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TALEP TAHMIN YONTEMLERININ KARSILASTIRMALI ANALIZI:
GIDA SEKTORUNDE BiR UYGULAMA

Aydm YILDIRIM

OZET

Calismada, gida sektoriinde faaliyet gdsteren bir firma ele alimmistir. Ceviz ithalati
alaninda faaliyet gosteren firmanmn 2013-2018 yillar1 arasindaki satis verileri aliarak
aragtirmaya dahil edilmistir. Sirketin satin alma ve pazarlama yoneticileri ile
goriisiiliip gegmis yillara ait satis rakamlarma ulasilmis ve talebi etkileyen faktorler
belirlenmistir. Veriler firmanin talebi dogrultusunda ger¢ek degerlere yakin degerler
kullanilarak talep tahmin g¢alismasi yapilmis, glinlimiizde literatiirde yer alan bazi
talep tahmin yoOntemlerinin yapay sinir aglar1 yontemi ile Kkarsilastirilmasi
hedeflenmistir. Calisma ii¢ bdliimden meydana gelmektedir. Ilk bdliimde; talep
tahmin kavrami, bu kavramin temel 6zellikleri ve zaman igerisindeki degisimi
hakkinda literatiir taramas1 yapilmistir. ikinci bdliimde; yapay sinir aglar1 kavramu,
bu kavramin temel ozellikleri, zaman igerisindeki gelisimi ve kullanim alanlar
hakkinda literatiir taramasi1 yapilarak gerekli bilgilendirmeler yapilmistir. Caligmanin
son boliimiinii ve uygulama kismini olusturan iiglincli boliimde ise; ¢alismanin
amaci, veri toplama yontemi, analiz teknikleri gibi c¢alisma probleminin
incelenebilmesi admna ihtiya¢c duyulan gerekli bilgilendirmeler yapilmis; ¢aligmanin
bulgulari, sonucu ve Onerileri ele alinarak calisma nihayete erdirilmistir. Sonug
olarak; olusturulan veri seti ile c¢oklu regresyon, 3’li, 4’li ve 6’1 hareketli
ortalamalar, tekli, ikili ve winters’ metodu iistel diizeltme yontemleri ve yapay sinir
aglar1 yontemi ile talep tahmin modelleri kurulmustur. Kurulan bu modeller ile
yapilan tahminlerin hata terimleri incelenerek en uygun model belirlenmeye
calisiimistir. Yapay sinir aglar1 ile kurulan modelin; regresyon, 3’li, 4’lii ve 6’l1
hareketli ortalamalar ve tekli {istel diizeltme, ikili iistel diizeltme ve winters’ metodu
istel diizeltme yOntemlerinden bu ¢alisma Ozelinde daha tutarli tahminlerde
bulundugu saptanmustir.

Anahtar Kelimeler: Talep, tahmin, talep tahmini, yapay sinir aglar1.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF DEMAND PREDICTION METHODS: AN
APPLICATION IN FOOD SECTOR

Aydm YILDIRIM

ABSTRACT

In this study, a company operating in the food sector was discussed. Sales data of the
company operating in the field of walnut importation between 2013-2018 years were
included in the study. As a result of the interviews with the purchasing and marketing
managers of the company, sales figures of the company have been reached and the
factors affecting the demand have been determined. According to the request of the
firm, demand estimation study was performed by using values close to real values
and it is aimed to compare some demand estimation methods in the literature with
artificial neural network method. The study consists of three parts. In the first part;
the concept of demand estimation, the basic features of this concept and the change
of concept in time have been reviewed. In the second part; the concept of artificial
neural networks, the basic features of this concept, the development of concept in
time and the areas of use have been reviewed by making a literature review. In the
third part, that constitutes the last part of the study and the application part; necessary
information such as the purpose of the study, data collection method and analysis
techniques which are needed to examine the working problem are explained;
findings, results and suggestions of the study have been discussed and the study has
been finalized. Consequently, with the data set created, demand estimation models
which are multiple regression technique; 3, 4, and 6 moving averages techniques;
singular, binary and winters' exponential correction methods and artificial neural
network method are compared. The most appropriate model was tried to be
determined by examining the error terms of the estimations made with these models.
It was found that, artificial neural networks model gave more consistent results and
estimations than, regression; 3, 4 and 6 moving averages; single, binary and winters'
exponential correction techniques.

Keywords: Demand, estimation, demand estimation, artificial neural networks



GIRIS

Glinlimiiz modern toplumlarinda, bireylerin ve Orgiitlerin igerisinde bulundugu
stirekli degisen ve gelisen kiiresel yap1 bireyleri ve orgiitleri olumlu ya da olumsuz
birgok acidan etkilemektedir. Insanoglu var oldugundan beri iiretmekte, endiistriyel
devrimlere ve gelismelere maruz kaldigindan beri ise ihtiyacindan fazla iirettiklerini
degerlendirme problemi ile kars1 karsiya kalmaktadir. Piyasa kosullari igerisinde
sekillenen talep kosullar1 ve degisimleri ise bu degerlendirme ¢abasinin en temelinde
yer almakta ve orgiitler adina hayati 6nem tasimaktadir. Talep kavraminin sahip
oldugu bu 6nem, bu kavramin uzun yillarca ve halen giinlimiizde de etrafli bir

sekilde incelenip arastirilmasina neden olmustur.

Orgiitler, gelecek ddnemlerde ortaya cikabilecek orgiitsel problemleri tahmin
edebilmek zorundadir ve kit kaynaklarla yapilan tiretim smirli oldugu ig¢in, iiretim
miktarmin  6nceden belirlenmesine ya da tahmin edilebilmesine ihtiyag
duymaktadirlar. Belirli bir siire igerisinde tiiketicilerin gelirleri, begenileri ve satin
alabilecekleri diger iiriinlerin fiyatlarmin sabit kalacagi kabul edilirse; bir mal ya da
hizmetin talep edilen miktarmin sadece o iiriine yonelik duyulan ihtiyaca ve iiriin
fiyatma bagl olarak degisiklik gosterecegini agiklayan fonksiyonel iliski talep olarak
adlandirilmaktadir. Tiketicilerin, belirli bir fiyat {izerinden satin almaya

niyetlendikleri miktar seklinde tanimlanan talep, olasi1 satis hacmini ifade etmektedir.

Bir mal ya da hizmete olan talebin miktar1 ve bu durumun 6l¢iilmesinin gerekliligi
yillar icerisinde talep tahmini kavraminin derinlemesine arastirilmasina neden
olmustur. Bu tahmin stireci agisindan farkli talep tahminleri kullanilagelmis, ortaya
atilmis, literatiire dahil edilmis ya da edilmemistir fakat 6zellikle son yillarda giderek
daha fazla uygulama alani bulan ve detayli arastirilmaya baslanilan "yapay sinir
aglar1" yontemi One c¢ikmaya baslamistir. Yapay sinir aglari, ndrobiyolojik
sistemlerden ilham alan ve noron olarak adlandirilan islem birimlerinden olusan bir
yapidadir. Temel olarak, insan beyninin 6grenme siirecinin sanal ortamda taklit
edilmesi ¢abalartyla ortaya ¢ikarilmis bir yontem olan yapay sinir aglar1 yontemi

genellikle karmasik problemlerin ¢oziimiinde tercih edilmektedir. Bu ¢alismada da,

1



talep kavrami ve daha agik anlasilabilmesi admna gerekli aciklamalar yapilarak bir

uygulama ile talep tahmin yontemleri karsilastirilmaya ¢aligilmigtir.

Arastirmanin uygulamasi esnasinda, gida sektoriinde faaliyet gosteren bir firma ele
alimmigtir. Ceviz ithalati alaninda faaliyet gosteren firmanin 2013-2018 yillar:
arasindaki satig verileri alinarak arastirmaya dahil edilmistir. Sirketin ERP
sisteminden alinan verilere uygulanan analizler neticesinde bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesaplanmis, sirketin satin alma ve
pazarlama yoneticileri ile gorisiiliip gegmis yillara ait satig rakamlar1 alinmis ve
talebi etkileyen faktorler belirlenmistir. Veriler firmanin talebi dogrultusunda gergek

degerlere yakin degerler kullanilarak talep tahmin ¢aligmasi yapilmaistir.

Calismanin tek bir firma Ozelinde kalmasi bu arastrma adma bir smirlilik
olusturmaktadir. Ayrica, arastirma konusunu olusturan iiriiniin de tek bir {iriin olarak
ele alinmasi bir baska smirlilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Fizyolojik yeterlilik ve
ulagilabilirlik agisindan bu calisma belirli bir {iriin ve firmaya odaklanmis olsa da
ilerleyen donemlerde, daha genis imkanlar dahilinde daha biiyiik veriler ile belki de

daha elverisli sonuglara ulasmak miimkiin olabilecektir.



1. TALEP TAHMINi

Tahmin etmek zordur, hem de gelecek igin bir tahmin yapiyorsaniz. Fakat bununla
birlikte, insanoglu aliskan bir yaratiktir. Bir diisiiniir, insanoglunu "yarin ne
yapacagini gormek i¢in ya onu bugiin gozlemle ya da ona diin ne yaptigini sor" diye
tarif etmistir. O nedenle; yillar boyu siiren arastirmalar, deneyler ve gézlemler tarihin
cogu kez tekerriirden ibaret oldugunu, gelecek i¢in tahminde bulunurken ge¢misi

muhakkak incelemek gerektigini gostermistir (Serttas, 2011: 1).

Tahmin kavrami, belirli bir degiskenin belli varsayimlar kapsaminda gelecek
donemde alabilecegi muhtemel degerlerin yaklasik olarak saptanmaya caligilmasi
seklinde tanimlanabilir. Zaman serisi ¢oziimlemesinden de yardim alarak, 6ngorii,
belirlenen degiskenin su anki ve ge¢cmis donemlerdeki gozlem degerlerini de ele
alarak varsayimlar vasitasiyla ongorii degerlerinin sinirlarimi belirleyebilme adina
gosterilen ¢abalardir. Basarili bir 6ngdriiniin basarili kararlar1 getirecegi, bunun
yaninda yararlanilan faydanin maksimum seviyeye ¢ikartilabilecegi gercegi, ongori

modellemelerine olan ilgiyi yiikseltmektedir (Ataseven, 2013: 1).

Tahmin, normal giinlik hayatta 6ngdrme, fikir yiiriitme, kehanet gibi terimlerin
aralarindaki farklar dikkate alinmadan ¢ogu zaman birbirlerinin yerine kullanilmasi
seklinde karsimiza cikmaktadir. Benzer durum Ingilizce’de de goriilmektedir:
forecast, predict, estimate ve cast gibi terimler birbirlerinin  yerine
kullanilabilmektedir (Tokpunar, 2014: 12). Fakat bu kavramlar, her ne kadar giinliik
yasantida birbirlerinin yerine kullanilsa da temelde farkli anlamlar tasimaktadir. Bu
calisma acisindan tahmin kavrami talep kavrami ile yakindan iligkili olacagi i¢in her

iki kavramin da kisaca agiklanmasina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Talep kavramu ise, " belirli bir donemde ve belirli bir pazarda tiiketicilerin degigik
fiyat diizeylerinde satm almaya istekli olduklar1 ve satin alabilecekleri tirlin miktar1"

seklinde aciklanabilir. Ayrica, belirli bir siire icerisinde tiiketicilerin gelirleri,



begenileri ve satin alabilecekleri diger iriinlerin fiyatlarinin sabit kalacagi kabul
edilirse; bir mal ya da hizmetin talep edilen miktarmin sadece o fiiriine yonelik
duyulan ihtiyaca ve tirlin fiyatina bagli olarak degisiklik gdsterecegini agiklayan
fonksiyonel iliski talep olarak adlandirilmaktadir. Tiiketicilerin, belirli bir fiyat
iizerinden satin almaya niyetlendikleri miktar seklinde tanimlanan talep, olas1 satis
hacmini ifade etmektedir. Bir mal ya da hizmete olan talebin miktar1 ve bu durumun

Ol¢iilmesi isletmeler adina biiyiik 6neme sahiptir (Aydmn, 2017: 2).

Talep tahmini, envanter yonetiminden nakliye, dagitim, yenileme, liretim, bakim-
onarim, tedarik¢i koordinasyonuna bir ¢ok is operasyonunda genis bir yelpazede
kullanilmaktadir (Fildes vd., 2006: 352). Silver, Pyke ve Peterson, tahmini ge¢cmiste
gozlemlenen ve gelecekteki olaylara yonelik yargilar dogrultusunda yapilan gelecege

dontik ¢ikarimlarin bir kombinasyonu olarak tanimlamaktadir (Silver vd., 2000: 74).

Yoneticiler, gelecek donemlerde ortaya cikabilecek Orgiitsel problemleri tahmin
edebilmek zorundadir. Kit kaynaklar ile yapilan iiretim sinirli oldugu i¢in, liretim
miktariin 6nceden belirlenmesi énemlidir. Yoneticilerin {iriinlerine yonelik talebi
tahmin edebilmeleri i¢cin gelecek donemlerin genel ekonomik durumunda tahmin

edilmesi gerekir. (Oztiirk, 2006: 4).

Hem yatirim projelerinin hazirlanmasinda hem de ekonomik degisimlerin ve glincel
gelismelerin etkili bir bigimde anlasilmasinda en Onemli adimlardan biri de
iretilmesi planlanan mal ya da hizmetin giliniimiizdeki ve gelecekteki talebinin
incelenmesidir. Optimum kapasitenin belirlenmesi, karsilastirma yapilabilmesi,
faydalarin ortaya ¢ikarilabilmesi, yatirim projesinin finansal karliliginin saghiklh bir
bicimde degerlendirilebilmesi adina; proje omrii siiresince gegerliligini koruyacak,

gercege en yakin talep tahminini yapmak en 6nemli kosuldur (Cetinel, 2005: 95).

1.1. Tahmin ilkeleri

Tahmin yOntemlerinin segilmesinde; tahmin yonteminin kolayligi, tahmin
yonteminin maliyeti, tahminlerin hazirlanma siiresi, verilerin derlenmesi, verilerin
ozellikleri, tahmin doneminin zaman araligi, tahmin sonuglarina bakarak alinacak
kararlarin uzun veya kisa vadeli olusu, karar vericinin tolere edebilecegi hata payi,
yontemi uygulamaya koyacak ve tahminler isiginda karar verecek birimlerin

ozellikleri gibi c¢ok sayida faktoriin degerlendirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Tahmin modellerinde, 6zellikle ekonometrik modellerde uygun degiskenlerin se¢imi
de biiyiik dikkat gerektirmektedir. Genis ve karmasik modeller, tahmin siireglerinde
istenilmeyen yapilardir (Akgiil, 2013: 93).

Tahmin yaparken gelecek ile ilgili ve hakkinda bilgi sahibi olunan veriler hesaba
katilmalidir. Reklam programlarinin beklenilen etkileri ya da bir kampanya, talep
iizerinde hizli bir artis sonrasi hizli bir diisiise ve daha sonrasinda normal seviyeye
ulagilmasiyla sonuglanabilmektedir. Bir isletmenin gelecekte yapmayi diistindiigii
promosyon dagitimlarinin, sonrasinda talebin artacagi bilinmelidir. Promosyon
kampanyasmin bitmesinden sonra iirlin talebindeki azalmalar dikkate alinmalidir.
Rekabet (piyasaya sunulan yeni iirlinler ya da rakip firmalarin benzer iirlinlerinin
fiyatinda yasanan diismeler gibi), politika ve endiistrinin genel ekonomik yapis1 gibi
faktorler goz Onilinde bulundurulmalidir. Bu bilgilere talep tahmininde dikkat

edilmelidir (Aydin, 2017: 4).

Tahmin sonuglarinin etkin bir sekilde kullanilmas1 adina tahmin ilkeleri ile ilgili bilgi
sahibi olunmas1 gerekmektedir. Bu ilke ve 6zellikler asagida gosterilmistir (Bulut,

2006: 11-13; Meydan, 2007: 16-17; Demirbas, 2011: 7-8):

e Tahmin caligmalarinda miikemmellige ulagsmak genel anlamda miimkiin
degildir. Cogu zaman gercek sonuglar tahminde bulunulan degerlerden
farklidirlar. Bu farkliligin nedenlerinden ilki, tahmini yapilacak degiskene
etki eden tiim faktorlerin dikkate alinamamasi gercegi ve ikincisi ise
beklenilmeyen, 6n goriilemeyen tesadiifi olaylarin etkisidir.

e Tahminlerin belirli oranda hata barindirdigi mutlaktir. Bu yiizden tahmin
uygulamalarinda bir tahmin degerinin yaninda belirlenen tahmin degeri i¢in
alt ve Ust sinirlarin yani bir araligin belirlenmesi gerekmektedir.

e Tahminler, miktar ya da ¢esit acisindan biiylik gruplar i¢in yapildiginda daha
duyarl olmaktadir.

e Tahminlerin kapsadig1 zaman araligmin kisalig1 ile duyarhlik ters orantilidir.
Yani, zaman aralig1 ne kadar kisaysa duyarlilik o diizeyde artacaktir.

e Tahmin esnasinda, gelecek ile ilgili ve bilgi sahibi olunan gelismeler ve
degisimler hesaba katilmalidir. Ornegin, bir firmanin promosyon kapsaminda
yapmay1 planladig1 hediye dagitimlarinm, normal kosullara gore talebi daha

fazla gostereceginin saptanmasi gibi serinin eski donemlerdeki hareketlerine



bakilarak ulasilamayacak bilgilere ulasilabilir. Bu bilgiler tahminin igerisine

entegre edilmelidir.
Iyi bir tahminin 6zellikleri ise asagidaki sekilde siralanabilir;

e Tahmin zamanmi goz Onlinde bulundurmak gerekmektedir. Gerekli
degisikliklerin yapilabilmesi adina yeterli zamana sahip olunmalidir.

e Miimkiin oldukg¢a isabetli olmal1 ve bu isabetin derecesi de belirtilmelidir.

e Giivenilir olmalidir.

e Yazili olmalhdir.

e Tahmin degerleri anlamli birimler olarak ac¢iklanmaly, ifade edilmelidir.

e Kolaylikla anlagilabilmeli ve uygulanabilmelidir.

1.2. Tahmin Yonteminin Secimi

Tim yonetim kararlar1 gelecek ile ilgilenmektedir. Gelecegi 6n gorebilme ya da
tahmin edebilme cabalari; yonetim birimlerinin ve yonetim uygulamalarmin karar
verme siirecinde onemli bir dayanak olmasi sebebiyle isletmeler agisindan biiyiik
oneme sahiptir. Gergeklesme olasiligi bulunan biitiin olaylar kabul edilebilir seviyede
dogru tahmin edilemeyebilir ancak karar verme siireci igerisinde yOneticilere yol
gostererek onlara yardimci1 olacak bilgiler sunulmasi bile onemli avantajlar
saglayabilecektir. Giivenilir ve dogru tahmin modellerini birden fazla faktérden
olusan bir fonksiyon seklinde diisiinebiliriz. Bu faktorlerden biri de tahmindir. Uzun
doénemli tahminler, yapisi itibariyle kisa donemli tahminlere nazaran hataya daha
fazla egilimlidir. Tahminin giivenirligini ve dogrulugunu etkileyen bir diger faktor de
model gelistirme esnasinda kullanilan ge¢gmis bilgilerin gozlem sayisiin olusturdugu

ornek hacmidir (Karahan, 2011: 29).

Talep tahmin yOntemlerinin gelismesi, gerek onciil gerek formel tahminleri de
icerisinde barmdiran ¢ok asamali bir siirectir. Uriin talebine etki eden i¢ ve dis
faktorler belirlendikten ve degerlendirildikten sonra iiriin ile ilgili 6nciil tahminler
gelistirilmektedir. Bu tahminler vasitasiyla elde edilen bilgiler isletmenin pazarlama
stratejisini olusturmada kullanilmaktadir. Sonrasinda ise formel talep tahminleri

hazirlanip raporlanmaktadir. Bu siirecin sonuncu asamasi ise tahminlerin



izlenmesidir. Bu siire¢ boyunca, tahminlerin ger¢eklesen durumlari ne kadar

yansittig1 izlenmeli ve saptanmalidir (Aydmn, 2017: 2).

Talep tahmininde kullanilmasi planlanan yontemin; maliyet, duyarlilik ve zaman

tasarrufu agisindan 6nem tagimasi beklenmektedir. Bunun yaninda:

e Karar verici agisindan anlasilabilir olmast

e Zaman

e Kararin niteligi (kisa, orta ya da uzun donem)
e Kullanilacak teknigin veriye uygunlugu

e Degiskenlik

e Karar vericinin departmani

Tahmin yonteminin se¢iminde etkili olan etkenler olarak degerlendirilmelidir (Kobu,

2010: 131-132).

1.3. Talep Tahminlerinin Simiflandirilmasi (Tahmin Donemleri)

Talep tahminleri, ongoriilmek istenen zamana gore kisa, orta ve uzun vadeli olarak
yapilabilmektedir. Kisa vadeli tahminler bir saatten bir haftaya kadar, orta vadeli
tahminler bir haftadan bir yila kadar ve uzun vadeli tahminlerden bir yildan uzun

stireler i¢in yapilmaktadir (Tutu, 2017: 53).

e Kisa Vadeli Tahminler: Uretim agisindan en uygun parti hacmi, tedarik
zamani ve siparis hacmi tahminine yoOneliktir. Ayrica makinelerdeki is
yiikiiyle birlikte insan giicii ihtiyaclarinin tespiti adina veri hazirlamaya da
yoneliktir (Kobu, 2010: 112). Kisa ve mikro tahminler ise orta ve ilk diizey
yoneticilerin kullandig1 — ihtiya¢ duydugu tahmin siniflandirmalaridir( Ilhan,
2015: 34).

e Orta Vadeli Tahminler: Uzun veya belirsiz tedarik siirecine sahip malzeme
alimi, karmagik dretim islemlerine sahip mallara yonelik tiretim ve
mevsimsellik iceren mallarin stok planlamalar1 amaciyla kullanilmaktadir
(Kobu, 2010: 112). Ug ay ile ii¢ y1l arasinda degisebilen bir zaman dilimi
icin, is giici bliylikliigiiniin planlanmasi, satis tahmini, biitce ve nakit akis1

gibi konularni ilgilendiren tahminlerdir (Demirbag, 2011: 8).



e Uzun Vadeli Tahminler: Isletmenin yatrim planlar1 i¢in veri saglamayi
amaclayan tahminlerdir (Kobu, 2010: 112). Uzun donem tahminler ve makro
tahminler iist diizey yOnetimin kullandigi tiim organizasyonu etkileyen

rakamsal biiyiikliiklerin oldugu tahminleme smiflandirmalaridir( ilhan, 2015:
34).

1.4. Tahmin Maliyetleri

Isletmedeki tahmin maliyetini belirleyen faktdrler arasma isletmenin biiyiikliigii,
kullanilan tahmin yonteminin tirii, tahminin belirlenen dogruluk orani, tahmin
orgiitlenmenin niteligi ve tahminde kullanilan araglar bulunur. Tahminin isletme
icinde merkezlesmis yada merkezlesmemis bir bicimde ele alinmasi dogrudan
isletme biiylikligi ile iliskilidir ve isletme biiyiidiilk¢e merkezlesmis tahminde azalir

(Oztiirk, 2006: 13).

Tahmin uygulamalarma gerekli 6nemi vermeyen isletmeler, durumun gec¢miste
nasilsa gelecekte de ayni sekilde devam edecegini varsaymaktadir. Fakat, yetersiz ve
tutarsiz tahminler isletmelerin; isgiicli, malzeme ya da sermaye maliyetlerini
yiikseltmekte, gelirlerinin biiyiilk kisminin kaybolmasina yol agmaktadir. Ayrica,
isletmelerde tahmin faaliyetleri arttikga bilgi toplama ve inceleme maliyetleri de
artabilecektir. Bundan dolay1 firmalar tahmin c¢alismalarina verecekleri 6nem ve
bilitce dengesini goézetmek durumundadir. Sekil 1.1°de tahmin faaliyetlerinin
maliyetinin dengelenmesinde 6l¢iit olabilecek bir grafik gosterilmistir. Sekil ...’deki
grafikte de gorilebilecegi gibi, isletmelerin toplam maliyetlerini en aza
indirgeyebilmeleri adina tahmin faaliyetlerini belirli bir diizeyde tutmalari, dengeyi

gbzetmeleri gerekmektedir (Balli, 2014: 29).



Optimal maliyet arali1
Toplam maliyet /
\ T
Tahmin hatasma | | Y 6ntem kullanmanin
bagl mglAi etler / maliyeti
S~

Tahmin Hatasinda Azalma

Sekil 1.1: Tahmin Maliyeti Dengesi

Kaynak: Tokpunar, 2014: 36.

1.5. Talep Arastirmasinda Yapilacak islemler

Talep tahmin siireci tahminlerin etkin ve efektif olarak nasil gelistirildigi ve bunlarin
nasil kullanildigina yonelik faaliyetleri icermektedir. Stirecin ¢iktilar1 kadar siirecin
etkileri, seffaflig1 ve anlasilirligi da 6nemlidir. Talep tahmin siireci; satislarin daha
iyl yOnetilmesine, finansal biiylime projeksiyonlarinin hazirlanmasina, satig
senaryolarmin olusturulmasina ve bu senaryolarin iist yonetim ve ortaklara daha
somut ve daha anlasilir olarak sunulabilmesine yardimci olmalidir (Tokpunar, 2014:

39).

Talep tahminlerinin gergeklestirilmesi siirecinde izlenilmesi gereken bes asama

bulunmaktadir (Balli, 2014: 35; Yiicesoy, 2011: 7):

e Talep Tahminin Amacimin Belirlenmesi: Yapilmasi planlanan tahminlerin ne
amacla kullanilacaginin, bu tahminlere ne zaman gerek duyulacaginin tespit
edilmesi ve bunun yaninda talep tahmininin ne kadar ayrintili olmasi
gerektiginin  belirlenmesi  islemidir. Tahmin amaci goz  Oniinde
bulundurularak, gereken is giicii, siire, donanim ve diger ihtiyaglar tespit

edilmeli; talep tahminin hassaslik derecesi belirlenmelidir.
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Talep Tahmin Doneminin Belirlenmesi: Talep arastirmasit sonuglarmnin
kullanim amaciyla zaman periyodunun siiresi arasinda yakin bir iliski
bulunmaktadir. Ornegin, giindelik is emirlerinin hazirlanmasi esnasinda
faydalanilacak tahminlerin aylik donemler seklinde yapilmasi yaniltici
sonuglar verebilecektir. Bunun sebebi, ginliik degerlerde meydana
gelebilecek degigsimlerin aylik donemlerde tamamen kaybolmasidir.

Verilerin Toplanmasi: Talep tahminlerinin yapilabilmesi admna biitiin siire¢
icerisinde baz alinmasi planlanan verilerin toplanmasina ve derlenmesine
ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen veriler, kullanilmasi planlanan tahmin
yontemi konusunda da yol gdsterici olmaktadir. Yapilacak tahminlerin
gegerliligi ve dogrulugu, elde edilen verilerin giivenilirligine ve dogruluguna
dayanmaktadir. Yetersiz veriye sahip olunmasi ya da ihtiya¢ duyulandan daha
ayrmtil1 veriler arasgtirma maliyetini artirmakta ve tahmin sonuclarina ulasma
stiresini uzatmaktadwr. Bu durum ise sonuclarin duyarliligimi olumsuz
anlamda etkilemektedir.

Tahmin Yonteminin Se¢imi ve Talebin Tahmini: En uygun talep tahmin
yonteminin se¢ilmesi i¢in, yapilacak olan tahminin amaci ve eldeki verilerin
niteligi bliyiik 6nem tagimaktadir. Bunun yaninda, eldeki verilerin belirsizlik,
duyarhlik, degisim bi¢imi gibi Ozellikleri ve uygulama amaci kullanilacak
yontemin se¢ilmesinde goz Oniinde bulundurulmasi gereken diger
faktorlerdendir.

Sonuclarin Basarisinin  Izlenmesi: Son asamada elde edilen tahmin
sonuglarmin gercek degerler ile karsilastirilmasi gerekmektedir. Karsilastirma
sonucunda belirgin bir sapma s6z konusuysa, tercih edilen yontemin

ozellikleri, varsayimlar1 ve verilerin dogrulugu tekrar ele alinmalidir.

1.6. Tahminleme Teknikleri

1.6.1. Nitel Yontemler

Nitel yontemler; siibjektif yontemler olarak bilinir. Ge¢mise yonelik yeterli bilgi
bulunmadig1 kosullarda, bilimsel yontemler yerine kisilerin goriis ve deneyimine
dayali olarak tahminlerde bulunularak karar mekanizmasinin isletilmesidir. Bilimsel

verilere dayandirilmadigindan tahmin performans: diisiiktiir. Ote yandan isletme
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tarafindan kullanilan teknolojinin artik kullanilmaz hale gelecegi bir donemin
tahmini s6z konusu oldugunda ge¢mis verilerin bir yarar1 olamayacaktir. Boyle
durumlarda teknolojik degisim ve gelisim konularinda bilgi ve deneyime sahip
kisilerin goriisiine bagvurulur. Ek olarak, makro ¢evrenin hizli bir sekilde degistigi
veya gevresel etkiler anlaminda karigikliklarin beklendigi kosullarda kullanilabiliyor
olmasi Onemli avantajlarindan biridir. Bunun yaninda genellikle diisiik maliyete
sahip olmalar1 ve {istiin istatistiksel bilgi ve yetenege ihtiyag duyulmadan
yapilabilmesi de avantajlar1 arasinda yer alir. Ancak, goriisiine basgvurulan kisilerin
deneyimlerinin yetersizligi ve gelecek ile ilgili beklentiler nedeniyle tahminin

etkilenebilme olasilig1 dezavantajlar1 arasinda yer alir (Demirbas, 2011: 10).
1.6.1.1. Delphi Teknigi

Delphi yontemi opinion-polling (fikir-oylama) teknikleri kullanilarak segilen
konularda bir uzlagsma saglamak amaciyla ve 6zellikle ¢cok segenekli fikirlere dayal
uzun donemli tahminler i¢in tasarlanmistir. Delphi yontemleri {ice ayrilmaktadir.
Birincisi, “Decision Delphi” teknigi tam katilimecilik (bottom-up) yaklagimidir. Bu
yontem kararlar almak/hazirlamak ve bu kararlar yoluyla sosyal gelismeleri
etkilemek amaciyla kullanmilan bir aractir. Ikincisi, “Klasik Delphi” tekniginde
kurallar acik¢a belirlenir, bu 6n kosul sosyal sistemler icin pek uygun degildir.
Uciincii teknik ise “Policy Delphi” teknigidir. Burada fikirler 6n plana geger,
istatistikler ve gercekler onemini kaybeder ve panelistler kendi goriislerini Delphi

tekniklerini kullanarak agiklarlar (Akgiil, 2013: 99).
Y Ontemin isleyis bi¢cimini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir (Bulut, 2006: 17).

e Koordinatdr, grupta yer alan uzmanlarm her birine yazili bigimde gelecekteki
talep hakkinda beklentilerini sorar,

e Gruptaki her bir uzman, gelecekteki talep tahmini ile ilgili beklentisini, savini
destekler bilgilerle birlikte yazili bir sekilde ayrintili olarak bildirir,

e Koordinatdr, uzmanlardan gelen yazili talep tahmini beklentilerini bir araya
getirir. Ortaya ¢ikan talep tahmini beklentileriyle ilgili goriis ve bilgileri
diizenler, Ozetler, ortalamalara, araliklara, standart sapmalara ait hesaplanan
degerlerini tahminlere ekler,

e Koordinatér, uzmanlarin yaptiklar1 ve kendisine sunmus olduklar1 talep

tahmini beklentileriyle ilgili goriislerle birlikte, kendisinin diizenledigi
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gorisleri tekrar uzmanlara yazili bir sekilde dagitir. Uzmanlardan alinan geri
doniisleri ve yeni bilgileri de degerlendirerek ilk asamada yaptiklari
tahminlerini tekrar degerlendirmelerini ve uygulamanm en basindakine
benzer bir talep tahmininde bulunmalarini talep eder. Boylelikle ikinci turu
baslatir,

e ikinci turda ise, uzmanlarm tekrar degerlendirme sonucu yapmis olduklari
tahminlerle ilgili yazili bilgiler koordinator tarafinca toplanir, diizenlenir ve
Ozetlenir. Bu islemler, uzmanlardan gelen cevaplarda ortak bir goriis elde

edilene kadar siirdiiriiliir.
Yonteminin avantajlar1 ve dezavantajlar1 (Demirbas, 2011: 12):

e Bireylerin kars: karsiya gelmelerinden kaynaklanabilecek problemler en aza
indirgenmektedir. Bu sekilde bireyler, digerlerinin baskisina maruz kalmadan
disiindiiklerini 6zgiirce ifade edebilmektedirler.

e Katilimcilar, ardigik anketler vasitasiyla edinilen geri bildirimler neticesinde,
farkli diisiincelerle 1ilgili bilgi sahibi olmaktadirlar. Bdylece, kendi
diisiincelerini  gozden gecirme ve degerlendirebilme imkanma sahip
olmaktadirlar.

e Basarinin, uzmanlarin se¢imlerine bagli olmasi,

e Sonuglarm geri bildiriminin zaman almasi,

e Sirecin uzamasi ile birlikte katilimimn azalmasidir.
1.6.1.2. Yonetici Goriigleri

Bu metot, bir veya daha ¢ok yoneticinin veya miisterinin goriislerinin, tecriibelerinin
ve bilgilerinin bir tahmine ulagsmak i¢in Ozetlendigi bir metottur. Daha sonra
tartigilacagi lizere, yeni satis promosyonlar1 veya beklenmeyen uluslararasi olaylar
gibi olagan dis1 durumlar1 g6z oniinde bulundurarak yonetici goriisli, mevcut satis
tahminini diizeltmek icin kullanilabilir. YOnetici goriisii ayrica teknolojik tahmin
yapmak i¢in kullanilabilmektedir. Teknolojik degisimin hizli adimlari, son

gelismeleri yakindan takip etmeyi zorunlu kilar (Bal, 2015: 23).

Bu yontemin avantaji hizli ve kolay tahmin yapilmasinim yani sira istatiksel
gereksinim olmamasidir. Ancak belirlenen tahmin degerleri tek bir kisiye degil bir

gruba ait olacagi i¢in sorumluluk da grup iiyelerine yayilacaktir. Bu durum ise daha
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iyi tahmin degerleri belirlenmesinde bireysel sorumlulugu azaltmaktadir ki bu

yontemin en 6n 6nemli dezavantajidir (Aydin, 2017: 9).
1.6.1.3. Uzman Grup Goriisii

Alaninda uzman kisilerin birikmis tecriibeleri ve benzesen olay yonetimindeki
icgiidiisel avantajlarmi1 degerlendirmeye alarak, uzman sahislardan olusan jiiri
grubunun  goriisleriyle degerlendirilebilir. Isletmede karar yetkisine sahip
yoneticilerin, uzmanlarn, tecriibeli kisilerin diisiinceleri ve kisisel degerlendirmeleri

birlestirilerek igletme satis tahmini elde edilir (Aikeshan, 2014: 10).

Yontemin en onemli zayifliklarindan biri toplam tahmini yansitmamasidir (Caglar,

2007: 20).
Y6ntemin Ustiinliikleri;

e Kisa siirede hazirlanabilirler.

e Kantitatif yetenek gerektirmez.

e Her ortamda uygulanabilir.

e Bilgisayar destegine gerek duymaz.

e Gegmise dayali veriler kullanilabilir.
1.6.1.4. Satig Giicli Karmasi Teknigi

Satis ¢alisanlarmin tiiketicilerle en yakm iligki kuran bireyler oldugunun varsayilmasi
sebebiyle, tiiketicilerin gelecekteki davranmiglar1 ile ilgili bilgi edinilememesi
durumunda en saglikli verinin satig personelinden alinabilecegi diisiincesine

dayandirilmaktadir (Caglar, 2007: 21).

Tiiketiciler ile yiliz yiize goriismenin olanakli olmadigi, satis personelinin igbirligi
yapmaya yatkin olduklari, satis biriminin Onyargilarinin bulunmadigi, tahmin

uygulamasinin satict ve satig personelinden yana yararlar sagladigi durumlarda

uygulanabilmektedir (Bulut, 2006: 15).
1.6.1.5. Uzman Panel

Bu tahmin yOntemi, olusturulan bir panel yardimyla iyelerin ¢ogunlugunun
onayladig1 bir sonug elde etmeyi amaglamaktadir. Bu yontemin Delphi yonteminden
farki, panel iiyelerinin toplanarak konu ile ilgili fikir ve goriislerini agiklama, fikir ve

gorilis alis verisinde bulunma olanagini bulmalaridir. Bu ylizden bu ydntemin en
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onemli 6zelligi, grup lyelerinin etkilesimine dayanmasidir. Caligmalar seminer ve
komite toplantilar1 araciligiyla uygulamaya konulur ve miimkiin oldugu kadar gok
fikir ve goriis alis verisine yer verilmektedir. Calisma siireci, panel {iyelerinin ortak

bir noktada bulugmalar1 ve karar vermeleri ile sonlanir (Caglar, 2007: 23-24).
1.6.1.6 Senaryo Analizi

Bu yontemde isletme gelecekte istenilen sonuglara ulasabilme asamasinda
karsilagabilecek muhtemel durumlari, c¢esitli nicel ve nitel tahmin teknikleri ile
kurgulamakta ve bunlara uyumlu davranglar dizisi olusturmaya c¢alismaktadir.
Senaryo gelistirmek, yaraticilik isteyen bir faaliyet olup, asil amag¢ sonuca ulagsma
yolunda "birden fazla" sayida muhtemel durum gelistirmek ve bunlara uyumlu

davranislar1 belirleyebilmektir (Ulgen ve Mirze, 2013: 112).
1.6.1.7. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, belirli bir alana ait bilgilere sahip ve karsilagilacak problemleri
sahip oldugu bilgi birikimi ile ¢oziim sunabilecek kisiler gibi ¢dziimler getiren
bilgisayar programlaridir. S6z konusu sistemler bir¢ok bilgi i¢erdiginden dolay1 bu
yonteme uzman sistemler adi verilmistir. Oldukga giincel bir yaklasim olan uzman
sistemlerde basarili analizlerin yapilmasi biiylik 6l¢iide giivenilir bilgi ve kurallarin
acikca belirlenmesine baglhidir. Uzman sistemler hastalik teshisi, endiistriyel
robotlarm tasariminda, siire¢ planlamalarinda, ekonomik analizlerde, askeri ve uzay

calismalarinda siklikla kullanilmaktadir (Tutu, 2017: 55).

1.6.2. Nicel Yontemler

Nicel yontemler; ge¢mis verileri kullanarak gelecekteki verilerin tahmininin
matematiksel olarak yapilmasidir. Ge¢mise yonelik yeterli bilgi bulunuyor ve elde
edilen bilgiler matematiksel olarak Olciilebiliyor ise kullanilir. Nicel tahmin
yontemlerinin bir kismi basit olmasma karsin diger bolimii karmasik islemler
icermektedir. Uygulamada bazi yontemlerin diger yontemlere bakildiginda daha
uygun sonuglara olanak sagladigi goriilmese de, tahmin yontemleri hakkinda bir
genelleme yapilarak en iyi yontem sudur demek dogru degildir. Farkli tahmin
yontemlerinin farkli tahmin yapilar: ile birlikte uygulanmasi ve incelenmesi gerekir

(Demirbas, 2011: 13).
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1.6.2.1. Son Donem Talebi Yontemi

Mekanik modeller, en basit tahmin yontemleri olarak degerlendirilmektedir. Bir
tahminde bulunmanin yani sira yapilmig olan tahminin bir istiinliige sahip olup
olmadiginin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Bir zaman serisi degiskeninin son
donemde aldig1 deger bir sonraki donem tahmini olarak kullanilmaktadir. Eger
tahmini yapilmasi planlanan serinin kesin trendi gdzleniyorsa, tahmin trendin yoniine

gore yapilmaktadir (Caglar, 2007: 39).

Trendin gozlenmedigi durum: Fy 1 = Y;

Trendin gozlendigi durum: F =Y, + (V; — Y;_4)

t = donem

Fir1 = t+1 donemi i¢in tahmin degeri

Y=t donemindeki ger¢geklesen talep degeri
1.6.2.2. Ortalamalar Yontemi

Basit ortalama yontemi gelecegin, gegmiste olanlarin ortalamasma dogru egilim
gosterecegini varsaymak, talep tahmini agisindan en basit yontemlerden biridir. Bu
yontemde son n donemde gergeklesmis degerler toplanarak ortalamasi alinir ve
bulunan sonug¢ tahmini deger kabul edilir. Bu yontem, gergeklesen talep degerlerinin
trend, konjonktiirel ve mevsimsel degisimlerin ve dalgalanmalarin etkisinde olmadigi
kosullarda; ulasilabilen az miktarda veriler i¢cin basarili sonu¢lar vermektedir. Veri

miktar1 arttikga belirli bir trendi yakalayamamaktadir (Demirbas, 2011: 15-16).

1t
Fii = ?Z Y (1.1)
t=1

t = donem
Fie1 = t+1 donemi i¢in tahmin degeri
Y=t donemindeki gergeklesen talep degeri

Agirlikli ortalama yontemi Ustiinliigli yakin donemin talebine daha fazla onem
verilmesine imkan saglamasidir. (Ayni1 mevsimde Onceki yillarda daha yiiksek

agirhiklar verilerek mevsimsel etkiler de ele alinabilir.) Tahmin asil talep serisinin
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ortalamasmdaki degisikliklere, basit ortalama yontemi tahminine gére daha duyarli

olacaktir (Bal, 2015: 31).
Fryp =Y+ (1-)Y,;  (1.2)

t = donem

Fir1 = t+1 donemi i¢in tahmin degeri

Y=t donemindeki ger¢eklesen talep degeri

= Agirlik degeri (0 ile 1 arasinda olmalt)
1.6.2.3. Ustel Diizeltme Y 6ntemi

Ustel diizeltme yontemi, agirlikli ortalama sistematigini dikkate alan bir tahmin
yontemidir. Gegmis donem verilerine esit agirlhiklar verilen basit hareketli
ortalamalar teknigine benzemekle birlikte; gecmis donem verilerine esit olmayan,
farkli agirliklarn verildigi yontemler toplulugudur. Ustel terimi, verilen agirliklarin
veriler eskidikg¢e tistel bir sekilde azalmas1 anlamina gelmektedir. Bir diger ifadeyle,
tahmin esnasinda kullanilan ge¢mis donem verilerinden yakin ge¢miste olanlara
yiiksek tistel degerler, daha eski donemdekilere ise diisiik iistel degerler verilmesi

seklinde uygulanmaktadir (Balli, 2014: 47).

Serilerdeki rassal dalgalanmalar1 ve/veya mevsimselligi ortadan kaldirmak veya
azaltmak amaciyla gelistirilen dilzlestirme yoOntemlerinden birisi de Tstel
diizeltmedir. Gegmis degerlere gore diizeltilmis degerler belirlenmekte, bu degerlere
gére tahmin hesaplanmaktadir. Bu yontemde en son gozlem degerinin agirlig

oncekilere gore daha fazladir. En son gozlemlerden hareketle tahminler siirekli

olarak revize edilmektedir (Erkan, 2008: 31).

Ustel diizlestirme tekniginde diizlestirme katsayilarinin belirlenmesi biiyiik éneme
sahiptir. Katsayilarin belirlenmesinde asil amag; uygulanan modelin hata kareleri
ortalamalarini en kiigiik yapan diizlestirme katsayis1 degerlerini saptamaktir. Ustel
diizlestirme teknigi, verilerin Ozelliklerine uygun olarak farkli yOntemlerden

olusabilmektedir. Bu yontemler arasinda;

e Basit (Tekli) Ustel Diizeltme,

e Brown’un Tek Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltmesi Yontemi,
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e Holt’un Iki Parametreli Dogrusal Ustel Diizeltmesi Y ontemi,

e Winters Mevsimsel Ustel Diizeltme Y6ntemi sayilabilir.

Trend ve mevsimsel dalgalanmalar gosteren verilerin tahmininde ise Winters

Mevsimsel Ustel Diizlestirme Ydntemi kullanilmaktadir (Cuhadar vd., 2009: 104).
1.6.2.4. Box-Jenkins Y ontemi

Bu model tek degiskenli bir model olup George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan
1970’11 yillarda gelistirilmistir. Tek degiskenli zaman serilerinde tahmin adina
elverisli modelin se¢ilmesinde siklikla kullanildig1r goriilmektedir. Yontem kisa
donem tahminlerde basarilidir ve uygulanan serinin esit zaman dilimlerinde edinilen
gbzlem degerlerinden olusan kesikli ve duragan bir seri olmasi, bu yontemin 6nemli

bir varsayimmi olusturmaktadir (ilhan, 2015: 65).

Box-Jenkins modellerinde ana yaklasim, incelenen degiskenlerin giintimiizdeki
degerinin, gegmis donemlerdeki verilere gore agirhikli toplami ve tesadiifi soklarin
bilesimine dayanmasidir. Model se¢imi esnasinda, serinin duraganligi ve mevsimsel
etkiler belirleyici olmaktadir. Bu yilizden ilk Once zaman serisinin &zellikleri
belirlenmekte ve uygun bir model aranmaktadir. Box-Jenkins yontemi, tiim model
kombinasyonlar1 arasindan uygun bir modeli belirleyebilmek adina dort basamaktan
olusan tekrarlamali bir yaklasimi tercih etmektedir. Bu basamaklar; belirleme,
parametre tahminleri, uygunluk testleri ve gelecege yonelik tahmin seklindedir.
Belirlenen modelin yeterli olmamasi durumunda siireg, orijinal modeli gelistirmek
adna olusturulan bir model kullanilarak tekrar eder. Tatmin edici bir model elde
edilene degin bu siire¢ tekrar ettirilmektedir (Cuhadar vd., 2009: 105-106).

1.6.2.5. AR Yontemi

Otoregresif modellerde bagimsiz degisken olarak ge¢mis donem degerleri kullanilir.

p. dereceden otoregresif model esitlik 1.3’de verilmistir (Karaca, 2015: 41).
Yi=@o+t o1V + @Y o+ @Y+ & (1.3)

Yt =t periyodu i¢in talep (bagiml degisken)

Yt1,Yt2,..., Yep = Gegmis donemler i¢in talep (bagimsiz degisken)

@0, Q1 P2,..., Pp = Kestirilecek katsayilar

&= t periyodu i¢in hata terimi
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1.6.2.6. Hareketli Ortalamalar Y Ontemi

Bir degiskenin t donemindeki degeri ayn1 donem igerisindeki hata terimi (et) ve bu
hata teriminin ge¢gmis donemlerindeki gecikmeli degerleri araciligiyla belirleniyorsa
bu stirece hareketli ortalama siireci ad1 verilmektedir. Buradaki hareketli ortalama
teriminin kullanilma nedeni, zaman ilerledik¢e sadece degiskenin kendisi degil
hatalarin da zamana bagli olarak degismesini ifade etmesidir. Hareketli ortalama
modelleri, igerisinde yer alan gegmis donem hata terimi sayisina gore birinci, ikinci
ve genel olarak q’inci dereceden MA modelleri olarak isimlendirilirler (Akgiil, 2013:
112).

Hareketli ortalamalar yonteminde; 3, 4, 6 ve 12 aylik satis ortalamalar1 ele alinarak
degerlendirme yapilmaktadir. Bu yontem, her denemede en eski degeri ¢ikarip yeni
degeri ekleme seklinde belirli sayida doneme ait degerlerin tekrarli bir sekilde
ortalamasinin bulunmasi seklinde uygulanmaktadir. Hareketli ortalamalar genel veri
diizenini korumakta ve verilerdeki dalgalanmalar1 diizeltmeye yardimci
olabilmektedir. Fakat, veri serilerinin son ddnemlerine ait tahmini degerlee
ulagilmasini saglamaz ve bir tahmin denklemi olusturmazlar (Balli, 2014: 46).
Z?=1 Gt—l

T, = HO, = =5—= (1.4)

Ti=t. Doneme ait talep tahmini

HO = Hareketli ortalama

Gt = t-i. Donemin gerceklesen talebi

n = Hareketli ortalama i¢in kullanilacak dénem sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 248).
1.6.2.7. ARMA Yontemi

Cogu =zaman serisi sadece hareketli ortalamayla ya da oto regresyonla
modellenemeyebilir. Bu seriler her iki modelin 6zelliklerini de igerir ve bundan
dolayr standart modelle agiklanamayabilir. Bununla birlikte, karma model
(autoregressive movingaverage) olarak adlandirilan ve ARMA'ya (p, q) kisaltilmis
olan bu 6zellikleri veren bir model vardir; Burada (p) regresyon sirasi (q) hareketli

ortalama sirasin1 gosterirken (p, q) siralamay1 temsil eder (Omarbl, 2017: 23).
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Otoregresif ve hareketli ortalamanin beraber ele alindigr modeller ARMA modelleri
olarak adlandirilir. ARMA (p,q) su sekilde ifade edilir: (Karaca, 2015: 42).

Yi=@o+o1iVioa @Y o+ oY+ & — w181 — W€ —
— wgErq (1.5)

Y =t. periyot i¢in talep (bagimli degisken)

®o, P1 Q2...., Pp = Kestirilecek katsayilar

Wy, W3, ..., Wg = Kestirilecek katsayilar

Y1, Yto,..., Yep = Gegmis donemler i¢in talep (bagimsiz degisken)

Et—1,Et—2) -, Et—q= Gegmis donemlere iliskin hata terimleri (bagimsiz degisken)
1.6.2.8. ARIMA Yo6ntemi

Literatiirde Box-Jenkins metodolojisi olarak yer alan metod, temelinde duragan olan
ya da duraganligi saglanmis olan bir zaman serisine iliskin birgok olas1 model
arasinda uygun ARIMA modelinin belirlenmesi, parametrelerin bulunmasi ve
modelin uygunlugunun degerlendirilmesi olmak {izere ii¢c asamadan olusur. Bulunan
model uygunluk testlerini gecemezse, siire¢ bastan baglatilarak uygunluk
kriterlerinden en iyi dereceyi alan model nihai model olarak segilir ve tahminde bu

model kullanilir (Olgun, 2009: 24).

Zaman serileri kesikli, dogrusal ve stokastik bir siirece sahipse Box-Jenkins ya da
ARIMA modeli olarak isimlendirilir. Bu modeller, dogrusal filtreleme modelleri
seklinde de adlandirilmaktadir. Otoregresif (AR-Auto-Regressive), hareketli
ortalama (MA-Moving Average), AR ve MA modellerinin karigimi olan Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARMA-Auto Regressive Moving Average) modelleri en genel
dogrusal duragan Box-Jenkins modelleridir. Duragan olmadigi halde fark alma
islemi ile duraganlastirilan serilere uygulanilan modellere Birlestirilmis Otoregresif
Hareketli Ortalama (ARIMA-Auto Regressive Integrated Moving Average) modeli
denilmektedir. ARIMA modeli Box-Jenkins teknigi olarak da bilinmektedir. Box-
Jenkins modellerinde temel amag; zaman serisine en uygun olan, en az parametreye

sahip dogrusal modelin tespit edilmesidir (Ataseven, 2013: 6).
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Otoregresif entegre hareketli ortalama (ARIMA) modeli, bir otoregresif hareketli
ortalama (ARMA) modelinin genellestirilmesidir. Bu modellerin her ikisi de ya
veriyi daha iyi anlamak i¢in ya da dizideki gelecekteki noktalar1 dngdrmek icin
(tahmin) veri dizisi verisine uyarlanmistir. ARIMA modelleri, duragan olmayan
durumun kanitlarint gdsteren bazi durumlarda uygulanir; burada ilk farklilagsma
asamas1 (entegre) duraganlagsmay1 ortadan kaldirmak icin bir veya daha fazla kez

uygulanabilir (Omarbl, 2017: 23).
1.6.2.9. Regresyon Analizi Y ontemi

Regresyon analizi yontemi, bagimli bir degiskenin bir ya da daha fazla bagimsiz ya
da acgiklayict degisken ile arasindaki iliskinin matematiksel bir fonksiyon bigiminde
ifadesidir. Bu fonksiyona regresyon denklemi denilmektedir. Regresyon denklemi
yardimi ile, bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi olusturan
parametrelerin degerleri tahmin edilmektedir. Bagimli degisken iizerinde etkisi
bulunan bagimsiz degiskenlerin tahmin edilebilmesi, bu degisken {izerinde
gelistirilebilecek plan ve politikalarda hangi etmenlerin 6nemli oldugunun tespitinde

kullanilmaktadir (Caglar, 2007: 25).

Yeterli seviyede agiklayici giice sahip olan giivenilir bir regresyon katsayisiyla
giivenilir tahminler yapilabilmektedir. Regresyon analizinde, esitlik (formiil)
donemsel olarak degisiklik gosteren ge¢mis veriler yardimiyla gelistirilebilir.
Tahminde bagimsiz degiskenlerin degerleri bliyilk oranda sira dis1 degerler ise,
tahmin hatasinin da fazla olmasi beklenmektedir. Gegmis verilerin diizenli ve siirekli
sekilde olustugu durumlarda ise tahminin tutarliligi da o diizeyde yiiksek olacaktir

(Karahan, 2011: 44).

Basit dogrusal regresyonda iki degiskenin birbiriyle olan iliskisinin dogrusal oldugu

varsayimina gore tahmin denklemi Y=a+bx olarak olusturulur.
1.6.2.10. Yapay Sinir Aglar1 Yontemiyle Talep Tahmini

Yapay sinir aglar1 kavrami, insan beyninin ¢aliyma prensiplerinin bilgisayar
ortaminda taklit edilme fikriyle ortaya ¢ikmis ve ilk calismalar beynimizi olusturan
hiicrelerin, literatiirdeki adiyla ndronlarin matematiksel sekilde modellenmesi
lizerine yogunlagsmistir (Efe ve Kaynak, 2000: 1). Bu c¢alismalar, aragtrmanin 2.

boliimiinde detayli olarak incelenecektir.
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1.5. Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Unutulmamasi gereken diger bir nokta da yontem belirlemenin dinamik bir siireg
oldugudur. Dinamik bir pazarda rekabet yapisi ve tiiketici davraniglar1 hizla
degisebilmektedir. Dolayisiyla ¢esitli donemlerde secilen yontemle birlikte alternatif
yontemler de degerlendirilmelidir. Tahmin ydntemleri karsilastirilircken yontemi
kullanmanin toplam maliyeti de dikkate alinmalidir. Toplam maliyet, tahmindeki

sapmanin olusturdugu maliyetle ilgili yontemi kullanmanin maliyetinden olusur

Tahmin yoOntemlerinin karsilastirilmasinda en temel seviye kalitatif yontemlerle
kantitatif yontemlerin karsilastirilmasidir. Kantitatif yontemler gegmis satis verilerini
baz alan zaman serisi yOntemleriyle tahmin {iizerinde etkisi olabilecek diger
degiskenleri de analize dahil eden nedensel modellerden olugsmaktadir. Bu iki yontem
karsilagtirilirken kullanilan metod tahmin dogruluklarinin karsilagtirilmasidir. Bu
alandaki ilk ¢aligma 1975 yilina Mabert tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada Mabert
satig ekibiyle iist yonetimin goriislerinden olugan firma tahminiyle iissel diizeltme,
basit ortalama ve Box-Jenkins yOontemlerini karsilastirmus; kantitatif yontemlerin
kalitatif yontemlere gore daha dogru bir sonug verdigini bulmustur. Ayrica zaman ve
maliyet agisindan kantitatif yontemlerin ¢ok daha etkin oldugunu ifade etmistir

(Makridakis ve Wheelright, 1977: 32).

Kalitatif yontemleri kantitatif yontemlerle karsilastirdigimizda avantaj/dezavantaj ve

kullanildig: yerler s6yle 6zetlenebilir (Erkan, 2008: 74-75; Akgiil, 2010: 60-61):

o Kalitatif yontemlerde tahmini yapan kisilerin matematiksel bir 6zgeg¢mise
sahip olmas1 gerekli degildir.

e Bu yontemler kullanicilar tarafindan oldukga kabul gérmektedir. Ornegin
Dalrymple’in 1987 yilinda yaptig1 calismada; %82 oraninda satis giicli ve lst
yonetim goriislerinin  kullanildii, %12 oraninda ¢oklu regresyon veya
ekonometrik modellerin kullanildig1 belirlenmistir.

e Mevcut trendlerdeki degisime bagli olarak tahmin yapilir. Dolayisiyla
dinamik talep yapisinda bir yonteme basvurulur.

e Konusunda uzman kisilerin goriislerinin tam olarak dikkate alinir.

e (Cok az veya hi¢ gecmis veri olmadan tahmin yapilabilir.
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e Zaman igerisinde dogruluk orani degiskenlik gdsterebilmektedir. Ciinki
tahmin dogrulugunu nasil arttirabiliriz sorusuna cevap vermek zordur.
Oldukga zaman alic1 ve kantitatif yontemlere gore pahaliya mal olmaktadir.

e Uzun donemli tahminlerde, firma diizeyinde tahminlerde ve yeni iirlinlerde
yaygin olarak kullanilmaktadir.

o Kantitatif yontemlerle birlikte kullanildiginda daha dogru sonuglar elde
edilmektedir. Fakat iki yontemi birlikte kullanmak tecriibe gerektirmektedir.
Bu durumda oncelikle kantitatif yontemin temel fikrinin ve varsayimlarinin

bilinmesi gerekir.

1.5. Tahmin Hatasimin Olciimii

Tahminin dogrulugu, belirlenen talep tahmini degeri icin ¢ok biiyiik dnem teskil
etmektedir. Gergek hayatta ¢ok fazla degiskenin yer almasi, tam bir tahmin degerinin
hesaplanmasini miimkiin kilmamaktadir. Bu nedenle tahmin hatasini minimum
seviyede tutmak asil amacglardan birisi haline gelmistir. Talep tahmini i¢in hangi
yontemin kullanilacagi ya da hangi teknik tercih edilmeli noktasinda dikkat edilmesi
gereken faktorlerden birisi maliyet digeri ise kullanilmasi planlanan teknigin hata

orani olmalidir (Top ve Yilmaz, 2009: 248).

Gegmis verilere dayanarak yapilan tahminlerde verileri rassalliktan arindirmak

tahminin dogrulugu i¢in gerekli goriilmektedir (Celikg¢apa, 2015: 14).

Tahminler her zaman hatalar igerir. Tahmin hatalari, yanilgi hatalar1 ve rastgele
hatalar olarak siniflandirilabilir. Yanilgi hatalar1 tutarhh hatalarin sonucudur, tahmin
her zaman ¢ok yliksek ya da cok diisiiktiir. Diger hata tiirii olan rastgele hata,
tahminin gergeklesen satistan sapmasina neden olan ve dngoriilemeyen faktorlerin
sonucudur. Tahmin analistleri, uygun tahmin modellerinin se¢imi ile yanilgi ve
rastgele hatalarmin etkilerini minimize etmeye ¢alsirlar; fakat her tiirlii hatay:

ortadan kaldirmak imkansizdir (Bal, 2015: 42).
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1.5.1. Ortalama Mutlak Sapma (MAD)

G, —T
OMS = M (1.6)

Gi=t. Donemin ger¢eklesen talep miktari
Ti=t. Doneme ait talep tahmini miktar1

n = Kullanilacak donemlerin sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 248).

1.5.2. Ortalama Hata

Hata toplamlarinin gézlem degerlerine boliinmesiyle elde edilmektedir (Kale, 2018:
268).

n
1
ME = — .
nz e (1.7
t=1

1.5.3. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Tahmin yontemlerinin en ¢ok tercih edilen hata oOlciilerinden birisi, ortalama mutlak
hatadir ve bu denklem kullanilarak o zamana kadar gecen siiredeki tahmin hatasi
hesaplanmaktadir. Fakat, basarili bir tahminde bulunmak ve tahmin hatasini sifira
yaklastirabilmek adina mutlak deger yerine, hata kareleri ortalamasi hesaplanarak

daha hassas ol¢iimler yapabilmek miimkiin hale gelmektedir (Karahan, 2011: 93).
1 n
MAE = EZIGergeklesen Talep — Tahminlenen Talep| (1.8)
t=1

1.5.4. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

2%*100
t

MAPE =

(1.9)

n

Gt = t. Donemin gerceklesen talep miktari
Ti¢=t. Doneme ait talep tahmini miktari

n = Kullanilacak donemlerin sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 248).
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1.5.5. Ortalama Hata Kare (MSE)

Tahmin hatalarinin karelerinin ortalamasini1 hesaplayan bu yontem, en iyi tahmin
yontemini belirlemede yaygin olarak kullanilmaktadir. Hatalarin biiyiikk oldugu
tahminlerde degerlerin karelerinin alinmasi hatayr da arttiracagindan olumlu sonug
vermeyebilir. Bu nedenle diisiikk hatalarin gdzlendigi durumlarda kullanilabilir

(Erkan, 2008: 88).

MSE = M (1.10)

Gt =t. Donemin gergeklesen talep miktari
T¢=t. Doneme ait talep tahmini miktar1

n = Kullanilacak dénemlerin sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 248).

1.5.6. Ortalama Hata Karesinin Kékii (RMSE)

Tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki hata karelerinin kokii alinarak
hesaplanan bu yontemle elde edilen sonug¢ sifira ne kadar yakin ise yapilan

tahminlerde o dl¢iide duyarlidir (Saatgioglu ve Ozcakar, 2016: 22).

1.5.7. Simetrik ortalama mutlak yiizde hata (SMAPE)

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve benzeri zaman serileri, ilgili dogruluk
Olgiitleri ¢ogunlukla talep degeri sifir olan aralikli talep tahminlerinde
kullanilamamaktadir. Bu durumda Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hata (sMAPE)
hesaplanir (Syntetos ve Boylan, 2005: 307).

SMAPE 6lgiitii kullanimmin 2 nedeni vardir. IIki talep degerinin sifira yaklagmasi ve
tahmin ile talep karsilastirildiginda talebin biiyiik olmasma ragmen yiizdesel hatanin
bliylimeyecek olmasidir. Digeri ise hatanin simetrisidir. Talep degeri ile tahmin
degeri arasinda fark olmasi1 degildir, hata yine ayni kalacaktr (Wallstrom ve

Segerstedt, 2010: 628).
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n
1 |Gt_Ft|

nli G +F)
t=1 -5

sMAPE = (1.12)

Gt t. Donemdeki gerceklesen talep miktari.

Ft: t. donem icin tahmin edilen talep miktari.

1.5.8. Ortalama mutlak 6l¢ekli hata (MASE)

Hyndman ve Koehler (2006), aralikli talebe sahip olan iriinlerin talep tahmini
esnasinda tahmin dogrulugunun &lgiilebilmesi adina Ortalama Mutlak Olgekli Hata
(MASE) olarak adlandirilan yeni bir 6lgiit Onerisinde bulunmuslardir. Farkli
Olgeklere sahip olan, sifira yakin veya negatif verilerin yer aldigi durumlarda
MASE'nin tahmin dogrulugunun 6lgiilmesinde en iyi sonuglara olanak veren olgiit
oldugunu diistinmektedirler. Bu hata 6lgiitii, zaman serileri ile iliskili diger 6lgiitlerde
hesaplama kaynakli ortaya c¢ikan sifir ve sonsuz hata olasiligini en aza

indirgemektedir (Saatgioglu ve Ozcakar, 2016: 23).

MASE = Ortalama(lq.|) (1.13)
€t
4 =— (1.14)
n-— 12?=2|Gl' - Gi—ll
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2. YAPAY SINiR AGLARI
2.1. Yapay Sinir Ag1 Kavramm

Yapay sinir aglari, parametrik olmayan ve esnek modelleme araclaridir (Tang & Chi,
2005:248). Temel olarak, insan beyninin bilissel 6grenme siirecinin sanal ortamda
taklit edilmesi cabalariyla ortaya c¢ikarilmig bir yontem olarak bilinmektedir ve
karmasik problemlerin ¢oziimiinde etkili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Tahminleme,
smiflandirma, kiimeleme gibi ¢ok sayida probleme ¢o6ziim iiretmektedir. Sinir
aglarinin en fazla 6n plana ¢ikan 6zelligi karmasik sistemlerin gecmis verilerinden
fikir edinilerek ornek {izerinde Ogrenme teknigi yardimiyla probleme ¢oziim

iretmesidir (Efendigil vd., 2009: 6699; Kuan ve White, 1994: 3).

Yapay sinir aglari, insan beyninin temel seviyelerinin ndronlara benzer hale
getirilmesidir ve birbiriyle iliskilidir. Bir bilgisayarin nasil bir segenek olusturmasi
gerektigidir. Programda adim adim bir ya da daha fazla yapan i¢ kurallarini kendisi
iiretir ve bu kurallar1, sonuglar1 drneklerle karsilastirarak diizenler (Civalek ve Ulker,

2004:2).

Yapay Sinir Aglari, teknik detaya girilmeksizin en basit ve kisa bigimde, bir 6rnekler
kiimesi yardimi ile parametrelerin uyarlanabilmesini saglayabilecek matematiksel bir

formiil i¢in yazilan bilgisayar programi seklinde tanimlanabilir (Anderson ve

McNeill, 1992: 4).

Bir sinir ag1, biyolojik beynin paralel hesaplama yetenegini taklit etmeye c¢alisan
islem 6gelerinin yiiksek oranda bagl bir yapisi olarak diisiiniilebilir. Biyolojik beyin
geleneksel dogrusal bir bilgisayar kadar hizli hesaplama yapamayabilir. Bununla
birlikte, bazi durumlarda biyolojik beynin paralel islem kabiliyeti verileri aninda
olusturabilir, isleyebilir ve genellestirebilir, buna karsin geleneksel bir bilgisayar ¢ok

fazla zaman alacaktir ve ¢ogu durumda sorunu anlayamayacaktir. Beyni taklit
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etmeye calisarak, yapay sinir aglar1 geleneksel bilgisayarlarin dezavantajlarinin

iistesinden gelmeye caligir (Detienne vd., 2003: 2).

Yapay sinir aglari, paralel sekilde baglantili basit elemanlardan olugmaktadir. Bu
elemanlar biyolojik sinir sistemine benzer bir yapiya sahiptir. Agin temel
fonksiyonunu bahsedilen elemanlar arasinda olusan biiylik c¢apli baglantilar
olusturmaktadir. Elemanlarin birbirleri ile baglandiklar1 agirlik degerlerinin
ayarlanarak belirli bir fonksiyonun gergeklestirilebilmesi adma agin egitimi
saglanmaktadir. Bu sekilde belirli bir girdiye karsilik ag bir c¢ikti liretmektedir
(Karaathi vd., 2012: 91).

Sinir aglar1 potansiyel olarak ¢ok sayida temel islem biriminden olusur; Her birim
diger birimlerle birbirine baghdir ve her biri nispeten basit hesaplamalar
gerceklestirebilmektedir. Agin islem sonucu, tek bir birimin 6zel davranisindan

ziyade kolektif davraniglarindan kaynaklanir (Altman, 1993: 9).

Yapay sinir aglart norobiyolojik sistemlerden ilham alir. En eski noro-
bilgisayarlardan birinin mucidi olan Robert Hecht-Nielsen, noral bir ag1, dis girdilere
dinamik durum tepkileriyle bilgileri isleyen bir dizi basit, birbiriyle baglantili isleme

elemanindan olusan bir hesaplama sistemi olarak tanimlar ( Coats ve Fant, 1993: 3).

Yapay sinir aglar1 néron olarak adlandirilan igslem birimlerinden olugmaktadirlar.
Noronlar ise genel itibariyle katman ad1 verilen mantiksal gruplar igerisinde yer alir.
Ag, 3 ya da daha fazla katmana sahip hiyerarsik bir yapidadir. Bu ag igerisinde; 1
girdi, 1 ya da daha ¢ok gizli ve 1 ¢ikt1 katmanlar1 bulunmaktadir. Girdi katmaninda,
aga girdi desenlerini saglayan girdi kiimesi bulunmaktadir. Girdi katmaniyla sinyalin

saglandig1 ¢ikt1 katmani arasinda en az 1 gizli ara katman yer almaktadr (Kutlu ve

Badur, 2009: 4-5).

Yapay sinir aglarinin temel yapis1 ve sinir hiicrelerinin miktar1 degiskenlik gosterse
de, yapay sinir aglarmin olusumu acisindan kabul goren bir genel kural
bulunmamaktadir. Gereken gizli katman miktarindan daha az sayida gizli katman
iceren yapay sinir aglar1 karmasik fonksiyonlarin ¢oziilmesinde yetersiz kalmakta
iken, fazla sayida gizli katman iceren yapay sinir aglar1 ise istenilmeyen
kararsizliklar ile karsi karsiya kalinmasina neden olabilmektedir. Gizli katman
miktarmin belirlenmesinin ardindan karsilagilan bir diger temel problemse her

tabakada ne kadar ndronun bulunacagina karar verilmesi problemidir. Girdi katmani
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acisindan herhangi bir sorun yoktur ¢iinkii belirlenen girdi sayisi1 miktart sistem

icerisinde yer alan girdilerin sayisiyla aynidir. Benzer sekilde, ¢ikti katmaninda da

istenen ¢ikt1 miktariyla belirlenmektedir. Asil problem, gizli katmanlar icerisinde yer

alan ndron sayismi belirleyebilmektir. Geleneksel matris algoritmasinda, matris

boyutlarinin girdi veya ¢ikt1 sayisina denk olmasi gerektigi sdylenmektedir. Fakat,

gizli katman igerisinde en verimli haliyle ne kadar néronun yer alacagi noktasinda

uygulanabilir bir matematiksel test bulunmamaktadir. Noron sayisina, deneme

yanilma yontemiyle karar verilebilir (Ataseven, 2013: 3).

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri (Aktas vd., 2003: 10-11; Akgiil, 2013: 128-129):

Paralellik: Klasik problem ¢6ziim algoritmalarmin tersine yapay sinir aglari,
paralel ¢alismaya elverisli bir yapidadir. Bu 6zellikleri ile de problemleri ¢cok
hizl1 bir sekilde ¢ozebilmektedirler.

Dogrusal Olmama: Yapay sinir aglarinin temelinde yer alan ndronlarin
dogrusal olmamasindan kaynaklanan bu 6zelligin agin kendisine de yansidigi
sOylenilebilir. Dogrusal olmamalar1 agisindan yapay sinir aglar1 ¢ogunlukla
karisik problemleri ¢ozmede kullanilmaktadir. Yapay sinir aglari, 6zellikle
dogrusal olmayan sistemlerde tahminde bulunabilme yonleriyle istatistiksel
hesaplamalara bakildiginda daha dogru sonuglar vermesi nedeniyle sik tercih
edilen bir yontem haline gelmistir ve tahmin gerektiren bir¢ok alanda,
ozellikle isletmecilik ve finans gibi, kullanilmaktadir.

Ogrenme: Yapay sinir aglari, insan beyni ile benzer bicimde bir ¢alisma
prensibi izleyerek Ogrenmeyi gergeklestirirler. Yapay sinir aglar1 ge¢mis
olaylardan edinimler ¢ikararak benzer durumlar karsisinda benzer ¢ikarimlar
vermeye calisirlar ve boylelikle genelleme yapabilme yetenegine kavusurlar.
Bu 6zelligi nedeniyle yapay sinir agi, geleneksel yontemler i¢in karmasik
olan olaylara ¢6zlim iiretilebilmektedir.

Bilginin Saklanmas1: Geleneksel hesaplama yontemlerinde bilgi, herhangi bir
veri tabani icerisinde ya da bir program igerisinde gomiili olarak
saklanmaktadir. Yapay sinir aglarinda bilgi, noronlar arasindaki agirlikl
baglantilarda yani ag iizerinde saklanmaktadir. Bilgi ag icerisinde daginik bir
durumdadr ve ag, 6grendigi olaymm tamamini yansitmaktadir. Bu ylizden
yapay sinir aglarimm dagitilmis bellekte bilgi depolama kapasitesine sahip

olduklar1 soylenebilmektedir.
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e Hata Toleranst:: Cok sayida basit iglemci elemandan olusan yapay sinir ag1
modelleri, baglant1 agirliklarimi ayarlayabilmelerinden dolay1 olduk¢a esnek
bir yapidadwr. Bu yilizden, agin bir kisminin zarar gormesi modelde
performans diisiikliigli olusturmakta ve problemin ¢oziimiinii etkileyecek
biiyiik sorunlara neden olmamaktadir. Bunun aksine geleneksel yontemler tek
merkezi iglemciye sahip olduklarmdan, bir birimin hatali ¢alismasi veya
tamamen bozulmasi biitiin sistemin bozulmasina ya da hatali ¢calismasina
neden olabilmektedir.

e Genelleme: Yapay sinir aglar1 kendi kendine 6grenme yetenekleri ile bilinen
orneklerden yararlanarak onceden karsilagsmadiklar1 durumlar i¢in genelleme
yapabilmektedirler. Yani, hatali veya kayp wveriler i¢in ¢Oziim
iretebilmektedirler. Yapay sinir aglari, ilk kez karsilastiklar1 ya da eksik
veriler hakkinda genelleme yaparak karar verebilme yetenegine sahip
olduklarmdan dolay1 iyi birer Desen (Oriintii) Tanmmlayicis1 (Pattern
Recognition Engine) ve Saglam Smiflandiricilardir.

e Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglari, calistigi problemdeki degisimlere
bakarak agirliklarini diizenleyebilmekte ve ayarlayabilmektedir. Bir problemi
¢Ozebilmek adina egitilen bir yapay sinir agi, karsilasilan degisikliklere gore
diizenlenebilmekte, egitilebilmekte ve bir baska problemi ¢6zmek adina
kolaylikla kullanilabilmektedir. Bu kullanim i¢in gerekli tek sey degisen
kosullarin, yani yeni problemin girdi ve ¢iktilar1 ile agin tekrar egitilmesidir.

e FEksik Verilerle Calisma: Geleneksel sistemlerin aksine, yapay sinir aglari,
egitilmelerinin ardindan yetersiz bilgiyle de c¢alismalarini devam
ettirebilmekte ve yeni Ornekler eksik bilgi saglasa dahi sonug
verebilmektedirler. Yapay sinir aglarinin eksik bilgilerle ¢alismasi
performansini diistirmemektedir. Performansin diismesi eksik olan bilginin
onemine bagli olmaktadir. Yapay sinir aglar1 hangi bilginin 6nemli oldugunu

egitim sirasinda 6grenmektedir.

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Uygulama Alanlan

1960’lardan bu yana yapilan ¢alismalar sonucunda farkli amaglar icin ¢esitli YSA
modelleri gelistirilmistir. YSA modelleri, 6grenme algoritmalarina, mimari

yapilarina gore degismekte ve farkl/benzer amaglar igin kullanilabilmektedir.
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YSA’lar, tahmin, fonksiyon yaklagimi, siniflandirma, kiimeleme, optimizasyon gibi
bir¢cok amac1 gergeklestirmek {izere bagvurulan bir aragtir. Kullanim amaglarma gore
YSA modelleri Sekil 2.1 deki gibi smiflandirilabilir (Akdag, 2014: 62). Sinyal
isleme, Oriintli tanima, paralel hesaplama, sabit nokta hesaplama, optimizasyon,
iliskisel hafiza vb. Bir¢ok pratik arastirma alanina uygulanabilir (Ji et al., 2011:
6169).

YSA Modelleri
/ | \
Kategorilere Optimizasyon
Tahmin Amagli Ayirma Amagli Amacli

Sekil 2.1. Amaca Gore YSA Modelleri

Kaynak: Akdag, 2011: 62.

Basarili uygulamalar incelendiginde yapay sinir aglarmin kullanim alanlar1 igin;
dogrusal olmayan, ¢ok boyutlu, karmasik, kesinlik icermeyen, eksik, kusurlu,
giriiltiilii, hata olasilig1 yiiksek verilere sahip; problemin ¢oziimii adina gerek
duyulan matematiksel bir modelin ve algoritmanin bulunmadigi durumlarda ihtiyag
duyulmakta denilebilir. Bu gibi kosullarda ihtiya¢ duyulan aglar genelde asagidaki
fonksiyonlar1 yerine getirmektedirler (Yiicesoy, 2011: 39).

e Muhtemel fonksiyon kestirimleri

e Smiflandirma

e Illiskilendirme ya da riintii eslestirme
e Zaman serileri analizi

e Sinyal filtreleme

e Veri sikistirma

e  Oriintii tanima

e Dogrusal olmayan sistem modelleme

e Optimizasyon
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2.3. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Avantajlar1 ve Dezavantajlan

Sinirsel aglarin dogrusal modellenen problemlere dnceki uygulamalarinda muazzam
gelismeler meydana geldi. Huang ve Lippmann, geleneksel istatistik siniflandirma
semalariyla geri yayilim karsilagtirmasini gergeklestirdi. Geri yayilmanin, Gauss
olmayan veri dagilimlar1 i¢in karar bolgeleri olusturmada ve ¢ok sayida aykirt olan
dagilimlarda miikemmel oldugunu bulmuslardir. Ek olarak, sinir sistemi daha az
depolama gerektirir ve geleneksel istatistiksel yaklagimlardan ¢ok daha hizlidir.
Karar bolgeleri dogrusal olarak ayrilabilir olsa bile. Bir sinir ag1 yaklagiminin, lineer
ayrimciliga gore cok daha yiiksek bir sinyal / gliriiltii oranina sahip bir ayirma
olusturdugunu kesfetti. Belki de sinir aglar1 ve giderek verimli bir arastirma alani i¢in
en essiz, sistemin genelleme yetenegidir. Bir sinir sistemi, nesne 6zellikleri ve ilgili
degerlendirmelerin Orneklerinden olusan bir veri kiimesi iizerinde egitilmisse,
genelleme yetenegi, egitim setinin disinda yer alan nesneler iizerindeki
performansiyla Olciiliir. Acikgasi, genelleme yetenegi egitim setinin yeterliligine
baghdir. Istatistiksel modelde ¢ok fazla serbestlik derecesi gibi ¢ok sayida gizli
birimin, genellestirmeyi engelleyecegi ve bir egitim setinin “ezbere ezilmeye” yol
acacagl da bilinmektedir. Gizli birimlerin, parametrelerin ve egitim stratejisinin
sayisinin sec¢ilmesi ve degistirilmesi i¢in bir dizi kilavuz, bir noral agdaki basarinin

oncelikle sans i¢erdigini algilamis ve gelistirmistir (Burke ve Ignizio, 1992: 6-7).

Yapay sinir aglar1 Paralellik, Dogrusal Olmama, Ogrenme, Bilginin Saklanmas,
Hata Toleransi, Genelleme, Uyarlanabilirlik ve Eksik Verilerle Calisma gibi
ozellikleri avantajlar1 olarak sdylenebilmektedir (Akgiil, 2013: 128).

Yapay sinir aglarinin dezavantajlari su sekilde siralanabilir (Aktas vd., 2003: 10-11):

e Uygun ¢oOziime ulasamama: Yapay sinir aglarmin her alanda
uygulanabilecegi ve her kosula uyum saglayarak ¢oziime ulasabilecek bir
yapida oldugunu diisiinmek yanlistir. Bu teknoloji, baz1 problemlerde
egitim verisine de baghh olarak, yanlis ve alakasiz sonuglar da
tiretebilmektedir. Bunun yaninda bazi alanlarda agm egitimi hi¢ miimkiin
olamamaktadir.

e Aciklama eksikligi: Istatistiksel yontemler, soruna iliskin anlasilabilir ve
yorumlamaya elverisli parametreler ortaya koymasina karsin, yapay sinir

aglarinm agirliklarint yorumlayabilme olanagi heniiz bulunmamaktadir.
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Bundan dolay1, yapay sinir ag1 ile elde edilen sonuglarda model, kapali bir

kutu 6zelligi tasimaktadir denilebilir.

2.4. Diger Talep Tahmin Yontemleri fle Yapay Sinir Aglar1 Yénteminin

Karsilastirilmasi

YSA, geleneksel hesaplama yontemlerinden farkli bir veri analizi ve veri igerisindeki
iligkileri tanima yolu sunar. Bununla birlikte her tiirli hesaplama problemlerine
¢Ozlim degildirler. YSA, problem ¢6zmeye ¢ok farkli bir yaklasim getirir ve bazen
hesaplamanin altinci kusagi olarak adlandirilir. Sinir aglari problemleri bir uzmanin
yardim1 olmaksizin ve programlamaya ihtiya¢ duyulmadan c¢6zme kabiliyeti
saglamak i¢in yapilandirilirlar. Bununla birlikte, her ne kadar bu ¢ok 6zel alanlarda
sinir aglar1 hem uzman sistemler hem de daha geleneksel hesaplamaya gore avantajl
ise de tam ¢oziim saglamazlar. Tamamen hatadan armdirilmig degillerdir. Hata
yaparlar ve bdylece 6grenmeye devam ederler. Daha da otesi bir ag gelistirildigi
zaman bile agm en iyi ag oldugunu garanti edecek herhangi bir yontem yoktur.
Geleneksel hesaplama metotlar1 1yi tanimlanabilen problemler i¢in uygundur.
Geleneksel bilgisayarlar, pek ¢ok uygulama i¢in idealdir; veri isleyebilir, stoklar
takip edebilirler, sonuglar1 birbirine baglayabilirler. Bu uygulamalar, sinir aglarinin
Ozel Kkarakteristiklerini gerektirmez. Asagida bulunan Tablo 2.1’de geleneksel
hesaplama, uzman sistemler ile YSA arasindaki temel farklar1 gostermektedir

(Hamzagebi, 2011: 18-19).

Cizelge 2.1: Yapay sinir aglari, uzman sistemler ve geleneksel hesaplama yontemleri

karsilastirmasi

Kaynak: Hamzecebi, 2011: 19.

Karakteristikler Programlama Teknikleri Uzman Sistemler YSA
Veri Isleme Seri Seri Paralel
Girdi Verisi Sayisal Bilgi Oriintii

Algoritma Programlama Sezgisel Istatistiksel
Hesaplama Mantiksal/Aritmetiksel Mantiksal/Sembolik Sayisal
Ciktilar Hesaplama Tiimdengelimli Tiimevarimsal
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2.5. Biyolojik Sinir Hiicreleri ile Yapay Sinir Hiicrelerinin

Karsilastirilmasi

2.5.1. Yapay Sinir Hiicreleri

Bir yapay sinir agi; ndron, birim, hiicre, diiglim, islem elemani ya da proses elemani
olarak isimlendirilen gok sayida basit islem biriminden olugsmaktadir. Biyolojik sinir
aglarinmn hiicrelerine benzer sekilde yapay sinir aglarinin da yapay sinir hiicreleri
bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligma prensibini
simiile etmek adina gelistirilen bir programdir. Yapay sinir aglari, simiile edilen sinir
hiicrelerini igermektedir ve bu hiicreler farkl sekillerde birbirlerine baglanarak agi
olusturmaktadir. Sekil 2.2°de genel bir yapay sinir hiicresinin yapis1 sunulmaktadir

(Yurtoglu, 2005: 14).

Girdiler Agirliklar
Xao
Xy \
Aktivasyon
= ooy

' / =) Cikt1 Patikasi
Xn W

Sekil 2.2. Yapay Sinir Hiicresi Yapisi

Ciktilar

Kaynak: Yurtoglu, 2005: 14.

Yapay bir noron olan j'nin gorevi basittir. Komsu néronlardan gelen giris sinyallerini
(xi) alr. Bu agirlikli sinyallerin toplami, néronun toplam veya net girisini (net;)
saglar. Daha sonra, pozitif veya negatif bir y; degeri ile temsil edilen néron j'nin
aktivasyon esigi, net girise eklenir ve bir matematiksel fonksiyon f() (genellikle
dogrusal olmayan ve bir aktivasyon fonksiyonu) net girisine, ¢ikis degeri yj'ye

uygulanir. Hesaplanir ve diger néronlara génderilir (Palmer et al., 2006: 782-783).
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Noron i ndron j

Sekil 2.3: Yapay bir noronun genel igleyisi.

Kaynak: Palmer et al., 2006: 783.
2.5.2. Biyolojik Sinir Hiicreleri

Beynimizin ¢alisma sistemi, giinlimiizde bile tam olarak ¢6ziilemeyen bir yapidadir.
Ozellikle, insan viicudunun diger organlarmda yer alan hiicrelerin aksine farkli
sekilde yenilenme 6zelligi bulunmayan beyin insana; hatirlama, diisiinebilme ve eski
tecriibelere basvurabilme yetenegini sunan sinir hiicrelerinin isleme prensibi hala
biiyiik oranda bilinememektedir. Bir insan beyninde ortalama 1010 sinir hiicresi ve
bu hiicrelerin de 6x1010'dan fazla baglantiya sahip oldugu bilinmektedir. insan
beyninin giicli ise; hayli ¢ok olan bu sinir hiicreleri ve aralarinda bulunan

baglantilarin genetik yapilar1 yardimiyla 6grenme yetenegidir (Yiicesoy, 2011: 40).

Dentrit

Lo\ - -
ISR\ e
[ =
=" T } Hiicre e
=== - e N AN Govdesi _;T;//;/

\J ) L - \ - \“t - Akson ’
PN — — 7

() S .
\ ‘I \¢ =
' \'m?i IR N\ =

‘ \/ - JS/i.naps

\|

Sekil 2.4. Biyolojik Sinir Hiicresi Yapisi

Kaynak: Basheer ve Hajmeer, 2000: 3.
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2.5.3. Biyolojik Sinir Hiicreleri ile Yapay Sinir Hiicrelerinin Karsilastirilmasi

Beyin ve sinir sisteminin 6zellikleri, i¢sel yapist ve ¢alisma sisteminin bilinmemesi
bu konuda saglikli bir karsilastirma yapilmasini zorlastirmaktadir. Fakat, teknoloji ve
bilgisayar aglarinda meydana gelen ilerlemeler insan beyni ve sinir sisteminin
aragtirtlmasinda ilerlemelere olanak saglamistir. Yapay sinir aglart tekniginin
gelistirilmesiyle belli diizeyde sinir sistemini taklit eden modeller tasarlanmaya
baglamistir. Sinir sistemi ve beyin hakkinda saglanan bilgi artis1 ise daha saglikli
karsilagtirmalar yapilmas1 miimkiin olabilecektir. Asagida yer alan Cizelge 2.2’de,
biyolojik sinir hiicresinin elemanlarina karsilik gelen yapay sinir hiicresi elemanlar1

gosterilmektedir (Balli, 2014: 76).

Cizelge 2.2: Biyolojik-Yapay Sinir Hiicresi Elemanlarinin Karsiliklar

Kaynak: Balli, 2014: 76.

Islem Birimi

Biyolojik Sinir Ag1 Yapay Sinir Ag1 Gorevleri

Dendrit Alict ve Toplayici Cevreden gelen veriyi alir

Akson Verici Govdenin olusturdugu
veriyi iletir

Hiicre govdesi Aktivasyon Fonksiyonu Gelen veriyi toplayarak

yorumlar ve veriyi

olusturur

Sinaptik Aglar Baglant1 Araliklar Ogrenilenleri hiicrede

saklar

2.6. Yapay Sinir Aglar1 Yonteminin Temel Yapisi

Bir yapiyr dizayn edebilmenin en basit yolu elemanlari katmanlandirmaktan
gegmektedir. Bu silirecin ii¢c bolimii bulunmaktadir. Bu boliimler; ndronlar
katmanlar seklinde gruplandirmak, katmanlar arasindaki baglantilar1 gruplandirmak,
toplama ve transfer fonksiyonlarini gruplandirmak seklindedir. Bir bagka ifadeyle,

sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi rastgele olamaz. (Oztemel, 2006: 52; Gorr et al.,
1994: 19-20);
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|

\ q
q
Ciktilar
Girdiler
q

U
q
Girdi Gizli(Ara) Cikt1
Katmani Katman Katmani

Sekil 2.5. YSA Yapist

Kaynak: Oztemel, 2006: 53.

Girdiler: Bu katman igerisindeki noronlar, dis ¢evreden bilgi edinerek gizli
katmanlara transfer ederler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme
olmamaktadir. Sadece girdi degerlerini sonraki katmana iletirler. Bundan dolay1 bazi

arastirmacilar, bu katmani aglarin katmanlar1 igerisinde ilave etmezler (Collins ve

Clark, 1993: 506-507).

Agwrhiklar: Gelen bilgilerin hiicre {lizerindeki etkisini belirleyen degerlerdir. Her giris
icin bir agirlik bulunmaktadir. Agirligin biiyiik olmasi girisin 6nemli oldugu veya
agirligin kiiglik olmasi girigin 6nemsiz oldugu anlamina gelmez, bazen bir girisin
agirliginin sifir olmasi o ag i¢in en 6nemli olay olabilir. Ayn1 sekilde negatif degerler
de yine girigsin 6nemi ile ilgili bilgi vermemektedir, agirhgin art1 ve eksi olmasi
girigin etkisinin pozitif veya negatif oldugunu gostermektedir. Ayrica agirliklar
degisken veya sabit de olabilmektedirler (Atasoy, 2012: 50).

Gizli (Ara) Katman: Girdi katmanindan elde edilen bilgiler islenerek ¢ikt1 katmanina
gonderilmektedir. Bu bilgilerin islenmesi gizli katmanlarda gerceklestirilmektedir.
Standart bir ag icerisinde girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 tek katmandan olusmaktayken,
gizli katman miktar1 birden fazla olabilmektedir. Gizli tabakalar ¢ok sayida néron

icermektedir ve bu noronlar diger ndronlarla baglantilidir. Agm biiyiikligiiniin
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tanimlanmasi ve performansin bilinmesi a¢isindan gizli katmanda bulunan néronlarin
sayisinin  se¢imi olduk¢a Onemlidir. Ayrica gizli katmandaki noronlarin ve
katmanlarm sayismin artirilmasi veya azaltilmasi agin basit veya karigsik yapida

olmasni etkilemektedir (Curry ve Moutinho, 1993: 9-10).

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplamaktadir. Bu hesaplama
esnasinda farkli fonksiyonlar kullanilabilmektedir. Bu fonksiyonlardan en ¢ok tercih
edileni agirlikli toplami bulmaktir. Burada, gelen her bir girdi degeri kendi agirligi
ile garpilarak toplanir. Boylece, aga gelen net girdi hesaplanabilmektedir. Bir islem
elemanin gergeklestirdigi ilk faaliyet, tiim girdilerin agirliklandirilmis toplamlarmi
hesaplamaktir. Matematiksel olarak; girdiler (X) ve agirliklar (W) vektorlerdir.
Toplam girdi sinyali, bu iki vektoriin olusturdugu noktadir (Atasoy, 2012: 51).

Aktivasyon fonksiyonu: Toplama fonksiyonundan gelen girdiyi islemekte ve yapay
sinir hiicresinin ¢ikisin1 belirlemektedir. Transfer fonksiyonu adiyla da bilinen
aktivasyon fonksiyonu, farkl: tiplerde ve genelde dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
Dogrusal fonksiyonlarin tercih edilmemesinin Sebebi, dogrusal fonksiyonlarda
girdiyle ¢iktinin dogru orantili olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu durum, ilk yapay
sinir aglar1 denemelerinin basarisizlikla sonu¢lanmasmim temel sebebidir (Atasoy,

2012: 51).

Cikti Katmani: Bu katmanda yer alan noronlar, gizli katmandan alman bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) i¢in liretmesi gereken
ciktyr iiretmektedirler. Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilmektedir (Fletcher ve
Goss, 1993: 162).

2.7. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarini, yapisi ve 6grenme algoritmasina bagli olarak smiflandirmak
miimkiindiir. leri beslemeli aglarda islemci birimler genelde katmanlara ayrilnus bir
yapidadir. Isaretler, girdi katmanindan ¢ikt1 katmanmna tek yonlii baglantilar
yardimiyla iletilmektedir. ileri beslemeli bir yapay sinir aginda hiicreler katmanlar
seklinde diizenlenmektedir ve bir katman igerisindeki hiicrelerin ¢ikislar1 bir sonraki
katmana agirliklar lizerinden girdi olarak verilmektedir. Girig katmani, dis ortamdan

edindigi bilgileri degisiklige ugratmadan orta kisimda yer alan gizli katmandaki

37



hiicrelere iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikis katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenmektedir

(Ataseven, 2013: 3).

Yapay Sinir Aglar1
[leri Beslemeli Yapay Sinir Geri Beslemeli Yapay Sinir
Aglan Aglan
Tek Cok Rekabetci Kohonen
Katmanl Katmanh Aglar Som
Algilayicilar Algilayicilar
Hopfield ART
Radyal Aglari Modelleri

Tabanli Aglar

Sekil 2.6: Yapay Sinir Aglar1 Smiflandirmasi

Kaynak: Jain, et al., 1996: 35.

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin farkli sekillerde birbirlerine baglanmalar: ile
meydana gelmektedir. Hiicre ¢ikislari, agirliklar iizerinden diger hiicrelere veya
hiicrenin kendisine giris olarak baglanabilmekte ve baglantilarda gecikme birimi de
kullanilabilmektedir. Hiicrelerin baglanti tiirlerine, 6grenim kurallarma ve aktivasyon
fonksiyonlarma goére farkli teknikler gelistirilmistir. I¢inde ¢ok sayida ndron
barindiran yapay sinir aglari, belli topolojilerle (mimariler) tanimlanabilirler. Bu
topolojiler tek katmanl ve ¢ok katmanli seklinde birbirlerinden ayirt edilebilir. Tipik
olarak bir modelin istenilen ¢ikis1 elde etmek icin olusturulan bir giris tabakasi,
ciktilarin elde edildigi bir ¢ikis tabakasi, giris ve ¢ikis tabakalarinin arasinda yer alan
en az bir gizli tabakasi bulunmaktadir. Bir ¢ikt1 gizli katman olmadan direkt olarak
elde edilememektedir, bu yiizden gizli katman sayis1 en az bir olmalidir (Balli, 2014:

77).

2.7.1. lleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar:

Baglantilarin girdiden ¢iktiya tek yonlii olarak gelisim gosterdigi aglara ileri

beslemeli aglar denilmektedir. Cok katmanli algi (MLP-Multi Layered Perceptron)
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aglari ise, statik geri dagilim yardimiyla egitilen katmanl ileri beslemeli aglardir. Bu
aglar  Ozellikle desen smiflandirmasina ihtiyag duyulan uygulamalarda

kullanilmaktadir (Tam ve Kiang, 1992: 929).

\ \
~SA
e o -
g
P Zee 4
Girdi Gizli Cikt1
Katmani Katman Katmanm

Sekil 2.7: Tleri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Kaynak: Krenker et al., 2011: 6.

Tek Katmanli Algilayicilar: Tek katmanlh yapay sinir aglari, dogrusal problemlerin
¢oziimiinde tercih edilmekte ve yalnizca girdi ve ¢ikti katmanlarmdan meydana
gelmektedir. Katmanlarin bir ya da daha fazla noéronu bulunabilmektedir. Esik
girdisi, bu tip aglarda noron elemanlarinin degerlerinin ve agin c¢iktisinin sifir
olmasmi engellemektedir. Degeri daima 1°dir. Agm ¢iktis1 Denklem (2.1)’de
gosterildigi sekilde agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeriyle toplanmasi

sonucunda elde edilmektedir (Ar1 ve Berberler, 2017: 57).

C=f <Z Wi, + @) 2.1)

Denklem (2.1)’de xi ,i=1,2,...,n ile agm girdileri, wi ,i=1,2,...,n ile bu girdilere
karsilik gelen agirlik degerleri, ¢ ile esik degeri gosterilmistir (Ar1 ve Berberler,
2017: 57).

Cok Katmanl Algilayicilar: Cok katmanli algilayic1 adi verilen en yaygin ileri
besleme aglar1 ailesinde, noronlar aralarinda tek yonlii baglantilar1 olan katmanlar
halinde diizenlenir. Farkli baglantilar farkli ag davranislar1 saglar. Genel olarak
konusursak, ileri beslemeli aglar statiktir, yani belirli bir giristen bir deger dizisi

yerine yalnizca bir ¢ikt1 degeri kiimesi iiretirler. ileri beslemeli aglar, bir girise
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verdikleri yanitin dnceki ag durumundan bagimsiz olmasi bakimindan hafizasizdir

(Jain, et al.., 1996: 34).

Radyal Tabanli Fonsiyonlar: Radyal Bazli Yapay Sinir Aglar1 (RTYSA), 1988
yilinda biyolojik sinir hiicrelerinin mevcut goriiniimiinii etkileme davranigindan
esinlenen ve filtreleme problemine uygulanan ANN tarihine girmistir. RTYSA
modellerinin egitimini ¢ok boyutlu uzayda egriye uygun bir yaklasim olarak gérmek
miimkiindiir. RTYSA modelleri genel ANN mimarisine benzer sekilde girig katmana,
gizli katman ve ¢ikt1 katmani olarak 3 kat olarak tanimlanir. Bununla birlikte,
geleneksel ANN yapilarinin aksine, girdilerden gizli katmanlara geciste RTYSA'lar,
radyal tabanl aktivite planlama ve dogrusal olmayan kiimeleme analizi yapilmistir.
Gizli katmanla ¢ikis katmam etkilesimi, diger YSA tiirlerinde oldugu gibi devam
eder ve asil egitim burada gerceklestirilir. RTYSA tarafindan iretilen ¢ikt1 (y)

oldugu varsayilirsa (2.2) denklemi yardimiyla hesaplanabilir.

N N
YVi = Z Wl'k@k(x, Ck) = Z Wl'k¢k(”x — Ck”Z)’ 1= 1,2, e, m (22)
k=1 k=1

(2.2) formiilde x agin girdi vektoriinii, @k radyal bazli aktivasyon fonksiyonunu, ck
vektor uzayi (girdi) alt setine ait radyal tabanli merkezleri, wix ¢ikt1 katmanindaki
agirliklar, || || 6klid normu, N gizli katmanda bulunan toplam hiicre sayisini ifade

etmektedir(Okkan ve Dalkilig, 2012: 5959).

Elman-Jordan Aglari: Klasik ileri beslemeli sinir aglarmin aksine, Elman sinir agi,
tekrarlanan baglantilar1 araciligiyla Onceki gizli katman durumlarini takip eder.
Dolayisiyla, zamandaki gizli katman, mevcut girdiyle birlikte ge¢mis girdileri
Ozetleyen bir durum olarak goriilebilir. Matematiksel olarak Elman, gizli katmanlarin

her birinde gizli diigtimlerle dinamigi gosterir (Mesnil, et al. 2015: 532).

Jordan ag1 girdi, ¢ikt1 ve ara katmanlara ilaveten durum elemanlar1 olarak
adlandirilan. 6zel islemci elemanlarmin bulundugu, ¢ok katmanli geri beslemeli bir
ag yapisina sahiptir. Bu sinir aginda yer alan durum elemanlari, ¢ikt1 tabakasindan
aktivasyon degerlerini alarak bir sonraki iterasyonda bunu girdi olarak tasimakla
gorevli olan elemanlardrr. Elman agi, Jordan agi ile biiyiik benzerliklere sahip

olmakla birlikte aralarinda iki 6nemli farklilik bulunmaktadir. Birincisi, geri besleme
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yaptiklar1 aktivasyon degerlerini ¢ikti katmanindan almak yerine ara katmandan
almalar1 iken diger farklilik ise igerik elemanlarmin kendilerine baglanti

durumlarinin olmayisidir ( Atasoy, 2012: 66).

Elman Ag1 Jordan Ag1

Sekil 2.8: EIman ve Jordan Agi Gosterimi
Kaynak: Mesnil, et al. 2015: 532.

2.7.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, asgari bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine veya diger
hiicrelere giris olarak verilmekte ve genel olarak geri besleme bir geciktirme elemani
vasitasiyla yapilmaktadir. Geri besleme, bir katman igerisinde yer alan hiicreler
arasinda olabilecegi gibi katmanlar arasinda yer alan hiicrelerde de olabilmektedir.
Bu yapisi itibariyle geri beslemeli aglar, dogrusal olmayan dinamik davranig
gostermektedir. Bu nedenle, geri beslemenin yapilis sekline gore degisken yapilarda
ve davranista geri beslemeli aglar elde edilebilmektedir. Yayilma ve uyum gosterme
seklinde iki asamali bir islem siirecine sahip olan Standart Geri Besleme Algoritmast,
katmanlar arasi tam baglantinin oldugu ¢ok katmanli, ileri beslemeli ve ogreticili
olarak egitilen bir yapay sinir ag1 modelidir (Olgun, 2009: 52). Bu ozelligi ile geri

beslemeli aglar dinamik sistemlerdir (Jain, et al., 1996: 34).

Geri dagilim kullanimi esnasinda ag, her bir girdi deseniyle hedef ¢iktiy1
karsilastirarak 6grenmekte, hatayr hesaplayarak hata fonksiyonunu ag {iizerinde
ciktidan girdiye dogru (geriye dogru) calistirmaktadir. Bu tiir aglarin en 6nemli

getirisi kolay kullanimlar1 ve girdi/cikt1 haritasi i¢in yakinsamadir. En Onemli
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dezavantaji, 6grenme yeteneginin yavas olmasi ve bu 6grenme siireci esnasinda ¢ok

fazla veriye ihtiya¢ duymasidir (Kutlu ve Badur, 2009: 6).

Standart Geri Besleme Algoritmasi, hatalar1 geriye dogru azaltmaya calismasidan
nedeniyle bu sekilde adlandirilmistir. Geri yayilmali 6grenme kurali, ag ¢ikisindaki
hata diizeyine gore her katmanda yer alan agirliklarin tekrar hesaplanmasi adina
kullanilmaktadir. Bir geri beslemeli ag modelinde giris, gizli ve ¢ikis olmak tizere 3
katman bulunmaktadir ve problemin oOzelliklerine gore gizli katman sayisini

artirabilme olanagi bulunmaktadir (Cetin ve dig., 2009).

5

T~

Girdi ’G‘K Ciktr

Katmani Katman Katmani
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Sekil 2.9: Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Kaynak: Krenker et al., 2011: 6.

Khonen SOM: Kohonen tarafindan sunulan SOM, herhangi bir smif bilgisi olmadan
bir Oriintii dizisinin dagilimini 6grenen denetimsiz bir 6grenme siirecidir. Bir model,
bir giris alanindan haritadaki bir konuma yansitilir; bilgi, aktif bir diiglimiin yeri
olarak kodlanir. SOM, smiflarin topolojik bir siralamasini saglamasi bakimmdan
cogu smiflandirma veya kiimeleme tekniginden farkhidir. Girig modellerinde
benzerlik islemin c¢iktisinda korunur. SOM siirecinin topolojik olarak korunmasi,

ozellikle ¢ok sayida sinif iceren verilerin siniflandirilmasinda yararhidir (Lawrence et

al., 1997: 102).

En 6nemli YSA'dan biri, Kohonen tarafindan onerilen Oz Organizasyon Haritasidir

esleyen noronlarmn iki boyutlu diizenlemesi olarak tasarlanmis Kohonen katmani

vardir. Temel olarak, girdi alanindan kiimelere kadar topoloji koruyan bir haritalama

42



saglayan 0z-Orgiitlenme 0Ozelligi olan rekabet¢i bir agdir. Kazanan diigim igin
Kohonen giincelleme kurali (2.3), kazanamayan diigiimler i¢in (2.4). (Mingoti and
Lima, 2006: 1747).

witt = wi(l - a®) + X;a® (2.3)
witl =w (24)

Hopfield Aglari: Hopfield aglar1 paralel hesaplama yapma yetenegine sahip bir
iliskisel bellek agidir. Optimizasyon sorunlari igeren sinyal ve goriintii isleme

uygulamalarinda kullanilabilmektedir (Chen et al., 2002: 1028).

Optimizasyon problemleri icin hopfield aglarmm siklikla kullandigi ndron

aktivasyon islevi asagidaki denklemde (2.6) gdsterilmistir.
1 U
V=FfU)= —(1 + tanh—) (2.5)
2 Uy

Deklemde (2.6) yer alan U giris sinyali, V ¢ikis sinyali, Uy ise sabit sayidir. Hopfield
sinir aglarmin faydalarma ragmen bazi dezavantajlar1 var; en Onemli

dezavantajlardan biri, zaman zaman kiiresel minimum tablolar yerine yerel olarak

minimum tablolar bulmalaridir (Jolai and Ghanbari, 2010: 5331-5332).

ART Aglari: Adaptif rezonans teorisi (ART) sinir aglar1 ger¢ek zamanl hipotez
testleri, arama, 6grenme, tanima ve tahmin modellemesi yapar. 1980'lerden bu yana,
insan biligsel bilgi islemenin bu modelleri, ¢esitli noromorfik teknolojiler i¢in

hesaplamali motorlar olarak hizmet vermistir (Carpenter and Grossberg, 2016: 1).

2.7.3. Ileri Beslemeli Geri Yayilmal Sinir Aglar:

Ileri beslemeli geri yayilim mimarisi 1970’lerin basinda bagimsiz birkag arastirmact
tarafindan gelistirilmistir. Bu gelisme, c¢esitli konferans, goriismeler ve makalelerin
cogalmasmin biri sonucuydu. Sinerjik olarak gelistirilmis olan bu mimari ¢ok
katmanli aglar i¢in en popiiler, etkili ve 6grenmesi kolay olmas1 digerlerinden daha
fazla kullanilmasini saglamistir. Bu ag mimarisi bir ¢ok farkli topolojiye ve egitim
yontemine sahip olmasi bir¢ok farkli uygulamada kullanilmasinin 6niinii agmistir. Bu
mimarinin en bilyiik giicii ise yanlis tanimlanan sorunlara sundugu dogrusal olmayan

¢coztimlerdir (Anderson ve McNeill, 1992: 32).
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Glinlimiizde olduk¢a yaygin bir kullanim sahasina sahip olan ileri beslemeli geri
yayillim sinir agi, mimari olarak ¢ok katmanli perceptron mimarisine sahip ve
Ogrenme yontemi olarak da geri yayilim algoritmasini kullanan bir yapiya sahip olan
bir agdir. Bu aglarda, katman sayilar1 ve islemci elemanlarin sayisinin belirlenmesi
agin basarili sonuglar iiretmesi agisindan biiyilk 6nem tasimakta olup, bu sayilarin
belirlemesi agisindan kesin bir kriter mevcut olarak bulunmamaktadir. Bu ag yapisi
ozellikle 6ngorii ve smiflandirma problemlerinde {istiin basar1 gostermekte olup, geri
yayilim algoritmasi ile de egitilir. Geri yayilim algoritmasi ile egitim {i¢ asamali
olarak gercgeklestirilir. Girdi degerinin ileri beslenmesi, iliskili hatanin geri yayilimi,

baglant1 agirliklarinin ayarlanmasi ( Atasoy, 2012: 66).

A ckis A

Hata Yayma w Cikis
Yénii (Geri) Katmani
X =<
G 0D
Katma
X ==

Giris Cikis Hesaplama
katmani Yoénii (ileri)

| Giris | '
X1 Xi Xm

oL

Sekil 2.10: ileri Beslemeli Geri Yayilmali Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Kaynak: Atasoy, 2012: 65.

2.8. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglari, belli bir algoritma cercevesinde programlanmazlar ve insanlar
gibi orneklerle egitilirler. Ogrenme siirecleri, bir ¢ocugun 6grenme siirecine
benzemektedir. Sicak bir nesneye dokunulmayacagmni deneyerek tecriibe eden ve
Ogrenen bir cocuk, zamanla daha az sicak olan bir nesneye dokunma cesaretini
gostererek sicak bir siit bardagini tutabilmektedir. Cocuk, sicaklik kavramni tecriibe
ederek ve deneyerek 6grenmis, 6lcebilecek konuma gelmistir. Yapay sinir aglar1 da
ayn1 sekilde girdi ile ¢ikti arasindaki baglanti agirliklarinin degistirilmesi ile

egitilirler. Sunulan girdi kiimesi i¢in; transfer fonksiyonu araciligiyla elde edilen
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degerlere cevap olarak baglanti agirliklarinin tamaminin ya da bir kismmnin istenilen
cikt1 ile elde edilen ag ¢iktisi arasindaki farkin hedeflenen degere diisiiriiliinceye dek
degistirilmesi  islemidir. Gilinimilize kadar ¢esitli O0grenme algoritmalari
gelistirilmistir. Bunlar; denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme ve takviyeli 6grenme

olarak ii¢ ana gruba ayrilmaktadir (Civalek ve Ulker, 2004:4).

Ogrenme, yapay sinir agmin, baslangi¢ esnasinda rastgele atanan agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemidir. Ag, gordiigii her Ornek i¢in agwhk degerlerini
degistirmektedir. Bu siire¢ agm dogru agirhik degerlerine ulasabilmesi, 6rneklerin
temsil ettigi olaya ait genellemeler yapabilecek diizeye gelebilmesi ile
sonuglanmaktadir. Agirlik degerlerinin degistirilmesi, kullanilan 6grenme stratejisine
bagli olarak degiskenlik gosteren ve Ogrenme kurali olarak adlandirilan kurallar

biitiinii ile yiiriitiilmektedir (Olgun, 2009: 53; Kattan et al., 1993: 42).

2.8.1. Danismanl Ogrenme

Denetimli bir 6grenme algoritmasi, belirli bir girise karsilik gelen istenen ve gergek
ag cikiglar1 arasindaki farka gore, noronlar arasi baglantilarin kuvvetini veya
agirhigini1 ayarlar. Bu nedenle, denetlenen Ogrenme, istenen veya hedef c¢ikti
sinyallerini saglamak i¢in bir 6gretmen veya danigman gerektirir. Denetimli 6§renme
algoritmalarmma Ornek olarak delta kurali, genellestirilmis delta kurali veya geri
yayilma algoritmast ve LVQ algoritmas1 dahildir (Pham et al., 2007: 68). Cok
Katmanl1 Algilayic1 (CKA) ile Radyal Taban Fonksiyonlu (RTF) aglar bu stratejiyi
kullanan aglara 6rnek olarak verilebilir (Efendigil, 2008: 41).

Yapay sinir aglarinda en fazla kullanilan 6grenim teknigi olan danismanh
O0grenmede, aga ornek olarak bir ¢ikt1 (beklenen c¢ikt1) girilir ve sonrasinda verilen
cikt1 ile agda fretilen c¢ikt1 karsilastirilir. Ciktilar arasindaki fark hata olarak
adlandirilir. Baslangig esnasinda genellikle tesadiifi olarak girilen agirliklar yapay
sinir ag1 tarafindan hata minimum diizeye getirilene kadar dongiiler halinde
degistirilir. Damigmanli 6grenmede, ag kullanim Oncesinde egitilmelidir. Egitim,
yapay sinir agma giris ve ¢ikis bilgileri olusturma islemini igermektedir. Bu bilgiler
genellikle egitme kiimesi olarak adlandirilir. Yani, ag icerisindeki her bir giris

kiimesi i¢in ¢ikis kiimesi saglanmalidir (Ataseven, 2013: 4).

45



2.8.2. Danismansiz Ogrenme

Sistemin 6grenmesine yardim eden bir egitici yoktur. Sisteme yalnizca giris degerleri
gosterilmektedir. Orneklerdeki parametreler arasinda yer alan iliskileri sistemin
kendiliginden 6grenmesi beklenilir. Sistemin §grenme siireci sona erdikten sonra
cikislarin ne manaya geldigini goOsteren etiketlendirmenin kullanic1 tarafindan
yapilmasit gerekmektedir (Efendigil, 2008: 41). Denetimsiz 6grenme algoritmalarina
ornek olarak Kohonen ve Carpenter-Grossberg Uyarlanabilir Rezonans Teorisi
(ART) ve rekabet¢i 6grenme algoritmalar: dahildir (Pham et al., 2007: 68).

Denetimsiz 6grenme verilen veri ve minimize edilecek bir maliyet fonksiyonuna
dayali bir yapay sinir agmin parametreleri ayarlayan bir makine 6grenme teknigidir.
Maliyet fonksiyonu herhangi bir fonksiyon olabilir ve gorev formiilasyonu tarafindan
belirlenir. Denetimsiz 6grenme, cogunlukla istatistiksel modelleme, sikistirma,
filtreleme, kor kaynak ayirma ve kiimeleme gibi tahmin problemleri alanina giren
uygulamalarda kullanilir. Yapay sinir agma sadece etiketlenmemis 6rnekler verilmis
olmasi, denetimli 6grenme ve giliclendirme O8renmesinden farklidir. Denetimsiz
O0grenmenin yaygin bir bicimi, farkli kiimelerdeki verileri benzerlikleriyle kategorize
etmeye calistigimiz kiimelenmedir. Yukarida tarif edilen yapay sinir ag1 modelleri
arasinda, Kendini organize eden haritalar en ¢ok denetlenmemis Ogrenme

algoritmalar1 kullananlardir (Krenker et al., 2011: 14).
2.8.3. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme, denetimli 6grenmenin 6zel bir durumudur. Hedef ¢iktilar i¢in
danigman kullanmak yerine destekleyici bir algoritma kullanmaktadir. Bu algoritma
her bir girdiye karsilik gelen ¢iktinin uygunlugunu degerlendirmektedir. Algoritma
(Pham vd., 2007: 68). Sistem egiticiden gelen bu sinyali dikkate alarak 6grenme
stirecini devam ettirir. Genetik algoritma ve Vektor Kuantalama Modelleri (LVQ) bu

yapiy1 kullanan sistemlere 6rnek olarak verilebilir (Efendigil, 2008: 41).

2.8.4. Ogrenme Kurallar

Hebb égrenme kurali: 1k ve kuskusuz en iyi bilinen dgrenme kurali Donald Hebb
tarafindan tamtildi. Tanim, 1949 yilinda Davranis Orgiitii kitabinda ortaya ¢iktu.

Temel kurali: Bir noron baska bir ndérondan bir girdi alirsa ve her ikisi de yiiksek
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derecede aktifse (matematiksel olarak ayni isarete sahipse), ndronlar arasindaki

agirlik giiclendirilmelidir (Keles ve Cepni, 2006: 68).

Hopfield Ogrenme Kurali: Hebb'min kurali, giiclendirme veya zayiflamanin
biiyiikliigiinii belirlemesi istisnas1 ile benzerdir. “Istenilen ¢ikis ve giris hem aktif
hem de aktif degil ise, 6grenme hizina gore baglant1 agirligini arttirir, aksi takdirde

Ogrenme orantyla agirligi azaltir (Sezgin vd., 2012: 259).

Delta Ogrenme Kurali: Bu kural Hebb Kurali'nin baska bir varyasyonudur. En ¢ok
kullanilanlardan biridir. Bu kural, istenen ¢ikt1 degeri ile islem elemanmin akim
cikis1 arasindaki fark: (delta) azaltmak i¢in giris baglantilarinin kuvvetlerini siirekli
olarak degistirmenin basit fikrine dayanir. Bu kural, sinaptik agirlhiklarmn, agin
ortalama karesi hatasini en aza indirecek sekilde degistirir. Bu kural ayni1 zamanda
Widrow-Hoff Ogrenme Kurali ve En Kiiciik Ortalama Kare (LMS) Ogrenme Kurali
olarak adlandirilir (Tasova, 2011: 31; Piramuthu et al., 1994: 516-517).

Delta Kurali'min ¢alisma sekli, c¢ikt1 katmanindaki delta hatasinin transfer
fonksiyonunun tiirevi tarafindan doniistiiriilmesi ve giris baglant1 agirliklarinin
ayarlanmasi i¢in onceki noral katmanda kullanilmasidir. Bagka bir deyisle, bu hata
onceki katmanlara bir seferde bir katman halinde geri yayilir. Ag hatalarin1 geri
yayma islemi, ilk katmana ulasilana kadar devam eder. Feedforward olarak
adlandirilan ag tipi, Geri yayilma, bu terimi hata teriminin hesaplanmasi
yonteminden alir (Piramuthu et al., 1994: 516-517).

Delta kuralini kullanirken, girdi veri kiimesinin iyi bir sekilde randomize oldugundan
emin olmak 6nemlidir. Egitim setinin iyi hazirlanmis veya yapilandirilmig sunumu,
istenen dogruluga yaklasamayan bir aga yol acabilir. Bu olursa, ag sorunu

ogrenmekten acizdir (Tasova, 2011: 31).

Gradyan Kurali: Bu kural Delta Kuralina benzerdir, ¢iinkii transfer fonksiyonunun
tiirevi hala baglant1 agirliklarina uygulanmadan 6nce delta hatasini degistirmek i¢in
kullanilir. Bununla birlikte, burada, 6grenme oranmna baglh ilave bir orantili sabit,
agirhiga etki eden son modifiye edici faktore eklenir. Bu kural, bir istikrar noktasina

cok yavas bir sekilde yaklassa da, yaygin olarak kullanilir (Ataseven, 2013: 105).

Bir agin farkli katmanlar1 i¢in farkli 6grenme oranlarmin, 6grenme siirecinin daha
hizl1 birlesmesine yardimci oldugu gdosterilmistir. Bu testlerde, ciktiya yakin olan

katmanlarin 6grenme oranlari, girdinin yakimindaki katmanlardan daha diisiik olarak
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ayarlanmigtir. Bu, giris verilerinin giiclii bir temel modelden tiiretilmedigi

uygulamalar igin 6zellikle dnemlidir (Sharda, 1994: 117-118).

Kohonen Ogrenme Kurali: Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen bu prosediir,
biyolojik sistemlerde 6grenimden ilham almistir. Bu prosediirde, isleme elemanlart,
O0grenme, ya da agirliklarimi giincelleme firsat1 i¢in yeterliliktir. En biiyiik ¢iktis1 olan
isleme elemani kazanan olarak ilan edilir ve rakiplerini ve komsularini da
heyecanlandirabilme kabiliyetine sahiptir. Sadece kazananin bir ¢ikisa izin verilir ve
sadece kazananin art1 komsularinin baglant1 agirliklarini ayarlamalarma izin verilir

(Civalek ve Calayir, 2007: 4163).

Kohonen'in 6grenme yasasi, her egitim vakasmma en yakin diigimii bulan ve
'kazanma' diigiimiinii egitim vakasina yaklastiran ¢evrimigi bir algoritmadir. Digiim,
kendisiyle egitim durumu arasindaki mesafenin bir kismina tasmir. Oran, 6grenme
orani ile belirlenir. Egzersiz verilerindeki her nesne i¢in, agirlik vektorii ile giris
sinyali arasindaki mesafe di hesaplanir. Sonra yarigma baslar ve en kii¢iik di olan
diiglim kazanir. Kazanan diiglimiin agirliklar1 daha sonra bazi 6grenme kurallar
kullanilarak gilincellenir. Kazanan olmayan diiglimlerin agirliklar1 degismez (Mingoti

and Lima, 2006: 1747).

Ayrica, mahalle biiyiikligii egitim siiresince degisebilir. Genel paradigma,
mahallenin daha genis bir tanimiyla baslamak ve egitim siireci ilerledikge
daralmaktir. Kazanan eleman, giris modeline en yakin olan1 olarak tanimlandigindan,
Kohonen aglar1 girdilerin dagilimini modellemektedir. Bu, verilerin istatistiksel veya
topolojik modellemesi i¢in iyidir ve bazen kendi kendini organize eden haritalar veya

kendi kendini organize eden topolojiler olarak adlandrilir (Ogiicii, 2006: 5; Tasova,

2011: 32).

2.9. Yapay Sinir Aglarinin Tasarim ve Egitimi

Egitim siirecinin amac, girdiler ve ¢ikt1 arasindaki model ve iliskiyi 6grenmektir. Bu
essiz yap1 Ogrenme ig¢in, bilgiyi gizli diiglimler ve baglant1 agwrliklarmma gore
kategorize eder. 1950'lerde Kolmogorov'un kanitladigi matematik teoremine gore
calisma siirecindeki dogru eslesmeler yakinsama olarak adlandirilir. Bu 1980'lerin
sonlarinda Hecht-Nielsen tarafindan geri yayilimhi sinir aglar1 ve 1990'larin

baslarinda Lacher tarafindan Cascor sinir aglar1 i¢in yeniden diizenlenmistir. Ag,
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yapay sinir aglarmin egitildigi veri i¢in kusursuz eslestirmeleri nasil yapacagini

eninde sonunda anlayacaktir ( Coats and Fant, 1993: 5-6).

Ag, gecmis donem ile ilgili cesitli girdi-¢ikt1 degerlerine sahip olan veriyi kullanip
egitilerek girdilerle ¢iktir arasindaki iligkiyi 6grenmektedir. Egitim siirecinde, bir
egitim algoritmasi kullanilarak 6ngdriim hatalarmin minimuma indirilmesine olanak
veren agirliklar ayarlanmaktadir. Yani, egitim icin gereken girdi ve ¢iktinin yaninda
ayrica hata tanimi ve egitim kuralina da ihtiya¢ duyulmaktadir. Egitim kural,
agirliklarin sistematik bicimde hatayr minimuma indirgeyecek bicimde degistirilmesi
stirecidir. En yaygin olan ve MLP'ler tarafindan en ¢ok tercih edilen egitim kurali
geri yayma (back propagation) algoritmasidir. Geri yayma esnasinda aga yeni Veri
girildik¢e egitim yapilmaktadir. Ciktilar ileriye dogru giderken, agirlik uyarlamalari
sonucunda elde edilen hata ise geriye yollanir. Ag, bir veri kalibiyla ilk kez
karsilasmas1 esnasinda agi anlamaya ve tanimaya calisirken agirliklar rastgele
atamaktadir. Elde ettigi ¢iktiy1 gergek degerle karsilastirr ve agirliklarda bu duruma
gore gerekli ayarlamalar1 yapar (Tektas ve Karatas, 2004: 5).

2.10. Veri Normallestirme

Elde edilmis olan verileri diizgiin bir aralikta (0,1) dlgeklendirmek esastir. Ozellikle
gercek verilerin biiyiik degerler almasi durumunda gegerlidir. Normallestirme igin
standart bir prosediir yoktur. Transfer fonksiyonunun araligina karsilik gelen [A1, A2]
araliginda giris ve ¢ikis degiskenlerini (z;) dlgeklendirmenin (normallestirmenin)bir
yolu denklemde (2.7) gosterilmektedir.

min

Zi — Z;
xi =M+ —2) Zmax _ jmin (2.6)

i i

n X

Buradaki Xi, z’nin normalize edilmis degeridir ve z™ ve z™ degerleri
veritabanindaki z;j’lerin maksimum ve minimum degeridir. Verilerin, sigmoid
fonksiyonunun doygunlugunu 6nlemek i¢in O ile 1 arasinda degil, 0.1 ve 0.9 gibi
hafif ofset degerler arasinda normallestirilmesi Onerilir. Son derece genis bir
araliktaki parametreler i¢in, normallesmeden 6nce logaritmay1 almak yararl olabilir.

Eger veri sifir igeriyorsa, log (zi+1) kullanilabilir (Basheer ve Hajmeer, 2000: 19).
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2.11. Ag Yapisinin Sec¢imi

Yapay sinir aglar1 igerisinde farkli ag yapilari ve modelleri bulunmaktadir. Yapay
sinir ag1, bir dizi sinir hiicresinin ileri siiriimlii ve geri beslemeli baglanti sekilleriyle
birbirlerine baglanmasindan olusmaktadir. Ag yapisit belirleme siireci, agm kag
katmandan olusacaginin, her katmanda ka¢ iglem elemani bulunacaginin, bu iglem
elemanlarmin hangi transfer fonksiyonuna sahip olacaginin tespiti islemlerini
kapsamaktadir. Yapilan ¢aligmalar detayli incelendiginde genelde tek gizli katmani
bulunan ag yapilarinin tercih edildigi, gizli katman icerisinde farkli ndron
sayllarmmn yer aldigi, cikis katmaninda dogrusal aktivasyon fonksiyonun, gizli
katmanda ise sigmoid aktivasyon fonksiyonunun kullanildig: goriilmiistiir (Kaynar

ve Tastan, 2009: 166).

Bir ag icerisindeki biitiin katmanlarin aktivasyon fonksiyonlar1 birbirlerinden farkl
olabilmektedir. Aktivasyon fonksiyonlarinda dogrusal fonksiyonlar genellikle tercih
edilmemektedir. Zaman serileri i¢in “Sigmoid”, ikili (binary) degigkenler icin
“Adim” fonksiyonlar1 onerilmektedir. En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ise
sunlardir: Dogrusal, adim, esik deger, hiperbolik tanjant ve sigmoid (Asilkan ve

Irmak, 2009: 381).

2.12. Ogrenme Algoritmasinin Secimi

Bir agm, veri yapisi igerisindeki iligskiyi 6grenebilmesi, problemle ilgili 6rnekler
vasitasiyla ag agirliklarinin  en uygun degerlerinin  belirlenmesi  islemine
dayanmaktadir. Herhangi bir agirligin alacagi yeni deger, eski deger ve agirlik
degerlerinin degisim miktarmm (AW) toplami olarak belirlenmektedir (Wyeni = Weski
+ AW). Belirli bir kuralla hesaplanan degisim miktarmni (AW) belirleyebilmek adina
yapilan tanimlamalara “6grenme algoritmalar1” denmektedir (Asilkan ve Irmak,

2009: 381).

Yapay sinir aglarmin parametrelerinin giincellenmesi adina kullanilan hatay1 geriye
yayma yontemi, literatiirde en sik kullanilan yontemdir. Ses tanima problemlerinden
lineer olmayan sistem tanilama ve denetimi problemlerine kadar yapay sinir
aglariyla ¢oziim iiretilen ¢cogu alanda basariyla kullanilmakta olan bu ydntem,

quadratik bir maliyet fonksiyonunun zaman i¢inde, ag parametrelerinin
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uyarlanmasiyla en diisiik diizeye indirgenmesine dayanmaktadir (Firat ve Giingor,

2004: 3274).

2.13. Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi

YSA tasariminda diger bir konu ara katman sayisinin belirlenmesidir. Katmanlar
ayni dogrultu lizerinde bir araya gelmesiyle olusur. Genellikle problemlerde 2 veya
3 katman yeterli olmaktadir. Coziimlenmek istenilen problemde yer alan girdi ve
cikt1 katmanlar1 farklilagabilmekte ve katman sayisinin belirlenmesi esnasinda
arastirmact deneme-yanilma teknigiyle en uygun katman sayisi ve en uygun ag

yapisini belirleyebilmektedir (Atasoy, 2012: 70).

2.14. Noron Sayisinin Belirlenmesi

YSA vyapisal Ozelliklerinden bir digeri ise her katmanda bulunan ndéronlarin
sayisidir. Dogru néron sayisinin bulunmasi i¢in kullanilan diger bir yontem ise ara
katman sayisinin belirlerken kullanilan deneme yanilma yontemidir. N&ron
sayisinin az olmasi yapay sinir aginda genelleme yetene8ini arttirir fakat buna
ragmen fazla sayida noéron sayisina oranla daha fazla tercih edilir. Clinkii ¢ok sayida

noron sayis1 agin verileri ezberlemesine sebep olur (Atasoy, 2012: 70).

Ka¢ donemlik bir tahminde bulunulacagma bagli olarak c¢ikis ndéron miktar
belirlenmektedir. Giriste ihtiya¢ duyulan noron sayisinin belirlenmesi islemi ¢ikis
noron sayisinin belirlenmesi gibi kolay olmamaktadir. Ciinkii serinin t zamandaki
degerinin gecmiste ka¢ gozlem degerinden -etkilendiginin tespiti Gnem arz
etmektedir ve bu duruma bagh olarak girdi islem elemani sayis1 da
saptanabilmektedir (Kaynar ve Tastan, 2009: 165-166).

2.15. Yapay Sinir Aglarinin Egitimi ve Testi

Bu adimm amaci, yapay sinir aglarmm herhangi bir girdi vektdri igin ¢ikti
vektoriinli genellestirebilmesini saglamaktir. Egitim sirasinda gosterilmeyen bazi
gozlemleri test etmek bunu yapar. Agin ezberlemedigini, girdi-¢ikt1 iligkisini

genellestirdigini kanitliyor (Al-Saba and EI-Amin, 1999: 190).

Yapay sinir agmm egitimi i¢in ¢ok sayida farkli optimizasyon yontemi

bulunmaktadir ve optimum sonucu garanti edebilen genel bir algoritma yoktur.
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Agm egitiminde hatayr asgari diizeye indirebilmek admna genellikle, hata
fonksiyonunun yoniinii saptayabilmeye ve ¢ikt1 degerini azaltabilmeye c¢alisan
dereceli azaltma (gradient descent) tabanli algoritmalar kullanilmaktadir. Dereceli
azaltma algoritmalar1 arasinda en ¢ok bilinen ve tercih edilen algoritma “Geri

Yayilim Algoritmasi (GY A)”dir (Asilkan ve Irmak, 2009: 381).

Agmn egitiminin tamamlanmasmin ardindan Ogrenip 6grenmedigini belirlemek
adina bagvurulan denemelere agin test edilmesi denilmektedir. Test isleminin
gerceklesebilmesi adina agmn  Ogrenme esnasinda gormedigi Orneklerden
yararlanilmaktadir. Ag, egitim esnasinda belirlenen baglanti agirliklarmi kullanarak
gormedigi bu oOrnekler icin ciktilar Uretmektedir. Ulasilan c¢iktilarin dogruluk
degerleri agin 6grenmesi ile ilgili bilgi vermektedir. Elde edilen sonuglara bagli
olarak egitim performansinin kalitesi de saptanabilmektedir, elde edilen sonuglar ne
kadar iyiyse egitim performansinin da o kadar iyi oldugu sdylenebilmektedir

(Akkaya vd., 2009: 194).

2.16. Durdurma Kriterinin Belirlenmesi

Durdurma Kriteri, hatanin belirli bir degerin altina diismesi veya arastirmaciya gore
belirlenen kabul edilebilir bir hatanin altina diismesi durumunda ve agin belirlenen

iterasyon sayisini tamamlamasi durumunda agin egitiminin durdurulmasi bi¢iminde

olmak tizere iki sekilde belirlenebilir (Storm, 1997: 344).
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3. GIDA SEKTORUNDE TALEP TAHMIN YONTEMLERI UYGULAMASI

Gida sektoriinde faaliyet gosteren firmada yapilan uygulamada Chandler tiirii ithal
i¢c ceviz ele alinmistir. Ceviz sofralarimizda olduk¢a dnemli bir yere sahiptir. Tatli
sektorlinlin vazgecilmezi olmasinin yani sira ham haliyle de tiiketimi oldukga
fazladir. Diyet programlarmmin adeta vazgecilmezi olan ceviz her kesimden

tiiketiciler i¢in takviye gida olarak tiiketilmektedir.

Isminin gizli tutulmasmni isteyen sirket basta Marmara bdlgesi olmak iizere tiim
Tirkiye’ye satis yapmaktadir. Ele aldigimiz sirket bu {riiniin ithalatgisi
konumundadir. Ceviz saklanmasi oldukc¢a zahmetli bir iirlin olmasmnin yam sira
beklemesi halinde ise kalite kayb1 azimsanamayacak derecededir. Olduk¢a maliyetli

olan bu iiriin i¢in talebe iliskin tahminlerin 6nemini arttirmaktadir.

Sirket yoneticileri ve pazarlama c¢alisanlar1 ile yapilan goriismeler sonucunda talep
bagimsiz degiskenini etkileyen bagimsiz degiskenler dolar kuru, miisteri sayisi,

enflasyon, rakip sayisi ve fiyat olarak belirlendi.

3.1. Regresyon Yontemi

Regresyon yontemi, bagimsiz degisken ya da degiskenlerin aldigi degerler
karsisinda bagimhi  de8isken degerinin kurulan regresyon modeline gore

hesaplanarak tahmin edilmesi islemidir (Sar1, 2014: 1).

Sirketin ERP sisteminden alman veriler SPSS 20.0 programi kullanilarak ¢oklu
regresyon analizi yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda bagimli ve bagimsiz

degiskenlerin ortalamalar1 ve standart sapmalar1 hesaplanmistir.

Cizelge 3.1: Regresyon Analizi Betimleyici Istatistikler Tablosu

Talep Fiyat Kur Miisteri | Enflasyon Rakip
Ortalama 2275,5 38,74 2,69 1114 8,27 16,08
Standart
1580,35 6,51 ,64 11,76 ,83 3,84
Sapma
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Bagimmli degisken olan talebin standart sapmasi 2275,5, ortalamasi 1580,35 olarak

hesaplanmistir. Kur degiskeni standart sapmasi 0,64, ortalamasi 2,69, enflasyon

degiskeni standart sapmasi 0,83, ortalamasi 8,27, rakip degiskeni standart sapmasi

3,84 ortalamasi 16,08, miisteri degiskeni standart sapmasi 11,76, ortalamas1 111,4,

fiyat degiskeni standart sapmas1 6,51, ortalamas1 38,74 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.2: Regresyon Analizi Ozet Tablosu

Model R R Kare Diizeltilmis R Kare
1 ,662 ,438 ,386
2 ,661 437 ,396
3 ,657 432 401

Olusturulan ¢oklu regresyon modelinde anlamli ¢ikmayan bagimsiz degiskenler

backward yontemiyle modelden ¢ikarilmistir. Modelden 2 bagimsiz degisken

cikarilmis olup bu degiskenler rakip ve enflasyon bagimsiz degiskenleridir. Modelde

yer alan bagimsiz degiskenlerin kur, miisteri ve fiyat bagimsiz degiskenlerinin

bagimli degiskeni agiklama orani %40, 1 olarak hesaplanmistir.

Cizelge 3.3: Regresyon Analizi Anova Tablosu

Model Ortalama Kare F Sig.
Regresyon 12903686,53

Model 1 8,412 ,000
Al 1533982,45
Regresyon 16106781,59

Model 2 10,683 ,000
Artiklar 1507751,98
Regresyon 21202261,47

Model 3 14,178 ,000
Artiklar 1495476,8

Olusturulan istatistiksel olarak anlamli modelin F degeri 14,178 olarak hesaplanmis

olup anlamlilik degeri ise 0,000 olarak hesaplanmistir. Bu degerler bize modelin

54




istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve kullanilabilirligini gostermektedir. Modelin
artik kareler toplami 83746700,604 olarak hesaplanmis buna bagli olarak MSE
degeri 1495476,797 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.4: Regresyon Modeli Katsay1 Tablosu

Model Sabit Fiyat Kur Miisteri | Enflasyon | Rakip

1| Katsayr | -12659,999 | 230,266 | -1613,017 | 108,496 -229,607 10,74

Sig ,003 ,013 ,023 ,000 ,453 ,808

2 | Katsayr | -12385,418 | 224,525 | -1579,477 | 108,091 -220,507 -

Sig. ,002 ,012 ,022 ,000 ,464 -

3 | Katsayr | -13078,253 | 183,776 | -1362,275 | 106,861 - -

Sig. ,001 ,007 ,026 ,000 - -

Olusturulan ¢oklu regresyon modelindeki istatistiksel olarak anlamli olmayan
bagimsiz degiskenler modelden backward yontemiyle ¢ikarilmistir. Model 3 adimda
olusturulmus olup ilk asamada biitiin bagimsiz degiskenler yer almaktadir. 2.
asamada rakip bagimsiz degiskeni ¢ikarilarak tekrar kurulmustur. Rakip ve enflasyon
bagimsiz degiskenleri istatistiksel olarak anlamli bulunamamis olmasina ragmen
rakip degiskeninin significance degeri daha yiiksek olmasi modelden ilk onun

atilmasima neden olmustur.

Elde edilen ¢oklu regresyon modeli sabit ve bagimsiz degiskenlerden kur, miisteri ve
fiyat olarak olusmustur. Sabit terimin katsayis1 -13078,25, kur degiskeninin katsayis1
-1362,28, miisteri degiskeninin katsayist 106,86, fiyat degiskeninin katsayis1 183,78

olarak hesaplanmustir.

Talep = —13078,25 — 1362,28 Kur + 106,86 Miisteri Sayist
+ 183,78 Fiyat (3.1)

3.1’deki denklem ile hesaplanan talep degerlerinin hatalar1t MSE 3831146, MAPE
143,02 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.1: Regresyon Modeliyle Tahmin Edilen Degerler Ile Gergek Degerlerin

Grafigi

Regresyon modeli ile tahmin edilen degerler ve gercek degerlerin yer aldigi grafik

sekil 3.1'de gosterilmistir. Modelin agiklayicilik agisindan diisiik degerlere sahip

olmas1 modelin ortaya ¢ikardig1 tahmin sonuglarini agiklar niteliktedir.

3.2. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Hareketli ortalamalar sik kullanilan talep tahmin yontemlerinden bir tanesidir. Bu
boliimde elimizde bulunan aylik ortalama ceviz talebine iligkin veriler i¢in hareketli
ortalamalar yontemiyle tahmin yapilacaktir. Yapilacak olan tahminler i¢in sirketin

ERP sisteminden alinan veriler Minitab 15.0 programinda islenerek tahminler

yapilacaktir.
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Sekil 3.2: 3’lii Hareketli Ortalama Grafigi

3’lii Hareketli ortalama ile yapilan analizde MAPE degeri 38, MSE 1712108 olarak

hesaplanmistir. Bu yontemle 8 donemlik tahmin yapilmigs olup bu tahminlere ait

MAPE degeri 29, MSE degeri ise 1521263 olarak hesaplanmastir.
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Sekil 3.3: 3’lii Hareketli Ortalama Yontemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri ile

Gergek Degerlerinin Grafigi

Sekil 3.3’de 3’lii hareketli ortalamalar yontemiyle hesaplanan tahmin degerleri ile

gercek degerler ayni grafikte gosterilmektedir. Bir sonraki donem icin sagladigi
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tahmin tutarliligini sonraki donemler i¢in gdstermedigi goriilmektedir. Birden fazla

donem i¢in bu model ile tahmin bu ¢alisma igin yetersiz kalacaktir.
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Sekil 3.4: 4’lii Hareketli Ortalama Grafigi

4’lii Hareketli ortalama ile yapilan analizde MAPE degeri 39, MSE 1861416 olarak
hesaplanmistir. Bu yontemle 8 donemlik tahmin yapilmis olup bu tahminlere ait

MAPE degeri 29,06, MSE degeri ise 1519542 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.5: 4’lii Hareketli Ortalama Yontemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri ile

Gergek Degerlerinin Grafigi
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Sekil 3.5’de gosterilen grafikte 4’lii hareketli ortalamalar yontemiyle hesaplanan

tahmin degerleri ile gergek degerler ayni grafikte gosterilmektedir. Bir sonraki
donem i¢in sagladigi tahmin tutarliligmi sonraki donemler i¢in gostermedigi

gorilmektedir. Bu noktada birden fazla donem i¢in bu model ile tahmin bu ¢aligma

icin yetersiz kalacaktir.
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Sekil 3.6: 6’11 Hareketli Ortalama Grafigi

6’li Hareketli ortalama ile yapilan analizde 60 adet veri kullanilmis olup bu 60
verinin MAPE degeri 41, MSE 1999546 olarak hesaplanmistir. Bu yontemle 8
donemlik tahmin yapilmis olup bu tahminlere ait MAPE degeri 35,08, MSE degeri

ise 1412513 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 3.7: 6’1 Hareketli Ortalama Yontemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri Ile
Gergek Degerlerinin Grafigi

Sekil 3.7°de gosterilen grafikte 6’11 hareketli ortalamalar yontemiyle hesaplanan
tahmin degerleri ile gergek degerler aymi grafikte gosterilmektedir. Bir sonraki
donem icin sagladigi tahmin tutarhiligmi sonraki donemler igin gostermedigi
goriilmektedir. Bu noktada birden fazla donem i¢in bu model ile tahmin bu ¢alisma

icin yetersiz kalacaktir.

3.3. Ustel Diizeltme Yontemleri

Bu béliimde elimizde bulunan aylik ortalama ceviz talebine iliskin veriler igin listel
diizeltme yontemleriyle tahmin yapilacaktir. Sirketin ERP sisteminden alian veriler
Minitab 15.0 programina aktarilarak tahmin modelleri olusturulacak ve tahminler

yapilacaktir.
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Sekil 3.8: Tekli Ustel Diizeltme Yontemi Grafigi

Tekli tistel diizeltme yontemi tekli iistel diizeltme yontemi modeli kurulmus ve tahmin
yapilmistir. Modelin kurulmasi1 esnasinda ortaya ¢ikan hata degerlerinden olan
MAPE degeri 55, MSE degeri ise 140072528,9 olarak hesaplanmigtir. Toplamda 68
veriden olusan veri setinin 60 adet verisi ile model kurulmus ve hata terimleri
hesaplanmistir. Kalan 8 adet veri ise modelin tahmin ettigi degerler ile
karsilagtirilmis ve hata degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonucu MAPE

degeri 54,78, MSE degeri 1350848 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.9: Tekli Ustel Diizeltme Yontemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri Ile
Gergek Talep Degerlerin Grafigi
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Tekli iistel diizeltme yontemi ile hesaplanan degerler ile gercek talep degerleri sekil
3.9’daki grafikte gosterilmistir. Bu modelin ilk donem tahmini sonraki donemlerle de
ayn1 diizeyde seyretmistir. Bu acidan birden fazla donem i¢in bu model ile tahmin bu

calisma i¢in yetersiz kalacaktir.

-%- Double Exponential Smoothing Plot for Talep =)

Smoothing Plot for Talep
Double Exponential Method

e Varizble
—&— Actual
—8— Fits
Forecasts
— - 95,0% PI
M Smoothing Constants
Alpha (level) 0,668214
a Gamma (trend) 0,010000
% 0 dinpie Accuracy Measures
= 0 ) MAPE 4
MAD 1045

X MSD 3666658

-5000 1 Fy

T T T T T T T T T T
1 7 14 21 28 35 42 49 56 63
Index

Sekil 3.10: 2°1i Ustel Diizeltme Yontemi Grafigi

2°li tistel diizeltme yontemi 2’1 iistel diizeltme yontemi modeli kurulmus ve tahmin
yapilmistir. Modelin kurulmasi esnasinda ortaya ¢ikan hata degerlerinden olan
MAPE degeri 48, MSE degeri ise 219999474,3 olarak hesaplanmigtir. Toplamda 68
veriden olusan veri setinin 60 adet verisi ile model kurulmus ve hata terimleri
hesaplanmistir. Kalan 8 adet veri ise modelin tahmin ettigi degerler ile
karsilastirilmis ve hata degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonucu MAPE

degeri 25,62, MSE degeri 1819814 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.11: 2°1i Ustel Diizeltme Yéntemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri Ile Gergek
Talep Degerlerin Grafigi

2’11 tstel diizeltme yOontemi ile hesaplanan degerler ile gergek talep degerleri sekil
3.11°deki grafikte gosterilmistir. Trende dayali tahmin yapan bu model, ilk
tahmininden sonra azalan bir egilim gostermis bir noktada tutarli tahminde bulunsa
da bu durumun sebebinin serinin azalan egilimi nedeniyle bu sekilde sonuglar verdigi
digiiniilmektedir ve bu durumun modelin duyarliligmdan ziyade serinin azalan

trendine bagh olarak sekillendigi sdylenebilir.
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Sekil 3.12: Winters’ Ustel Diizeltme Yontemi Grafigi
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Winters’ iistel diizeltme yontemi Winters’ iistel diizeltme yontemi modeli kurulmus
ve tahmin yapilmistir. Modelin kurulmasi esnasinda ortaya ¢ikan hata degerlerinden
olan MAPE degeri 37, MSE degeri ise 124885474,6 olarak hesaplanmistir.
Toplamda 68 veriden olusan veri setinin 60 adet verisi ile model kurulmus ve hata
terimleri hesaplanmistir. Kalan 8 adet veri ise modelin tahmin ettigi degerler ile
kargilastirilmis ve hata degerleri hesaplanmistir. Bu hesaplamalar sonucu MAPE

degeri 28,83, MSE degeri 1222917 olarak bulunmustur.
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Sekil 3.13: Winters’ Ustel Diizeltme Y&ntemiyle Hesaplanan Tahmin Degerleri ile
Gergek Talep Degerlerin Grafigi

Winters’ {istel diizeltme yontemiyle kurulan model yardimiyla hesaplanan degerler
ile gergek talep degerleri sekil 3.13°deki grafikte gosterilmistir. Model, bir noktada
gerekli tepkiyi vererek ylikselis trendinin oldugu noktada bir yiikselme egilimi

gosterse de gozlenen aykir1 degeri hesaplama yetersiz kalmistir.

3.4. Yapay Sinir Aglan ile Talep Tahmin Yéntemi

3.4.1. Degiskenlerin Tanimlanmasi

Satis ve pazarlama ekibi ile yapilan goriismeler ile ceviz talebini etkileyen ¢ok sayida
bagimsiz degisken oldugu belirlenmis olup bu degiskenler hakkinda sayisal veri veya

aylik sayisal veri elde etmek pek miimkiin degildir.
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Uygulamanm bagimli degiskeni aylik ceviz talebi miktaridir. Satis ve pazarlama
ekibi ile yapilan goriismeler ile ithal ceviz talebini etkileyen bagimsiz degiskenler ise

sunlardir:

e Satis fiyat1 ortalamasi

e Rakip firma sayis1

e Miisteri sayis1

e Dolar kuru ortalamasi (Aylik)

e Enflasyon

Uygulamada kullanilan verilerden kur ve enflasyon verileri hari¢ diger veriler firma
tarafindan verilmistir. Gizlilik politikas1 geregi gercek degerler paylasilmamis olup
gercege yakin degerlerin verildigi ifade edilmistir. Hesaplamalar s6z konusu verilere

gore yapilmistir.

Aylik Ortalama Ceviz Talebi Miktar: ¢izelge 3.5’de verilmistir. Ceviz talebine iliskin

degerler 2013-2018 yillar1 arasinda aylik olarak verilmis olup kilogram cinsindendir.

Cizelge 3.5: Aylik Ortalama ithal Ceviz Talebi

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ocak 3850 3450 2950 2100 1380 1250
Subat 3620 3370 2850 2180 1300 1170
Mart 3500 3320 2110 1820 1050 1040
Nisan 2150 2000 1680 1350 980 840
Mayis 2050 1960 1550 1250 810 790
Haziran 2070 1800 1450 5210 4000 4500
Temmuz | 2000 8500 7000 1840 720 820
Agustos 8050 1760 1400 1060 850 1600
Eyliil 1350 1750 1400 1200 1190

Ekim 1400 2250 1700 1300 1180

Kasim 2150 2120 1920 1600 1040

Aralik 3100 2780 2100 1620 1040
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Pazarda Faaliyet Gosteren Rakip Firma Sayist ¢izelge 3.6’de verilmistir. Firmanin

faaliyet gosterdigi pazarda faaliyette bulunan rakip sayisi aylik olarak verilmistir.

Firma pazardaki rakip sayisinda degismeyi pazara olan ilgi ile agiklamaktadir.

Cizelge 3.6: Pazarda Faaliyet Gosteren Rakip Sayist

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ocak 13 14 15 15 13 14
Subat 14 16 15 15 13 13
Mart 14 14 15 15 13 10
Nisan 14 14 15 15 13 10
Mayis 14 14 15 15 13 13
Haziran | 14 16 19 21 13 14
Temmuz | 16 16 14 18 11 10
Agustos | 20 22 15 14 11 10
Eylil 22 22 26 16 17

Ekim 20 27 33 17 17

Kasim 14 16 15 15 16

Aralik 14 15 16 15 16

Aylik Satis Yapilan Miisteri Sayist ¢izelge 3.7°de verilen miisteri sayilarr gizlilik
geregi gercege yakin degerlerdir. Miisteri sayisindaki degisimleri ve miisteri talepleri

cesitlilik gostermekte oldugu belirtilmistir.

Cizelge 3.7: Aylik Satis Yapilan Miisteri Sayist

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ocak 125 125 120 113 100 102
Subat 125 120 118 113 100 100
Mart 125 115 115 110 100 99
Nisan 125 106 110 105 95 83
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Mayis 117 106 108 105 90 76
Haziran | 120 106 127 117 112 97
Temmuz | 120 130 127 115 80 70
Agustos | 120 123 102 102 99 102
Eyliil 100 125 112 108 90

Ekim 100 115 112 107 90

Kasim 125 115 120 113 89

Aralik 125 125 120 113 89

Aylik Ortalama Ceviz Fiyati gizelge 3.8’de verildigi gibidir. S6z konusu satig fiyati,

firmanm toptan satis fiyatlar1 olup gercege yakin degerlerdir.

Cizelge 3.8: Aylik Ortalama Ceviz Fiyat1

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ocak 32 34 35,50 38 48 62
Subat 32 34 35,50 38 48 62
Mart 32 34 35,50 38 48 62
Nisan 32 34 35,50 38 48 66
Mayi1s 32 34 35,50 38 50 68
Haziran | 32 36 37 40 50 68
Temmuz | 34 36 37 40 52 70
Agustos | 34 36 37 40 52 75
Eyliil 34 35 37 40 52

Ekim 33 35 36 40 52

Kasim 34 35 36 40 54

Aralik 33 34 36 42 54
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Ortalama Enflasyon cizelge 3.9’da 12 aylik ortalama tiiketici fiyat endeksi yer
almaktadir. Veriler, Biitce ve Mali Kontrol Genel Midiirliigii Sitesinden alinmis

gercek degerlerdir.

Cizelge 3.9: 12 Aylik Ortalama Enflasyon (TUFE)

Kaynak: Biit¢e ve Mali Kontrol Genel Miidiirligi

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ocak 8,62 7,53 8,8 7,87 7,78 11,14
Subat 8,33 7,6 8,77 7,97 7,76 11,23
Mart 8,08 7,7 8,7 7,96 7,88 11,23
Nisan 7,66 7,97 8,57 7,84 8,21 11,14
Mayis 7,51 8,23 8,45 7,71 8,66 11,06
Haziran | 7,47 8,31 8,28 7,74 9,09 111
Temmuz | 7,47 8,35 8,07 7,91 9,36 11,49
Agustos | 7,42 8,46 7,88 7,98 9,44 12
Eylil 7,32 8,54 7,8 7,92 9,66 12,61
Ekim 7,32 8,65 7,69 7,89 9,98

Kasim 7,39 8,8 7,61 7,79 10,37

Aralik 7,49 8,85 7,67 7,78 10,87

Ortalama Dolar Kuru cgizelge 3.10’da aylik ortalama dolar kuru verileri yer
almaktadir. S6z konusu cevizin ithal olmasi dolar kurunun etkisini anlaml
kilmaktadir. Veriler, Biitce ve Mali Kontrol Genel Miidiirliigii Sitesinden alinmis

gercek degerlerdir.
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Cizelge 3.10: Aylik Ortalama Dolar Kuru

Kaynak: Biit¢ce ve Mali Kontrol Genel Miidiirliigii

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017 2018

Ocak 1,764 2,217 2,328 3,007 3,735 3,772

Subat 1,77 2,213 2,455 2,941 3,672 3,778

Mart 1,807 2,218 2,584 2,892 3,666 3,881

Nisan 1,796 2,127 2,648 2,835 3,654 4,054

Mayis 1,823 2,091 2,646 2,927 3,564 4,414

Haziran | 1,895 2,116 2,701 2,917 3,519 4,628

Temmuz | 1,93 2,119 2,695 2,958 3,56 4,748

Agustos | 1,955 2,158 2,846 2,963 3,512 5,73

Eyliil 2,017 2,204 3,003 2,96 3,468

Ekim 1,99 2,258 2,93 3,068 3,662

Kasim 2,022 2,234 2,871 3,267 3,879

Aralik 2,058 2,288 2,917 3,489 3,848

Toplanan veriler excel ortaminda gozden gecirildikten sonra Matlab R2019a
programina aktarilmistir. Sekil 3.14’te excel dosyasmin Matlab programina aktarimi

gosterilmektedir.
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IMPORT VIEW

Output Type: | [ Replace ¥ unimportable cells with ¥ NaN = %

Range: {E:Fss) - |pEtassesm s
|EH Table i

Variable Names Row: 1 = ) jhrmad gy

() Text Options v ‘ v |- Selcon

SELECTION IMFORTED DATA UNIMPORTABLE CELLS IMFORT

| verisetixlsx [
A B .5 D E F

veriseti
Kur Enflasyon Rakip Mteri Fiyat Talep
Number ¥ Number v Number v Number v Number ¥ Number v

1 |Kur Enflasyon Rakip Mugteri Fiyat Talep

2 1.7640 8.6200 13 125 32 3850
3 1.7700 8.3300 14 125 32 3620
4 1.8070 8.0800 14 125 32 3500
5 1.7960 7.6600 14 125 32 21504
6 1.8230 7.5100 14 17 32 20504
7 1.8950 7.4700 14 120 32 2070
8 1.9300 7.4700 16 120 34 20004
9 1.9550 7.4200 20 120 34 80504
10 2.0170 7.3200 22 100 34 1350)
1 1.9900 7.3200 20 100 33 1400)
12 2.0220 7.3900 14 125 34 2150
13 2.0580 7.4900 14 125 33 3100
14 2.2170 7.5300 14 125 34 34509
15| 22130 7.6000 16 120 34 3370
16 2.2180 7.7000 14 115 34 3320
17 2.1270 7.9700 14 106 34 20004
18 2.0910 8.2300 14 106 34 [1800 Converted To [Type: Number, Value: 1800.0] ]
19 2.1160 8.3100 16 106 36 1800)
20 2.1190 8.3500 16 130 36 8500)
21 2.1580 8.4600 22 123 36 1760)
2 22040 2 5400 22 125 a5 17

Sayfal

Sekil 3.14: Veri Setinin Matlab Programina Aktarimi

Ice aktarilan veri setinin kullanima uygun hale getirmek amaciyla ¢esitli parcalara
ayrilmistir. 60 adet veri yapay sinir ag1 egitiminde kullanilmak amaciyla ayrilmistir.
Bagimsiz degiskenleri alarak input tablosu, bagimhi degisken olan talep
degerlerinden ise target tablosu olusturulmustur. Kalan 8 adet verinin bagimsiz
degiskenleri olusturulan agi simiile etmek i¢in kullanilmak tizere test isimli bir

tabloda toplanmustir. Yapay sinir ag1 olusturmak igin gerekli hazirliklar yapilmistir.

3.4.2. Modelin Tasarlanmasi

Uygulamada kullanilan ag literatiirde sik¢a bahsedilen ileri beslemeli geri yayilmali
yapay sinir ag1 tercih edilmistir. Ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir agmin
kullannom amaci1 tahmin ¢alismalarinda siklikla kullanilmasi ve tahminlerdeki
basarisidir. Yapay sinir ag1 modeli Matlab R2019a programi kullanilarak

olusturulmustur.
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Sekil 3.15°de goriildiigii izere modelin transfer fonksiyonu tanjant sigmoid, egitim
fonksiyonu trainoss kullanilmistir. Performans fonksiyonu hata kareleri ortalamasi

(MSE), ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) kullanilmistir.

7 Create Network or Data — >
Network Data
Name

agls

Network Properties

4

Network Type: Feed-forward backprop

Input data: input

Target data: Vtarget

Training function: | TRAINOSS
Adaption learning function: LEARNGDM

‘<<<<<‘

Performance function: VMSE

Number of layers: 3

Properties for:  Layer1

Number of neurons: 10 |
Transfer Function: TANSIG ~

1 View ¥ Restore Defaults

@ Help [ \::r Create @ Close

Sekil 3.15: Matlab Yapay Sinir Ag1 Olusturulmasi

Calismada tasarlanan yapay sinir ag1 modelinde, 5 girdi ve 1 c¢ikt1 degiskeni
bulunmaktadir. Olusturulan modelde sekil 3.16’da gosterildigi gibi, girdi katmani, 2
gizli katman ve 1 ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Gizli katman sayis1 ve her katmanda

yer alan noron sayist denemeler sonucunda belirlenmistir.

Neural Network

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2

¥e® W/&@E}*&@E}U

Sekil 3.16: Yapay Sinir Ag1 Modeli
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3.4.3. Talep Tahmin Uygulamasi

Olusturulan agin egitimi igin ¢esitli algoritma ve fonksiyonlar vardir.

uygun olani deneme yanilma ydntemi ile bulunmustur. Uygunlugu R? degerinin en

biiyiik olani, MSE degerlerinin ise en kiiciik olmasi belirlemektedir.

! Network: ag15

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Training Info  Training Parameters

Bunlardan en

showWindow true searchFcn ‘srchbac’ | max_step 100
showCommandLine false scale_tol 20 min_step 1e-06
show 25 alpha 0.001 bmax 26
epochs 1000 beta 0.2

time Inf delta 0.01

goal 0 gama 0.1

min_grad 1e-10 low_lim 0.1

max_fail 1000| up_lim 0.5

‘:] Train Network

Sekil 3.17: Egitim Algoritmas1 Parametreleri

Trainoss egitim algoritmasi agirhik ve yanlilik degerlerini, kesisen her adimda

giincelleyen algoritmadir. iterasyon sayis1 1000, maksimum dogrulama hatas1 1000,

alfa katsayis1 0,001, beta katsayis1 0,2, delta katsayis1 0,01, gamma katsayis1 0,1 ve

diger degerleri varsayilan olarak ag egitilmistir.

4. Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxim... — O
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
Best Validation Performance is 39306.571 at epoch 7
Train
& Validation L
107 Test
- Best

Mean Squared Error (mse)

i

L L L 1 I

100 200 300 400 500 600

1000 Epochs

700 800 900

Sekil 3.18: Yapay Sinir Ag1 Egitimi Performans Grafigi
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Egitimi tamamlanan ag sonucunda ortaya performans grafigi sekil 3.18°de gorildigi
lizere 7 iterasyonda en iyi degere ulagsmistir. Heniiz ezberleme yapmamis olmasi

genelleme yapmasi agisindan olumlu olacaktir.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
Training: R=0.9811 Validation: R=0.97716
. o~ -
=] 3
1o 8000 O Data o + 8000 O Data A
0 Fit ol 2 - Fit -/
+ 3 oy
% ey o - = 7000 [ | . e e
2 6000 + 6000 ,;j',/
? 2 B> g
5 5000 © 5000 s
=] o = >
S 4000 ey S 4000 7
5 = O
+ 3000 u 3000 @
=] b0 ] > 4
o s
£ 2000 3 2000 &
= o 3 10000
1000 g S 1000 i
2000 4000 6000 8000 2000 4000 6000 8000
Target Target
Test: R=0.97516 All: R=0.98102
8000 o, i o 8000
e Fit 9
~ 7000 | . 3 + 7000
+ Y=T -
6000 2 6000
E’ ©
= 5000 E 5000
* =2
- = .
I 4000 S 4000
]
'S 3000 +« 3000
Q. =
~ o
& 2000 S 2000
o
1000 1000 ;44
2000 4000 6000 8000 2000 4000 6000 8000
Target Target

Sekil 3.19: Ag Egitiminde Regresyon Degerleri

Egitilen agin regresyon degerleri sekil 3.19’da goriilmektedir. Egitim regresyon
degerinin 0,9811 gibi yiiksek bir degere sahip olmasi egitim asamasindaki basariy1
gostermektedir. Regresyon degeri 1’e ne kadar yakinsa s6z konusu asama o kadar
basarilidir. Dogrulama ve test asamalarindaki regresyon degerleri de oldukga iyi

olmas1 agin egitim siirecinin basarili gectigini gostermektedir.

R? degeri 1’ ne kadar yakinsa modelin agiklama orani o kadar iyidir. 0,9624 olan

modelin agiklama orani oldukg¢a iyi olup egitim siirecinin basarisini teyit etmektedir.

Yapay sinir ag1 modelinde egitim esnasinda iiretilen talep degerleri cizelge 3.11°de

verilmektedir.
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Cizelge 3.11: Egitim Ciktilar1

Aylar 2013 2014 2015 2016 2017
Ocak 3383,837 3082,883 3155,339 2048,331 1524,863
Subat 3916,266 4539,802 2600,757 2068,727 1394,286
Mart 3560,687 2630,171 2127,93 1749,816 1067,04
Nisan 2179,821 2212,883 1783,272 1272,987 727,75
Mayis 1385,167 2058,311 1807,359 1252,173 729,168
Haziran 1796,629 1614,472 1783,611 5121,837 4052,071
Temmuz 2683,862 8485,27 6649,021 1902,041 725,3835
Agustos 7169,036 2102,9 1409,02 1017,911 844,9968
Eyliil 1657,981 1225,384 1403,429 1206,338 1014,568
Ekim 1200,732 2529,722 1349,425 1234,529 1223,935
Kasim 2193,927 2177,439 2020,609 1718,388 1062,427
Aralik 2888,817 2559,085 2164,51 1520,141 1061,902
9000
8000
7000
6000
5000 |

ﬂ Gergek
4000 ;.‘ === Cikti
3000 :&\ /'L? ;

RIVAVINA
2000 y V : \J l"‘v
1000 ‘J_bp.
0 e

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58

Sekil 3.20: YSA Ciktis ile Gergek Degerlerin Gosterimi
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Ag ciktilart ile gergek degerleri ayni grafikte gosterimi sekil 3.20°de goriilmektedir.
Gergek degerler ile ag ciktisinin arasindaki fark ag c¢iktilarindaki basariyr ortaya
koymaktadir.

3.4.4. Yapay Sinir Aglar1 Tahmin Sonuglar1

Baslangicta bulunan 68 adet veriden 60 adedi olusturulan yapay sinir ag1 modeli i¢in
kullanilmistir. Kalan 8 adet veri aga hi¢ gosterilmemistir. Cizelge 3.12°deki bu

veriler ile olusturulan yapay sinir aginin tutarligmin 6l¢iilmesi hedeflenmektedir.

Cizelge 3.12: Agin Tutarhligi I¢in Kullanilacak Veri Seti

Aylar Kur Enflasyon | Rakip Miisteri Fiyat Talep
Ocak 3,772 11,23 14 102 62 1250
Subat 3,778 11,23 13 100 62 1170
Mart 3,881 11,14 10 99 62 1040
Nisan 4,054 11,06 10 83 66 840
Mayis 4,414 111 13 76 68 790
Haziran 4,628 11,49 14 97 68 4500
Temmuz 4,748 12 10 70 70 820
Agustos 5,73 12,61 10 102 75 1600
Eyliil - - - - - -
Ekim - - - - - -
Kasim - - - - - -
Aralik - - - - - -

Cizelge 3.12°deki kur, enflasyon, rakip, miisteri ve fiyat degiskenleri yapay sinir
agmn girdi degerlerini olusturacaktir. Egitilmis olan yapay sinir ag1 modeline daha
onceden agin gormedigi girdi degerleri girilerek gelecek 8 aya iliskin talep tahmin
edilmigtir. Cizelge 3.13’de gergek degerler ile modelin tahmin ettigi talep degerleri

ve arasindaki fark goriilmektedir.
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Cizelge 3.13: Tahminlenen Talep Ile Gercek Talep Arasindaki Fark

Aylar Gercek Talep YSA Talebi Fark
Ocak 1250 1264,144 -14,1436
Subat 1170 1007,888 162,1123
Mart 1040 983,414 56,58597
Nisan 840 891,6171 -51,6171
Mayi1s 790 868,6808 -78,6808

Haziran 4500 3831,623 668,3768

Temmuz 820 798,1723 21,8277

Agustos 1600 1306,323 293,6771
Eyliil - - _
Ekim - - -

Kasim = = -
Aralik - - -

Gergeklesen talep ile modelin tahmin ettigi talebin grafiksel gosterimi sekil 3.21°de
gosterildigi gibidir. Tahminlenen talep ile gergek talep degerleri arasindaki farkin
cok az oldugu agikga goriilmektedir. Talebi etkileyen ¢ok fazla degiskenin bulunmasi
ve ayrica talep doneminin dogrusal olmayis1 yapay sinir ag1 modeli performansi

hakkinda olduk¢a olumlu gériinmektedir.
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Sekil 3.21: Tahminlenen Talep Ile Gergek Talep

3.5. Tahminlerin Hata Testleri ve Karsilastirmasi

Uygulama sonuglarini inceledigimizde, olusturulan modeller yardimiyla yapilan
tahminlerin hatalar1 hesaplanmistir. Hesaplanan hata terimleri MSE ve MAPE hata
terimleridir. Hangi modelin daha iyi tahmin yaptigin1 hesaplanan hata terimlerine
gore karar verebiliriz. Hangi modelin hata terimi daha kiiciik ise o model daha iyi
tahmin yaptig1 soylenebilir. Bu c¢alismada kullanilan hata terimleri olan MSE ve
MAPE degerleri formiil (3.2) ve (3.3) yardimiyla hesaplanmaktadir.

MSE = M (3.2)

t

MAPE = 3.3
. (3:3)

Gt =t. Donemin gerceklesen talep miktar1
Tt = t. Doneme ait talep tahmini miktar1

n = Kullanilacak dénemlerin sayis1 (Top ve Yilmaz, 2009: 248).
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Cizelge 3.14: Olusturulan Modellerin Hata Terimleri Tablosu

Yontem MSE MAPE
Regresyon 3831146,032 143,02
3’1 Hareketli Ortalama 1521262,514 29,006
4’lu Hareketli Ortalama 1519542,188 29,062
6’11 Hareketli Ortalama 1412512,5 35,075
Tekli Ustel Diizeltme 1350848 54,78
ikili Ustel Diizeltme 1819814 25,62
Winters’ Metodu 1222917 28,83
Yapay Sinir Aglar1 71498,462 9,05

Cizelge 3.14’de uygulamada olusturulan modellerin hata terimlerini gorebiliriz.
Olusturulan regresyon modeline ait MSE degeri 3831146,032 iken MAPE degeri 143
¢cikmustir.

Hareketli ortalamalardan 3, 4 ve 6'li hareketli ortalamalar sonucunda tahmin modeli
olugturulmustur. 3’lii hareketli ortalamalar yontemi ile yapilan tahminin hatalar
MSE 1521262,514, MAPE 29,006 degerleri olarak hesaplanmistir. 4’lii hareketli
ortalamalar yontemi ile yapilan tahminin hatalar1 MSE 1519542,188 MAPE 29,062
degerleri olarak hesaplanmustir. 6’11 hareketli ortalamalar yontemi ile yapilan

tahminin hatalar1 MSE 1511412512,5 MAPE 35,075 degerleri olarak hesaplanmistir.

Uygulamada kullanilan bir diger yontem olan {istel diizeltme yontemlerinden tekli,
ikili ve winters’ lstel diizeltme yontemleri kullanilmigtir. Kullanilan bu yontemlerin
hesaplanan hata terimleri ¢izelge 3.13’de verilmis olup tekli istel diizeltme
yonteminin hesaplanan hata terimleri MSE 1350848 ve MAPE 54,78 olarak
bulunmustur. Ikili iistel diizeltme yontemi ise MSE 1819814 ve MAPE 25,62 sahip
tahminler lretmistir. Winters’ metoduna ait tahminlerin hata terimi degerleri ise

MSE 1222917 ve MAPE 28,83 olarak hesaplanmistir.

Bir diger yontem olan yapay sinir aglarma ait hata terimi degerleri de cizelge 3.14’de

yer almaktadir. Yapay sinir agmim tahminine iligkin hata terimi degerleri ise MSE
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71498,462 ve MAPE 9,05 bulunmustur. Yapay sinir aglar1 yontemi diger

yontemlerden ac¢ik ara daha iyi oldugunu hata terimlerinden goérebilmekteyiz.
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SONUC VE ONERILER

Glinden giine degisen dlinyamizda insan ihtiyaglar1 da degismekte ve
cesitlenmektedir. Toplumlar Onceleri fazla beklentisi olmayan, sahip olduklariyla
yetinen fazla secenegi olmayan bir anlayisa sahiplerdi. Gelisen diinyada tiiketici
anlayislar1 hizla degigsmekte ve dolayisiyla daha bilingli ve bilinglenmeye devam
eden tiiketicilerden olusan bir toplumsal yapi olusmaya baslamaktadir. Tiiketici
ihtiyaglar1 ise demografik, psikolojik, sosyokiiltiirel, cografi ve tiiketiciye sagladigi
faydalara gore cesitlilik gostermektedir. Ihtiyaglar1 tespit edebilmek bu ihtiyaclara
gore lriin gelistirmek ya da mevcut iirlinii talebe gore iiretmek orgiitler agisindan

bliyiik 6nem tasimaktadir.

Talep tiiketicilerin belirli bir donemde belirli bir fiyat iizerinden satin almay1
istedikleri {iriinlerin miktar1 olarak tanimlanabilir. Bir baska deyisle tiiketicilerin
mevcut bir iirlinii ya da tiretilmesi planlanan bir {iriine iligkin satin alma istekliligi
olarak aciklanabilir. Giiniimiizde c¢esitlenen insan ihtiyaglari, talebe yonelik
degiskenlerde de ¢esitlilige neden olmaktadir. Talebe etki eden faktorlerin ¢ogalmasi
ve bu degiskenler arasindaki iliskinin karmasikligi istatistiksel yOontemlere olan
egilimi arttrmustir. Istatistiksel metotlarm basarismin, sezgisel metotlarin basarisina

gore daha iyi sonuglar verdigi literatiirdeki arastirmalardan da goriilebilmektedir.

Talep kavramu literatiirde genellikle arz kavramu ile birlikte anilmaktadir ¢iinkii
tiikketici ihtiyaclar1 talebi dogurmakta, talep edilen iirlin ya da hizmetlerin sektdrler
araciligiyla karsilanmasi siireci de arz kavramimi karsimiza cikarmaktadir. Arz
kavraminin arka planina bakildiginda ve temeline inildiginde ise {iiretim kavrami ile
karsilasmak kacginilmazdir. Uretim, dogada bulunan maddeleri insan ihtiyaglar
dogrultusunda isleyerek mal veya hizmete doniistiiren faaliyetler biitiinii olarak
tanimlanabilir (Balli, 2014: 1). Bir isletmenin; liretmesi gereken tirlinleri belirlemesi,
belirlenen {irlinlin tiretim miktari, iiretimin nerede yapilacagi, maliyeti ve kar1 gibi
sorularin cevab1 ancak Tlretim yOnetimi uygulamalari ile bulunabilmektedir.

Uretilecek olan iiriinlerin planlamasi yapilirken iiriine olan talep ve iiriiniin diger
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ozellikleri de goz Oniinde bulundurulmali, bir iirline yonelik talep hakkinda bilgi

sahibi olunmadan iiretim planlamas1 yapilmamaldir.

Gelecekle ilgili degerlendirmeler yapabilme ve olas1 talep miktarlar1 hakkinda bilgi
edinmeye calisma faaliyetleri talep tahmin c¢aligmalarina kaynaklik etmektedir.
Tahmin veya ongorii kavrami, gegmisten bugiine siiregelmis olaylardan yola ¢ikarak
belirli donem ya da donemler i¢in hesaplanmasidir. Hesaplanan bu tahminlerin
stirekli olarak degisen kosullara uyarlanarak giincellenmesi gerekmektedir. Bunun
yaninda, trend gibi mevsimsel etki durumlar1 da g6z Onilinde bulundurularak bu
konuda uzman kisilerin goriisleriyle de tahminler harmanlanmalidir. Goriildiigi
iizere talep tahmin uygulamalar1 farkli yonleri ve ozellikleri ile orgiitler adna iyi

analiz edilmesi gereken ve 6nemli faydalar saglayabilecek firsatlar sunabilmektedir.

Son yillarda bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler yapay zeka kavramini
hayatimiza sokmus ve hayatimizin her alaninda farkli yenilikler getirmistir.
Ozellikle, insan beyninin ¢alisma prensibini model alan yapay sinir aglar1 ydnteminin
gelistirilmesi ise talep tahmin uygulamalar1 farkli bir boyuta taginmustir. Yapay sinir
aglar1 insan beyni gibi 6grenme ve kesfetme Ozelliklerine sahip olmasi sayesinde
ogrendigi bilgilerden yeni bilgiler tiiretebilen bir metottur ve yapay sinir aglarinda
ele alman problemin dogrusal olamayisi bir dezavantaj yaratmamakta aksine
giivenilir sonuglar vermesi bu teknigin kullaniminin giderek artmasina neden
olmaktadir. Giliniimiizde en fazla kullanildig1 alanlar arasinda; tahminleme,

kiimeleme ve smiflandirma problemleri yer almaktadir.

Gida sektoriinde yapilan bu caligmada iirlin olarak yogunlukla Amerika kitasindan
ithal edilen Chandler cinsi i¢ ceviz ele alinmaktadir. Bahsi gegen firma bu iirliniin
iilkemizde ithalat¢is1 ve dagiticist konumundadir. Sirketin satin alma ve pazarlama
yoneticileri ile goriisiiliip gegmis 5 yila ait satig rakamlar1 alinmig ve talebi etkileyen
faktorler belirlenmistir. Veriler firmanin talebi dogrultusunda gercek degerlere yakin

degerler kullanilarak talep tahmin ¢aligmas1 yapilmigtir.

Elde edilen veriler 5 bagimsiz 1 bagimli degiskenden igermektedir. Olusturulan veri
seti ile coklu regresyon, 3’lii, 4’lii ve 6’1 hareketli ortalamalar, tekli, ikili ve winters’
metodu lstel diizeltme yOontemleri ve yapay sinir aglar1 yontemi ile talep tahmin
modelleri kurulmustur. Kurulan bu modeller ile yapilan tahminlerin hata terimleri

incelenerek en uygun model belirlenmeye ¢alisilmistir.
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Coklu regresyon modeli olusturulurken iki bagimsiz degiskenin katsayilar1 anlamsiz
cikmis ve backward yontemi ile regresyon modelinden c¢ikarimigtir. Cikarilan
bagimsiz degiskenler sonrasinda bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama
orant %40 olarak hesaplanmis ve oldukc¢a diisiik oldugu gozlenmistir. MSE ve
MAPE degerleri de bu modelin tahminlerinde diger yontemlere gore basarisiz
oldugunu gostermektedir. Verilerin dagilimi, mevsimsellik ve oto korelasyon hesaba
katilmadig1 i¢in bu sekilde gerceklesmistir. Ilerleyen siiregte yapilacak olan
calismalarda parametrik olmayan regresyon tekniginin ele alinmasi arastirmacilara

farkli bir bakis agis1 saglayabilecektir.

Hareketli ortalama modelleri ile yapilan tahminler ise regresyon modeline gore daha
diigik hata terimlerine sahip olsa da birden fazla donemlik tahminler i¢in bu

modellerin yeterli olmadigi kabul edilmektedir.

Ustel diizeltme yontemleri ile kurulan modellerde tekli iistel diizeltme ydnteminin,
hareketli ortalamalarla benzer sonuclara sahip olmasi acisindan ele almis oldugumuz
sirket verileri i¢in saglikli tahminler iiretemedigi goriilmektedir. ikili iistel diizeltme
yontemi MAPE hata terimine bakildiginda diger tekli iistel diizeltme ve winters’
metoduna gore daha iyi bir performans sergilemektedir. Ancak MSE degerinin
winters’ metodundan diistik olmas1 ve sekil 3.11°de goriildiigi tizere dogrusal azalan
tahminler yapmasi serinin trendine gore tahmin yaptigini gostermektedir. Winters’
metodu, MAPE degeri olarak ikili iistel diizelmeden daha diisiik olmasina ragmen
MSE degeri olarak tekli ve ikili listel diizeltme yonteminden daha iyi bir degere

sahiptir. Sekil 3.13°de goriildiigii lizere daha iyi bir sonug verdigi goriilebilmektedir.

Calismada kullanilan yapay sinir ag1 5 girdi ve 1 ¢ikt1 degiskeninden olugmaktadir.
Olusturulan aga 68 verinin 60 tanesi egitim i¢in kullanilmistir. Agin egitimi basari ile
tamamlanmis agin aciklama oran1 %96,24 olarak hesaplanmistir. 68 veriden kalan 8
veri ile yapay sinir agina tahmin yaptirilmistir. Elde edilen sonuglar ile gercek
degerlerin farkindan hesaplanan MAPE ve MSE degerlerine oranla ¢ok diisiik
cikmistir. Tasarlanan bu modelin diger yontemlerden daha iyi sonuglar verdigini
soyleyebiliriz. Sekil 3.21° goriildigi lizere gergek degerler ile tahmin degerleri

arasindaki fark ¢ok azdir.

Tiim bu sonuglar 15181nda yapay sinir aglar1 ile kurulan modelin; regresyon, 3’1ii, 4’li

ve 6’11 hareketli ortalamalar ve tekli listel diizeltme, ikili iistel diizeltme ve winters’
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metodu iistel diizeltme yontemlerinden bu ¢alismada acik ara daha tutarli tahminler
yaptig1 goriilmektedir. Ayrica c¢aligmada elde edilen model, sirketin bolgesel
miisterileri taleplerinde kullanilarak stoklarin diizenlenmesi agisindan da fayda
saglayabilir. Bu sayede isletmenin zaman kaybi ve ekstra tasima maliyetinden

kurtulmasi saglanabilecektir.

Konu ile ilgili literatiir incelendiginde gida sektdriinde talep tahmine iligkin fazla
calisma olmadig1 goriilmektedir. Bunun sebebi gida sektoriiniin belirsizligi ve
karmagiklig1 olarak goriilebilir. Literatiire genel bir bakis atildiginda ise yapay sinir

aglar1 yonteminin basarisinin tesadiif olmadig1 goriilmektedir.

Law ve Au (1999) yaptiklar1 ¢alismada Japonlarin Hong Kong’a seyahat talebini
talep tahmin yontemleri ile incelemislerdir ve yaptiklar1 bu c¢alismada hareketli
ortalamalar, lstel diizeltme yontemleri, ¢oklu regresyon, naive ve yapay sinir aglari
yontemlerini kullanmiglardir. Yapilan ¢alismanin sonucunda MAPE hata terimine
gore en 1yi sonucu yapay sinir aglar1 yontemi vermistir ve bu ¢calismanin sonuglariyla

ortiismektedir.

Jain (2001) ve arkadaslari, kisa vadede su talebine iliskin talep tahmin modelleri
gelistirmiglerdir. Bu modelleri regresyon, zaman serileri analizi ve yapay sinir aglari
yontemleri ile kurmuslardir. Elde ettikleri sonuglar bu calisma ile paralellik
gostermekle birlikte, yapay sinir ag1 yonteminin, regresyon ve zaman serisi analizi

yontemlerine gore daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir.

Olgun (2009) c¢alismasinda, “Tedarik Zinciri YoOnetiminde Talep Tahmini
Yontemleri Ve Yapay Zeka Tabanli Bir Talep Tahmini Modelinin Uygulanmasi1”
konusunu ele almis ve yapay sinir aglar1 ile regresyon yontemini ortalama mutlak
hataya gore karsilastirmistir. Yapay sinir aglar1 yonteminin ortalama mutlak hatasmni
regresyon yonteminin hatasmma gore daha diisik oldugunu bulmustur ve bu

calismanin sonuglari ile paralellik gostermektedir.

Yiicesoy (2011) ¢alismasinda temizlik kagidi talebine iliskin talep tahmin modelleri
kurmus ve sonucunda yapay sinir aglar1 yontemi, regresyon yontemine gore daha

basarili olmustur.

Ball1 (2014) gida sektoriinde yaptig1 ¢calismasinda bu ¢aligmadaki sonuglara benzer

sonu¢lar bulmustur. Calismasinda son donem talebi, basit ortalama, hareketli
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ortalama, lstel diizeltme yontemi ve yapay sinir ag1 gibi yontemleri ele almis ve en

iyi tahmin modelini yapay sinir aglar1 ile kurmustur.

Sonug olarak bu ¢aligma literatiirdeki diger calismalarla benzerlik gostermektedir.
Dogrusal olmayan serilerde yapay sinir aglar1 yontemleri basarili sonuglar
vermektedir. Arastrma konusunun daha da gelistirilebilmesi adina ilerleyen
caligmalarda  parametrik olmayan regresyon analizi gibi  yOntemlerle
karsilagtirilabilir. Kisa vadeli tahminlerde olduk¢a iyi performans gdsteren bu
yontem uzun vadeli tahminler agisindan genetik algoritma yOntemiyle

karsilagtirilmasi gelecekteki ¢alismalar i¢in farkli bir bakis acis1 olusturabilir.
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