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OZET

Perakende sektoriinde hizmet veren isletmeler icin gelecegi Ongorebilmek biiyliik Oonem arz
etmektedir. Bu nedenle yapilacak olan tahmin galigmasi isletmelere gelecek donemleri hakkinda
onemli bilgiler vererek gelecegi daha gorebilmeleri ve atilimlarini bu yonde gelistirmelerinde
kolaylik saglayacaktir. Tersi durumlarda ise karsilagacaklari en ufak bir beklenmedik durumda biiyiik
kayiplar yasamalarina sebep olabilir. Bu nedenle amacina uygun olarak planlanan bir tahmin
caligmasi ile birlikte isletmeler verecekleri kararlarin ardindan basarili sonuclar elde edecektirler. Bu
caligmada ayakkabi sektoriinde hizmet veren isletmeye ait gegmis donem satislar1 dikkate alinarak
gelecek donemde gergeklesecek satis degerlerine ulasilmasi amaglanmistir. Problemin ¢6ziimii i¢in
satiglar1 etkileyen degiskenler belirlenip bir sonraki yilin satis degerlerine ulasilmigtir Problemin
¢Oziim de Matlab programinin yapay sinir aglari1 algoritmasi kullanilmigtir. Sonug olarak tahmini
yapilan yila ait degerlerin gercek degerlere yakin oldugu gézlenmistir.
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ABSTRACT

For those businesses which serve in retail sector, it is very essential to predict the future. For this
reason, the forecasting study will provide important information about the future periods to the
enterprises so that they can see the future better and improve their breakthroughs in this direction.
Otherwise, it may cause them to lose big under the unexpected situations. That’s why, enterprises
will achieve successful results after their decisions with a prediction study planned in accordance
with their purpose. In this study, it is aimed to reach the sales values to be realized in the future by
taking into consideration the past sales of the company serving in the shoe sector. In order to solve
the problem, variables affecting sales were determined and the sales values of the following year
were reached. In the solution of the problem, artificial neural network algorithm of Matlab program
is used. As a result, it is observed that the values of the estimated year are close to the real values.
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1. GIRIS

Giintimiizde isletmeler hizli bir sekilde artan ve tahmini zorlasarak ilerleyen piyasa
kosullarinda  strdiirilebilirliklerini  devam  ettirebilmeleri i¢in  karsilastiklar1  ve
karsilagabilecekleri tliim sorunlara hizli ve etkin bir ¢oziim yolu bulmak zorundadirlar.
Isletmeleri bu konuda en ¢ok zorlayan sorun ise piyasada meydana gelebilecek ani bir
degisim karsisinda nasil bir yol izlemek gerektiginin kararinin verilmesidir. Bu konuda bir
cok isletme kendilerine yol gosterebilecek dogru kararlar vermek zorundadir. Bu sorunun
¢ozimi olarak gelistirilen ve bir ¢ok arastirmada kullanilan talep tahmin yontemlerinden

yararlanilmaktadir.

Giliniimiizde isletmelerin siirekli ve hizla degisen tiiketici tercihlerinin ve teknolojik
gelismeler karsisinda tahmin yapmasini zorlagtirmaktadir. Bu nedenle yapilmaya calisilan
talep tahminine dar kapsamda degil genis acidan bakilmasi gerekmektedir Bu nedenle
isletmelerin kendi iginde barmndirdiklar1 departmanlarin (Uretim Planlama, Satin alma,
Lojistik gibi) birbirleri arasindaki iletisimin giiglii olmas1 gerekmektedir. Siire¢ igerisinde
gliclii iletisim sayesinde isletme agisindan en dogru kararin alinmasi ve galisanlarin yapilan
is hakkinda bilgilerinin olmasi saglanacaktir. Bunun sonucunda isletme tizerinde ¢alistig1 isi

dogru zamanda dogru kisilerle yapma imkan1 bulacaktir.

Talep tahmini isletmelerin kisa ,uzun ve ani kararlar1 almasinda ve kendileri i¢in en iyi
sonuca ulagsmada kullanilacak yontemlerin basinda gelmektedir. Talep tahmini yapilmasinda
literatiirde kullanilan bir ¢ok yontem bulunmaktadir. Son donemlerde bu yontemlerden biri
olan sik¢a talep tahmininde kullanilan yontemlerden biri de biyolojik sinir sistemi 6rnek
alinarak gelistirilen yapay sinir ag1 modelidir. Yapay sinir aglari modelinin ¢ikis noktasi
insanlarin deneyimlerine dayanmaktadir. Insanlarin yasadiklar1 olaylar sonucunda elde
ettikleri deneyimlerin sonrasinda gelecekteki olaylar hakkinda bir fikir sahibi olmalar1 ve
atacaklart adimlar1 bu deneyimlerden elde ettikleri sonuglarla bagdastirmaktadirlar. Bu
durumun bilgisayar ortamina aktarildiginda tipki bir insan beyni gibi sisteme aktarilan
gecmis verileri c¢esitli yontemlerle analiz ederek sonuglar sunmaktadir. Burada alinan
sonuglarin anlamli ya da anlamsiz olmasi sisteme tanitilan verilerin birbirleri ile iliskisine
dogrudan baglidir. Tanitilan bilgiler istenilen sonugla ne kadar ¢ok alakali ise bizlere o

derece dogru sonuclar sunmaktadir.

Cesitli tahmin yontemleri igerisinde yapay sinir aglar1 yontemi gerceklesen degerlere en

yakin sonuglar1 vermesinden dolayr bir ¢ok arastirmada kullanilan ve diger tahmin



yontemleri ile karsilastirmalar1 yapilarak tahmin performansinin yiliksek oldugu

kanitlanmaya ¢alisilmistir.

Tez calismasinda Tiirkiye’de yaklasik olarak her ilde magazasi bulunan ve ayakkabi
sektoriinde hizmet veren isletmeye ait veriler kullanilarak gelecekteki satis verileri tahmin

edilmeye ¢aligilmistir.

Tirkiye’de ayakkabi sektoriinde hizmet veren kiigiik veya biiylik bir ¢ok isletme
bulunmaktadir. Bu sektoriin igerisinde bulunan isletmelerin ayakta kalabilmesi icin talep
tahminlerini gergege en yakin sekilde tahmin etmesi gerekmektedir. isletmenin miisterilerine
sundugu tirlinler hakkinda bir ¢ok arastirma yapip satis potansiyelini ve gelecekteki

durumunu en iyi sekilde analiz etmesi gerekmektedir.

Tez calismasinin ilk boliimiinde talep tahminin tanimi yapilmis ve cesitli yontemlerden
bahsedilmistir. Ikinci béliimiinde ise talep tahmini uygulamasinda kullanilan yapay sinir
aglart modeli hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir. Burada yapay sinir aglar1 yontemi

kullanilirken dikkat edilmesi gereken detaylar hakkinda bilgi verilmistir.

Tez ¢alismasinin son boliimi olan tgiincli bolinde ise yukarida da bahsedilen
Tiirkiye‘de 517 yurt disinda 80 magazasi bulunan ve ayakkabi sektoriinde hizla gelisen bir
isletmeye ait gercek veriler kullamlarak talep tahmini yapilmustir. Calisma Istanbul
bolgesinde pilot olarak secilen 15 magazanin Spor ayakkabi kategorisinde bulunan satiglari
tahmin edilmistir. Bu tahmin ¢alismasi yapilirken yapay sinir aglari modeline ait ileri

beslemeli geri yayilimli modeli kullanilmustir.



2. TALEP TAHMINI

Tahmin akil ve mantik ilkelerine dayanarak gelecekte karsilagilma olasiligi muhtemel
olaylarin 6nceden kestirilmesidir. Gelecegin bilinmemesi ve bunu tahmin etmeye ¢alismak
giinlimiiz piyasasinda énemli bir unsurdur. Tiim 6zel ya da kamu kuruluslarinin kendilerini
gelistirebilmeleri adina ve gelecek zamanda mevcut durumlarint koruyabilmeleri iyi bir
sekilde tasarlanmig plan ile mantikli ¢oziimler bularak ve bu ¢oziimleri gergcek hayatta
uygulamalidir. Isletmeler gelecege yonelik karar verirken, dogru ve saglam temellere dayali
tahminlere ihtiyaglar vardir. Dogru olmaya ve gergek temellere dayanmayan tahminler
isletmenin hedeflerini olumsuz yonde etkilemektedir. Bu olumsuzluklar isletmenin pazar

kaybina ya da piyasadan ¢ekilmesine neden olabilir (Caglar, 2007:46) .

Tahmin, gegmis verileri kullanarak gelecekte isletmenin karsilasabilecegi olasi siireci
gostermektedir. Tahmin aslinda gercek olaylarin basit bir kopyasi olarak degerlendirilir. Bu

nedenler isletme i¢in 6nemli bir siirectir (Acar, 1994).

Isletmeler karsilastiklari sorunlar karsisinda basarisiz olmamak igin bir ¢ok tahmin
yonteminden yararlanirlar ve bu sekilde miisterilerine daha iyi hizmet vererek piyasada

prestijli isletmeler arasinda degerlendirilecektir (Efendigil, 2008)

Talep tahmini, isletmelerin hizmet verdigi triinleri yilin hangi donemlerinde piyasaya
stirmelerini ve iiretilen iirlinlerin ne kadarinin ilk asamada ne kadarinin daha sonra tiretilmesi
gerektigi konusunda bilgi vererek isletmelerin kisa donemli iiretim ve dagitim siirecini
belirlemektedir. Yapilan tahminin her zaman kesin sonuglar vermeyecegi her tahmin

modelinde bir hata payinin olma olasilig1 akillardan ¢ikarilmamalidir (Bolt, 1994).

Isletmelerin siirdiiriilebilirliklerini devam ettirebilmeleri agisindan yaptiklar1 tahmin
isletmenin gelecek donemde mevcut konumunu siirdiirebilmesi i¢in stratejik oneme sahiptir.
Yapilan bu tahminler igletmelere ve isletmede gorev alan kisilere aldiklar kararlarda 6nemli
bilgiler vererek yardimci olacaktir. Isletmelerin gelecege yonelik aldiklari kararlarda
gergege en yakin ve giivenilir tahminlere ihtiyaclari vardir. Yoneticilerin dogru karar
vermesini saglayan bu tahminler yapilirken alinan kararlarda dogrudan etkisi olan ve
konular hakkinda yogunlagmak durumundalardir. Ana konu hakkinda dolayl1 yonden etkisi

olan konular hem zaman kaybina hem de gereksiz bilgi birikimine neden olacaktir.



Tahmin yaparken dikkat edilmesi gereken unsurlar bulunmaktadir. Bunlar tahmin siirecinin
zaman aralig1, tahmin yapan kisinin hatalari tolere edebilecegi hata pay1, modelin anlamlilig

gibi bir ¢cok dikkat edilmesi gereken unsurlar bulunmaktadir (Sertas, 2011).

Talep tahmin yonteminde {i¢ tiir yontem kullanilmaktadir. Bu yontemler kantitatif, kalititatif
ve yapay zeka tabanli yontemlerdir. Son donemlerde teknolojinin gelismesiyle birlikte yapay
zeka tabanli yontemlerde kullanilmaya baslanilmistir. Kalititatif yontemlerin temeli ise
genellikle kisisel deneyimlere dayanirken, kantitatif yontemler genellikle istatistiksel

yontemleri temel almaktadir (Olgun, 2009).

Talep tahmini  dort farkli zaman araliginda incelenir. Bu zaman araliklar1 asagida

belirtilmektedir (Yazicioglu, 2010) .

Cok Kisa siireli tahmin: Giinliik — haftalik,
Kisa siireli tahminler: 1 Hafta — 6 ay,
Orta siireli tahminler: 6 ay — 5 yil,

Uzun siireli tahminler: 5 y1l +

Talep Tahmini yaparken yukarida siralanan dort farkli zaman araliginin ortak amaci gelecegi
ongorebilmektir. Fakat tahminlerin gergege yakin oranlar1 birbirlerinden ¢ok farkli sonuglar
vermektedir. Kisa siireli tahminlerde kullanilan veri araligi kisitlh oldugundan dolay1 bu
zaman araliginda yapilan tahminler uzun dénemli tahminlere gore ger¢eklesme olanag: her

zaman daha fazladir.

2.1. Talep Tahminin Onemi

Talep tahmini, tiiketicilerin kisa veya uzun vadede taleplerinin ne yonde olmasi gerektiginin
belirlenmesi yontemidir. Bu tahmin ayn1 zamanda isletmenin hizmet verdigi iirlin grubunun
iizerinde yogunlasmasit ve hangi irlinii hangi miktarda ne zaman iiretmesi gerektigi

konusunda isletmeye yon vermektedir.

Isletmeler i¢in gelecekte talebin hangi asamada olacaginin talep tahmin ydntemi ile tahmin
edilmesi biiyiik nem arz etmektedir. Talep tahminin dogru tahmin edilmesi 6zellikle tiretim
planlamasi agisindan stratejik bir 6neme sahiptir (Top & Yilmaz , 2009). Talep tahmininde
meydana gelebilecek ve sonuca direkt etki ederek hatali sonuglara yonlendirerek basarisiz
bir tahmin sonucu ile karsilasmak miimkiindiir. Bunlarda ilki iiretilmesi planlanan {iriin
gereginden fazla iretilebilir ya da digeri ise yanlis talep tahmini yaparak hi¢ talep

goérmeyecek iriinii iiretebiliriz. Bu durum isletme acisinda biiyiikk bir depolama maliyeti



ortaya c¢ikarmaktadir. Meydana gelebilecek aksakliklardan biri olan talep fazlaligi veya
eksikligi Ozellikle isletmenin tam anlamiyla dogru bir piyasa arastirmasi yapmamis
olmasinin kétii sonuglarindan biridir. Isletmelerin tam dogru talep tahmini yapmamis olmasi
ve bunun sonucu olarak talep eksikligi ile karsilasilmasi isletmelerin iflasiyla
sonuclanabilecek durumlara yol agmaktadir. Isletmelerin iflas1 sadece isletmenin
kapatilmasi olmaktan ziyade bir ¢ok ¢alisanin issiz kalmasina neden olacaktir. Bu da milli
ekonomiyi kétii etkilemis olacaktir. Uretim eksikligi oldugu durumlarda ise séz konusu mal
ithal edilmek durumu da kalindigindan dolayr malin fiyatinin artmasina neden olacaktir
(Meydan, 2007).

2.2. Tahmin ilkeleri

Tahmin yontemlerinin kullanimi i¢in tahmin ilkelerinin bilinmesi gerekir. Tahmin ilkeleri

asagidaki gibi belirtilmistir (Ureten, 2005).

« Tahmin yapilirken genellikle ulasmak istenen sonug ile gerceklesen sonug arasinda
farkliliklar bulunmaktadir. Bu sonucu ortaya ¢ikaran sebeplerden biri tahmini etkileyecek
tim degiskenlerin géz Oniinde bulundurulmamasi, digeri ise hicbir zaman tahmin
edilemeyen olast durumlarin ortaya ¢ikmasidir.

* Yapilan tahminlerin hatalarmin olasiliklarinin bilinmesi énemlidir. Bu durumda tek bir
hata orani belirlemek yerine hata orani i¢in bir aralik belirlenmesi tahmin i¢in uygun bir
siire¢ olacaktir.

« Tahmini yapilan konu i¢in elde edilen 6rneklemlerin zaman araligi uzun olmalidir. Ciinkii
kisa donemde yapilan tahminlerin gerceklesme olasiligt uzun donemlerde yapilan
tahminlerin gerceklesme olasiligindan daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bunun asil sebebi
ise kisa donemli yapilan tahminlerde belirsizlik oran1 diisiik olmasinin sebebi ile hata
orani diisiikken uzun dénemli tahminlerde hata orani artmaktadir. Bu nedenler tahmin
yapma siirecinin bir ¢ok agsamasi bulunmaktadir. Bunlar:

e Tahminin amacinin belirlenmesi,

* Tahmin doneminin belirlenmesi,

 Bir tahmin yonteminin se¢ilmesi,

* Tahmin modelinin gegerliliginin test edilmesi,

¢ Olusturulan modelin ¢6ziimlenmesi ve sonuglarinin degerlendirilmesi,

» Sonuglarin uygulanmasi ve izlenmesidir.



2.3. Talep Tahmin Yontemleri

Nitel ve nicel yontemler olarak talep tahmin yontemleri 2 grupta incelenmektedir. Nitel
tahmin yontemleri sayisal degerlerin bulunmadigi bireysel deneyimlere gore karar
verilmektedir. Nicel yontemleri ise sayisal degerlerin bulundugu ge¢mis donemlerden
gozlenen verilerin ¢esitli yontemlerle analiz edilmesiyle elde edilen sonuglardir. Nicel
yontemin kullanilmasina karar verildiginde elde edilen veri sayisal bir deger olamamas1 ve
gecmise yonelik veri datasinin olmasi gerekmektedir. Tahmin yontemler asagida Sekil

2.1°deki gibi gosterilmektedir (Aydin, 2012).

Tahmin Yéntemleri

Nitel Yoéntemler Nicel Yéntemler
Uzman Gériisiiniin Hareketli Ortalama
alinmasi Y éntemi
Anket Yontemi

Ussel Diizeltme Yéntemi

Delphi Yontemi

Regresyon Ydntemi

Pert Yé6ntemi

Korelasyvon Yéntemi

Box Jekins Yéntemi

Sekil 2.1. Tahmin Yo6ntemlerinin Siniflandirilmasi
Kaynak: (Tokgdz , Helvacioglu, Karaatli, & Omiirbek, 2012)



2.3.1. Nitel Yontemler

Talep tahmininde nitel yontemlerde bilimsel veriler ve sayisal degerler yerine kisisel
deneyimlere dayanmaktadir. Bu nedenle bir c¢ok tahmin ydntemlerine gore tahmin

performansi daha diistiktiir.

2.3.1.1. Uzman Goriisiiniin Alinmasi

Arastirmacinin elinde yeterli sayisal verilerin bulunmadigi zamanlarda tahmin yapilacak
konu iizerinde uzun siire ¢alismis ve konu ile ilgili uzmanlasmis kisilerin goriislerine
basvurularak yapilan tahin yontemidir. Bu yontem o6zellikle kisa siireli tahminlerinde
kullanilmas1 daha uygundur. Bu yontem diger tahmin yontemleri ile karsilastirildiginda hem
avantajlt hem de dezavantajlar1 vardir. Yontemin avantaji kisa vadeli oldugundan dolay1 ¢ok
kisa zamanda sonuca ulasilabilir. Fakat sayisal verilere dayanmayip kisilerin goriis ve
diisiincelerinden yola ¢ikildigr i¢in hatali sonuglar verme olasiliginin yiiksek olmasindan

dolay1 dezavantajlart mevcuttur.

2.3.1.2. Anket Yontemi

Anket yontemi ile yapilan aragtirmalarda arastirmaci genis kitlelere ¢ok rahat bir sekilde
ulasabilmektedir. Bu yontem 6zellikle benzer sektdrde iiretim yapan igletmelerin yeni bir
irlin liretmeden Once tiiketicilerin ilgili iiriine verecekleri tepkiyi 6lgmek adina sikca
kullanilmaktadir. Fakat bir onceki yontem gibi anket yontemin de kaynagi bilimsel
verilerden dayanmayip kisisel bilgi ve deneyimlere dayandigi i¢in arastirmay1 yapan kisileri

hatal1 sonuglara yonlendirme olasilig1 yiiksektir.

2.3.1.3. Delphi Teknigi

Delphi teknigi ilk olarak 1950'li yillarin baginda ABD'de bir sirkette ¢alisan Olaf Helmer
ve Norman Dalkey tarafindan gelistirmeye ¢alisilmistir. Delphi teknigi temel amaci gelecege
iliskin tahminlerde bulunurken uzman goriislerini ortaya ¢ikararak uzmanlasmayi saglamay1
hedeflemektedir. Delphi yonteminin uygulanmasi su sekilde gergeklesmektedir. Konu ile
ilgili uzmanliklar1 olan katilimcilara art arda anketler uygulanarak anket sonuglari
katilimcilar ile paylasilmaktadir. Bu siire¢ uzmanlarin ortak bir sonu¢ elde edene kadar
devam etmektedir. Bu yontemde sayisal verilere dayanmadigindan dolay: hata olasiligi

yiiksek tahmin yontemlerinden biridir.



2.3.1.4. Pert Yontemi

Pert yontemi, ABD Deniz Kuvvetleri tarafindan gelistirilmis bir tahmin yontemidir. Bu

tahmin yontemi her zaman belirli bir aralikta ve olasilikla ilgili bir yaklasimdir.
Pert yonteminde ii¢ senaryo gelistirilmistir.

« iyimser (I) — her sey sorunsuz uygulanacagina inanmak
o gercekcei (G) — uygulamayi gercekei olarak degerlendirmek,

o Kotiimser (K) — Tipik sorunlar1 baz alarak kétiimser diistinmek.

Pert yonteminde kullanilan dagilim asagidaki gibi gosterilmektedir. Bu egri pert yonteminde

“Ihtimal Dagilim Egrisi” olarak adlandirilmaktadir.

A En Olas: Tamamlanma

I Siiresi

Beklenen Tamamlanma
Siiresi

e - - —— -

En Erken En Ge¢ Tamamlanma
s Stiresi
lamamlanma
Siiresi 1 1
1 Stire
1 P R
t
t, m ‘e t,

Sekil 2.2. Thtimal Dagilim Egrisi
Kaynak: (Tirkan, 2007)

Ihtimaller Dagilim egrisi belirli bir zaman aralifinda problemin ¢dziim zamanin
gostermektedir. Ilgili problem ¢oziimii normal sartlar altinda gerceklestiginde tm zamaninda
gergeklesir. Problemin ¢6ziimii normal siireden daha kisa zamanda gergeklesiyorsa en erken
tanima siiresi olarak belirlenen ta zamaninda geceklesir. Problemin siiresi normal sartlar
atinda en kotii ihtimalle gerceklesmesi beklenen tp zamaninin da agmigsa o zaman en geg

tanima siiresinde gerceklesmis olacaktir.



2.3.2. Nicel Yontemler

Nicel tahmin yontemleri tahmine konusu ge¢mis donemde gergeklesen degerler dikkate
almarak gelecek donemlerin tahmin edilmesi yontemidir. Nicel tahmin yontemlerinde

tahmini yapilan konu gelecekte verecegi tepki gecmiste verdigi tepki ile ayn1 yonde oldugu
kabul edilir.

2.3.2.1. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Mevsimsellik nedeni ile talepte meydana gelen degismelerin belirlenmesinde kullanilan bir
yontemdir. Ornegin gec¢misteki satislarin incelenmesi ile satis rakamlarmm gosterdigi
degisiklige gore satig rakamlar1 tahmin edilmektedir. Hareketli Ortalamalar Yontemi ile 3 ,

6,12 gibi aylik satis ortalamalarina gore tahminler yapilmaktadir (Tekin, 1996).

Zaman serisi analiz yontemlerinden biri olan hareketli ortalamalar yonteminde talep tahmini
yapilirken yakin ge¢misten yararlanilmaktadir. Burada yapilan tahmin sadece aylik satis

tahminleri yapilmaktadir.

Hareketli ortalamalar yontemi ile tahminde bulunulurken yeni bulunan degerler her
seferinde eski degerden ¢ikarilarak yeni déonem deger elde edilmektedir. Elde edilen yeni
degerler ise bir sonraki tahmin edilecek dénemde tahmin degeri olarak kullanilir. Ornegin
ti¢ aylik hareketli ortalama ile Mayis aymin satis degeri, Ocak , Subat, Mart aylarina ait

toplam satiglarinin ortalamasi alinarak bulunur (Ureten S. , 2005).

2.3.2.2. Ussel Diizeltme Yontemi

Ussel diizlestirme ydntemi, verilerdeki son degisim ve sicramalar1 dikkate alarak tahminlerin
ya da oOngoriilerin devamli giincellestirildigi bir yontemdir. Hem deterministik hem de

stokastik trende sahip olan serilere uygulanabilmektedir.

Ussel diizeltme ydntemi verilerdeki son degisim ve sigramalar1 dikkate alarak tahminlerin
stirekli giincellestirildigi bir yontemdir. Diger tahmin yontemlerine gore az sayida verinin

kullanilmasi gerektiginden dolayi sik¢a kullanilan bir metottur.

Ussel diizeltme ydntemi ile tahmin yapilirken ¢ok az sayida veri kullanilmasi gerektiginden
dolay1 isletmeler agisindan biiylik kolaylik saglamaktadir. Bu nedenle kullanimi genis
alanlara yayilmistir. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji ise belli bir trende sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir (Bal, 2015).



2.3.2.3. Regresyon Yontemi

Regresyon analizi tahmin modelimizde kullanilan ve istenilen sonucu belirten bagiml
degisken ile bagimsiz degisken arasindaki iligskiyi inceleyen bir yontemdir. Burada degisken
sayisinda gore farkli adlandirmalar yer almaktadir. Eger olusturulan regresyon modelinde
tek degisken varsa buna Tek Degiskenli Regresyon, eger modelde bagimli degiskeni
etkileyen birden fazla degisken varsa buna Cok Degiskenli Regresyon Modeli

denilmektedir.

Dogrusal regresyon modelinde bagimli degisken yalnizca bagimsiz degiskenin fonksiyonu

oldugundan aralarinda dogrudan bir iligki s6z konusudur.

Y=oa+ BXj+¢ (2.1)

seklinde bagimli ve bagimsiz degiskenleri iceren bir modeldir. Yukarida yer alan 6rnek
denklemde yer alan degerlerden biri olan Y tahmin degerini Xj ise bagimsiz degisken olarak
adlandirilmaktadir ve o degerleri ise denklemin X ekseninde Kestikleri noktalar:

belirtmektedirler. € deger ise ilgili denkleme ait hata degerlerini belirtmektedir.

2.3.2.4. Korelasyon Yontemi

Korelasyon tanim olarak bir degisken degeri degisirken diger degiskenin degeri de buna
paralel olarak degisiyorsa korelasyon baglantis1 vardir denilmektedir. Korelasyon yontemi
iki degisken arasindaki iliskinin derecesini ortaya ¢ikarmaktadir. Korelasyon yontemini de
her iki degisken arasindaki iliskinin derecesini gosteren degere korelasyon kat sayisi
denilmektedir. Korelasyon katsayisi [ -1,1 ] araliklar1 arasinda yer almaktadir. Eger
korelasyon katsayis1 +1 degerini yakinsama seklinde ise iki degisken arasinda pozitif
dogrusal iliski oldugunu, eger -1 degerine yakinsiyorsa iki degisken arasinda negatif
dogrusal iliski oldugu kabul edilmektedir. Pozitif veya negatif degerler diginda iki degisken
arasinda higbir iliskinin olmadig1 durumlar ile de karsilasilabilir. Burada ise iliski katsayisi
0 olarak belirlenir. Korelasyon Katsayist degerleri asagida Cizelge 2.1°deki gibi

yorumlanmaktadir.
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Cizelge 2.1. Regresyon Katsayis1 Deger Araliklari

Korelasyon Katsayi degerleri Korelasyon degerleri
0.90- 1.00 Yiksek
0.70-0.90 Orta
0.40-0.70 Normal
0.20- 0.40 Diisiik
0.00-0.20 Cok dusuk

2.3.2.5. Box Jekins Yontemi

George Box ve Gwilym Jekins tarafindan 1970’li yillarda ortaya ¢ikmistir. Bu yontemin
temelinde zaman serilerini sadece kendi i¢inde barindirdig1 gegmis degerleri ve olasiliksal

hata terimleri ile agiklamaktadir.

Box-Jenkins metodu tek degiskenli bir model olup ve kisa zaman araliklarin1 kapsayan
tahminlerde basarili sonuglar vermektedir. Bu methodun en 6nemli varsayimlarindan biri de
serinin esit zaman araliklar ile belirlenen gozlem degerlerinden olusmasi ve duragan ve
kesikli bir seri olmasi gerekmektedir. Burada temel amag az sayida veri kullanilarak en iyi
modelin olusturulmasi hedeflenmektedir. Diger iki tahmin modelinde bilgisayar yontemi
kullanildigindan dolayr miidahale imkani olmadigi gibi bu modelde miidahale imkani
bulunmaktadir. Diger modellere gore ¢oziimlenmesi daha karmasik bir yapiya sahiptir

(Caglar, 2007: 46).
Box Jekins yonteminde ti¢ modelleme tiirii bulunmaktadir. Bunlar asagida belirtilmektedir.

Otoregresif (AR) Siireg,
Otoregresif Hareketli (ARMA) Siireg
Hareketli Ortalama (MA) Siireg

Box-Jenkins, hem regresyon modellerinden hem de zaman serileri metotlarini birlestiren
tahmin yontemlerinden biridir. Sonugta Box Jekins modelini olusturmadan énce ARIMA

modelinin anlasilmis olmasi gerekmektedir (Bal, 2015).

Box-Jekins modelini olustururken dort asamadan ge¢mesi gerekmektedir. Bu asamalar
asagidaki gibidir (Sar1, 2016).
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v Modelin Belirlenmesi: Tahmin edilecek zaman aralig1 belirlenir.

v Modelin parametrelerinin kestirimi:

v’ Modelin uygunlugunun arastirdmasu: ilgili modelin gerekli istatistiksel yontemler ile
anlamlilig1 arastirilmalidr. Eger anlamli bulunmuyorsa tekrar basa doniilerek uygun
model olusturulmas: gerekmektedir.

v Tahmin: Elde edilen modeller iginde en uygun olani tahmin agamasinda kullanilir.

Modelin Belirlenmesi

|

Parametrelerin
Hesaplanmasi

Model uygunluk testi

Olumlu Olumsuz

Tahmin

Sekil 2.3. Box - Jekins Tahmin Asamalari
Kaynak: (Kuzu & Yildirim, 2017)

2.3.2.5.1. Otoregresif Modeller — AR(p) Modelleri

Bu modellerin genel gosterimi AR(p) sekindedir. Burada p degeri ge¢gmis donem sayisini
verir. Model, gegmis p donemdeki zaman serisi degerlerinin agirlikli toplaminin ve rassal

hata degerinin bir fonksiyonudur. AR(p) modelinin genel gosterimi asagidaki gibidir.
Yt=p + PIYt—1 + P2Yt—2 + - + OpYt—p + ¢ (2.2)

Formiilde p degeri serinin ortalamasini verirken, ®1 , ... ,®p otoregresif parametreleri

gostermektedir. € degiskeni ise serinin hata degiskenini temsil etmektedir.

2.3.2.5.2. Hareketli Ortalamalar — MA(q) Modelleri

MA(g) modelinde Yt degeri, serinin geriye dogru q donem geg¢mis hata terimlerinin ve

ortalamasinin dogrusal fonksiyonudur . MA(q) modelinin genel gosterimi asagidaki gibidir.
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Yt=¢et— Olet—1 — O2et—2 — -+ — Oqet—q (2.3)

Formiil iizerinde €t , et—1, ... , et—p hata terimlerini, ®1 ,02 , ... , ®q degerleri de hata

terimlerinin katsayilarini gostermektedir.

2.3.2.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Yoéntemi — ARMA(p,q)

ARMA modelleri en genel duragan stokastik siire¢ olup, gegmis gézlemlerin ve gecmis hata
terimlerinin dogrusal bir fonksiyonudur (Onder & Hasgiil, 2009). ARMA (p,q) modelleri
genel olarak asagidaki gibi gosterilebilir.

Yt=p+ &IYt—1+ + - + OpYt—p + et—0Olet—1 — - — Oqet—q (2.4)

Model, zaman serisinin t anindaki tahmininin p adet 6nceki donem gozlem degeri ile q adet
onceki donem hata degerinin bilesiminden meydana gelir. Tahmin p sayida i¢sel bagimlilik

parametresi (@1, @2, ..., Pp) ve q sayida hata parametresi @1 ,02 , ... , Oq igerir.

2.4. Talep Tahmin Asamalari

Talep tahmini genel olarak 5 asamadan olusmaktadir. Bu asamalar asagidaki gibi

tanimlanmistir (Yazicioglu, 2010).

2.4.1. Talebi Etkileyen Etkenlerin Belirlenmesi

Talep tahmini, yapilmasindan 6nce isletmenin hangi piyasada bulundugu ve ne gibi tiriinleri
irettigi ve ne gibi {riinleri tiretmek istedigi arastirilmalidir. Burada gelecek donemlerde
hedefleri, ekonomik gelismeler ve talebi etkileyen etkenler belirlenmelidir. Bu asamada
tahmini yapilacak olan konu ile ilgili bir ¢ok yonden arastirma yapilarak ilgili konu hakkinda
detayli bilgilere ulasilmasi ve bu bilgilerin 6nem siralamasi yapilmasi gerekmektedir.

Ciinkii bu agama tiim tahmin siirecinin temelini olusturmaktadir.

2.4.1.1. Verilerin Toplanmasi

Yapilan talep tahmini sonuglari etkileyecegi diisiiniilen etmenlere ait verilerin toplanip
belirli bir diizen i¢inde toplanmasidir. Bu agama tahmin i¢in en 6nemli asamalardan birisidir.
Kullanilmak istenen veriler gelecegin dogru tahmin edilmesi i¢in ge¢miste gergeklesen
degerlerden olmasi gerekmektedir. Burada tahmin eden kisi amaci dogrultusunda veri

toplanmasi gerektigini dikkate alarak ilerlemesi gerekmektedir. Eksik toplanan veriler ve
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gereksiz yere toplanan veriler zaman ve maliyet kaybina sebep olacaktir. Gereksiz olarak

toplanan veriler ulasilan tahmin degerleri lizerinde de etkili olacaktir.

2.4.1.2. Talep Tahmin Periyodunun Tespiti

Yapilan arastirmada kullanilan verilerin uzun ve kisaligina gore degerlendirilmektedir Yani
kisa siireli verileri uzun donem tahminlerinde kullanirsa hatali sonuglar verecektir Bu
nedenle kisa siireli tahminler igin kisa siireli veriler kullanilmalidir. Ornegin, eger aylik bir
veri seti tahmini yapilacaksa aylik veriler kullanilmalidir. Giinliik verileri kullanirsak bizleri
yanlis sonuglara yonlendirecektir. Bu nedenle tahmin edilen siire ile kullanilan siire birbiri

ile dogru orantili olmak zorundadir.

2.4.1.3. Tahmin Yonteminin Secimi

Tahmin yapilma asamasinda elde edilen verilerin dogru tahmin yontemi ile kullanilmasi
tahmin siirecinin en 6nemli asamalarinda birisidir. Bu nedenle var olan veriler ne kadar
anlaml1 olursa olsun eger yontem yanlis secilirse hatali sonuglar verecektir. Ornegin, nesnel
yontemler kullaniliyorsa istatistiksel ya da matematiksel yontemler kullanmaliyiz. Eger
0znel veriler kullaniyorsa tecriibeye dayali yontemler kullanmalidir. Bunun i¢in de en iyi

yontem olarak anket yontemi ornek olarak verilebilir

2.4.1.4. Tahmin Sonuclariin Gegerliliginin Arastirilmasi

Tahmin siireci igin gerekli asamalarin sonuna gelindiginde elde edilen degerlerin
gerceklesen degerler ile karsilagtirilarak sonuglarin analiz edilmesi gerekmektedir. Eger her
iki deger arasinda biiyiik farklar bulunuyorsa geriye yonelik hangi asamada yanlis bir veri

veya yontem kullanildig: arastirilmasi gerekmektedir.

14



3. YAPAY SINiR AGLARI

Ikinci béliimde yapay sinir aglar ile ilgili temel kavramlar ile ilgili bilgiler verilmistir.

3.1. Yapay Sinir Aglarimin Tanimi

Yapay sinir aglari, insan beyninin deneyimlerinden elde ettikleri bilgi birikimlerini
islemesinden yola ¢ikilarak ayni iglemlerin elektronik ortamda islenebilir mi sorusunda
verilen cevap dogrultusunda yapilan arastirmalar sonucunda olusturulan bir yontemdir. Bu
yontem ile tipki insan beyninin ¢alisma prensibi gibi sistem kendisine tanitilan verileri kendi
icerisinde birbirleri ile baglantilar kurarak arastirilan konu ile ilgili yeni bir sonug elde edilir

(Diler, 2003).

Yapay sinir aglarinin ana kaynagi ge¢mis verilerden yararlanilarak gelecekte ortaya ¢ikmasi

gereken sonuclar hakkinda tahmin yapabilmesidir.

Yapay sinir aglar1 tipki biyolojik sinir sisteminde var olan ndron, dentrit, akson... gibi
elemanlardan olusuyorsa yapay sinir aglarinin da bunlara karsilik gelen islemci elemant,

toplama fonksiyonu, agirliklar gibi.. elemanlardan olusmaktadir.

Yapay sinir ag1, deneyime dayali bilgiyi depolamaya ve bu bilgiyi kullanima sunmaya
yonelik dogal bir egilim ic¢inde olan yogun paralel dagitilmis bir islemcidir” seklinde

tanimlama yapmistir (Haykin, 1994).

3.2. Yapay Sinir Hiicresinin Tarihcesi

Teknolojik gelismeler ilerledik¢e bilgisayarlarin zaman i¢inde biiyiik verileri filtreleyerek
Ozetler suandaki haline gelmesi ve yorumlar yapabilmesi gibi yetkinlikler kazandigi
goriilmektedir. Suan da ise bilgisayarlar artik bir ¢ok veriyi 6zetleyerek bilgiler arasindaki
bir ¢ok baglanti kurabilmektedirler. Bilgisayarlarin sahip olduklar1 bu 6zellikler “yapay

zeka” galismalari olarak adlandirilir.

Bu siireg ilk olarak 1950°li yillarin basinda ortaya atilmistir. Yapay zeka terimi zaman
icinde yogun ilgi gérmiis ve 40 — 50 yi1l igerisinde ilgi gorerek arastirmalarin temeli haline

gelmistir (Oztemel, 2006).

YSA insan beyninin yapisina ilgi duyulmasi ile baslamaktadir. Bu ¢aligmalar asagidaki

sekilde 6zetlenebilir.

15



Gergek anlamda ilk caligmalar 1900 yillarin basinda sinir hiicrelerinin varliginin
kanitlanmasi ile birlikte baslamistir.1950 yillarina gelindiginde teknolojinin gelismesiyle
birlikte bilgisayar sistemlerinin gelismesi ile birlikte sinir hiicrelerinin matematiksel
yontemler ile hesaplanabilecegi ortaya atilmistir. Bunu en iyi agiklayan teori ise Walter ve
McCulloch beraber olusturduklari sinir hiicrelerine ait mantiksal hesap teorisidir. ilerleyen
siiregte bu teoriye ek olarak dgrenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Ilk zamanlarda tek
katmanli problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilirken bir siire sonra bunun c¢oziimlemelerde
yetersiz kaldiginin farkina varilmistir. Bu nedenle daha karmasik problemlerin ¢oziimii i¢in
¢ok katmanli problemlerin ¢oziimii igin ¢alismalar yapilmaya baslanmistir. 1980°1i yillara

gelindiginde ise ¢ok katmanli algilayicilar gelistirilerek ilerlemistir (Oztemel, 2006).

3.3. Yapay Sinir Aglar ile ilgili Temel Kavramlar

Bu boéliimde yapay sinir aglar ile ilgili temel kavramlardan bahsedilmistir ve agiklamalari

yapilmaktadir.

3.4. Biyolojik Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir ag1 modelinin anlasilabilmesi i¢in dncelikle biyolojik sinir Sistemini olusturan

ve nasil calistigina dair bilgilerin olmas1 gerekmektedir.

Yapay sinir aglarinin temelinde insan beyninde oldugu gibi biyolojik sinir sisteminde var

olan noéronlarin birbirleri ile baglantili olma esasina dayanmaktadir.

Sinir hiicresini olusturan kisimlar sunlardir: Dentrit, akson ve hiicre govdesidir. Sinir
hiicresi, dentritlerin baglanti yollari ile hiicre gdvdesine tagima islemi yapmaktadir. Daha
sonrasinda bu veriler kendi igerisinde degerlendirilerek aksonlar yardimiyla diger sinir

hiicrelerine gonderilir (Kaynak, 2000).

Asagidaki Sekil 3.1°de biyolojik Sinir hiicresi gosterilmistir.
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Ahlci Noron

Sekil 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi
Kaynak: (Sari, 2016)

3.5. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay sinir hiicresi biyolojik sinir hiicresinin elektronik ortam da olusturulmasiyla meydana

gelen ve temelde ¢aligma prensibi ayn1 olan sistemlerdir.

Biyolojik sinir sisteminde olan bulunan baglant1 adlar1 olan Dentrit, akson, snapslar yapay
sinir aglarinda islemci elemanlari, fonksiyonlar ve agirliklar gibi adlar almaktadir.

Asagida Yapay sinir aglarinin temelinde programa girisi yapilan verilerin gesitli 6grenme
yontemleri ile beraber ve veriler arasinda iliski kurarak arastirmaciya tahmin sonuglari

sunmaktadir.

Asagida yapay sinir hiicresi Sekil 3.2’de gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
\\ Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
Alan
- N v &5 Cikti
< X2 © W \/2" —’(d )—-—*y
. . /'
S 4 ~~ Toplama
. . // fonksiyonu
kxmo Wy,
agirliklar

Sekil 3.2. Yapay Sinir Agin Tasarimi1
Kaynak: (Sar1, 2016)
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Biyolojik sisteminde adlandirilan terimlerin yapay sinir aglarinda bulunan karsiliklari

asagidaki gibidir.

Cizelge 3.1. Biyolojik Sinir Hiicresi ile YSA Hiicresinin Karsilastiriimasi

Biyolojik Sinir Hiicresi Yapay Sinir Hiicresi
Noron Islemci Eleman:
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Sinaps Agirliklar
Hiicre govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Cikis
3.5.1. Girdiler

Girdiler (x1, X2, ..., Xn) disaridan aldig bilgiyi aracilar sayesinde Sinire getirir (EImas, 2011).

Yapay sinir hiicresinin ilk algi katmani olan girdiler disaridan gelen bilgilerden
olusmaktadir. Bu katmanda girdi degerleri hicbir sekilde islem gérmeden bir sonraki

katmana iletilmektedir.

3.5.2. Agirhiklar

Agirliklar (w1, W2, ... , Wj), girislerin sinir tizerindeki etkisini belirleyen en uygun
katsayilardir. Her bir girdi verisinin kendine ait bir agirliga sahip olmasi gerekmektedir.
Eger agirligin deger biiyiik ise o veri yapay sinire gli¢lii bir ag ile bagli oldugunu
gostermektedir. Eger tam tersi olarak agirlik diisiik ise veri yapay sinir agi1 ile baglantisi

diisiik demektir (Elmas, 2011).

3.5.3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonlarinda problemin yapisina gore bazen gelen girdilerin sayis1 dikkate
alimirken bazen de gelen girdilerin degerleri dikkate alinmaktadir. Toplama fonksiyonu i¢in

belirlenmis bir kural olmadigindan dolay1 deneme yanilma yontemi ile belirlenmektedir.

Net girdi : Agirlik degerleri ile girdi degerlerinin birbirleri ile ¢arpimiyla elde edilir. Daha

sonra bu degerlerin toplamu ile yeni bir girdi elde edilir.
Toplam= Y (j = D)*n [(x(i) wi ) (3.1)

Net girdi: Agirlik degerleri girdiler ile ¢arpilir ve daha sonra bulunan degerler birbirleriyle
carpilarak yeni bir girdi deger elde edilir.

Carpim =[] x; w; (3.2)
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Net girdi : Tiim girdilerin agirlik degerleri girdi degerleri ile ¢arpilmasiyla iglerinden en

biiyiik deger yeni girdi olarak tercih edilir.
Maksimum = Maks (Xi * W) (3.3

Net girdi: Tim girdilerin agirlik degerleri girdi degerleri ile ¢arpilmasiyla iglerinden en

kiigiik deger yeni girdi olarak tercih edilir.
Minimum Net = Min (Xi*W;) (3.4)

Net girdi: Tum girdilerin agirlik degerleri girdi degerleri ile garpilmasiyla elde edilip burada

pozitif ve negatif degerler arasinda en biiyiik say1 degeri yeni girdi degeri olarak kabul edilir.
Cogunluk =Y _i*n [(Sgnx_(i)) w_i (3.5)
Hiicreye gelen tiim bilgiler toplanir ve bu sekilde net girdisi hesaplanir.

Kiimiilatif = Net(Eski) Y, _i*nx_(i) w_i (3.6)

3.5.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu yukarida agiklamasi yapilan net gir tanimlarinda birisi segilerek
hiicrenin bu veri karsisinda iiretecegi ¢iktiyr belirlemesini saglar.  Burada verinin
hesaplanabilmesi i¢in bir ¢ok formiil kullanilmaktadir. Burada sigmoid fonksiyonu

kullanilmaktadir. Bu fonksiyona ait formiil asagidaki gibi gosterilir.
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Dogrusal F{NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢dzmek
Lineer s amaciyla aktivasyon fonksiyonu
thi\ras]yron (A sabit bir sayi) doéru‘:al bir fonl?siyow olar:k
Fonksiyonu secilebilir. Toplama
fonksiyonundan ¢ikan sonug, belli
bir katsawy ile garpilarak hiicrenin
giktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) j 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlenen bir
Aktivasyon F{Net)= Lo —£eik Ded esik degerin altinda veya dstinde
Fonksiyonu . 0 T Net<=Esik Deger olmasina gore hdcrenin cikiisi 1
veya 0 degerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F{Met)= strekli ve turevi alinabilir bir
Fonksiyonu 1™ fonksiyondur. Dogrusal olmayis
/ dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalaninda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri icin O ile 1
arasinda bir deger dretir.
Tanjant ghet | o Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbaolik F(Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o Net | ot fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri 0 ile
1 arasinda degigirken hiperbaolik
tanjant fonksiyonunun cikig
degerleri-1ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger ‘ 0 if Nat<=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiglk-esit
Fonksiyonu oldugunda 0 ciktis, 1 den biylk-
F{Net)= Net if O<Net<1 esit oldugunda 1 giktusi, O ile 1
) arasinda oldugunda ise yina
11 if Net==1 kendisini veren giktilar Gretilebilir.
Sinds F{Net) = Sin(Net) Ogrenilmesi dusindlen olaylarin
Aktivasyon sinis fonksiyonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gdsterdigi durumlarda kullanihr,

Sekil 3.3. Yapay Sinir Aglarina ait Aktivasyon Fonksiyonu
Kaynak: (Cayiroglu, 2019)

3.6. Yapay Sinir Aglariin Avantajlari

Yapay sinir aglar1 problemleri ¢6ziime ulastirma yontemi ile gercekte ¢oziilmesi ¢cok zaman

alacak problemleri ve bazen ¢oziilemeyecek problemler akilci ¢oziimler sunmaktadir.

Insanlarin yapay sinir agim kullanilarak analiz yapmasi nedeniyle bir cok avantaja sahip

olmaktadir. Bunlar agsagidaki gibi 6rneklendirilir.

v’ Yapay sinir aglari bir ¢ok tahmin yontemine gore daha kisa zamanda ¢oziime ulastirir.
v Gergek hayatta problemlerin biyiik bir kismi dogrusal olmayan problemlerden

olusmaktadir. Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde basarisinda

dolay1 bir ¢ok alanda kullanilmaktadir.
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v Yapay sinir aglarinda ¢6ziimiine baslanan bir problemin ¢dziim asamasinda degisen
herhangi bir degisken iizerinde hemen yeniden sisteme aktarilip istenen sonuglar elde
edilebilinir.

v’ Yapay sinir aglar1 yonteminde veri igerisinde ulasilmasi miimkiin olmayan degiskenler
icinde sonug ¢ikarabilmektedir. Yani eksik veriler ile de calisabilmektedir.

v’ Yapay sinri aglari tipki insanlar gibi deneyimleyerek 6grenir daha sonra bu 6grendikleri

ile genelleme yaparak sonug cikarabilir.

3.7. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlari

Tiim tahmin yontemlerinde oldugu gibi yapay sinir aglari ile de bazen istenilen sonuglara
ulagilamaz. Bu nedenle yapay sinir aglar1 modelinin de kendi icerisinde dezavantajlari

bulunmaktadir. Bu dezavantajlar asagidaki gibidir.

v’ Yapay sinir aglar1 moldeli olusturlurken belli bir kurala uyulmaka zorunda degildir.
Sistem kendi icerisinde problemin ¢dziimiinde en uygun yontemi bulmaya calismaktadir.
Fakat bu islemi deneme yanilma yontemi ile tekrarladigindan her zman dogru sonuglara
ulagmayabilir. Bu da modelin sonuglarina olan giliveni azaltmaktadir.

v’ Yapay sinir aglarinda kullanilacak olan parametrelerin belirlenmenmesinde bir kural
bulunmamaktadir.

v" YSA modeli igerisinde birden ¢ok 6grenme kurali bulunmaktadir.ve kulanilmas: gereken

ogrenme algoritmasini yanlis belirlediginde istenilen sonucu veremeyecektir.

3.8. Mimari Yapilarma Goére Yapay Sinir Aglar

Mimari yapilarina gore yapay sinir aglari iki gruba ayrilmaktadir. Burada iki farkli grupta
incelenmesinin sebebi model ¢oziilmeye c¢alisirken izledikleri yolun farklt olmasindan

kaynaklanmaktadir. Bu nedenle her iki yapida da sonuclar birbirlerinden farkli olmaktadir.

3.8.1. ileri Beslemeli Aglar

Yapay sinir aglarmin ileri beslemeli modelinde hiicreler katman halinde bulunmalidur. ilk
katman trettigi ¢ikis deger bir sonraki katmanin giris degeri olarak ilerlemektedir. Burada

higbir veri bir dongii olusturmamaktadir (Ureten S. , 2005).

Ileri beslemeli aglarda néronlar giristen ¢ikislara dogru hareket etmektedir. Bir katmanda

bulunan noéron sadece kendisinden sonra gelen katman ile iliskide olabilmektedir. Bu arada
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gelen ilk bilgi 6nce giris katmanina sonra ara katman ya da katmanlara daha sonra da ¢ikis

katmanina iletilmektedir.

Yapay sinir aglar1 katman sayilarina gore ¢ok katmanli ya da tek katmanli olabilmektedir.

Ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglarina ait ag semas1 Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

Gins Katmam Gizli Katmanlar C1kis Katmam

Sekil 3.4. leri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart
Kaynak: Yiiksek, 2007: 25

3.8.2. Geri Beslemeli Yapay Siniri Aglar

Geri yayilimli ag modelleri 1970’li yillardan sonra ¢éziimlenmesi zor olan problemlerin
¢Oziimii i¢in gelistirilmis ve dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde kullanilmis bir ag
cesididir.

Aragtirmacilar yapay sinir aglar1 modelinin geri beslemeli modelinde en az bir islemci

elemaninin ¢iktisi, kendisine yada diger islemci elemanlara girdi verisi olarak verilmekte ve

genellikle geri besleme, bir geciktirme tizerinden yapilmaktadir (Saygili, 1991).

Geri beslemeli aglar girdi ,gizli ve ¢ikt1 gibi ii¢ katmandan olusacag: gibi ¢cok katmadan da
olusabilmektedir. Burada ¢ikti katmaninda yer alan bilgi bir 6nceki katmanlarda girdi
olabilmektedir.

Geri beslemeli ag yapilar1 her iki yonde de yani giris ve ¢ikislara dogru hareket halinde
oldugundan dolay1 problem ¢oziimiinde siireci karmasik hale getirmektedir. Geri besleme
sayesinde yapay sinir aglarinda 6grenme becerisi artar hem de ag sonuclar1 gercege yakin

olmaktadir.

Geri beslemeli aglar birden ¢ok noron ile iliskili olduklarinda dolay1 genellikle cok katmanda

olusmaktadir. Asagida Sekil 3.5°te geri beslemeli ag yapis1 gosterilmistir.
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Giris

Ginis Girig Gizli Gikss
Parametrelen Tabakas: Tabaka Tabakass

Sekil 3.5. Geri Beslemeli Ag Modeli

Kaynak: (Sari, 2016)
Yukaridaki sekilde anlagilacagi gibi geri beslemeli ag modelinde islemci elemanlari
karsilastiklart her hatada 6grendikleri bilgi ile bir sonraki adimda bu hatalar1 dikkate alarak

cikt1 katmanina dogru ilerlemektedirler.

3.9. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Algoritmalari

Yapay sinir aglarmin  diger tahmin yontemlerden ayiran en temel oOzellik 6grenme
yeteneginin gelismis olmasindan kaynaklanmaktadir. ilk boliimlerde anlatilmaya ¢aligildig
gibi yapay sinir aglari modelinin temelinde insan beninin isleyis bigimi yer almaktadir.
Yapay sinir aglari ile ilgilenen kisilerin odaklandig1 nokta ise insanlarin ge¢miste yasadiklari
deneyimlerden elde ettikleri bilgiler ile karsilastiklar1 problemlere yaklasim bigimidir.
Problemler karsisinda sergiledikleri tutum aslinda gegmiste yasadiklart deneyimlere
dayanmaktadir. Yapay sinir aglar1 da tipki insanlar gibi ge¢miste yasadiklar1 deneyimlerden
yola ¢ikarak ve ilgili konu hakkinda bilgi sahibi olarak ilerlemektedir. Yapay sinir ag
modelinin amaci bulunmasi gereken sonuglara en yakin sonucu elde etmesidir. Yani aslinda

hatay1 minimize etmektir.

Agin egitimi i¢in kullanimina karar verilen egitim veri setinin 6grenmenin gerceklesme
stireci agisindan oldukca 6nemlidir. Tahmin edilmeye ¢alisilan modelin tiim yapisini en iyi

sekilde agiklayan veri seti ile sonuca ulagsmak istenmektedir (Olgun, 2009).
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YSA’da ilk 6grenme kurali Hebb tarafindan gelistirilmistir. Buna gore eger iki ndron ayni

anda c¢aligirsa aralarindaki baglantinin giicli artmaktadir (Hebb, 1994).

3.9.1. Damsmanh Ogrenme Yontemi

Danigsmanli 6grenme yonteminde ag tizerinde arastirilacak konu hakkinda bilgi sahibi
olabilmesi adina modelde girdi degerleri ve ¢ikt1 degerleri birlikte verilmektedir. Bu sayede
kurgulanan agda daha sonra karsilasacagi benzer verilere karsi nasil sonuglar ¢ikarilmast

hakkinda bilgi sahibi olmaktadir.

Yapay zeka yontemi kullanilarak yapilan tahminlemenin biiyiik bir g¢ogunlugunda
danigsmanli 6grenme kullanilmaktadir. Burada kullanilan ag yapist geregi gergeklesen ve
istenilen ¢ikis degerleri karsilastirilarak ilerlenir. Burada hata degerinin minimum olmasi
istendiginden dolay1 ag iizerindeki agirliklar siirekli degistirilerek agin dogru sonuglar

vermesi saglanir (Olgun, 2009).

Danismanli 6grenme yonteminde temel hedef agin 6grenmesi hedeflendigi i¢in aga tanitilan
girdi ve ¢ikt1 degerleri bir sonraki hedef ¢ikt1 degerlerini dogrudan etkilemektedir. Asagida

Sekil 3.6’da danisman1 6grenme yontemi gosterilmistir.

Girig Cikis
- Yapay Sinir
- S
AR
Ogrenme
istenen
cikis

Sekil 3.6. Danismanli Ogrenme Algoritmasi

3.9.2. Damismansiz Ogrenme Yéntemi

Bu 6grenme yontemine kendi kendine 6grenme yontemi de denilmektedir. Danigmansiz
ogrenme yonteminde ag yapisinda sadece giris degerleri tanitilarak parametreler arasindaki
baglantiy1 kendisi kurmasi istenmektedir. Burada danigmanli 6grenme yonteminde oldugu
gibi herhangi bir 6grenmeye yardimci veriler bulunmamaktadir. Danismansiz 6grenmede

girdi verileri ayn1 zamanda ¢ikt1 verileri olarak goriilmektedir.
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3.9.3. Takviyeli Ogrenme Yontemi

Takviyeli 6grenmede bir nevi danismanli 6grenme yontemine benzemektedir. Takviyeli
O0grenme yontemi agin her ¢alistirilma sonrasinda elde edilen degerlerin iyi veya kotii sonug
olup olmadigina dair detaylar1 vermektedir. Yapay sinir ag1 elde ettigi bilgiler dogrultusunda
kendini yeniden diizenleyerek dogru sonuglara ulagsmaya ¢alismaktadir. Bu sayede sisteme

tanitilan girdiler hem yapiy1 6grenerek hem de gergege yakin sonuglar ¢ikararak agi islemeye

devam etmektedir. Takviyeli 6grenme yapist Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Insanlarin yapay sinir aglari, insan beyninin deneyimlerinden elde ettikleri bilgi birikimlerini
islemesinden yola ¢ikilarak ayni islemlerin elektronik ortamda islenebilir mi sorusundan
yola ¢ikilarak yapilan aragtirmalar neticesinde elde edilen bir yontemdir. Bu yontem ile

birlikte tipki insan beyninin ¢aligma prensibi gibi sistem igerisinde birbirleri ile baglantilar

kurarak yeni bir sonug elde edilir.

3.9.4. Karma Stratejiler Yontemi

Karma strateji 6grenme yontemi tim 6grenme yontemlerinin birlesiminden olugmaktadir.

3.10. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay sinir aglarinda 6grenme kurallari tizerine bir ¢ok yontem bulunmaktadir. Fakat en sik

kullanilan 6grenme kurallar1 agagidaki gibidir.




v Hebb Kurali
v' Hopfield Kurali
v Kohonen Kurali
v" Delta Kura

3.10.1. Hebb Kurah

Hebb Kurali 1949 yilinda Donalt Hebb tarafindan gelistirilmistir. Daha sonra bu Kkurali
Hebbin bahsedilen yilda yazmis oldugu “The Organization of Behavior “adli kitabinda yer
almaktadir. Kural 6zetle su seklidedir. Eger Noronlar arasindaki agirliklar ayni isarette ise
iki bag arasinda giiclii bir bag bulunmalidir. Durum tam tersi iSe arasindaki bag degeri zay1f

bir bag olmalidir (Celik, 2008).

Hebb kurali ilk kural oldugundan dolay:r tiim kuralarin temelini olusturur. Bu 6grenme

kuralina bagli olarak daha sonralar1 diger 6grenme kurallar1 gelistirilmistir.

3.10.2. Hopfield Ogrenme Kurah

Hopfield 6grenme kuralinin ¢ikis noktast Hebb kurali oldugundan dolayr benzer yonleri
bulunmaktadir. Bu kuralda sadece iki ndron arasindaki bagin gii¢lendirilmesine veya
zayiflatilmasina karar verildiginde bunu gerceklestirebilmek icin bir deger tanimlanmasi

gerekmektedir.

Yapay sinir ag1 modelindeki elemanlari arasindaki baglantilarin ne derecede
kuvvetlendirilmesi veya zayiflatilmas: gerektigi belirlenir. Beklenen girdi ve ¢iktilarin ikisi
de aktif - pasif ise O0grenme katsayist yardimiyla agirlik degerleri kuvvetlendirilmeye
calisilir. Aslinda agirliklarin kuvvetlendirilmesi ve zayiflatilmasi 6grenme kat sayisi ile
gerceklesir. Ogrenme katsayist kullanici tarafindan 0 - 1 arasinda bulunan pozitif bir deger

olmak zorundadir (Yiiksek, 2007).

3.10.3. Kohonen Ogrenme Kural

1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan, ortaya atilmistir. Bu kurala gore ag igerisindeki
elemanlara ait agirliklar iletisim haline gecerek agirliklarini degistirirler. Bu kuralin Hebb

kuralindan tek farkli tek bir islemci elemaninin agirliklar1 degistirilmektedir (Sarag, 2004).
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3.10.4. Delta Ogrenme Kurah

Hebb kuralinin gelistirilmis halidir. Widrow ve Hoff tarafindan ortaya atilmistir. Su anda
yaygin olarak kullanilan 6grenme kullarindan birisidir. Bu kuralin temelinde gercek ¢ikti

ile beklenen ¢ikt1 arasindaki hata oraninin arasindaki farkin azaltilmasina dayanmaktadir.

Delta kuralinda da Hebb kuralinda oldugu gibi beklenen sonuglar ve gergeklesen sonuglar
arasindaki farki azaltabilmek i¢in agirliklarin siirekli degistirilmesiyle olusturulan bir
o0grenme kuralidir. Burada agirliklar siirekli olarak degistirilmesinin sebebi hata olasiliginin

azaltilmasi ve sonuglara daha bir ¢iktilar elde edilmek istenmesinden kaynaklanmaktadir.

3.11. Yapay Sinir Aglarinda Cok Katmanh ve Geri Beslemeli Algoritmalar

CKA egitilmesi genel olarak diger aglarin egitilmesi ile ayn1 mantiktadir. Burada diger ag
modelleri gibi agin kendisine gosterilen veriler i¢in beklenen degerleri iiretmesi
istenmektedir. Degerler rastgele atanmaktadir. Amag¢ en az hata degerine sahip olarak

anlamli bir ¢ikt1 {iretmek istenmektedir (Oztemel, 2006).

Bu yontemde olusturulan agin performansini en iyi temsil eden sey hata oraninin minimum
olmasidir. Ogrenmeye baslayan agda belirli bir iterasyondan sonra agin 6grenmesinin sabit
kaldig1 gézlemlenir (Oztemel, 2006).

3.12. Cok Katmanh yapay Sinir Aglarimin Calisma Prosediirii
Cok katmanli yapay sinir aglarinin ¢alisma yapisi asagidaki gibi siralanmistir (Elmas, 2011).

Orneklemlerin Toplanmast: Gergeklesmis verilerden olusmasi gerekmektedir. Elde edilen

veri seti iki ayr1 grupta egitim ve test verisi olarak ayrilir.

Ogrenme parametrelerinin belirlenmesi: Gelecek donemi tahmin edilmesi i¢in modele

geemis donem verilerindeki degisimi 6grenme diizeyini gosteren parametredir.

Agirliklarin bagslangi¢ degerlerinin atanmasi: Agin agirhik degerleri oncelikle rastgele

belirlenir daha sonra uygun degerleri 6grenme sirasinda kendi belirler.

Modelin egitim setinden orneklem segilmesi: Analizi yapilacak verilerin yiizde kaginin

egitim ve test verisi olarak kullanilmas1 gerektigi belirlenmelidir.

Sonug degerlerinin kardastirimasi: Ogrenme sonrasinda elde edilen veriler ile gergek

veriler karsilastirilir burada en 6nemli kriter hata oranlarinin minimum olmasidir.
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Cok katmanli algoritmalar bir¢ok yapay sinir aglari modelinde kullanilmistir. CKA modelin
¢oziimiinde ileri ve geri yayilimli olmak iizere iki farki yol denenebilir. Ileri yayiliml
modellerde katmanlar arasinda baglanti bulunmakta beraber danismanl olarak egitilen bir

ag yapisina sahiptirler.
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4. UYGULAMA

Perakende sektorii Tiirkiye nin hizli biiyliyen sektorlerinden biridir. Ayakkabi sektorii tiim
diinyada oldugu gibi iilkemizde de perakende sektoriiniin Onciilerinden biridir. Bu sektor
ozellikle tekstil sektorii ile yakindan iliskili oldugundan dolayr her donem birbirleri ile

paralel bir iliski igindedirler.

Talep tahmini uygulamasi, yurt i¢inde ve yurt disinda birgok magazasi bulunan ve ayakkabi,
aksesuar, ve ufak biitgeye de sahip olsa tekstil grubunda hizmet veren firmaya ait satis
verilerinden yola ¢ikarak yapilmistir. Uygulama 6ncelikle Matlab2013a programinda Neural
Network algoritmasinda egitim ve test asamasindan sonra bir sonraki yila ait tahmin

caligmasi yapilmistir.

Ayakkab1 firmasimin ge¢mis yillarina ait satis adetleri kullanilarak gelecek yil icin satis
tahmini hazirlanmaktadir. Firma bu tahminleri her y1l bir sonraki yilin resmini daha 6nceden
gorebilmek adina tekrarlamaktadir. Yillik biitgenin disinda donemlik, aylik, haftalik,
kategori bazinda, iiriin bazinda biitgeler hazirlanirken de talep tahminleri yapilmaktadir.
Fakat bu tahminler yapilirken mevcut durum g6z ontine alinarak yapilir. Gelecek hakkinda
kesin bilgimiz olmadigindan dolay1 ger¢eklesen ve tahmin degerlerimiz her zaman birbirleri
ile uyumlu olmamaktadir. Ge¢mis yillarin verileri kullanilarak gelecek yillarin satig tahmini
yapilmaya c¢alisirken satisi etkileyen diger faktorlerin belirlenebilmesi igin Planlama

departman miidiirii ve departman yoneticisinin goriislerine bagvurulmustur.

4.1. Amag¢ ve Kapsam

Caligmada, ayakkabi, aksesuar ve tekstil grubunda hizmet veren firmaya ait gegmis yillarin
verileri kullanilarak gelecek yilin satis tahmini yapilmistir. Satig tahmini yapilirken satislari
etkileyen dis faktorler dikkate alinarak yapay sinir aglari modeli ile Matlab2013a

Programinda ¢6ziilmiistiir.

4.2. Talep Tahmin Probleminin Tanimlanmasi

Bu ¢alismada, ayakkabi sektoriinde “Kadin”, “Erkek”, “Cocuk™ ve “Spor” grubunda iiriin
satisin1 gergeklestiren firmanin sadece spor ayakkabi grubuna ait satiglarinin tahmin edilmesi
hedeflenmektedir. Burada yurt i¢i satiglarimi etkileyen dig faktorler asagidaki gibi

aciklanmustir.
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Toplam Stok Adedi: Magazalarda bulunan mevcut stok adedi toplam satis adedini dogrudan
etkileyen degiskenlerin en onemlilerinden birisidir. Magazalarda bulunan stok adedi ne
kadar ¢oksa buna paralel olarak satis adetleri de o oranda ¢ok olacaktir. Ozellikle ayakkab1
sektoriinde Erkek Grup en fazla satan numaralar 43 — 44 olurken Kadin Grubunda 37 — 38
numaralarin satis adedi her zaman daha fazla olmaktadir. Bu nedenle bu numara araliklarinin
magaza stoklarinda higbir zaman sifira diismesi istenilmemektedir. Asagidaki tabloda aylar

icerisinde magazalarin toplam stok adetlerinin degisim grafigi gosterilmistir.

Toplam Stok - Toplam Satis Grafigi
80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000

1w A Pt 1
TN I

1 357 91113151719212325272931333537394143454749515355575961636567697173

I Satis Miktarl  e===Toplam Stok Miktari

Sekil 4.1. Toplam Stok — Satis Grafigi

Miisteri Girig Sayilart: Ciroyu direk etkileyen en dnemli degiskenlerden biri de miisteri giris
sayisidir. Miisteri sayisi arttikca ciro da buna bagli olarak artig gosterecektir. Burada 6nemli
olan gelen miisterilerin magazadan ayrilirken aligveris yaparak ayrilmasidir. Asagida yillar

arasinda miisteri girig sayilarinin degisim grafigi verilmistir.
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Toplam Satis - Misteri Giris Sayisi

180000
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B Satig Miktarl == Misteri Sayisi

Sekil 4.2. Toplam Satis — Miisteri Giris Sayis1 Karsilagtirilmasi

SKU (Model) sayisi: Perakende sektoriinde hem satig adedine hem de ciroya katkisi olan bir
diger degiskenimiz ise model cesitliligidir. Bir firma satis yaptig1 {Uriinlerin ¢esitliligini
optimum seviyede saglarsa daha fazla miisteriye hitap edeceginden dolay:1 ciroya direk
katkis1 olacaktir. Burada iizerinde durulmasi gereken en 6nemli nokta her {iriiniin tim satig
noktalarindan olmasindan ziyade iyi bir planlama ile dogru {iriiniin dogru yerde

konumlandirmasina dikkat edilmesi gerekir.
SKU satis potansiyelinin altinda siparis gecilirse;

v’ Satis kaybi,

v' Kargilanamayan miisteri talepleri sonucunda memnuniyet diistkliigi,
v' Miisterilerin rakiplere kaptirilmast,

v Magazada gorsel biitiinliigiiniin bozulmasi,

v RPT(replenishment) siparisleri i¢in ekstra is giicii ve {iriin maliyetinin olusmasi,
SKU Satis potansiyelinin iizerinde siparis ge¢ilmesi sonucunda;

v" Yiiksek stok devir orani,
v' Yiiksek indirimler ve kar hedeflerinden sapmalar,
v" Yiiksek stok nedeniyle kapasite agimi,

v’ Magaza gorsel biiriinligliniin bozulmasi,
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SKU Sayisi - Satis Miktari
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N Satis Miktar) e SKU Sayisi

Sekil 4.3. Toplam Satis — SKU Sayis1 Karsilastirilmast

Rakip Sayist: Rakip sayisi firmalarin miisterilerine verdigi mal ve hizmetlerin benzerlik
gostermesi sonucunda aralarindaki iligkiye rakip denir. Perakende sektoriinde rakipler
birbirlerinin 6zellikle fiyat politikalarini ve {iriin politikalarin1 yakindan takip etmek

zorundadirlar. Burada dikkat edilmesi gereken stratejiler kisaca asagidaki gibidir.

v' Rakiplerin belirlenmesi

v" Rakiplerin iiriin ve hizmetleri nelerdir

v" Rakiplerin fiyat politikalar1 nelerdir

v" Rakiplerin zayif ve gii¢lii yonleri nelerdir

v" Rakiplerin kisa ve uzun vadedeki stratejileri nelerdir.

Mevsim Sicaklik Ortalamalari: Perakende sektoriinde mevsim sicakliklart dikkate
alinmas1 gereken en 6nemli degiskenlerden biridir. Yurt i¢inde ve yurt disinda perakende
sektoriinde hizmet veren bir¢ok firma hava durumu ile arastirmalar yapan bu konu iizerinde
uzmanlasmis kisilerden danismanlik hizmeti almaktadirlar. Yillik planlar hazirlanirken
onceden tahmin edilen sicaklik degerleri goz oniline alinarak sevk planlarini bu verilere
dikkate alinarak hazirlamaktadirlar. Ornegin mevsim sicakliklarimnin {izerinde olacagi tahmin
edilen 2019 yili igin firmalarin yaz sezonuna gegisleri bir 6nceki yila gore daha erken
olacaktir. Mart ve nisan aylarinda magazalardaki yaz \ kis stok orani bir 6nceki yila gore

daha fazla olacaktir. Yani miisteriler yazlik iirlinleri bu y1l erken magazalarda gorecektir.
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Toplam Satis - Mevsim sicaklik
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B Satis Miktar) e Mevsim sicaklik

Sekil 4.4. Toplam Satis — Mevsim Sicaklik Degerleri Karsilastirilmast

Ortalama Fiyat: Toplam ciroyu dogrudan etkiyene en onemli degiskenlerden biri de
ortalama fiyattir. Burada fiyatlar TL cinsinden tanimlanmistir. Yapilan ¢aligmada alinan
veriler aylik olarak belirlendiginden dolay: fiyat denildiginde ilgili aymn ortalama fiyat

degerinden bahsedilmektedir. Ortalama fiyat grafigi asagidaki gibidir.

Toplam Satis -Ortalama Fiyat Grafigi

50000 120
45000
40000 \\ 100
35000 d ﬁ'ﬂn\

80
30000 /\/\F"\/\/\/_\-\‘—\ ,’\/ \—\ \
25000 60
20000
15000 40
10000 0
= (it

0 0
135 7 91113151719212325272931333537394143454749515355575961636567697173
I Satig Miktar) e QOrtalama fiyat

Sekil 4.5. Toplam Satis — Ortalama Fiyat Karsilastirmasi
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4.3. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir aglart modeli ile yapilan talep tahmininde en ¢ok kullanilan yontemlerden biri

olan ¢ok katmanli ileri beslemeli geri yayilimli algoritmasi kullanilmastir.

Yapilan talep tahmininde isletmenin hizmet verdigi iiriin grubundan biri olan spor ayakkabi
kategorisine ait satis tahmini calismasi yapilmistir. Tahmin igin Istanbul ilinde bulunan
ornek 15 magaza secilmis ve magazalara ait veriler kullanilmigtir. Tahmin ¢alismasinda
2013 Ocak — 2018 Aralik aylar1 arasi secilmistir. Bu aylar arasinda veriler aylik olarak
incelenmis ve toplam 72 adet veri kullanilmistir. Verilerin % 70° i yani 50 adedi egitim
verisi olarak kullanilirken geri kalan % 30’luk kismi1 22 veri agin performansini test etmek

amaciyla kullanilmistir.

Daha 6nceki boliimlerde anlatildigr gibi YSA modeli girdi katmani , ara katman ve ¢ikti
katmanindan olugmaktadir. Yapay sinir ag1 modelinde kag adet gizli katman kullanilacagina
dair net bir bilgi bulunmamaktadir. Bu katman sayisi deneme yanilma yolu ile
bulunmaktadir. Yapay sinir aglari modelinde gizli hiicre sayisi “geometrik piramit kurali”

olarak bilinen bir yontem kullanilmaktadir.
Bu kurala gore;

v" Gizli hiicre sayis1 girdi hiicre sayisinin iki katin1 gegmemeli,
v" Gizli hiicre sayisi girdi hiicre sayist ile ¢ikt1 hiicre sayisinin ¢arpiminin karekokiinden az

olmamalidir.

Bu kurala gore; modelimizin gizli hiicre sayis1 6ncelikle girdi hiicre sayis1 = 6 X 2 < 12 gizli
hiicre sayis1 gegmemelidir. Bu ¢aligmada girdi sayist 6 ¢ikti sayist 1 olduguna gére 2,44
yaklasik olarak 3 degeri ilk denemeler igin kullanilirken girdi sayisinin iki kat1 olan 12
sayisina gore denemeler tekrarlanmistir. Modelde girdi katmani 6 hiicreden olusurken ¢ikti

katmani ise bir hiicreden olusmaktadir.

4.4. Yapay Sinir Aglarimin Matlab Uygulamasi

Yapilan bu g¢alismada tiim veriler Matlab 2013 programina girilmistir. Veriler Matlab
programi ile ¢6ziilmeden 6nce tiim verileri Microsoft Excelde normalize edilerek [0,1 - 0,9]
arasinda olacak sekilde diizenlenmistir. Normalize edilirken asagidaki her bir veri igin

asagidaki formiil uygulanmistir.

34



Normalizasyon Formiilii:

X— Xmin

X =

Xmax— Xmin

Burada;
X : Normalizasyon Degeri
X  Ilgili Siitun ve Satirda Bulunan Gergek Deger

Xmax : 1lgili Siitunda Bulunan En Biiyiik Deger
Xmin : Ilgili Siitunda Bulunan En Kiigiik Deger

Tim veriler yukaridaki yontem kullanilarak Microsoft Excel programinda normalizasyon

islemine tabi tutulmustur.

Verilerin normalizasyon islemi tamamlanmasinin ardindan kullanilacak olan Matlab
programinda tahmin edilmeye ¢alisilmistir. 2013 — 2018 yillar1 arasinda toplam 50 veri agin
egitimi i¢in 22 adet veride test asamasinda kullanilmistir. Modelde 6 adet girdi 1 adet ¢ikti

kullanilmakla beraber tek ara katman kullanilmustir.

Normalize edilen veriler egitilmeden 6nce modelde kullanilmasi gereken parametrelerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler su sekildedir. Ogrenme katsayist momentum
katsayis1 ve Iterasyon sayisidir. Alan yazinda bu parametreler icine belirlenen optimal aralik
degerleri bulunmaktadir. Tahmini yapilan her model i¢in tiim parametreler belirlenen aralik
degerleri arasinda deneme yanilma yontemi ile agin egitimi yapilmaktadir. Modeli en iyi

aciklayan parametreler ile test verisinin tahmini yapilmaktadir.

4.5. Model Parametrelerinin Belirlenmesi

v’ Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir aglariin egitilmesinde en 6nemli kriterlerden biri de momentum katsayisidir.
Momentum katsayis1 bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim
miktarina eklenmesidir. Literatiirde en uygun momentum sayisinin [0,6 ile 0,9] arasinda bir
deger olmasi gerektigi belirtilmistir. Fakat problemin yapisina gore her modelde bu deger
degismektedir. Bu calisma i¢in en iyi momentum degeri belirleyebilmek i¢in deneme
yapilarak 2013 yilmin Ocak ay1 gerceklesen degeri = 7850 i¢in momentum katsayisi
belirlenmeye calisilmistir. Bu degerin belirlenebilmesi icin dgrenme katsayist: 0,7; Iterasyon
say1s1:1000 gizli hiicre sayist 3 olmak {izere denemeler yapilmistir. Asagida tabloda
goriilecegi gibi iyi degeri momentum degeri : 0,7 olarak belirlenmistir.
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Cizelge 4.1. Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Deneme Sayisi Mk(::;z;fl::n Normallestirilen Deger Tahmin Degeri
1 0,1 0,047 8523
2 0,2 0,007 7040
3 0,3 0,100 10488
4 0,4 0,126 11453
5 0,5 0,123 11341
6 0,6 0,212 14641
7 0,7 0,009 7110
8 0,8 0,237 15568
9 0,9 0,038 8190

v’ Ogrenme Katsayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir aglarinda bir diger énemli kriter 6grenme katsayisidir. Ogrenme katsayismin
belirlenmesi agin egitimini tamamlamasi i¢in en dnemli degiskenlerden birisidir. Ogrenme
katsayis1t modelde bulunan agirliklarin degisim miktarin1 belirtmektedir. Literatiirdeki bir
¢ok calisma arastirildiginda bu degerin 0,2 ile 0,4 arasinda degerlerin 6grenme basarisinin
yiiksek oldugu goriilmektedir. Fakat bu durum da momentum katsayis1 gibi modelin yapisina
gore degiskenlik gostermektedir. Bu ¢alismada en uygun 6grenme katsayis1 0,7 olarak

bulunmustur.

Cizelge 4.2. Ogrenme Katsayismin Belirlenmesi

Deneme Sayist Ogrenme kat sayist Normallestirilen Deger Tahmin Degeri
1 0,1 0,273 15180
2 0,2 0,219 13520
3 0,3 0,050 8320
4 0,4 0,043 8100
5 0,5 0,142 11150
6 0,6 0,123 10570
7 0,7 0,037 7920
8 0,8 0,202 13000
9 0,9 0,930 35410

v’ Néron Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir ag modelinin diger parametrelerinden biri de katmanlardaki néron sayisinin
belirlenmesidir. Noron sayisinin az ya da fazla olmasi model tahmin degerlerini
etkilemektedir. Noron sayisinin fazla olmasi agin modeli ezberlemesine ve modelden
istenilen performans alinamamasina sebep olmaktadir. Asagidaki tabloda momentum sayisi:

0,7; Ogrenme katsayist: 0,7 alinarak ndron sayisi belirlenmeye calisilmistir.
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Cizelge 4.3. Noron Sayisinin Belirlenmesi

Ogrenme | Momentum Néron Normallestirilen M;E Tahmin Degeri
katsayis1 katsayis1 Sayisi Deger
squared error

0,7 0,7 1 0,144 -0,115 12120
0,7 0,7 2 0,023 0,005 7630
0,7 0,7 3 0,178 -0,148 13380
0,7 0,7 4 0,064 -0,035 9150
0,7 0,7 5 0,084 -0,055 9890
0,7 0,7 6 0,091 -0,062 10150
0,7 0,7 7 0,072 -0,043 9450
0,7 0,7 8 0,041 -0,011 8300
0,7 0,7 9 0,116 -0,087 11080
0,7 0,7 10 0,063 -0,034 9120
0,7 0,7 11 0,115 -0,086 11040
0,7 0,7 12 0,106 -0,077 10710
0,7 0,7 13 0,043 -0,014 8370
0,7 0,7 14 0,032 -0,003 7970

Momentum katsayisi, 6grenme katsayist belirli iterasyonlar tekrarlandiktan sonra ¢evrim
sayisinin belirlenmesine c¢alisilmistir. gerceklesen degerler ile c¢evrim sayisimin farkli
degerlerine gore tahmin edilen degerler kiyaslanmistir. Sonuglara gére en uygun ¢evrim

sayisinin 1000 oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.4. YSA Parametrelerinin Belirlenmesi

Ogrenme | Momentum | Néron Cevrim Normallestirilen Tahmin
y MSE ..

katsayisi katsayis1 Sayis1 Sayis1 Deger Degeri
0,7 0,7 14 250 0,037 -0,008 5152
0,7 0,7 14 500 0,056 -0,280 6866
0,7 0,7 14 1000 0,081 -0,052 7788
0,7 0,7 14 2500 0,039 -0,111 8238
0,7 0,7 14 5000 0,078 -0,049 9676

4.6. Yapay Sinir Aglarmn Egitilmesi

Modele ait momentum katsayisi, 6grenme katsayisi, gizli hiicre katsayisi belirlenmesinin
ardindan agin egitilmesi islemine gecilmistir. Agin egitilmesi i¢in Matlab 2013a
programimin Neural Network uygulamasi kullanilmigtir. Neural Network uygulamasina

yonelik izlenen yontemler asagida sirasiyla belirtilmistir.

Oncelikle talep tahminin yapacagimiz tiim verileri Microsoft Excel’de tek sayfada
birlestirmesi gerekmektedir. Toplam 72 verinin ne kadarmin egitim ve ne kadarmin test
verisi olarak kullanilmasi kararinin verilmesinin ardindan test edecegimiz Verisi ayni
Microsoft Excel’de farkli bir sayfaya alinarak egitim verisi ve test verisi seklinde ayr1 ayri

incelenmelidir. Verilerin 50 adedi egitim girdi verisi ve 22 adedi egitim test girdi verisi
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olarak “Import data” kismindan Matlab 2013a programina normalize edilen degerlerin
girigleri yapilir. Matlab 2013a programina tanimlanan degerlerin Transpoze edilmesinin
ardindan program calistirilir. Veriler transpoze edilirken asagidaki komutlar programa

yazilmalidir.

4\ MATLAB R2013a

SHORTCUTS

- ) Mew Variable Ana
= EII:II:I 1 L] Find Files ‘U’ g == Ij
_ iz Open Variable ~ = Run
Mew New Open |1=) Compare Import Save
Script - - Data Workspace [ Clear Workspace « [ Clea
FiLE VARIABLE

4u = (5 E ¥ ok Users ¥ ERALP-PC » Documents » MATLAE

> Egitimgirdisi=Egitimgirdi=i';
> Egitimciktisi=Fgitimciktisi's
>> bestgirdisiTbesbgirdisi’s

JEE > mobool

Sekil 4.6. Bagiml1 ve Bagimsiz Degiskenlerinin Matlab’a Tanitilmasi

Programi ¢alistirilirken nntool konutu ile karsimiza asagidaki ekran ¢gikmaktadir. Bu ekranda

Imput ve Output verimizi gruplamamiz gerekmektedir.

4\ Meural Network/Data Manager (nntool) — x

ok Input Data: W Networks il Output Data:
Egitimgirdisi

testgirdisi

'@ Target Data: a Error Data:
Egitimciktisi

¥) Input Delay States: ) Layer Delay States:

¢ Mew... a Open... S Export... & Delete '4) Help @ Close

Sekil 4.7. Girdi ve Cikt1 Degerlerinin Siniflandirilmasi

Verilerin gruplanmasinin ardindan “New” Sekmesi secilerek model icin gerekli

parametrelerin girisleri yapilmalidir.
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U7 Create Metwork or Data — b

Metwork [Data
Name

networkl

MNetwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~
Input data: Egitimgirdisi ~
Target data: Egitimciktisi ~
Training functicn: TRAIMNGDX -~
Adaption learning function: LEARMGDMM -~
Performance function: MSE ~
MNumber of layers: 1

Properties for: | Layer 1 -~

Mumber of neurons: 10
Transfer Function: TAMSIG T
E View ::? Festore Defaults
@ Help ¢ Create @ Close

Sekil 4.8. Girdi ve Cikt1 Degiskenlerine Ait Parametreler

Yukarida yapay sinir ag1 modelinin ekran goriintiisiinde modelde Feed - forward backprop
yani ileri beslemeli modelin kullanildig1 egitim girdi - ¢ikt1 verisi, e8itim ve 6grenme
algoritmalar1, performans fonksiyonu, katman sayisi, gizli hiicre sayisi, néron sayist ve
aktivasyon fonksiyonu girigleri yapilip sonrasinda “Create” butonuna basilarak ag yaratma

islemi gerceklestirilir. Olusturulan agin ekran goriintiisii asagida gosterilmistir.

'-fl Metwork: network1

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer Output Layer
Input Qutput
——
6 1
10 1

Sekil 4.9. Yapay Sinir Ag1 Model Gosterimi

Olusturulan agin egitimi i¢in “Train” sekmesinden agin egitim islemi gerceklestirilmistir.
Asagidaki sekilde Train sekmesine ait ekran goriintiisii bulunmaktadir. Burada agin egitimi
icin gerekli parametreler secildikten sonra “Train Network™ ile modelin egitimi

yapilmaktadir.
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I Metwork: network] — O *

| Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

showWindow true Ir 0.02
showCommandLine false Ir_inc 1.05
show 25 Ir_dec 0.7
epochs 1000 max_perf_inc 1.04
time Inf L 0.7
goal 0

min_grad 1e-05

max_fail 1000

\{j Train Network

Sekil 4.10. Matlab Yapay Sinir Ag1 Egitim Ekrani

Egitim sonucunda performans tablosu asagida Sekil 4.11°de gosterilmistir. Egitim

sonucunda model 963 iterasyonda en iyi sonuca ulagmistir.

Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim.., — O *
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help o
Best Validation Performance is 0.00029431 at epoch 963
10° ¢
i Train
Validation
Test
1 [ Bl Best
10 ¢

Mean Squared Error (mse)

= | | 1 | | 1 | | 1 L |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 4.11. YSA Egitim Sonras1 Performans Grafigi
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Ogrenme isleminin ardindan Regression sekmesinden egitilen modelin basaris1 asagidaki

gibidir. Sekil 4.11°den de anlasilacagi gibi model 6grenme islemini biiyiik bir basari ile

gergeklestirmistir.
m MNeural Metwork Training Regression (plotregression), Epoch 338, Validation stop. - O
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Training: R=0.82483 Validation: R=0.83603
1 e :
"1_’. < Data g" g 0.8 < Data @
o . o Fit
+ +
b e 0T V=T
[ [
2 D 06
e F 05
2 . y
p=t o 04 e
I{ I{ 03 o
2 P 8]
5 5 o7 Q
2 g2
3 3 !
o S o1®s
oL . ) ) ) b
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target
Test: R=0.74383 All: R=0.80875
1 T T T
E 0.9 2 Data E < Data (:Y/
o o 7
+ +
et -t
[ [
o =]
B R
o ©
= =
[ %
- P~
o o
o o
[} [}
1 !
L L
3 3
j=3 o
E=] £ =]
3 =]
o o]
oL : . : .
02 04 06 0.8 0 02 04 06 0.8 1

Sekil 4.12. Egitim Sonras1 Ogrenme, Dogrulma, Test Kiimelerine iliskin Regresyon Grafigi

Modelimizi tahmin ederken 72 verinin 50 verisi egitim girdisi olarak kullanilmaktaydi. Geri
kalan 22 adet veri igin model tekrar ¢alistirilarak test edilmistir. Egitim verisinde elde edilen

% 82 performansa sahip olan verinin test sonuglari iginde basarili olmasi1 beklenmektedir.

4.7. Sonuclarin Test edilmesi

Modelimizi egittikten sonra test iginde olusturulan test girdi verileri secilerek tahmin
sonuclarinin {iretilmesi istenmektedir. Egitim yaptigimizi ekran iizerinde “Simulate”
sekmesine gelip bu sefer “Imputs” yerine test i¢in ayirdigimiz veriyi segilmesinin ardindan

cikt1 olarak “Workspace” ekraninda test ¢iktist olarak gelmesini istedigimiz test sonuglari

41



icin Output kismindan adin1 degistirmemiz gerekmektedir. Sonrasinda “Simulate Network”

dedigimizde test verileri i¢in sonuglar ¢ikarilmis olacaktir.

Simulation Data

I Metwork: network]

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Simulation Results

Inputs testgirdi Outputs testaikh

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network]_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network]_layerStates
Supply Targets ]

Targets (zeros) Errors network]_errors

Simulate Metwork

Sekil 4.13. Matlab YSA Girig Ekrani

Tahmin islemi yapildiktan sonra gercek veriler ile tahmini yapilan test verileri birbirleri ile

karsilastirilmalidir.

Cizelge 4.5. Ogrenme Sonras1 Tahmin ve Gergeklesen Degerlerin Karsilastirilmasi

Titm o f Gergcek Gergek D_eger Tahmin Tahmin dggeri
Deger (Normalize) Degeri (Normalize)
02.2013 7610 0,022384 8576 0,038438
04.2013 8450 0,045038 8864 0,056204
06.2013 9820 0,081985 10135 0,090472
09.2013 16880 0,272384 18550 0,317429
02.2014 14510 0,208468 16894 0,272768
05.2014 19120 0,332794 19894 0,353668
11.2014 8190 0,038026 10141 0,090645
02.2015 13260 0,174757 14307 0,202995
05.2015 31050 0,654531 27755 0,565679
08.2015 15400 0,232470 16559 0,263734
10.2015 13790 0,189051 16031 0,249494
03.2016 30580 0,641855 28797 0,593757
06.2016 22660 0,428263 23820 0,459559
09.2016 34190 0,739213 31221 0,659138
12.2016 14790 0,216019 13358 0,177391
03.2017 35590 0,776969 32211 0,685839
07.2017 24390 0,474919 23578 0,453014
12.2017 16020 0,249191 18600 0,318761
02.2018 25020 0,491909 23751 0,457678
05.2018 34740 0,754045 33521 0,721182
08.2018 36120 0,791262 37229 0,821164
09.2018 32400 0,690939 29837 0,621826
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Tabloda tahini yapilan 22 verinin gerceklesen degerleri ve tahmin degerlerin bir arada
verilmistir. Tahmin degerleri incelendiginde ger¢ek degerlere yakin bir tahmin yapildig:

goriilmektedir.

Gergeklesen ve tahmini degerlerin daha iyi anlasilmasi i¢in Sekil 3.6’da gosterilmistir.

Gergek Deger ile Tahmini Deger Karilagtirmasi

40000

35000

30000

25000

20000

15000

10000

5000

e Satls Miktarl  e=====Tahmin Degeri

Sekil 4.14. YSA TIle Bulunan Tahmini Degerler Ile Gergek Degerlerin Grafik Gosterimi

Yukaridaki sekilde test kiimesi i¢in ayrilan 22 verinin gercek ve tahmini degerlerinin

gosterimi yer almaktadir.

4.8. Yapay Sinir Aglari ile Satis Tahmini

2013 - 2018 yillan1 arasindan belirledigimiz 50 egitim verisi ve 22 test verisinin tahmin
edilmesinin ardindan bu verilerin tahmininde kullanilan parametreler kullanilarak 2019
yilina ait 12 aylik satig tahmini i¢in ag tekrar simiile edilecektir. Fakat 2019 yilina ait
satiglarin  tahmin edilebilmesi icin Oncelikle bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu degiskenlerden ortalama fiyat, SKU (Model) adedi planlama departmani
tarafindan 2018 yilinda tahmini yapilan magazalar i¢in belirlenen SKU adedi talep
edilmistir. Ayn1 sekilde ortalama fiyatta bir yil 6nce planlanan verilerden alinmistir. Magaza

stok miktar1 ise magazalarin kapasitelerinden yola ¢ikilarak hesaplanmistir.
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Girdi verilerinin 2019 yilina ait 12 ayliga iliskin tahmin degerleri Cizelge 4.7°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.6. 2019 Yilina Ait Girdi Verileri

Takvim yi /| Stok Ortalama SKU Miisteri Mevsim | Rakip
ay Miktari fiyat Sayisi Sayisi sicakhik | sayisi
01.2019 98.322 100 448 140737 4 4
02.2019 104.538 99 463 112636 3 4
03.2019 122.157 108 565 174325 4 4
04.2019 90.993 113 471 180044 16 4
05.2019 96.831 104 439 140696 16 4
06.2019 87.549 91 409 180042 22 4
07.2019 85.176 83 686 140767 24 4
08.2019 83.937 98 475 151930 26 4
09.2019 117.873 100 562 134976 23 4
10.2019 80.430 100 440 103449 19 4
11.2019 107.793 106 518 138342 16 4
12.2019 100.044 95 496 133419 13 4

Tahmini yapilan bu degerler i¢in YSA kullanilmadan 6nce [0 - 1] araliginda normalizasyon
islemi yapilmistir. Normalize edilen degerlerin tahmini yapilmak iizere Matlab Programinda

Simulate ekrani yardimiyla degerler tahmin edilmistir.

T Network: network] — O >

View Train 5imulate Adapt Reinitialize Weights  View/Edit Weights

Simulation Data

Simulation Results

Inputs TAHMG Outputs 2018Tahmindedgerler
Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States network]_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States network1_layerStates
Supply Targets ]

Targets (zeros) Errors network1_errors

Simulate Network

Sekil 4.15. YSA Ile 2019 Yilma Ait 12 Aylik Veri I¢in Tahmin Degerleri Test Asamasi

2019 yilina ait 12 aylik veri i¢in normalize edilen degerlerin tahmin edilmesinin ardindan

degerler gergcek tahmin degerlerine doniistiiriilerek asagidaki tablodaki belirtilmistir.
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Cizelge 4.7. 2019 Yilina ait Satis Tahmin Degerleri

2019 Yih
Takvim yili / ay Tahmin Degeri Gerc¢eklesen

Degerler
01.2019 39.875 32.456
02.2019 44.190 38.856
03.2019 47.346 42.985
04.2019 54.639 42.698
05.2019 55.160 50.647
06.2019 60.247 52.965
07.2019 47.457 55.647
08.2019 52.839 -
09.2019 61.591 -
10.2019 44.185 -
11.2019 63.634 -
12.2019 54.916 -

2013 - 2018 wyillar1 arasinda 72 aylik verilere iliskin stok miktari, SKU (Model) sayst,
ortalama fiyat, miisteri sayisi, rakip sayisi, mevsim sicaklik degerleri yapay sinir aglar

yontemi ile egitilerek 2019 yilina ait 12 aylik tahmin degerleri Sekil 4.15°te gosterilmistir.

Gergeklesen Satis - Tahmini Satis Kargilastirmasi
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e Satis Miktari Tahmin Degeri

Sekil 4.16. Gergeklesen Satig ve Tahmini Satis Degerlerinin Karsilagtirmasi

2019 yilina ait satis tahmin degeri tahmin edilmesiyle gerceklesmesi gereken satis grafigi

yukaridaki sekilde gosterilmistir.
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Isletmeler gelecek donemler hakkinda bilgi sahibi olmak isterler ve bu nedenle birgok
konuda ¢esitli tahmin yontemlerine basvururlar. Bu tahmin yontemlerinde biri olan ve son
yillarda gelistirilen yeni yontemlerden birisi de yapay sinir aglar1 modelidir. Yapay sinir
aglar1 modeli tip, lojistik, finans gibi farkli alanlarda hem tahmin yapabilme yetenegi
oldugundan dolayr hem de ger¢ege daha yakin sonug¢ verebilmesinden dolayr bir¢ok

arastirmada kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada ayakkabi sektoriinde yurt i¢inde ve yurt disindaki magazalar1 araciligiyla
hizmet veren bir firmaya ait 2013 - 2018 arasindaki aylik veriler kullanilarak 2019 yilina ait

aylik satig rakamlar1 tahmini yapilmamaistir.

(Calismada ilk olarak ¢alismanin girdi verisi olacak olan bagimsiz degiskenler belirlenmistir.
Bagimsiz degiskenler belirlenirken sirket icinde ilgili departmanin miidiirii ile yapilan
goriismeden sonra belirlenmistir. Bagimsiz degiskenler olan toplam stok adet, miisteri sayisi,
SKU (model) sayisi, ortalama fiyat, rakip sayist gibi veriler isletmeden alinip mevsim
sicaklik degerler Metablue adli hava durumu paylasan internet adresinden alinmuistir.
Calismada 2013 - 2018 yillar1 arasindaki 72 aylik verinin bagimsiz degiskene ait degerler
belirlenmesiyle birlikte agin egitim ve test asamasina gecilmistir. Agin test ve egitim
asamasindaki % (yiizde) dagilim su sekildedir. 72 verinin % 70’ 1 (50 adet veri) egitim ve %
30’u (22 adet veri) test i¢in kullanilmistir. Tiim veriler normalize edilerek yani tiim veriler
[0 — 1] araligina cevrilerek ag once egitildi ve egitim sonucundaki tahmin degerleri gergek
degerler ile karsilastirildi. Gerekli parametreler belirlendikten sonra test asamasina gegilerek

aga tanitilmayan veriler i¢in sonug ¢ikarilmasi beklendi.

Test asamasinin sonucunda performans degeri yiiksek bulunan verilerin eg8itim ve test
asamasi tamamlamistir. 2013 - 2018 tarihleri arasinda tahmin ettigimiz model i¢in kullanilan
tiim bagimsiz degiskenler ve modelin egitimde kullanilan tiim parametrelerin aynist 2019
yilinin aylik veri tahmininde de kullanilmistir. 2019 yilina ait gerceklestirecegimiz tahmine
gecmeden once 2019 yilia ait 12 aylik donemin bagimsiz degiskelerinin parametrelerine
ihtiyacimiz bulunmaktadir. Bu nedenle Stok miktari, SKU sayisi, ortalama fiyat ilgili
departman tarafindan sezon ge¢is Oncesinde belirledigi hedefler dogrultusunda planlama
departmani tarafindan talep edilmistir. Rakip sayisinin ise 1 yil i¢inde degismeyecegi ve
mevsim sicaklik degerleri ise Meteroloji Genel Miidiirliigiine ait internet adresinden

alimustir.
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Yapilan bu ¢alisma ayakkabi sektdriinde hizmet veren ve sadece Istanbul’da bulunan ve
ornek olarak secilen 15 mazaga i¢in yapilan bir ¢alismadir. Calismada sadece Spor kategori
verileri kullanilarak tahmin calismast yapilmistir. Diger kategoriler tahmin disinda
tutulmustur. Bu calismanin isletme icin daha genel sonuglar verebilmesi i¢in tiim
magazalarin verileri alinarak ve bu calismada bulunmayan farkli bagimsiz degiskenler
belirlenerek calismanin kapsami genisletilebilir ve bu durumda daha genel bir ¢alisma

yapilmis olunacaktir.
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