amaclarmi goz Oniine
alarak toplayacag bilgilerin cinsi, kapsamini isabetle belirlemesi gerekmektedir. Eksik veya
istenilenden daha ayrintili bilgiler arastirmanin maliyetini yiikselttigi gibi sonuglarin

duyarligin1 da olumsuz yonde etkiler.



Talep arastirmasi sonuglarinin kullanilis amact ile periyodun uzunlugu arasinda yakin bir
iligki vardir. Giinliik is emirlerinin hazirlanmasinda yararlanilacak tahminlerin aylik periyotlar
icin yapilmasi son derece yaniltici sonuglar verebilir. Zira giinliik degerlerdeki oynamalar

aylik periyotlarda tamamen kaybolur.

Toplanan bilgilerin belirsizlik ve duyarlik gibi nitelikleri ile uygulama amagclar1 kullanilacak
yontemin se¢iminde gbz Oniine alinmasi gereken faktorlerdir. Ayni kriterlere, hata hesabinin
yapilmasinda da basvurmakta fayda vardir. Ciinkii talep tahmini yapilirken sadece talep
tahmini yapmak, onun ger¢cek hayattaki uygulamadaki basarisim1 6lgmekten daha onem
verilen bir konu olagelmistir (Mentzer ve Moon, 2005). Bu bakimdan yapay sinir aglart
hatanin tespiti konusunda kurulan modelin islevselligini 6l¢mek i¢in avantajli bir yontem

olmaktadir.

Daha az stokla calisabilmenin en Onemli sartlarindan birisi satislarin 6nceden tahmin
edilmesidir. Boylece planlama ve emniyet stokunu belirlemek kolaylasir, stok giin degerleri

azalir.

2.3 Literatiir Taramasi

Literatiirde, sirketlerin karar verme mekanizmasinda “tahmin”in can alic1 bir nokta oldugu
konusunda yogun bir goriis birligi bulunmaktadir (Remus ve Simkin, 1987; Makridakis, 1990;
Galbraith ve Merrill, 1996). Gergekten de tahminler “bir organizasyonun tiim gelecegini
etkileyebilecek tiim kararlarin giris parametreleri, girdileridir (McLaughlin, 1979). Buna
tiretim planlama, satis tahmini, biitceleme ve pazarlama planlamasi da dahildir (Mentzer ve

Cox, 1984; Peterson, 1993; West, 1994).

Talep tahminleri tedarik zinciri planlamanimn tiim asamalarini (hammadde saglayicisindan,
ureticisinden, tedarikcisine, lojistik¢isinden perakendecisine tiim kanallarini) zincirleme
etkilemesi sebebiyle hatasiz olmasi 6nem tasimaktadir (Yelland, 2006). Ve tedarik zincirinin
her seviyesinde basta Onemsiz goriinecek kiicilikliikte olan tahminleme hatalar1 hizmet
kalitesinde diislise, envanter seviyesinde ylikselmeye sebep olacak kadar ¢i1g gibi
biiyiimektedir (Fildes vd, 2008). Iste bu sebeple birbiriyle iliskili veri dizisinde, dis etkenlerin
ve dalgalanmalarin ¢ok oldugu (Fildes ve Beard, 1992) bu ekonomik ortamda tahminleme isi
oldukga zordur. Ve tabi ki tiim bu islemler onlarca SKU (stock keeping unit *) igin
yapildiginda her bir periyot i¢in tahminleme yapmak gerekmektedir. tedarik zincirlerinin

yonetilmesi ve planlanmasi i¢in uzmanlar tahminlemede tek bir {iriin c¢esidini (SKU)

* Stok kodu ya da Uriin ¢esidi



se¢mektedirler (Fildes vd., 2008). Bu c¢alismada da bu zorluk ve karmasiklik goz Oniine
almarak tek bir irlin grubu segilerek tahminleme yapilmaya c¢alisiimistir. Bu {iriiniin
seciminde hangi kriterlerin dikkate alindig1 ve hangi sebeplerle bu {iriiniin se¢ildigi, diger

aday triinlerden neyin bu iiriinii 6zel kildigi ileriki boliimlerde aciklanacaktir.

Literatiirde TZ’deki belirsizlikler ile ilgili {izerinde en fazla durulan konu talep belirsizligidir.
Talep, iiretim planlama ve TZ ydnetiminde karsilasilan belirsizliklerin ana kaynagidir. Imalat
sektoriinde kapasitelerin planlanmasi, hammadde siparislerin verilmesi ve olusan talebe en
kisa zamanda cevap verilebilmesi i¢in taleplerin 6nceden tahmin edilmesi gerekir (Karabuk ve
Wu, 2003). Aymi sekilde perakende sektoriinde tedarikgilerin istenilen seviyede iirtinleri
tedarik edebilmeleri icin belli bir siire Onceden tedarik¢iye Ongoriilen talep miktariin
bildirilmesi ve tedarik¢inin de gerekli hammaddeyi temin ederek, iiretimini gergeklestirmesi
gerekmektedir. Zincir marketlerde yiiksek miktarlarda siparis gerektigi ve bir ¢ok noktanin
satiglarin1 dngoérmek gerektigi i¢in siparis dncesi talep tahmini olduk¢a zorlayici bir siiregtir.
Talep tahminleri gelecege yonelik ongoriiler igerdigi i¢in her zaman belirsizlikleri igerisinde
barindirir. Bir sirketin tahminlemenin etkin oldugunu gosteren can alict nokta yiliksek
envanter seviyesi, diisiik miisteri hizmeti seviyesi, verimsiz planlanan {iretim/satis
miktarlarindan uzak olmasidir (Gardner, 1990; Sanders, 1992; Fildes ve Hastings, 1994).
Yani taleplerin iyi planlanmasi firmalarin karliligim1 dogrudan etkileyen faktorlerden bir
tanesidir. Tahmin ile gerceklesen miktarlar arasinda farklilik oldugunda miisteri ihtiyaglari
karsilanamaz veya elde ¢ok miktarda stok tutulmak zorunda kalinir. Her iki durumda da
firmalar olas1 karlarindan feragat ederler (Guillen vd., 2005; Gupta ve Maranas 2003;
Karabuk ve Wu, 2003).

Arastirmacilarin birgogu tahminlemenin pratik is hayatinda énemli bir role sahip oldugu ve
bir ¢ok makalede modelin gelistirilmesi ve uygulamaya geg¢irilmesi konusunda yonetsel
faktorlerin arastirilmast  gerektigini  vurgulamiglardir (Fildes, 2006; Makridakis, 1996;
Winklhofer vd., 1996). Bu konuda yapilan literatiir taramasinda tahminlemenin gelistirme ve
uygulama caligmalarinda etkenlerin ve aralarindaki iliskilerin agiklanmasinda teorik alt yapi
kullanilmistir (Davis ve Mentzer, 2007; Fildes ve Hastings, 1994; Fildes vd., 2006; Mentzer,
Bienstock ve Kahn, 1999; Winlkhofer ve Diamantopoulos, 2003). Carlo D. Smith ve John T.

Mentzer ise ¢aligmalarinda tahminleme sistemlerinin roliine dikkat ¢ekmislerdir (2009).

Talep tahmini tedarik zincirini etkin olarak kullanan firmalarda 6nemli bir 6neme sahiptir. Bu
sekilde calisan sirketlerde talep tahminine en yaygin yaklasim, bilgisayar tabanli tahminleme

sistemleriyle ilk tahminler elde edilerek olaganiistii dalgalanmalara hazirlikli olunmasi



acisindan uzman planlamacilar tarafindan elestirel diizeltmeler yapilmasidir (Fildes vd.,

2008).

Matuyama vd. (2008) envanter seviyesinin belli oldugu fakat talebin kesin olmadigi durumlar
icin yaptiklart ¢alismada iki farkli geribildirim politikasiyla iki farkli tahmin formiilii
kullanarak, envanter sistemine periyodik bir bakis gelistirmislerdir. Periyot boyunca envanter
seviyesindeki  degisimi g6z Oniine alarak, fark esitligiyle siparis miktarin
belirleyebilmiglerdir. Calismada ¢ikan sonuca gore, yakin gelecekte talep yaklasik olarak
beklenen degerde ise geribildirim 6nem kazanmaktadir. Buna karsilik talep tam olarak

beklenen degerde ise geribildirimin 6nemi de azalmaktadir.

Fildes vd. (2008) yaptiklar1 caligmada herhangi bir bilgisayar tabanl tahminlemenin ardindan
¢ikan sonuglarin tahminleme ve planlama uzmanlarinin elestirel ve iyilestirici miidahaleleri
ile hata oranmnin azalip azalmadigimi tespit etmeye calismislardir. Sistemin hazirladig:
verilerin mi daha isabetli tahminler yaptig1 ya da uzman goriisleri iyilestirilen tahminlerin mi
daha isabetli sonuglar ortaya cikardigi hipotezlerini irdelemislerdir. Calismada dort tedarik
zinciri sirketi incelenerek bilgisayar sistemleriyle belirlenen tahminleme {izerine nasil daha
etkin bir uzman iyilestirilmesi yapilabilecegini tespit etmeye calismislardir ve caligma
sonunda zaman gorisiiniin etkinliginin firmanin hizmet verdigi sektor ve iyilestirmeyi yapan

takimin basarisina bagli oldugu sonucuna ulagmislardir.

Armstrong vd. (2000) talep tahmini igin karsilagtirmay1 saglayan ekstrapolasyon yontemini
secmisglerdir. Gegmis satislarin ekstrapolasyonunu saglayan bu yontemi segmelerindeki amaci
kullanilish ve kolay anlasilir olmasi; yoneticilerin gegmis satig bilgilerine sahip olmalar1 ve

zamana serileri ile tahminleme yapabilmeleri olarak agiklamaktadirlar.

Tahminleme iizerine yapilan ¢aligmalarda kullanilan metodlar asagidaki gibi Ozetlenebilir

(Song ve Li, 2008).

Cizelge 2.1 Tahminlemede kullanilan bilimsel yontemler.

ADLM Autoregressive Distributed Lag Model

AIDS Almost Ideal Demand System

AR Autoregressive Process

AR()MA(X) | Autoregressive (Integrated) Moving Average (Cause Effect) Model
AS Additive Seasonality

MS Multiplicative Seasonality

SF Seasonal Fractional

In With Intervention

ANN Acrtificial Neural Network

BSM Noncausal Basic Structural Model




M Multivariate Bsm

CGE Computable General Equilibrium Model
Cl Cointegration

Com Compertz

CP Cubic Polynomial Model

DC Decomposition

DSS Decision Support System
ECM Error Correction Model

ES Exponential Smoothing

FTS Fuzzy Time Series

GA Genetic Algorithm

GARCH Generalised Autoregressive Conditional Heteroskedastic Model
GSR Gradual Switching Regression
HPM Hedonic Pricing Model
LAIDS Linear Aids

LCM The Learning Curve Model
MA Moving Average

MARIMA Multivariate Arima

Nar“ve 1 Nochange Model

Nai“ve 2 Constant Growth Rate Model
PAR Periodic Autoregressive Model
PDR Panel Data Regression

SEM Structural Equation Model

SR Static Regression

STSM Structural Timeseries Model
SVR Support Vector Regression
SW Sine Wave Nonlinear Model
TAS Technical Analysis System
TCM Trend Curve Model

TFM Transfer Function Model

TVP Time Varying Parameter Model
VAR Vector Autoregression

DU Differenced Unrestricted

CS Cointegrated Structural
VECM Vector Error Correction Mode

Ayrica Sekil 2.1°de de gorildiigi gibi 2004°ten once talep tahminiyle ilgili yayinlanan
makalelerin sayilar1 onemli dalgalanmalar gosterirken, 2005°ten sonra onemli bir gelisme

kaydetmeye baslamistir.
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Sekil 2. 1 Talep yonetimi konulu makalelerin sayis1 (Ko vd., 2010).

Son zamanlarda yapilan arastirmalar gostermektedir ki Yapay Sinir Aglari, her ne kadar
yapisal olarak agin kurulmasi zor olsa da dogrusal olmayan modellerde oldukea iyi sonuglar
vermektedir. Siiphesiz ki perakende sektorii tedarik zincirinde en 6nemli konulardan birisi
tahminlemedir (Luxhoj vd., 1996; Thommasey vd., 2005; Sun vd., 2007) ve perakendeci ve
beraberinde iliskili tiim kanallar1 dogrudan etkilemektedir. Bu sebeple bagdastirict modeller,

tahminleme konusunda dogrusal olmama ve giiriiltli tolerans kapasiteleri olmasi avantajiyla
onemli adaylardir (Frank vd., 2002; Sztandera vd., 2004; Wu vd., 1994, 2004). Temel nokta,

ag1 gecmis verilerle egitmek ve bu veriler 151831nda gelecek tahmini i¢in degerler liretmektir.

Son on yildir tahmin metotlar1 gelismektedir. Orta ve uzun donem tahmini i¢in kullanilan son
kullanic1 ve ekonomik yaklasim metotlar1 genel kullanimina yakindir. Benzer giin yaklagima,
cesitli regresyon modelleri, zaman serileri, sinir aglari, uzman sistemler, bulanik mantik ve

istatistiksel 6grenme algoritmalar: gibi ¢esitli yontemler kisa donem tahmininde kullanilir.
Genelde kullanilan tahmin metotlarini s6yle siralayabiliriz (Akar, 2005);

1. Zaman serisi analizi,

2. Son kullanict modeli,

3. Ortalama artis ylizdeleri ile tahmin,

4. Ekonometrik modeller,

5. Regresyon analizi,

6. Yapay sinir aglar1 (YSA).
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3. YAPAY SINIiR AGLARI

Diinyada bilgisayarlar ve bilgisayar sistemleri artitk yagsamimizin vazge¢ilmez bir pargasi
olmustur. Cevremizde gordiigiimiiz yasamimizi kolaylastiran mutfaktaki buzdolaplarindan
cep telefonlarma teknolojik bircok alet bilgisayar sistemi ile calismaktadir. Is diinyasindan
kamu islerine, ¢cevre ve saglik organizasyonlarindan askeri sistemlere kadar hemen hemen her
alanda Dbilgisayarlardan faydalanmak olagan hale gelmistir. Teknolojinin gelismesi
izlendiginde Onceleri sadece elektronik veri transferi yapmak ve karmasik hesaplamalari
gerceklestirmek tizere gelistirilen bilgisayarlarin zaman igerisinde biiylik miktarlardaki
verileri filtreleyerek Ozetleyebilen ve mevcut bilgileri kullanarak olaylar hakkinda karar
verebilmekte hem de olaylar arasindaki iliskileri 6grenebilmektedir. Matematiksel olarak
formiilasyonu kurulamayan ve ¢dzlilmesi miimkiin olmayan problemler sezgisel yontemler
yolu ile bilgisayarlar tarafindan ¢oziilebilmektedir. Bilgisayarlari bu 6zelliklerle donatan ve
bu yeteneklerinin gelismesini saglayan calismalar “yapay zeka” c¢alismalar1 olarak
bilinmektedir. Zeki sistemlerin en temel 6zellikleri olaylara ve problemlere ¢oziimler
tiretirken veya calisirken bilgiye dayali olarak karar verebilme 6zelliklerinin olmasi ve eldeki
bilgiler ile olaylar1 6grenerek, sonraki olaylar hakkinda karar verebilmeleridir. Yapay zeka
bilimindeki gelismeler bu sistemlerden c¢esitlendirmeye neden olmaktadir. Bu gelismeler ve
ticari sistemlerin basarili sekilde uygulanmasi yapay zeka teknolojisinin gelisimine ilgiler
daha ¢ok cekmis ve yapay zeka Onceleri sadece bir ilgi odagi iken bugiin artik bir bilim dali
haline gelmistir (Oztemel, 2006). Bdylece yapay zeka teknolojisi her gecen giin daha fazla
geligerek yeni lirlinler ortaya ¢ikmaktadir. Yapay zeka teknolojilerini su ana basliklar altinda

toplayabiliriz :
e Uzman sistemler
e Makine 6grenmesi ve yapay sinir aglari
e Genetik algoritmalar
e Bulanik 6nermeler mantigi
o Zeki etmenler.

Asagida, ornekleri goz Oniine alarak, olaylar arasindaki iligkileri 6grenerek daha sonra hig
gormedigi oOrnekler hakkinda karan verebilen sistemler olan ‘“yapay sinir aglari”nin

modellenmesinde baz alinan biyolojik sinir sistemi incelenmektedir.
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3.1 Biyolojik Sinir Sistemi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar
tireten beynin bulundugu 3 katmanli bir sistem olarak aciklanir. Alict sinirler (receptor)
organizma igerisinden ya da dig ortamlardan algiladiklar1 uyarilari, beyine bilgi ileten
elektriksel sinyallere dondstiiriir. Tepki sinirleri (effector) ise, beynin trettigi elektriksel

darbeleri organizma ¢iktis1 olarak uygun tepkilere donistiiriir.

Gowvde

MMerkezi Sinir
. Sistemi
Reseptirier E ' f . Efektorler
Cyarh organlar gclgeniibesienne MMotor Organlar

Harici
Geribesleme

Sekil 3.1 Sinir sisteminde bilgi akis1 (Efe ve Kaynak, 2000).

insan beyni néron olarak adlandirlan yaklasik 10 hesap elemanindan olugmaktadir.
Biyolojik sinir agini olusturan néronlar soma, akson ve dendrit olmak {izere {i¢ bolgeye ayrilir

(Sekil 3.2).

Sekil 3.2 Biyolojik sinir hiicresi ve bilesenleri (Oztemel, 2006).

Sinapsler, sinir hiicreleri arasindaki fiziksel olmayan bir hiicreden digerine elektrik

sinyallerini iletilmesini saglayan bosluklar olarak goriilmektedir.

Soma olarak adlandirilan hiicre gévdesi, hiicreyi denetler ve hiicre etkinliklerinin tiimiinii
yonetmekle sorumludur. Soma gelen sinyalleri isleme alarak hiicrenin kendi elektrik sinyalini

olusturur. Hiicre gévdesinden dendrit ve akson olarak adlandirilan iki uzanti ¢ikar.



13

Dendritler hiicre govdesinden disari uzanan aga¢ dallar1 bigimindedir. Bilgiyi aksonlar
boyunca diger ndronlardan alarak hiicre govdesine tasirlar. Aksonlar ise govdedeki bilgiyi
diger noronlarin dendritlerine tasimakla goérevlidirler. Aksonun son bdliimiindeki dallarin
sonunda sinaptik terminaller olarak adlandirilan uglar ve bu uglarla diger hiicrelerin
dendritleri arasinda sinaptik araliklar bulunmaktadir. Bu araliklar sinaps ya da kavsak olarak
da adlandirilir. Sinapslar, hiicrenin kendi sinyalini komsu hiicreye tanittig1 baglanti noktasidir.
Elektriksel ve kimyasal 6zellikte iki tip sinaps oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla iki hiicrenin

bilgi aligverisi sinaptik baglantilarda neurotransmitter’ler yolu ile saglanmaktadir (Sekil 3.3).

Insan beyni belirtilen bu 6zellikte yaklasik 10 milyar sinir hiicresinden ve 60 trilyon sinaps
baglantisindan olusmaktadir. Bu kadar karmasik yapiya ragmen, bir sinir hiicresinin tepki
hizi, glinlimiiz bilgisayarlarina goére oldukca yavas kalmaktadir. Ancak beynin bilgisayar
sistemlerine gore asil istlinliigli idrak etme yeteneginde saklidir. Ayrica eksik bilgi ile gérme,

konusma, sekil tanima gibi konularda insan beyni bilgisayarlara karsi ezici Ustlinliige sahiptir.

Synaps
Neuratransmitton
tarminal
u!on AR LR SR LA 1) B 3 TTRSS
2 .‘ ” /
// r«nplor
axon
S e il ‘ Caluy)

signal input
fa e signal
ging igarc 9

'_‘_‘-N“\\\ > %k\\;::::::ij\|:::z::n
.

reuptoke of
neurolranamittor (geriye kavrayis, kazanum)

Sekil 3.3 Biyolojik hiicrenin neurotransmitter’ler yoluyla bilgi aligverisi (Oztemel, 2006).

Beynin bu {istiin Ozellikleri, bilim adamlarini {izerinde calismaya zorlamis ve aradaki
farkliligin insan beynindeki sinirlerin bilgiyl paralel islemelerinden kaynaklandigi
anlagilmistir. Bu bulgudan hareketle, beynin yapisindan esinlenerek matematiksel modeli
cikarilmaya calisilmistir. Boylelikle beynin bu yetenegini gergekleyen yontemler ortaya

¢ikarilmistir.

3.2 Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarini olusturan biyolojik sinir hiicrelerinin gérevini yapay sinir aglarinda
proses elemanlar1 yerine getirmektedir. Proses elemanlar1 diigiim ya da basit sinirler olarak da
adlandirilir. Bir yapay sinir ag1 birbiriyle baglantili ¢ok sayida diiglimden olusur. Her bir

proses elemaninin (yapay sinir hiicresinin) bes temel bileseni bulunmaktadir (Sekil 3.4).



14

1. Girdiler: Girdiler (ul, u2, ..., un) gevreden aldig1 bilgileri sinire getirir. Bu bilgiler dis

diinya dan olabilecegi gibi baska hiicrelerden ya da hiicrenin kendisinden gelebilir.

- — "

|

Girisler

r—— — — — "

|

Agirhklar

Esik 0

Toplayici

W ()|

Noron
Aktivasyon
Fonksiyonu

Sekil 3.4 Yapay sinir hiicresi (Efe ve Kaynak, 2000).

2. Agirliklar: Agirliklar (wl, w2, ..., wn) hiicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki etkisini
gosterirler. Agirliklarin degerinin biiyiik ya da kiigiik olmasi, onlarin énemini belirleyen bir
unsur degildir. O girisin hiicreye giiclii baglanmasi durumunda agirlik degeri biiyiik, zayif

baglanmas1 durumunda ise agirlik degeri kiigiik olur.

3. Toplama fonksiyonu: Hiicreye gelen net girdiyi hesaplayarak, ¢ikan sonucu etkinlik
(aktivasyon) fonksiyonuna gonderir. Net girdinin hesaplanmasi igin degisik fonksiyonlar
kullanilabilir. En ¢ok, hiicreye gelen girdi degerleri kendi agirliklar ile ¢arpilarak bulunan

agirlikli toplam kullanilir (Es. 3.1).

NET =Zn:uiwi 3.1)

Belirli bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunun belirlenmesi amaciyla kullanilacak
herhangi bir yontem bulunmamaktadir. Bazen Es. 3.1°deki basit islem yerine minimum,
maksimum, ¢arpim ya da kiimiilatif toplam algoritmalar1 da kullanilabilir. Agda bulunan her
hiicrenin farkli toplama fonksiyonuna sahip olmast miimkiin oldugu gibi, agdaki hiicrelerden

bir kismi1 grup olarak ayni toplama fonksiyonuna sahip olabilir.

4. Etkinlik (Aktivasyon) Fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan alinan sonug etkinlik
fonksiyonundan gegirilerek ¢ikisa verilir. Burada da degisik fonksiyonlar kullanilabilmekte
(Sekil 3.4), bir problemin ¢6ziimii i¢in kullanilacak etkinlik fonksiyonunun belirlenebilmesi

icin herhangi bir yontem bulunmamaktadir.

5. Cikti: Etkinlik fonksiyonu tarafindan belirlenen degerdir. Bu deger birden fazla hiicreye

girdi olarak gonderilir. Ancak her bir hiicrenin tek bir ¢ikis degeri vardir.
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Sekil 3.5. Etkinlik fonksiyonu 6rnekleri (Efe ve Kaynak, 2000).
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Yapay sinir hiicrelerinin tasarimi biyolojik sinir hiicrelerinden etkilendiginden aralarinda

birtakim benzerlikler bulunmaktadir. Bunlar Cizelge 3.1°de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.1 Biyolojik sinir hiicresi ile yapay sinir hiicresi arasindaki iliski.

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi

Sinir sistemi Hesaplama sistemi

Sinir Diigiim, islem eleman1, Sinir
Sinaps Baglanti agirliklar

Dentrit Toplama fonksiyonu

Hiicre govdesi Etkinlik (aktivasyon) fonksiyonu
Akson Sinir ¢ikist

3.3 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglarmin olusabilmesi i¢in yapay sinir hiicrelerinin katmanlar dahilinde paralel
olarak bir araya gelmesi gerekir. Birbirleriyle olan iliskileri Sekil 3.6’da gosterilen bu

katmanlar genel olarak su sekilde tanimlanir:
Girdi katmani: Bilginin islenmedigi, sadece gelen bilgilerin aga iletildigi katmandir.

Ara (Gizli) katman: Girdi katmanindan gelen bilgilerin islendigi ve c¢ikis katmanina

gonderildigi katmandir. Bir agda birden fazla ara katman olabilir.
Cikt1 katmani: Ara katmandan gelen bilgiyi isleyerek dis diinyaya gonderen katmandir.

Yapay sinir aglarmin genel ¢alisma prensibi bir girdi setini (6rnekleri) alarak, onlart ¢ikti

setine cevirmek olarak agiklanabilir (Oztemel, 2006). Ancak, girdi vektdriiniin ¢ikt1 vektdriine
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nasil doniistliriildiigii konusunda agdan bilgi alinamaz. Dolayisiyla, bir yapay sinir aginin

nasil sonug elde ettigini agiklama giicii yoktur.

Baglanular

@
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T Proses elemanl: HI

l Girdi katmana [ Ara katman I Cikti: katmani ]

Sekil 3.6 Yapay sinir ag1 6rnegi (Oztemel, 2006).

3.4 Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Bir sinir aginin en temel bileseninin beynin yapisindan esinlenerek gelistirilmesine karsin bazi
ozellikleri beyinle ayn1 degildir. Baz1 6zelliklerinin ise beyinde biyolojik karsiligi yoktur.
Bununla birlikte, sinir aglar1 biyolojik beyinle biiylik benzerlikler gosterir ve bu nedenle

terimlerin biiylik kismi sinirbilim’den (neuroscience) alinmigtir (Elmas, 2003).

Yapay sinir ag1 sahip oldugu 6zelliklerden dolay1, alisilagelmis bilgi isleme yontemlerinden
farklilik gostermektedir. Hatta sahip oldugu bazi 6zellikler bakimindan bir ¢ok yonteme gore
daha saglikli sonuglar vermektedir (Sen, 2004). Bu 6zelliklerinden bazilar1 dogrusal olmama
(paralellik), hata toleransi, 6grenme, genelleme, uyarlanabilirlik, donanim ve hiz, analiz ve

tasarim kolayligi olarak tanimlanabilir.

3.4.1 Dogrusal olmama

Yapay sinir agmin temel iglem elemani olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin
birlesmesinden meydana gelen ag da dogrusal degildir ve bu 06zellik biitiin aga yayilmis
durumdadir. Bu o6zelligi ile a8, dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢dziimiinde en

Oonemli ara¢ olmustur.

3.4.2 Hata toleransi
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Ag, cok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel dagilmis bir
yaptya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine dagilmis
durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir agin bazi1 baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz
hale gelmesi, agin dogru bilgi liretmesini 6nemli dl¢iide etkilemez. Yapay sinir aglarinin eksik
bilgilerle ¢alisabilme yetenekleri hatalara karsi toleransl olmalarini saglamaktadir. Agin bazi
hiicrelerinin bozulmasi ve ¢alisamaz duruma diismesi halinde ag calismaya devam eder. Agin
bozuk olan hiicrelerinin sorumluluklarinin 6nemine gore agin performansinda diismeler
gorilebilir. Hangi hiicrelerin sorumluluklarinin 6nemli olduguna da yine ag egitim esnasinda
kendisi karar verir. Bunu kullanici bilmemektedir. Agin bilgisinin yorumlanamamasinin

sebebi de budur.

3.4.3 Ogrenme

YSA’nin (Yapay Sinir Aglar1) arzu edilen davranisi gosterebilmesi igin amaca uygun olarak
ayarlanmasi gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin
uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’nin karmasik yapisi nedeniyle
baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu nedenle
YSA, istenen davranigi gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim Orneklerini

kullanarak problemi 6grenmelidir.

3.4.4 Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilagmadigi test ornekleri
i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA,
bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da bir sistemin egitilmis YSA
modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranisi

gosterebilir.

3.4.5 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli bir
problemi ¢ézmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar egitilebilir,
degisimler devamli ise ger¢ek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile YSA,
uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak

kullanilir.

3.4.6 Donanim ve hiz
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YSA, paralel yapis1 nedeniyle biiyiik 6l¢ekli entegre devre teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu
ozellik, YSA’nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve ger¢ek zamanli uygulamalarda arzu

edilir.

3.4.7 Analiz ve tasarim kolayhgi

YSA’nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve modeli, biitiin YSA yapilarinda
yaklasik aynidir. Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama alanlarindaki yapilar1 da standart
yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda kullanilan
YSA’lart benzer Ogrenme algoritmalarint ve teorilerini paylasabilirler. Bu o6zellik,

problemlerin YSA ile ¢ziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.

3.4.8 Diger karakteristikler

Yapay sinir aglarinin biitiin modelleri i¢in gecerli olan genel karakteristik 6zellikler agsagidaki

gibi siralanabilir (Oztemel, 2006) :

Yapay sinir aglari makine o6grenmesi gerceklestirirler: Yapay sinir aglarinin temel islevi
bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer

kararlar vermeye caligirlar.

Calisma  stilleri  bilinen  programlama  yontemlerine benzememektedir:  Geleneksel
programlama ve yapay zeka yontemlerinin uygulandigi bilgi isleme yontemlerinden tamamen

farkl: bir bilgi 1sleme yontemi vardir.

Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin degerleri ile 6l¢iilmekte
ve baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler bir veri tabaninda
veya programin i¢inde gomiilii degildir. Bilgiler agin {izerinde sakli olup ortaya ¢ikartilmasi

ve yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglart ornekleri kullanarak o&grenirler: Yapay sinir aglarin olaylarn
ogrenebilmesi icin, o olay ile ilgili &rneklerin belirlenmesi gerekmektedir. Ornekleri
kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme yapabilecek yetenege kavusturulurlar (adaptif
ogrenme). Ornek bulunamiyorsa yapay sinir aginin egitilmesi miimkiin degildir. Ornekler ise
gerceklesmis olan olaylardir. Mesela bir doktor hastasina bazi sorular sorar ve aldigi
cevaplara gore teshis ederek ilag yazar. Sorulan sorular ve verilen cevaplar ile konulan teshis
bir ornek olarak nitelendirilir. Bir doktorun belirli bir zaman i¢inde hastalar1 ile yaptigi
goriismeler ve koydugu teshisler not edilerek drnek olarak alinirsa yapay sinir ag1r benzer

hastaliklara benzer teshisi koyabilir. Elde edilen orneklerin olayr tamami ile gdsterebilmesi
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¢ok onemlidir. Aga olay biitlin yonleri ile gosterilemez ve ilgili 6rnekler sunulmaz ise basarili
sonuglar elde edilemez. Bu agin sorunlu oldugundan degil olaymm aga iyi
gosterilemedigindendir. O nedenle orneklerin olusturulmasi ve toplanmasi yapay sinir agi

biliminde 6zel bir 6neme sahiptir.

Yapay sinir aglarmmin giivenle ¢alistirtlabilmesi icin énce egitilmeleri ve performanslarinin
test edilmesi gerekmektedir: Yapay sinir aglariin egitilmesi demek, mevcut 6rneklerin tek
tek aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarini calistirarak 6rnekteki olaylar arasindaki
iliskileri belirlemesi demektir. Her ag1 egitmek i¢cin elde bulunan ornekler iki ayri sete
boliiniirler. Birincisi ag1 egitmek icin (egitim seti) digeri ise agin performansini sinamak i¢in
(test seti) kullanilir. Her ag once egitim seti ile egitilir. Ag biitiin 6rneklere dogru cevaplar
vermeye baslayinca egitim isi tamamlanmis kabul edilir. Daha sonra agin hi¢ gérmedigi test
setindeki Ornekler aga gosterilerek agin verdigi cevaplara bakilir. Eger ag hi¢c gormedigi
orneklere kabul edilebilir bir dogrulukta cevap veriyor ise o zaman agin performansi iyi kabul
edilir ve ag kullanima alinarak gerekirse ¢evrimici (on-line) kullanilir. Eger agin performansi
yetersiz olursa o zaman yeniden egitmek veya yeni Ornekler ile egitmek gibi bir ¢éziime

gidilir. Bu islem agin performansi kabul edilebilir bir diizeye gelinceye kadar devam eder.

Goriilmemis ornekler hakkinda bilgi iiretebilirler: Aglar kendisine gosterilen Orneklerden

genellemeler yaparak gormedigi 6rnekler hakkinda bilgiler iiretebilirler.

Algilamaya yonelik olaylarda kullamlabilirler: Aglar daha ¢ok algilamaya yonelik bilgileri
islemede kullanilirlar. Bu konuda basarili olduklar1 yapilan uygulamalarda goriilmektedir.
Bilgiye dayali ¢6ziimlerde uzman sistemler kullanilmaktadir. Baz1 durumlarda yapay sinir agt

ve uzman sistemleri birlestirmek daha basarili sistemler olusturmaya neden olmaktadir.

Sekil (oriintii) iliskilendirme ve simiflandirma yapabilirler: Genel olarak aglarin ¢ogunun
amaci, kendisine Ornekler halinde verilen Orilintiilerin kendisi veya digerleri ile
iliskilendirilmesidir. Diger bir ama¢ ise smiflandirma yapmaktir. Verilen 0Orneklerin
kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra gelen bir 6rnegin hangi sinifa

girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

Oriintii tamamlama gerceklestirebilirler: Bazi durumlarda aga eksik bilgileri igeren bir oriintii
veya bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri bulmast istenir. Ornegin, yirtik bir resmin kime
ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi vermesi gibi bir sorumluluk agdan istenebilmektedir.

Bu tiir olaylarda yapay sinir aglarinin ¢ok etkin ¢oziimler tirettigi bilinmektedir.
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Kendi kendini organize etme ve Ogrenebilme yetenekleri vardwr: Yapay sinir aglarinin
ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmasi ve siirekli yeni olaylar

O0grenebilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile calisabilmektedirler: Yapay sinir aglari kendileri egitildikten sonra eksik
bilgiler ile calisabilir ve gelen yeni drneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler.
Eksik bilgiler ile de ¢aligmaya devam ederler. Halbuki geleneksel sistemler bilgi eksik olunca
calismazlar. Burada bir noktaya dikkat ¢ekmekte fayda vardir. Yapay sinir aglarinin eksik
bilgiler ile calismasi performanslarinin diisecegi anlamina gelmez. Performansin diismesi
eksik olan bilginin 6nemine baglidir. Hangi bilginin énemli oldugunu ag egitim sirasinda
ogrenmektedir. Kullanicilarin bu konuda bir fikri yoktur. Agin performansi diisiik olunca,
kayip olan bilginin 6nemli oldugu kararna varilir. Eger agin performansi diismez ise eksik

olan bilginin 6énemli olmadig1 anlasilir.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilmektedirler: Yapay sinir aglarinin belirsiz bilgileri
isleyebilme yetenekleri vardir. Olaylar1 Ogrendikten sonra belirsizlikler altinda aglar

ogrendikleri olaylar ile ilgili iliskileri kurarak kararlar verebilirler.

Dereceli bozulma (Graceful degradation) gésterirler: Yapay sinir aglarmin hatalara karsi
toleransli olmalar1 bozulmalarmin da dereceli olmasina neden olmaktadir. Bir ag zaman
icerisinde yavas yavas ve diizenli bir sekilde bozulur. Bu eksik olan bilgiden veya hiicrelerin
bozulmasindan kaynaklanir. Aglar, herhangi bir problem ortaya ¢iktiginda hemen aninda

bozulmazlar.

Dagitik bellege sahiptirler: Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmis durumdadir. Hiicrelerin
birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir baglantinin bir anlami
yoktur. Daha dnce belirtildigi gibi agin bilgilerinin agiklanamamasinin sebeplerinden birisi de
budur. Agin tamami 6grendigi olayin biitlinlinii karakterize etmektedir. O nedenle bilgiler aga

dagitilmis durumdadir. Bu ise dagitik bir bellegin dogmasina neden olmaktadir.

Sadece niimerik bilgiler ile ¢alisabilmektedirler: Y apay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile
calisirlar.  Sembolik ifadeler ile gosterilen bilgilerin niimerik gosterime ¢evrilmeleri
gerekmektedir. Bunun nasil yapildigi daha sonra agiklanacaktir. Sembolik bilgilerin niimerik
degerler ile ifade edilmesinde bilgilerin yorumlanmasini ve kararlarin (iiretilen ¢dziimlerin)

aciklanmasini zorlagtirmaktadir.

Yapay sinir aglarinin ¢ok kullanigh yonleri oldugu gibi, kullanilmasi sirasinda sistemin
icerisinde ne oldugunun bilinmemesi, kararlilik analizleri yapilamamasi, uyarlama zorlugu,

donanim bagimli olunmasi, uygun ag yapisinin deneme yanilma yolu ile belirlenmesi, ag
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parametrelerinin belirlenmesi ve egitimin ne zaman bitirilecegine karar verilmesinde belirli
bir kural olmayisi, agin davranisinin agiklanamamasi ve sadece niimerik bilgilerle

calisabilmesi gibi bazi 6nemli olumsuzluklar da barindirmaktadir.

Cizelge 3.2 Cesitli sinir ag1 modellerinin zayif ve kuvvetli yonleri (Bayraktaroglu, 1996).

Sinir modeli Temel uygulamalar Kuvvetli ybnler Zayf ybonler

Kohonen (LVQ) Eksik veri ve resim Genis ¢apli uygulama Ogrenme yok, agirliklarin
tamamlanmasi,
sumflandirma

Hopfield Eksik veri ve resim Gelencksel Agm minimum hata

) pargalarinin optimizasyon diizeyine ulagmasimn her
tamamlanmasi, algoritmalar ile durumda miimkiin
¢oziilmesi miimkiin olmamas: (duragan
olmayan karmagik "duruma gecememesi)
problemleri ¢6zebilmesi
Algilayici Basili yazi karakterlerinin  En eski sinir a1 ~ Karmagik 6riintiileri
(perseptron) taninmasi tantyamama, degigikliklere
karg1 duyarhlik (her
iterasyonda agirhklarim
o 8grendiklerini unutmasi)

Cok katmanh Oriintii (desen) tamma Basit bir ag, basit Karmagik Griintiilerin

algilayicy/ Delta algilayicimn tamnmamast

kuralt genellestirilmis hali '

Geriye yayma Genig uygulama alam: En popiiler ag, iyi Cok fazla Smekle
konugma sentezi ve galigir, 6frenmesi de desteklenen §fretmenli
analizi, kredi bagvurusu kolaydir Ofrenme
degerlendirme _

Boltzman - Oriintit tamma (radar, Giiriiltii fonksiyonunu ~ Uzun 6frenme siiresi

makinesi sonar) en kiigiik enerji

seviyesine ulagmak i¢in
. kullanan basit bir ag

Counter Goriintii sikagtirma, Cok katmanh algilayici, Cok sayiwda yapay néron

Ppropagation istatistiksel analiz, gekil fakat geriye yayma ve baglant1 .

(Kohonen- tamuma ve kredi notlama algoritmasindan daha

Grosberg) a1 hizly, eksik ve kismen

yanlis verilerle
gahgabilmesi

SOM Geometrik bir alam bir Birgok algoritmik Yogun egitim gereksinimi,

(Kohonen) agn  bagkasima eglegtirme teknikten daha iyi uzun &frenme siiresi

performans

Neocognitron  El yazis1 karakterlerin Insan gorme sistemini  Cok sayida yapay néron

ap tamnmasi, modelleyen, karmagik ve baglanti

oriintiileri algilayabilen
ileri diizey bir ag

Kaynak: Bayraktaroglu, 1996; 4 (Circuit Level Simulation Based ITraining

Algorithms For Analog Neural Networks adli doktora tezinden degistirilerek

alinmigtir)

3.5 Kullanim Alanlan

Yapay sinir aglar1 genel olarak, dogrusal olmayan, giiriiltiilii ve hata olasilig1 yiiksek verilere

sahip olunmasi ve problemin ¢6ziimii i¢cin herhangi bir matematik modelin olmadigi
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durumlarda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin baslica uygulama alanlart siniflandirma,
tahmin ve modelleme olarak ele alinabilir (Elmas, 2003). Giinliik hayatta, finansal konulardan
miithendislige ve tip bilimine kadar bir¢ok uygulamadan bahsetmek miimkiindiir. Bunlardan

bazilar1 sdyle siralanabilir (Oztemel, 2006):

e Veri madenciligi,

Optik karakter tanima ve ¢ek okuma,

Bankalardan kredi isteyen miiracaatlar1 degerlendirme,

e  Uriiniin pazardaki performansinin tahmin etme,

Kredi karti hilelerini saptama,

e  Zeki araglar ve robotlar i¢in optimum rota belirleme,

e Giivenlik sistemlerinde konusma ve parmak izi tanima,

e Robot hareket mekanizmalarinin kontrol edilmesi,

e Mekanik parcalarin dmiirlerinin ve kirilmalarinin tahmin edilmesi,
e Kalite kontrolii,

e s cizelgeleme ve is siralamasi,

e lletisim kanallarindaki gecersiz ekolarim filtrelenmesi,

e Iletisim kanallarindaki trafik yogunlugunu kontrol etme ve anahtarlama,
e Radar ve sonar sinyalleri siniflandirma,

e  Uretim planlama ve cizelgeleme,

e Kan hiicreleri reaksiyonlar1 ve kan analizlerini siniflandirma,

e Kanserin saptanmasi ve kalp krizlerinin tedavisi,

e Beyin modellenmesi ¢aligmalart.

3.6 Klasik Yontemlerle Olan Benzerlikler

Memmedov ve Eryillmaz yaptiklart ¢alismada (2003) , yapay sinir aglarinin belirli sinif
istatistik modeller ile baglantisin1 arastirarak, YSA’nin farkli istatistik islemlerin yerine
getirilmesinde etkili rol oynadigim1 ortaya koymus; ayni calismada, birgok problemin

¢oziimiinde her iki smif yontem birlikte kullanilarak, hesaplama sonuglarinin
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karsilastirilmasinin daha iyi ¢6ziimiin bulunmasi i¢in bir ara¢ oldugu belirtilmistir. Sen’e gore
(2004), her YSA matematikte genel olarak bir fonksiyona karsi gelebileceginden, girdi
degiskenlerine hicbir seyden etkilenmediklerini belirtmek icin bagimsiz degiskenler, ¢iktilar
ise mutlaka girdilere dayandiklarindan bagimsiz degiskenler ve son olarak da baglarin her
birine bu iki degiskeni birbirine baglayan matematik ifadenin agirliklart (sabitleri,
parametreleri) olarak bakilabilir. Bu yaklasimla, bazi istatistik terimleri ile YSA terimleri

arasindaki iliski Cizelge 3.2’deki gibi agiklanabilir.

Cizelge 3.3 Istatistik ve YSA terimleri arasindaki iliski (Memmedov ve Eryilmaz, 2003).

Istatistik terimleri YSA terimleri

Bagimsiz degisken Giris

Bagimli degisken Hedef

Artik (kalan) Hata

Tahmin Ogrenme (egitim)

Tahmin olguti Hata fonksiyonu

Gozlem Numune(drnek, egitim ¢ifti)
Tahminler ana kiitle katsayis1 Agirliklar

Dontisiim Fonksiyonel link

Regresyon Kontrollii (supervised) 6grenme
Veri indirme Kontrolsiiz (unsupervised) 6grenme

Gecmiste siniflandirma, kontrol, 6ngdrme, v.b. modellemeleri ¢ok degisik yontemlerle
yapilmistir. Bunlar arasinda matris ve vektdr hesaplamalari, regresyon ve korelasyon
kavramlari, stokastik siirecler ve zaman serisi ¢oziimlemeleri, coklu regresyon yaklagimlari ve

digerleri gelmektedir. YSA bunlarin her birisine kismen de olsa benzer yonler icermektedir.

3.7 Yapay Sinir Aglarmin Siniflandirilmasi
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Cizelge 3.4 Yapay Sinir Aglariin Smiflandirilmas: (Yarar, 2004).

YSASimiflandincilar
| i
Ikili girig Siirekli Degerli Girig
L i
f | | 1
Ogreticili Opreticisiz Opreticili Opreticisiz
| | — ._Lﬁ_1 |
. Carpenter/Grossberg Kohonen’in
Hopfield Hamming Sintflandinic Perceptron  Cok Katmanh Kendini
Ap Ag Perceptron Dizenleyen
i I Haritalan
Optilln Lider Kiime Gaussian | |
um .
Stflandirct Algoritmasi Simflandinct k-ortalama
k-enyakin Komsn
Komgu Kangnm Algoritmas:

3.8 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ogrenme, agin baslangicta rastgele olarak atanan agirlik degerlerinin belirlenmesi islemidir.
Ag gordiigli her ornek i¢cin bu agirlik degerlerini degistirir. Bu islem agin dogru agirlik
degerlerine ulagmasi, bir baska deyisle, Orneklerin temsil ettigi olayla ilgili genelleme
yapabilecek duruma gelmesi ile son bulur. Agirlik degerlerinin degistirilmesi islemi,

kullanilan 6grenme stratejisine gore degisen ve 6grenme kurali olarak adlandirilan belli bazi
kurallara gore yiiriitiiliir (Efe ve Kaynak, 2000; Elmas, 2003; Sen, 2004; Oztemel, 2006).
Yapay sinir aglarinin kullandig1 6grenme stratejileri;

1- Egiticili (supervised)

2- Egiticisiz (unsupervised)

3- Takviyeli 6grenme (reinforcement training) olarak baglica ii¢ ana grupta toplanabilir.

Egiticili 6grenmede, her bir 6rnekleme zamaninda giris uygulandiginda sistemin arzu edilen
cevabi (y), egitici tarafindan saglanir. Arzu edilen ¢ikis (y) ile sinir ag1 ¢ikist o arasindaki fark
hata Ol¢listidiir ve ag parametrelerini giincellemekte kullanilir. Agirliklarin giincellenmesi
stiresince egitici ddiillendirme-cezalandirma semasmi aga uygulayarak hatayr azaltir. Bu
o0grenme modelinde giris ve ¢ikis drnekleri kiimesi egitim kiimesi olarak adlandirilir. Egiticili
O0grenme, agin ¢ikti i¢in istenilen veri degerleri verebilmesi i¢in girdi-¢ikti iliskisini elde
edebilmesini saglayacak bir mekanizma igermektedir. Burada egitici, ag sonuglarinin

gecerliligini kontrol eden bir gdzlemci olabilir.
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Egiticisiz 6grenmede, egiticili 6grenmedeki gibi arzu edilen (y) ¢ikislar1 bilinmemektedir. Bu
yiizden kesin bir hata bilgisini agin davranigini degistirmekte kullanmak miimkiin degildir.
Cevabin dogrulugu veya yanligshgr hakkinda bilgi sahibi olunmadig i¢in 6grenme, girislerin
verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilir. Egiticisiz 6grenmenin temeli dis miidahale
olmaksizin, girdilerin ag tarafindan analiz edilmesi ve bu analiz sonucunda baglantilarin
olusturulmasidir. Egiticisiz 6grenme, girdiler i¢in bazi karakter belirleme uygulamalarinda
kullanilir. Kendi kendine 6grenme kavrami parlak bir gelisme potansiyeli tasisa da

glinlimiizde tam olarak ¢alismamaktadir.

Takviyeli 6grenmede, agin davraniginin uygun olup olmadigini belirten bir 6z yetenek
bilgisine ihtiya¢ duyulur. Bu bilgiye gore agirliklar ayarlanir. Ger¢cek zamanda 6grenme
yontemi olup deneme-yanilma esasina gore sinir agi egitilmektedir. Bu yontem egiticili
O6grenme yontemine benzemekle birlikte, aga hedef ¢iktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne dl¢lide

dogru oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir.

1950’11 yillardan giinlimiize kadar pek ¢ok 6grenme kurali gelistirilmis olup bunlardan 6nemli

olanlarina ait 6rnekler asagida verilmistir (EImas, 2003):

Hebb kurali: Eger bir sinir bagka bir sinirden giris alirsa ve her ikisi de yiiksek aktif ise

(matematiksel olarak ayni isaretli), sinirler arasindaki boyut kuvvetlendirilir.

Hopfield Kurali: Eger istenilen ¢ikis ve girisin her ikisi de aktif veya her ikisi de durgun ise,

baglant1 boyutlarini 6grenme orani kadar arttirilir, aksi halde 6grenme orani kadar azaltilir.

Kohonen Kurali: Biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden esinlenilmistir. Sinirler 6grenmek igin
durum veya Olctilerini giincelleyerek yarisirlar. En biiyiik ¢ikis ile islenen sinir kazanani ilan

eder ve komsularina baglant1 boyutlarini giincellemeleri i¢in izin verilir.

Delta (Windrow-Hoff veya en Kii¢iik Ortalamalar Karesi) Kurali: Sinirin gergek ¢ikisi ile
istenilen ¢ikis degeri arasindaki farki azaltmak i¢in giris baglanti giiclerini siirekli olarak
gelistirme fikrine dayanir. Bu kural ag hatasinin karesini en azlamak i¢in baglanti boyutlarini

degistirir. Hata bir 6nceki katmana geri ¢ogaltilir.

3.9 Yapay Sinir Aglarinin Mimarisi

Yapay sinir aglari, sinir ya da diigiim adi1 verilen ¢ok sayidaki islem elemaninin bir araya
gelmesinden olusur. YSA mimarileri, sinirler arasindaki baglantilarin yonlerine gore veya ag
icindeki isaretlerin akis yonlerine gore birbirlerinden ayrilmaktadir. Buna gore yapay sinir
aglart icin ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback/recurrent) aglar olmak

tizere iki temel ag mimarisi vardir (EImas,2003).
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Ileri beslemeli YSA da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar1 bir sonraki katmana agirliklar lizerinden giris olarak verilir. Girig katmani, dis
ortamlardan aldig1 bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan orta (gizli) katmandaki hiicrelere
iletir. Bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikis1 belirlenir. Ileri beslemeli 3 katmanli
YSA’nm, orta katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli
fonksiyonu istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. En cok bilinen geriye
yayllim 6grenme algoritmasi, bu tip YSA’larin egitiminde etkin olarak kullanilmakta ve
bazen bu aglara geriye yayilim aglar1 da denmektedir. Sekil 3.6°da giris, orta ve ¢ikis katmani

olmak tizere 3 katmanli ileri beslemeli YSA yapis1 verilmistir.

(ririg Cirta { Gizli) Cilag
Fatmaru Katman Fatmaru

Sekil 3.7 Ileri beslemeli ii¢ katmanli YSA (Oztemel, 2006).

Geri beslemeli YSA’da, en az bir hiicrenin ¢ikist kendisine ya da diger hiicrelere girig olarak
verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemant iizerinden yapilir. Geri besleme, bir
katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir.
Bu yapist ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir.
Dolayisiyla, geri beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli
YSA yapilari elde edilebilir. Sekil 3.7°de ¢ikislarindan giris katmanina geri beslemeli bir YSA

yapist goriilmektedir.
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Agirhiklar

Sekil 3.8 Geri beslemeli YSA (Oztemel, 2006).

Farkli 6grenme stratejileri ve bunlarin agin yapisi lizerindeki etkileri YSA’da ¢esitliligi
saglamaktadir. Ogrenme stratejilerine gore YSA smiflara ayrildiginda, danismanli 6grenme
prensibini kullanan ag yapilaria perceptron, ¢ok katmanli perceptron ve geriye yayilim agi,
danismansiz 6grenme stratejisini kullanan ag yapilarina ise Hopfield agi, Boltzman makinesi,
Hamming ag1, rekabet¢i 6grenme aglar1 ve ART (Adaptif Rezonans Teorisi) aglar1 6rnek

gosterilebilir.

3.10. Geri Yayihhm Algoritmasi ve Cok Katmanh Algilayici1 (CKA) Modeli

Bu c¢aligma igerisinde yapilan analizlerde ag mimarisi olarak ¢ok katmanli algilayici (CKA)
modeli kullanildigindan, bu kisimda s6z konusu ag modeli, kullandig1 6grenme algoritmasi ve

calisma yontemine yer verilmistir.

3.10.1 CKA 6grenme algoritmasi

Cok katmanli algilayic1 aglart egiticili 68renme stratejisini esas alir. CKA aginin 6grenme
kurali en kiiciik kareler yontemine dayali Delta 6grenme kuralinin genellestirilmis halidir
(Oztemel, 2006). Genellestirilmis Delta Algoritmas1 (Geriye yayilim algoritmasi (GY) /
backpropagation (BP) olarak da anilir), 6§renme algoritmalar1 i¢inde en yaygin bigimde
kullanilanidir. Bu algoritmada hata, agdaki agirliklarin bir fonksiyonudur. Hatalarin kareleri

ortalamasi dereceli azaltma yontemi kullanilarak en azlanmaya caligilir.

Geriye yayilim algoritmasi iki sathadan olusmaktadir. Ileriye dogru hesaplamada agin ¢iktist
hesaplanirken, geriye dogru hesaplamada agin agirliklart degistirilir. Bu iki safhada agin

gerceklestirdigi hesap adimlar1 asagida dzetlenmistir (Oztemel, 2006).
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Girdi katmani Ara kabtrman Crk b katrirans

Esik 1 Esik 2

Sekil 3.9 Cok katmanl algilayict modeli (Oztemel, 2006).

[leriye dogru hesaplama

» Egitim setindeki bir 6rnek girdi katmanindan aga gosterilir. Gelen girdiler herhangi bir
degisiklik olmadan ara katmana gonderilir. Bu durumda girdi katmanindaki k. islem

elemaninin ¢iktis1 (Sekil 3.8),

Ci =G, (3.2)

olarak gosterilir.

+ Ara katmandaki islem elemanlari, girdi katmanindaki elemanlarin her birinden gelen

bilgileri agirliklarin etkisi ile alir. Ara katman elemanina gelen net girdi,

NET' =2 AG! (3.3)
k=1
ile bulunur.

 Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi halinde j. ara katman

elemaninin ¢iktisi,

1
¢le—— (3.4)

1+ e*(NETjaJrﬁJ:")
olur. j B ara katmandaki j. elemana baglanan esik deger elemanin agirligidir. Bu islem i¢in

daha once belirtilen aktivasyon fonksiyonlarindan birini kullanmak da miimkiindiir.

Yukarida siralanan hesap adimlar1 ara katman ve ¢ikis katmaninin tim elemanlart igin
gerceklestirilerek cikti katmanindan ¢ikan degerler bulunmus ve bdoylelikle ileriye dogru

hesaplama tamamlanmis olur.



29

Gerive dogru hesaplama

* Agm ileriye dogru hesaplamasi sonucunda elde edilen ¢iktilar, agin beklenen ¢iktilari ile
karsilastirilarak, bu degerler arasindaki fark bulunur. Bu fark hata olarak degerlendirilir. Agin
bundan sonraki amaci bu hatanin diisiiriilmesi oldugundan, geriye dogru hesaplamada bu hata
degeri agin baglanti agirliklarina dagitilir. Cikti katmanindaki m. islem elemaninda hata Es.

3.5’deki gibi hesaplanr.
E, =B, G, (3.5)

» Tiim ¢ikt1 katmani elemanlarinin hatasi toplanir. Bazi hata degerlerinin negatif olmasindan
dolay1, toplamin sifir olmasini1 engellemek iizere hata degerlerinin karesi alinarak, sonucun

karekoki bulunur.
1 2
TH = EZ E? (3.6)

Cikt1 katmani ile ara katman arasindaki baglanti agirliklarinin degistirilmesi:

* Ara katmanda bulunan j. islem elemanim ¢ikti katmanindaki m. Islem elemanina baglayan
agirhik degerindeki degisim miktar1 AA? ile gosterildiginde, t. iterasyondaki agirlik degisimi,
AAL (1) = 49 G+ aAAL (t-1) 3.7)

jm

olarak bulunur. Esitlikteki A 6grenme katsayisini, o momentum katsayisini géstermektedir. m.

¢ikt1 elemaninin hatasini ifade eden o su sekilde hesaplanir:
d = f'(NET).E, (3.8)

* Es. 3.8’deki £(NET) kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Aktivasyon fonksiyonu

olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmas1 halinde, m. ¢ikt1 elemaninin hatasi,
%,=C,(1=C,)E, (3.9)
» Agirliklarin degisim miktart hesaplandigina gore, t. iterasyonda yeni baglant1 degerleri,

Al (1) = AL (= 1)+ AAL (1) (3.10)

olacaktir.
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* Ayni bigimde esik deger elemaninin agirliklarini da degistirmek gerekeceginden, yine
degisim miktarim1 Es. 3.11°1 kullanarak hesaplamak gerekir. B¢ ¢ikti katmaninda bulunan

islem elemanlarinin esik deger agirliklarini gosterir. Esik deger eleman1 degeri sabit ve 1°dir.
ABL(t) = A0, +ahBl(t-1) (3.11)
Esik deger elemaninin t. iterasyondaki agirlig ise,

Bi)=Bit-1)+ AL (3.12)

olarak bulunur.

Ara katman ile girdi katmani arasindaki baglanti agirhiklarinin degistirilmesi:

* Ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklarin degisimi AA; ,
A (1) = 207G, + @A (t-1) (3.13)
seklinde hesaplanir. Es. 3.13’deki &% ise,

5= f(NET)2L I, A} (3.14)

m” jm
m

ile hesaplanir. Yine, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda, hata

degeri Es. 3.15°de gosterildigi gibi bulunur.

5l =Cla-CHLI,A;, (3.15)

» Agirliklari yeni degeri,

Ay (t) = A (t=1) TAA(t) (3.16)

kj

olacaktir.
* Benzer sekilde, esik deger elemaninin da agirlik degerinin degistirilmesi gerekir. Ara

katman esik deger agirlig1 B, ile gosterilirse,

AB(t) = A07+anfi(t=1) (3.17)

olarak degisim miktar1 hesap edilir. Agirliklarin t. iterasyondaki yeni degeri ise Es. 3.18’deki

gibi bulunur.
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Br(ty=B(t-1)+ A8 (1) (3.18)

Her iterasyonda aga yeni Ornekler gosterilerek, yukarida &zetlenen ileri ve geri hesaplama

adimlar1 gerceklestirilir ve agin tiim agirliklari degistirilir.

3.10.2 CKA aginin ¢alisma yontemi

CKA aglarmin ¢aligmast i¢in sirasiyla orneklerin toplanmasi, ag topolojisinin belirlenmesi,
O0grenme parametrelerinin belirlenmesi, agin baslangic degerlerinin atanmasi ve Ogrenme

asamalariin gerceklestirilmesi gerekir (Sekil 3.10).

/' . \ Ogrenme
1. Orneklerin toplanmasi

2. A4 topalojisinin belitlenmesi —®  lienve dodiry hessn ————
3. Ofrenme parametrelainin belilenmesi l Hatamn hesaniahmas!
4. Adihklann baglangig dederlerinin atanmas ——— Adwikiann dedistitimesi 4—

o ~

Sekil 3.10 CKA calisma yontemi (Oztemel, 2006).

Orneklerin toplanmasi: Agin 6grenmesi istenilen olay igin bu olayin daha énce gergeklesmis

bulunan 6rnekleri toplanir.

Ag topolojisinin belirlenmesi: Agin ka¢ katmandan olusacagi ve bu katmanlarda yer alacak

islem elemani sayisi belirlenir.

Ogrenme parametrelerinin  belirlenmesi: Ogrenme ve momentum katsayisi, islem

elemanlarina ait toplama ve aktivasyon fonksiyonlari belirlenir.

Agirliklarin baslangi¢ degerlerinin atanmasi: Agirliklar girisler ve ara katmanlar igin (-0.1,
0.1) arasinda rastgele belirlenir. Ogrenme baslangicinda kiiciik adimlar atilmasi

gerektiginden, bu aralik kiiciik tutulmaktadir.

Ogrenme: Ornek vektorii girise uygulanir. Girise uygulanan vektdr igin ¢ikt: degerleri ve agm
irettigi hata degeri saptanir. Geriye dogru hesap adimlar1 gergeklestirilerek hata agin baglanti
agirhiklarina yayilir. Ogrenme siirecinde ¢ok sayida iterasyon gerektirir ve ag ¢ok yavas

Ogrenir. Ancak ag, secilen baslangi¢ degerlerine de bagli olarak yerel minimuma az diiser.
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Hata (E)

P ik

Sekil 3.11 Hata uzaymda 6grenmenin gosterilmesi (Oztemel, 2006).

Sekil 3.11°de verilen hata uzayinda, agin ele alinan problem igin en az hata anlamina gelen
X* degerine ulagmast beklenmektedir. Ancak en az hatayr veren agirlik vektoriine ulagmak
her zaman miimkiin olamadig1 gibi cogu kez hata grafigi Sekil 3.12°de gosterildigi gibi
karmasik olacaktir. Burada, agin ulastigi ve kabul edilebilir durumdaki en diisiik hata X* ile

gosterilmistir.

Hata

Et

Agirhik

Sekil 3.12 Ogrenme sirasinda olusan yerel ¢dziimler (Oztemel, 2006).

Yapay sinir aglarinda birden fazla ¢dzlim olabilir ve en iyi ¢6ziimiin hangisi oldugunu bilmek
cogu zaman miimkiin degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin en iyi ¢dziimii buldugu iddia

edilemez.
En iyi ¢6zlim bulamamanin sebepleri sunlar olabilir.

* Problem egitilirken bulunan 6rnekler problem uzaymi %100 temsil etmeyebilir.
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* Olusturulan yapay sinir ag1 i¢in dogru parametreler secilmemis olabilir.
* Agin agirliklar baslangicta tam istenildigi sekilde belirlenmemis olabilir.
» Agin topolojisi yetersiz secilmis olabilir.

Bazi durumlarda da agin takildigi yerel ¢6ziim tolerans degerinin tistiinde kalabilir. Bu
durumda agin olay1 6grenmesi i¢in bazi degisiklikler yapilarak yeniden egitilmesi gerekir.

Baslica yapilabilecek degisiklikler :
* Bagka baslangi¢ degerlerinin kullanilmasi

* Topolojide degisikliklerin yapilmasi (ara katman sayisinin artirilmasi, proses elemani

sayisinin artirilmasi veya azaltilmasi gibi)

» Parametrelerde degisiklikler yapilmasi (fonksiyonlarin baska secilmesi, Ogrenme ve

momentum katsayilarinin degistirilmesi gibi)

* Problemin gosterimi ve Orneklerin formiilasyonunun degistirilerek yeni o6rnek setinin

olusturulmasi
+ Ogrenme setindeki drneklerin sayisinin artirilmasi veya azaltilmasi
» Ogrenme siirecinde rneklerin aga gdsterilmesi

Problemin X0, X1, X2 ve X3 olas1 ¢oziimleri “yerel ¢ozlimler” olarak ifade edilir. X0 ve X2
kabul edilebilir hatanin (E;) tizerinde degerler aldiklarindan bu ¢oziimler kabul edilemez.

Ancak E; degerinin altinda bulunan X1 ve X3 ¢6ziimleri kabul edilebilir seviyededir.

CKA aglarmin yukarida bahsedilen yerel ¢oziimlere takilmamasi i¢in, bir Onceki
iterasyondaki degisimin belirli bir oranda yeni degisim miktarina eklenmesi gerekir. Bu oran
momentum katsayisi olarak adlandirilir. Ogrenme katsayisi ise agirliklar degisim miktarini

belirler.

Ogrenme siirecinde, agm agirliklarinin ne zaman degistirilecegine problemin yapisina ve
kullanilan 6grenme algoritmasina gore karar verilir. Agirliklarin degistirilmesi i¢in genellikle

ic yontem uygulanmaktadir:
1. Her bir 6rnek aga gosterildikten sonra hata hesaplanarak aga dagitilir (pattern based).

2. Belirli sayida ornek gosterildikten sonra olusan hatalar toplanarak aga dagitilir (bacth

based).

3. Biitiin ornekler aga gosterildikten sonra olusan hatalar toplanarak aga dagitilir (epoch
based).
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Agin egitilmesi siirecinde “0grenmenin” ne kadar silirecegini, bir baska deyisle, kag
iterasyonda tamamlanacagimi kestirmek oldukga giigtiir. Problemin yapisina gore 6grenme
siiresi ve iterasyon sayist degismektedir. Ogrenmenin tamamlanmp tamamlanmadigini
belirlemek icin agin hatasin1 gosteren grafikler incelenerek, hatanin belirli bir seviyenin altina
diismedigi nokta belirlenebilir. Bu nokta agin daha fazla Ogrenemeyecegini gosterir.
Ogrenmenin tamamlanmas: icin bir bagka yol ise, agin belirli bir iterasyon sonunda

durdurulmasidir.

3.10.3 Agin performansinin belirlenmesi

Bir yapay sinir agmin performans: daha dnce hi¢ gormedigi Orneklere iirettigi sonuclarin
dogrulugu ile belirlenir. Bunun i¢in ag1 egitmek {lizere toplanan drneklerden bir kismu test i¢in
ayrilir. Bazi durumlarda ag egitim sirasinda verilen tiim 6rneklere dogru cevap iiretse dahi test
setindeki oOrneklere dogru cevap veremeyebilir. Performans oOlgiisii olarak Es. 3.19

kullanilabilir.

T
Performans = — x100 (3.19)

t
Es. 3.19°da T, test setinde dogru cevaplandirilan 6rnek sayisini, T; ise test setine bulunan

toplam Ornek sayisini gosterir.

3.10.4 Girdi ve ciktilarin ol¢eklendirilmesi

Ele alinan problemin 6zelliklerini en iyi yansitan ornekler belirlenirken, bunlardan bazilarinin
farkli Olcek kullanan ortamlardan secildigi durumlarda, tiim Orneklerin aymi Olgekte
toplanmas1 gerekir. Verinin normalize edilmesi olarak bilinen bu islem icin arastirmaci
degisik yontemler kullanabilir. Diger taraftan ag dl¢eklendirilmis (normalize edilmis) girdileri
kullanacagindan, dis diinyaya iletecegi ¢iktilar da ayni Olgek iizerinde yer alacaktir. Agin
ciktilarmin dis diinya da anlagilabilir olmasini saglamak amaciyla girdi setine uygulanan

Olceklendirme islemi tersine cevrilerek, ¢iktilara uygulanir.

3.11 Yapay Sinir Aglarn Tarihcesi
YSA'lar ile ilgili ik ¢aligmalar 20.yy'm ilk yarisinda baslamis ve gilinlimiize kadar biiytik bir

hizla devam etmistir. Bu ¢alismalar1 1970 oOncesi ve sonrasi diye iki kisma ayirmak
miimkiindiir. Cilinkii 1970 yillar1 YSA icin bir doniim noktasini teskil etmis daha oOnce

astlmas1 imkansiz goriinen pek ¢ok problem bu dénemlerde agilmistir.
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[k yapay sinir agi modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile bir
matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan tasarlanmistir. McCulloch ve Pitts, insan beyninin
hesaplama yeteneginden esinlenerek, elektrik devreleriyle basit bir sinir ag1 modellemislerdir.
Ciinkii insanin sinir hiicreleri de aradaki kimyasal maddeler sayesinde elektrik akimlarini

iketrek 6grenmeyi gerceklestirmektedir.

1948 yilinda Wiener, "Cybernetics" isimi kitabinda, sinirlerin ¢alismast ve davranis
Ozelliklerine deginmis, 1949 yilinda ise Hebb "Organization of Behavior" adli eserinde

o0grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir.

Hebb kitabinda 6grenebilen ve uyum saglayabilen sinir aglart modeli igin temel olusturacak
"Hebb kurali"ni ortaya koymustur. Hebb kurali; sinir aginin baglant1 sayist degistirilirse,

ogrenme kapasitesinin degistirilebilecegini 6n gérmekteydi.

1957 yilinda Frank Rosenblatt'n Perceptron'u gelistirmesinden sonra, YSA'lar ile ilgili
calismalar hiz kazanmistir. Perceptron; beyin islevlerini modelleyebilmek amaciyla yapilan
caligmalar neticesinde ortaya cikan tek katmanli egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip bir ag modeli

olarak tanimlanmustir (EImas, 2003).

1959 yilinda Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesi) tarafindan gelistirilen
ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modeli YSA'larin miihendislik uygulamalari igin
baslangic kabul edilmistir. Bu model Rosenblatt'in Perceptron'una benzemekle birlikte,
O0grenme algoritmas1 daha gelismistir. Bu model uzun mesafelerdeki telefon hatlarindaki
yankilar1 ve giirtiltiileri yok eden bir adaptif filtre olarak kullanilmis ve gergek diinya
problemlerine uygulanan ilk YSA olma 6zelligini kazanmistir. Bu yontem giintimiizde de ayn1

amacla kullanilmaktadir.

1960’larin sonlarina dogru YSA calismalari durma noktasina gelmistir. Buna en énemli etki;
Minsky ve Pappert tarafindan yazilan Perceptrons adli kitaptir. Burada YSA'larin dogrusal
olmayan problemleri ¢ozemedigi meshur XOR™ (eXclusive OR) problemi ile ispatlanmis ve

YSA caligsmalar1 bigak gibi kesilmistir.

Tiim bunlara ragmen Anderson, Amari, Cooper, Fukushima, Grossberg, Kohonen, Hopfield
gibi bilim adamlari ¢alismalarini siirdiirmiisler, 1972 de Kohonen ve Anderson Associative
Memory konusunda benzer ¢alismalar yayimlamislardir. Kohonen daha sonra 1982 yilinda
“Kendi Kendine Ogrenme Nitelikli Haritalar” (Self Organizing Feature Maps - SOM)

" Ayricalikli VEYA / YA DA
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konusundaki g¢alismasini yayinlamigtir. 1960'larin sonlarina dogru Grosberg Carpenter ile
birlikte Adaptif Rezonans Teorisini (ART) gelistirmistir.

1970'lerin sonlarina dogru Fukushima, NEOCOGNITRON modelini tanitmistir. Bu model

sekil ve orlintii tanima amagh gelistirilmistir.

1982-1984  yillarinda  Hopfield tarafindan  yaymlanan  ¢alismalar,  YSA'larin
genellestirilebilecegi ve ¢oziimii zor problemlere ¢oziim iiretebilecegini gostermistir. Bunlara
geleneksel gezgin satict problemi 6rnek olarak gosterilebilir. Bu ¢alismalarin neticesi Hinton

ve arkadaglarinin gelistirdigi Boltzman Makinesi’nin dogmasina yol agmuistir.

1988 yilinda, Broomhead ve Lowe radyal tabanli fonksiyonlar modelini (Radial Basis
Functions - RBF) gelistirmisler ve ozellikle filtreleme konusunda basarili sonuglar elde
etmislerdir. Daha sonra Spect, bu aglarin daha gelismis sekli olan Probabilistik aglar (PNN)
ve Genel Regresyon Aglarini (GRNN) gelistirmistir (Oztemel, 2003).

Bu tarihten gilinlimiize kadar sayisiz ¢alisma ve uygulama gelistirilmistir, bu ¢aligmalarin

temel noktalarinin kronolojisi agagidaki gibidir.
1890- insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yayinin yazilmasi
1911- insan beyninin sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin benimsenmesi

1943- yapay sinir hiicrelerine dayanan hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik degerli

mantiksal devrelerin gelistirilmesi

1949- 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar tarafindan gergeklestirilecek sekilde gelistirilmesi
1956 - 1962 ADALINE ve Widrow - Hoff 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi
1957 - 1962 Perceptron'un gelistirilmesi

1965- ilk makine 6grenmesi kitabinin yaymlanmasi

1967 - 1969 baz1 gelismis 6grenme algoritmalarinin gelistirilmesi (Grasberg vs.)
1969- tek katmanli algilayicilarin yetersizliklerinin ispatlanmasi

19609 - 1972 dogrusal iligkilendiricilerin gelistirilmesi

1972- korelasyon matris belleginin gelistirilmesi

1974- geriye yayilim modelinin gelistirilmesi

1978- ART modelinin gelistirilmesi

1982- ¢ok katmanli algilayicilarin gelistirilmesi
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1984- Boltzman Makinasi'nin gelistirilmesi
1988- RBF modelinin gelistirilmesi

1991- GRNN modelinin gelistirilmesi (Oztemel, 2003; Haykin,1994; Efe, 2004).
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4. METODOLOJI VE VERI SECIiMi

4.1 Metodoloji Se¢cimi

Hill vd.(1996), gelenekgi istatistiksel zaman serileri yontemlerinin zaman zaman bagimli ve
bagimsiz  degiskenlere bagli  fonksiyonel formlarim1 yanhis degerlendirdiklerini
vurgulamiglardir. Bu yanlis degerlendirilen iliskiler modelin insasinda hatalara sebebiyet
verebilmektedir. Bu gelenek¢i metodlar veri doniistimii esnasinda basarisizliklara da sebep
olabilmektedirler (Gutierrez vd., 2007) .Verideki bu aykirt degerlerin varligi tahminlerin
modeldeki objektif etkisini azaltacaktir (Iman ve Conovar, 1983). Bu modeller, bir 6nceki veri
tizerinden tekrar iyilestirilmelidir. Ve hatta gelenek¢i zaman serisi metodlar1 dogrusal
olmayan durumlar i¢in basarisiz olabilmektedirler. Yapay sinir aglar1 (YSA) ya da basitge
sinir aglar1 (SA) modelleri, iste bu piiriizleri asabilecek, tolere edebilecek bir mantiksal yapiya
sahiptir. Sinir aglari, dogrusal yada olmayan kaliplari, veriye yeni yapisinda var olan varliklari
ekleyerek tolere edebilme yetenegine sahiptir. esneklik ve dogrusal olmama sinir aglarinin en
giclii ozellikleridir (Weiland ve Leighton, 1988). Yapay sinir aglar1 ayrica bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenme yetenegine de sahiptir (Gutierrez vd., 2007)

ki bu metodun bu ¢alismadaki uygulamanin basarisin1 dogrudan etkiledigi s6ylenebilir.

Perakende sektorii ekonomik krizlerden, dalgalanmalardan, mevsimlerden, 6zel giinlerden,
hasatin bollugu ya da azligindan, rekabet sartlarinin agirligi yada sektordeki tekelliginden,
ithalatin yapilabilirliginden, iilke i¢indeki insanlarin mutlulugu ve mutsuzlugundan dolayl ya
da dogrudan etkilenen agik ve sakli onlarca parametresi bulunan bir sektoérdiir. Bu sebeple bu
sektor icin yapilacak ileriye doniik tiim biitceleme ¢aligmalari, satis planlari, istthdam planlari,
stok bulundurma miktarlari, emniyet stogu seviyesi belirleme siiregleri, bolgesel, ulusal
yayitlim politikalari, degisik formatlarda c¢alisma egilimleri icin yapilacak tiim stratejik
planlamalar1 sekteye ugratabilecek i¢c ve dis etkenleri goz Oniinde bulundurmak bir

zorunluluktur.

Yapay sinir aglarmin énemli bir 6zelligi ise genelleme yapabilmesidir; bu sayede daha dnce
karsilagmadig1 Ornekler karsisinda bocalamayarak dogru ya da dogruya yakin sonuclar
uretebilmektedir. YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi
ile de yapay sinir aglar1 (YSA) bu kadar dinamik bir bilgi ve islem akisi yasanan bu sektor

i¢cin oldukca avantajli olmaktadir.
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Sektorii etkileyen tiim parametreler géz onilinde bulunduruldugunda -ki timiinii saymak
imkansizdir- bu parametrelerin bazilar1 hesaba katilmak i¢in oldukga olaganiistii durumlar
iken bazilar1 ise sadece rakamlarla ifade edilemez. Bu parametrelerin hesaba katilabilmesi i¢in
goriilmesi ve yaganmasi gerekebilir. Bu sebeple metodolojiyi segerken sadece rakamlarin baz
alindig1 bir yontem se¢mektense zaman zaman rakamlar olmadan da yorumlanabilir ve hesaba
katilabilir parametreleri goz 6niinde bulundurabilecek, yasanmis olay ve doniim noktalarini
atlamayacak, tecriibenin esas alindig1 bir yontem se¢me egilimi gosterdim. Sadece rakamlarla
yasanmisliklarin  ifade edildigi bir diinya ger¢ekeilikten daha wuzak ve pratikte
uygulanabilirligi tecriibbenin esas oldugu bir yonteme gore daha basarisiz ¢agrisimi
yapmaktadir. Bunun bdyle oldugu gercegi, calisma hayatinda da iizerine basilarak
belirtilebilecek bir éneme sahiptir. Bu sebeple c¢alismada kullanmak i¢in sadece rakamlari
degil sozle ifade edilebilen baska parametreleri de hesaba katabilecek bir yontem olan “Yapay
Sinir Aglar” secilmistir. Sozle ifade edilebilen parametrelerin ne oldugu ve nigin bu kadar

onemli oldugu ileriki boliimlerde sonuglarla birlikte iliskilendirilecektir.

4.2 Veri Secimi

Bir ¢ok calismada vurgulandig: iizere yapay sinir aglarinin dogrusal olmayan veri kiimeleri
icin yapilan tahminlerde oldukg¢a etkili oldugu vurgulanmistir. Yontemin basarililigini
gostermek amaciyla secilecek Ornekte bu sebeple olmasi gereken ozellikler konusunda

hassasiyet gosterilmistir.

Birkag veri secenegi arasinda yapilan kiyaslama ¢alismasinda hem mevsimsellikten etkilenen,
hem dogrusal olmayan, hem farkli donem, zaman ya da hatta giinlere denk gelen pik
noktalarina sahip, olagan hayat sartlartyla degil tahminin yapilacagi uzay i¢in 6zel sartlar
tanimlanabilecek, 6grenmenin gergeklesmesi i¢in gegmis veriye kolay ulasilabilecek, muadil
iirtin veya triin gruplar1 bulunan, muadilleri ile zaman zaman ciddi rekabetlere girebilen, hem
sozel hem de sayisal parametrelere bagl degiskenleri bulunan 6rnek kiime belirlendi. Veri
seciminde perakende sektoriiniin dnemli kuruluslarindan bir sirketin, hava durumu, mevsimler
ve giiniin hafta i¢i yada hafta sonu olmasiyla bile satislarinin etkilenebildigi, miisteri
potansiyeli yiiksek bir magazasinin yine satislarinin sicaklik, mevsim, o6zel giinler ve
promosyonlarla etkilendigi ©Onemli bir tiiketim maddesi olan bir kolali igecek seg¢ilmistir.
Elemesi yapilan veri kiimeleri ise satiglarindaki dalgalanmalarin neredeyse sadece
promosyonla etkilendigi dogrusala yakin bir grafik ¢izen sivi bulasik deterjani; ve satiglari
promosyon ve mevsimle dogrusal olarak artan bir {iriin grubu olan pet sise kaynak sulari

olmustur. Bu ¢er¢evede ¢alismada kullanilan veri i¢in elenen 6rnek kiimelerin bu 6zelliklerine
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ek olarak Ozel gilinlerde satiglarimin onlarca katina g¢ikabilmesi ve dogrusalligi aykirt bir
sekilde bozmasi (Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3), yapay sinir aglarinin bu o6zelligini
vurgulamak i¢in 6nemli bir kaynak olmustur. Grafiklerden de anlasilacagi gibi, donemlik satis
artiglar1 yasanabildigi gibi, ani yiikselisler de gozlemlenmektedir. Sekil 4.3’te de goriildigi
gibi satis grafiklerinde “peak point™ denilen satislarin ani artis gdsterdigi zamanlar ve daha az
keskin artiglarin yasandigi donemler acikca goriilmektedir. Iste yapay sinir aglariyla yapilan
calisma bu artislarin da sebeplerine dikkat ¢ekecektir. Boylece veriden yararlanarak sonug,

sonugtan yararlanarak da veriye ulasilmis olunacaktir.

4.3 Verinin Diizenlenmesi

Verilerin teminin ardindan satislarin tarihleri, haftanin hangi giintine denk geldigi, hafta ici ve
hafta sonu olmasi, herhangi bir 6zel giine denk gelip gelmemesi, mevsim bilgileri eklenmistir.
Uriiniin  kendisi ve ikame iiriinler i¢in de farkli adlarda promosyon bilgilerinin
diizenlenmesinin ardindan bunlar her bir iiriin i¢in tek hale getirilmistir. Ciinkii sistemde
niimerik olmayan veriler ¢evrilirken veriler siitunlara ayrilmaktadir. Bu da siitunlar1 yetersiz
kalacagi icin promosyon bilgileri sadelestirilmistir. Satis fiyatlar1 sirket tarafindan
paylasilmasi istenmeyen veriler oldugu icin tamamen cikarilmistir. Satis rakamlarinda da
sirketin gizlilik politikasi sebebiyle degisiklik yapilmistir. Veri ile ilgili ayrint1 Ek.1°de yer

almaktadir.

* Tepe noktasi
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5. UYGULAMA

Modern programlama platformlar1 sayesinde her sey ¢ok daha kolay hale gelmistir. Web ve
mobil iletisimin de yayginlasmasi ile kavramlarda meydana gelen de§ismeler sonucunda bu
konulardaki birgok isleme destek verecek sekilde Java ve .NET platformlart ortaya ¢ikmustir.
NET dilleri ve Java, Pascal, C ve C++ gibi dillerin eksikliklerini de giderecek ve verimlerini

artiracak sekilde tasarlanmislardir (Deitel, 2002).

Bunlarin yani sira hazirlanan paket programlar kullanim kolayligi ve daha anlasilabilir
olmalari, ara yiiz destekleri sayesinde modellemeyi daha anlasilir ve basit hale getirmesi,
programlama dillerini etkin kullanamayanlar igin 6nemli bir arag olmalar1 sebebiyle oldukga
tercih edilen bir baska yapay sinir ag1 modelleme araclari olarak karsimiza g¢ikmaktadir.
NeuroXL Predictor, NeuroSolutions, MATLAB Neuro Networks Tool Box, Java Neural
Networks, EasyNNplus, NNUGA (Neural Network Using genetic Algorithm), Statistica
Automated Neural Networks (SANN) gibi bu paket programlara 6rnekler ¢ogaltilabilir.

Yapilan arastirmalar sonucu olusturulmast amaclanan ve analizi yapilan veriler i¢in
Neurosolutions programinin uygun oldugu kararia varilmistir ¢iinkii programin sagladig: bir

avantaj da verilerin normalizasyonunu yapmada kolaylik saglamasi olmustur.

NeuroSolutions programinin herhangi bir yapay sinir ag1 olusturabilmek i¢in dort ayr1 yontem
sunmaktadir. “NeuralExpert”, “NeuroBuilder”, “pre-recorded macro” ve “bos bir breadbord
ile model olusturma”. Calismada daha ¢ok ileri seviye kullanicilara hitap eden NeuroBuilder

secilmistir.

The NeuralBuilder ileri seviye kullanicilart hedef almaktadir. Noral ag tasarim islemi
sirasinda tutarli adimlar temsil eden bir dizi panel sunar. Her bir panelde secimler yapar ve
gerektigi yerde farkli parametreler girilir. NeuralExpert’te oldugu gibi problem tiirii kaynakl
sorular sormak yerine, NeuralBuilder sizin belirli noral modele (topoloji) gore noral ag: tayin

edilmesine izin verir.

Cizelge 5.1 Ag sembolleri.

Simge Ad Tamm Kullanim amaci

Kimlik iletim islevli | Girdi katmaninda Dosya bileseni i¢in

Axon PE(islem elementi) | yer tutucu olarak hareket edebilir, ya

W”ﬁ
4
@, 0

katmani da cizgisel bir ¢ikt1 katmani olarak.
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Hiperbolik iletim islevli

Gizli veya ¢ikti katmam olarak
TanhAxon PE’ler katmani(¢ikti
kullanilir.
araligi -1’den 1’e)
FullSynapse Tam matriks ¢arpma Iki akson katmanini baglar.
Cikt1i ve istenilen sinyal arasindaki
L2Criterion Kare hata kriteri. hatay1 hesaplar, ve geri yayilim agina
gegirir/verir.
Kimlik iletim islevli ) L
) | Gert yayilim aginda kullanim i¢in ileri
BackAxon PE(islem elementi)
Akson’a “¢ift” ekler.
katmani
TanhAxon’un tiirevi olan
Geri yayilim aginda kullanim i¢in ileri
BackTanhAxon iletim  islevli  PEler
TanhAkson’a “¢ift” ekler.
katmani.

BackFullSynapse

Geri tam matriks carpma

Geri yayilim aginda kullanim i¢in ileri

FullSynapse’a “cift” ekler.

BackCriteriaControl

Geriyayllim agmna olan

Girdi.

Geriyayilm aginda kullanim igin

Criterion’a ekler. Criterion’dan hata

alir,
Agirliklart  giinceller.  Momentum,
Momentumlu degisim | agirhik degisimi diizenli olarak ayni
Momentum ) )
6l¢iisii aramast yondeyse etkin Ogrenim  oranini
arttirir.
. o o Agin  ileri  aktivasyon  evresini
StaticControl Statik ileri denetgisi.
denetler.
. Statik ~ geri  yayilim o o
“ BackStaticControl o Agin geri aktivasyon evresini denetler.
denetgisi
. o Ag girdisi ve dosyadan istenilen veri
File Dosya girdisi

igin.

ThresholdTransmitter

Esiklenmis verici

Bir bileseni bir digerinin degerlerine

gore kontrol etmek igin.
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—_— Bar cizelgesi ) )
= BarChart Veri barini grafik olarak gosterir.
sorusturmasi

E DataGraph Grafik sorusturma Verileri zamana kars1 gosterir

— o ) Niimerik degerleri o an igerisinde

udu MatrixViewer Niimerik sorusturma _

et gosterir.
Niimerik degerleri zaman boyunca

DataWriter Niimerik sorusturma gosterir.  Ayrica  dosyaya  veri

kaydedilmesine izin verir.

Uygulamadaki veriler dilizenlenmis olarak excel dosyasina kaydedilir. Neurosolutions

programinda NSExcel modiilii ¢calistirilir (Sekil 5.1).

i NeuroSolutions
File Tools View Help

0O = Ap & & L @ k2
Mew Open MEuilder| MSEscel |CSW  NEwpert Data Mar | Crt<Help

Sekil 5.1 NS Excel modiilii ¢alistirilir.

Excel dosyasina eklentiler kismina NeuroSolutions Toolbox’1 yerlesir (Sekil 5.2).

‘EID DENEME13 - Microsoft Excel
o £ s Pagelsyout  Formulas  Data  Review \l\
| MegroSolutions. '}

Preprocess Data »

Analyze Data

Tag Data »

Create/Open Network  » |8 35 (5 85, & =

Create Data Files 3

Train Network »

Test Metwork » COCA-

Apply Production Dataset TOLA T PEPSI COCA-

New Batch.. UIRE  COIAZS COINDS

L D (SIMEVS (SICOCA COLAILITRE  (S)PEPSICOLA 25 satis Lrsatis L satis

Goto Active Data Sheet {SIGUN M {SJOZEL GUNLER PROMOSYON LT PROMOSYON ~ {S]COCA-COLAZ5 L PROMOSYON  mikiar miktari ~ mikiari

20 Saturday KIS a4 12 129
Data Sheets...
21 Sunday KIS 37 11 95

Gutolhtielienoit 22 Monday KIS 39 5 82

Reparts... 23 Tuesday KIS a0 4 106

Qpen Active Network 24 Wednesd:KIS COCA COLA 2.5 PROMOSYON 38 7 109

Heln 25 Thursday KIS COCA COLA 2.5 PROMOSYON 37 4 633
Fo (L1, S 26 Friday KIS COCA COLA 2.5 PROMOSYON 37 0 504
po3 2008 12 27 Saturday KIS SUKRAN GUNU COCA COLA 2.5 PROMOSYON 57 3 4169
ped 2008 12 28 Sunday KIS COCA COLA 2.5 PROMOSYON 56 4 4038
p65 2008 12 29 Monday KIS 44 8 197
p66 2008 12 30 Tuesday KIS 115 18 511
p67 2008 12 31 Wednesd: KIS YILBASI 215 49 974
p68 2009 1 1 Thursday KIS 43 6 80
1:E] 2009 1 2 Friday KIS 51 1 79
B70 2009 1 3 Saturday KIS 113 4 135
71 2009 1 dsunday ¥ /| i 20

Sekil 5.2 Eklentiler kisminda Neurosolutions.
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Veri kiimesinde parametre olarak belirlenen mevsim, ay, giin, haftanin giinii, 6zel giinler, satis
tahmini yapilacak olan {iriiniin muadil irlinleri ve kendisinin promosyon bilgisi ve hem
muadillerin gegmis satislar1 ve ¢ikti olarak kabul edilen tiriniin kendi satis miktarlar1 tabloda

yer almaktadir (Sekil 5.3).

) 2 v
l:‘zgi ) DENEME13 - Microsoft Excel
- Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins q

NeuroSalutions ~

Menu Commands
Ho-c 2 BF e-SE&0 -
g2 ( S| 36

COCA
COLAT  PEPSI  COUA
UIRE  COLA2E COLAZE

(SJMEVS] {SICOCA COLAAUITRE  (S|PEPSICOLA LS Satis
(510 Sl6UN M 15)076 GUNLER PROMOSYON TPROMOSYON  (S)COCA COLA 251 PROMOSYON  mikiart
2008

57 2008 12 21 sunday KIS a7 u 95
58 @\nunday KIS 39 5 82
59 2008 12 23 Tuesday KIS a0 a 106
60| 2008 12 24WednesdKs A COLA 2.5 PROMOSYON a8 7 109
61 2008 12 25 Thursday KIS COCA COLA 2.5 PROMOSYON a7 a 632
52 2008 12 26 Friday COCA COLA 2.5 PROMOSYON a7 0 504
53 2008 12 27 saturday SUKRAN GUNU COCA COLA 2.5 PROMOSYON s7 i a160
4| 2008 12 29 sunday  Kis OCA COLA 2.5 PROMOSYON 56 b 038
65| 2008 12 29 Monday KIS a 8 57
65| 2008 12 30 Tuesday KIS 115 18
67 2008 12 31 WednesdiKIs 215 3
68| 2009 1 1 Thursday KIS a9 6 20
69| 2009 1 2Eriday KIS 51 1 7
70 2009 1 3 saturday KIS 113 a 135
71l 2000 1 4Sunday Kl 7 z 20|

Sekil 5.3 Modelin parametreleri.

Neurosolutions’in 6nemli bir 6zelliginin sembolik girdilerin normalizasyonunu kendisinin
yapmasi1 oldugundan bahsedilmisti. Bu sebeple oncelikle rakamsal olarak ifadesi bulunmayan
ya da rakamsal ifadeyle belirtilen fakat sembolik degerleri bulunan girdiler i¢in eklentiler

kisminda bu ver siitunlar1 “Sembol” olarak isaretlenmistir (Sekil 5.4).

0n) DENEME13 - Microsoft Excel
jj/ Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins
NeuroSolutions ~

Preprocess Data 3

Analyze Data 3

Tag Data L4 Calumn(s} As Input L

Create/Open Metwork 4 Columnis} As Desired I
1 Create Data Files » Columnis) As Symbol
| Train Network > Row(s) As Training

Test Network L Row(s) As Cross Validation T COCA

Apply Production Dataset Rowis) As Testing CoOLAY PEPSI COCA-

Mew Batch... Rowf(s) As Production HIRE ~ COLAIS COLNYS

Batch Manager » All Columns A3 Input : Satis LT Satis L Satis
I S P R o (S)COCA-COLA 2.5 L. PROMOSYON | miktari  miktari  miktari
I Data Sheets... All Rows As Training “ L 129
& - 37 11 95
5 Goto Active Report == Rows By Percentages... 19 5 22
H Reports... Clear Tags... 40 4 106
& Open Active Network Clear Column Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYON 38 7 109
F Help 3 Clear Symbol Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYON 37 4 633
PoZTRTS Clear Row Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYCON 37 0 504
p63 KIS SUKRAN GUNU Clear Al Tags COCA COLA 2.5 PROMOSYCON 57 3 4169

Sekil 5.4 Sembollerin isaretlenmesi.
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Sembol siitunlarinin belirlenmesinin ardindan girdi siitunlar isaretlenir (Sekil 5.5). sembol
olarak isaretlenen siitunlar da aslinda girdi verilerini olusturdugu icin bu isaretleme islemine

onlar da dahil edilir.

(Oa) DENEMEL3 - Microsoft Excel
= Home  Insert Pagelayout  Formulas Data  Review  View | AddIns [
NeuraSolutions

Preprocess Data 3

Analyze Data » !
i Tag Data L Columnis} As Input
| Create/Op ST As Desired

Create Data Files » Column(s) As Symbol

Train Network 4 Row(s) As Training

Test Network b Row(s) As Cross Validation COCA: i

Apply Production Dataset Row(s) As Testing CoLAY PEPSI | C

New Batch... Row(s] As Production LITRE

Batch Manager » T (SICOCACOLAYUITRE  (SIPEPSICOLA2ZS Satis

PROMOSYON LT PROMIOSYON ~ [S)COCA-COLA 251, PROMOSYON ~ miktari

I Goto Active Data Sheet All Non-Mumeric Columns As Symbol
I Data Sheets... All Rows As Training
; Goto Active Report g Rows By Percentages... 39 5 32
B Reports... Clear Tags... 40 4 106
E Open Active Network Clear Column Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYON 38 7| 109
E Help » Clear Symbol Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYON 37 4 633
Eiezd UE T Clear Row Tag COCA COLA 2.5 PROMOSYON 37 0 504
262 | 2008 12 Clear All Tags COCA COLA 2.5 PROMOSYON 57 3 4169
364 2008 12 COCA COLA 2.5 PROMOSYON 56 4 4038
E 2008 12 Select Cross-Section... a 3 197
66| e - Refresh Tag Formats e o s11
557| 2008 1 Run Batch.. 215 ag| 974
lsss| 2008 1 1 Thursday KIS 43 o 20

Sekil 5.5 Girdi parametrelerinin belirlenmesi.

Modeldeki girdilere gore 6grenmesi gergeklestirilecek olan veri i¢in gegmis drneklerde elde
edilen ¢iktilar da isaretlenir (Sekil 5.6).

Bookl - Microsoft Excel

[Ca )
| L
Home  Inset  Pagelayout  Formulas  Data  Review  View

HeuroSolutions =
Preprocess Data
Analyze Data

Add-ns |

»
»
I Tag Data » Columnis) As Input
Create/Open Network  » | Columnis) As Desired
Create Data Files » Columnis) As Symbol
Train Network > Row(s) As Training
Test Network > Row(s) As Cross Validation COCA-
Apply Production Dataset Row(s) As Testing cols1 pemsi |
Mew Batch... Row(s) As Production 7 i
Batch Manager N COCA COLATLITRE {SIPEPSI COLA2 5 {SjCOCA-COLEZ5 1. Satis LT Satis

All Columns As Input

o o gz
Goto Active Data Sheet PROMIOSYON L PROMIOSYON PROMOSYON miktari” mikt;

All Non-Numeric Columns As Symbol
Data Sheets... inil
. All Rows As Training ol
Goto Active Report == Rows By Percentages... 671
Reports... Clear Tags... 17
Open Active Netwark Clear Column Tag 259)
Help Clear Symbal Tag 250]
Clear Row Tag 155
Clear All Tags 143
67]
Select Cross-Section...
90|
Refresh Tag Formats ]
Run Batch... 151
141
94
96

Sekil 5.6 Cikt1 siitununun isaretlenmesi.

Bundan sonraki asama en onemli kisim olan egitim verilerinin isaretlenmesidir (Sekil 5.7).
Isaretlenen bu satirlarla ag 6grenmesini gerceklestirecek ve bu dgrenmenin 15181nda tahminler

yapacaktir.
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@ Bookl - Microsoft Excel
i
Haome Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins 1

= NeuluSuImiunsg
Preprocess Data »
Analyze Data »

| Tag Data > Column(s) As Input
Create/Open Network L4 Column(s) As Desired
Create Data Files 4 Co
Train Network L Row(s) As Training G H 1 J K L M
Test Network 4 ol idati
Apply Production Dataset Rowls) As Testing A PEP 2
Mew Batch... Row(s] As Production ) / 2
Batch Manager 4 All Columns As Input / / ’ ) /
Goto Active Data Sheet All Mon-Numeric Columns As Symbol Z ’ : 36
Data Sheets... o All Rows As Training 122
Goto Active Report E Rows By Percentages... 294
Reports... Clear Tags... 193
Open Active Network Clear Column Tag 29
Help » Clear Symbal Tag &

Clear Row Tag L

65 Clear All Tags

66

57 Select Cross-Section...

58 Refresh Tag Formats

59 Run Batch...

70

71

72

Sekil 5.7 Egitim satirlarinin isaretlenmesi.

Tahmin edilmesi istenen durumlar i¢in girdi parametreleri bulunmak durumundadir, bu
sebeple istenilen sartlarda nasil bir satis beklendigini tahminlemek amaciyla sartlarin yer
aldig1 fakat ¢ikti kisminin modelin egitiminden sonra sistem tarafindan tretilen verilerle

doldurulacag: satirlar da iiretim satirlar1 olarak isaretlenir (Sekil 5.8).

@ Bookl - Microsoft Excel = = =
R Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins } @ - o x
Preprocess Data r
Analyze Data »
Tag Data 4 Columnis) As Input
Create/Open Network  » Columnis) As Desired
1 Create Data Files 3 Columnis) As Symbal ¥
% Train Network e Rowls) As Training G H 1 J K L M N 4]
Test Network D Row(s} As Crass Validation
Apply Production Dataset Rowfs) As Testing
New Batch.., I Row(s) As Production |
Batch Manager L All Columns As Input.
H Goto Active Data Sheet Al Hon-Numeric Columns As Symbol 193
B Data Sheets... All Rows As Training a9
Goto Active Report = Rows By Percentages... 50
B Reports... Clear Tags... 74
Open Active Netwark Clear Column Tag
Help » Clear symbol Tag
Clear Row Tag
255 Clear All Tags
= Select Cross-Section...
Ea Refresh Tag Formats
- Run Batch...
572
876
877
878
879
880
881
W 4 » M Sheetl - Shest? ~Sheet3 - ¥J (L8 AL T
Ready Average: 4169 Count:78  Sum:20845  |[E50 ]| (=) 0 (+)

+s Baglat & P T 3-Mi T kaynaklar - Micr... | 2 ugw " { adsiz - Pairk

Sekil 5.8 Uretim satirlarinin isaretlenmesi.

Tim isaretlemelerin yapilmasinin ardindan Yeni bir ag olusturmak i¢in “New Custom

Network™ sekmesi isaretlenir (Sekil 5.9).
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6«3\ Bookl - Microsoft Excel
:E/ Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins
MeuroSolutions =

Preprocess Data »

Analyze Data 3

Tag Data 3 L

Create/Open Netwaork 4 Mew Classification Metwork L

Create Data Files 4 Mew Fundinn Approvimation Metwark
| Train Network >

Test Network 3 Open..

Apply Production Dataset Clase COLNT  PEPSE COCA-

Mew Batch... I save LHRE COLAZS COLAZS

EBatch Manager 3 Save As... PCA-COLNTLITRE (SIPEPSI COLA 2.5 [SJCOCA-COLA 25 L Satis L1 Satis L Satis
| S T PROMOSYON LT PROMOSYON PROMOSYON miktari  miktari’ miktari
: Data Sheets... Tile Excel/Ns
& Goto Active Report Run Batch...
g Report ILKBAHAR
) Open Active Network ILKBAHAR 79 38 122
& Help » ILKBAHAR 80 El) 224

O 2010 =] gTSUNOaEy ILKBAHAR 40 49 193

362 | 2010 5 10 Monday ILKBAHAR a6 23 89
363 | 2010 5 11 Tuesday ILKBAHAR 26 32 60
364 | 2010 5 12 Wednesday ILKBAHAR 33 28 74
865(2011] 12 31 Saturday KIS YILBASI 25 25
366 2010 5 15 Sunday ILKBAHAR 25 25
867) 2010 5 16 Monday ILKBAHAR COCA COLA 2.5 PROMOSYON 20 20
868|2010] 31 12 Saturday KIS YILBASI 25 25
869)2010] 15 5 Sunday ILKBAHAR 25 25

Sekil 5.9 Agin olusturulmasi.

NeuroBuilder bu asamadan sonra devreye girmektedir. Bu kisimda en sik kullanilan ag tipleri

yer almaktadir (Sekil 5.10) ve yapay sinir aglarinin dogasi gere8i tiim bu aglar iizerinde

denemeler yapmak ve en az hatali sonucu bulmak 6nem tagimaktadir.

NeuralBuilder,

kA uilkila el {ulg

Generalized Feed Fonward

b odular Meural Metwark,

Jordan/E lman M etwork,

Prinicipal Component Analyzis [PCA)
REF/GRMMPMM Metwork,
Self-Organizing Feature Map Mebworlk,
Time-Lag Recurrent Mebworl,
Recurent Wetworl,

CAMFIS Metwark, [Fuzzy Logic)
Support Yector Machine

Newral Model

Dlultilayer perceptrons (WLPs)
are layered feedforaard networks
typically trained with static
hackpropagation. These networks
e found their wasr mto

countless applications requiting

static pattern clagsification. Their o,

Help |

Welcome to the MeuralBuilder.
Starting with sronr data, this tool
will wealk srom through the
process of designing and training
a nenral network, There are
nany different types of neural
networks, but most canbe
classified az belonging to one of
the major paridigrns listed to the
left. Each paridigre will have
akvantages and dizadsrantates
depending on your particular
application. The MenralBuilder
tnakes it easy to try them alll

Ea

Cloze ¥

Sekil 5.10 NeuroBuilder ve ag cesitleri.
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5.1 Multilayer Perceptron (Cok Katmanh Algilayici)
Cok Katmanli Algilayicilar (MLP), tipik olarak statik geri yayilma ile egitilen,

katmanlandirilmis ileri besleme aglaridir. Bu aglar, statik model siiflandirmasi gerektiren
sayisiz uygulama iginde yollarin1 bulmuslardir. Temel avantajlari, kullanimlarinin kolay
olmas1 ve biitlin girdi/¢ikt1 haritalarina yaklasabilmeleridir. Kilit dezavantajlar1 ise yavas
egitilmeleri ve ¢ok fazla egitim verisine ihtiya¢ duymalaridir (Tipik olarak ag agirliklarinin ti¢

kati kadar daha fazla egitim ornegi).

Sekil 5.11 MLP aginin programdaki goriintiisii.

5.2 Generalized Feed Forward (Genellestirilmis Ileri Besleme)

Genellestirilmis Ileri Besleme aglari, MLP'nin baglantilarin bir, iki ya da daha fazla kademe
atlama yapabildigi bir genellemesidir. Teoride MLP, genellestirilmis ileri besleme aginin
¢Ozebilecegi tiim problemleri ¢ozebilir. Yine de pratikte genellestirilmis ile besleme aglari
problemi genelde daha etkili sekilde ¢ozer. Bunun klasik bir 6rnegi, iki spiral (helezon)
problemidir. Problemi tanimlamadan, bu, standart bir MLP'nin ayn1 sayida islem 6gesi i¢eren
genellestirilmis ileri besleme agindan yiizlerce kat daha fazla egitim epoch'u gerektirdigini

sOylemek i¢in yeterlidir.

\\@V/

SR
22X

Sekil 5.12 Generalised Feedforward aginin programdaki goriintiisii.




52

5.3 Modular Neural Networks (Modiiler Sinir Aglar)

Modiiler ileri beslemeli aglar MLP'un 6zel bir sinifidirlar. Bu aglar, cesitli paralel MLP'ler
kullanarak girdilerini yonlendirirler ve daha sonra sonuglar1 tekrar kombine ederler. Bu,
topoloji icerisinde fonksiyonun her bir alt modiil i¢cinde uzmanlagsmasini besleyecek bir yapi
olusturmaya yonelir. MLP'un tam aksine, modiiler aglar katmanlar1 arasinda tam anlamda bir
baglantiya sahip degildirler. Bu nedenle, ayn1 boyutlu bir ag i¢in daha az sayida agirlik
gereklidir. (6rnegin ayni sayida PE - Processing Element - Siire¢ Ogesi). Bu egitim siirelerini
hizlandirmaya ve gerekli olan egitim Orneklerinin sayisini azaltmaya yonelir. Bir MLP'u
modiillere bolmenin birgok yolu vardir. Veri {lizerine kurulu modiiler topolojinin en iyi sekilde
nasil tasarlanacagi net degildir. Her modiiliin egitimini verinin siradisi bir kismi {izerinde

uzmanlastiracaginin bir garantisi yoktur.

Z | ' g

P

\ /-\
» /\

m

Sekil 5.13 Modiiler sinir aginin programdaki goriintiisii.

5.4 Jordan And Elman Network (Jordan Ve Elman Ag1)

Jordan ve Elman aglari, ge¢mis olaylar1 hatirlayan siire¢ 6geleri olan kaynak iiniteleriyle ¢ok
katmanl algilayiciyr genisletirler. Kaynak tiniteleri aga veriden gecici bilgi ¢ikarma yetenegi
saglar. Jordan ag1 agin ¢iktisin1 kopyalarken, Elman aginda ilk gizli siire¢ 68elerinin faaliyeti
kaynak Ogelerine kopyalanir. Ayrica girdiyi ve son gizli katmani kaynak 6gelerine besleyen

aglar da mevcuttur.
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Sekil 5.14 Jordan ve Elman aginin programdaki goriintiisii.

5.5 Principal Component Analysis (PCA) (Temel Bilesen Analizi)

Temel bilesen analizi aglari, denetlenmis ve denetlenmemis 6grenmeyi ayni topoloji i¢inde
birlestirir. Temel bilesen analizi, girdiden karsilikli iliskisi olmayan nitelikler ve temel
bilesenlerden olusan bir dizi bulan, denetlenmemis, lineer bir prosediirdiir. Bir MLP bu

bilesenlerden lineer olmayan siniflandirma gergeklestirmek i¢in denetlenmistir.

Sekil 5.15 PCA aginin programdaki goriintiisii.

5.6 Rbf/Grnn/Pnn Network (Rbf) (Radyal Temelli Fonksiyon / Genellestirilmis
Regresyon / Olasiliksal Aglar)

Radyal temelli fonksiyon aglari, karakteristik olarak tek bir gizli katman siire¢ dgesi iceren,
cizgisel olmayan melez aglardir. Bu katman MLP tarafindan gorevlendirilmis standart
sigmoid fonksiyonlara tercihen Gaussian transfer fonksiyonlarini kullanir. Gaussianlarin
merkezleri ve agirliklart denetlenmemis egitim kurallar1 tarafindan belirlenmistir ve ¢ikti
katmanina denetlenmis egitim uygulanir. Bu aglar MLP'lardan ¢ok daha hizli 6grenmeye
egilimlidir.

Bir genellestirilmis regresyon agi (GRNN) ya da olasiliksal ag (PNN) secildiginde ise agin

tiim agirliklart analitik olarak hesaplanabilir. Bu durumda, kiime merkezlerinin sayis1 tanimda




54

orneklerin sayisina esittir ve hepsi ayni varyansa ayarlanmistir. Bu tip radyal temelli
fonksiyonlar1 sadece orneklerin sayisi ¢ok kiiclikse (100'den kiigiik) ya da kiimelemenin zar

zor belirlenecegi sekilde dagitilmislarsa kullanin.

Sekil 5.16 RBF aginin programdaki goriintiisii.

5.7 Self-Organizing Feature Map Network (Kendi Kendini Organize Eden Nitelik
Haritas1 Aglar)

Kendi kendini organize eden nitelik haritas1 aglari (SOFM), istege bagli boyut girdisini,
topolojik (komsulugu koruyan) sinirlamaya mecbur bir ya da iki boyutlu soyut bir haritaya
doniistiirtir. Nitelik haritalari, Kohonen denetlenmemis egitimi kullanilarak hesaplanir.
SOFM'iin ¢iktist MLP'deki gibi, bir denetlenmis simiflandirma sinir aginin girdisi olarak
kullanilabilir. Bu agin temel avantaji, SOFM tarafindan iiretilmis, kendini organize eden bir
siire¢ kullanarak girdi alanin1 sembolik niteliklere diistirerek kiigiilten kiimeleme 6zelligidir.
Bunun sonucu olarak girdi alaninin boyutlulugu diisiiriiliirken, alanin temelinde yatan yapi

korunur. Kohonen 6zorgiitlemeli haritasinin yapist Sekil 5.17°deki gibidir.

Kazanan X
.. 4
siivec / /

elemam

(BMM)

Y

Girdi velketorii

Sekil 5.17 Kohonen 6zorgiitlemeli haritasi.
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Sekil 5.18 SOFM aginin programdaki goriintiisii.

5.8 Time-Lag Recurrent Network (Gecikmeli Tekrarlanan Aglar)

Gecikmeli tekrarlanan aglar, kisa devreli hafiza yapilar1 ile genisletilmis MLP'lardir. Cogu
gercek diinya verisi, zaman yapisi iginde bilgi icerir, yani verinin zamana gore degisimi. Yine
de ¢ogu sinir aglari katiksiz statik siniflandiricilardir. TLRN'ler, lineer olmayan zaman serileri

tahmininde, sistem tanimlanmasinda ve gecici 6rnek siniflandirilmasinda ustadirlar.

Sekil 5.19 TLRN aginin programdaki goriintiisii.

5.9 Recurrent Network (Yinelenen Aglar)

Tam yinelenen aglar, gizli katmani kendisine geri beslerler. Kismi yinelenen aglar tam
yinelenen bir ag ile baslar ve yinelenen kismi1 durum hafizasi olarak etkin bicimde isleterek,
tekrarlamay1 bertaraf eden ileri beslemeli bir baglanti eklerler. Bu yinelenen aglar sonsuz bir
hafiza derinligine sahip olabilir ve bdylece zaman sayesinde oldugu gibi ani girdi alani
sayesinde de baglantilar bulurlar. Cogu gercek diinya verisi zaman yapist i¢inde bilgi igerir.
Yinelenen aglar lineer olmayan zaman serileri tahmininde, sistem tanimlanmasinda ve gegici

ornek smiflandirilmasinda ustadirlar.
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Sekil 5.20 Yinelenen aglarin programdaki goriintiisii.

5.10 Canfis Network (Fuzzy Logic) (Canfis Ag1 - Bulanik Mantik)

CANFIS * (Birlikte etkin Sinirsel-Bulanik sonu¢ ¢ikarma sistemi) modeli, karmasik
fonksiyonlart hizli ve kesin bir sekilde yaklastirmak i¢in uyum saglanabilir bulanik girdileri
modiler sinir aglari ile entegre eder. Bulanik sonug¢ ¢ikarma sistemleri ayrica kurallarin
aciklayict dogasini (liyelik fonksiyonlar1) "kara kutu" sinir aglarinin giicii ile birlestirmeleri

yoniinden de degerlidirler.

Sekil 5.21 Canfis aginin programdaki goriintiisii.

5.11 Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)
Destek Vektor Makinesi (SVM), ¢ekirdek Adatron algoritmasi kullanilarak uygulanir.

Cekirdek Adatron girdileri yiiksek boyutlu nitelik alanina haritalar ve sonra veri limitlerine

" Co-Active Neuro-Fuzzy Inference System
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yakin diisen girdileri izole ederek veriyi optimal bir sekilde girdilerin tek tek siniflart i¢ine
dagitir. Bu nedenle ¢ekirdek Adatron 6zellikle karmasik limitleri paylasan veri setlerini
ayirmada etkilidir. SVM'ler sadece siniflandirma ig¢in kullanilabilir, fonksiyon yaklagsmasi i¢in

kullanilamaz.

Sekil 5.22 SVM aginin programdaki goriintiisii.

Tiim bu modellerin 6zetini Cizelge 5.1°deki gibi yapmak miimkiindiir.

Cizelge 5.1 Yapay sinir aglart modelleri.

Model Tamm Avantajlari ve Kullanim

Multilayer Perceptron | En ¢ok kullanilan | Genel Smiflandirma veya Iliski

(MLP) noral ag Y oklamasi

Generalized MLP artt ek Standart MLP’nin iizerinde ek
katmandan katmana

Feedforward (GFF)

ileri baglantilar

hesaplama giicli

Modular Feedforward

Cikti’da birlesen
bir¢cok paralel
MLPler.

Standart ~MLP’ye  kiyasla
katmanlar aras1 agirlik sayisinin
azaltilmasi

Radial Basis Function
(RBF)

Gaussian  Axonlarin
cizgisel birlesimi

Hizl egitim, Gaussian
merkezlerinin ve genisliklerinin
basit yorumlanmasi

Jordan and Elman

Uyumlu
tekrarlayan
geribildirimli MLP

olmayan

MLP’ye sabit temporal
bagimliliklar olan basit
temporal problemler i¢in sabit
hafiza ekler.

oo Conpor | S0 Ve oy ks i
Analysis (PCA) . 4 ¢ yu
Hvbrids PCA’1 takip eden | yansitir.Sonug ciktilar
y denetlenen MLP ortogonaldir.

Self-Organizing dGeIrrglt(lj;nme en Yiiksek boyutlu veriyi
Feature Map (SOFM) SOFM'i taﬁd eden komsuluk bolgesini koruyarak
Hybrid denetlenen MEP kiiclik boyuta yansitir.

Time Lagged Recurrent | yere| olarak | Kisa temporal bagimliliklari
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General Recurrent

tekrarlayan tek | olan temporal problemler igin.
uyumlu agirliklt | Garantili istikrar. Verinin hafiza
katman(lar) derinligi olarak, tekrarlayan
agirligin basit yorumlamast.
Tam veya Kismen Daha zor temporal problemler,

tekrarlayan ag

en gii¢lii noral ag, ve en zor
egitilen. Siklikla istikrarsizlagsir.

Girdide uyumlu havli

Koéti tanimlanmig problemler.
Havli 6nislem noéral agin isini
ayriklastirilmast kolay olmayan

CANFIS ivelik islomi girdileri nitelendirerek
y ? kolaylastirir,  siklikla  genel
olarak daha iyi bir modelle

sonuclanir.
Kesinlikle kiictikten orta
biiyiikliikte nitelendirilmis
Support Vector ;e[)r:iitlmamm adatron problemler i¢n kullanilir. SVM
Machine K ugllanarake“itilmi Ozellikle  karmasik  smurlar
& > paylasan bir takim veriyi

ayirmada etkilidir.

Istenilen modelin segilmesinin ardindan topoloji paneli ile karsilasiimaktadir (Sekil 5.23).

Topoloji paneli ilk panelde secilen noral modele 6zeldir. Bu ekranda;

-Gizli katmanlarin sayisi

-1k panelde segilen mimariye 6zel parametreler (gizli katmanlar igin, kag gizli katman var ise,

transfer fonksiyonu, 6grenme kurali ve maksimum devir sayis1) degistirilebilir.

& NeuralBuilder

“& NeuralBuilder

| Multilayer
Input PE 11
Output PE=: 1
Exemplars: 863

Hidden Layers: |1

Iultilayer perceptrons (WLPs) are lagrered feedforeard networks
typically traited with static backpropagation. Here sou sitaply specifyr
the rmber of hidden layers. These networks have found their way into
countless applications requiting static pattern classification. Their main
arhvantazes are that they are easy to use, and that they can approvirmate
ary npatfoutpt map. The ke disadvantages are that thew train slowly,
and require lots of training data (typically three times more training

Help Claze | EE | >

W

Thiz parel is uzed to specify »
the parameters a layer of

G processing elemments (FEs).
MeuroSolations sirulations

‘ Hidden Layer #1

Processing Elements: |7 [ | are vector hased for
effiviency. This inplies that

Transfer Tanhéon :lv each layer contairs a vector
of PEs and that the
parammeters selected apply to

the entire wector. The
patammeters are dependent on
the neural model, but all
recuire a honlinearity
function to specify the
beharvior of the PEs. In
addition, each layer has an
assorcisted learrang rile and

Learning Rule: | Mamenturn -

Step Size |1.000000 I
tomenturn |0.700000 |—

W

>

Help | Cloge | 43
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-4 NeuralBuilder

| Cutput Layer i el = W g iy L Supervised Learming Control | The Maamur Epochs field 4
the pa.ta:tneters a layer of sperifies how marey
4 | processing elements (PEs). i iterations (over the training
NeuroSolutions simulations M aimum Epochs set) will be done if ho other
r e morh;sh?j-fm et 1000 eriterion kicks in. The Error
efficiency. iraplies that Change box contains the
Vsl Tarhésan ud each layrer contains a vector o parameters used to teruinate
of PEs and that the Temination the training based on rosan
paramieters selected apply to [~ MSE souated error.
the entire wector. The
Learning Rule: | Momentum - parameters are dependent on s o The HeuralBuilder has MSE
. the neural model, but all ~ ~ termination Activated b
0100000 : I )
Slep Size r regjuire a nonlinearity ~ - default. To terminate the
Momentum |0.700000 r f'u.mn_on to specifiy the training stricthy based on the
behavior of the FEs. In Weight Updste nuraber of epochs, click the
addition, each layer has an botiate switch such that it
associated leaming rule and ) " On-Line {+ Batch is 1o longer checked. 3
Help Close | < | 33 | Help | Cloze | < | b

Sekil 5.23 Topoloji ekran.

Bir noral aga zor problemleri 6grenme sayisal yetisini veren gizli katmanin aksonlarinin
cizgisel olmayisidir. NeuralBuilder tarafindan Onerilen sekiz akson bulunmaktadir (Sekil

5.23)

Tanhéson | Mamentum -
siomoidteon A | FVRIERTTE A |
LinearT anhd=on Coni Gradient
LinearS igroidds: anjugatelaradien

S afithd 2t won Levenberghd arquar
Biastwon Luickprop

Lineartxon w || DeltaB arDelta W

Sekil 5.24 Tletim islevi ve 6grenme kurallar

NeuralBuilder otomatik olarak NeuroSolutions’a girdi verilerini ilk gizli katmanin iletim
islevi araligima uymasi igin dlgeklendirmesi ve degistirmesi talimatini verir. Ornegin, eger ilk
gizli katmanin aksonu bir TanhAxon ise, girdi verisi -1 ile 1 arasinda olacak sekilde

olgeklendirilip degistirilir. Bu 6nemli on-islem ayagima normalizasyon denir.

Degisim olgiisii aramas1 olarak da adlandirilan, Ogrenim Kurallari, agirlik giincellemesini

hesaplamakta kullanilir. NeuralBuilder bes 6grenim kurali dnerir (Sekil 5.24).

Tipki girdi verisi gibi, NeuralBuilder otomatik olarak istenilen yanit verisini ¢ikti iletim
islevinin araligina uymast i¢in normalize edecektir. Ornegin, Eger ¢ikti katmani bir TanhAxon

ise, istenilen yanit verisi -1 ve 1 aralifina gelecek sekilde normalize edilir.

Axon ailesinin iki islevi vardir. Bilesenler tiim girdilerini toplar ve bu toplama bir islev
uygular. Axon ailesindeki farkli bilesenler, toplamalarma farkli islevler uygularlar. Axon
ailesi simgesindeki her bir farkli imge, uygulanan islevi temsil eder. Cizgisel Axon (kisaca

Axon olarak adlandirilir) girdilerinin toplamini direkt olarak c¢iktiya gecirir. Bias Axon
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girdileri toplar ve bir uzant1 ekler. Sigmoid Axon veriye esiklenen islevi uygular. Axon

ailesinin tek bir bileseni bir ¢ok PE’leri temsil edebilir.

Synapse ailesi Axonlar1 birbirine baglamak i¢in kullanilir. Genel olarak, bir Synapse’daki her
bir baglantiya i¢inden gecgen veriyi 6l¢eklendiren bir agirlik verilir. Bu agirliklar1 ayarlayarak
bir noral ag veya uyumlu sistem istenilen gorevi yapmasi i¢in egitilir. Synapse ailesinin en
cok kullanilan {iyesi FullSynapse’dir ve bir Axon bilesenindeki tiim PE’leri diger bir
Axondaki bilesenlere baglar. Boylece, eger PE’lerde n girdisi ve m ¢ikt1 PE’leri varsa,

FullSynapse bileseni nm baglantilarin1 (ve agirliklarini) igerir.

Ag modelinin segilmesinin ardindan agin egitilme siireci baglatilir (Sekil 5.25).

!"ﬁ?\". Bookl - Microsoft Excel
Home Insert Page Layout Formulas Data Review View Add-Ins
Meurosolutions =
Preprocess Data 3
Analyze Data 4
Tag Data 3 L
Create/Open Metwork 3 l ==
[ Create Data Files 4
Train Metwork 4 Train... i E & H 1 J K L M
Test Network 5 Train N Times... {SJCOCA- [SIPEPSI [SICOCA-  COCA-
Apply Production Dataset Yary A Parameter... COLAL COLA2S COLR2ZS  COLN] PEDS] COCh:
Mew Batch... Leave N Out... LITRE LT L LERE: COLA 2S5 COLAZS
Batch Manager 3 Train Genetic... [SJOZEL - PROMOS PROMOS PROMOS ~ satis LT Satis L Satis
i i AT BT T Run Batch.. GUNLER ~~ YON YON YON miktari miktari miktari
E Data Sheets... - . ' .
= Goto Active Report fheet3 t;l
Reports...
@ Open Active Network 9
Help 4 t

Sekil 5.25 Agin egitiminin baglatilmasi.

Parametreler arasinda sembol bulunuyorsa ekrana Sekil 5.26’daki uyar1 ¢ikmaktadir. Bu islem
kabul edildiginde sembolik tiim parametreler sayisal degerlere ¢evrilmektedir. ayrintili veri

Ek 2’de yer almaktadir.

NeuroSolutions for Excel

\i‘) This worksheet contains columns tagged as symbol, The requested operation cannot be performed until this worksheet has been translated, Click OK

ko translate now.,
Tamanm | Iptal |

Sekil 5.26 Sembolik degerlerin sayisal degerlere ¢evrilmesi.

Ogrenmenin gerceklesmesi icin devir sayisinin belirlenmesi gerekmektedir (Sekil 5.27).
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Oukput Location

Trial Mame: | Traini|
Training Options
Murnber of Epochs: | 10000
B v Randomize Initial Weights
r [ oo

[ For Classification problems, make classes evenly weighted

Help (04 | Cancel

Sekil 5.27 Ogrenme igin devir sayismin belirlenmesi.

Egitim siirecinin baslamasinin ardindan program, egitimin ne kadar silirecegini 6ngoérmektedir
(Sekil 5.28). Bu agin yapisina, verinin biiyiikliigiine, belirlenen devir sayisina, egitimin kag
kez tekrarlanacagina, gizli katman sayisina, 6grenme algoritmalara bagl olarak farklilik
gostermektedir. Yapilan egitimlerde 13 saat ile 2 dakikalik egitim siireleriyle karsilagiimis ve
egitimler bu 6ngoriilen siirelerde tamamlanmustir. Bu siire bilgisayar islemcisinin hiz1 ve CPU

kullanimiyla da dogrudan alakalidir.

Training...

éSh:up Training Fause Training ‘

Estimated Time Remaining: 00:05:40
Epoch Mumber: 75 of 10000
[]

Sekil 5.28 Ongoriilen egitim siiresi.
5.12 Uygulama Sonuclari

Yapilan egitimler kullanilan YSA modeli, gizli katman sayisi, kullanilan akson ¢esidi ve
algoritmasi, egitim sayisi, maksimum devir sayisi ve egimler sonrasinda elde edilen minimum
hatalar Cizelge 6.1°de listelenmistir. Egitimlere ait son hatalar ve minimum hatalar ayrica
Cizelge 6.2°de siralanmistir. Burada daha once de belirtildigi gibi egitimin sonucunda
minimum hatay1 elde edebiliyor olmak ve minimum hatay1 veren sonuglar i¢in gergekle tutarlt

tahminleri tespit etmek dnem tasimaktadir.
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Cizelge 6.1 Egitimler

GizLi

KATM

YSA MODELI N
SAYISI

g MAXIMUM P
OGRENME DEVIR MINIMUM

ALGORITMASI SAYISI HATA

KULLANILAN

Genellestirilmis Ileri TahnAxon | Momentum 0,001779616
Besleme
2 Modiiler Sinir Aglari 1 TahnAxon | Momentum 2 10000 0,001841032
3 Jordan Ve Elman Ag1 1 TahnAxon | Momentum 1 10000 0,003190698
4 Temel Bilesen Analizi 1 TahnAxon | Momentum 2 10000 0,003530069
5 Radyal Temelli Fonksiyon/ |1 TahnAxon | Momentum 1 10000 0,005099326
Genellestirilmis Regresyon /
Olasiliksal Aglar
6 Kendi Kendini Organize 1 TahnAxon | Momentum 1 10000 0,005163438
Eden Nitelik Haritas1 Aglari
7 Gecikmeli Tekrarlanan Aglar | 1 TahnAxon | Momentum 1 10000 0,004528245
8 Yinelenen Aglar 1 TahnAxon | Momentum 1 11000 0,003091752
9 Canfis Ag1 - Bulanik Mantik |1 TahnAxon | Momentum 3 10000 0,005318355
10 Canfis Ag1 - Bulanik Mantik |1 TahnAxon | Momentum 1 10000 0,011151695
11 Cok Katmanli Algilayici 2 TahnAxon | Momentum, 2 1000 6,91314E-05
LevenbergMaquart
12 Genellestirilmis Ileri 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,00010057
Besleme LevenbergMaquart
13 Modiiler Sinir Aglari 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 1,11838E-05
LevenbergMaquart
14 Jordan Ve Elman Ag1 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,000106037
LevenbergMaquart
15 Temel Bilesen Analizi 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,000174269
LevenbergMaquart
16 Temel Bilesen Analizi 3 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,001605798
LevenbergMaquart
17 Kendi Kendini Organize 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,005163433
Eden Nitelik Haritas1 Aglar LevenbergMaquart
18 Gecikmeli Tekrarlanan Aglar | 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 4,87204E-05
LevenbergMaquart
19 Yinelenen Aglar 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,005102957
LevenbergMaquart
20 Cok Katmanli Algilayici 3 TahnAxon | Momentum, 1 1000 7,09719E-05
LevenbergMaquart
21 Genellestirilmis Tleri 3 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,006785953
Besleme LevenbergMaquart
22 Modiiler Sinir Aglar 6 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,453335045
LevenbergMaquart
23 Cok Katmanli Algilayict 2 TahnAxon | Momentum, 1 1000 0,006032977
(Promosyon Etkisi Yok) LevenbergMaquart

Cizelge 6.2 Son ve minimum hatalar

EGITIMLER \ HATALAR SONUCLAR
DENEME 1 Minimum MSEs 0,001779616
DENEME 1 Final MSEs 0,001779616
DENEME 2 Minimum MSEs 0,001841032
DENEME 2 Final MSEs 0,001841032
DENEME 3 Minimum MSEs 0,003190698
DENEME 3 Final MSEs 0,003190698
DENEME 4 Minimum MSEs 0,003530069
DENEME 4 Final MSEs 0,003530069
DENEME 5 Minimum MSEs 0,005099326
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EGITIMLER ‘ HATALAR SONUCLAR
DENEME 5 Final MSEs 0,005099326
DENEME 6 Minimum MSEs 0,005163438
DENEME 6 Final MSEs 0,005163438
DENEME 7 Minimum MSEs 0,004528245
DENEME 7 Final MSEs 0,004528245
DENEME 8 Minimum MSEs 0,003091752
DENEME 8 Final MSEs 0,003091752
DENEME 9 Minimum MSEs 0,005318355
DENEME 9 Final MSEs 0,005318355
DENEME 10 Minimum MSEs 0,011151695
DENEME 10 Final MSEs 0,011151695
DENEME 11 Minimum MSEs 6,91314E-05
DENEME 11 Final MSEs 6,91332E-05
DENEME 12 Minimum MSEs 0,00010057

DENEME 12 Final MSEs 0,000102148
DENEME 13 Minimum MSEs 1,11838E-05
DENEME 13 Final MSEs 1,11838E-05
DENEME 14 Minimum MSEs 0,000106037
DENEME 14 Final MSEs 0,000108096
DENEME 15 Minimum MSEs 0,000174269
DENEME 15 Final MSEs 0,000174269
DENEME 16 Minimum MSEs 0,001605798
DENEME 16 Final MSEs 0,002415454
DENEME 17 Minimum MSEs 0,005163433
DENEME 17 Final MSEs 0,005163433
DENEME 18 Minimum MSEs 4,87204E-05
DENEME 18 Final MSEs 4,87204E-05
DENEME 19 Minimum MSE 0,005102957
DENEME 19 Final MSE 0,005102958
DENEME 20 Minimum MSEs 7,09719E-05
DENEME 20 Final MSEs 7,12451E-05
DENEME 21 Minimum MSEs 0,006785953
DENEME 21 Final MSEs 0,006785953
DENEME 22 Minimum MSE 0,453335045
DENEME 22 Final MSE 0,453335045
DENEME 23 Minimum MSEs 0,006032977
DENEME 23 Final MSEs 0,006032977

Cizelge 6.3’te egitimler sonucunda ge¢mis verilere istinaden sistemin farkli 6grenme
algoritmalarina sahip farkli denemeler sonucunda elde edilen tahminler yer almaktadir. “X”
ile isaretli alanlar ilgili {irline ait promosyonun oldugunu belirtmektedir. Tahmini yapilacak
tarithin hangi 6zel gilin, haftanin hangi giinii, yilin hangi mevsimi ve promosyon bilgileri
bilinmektedir. Sonuglar incelendiginde, denemeler arasinda birbirine yakin minimum hata
veren 4 deneme dikkat ¢ekmektedir (Cizelge 6.2). Bu dort denemeden (Deneme 11, 13, 18,

20) elde edilen tahminler incelendiginde (Cizelge 6.3), gercek verilere en yakin sonuglar
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veren Deneme 11°dir. Cilinkii ani ve yiiksek satis beklentilerinin bulundugu sartlarda en
yiikksek degerleri veren, normal satislara nazaran daha ¢ok satis yapilmasi planlanan
zamanlarda (promosyon zamanlar1 gibi) daha yiiksek sonuglar veren ornek Deneme 11
olmaktadir.. Deneme 11°de Cizelge 6.1’de goriildiigii gibi iki gizli katman, Momentum ve

Levenberg Maquart 6grenme algoritmalar1 kullanilmistir ve maksimum devir sayis1 1000°dir.

Cizelge 6.3 Sistemden elde edilen tahminler

YiL 2011 2010 2010 2010 2010 2010 2010 2010 |2010 |2010
AY 12 5 5 31 15 16 17 20 18 11
GUN 31 15 16 12 5 5 7 7 8 8
GUN/ADI CTS PZR PTS CTS PZR PTS CTS PZR PZR CARS
MEVSIM KIS ILKBAHAR | ILKBAHAR | KIS ILKBAHAR | ILKBAHAR | YAZ YAZ YAZ YAZ
OZEL.GUNLER/ RN YILBASI
COCAI'LT
PEPS 2'5/.LTF X
COCA22:5.LT: X X X X X
COCALLT /Pl 25 20 25 25 20 25 25 25 30
Satis' miktari
PEPSI*2!5LT /A 25 20 25 25 20 25 25 25 20
Satis'miktari
DENEME 1 2.509 107 376 273 441 949 1.202 103 511 -83
DENEME 2 718 114 110 447 98 103 265 148 110 78
DENEME 3 146 139 139 151 139 139 143 144 147 139
DENEME 4 121 109 110 119 109 111 164 135 149 108
DENEME 5 151 142 140 145 150 148 154 160 155 130
DENEME 6 151 151 151 151 151 151 151 151 151 151
DENEME 7 130 130 130 130 130 130 130 130 130 130
DENEME 8 443 1.279 20 -145 -186 987 2.101 -9 440 -187
DENEME 9 113 113 244 113 113 244 255 255 255 74
DENEME 10 | 1.200 329 1.481 1.960 -2.796 -1.302 -1.107 |-1.682 |-1.133 | 3.481
DENEME 11 | 5.478 115 498 221 945 757 380 375 4.492 | 178
DENEME 12 | 5.840 151 26 -277 -44 1.258 5.763 -277 184 96
DENEME 13 | 5.849 188 76 31 96 75 421 128 196 113
DENEME 14 | 5.799 213 103 5.284 104 50 194 118 1.986 | 113
DENEME 15 | 149 118 105 154 126 103 178 200 188 89
DENEME 16 | 148 148 148 148 148 148 251 251 251 110
DENEME 17 | 151 151 151 151 151 151 151 151 151 151
DENEME 18 | 511 105 139 5.804 102 121 2.435 3.994 |4.376 |76
DENEME 19 | 228 110 144 -166 117 192 110 -149 120 110
DENEME 20 | 2.835 431 107 3.792 131 119 97 88 84 107
DENEME 21 | 133 93 -200 102 63 -95 -249 -253 -255 -205
DENEME 22 | 3.047 3.045 3.052 3.050 3.048 3.045 3.070 |3.051 |3.046 |3.046

Denemeler arasinda en i1yi sonucu Deneme 11 vermesi sebebiyle bu denemenin sartlarinin
aynen yerine getirildigi fakat girdi olarak sadece ge¢mis satislarin yer aldigi Deneme 23’{in
minimum hatas1 Ol¢iilmiistiir. Burada talebi etkiledigi iddia edilen parametrelerin ger¢ekten
etkili olup olmadig1 kanitlanmak istenmistir. Sistem geg¢mis satis verileriyle egitilmis ve
minimum hatast 6l¢iilmiistiir (Deneme 23/Cizelge 6.1-Cizelge 6.2). Fakat bu denemeler
sonucunda goriilmiistiir ki her iki deneme i¢in minimum hata arasinda oldukga biiyiik farklar
bulunmaktadir (Deneme 11, Deneme 23/Cizelge 6.1, Cizelge 6.2). Bu da promosyon ve 6zel

giinlerin etkisinin satiglar iizerinden 6nemli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
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6. SONUCLAR

Her gegen giin degisen ve gelisen diinyada insanlarin hedefleri, istekleri, ihtiyaglar1 da bu

degisime ayak uydurmakta ve degismektedir.
Diin,

- Uriine ve hizmete ag¢
- Fazla beklentisi olmayan
- Buldugu mala ve hizmetle yetinen

- Fazla segme ve karsilastirma sansi olmadigi i¢in elestirmeyen (kabulcii)
Bugiin,

- Begeni ve tercihleri hizla degisen
- Hep daha fazlasini isteyen
- Daha fazla karsilastiran ve elestiren

- Her gegen giin daha ¢ok bilinglenen bir miisteri profiliyle karsi karsiya kalinmistir.

Bu durum ise miisterinin sizin iirlinlinlizii se¢ip segmeyecegi, gramaj, renk, boy gibi fiziksel
ozelliklerinden otiirli kendi Uiriinliniiziin farkli gramaj, renk veya boyunu tercih etmeyecegi,
baska bir {irlinii deneme istegi duymayacagi, denedigi taktirde diger {iriinii tercih etmeyecegi
anlamima gelmemektedir. Bu da {irlin i¢in satig tahminlerini alt {ist edecektir. Fakat burada
size rehberlik edecek olan, iiriiniinlizi 6n plana ¢ikaracak hangi uygulamayi yaptiginiz
(indirim, promosyon, ¢apraz promosyon vb.), lirlinlinliziin kalitesi, fiyati, 6zel giinlere verdigi

reaksiyon ve gecmiste benzer sartlarda nasil bir satis davranisi sergiledigidir.

Daha once de belirtildigi gibi miisterilerin ihtiyaglari, cografik, demografik, psikolojik,
sosyokiiltiirel ve kullaniciya sagladigr faydaya gore farklilik gostermektedir ve giinilin
sartlarinda insan ihtiyaclarini karsilayacak ve bir o kadar iirlinlin alim1 cazip hale getirilen,
farkinda olmadan 6zel zamanlarda bir gereklilikmis gibi yansitilarak satilan tiim hizli tiiketim
mallarinda “liiks”lin aslinda bir ihtiya¢ oldugu algis1 farkinda olmadan yaratilmistir. Bu
sebeple perakende sektdriinde liriiniin miisteri i¢in gerekli kilindig1 6nemli giinler, mevsim ve
zamanlar 1yi degerlendirilmektedir. Buna bahar aylarinda temizlik ve temizlik yan iiriinlerinin
on plana ¢ikarilmasi, yilbasi arifesinde ickiler, ¢erez ve cipslerin 6n plana ¢ikarilmasi,
ramazan ayinda bakliyat {irlinlerinin 6n plana ¢ikarilmasi 6rnegi verilebilir. Bu zamanlarda bu
driinlerin 6n plana ¢ikarilmasi iirlinlerin bu dénemde miisterinin ihtiyaci oldugu algisini
yaratmaktadir. Bu zamanlarda yapilan indirimler, promosyonlar, teshirler, yazili ve gorsel

basinla yapilan duyurular misterilerin aligveris listelerini degistirmekte, dolayisiyla da talep
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tahmini esnasinda tiim bunlar1 goz Oniinde bulunduracak modellerin se¢ilmesi gerekliligi

dogurmaktadir.

Aslinda talep tahmininde anlatilan psikolojik, demografik, sosyal etmenler satislarin kaderini
belirlemekte bu sebeple de talebi tahmin eden mekanizmalarinda bu konulara dikkat ¢ekmesi

gerektigini isaret etmektedir.

Caligmada ayn1 6grenme algoritmasinin kullanilmis olmasina ragmen farkli ¢ikan bu sonuglar
gostermektedir ki 6zel glinler, mevsim ve promosyon bilgileri talebin tahmininde en etkili

kriterlerdir.

Tiirkiye’deki perakendecilik sektorii de ekonomik yasamdan cok toplumdaki psikolojik
hareketlilikten etkileniyor denebilmektedir. Ciinkii bir {irlinii satisini1 bir 6zel giin sebebiyle

kat kat fazla arttig1 goriilityorsa bu sonuca varmak ¢ok da zor olmaz.

Miisteri ihtiya¢ ve aligveris davramislarinin bircogu hesaplanabilir degiskenler igermedigi
halde kullanilan yontemle talep tahminin kilit noktasi olan bu degiskenler hesaplanabilir ve
tahminlemeye dahil hale getirmek miimkiin olmustur. Calismadan ¢ikan sonuglar gergek
satiglarla kiyaslandiginda tatmin edici sonuglar vermistir. Tiirkiye’de perakende sektoriinde
talep tahmini igin anahtar nokta promosyonlarin etkisi ve tirlinii gerekli kilan 6nemli giinler ve

donemlerdir .

Bu ¢ergevede talebi tahmin edilmek istenen bir iirlin i¢in dogru model kuruldugunda istenilen

parametre degistirilerek yeni sonuglar elde edilebilmektedir.
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COLA'L o 4 COLA
MEVsiv OZEL COCA-COLALEITRE PEPSI COLA2:5 LT COCA-COLA 25 I VITRE COLA 2.5 248 1
GUNLER PROMOSYON PROMOSYON PROMOSYON Satié LT Satis S;t' "
S iktan” g 22
miktari miktari
2008 1 1| Sali KIS PEPSI PROMOSYON 23 15 82
2008 1 2 | Crs KIS PEPSI PROMOSYON 31 4 104
2008 1 3 | Pers KIS 21 10 67
2008 1 4 | Cuma KIS 31 16 117
2008 1 5 | Cts KIS 44 17 259
2008 1 6 | Pzr KIS 37 29 250
2008 1 7 | Pts KIS 22 12 155
2008 1 8 | Sal KIS 25 12 148
2008 1 9 [ Crs KIS 21 29 67
2008 1] 10 | Pers KIS 21 13 90
COCA COLA 2.5
2008 1] 11 | Cuma KIS PROMOSYON 28 16 103
COCA COLA 25
2008 1] 12 | Cts KIS PROMOSYON 34 21 151
COCA COLA 2.5
2008 1] 13 | Pzr KIS PROMOSYON 34 37 141
COCA COLA 25
2008 1] 14 | Pts KIS PROMOSYON 37 14 94
2008 1| 15 | Sah KIS 23 6 96
2008 1] 16 | Crs KIS 18 8 65
2008 1] 17 | Pers KIS 45 15 89
COCA COLA 25
2008 1] 18 | Cuma KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 32 29 97
COCA COLA 2.5
2008 1] 19 | Cts KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 42 56 186
COCA COLA 2.5
2008 1] 20 | Pzr KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 24 43 148
COCA COLA 25
2008 1] 21| Pts KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 47 17 84
2008 1| 22 | Sah KIS PEPSI PROMOSYON 39 19 74
2008 1] 23 | Crs KIS PEPSI PROMOSYON 24 12 103
2008 1| 24 | Pers KIS PEPSI PROMOSYON 36 20 106
COCA COLA 25
2008 1] 25| Cuma KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 23 23 127
COCA COLA 2.5
2008 1] 26 | Cts KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 64 54 208
COCA COLA 25
2008 1| 27 | Pzr KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 48 52 210
COCA COLA 2.5
2008 1] 28 | Pts KIS PEPSI PROMOSYON PROMOSYON 51 33 80
2008 1| 29 [ sal KIS PEPSI PROMOSYON 38 30 48
2008 1] 30| Crs KIS PEPSI PROMOSYON 41 10 94
2008 1| 31 | Pers KIS 55 2 111
COCA COLA 2.5
2008 2 1 | Cuma KIS PROMOSYON 59 20 116
COCA COLA 25
2008 2 2 | Cts KIS PROMOSYON 63 20 255
COCA COLA 25
2008 2 3| Pzr KIS PROMOSYON 94 13 203
COCA COLA 2.5
2008 2 4 | Pts KIS PROMOSYON 41 5 139
2008 2 5 | Sal KIS 46 29 110
2008 2 6 | Crs KIS 46 56 119
2008 2 7 | Pers KIS 60 40 95
COCA COLA 1
2009 | 11| 23 | Pts SONBAHAR PROMOSYON 194 43 82
COCA COLA 1
2009 | 11| 24 | Sah SONBAHAR PROMOSYON 136 35 128
COCA COLA 1
2009 | 11| 25 | Crs SONBAHAR PROMOSYON 196 64 180
COCA COLA 1
2009 | 11 | 26 | Pers SONBAHAR | ARIFE PROMOSYON 205 181 469
DINI COCA COLA 1
2009 | 11| 27 | Cuma SONBAHAR BAYRAM PROMOSYON 82 63 96
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GUNIER PROMOSYON PROMOSYON PROMOSYON o T sais
miktari s miktari
DINI coca COoLA 1
2009 | 11| 28 | cts SONBAHAR | o oo | promosyon 149 28 159
DINI coca coLA 1
2009 | 11| 29 | Pzr sonBAHAR | oo | promosYoN 135 53 136
DINI coca COoLA 1
2009 | 11| 30 | Pts SONBAHAR | o oo | promosyon 279 33 95
coca coLA 1
2009 | 12| 1| sah KIs PROMOSYON 139 14 75
coca cOoLA 1
2009 | 12| 2| crs KIS PROMOSYON 461 17 61
coca COoLA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 3| Pers KIs PROMOSYON PROMOSYON 30 12 48
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 4|cuma |Kis PROMOSYON PROMOSYON 32 12 88
coca COoLA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 5|cts KIS PROMOSYON PROMOSYON 50 39 197
coca colA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 6| Per Kis PROMOSYON PROMOSYON 45 16 176
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 7| Pts KIS PROMOSYON PROMOSYON 25 13 81
coca COLA 1 coca COLA 25
2000 | 12| 8| sal Kis PROMOSYON PROMOSYON 27 12 86
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 9| Crs KIS PROMOSYON PROMOSYON 37 13 103
coca COoLA 1 coca COLA 25
2009 | 12 | 10 | Pers KIS PROMOSYON PROMOSYON 27 7 125
coca COLA 1 coca COLA 25
2000 | 12| 11 | cuma | kis PROMIOSYON PROMOSYON 35 13 120
coca colA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 12 | cts KIS PROMOSYON PROMOSYON 56 32 472
coca COLA 1 coca COLA 25
2009 | 12 | 13 | Pzr KIS PROMOSYON PROMOSYON 49 39 296
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 14 | Pts Kis PROMOSYON PROMOSYON 31 13 175
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 15 | Sal KIS PROMIOSYON PROMOSYON 26 27 93
coca COLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 16 | ¢rs Kis PROMOSYON PROMOSYON 4 0 %0
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 17 | Pers Kis PROMIOSYON PROMOSYON 5 38 92
coca COLA 1 coca coLA 25
2009 | 12| 18 | cuma | Kkis PROMOSYON PROMOSYON 32 47 78
coca colA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 19 | cts KIs PROMOSYON PROMOSYON 63 % 731
coca colA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 20 | Pzr KIS PROMIOSYON PROMOSYON 53 77 638
coca COLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 21 | Pts Kis PROMOSYON PROMOSYON 33 58 377
coca coLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 22 | sal Kis PROMIOSYON PROMOSYON 20 66 76
coca COLA 1 coca coLA 25
2009 | 12 | 23 | ¢rs KIS PROMOSYON PROMOSYON 40 69 118
2009 | 12 | 24 | Pers KIS 4 32 130
2009 | 12 | 25 | cuma | kis 49 39 125
2009 | 12 | 26 | cts KIS 70 94 233
SUKRAN
2009 | 12 | 27 | Par KIs SUNU 42 86 201
2009 | 12 | 28 | Pts KIS 30 34 78
2009 | 12 | 29 | sal KIS 26 26 113
2009 | 12 | 30 | crs KIS 64 78 813
2009 | 12 | 31 | Pers KIS YILBASI 113 107 | 1605
coca COLA 1 coca COLA 25
2000 | 1| 1|cuma |Kis PROMOSYON PEPSIPROMOSYON | pot o 39 120 192
2010 | 5| 4| sal ILKBAHAR 63 26 72
2000 | 5| 5|crs ILKBAHAR 39 25 87
2010 | 5| 6| Pers ILKBAHAR 22 24 86
2000 | 5| 7|cuma |ILKBAHAR 79 38 122
2000| 5| 8]cts ILKBAHAR 80 36 224
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COCA- 4 COCA-
COLA'L oy COLA
NEVSin OZEL COCA-COLA' LITRE PEPSI COLA2.5LF COCA-COLA 2:5 LI WTRE COLA 2i5 281
GUNLER PROMOSYON PROMOSYON PROMOSYON Sitié LT Satis S‘atis’
miktari sy miktari
2010 5 9 | Pzr ILKBAHAR 40 49 193
2010 5| 10 | Pts ILKBAHAR 36 23 89
2010 5] 11 | Sali ILKBAHAR 26 32 60
2010 5[ 12 | Crs ILKBAHAR 33 28 74
2011 | 12 | 31 | Cts KIS YILBASI 25 25
2010 5[ 15 | Pzr ILKBAHAR 25 25
COCA COLA 2.5
2010 5| 16 | Pts ILKBAHAR PROMOSYON 20 20
2010 | 31 | 12 | Cts KIS YILBASI 25 25
2010 | 15 5 | Pzr ILKBAHAR 25 25
COCA COLA 2.5
2010 | 16 5| Pts ILKBAHAR PROMOSYON 20 20
COCA COLA 2.5
2010 | 17 7 | Cts YAZ PROMOSYON 25 25
COCA COLA 2.5
2010 | 20 7 | Pzr YAZ PROMOSYON 25 25
COCA COLA 2.5
2010 | 18 8 | Pzr YAZ PROMOSYON 25 25
2010 | 11 8 | Crs YAZ PEPSI PROMOSYON 30 20
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