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OZET

Talep tahmini, gelecekteki bir zaman suiresi icin girketin bir Griind veya
cesitli Grdanleri icin talep duzeyini tespit etmektir. Calisma icerisinde yapay sinir
aglan ve talep tahmini kavramlari aciklanmistir. Uygulama bolimia de yapay
sinir aglar kullanilarak otomobil satiglari ile ilgili bir tahmin modeli kurulmus ve
uygulanmigtir. Yapay sinir aglari yonteminin yani sira regresyon analizi ile de
otomobil Uretimi icin talep tahmini yapilmis ve sonuclar kiyaslanmistir.
Uygulama sonucunda yapay sinir agi yonteminin etkin bir talep tahmini yontemi
oldugu gdosterilmistir. Sonu¢ olarak yapay sinir aglari analizlerinin, klasik
yontemlere gucli bir alternatif olabilecegi goriimustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, talep tahmini, regresyon.



ABSTRACT

Demand prediction is determining the demand level of a product or more
than one product of a company for a time in the future. In that study, artificial
neural network and demand predictions concepts are explained. In application
part of this study, artificial neural networks sales forecasting model for
otomobile production is builded and implemented. On the other hand, prediction
models are builded for regresion analysys and curve estimation method. In
conclusion, results are compared and shown that artificial neural networks is an
efficient tool for forecasting. Evantually, it was seen that artificial neural
networks analyses could be strong alternative method to classical models.

Key words: Artificial neural networks, demand forecasting, regression.
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1. GIRiS

Talep tahmini, sirket yodnetiminin stratejik kararlar almasinda, kisa
donemli ve uzun doénemli hedeflere ulasmada kullanilacak en temel araclarin
basinda gelir. Uretilen mal ve hizmetlerle birlikte tiiketici davraniginin da farkli
olusu nedeniyle tek bir talep tahmin yonteminden bahsetmek mumkan degildir.

Bu tez kapsaminda, Turkiye'deki binek otomobil Gretim miktari icin cesitli
yontemlerle talep tahmini yapilmaya caligsiimig ve yapay sinir aglarinin talep
tahmininde kullanilan etkin bir yontem oldugu gosterilmeye ¢aligiimistir.

Ikinci bolimde talep tahmin yéntemlerine ve bunlarin kullanim alanlarina
deginilmig, tahminleme ile ilgili yapilan calismalar incelenmistir. Y&ntemlerin

avantaj ve dezavantajlari ortaya konulmaya calisiimistir.

Uclinci bolimde calismada kullanilan yapay sinir aglar yontemi
hakkinda daha ayrintili bilgiler verilmistir. Yapay sinir aglarinin mimarisi, sinir
aglarinda 6grenme gibi konular Uzerinde durulmustur. Bunun yani sira
kullanilan bir diger istatistiksel tahmin yontemi olan regresyon analizi yontemine

deginilmistir.

Dorduncl béliumde, uygulama kapsaminda yapilan ¢calismalar ayrintili bir
sekilde anlatiimistir. Yapay sinir aglari kullanilarak talep tahmini yapilmis ve
sonuclari incelenmistir. Ayrica regresyon yontemiyle de talep tahmini yapilimis

ve her iki yontemle elde edilen sonuclar karsilastiriimistir.

Son Dbolimde ise uygulama asamasinda elde edilen sonuclar
karsilastirmall olarak degerlendirildikten sonra yontemlerin olumlu ve olumsuz
yonleri dikkate alinarak, ileriki calismalara yon verecek gelistirme oOnerilerinde

bulunulmustur.



2. KAYNAK OZETLERIi

Bu bdlimde talep tahmini ve tahmin yontemlerine deginilmistir. Talep
tahmini ile ilgili yapilan calismalardan 6rnekler verilmis, Ustin ve zayif

yonlerinden bahsedilmistir.

2.1. Talep Tahmini

Talep, tuketicilerin bir Grin veya hizmeti belirli bir fiyat seviyesinden
almaya hazir olduklari miktara denir (Tekin 1996). Uriin ve hizmetin fiyati,
tuketicilerin gelir seviyeleri, ihtiyacin siddeti, tuketici aliskanhklari, mevsimsel

etkenler talebi etkileyen faktorler arasinda sayilabilir.

Talep tahmini ise, gelecekteki bir zaman sudresi icin sirketin bir Grind
veya cesitli Grlnleri icin talep dizeyini tespit etmektir. Talep tahmini belirli
ilkelere ve yontemlere gore yapilir. Ancak hangi yontem kullanilirsa kullanilsin,
yapilan tim talep tahminlerinin belli bir dogruluk derecesi s6z konusudur ve hi¢
bir tahminin %2100’luk bir dogruluk derecesine sahip olmasi beklenmez.

Uriin 6zellikleri ve talep turleri, yapilacak tahmin tipi ve kapsayacagi
zaman suresini etkiler. Eger trtne olan talep genel itibariyle sabit ise, tahminin
zaman siresi biraz daha kisa tutulabilir. Uriine olan talepte dalgalanmalar
varsa, tahmin en az bir dalgayl kapsayacak donemi icine almalidir. Talepte
uzun donemde bir egilim bekleniyorsa, daha uzun dénemli bir tahmin yapmak
gerekir. Bazi drtnler icin talep degerleri mevsimlere gbre azalir veya cogalir.
Boyle durumlar ise talepteki mevsimsel degismelerin nedenini iyi belirlemek ve

mevsimsel tahmin yontemleri kullanmak gerekir.

Talep tahminleri genellikle dort déneme gore yapilir. Bu dénemler

asagidaki gibidir:



* Cok kisa sureli tahminler: Gunlik ve haftalik tahminler olabilir. Yedek
parca kontroli, stoklarin kontrold, yeniden siparis verme, is programinin

hazirlanmasi amaciyla yapilabilirler.

« Kisa sureli tahminler: 1 haftadan 6 aya kadar olan tahminlerdir. Uygun
siparis miktarinin belirlenmesi, makine ve isguclu ayarlamalari amaciyla

yapilabilirler.

* Orta sureli tahminler: 6 aydan 5 yillik strelere kadar yapilan tahminlerdir.
Tedarik suresi belirsiz veya uzun olan malzeme alimlarini planlama,

sermaye ve nakit bitceleri hazirlama amaciyla yapilabilirler.

e Uzun sdreli tahminler: 5 yil ve daha uzun sureli olarak yapilan
tahminlerdir.  Tesis yatirimlari, sermaye planlamasi amaciyla

yapilabilirler.

Talep tahminlerinde g6z ontinde bulundurulmasi gereken dnemli ilkeler

asagidaki gibi aciklanabilir(Acar 1989):

* Tahminler miktar veya c¢esit bakimindan buytk olan bir Grin grubu igin

daha dogru olur:

Tam udrtnler veya satilan pargalar icin tahmin yapmak, 6zel bir Grun igin
tahmin yapmaktan daha kolaydir. Ornegin; yilda 200.000 adet binek
otomobil Ureten bir sirket distinelim. Eger 200.000 binek otomobil 12 ayri
drin ailesinin toplamindan olusuyorsa, toplam otomobil talebi tahmini,
drtn aileleri bazinda otomobil talebi tahminlerine; Griin ailesi bazindaki
talep tahmini ise Urdnlerin tek tek talep tahminlerine gére daha dogru

olacaktir.



Tahminler kisa donemler icin daha dogru olur:

“Ne kadar uzaga giderseniz o kadar yanilirsiniz” gergegini dikkate
alirsak, donem uzadikga etki eden etmenler ¢ogalacagindan, uzun

doénemli tahminleri tutturmanin son derece zor olacagini soyleyebiliriz.

Tahmin daima yanlistir:

Tahmin hatasi var olmasina karsilik, bu hata hakkinda bir kaniya sahip
olunmasi ¢ok dnemlidir. Matematiksel tekniklerle olasi hatalarin dizeyini
hesaplamak olanaklidir. Gecmis ortalamalardan olan sapmalara
dayanarak gercek talebin artt veya eksi yonde belli bir oranda

sapabilecegi beklenebilmektedir.

Tahmin yontemi, kullaniimadan 6nce denenmelidir (test edilmelidir):

Talep tahmininde kullanilan ¢esitli modeller vardir ve ayni ge¢cmis veriler
kullanilarak degisik tekniklerin denenmesi dnerilmektedir. Gegmis veriler
ile en iyi calisan teknik, gelecekte de iyi sonuclar verecegdi diusunulerek

kullanilabilir.

Tahmin, kesin talebin yerini tutamaz:

Tahminlerin bir hata pay! vardir. Gelecege yonelik elimizde kesinlesmis
veriler (6rnedin onaylanmis siparigler) varsa, bunlar 6ncelikle dikkate
alindiktan sonra, kalan kisim icin talep tahmini calismasi yapmak veya
yapilan tahmin calismasindan, kesinlesmis veriler c¢ikartildiktan sonra
kalan kismi degerlendirmek gerekir.



2.1.1. Talep tahmini a gsamalari

Talep tahmini temel olarak bes asamada gerceklestirilir. Bu asamalar

asagidaki sekildedir:

Talebi etkileyen etkenlerin belirlenmesi:

Talep tahmini yapmadan 6nce sirketin hangi ¢evre ortaminda bulundugu,
hangi Urlnleri Urettigi, sirketin simdiki durumu ve gelecekte ulagmak istedigi
durum, rakiplerin durumu, fiyat ve talep iliskisi, iktisadi degisimler, endustriyel
degdisimler, teknolojik gelisim, sosyal degisimler, ulusal ve uluslararasi egilimler

gibi talebi etkileyen etkenler ve agirliklari belirlenmelidir (Bolt 1994).

Verilerin toplanmasi:

Tahmini etkileyecek etmenlerin belirlenip bu etmenlere ait verilerin
toplanmasi, ¢alismanin degerini veya gecerliligini etkileyen son derece 6nemli
bir agamadir. Kullanilacak veriler; gegmis gergek veriler, istatistiksel olasiliklar
ve hedef verilerden olusur. Verilerin derlenmesinde i¢ kaynaklar, yapilan anket
ve tahmin arastirmasi, yayinlanmis istatistik verileri ve iktisadi veriler
kullanilabilir. Gergekten ise yarayacak veriler toplanmadan, iglem siresi ve
maliyet hesaplamalari olmadan gelecegi tahmin etmenin gucligu, hatta
olanaksizliyi ortadadir. Ote yandan tahmincinin de, amagclarini g6z 6nine
alarak toplayacagi verilerin cinsi, icerigi ve ayrintisi konusunda dogru karar
vermesi gerekir. Eksik veya istenilenden daha ayrintili veriler, arastirmanin
maliyetini ve suresini arttirdigi gibi, sonuclarin duyarhligini da olumsuz yonde
etkiler (Bolt 1994).

Talep tahmin periyodunun tespiti:

Talep arastirmasi sonuclarinin kullaniis amaci ile periyodun uzunlugu
arasinda yakin bir iliski vardir. Yapilan ¢alismalar kisa streli yapilan tahminlerin

kisa donemlerde uzun sireli yapilan tahminlerin ise uzun dénemlerde daha iyi



sonuglar  verdigini  gostermektedir.  Ornegin, gunlik is  emirlerinin
hazirlanmasinda yararlanilacak tahmin yontemlerinin aylik doénemler igin
uygulanmasi son derece yaniltict sonuclar verebilir. Clinki gunlik degerlerdeki
oynamalar aylik dénemlerde timiyle kaybolabilir. Dolayisiyla tahmin periyodu
tespit edilirken tahmini temsil edecek periyodun secilmesi gerekmektedir (Tekin
1996).

Tahmin ydnteminin secimi:

Talep Tahmini gevresel ve i¢ etkenlere bagli olarak oldukca karmasik bir
problemdir. Toplanan verilerin belirsizlik, duyarhlik, degisim bicimi gibi nitelikleri
ile uygulama amaclari, kullanilacak yontemin seciminde g6z 6niine alinmasi
gereken etmenlerdir. Verilerin duyarlilik dizeyine uygun hassasiyette bir tahmin
yonteminin kullaniimasi gerekir. Talep Tahmini yontemi olarak Nesnel ve Oznel
yontemler kullanilabilir. Nesnel yontemler istatistiksel ve matematiksel verilere
dayanan yontemlerdir. Oznel yontemler ise matematiksel verilerden daha cok
tecribenin uygulanmasina, yargilama ve zekaya dayanan yontemlerdir. ideal

talep tahmini yontemi ise Nesnel ve Oznel yontemlerinin karisimidir (Bolt 1994).

Tahmin sonuclarinin gecerliliginin arastirilmasi:

Tahminleme sonucunda elde edilen degerlerin, gercek degerlerle
karsilastirilip hata oranlarinin tespit edilmesi gerekir. Bu hata oranlarinin
hedeflenen hata oranindan sapma derecelerine gore sonuclarin gecerliligi

belirlenir.

2.1.2. Talep tahmininde kullanilan yontemler

Tahmin yontemleri, literattirde farkl sekillerde siniflandiriimis olmakla

beraber temel olarak iki grupta ele alinmaktadir. Bunlar nitel yontemler ve nicel

yontemlerdir.



Genel olarak nicel yaklagimlarin girdisi, cesitli zaman aralklarinda
toplanmis olan verilerdir. Verilerin sayisal olarak iyi bir sekilde diizenlenip analiz
etmeye hazir duruma getirilmesi, bu yontemlerin temelini olusturmaktadir. Buna
karsilik nitel yaklasimlar, konu ile ilgili uzmanlarin bilgi ve deneyimlerinden
yararlanarak bu alandaki gelismelerin ne yonde olacagi, ne tur ihtiyaglar ortaya
citkaracag! gibi konularda yogunlagsmaktadir (Archer 1980).

2.1.2.1. Nitel tahmin yontemleri

Nitel tahmin yontemleri, calisma alani konusunda uzman kabul edilen
bireylerin yargilarina ve deneyimlerine dayanmaktadirlar. Bu yontemlerde bilgi
isleme sureci uzmanlar veya juri Uyeleri tarafindan gerceklestirilir. Beklentileri
ifade etmeleri ve dolayisiyla subjektif yargilara bagl olmalari nedeniyle, nicel
yontemler gibi tekrarlanamayan, sonuclari tartismaya acik yontemler olsalar da,
nitel yontemlerin kullanilmalarini zorunlu kilan birtakim nedenler bulunmaktadir.

Bu nedenler su sekilde siralanabilir:

* Gecmise yonelik yeterli verinin bulunmamasi

* Mevcut zaman serilerinin guvenilir ya da gecerli olmamasi
* Makro cevrenin ¢ok hizl bir sekilde degismesi

» Cevresel etkiler acisindan buyik karisikliklar beklenmesi

e Uzun donem tahminlerine ihtiya¢ duyulmasi

Yukarida bahsedilen durumlarda kullanilabilmeleri, nitel tahmin
yontemlerinin en 6nemli avantajlaridir. Bunlara ilave olarak; genellikle ucuz
olmalari ve ileri diizeyde istatistiksel yeteneklere ihtiya¢c duymamalari da nitel
yontemlerin avantajlari arasinda sayilabilir. Ancak, secilen juri Gyelerinin
deneyimlerinin yetersizligi, kendi dusincelerini tahminlere yansitma olasilgi,
gelecege iligkin beklentiler nedeniyle tahminlerin etkilenmesi, nitel yéntemlerin

dezavantajlaridir (Fretchling 2001).



Uygulamada en ¢ok kullanilan nitel tahmin yontemleri su sekildedir:

Delphi yontemi:

Delphi yontemi, 6zel bir arastirma turt olup, belirlenen uzun ve kisa

vadeli olaylarin meydana gelmesine iligkin tahminler yapmada kullaniimaktadir.

Delphi

yonteminin mantigi; birden fazla anket formunun gonderilmesi

sonucunda “geri besleme” yoluyla grup dyelerinin ortak bir gorus birligine

varmalarini saglamaktir. Bu nedenle bu yoéntem, uzmanlarin yiz ylize gelmeden

grup karari almalarini saglamaktadir (Seaton ve Bennet 1996).

Yontemin Ustunltkleri asagidaki gibi siralanabilir (Sahin 2001):

Bireylerin yuz yize gelmelerinden dogabilecek problemler en az dizeye
indirilebilmektedir. Bu sekilde bireyler dusincelerini, digerlerinin
baskilarina maruz kalmadan serbestgce ifade edebilmektedirler.
Katimcilar ardisik anketler yoluyla saglanan geri bildirimler neticesinde
farkl disuncelerden haberdar edilmekte, kendi distncelerini yeniden

g6zden gecirme firsatl yakalamaktadirlar.

Katilimcilarin zaman, mekan, uzakhk, maliyet gibi faktérler nedeniyle
siklikla toplanma olasiliginin olmadidi durumlarda 6nemli avantajlar

saglamaktadir.
Farkli bilgi, beceri ve deneyimler yardimiyla bireylerin farkh bakis
acilariyla sorunlarin ilgili pargalarina katkida bulunmalarina firsat

tanimaktadir.

Yontemin eksik yonleri ise; basarinin uzmanlarin secimine bagh olmasi,

sonugclarin geri bildiriminin zaman almasi, sirecin uzamasiyla birlikte katilimin

azalmasi olarak 6zetlenebilir (Icoz 2005).



Senaryo analizi:

Senaryolar geleneksel tahmin yontemlerinden farkli olarak alternatif
gelecekler ortaya koymakta ve ayni zamanda, ekonometrik modellerin disarida
biraktigi konulari ve niteleyici perspektifleri de icine almaktadir (TUBITAK
2001).

Senaryolar, gelecede ait muhtemel gelismeleri dikkate alarak daha net
bir gortus acisi saglayabildigi gibi nelerin olabilecegini veya olanlarin ne
oldugunu anlamaya yardimci olmaktadir (Erkut ve Akgt¢ 1997).

Senaryo analizinde 6nemli olan, s6z konusu senaryolarin karar vericiye
olasi durumlar iginde kendi icinde bulundugu durumdan bir bagkasina gegisinde

belirli bir yol dnerebilmektir (Sahin ve arkadaslari 2002).

Uzman panelleri:

Bu yontem, olusturulan bir panel araciligi ile Uuyelerin ¢ogunlugu
tarafindan onaylanan bir sonuca ulagsmayi hedeflemektedir. Bu yontemin delphi
modelinden farki, panel Gyelerinin bir araya gelerek konu hakkindaki géris ve
dustncelerini karsilikli belirtme ve fikir alis verisinde bulunma olanagina sahip
olmalaridir. Bu nedenle bu teknik tyelerin etkilesiminin iyi oldugu gruplarda

daha c¢ok kullanilir.

Calismalarda mumkin oldugu kadar fazla fikir alis verigine yer verilir.
Calisma siireci panel tyelerinin goriis birligi saglamasi ile sona ermektedir (ic6z
2005). Panel tyeleri konusunda uzman, farkl gorts ve deneyimlere sahip kisiler
arasindan secilmelidir. Bu kisilerin ele alinan konudan uzak olmalari konuya
tarafsiz yaklagsmalarini saglayacagindan daha yapici fikirlerin ortaya ¢ikmasini
saglayabilmektedir (Witkin ve Altschuld 1995).
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2.1.2.2. Nicel tahmin yontemleri

Nicel yontemler, gecmis donem go6zlem degerlerine dayali analizler
yapan tahmin modellerini kapsamaktadir. Kullanilan ydntemler; incelenen
degiskende gozlenen gelismelerin analiz edilmesi, veri serisinin dinamik
Ozelliklerinin belirlenmesi ve bu 6zelliklerin matematiksel bir fonksiyon ile ifade
edilerek gelecege iliskin 6ngorilerin taretilmesini icermektedir (Basoglu ve
Parasiz 2003).

Nicel tahmin yontemlerinden en ¢ok kullanilanlar asagidaki gibidir (Tekin
1996):

Regresyon analizi:

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha
fazla degisken arasindaki iliskiyi belirlemek ve bu iligkiyi kullanarak tahminler
yapabilmek amaciyla basgvurulan bir yontemdir. Geleneksel bir tahminleme
yaklasimi olan regresyonu, Nguyen ve Chan, 2004 vyilinda yaptiklar
calismalarinda kullanmis ve YSA'nin regresyon analizi yaklagsimindan daha iyi
sonuc verdigini gostermiglerdir. Regresyonla ilgili daha ayrintili aciklamalar

Bolum 3'te yapilmistir.

En kicuk kareler ydntemi:

En kiucuk kareler yontemi, basit dogrusal, ¢oklu regresyon modellerinin
¢ozumlenmesinde kullanildigr gibi, ¢ok denklemli ekonometrik modellerin
¢ozumunde de kullanilan tekniklerin temelidir. Egilim hesaplamasinda en ¢ok
kullanilan yontemdir. iki degisken arasindaki iliskinin belirlenmesi icin en uygun
dogrunun cizilmesi esasina dayanir. Dogrunun tanimlanmasi icin dogrunun
bagiml degisken eksenini kestigi noktanin ve dogrunun egiminin bilinmesi
gerekir. Cizilen dogru tzerindeki bagimli degisken degerleriyle, gercek degerler

arasindaki farkin karelerinin toplamini minimum yapacak dogru bulunmaya
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calisilir.  Birgok ekonomik arastirmada pratikligi ve kosullara gore
sekillendirilebilmesi dolayisiyla bu yontemden ¢okca yaralaniimaktadir. (McAller
2007).

Korelasyon (ilgilesim) katsayisi:

Korelasyon katsayisi matematiksel olarak degiskenler arasi iligkinin
derecesini ortaya koyar. Yani ilgilesim katsayisi, bireyin bir degiskendeki
Olciminden diger degdiskendeki o6lcuminin ne etkinlikte kestirilebilecedi,
degiskenlerin  yonu, etkilesimlerin  nasil oldugu hakkinda bilgi verir.
Degiskenlerin birbiri arasindaki etkilesim var mi, varsa etkilesimin ¢ok fazla mi
yani kuvvetli mi oldugu ve gozlem gruplarindan birinin gézlem degerleri artarken
digerinin azaliyor mu yoksa ayni yonde mi degerleri degisiyor oldugu
gozlenebilir. Yetersiz olan gozlem degerleri icin gozlem degeri arttirlarak
yapilan ilgilesim katsayisi hesaplanmasinda, anlamli sonu¢ almak mumkin
olabilmektedir. Korelasyon katsayisinin anlamliligina, test ederek bakildiginda

daha guvenilir sonug elde edilmis olmaktadir (Balci 2004).

Basit ortalama ve agirlikli ortalama ydntemi:

Ortalama talep, tim gecmis verilerin aritmetik ortalamasidir. Urtinlerin
gecmis yillardaki talep grafigi ileriki yillarin talebine esas tegkil edecek sekilde
kullanilir. Gecmis veriler artma ve azalma yonunde bir egilim gdstermiyorsa bu
yontem kullanilabilir. Basit ortalama, bir serideki veriler toplaminin, fiili gézlem
sayisina bolunmesi yoluyla bulunur. Eger gecmise iliskin veriler, genelde bir
artis/azalis egilimi gostermiyorsa veya gelecek icin blyuk capli bir degisiklik
beklenmiyorsa, Basit Ortalama Yontemi kullanilabilir. Ancak izleyen donemlerde
artis/azalis egilimi baslarsa, gerceklesen talep, 6ngdrulen talepten ayni yonde

giderek artan sapmalar gosterecektir.

Eger belirli donemlerin verileri (6rnedin en yakin gec¢cmis donemler),
gelecek donemler icin kesin bir kani veriyorsa, gecmis veriler hesaplanirken son

donemdeki verilere daha fazla agirhk verilerek agirlikli ortalama yontemi



12

kullanilabilir. Ornegin, farkli tarihlerde, farkli satin alma giictine sahip paralar ile
elde edilen varliklarin bilangolarda bir arada yer almasi, bilangodan bilgi
edinecek ve karar alacak olan igletme ilgililerinin yanilmasina neden olmaktadir.
Bu nedenle enflasyon muhasebesinde son vyillarda siklikla kullanilan bir
yontemdir (Gokgen 2004).

Hareketli ortalamalar yontemi:

Talepteki mevsimlik dalgalanmalar da incelenerek  mevsimlik
dalgalanmalarin talep Uzerindeki etkisi bilinmek istenirse hareketli ortalama
yontemi kullanilabilir. Gegmis donemdeki satiglar incelenir ve satislarin zamanla
ortaya koydugu satis egilimi bulunur. Egilim dodrusundan yararlanarak gelecek
donemdeki talep tahmini yapilir. Yuk¢t (2002), envanter degerlemesinde bu
yontemi kullanmigtir. Calismalarinda mamullerin devamli envanterinde etkin

kullanilan bir yéntem oldugunu vurgulamaktadir.

Zaman serileri ydntemi:

Zaman serileri analizinde; ge¢cmis veriler incelenerek belirli bir egilim olup
olmadigi belirlenerek, gelecekle ilgili talep tahmin islemi yapilmaya calisilir.
Gecmise iligkin verilerin zaman icindeki degisimini gosteren bir dizi deger, bir
zaman serisi olusturur. Zaman serisi analizi ile bu degerlerin degisim bigimi
arastirllir ve surecin davranigini temsil eden bir model kurulur. Bu model
kullanilarak, gelecege yonelik talep tahmin edilir. S6z konusu modelin
kurulabilmesi icin bir zaman serisinin davranisini bicimlendiren su bes etmenin

bilinmesi gereklidir:

» Ortalama: Veriler, ortalama bir deger ¢cevresinde gergceklesmektedir.

* EQilim (Trend): Veriler surekli artma veya azalma egilimi gosterirler. Surekli

olarak genellikle ayni yonde degisen bir egilimin, bir dogru veya egri ile

temsil edilmesi, zaman serisinin modelini kurmak i¢in gerekli ilk adimdir.
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Bunun icin regresyon modeli, egilimin degisimini iyi gOsteren bir
matematiksel modeldir. Bu model, bir dogru veya bir egri fonksiyonu
seklinde ifade edilebilir. Bu dodrunun/egrinin fonksiyonu bilindigi takdirde,
gelecekteki bir zamana iliskin talep degeri, dogrunun/egrinin ilgili zaman

noktasindaki ordinati olarak kolayca hesaplanabilir.

* Mevsimlik Degisim: Verilerin mevsimsel doénemlerde artmasi veya
azalmasidir. Burada kullanilan mevsim kavrami geneldir. Ornegin, yilin
degisik aylarinda talebin artmasi veya azalmasi mevsim degisikligi olarak
nitelendirilir. Yazin mesrubat ve kisin semsiye satislari ¢ok yukselir, oysa

diger mevsimlerde azalir.

» Periyodik Degisim: Verinin, mevsimsel degisimler disindaki daha uzun vadeli
degisimleridir. Uzun donemlere yayilan talep dalgalanmalarini gosteren
devri degisim olarak da dugunulebilir. Bu gibi degisimler, yillik toplam talebe
etki eden ve genellikle tahmini zor olaylardan kaynaklanir. Ornegin petrol
fiyatlarindaki degisiklikler gibi genel ekonomik durumdaki dalgalanmalar,

devri degisimleri olusturabilir.
» Rastgele Olaylar: Duzensiz ve anlasilmasi kolay olmayan olaylardir. Bir
arabanin caminin kirilmasi durumunda arabanin sahibi bunu yenilemek

isteyecektir. Bu olay, timuyle rastgele olarak gerceklesir.

Otoregresif (AR) modeli:

AR sure¢ zaman icinde verilerin degismeyecegi duruma dayanir. Bu
modeller d dereceden farki alinmis serilere uygulanan, degiskenin t
donemindeki degerinin belirli sayidaki geri donem degerleri ile ayni dénemdeki

hata teriminin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilir.
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Hareketli ortalama (MA) modeli:

MA sireci ise serinin gecikmeli hata terimi, simdiki hata terimini etkileme
durumunda tanimlanir. Degiskenin t donemindeki degerinin ayni donemdeki
hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin dogrusal fonksiyonu
olarak ifade edilir.

Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama (AR/MA) modeli:

ARIMA yaklasimi zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina dayanir.
ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale
donustartlmis serilere uygulanan modellerdir. Duragan olmayan ancak fark
alma iglemiyle duragan hale donustirulmus serilere uygulanan modellere
“‘duragan olmayan dogrusal stokastik modeller” denir. Zaman serilerinin
duragan olmamasi belirli bir egilim (trend) icermesi demektir. ARIMA modeli, AR

ve MA modellerinin birer birlesimidir (Kaynar ve Tastan 2009).

Ussel agirlikh ortalamalar (iissel diizeltme) yéntemi:

Hareketli ortalamadan farkli olarak tim gecmis verileri gbéz o6ninde
bulunduran bir yontemdir. Bu ybntem tim gecmis verilere farkh agirliklar
vermektedir. Gegmigteki verilerin agirliklari guncel verilerin agirliklarina gére
daha azdir. Yani; veriler gincellestikge agirliklar artar.

Egri uydurma yontemi:

Eger degdiskenler arasindaki iligki dogrusal olarak ifade edilemiyorsa
bunun yerine noktalarin mimkin oldugunca yakinindan gecen bir egriyle ifade
edilmesine egri uydurma denir. Egri uydurma yénteminde genellikle en kiguk

kareler metodu ve matris metodu kullanilir.
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Similasyon yontemi:

Similasyon gercedin  sembolik olarak temsil edilmesidir. Talep
tahminlerinde Monte Carlo Similasyonu yaygin olarak kullanihr. Bu yéntem
kullanilirken rastgele 6rnekleme veya ihtimale bagl olarak hesaplamalar yapilir.
Gecmis donemdeki talep bilgilerinden yararlanilarak gelecekle ilgili tahminler

yapilir.

2.2. Yapay Zeka ve Yapay Sinir A glari

Son vyillarda bilgisayar bilimlerinde yasanan teknolojik gelismeler,
neredeyse takip edilemeyecek bir hizda ilerlemektedir. Bu ilerleme,
insanoglunun da yaraticihigini ve sinir tanimazhigini arttirmisg, daha once hig
hayal bile edilemeyen yeni gelismelerin dogmasina neden olmustur. Bu

gelismelerden bir tanesi de yapay zekadir.

Yapay zeka, insanin diastnme yapisini anlamak ve bunun benzerini
ortaya cikaracak bilgisayar iglemlerini gelistirmeye calismak olarak
tanimlanabilir. Bir bagka deyigle programlanmis bir bilgisayarin dusinme
girisimidir. Daha genis bir tanima gore ise, yapay zeka, bilgi edinme, algilama,
gorme, duasinme ve karar verme gibi insan zekasina 0zgu kapasitelerle

donatiimis bilgisayarlardir.

Yapay sinir aglari (YSA) da, yapay zeka biliminin altinda arastirmacilarin
cok yogun ilgi gosterdikleri bir arastirma alanidir. YSA’larin ornekler ile
o0grenebilme ve genelleme yapabilme o6zellikleri onlara ¢ok esnek ve guclu
araclar olma 0zelligi saglamaktadir.

Bu calismada kullaniimak Uzere, yapay sinir aglari hakkinda cesitli

arastirmalar yapilmis ve asagida genel bilgilere yer verilmistir.
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2.2.1. Yapay sinir a glari tanimi

Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks) insan beyninden
esinlenerek gelistirilmistir. Agirhkli baglantilar araciligi ile birbirine baglanan ve
her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan bilgi igsleme
yapilandir. Yapay sinir aglarn bir bagka deyisle, biyolojik sinir aglarini taklit eden
bilgisayar programlaridir (Elmas 2003).

Yapay sinir aglar insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,
ogrenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme,
optimizasyon gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar (Oztemel
2003).

2.2.2. Yapay sinir a glarinin tarihgesi

Yapay sinir aglarinin tarihcesi insanlarin noérobiyoloji konusuna ilgi
duymalari ve sonuglari bilgisayar bilimine uygulamalari ile baglamaktadir. Ik
yapay noron,1943 yilinda noropsikiyatrist Warren McCulloch ve bilim adami
Walter Pits tarafindan uretilmistir. Ancak dénemin kisitli olanaklari nedeniyle, bu
alanda cok gelisme saglanamamistir. 1956-1967 yillari arasinda cesitli 6grenme
algoritmalar gelistirilmistir. 1969'da Minsky ve Papert bir kitap yayinlayarak,
yapay sinir aglari alaninda duyulan etik kaygilari da ortadan kaldirmis ve bu
yeni teknolojiye giden yolu acmiglardir. 1974 yilinda geri yayilim modeli ile ilgili
yarutilen calismalari 1985 yilina kadar ¢ok katmanh algilayicilarin gelisimi
izlemistir. Ik gozle gorulir gelismeler ise 1990’1 yillara dayanmaktadir (Oztemel
2003). Gunumuzde YSA diger yapay zeka teknikleriyle (bulanik mantik, genetik
algoritma) birlikte kullanilarak ¢ok daha etkin ¢ozumler ortaya koymaktadir. Bu

konuda bir¢cok calisma yapilmaktadir. (Kuo ve arkadaglari 2001)
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2.2.3. Yapay sinir a glarinin genel 6zellikleri

Gunumuazde bir¢ok bilim alaninda yapay sinir aglari, asagidaki 6zellikleri
nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur. Yapay sinir aglarinin
gunumuzde kullanilan diger bilgi islem yontemlerinden farkhliklari asagidaki
sekilde siralanabilir (Oztemel 2003):

» Paralellik: Yapay sinir aglarinda islemler dogrusal degildir ve bu butin
aga yayllmis durumdadir. Bu sayede dogrusal olmayan karmasik

problemlerin de ¢6zimlenmesi mumkunddr.

« Ogrenebilirlik: Yapay sinir aglarinin temel iglevi bilgisayarlarin
ogrenmesini saglamaktir. Olaylari 6grenerek benzer olaylar karsisinda

benzer karar vermeye calisirlar.

e Bilginin Saklanmasi: Yapay sinir aglarinda veriler herhangi bir
veritabaninda ve programin icinde gomula olarak degil ag Uzerinde
sakhdr.

» Hata Toleransi: Yapay sinir aglarindaki paralel yapi, agin sahip oldugu
bilginin tim baglantilara yayilmasini sagladigi icin bazi baglantilarin veya
hicrelerin etkisiz hale gelmesi agin dogru bilgiyi Gretmesini 6énemli
derecede etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yuksektir.

* Genelleme: Yapay sinir aglari kendisine gosterilen orneklerden yola
cikarak gormedigi ornekler hakkinda da bilgiler Uretebilirler. Ornegin,
karakter tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter giriglerinde de

dogru karakterleri verebilir.
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Dereceli bozulma: Aglar bir eksik ve problem ile karsilastiklarinda hemen
bozulmazlar. Hata toleransina sahip olduklari icin dereceli bir sekilde

bozulurlar.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir  aglarinda  agirliklarin  yeniden
yapilandirilabilir olmasi belirli bir problemi ¢6zmek igin egitilen yapay sinir
aginin, problemdeki degisikliklere gore yeniden egitilebilmesi ve farkli
kosullara uyarlanabilmesini saglamaktadir. Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali
ornek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda

etkin olarak kullanilabilmektedir.

Donanim ve Hiz: YSA, paralel yapisi nedeniyle buytk o6lcekli entegre
devre (VLSI) teknolojisi ile gerceklenebilir. Bu ozellik, YSA’nin hizh bilgi

isleme yetenegini artirir ve gergcek zamanli uygulamalarda arzu edilir.

2.2.4. Biyolojik Sinir Hlcreleri ve Yapay Sinir Hic  releri

Biyolojik sinir aglari insan beyninin calismasini saglayan en temel

taglardan birisidir. insanlarin butiin davranislarini ve c¢evresini anlamasini

saglar.

A Akson "IN
' “«Dendrit”ler A}I}l.(.jl Slﬂ.ll‘
ucresi

Sekil 2.1. Biyolojik sinir hiicresi (www.tiptr.com 2010)

Bir sinir ag1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmustur.

Sekil 2.1’de gosterildigi gibi bir sinir hicresi sinapslar, akson, soma (hucre

govdesi), ve dentritlerden olusmaktadir. Sinapslar sinir hucreleri arasinda
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elektrik sinyallerinin ge¢gcmesini saglayan baglantilardir. Bu sinyaller somaya ve
dentritlere iletilir. Dentriteler ise bu sinyalleri sinapslara gondererek diger sinir

hicrelerine iletir.

Distan veya icten gelen uyartilarin sinir hicresinde olusturdugu
elektriksel ve kimyasal degisime impuls adi verilir. Noéronlarda impulsun iletiime
yonld daima noron govdesinden akson uzantilarina dogru olur. Uyarinin
noronda impuls olusturmasi ve impuls iletimi elektro-kimyasal olarak
gerceklesir. NOron hucreleri uyariimadigi zaman polarize (kutuplasmis)

durumdadir.

Dendritler elektrik alani noron merkezine ileten elektrolitik baglant
araclaridir. Hucre merkezine ulagsan elektrik sinyali hicre zarini depolarize
ederek hicre atimini tetikler ve boylece sinyal yeniden diger bir tar

hiicrelerarasi baglanti elemani olan akson Uzerinden ilerler.

GoOzlemlenen ylzey potansiyelleri piramitsel hucrelerin  tepedeki
dendritlerinde ve hicre merkezinde (bedeninde, somasinda) Uretilir. Bu
potansiyeller hicre icindeki polarizasyon ve depolarizasyona karsilik

gelmektedir (Wolpaw ve arkadaslari 2002).

Yapay Sinir Aglarinda 6grenme iglemi, tipki bir insanin 6grenme sirecine
benzemektedir (Jesan ve Lauro 2003). Aradaki en blyuk fark ise; “insan
ogrendigi bilgiyi unutabilir fakat yapay sinir aglan unutmaz” seklinde ifade
edilebilir. Bircok nedene bagli olarak insan beynindeki sinir hiicreleri 6lmekte ve
bu hicrelerde depolanan bilgiler yok olmaktadir. Buna karsin; bir YSA tam
olarak egitildikten sonra (matematiksel néronlar asla 6lmeyecegi icin)

hafizasinda sakladigi bilgiyi asla unutmaz.

Bir diger fark ise kesinlik tir. Bir insan birbirinin tam olarak simetrigi olan
iki olay karsisinda degisik tepkiler verebilirken, bir neural network bu gibi bir

durumda her zaman ayni ¢iktlyi Gretecektir.
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Diger bir fark ise “hiz’dir. Donanim (hardware) veya yazilim (software)
olarak tasarlanabilen yapay sinir aglar, bilgiyi islemede insan beynine gére ¢ok
daha hizhdir. Burada, yapay sinir aglarinda kullanilan matematiksel néron ve
sinaptik baglanti sayisi ile insan beynindeki néron ve sinaps sayisi arasinda
milyarlarca kat fark oldugunu ve hizin, néron ve baglanti sayisiyla her zaman

ters orantili olacagini vurgulamak gerekir.

Bir yapay sinir agina, (ayni insanda oldugu gibi) ciktilar ve bu c¢iktilara
neden olan girdiler verildiginde, bu girdiler matematiksel néronlarda islenir ve
norondan ciktl (tahmin) degeri alnir. Baslangicta olusan tahmin degerleri
istenen degerlerden oldukca uzaktir. Fakat 6grenme islemi devam ettikce yapay
noronlar arasindaki sinaptik agirliklar ayarlanacak ve belirli bir yakinsama
saglandiktan sonra 6grenme duracaktir. Buna gore; matematiksel néron modeli,

biyolojik néronu taklit eden bir igslem birimidir.

Yani biyolojik sinir aglarinda oldugu gibi, yapay sinir aglari da, yapay sinir
hiicrelerinin ya da diger adiyla ndronlarin bir araya gelmesinden olusmaktadir.
NoOronlar sinir aglarini olusturan, tek basina ele alindiklarinda ¢ok basit igleve

sahip islemcilerdir.

Bir néron yapisi igerisinde ¢ ana bolim bulunmaktadir. Bunlar sirasiyla
sinapslar, toplayici ve aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 2.2’de gorilecegi gibi,
noron girdileri sinaptik baglantilar Gzerindeki agirliklar ile carpilarak bir
toplayiciya uygulanmakta ve elde edilen toplam, néronun aktivasyon

fonksiyonundan gegirilerek ¢ikislar hesaplanmaktadir (Efe ve Kaynak 2000).
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Esik (6)

U
o W
U
[ » Wo > @ N \P() L Ciktilar
U
b o W Toplayici Néron ve

" Aktivasyon

Fonksiyonu

Girdiler Agdirliklar

Sekil 2.2. Yapay sinir hiicresinin yapisi (Firat ve Guingér 2004)

2.2.5. Yapay sinir a g1 hicresi elemanlari

Yapay sinir agi hicresi bes elemandan olusur. Bunlar girigler, agirhklar,
toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikiglardir. Asagida bu elemanlar
daha ayrintil olarak anlatiimaktadir.

2.2.5.1. Girdiler

Girigler, yapay sinir aglarinin dis dinyadan verileri (X1, X2, X3, ..., Xj) alan
elemanlaridir ve bu 6zellikleriyle biyolojik sinirdeki dendritlere benzemektedirler.
Giriglerin, verileri bir sonraki asamaya iletmekten baska hicbir islevi
bulunmamaktadir. Bagka bir ifadeyle girigler veri tizerinde hicbir matematiksel
islem yapmamakta ve sadece bir iletici olarak gorev yapmaktadirlar.

Girigler, yapay sinir aglarinin dis dunya ile iligki halinde olan iki
elemanindan biridir. Bir néronun sinirsiz sayida girisi olabilir fakat her bir
noronun sadece tek bir ¢ikigi olmak zorundadir.
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2.2.5.2.Agirhiklar

Agirhiklar (wq, wo, ws,..., w;), hem tek basina matematiksel néronun, hem
de genel olarak yapay sinir aginin en énemli elemanidir. Bunun nedeni ise; “ag
tarafindan ogrenilen bilginin agirliklar tzerinde saklanmasidir.” Yapay sinir
aglar, 6grenme islevini agirliklarin degistiriimesi sayesinde basarabilmektedir.

Agirhiklarin baslangic degerleri genellikle (-1,1) araliginda rassal degerler
olarak secilmektedir. Agin, verilen degiskenler arasindaki iliskiyi 6grenebilmesi
icin her bir agirhgin nasil ayarlanmasi gerektigine ise 6grenme kurali (learning
rules) karar vermektedir. Calismanin ilerleyen boélimlerinde en ¢ok kullanilan
ogrenme kurallarina ornekler verilecektir. Agirliklar biyolojik sinir hicresindeki
aksonlar olarak dusunadlebilir. Agirliklarin, yapay ndrona degdigi noktalar ise

biyolojik hiicredeki (sinapslar + nérotransmiterler)’in gérevlerini tstlenmektedir.

2.2.5.3. Toplama fonksiyonu

Toplama iglevi; aga dis duinyadan gelen veriler ile ilgili ag agirliginin
carpilarak tQpIanmasml' ve “agirhklandirilmis net girdi’nin  hicre igine
iletimesinden sorumludur. Yani toplama fonksiyonu bir islem elemanina gelen
net girisi hesaplayan bir fonksiyondur. Toplama fonksiyonu olarak degisik
formuller kullaniimaktadir. Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate

alinirken bazi durumlarda ise gelen girdilerin sayisi 6nemli olabilmektedir.
X1, X2, X3, ..., Xj girdi degerleri, wq, wy, Wz, ..., w; agirlik degerleri ve b

esik degeri olmak Uzere basit hiicre olmak Uzere ¢ikis denklemi agagidaki gibi

ifade edilebilir:

; Xi+ Wi —b 2.1)
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2.2.5.4. Aktivasyon fonksiyonu

No6ron davranisini  belirleyen 6nemli etmenlerden birisi néronun
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, ndrona gelen net girdiyi isleyerek
noronun bu girdiye karsilik Uretecegi c¢iktiyr belirlemektedir. Aktivasyon
Fonksiyonu, yapay sinir hdcresinin c¢iktisinin - baydkligand  sinirlandiran
fonksiyondur. Bazi kaynaklarda transfer, esik veya sikistirma fonksiyonu olarak
da isimlendirilmektedir (Mandic ve Chambers 2001). Bir agdaki tum htcrelerin
aktivasyon fonksiyonu birbirinden farkli olabilir. Aktivasyon fonksiyonunda
dogrusal fonksiyonlar genelde tercih edilmez. Zaman serileri icin “sigmoid”, ikili

(binary) degiskenler icin “adim” fonksiyonu 6nerilmektedir.

En cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; dogrusal, adim, esik deger,
hiperbolik tanjant, sigmoiddir (Demuth ve Beale, 2000). Bu fonksiyonlarin

matematiksel ifadeleri asagida denklemler ve grafiklerle verilmistir.

* Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu:

Dogrusal problemler ¢c6zmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal
bir fonksiyon da secilebilir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonlari

matematiksel olarak;
F(x) =A* X (2.2)

olarak genellenebilir. Bu formulde A sabit bir katsayidir. A degerinin
degisimi sekilde gosterilen dogrunun cikis ekseniyle yaptigr acyi
degistirmektedir.
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0.5

Sekil 2.3. Dogrusal fonksiyon
* Adim Aktivasyon Fonksiyonu

Girdilerin sifirdan blyuk olup olmamasina gore -1 veya 1 ciktisi veren

fonksiyondur. Sadece iki gesit ¢ikti vermektedir.

1, x>0
flx) = {_1, <0 (2.3)
2
1
0
1 0 1 2

Sekil 2.4. Adim fonksiyonu
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» Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu:

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu surekli ve tirevi alinabilir bir
fonksiyondur. Dogrusal olmayisi dolayisiyla yapay sinir  agi
uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri icin sifir ile bir arasinda bir deder Uretir. Sigmoid
fonksiyonun matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

F(x) = — (2.4)

(1+e)—*

1 /—

Sekil 2.5. Sigmoid fonksiyon
* Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Tanjant hiperbolik fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna benzer bir
fonksiyondur. Sigmoid fonksiyonunda cikis degerleri O ile 1 arasinda
degisirken hiperbolik tanjant fonksiyonunun c¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda
degdismektedir. Tanjant hiperbolik fonksiyonun matematiksel ifadesi

asagidaki gibidir:

1_e—2x

1+e2X

F(x) = (2.5)
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R

Sekil 2.6. Tanjant hiperbolik fonksiyon

Toplama fonksiyonundan ¢ikan veri toplam htcrenin ¢iktisini olusturmak
Uzere aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon secilir. Yapay sinir aglarinin bir 6zelligi olan “dogrusal
olmama” aktivasyon fonksiyonlarinin dogrusal olmama 6zelliginden gelmektedir.
Aktivasyon fonksiyonu segcilirken dikkat edilmesi gereken bir diger nokta ise
fonksiyonun tirevinin kolay hesaplanabilir olmasidir. Geri beslemeli aglarda
aktivasyon fonksiyonunun tirevi de kullanildigi icin  hesaplamanin

yavasglamamasi icin tirevi kolay hesaplanir bir fonksiyon secilir.

Zaman seri analizlerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle
sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonudur. Klimasauskas, degiskenlerin sadece
ortalama davraniglarinin analiz edilmesi isteniyorsa sigmoid tipli aktivasyon
fonksiyonu kullaniimasini  6nermistir (Klimasauskas 1994). Bu calismada

kullanilan sigmoid fonksiyonuna Bolim 3’te ayrintili olarak deginilmistir.
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2.2.5.5. Ciktilar

Cikis islevi; aktivasyon fonksiyonundan alinan c¢iktinin, agin nihai ¢iktisi
olarak dis diinyaya, ya da c¢iktiy1 olusturan néronun bagh oldugu diger néronlara

girdi olarak gbnderilmesinden sorumludur.

2.2.6. Yapay sinir a glarinda katmanlar

Talep tahmininde kullanilan tipik bir yapay sinir agi bir girdi katmani, ara
katman ve bir ¢ikti katmani olmak lzere u¢ katmandan olusur. Girdi bilgileri
once girdi katmanina oradan gizli katmana ve sonra da cikti katmanina

aktariimakta ve sonugcta cikti bilgilerine ulasiimis olmaktadir.

Bu katmanlarin iglevleri asagida biraz daha agik olarak aktariimaktadir:

1. Girdi katmani:

En az bir girdi elemaninin bulundugu bolimdir. Girdi katmani bagimsiz
degiskenlerin her biri icin birer tane hicre tasir. Bu katmanda veriler herhangi
bir isleme tabi tutulmadan girdileri ile ayni dederde cikti Gretirler (Thall 1992).

2. Ara katmanlar:

Girdilerin belirli islemlere tabi tutuldugu bdlgedir. Secilen ag yapisina
gore islem katmaninin yapisi ve fonksiyonu da degisebilir. Tek bir katmandan
olusabilecegi gibi birden fazla katmandan da olusabilir. Ara katmanda herhangi
bir sayida hicre bulunabilir ancak genellikle girdi sayisinin iki katini gegmez.
Ara katmandaki hicreler ile ara katmandaki hicreler arasinda ve ara

katmandaki hiicreler ile ¢cikti katmanindaki hiicreler arasinda agirliklar bulunur.

iki gizli katmanl aglar, bazi problemler icin yararh olabilir. Zhang, iki gizli

katmanh aglarin, veri yapisini modellemede ve kestirimin dogruluk derecesini
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arttirmada tek gizli katmanh aglardan daha iyi oldugunu, bazi Santa Fe zaman
serileri Uzerinde yaptigi ¢alismalar sonucunda ifade etmektedir. Zhang 1994
yilinda yapmis oldugu calismada, ikiden fazla gizli katmanin herhangi bir

lyilestirme meydana getirmedigini de sdylemektedir.

Kaastra ve Boyd 1996 yilinda yaptiklari ¢alismalarda, butin YSA'larin
oncelikle bir gizli katman ya da en fazla iki gizli katman kurularak calistiriimasini
onermektedir. Girdi katmani, gizli katman ve c¢ikis katmanindan olusan cok
katmanli bir yapay sinir aginin yapisi asagidaki sekilde gosterilmektedir. Sekilde
3.7’de goruldugu gibi katmanlardaki hicreler birbirlerine bir ag yapisiyla
baglidir. Bu baglantilar degisik degerlerde agirliklandirilmaktadir.

Girdiler

> Ciktilar

\’O__>\
}O_

XN

(X
AT

Girdi Gizli Cikti
Katmani Katman Katmani

Sekil 2.7. Cok katmanli YSA modeli (Firat ve Gingor 2004)
3. Cikti katmani:
Cikti katmani en az bir ciktidan olusur ve c¢ikti ag yapisinda bulunan

fonksiyona baghdir. Bu katmanda islem gerceklestirilir ve Uretilen cikti dis

dinyaya gonderilir.
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2.2.7. Yapay sinir a glarinda 6 grenme

Yapay sinir aglarinin en énemli 6zelliklerinden biri, ilgili probleme ait
orneklerle veriler arasindaki iligkiyi 6grenmesidir. YSA'nin, veri yapisindaki
iligkiyi 6grenmesi, probleme ait drnekler yardimi ile ag agirliklarinin en uygun

degerlerinin belirlenmesine dayanir.

Egitim ve test verileri belirlenmelidir. Literatirde egitim ve test
kiimelerinin belirlenmesine yonelik az da olsa Oneriler vardir. Birgok arastirmaci
% 90, % 10 veya % 80, % 20 ya da % 70, % 30 kuralini temel alan bir yéntem
izlemistir (Zhang ve arkadaslari 1998).

Yapay sinir aglarinda talep tahmini yapilirken diger matematiksel
modellerde oldugu gibi gecmis veriler kullanilir ve parametre degerlerini
belirlerken en kicuk kare hatasini Uretmeye calisir. Uygun agirlik degerlerini
belirlemek icin sinir aglari egitilir. Uygun bir ¢6zim bulunana kadar egitim bir

dizi iterasyondan gecirilir (Denton 1995).

Sinir aglan insanlar gibi Ornekler ile egitilirler. Yapay sinir aglarinin
ogrenmesi bir cocugun o6grenmesine benzetilebilir. Sicak bir nesneye
dokunmamasi gerektigini deneyerek 6grenen cocuklar zamanla daha az sicak
olan bir cisme dokunabilme cesaretini gosterirler ve sicak sut dolu bardagi
elleriyle tutarlar. Yani cocuk sicaklik bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay
noronlar da benzer olarak; mevcut Ornek kimesi Uzerinde girdi ile cikti

arasindaki sinaptik agirliklarin degistiriimesiyle egitilirler.

Yapay sinir aglarinda agin 6grenme hizinin arttirilmasi igin 6grenme
parametreleri kullaniimaktadir. Ogrenme parametreleri 6grenme katsayisi ve

momentum katsayisidir.

Momentum katsayisi bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin

yeni degisim miktarina eklenmesidir. Momentum katsayisi yerel ¢oztumlere
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takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasini saglar. Bu degerin
kicuk olmasi yerel ¢ozimlerden kurtulmayi zorlastirirken ¢ok blytk olmasi tek
bir c6zime ulasmakta sorun cikartabilir. Tecribeler bu degerin 0.6 - 0.8

arasinda secilmesinin uygun olacagini gostermektedir. (Haykin 1994).

Momentum katsayisi kadar 6grenme katsayilarinin belirlenmesi de agin
ogrenme performansi ile yakindan ilgilidir. Ogrenme katsayisi agirliklarin
degdisim miktarini belirler ve eger buyik degerler secilirse yerel ¢ozumler
arasinda agin dolagmasi, kicuk degerler secilirse 6grenme zamaninin artmasi
s6z konusu olur. Bazi uygulamalarda 6grenme katsayisinin 0.6 degerini aldigi

zaman en basarili sonuclari verdigi gorilmektedir (Oztemel 2003).

Yapay Sinir aglari gibi sistemlerde 6grenme bazi kurallara gore
gerceklesir.
Bu kurallar; Hebb, Hopfield, Delta, Kohonen gibi kurallardir.

Hebb Kurali:

En c¢ok kullanilan yapay sinir aglarinda baglantilar arasi agirlik
degisimlerinin hesaplanmasinda Hebb kurali olarak ta bilinen korelasyon
kuralidir. Hebb kurali; sinir aginin baglanti sayisi degistirilirse, 6grenebilecegini
On gormekteydi. Ancak Hebb’in bu fikri ile yola c¢ikilmig ve gunumuzdeki
yuzlerce ayrn teoriyle genis bir yelpazeye hitap eden dusunceler
olusturulmustur. Su an gercek hayatta kullanilan ve basari orani %99’lar ile

ifade edilen bircok yapay sinir agi modeli bulunmaktadir.

Hopfield Kurali:

Hopfield agi tek katmanli ve geri donusumli bir agdir. Proses
elemanlarinin tamami hem girdi hem de c¢ikti elemanlaridir. Agin baglanti
degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanmaktadir. Hopfield yapay sinir agi

tekrar beslemeli bir yapiya sahiptir. Bu 0zelligi ile diger yapay sinir agi
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modellerinden ayrilmaktadir. Tekrar besleme kabiliyeti sayesinde girdi 6runtisu
Hopfield mimarisine verildiginde, mimari igleme bir baglangi¢ enerjisi ile
baslamaktadir. Bu baslangi¢c konumundan itibaren yapi, girdi vektérini bir
baska girdi vektoriine (daha énce 6grendigi) dogru benzetmeye baglamaktadir.
Bu surecte girdi matrisinde yapilan her kuguk degisimin ardindan enerji tekrar

hesaplanarak girdi vektorinin dontisumindn kontroli saglanmaktadir.

Hopfield Agi'nin Ozellikleri:

Ayni-uyum siniflandirmasinda kullanilan ilk aglardan biridir.
Tek katmanli ve geri déntusumla bir agdir.
Proses elemanlarinin tamami hem girdi hem de ¢ikti elemanlaridir.

Hucreler acik (+1) ya da kapali (-1) olarak ikili mantiga gore caligir.

O O O O o

Islemci fonksiyonu siireksiz formda esik fonksiyonu, siirekli formda

sigmoid ve tanjant hiperbolik fonksiyonu olarak distnutlmustr.

(@)

Agin baglanti degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanmaktadir.

0 Agin 6grenmesi Hebb kuralina gore yaplilir.

Kohonen Kurali:

Kohonen 6drenme kurall, Kohonen tabakasindaki sirec¢ elemanlarinin
birbirleri ile yarismalari ilkesine dayanir. Hangi sire¢ elemanin referans vektoru
girdi vektdriine en yakin ise o yarismay1 kazanmaktadir. Kohonen kuralina gore
ag kendi kendini danismana ihtiyac duymadan egitebilmektedir. Bunun olmasini
saglayan ayni anda paralel bir sekilde en uygun sonucu Uretebilmek icin
digumlerin yarismasidir. Sistem girdi verisini gruplandirmak icin hangi
Ozellikleri kullanacagina kendi kendisine karar verir ki bu yontem kendi kendine
0grenme veya adaptasyon olarak bilinmektedir. Bu yontemde diger belirgin
Ozellik olarak, bu agin baglanti agirliklari icin baslangic degerleri verilmeli ve

girdi degerleri normalize edilmelidir.
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Delta Kurali:

En cok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali Hebb kuralinin
gelistiriimis halidir. Beklenen cikti ile gerceklesen cikti arasindaki farki (delta)
azaltmak igin yani hedefe yaklasmak icin agirliklarin surekli degistiriimesi
varsayimina dayanmaktadir. Ag hatasinin karesini minimize etmek igin agirliklar
devaml gtincellenmektedir. Hata bir dnceki katmana geri ¢ogaltilir ve bu ilk
katmana kadar devam eder. Yapay sinir aglarinda kullanilan ve sistemin hata
miktarinin belirlenmesinde Hebb kurali ile birlikte ismi en ¢ok gecen kuraldir. Bu
kural arka planda en kuguk ortalamali kareler hesaplamasini kullanmaktadir.
Sistemin calismasini basitce beklenen deger ile gerceklesen deder arasindaki

farkin birbirine yaklastiriimasi olarak distinebilmek mimkundur.

Delta kuralinda iki tir 6grenme algoritmasi kullaniimaktadir:
+ lleri Yayiimh Ogrenme Algoritmasi

« Geriye Yayillimli Ogrenme Algoritmasi

Literatirde cogunlukla kullanilan geriye yayihimli 6grenmedir. Ornegin
Cuhadar ve Kayacan(2005), ileri beslemeli geriye yayilimh (feed forward back
propagation) yapay sinir agi modelini kullanarak Turkiye'deki Turizm Bakanhgi
belgeli konaklama isletmelerinde dis turizm talebi ile olusan aylk doluluk

oranlarini tahmin etmislerdir ve basarili sonuclar elde etmiglerdir.

Ayrica H. C. Kefeli 2007 yilinda yaptigi calismasinda, ¢cok katmanh YSA’
da geri yayihm kullanilarak agin secilen parametreler ile calismasinin
saglandigini ve boylece baslangicta uygun olmayan dedisken degerlerinin geri
yayllim algoritmasi sayesinde kolayca uygun degerlere cekilebildigini
belirtmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada yontem olarak Bolum 2.1'de kisaca bahsettigimiz yapay
sinir aglari ve regresyon analizi yontemleri kullaniimistir. Yapay sinir aglari
uygulamasinda, ©6grenme icin geri yayihm algoritmasi yontemini ve agirlik
fonksiyonu olarak da sigmoid fonksiyonu kullanan bir program olan EasyNN
programi kullaniimistir. Regresyon analizi icin ise bir istatistik paket programi
olan Minitab kullaniimistir. Kullanilan yéntemlere bu bélimde daha ayrintili

olarak deginilecektir.
3.1. Yapay Sinir A glari ile Talep Tahmini

Yapay sinir aglari ile ilgili genel bilgiler Bolum 2.2’de verilmigtir. Bu
bolumde calismada kullanilan adimlar, fonksiyonlar gibi bazi konular daha
ayrintili olarak anlatilacaktir.

3.1.1. Yapay Sinir A ginda Tahmin Adimlar

Yapay sinir ag! uygulamasi talep tahmini icin temel olarak yedi adimda

hazirlanmaktadir. Bunlar asagida siralanmistir (Chin ve Arthur 1996):
* Problemi tanimlama:
Tahmin yapilacak problemin belirlenmesi sonraki adimlar agisindan en
temel adimdir. Problem ortaya konulduktan sonra ancak sonraki
asamalara gecilebilir. Bu calismada amacimiz Turkiye'deki otomobil
satislarini tahmin edebilmektir.

« ligkili 6zellikleri tanimlama:

Fiyat talep iligkisi, ¢cevresel faktorler, i¢sel faktorler gibi talebi etkileyen

Ozellikler ve aralarindaki iligkiler veri toplanmadan once belirlenmelidir.



Bu iligkiler belirlenirken malin veya hizmetin fiyati, tuketicinin geliri,
rakiplerin durumu, zevk ve tercihler, toplumun sosyal yapisi, gelir
dagilimi ve mdisteri beklentileri géz ©6ninde bulundurulmahdir. Bu
unsurlarin talebi olumlu ya da olumsuz ne derecede etkiledigi iliskileri
tanimlamak agisindan onemlidir. Caligmada otomobil tretimi etkileyen

ekonomik ve toplumsal etkenler belirlenmis ve ilgili veriler toplanmistir.

Verileri toplama:

Talep tahmininde kullanilacak gecmis veriler, anketler, genel iktisadi
veriler tahmine temel olacak sekilde toplanmalidir. Tahminin konusuna
gore tahminin etkileyecek diger 0zel veriler de g6z O6ninde
bulundurulmahdir. Verilerin gercek ve eksiksiz olmasi ¢alismanin iyi
sonuclar vermesi acisindan o6nemlidir. Bu calismada verilerin buyuk
kismi  Merkez Bankasi, Tirkiye Istatistik Kurumu gibi guvenilir

kaynaklardan elde edilmistir.

Veriyi diizenleme:

Veriler yapay sinir aglarinin kullanacagi sekilde normalize edilmelidir.
Veriler [0 1] aralidi yerine [0.1 0.9] aralhidina gelecek sekilde normalize
etmek yapay sinir aglarinda etkin kullanilan bir yontemdir. Verinin bu
aralikta normalize edilmesinin yapay sinir agi performansini iyilestirecegi
literattirde gosterilmistir (Masters 1993). Eger ¢iktl noronlari icin dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullaniimis ise, hedef degerlerin ag
ciktist ile ayni aralikta olacak sekilde dontusim uygulanmasi gerekir.
Eger cikti ndronlarinda dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullaniimis
ise, hesaplama hatalarindan kacinmak icin hem ciktilari hem de girdileri
standartlastirma avantajli olacaktir. Veri normalizasyonu, egitme sureci
baslamadan uygulanir. Bu ¢calismada normalizasyon igin asagidaki esitlik

kullaniimigtir:

(X—X min)=0.8
(Xmax—Xmin)

Xnormal = + 0.1 (3.1)
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e Yapay sinir agini kurma:

Yapay sinir agi mimarisi, ara katman sayisli, ara proses sayisl, toplama
ve aktivasyon fonksiyonlarinin belirlenmesi, ilk agirliklarin, momentumun
ve Ogrenme katsayisinin atanmasi yapiimahldir. Bolim 4'te bu
katsayilarin belirlenmesi ile ilgili calismalar yapiimistir. Talep tahmininde
en yaygin kullanilan egitim algoritmasi ise geri yayillim yodntemidir.
llerleyen bolimde yapay sinir aglarinda 6grenme ve geri ayilim
algoritmasina daha ayrintili deginilmektedir.

* Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi:

Egitim veri grubu kullanilarak yapay sinir aglarinin egitilmesi yani uygun

agirliklarin belirlenmesi saglanmahdir.

* Yapay sinir agini test etme ve dogrulama:

Egitilmis olan agin, gercekten etkin tahminler yapip yapmadigi test veri
grubu ile 6lgtlmeli ve hatanin literatirde kabul gormus hata dizeylerinde
olup olmadigi kontrol edilmelidir. Calismada, kabul edilebilir hata orani
olarak, kullanilan programda tavsiye edilen hata dizeyi olan %1

secilmistir.

3.1.2. Yapay sinir a ginda 6 grenme ve geri yayihm algoritmasi

Yapay sinir aglarinda odrenme ile ilgili genel bilgiler Bolum 2.2'de
verilmektedir. Hatirlamak gerekirse, yapay sinir aglarinda 6grenme, istenen bir
iglevi yerine getirecek sekilde agirhk degerlerinin ayarlanmasi surecidir
denilebilir. Baslangicta bu agirlik degerleri rastgele olarak atanir. Yapay sinir

aglari, kendilerine 6rnek gosterildikce agirlik degerlerini degistirirler.

Amag, aga gosterilen Ornekler igin dogru ciktilar Uretecek agirlik

degerlerini bulmaktir. Agin dogru agirlik degerlerine ulasmasi, érneklerin temsil



36

ettigi olaylar hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavugsmasi anlamina
gelmektedir. Yapay sinir aglarinin bilinen 6rneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak
bilinmeyen 0&rnekler hakkinda genelleme yapabilme 0&zelligine kavusmasi

islemine, “agin 6grenmesi” denilmektedir.

Ogrenme surecinin iki asamasi vardir. Birinci asamada aga gosterilen
ornekler icin agin Uretecedi ciktilar belirlenir. Bu c¢ikti degerinin dogruluk
derecesine gore ikinci asamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar
degistirilir.  Agin  egitimi  tamamlandiktan sonra 6grenip 0grenmedigini
(performansini) 6lgmek icin yapilan denemelere ise, agin “test edilmesi”
denmektedir. Test etmek icin agin 6grenme sirasinda gormedidi drneklerden
yararlanilir. Ag, egitim sirasinda belirlenen baglanti agirhiklarini kullanarak
gormedigi bu ornekler icin ciktilar Gretir. Elde edilen ¢iktilarin dogruluk
degerlerinin iyi olmasi performansinin da iyi oldugunu gésterir (Oztemel 2003).

Geri Yayilim Algoritmasi Sekil 3.1'de gosterilmektedir. Sekilde goraldugu
gibi egitime baglamadan dnce baslangi¢ agirliklari rasgele segilmektedir. Sonra
surekli geri bildirimlerle déngu devam ettirilmektedir.
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Baslangic agirliklarini rastgele
seg

v

Ogrenmeye basla

v

Giris setini girdi katmanina
uygula

A

v

islemci elemanlarinin tizerinden
cikisi hesapla

y

Kabul edilemez

Hata kabul

edilebilir mi? Egim azaltma ile agirliklari

yeniden diizenle

Y

Kabul edilebilir

v

Test islemine basla

v

Ogretme veya test setini yapay
sinir aginin giris katina uygula [«

v

islemci elemanlarinin iizerinden
cikisi hesapla

v

Agin gergek ¢ikisi

Girig set
tamamlandi
mi?

Hayir

Sekil 3.1. Geri yayihm algoritmasi (CUHADAR ve KAYACAN 2005)
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Geriye yaylhm o6grenmesi sirasinda ag, her girig Oruntusund, ¢ikis
ndronlarinda sonug Uretmek Uzere gizli katmanlardan néronlardan gegcirir. Daha
sonra ¢ikis katmanindaki hatalari bulabilmek icin, beklenen sonucla, elde edilen
sonuc karsilastirihir. Bundan sonra, c¢ikis hatalarinin ttrevi c¢ikis katmanindan
geriye dogru gizli katmanlara gecirilir. Hata degerleri bulunduktan sonra,
noronlar kendi hatalarini azaltmak icin agirliklarini ayarlar. Agirhk degistirme
denklemleri, agdaki hata kareleri ortalamasini (MSE) en kicuk yapacak sekilde

dizenlenir (Bolat ve Kalenderli 2003).

Geriye yayillim algoritmasinda hata, asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

E=1/2[%; (di —yi) ?] (3.1)

Burada; E hata kareleri ortalamasini, d; istenen c¢ikti vektérini ve y;
gercek cikti vektorani (ag ciktisi) gostermektedir. Hatanin sifir veya sifira ¢ok

yakin olmasi, agin cok iyi egitildigini gosterir (Lin ve Lee 1996).

Geriye yayllim (back propagation), bircok uygulamada kullanilan en
yaygin o6grenme algoritmasidir. Anlasiimasi kolay ve matematiksel olarak
ispatlanabilir olmasindan dolayr en cok tercih edilen 6grenme algoritmasi
olmustur. Geriye yayillim 6grenme yontemi, sistem hatasini azaltma esasina
dayanan bir eniyileme (optimizasyon) igslemidir. Bu algoritma, hatalar c¢ikistan

girigse geriye dogru azaltmaya calismasindan dolayi geri yayillim ismini almistir.

Xi: Girdi katmanindaki secilen herhangi bir néron

z;: Gizli katmandaki secilen herhangi bir néron

yik: Ciktl katmanindaki segilen herhangi bir néron

wi: Girdi katmani ile gizli katmandaki néronlarin arasindaki agirlik degeri

wi:Gizli katman ile ¢ikti katmanindaki néronlarin arasindaki agirlik degeri
olmak Uzere geri yayihm adimlari asagidaki sekilde 6zetlenebilir (YUiksk ve
Bircan 2007):
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Adim 0: Agirlik degerleri rastgele segilir.
Adim 1: Tum giris egitim vektoru ve hedef ¢iktilari igin adim 2-9 gergeklestirilir.
Adim 2: Her bir egitim verisi icin adim 3-8 takip edilir.
Adim 3: Her bir x; (X1, X2, ..., Xn) nGronu input sinyali alir ve bir tst katmandaki
gizli katmanda yer alan néronlara aktarir.
Adim 4: Her bir zj(z1, 2o, ..., zp) néronu agirliklandiriimig giris sinyalini toplar ve
cikis sinyalini hesaplar.

Z=wjj + X, xi wjj (3.2)

z=f(2) (3.3)
Adim 5: Her bir ¢ikis yk (Y1, Y2, ..., Ym) noOronu, agirhklandirilmig girig sinyalini
toplar ve c¢ikis sinyalini hesaplar.

Y = Wik + X Zj Wi (3.4)

yw=f) (3.5)
Adim 6: Her bir ¢cikis néronu yy; giris egitim verisine karsilik gelen hedef degeri
alir ve hata terimini hesaplar.

Sk = (t—y)f' ) (3.6)
Sonra, wjc katsayisini giincellemede kullanilacak katsayi dizeltme terimini
hesaplar.

Awj = b z; (3.7)
Daha sonra, wj egilim degerini guncellemede kullanilacak egilim duzeltme

terimini hesaplar.

Awj = 8y (3.8)
Adim 7: Her bir gizli néron z;; yukari katmandan gelen delta giriglerini toplar.

8 =) Sk wik (3.9)
Sonra hata terimi hesaplanir.

§=96f"(2) (3.10)

Daha sonra, wj katsayisini giincellemede kullanilacak katsay! diizeltme terimini
hesaplar.

Awjj = §jxi (3.11)
Son olarak, w; degerini giincellemede kullanilacak egilim dizeltme terimini
hesaplar.

Awgj = §; (3.12)
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Adim 8: Her bir ¢cikis néronu yx egilim degerlerini ve agirhk katsayilarini

gunceller.

wik(yeni) = wij(eski) + Awj (3.13)
Her bir gizli néron z; egilim degerlerini ve agirlik katsayilarini gtinceller.

wij(yeni) = wj(eski) + Awjy (3.14)

Adim 9: Bitis sartini kontrol et.

Geri yayllma mantigina gore, yapay sinir agl her donguden sonra toplam
ag hatasini biraz daha azaltacaktir. Yani algoritmaya goOre, geri yayillma
aglarinda her bir dénguden sonraki toplam ag hatasinin, bir 6nceki déngudeki
toplam hataya gore daha kicuk olmasi beklenmektedir. Bu durumda toplam
hata minimize edilene kadar veya kabul edilebilir bir sinira geldiginde déngu
durdurulacaktir.

3.1.3. Yapay sinir a ginda sigmoid fonksiyonu

Yapay sinir aglari olusturulurken en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonu,
2. Bolumde de degindigimiz gibi sigmoid fonksiyondur. Sigmoid fonksiyon,
dogrusal ve dogrusal olmayan davranislar arasinda denge saglayan surekli
artan ve turevi alinabilir bir fonksiyondur. Dogrusal olmayigi dolayisiyla yapay
sinir agl uygulamalarinda en sik kullanilan fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri icin sifir ile bir arasinda bir deger dretir. Sigmoid

fonksiyonunun matematiksel ifadesi:

1
(1+e)—x

F(x) =

(3.15)

seklindedir.

Sigmoid fonksiyonun egitim parametresine bagli degisimi Sekil 3.2'de
gosterilmistir. Artan agirlik degerleri, néronun, sigmoid fonksiyonun egiminin
(turevinin) cok kicuk degerli bdlgelerinde iglem yapmasina sebep olur. Geri

yayimlanan hata terimi tlrevle orantili oldugundan, disik egimde yeterli egitim
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gerceklesmez. Egimin ayarlanmasi, egitim siresini ve basarisini dogrudan
etkiler.

1

0. Ci-Egn Mo
o1
0B I
i3
I
04 I
5|6
1 e B & || EE R . 517

D L
-10 - B3]

[ S
- S
o b----
o b----
—
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‘FH

Lafistik Sigmaid Fonksiyonun y=fx) Ffx)= !
-ox
Egim FParametresi o ile Degigimi I+e

Sekil 3.2. Sigmoid fonksiyonun egitim parametresiyle degismesi

3.2. Regresyon Analizi

Calismada kullandigimiz diger tahmin ydntemi regresyon analizidir.
Bolum 2.1'de ana hatlariyla degindigimiz regresyon analizi, bagimh degisken ile
bir veya daha cok bagimsiz degisken arasindaki iligkiyi incelemek amaciyla
kullanilan bir analiz yontemidir. ki ya da daha ¢ok sayida degisken arasinda bir
iligki bulunup bulunmadigi, eger varsa bu iligkinin derecesinin saptanmasi igin
basvurulan baslica yontem regresyondur. Bélum 2.1’de vermis oldugumuz

ornekler bu yargiy! dogrular niteliktedir.

X degiskenlerinin degisimi karsisinda Y degiskenin degerleri de ayni ya
da zit yonde degisiyorsa, bu durum degiskenler arasinda bir iliski oldugunu
gostermektedir. Eger degiskenler arasindaki iligki yeterli derecede kuvvetli ise
ve bu iliski matematiksel bir fonksiyon ile ifade edilebiliyorsa, X degiskenlerine
iliskin degerler bilindiginde Y degiskeninin dederleri de belli sapmalarla tahmin

edilebilir. Iki degisken arasinda istatistiksel acidan bir iliski bulunmasi, neden
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sonug¢ iligkisinin varlhigini kanitlamaz ve sadece bdoyle bir iligkinin var
olabilecegine igsaret eder. Buna karsilik, degiskenler arasinda istatistiksel agidan

hicbir iliski bulunmadiginda neden sonug iliskisinin de olmadigi anlasilir.

Iki veya daha ¢ok degisken arasindaki iliskinin saptanmasi genellikle iki
tur sorun icin gerekli olur. Bunlardan ilki, bir degiskene iligkin g6zlem sonugclari
yardimiyla diger degdiskenin alabilecegi degerleri ne kadar dogrulukla tahmin
edebilecegimizle ilgilidir. Diger sorun ise, degisken degerlerinde go6zlenen
farkhliklarin ne dereceye kadar belirleyici bazi etmenlere baglanabilecegiyle
ilgilidir.

Buna karsilik, degiskenler arasindaki iligskinin fonksiyonel seklini, yoninu
ve derecesini bilmek gerekmektedir. lliskinin fonksiyonel sekli degiskenler
arasindaki iligkinin nasil bir matematiksel fonksiyon sekline uydugunu, bir
dogruyla mi yoksa bir egriyle mi ifadesinin uygun olacagini belirtir. iliskinin yonii
iki degiskenin ayni yonde mi yoksa zit yonlerde mi degistigini ortaya koyar.

lligkinin derecesi ise degiskenler arasindaki iliskinin kuvvetini agiklar.

Regresyon analiz tekniginde iki (basit regresyon) veya daha fazla
degisken (coklu regresyon) arasindaki iliski aciklamak icin regresyon modeli
kullanihr.

Basit regresyon modeli;

Y=a+BX+¢ (3.16)
seklinde bir bagimli ve bir de bagimsiz degisken igceren bir modeldir. Burada;
Y :Bagimli (sonug) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.

X :Bagimsiz (sebep) degiskeni olup hatasiz dél¢uldugu varsayilir.
a :Sabit olup X=0 oldugunda Y’nin aldigi degerdir.
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B ‘Regresyon katsayisi olup, Xin kendi birimi cinsinden 1 birim
degismesine karsilik Y’de kendi birimi cinsinden meydana gelecek
degisme miktarini ifade eder.

€ :Tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi ¢” olan normal dagilim
gosterdigi varsayilir. Bu varsayim parametre tahminleri icin degil
katsayilarin 6nem kontrolleri i¢in gereklidir (Ural 2005).

Degiskenler arasinda dogrusal iliski olabilecegi gibi, dogrusal olmayan bir
iliski de olabilir. Tek ve ¢ok degiskenli dogrusal regresyon analizlerinin yani sira,
tek/cok degiskenli dogrusal olmayan regresyon analizleri de mevcuttur.

Tek Degigkenli Regresyon Analizi; tek degigkenli regresyon analizi bir
bagimh degigsken ve bir bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi inceler. Tek
degigkenli regresyon analizi ile bagimh ve bagimsiz degiskenler arasindaki
dogrusal iligkiyi temsil eden bir dogrunun denklemi formule edilir (Y=a+bX).

Cok Degigkenli Regresyon Analizi; iginde bir adet bagimh degdisken ve
birden fazla bagimsiz degiskenin bulundugu regresyon modelleri ¢ok degiskenli

regresyon analizi olarak bilinir.

Regresyon ve korelasyon yontemleri ile tahminleme arasinda da c¢ok
yakin bir iligki vardir. Soyle ki, regresyon bilinenlerden yararlanip bilinmeyen
durumlarin tahmin edilmesinde kullanilan bir tekniktir. Ote yandan, korelasyon
katsayisinin degeri, yapilan tahminin guvenilirlik derecesinin bir gostergesidir.
Korelasyon katsayisi O’'a esit ise degiskenler arasinda bir iligki yoktur, £1' e
esitligi durumunda ise degiskenlerden birinden digerini mukemmel sekilde
tahmin etmek mumkin olur. Katsayr +1' den uzaklastigi oranda da tahmin
isleminde yapilan hata miktari artar. Bagimh degisken ile bagimsiz degiskenler
arasinda ne derece siki bir iliski oldugunu aciklamak tzere, coklu korelasyon
katsayisi (R) hesaplanabilir. Ne var ki, bunun karesi olan ¢oklu belirlilik katsayisi

(R?) yorum yapma agisindan daha elverisli oldugundan tercih edilir (Ural 2005).



Regresyon denklemi vyardimiyla bagimli degisken ile bagimsiz
degisken(ler) arasindaki iliskiyi kuran parametrelerin degerleri tahmin edilir.
Bagimli degiskeni etkileyen badimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi, bu
degisken uzerinde gelistirilecek plan ve politikalarda hangi degiskenlerin 6nem
kazandiginin belirlenmesine yardimci olmaktadir. Bu teknik sayesinde, hangi
faktorlerde nasil bir degisiklik yapilarak ilgilenilen degiskende artis veya azalis

meydana gelecegi ortaya cikarilabilmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI

Bu calismada Turkiye’'deki binek otomobil Gretimi verileri kullaniimis ve
yapay sinir aglari kullanilarak tahminleme vyapilmistir. Tirkiye Istatistik

Kurumundan alinan veriler derlenmis ve uygulamada kullaniimistir.

4.1. Talep Tahmini Probleminin Tanimlanmasi

Mart 2001-Haziran 2009 arasinda aylik bazda veriler toplanmig, Mart
2001-Kasim 2007 arasi veriler egitim amacl kullaniimistir. Aralik 2007-Haziran
2009 verileri ise test amaci ile kullaniimistir. Girdi verileri ve cikti verileri

asagida tanimlanmistir:
+ istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) 100 Endeksi
Menkul kiymet yatirrm ortakliklari disinda ulusal pazarda islem goren

sirket hisse senetlerinden, secim kriterleri, donemsel dederleme ve degisiklikler

esas alinarak secilen yuz adetinin olusturdugu endekstir.

VERiLEF{.tvq Input Real Column 1 IMKB 100 ENDEKSI Right click mouse for display options.

Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled
1.0 T 1.0
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 07
0.6 0.6
0.5 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
ﬂ.D — - - - - - - - - - - - - - - qu

o 10 20 30 40 50 60 70 a0 90
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95

Row numbers

Sekil 4.1. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) 100 Endeksi
Dagihm Grafigi

Real

0.900

0.820

0.740

0.660

0.5680

0.500

420

0.340

0.260

0.180

0.100
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« Tuketici Fiyatlari Endeksi (TUFE)

Tlketici tarafindan satin alinan mal ve hizmetlerin fiyatlarindaki
degisimleri Glcen endekstir. TUFE hesaplanirken ilk olarak, ilkenin genelini
temsil eden bir 6rnek kitlenin bir yil icinde hangi mal ve hizmete ne kadar para
harcadigi hesaplanmaktadir. Bu hesaplamadan c¢ikan sonuca goére harcama
gruplarina endeks icerisinde farkh agirliklar verilmektedir. Boylelikle bu 6rnek
kitle tarafindan ylksek oranda tuketilen mal ve hizmetler daha yuksek bir
agirhga sahip olurken daha az tiketilenler daha disik bir agirhga sahip

olmaktadir.

Yilin her ayinin belirli glinlerinde ve belirli aligveris merkezlerinden alinan
mal ve hizmet fiyatlarindaki degisim, bu agirliklara gore dlcilerek o ayin tuketici

enflasyon rakamina ulasiimaktadir (www.tcmb.gov.tr 2010 ).

UEF{iLER.tvq Input Real Column2 TUFE Right click mouse for display options.

Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled Real
1.0 : : . &= = 1.0 0.900
0.9 1 0.9 0.320
0.8 | 0.8 0.740
0.7 | 0.7 0.660
06 ~i- 0.5 0.580
0.5 0.5 0.500
0.4 0.4 0.420
0.3 0.3 0.340
0.2 0.2 0.260
01 0.1 0180
- - - s - - 1 .- 16| R —

0 10 20 30 40 50 60 o a0 90
5 15 25 35 45 55 65 i &b 95

Row numbers

Sekil 4.2. Tuketici Fiyatlari Endeksi (TUFE) Dagilim Grafigi



47

* Toptan Egsya Fiyat Endeksi (TEFE)

TEFE de TUFE gibi belli bir mal sepetinin maliyetini 6lcer. Aralarindaki

fark TEFE'nin hammadde ve yari mamulleri de icermesi ve fiyatlarin ureticiden

dagitim kanallarina gecerken dlculmesidir. TUFE'de ise esas alinan fiyatlar

perakende fiyatlardir. TEFE diger iki endeks icin bir haberci gibidir. Zira

TEFE'deki artislar bir sure sonra TUFE ve deflatérdeki muhtemel bir artisi ima

eder. Bu nedenle siyasiler ve ekonomistlerin 6énem verdigi endeks TEFE'dir.

Kamuoyunda Uzerinde yorum yapilan enflasyon oranlari da TEFE ile o6lgulen

oranlardir.
UER'LLER.tvq Input Real Column3 TEFE Right click mouse for display options.

Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled
1.0 1.0
0.9 0.9
0.5 0.5
0.7 0.7
0.6 0.5
0.5 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0.0 0.0

] 10 20 30 40 50 &0 70 a0 a0
5 15 25 35 45 55 65 5 a5 95

Row numbers

Sekil 4.3. Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE) Dagihm Grafigi

 lssizlik Orani

Real

0.900

0.5820

0.740

0.660

0.580

0.500

0.420

0.340

0.260

0180

0100

Issizlik, calisma giiciinde ve arzusunda olan ve cari licretten ¢alismaya

razi olup da is bulamayan is giiciiniin varligidir. Igsizlik orani ise; is bulamayan

nifusun toplam isgiiciine oranidir. Ornegin is bulamayan bu nifus 10 milyon

Kisi, toplam is gticii 100 milyon Kisiyse issizlik orani 10/100 yani %10'dur.
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VERILERtvg  Input Real Column 4 i§$SIiZLiK ORANLARI Right click mouse for display options.
Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled Real
1.0 1.0 0.900
0.9 0.9 0.820
0.8 0.8 0.740
0.7 - 0.7 0,660
0.6 - 0.6 0.580
0.5 0.5 0.500
0.4 - 0.4 0.420
0.3 - 0.3 0.340
0.2 - 0.2 0.260
04 0 0180
0.0 - - - _ : - 0.0 0.400
¢ 10 0 30 TR 80 70 B0 90
5 15 25 35 45 55 65 75 85 a5
Row numbers
Sekil 4.4. Issizlik Oranlari Dagihm Grafigi
+ Tirkiye’deki Otomobil Ihracati
Ihracat, bir malin yabanci Ulkelere doviz karsihg yapilan satigidir,
Ihracatin miktari otomobil tiretimini de etkileyecektir.
VERiLER.t\.rq Input Real Columnb IHRACAT Right click mouse for display options.
Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled Real
1.0 - 1.0 0.900
0.9 0.9 0.820
0.8 |~ 03 0.740
0.7 — 07 0,660
0.6 - 0.6 0.580
0.5 0.5 0.500
0.4 - 0.4 0.420
0.3 — 03 0.340
0.2 - 0.2 0.260
0.1 0.4 0.180
0.0 - 0.0 0.400
0o 10 o 30 T/ 50 60 70 a0 20
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95

Row numbers

Sekil 4.5. Tiirkiye’deki Otomobil ihracati Dagilim Grafigi



49

+ Tirkiye’deki Otomobil Ithalati

ithalat, bagka ulkelerde uretilmis mallarin ilkedeki alicilar tarafindan

satin alinmasidir. Otomobil sektérinin hizla gelismesi ile ithalati da her gecen

gun artmaktadir.

miktarini etkilemektedir.

Yurtdisindan alinan otomobil miktari da yurtiginde Uretilen

VERiLEFl.tvq Input Real Column & ITHALAT Right click mouse for display options.

Scaled Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled Real
1.0 . . . . [ 1.0 0.900
0.9 0.9 0.820
0.8 0.8 0.740
07 0.7 0.660
0.6 0.6 0.580
0.5 0.5 0.500
0.4 0.4 0.420
0.3 0.3 0.340
0.2 0.2 0.260
0.1 0.1 0180
0.0 0.0 000

0 10 20 30 40 50 80 70 80 90
5 15 25 35 45 55 (i 75 it} 95

Row numbers

Sekil 4.6. Tirkiye'deki Otomobil ithalati Dagim Grafigi

* Merkez Bankasi Gecelik Faiz Oranlari

Son dénemde uygulanan para ve maliye politikalari ile Turkiye ekonomik

yonden degisim sirecine girmistir. Bu slrecle birlikte parasal

aktarim

mekanizmasinin  etkinligi de giderek artmaktadir. Para politikasinin

aktariimasinda birinci ve en 6nemli kanalin merkez bankasi faiz kararlarindan
diger piyasa faizlerine gecis oldugu icin piyasa faiz oranlarinin para politikasi
davraniglarina verecekleri tepkiler konusunda guvenli tahminlerde bulunmak
gittikce daha fazla 6nem kazanan bir konu olmaktadir. Bu nedenle faiz oranlart,

otomobil tretimini etkileyen en 6nemli etkenleden birisi konumuna gelmistir.
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Right click mouse for display options.

Average Missing Estimate Risk Trend

Row numbers

Sekil 4.7. Merkez Bankasi Gecelik Faiz Oranlari Dagilim Grafigi

+ Dolar Kuru

Bir Amerikan Dolarinin, Turk Lirasi Uzerinden degerini belirtir.

VERiLER.tvq Input Real Column & DOLAR KURU

Value

Right click mouse for display options.
Average Missing Estimate Risk Trend
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Sekil 4.8. Dolar Kuru Dagilim Grafigi
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e Gayri Safi Yurtici Haslla (GSYH)

Ekonominin bir buttin olarak biyUkligunun bir dlgist olan GSMH belli bir

donemde bir tlke vatandaslarinin sahip olduklar Gretim faktorleri kullanilarak

dretilmis batin nihai mal ve hizmetlerin piyasa fiyatlar ile hesaplanmis degeri

olarak tanimlanir (www.ekodialog.com 2010).
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Sekil 4.9. Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH) Dagilim Grafigi

» Turkiye’deki Ham Petrol Varil Fiyati
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Ekonomide neredeyse her sektdr dogrudan veya dolayl olarak petrole

badimlidir. Bu nedenle petrol piyasasinda ve dolayisiyla fiyatinda ortaya ¢ikan

degisiklikler zincirleme olarak hem Ulke hem de dinya ekonomisi Uzerinde

degdisik etkiler yaratmaktadir. Ham petrol fiyalarindaki degisim otomotiv

sektorindeki yeri dolayisiyla otomobil Gretimini de etkilemektedir.
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VERiLER.t\rq Input Real Column 10 HAM PETROL Right click mouse for display options.
Value Average Missing Estimate Risk Trend Scaled
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Sekil 4.10. Turkiye’deki Ham Petrol Varil Fiyat Dagihm Grafigi

« Tirkiye’'deki Binek Otomobil Uretim Miktari
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Turkiye'de ve dunyada toplam motorlu tagit tretiminin yaklasik % 70 ini

otomobil tretimi olusturmaktadir. Otomobil Uretimi, otomotiv sanayinin temelidir.
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Sekil 4.11. Turkiye’deki Binek Otomobil Uretim Miktari Dagilim Grafigi
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Calismada kullanilan verilerin buyuk bir kismi Merkez Bankasi ve Turkiye
Istatistik Kurumu verilerinden derlenmistir. Girdi ve cikti verilerini gosteren tablo

Ek-1'de sunulmustur.
4.2. Yapay Sinir A g1 Mimarisi

Talep Tahmininde en c¢ok kullanilan yontem, 2. Bolumde de belirttigimiz
gibi geri yayihm algoritmasf yontemidir. Talep tahmininde agirliklarin fonksiyonu
olarak da en yaygin kullanilan fonksiyonun sigmoid fonksiyonu oldugunu da
daha oOnce belirtmistik. Bu nedenle, c¢alismada, 6grenme icin geri yayillim
algoritmasi yontemini ve sigmoid fonksiyonunu kullanan bir program olan ve
cesitli calismalarda(Senatore ve arkadaslari 2007) kullaniimis olan EasyNN

programi secilmistir.

2001-2009 yillar1 arasindaki 100 adet veri, agin egitimi icin kullaniimistir.
Yapay sinir aglarinda verilerin etkinligi arttirmak icin Bolum 3’ te de belirtildigi
gibi ¢ogunlukla uygulamakta olan normalizasyon yontemi bu calismada da
kullaniimistir. Veriler [0.1,0.9] araliginda normalize edilerek dizenlemis ve
programa aktariimistir.

Bolum 2'de de aciklandidi gibi, calismalarda yaygin olarak test verisi
sayisi tum verilerin %20’sine yakin segildigi igin verilerin 81 tanesi egitim, 19
tanesi dogrulama igin program tarafindan otomatik olarak secilmistir. Girdi
katmani 10 hicreden, ciktt katmani ise 1 hicreden olusmaktadir. Gizli
katmanda ise farkl sayilarda hiicre bulunabilir. lerleyen béliimde gizli en uygun

hiicre sayisi belirlemek icin yapilan denemelerden bahsedilmigtir.

Yapay sinir agi modellemesinde kesinlesmis bir yontem olmamakla
birlikte optimum gizli hiicre sayisini elde etmek igin “geometrik piramit kurali”
olarak adlandirilan yontem kullanilir. Piramit kurali hiicre sayisinin bir piramide

benzer sekilde girdilerden ciktilara dogru azalmasi gerektigi varsayimina



dayanir. Gizli katman sayisi ve bu katmanlardaki hiicre sayilari 6grenme

performansini etkiler.

4.2.1. Yapay Sinir A g1 EasyNN Uygulamalari

Calismada 6ncelikle sabit bir cevrim sayisi belirlenerek gercege en yakin
tahmin degerlerini elde edebilecegimiz, momentum ve 6grenme katsayilarinin
optimal degerleri bulunmaya cahlsiimistir. Cevrim sayisi, 6éncelikle 1000’de sabit
tutularak momentum ve 6grenme katsayilar degistiriimis, en uygun degerler
belirlenmeye calisiimigtir. Ayrica bir ve iki katman igin farkli hiicre sayilariyla da
ayri ayri bircok deneme yapilmistir. Hicre sayisi, momentum katsayisi ve
ogrenme katsayisindaki deisimler tahmin sonuclarini da oldukca etkilemektedir.

Bu nedenle cok fazla deneme yapip sonuglarini kargilastirmak gerekmektedir.

Oncelikle 6grenme katsayisi ve momentum katsayisi 0.1'den 0.9'a kadar
degisen degerlerde denemigstir. Farkli 6grenme ve momentum degerleri icin
denemeler yapilmig, belirlenen optimal araliklarda yodunlasilarak elde edilen

sonugclar bu ¢alismada sunulmustur.

Ogrenme katsayisi igin en uygun aralik 0.5-0.8, momentum katsayisi igin
en uygun aralik ise 0.6-0.8 olarak belirlenmistir. Bu degerler Gzerinden farkli
kombinasyonlar icin bircok deneme yapilmistir. Oncelikle ¢evrim sayisi sabit
tutularak momentum ve 6grenme katsayilarinin tahmin degerini nasil etkiledigi

gozlemlenmistir.

Cevrim sayisi sabit, farkli 6grenme katsayilari ve farkli momentum
katsayilari farkli degerler alacak sekilde yapilan denemelerden en iyi tahmin

sonuclarini veren katsayilar asagidaki cizelgede 6zetlenmistir:
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Cizelge 4.1. Cevrim sayisi sabit tutularak, farkli 6grenme katsayilari ve farkli

momentum katsayilari i¢in en iyi deneme sonuglari

AEARALNAR, | GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
SAGTF; Mo %EA\/(T;'}" . X 23838 | 30192 | 37125 | 48566 | 52631 | 53577 | N
KATMAN | KATMAN
HATA ORANLARI
0.6 0.8 1000 8 - |0,0347]0,0608 | 0,0073] 0,0201 | 0,0023 | 0,0479 | 0,0304
0.6 0.8 1000 5 | 0,0546 | 0,0140 | 0,0839 | 0,0225 | 0,0199 | 0,0440 | 0,0398
0.7 0.8 1000 9 - |0,0452|0,0616 | 0,1499 ] 0,0119 | 0,0195 | 0,0030 | 0,0485
0.7 0.8 1000 8 - |0,0256|0,0325 | 0,0002 | 0,0185 | 0,0171 | 0,0579 | 0,0253
0.7 0.8 1000 6 - |0,0171]0,0726 | 0,0384 | 0,0077 | 0,0438 | 0,0210 | 0,0334
0.7 0.8 1000 5 | 0,0442|0,0008 | 0,0847 | 0,0146 | 0,0194 | 0,0314 | 0,0340
0.7 0.8 1000 4 - |0,0240|0,0418 | 0,0543 ] 0,0203 | 0,0468 | 0,0462 | 0,0389
0.7 0.8 1000 10 9 |0,0215|0,0028 | 0,0194 | 0,0424 | 0,0364 | 0,0588 | 0,0302
0.7 0.8 1000 9 5 |0,0272]0,01030,0239 | 0,0255 | 0,0279 | 0,0104 | 0,0208
0.7 0.8 1000 9 > |0,0069 | 0,0884 | 0,1541 | 0,0030 | 0,0137 | 0,0159 | 0,0470
0.7 0.8 1000 8 6 |0,0066|0,0265|0,0073 | 0,0072 | 0,0659 | 0,1275 | 0,0402
0.7 0.8 1000 8 5  |0,0281]0,0095 | 0,0563 | 0,0495 | 0,0107 | 0,0359 | 0,0317
0.7 0.8 1000 8 4 |0,1276]0,0303 | 0,0104 | 0,0089 | 0,0608 | 0,0324 | 0,0451
0.7 0.8 1000 8 3 |0,0793]0,0133|0,0223 | 0,0175 | 0,0569 | 0,0175 | 0,0345
0.7 0.8 1000 7 3 |0,0373]0,0005 | 0,0782 | 0,0617 | 0,0220 | 0,0010 | 0,0334
0.7 0.8 1000 7 > |0,0379]0,0145 | 0,1488 | 0,0257 | 0,0186 | 0,0395 | 0,0475
0.7 0.8 1000 4 3 |0,0884]0,02830,0637|0,0715 | 0,0215 | 0,0212 | 0,0491
0.7 0.8 1000 5 30,0429 0,0578 | 0,0849 | 0,0158 | 0,0220 | 0,0626 | 0,0477
0.7 0.8 1000 6 > |0,0189|0,01480,1170 | 0,0119 | 0,0275 | 0,0534 | 0,0406

Momentum katsayisi 0.6-0.8, 6grenme katsayisi da 0.4-0.7 araliginda
daha iyi sonuclar vermigtir. Bu aralilardaki denemeleri iceren tablolar eklerde
sunulmustur. Tek ara katman igin denemeler Ek-2'de, iki katman igin denemeler

Ek-3’te gorulmektedir.

Daha sonra yukarida secilen en iyi degerler icin en iyi ¢cevrim sayisi
degerleri bulunmaya calisiimigtir. Cevrim sayisi igin 250, 500, 750, 1000, 1250,
1500, 2000, 2500, 3500 ve 5000 degerleri denenmistir. Bu denemeler sonucu




56

tek katmanda ve iki katmanda elde edilen en iyi sonuglar asagidaki tabloda

gosterilmigtir.

Cizelge 4.2. 250-5000 cevrimde tek katmanda ve iki katmanda elde edilen en iyi

sonuglar
HASQRKEA;XQ% GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
O6R. | MOMEN. | GEVRIM 23838 | 30192 | 37125 | 48566 | 52631 | 53577 |
KATS. | KATS. | SAYISI n 5 HATA
KATMAN | KATMAN HATA ORANLARI

0.6 0.8 3500 8 - 0,0069 | 0,0448 | 0,0559 | 0,0166 | 0,0259 | 0,0016 | 0,0260
0.6 0.8 5000 8 - 0,0025 | 0,0308 | 0,1000 | 0,0199 | 0,0081 | 0,0109 | 0,0287
0.7 0.8 1000 8 0,0262 | 0,0325 | 0,0000 | 0,0182 | 0,0171 | 0,0578 | 0,0253
0.7 0.8 1250 6 0,0016 | 0,0708 | 0,0472 | 0,0053 | 0,0309 | 0,0094 | 0,0275
0.7 0.8 2000 6 0,0069 | 0,0448 | 0,0559 | 0,0166 | 0,0259 | 0,0016 | 0,0253
0.7 0.8 1250 4 0,0464 | 0,0198 | 0,0149 | 0,0053 | 0,0338 | 0,0481 | 0,0281
0.7 0.8 5000 10 9 0,0193 | 0,0050 | 0,1121 | 0,0053 | 0,0126 | 0,0017 | 0,0260
0.7 0.8 1000 9 5 0,0272 | 0,0103 | 0,0239 | 0,0255 | 0,0279 | 0,0104 | 0,0208
0.7 0.8 1250 9 5 0,0338 | 0,0148 | 0,0169 | 0,0377 | 0,0202 | 0,0077 | 0,0219
0.7 0.8 1500 9 5 0,0268 | 0,0213 | 0,0590 | 0,0124 | 0,0026 | 0,0237 | 0,0211
0.7 0.8 2000 9 5 0,0423 | 0,0223 | 0,0429 | 0,0214 | 0,0014 | 0,0410 | 0,0286
0.7 0.8 2000 8 3 0,0477 | 0,0158 | 0,0759 | 0,0041 | 0,0017 | 0,0332 | 0,0297
0.7 0.8 2500 8 3 0,0508 | 0,0218 | 0,0913 | 0,0089 | 0,0046 | 0,0271 | 0,0341
0.7 0.8 3500 8 3 0,0268 | 0,0213 | 0,0590 | 0,0124 | 0,0026 | 0,0237 | 0,0243
0.7 0.8 5000 8 3 0,0152 | 0,0083 | 0,0178 | 0,0307 | 0,0117 | 0,0311 | 0,0191
0.7 0.8 2000 5 3 0,0044 | 0,0263 | 0,0682 | 0,0149 | 0,0607 | 0,0045 | 0,0298

tumu  egitilmistir.

Ayni cevrim sayilari ile bir 6énceki asamada belirlenen en iyi degerlerin

Yapilan diger denemelerin de oldugu cizelge Ek.4'te

verilmektedir. Bu denemelerden sonra gercek degere en ¢ok yaklasan g¢evrim

sayisi etrafinda farkh cevrim sayilari icin tekrar denemeler yapilmistir. Bu
Ek.5'te

deneme sonucglarindan tek katman

icin en lyi

sonucu verenler

sunulmustur. Gergcek degere en cok yaklasan cevrim sayisi etrafinda farkli
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cevrim sayilarinda iki katman igin en iyi sonucu verenler ise Ek.6'da

sunulmustur.

TUm bu denemeler sonucunda en iyi performansi gésteren momentum
sayisinin 0.7, 6grenme katsayisin 0.8 oldugu gorulmustur. Bir ve iki ara
katmanda farkli hicre sayilariyla yapilan denemelerde ise, gercede en c¢ok
yaklasan degerin, ilk katmanda 9, ikinci katmanda 5 hicre iceren iki katmanh
yapida elde edildigi gézlemlenmistir. En iyi sonucu veren ¢evrim sayisi da 1050
olarak saptanmigtir. 1050 c¢evrim sayisin altinda ve Uzerindeki ¢evrim sayisi
degerleri icin hata oranlarinin arttigi asagidaki gizelgede denenmis olan bazi
degerlerden secmeler alinarak gosterilmistir. Goruldigu gibi hata 1050 ¢evrim

sayisina alttan ve Ustten yaklastikca hata orani azalmaktadir.

Cizelge 4.3. Farkli cevrimlerde ilk katmanda 9, ikinci katmanda 5 hicre igin elde

edilen sonuclar

St GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
o | MEMEN. || CEVRIM 23838 | 30102 | 37125 | 48566 | 52631 | 53577 | e
s | s
HATA ORANLARI
07 | os 950 9 5 |0,0335]0,0110]0,0433 | 0,0205 | 0,0395 | 0,0139 | 0,0269
07 | os 1000 9 5 |0,0272]00103]0,0239 | 0,0255 | 0,0279 | 0,0104 | 0,0208
07 | o8 1050 9 5 |0,0262|0,0185|0,0165 | 0,0301 | 0,0225 | 0,0095 | 0,0206
07 | os 1100 9 5 |0,0284]00188|0,0139 | 0,0316 | 0,0223 | 0,0109 | 0,0210
07 | os 1250 9 5 |0,0338]00148] 00169 | 0,0377 | 0,0202 | 0,0077 | 0,0219
07 | o8 1300 9 5  |0,0347|0,0140 | 0,0243 | 0,0418 | 0,0103 | 0,0038 | 0,0215
07 | os 1400 9 5  |0,0360| 0012800329 | 0,0415 | 0,0103 | 0,0024 | 0,0226
07 | os 1500 9 5 |0,0328]0,0095]|0,0370 | 0,0341 | 0,0068 | 0,0061 | 0,0211
07 | o8 1550 9 5  |0,03000,0050 | 0,0421 | 0,0297 | 0,0071 | 0,0062 | 0,0218
07 | os 1600 9 5 |0,0281|0,0005|0,0490 | 0,0257 | 0,0120 | 0,0024 | 0,0226
07 | os 1650 9 5 |0,0294]00013]0,0584 | 0,0247 | 0,0204 | 0,0034 | 0,0229
07 | o8 1700 9 5 |0,0360|0,0030 | 0,0666 | 0,0258 | 0,0224 | 0,0023 | 0,0260
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Tahminleme yapabilmek icin agin olusturuimasinda bu degerler
kullaniimigtir. Oncelikle, normalize edilmis tez verileri EasyNN programina
aktariimistir. Asagida EasyNN programina aktarilan normalize edilmis verilerin

bir kismi gortlmektedir. Verilerin tamami Ek. 7’de gosterilmektedir.

Veriler programa aktarildiktan sonra asagidaki sekildeki gibi ag

olusturulmustur. Iki katmanl yapida ilk katmanda 9, ikinci katmanda 5 hiicre

secilmistir.
New Network E|
Growth rate W Connect layers
[ Setfreezes
Change exverny |1 0 cycles or 5 zeconds et bimmi
el fnmrming Cancel
[v Set cloning
[nput laper Hidden layers Cutput layer
Created with Iv Create hidden layers Created with
1 etz Grow layer number 1 v 2 v 3l o
connected to connected to
o from mirimur nodes |3 5 | _
anid inputz gnd outputs
bo maximurn nodes |E| |5 |

Sekil 4.12. Ag olusturma ara yuzi

Klonlama islemi, 6grenme slrecine en ¢ok katkida bulunan bir hicreyi

klonladigi icin programda isaretlenerek segilmistir.

Klonlama, karmasik bir veri dizisinin 6grenilmesinde kullanilacak sinir agi
yapisinin bulunmasinda problem olmasi durumunda yardimci olmaktadir. Sinir
aglari, klonlama devredeyken veya agin 0Ogrenimi sirasinda klonlama
etkinlestirilerek kullaniimaktadir. Ogrenme prosesinde ortalama hata azalmayi
durdurdugu zaman gizli digumler klonlanmaktadir. En yiksek ag girdili gizli

digim ogrenme islemine katkida bulunup bulunmadigina karar vermek Uzere
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dondurulmaktadir. Eger dugum o6grenme islemine katkida bulunuyorsa
klonlanmaktadir. Katkida bulunmayan dugimler atlanmakta ve bir sonraki en

yuksek ag girdisi sinanmaktadir.

Eger uygun bir diagum bulunamazsa keyfi olarak diguk agirhkh bir
digum olusturulmakta ve tamamen baglanmaktadir. Daha sonra tamamen ayni
bir kopya olacak sekilde klonlanmaktadir. Klon icin kullanilan dugum
dondurulmakta ve vyerine klonlanan dugum kullaniimaktadir. Klonlanan
digimin dondurulma derecesi, klonlanan duagim ve bu dugumin klonu,
0grenme igleminde kullaniimaya baglandikga dusurulmektedir. Bir dugum

klonlandiginda 6grenim surecinin tekrar baglatilmasi gerekmez.

Klonlar ve klonlamanin 6zellikleri agagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Sinir agi sistemi 6grenme surecinde ve ortalama hata azalirken
dugumler klonlanmaz.

* Klonlama devredeyse ve ortalama hata azalmiyorsa klonlama
gerceklesehbilir.

» Klonlanan dugumler dondurulur.

* Dondurma derecesi ¢ok hizli bir sekilde sifira ulagabilir ve ag
gosteriminde asla goriinmeyedbilir.

* Kilonlar 6nce gizli katman 1, sonra gizli katman 2 ve gizli katman 3'te
olusturulur.

e Bir gizli katmanda klonlanan dugumler diger katmanlara hareket
edebilir.

e Hi¢c gizli dagum kullaniimadan olusturulan ag sistemleri veya
baglantilar klonlamay kullanabilir.

+ Klonlar klonlanabilir.

Bu Ozellikleri ve hata oranini dusturmesi nedeniyle klonlamanin
kullanilmasi daha iyi sonuglara ulasmada yardimci olmaktadir. Bir sonraki

asamada programin kullandigi bu 6zelligin disinda 6grenmede ¢ok dnemli iki



parametre olan momentum ve Ogrenme katsayilari degerleri programa

girilmistir.

Ogrenme ve momentum katsayisi degerleri ile birlikte, test verisi sayisi,

hedef hata ve cevrim sayisi degerleri girilerek agin egitimine baglanmistir.

Hedef hata bircok calismada da kullanilan bir deder olarak %1 olarak

belirlenmistir (Efe ve Kaynak 2000). EasyNN programinin dnerdigi hedef hata

orani da %21'dir. Agin egitiminde, momentum katsayisi icin 0.8, 6grenme

katsayisi igin 0.7 ve cevrim sayisi icin 1050 degerleri kullaniimigtir. Degerlerin

programda girildigi ekran asagidaki sekilde gosterilmistir.

Controls
Learning
Learning rate Ir [ Decay [ Optimize
M armentumm IF [ Decay [ Optimize
Accelerator IIZIi [ Decay [ Optimize
Threading l'li 1 to 8 learning threads

M etwark, reconfiguration
[ Allow manual Metwork reconfiguration
[ Grow hidden layer 1
[ Grow hidden layer 2
[ Grow hidden layer 3

Yalidating
Cyclez before first validating cycle 100
Cycles per walidating cycle 100
Select |19 examples at random from the

Training examples = 100

Slow learning
[ Delay lzaming cycles by |0 millizecs

3

Stopz
{* "when the average hraining emar is below Target
0.0

™ when all the training erars are below

" When all predictions are in target range of the outputs
[ When the average validating erar is below
[ IF the average validating erar iz increasing
v Stop when |100 % af the validating examples
are & Within |10 % of desired outputs
o  Comect after rounding
[ Stop if the % of validating examples decreases
[ Stop if the validating score iz equal ar above lﬂi

[ Stop if the validating score decreases

[ Stop after | 20000
[v Stop on 1050 cycles

zeconds

Prezentation

[ Balanced forwards / backwards [ Randaom

Order full werzion | aE. | Cancel

Sekil 4.13. Ag kontrol ara yuzu
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Agda kullanilan veriler 06zet olarak programdaki bilgi ekraninda
gOsterilmektedir. Bilgi ekraninda ayrica 6grenme ve dogrulama hata oranlari
asagidaki sekilde goruldugu gibi belirtilmistir.

General

WERILER tvg

Learning cycles: 1080 BAutoS ave cucles not get,

Training error; 0.00547 " alidating ermar; 0.005953

Walidating resultz:  42.11% are within +/4- 10.00%.
Grid M etwork,
Input colummns: 10 [nput nodez connected: 10
COutput colurming: 1
Senal columnz: 0 Hidden layer 1 nodes: 9
Excluded columns: 1 Hidden laver £ nodes: B

Hidden layer 3 nodes: 1]
Training exarmple rows; a1
" alidating example rows:; 19 Cutput nodes: 1
HQuering example rows: 0
Erzluded example rows:; 0 Serial input nodes; 1]
Duplicated example rows: ] Serial output nodes:; 1]
Controlz
Learning rate; (0.7000 b amientun; 1.3000
Y alidating 'in range’ target: 100.00%  “alidating range: 10.00%
T arget errar; 0.07100 Mo extras enabled.
Walidating rules Mizzing data action
Mo columnzg have iles zet. The median value iz used.
¥ Show when a file is opened Order | Extras |
Histon | Save Refresh | Continue |

Sekil 4.14. Ag 6zet goruntu ara yuzu

Tum veriler programa girilip egitildikten sonra olusturulan ag yapisi ve

verilerin analizi ilerleyen bolimde agiklanmaktadir.
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4.2.2. Yapay sinir a g1 ve veri analizleri

Sekil 4.2.4'teki ag vyapisinda goéraldaga gibi htcreler arasindaki
baglantilar agirliklandinimistir. Bu baglantilarda renk, polarizasyonu, kalinlik ise
agirhk degerini temsil etmektedir. Polarizasyon ve agirliklardan Bolim 2'de
bahsedilmistir.

st input ==
Blas — Posttive Ueight — Pogitive fesdback
Emor — Insignificant Welght - - - - - _.

Left click Soamca. Right click Destination. Function: not sst

2L IMKB 100 ENDEKS

h

o AL
Sl e
\\}. |
0 5. BINEK OTOMOBIL URETIM!

Sekil 4.15. Yapay sinir agi yapisi
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Agin 6grenme grafigi ise Sekil 4.2.5'te gosterilmistir. Goraldugu gibi 100
cevrime kadar dogrulama hatasi egrisi hizli bir disus goOstermekte ve
sonrasinda ¢ok daha yavas bir disis gostermektedir. Ortalama egitim hatasi %
0.5, ortalama test hatasi ise % 0.6 duzeylerindedir. Dogrulama orani % 42.11

olarak bulunmustur.

VERiLER.tvq Learning stopped after 1050 cycles,

Training Error Maximum Average Minimum Validating error
1.0000
Learning rate: 0.70000000
o000 Momentum: 0.30000000
0.8000 Accelerator: 0.00000000
Max. Training error:  0,19035313
0.7000 Ave, Training error: 0.00547137
Min. Training error: 0.00000040
0.6000 L
Ave. Validating error:  0.00595347
0.5000 Target error: 0.01000000
0.4000 Training examples: |

\L‘—— Validating examples: 19
0.3000 Within 10.0% range.  Score: 8
0.2000 Correct if rounded. Score: 0

01000
Validating: 42.11% OK

1] 43 97 146 195 44 330 428 550 795 1050
Learning Cycles

Layer: Input Hidden 1 Hidden 2 Output Learning Threads 0
Hodes: 10 9 {1 1
Weights: 30 R4 6

Sekil 4.16. Yapay sinir agi cevrim grafigi

Grafikte kirmizi gizgi maksimum Ornekleme hatasini, mavi ¢izgi minimum
ornekleme hatasini ve yesil cizgi de ortalama 06rnekleme hatasini
gostermektedir. Turuncu cizgi ise ortalama dogrulama hatasini belirtmektedir.
Ornekleme hatalari ayrica Ek-8'de gdsteriimektedir. Grafikte maksimum,
ortalama ve minimum egitim hatalari da gosterilmektedir. Yatay eksen ¢evrim
sayilarini, dikey eksen ise, egitim hatasini gostermektedir. Goraldugua gibi

yaklasik 100 ¢cevrim boyunca egitim hatasi hizla diismektedir.



Asagida egitim ve test verileri icin serpme diyagramlari ayri ayri
gOsterilmektedir. [0,1] arahdinda go6sterilen tahmin degerlerinin  gercek
degerlere ne kadar yakin oldugu bu diyagramlarda gorulebilmektedir. Veriler ne

kadar gercek degere yakinsa noktalar kdsegene o kadar yakin olacaktir.

VERILER.tvg 1050 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.005474

81 training examples Output column (min to max values)
1 . 11 BiNEK OTOMOBIL URETIMI (0.1000 to 0.9000)
L]
"
|r at
—_— L ¥ axis: True values after scaling.

¥ axis: Predicted values after scaling.

Sekil 4.17. Egitim verileri icin serpme diyagrami

VERILER.tvq 1050 cycles. Target error 0,0100 Average training error 0,005471

19 validating examples Output column (min to max values)

1 11 BINEK OTOMOBIL URETIMI (0.1000 to 0.9000)

X axis: True values after scaling.

Y axis: Predicted values after scaling.

Sekil 4.18. Dogrulama verileri icin serpme diyagrami
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Verilerin hepsi ¢iktiyr ayni oranda etkilememektedir. Programda girdilerin
onem dereceleri agagidaki gibi belirlenmistir:

UER'[LEH.tI.rq 1050 cycles. Target error 0.010) Average training error 0.005471
The first 10 of 10 Inputs in descending order.

Column Input Hame Importance Relative Importance
7 FAIZ ORANLARI | 33.5256
1 IMKB 100 ENDEK Sl 35.5262
3 POLAR KURU 27,0557
4 [SSIZLIK ORANLARI 23,9935
5 IHRACAT 23.2284
3 TEFE 22 1060
2 TUFE 16.8164
& ITHALAT 16,7368
9 G5SYH 16.6722
10 HAM PETROL 10.0736

Sekil 4.19. Girdilerin Gnem dereceleri

Girdi 6nem derecesi, girdi dugumunden ilk gizli katmandaki tim
dugumlere olan baglantilarin kesin agirliklarinin toplamidir. Her girdi stitununun
goreceli 6nemini gostermektedir. En blyuk oOnem derecesine sahip girdi
degiskeninin faiz oranlari oldugu sekilde gorilmektedir. Onem dereceleri

verilerin agin 6grenmesine katkilarinin da bir gostergesidir.

Duyarhlik oranlar da programda asagidaki sekilde gosterilmektedir:

UER'FLEFt.t\rq 1050 cycles. Target error 0.0100 Average training error 0.005471
The first 10 of 10 Inputs in descending order. Output column 11 BINEK OTOMOBIL URETimi

Column Input Hame Change from o Sensitivity Relative Sensitivity
7 FAIZ ORANLARI 01000 0.9000 0.826804206
5 |[HRACAT 01000 0.9000 0470667799
4 1SSIZLIK ORANLARI 0.1000 0.9000 0.253390092
1 IMKBE 100 ENDEK 51 0.1000 0.9000 0.218467462
9 GSYH 0.1000 0.9000 0.162459300
8 DOLAR KURU 0.1000 0.9000 0.067284474
10 HAM PETROL 04000 0.9000 0.054808336
2 TUFE 0.1000 0.9000 0.027434679
6 ITHALAT 01000 0.9000 0.015442485
3 TEFE 0.1000 0.9000 0006892272

Sekil 4.20. Verilerin duyarlilik oranlari
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Duyarhlik Analizi, verinin sonu¢ Uzerindeki etkisinin ne kadar oldugunun
bulunmasidir. Yani girdi degerleri degistikce ciktilarin bundan ne kadar
etkilendigi ve nasil degistigini gostermektedir. EasyNN programinin duyarlilik
analizi goriniminde girdilere gore ciktilarin ne kadar degistigi gorulmektedir.
Girdi degerlerinin tamami medyan degerlerine ayarlandiktan sonra bir veri en
kiicuk degerden en buyuk degere kadar degistirilerek ¢ikti tzerindeki degisimi

Olciimektedir.
Kullanilan verilerle son alti ayin tahmini ve daha sonra da gelecek ayin
tahmini yapiimistir. Bulunan sonuclar ve gercek degerler asagidaki cizelgede

gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Gergek degerlerle tahmin degerlerinin karsilastiriimasi

GERCEK DEGERLERLE TAHM iN DEGERLERININ KAR SILASTIRILMASI

GERCEK HATA
DEGERLER | 23838 | 30192 | 37125 | 48566 | 52631 | 53577 | 54873 | (o,
TAHMIN

DEGERLER] | 24462 | 29632 | 37738 | 50025 | 51444 | 53067 | 54781 | 0,0221

Goruldaga gibi gercek degerlerden sapma %2.21'dir. Gergek degerlere
oldukca yakin tahmin degerleri elde ediimistir. Ozellikle son ayin tahmininde

gercek degerden sapmanin ¢ok az oldugu gérilmektedir.

4.3. Regresyon analizi ile talep tahmini

Regresyon denklemini elde edebilmek ve iliskinin matematiksel
fonksiyonunu ortaya koyabilmek icin Minitab 15 programindan yararlaniimistir.
Bagimli degisken olarak (Y) Binek otomobil tretim miktarlari atanmis; bagimsiz
degisken olarak ise (X;) Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) 100 Endeksi
(X1), Tuketici Fiyat Endeksi (TUFE) (X,), Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE)
(X3), Issizlik Oranlar (X,), lhracat (Xs), Ithalat (Xg), Faiz Oranlari (X7), Dolar
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Kuru (Xg), Gayri Safi Yurtici Hasila (GSYH) (Xg) ve Ham Petrol Varil Fiyatlar
(X10) belirlenmistir.

Yapilan ¢6zim sonucunda regresyon denklemi asagidaki sekilde ortaya

konmustur.

B/NEK OTOMOBIL URET/M/ = 79838 + 0,283 IMKB 100 ENDEKS/ - 71 TUFE
+ 961 TEFE - 3383 /SS/ZL/K ORANLARI
+0,00359 /HRACAT --0,00092 /THALAT
- 423 FA/Z ORANLARI - 4180 DOLAR KURU
- 0,000977 GSYH + 51 HAM PETROL

Denklemden anlagilacagi iizere IMKB 100 endeksi, TEFE, ihracat ve
ham petrol varil fiyatlari arti yonde; TUFE, issizlik oranlari, ithalat, faiz oranlari,
dolar kuru ve GSYH ise eksi yonde binek otomobil Uretim miktarina etki

etmektedir.

Kurmus oldugumuz modelin binek otomobil miktarlari Gzerindeki degisimi
aciklama orani anlamina gelen belirilik katsayisi (R?) ise % 78,7 olarak
bulunmustur. Korelasyon katsayisina baktigimizda ise % 88,7 gibi bir oran
bulunmus ve bu oranda bagimh ve bagimsiz degiskenler arasinda arti yonde ve

kuvvetli bir iliskiyi oldugunu ortaya koymaktadir.

Regresyon denkleminden elde edilerek yapilan tahminler ve bu
tahminlerin gercek degerler ile karsilastiriimasi asagidaki cizelgelerde

verilmistir.
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Cizelge 4.5. Regresyon denklemiyle yapilan tahminler

issiz- FAiz DOLAR HAM
SABIT | IMKB 100 | TUFE | TEFE | LiK | I[HRACAT | ITHALAT | ORA KURU GSYH PET-
SAYI (X1) (X2) | (X3) | ORAN (X5) (X6) NI X8 (X9) ROL e
REGRESYO (X4) (X7) (x8) (X10) =
N ——
DENKLEMI i
0,283 -71 | 961 | -3383 | 0,00359 | -0,00092 | -423 " - 51 =
79838 | uxi | w2 | *x3 | *xa *X5 X6 sy | 1808 0.000977 | w0
o O;;' 79838 | 25934,4 | 0,29 | 0,23 | 15,50 | 12623711 | 14717738 | 13,00 | 1,6107 | 2098418 | 37,71 | 35910,14
<
g %Jgt" 79838 | 24026,6 | -0,34 | 1,17 | 16,10 | 14031331 | 14985579 | 11,50 | 1,6813 | 2182713 | 39,52 | 38703,57
=z
< '\ﬂg' 79838 | 25764,8 | 1,10 | 0,29 | 15,80 | 13963711 | 17976482 | 10,50 | 1,6880 | 2267008 | 47,10 | 36226,15
a a
N '\(‘)';' 79838 | 31651,8 | 0,02 | 0,65 | 14,90 | 12222872 | 16310493 | 9,75 | 1,5968 | 2351304 | 50,73 | 36702,42
Z
= MO"’;V' 79838 | 35003,0 | 0,64 | -0,05 | 13,60 | 11469551 | 16941596 | 9,25 | 1,5623 | 2471836 | 57,98 | 37595,14
T
<
= Hg‘;' 79838 | 36949,2 | 0,11 | 0,94 | 13,00 | 12915360 | 19324029 | 8,75 | 1,5301 | 2592368 | 67,63 | 43823,85

4.4. Regresyon ile Yapay Sinir A glari Tahminlerinin Kar silastiriimasi

Talep tahmininde ideal kosullar altinda regresyona dayanan istatistiksel
yontemlerle yapay sinir aglar arasinda ¢ok fark yoktur. Ancak ideal kosullarin
olmadi§i durumda Yapay Sinir Aglar daha Ustinddr. Yapay Sinir Aglarinin

baslica Ustunltkler sdyle siralanabilir (Denton 1995):

* Matematiksel modellerde tahmin yapmak isteyen kisi degiskenler
arasindaki iligkileri anlatan bir fonksiyon yapisini varsayim olarak kabul
etmesi gerekir. Yapay sinir aglari boyle bir yapiya ihtiya¢c duymaz
badimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi kendisi 6grenir.

« Ogzellikler dogrusal regresyon analizlerde bazi varsayimlarin yapilmasi
gerekir:

o Degiskenler arasinda korelasyon olmamalidir.
o Tahmin hatalari her deneme i¢in bagimsizdir.
0 Hatalar sabit varyans ve ortalama ile dagiimiglardir.
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Yapay sinir aglar ise bagimsiz degdiskenler arasindaki belirsizligin
giderilmesindeki dstunlagld, herhangi bir varsayima ihtiyag kalmadan
ogrenmesini saglar. Onyargili veya yanilgili bir varsayima dayali modelde

regresyon sonucu hatal olurken yapay sinir aglari bu kusurdan etkilenmez.
Yapay sinir aglari ve regresyon analizi ile elde edilen tahminlerdeki hata
oranlari asagidaki cizelgede goérilmektedir. Goraldigu gibi YSA tahmin hatasi

regresyona gére oldukca distk degere sahiptir.

Cizelge 4.6. Regresyon ile Yapay Sinir Aglari Tahminlerinin Karsilastiriimasi

Gergek | Regresyon | Reg. Hata YSA YSA Hata
Degerler | Tahminleri Oranlari Tahminleri Oranlari
Ocak 09 23838 35910,1410 0,5064 24775,1111 0,0393
Subat 09 30192 38703,5677 0,2819 29890,2187 0,0100
Mart 09 37125 36226,1472 0,0242 37955,4702 0,0224
Nisan 09 48566 36702,4230 0,2443 50167,6942 0,0330
Mayis 09 52631 37595,1438 0,2857 51555,1004 0,0204
Haziran 09 53577 43823,8521 0,1820 53171,2000 0,0076
Hata Oranlari Ortalamalari 0,2541 0,0221

Regresyonla yapilan tahminlerdeki ortalama sapma yizdesi %25’leri
bulurken vyapay sinir aglarindaki ortalama sapma yuzdesi %Z2’lerde
seyretmektedir. Bu durum vyapay sinir aglarinin dstinligini ortaya

koymaktadir.

Regresyon Analizi daha once deginildigi gibi, degigkenler arasindaki
iligskinin dogrusal oldugu varsayimina dayanmaktadir, oysa Yapay Sinir Aglari
boyle bir varsayimda bulunmamaktadir. Hem dogrusal hem de dogrusal
olmayan iliskileri inceleyebildiginden calismadaki dogrusal olmayan iligkileri de
ortaya cikartmaktadir. Bunun sonucu olarak da daha dusuk tahmin hatalari elde
edilmigtir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada yapay sinir aglarinin talep tahmininde uygulanmasi ve
kullanilan diger yontemlere gore Ustlinlukleri ortaya koyulmaya calisiimistir.
Yapay sinir aglarinin 6grenme ve unutmama becerisi sayesinde ¢ok daha iyi
sonuglar verdigi ve diger istatistiksel yontemler gibi varsayimlara ihtiyag

duymadigi gortlmustar.

Turkiye'deki toplam binek otomobil dretimi verileri kullanilarak gelecege
yonelik tahminlemeler yapiimistir. Etkinligini karsilagtirmak amaciyla da
regresyon analizi de uygulanarak sonuclar karsilastiriimistir. Yapay sinir
aglarinin, sahip olduklari farkh 06zellikleri sayesinde binek otomobil talebi
tahminlerinde geleneksel yontemlere alternatif olarak kullanilabilecegi

soylenebilir.

Agin agirliklarinin yorumlanmasinin zorlugu, genel minimumu bulamama
ornek sayisinin bayukltgu, modellemenin ¢cok zaman almasi gibi dezavantajlari
olmasina ragmen vyapay sinir aglan dogrusal olmayan iligkiyi basariyla
modelleyebilmesi, veri yapisindaki fonksiyonel iligki icin herhangi bir dnbilgiye
gereksinim duymamasi, veri kaybini olmamasi ve ag yapisinin esnek olmasi

yonleriyle diger yontemlere gore dstin bir yontemdir.

Yapay Sinir Aglari hem daha iyi tahmin oranlarinda bulunmasi hem de
degiskenlerin arasinda bulunan gercek iligkiyi ortaya cikarabilmesi nedeniyle
yapilacak benzer calismalarda, geleneksel istatistiksel yontemlerinin yani sira
yararlanilabilecek, hem arastirmacilara hem de uygulayicilara tavsiye
edilebilecek bir yontemdir.

Yapay sinir agi algoritmalarinin, dogrusal olmayan ve dinamik sistemleri
modellemede yararl oldugu bir¢cok arastirmaci tarafindan kabul edilmektedir.
Ancak istatistiksel yontemler beraberinde sorun alanina iligkin anlasilabilir ve

yorumlamaya imkan veren parametreler Uretmesine karsin, yapay sinir
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aglarindaki baglanti agirhiklarini  hentz yorumlama imkani bulunmadigi
bilinmektedir. Bu nedenle yapay sinir aglari ile ulagilan sonucglarda modelin

kapali bir kutu olarak kaldigi da unutulmamalidir.

lleriye yonelik yapilacak calismalar icin; farkli mimarilere sahip yapay
sinir agi modelleri kullanilarak, Turkiye'ye veya belirli bir bolgeye yonelik i¢ ve
dis binek otomobil talebine ve hammadde Uretimine iligkin tahmin calismalari
Onerilebilir. Ayrica yapay sinir aglari ile zaman serisi tahmin ydntemlerinin

birlestirildigi melez modellerin tahmin performanslari arastirilabilir.

Ulkemizde gerek yapay sinir aglari, gerekse melez yaklagimlarla
tahminleme calismalarin sinirll sayida oldugu dikkate alinirsa, Onerilen
calismalarin Turkiye’deki otomotiv literatirine ve otomotiv sektortiindeki
uygulamacilar ile karar verme konumunda olan yoOneticilerin gelecege yonelik

planlama calismalarina dnemli katkilar saglayacagi soylenebilir.
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EK-1. KULLANILAN GERCEK TEZ VER ILERI CIZELGESI

iSsizLiK . : GECELIK i%lﬁlf HAM OTI?)III:I/IED};iL

AY/YIL II;\ANITDBElK()S(} TUFE (%) | TEFE (%)| ORANLARI (TSEAT(/::J) (,LT;EATL/QI() FAiz (ALIS- GSYH P\'igi?_" URETIM

(%) ORANLARI | SATIS -ty MIKTARI
ORT.) (ADET/AY)

1 Mart 01 8022,72 6,1 10,1 7,30 2476805,52 | 3060289,965 82,00 1,05654 | 15922077,27 | 28,42098 13886
2 | Nisan01 [12367,36| 10,3 14,4 6,70 3174389,83 | 3710404,250 | 79,00 |[1,16057| 16173158,21 | 28,32312 | 20694
3 | Mayis01 [10879,83| 5,1 6,3 7,07 3259422,32 | 4051047,094 | 76,00 |1,15653| 17332340,06 | 30,28710 | 18512
4 | Haziran 01 [11204,24| 3,1 2,9 7,43 3113432,49 | 4012618,537 74,00 |1,26742| 18491521,91 | 29,40972 17667
5 | Temmuz 01 | 9914,61 2,4 33 7,80 3270748,34 | 4544074,269 78,00 |1,31988| 19650703,76 | 27,92454 | 13537
6 | Agustos 01 | 9878,88 2,9 3,5 8,67 3613781,95 | 4956233,720 | 73,00 |1,36855| 18788994,09 | 29,14792 9595
7 Eylil 01 | 7625,87 5,9 5,4 9,53 3811003,12 | 5059166,678 76,00 |1,53297| 17927284,41 | 27,59882 18494
8 Ekim 01 | 9848,76 6,1 6,7 10,40 | 4497637,60 | 5394590,248 75,00 |1,58973| 17065574,74 | 23,03242 12565
9 | Kasimo01 [11633,93| 4,2 4,2 10,77 4314377,68 | 5434760,908 62,00 |1,48455| 16533708,69 | 19,71382 13691
10| Aralik 01 |13782,76| 3,2 4,1 11,13 3841164,55 | 4983637,836 59,00 |1,43957| 16001842,65 | 19,56654 8694
11| Ocak 02 |13252,32 53 4.2 11,50 3546821,62 | 4697482,356 58,00 1,32084 | 15469976,61 | 20,88380 12194
12| Subat02 |11055,67| 1,8 2,6 10,77 3209606,77 | 4106792,501 57,00 |1,39932| 16051468,51 | 22,31915 12641
13 Mart 02 11679,43 1,2 19 10,03 3954643,67 | 5353900,891 54,00 1,33249( 16632960,41 | 27,21770 19486
14| Nisan 02 |11441,50( 2,1 1,8 9,30 3605901,15 | 5564951,642 | 48,00 |1,33146| 17214452,32| 29,17431 17301
15| Mayis 02 |10413,70( 0,6 0,4 9,40 4149884,40 | 5980745,041 | 48,00 |1,41289( 18435197,22 | 29,66462 18062
16 | Haziran 02 | 9379,92 0,6 1,2 9,50 4205041,25 | 5966606,128 | 48,00 |1,60273| 19655942,12 | 28,40437 17002
17 | Temmuz 02|10236,46| 1,4 2,7 9,60 5110907,14 | 7585423,873 | 48,00 |1,68187|20876687,02 | 30,22885 18245
18 | Agustos 02 | 9547,30 2,2 2,1 10,07 4872648,48 | 7258816,260 | 46,00 |1,62582| 20237363,03 [ 31,00611 7201
19 Eylil 02 884224 3,5 3,1 10,53 5288447,09 | 7440818,840 46,00 1,64867 | 19598039,05 | 32,70648 21439
20| Ekim02 [10251,92| 3,3 3,1 11,00 5761925,58 | 7968032,751 | 46,00 |1,67016| 18958715,06 | 31,27704 | 21760
21| Kasim 02 |13300,40( 2,9 1,6 11,43 5779773,42 | 7982117,059 | 44,00 |1,54347|18211392,15| 28,42733 | 21090
22| Aralk 02 |10369,92| 1,6 2,6 11,87 5136023,57 | 8484014,962 | 44,00 |1,63450| 17464069,25 | 31,93491 17777
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23] Ocak 03 |11032,03 2,6 5,6 12,30 5841864,81 | 7349085,069 44,00 |1,64222| 16716746,34 | 36,05757 17093
24| Subat03 |11574,44 2,3 31 11,53 4756531,19 | 6837893,369 44,00 11,60280( 17110670,02 | 38,27455 15864
25 Mart 03 9475,09 3,1 3,2 10,77 6452092,37 | 9478556,261 44,00 ]1,70821| 17504593,7 | 34,68530 21180
26 | Nisan 03 |11509,95 2,1 1,8 10,00 5972001,46 | 8547583,099 41,00 |1,58241( 17898517,37 | 29,15486 21893
27| Mayis 03 |[11381,42 1,6 -0,6 9,80 5765651,16 | 8328746,891 41,00 |1,43466( 19190584,17 | 29,93886 25375
28 | Haziran 03 |10884,43| -0,2 -1,9 9,60 5395663,08 | 8179960,656 38,00 |1,42172| 20482650,97 | 32,35522 26871
29 | Temmuz 03 [ 10572,04| -0,4 -0,5 9,40 5920578,01 | 8792500,534 35,00 [1,42184| 21774717,77 | 33,07833 25450
30 | Agustos 03 | 11611,84 0,2 -0,2 9,70 5353166,37 | 8393711,410 32,00 |1,40100| 21165882,2 | 33,65948 12709
31 Eylal 03 | 13055,90 1,9 0,1 10,00 5650785,88 | 8567815,167 29,00 [1,37671| 20557046,63 | 30,25493 27902
32| EkimO03 |15754,34 14 0,6 10,30 6840147,04 | 9343542,774 26,00 |1,49140( 19948211,06 | 32,21024 32127
33| Kasim 03 |[14617,53 1,6 1,7 11,00 5846634,60 | 7749220,827 26,00 [1,46476| 19425556,3 | 32,33007 27088
34| Aralik 03 |18625,02 0,9 0,6 11,70 6574387,30 [ 11856153,158( 26,00 |1,39584| 18902901,54 | 33,61928 40564
35] Ocak 04 |17259,25 0,7 2,6 12,40 6217714,80 | 8575389,598 26,00 [1,33319| 18380246,78 | 35,38787 33281
36 | Subat04 |18889,20 0,6 1,6 11,37 4852702,30 | 8168726,777 24,00 ]1,32391| 18931955,1 | 35,91022 26964
37 Mart 04 [20190,83 0,9 2,1 10,33 6905953,16 | 11185305,202| 22,00 |[1,31129]| 19483663,41 | 37,53617 38822
38| Nisan 04 |18022,69 0,6 2,7 9,30 6873795,87 [10723241,810( 22,00 |1,44013| 20035371,72| 37,62756 40749
39| Mayis04 |17081,08 0,4 0,0 9,37 7755246,54 | 12003730,872| 22,00 |1,48534| 21199612,97 | 41,46896 41717
40 | Haziran 04 [17967,60( -0,1 -11 9,43 7913126,09 [ 12671168,403( 22,00 |1,48591| 22363854,22 | 38,78333 45421
41 | Temmuz 04 | 19380,86 0,2 -1,5 9,50 8210631,82 | 12698255,918| 22,00 |1,46832| 23528095,47 | 41,49168 43910
42 | Adustos 04 | 20218,37 0,6 0,8 9,67 6943476,95 [ 11589935,075( 22,00 |1,49719| 22866022,53 | 45,51205 21572
43 Eylul 04 |21953,52 0,9 1,9 9,83 8508770,85 | 12761097,956| 20,00 |1,49770| 22203949,58 | 46,45332 41731
441 Ekim 04 |[22899,89 2,2 3,2 10,00 8715199,18 | 12076685,697( 20,00 |1,47015| 21541876,64 | 51,96600 39293
45| Kasim 04 |22486,20 15 0,8 10,50 8296093,43 | 12480245,936| 20,00 |[1,41940| 21010345,4 | 45,40188 39725
46 | Aralik 04 |[24971,68 0,4 0,1 11,00 9134744,84 [ 14742931,984( 18,00 |1,34210| 20478814,17 | 38,80591 33967
47| Ocak 05 |27330,35 0,9 -0,90 11,50 6791013,68 | 9812593,440 17,00 |1,32870| 19947282,93 | 42,62144 27235
48 | Subat05 [28396,17 0,3 -0,02 11,70 7449079,15 [ 10998599,631( 16,50 |1,28850| 20490709,71 | 45,00115 33627
49 Mart 05 [25557,76 0,4 2,13 10,90 8638660,74 | 13302963,657| 15,50 |[1,37060| 21034136,49 | 51,68007 42188
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50 | Nisan 05 |23591,64 11 2,02 10,00 8333848,27 | 13036202,298| 15,00 |1,37300| 21577563,27 | 51,01286 39624
51| Mayis 05 |25236,48 11 -0,32 9,20 8198283,74 | 13450174,257( 14,50 |1,36560( 22826232,23 | 48,52854 44512
52 | Haziran 05 | 26957,32 0,5 0,34 9,10 8223321,30 | 13565707,879| 14,25 |[1,34130| 24074901,19 | 55,22871 45150
53 | Temmuz 05| 29615,29| -0,1 -0,25 9,10 7721229,15 | 12854016,876( 14,25 |1,33070| 25323570,15 | 58,83802 38164
54 | Agustos 05 | 30908,02 1,0 1,73 9,40 7463948,76 | 13789130,790| 14,25 |[1,35080| 24766151,61 | 64,97673 22864
55 Eylul 05 |33333,23 14 1,65 9,70 9139263,23 [ 13907772,870( 14,25 |1,34060| 24208733,08 | 64,86908 46396
56| Ekim 05 |[31963,99 1,9 0,66 10,10 9194578,23 | 13709733,722| 14,00 |[1,34730| 23651314,54 | 60,83068 42293
57 ] Kasim 05 |38088,65 1,2 -2,26 10,60 8082259,76 |13161425,354( 13,75 |1,34970| 22811973,38 | 54,81214 33855
58 | Arallk 05 |39777,70 0,4 -0,22 11,20 9803608,22 | 15792640,185| 13,50 |[1,34300| 21972632,22 | 55,66323 37755
59| Ocak 06 |44590,22 0,8 1,96 11,80 6852361,05 | 10886143,042( 13,50 |1,32190( 21133291,06 | 61,19504 29354
60 | Subat06 |47015,88 0,2 0,26 11,90 8040295,10 | 13002336,012| 13,50 |1,31130| 21981590,08 | 57,68651 38457
61 Mart 06 |[42911,32 0,3 0,25 10,90 9890483,58 | 15498642,541( 13,50 |1,34270| 22829889,1 | 60,27654 51833
62 | Nisan 06 |43880,43 1,3 1,94 9,90 8636489,09 | 15533516,371| 13,25 |1,31950| 23678188,11 | 67,76340 48387
63| Mayis 06 |38132,21 19 2,77 8,80 9976544,30 | 17848715,804( 13,25 |1,53680( 24757588,81 | 69,69710 53465
64 | Haziran 06 |35453,31 0,3 4,02 8,80 12473103,4119816116,730| 17,25 |[1,60290| 25836989,5 | 69,02528 55298
65 | Temmuz 06 | 36067,92 0,9 0,86 8,80 11037294,09| 18352593,393| 17,50 |1,49540| 26916390,2 | 72,98007 52337
66 | Agustos 06 | 37285,94| -0,4 -0,75 9,10 10029934,37| 18069729,664| 17,50 |1,46820| 26281077,08 | 70,92758 18315
67 Eylul 06 |36924,86 13 -0,23 9,10 11246825,55| 17962771,416| 17,50 |1,49190| 25645763,96 | 61,24858 53465
68| Ekim 06 |40582,25 1,3 0,45 9,30 10221240,86 | 16617806,171| 17,50 |1,45010| 25010450,84 | 56,76102 45542
69 | Kasim 06 |38168,53 13 -0,29 9,60 12597578,14| 18778932,179| 17,50 |1,46000| 24288367,34 | 56,53625 53710
70| Arallk 06 |39117,46 0,2 -0,12 10,50 12339721,90( 18710534,382| 17,50 |1,41310| 23566283,83 | 59,11210 45519
71| Ocak 07 |41182,55 1,0 -0,05 11,00 9360832,70 [15123441,529( 17,50 |1,42210| 22844200,33 | 52,93491 40533
72| Subat07 |41430,99 0,4 0,95 11,40 10701450,81 | 15931512,712| 17,50 |[1,39220| 23423143 | 57,22851 45415
73 Mart 07 |[43661,12 0,9 0,97 10,40 12609289,91| 18670523,005| 17,50 |1,38610| 24002085,67 | 59,75674 53909
741 Nisan 07 |44984,45 1,2 0,80 9,80 11313572,23|17651331,307| 17,50 |1,32740| 24581028,34 | 63,88371 53228
75| Mayis 07 |47081,49 0,5 0,39 8,90 12235130,27] 19991389,258| 17,50 |1,32530| 25644741,16 | 64,79370 62129
76 | Haziran 07 |47093,67| -0,2 -0,11 8,80 11870413,74 | 18904636,628| 17,50 |1,31470| 26708453,98 | 68,52886 59902
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77 | Temmuz 07 | 52824,89| -0,7 0,06 8,80 11451462,06 | 19520662,349| 17,50 |[1,30060| 27772166,8 | 74,39523 56273
78 | Agustos 07 | 50198,60 0,0 0,85 9,20 11509470,07| 19234927,622| 17,50 |1,32420| 27200521,2 | 71,62314 23614
79 Eylul 07 | 54044,22 1,0 1,02 9,30 11438902,47 | 18399512,349| 17,25 |1,21000| 26628875,59 | 75,47062 55818
80| EkimO07 |57615,72 1,8 -0,13 9,70 11907601,57| 18788360,312| 16,75 |1,18580| 26057229,99 | 81,63036 59463
81| Kasim 07 |[54213,82 2,0 0,89 10,10 13475211,55(19791807,786| 16,25 |1,18460| 25532447,75 | 88,42218 68608
82| Aralik 07 |55538,13 0,2 0,15 10,60 11466859,78| 19020664,412| 15,75 |1,16470| 25007665,52 | 85,69084 55991
83| Ocak 08 |42697,56 0,8 0,42 11,30 12515572,9919138497,444| 1550 |1,17220| 24482883,28 | 87,06751 61507
84 | Subat08 |44776,88 13 2,56 11,60 13225591,97| 19122731,292| 15,25 |1,17670| 24748393,43 | 89,39812 60868
85 Mart 08 | 39015,44 1,0 3,17 10,70 14133400,13| 20702856,749| 15,25 |1,27650| 25013903,57 | 98,87432 64973
86 | Nisan 08 |43468,12 1,7 4,50 9,60 14801305,96 | 23278558,081| 15,25 |1,27750| 25279413,72| 106,60953( 65610
87| Mayis 08 [39969,63 15 2,12 8,90 15618749,90 | 24255147,428| 15,75 |1,21550| 26202572,08 | 117,91765| 63931
88 | Haziran 08 | 35089,53| -0,4 0,32 9,00 14514859,30| 24097238,386| 16,25 |1,22370| 27125730,43|127,11896( 63118
89 | Temmuz 08 [ 42200,75 0,6 1,25 9,40 15314935,92 | 25022349,112| 16,75 |1,18530| 28048888,79 | 127,26594| 67891
90 | Agustos 08 | 39844,48| -0,2 -2,34 9,80 13041773,87|22721777,378| 16,75 |1,18180| 26816855,32 | 110,66932( 21342
91 Eylul 08 | 36051,30 0,5 -0,90 10,30 15832369,68 | 22060328,723| 16,75 |1,23160| 25584821,85 | 96,21220 55089
92| EkimO08 |27832,93 2,6 0,57 10,90 14565544,53| 21410911,167| 16,75 |1,49640| 24352788,38 | 71,78904 45057
93 | Kasim 08 |25714,98 0,8 -0,03 12,30 14992479,06| 19181735,140| 16,25 |1,56550| 23229918,98 | 50,03448 31681
94 | Arallk 08 |26864,07| -0,4 -3,54 13,60 11956486,32| 17699075,886| 15,00 |1,51230| 22107049,58 | 36,50714 20500
95| Ocak 09 |25934,37 0,3 0,23 15,50 12623710,83| 14717737,701| 13,00 |1,61070| 20984180,18 | 37,71061 23838
96| Subat09 |24026,59( -0,3 1,17 16,10 14031331,16| 14985579,375| 11,50 |1,68130| 21827133,59 | 39,52020 30192
97 Mart 09 [25764,83 11 0,29 15,80 13963711,21|17976482,297| 10,50 |[1,68800| 22670087 | 47,10129 37125
98 | Nisan 09 |31651,81 0,0 0,65 14,90 12222871,81| 16310492,876 9,75 1,59680| 23513040,41 | 50,72723 48566
99| Mayis 09 [35002,99 0,6 -0,05 13,60 11469551,14 | 16941596,006 9,25 1,56230(| 24718360,27 | 57,98371 52631
100] Haziran 09 |36949,20 0,1 0,94 13,00 12915359,96 | 19324028,657 8,75 1,53010| 25923680,14 | 67,63071 53577
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EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, O GR:0.5, MOM:0.8, 1000 CEVRIiM iCiN TAHMINLER

OERENME | MOMENTUM | CEVRIM :Sé;é‘\g'm'\;l GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI KATll\)I AN KATZI\)I | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042
0.5 0.8 1000 10 - [0,3397[0,4230] 0,4495 | 0,6189] 0,6403 0,6676
0.5 0.8 1000 9 ~ o,3471[0,3866 | 0,4184 0,6159 0,6867 | 0,7401
| o5 | os | 100 | 8 | - [o02991]04257[04408]0:6130[06773[0.7548]
0.5 0.8 1000 7 - |0,35940,4331 0,4408 0,6047 | 0,6324 0,6621
0.5 0.8 1000 6 - [0,3398[0,42090,4574] 0,6154] 0,6370] 0,6667
| o5 [ o8 [ 100 | s [ - Joss13]04142[04424]06216]06444]0,6685|
0.5 0.8 1000 4 - |0,3309]0,3639] 0,4085 | 0,5668 | 0,6246 | 0,7540
0.5 0.8 1000 3 ~ o,3413[0,4162] 0,4240] 0,6043 0,6803 0,7266 o
0.5 0.8 1000 2 - [0,3069[0,4389]0,4111] 0,5892] 0,6875 | 0,8043 =

ORT. %
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA

HATA
0.5 0.8 1000 10 - 0,0726|0,0588( 0,0823|0,0313|0,0746 | 0,0520| 0,0619
0.5 0.8 1000 9 - 0,0960(0,0323]0,1458( 0,0360| 0,0075(0,0510| 0,0614
0.5 0.8 1000 7 - 0,1348(0,0841|0,1000( 0,0535| 0,0860 | 0,0598| 0,0864
0.5 0.8 1000 6 - 0,0729|0,0536 | 0,0661| 0,0368|0,0793 | 0,0533| 0,0603
0.5 0.8 1000 4 - 0,0448]0,0891(0,1660| 0,1129| 0,0973 | 0,0707| 0,0968
0.5 0.8 1000 3 - 0,0777(0,0418|0,1343(0,0542|0,0168( 0,0318| 0,0594

0.5 0.8 1000 2 - 0,03090,0986 | 0,1607| 0,0778| 0,0064 | 0,1421| 0,0861




EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, © GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIM iCIN TAHMINLER

ARA KATMAN X
OGRENME | MOMENTUM | CEVRIM HUCRE SAYISI GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI L 2. 0,3167|0,3995|0,4898(0,6389|0,6919  0,7042
KATMAN | KATMAN
0.5 0.7 1000 10 - 0,3665(0,4272)0,4075(0,6038]0,6348(0,6723

0.5 0.7 1000 7 - 0,432410,44640,4547|0,5180| 0,5595 0,6257
0.5 0.7 1000 6 - 0,3793(0,3989|0,4005(0,6127)0,6684 | 0,7326
0.5 0.7 1000 5 - 0,3961|0,3857(0,4276| 0,5813| 0,6145( 0,6465
0.5 0.7 1000 4 - 0,3541(0,4484)0,4493(0,5852]0,6491(0,7988
0.5 0.7 1000 3 - 0,4423|0,4626 | 0,4840| 0,5945| 0,5858( 0,6911
0.5 0.7 1000 2 - 0,4360(0,4581|0,4664 | 0,5237]0,5618(0,7123

% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA ORT. %

HATA

0.5 0.7 1000 10 - 0,1572|0,0693(0,1680| 0,0549| 0,0825 | 0,0453| 0,0962

0.5 0.7 1000 7 - 0,3653(0,1174)0,0717(0,1892|0,1914(0,1115| 0,1744
0.5 0.7 1000 6 - 0,1977|0,0015(0,1823| 0,0410| 0,0340( 0,0403| 0,0828
0.5 0.7 1000 5 - 0,2507(0,0345|0,1270( 0,0902|0,1119(0,0819| 0,1160
0.5 0.7 1000 4 - 0,1181|0,1224(0,0827|0,0841|0,0619(0,1343| 0,1006
0.5 0.7 1000 3 - 0,3966(0,1579|0,0118(0,0695|0,1533 | 0,0186| 0,1346
0.5 0.7 1000 2 - 0,3767|0,1467(0,0478| 0,1803|0,1880( 0,0115| 0,1585

8



EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, © GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIM iCIN TAHMINLER

ARA KATMAN X
OGRENME | MOMENTUM | CEVRIM HUCRE SAYISI GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI L 2. 0,3167|0,3995|0,4898(0,6389|0,6919  0,7042
KATMAN | KATMAN
0.5 0.6 1000 10 - 0,3939(0,4325|0,4002(0,5841]0,62410,6921

0.5 0.6 1000 7 - 0,4269|0,4311(0,4523|0,5671|0,6039 | 0,6445
0.5 0.6 1000 6 - 0,3873(0,4106|0,3996 | 0,6074]0,6495(0,7324
0.5 0.6 1000 5 - 0,4067|0,4138(0,4141|0,5790|0,6181(0,6723
0,5 0.6 1000 4 - 0,4173(0,4622)0,4990( 0,5508]0,5946 | 0,7050
0.5 0.6 1000 3 - 0,4134|0,4255(0,4338| 0,5814| 0,6257 | 0,6653
0.5 0.6 1000 2 - 0,4876(0,5216|0,5241(0,5107)0,5051 | 0,6209

% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA ORT. %

HATA

0.5 0.6 1000 10 - 0,2438]0,0826(0,1829| 0,0858|0,0980(0,0172| 0,1184

0.5 0.6 1000 7 - 0,3480(0,0791|0,0766(0,1124|0,1272(0,0848| 0,1380
0.5 0.6 1000 6 - 0,2229]0,0278(0,1842| 0,0493|0,0613 | 0,0400| 0,0976
0.5 0.6 1000 5 - 0,2842(0,0358|0,1546 | 0,0938| 0,1067 | 0,0453| 0,1200
0.5 0.6 1000 4 - 0,3177|0,1569(0,0188|0,1379| 0,1406 | 0,0011| 0,1288
0.5 0.6 1000 3 - 0,3053(0,0651|0,1143(0,0900| 0,0957 | 0,0552| 0,1209
0.5 0.6 1000 2 - 0,5396|0,3056 | 0,0700| 0,2007|0,2700( 0,1183| 0,2507

€8



EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 §renme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, O GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIM iCIN TAHMINLER

SERENME | MOMENTUM | CEVRiM ﬁgé;é‘gxa'\él GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI KATT\)I AN KATZI\)I | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042
0.6 0.8 1000 10 - |0,3260(0,4276 | 0,4447] 0,6253| 0,6412| 0,6675
0.6 0.8 1000 9 - |0,2733[0,3405] 0,3897[ 0,6178 0,6899 | 0,7442
0.6 0.8 1000 8 - |o,3057]0,4238] 0,4934] 0,6203 0,6935 | 0,7379
0.6 0.8 1000 7 - |0,34630,4302] 0,4440[ 0,6154 0,6372| 0,6640
0.6 0.8 1000 6 - |0,3259(0,4264] 0,4684] 0,6227 | 0,6358| 0,6692
0.6 0.8 1000 5 - |0,3340[0,3939 0,4487] 0,6245 0,7057| 0,7352
0.6 0.8 1000 4 - |0,3323[0,4183]0,4379] 0,6103 0,6400( 0,6653
0.6 0.8 1000 3 - |0,3398(0,4264] 0,4242] 0,6030] 0,6366 | 0,6646
0.6 0.8 1000 2 - |0,35510,4471] 0,4357| 0,5873 0,6740[ 0,7855
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHITA-I_—IL:\/O
0.6 0.8 1000 10 -~ [0,0294]0,0703]0,0021] 0,0213 0,0733] 0,0521 0,0564
0.6 0.8 1000 9 - |0,1370[0,1477[ 0,2044] 0,0330 | 0,0029 | 0,0568| 0,0970
0.6 0.8 1000 8 - |o0,0347]0,0608{0,0073|0,0291] 0,0023] 0,0479] 0,0304
0.6 0.8 1000 7 - |0,0035|0,0768]0,0035| 0,0368 | 0,0791| 0,0571 | 0,0728
0.6 0.8 1000 6 ~ |0,0290[0,0673]0,0437] 0,0254 | 0,0811 | 0,0497 | 0,0494
0.6 0.8 1000 5 - |0,0546|0,0140] 0,0839] 0,0225 | 0,0199| 0,0440[ 0,0398
0.6 0.8 1000 4 - |0,0493]0,0471[0,2060] 0,0448 | 0,0750{ 0,0552| 0,0629
0.6 0.8 1000 3 - |0,0729[0,0673[ 0,1339] 0,0562 | 0,0799| 0,0562| 0,0778
0.6 0.8 1000 2 -~ |0,2213[0,11910,1105] 0,0808 | 0,0259| 0,1155| 0,0955

8



EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 §renme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, O GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIM IiCIN TAHMINLER
OERENME | MOMENTUM | CEVRiM ﬁgé;é‘gxa'\él GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI KATT\)I AN KATZI\)I | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042
0.6 0.7 1000 10 - 0,3490 0,42400,4315 | 0,6160 | 0,6390 | 0,6662
0.6 0.7 1000 9 - 0,3608 | 0,40200,4334| 0,6084 | 0,6631| 0,7251
0.6 0.7 1000 8 - 0,34570,41850,4435| 0,6242 | 0,6424| 0,6786
0.6 0.7 1000 7 - 0,3918|0,3968 | 0,4534 | 0,5900 | 0,6235 | 0,6489
0.6 0.7 1000 6 - 0,3723|0,4045|0,4152 | 0,5958 | 0,6841 | 0,7453
0.6 0.7 1000 5 - 0,3778|0,4019 0,4506 | 0,6047 | 0,6310| 0,6644
0.6 0.7 1000 4 - 0,36760,4482|0,4575 0,5934 | 0,6531 | 0,7852
0.6 0.7 1000 3 - 0,3606 | 0,4509 | 0,4507 | 0,5898 | 0,6769| 0,7961
0.6 0.7 1000 2 - 0,4607 | 0,4803 | 0,4816 | 0,5222 | 0,5643| 0,6816
&
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHIXI:IL:\/O
0.6 0.7 1000 10 - 0,1020|0,0613|0,1190 0,0358 | 0,0765 | 0,0540| 0,0748
0.6 0.7 1000 9 - 0,13920,0063|0,1151 | 0,0477|0,0416 | 0,0297| 0,0633
0.6 0.7 1000 8 - 0,0916 | 0,0476 | 0,0945 | 0,0230|0,0715 | 0,0364 | 0,0608
0.6 0.7 1000 7 - 0,23710,0068|0,0743 | 0,0765| 0,0989 | 0,0785| 0,0954
0.6 0.7 1000 6 - 0,1756 | 0,0125|0,1523 | 0,0675|0,0113 | 0,0584 | 0,0796
0.6 0.7 1000 5 - 0,1929 0,0060 | 0,0800 | 0,0535 | 0,0880 0,0565 | 0,0795
0.6 0.7 1000 4 - 0,16070,1219|0,0659 0,0712|0,0561 | 0,1150| 0,0985
0.6 0.7 1000 3 - 0,13860,1287|0,0798 | 0,0769 | 0,0217 | 0,1305 | 0,0960
0.6 0.7 1000 2 - 0,45470,2023|0,01670,1827|0,1844| 0,0321| 0,1788




EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, O GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIiM iCiN TAHMINLER

OERENME | MOMENTUM | CEVRIM :Sé;é‘\;'m'\;l GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI KATll\)I AN KATZI\)I | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042
0.4 0.8 1000 10 - [0,3495[0,4203 0,4366 | 0,6137] 0,6398 | 0,6639
0.4 0.8 1000 9 ~ o,3423[0,3829] 0,406 | 0,6174]0,6874]0,7391
| o4 | os |10 | 8 | - [o3s74[o4185[04326]0,6151[06508] 0,682 |
0.4 0.8 1000 7 -~ lo,4177[0,3911 0,4812 0,5401 [ 0,5948 | 0,5927
0.4 0.8 1000 6 - [0,34690,4439 0,4341] 0,5895 | 0,6526 | 0,7764
| o4 | o8 [ 1000 | 5 [ - Jos4es]04125[04379]06145]06396] 06626 |
0.4 0.8 1000 4 - |0,3303[0,4284 0,444 | 0,58950,6666 | 0,777
0.4 0.8 1000 3 ~ 0,3503[0,4037 0,4274 0,6001] 0,638 | 0,6689
0.4 0.8 1000 2 - [0,4308]0,4486 | 0,4561 0,509 | 0,5504]0,7017

98

ORT. %
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA

HATA
0.4 0.8 1000 10 - 0,1036|0,0521(0,1086| 0,0394|0,0753(0,0572| 0,0727
0.4 0.8 1000 9 - 0,0808(0,0416)0,1711(0,0337]0,0065 | 0,0496| 0,0639
0.4 0.8 1000 7 - 0,3189(0,0210|0,0176(0,1546|0,1403(0,1583| 0,1351
0.4 0.8 1000 6 - 0,0954|0,1111(0,1137|0,0773|0,0568 | 0,1025| 0,0928
0.4 0.8 1000 4 - 0,0429|0,0723(0,0935|0,0773]0,0366 | 0,1034| 0,0710
0.4 0.8 1000 3 - 0,1061(0,0105|0,1274(0,0466|0,0779(0,0501| 0,0698

0.4 0.8 1000 2 - 0,3603|0,1229( 0,0688| 0,2033| 0,2045 [ 0,0036| 0,1606




EK-2. TEK ARA KATMAN ICIN DENEMELER CiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 §renme Katsayisi 0.4-0.7)

TEK ARA KATMAN, O GR:0.5, MOM:0.7, 1000 CEVRIiM iCiN TAHMINLER
SERENME | MOMENTUM | CEVRIM HASQ;QQ\AAQI;I GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI KATlM AN KATZI\)I An | 0-3167 0,3995 /10,4898 | 0,63890,6919 0,7042
0.7 0.8 1000 10 - 0,3271(0,4271|0,4584| 0,6235 | 0,6405 | 0,6724
0.7 0.8 1000 9 - 0,3310(0,4241|0,4164|0,6313|0,6784|0,7063
0.7 0.8 1000 8 - 0,3086|0,4125|0,4897|0,6271 | 0,7037 | 0,7450
0.7 0.8 1000 7 - 0,3464(0,4312|0,4414|0,6167 | 0,6370| 0,6614
0.7 0.8 1000 6 - 0,3221(0,4285|0,4710| 0,6340 | 0,6616 | 0,6894
0.7 0.8 1000 5 - 0,33070,3956 | 0,5313| 0,6296 | 0,7053 | 0,7263
0.7 0.8 1000 4 - 0,3243|0,4162|0,5164 | 0,6519 | 0,6595 | 0,7367
0.7 0.8 1000 3 - 0,28120,3334|0,4313| 0,6006 | 0,63300,6571
0.7 0.8 1000 2 - 0,28670,4507 | 0,4049| 0,5820 | 0,6892 | 0,8057
&
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHT:F. A%
0.7 0.8 1000 10 - 0,0328(0,0691|0,0641|0,02410,0743|0,0452| 0,0516
0.7 0.8 1000 9 - 0,0452|0,0616|0,1499|0,0119| 0,0195 | 0,0030| 0,0485
0.7 0.8 1000 8 - 0,0256 | 0,0325| 0,0002| 0,0185 | 0,0171 | 0,0579| 0,0253
0.7 0.8 1000 7 - 0,0938(0,0793|0,0988|0,0347 | 0,0793 | 0,0608| 0,0745
0.7 0.8 1000 6 - 0,0171{0,0726|0,0384|0,0077 | 0,0438|0,0210| 0,0334
0.7 0.8 1000 5 - 0,0442(0,0098|0,0847|0,0146 | 0,0194 | 0,0314| 0,0340
0.7 0.8 1000 4 - 0,0240(0,0418|0,0543| 0,0203 | 0,0468 | 0,0462 | 0,0389
0.7 0.8 1000 3 - 0,1121(0,1655|0,1194|0,0599 | 0,0851 | 0,0669| 0,1015
0.7 0.8 1000 2 - 0,0947(0,1282|0,1733|0,0891 | 0,0039 | 0,1441| 0,1056




EK-3. IKi ARA KATMAN iCIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

iKi ARA KATMAN, O GR:0.7, MOM:0.8, 1000 CEVRIM ICIN TAHMINLER

) _ ARAKATMAN = oEpCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
OGRENME |MOMENTUM| CEVRiM |—HUCRE SAYISI
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI 1. 2.
eatrian | kaToian | 0:3167|0:3995 |0,4898 0,6389| 0,6919 [ 0,7042
0.7 0.8 1000 10 10 |0,3775|0,3938|0,4408] 0,6297] 0,6400] 0,7110
0.7 0.8 1000 10 8  |0,3292|0,4283|0,5558(0,6207 | 0,6428|0,7175
0.7 0.8 1000 10 7 |0,3466] 04310 0,5435] 0,6557 | 0,6989 0,7676
0.7 0.8 1000 10 6 |0,3085]|0,4155|0,6611(0,64470,6796| 0,726
0.7 0.8 1000 10 5 |0,6198]0,6200]0,6201(0,62040,6205 0,6208
0.7 0.8 1000 10 3 |0,33610,41040,5650|0,6254 | 0,6515] 0,6600
0.7 0.8 1000 10 0,34810,4198|0,5307|0,6164] 0,6688( 0,7192
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHRA-I;: AO/O
0.7 0.8 1000 10 10 |0,2278]0,15170,0347] 0,0682] 0,0349] 0,0714] 0,0981
0.7 0.8 1000 10 8  |0,1760|0,1256|0,1301|0,1029|0,0872 0,0050| 0,1044
0.7 0.8 1000 10 7 |0,1324]0,1200(0,1493{0,0523 0,0075 [ 0,0645] 0,0877
0.7 0.8 1000 10 6 |0,2278]0,1517[0,0347|0,0682 0,0349 [ 0,0714] 0,0981
0.7 0.8 1000 10 5 |0,5514]0,26580,0294|0,10330,1189]0,1391[0,2013
0.7 0.8 1000 10 3 |0,1587|0,1621]0,1157|0,0961 | 0,0748]0,0847 | 0,1154
0.7 0.8 1000 10 0,12870,14290,1694] 0,1091 | 0,0503| 0,0026 | 0,1005

88



EK-3. IKi ARA KATMAN iCIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

iKi ARA KATMAN, O GR:0.7, MOM:0.8, 1000 CEVRIM iCIN TAHMINLER

ARAKATMAN = | oEpCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
OGRENME [MOMENTUM| CEVRiM | —HUCRE SAYISI
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI < ATT\)I AN KATZI\)I A [0:3167|0,3995| 0,4898 0,6389 | 0,6919 | 0,7042
07 08 1000 10 10 |0,3752|0,4216]0,4827| 0,6134]0,6398 | 0,6854
0.7 0.8 1000 9 9 |0,4642|0,4635(0,4635 | 0,4644|0,4640(0,4653
07 08 1000 9 8  |0,4804]0,4899]0,5140|0,5305|0,5523] 0,5819
0.7 0.8 1000 9 7 |0,3465|0,3830{0,4548 | 0,6704 | 0,7306 | 0,7728
07 08 1000 9 6 |0,6214|0,6214]0,6214|0,6214|0,6214]0,6215
0.7 0.8 1000 9 5 |0,3253|0,3954]0,5015 0,6552 0,6726 0,6969
0.7 08 1000 9 4 |o0,3268|0,3661]0,3742] 0,64560,7002] 0,6768
0.7 0.8 1000 9 3 |0,3637|0,4445|0,5688 | 0,6338| 0,6828| 0,6722
07 058 1000 9 2 |0,3189]0,3642(0,5653 0,6370( 0,6824 0,6930
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHIT;IL I:A)
0.7 0.8 1000 10 10 |0,9621|0,5554]0,2687(0,0274]0,1019| 0,1174| 0,3388
07 058 1000 9 9 |0,4657]0,1602|0,0537|0,2731]0,3294 0,3393| 0,2702
0.7 0.8 1000 9 8  |0,5169]0,2263|0,04940,1697|0,2018|0,1737| 0,2229
07 08 1000 9 7 |0,0041]0,0413]0,0715| 0,0493] 0,0559|0,0074 | 0,0683
0.7 0.8 1000 9 6 |0,9621]0,5554|0,2687|0,0274|0,1019]0,1174 | 0,3388
0.7 0.8 1000 9 5 |0,0272|0,0103]0,0239|0,02550,0279(0,0104 | 0,0208
0.7 0.8 1000 9 4 |0,0319/0,0836(0,2360|0,01050,0120{ 0,0389 | 0,0688
07 08 1000 9 3 |0,1484]0,1126|0,1613|0,0080(0,0132|0,0454 | 0,0815
0.7 0.8 1000 9 2 |0,0069]0,0884|0,15410,0030|0,0137|0,0159 | 0,0470
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EK-3. IKi ARA KATMAN iCIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

iKi ARA KATMAN, O GR:0.7, MOM:0.8, 1000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
ARAKATMAN = | cEpCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
OGRENME [MOMENTUM| CEVRIM |—HYCRE SAYISI
KATSAYISI | KATSAYISI | SAYISI 1. 2.
CATIAN | kaTaran [0:3167 | 0.3995 | 0,4898 |0,6389 0,6919 [ 0,7042
0.7 0.8 1000 8 9 |0,3281|0,4426|0,5504|0,6322|0,6848|0,7455
0.7 0.8 1000 8 8  |0,3969|0,4400|0,5099|0,6455|0,6675 | 0,7264
0.7 0.8 1000 8 7 |0,6214|0,6214|0,6214|0,6214|0,6214 | 0,6214
0.7 0.8 1000 8 6 |0,3188|0,3889|0,4934|0,6343|0,7375| 0,7940
0.7 0.8 1000 8 5 |0,3256|0,4033|0,4622|0,6073| 0,68450,7295
0.7 0.8 1000 8 4 |0,3571|0,4116|0,4847|0,6332| 0,6498| 0,6814
0.7 0.8 1000 8 3 |0,3418|0,4048|0,4789]0,6501|0,6525| 0,6919
0.7 0.8 1000 8 2 |0,3140{0,3907|0,6139|0,6389| 0,7006 | 0,7249
8
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHIT;IL I:A)
0.7 0.8 1000 8 9 |0,0360{0,1079]0,1237|0,0105|0,0103 | 0,0586 | 0,0578
0.7 0.8 1000 8 8 |0,2532|0,1014|0,0410(0,0103|0,0353| 0,0315| 0,0788
0.7 0.8 1000 8 7 |0,9621|0,5554]0,2687|0,0274|0,1019 0,1176 | 0,3388
0.7 0.8 1000 8 6 |0,0066|0,0265|0,0073|0,0072|0,0659|0,1275 | 0,0402
0.7 0.8 1000 8 5 |0,0281]0,0095(0,0563|0,04950,0107 | 0,0359 | 0,0317
0.7 0.8 1000 8 4 |0,1276|0,0303|0,0104|0,0089 | 0,0608 | 0,0324 | 0,0451
0.7 0.8 1000 8 3 |0,0793|0,0133]0,0223|0,0175| 0,0569 | 0,0175 | 0,0345
0.7 0.8 1000 8 2 |0,0085|0,0220|0,2534|0,0000( 0,0126 | 0,0294 | 0,0543




EK-3. IKi ARA KATMAN iCIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

iKi ARA KATMAN, O GR:0.7, MOM:0.8, 1000 CEVRIM ICIN TAHMINLER

ARAKATMAN | GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
OGRENME |MOMENTUM| CEVRiM | —HUCRE SAYISI
MATSAYIS| KATSAVISE | SAYISE | L kamaan | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 06919 | 0,7042
0.7 0.8 1000 6 2 |0,3227|0,3936 | 0,4325] 0,6465| 0,7109] 0,6666
0.7 0.8 1000 6 3 |0,3031|0,4138|0,5465]0,6198]0,6507| 0,6616
0.7 0.8 1000 6 4 |0,3677]0,4562[0,4679]0,6933]0,7073 0,6995
0.7 0.8 1000 6 5 |0,3385|0,4201|0,5795]0,6613[0,6840] 0,6938
0.7 0.8 1000 7 6 |0,3591|0,52470,6318]0,6788]0,6961]0,7670
0.7 0.8 1000 7 5 |0,2717|0,4224|0,5570] 0,5795 | 0,6248] 0,6581
0.7 0.8 1000 7 4 |03162]0,3975]0,7087]0,6429] 0,6614 0,7447
0.7 0.8 1000 7 3 |0,3049[0,3997|0,4515[0,6783[0,7071[0,7049
0.7 0.8 1000 7 2 |0,3047|0,4053|0,5627]0,6553] 0,6790] 0,6764
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHRA-|:|: AO/O
0.7 0.8 1000 6 2 [0,0189]0,1925]0,2364] 0,5162[0,5697] 0,4969] 0,3384
0.7 0.8 1000 6 3 |0,0429]0,24310,4692]0,4744] 0,4827] 0,4898 0,3670
0.7 0.8 1000 6 4 [01610]0,1419]0,0447]0,0851]0,0223 0,0067{0,0770
0.7 0.8 1000 6 5 |0,0688|0,0516|0,1831]0,0351[0,0114] 0,048 0,0608
0.7 0.8 1000 7 6 |0,1339|0,31340,2899]0,0625[0,0061]0,08920,1491
0.7 0.8 1000 7 5  |0,1421|0,0573|0,1372]0,0930[ 0,0970] 0,0655 0,0987
0.7 0.8 1000 7 4 [0,0016]0,0050]0,4469]0,0063]0,04410,0575]0,0936
0.7 0.8 1000 7 3 |0,0373]0,0005]0,0782]0,0617]0,0220[ 0,0010{ 0,0334
0.7 0.8 1000 7 2 |0,0379(0,01450,1488]0,0257 [ 0,0186| 0,0395| 0,0475
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EK-3. IKi ARA KATMAN iCIN DENEMELER CIiZELGESI (Momentum Katsayisi 0.6-0.8,0 grenme Katsayisi 0.4-0.7)

iKi ARA KATMAN, O GR:0.7, MOM:0.8, 1000 CEVRIM ICIN TAHMINLER

ARAKATMAN | GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
OGRENME |MOMENTUM| CEVRIM | —HUCRE SAYISI
MATSAYIS| KATSAVISE | SAYISE L L kamaan | 0:3167| 03995 | 0,4898 | 0,6389 | 06919 | 0,7042
0.7 0.8 1000 3 2 |0,4003|0,4107|0,4291]0,6147| 0,6469] 0,7798
0.7 0.8 1000 4 3 |0,3447|0,38820,4586]0,5932[ 0,6770] 0,7101
0.7 0.8 1000 4 2 |0,3572|0,3755|0,3942] 0,5979 [ 0,6932] 0,7296
0.7 0.8 1000 5 3 |0,3303|0,37640,4482] 0,6288[0,7071] 0,6601
0.7 0.8 1000 5 4 |0,3450]0,3570 0,3655] 0,6081 0,7245 0,6829
0.7 0.8 1000 6 5 |0,3385|0,4201|0,5795]0,6613[0,6840] 0,6938
0.7 0.8 1000 6 4 |03677]0,4562[0,4679]0,6933]0,7073 0,6995
0.7 0.8 1000 6 3 |0,3031[04137[ 0546506198 0,6507 | 0.6616
0.7 0.8 1000 6 2 |0,3227{0,3936 | 0,4325] 0,6465| 0,7109] 0,6666
% HATA % HATA % HATA % HATA % HATA % HATA OHRA-|:|: AO/O
0.7 0.8 1000 3 2 [0,2640{0,0280]0,1239]0,0379]0,0650] 0,1074 0,1044
0.7 0.8 1000 4 3 |0,0884|0,0283|0,0637]0,0715]0,0215] 0,0212{ 0,0491
0.7 0.8 1000 4 2 |0,1279{0,0601 | 0,1952] 0,0642[ 0,0019] 0,0361 | 0,0809
0.7 0.8 1000 5 3 |0,0429|0,0578|0,0849]0,0158]0,0220] 0,0626 | 0,0477
0.7 0.8 1000 5 4 |0,0894]0,1064]0,2538]0,0482]0,04710,0302{ 0,0958
0.7 0.8 1000 6 5 |0,0688|0,0516|0,1831]0,0351[0,0114] 0,048 0,0608
0.7 0.8 1000 6 4 [01610]0,1419]0,0447]0,0851]0,0223 0,0067{0,0770
0.7 0.8 1000 6 3 |0,0429]0,0355]0,1158]0,0299]0,0595 0,0605| 0,0574
0.7 0.8 1000 6 2 |0,0189(0,0148|0,1170]0,0119[0,0275| 0,0534 0,0406
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EK-4. 250-5000 CEVRIMDE TEK VE iKi KATMANDA ELDE ED ILEN DENEMELER CIiZELGESI

1. KATMAN 8, O GR:0.6, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER

OGRENME | MOMENTUM :[FJQQRK;;X\?% CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI [ KATSAYISI 2. SAYISI
L KATMAN || 2o 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA
0.6 0.8 8 - 250 0,4017 | 0,4421 | 0,4815 | 0,4726 | 0,4932 | 0,6274 | 0,1695 | 0.0304
0.6 0.8 8 - 500 0,3509 | 0,4139 | 0,4408 | 0,5839 | 0,6204 | 0,7871 | 0,6512 | 0,1748
0.6 0.8 8 - 750 0,3282 | 0,4535 | 0,4728 | 0,5934 | 0,6497 | 0,7711 | 0,8360 | 0,0919
0.6 0.8 8 - 1000 0,3057 | 0,4238 | 0,4934 | 0,6203 | 0,6935 | 0,7379 | 0,8934 [ 00722
0.6 0.8 8 - 1250 0,3245 | 0,4282 | 0,4947 | 0,5960 | 0,6772 | 0,7218 | 0,8936 | 0,0366
0.6 0.8 8 - 1500 0,3205 | 0,4233 | 0,5081 | 0,6056 | 0,6830 | 0,7236 | 0,8950 [ 0,0336
0.6 0.8 8 - 2000 0,3197 | 0,4207 | 0,5148 | 0,6090 | 0,6839 | 0,7221 | 0,8971 | 0,0329
0.6 0.8 8 - 2500 0,3172 | 0,4199 | 0,5201 | 0,6121 | 0,6832 | 0,7178 | 0,8984 [ 0,0314
0.6 0.8 8 - 3500 0,3155 | 0,4146 | 0,5246 | 0,6209 | 0,6853 | 0,7082 | 0,8994 | 0.0260
0.6 0.8 8 - 5000 0,3159 | 0,4118 | 0,5388 | 0,6262 | 0,6863 | 0,6965 | 0,8995 | 0,0287
1. KATMAN 5, O GR:0.6, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
OGRENME | MOMENTUM :[FJQQRK;;X\?% CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
L KATMAN || o 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA
0.6 0.8 5 - 250 0,4132 | 0,4411 | 0,4701 | 0,4723 | 0,4883 | 0,5676 | 0,1855 | 0,0398
0.6 0.8 5 - 500 0,3528 | 0,4197 | 0,4810 | 0,6292 | 0,6621 | 0,6891 | 0,6734 | 0,1997
0.6 0.8 5 - 750 0,3454 | 0,4023 | 0,4676 | 0,6254 | 0,6950 | 0,7239 | 0,6141 | 00437
0.6 0.8 5 - 1000 0,3340 | 0,3939 | 0,4487 | 0,6245 | 0,7057 | 0,7352 | 0,5805 | 0,0328
0.6 0.8 5 - 1250 0,3354 | 0,3938 | 0,4408 | 0,6139 | 0,7097 | 0,7515 | 0,6402 | 0,0509
0.6 0.8 5 - 1500 0,3362 | 0,3988 | 0,4530 | 0,6095 | 0,7062 | 0,7577 | 0,6720 | 0,0469
0.6 0.8 5 - 2000 0,3312 | 0,4059 | 0,4658 | 0,6098 | 0,7044 | 0,7624 | 0,6590 | 0,0428
0.6 0.8 5 - 2500 0,3270 | 0,4042 | 0,4699 | 0,6110 | 0,7108 | 0,7699 | 0,6602 | 0,0415
0.6 0.8 5 - 3500 0,3202 | 0,4039 | 0,4787 | 0,6092 | 0,7104 | 0,7689 | 0,6271 | 0,0350
0.6 0.8 5 - 5000 0,3419 | 0,3999 | 0,4569 | 0,6056 | 0,6904 | 0,7292 | 0,7468 | 0,0396
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EK-4. 250-5000 CEVRIMDE TEK VE iKi KATMANDA ELDE ED ILEN DENEMELER CIiZELGESI

1. KATMAN 9, O GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
OGRENME | MOMENTUM :[FJQQRK;;X\?% CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA
0,7 0.8 9 - 250 0,4153 | 0,4217 | 0,4390 | 0,4546 | 0,4598 | 0,4970 | 0,2201 0,0485
0.7 0.8 9 - 500 0,3823 | 0,4187 | 0,4405 | 0,5880 | 0,6379 | 0,6769 | 0,2493 0,2315
0.7 0.8 9 - 750 0,3534 | 0,4278 | 0,4304 | 0,6169 | 0,6638 | 0,6943 | 0,3869 0,0921
0.7 0.8 9 - 1000 0,3310 | 0,4241 | 0,4164 | 0,6313 | 0,6784 | 0,7063 | 0,5657 0,0662
0.7 0.8 9 - 1250 0,3205 | 0,4218 | 0,4070 | 0,6397 | 0,6857 | 0,7159 | 0,7738 0,0439
0.7 0.8 9 - 1500 0,3065 | 0,4221 | 0,3807 | 0,6406 | 0,6857 | 0,7226 | 0,8822 0,0582
0.7 0.8 9 - 2000 0,3142 | 0,4183 | 0,3630 | 0,6610 | 0,6773 | 0,6818 | 0,8998 0,0669
0.7 0.8 9 - 2500 0,3206 | 0,3958 | 0,3135 | 0,6397 | 0,6974 | 0,7004 | 0,8999 0,0660
0.7 0.8 9 - 3500 0,3121 | 0,4213 | 0,3141 | 0,6455 | 0,6935 | 0,7040 | 0,9000 0,0735
0.7 0.8 9 - 5000 0,3055 | 0,4054 | 0,3062 | 0,6422 | 6,8930 | 0,7068 | 0,9000 0,0729
1. KATMAN 8, O GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
OGRENME | MOMENTUM :[FJQQRK;;X\?% CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA

0.7 0.8 8 - 250 0,3864 | 0,4293 | 0,4761 | 0,4775 | 0,5093 | 0,6525 | 0,1632 0,0253
0.7 0.8 8 - 500 0,3413 | 0,4275 | 0,4562 | 0,6040 | 0,6311 | 0,7859 | 0,6204 0,1521
0.7 0.8 8 - 750 0,3058 | 0,4294 | 0,4874 | 0,5933 | 0,6511 | 0,7416 | 0,8768 0,0791
0.7 0.8 8 - 1000 | 0,3084 | 0,4125 | 0,4898 | 0,6273 | 0,7037 | 0,7449 | 0,8952 | 0,0496
0.7 0.8 8 - 1250 0,3251 | 0,4216 | 0,4978 | 0,6003 | 0,6769 | 0,7213 | 0,8899 0,0341
0.7 0.8 8 - 1500 0,3236 | 0,4195 | 0,5078 | 0,6078 | 0,6818 | 0,7201 | 0,8909 0,0324
0.7 0.8 8 - 2000 0,3135 | 0,4191 | 0,5187 | 0,6096 | 0,6836 | 0,7225 | 0,8892 0,0337
0.7 0.8 8 - 2500 0,3070 | 0,4198 | 0,5243 | 0,6138 | 0,6823 | 0,7210 | 0,8864 0,0381
0.7 0.8 8 - 3500 0,2995 | 0,4187 | 0,5360 | 0,6215 | 0,6818 | 0,7158 | 0,8748 0,0425
0.7 0.8 8 - 5000 0,2997 | 0,4200 | 0,5718 | 0,6233 | 0,6848 | 0,7099 | 0,8661 0,0525
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EK-4. 250-5000 CEVRIMDE TEK VE iKi KATMANDA ELDE ED ILEN DENEMELER CIiZELGESI

1. KATMAN 6, © GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER

ARA KATMAN X
OGRENME | MOMENTUM HUCRE SAYISI CEVRIM GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA

0,7 0.8 6 - 250 0,4115 | 0,4107 | 0,4447 | 0,4620 | 0,4735 | 0,5247 | 0,2039 0,0334
0.7 0.8 6 - 500 0,3790 | 0,4010 | 0,4614 | 0,6068 | 0,6310 | 0,6679 | 0,2145 0,2111
0.7 0.8 6 - 750 0,3421 | 0,4160 | 0,4659 | 0,6178 | 0,6409 | 0,6627 | 0,1289 0,0747
0.7 0.8 6 - 1000 0,3221 | 0,4285 | 0,4710 | 0,6340 | 0,6616 | 0,6894 | 0,1483 0,0560

0.7 0.8 - 2500 0,3316 | 0,4233 | 0,4540 | 0,6415 | 0,6559 | 0,7068 | 0,7945 0,0399
0.7 0.8 - 3500 0,3287 | 0,3768 | 0,4085 | 0,6366 | 0,6900 | 0,7159 | 0,8969 0,0473
0.7 0.8 - 5000 0,3263 | 0,3762 | 0,4016 | 0,6399 | 0,6917 | 0,6924 | 0,8992 0,0479
1. KATMAN 4, O GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM iCIN TAHMINLER
ARA KATMAN =
OGRENME | MOMENTUM |  HUCRE SAYISI GEVRIM GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA

0.7 0.8 4 - 250 0,3805 | 0,4018 | 0,4340 | 0,4693 | 0,5268 | 0,6921 | 0,2087 0,0389
0.7 0.8 4 - 500 0,2775 1 0,4173 | 0,4994 | 0,6189 | 0,6629 | 0,7954 | 0,6444 0,1404
0.7 0.8 4 - 750 0,3113 | 0,4225 | 0,5309 | 0,6380 | 0,6704 | 0,7514 | 0,6654 0,0651
0.7 0.8 4 - 1000 0,3243 | 0,4162 | 0,5164 | 0,6519 | 0,6595 | 0,7367 | 0,6957 | 0,0430
0.7 0.8 4 - 1500 0,2983 | 0,3893 | 0,4436 | 0,6183 | 0,7050 | 0,7403 | 0,8449 0,0467
0.7 0.8 4 - 2000 0,2999 | 0,4019 | 0,4403 | 0,6249 | 0,7349 | 0,7463 | 0,8849 0,0507
0.7 0.8 4 - 2500 0,3092 | 0,4074 | 0,4140 | 0,6265 | 0,7563 | 0,7426 | 0,8981 0,0609
0.7 0.8 4 - 3500 | 0,3259 | 0,3963 | 0,4031 | 0,6320 [ 0,7527 | 0,7175 | 0,8998 | 0,0553
0.7 0.8 4 - 5000 0,3219 | 0,3910 | 0,4153 | 0,6365 | 0,7423 | 0,7092 | 0,8999 0,0456
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EK-4. 250-5000 CEVRIMDE TEK VE iKi KATMANDA ELDE ED ILEN DENEMELER CIiZELGESI

1. KATMAN 10, 2. KATMAN 9, O GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
OGRENME | MOMENTUM :SQRKQEX\?I’\SII CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA
0.7 0.8 10 9 250 0,6214 | 0,6214 | 0,6214 | 0,6214 | 0,6214 | 0,6214 | 0,6214 0,0302
0.7 0.8 10 9 500 0,6209 | 0,6210 | 0,6210 | 0,6211 | 0,6212 | 0,6213 | 0,6203 | 0,3388
0.7 0.8 10 9 750 0,3292 | 0,3965 | 0,5187 | 0,6150 | 0,6883 | 0,7379 | 0,3089 0,3384
0.7 0.8 10 9 1000 | 0,3235 | 0,4006 | 0,4993 | 0,6118 | 0,6667 | 0,7456 | 0,3959 | 0,0327
0.7 0.8 10 9 1250 0,5343 | 0,5343 | 0,5335 | 0,5322 | 0,5146 | 0,5326 | 0,4385 0,2968
0.7 0.8 10 9 1500 | 0,3039 [ 0,3478 | 0,4913 | 0,5455 | 0,5965 | 0,6900 | 0,2735 | 0,0795
0.7 0.8 10 9 2000 0,3465 | 0,4202 | 0,6471 | 0,6315 | 0,6882 | 0,7433 | 0,3660 0,0899
0.7 0.8 10 9 2500 | 0,6215 | 0,6215 | 0,6215 | 0,6215 | 0,6215 | 0,6215 | 0,6215 | 0,3389
0.7 0.8 10 9 3500 0,3925 | 0,4152 | 0,4452 | 0,4886 | 0,5462 | 0,6623 | 0,3477 0,1458

1. KATMAN 9, 2. KATMAN 5, © GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
ARA KATMAN =
OGRENME | MOMENTUM HUCRE SAYISI CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 [ ORT. HATA
0.7 0.8 9 5 250 0,3281 | 0,3741 | 0,4878 | 0,5644 | 0,6588 | 0,7301 | 0,2563 0,0208
0,7 0.8 9 5 500 0,2841 | 0,3698 | 0,4681 | 0,6329 | 0,6562 | 0,7563 | 0,4746 | 0,0508
0.7 0.8 9 5 750 0,3359 | 0,4424 | 0,5266 | 0,6299 | 0,6433 | 0,6908 | 0,6414 0,0594

0.7 0.8 9 5 2500 0,3388 | 0,3535 | 0,3881 | 0,5316 | 0,6729 | 0,7338 | 0,2833 0,1050
0.7 0.8 9 5 3500 0,2878 | 0,4368 | 0,5980 | 0,6378 | 0,6722 | 0,7598 | 0,3905 0,0858
0.7 0.8 9 5 5000 0,3166 | 0,3856 | 0,4028 | 0,6469 | 0,6898 | 0,7101 | 0,4224 0,0394
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EK-4. 250-5000 CEVRIMDE TEK VE iKi KATMANDA ELDE ED ILEN DENEMELER CIiZELGESI

1. KATMAN 8, 2. KATMAN 3, O GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
OGRENME | MOMENTUM :SQRKQEX\?I’\SII CEVRIM GERCEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA
0.7 0.8 8 3 250 0,3757 | 0,3953 | 0,4242 | 0,4817 | 0,5390 | 0,6372 | 0,2835 0,0345
0.7 0.8 8 3 500 0,3972 | 0,4196 | 0,4322 | 0,6077 | 0,6028 | 0,6720 | 0,2202 0,1488
0.7 0.8 8 3 750 0,3711 | 0,4228 | 0,4643 | 0,6331 | 0,6340 | 0,6934 | 0,2847 0,1076
0.7 0.8 8 3 1000 | 0,3418 | 0,4048 | 0,4789 | 0,6501 | 0,6525 | 0,6919 | 0,3631 | 0,0650
0.7 0.8 8 3 1250 0,3644 | 0,3945 | 0,4522 | 0,6180 | 0,6816 | 0,7215 | 0,3534 0,0520
0.7 0.8 8 3 1500 | 0,3572 | 0,3786 | 0,4305 | 0,6257 | 0,6963 | 0,7320 | 0,3650 | 0,0613

"~ o1 | o0s | 8 | s | 250 [osss| 03908 | oedst|oosaz | 0csar | 0.1203 | oom | 0031

1. KATMANS, 2. KATMAN 3, © GR:0.7, MOM:0.8, 250-5000 CEVRIM ICIN TAHMINLER
ARA KATMAN =
OGRENME | MOMENTUM HUCRE SAYISI C}EVRiM GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATSAYISI | KATSAYISI 2. SAYISI
1. KATMAN KATMAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7211 | ORT. HATA

0.7 0.8 5 3 250 0,3619 | 0,4019 | 0,4670 | 0,5057 | 0,5868 | 0,7144 | 0,2514 0,0477
0.7 0.8 5 3 500 0,3400 | 0,4208 | 0,4922 | 0,6163 | 0,6827 | 0,7685 | 0,7534 | 0,0950
0.7 0.8 5 3 750 0,3405 | 0,4193 | 0,4917 | 0,6509 | 0,7090 | 0,6734 | 0,5378 0,0453
0.7 0.8 5 3 1000 0,3303 | 0,3764 | 0,4482 | 0,6288 | 0,7071 | 0,6601 | 0,5886 0,0360
0.7 0.8 5 3 1250 0,3324 | 0,3812 | 0,4678 | 0,6280 | 0,7112 | 0,6553 | 0,5573 0,0424
0.7 0.8 5 3 1500 0,3282 | 0,3710 | 0,4591 | 0,6213 | 0,7417 | 0,6864 | 0,5362 0,0492
0.7 0.8 5 3 2500 0,3109 | 0,4027 | 0,4471 | 0,6267 | 0,7183 | 0,7047 | 0,5117 0,0286
0.7 0.8 5 3 3500 0,3027 | 0,4073 | 0,4189 | 0,6240 | 0,7093 | 0,7077 | 0,4750 0,0437
0.7 0.8 5 3 5000 | 0,3070 | 0,4093 | 0,4048 | 0,6261 | 0,7035 | 0,7012 | 0,4085 | 0,0450

L6
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ocr. | momen. | cEvRiM I'-?SQRK;;XQ’;I GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
DA I L 2 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7212
KATMAN | KATMAN | ' ' ' ' ' '
0.6 0.8 3250 8 - 0,3150 | 0,4157 | 0,5236 | 0,6193 | 0,6841 | 0,7096 | 0,8994
0.6 0.8 3500 8 - 0,3155 | 0,4146 | 0,5246 | 0,6209 | 0,6853 | 0,7082 | 0,8994
0.6 0.8 3750 8 - 0,3156 | 0,4141 | 0,5267 | 0,6217 | 0,6856 | 0,7061 | 0,8994
0.6 0.8 3850 8 - 0,3156 | 0,4139 | 0,5276 | 0,6220 | 0,6857 | 0,7052 | 0,8994
0.6 0.8 3900 8 - 0,3156 | 0,4138 | 0,5282 | 0,6221 | 0,6857 | 0,7047 | 0,8994
0.6 0.8 3950 8 - 0,3156 | 0,4137 | 0,5287 | 0,6223 | 0,6857 | 0,7042 | 0,8993
0.6 0.8 4000 8 - 0,3156 | 0,4136 | 0,5292 | 0,6225 | 0,6857 | 0,7038 | 0,8993
0.6 0.8 4050 8 - 0,3156 | 0,4135 | 0,5298 | 0,6227 | 0,6858 | 0,7033 | 0,8993
0.6 0.8 5000 8 - 0,3159 | 0,4118 | 0,5388 | 0,6262 | 0,6863 | 0,6965 | 0,8995
0.7 0.8 900 8 - 0,3053 | 0,4203 | 0,4971 | 0,6273 | 0,6920 | 0,7367 | 0,8930
0.7 0.8 950 8 - 0,3056 | 0,4144 | 0,4920 | 0,6290 | 0,7000 | 0,7409 | 0,8939
0.7 0.8 1000 8 - 0,3084 | 0,4125 | 0,4898 | 0,6273 | 0,7037 | 0,7449 | 0,8952
0.7 0.8 1050 8 - 0,3141 | 0,4153 | 0,4903 | 0,6178 | 0,6979 | 0,7423 | 0,8953
0.7 0.8 1100 8 - 0,3246 | 0,4191 | 0,4857 | 0,5989 | 0,6783 | 0,7261 | 0,8916
0.7 0.8 2200 6 - 0,3253 | 0,4103 | 0,4700 | 0,6491 | 0,6749 | 0,7087 | 0,8826
0.7 0.8 1100 6 - 0,3189 | 0,4287 | 0,4691 | 0,6383 | 0,6662 | 0,6937 | 0,1513
0.7 0.8 1250 6 - 0,3172 | 0,4278 | 0,4667 | 0,6423 | 0,6705 | 0,6976 | 0,1652
0.7 0.8 1500 6 - 0,3139 | 0,4217 | 0,4791 | 0,6260 | 0,6447 | 0,6760 | 0,2165
0.7 0.8 2000 6 - 0,3189 | 0,4174 | 0,4624 | 0,6495 | 0,6740 | 0,7053 | 0,8086
0.7 0.8 1950 6 - 0,3183 | 0,4188 | 0,4607 | 0,6482 | 0,6735 | 0,7045 | 0,7610
0.7 0.8 2050 6 - 0,3200 | 0,4156 | 0,4643 | 0,6502 | 0,6744 | 0,7062 | 0,8421
0.7 0.8 2100 6 - 0,3216 | 0,4135 | 0,4662 | 0,6503 | 0,6747 | 0,7072 | 0,8633
0.7 0.8 2150 6 - 0,3235 | 0,4117 | 0,4682 | 0,6498 | 0,6748 | 0,7081 | 0,8756
0.7 0.8 1200 4 - 0,3041 | 0,3960 | 0,5000 | 0,6417 | 0,6576 | 0,7369 | 0,7777
0.7 0.8 1250 4 - 0,3020 | 0,3916 | 0,4825| 0,6355 | 0,6685 | 0,7381 | 0,7957
0.7 0.8 1300 4 - 0,3007 | 0,3891 | 0,4667 | 0,6286 | 0,6801 | 0,7389 | 0,8097
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o6, | Momen. | ceveiv I'-AI\SQRK;;XQNSI GERGEK DEGERLER (OCAK-TEMMUZ 2009)
KATS. | KATS. | SAYISI

KATJI-\./IAN KATZI\I/IAN 0,3167 | 0,3995 | 0,4898 | 0,6389 | 0,6919 | 0,7042 | 0,7212
0.7 0.8 4950 10 9 0,3230 | 0,3947 | 0,4322 | 0,6412 | 0,6977 | 0,6988 | 0,4031
0.7 0.8 4750 10 9 0,3067 | 0,3880 | 0,4664 | 0,6749 | 0,6928 | 0,6871 | 0,3858
0.7 0.8 5000 10 9 0,3228 | 0,3975 | 0,4349 | 0,6355 | 0,7006 | 0,7030 | 0,4025
0.7 0.8 5050 10 9 0,3222 | 0,3988 | 0,4362 | 0,6329 | 0,7025 | 0,7050 | 0,4027
0.7 0.8 5100 10 9 0,3221 | 0,3992 | 0,4367 | 0,6316 | 0,7036 | 0,7062 | 0,4022
0.7 0.8 1050 9 5 0,3250 | 0,3921 | 0,4979 | 0,6581 | 0,6763 | 0,6975 | 0,7199
0.7 0.8 950 9 5 0,3273 | 0,4039 | 0,5110 | 0,6520 | 0,6646 | 0,6944 | 0,7110
0.7 0.8 1000 9 5 0,3253 | 0,3954 | 0,5015 | 0,6552 | 0,6726 | 0,6969 | 0,7152
0.7 0.8 1250 9 5 0,3274 | 0,3936 | 0,4981 | 0,6630 | 0,6779 | 0,6988 | 0,7426
0.7 0.8 1300 9 5 0,3277 | 0,3939 | 0,5017 | 0,6656 | 0,6848 | 0,7015 | 0,7362
0.7 0.8 1400 9 5 0,3281 | 0,3944 | 0,5059 | 0,6654 | 0,6848 | 0,7059 | 0,7196
0.7 0.8 1500 9 5 0,3271 | 0,3957 | 0,5079 | 0,6607 | 0,6872 | 0,7085 | 0,7096
0.7 0.8 1600 9 5 0,3256 | 0,3997 | 0,5138 | 0,6553 | 0,6836 | 0,7059 | 0,7043
0.7 0.8 1700 9 5 0,3281 | 0,3983 | 0,5224 | 0,6554 | 0,6764 | 0,7026 | 0,6851
0.7 0.8 2000 9 5 0,3301 | 0,4084 | 0,5108 | 0,6252 | 0,6929 | 0,7331 | 0,7353
0.7 0.8 1100 9 5 0,3257 | 0,3920 | 0,4966 | 0,6591 | 0,6765 | 0,6965 | 0,7277
0.7 0.8 1650 9 5 0,3260 | 0,4000 | 0,5184 | 0,6547 | 0,6778 | 0,7018 | 0,6911
0.7 0.8 1550 9 5 0,3262 | 0,3975 | 0,5104 | 0,6579 | 0,6870 | 0,7086 | 0,7081
0.7 0.8 5300 8 3 0,3215 | 0,3962 | 0,4855 | 0,6185 | 0,7002 | 0,7259 | 0,1631
0.7 0.8 5500 8 3 0,3214 | 0,3960 | 0,4888 | 0,6183 | 0,7002 | 0,7254 | 0,1636
0.7 0.8 2000 8 3 0,3318 | 0,3932 | 0,4526 | 0,6415 | 0,6907 | 0,7276 | 0,3294
0.7 0.8 2500 8 3 0,3328 | 0,3908 | 0,4451 | 0,6332 | 0,6887 | 0,7233 | 0,1986
0.7 0.8 3500 8 3 0,3252 | 0,3910 | 0,4609 | 0,6310 | 0,6937 | 0,7209 | 0,1558
0.7 0.8 5550 8 3 0,3214 | 0,3959 | 0,4896 | 0,6183 | 0,7002 | 0,7253 | 0,1637
0.7 0.8 5000 8 3 0,3215 | 0,3962 | 0,4811 | 0,6193 | 0,7000 | 0,7261 | 0,1619
0.7 0.8 4950 8 3 0,3215 | 0,3961 | 0,4804 | 0,6194 | 0,7000 | 0,7261 | 0,1616
0.7 0.8 5600 8 3 0,3214 | 0,3959 | 0,4905 | 0,6183 | 0,7003 | 0,7251 | 0,1638
0.7 0.8 5400 8 3 0,3215 | 0,3961 | 0,4871 | 0,6183 | 0,7002 | 0,7257 | 0,1634
0.7 0.8 5450 8 3 0,3215 | 0,3960 | 0,4879 | 0,6183 | 0,7002 | 0,7256 | 0,1635
0.7 0.8 2400 5 3 0,3120 | 0,4010 | 0,4496 | 0,6271 | 0,7204 | 0,7043 | 0,5131
0.7 0.8 1950 5 3 0,3191 | 0,3870 | 0,4569 | 0,6300 | 0,7363 | 0,7004 | 0,5195
0.7 0.8 2000 5 3 0,3181 | 0,3890 | 0,4564 | 0,6294 | 0,7339 | 0,7010 | 0,5182
0.7 0.8 2050 5 3 0,3172 | 0,3910 | 0,4559 | 0,6290 | 0,7317 | 0,7016 | 0,5175
0.7 0.8 2100 5 3 0,3163 | 0,3928 | 0,4553 | 0,6286 | 0,7296 | 0,7021 | 0,5166
0.7 0.8 2250 5 3 0,3140 | 0,3975 | 0,4529 | 0,6278 | 0,7244 | 0,7034 | 0,5148
0.7 0.8 2350 5 3 0,3127 | 0,3999 | 0,4508 | 0,6274 | 0,7217 | 0,7041 | 0,5137
0.7 0.8 2500 5 3 0,3109 | 0,4027 | 0,4471 | 0,6267 | 0,7183 | 0,7047 | 0,5117
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ISSiZLIK GECELIK i%lﬁﬁ HAM OTB())i,l:l/II?)KBiL
AY/YIL EAN*;BE?S(} TUFE (%) | TEFE (%) OgAN LARI ('AHDREAT%J) ('ATDHEATL/Q\T() FAiz (ALIS- | GSYH P\EATEEL U_RETiM
(%) ORANLARI | SATIS Fiyar | MIKTARI
ORT.) (ADET/AY)

1| Martol 0,1064 | 0,5954 | 0,7082 0,1511 0,1000 0,1000 0,9000 0,1000 [0,1288| 0,1658 0,1871
2 | Nisan01 | 0,1759 | 0,9000 | 0,9000 0,1000 0,1418 0,1237 0,8672 0,2277 |0,1447| 0,1650 0,2758
3 | MayisO1 | 0,1521 | 0,5228 | 0,5388 0,1312 0,1469 0,1361 0,8345 0,2227 |0,2184| 0,1796 0,2474
4 | Haziran01 | 0,1573 | 0,3778 | 0,3872 0,1624 0,1381 0,1347 0,8126 0,3589 [0,2922| 0,1731 0,2363
5 | Temmuz 01| 0,1366 | 0,3270 | 0,4050 0,1936 0,1476 0,1540 0,8563 0,4233 [0,3659| 0,1621 0,1825
6 | Agustos 01 | 0,1361 | 0,3633 | 0,4139 0,2674 0,1681 0,1691 0,8017 0,4830 |[0,3111| 0,1712 0,1312
7 | Eylilol 0,1000 | 0,5809 | 0,4987 0,3411 0,1799 0,1728 0,8345 0,6849 [0,2563| 0,1597 0,2471
8 | Ekim 01 0,1356 | 0,5954 | 0,5566 0,4149 0,2210 0,1850 0,8235 0,7545 |[0,2015| 0,1257 0,1699
9 | KasmO1 | 0,1641 | 0,4576 | 0,4452 0,4461 0,2101 0,1865 0,6816 0,6254 [0,1677| 0,1011 0,1846
10| Aralik01 | 0,1985 | 0,3850 | 0,4407 0,4773 0,1817 0,1701 0,6488 0,5702 |0,1338| 0,1000 0,1195
11| Ocak 02 0,1900 | 0,5374 | 0,4429 0,5085 0,1641 0,1596 0,6379 0,4245 [0,1000| 0,1098 0,1650
12| Subat02 | 0,1549 | 0,2835 | 0,3720 0,4461 0,1439 0,1381 0,6270 0,5208 |[0,1370| 0,1204 0,1709
13| Mart02 0,1649 | 0,2400 | 0,3408 0,3837 0,1885 0,1835 0,5942 0,4388 [0,1740| 0,1568 0,2600
14| Nisan02 | 0,1611 | 0,3053 | 0,3386 0,3213 0,1676 0,1912 0,5287 0,4375 |[0,2109| 0,1714 0,2316
15| Mayis02 | 0,1446 | 0,1965 | 0,2766 0,3298 0,2002 0,2064 0,5287 0,5375 |[0,2886| 0,1750 0,2415
16 | Haziran 02 | 0,1281 | 0,1965 | 0,3091 0,3383 0,2035 0,2059 0,5287 0,7705 |[0,3662| 0,1656 0,2277
17 | Temmuz 02| 0,1418 | 0,2545 | 0,3769 0,3468 0,2578 0,2648 0,5287 0,8677 |0,4439| 0,1792 0,2439
18 | Agustos 02 | 0,1307 | 0,3125 | 0,3528 0,3865 0,2435 0,2529 0,5068 0,7989 |[0,4032| 0,1850 0,1000
19| Eylul02 0,1195 | 0,4068 | 0,3965 0,4262 0,2684 0,2596 0,5068 0,8269 |[0,3625| 0,1976 0,2855
20| Ekim 02 0,1420 | 0,3923 | 0,3974 0,4660 0,2968 0,2788 0,5068 0,8533 [0,3219| 0,1870 0,2897
21| Kasimo02 | 0,1908 | 0,3633 | 0,3305 0,5028 0,2978 0,2793 0,4850 0,6978 [0,2743| 0,1658 0,2809
22| Aralk 02 | 0,1439 | 0,2690 | 0,3742 0,5397 0,2593 0,2976 0,4850 0,8095 [0,2268| 0,1919 0,2378

001
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23| ocak03 | 0,1545 | 0,3415 | 0,5071 0,5766 0,3016 0,2562 0,4850 0,8190 |0,1793| 0,2225 | 0,2289
24| Subat03 | 0,1632 | 0,3198 | 0,3979 0,5113 0,2366 0,2376 0,4850 0,7706 |0,2043| 0,2390 | 0,2129
25| Marto3 | 0,1296 | 0,3778 | 0,4006 0,4461 0,3381 0,3338 0,4850 0,9000 |0,2294| 0,2123 | 10,2821
26| Nisan03 | 0,1622 | 0,3053 | 0,3363 0,3809 0,3094 0,2999 0,4522 0,7456 |0,2545| 0,1712 | 0,2914
27| Mayis03 | 0,1601 | 0,2690 | 0,2311 0,3638 0,2970 0,2919 0,4522 0,5642 |0,3366| 0,1770 | 0,3368
28 | Haziran03 | 0,1521 | 0,1384 | 0,1718 0,3468 0,2748 0,2865 0,4195 0,5483 |0,4188| 0,1950 | 0,3563
29 | Temmuz 03| 0,1471 | 0,1239 | 0,2338 0,3298 0,3063 0,3088 0,3867 0,5484 |0,5010| 0,2004 | 0,3377
30 | Agustos 03 | 0,1638 | 0,1675 | 0,2489 0,3553 0,2723 0,2943 0,3539 0,5229 |0,4623| 0,2047 | 0,1718
31| Eyiilo3 | 0,1869 | 0,2908 | 0,2601 0,3809 0,2901 0,3006 0,3212 0,4930 |0,4235| 0,1794 | 0,3697
32| Ekimo03 | 02301 | 0,2545 | 0,2828 0,4064 0,3614 0,3289 0,2884 0,6338 |0,3848| 0,1939 | 0,4247
33| Kasmo03 | 0,2119 | 0,2690 | 0,3337 0,4660 0,3019 0,2708 0,2884 0,6011 |0,3516| 0,1948 | 0,3591
34| Arallk03 | 0,2760 | 0,2182 | 0,2860 0,5255 0,3454 0,4204 0,2884 0,5165 |0,3183| 0,2044 | 0,5346
35| Ocak04 | 02542 | 0,2037 | 0,3751 0,5851 0,3241 0,3009 0,2884 0,4396 |0,2851| 0,2175 | 0,4398
36| Subato4 | 0,2802 | 0,1965 | 0,3310 0,4972 0,2423 0,2861 0,2666 0,4282 |0,3202| 0,2214 | 10,3575
37| Marto4 | 03011 | 0,2182 | 0,3515 0,4092 0,3653 0,3960 0,2447 0,4127 |0,3553| 0,2335 | 0,5120
38| Nisan04 | 0,2664 | 0,1965 | 0,3760 0,3213 0,3634 0,3791 0,2447 0,5709 |0,3904| 0,2342 | 10,5371
39| Mayiso4 | 02513 | 0,1820 | 0,2565 0,3270 0,4162 0,4258 0,2447 0,6264 |0,4644| 0,2627 | 0,5497
40 | Haziran04 | 0,2655 | 0,1457 | 0,2110 0,3326 0,4256 0,4501 0,2447 0,6271 |0,5384| 0,2427 | 0,5979
41 | Temmuz 04| 0,2881 | 0,1675 | 0,1901 0,3383 0,4435 0,4511 0,2447 0,6055 |0,6125| 0,2629 | 0,5782
42 | Agustos 04 | 0,3015 | 0,1965 | 0,2931 0,3525 0,3676 0,4107 0,2447 0,6409 |0,5704| 0,2927 | 0,2872
43| Eylilo4 | 03293 | 0,2182 | 0,3404 0,3667 0,4613 0,4534 0,2229 0,6416 |0,5283| 0,2997 | 0,5499
44| Ekimo04 | 0,3444 | 0,3125 | 0,4019 0,3809 0,4737 0,4284 0,2229 0,6078 |0,4862| 0,3407 | 10,5181
45| Kasmo04 | 0,3378 | 0,2617 | 0,2913 0,4234 0,4486 0,4431 0,2229 0,5454 |0,4524| 0,2919 | 0,5237
46| Arallk04 | 0,3776 | 0,1820 | 0,2637 0,4660 0,4988 0,5256 0,2010 0,4506 |0,4186| 0,2429 | 0,4487
47| Ocak05 | 0,4153 | 0,2160 | 0,2177 0,5085 0,3584 0,3460 0,1901 0,4341 |0,3847| 0,2713 | 0,3610
48| Subatos | 0,4324 | 0,1776 | 0,2570 0,5255 0,3978 0,3892 0,1846 0,3848 |0,4193| 0,2889 | 0,4443
49| M™artos | 0,3870 | 0,1820 | 0,3528 0,4574 0,4691 0,4731 0,1737 0,4855 |0,4539| 0,3385 | 0,5558

T0T



EK-7. KULLANILAN NORMAL iZE EDILMIS TEZ VERILERI CiZELGESI

50| Nisan05 | 0,3555 | 0,2313 | 0,3479 0,3809 0,4508 0,4634 0,1683 0,4885 |0,4884| 0,3336 | 0,5224
51| Mayis05 | 0,3818 | 0,2313 | 0,2436 0,3128 0,4427 0,4785 0,1628 0,4794 |0,5678| 0,3151 | 0,5861
52 | Haziran 05 | 0,4094 | 0,1863 | 0,2730 0,3043 0,4442 0,4827 0,1601 0,4496 |0,6473| 0,3649 | 0,5944
53 | Temmuz 05| 0,4519 | 0,1428 | 0,2467 0,3043 0,4141 0,4568 0,1601 0,4366 |0,7267| 0,3917 | 0,5034
54 | Agustos 05 | 0,4726 | 0,2277 | 0,3350 0,3298 0,3987 0,4908 0,1601 0,4612 |0,6912| 0,4373 | 10,3041
55| Eylilos5 | 05114 | 0,2530 | 0,3314 0,3553 0,4991 0,4951 0,1601 0,4487 |0,6558| 0,4365 | 0,6106
56| Ekimo5 | 0,4895 | 0,2915 | 0,2873 0,3894 0,5024 0,4879 0,1573 0,4569 |0,6203| 0,4065 | 0,5572
57| Kasmo5 | 0,5875 | 0,2422 | 0,1571 0,4319 0,4358 0,4679 0,1546 0,4599 |0,5669| 0,3618 | 0,4472
58 | Arallk05 | 0,6145 | 0,1841 | 0,2480 0,4830 0,5389 0,5638 0,1519 0,4517 |0,5136| 0,3681 | 0,4981
59| Ocak06 | 0,6915 | 0,2073 | 0,3453 0,5340 0,3621 0,3851 0,1519 0,4258 |0,4602| 0,4092 | 0,3886
60| Subatos | 0,7304 | 0,1689 | 0,2695 0,5426 0,4333 0,4622 0,1519 0,4127 |0,5141| 0,3832 | 0,5072
61| Martoe | 06647 | 0,1725 | 0,2690 0,4574 0,5441 0,5531 0,1519 0,4513 |0,5681| 0,4024 | 0,6815
62| Nisan06 | 0,6802 | 0,2501 | 0,3444 0,3723 0,4690 0,5544 0,1491 0,4228 |0,6220| 0,4580 | 0,6366
63| Mayis06 | 0,5882 | 0,2893 | 0,3814 0,2787 0,5492 0,6387 0,1491 0,6896 |0,6907| 0,4724 | 0,7027
64 | Haziran 06 | 0,5453 | 0,1776 | 0,4371 0,2787 0,6988 0,7104 0,1928 0,7707 |0,7593| 0,4674 | 0,7266
65 | Temmuz 06| 0,5552 | 0,2146 | 0,2962 0,2787 0,6128 0,6570 0,1956 0,6387 |0,8280| 0,4968 | 0,6880
66 | Agustos 06 [ 0,5747 | 0,1210 | 0,2244 0,3043 0,5524 0,6467 0,1956 0,6054 |0,7876| 0,4815 | 0,2448
67| Eylilos | 05689 | 0,2465 | 0,2476 0,3043 0,6253 0,6428 0,1956 0,6345 |0,7472| 0,4096 | 0,7027
68| Ekimoe | 06274 | 0,2451 | 0,2779 0,3213 0,5639 0,5939 0,1956 0,5831 |0,7068| 0,3763 | 0,5995
69| Kasmo06 | 0,5888 | 0,2465 | 0,2449 0,3468 0,7062 0,6726 0,1956 0,5953 |0,6608| 0,3746 | 0,7059
70| Aranko0s | 0,6040 | 0,1696 | 0,2525 0,4234 0,6908 0,6701 0,1956 0,5377 |0,6149| 0,3937 | 0,5992
71| Ocak07 | 06370 | 0,2255 | 0,2556 0,4660 0,5124 0,5394 0,1956 0,5488 |0,5690| 0,3479 | 0,5342
72| Subato7 | 06410 | 0,1841 | 0,3002 0,5000 0,5927 0,5689 0,1956 0,5121 |0,6058| 0,3798 | 0,5978
73| Marto7 | 06767 | 0,2197 | 0,3011 0,4149 0,7069 0,6686 0,1956 0,5046 |0,6426| 0,3985 | 0,7085
74| Nisan07 | 0,6979 | 0,2407 | 0,2935 0,3638 0,6293 0,6315 0,1956 0,4325 |0,6794| 0,4292 | 0,6996
75| Mayis07 | 0,7314 | 0,1892 | 0,2753 0,2872 0,6845 0,7167 0,1956 0,4299 |0,7471| 0,4360 | 0,8156
76 | Haziran07 | 0,7316 | 0,1355 | 0,2530 0,2787 0,6627 0,6772 0,1956 0,4169 |0,8148| 0,4637 | 0,7866

0T



EK-7. KULLANILAN NORMAL iZE EDILMIS TEZ VERILERI CiZELGESI

77 | Temmuz 07| 0,8233 | 0,1000 | 0,2605 0,2787 0,6376 0,6996 0,1956 0,3996 |0,8824| 0,5073 | 0,7393
78 | Agustos 07 | 0,7813 | 0,1544 | 0,2958 0,3128 0,6411 0,6892 0,1956 0,4286 |0,8460| 0,4867 | 0,3138
79| Eyiiio7 | 08428 | 0,2277 | 0,3033 0,3213 0,6368 0,6588 0,1928 0,2884 |0,8097| 0,5153 | 0,7334
80| Ekimo7 | 0,9000 | 0,2842 | 0,2521 0,3553 0,6649 0,6729 0,1874 0,2587 |0,7733| 0,5610 | 0,7809
81| Kasmo07 | 0,8456 | 0,2944 | 0,2975 0,3894 0,7588 0,7095 0,1819 0,2572 |0,7400| 0,6115 | 0,9000
82| Arallk07 | 0,8668 | 0,1689 | 0,2645 0,4319 0,6385 0,6814 0,1765 0,2328 |0,7066| 0,5912 | 0,7356
83| Ocak08 | 06613 | 0,2110 | 0,2766 0,4915 0,7013 0,6857 0,1737 0,2420 |0,6732| 0,6014 | 0,8075
84| Subat08 | 0,6945 | 0,2465 | 0,3720 0,5170 0,7439 0,6851 0,1710 0,2475 |0,6901| 0,6187 | 0,7992
85| Martos | 06023 | 0,2226 | 0,3992 0,4404 0,7982 0,7427 0,1710 0,3700 |0,7070| 0,6891 | 0,8526
86| Nisan0s | 0,6736 | 0,2748 | 0,4585 0,3468 0,8382 0,8365 0,1710 0,3712 |0,7239| 0,7466 | 0,8609
87| Mayis08 | 06176 | 0,2610 | 0,3524 0,2872 0,8872 0,8721 0,1765 0,2951 |0,7826| 0,8306 | 0,8391
88 | Haziran08 | 0,5395 | 0,1268 | 0,2721 0,2957 0,8211 0,8663 0,1819 0,3052 |0,8413| 0,8989 | 0,8285
89 | Temmuz 08| 0,6533 | 0,1950 | 0,3136 0,3298 0,8690 0,9000 0,1874 0,2581 |0,9000| 0,9000 | 0,8907
90 | Agustos 08 | 0,6156 | 0,1355 | 0,1535 0,3638 0,7328 0,8162 0,1874 0,2538 |0,8216| 0,7767 | 0,2842
91| Eyiilos | 055549 | 0,1856 | 0,2177 0,4064 0,9000 0,7921 0,1874 0,3149 |0,7433| 0,6693 | 0,7239
92| Ekimos | 04234 | 0,3415 | 0,2833 0,4574 0,8241 0,7684 0,1874 0,6400 |0,6649| 0,4879 | 0,5932
93| kasmo8 | 0,3895 | 0,2131 | 0,2565 0,5766 0,8497 0,6872 0,1819 0,7248 |0,5935| 0,3263 | 0,4189
94| Arallk08 | 0,4079 | 0,1232 | 0,1000 0,6872 0,6678 0,6332 0,1683 0,6595 |0,5221| 0,2258 | 10,2733
95| Ocak09 | 0,3930 | 0,1740 | 0,2681 0,8489 0,7078 0,5246 0,1464 0,7803 |0,4507| 0,2348 | 10,3167
96 | Subat09 | 0,3625 | 0,1283 | 0,3100 0,9000 0,7921 0,5344 0,1300 0,8670 |0,5043| 0,2482 | 0,3995
97| Marto9 | 0,3903 | 0,2327 | 0,2708 0,8745 0,7881 0,6433 0,1191 0,8752 |0,5579| 0,3045 | 0,4898
98| Nisan09 | 0,4845 | 0,1544 | 0,2868 0,7979 0,6838 0,5827 0,1109 0,7632 |0,6115| 0,3315 | 0,6389
99| Mayis09 | 055381 | 0,1994 | 0,2556 0,6872 0,6387 0,6056 0,1055 0,7209 |0,6882| 0,3854 | 0,6919
100| Haziran 09 | 0,5693 | 0,1609 | 0,2998 0,6362 0,7253 0,6924 0,1000 0,6813 |0,7648| 0,4570 | 0,7042

€01
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EK-8. ORNEKLEME HATALARI C iZELGESI

UEFﬁLER.tvq cycle 1050, Target error 0.0100 Average training error 0.005471 Average validating error: 0.005953

" = = Above target eessss—
The first 100 of 100 Example rows in descending order. Below target
Rowwr Exarmple Scaled Error Relative Error
77 #7T 0.1903531255
61 #51 0.0385355831
76 #76 0.0215516685
29 #29 0.0190133302
17 #17 0.M513TFTTE
30 #30 0.0136349310
75 #75 0.0131389553
26 #26 0.0123955970
72 #72 0.0124257376
57 #57 0.0121095529
18 #18 0106225230
a7 #3T 00102658040
9 #9 00086462278
22 #22 0.0093550372
19 #19 00034056169
49 #49 0.0083066065 I
60 #60 G.0073027757 L
83 #83 00072836941 =
5 #5 G.00E4 328766 ]
63 #63 0.0059754378
35 #35 0.005854527T7
12 #12 0.0052835863
& #6 00046760162
] #0 0.00448654442
7 #71 00040139747
70 #T0 00037016305
16 #16 0036300851
86 #86 0.0035459324
7 #27 0.00333158382
M #41 0.0032674667
43 #43 00030973075
80 #80 0.0030899715
21 #21 0028398521
53 #53 0.0028195457
20 #20 0027601650
36 #36 0.0026687302
3 #31 0.0024351319
L] #59 0.0024201601
65 #65 0.0022558188
52 #52 0.0022554467
54 #6564 0022443832
67 #6T 0.002222971T7
42 #42 00022155435
45 #43 0.0021956087
55 #55 0.0021811046
ar #a7 0.0021530885
93 #93 00020820341
T #T3 00203555584
10 #10 0.0020065849
74 #74 0.0013657267
3 #3 0.0018536365
T #T2 0.1 7720566
14 #14 0.0017559717
38 #38 0.0015952128
11 #11 0.0015862845
13 #13 0015703899
>4 #34 0.0015238550
2 #2 0.0014944178
89 #5859 0.0014322118
78 #T8 0.0013613341
81 #31 0.0013530281
1 #1 0.0012756528
54 #54 0.0012303768
46 #46 0.0011394509
39 #39 00010831363
15 #15 0.0003035309
T #7 0.0008950961
51 #51 0.0008525329
28 #2858 0.0005368992
54 #34 0.0008138933
85 #85 000051158582
97 #a7 0.0007175275
#6858 0.0006585035
25 #25 0.0006004551
47 #47 0.0005250009
23 #23 0.0003223642
98 #9858 0.0003812837
4 =4 0.0003911264
62 #62 0.0003861878
50 #50 0.0002333702
88 #58 00002870501
8 #35 0.0002158629
96 #9G5 00002108226
33 #33 0.0002032717
a4 #94 00001773001
32 #32 0.0001608819
44 a4 00001469299
24 #24 0.0001 354637
66 #66 C.0000202740
99 #99 0.0000:204136
45 #45 0.0000665183
82 #82 0.0000620453
95 #95 0.0000394446
90 #30 0.0000350042
40 #40 0000346061
91 #91 C.0000144418
58 #58 0000116254
56 #56 0.000MM 3474
69 #69 OL000MM1 86
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