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ONSOZ

Gelisen teknoloji ile birlikte tiiketici niifusun teknoloji ve teknolojik tirtinlere
olan egilimi de her gecen giin artan bir hal almaktadir. Buna paralel olarak
perakende sektoriinde talebi tahmin etmek bir¢ok farkli degiskenin géz 6nlinde
bulundurulmasini gerektirmekte ve yalniz bununla kalmayip bu degiskenlerin
devamliliklarini saglamak adina da 6énlemler almak gerekmektedir. Glinlimiizde
sartlarin dinamik olarak degistigi perakende sektoriinde tiiketicilerden gelecek
talep miktarini 6nceden tahmin edebilmek ve buna gore hizli aksiyonlar
alabilmek bir tercih degil zorunluluk halini almistir.

Talebi tahmin etmek, onu etkileyen faktorleri iyi belirleyebilmek ve bu
faktorlerin talebe olan etkisini 6ngorebilmek ile miimkiin olmaktadir. Bu
faktorlerin cesitliligi ve dinamik degiskenligi ise bu tahminin yapilmasini daha
karmasik hale getirmektedir.

Diinyada teknoloji sektoriinde meydana gelen gelismeler ile birlikte talep
tahmin g¢alismalar1 i¢in de cesitli modelleme yontemleri kullanilarak akillica
sonuglar elde edilebilmektedir. Insanlarin bilgisayarlar1 ve teknolojiyi etkin
kullanmasi ile yapay zeka modeli ¢alismalarda yerini almis ve son yillarda bu
model yapay sinir aglarinin kullanilmaya baslanmasina olanak saglamistir.

Bu calisma kapsaminda perakende sektoriinde elektronik iirtinlere olan talebin
tahmini konusunda arastirmalar yapilmis ve yapay sinir aglari ile talep tahmini
icin bir model olusturulmustur.

Lisans ve yiliksek lisans egitimim siiresince bana destek olan, bilgi ve
deneyimleri ile bana yon veren Sayin Dog. Dr. Berk AYVAZ’ a tesekkiir ederim.

Didem VURAL
[STANBUL, 2019
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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

TURKIYE’'DE PERAKENDE SEKTORUNDE ELEKTRONIK URUNLERE OLAN
TALEBIN YAPAY SiNiR AGI iLE MODELLENMESi

Didem VURAL

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Berk AYVAZ

2019, 73 sayfa

Sirketlerin basarilar1 geleceklerini tahmin etmedeki basarilarina baglidir. Bu
ylzden talep tahmini sirketlerin kisa ve uzun dénemli hedeflerine ulasmasinda
rol oynayan énemli bir faktérdiir. Ilgili calismada yapay sinir aglar ile talep
tahmini konusu ele alinmistir. Bu baglamda Tirkiye’nin o6ncii elektronik
perakende sirketlerinden birinin ‘notebook’ liriin grubu icin gegmis donemlere
ait satis verileri kullanilarak yapay sinir ag1 ile gelecek donemler icin satis
tahminlemesi yapilmistir. Uygulama sonucunda yapay sinir ag1 kullanilarak
yapilan modellemede tahmin hatalar1 karsilastirilarak elde edilen sonucglara ve

degerlendirmelere yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Elektronik, perakende, talep tahmini, yapay sinir aglari.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

FORECASTING THE DEMAND OF ELECTRONIC PRODUCTS BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS IN TURKEY RETAIL SECTOR

Didem VURAL

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Berk AYVAZ

2019, 73 pages

The success of the companies depends on their success in predicting their
future. Therefore, demand forecasting is an important factor that helps
companies to reach their short and long term goals. In this study, the problem of
demand estimation with artificial neural networks is discussed. In this context,
one of Turkey's leading electronic retail companies 'notebooks' product group
sales data by using artificial neural network was carried past eras sales
forecasting for future periods. As a result of the application of artificial neural
network modeling using the estimation errors obtained by comparing the

results and evaluations are given.

Keywords: Artificial neural networks, demand forecasting, electronic, retail.
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1. GIRIiS

Talep tahmini ve dogrulugunun bir isletmenin basaris1 ve miisterisinin
memnuniyeti ile dogrudan iliskisi vardir. Talep tahmini yapilan {riiniin
degiskenligi ve talebi etkileyen faktorlerin zaman igindeki dinamikligi, bu
trtnlerin talep tahmininin yapilmasini ve planlamay: gii¢lestirmektedir. Talep
tahmininde rol oynayan bu gii¢ yapiya karsilik etkin bir talep tahmini sirketi
maksimum kara ulastirirken, stratejik hedeflere mevcut kaynaklar ile ulasmak

kolaylasacaktir.

Uretilen mal ve hizmet, buna bagh olarak da talepte bulunan miisterinin
degisken olusu sebebiyle tek bir talep tahmin yodnteminden bahsetmek
olanaksizdir. Bu kapsamda talep tahmininde kullanilan yontemler 6znel ve
nesnel olmak iizere ikiye ayrilirlar (Bolt, 1994). Oznel yontemler, matematiksel
verilerin kullanilmasina kiyasla daha cok tecriibeden yararlanan, yargilama ve
zekaya dayanan yontemlerdir. Nesnel yontemler ise, daha farkl sekilde
matematiksel verilerden olusur. Optimal sonug ise bu iki tip yontemin birlikte

kullanilmasiyla saglanmaktadir (Tekin, 1996).

Yapay sinir aglar1 matematiksel ve istatiksel olan verileri kullanmaktadir,
sonrasinda ise bilesenler arasindaki iliskileri 6grenme algoritmasiyla calisir.
Veri kullanim stili ile nesnel ydntemlere, 6grenme 06zelligi ile ise 6znel
yontemlere benzemesi sebebiyle verimli bir talep tahminleme metodu olarak
gliinimiizde oldukg¢a tercih edilmektedir. Calismamiz kapsaminda yapay sinir

aglarinin etkin bir talep tahminleme yontemi oldugu gosterilmeye calisilmistir.

Son zamanlarda talep tahmininde yapay sinir aglarina siklikla
basvurulmaktadir. Ilgili calismamizda da yapay sinir aglarn ile talep tahmini
yapilmistir ve Tirkiye’nin perakende sektoriinde 6nde gelen bir teknoloji
sirketinin satis verilerinden yola c¢ikarak elektronik tirtinler icinde 6énemli bir

yeri olan notebook segmentli tirtinler icin talep tahmini tizerine ¢alisiimistir.



Calismanin ikinci kisminda talebi tahmin etme iizerine ilgili literatiir
calismalarina yer verilmistir. Uclincii kisimda, biyolojik ve yapay sinir aglar
konularinda genel bir girise yer verilerek yapay sinir aglari tanimi, tarihsel
gelisim streci, kullanim alanlari, temel yapisi, yapay sinir aglarinin genel
ozellikleri, 6grenme mekanizmas1 ve cesitlerinden bahsedilmistir. Uygulama
kapsaminda yapilan g¢alismalar ayrintilandirilarak talep tahmini yapilmis ve
hata degerlerine gore sonuclari degerlendirilmistir. Son béliimde ise uygulama
asamasinda elde edilen sonuglar degerlendirilerek gelecek ¢alismalar i¢in yon

verebilecek iyilestirme Onerileri sunulmustur.



2. LITERATUR OZETI

Literatiirde talep tahminlemesi yapilirken c¢esitli metodlar kullanilmistir.
Calismanin bu bélimiinde literatiirde talep tahmini yapilirken kullanilan
yontemler, mevcut ¢alismamiz kapsaminda metod olarak yapay sinir agi
kullanilanlar ve yapay sinir ag1 disindaki yontemler ile tahminleme yapilan
calismalar olarak gruplandirilarak ilgili 6rnek makalelere yer verilmistir.
Calismalar degerlendirildiginde yapay sinir ag1 disinda kalan metodlar arasinda
agirlikli olarak regresyon, zaman serileri, Monte Carlo gibi simiilasyon
yontemlerinin yer aldigi gorilmektedir. Bu c¢alismalar asagidaki gibi

orneklendirilmistir:

Carlson ve Umble (1980), ornek olarak Amerika’da, standart ve liikks otomobil
segmentinde 5 farkli cesit otomobilin, ilerideki 5 senelik talep tahminini bulmak
icin sundugu calismasinda, tahminleme yontemi olarak c¢oklu regresyon
analizini se¢mistir. Calismada, benzin fiyati, benzin kithginin piyasaya etkisi,
tasit fiyatlari, tiiketici gelirleri ve sektordeki is¢i grevlerinin talebi etkileyen

etkenler oldugunu belirlemislerdir.

Kauffman ve Sopariwala (1995), 6nerilerinde, pazar biiyiikliigi degiskenleri ve

pazar pay1 UzerindeKki etkilerini kiyaslamislardir.

Gavcar vd. (1999), sunduklar1 “Turkiye’de Kullanilan Kagit-Karton Tiirlerinin
Talep Tahminlerinin Belirlenmesi” konulu c¢alismalarinda, SEKA kagit
fabrikasinin trettigi 8 degisik kagit irinin talebini tahminlemislerdir.
Arastirmalarinda ¢oklu regresyon analizi kullanilmis ve degiskenlerin iliskisi ise

korelasyon analiziyle aciklanmistir.



Zhoumcmahon vd. (2002), Avustralya’ya ait su tedariginin Melbourne’de alti
yillik, giinliik su tliketim verileri ile gelecek su talep tahminini zaman serileri ile

aciklamislardir.

Cahow (2004), calismasinda tedavisi ev icerisinde yapilan kronik hastalarin
hemsire talebini Monte Carlo ve ¢oklu regresyon simiilasyon yontemleri ile

tahmin etmislerdir.

Matuyama vd. (2009), stok seviyesinin belirli oldugu ancak talep lizerinde
kesinlik saglamadig1 vakalar icin olan arastirmalarinda iki farkli geribildirim
politikasiyla regresyon ve zaman serileri gibi iki degisik tahmin yaklagimi

lizerinde durarak, stok sistemine periyodik bir agidan yaklagsmislardir.

Griffiths vd. (2010), calismalarinda Regresyon ile yerel bugday verimliligi

tahminlemesi yontemiyle belirsiz bazi verileri analiz etmislerdir.

Wei (2013), teknik analizin gelecekte hisse senedi fiyatinin tahmin edilmesinde
uygun bir yontem olmakla beraber hisse senedi trendinin tahminlenmesinde
teknik gostergelerin nasil belirlenecegi kisminin da o6nemli oldugunu
belirtmistir. Calismasinda hisse senedi fiyatinin tahmin edilmesi i¢cin ANFIS ve
genetik algoritma modellerinden melez bir model olusturmustur. Karsilastirma

yapmak icin ise ortalama hata kareleri kokiinti kullanmislardir.

Babic vd. (2014), secilen havalimanina ait hava yolunun pazar payin etkileyen
etmenlerin neler oldugu ilizerine calismiglar ve pazar payini tahmin igin bir
yontem ortaya koymuslardir. i1k olarak secilen havalimaninda, bayrak tasiyan
hava yollarina ait pazar payini etkileyen ana etmenleri ¢oklu lineer regresyon

analizi ile bulmuslardir. Bulunan parametreler ile, modellenen hava limanindaki



X bir hava yoluna ait pazar payinin tahminlemesi icin ise bulanik mantik

uygulamislardir.

Majhi ve Anish (2015), borsa tahminlemesinin olduk¢a 6nemli oldugunu
vurgulamislardir ve bu sebeple borsa tahmini i¢in iki ¢ok amag¢hh model
gelistirmiglerdir. Cok amacgh parcacik siiriisii optimizasyonu ve genetik
algoritma yontemleri ile performans olciitii sectikleri dort adet Olgiitiin
optimizasyonunu saglayarak borsa tahmin modelini olusturmuslardir.
Calismalar1 sonucunda uygun modelleri segerken bulanik mantik tabanli karar
verme stratejisini 6nermislerdir. Karsilastirma asamasinda performans ol¢iiti
olarak ise model sonuglarinin hata kareler ortalamalarini kullanmislardir. ki
modeli karsilastirdiklarinda, ¢ok amagh karar verme modellerinin, tek amagh

modellerden daha optimal sonuglar verdigini raporlamislardir.

Su ve Cheng (2016), hisse senetleri fiyatlarinin tahmin edilmesinin yatirimcilar
ve bayilerin giindeminde olan bir durum olmasi sebebiyle hisse senedi
fiyatlarinin tahminlemesi iizerine c¢alisma gerceklestirmislerdir. Geg¢miste
yapilan benzer calismalarda zaman serisi yontemleri kullanilmis olmasina
ragmen Su ve Cheng zaman serisi yontemlerinin hisse senedi fiyat tahmini icin
yetersiz oldugu gorusiindedirler, bu nedenle ¢alismalarinda ANFIS (Adaptive
Network-based Fuzzy Interfrence System) zaman serisi modelini kullanmay1

onermislerdir.

Alkan vd. (2019), Diinya ve Tirkiye’deki benzetim tekniginden yararlanarak
Turkiye'deki 2002 ve 2018 yillan arasindaki degisim ve gelisimi anket yontemi
araciligiyla ortaya koymustur, elde edilen sonuclar subjektif olarak

degerlendirilmistir.



Alkan vd. (2019) c¢alismalarin1 beyin timori teshisi icin smiflandirma
yontemlerinin basarimlarinin karsilastirmasi iizerine yapmiglardir. Naive Bayes’

de %87 basarim, Lojistik regresyonda %90 basarim elde edilmistir.

Literatiirdeki tahminleme g¢alismalarinin biyiik ¢ogunlugunda tahminleme
yontemi olarak yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bunlardan ilki hava durumunun
tahmin ¢alismasidir. Sonrasinda Hu (1964), isletmeler tizerindeki yapay sinir
aglar1 modeli calismasi ile model yayginlasmistir. isletmelerde yapay sinir aglar
ile tahmini, 6ncelikle ekonomi ve finansta uygulanmis ve 6nemli sonuclara

ulasilmistir.

Agrawal ve Schorling (1996), pazar payir tahminlemesinde YSA'nin tahmin
giiciini lojistik model ile kiyaslamislardir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari
ile kurulan modelin daha optimal sonuglar verdigi ve yeteri kadar veri var ise

yapay sinir aglarinin daha kullanish oldugunu belirtmislerdir.

Wong vd. (1997), yapay sinir aglar1 temelli 1988-1995 seneleri arasindaki
makalelerinde bir anket ile yapmis olduklar ¢alismalarinda yapay sinir aglari
uygulamalarinin her gecen giin artarak isletme faaliyetlerinde yer aldigini tespit
etmislerdir. Bunun sebebi olarak ise yapay sinir aglarinin her gecen giin gelisen

ve degisen teknolojiye hizla uyum saglayabiliyor olmalarini gostermislerdir.

Hu (2002), i¢ turizm talebini ve Cuhadar vd. 2009’da, dis turizm talebini
tahminlerken; yapay sinir aglar1 yonteminin diger geleneksel metotlara gore

daha yaklasik tahminlerde bulundugunu ortaya koymuslardir.

Fildes vd. (2008), calismalarinda herhangi bir bilgisayar tabanl tahminlemenin
sonuglarinin tahminleme ve planlama uzmanlarinin elestirel ve iyilestirici

miidahaleleri ile hata oraninin azalip azalmadigini YSA ile tespit etmeye



calismislar ve sonucun sektore gore degistigi kanisina ulasmiglardir. Calismaya
gore 2025’e kadar Amerika’da bu hizmete olan ihtiyacin artacagi sonucuna

ulasilmistir.

Jones (2008), hastanelerin ilk yardim departmanlarindaki talep tahmini
modellemesi ¢alismasinda, gizli katmanli, geri beslemeli yapay sinir ag1 modeli

olusturmustur.

Asilkan (2009), ikinci el otomobillerin gelecek fiyatlarini yapay sinir aglar ile
tahminlemistir. Aragstirmada, yapay sinir aglar1 ve zaman serisi analizleri ile elde
edilen sonuglar karsilastirilarak yorumlanmistir. Sonuglara goére yapay sinir

aglar1 sonuglarinin daha bagarili oldugu gortilmiistiir.

Avc (2009) ise IMKB-30 endeksinde secilmis birka¢ hisse senedinin giinliik
getirilerinin tahmini Uzerine yapay sinir ag1 modeli tasarlamis ve basarili

sonuclara ulasmislardir.

Sun vd. (2010), gemi turu endustrisinin, miisteri talep tahmini lizerine yapay

sinir ag1 metodunu kullanarak ¢alismislardir.

Insel vd., Hajirezaie vd. (2010), yapay sinir aglarinin planlama ve kalite kontrol
uygulamalarinin performansini belirlemede giivenilir ve hizli oldugunu YSA ile

soylemislerdir.

Aydogan vd. (2010), Istanbul bogazindaki deniz suyu akint1 hizinin, Shamseldin
(2010), Sudan’daki mavi Nil nehrinin akis hizinin tahmini lizerine yapay sinir

ag1 modeli tasarlamislardir.



Erkaymaz ve Yasar (2011), ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ile Matlab’te

gelistirdikleri model araciligiyla hava sicakligini tahmin etmislerdir.

Serttas (2011), Tiirkiye icerisinde Perakende sektoriindeki talebe etki eden

faktorler ve yapay sinir aglari ile talep tahminlemesi konusunda ¢alismistir.

Buhari ve Adamu (2012), yapay sinir aglar1 metodu ile, Nijerya'nin elektrik ytik

tahminlemesini yapmislardir.

Fan vd. (2012), yapay sinir aglarini ile Avustralya icin kisa vadeli elektrik yiik

tahminlemesi gerceklestirmislerdir.

Budak vd. (2012), bankalarin kredi risklerini 6ngérmesine yardim etmek igin,
kredi talep eden misterilerin 6deme periyodlarinin tahminlemesi tizerine YSA
ve lojistik regresyon kullanmislardir. Calisma sonucunda, YSA yonteminin
miusterilerin 6deme aliskanliklarinin tahmin etme giiciiniin lojistik regresyon

modelinden ustinligi gérulmustir.

Aygoren vd. (2012), IMKB 100 endeksi ile iliskili bazi piyasa degiskenlerini
kullanarak YSA ile endeks tahmini yapmislardir. Modelde IMKB 100, Faiz Orani,
Altin Fiyatlari, Bankalar Arasi Cift tarafli islem miktar1 TL ve USD giinliik
kapanis degerlerine iliskin 3779 adet giinliik veri kullanilmistir ve sonucta

YSA'nin diger yontemlere gore tahmin tistiinliigi gozlemlenmistir.

Sahin vd. (2013), calismalarinda i¢ mekanlara ait aydinlatmalarin tasarimi ve bu
aydinlatmalar sonucu aydinlik seviyesinin belirlenmesi amaciyla yapay sinir
aglarinin kullanimindan s6z etmislerdir. Bu yonde aydinlik diizeyi tahmininde

bir yapay sinir ag1 modeli kurulmus ve bu ydénde egitime tabii tutulmustur.



Egitilen yapay sinir ag1 ile ortam igerisindeki her bir noktanin aydinlik diizeyi

tahminlenmis ve li¢ boyutlu sekilde modellenmistir.

Moturi ve Kioko (2013), Kenya’'nin kisa donemlik elektrik yiik tahminlemesini
yapmislardir. Tahminlerinde yapay sinir aglarin1 farkli iterasyonlarda

kullanmislardir.

Utkun, E. (2014), calismasi kapsaminda giyim sektériinde konfor dneminin
tahminlenmesinde yapay sinir aglar1 sistemlerinin kullanimini arastirmis ve
calismasi sonucunda giyim konforunun tahmininde YSA kullanmanin basaril

sonuglar getirdigi gorilmiistir.

Var ve Tiirkay (2014), yapay sinir aglar1 yontemi ile Istanbul’daki bir bolgenin
elektrik puant yukiini tahminlemislerdir. Bu makalelere 6rnek olarak ¢alisma

yapay sinir aglari ile uygulamaya dokulmiistiir.

Senturk vd. (2016), gogiis kanserinin erken tanisina katki amaciyla bilgileri veri
tabaninda mevcut olan vakalarin verilerini kullanarak, heniiz teshisi belli
olmayan orneklere tahminleme yoluyla teshis koymak tizerine ¢alismislardir.
Tahmin, dogruluk oram tasarlanan bir yapay aga denendiginde %77 olarak

bulunmustur.

Kiyild1 (2017), ¢alismasinda YSA teknigi ile Tiirkiye icin kaza tahmin modeli
tzerinde durmustur. Calismasi sonucunda cesitli senaryolar izleyerek kaza,
yarali ve 0li sayilar1 tahminlerinin YSA ile basarili sekilde yapilabilecegi

sonucunu ortaya koymustur.



Gurgen vd. (2017), yapmis olduklari ¢alismalarinda bir Diesel motorunda motor
performansit ve egzoz emisyonlart YSA ile modellemislerdir. Gelistirilen

modelin, deneysel sonuclara uygun oldugu goriilmiistiir.

Kirbas (2018), ¢calismasinda riizgar hizi verilerini istatistiksel ve YSA metotlar:
ile incelemis ve zaman serisi lizerinden gelecege yonelik riizgar hizi
tahminlerinde bulunmustur. Calisma sonucunda incelenen ARIMA modelleri ve

YSA arasinda belirgin bir hata orani farki goriilmiistiir.

Cam vd. (2018), Tirkiye’'nin enerji verimliligini ARDL yontemi, TOPSIS yontemi
ve YSA analizleri ¢ercevesinde 1960- 2013 donemi i¢in incelemislerdir. Calisma

sonucunda Turkiye'nin enerji verimliliginin yillara gore arttig1 gérilmiistiir.

Sahin (2018), arastirmasinda, bitcoin fiyat tahmini yaparak sonuglar1 son
yillarda tahmin yontemleri arasinda giderek daha popiiler hale gelen YSA ve
geleneksel tahmin yontemlerinden ARIMA ile karsilastirmistir. Bu calisma

sonucunda YSA degerleri, ARIMA modelinden daha basarili olmustur.

Yazia (2018), c¢alismasinda diskriminant analizi, yapay sinir ag1 ve lojistik
regresyon yontemlerini bir uygulamada karsilastirmistir. Calismasi sonunda iyi
ve kotu kredi ayriminin yapay sinir ag1 metodu ile daha basarili sekilde yapildigi

gozlemlenmistir.

Calp (2019), calismasinda isletmeler icin YSA kullamlarak giinlik yemek
talebini tahminleyen yapay zeka tabanli bir model 6nermistir. Calisma sonunda,
modelin hata oraninin diisik olmasi ile talep tahmini icin YSA'nin

kullanilabilirligi ortaya konmustur.
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Kocak vd. (2019), calismalarinda WLAN’larda YSA kullanilarak veri trafigine ait
uygun degerleri elde etmislerdir. Bu degerlere gore, gelistirilmis YSA modelinin

ezberlemedigini, girdi ve ¢iktilar arasinda iliski kurabilecegi gorillmiistiir.

Talep tahminine ait literatiir ornekleri asagidaki Cizelge 2.1./de

ozetlenmektedir:
YIL YAZAR YONTEM TAHMIN
e Hava Durumu
1964 Hu Yapay Sinir Ag1 Tahmini
1980 Carlson ve Umble Otom(.)b.ll Talep Regresyon Analizi
Tahmini
1995 Kauffrlnan V€ Tahmin Modelleri paszlr ].3uyukl}1g.u
Sopariwala Degiskenleri Tahmini
Agrawal ve . A YSA ve Lojistik Model
1996 Schorling Yapay Sinir Agl Kiyaslamasi
A Isletmelerde YSA
1997 Wong vd. Yapay Sinir Ag1 Kullanum
Tiirkiye’'deki Kagit-
1999 Gavcar vd. Karton Tiirlerinin Talep | Regresyon Analizi

Tahminleri

Melbourne Sehri'nin Su

2002 Zhoumcmahon vd. Zaman Serileri Analizi

Talp Tahmini
A Ic  Turizm  Talep
2002 Hu Yapay Sinir Ag1 Tahmini
. Coklu Regresyon
2004 Cahow Kron11.< Hastalarm Analizi ve Monte Carlo
Hemsire Talebi .
Simulasyonu
2009 Matuyama vd. Ke51kl.1 . Envanter Regresyon ve Zaman
Tahmini Serileri

Bilgisayar Tabanh

2008 Fildes vd. Yapay Sinir Ag Tahminleme ihtiyaci
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2008

Jones

Yapay Sinir Ag1

Hastanelerin Ik
Yardim
Departmanlarindaki
Talep Tahmini

2009

Cuhadar vd.

Yapay Sinir Ag1

Dis  Turizm Talep
Tahmini

2009

Asilkan

Yapay Sinir Ag1

ikinci El Otomobillerin
Gelecek Fiyatlari
Tahmini

2009

Aval

Yapay Sinir Ag1

Hisse Senetlerinin
Gunluk Getirisi
Tahmini

2010

Griffiths vd.

Regresyon Analizi

Yerel Bugday
Verimliligi Tahmini

2010

Sun vd.

Yapay Sinir Ag1

Gemilerde Yapilan Tur
Endistrisinin Miisteri
Talep Tahmini

2010

Aydogan vd.

Yapay Sinir Ag1

Istanbul Bogazina Ait
Deniz Suyunun Akinti
Hizi Tahmini

2010

Shamseldin

Yapay Sinir Ag1

Mavi Nil Nehri'nin
Akis Hizinin Tahmini

2011

Erkaymaz ve Yasar

Yapay Sinir Ag1

Hava Sicakligi
Tahmini

2011

Serttas

Yapay Sinir Ag1

Turkiye’de Perakende
Sektoriinde Talep
Tahmini

2012

Buhari ve Adamu

Yapay Sinir Ag1

Nijerya'nin  elektrik
yuk tahminlemesi

2012

Fan vd.

Yapay Sinir Ag1

Avustralya ic¢in kisa
donemli elektrik yiik
tahminlemesi

2012

Budak vd.

Yapay Sinir Ag1

Kredi Riski Tahmini
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IMKB 100 Endeksi

2012 Aygoren vd. Yapay Sinir Ag Tahmini
ANFIS - Zaman Serisi| ;. . .
2013 Wei Modeli ve  Genetik Hlsse. .Senedl Flyat
. Tahmini
Algoritma
Kenya icin kisa
2013 Moturi ve Kioko Yapay Sinir Ag donemli elektrik yik
tahminlemesi
Calisma
. C Ortamlarindaki
2013 Sahin vd. Yapay Sinir Agi Aydmlik Siddeti
Tahmini
. Havayollarina Ait Pazar | Regresyon ve Bulanik
RO14 Babic vd. Pay1 Tahminlemesi Mantik
Istanbul'da Bir
2014 Var ve Tiirkay Yapay Sinir Ag1 Bolgenin Elektrik
Puant Yiikii Tahmini
4 A Giyim Konforu
2014 Emine Utkun Yapay Sinir Ag1 Tahmini
Cok Amach Parcacik
2015 Majhi ve Anish Borsa Tahminlemesi Siirtisii Optimizasyonu
ve Genetik Algoritma
ANFIS - Zaman Serisi|Hisse Senedi Fiyat
2016 Suve Cheng Modeli Tahmini
. C Gogus Kanseri
2016 Sentiirk vd. Yapay Sinir Ag Tahmini
2017 R.Koray Kiyildi Yapay Sinir Ag1 Trafik Kazas1 Tahmini
Motor Performansi ve
2017 Gurgen vd. Yapay Sinir Ag Egzoz Emisyonlarinin
YSA ile tahmini
2018 Ismail Kirbas Yapay Sinir Ag1 Riizgar Hiz1 Tahmini
. . . Yapay Sinir A ve|,. . .. o
2018 Aytp Ensari $ahin Bitcoin Fiyat Tahmini

ARIMA
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Yapav Sinir AL ve Tirkiye'nin Enerji
2018 Cam vd. bay & Verimliliginin
ARIMA .
Tahmini
Diskriminant  Analizi, Kobiler  icin  Mali
2018 Mehmet Yazici Yapay Sinir Aglar1 ve ¢ .
ool Basarisizlik Tahmini
Lojistik Regresyon
. C Personel Yemek Talep
2019 M. Hanefi CALP Yapay Sinir Agi Miktart Tahminlemesi
Kablosuz Yerel Alan
2019 Kocak vd. Yapay Sinir Ag1 Aglarinda Veri Trafigi
Optimizasyonu
Tirkiye  icin  bir
2019 Alkan vd. Benzetim Modeli benzetim
degerlendirmesi
2019 Alkan vd. L01llst1k Regresyon, Beym.T.umoru Teshisi
Naive Bayes Tahmini
) s Beyaz Esya Uretim
2019 Tirk vd. Yapay Sinir Ag Planlamas: Tahmini

Cizelge 2.1. Talep Tahmini ile ilgili Ornek Modeller

Literatirde de goruldiigu lizere Yapay sinir aglari, biiyik farkla son yillarda

oldukca fazla gelisim gosteren bir calisma yontemidir ve gelecegi tahmin

etmede kullanilan tahminleme yontemlerine alternatif olarak gelistirilmistir.

Tahminleme yontemleri, ana olarak nicel ve nitel seklinde iki baslikta

incelenmektedir. Cogunlukla nicel yaklasimlardaki girdi verileri, zaman aralikli

olarak toplanan veriler olurken nitel

yontemler siibjektif girdiler

ilerlemektedir. Verilerin saglikl analizi, bu yontemlerin en 6nemli 6zelligidir.
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Yapay sinir aglarinda ise literatiire ait ilk c¢alismalar beyin hiicrelerinin
haberlesme sekillerinin belirlenmesini istenmekteydi. ilgili dénemden beri
Yapay Sinir Aglar1 hem teorik hem pratik anlamda 6nemli ilerleme kaydetmistir.
Bugiin bir¢ok néronun birlikteligi ile ve optimum 6grenme algoritmalar ile
yapay sinir aglar1 kurulabilmekte ve olduk¢a karisik gorevleri basariyla
gerceklestirebilmektedir. Ag, girdi olarak sunulan veriler ile baglant1 kurarak,
problemi 6grenerek, deneysel sonuglar1 depolamakta ve kullanima hazir hale

getirmektedir.

Literatiirde yapay sinir aglarinin genellikle ¢ok girdi ve ¢iktidan olusan yapisi ile
tahminleme yapilirken; zaman serisi olarak kullanildig1 c¢alismalara sik
rastlanmamistir. Yapay sinir aglarinda hesaplama, algoritmik programlamaya
alternatif olabilecek bir bilgi sekillendirme mekanizmasidir. Ancak yapay sinir
aglar1 onceki hesaplama segeneklerinden farkli bir hesaplamay1 yontem olarak
sunmaktadir. Yer aldiklari duruma uyum saglayan, tam olmayan bilgi ile
ilerleyebilen, belirsizliklere ragmen karar verebilen, hata toleransli olan yapay
sinir aglarinin yasamin hemen hemen her alaninda oldukc¢a basarili
uygulamalarina rastlamak mumkiindiir. Kurulacak agin yapisinin secilmesi, ag
parametrelerinin belirlenmesi, problemlerin sadece sayilar ile belirtilebilmesi,
egitimin nerede biteceginin tahmin edilemiyor olmasi ve agin agiklanamayan
davranislarina ragmen yapay sinir aglarina olan ilgi her gecen giin cogalmakta
ve dikkat c¢ekmektedir. Ozellikle tahmin, oriintii tanima, sinyal filtreleme,
siniflandirma ve optimizasyon c¢alismalarinda yapay sinir aglar1 en c¢ok
kullanilan yontemler arasinda sayilabilir. Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan
ve paralel isleme ile, ortam degisikliginde sonucu degistirebilme, girdilerdeki
ufak degisimleri tolere edebilme, degisik veriler karsisinda deneyimi
olmamasina ragmen yeni verileri cevaplayabilme gibi Ustiin yeteneklere
sahiptir. Yapay Sinir Aglarinin mevcut olan bu avantajlarindan yola c¢ikarak
hazirlanan ¢alismamizda YSA modellerinin daha diisiik hatalar vermesinden

dolay1 daha basarili oldugu gorilmiistiir.
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Ulkemizde hem Yapay Sinir Aglar ile hem de geleneksel sekilde siire gelen
zaman serileri tahmin yontemleri ile satis modellerinin belirlenmesi ve
tahminlenmesine iliskin ¢alismalarin sinirli oldugu ve c¢alisma igin verileri
kullanilan Tiirkiye'nin 6ncii perakende sirketinde mevcut olan herhangi bir satig
tahminleme yonteminin kullanilmadig1 dikkate alindiginda, bu ¢alismanin
Turkiye’de yapilmis olan satis tahminleme literatiiriine ve buradaki
yoneticilerin gelecege ait planlama c¢alismalarina 6nemli katkilar sunacagi

hedeflenmektedir.

Her gecen gilin gelismeye devam eden yapay sinir aglari gelecekte, sistemlerin

kalitesinin artirilmasina yonelik de 6nemli yarar saglayacaktir.
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3. TALEP TAHMINi VE TAHMIN YONTEMLERI

3.1.Talep Tahmini Kavrami

Talep, tiiketicinin belli bir iriin ya da hizmeti belirlenen bir fiyat karsiliginda
alabilecegi miktardir (Tekin, 1996). Talep tahmini ise, gelecek bir donemde bir
kisi ya da sirketin satin alacagi bir triiniin veya Uriinlerin satin alinacagi
miktarini tahmin etmektir (Acar, 1989). Talebin es olarak satis anlamina

gelmesi sebebiyle “talep tahmini” yerine “satis tahmini” de denilebilir.

Talep tahmini, bir sirketin kisa ve uzun donemli hedeflerine yonelik yonetim
kararlarinin alinmasinda basvurulan en etkili aragtir. Talebin tahmini i¢in dogru
yontemin secilmesiyle optimum karlilik yakalanarak sirketin stratejik hedefleri

ile operasyon ihtiyaclar1 arasindaki celiskiler azaltilir (Bolt, 1981).

Talep tahmini belirli yontemler ile yapilir ancak kullanilan yontem ne olursa
olsun tahmin %100 dogruluk derecesinde degildir. Talep tahmini yapilacak
tiriiniin 6zellikleri, talep tahmin yontemini ve siiresini etkiler. Uriiniin talebi
donemsel olarak degismiyorsa bu stire daha kisa, donemsel olarak degisken bir

talep s6z konusu ise bu siire daha uzundur (Acar, 1989).

Talep tahmini genel olarak dort doneme gore ele alinir (Tekin, 1996):

e (Cok kisa zamanli tahminler: Tahminin giinlik ve/veya haftalik
yapilmasidir. Stok kontrolii, siparis verme gibi amaglar ile
kullanilabilirler.

e Kisa zamanh tahminler: 1 hafta ile 6 ay araliginda olan tahminlerdir.
Optimum siparisi tutarini belirleme, makine ve is giicii tahmini gibi

amaglar ile kullanilirlar.
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e Orta zamanh tahminler : 6 ay ve 5 yil aralifinda yapilan tahminlerdir.
Uzun tedarik zamani gerektiren malzeme alimlarinda planlama amacgh
kullanilirlar.

e Uzun zamanl tahminler: 5 yil ve lizeri zamanh yapilan tahminlerdir.

Yatirim kararlarinda, sermaye planlamasinda kullanilirlar.

Talep tahmini yapilirken belirli kurallar dikkate alinmalidir (Acar, 1989):

e Talep tahmini yapilacak grup miktar veya cesit olarak bliyiidiikge tahmin
dogrulugu artar,

e Yakin zaman tahminleri daha dogru sonug verir,

e Tim talep tahminlerinde belirli bir hata orani olmalidir,

e Talep tahmini arastirmasini kullanmadan oOnce secilen yontem test

edilmelidir.

3.2. Talep Tahmin Adimlari

Talep tahmini 5 adim ile 6zetlenebilir:

1.Talebi Nelerin Etkilediginin Secilmesi: Talep tahmini 6ncesinde sirket ¢evresi,
uretilen Urtn, sirketin giincel ve gelecekteki olmak istedigi durumu, rakipleri,
piyasa, teknoloji, endiistriyel gelisimler, sosyal durum gibi talebi etkileyen

etmenler ve agirliklar belirlenmelidir (Bolt, 1994).

2.Verilerin Elde Edilmesi: Talebi etkileyen faktorler dikkate alinarak planlama

icin gerekli veriler toplanir (Bolt, 1994).
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3. Talebi Tahmin Etme Periyodunun Belirlenmesi: Talep tahmini kisa ya da uzun
donemli olarak nasil bir periyod i¢cin kullanilacak tahmin 06ncesinde

belirlenmelidir (Tekin, 1996).

4. Tahminleme Metodunun Secilmesi: Tahmin yontemi nesnel ya da 6znel

olabilir. Bu asamada kullanilacak yontem sec¢ilmelidir (Bolt, 1994).

5. Tahminlemeye Ait Sonuglarin Dogrulugunun ve Gegerliliginin
Degerlendirilmesi: Tahmin ve gercek karsilagtirilarak belirli bir hata orani

belirlenmelidir.

3.3. Talep Tahmin Yontemleri

Istatistiksel yontemler, talebi etkileyen faktorleri dikkate alarak gecmis talep
verilerinden hareket ile glincel girdileri analiz ederek talebi tahmin etmeyi
saglamaktadir. Talep tahmin yontemleri temelde nitel, nicel ve yapay zeka
tabanli yontemler olarak {i¢ sinifta degerlendirilebilir. Nitel yontemler genellikle
uzman Kkisilerin gorusleri ile baglantiliyken, nicel yontemler matematiksel ve
istatistiksel hesaplamalari temel alir. Bu yontemler ile sonu¢ alinamadiginda ise

yapay zeka tabanli yontemlere basvurulur.

3.3.1. Nitel yontemler

Bu yontemde veriler nicel olarak degerlendirilmez ve sezgiseldir. Sezgisel
olmasi ve bilimsel veriler icermemesi sebebiyle tahmin performansi digerlerine

gore dusuktur.
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3.3.1.1. Uzman goriisiiniin alinmasi

Tahmini yapilacak konuda uzmanlig olan kisinin deneyim, bilgi ve sezgilerine
bagl olan tahmindir. Kisa donemlik alinan kararlar i¢in bu yontem kullanilabilir
ancak tamamen Kkisisel yargilara dayandigi icin yanlis sonu¢ verme olasiligl

ylksektir.

3.3.1.2. Delphi teknigi

Bu teknik, genellikle subjektif durumlarda karar verirken veya kararlar giiclii

gruplar tarafindan etkilenecek ise kullanilir.

Bu teknikte tahmin yapacak kisilere genel olarak ardisik anketler uygulanir.

Teknik 3 temel 6zelligi vardir:

1. Katilimin Gizli Yapilmasi
2. Grup Tepkisinin Ne Olacaginin istatistiksel Analizi

3. Kontrollii Yapilan Geri Beslemeler

3.3.1.3. Anket metodu

Hedef Kkitleye, talep tahmini icin anket uygulanmasidir ancak giivenilirligi

arastirmaciya ¢esitli yonlerden dezavantaj saglayabilmektedir.
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3.3.2. Nicel yontemler

Nicel yontemler ge¢mise ait fiilen gerceklesen talep degerlerine dayal
istatistiksel yontemlerdir. Talebe etki eden faktorler ve talep arasindaki iliskinin
gelecekte ayni egilimi gosterecegi diisiincesine dayanir. Istatistiksel metotlar ile

gecmis veriler incelenir ve buradan hareket ile gelecek tahmin edilir.

Nicel yontemlerin dayandirildigi zaman serisi ve nedensel yontemler, gegcmise
ait verilerden hareket ile, gelecek talebe belirli bir egilim olup olmadiginin
incelenerek, gelecek tahminin yapilmasidir. Zaman sirasina dizilen ge¢mis
veriler incelenir. Bu ge¢mis donem verilerini temsil eden model kurularak

tahmin yapilir.

Zaman serilerini baslica 5 faktor etkiler. Bunlar; mevsimsel degisim, egilim,

periyodik degisim, ortalama ve rastgele durumlardir (Arbib, 2003).

Ortalama: Ge¢mis datalar, ortalama bir degerde tekrar eder.
Mevsimlik degisim: Mevsimsel talebin degismesi durumudur.

Egilim (trend) : Verilerin siirekli olarak ayni egilimde degismesidir.

W o

Konjonktiirel Degisim: Ge¢mis verilerin, mevsimsel degil de daha uzun
zaman araliklarinda degismesidir.

5. Rastgele Durumlar: Genelde diizenli olmayan ve o6nceden tahmin
edilmesi gii¢ olaylardir. Ornek olarak; deprem sebebiyle yikilan konutlar

sonrasinda konut talebinde artis meydana gelmesi.

Zaman serileri ve nedensel yontem analizinde regresyon analizi, korelasyon
analizi, basit ve hareketli ortalamalar metodu, Simiilasyon (benzetim) gibi
yontemler uygulanmaktadir (Tekin, 2009). Bu geleneksel talep tahmin
yontemlerini temelinde barindiran yapay sinir aglar1 da glinlimiizde yaygin

kullanilmaya baslanan 6énemli bir talep tahmin yontemidir.
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Sonraki bolimlerde tezde uygulamasi yapilacak olan yapay sinir aglar1 yontemi

ile talep tahmini ayrintilandirilarak anlatilacaktir.

3.3.4. Tahmin yontemlerinin karsilastirilmasi

Tahmin yontemlerin 06zelliklerinin bulundugu, giiclii ve zayif yanlarinin

kiyaslandigi 6zellikler Cizelge 3.1’de yer almaktadir.

NITEL YONTEMLER NICEL YONTEMLER

Subjektiftir
OZELLIGI | Kisisel goriis ve deneyimlere | Matematikseldir

dayanir

. Objektif ve tutarhidir
GUCLU |Degisen kosullar ile modele

Bircok veri ve bilgiyi tek seferde
YANI yansitilabilir

g6z oniinde bulundurur

Onyargil tahmin sonucu elde |[Her zaman élgiilebilir  veri
ZAYIF edilebilir, kisisel yargilari|bulunamayabilir, sonuclarin
YANI icerdiginden tahmin |dogrulugu kullanilan veriye

dogrulugu dusiik olabilir baghdir

Cizelge 3.1 : Tahmin Yontemlerin Karsilastirilmasi (Pirim,2006)
Nitel ve nicel yontemlerin yaninda, literatiirde gelecegi tahmin etme amaciyla

yapay sinir aglar1 (YSA), genetik algoritma (GA) ve bulanik mantik (BM) tahmin

yontemleri de kullanilmaktadir.
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3.3.5. Tahmin yontemlerinin dogrulugunun él¢iilmesi

Kurulan tahmin modellerinin 6ngoriilerindeki basarilar1 karsilastirmak ic¢in
cesitli kriterler mevcuttur. Bu tahmin ile gerceklesen degerler arasindaki

farktan meydana gelen tahmin hatasinin analiz edilmesiyle 6l¢tliir.

Rastgele bir periyoda ait tahmin hatasi asagidaki (1) numarali denklem ile

olgulir:

e(t) =Y(@) - F(t) (1)

Y(t); gozlenen gercek deger, F(t) modelin trettigi degerdir. e(t) degeri ise

tahmin hatasini temsil eder.

En yaygin kullanilan tahmin dogrulugu 6l¢iim kriterleri:

1. Ortalama hata kareleri ( Mean Squared Error- MSE): Hata karelerine ait
ortalama, talep tahminlerinin dogrulugunun tespitinde yaygin
kullanilmaktadir. Bu yontem hatalar isaretlerden temizler ve yalnizca
buiytikliikleri ile ilgilenir. Gerceklesen degerler ve tahmini degerlerin

arasindaki farkin karelerinin ortalama toplamidir.

2. Kok ortalama hata kare ( Root Mean Squared Error - RMSE): Ortalama

hata kareleri metoduyla tespit edilen hatanin karekokt ile bulunur.

3. Ortalama mutlak ylizde hata (Mean Percentage Absolute Error- MAPE):
Burada hatalar yiizdesel ifade edilir. Boylece hatalarin birbirleri ile

karsilastirilabilmesi saglanir.
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4. YAPAY SiNiR AGLARI

4.1. Tanim

Biyolojik sinir aglari, insanlarin c¢evresini anlamasini ve davranislari
anlamlandirabilmesini saglar. Bir sinir agi, milyarlarca sinir hiicresinden
meydana gelir ve yapisi akson, sinapslar, hiicre govdesi ve dentridlerden olusur.
Sinapslar, sinir hiicrelerinin birbirleri arasinda elektrik sinyallerinin
aktarilmasini saglayan baglantilardir. Bu sinyaller sonraki adimda somaya ve

dentritlere iletilerek bir sonraki snaps ile diger sinir hiicrelere iletilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma mekanizmasina paralel olarak beynin
o0grenme, O0grendigini animsayabilme, onceki bilgilerinden yola c¢ikarak yeni
bilgiler tliretebilme gibi temel fonksiyonlarini yerine getirmek iizere gelistirilen
mantiga dayal yazilimlardir. Calisma mekanizmasi olarak biyolojik sinir aglarini
taklit ederler (Aladag, C. H., Basaran, M. A., Egrioglu E., Yolcu, U, Uslu V. R.
,2009).

Yapay sinir aglari, beynin bir fonksiyonu gerceklestirme 6zelligini modellemek
icin uyarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglari, yapay sinir
hiicrelerinin birbirlerine baglanmasiyla meydana gelir ve genel olarak
katmanlar seklinde diizenlenir. Beynin bilgi isleme 6zelligine uygun olarak
yapay sinir aglari, belli bir 6grenme zamanindan sonra bilgiyi genelleme ve

saklama yetisine sahiptir (Ergezer vd, 2003).

Yapay Sinir Aglari, basit bir biyolojik sinir sisteminin ¢alisma algoritmasini taklit
amaciyla tasarlanmis programlardir (Yurtoglu, 2005). Taklit edilen sinir
hiicreleri noéronlar icerirler ve bu ndéronlar birbirlerine baglanarak agi
olustururlar. Bu aglar 6g8renme, hafizaya alma ve veriler arasindaki baglantiy1

ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler.
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4.2. Tarihsel Gelisim

Yapay sinir aglarinin temeli W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in, 1943 yilinda
yayinladiklar1 bir makaleyle atilmistir. Ardindan 1954’te B.G. Farley ve W.A.
Clark tarafindan daha gelismis baska bir model olusturulmustur. 1960 ise tam

anlamiyla neural bilgisayarin ortaya ¢ikis yil olarak sayilmaktadir.

1963’te basit modellerin eksik yanlari fark edilmis, fakat basarili sonuglar 1970
ve 1980 yillarina kadar gecikmistir. 1985 yili ise yapay sinir aglarinin iyice
tanindig, giiclii arastirmalarin basladig1 y1l olmustur (Pankaj, M., Benjamin, W.

1992).

4.2.1.Yapay sinir aglarinin kullanim alanlari

1980°1li yillara ait gelismeler sayesinde yapay sinir aglarinin sonu¢lanamaya
sorunlarinin ¢o6ziilmesi ve dogrusal olmayan verilere adaptasyonunun
gosterilmesinden sonra aglar; ekonomi, tip ve miihendislik alanlar1 gibi birgok
alanda uygulanma firsati bulmus ve olduk¢a verimli sonuglar ortaya ¢ikarmistir

(Miiller ve Reinhardt, 1990).

Yapay sinir aglar1 uygulamalar1 agin yerine getirdigi gorev bakimindan 6zetle

asagidaki gibi gruplandirilabilir (Fuente, 2004):

e Birlestirme

e Gruplandirma

e Siniflara Ayirma

e Sablonlar1 Taniyabilme

e Regresyon Yapma ve Genelleyebilme

e Optimizasyon
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Yapay sinir aglar1 kullanimu ile ilgili genel diisiince yapay sinir aglarinin bugiin
herhangi bir yontemle calistirilan herhangi bir fonksiyonu ¢alistirabilecegi ve
geleneksel modelleme yontemlerine gore daha etkin coziimler iiretebilecegi
yoniindedir (Sahin, 2002). Bu konuda yapilan bir arastirmada ele alinan 42
calismanin 30“unda (%71) yapay sinir aglarinin geleneksel istatistik

tekniklerine oranla daha iyi ¢iktilar iirettigi goriilmiistir (Sahin, 2002).

Cizelge 4.1'de geleneksel algoritmalar ile YSA’larin karsilastirmasi

gorilmektedir:
Geleneksel Algoritmalar Yapay Sinir Aglar1
Cikis degerleri, belirlenen | Ogrenme sirasinda giris ve c¢kis
kurallara giris verilerinin | bilgileri verilerek kurallar tespit
sunulmasiyla elde edilir. edilir.
Bilgiler kesindir. Deneyimlerden faydalanma vardir.

Hesaplama; eszamanli ve ard|Hesaplama; 6grenmeden sonra

ardadir. paraleldir.

Hazir bilgi bellekte | Bellek  ayrilmis  sekilde ve
depolanmaktadir. dagmiktir.

Hata toleransi yoktur. Hata toleransi vardir.

Kiyasla daha hizhdir. Yavas ve donanim bagimhdir.

Cizelge 4.1. Geleneksel Algoritma ile YSA Kiyasi (Pirim,2006)

4.3. Yapay Sinir Aglar: Yapisi

Yapay sinir aglan farklh katmanlarda toplanmis hiicreler ve bu hiicrelere ait
baglantilardan olusur (Arbib, 2003). Katmanlar ise baglantili olan sinir hiicresi

kiimeleridir (Tebo, 1994).
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Yapay sinir aglarinin yapisi asagidaki sekil 4.1."de gosterilmektedir:

BAGLANTILAR

G ¢
i I
R K
D T
i I
S S
E E
T T
i i

YAPAY

SiNIR

HUCRELERI
GIRDi KATMANI ARA KATMAN CIKTI KATMANI

Sekil 4.1. Yapay Sinir Ag1 Yapisi (Freeman ve Skapura, 1991)

Yapay sinir aginin biiyiikligli 6zetle iki ana kriter ile ifade edilir:

- Aga ait katman sayisi ve

- Gizli birim adeti (Fuente, 2004).

e Girdi katmani, baslangig verilerinin aga tanitildig1 yerdir. Bu katmandaki
sinir hicreleri, problemin girdi parametrelerinin sayisina esittir ve her
sinir hitcresi ilgili girdiye ait verileri icerir (Veelenturf, 1995). Bu

hiicrelerde islem yapilmaz (Sahin, 2002).

e Gizli katman, yapay sinir aginin islem gordiigii katmandir. Bu katman

kullanic1 tarafindan gorilmez ve girdi katmanindan aga sunulan datanin
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calisilan probleme uygun bir fonksiyonla islendigi ve sonu¢ elde etmek
amaciyla ¢ikti katmanina iletildigi katmandir. Bir agin yapisinda kag adet
gizli katman bulunacagi probleme gore degiskenlik gostermektedir

e (ikis katmam ise, girdi katmam araciligiyla aga sunulan ve gizli
katmanda islenmis verilerin agin yapisina uyacak bir fonksiyonla islem
gordigi ve sonucun ¢ikti olarak sunuldugu katmandir. Agin ¢ikti sayisi,

agdaki ¢ikis katman sayisina esittir.

4.4. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 ¢oziimlerin algoritmik bir sekilde formiile edilemedigi, 6rnek
davranisin bir¢ok haline erisilebildigi, mevcut veriler ile bu verilerin bulundugu
yapinin tanimlanmasi gereken problemlerde kullanilabilecek yararlanilabilecek
donanim ve/veya yazilimda olusabilecek sorunlara karsi dayaniklidirlar (Smith,

2003).

4.4.1. Paralellik ozelligi

Yapay sinir aglar1 bagimsiz ancak es zamanli olacak sekilde ¢alisan
elemanlardan olusur. Baska bir deyis ile agin yapisinda bir sinir hiicresi yalnizca
kendisi ile ilgili olacak bolimi isler. Bu yapi icerisinde biitiin aga ait
gerceklestirilmesi beklenen islev paralel olarak hiicrelere yiiklenmistir (Haykin,

1994). Bu 6zellik aga hiz ve dayanikhilik avantaji saglamaktadir.

4.4.2.0grenme, genelleme ve uyum saglama ézellikleri

Yapay sinir aglar1 egitim stirecinde isledikleri verileri 6grenerek genelleme
yapabilme ve daha 6nce rastlamadiklar: problemleri de bu ¢iktilardan hareketle

cozebilme ozelliklerine sahiptirler. Buna da ek olarak, mevcut problemde
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degisiklik gosteren durumlar s6z konusu oldugunda da ag yeniden egitilerek

agin yeni duruma uyumu saglanabilmektedir (Grossberg, 1992).

4.4.3.Yiiksek hata toleransi

Yapay sinir aglar1 bulanmik (hatali ya da eksik) girdilerin bulundugu
problemlerde bile ¢ikt1 verileri arasindaki iliskiler ile ilgili yaklasim kurabilir ve

mantikli ¢iktilar sunabilirler (Smith, 2003).

4.4.4. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari

Bahsedilen avantajlarin yaninda yapay sinir aglarinin avantajlar1 yaninda

birtakim dezavantajlari1 da vardir.

Bunlardan ilki; egitilme siirecinin uzun ve karmasik olasidir. Agin basarisi bu
egitim siireci ile dogrudan iliskilidir. ikincisi ise detayll programlanan yapilar
olmadiklan ic¢in tretilen ¢oéziimlerin nasil ve neden iiretildikleri konusunda
aciklama yapilamamakta ve kapali kutu olarak nitelendirilebilmektedirler

(Dereli, 2000).

4.5.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglar1 ornekler tUzerinde calisarak ¢ozimii 6grenen yapilardir.
Sonraki silirecte ise bunlardan yola c¢ikarak daha once karsilasmadiklar:

problemler i¢in benzer sekilde ¢6zliim tretebilirler (Murray, 2003).
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Bu 6grenme siireci iki maddede incelenebilir (Tebo, 1994):

e Yapay sinir aginin problemlerin ge¢mis verileriyle c¢alistirilmasi ve

¢6ziim yaklasimi olusturmasi (6grenme asamasi),

e Egitim sonrast yapay sinir ag1 g¢iktilarinin  dogrulugunun

degerlendirilmesi ve tutarlilik testi (test asamasi)

Yapay sinir aglarinda 6grenme, sinir hiicreleri arasindaki baglanti giiclerini,
probleme en ¢ok uyacak c¢oziimleri fUretecek kombinasyona tasimasidir
(Barghash ve Santarisi, 2004). Yapay sinir aginin tasarlanmasinin ardindan,
problem kapsaminda agin egitilmesi ve test edilmesi icin problemin gecmise ait
verileri ile birbirinden farkli olacak sekilde iki grup olusturulur. Egitim ve test
gruplart olarak 2 grup olusturulmalidir ¢iinkii egitim esnasinda probleme
adaptasyonu saglanmaya calisilan yapay sinir ag1 modelini, 0 zamana kadar hig

karsilasmamis oldugu kosullarla sinamak ve genelleme yapmak onceliklidir.

Yapay sinir aginin kuruldugu ilk anda sinir hiicrelerini birbirine baglayan
baglantilara rassal kuvvetler atanir. Model, ¢alistirildiginda ise veri kiimelerine
ait sonuglarla ilgili tahminlemeler gerceklestirilir. Ilerleyen siirecte ag baglant
kuvvetlerini adim adim iyilestirir ve egitim, modelin c¢iktilarinin tutarh

oldugunun anlasildig ve kararli bir durum aldig1 ana kadar stirdurulir.

Kararli hale gecen ve bu halinden emin olunan sistemin egitimi sona ermis
demektir ve bu asamadan sonra test asamasina gecilir. Daha once egitilmis olan
aga daha once rastlamamis oldugu veriler sunulur ve bu veriler ile ¢alismasi
saglanir. Sonug Urettikten sonra ise bu sonuclarin performansi 6l¢tliir Literatir
incelendiginde yapay sinir aglarinin ¢ikti sonucglarina ait performansi 6lgmede

bir¢ok yontem kullanildig1 goriilmektedir. Bu yontemlere 6rnekle; ortalama akis
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stiresi, hedef orani, ortalama hedef model akis siiresi ve hata karelerinin toplami

verilebilir (Barghash ve Santarisi, 2004).

Baglanti gii¢lerinin birbirine adapte olmasi seklinde ilerleyen agin egitimi i¢in
giinimuze dek gelistirilmis bir¢ok algoritma vardir. Glincel algoritmalar agin
egitilmesi esnasinda kullanilan veri kiimelerinin yapisina gore ii¢ ana baslikta

Ozetlenebilir:

e (Gozetimli 6grenme
e (GOzetimsiz 0grenme

e Karma 6grenme

4.5.1.Gozetimli 6grenme

Gozetimli 6grenme, bu yaklasimlar arasinda ¢ogunlukla tercih edilen 6grenme
yaklasimi olarak goze carpmaktadir. Yapay sinir aginin egitilmesi icin tiretilmis
olan egitim veri kiimesinin, probleme ait onceki veriler ile birlikte yine bu
verilere ait c¢oziimleri de kapsadigi durum “Gozetimli Ogrenme” olarak
adlandirilmaktadir. Gozetimli 6grenme yaklasimi, yapay sinir ag1 modeline
ciktilarim1 karsilastirmasi i¢cin gergek ¢ozimlerin verilmesi, 6zetle aga her bir
asamada beklenen ciktinin aktif sekilde sunulmasi kuralin1 kapsadigindan

gozetimli 6grenme olarak isimlendirilmektedir (Murray, 2003).

Gozetimli O0grenmede egitim zamani, yapay sinir aginin urettigi tahmini
ciktilarin gergek céziimler ile karsilastirilmasi, sonuglarinin hata payinin tespit
edilmesi ve modele ait yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin giiclerini
bu hatay1 en minimize edecek sekilde giincellemesi seklinde meydana

gelmektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004).
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4.5.2.Gozetimsiz 6grenme

Gozetimsiz 68renme, agin egitim asamasinda ag tarafindan olusturulan tahmini
cozlimlerin kiyaslanabilecegi gercek coziimlerin mevcut olmamasidir. Bu cesit
durumlarda, yapay sinir ag1 modeli matematiksel olarak girdilerin belli baslh
ozelliklerini kesfetmeye ve bunlarda gortilen degisikliklere gore kendi cevap

algoritmasini optimize etmeye calismaktadir (Krose ve Smagt, 1996).

Gozetimsiz Ogrenme Ozelinde olusturulan c¢esitli hata tanimlar1 vardir.
Bunlardan en ¢ok kullanilani, egitim asamasinda sunulan veri seti ve bu grubu
temsilcisi olan agirlik vektoriinin farkinin hata gostergesi olarak

kullanilmasidir (Sahin, 2002).

4.5.3. Karma 6grenme

Yapay sinir agina egitim veri kiimesine ait gercek coziimler sunulmadiginda
gozetimsiz 6grenme Ozelligi tasimakta iken; agin trettigi ¢coziimler icin “iyi” ya
da “koti” seklinde tahminde bulunulabiliyor ise goézetimli 6grenme olarak
distinilebilmektedir (Sahin, 2002). Ag yap1 olarak her iki 6grenme yapisina ait

ozellikleri tasidiginda ise bu 6grenme karma olarak adlandirilabilmektedir.

4.6.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglar1 icin birden fazla 6grenme kurali algoritmasi1 bulunmaktadir.

Bu kurallar asagidaki sekilde 6zetlenebilmektedir:

1. Hebb Kurali

2. Hopfield Kurah
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3. Kohonen Kural

4. Delta Kurali

4.6.1. Hebb kural

Hebb kurali, yapay sinir agmin baglanti adeti farklilastirildiginda, agin
ogrenebiliyor oldugunu kabul eder. Bir noéron baska bir nérondan girdi
aldiginda bu iki néron yiliksek baglantiliysa, kisaca matematiksel ifade ile ayni

isarette ise, noronlar arasi agirlik kuvvetlenmektedir.

4.6.2. Hopfield kural

Hopfield kurali, aga ait elemanlarin baglantilarinin ne kadar kuvvetlendirilmesi
ya da zayiflatilmasi gerekti sorusuna cevap verir. Bu islem 6grenme katsayisi ile
yapilir ve 6grenme katsayisi kullanicinin belirledigi 0-1 araliginda sabit ve (+)

bir degerdir.

4.6.3. Kohonen kural

Bu kuralda ag kendi kendini danismansiz egitebilmektedir. Bu ayn1 zamanda
paralel olarak en uygun sonucu belirleyebilmek icin diiglimlerin yarismasi
sayesinde miumkiin olmaktadir. Sistem girdileri gruplandirmak icin kullanacagi
ozellikleri kendi belirlemektedir. Bu sebeple agin baglanti agirliklarina
baslangica ait degerlerin sunulmasi ve girdilerin normalizasyonu

gerekmektedir.
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4.6.4. Delta kural

Hebb kuralinin gelismis halidir. Beklenen ve gergeklesen ¢ikti farkini minimize
etmek amaciyla agirliklarin belirli araliklarda degistirilmesi gerektigini kabul
eder. Agdaki minimum hata i¢in, agirliklar siirekli gincellenmektedir ve temelde

en kiiclik kareler kuralini temel alir (Arbib, 2003).

4.7. Yapay Sinir Ag1 Cesitleri

Literatiirde bir¢ok c¢esitte yapay sinir ag1 bulunmaktadir. Ancak ¢6ziimii istenen
problemler farklilik gosterse de yapay sinir aglarimi belli bashklar altinda
gruplandirmak mimkiindir. Bu gruplama 2 ydntem ile yapilabilir (Arbib,

2003):

Yapay sinir aglar1 mevcut ¢iktisinin kesikli ve siirekli olma durumuna gore iki
yontemle ele alinabilir. Kesikli degiskenlerden olusan girdiler sonlu sayida nitel
degerler alabilirken; siirekli degiskenler ise sayisal olarak ifade edilebilen

uzunluk, agirlik gibi dlciilebilen degerlerdir.

Yapay sinir aglari, sinir veya diigiim olarak adlandirilan islem elemanlarinin
birlikteliginden meydana gelmektedir. Yapay sinir ag1 modelleri, sinirleri
birbirine baglayan baglantilarin yonlerine gore veya agin icindeki isaretlerin
akis yoniine gore birbirinden farklilasmaktadir. Bu modeller ileri beslemeli ve

geri beslemeli olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir (Serttas, 2011).

4.7.1. Ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli aglar icinde bilgi iletilmesi, girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti

katmani sirasiyla gerceklesmektedir. Bu akis geri besleme olmadan tek yonli
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olacak sekilde yapilmaktadir. Bir katmandaki yapay sinir hiicreleri, bir énceki
YSA hiicreleri araciligiyla beslenmektedir. Yapay sinir aglar igerdikleri katman
adetine gore tek katmanl veya ¢ok katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglari

seklinde gruplandirilabilir.

4.7.2. Geri beslemeli aglar

Standart olarak geri besleme durumu, hatalar: geri yonlii olacak sekilde ¢ikistan
girise dogru diisiirmeye calistil icin bu sekilde adlandirilmaktadir. ilgili geri
beslemeli aga ait modelde giris, gizli ve ¢ikis olarak adlandirilan ti¢ katman yer
alir fakat problemin o6zellikleri de dikkate alinarak gizli katman sayisi

arttirillabilmektedir (Serttas, 2011).

Bu ¢alismada Cok Katmanl ileri Beslemeli Ag kullanilmistir. ilgili aglar girdi ile
cikt1 sinir hiicreleri arasinda minimum bir adet olacak sekilde gizli sinir hiicresi

tasirlar (Grossberg, 1992).

4.8. Yapay Sinir Aglar1 Calisma Prosediirii

Yapay sinir aglarina ait ¢alisma mekanizmasinda sirayla asagidaki adimlar

meydana gelir (Arbib, 2003):

1. Orneklerin toplanmasi: Aga égretilecek durumun, gegmisteki érneklerinin

toplanmasidir.

2. Agin topolojisinin belirlenmesi: Agdaki katmanlar ve bu katmanlarin islem

eleman sayisi1 bulunur.
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3. Ogrenmeye ait parametrelerin bulunmasi: Ogrenme ve momentum

katsayisiyla toplama ve aktivasyon fonksiyonlar1 bulunur.

4. Agirliklara ait baslama degerlerinin belirlenmesi: Giris degerleri ve ara

katmanlarda agirliklar rastsal sekilde (-0.1, 0.1) aralifinda segilir.

5. Ogrenme seti icerisinden 6rneklerin secimi ve aga sunulmasi: Ogrenme

setinin icerigi aga gosterilir.

6. Ogrenme esnasinda ileri hesaplamalarin gerceklestirilmesi: Giristeki vektor

icin ¢cikt1 ve sonuctaki hata degeri belirlenir.

7. Gergek ve tahmini c¢iktilarin kiyaslanmasi: Gergeklesen ve beklenen ¢ikti

degerleri karsilastirilarak aradaki fark agin hatasi olarak belirlenir.

8. Agirliklarin degisimi: Geriye dogru hesaplamalar ile genel hata agin baglanti

agirliklarina yayilir.

4.9. Yapay Sinir Aglar1 ve Tahmin Modelleri

Uretici ve perakendeci bir¢ok satici kesin satisin1 tahmin etmek ister. Ozellikle
perakendeciler, gecmise dair satis verileri ile stoklar1 6zelinde satis tutarlarini
belirlemeyi hedefler. Bu ihtiyaci karsilamak icin biiytik veri tabanlarini analiz

eden yapay sinir aglari kullanilir (Thall,1992).

Yapay sinir aglar1 ile yapilan tahminlemeler esnasinda diger matematiksel

modellerde de kullanildigi gibi ge¢cmise ait veriler kullanilmaktadir ve
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parametreler degerlendirilirken en kiiciik kare hatasina ulasilmaya c¢alisilir.
Optimum agirlik degerini bulmak icin sinir ag1 egitilir ve en uygunu tespit

edilene kadar sinir ag1 bir dizi iterasyona tabii tutulur (Denton, 1995).

Yapay sinir aglari, ideal kosullarin olmadigi durumlarda talep tahmininde
regresyon yontemine gore daha saglikli sonuclar saglar. Regresyona gore daha

saglikli sonuglarin alindig1 durumlar soyle ifade edilir (Denton, 1995):

Matematiksel bir modelde tahminleme yapilirken degiskenler arasindaki
iliskileri acgiklayan bir fonksiyonu varsayim olarak benimsemelidir. Yapay sinir
aglar icin benzer bir yapi gerekli degildir ve bagimsiz degiskenler arasinda

iligki var ise bunu kendisi 6grenebilir.

Literatiirde gelecek tahmini ile ilgili bir¢ok c¢alisma yer almaktadir. Bu
yaklasimlar1 2 ana baslikta toplamak miimkiin olabilir. Bu basliklar1 tahminlerin
sayisal ya da sezgisel yaklasimlarla yapilmasindan yola c¢ikarak niceliksel

modeller ve niteliksel modeller olarak belirleyebiliriz.

Niteliksel modeller, sahsi diisiince ve fikirleri de icinde barindirirken niceliksel
modeller ise bunun aksine 6znellikten uzak istatiki ve matematiksel yaklasimlar

ile problemlere ¢6ziim arayan modellerdir (Kobu, 1984).

Bu calisma i¢in uygulamasi secilen yapay sinir aglar1 tahmin modeli uygun bir

zaman serisi ornegidir.

Tahmin modellerinde genel olarak yapay sinir agi1 ile modellemenin tercih

edilmesi asagidaki maddeler ile 6zetlenebilir:
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Gelecek tahmini yapilirken yeterli sekilde ge¢mis verilerle egitilen bir ag bu
veriler arasindaki karmasik iligkiler belirtilmemis olsa bile bu iligkileri dogru bir

sekilde bulabilir.

A8, egitim sirasinda daha once karsilasmadigl durumlar1 da genelleme 6zelligi

sayesinde ¢6ziimleyebilme 6zelligine sahiptir.

Agin kesikli fonksiyonlar1 da tanimlayabilme 6zelligi sayesinde dogrusal

olmayan problemlerde de kullanimi1 miimkiindiir (Zhang vd., 1998).
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5. ELEKTRONIK PERAKENDE SEKTORUNE AiT BiR TALEP
TAHMINI UYGULAMASI

Calismada talep tahmini uygulamasi, Tirkiye'nin oncii elektronik perakende
sirketlerinden birinin ‘notebook’ iiriin grubu 6zelinde satis datalarindan yola

cikarak yapay sinir aglari ile WEKA programinda ¢6zilmiistiir.

Ele alinan sirkette uygulama kapsaminda girdi olarak Ocak 2015 - Aralik 2017
tarihleri arasindaki aylik satis adetleri kullanilarak, gelecek aylar igin satis

tahmini yapilmistir.

5.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Calismada talep tahmini yapilirken WEKA programi kullanilmistir. WEKA’da
yapay sinir aglar1 ile ¢6ziim yoluna basvurulmus ve Multilayer Perceptron
algoritmasi calistirilmistir. Modelde mevsimselligi verebilmek i¢in ay bazinda
veriler kullanilmis ve ay verisinin de modele girdi olarak eklenmesi kararina
varilmistir. Secilen perakende sirketinden saglanan Ocak 2015 - Aralik 2017
yillar1 arasindaki 3 yila ait 36 adet aylik satis verisi, 2015 ve 2016 yillarina ait
veriler egitim, 2017 yilina ait veriler test datasi olarak secilerek farkli ag yapilar
ve 0grenme parametrelerine sahip c¢esitli modeller kurulup denemeler yapilmis

ve egitimler gerceklestirilmistir.

Verilerin oransal olarak yaklasik %67’si egitim i¢in kullamilmistir. Aglarin
performansini 6l¢mek icin ise egitim setinde kullanilmayan ve test icin ayrilan
veriler ile modeller test edilerek en optimal sonu¢ bulunmaya calisilmistir. Girdi
katmani, aylik tarih rakamlar: olarak bir hiicreden, ek olarak c¢ikt1 katmani ise
satis verilerinden meydana gelen bir hiicreden olusmaktadir. Gizli katmanda ise
farkli sayida hiicre yer alabilir, calismanin devam eden kisminda uygun gizli

katman hiicre sayisini ve bu katmalardaki ndéron sayilarin1 bulmak adina
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denemeler yapilmistir. Yapay sinir aglarinda gizli hiicre sayisin1 bulmak icin ise
“geometrik piramit kurall” yontemi kullanmilmistir. Bu kurala gore, girdi

katmanindan ¢ikti katmanina dogru hiicre sayisinin azalmasi gerekmektedir.

Bu c¢alisma kapsaminda piramite gore gizli hiicre sayisi, aga ait girdi hiicre
sayisinin iki kati olacak sekilde iki adeti gegmemelidir. Ayrica bu sayi, girdi
hiicre adeti ve c¢ikt1 hiicre adeti ¢arpiminin karekékiinden de az olmamalidir. Bu

kosullarda mevcut ¢alismada farkl farkli denemeler yapilmistir.

Bilgiler aga girdi katmanui ile dahil edilerek bir sonraki adimda gizli katmanda
bilgi agirlik degerleri kullanilip ¢ciktilar olusturulmustur. Cikt1 katmanina gelen
bilgiyi islemek icin kullanilacak dogru agirliklarin bulunmasi adina ise egitim
datalar1 ile girdiler WEKA programinda egitilmistir. Baslangicta rastgele
belirlenen agirliklar, egitim asamasinda aga gosterilen her 6rnek ile agin
o0grenme kuralina gore degistirilerek ilerlenmistir. Burada ama¢ mevcut aga en
uygun agirlik degerinin bulunmasidir. Belirlenen agirliklarin bash basina ne
ifade ettigi bilinmemektedir. Ag girdiler ile ilgili sonucu bu agirliklar yardimiyla

verdigi icin, agin zekasi bu agirliklara baghdir denilebilir.
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Grafik 5.1.’de ¢alisma kapsaminda kullanilan 36 aylik egitim ve test verileri

belirtilmistir:
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Grafik 5.1. Gegmis Aylara Ait Satis Adetleri

Egitim verileri aga sunularak agin 6grenmesi gerceklestirilmis ve modeller
arasinda egitim verileri ve test verileri i¢in farkli farkli hata kareleri ortalamasi
(MSE), ortalama mutlak yiizde, hata (MAPE) ve ortalama mutlak hata (MAE)
istatistiksel hata degerlerinden en kigiik hata degerini veren YSA modeli
secilmistir. Egitimde aga tanitilmis olan veriler giris olarak sunuldugunda ¢ikis
degerlerinin ise gercek degerlere oldukca yakin ¢iktig1 gozlemlenmistir. Ancak
sistemin mevcut durumda tamimadig veriler ile test yapildiginda ise gercek
degerler ve test setinden tahmin edilen degerler anlamli olacak sekilde farkl
sayllmaktadir. Calisma kapsaminda ilk olarak c¢evrim sayisi sabitlendiginde
O0grenme ve momentum katsayilarinin en optimum degerleri belirlenmeye
calisiimistir. Hiicre sayisi, momentum Kkatsayisi ve ogrenme katsayisindaki
degisimler tahmin sonuglarini dogrudan etkilemektedir. Bu yiizden miimkiin

oldugunca fazla deneme yapilip sonuglar karsilastirilmistir.
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5.2. Yapay Sinir Ag1 WEKA Uygulamalari

Calisma kapsaminda ilk olarak 6grenme katsayisini bulabilmek i¢in egitim ve
test verileri icin 0.1-0.9 degerleri arasinda deneme yapilmistir. Sonraki adimda
bulunan optimal 6grenme katsayisi dikkate alarak momentum katsayis1 0.1-0.9
degerleri arasinda denenmistir, belirlenen bu optimal araliklardan hareket ile

elde edilen sonuglar calismada degerlendirilmistir.

5.2.1. Yapay sinir aglarinin egitimi ve testi

Baslangicta rastgele belirlenen aga ait agirlik degerleri, aga sunulan 6rnekler ile
birlikte degistirilmektedir ve agirlhik degerlerinin degisimi islemi "agin
egitilmesi" olarak adlandirilmaktadir. Ogrenmede asil amag, aga uygun olan

optimal agirlik degerlerini secerek, problem i¢in en dogru ¢iktilari tiretmektir.

Yapay sinir aglarinda egitim siireci, belirli kurallar ile olmaktadir. Agirliklarin
degistirilmesi bu kurallara gore yapilir. YSA dogru agirlik degerlerine ulastigi
zaman, problem icin genellemeler yapabilir duruma gelir ve agin bu 6zelligi agin

ogrenmesi olarak adlandirilmaktadir (Oztemel, 2012).

Egitim ve 6grenme YSA icin ayni1 kavramlar degildir. Egitme, agin 6grenebilmesi
amaciyla gerceklesen adimlardir, 6grenme ise bu egitimin sonucudur. Egitim,
mevcut problemin 6zelligine gore 6grenme kuralinin yapay sinir agina nasil

uyarlanabilecegini gosterir (Ozcan, 2007).

Calismamizda yapay sinir ag1 tasarlanirken 36 adet aylik satis verisi, 2015 ve
2016 yillarina ait veriler egitim ve 2017 yilina ait veriler test verisi olacak
sekilde ikiye ayrilmistir. Yapay sinir aginin egitimi sonrasinda, agin 6grenip

ogrenmedigini bulmak icin denemeler yapilarak ag test edilmistir. Ag test
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edilirken aga ait agirlik degerleri degistirilmemis ve ¢iktilar gézlemlenmistir.
Test islemi bittikten sonra agdaki ¢ikti sonuglari degerlendirilmistir. Cikti
degerleri karsilastirmalarda ya da yapilacak hesaplamalarda kullanilabilir. Test
sonucunda ise elde edilen sonuglarin dogruluk derecesi ile egitim

performansina karar verilmistir.

llgili calismada egitim seti, mevcut agin gelisiminde; test seti de modelin
performansinin Ol¢iilmesinde kullanilmistir. Ag egitilirken, hata oranlarinin
ylkselmeye basladig1 noktada egitime son verilmistir. Bu noktadaki degerler de

uygun degerler olarak alinmistir.

5.2.2. Ogrenme ve momentum Kkatsayisinin belirlenmesi

Ogrenme Kkatsayisi, agirhiklarin bir sonraki diizeltmede ne kadar degismesi
gerektigini gostermektedir. Ogrenme katsayisinin dogru secilmesi agin 6grenme
performansinda olduk¢a 6nem tasimaktadir. Bu katsay1 aga ait 6grenme hizini
etkilemektedir. Kugik degerler, agin o6grenme suresini arttirirken biiytik
degerler yerel ¢ozliimler arasinda agin dolasmasina neden olmaktadir. Yapilan
denemeler ile 6grenme katsayisinin optimal degerinin 0.2 - 0.4 arasinda oldugu
tizerinde yogunlasilmistir. Calisma kapsaminda ise 0-1 degerleri arasinda tiim

ogrenme katsayilari icin denemeler yapilmistir.

Uygun oOgrenme Kkatsayisi belirlendikten sonra bu deger sabit tutularak
momentum katsayisi icin denemeler yapilmistir. Momentum katsayisi, her bir
dongliniin  bitiminde gerceklesen parametre degisiminin, ardindaki
parametreye etki oranini gosterir. Boylece, agin egitimi asamasinda agirlik
degisim degerinin, sonraki degisime ne kadar miktarda yansiyacagi bulunur
(Altinisik, 2012). Momentum katsayisi bir 6nceki iterasyona ait degisimin belirli
bir oraninin yeni degisime eklenmesi ile elde edilir. Bu degerin kii¢tikliigii yerel

cozlimlerden uzaklasmay1 zorlastirirken, biiytikligi ise tek bir ¢oziime ulasmay
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zorlastirabilir. Momentum katsayis1 6grenme performansini degistirmektedir.
Momentum Kkatsayisi, ag yerel ¢oziimlere takilirsa, sigramayla daha uygun
sonuglar elde edilmesine yardimci olur. Momentum Kkatsayisi 0 degerini
aldiginda, agirlik degisiminde ge¢mis degisimin dikkate alinmamasi, 1 degerini
aldiginda ise agirlik degisiminin daha ¢ok ge¢mis degisime baghligi demektir
(Hamzagebi, 2011). Cok biiylik degerler uygun sonuca ulasirken sorunlar

yasatabilir. Bu degerin 0.6 - 0.8 arasinda en optimal oldugu diisiiniilmektedir.

5.2.3. Cevrim sayisinin belirlenmesi

Belirli bir deneme sayisindan sonra agin 6grenmesinin sona erdigi diistiniilir.
Bunun sonucunda ag artik 6grenemez ve daha uygun bir sonug elde edilemez.
Momentum katsayisi 0.1 ve 0.2 6grenme katsayisi 0.1 ve 0.5 alinarak en uygun
cevrim sayist bulma denemeleri yapilmistir. Bu denemelerde veri sayisinin az
olmasi sebebiyle validasyon datasi kullanilmamistir. 500 - 2000 arasinda ¢evrim
sayllar1 denenmis ve en uygun cevrim sayisinin 2000 oldugu belirlenmistir ve

bu déngii sayisinda modelin egitiminin durdugu goézlemlenmistir.

5.2.4. Noron sayisinin belirlenmesi

Agin yapisal niteliklerinden biri de her katmana ait noéron sayisidir. Bir
katmanda yer alacak noéron sayisinin olabildigince az olmasi uygundur. Néron
sayisinin az olmasi YSA'nin genelleme yetenegini yiikseltmektedir. Gereginden
cok olmasi agin verileri ezberlemesine neden olabilmektedir. Yapay sinir aglari
tahminlerine ait problemlerde noron sayisi, gecikme sayisi ile dogrudan

baglantilidir ve bu sayiy1 tespit edebilmek icin belirli bir yol yoktur.
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5.2.5. Gizli hiicre sayisinin belirlenmesi

Momentum katsayisit 0.1, 68renme katsayisi 0.1, cevrim sayis1 2000 alinarak
sonrasinda noron sayisi ve gizli hiicre sayisinin hesaplanmasina geg¢ilmistir.
Gizli hiicre sayis1 1’ den giris hiicre sayisinin iki kat1 olan 2’ye kadar denemeler
yapilmistir. En iyi hiicre sayisinin 2, bu katmanlardaki néron sayilarinin ise

sirasiyla 3 ve 4 oldugu belirlenmistir.

Asagida gizli katman ve noéron sayisini belirlemek adina egitim datasi olarak
secilen 24 aylik veriye ait MAPE degerleri Tablo 5.1.de siralanmistir ve en
diisik MAPE degerini veren model secilerek WEKA gorseli Grafik 5.2.”de

gosterilmistir.

45



GlZléaK;tSrlnan Noron Sayisi1 Noron Sayisi2 Eglt;/[nzggtam
1 1 - 6,29
1 2 - 0,51
1 3 - 0,44
1 4 - 0,45
1 5 - 0,96
2 1 2 6,22
2 1 1 6,23
2 1 3 6,24
2 1 4 6,27
2 1 5 6,30
2 2 5 0,49
2 2 2 0,49
2 2 1 0,66
2 2 3 0,86
2 2 4 0,98
2 3 3 0,40
2 3 4 0,32
2 3 2 0,50
2 3 5 0,60
2 3 1 0,70
2 4 3 0,90
2 4 4 0,40
2 4 1 0,40
2 4 5 0,50
2 4 2 0,80
2 5 4 0,40
2 5 1 0,50
2 5 2 0,67
2 5 5 0,70
2 5 3 0,80

Tablo. 5.1. Gizli Hiicre ve Noron Sayisinin Belirlenmesi icin Denemeler
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Grafik 5.2. Uygun Gizli Hiicre ve Noéron Sayis1 (Weka, 2019)
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5.2.6. Secilen tahmin modeli sonuglar1

Asagidaki Tablo 5.2°de ilk 24 aylik veri egitim, Tablo 5.3’te son 12 aylik veri ise
test datalaridir. Bu egitim ve test datalarina ait hata degerleri (MAE, MAPE ve
MSE)’ de ilgili tabloda 4, 5 ve 6. Stitunlarda gosterilmistir. Tablo 5.4’te modelde
kullanilan egitim ve test kiimesi verileri ile tahminler incelendiginde YSA
tahmin modeli ile hesaplanan degerlerin gercek degerlere oldukca yakin oldugu
gozlemlenmektedir. Bu degerler ve karsilastirmalar agin etkili bir sekilde
duyarli sonuglar trettigini ve gelecek aylik satis tahminlerinin modellenmesi

icin yeterli dogruluga ve gilivenilirlige sahip oldugunu géstermektedir.
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Satis

AY Ziltéi Adet  |MAE  |MAPE |MSE
Tahmin
Ocal5 |4551 |4411 |140 3% 19.600
Sub.15 |3.891 [3.105 |786 25% | 617.796
Mar.15 |3.530 |3.090 |440 14%  [193.160
Nis.15 |3479 |3.033 |446 15%  |198.470
May.15 |3.146 |2.867 |278 10%  |77.340
Haz15 |3.647 |2.738 |909 33%  |825.736
Tem.15 |3.060 |3.327 |267 8% 71.396
Agu15 |3.002 |2.095 [907 43%  |821.742
Eyl15 4208 |2.882 |1327 |46%  |1.760.664
Ekil5 |5612 |3.981 |1.631 |41%  |2.661.466
Kas15 |4596 |3.208 |1.388 |43%  |1.927.377
Aral5 |5507 |3.990 |1517 |38%  |2.301.592
Ocal6 |4110 |2849 |1261 |44%  |1.590.878
Sub.16 |3.954 |2.955 |999 34%  |997.402
Mar.16 |3.528 |2.683 |845 31%  |714.025
Nis.16 |2.870 |2.585 |285 11%  |81.282
May.16 |3.026 |4854 |1.828 |38%  |3.341.950
Haz.16 |3.055 |[2.139 |916 43%  |838323
Tem.16 |2.453 |1.758 |695 40%  |483.581
Agulé |2.602 |1.882 |720 38%  |518.256
Eyl16 |4.649 |3.197 |1452 |45%  |2.106.852
Ekil6 |5.615 |3.961 |1.654 |42%  |2.736.047
Kas.16 |3.823 |2795 |1.028 |37%  |1.057.195
Aral6 |4204 |3.086 |1.118 |36%  |1.249.700

Tablo 5.2. Secilen Modelde Kullanilan Egitim Kiimesi Verileri
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Satis Satis
AY Adet MAE MAPE MSE

Adet .

Tahmin

Oca.17 2.969 3.250 280 9% 78.624
Sub.17 2.611 2.398 213 9% 45.326
Mar.17 |3.006 2.901 105 4% 11.025
Nis.17 2.239 2.097 142 7% 20.221
May.17 |[2.389 2.210 179 8% 31.898
Haz.17 |[2.591 2.357 234 10% 54.803
Tem.17 |[2.437 2.190 247 11% 61.108
Agu.17 |2.581 2.398 184 8% 33.746
Eyl.17 4.481 3.986 495 12% 245.124
Eki.17 5.283 4.878 405 8% 164.025
Kas.17 3.743 3.328 415 12% 172.308
Ara.17 4.505 3.987 518 13% 267.806

Tablo 5.3. Secilen Modelde Kullanilan Test Kiimesi Verileri

Egitim Kiimesi MAE 951,5

Test Kiimesi MAE 284,7

Egitim Kiimesi MAPE 31,60%

Test Kiimesi MAPE 9,30%
Egitim Kiimesi MSE 1.132.992,90
Test Kiimesi MSE 98.834,50

Tablo 5.4. Modelde Kullanilan Egitim ve Test Kiimesi Verileri ile Tahmin
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6. SONUC VE ONERILER

Tahmin, gelecekte neyin nasil olacagini 6ncesinde belirlemeye c¢alismaktir.
Hemen hemen tiim yonetimsel kararlar gelecege tahminlere dayanmaktadir. Bu
sebeple tiim sirketler gelecekte yasayabilecegi belirsiz durumlari 6ncesinde
tahmin ederek, bunlara yonelik onlemler ve iyilestirmeler yapmalidirlar. Bu
sebeple uygulamasini yaptigimiz sirket probleminin ¢6ziimiinde bir tahmin
araci olarak yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Optimal sonuca ait yapay sinir
aginda 2 gizli katman ve bu katmanlarda sirasiyla 3 ve 4 noron yer almaktadir.

Optimal sonuca sit yapay sinir ag1 yapisi asagida Grafik 6.1.’de gosterilmektedir:

i 8-, 7
it . Bi_l\ﬂ /
tariLag_salis-9 r‘/

Epach 2000
Num Of Epochs 2000

Momentum =0 1

Grafik 6.1. Optimal Sonuca Ait Yapay Sinir Ag1 Yapis1 (Weka, 2019)

Uygulama c¢alismamizda, 2015-2017 yilarn arasinda Tiirkiye'nin o6nci
elektronik perakende sirketlerinden birinin ‘notebook’ iirtin grubu 6zelinde
satis datalar1 adet cinsinden verilmistir. 2015 (Ocak) - 2017 (Aralik) yillarn
arasindaki 36 adet veriden ilk 24’i agin egitimi icin, son 12’si ise agin test
edilmesi i¢in kullanilmistir. Yapilan tahmin sonucunda MAPE, MAE ve MSE hata
degerlerleri yorumlanarak Cizelge 6.1.’deki degerlere ait sonuclar Cizelge 6.2."de
ilgili sonuclar elde edilmistir. Sekil 6.1.’de ise bu degerlere ait sonug¢ grafigi

gosterilmistir.
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Ogrenme Momentum Cevrim Gizli Noron Noron
Katsayisi Katsayisi Sayisi Katman Sayisi1 Sayis12
Sayisi
0,1 0,1 2000 2 3 4

En basarili olan kombinasyonun gercek veri ile karsilastirilmis hali asagidaki

WEKA grafiginde gosterilmistir. Yapay sinir aginin genel olarak test verisine ¢ok

Cizelge 6.1. Optimal Yapay Sinir Ag1 Parametreleri

Ay Tahmin
2018 Ocak Tahmin 4.148
2018 Subat Tahmin 2.901
2018 Mart Tahmin 5.214
2018 Nisan Tahmin 4.765
2018 Mayis Tahmin | 3.285
2018 Haziran Tahmin |4.209

yakin sonuglar verdigi Sekil 6.1."de goriilmektedir.
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Cizelge 6.2. Gelecek 6 Aylik Tahmin Degerleri
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Sekil 6.1. Optimum Sonucun Gergek Veri ile Karsilastirilmasi (Weka, 2019)

Yapay sinir aglar1 gelecek tahminlerinde etkili bir yontem olarak kullanilabilir.
Tahminin dogrulugu modellerin hatasiz olmasi kosuluyla verilerdeki hata
miktariyla yakindan iliskilidir. Uzak gelecegin tahmin edilmesinde YSA neden
sonu¢ modelleri girdi parametrelerinin gelecek degerlerinin uygun belirlenmesi
halinde daha dogru tahminlemeler yapabilirken YSA zaman serisi modelleri
yakin gelecekteki degerlerin tutarli olmasi durumunda daha dogru tahminlerde

bulunabilmektedir.

Siirenin uzamasi ve verilerin degiskenligi YSA zaman serisi modellerinin tahmin
dogrulugunu azaltir. Uzak gelecegin tahmin edilmesi i¢cin YSA sebep sonug
modelleri kullanmilmalidir. Yakin gelecegin tahmin edilmesinde ise YSA zaman

serisi modelleri kullanilabilir.

Yapay Sinir Aglarinin giiniimiize kadar kesfedilen ve ilerleyen siirecte de devam
edecek bu avantajlarindan hareketle hazirlanan ¢alismamizda YSA modellerinin
diger modellere kiyasla daha diisiik hatalar ile sonuclanmasindan dolay1 daha
uygun ve basaril oldugu gériilmiistiir. Ulkemizde hem Yapay Sinir Aglar ile
hem de geleneksellesen zaman serileri tahmin yontemleri ile satislarin
modellenmesi ve tahmin edilmesine iliskin arastirmalarin sinirhi oldugu ve
calisma icin verileri kullanilan Tiirkiye’'nin 6ncii perakende sirketinde mevcut

olan herhangi bir satis tahminleme yonteminin kullanilmadig1 dikkate
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alindiginda, bu c¢alismanin Tirkiye'deki satis tahminleme literatiiriine ve
buradaki yoneticilerin gelecek planlama c¢alismalarina 6nemli Kkatkilar

saglayacag distiniilmektedir.

Her gecen gilin gelismeye devam eden yapay sinir aglari gelecekte, sistemlerin

kalitesinin artirilmasina yonelik de 6nemli yarar saglayacaktir.

lleriye yonelik yapilacak calismalarda, zaman serileri ve gri tahminleme gibi
farkli yontemler kullanilarak yapilan tahminler YSA sonuglar ile

karsilastirilabilir.
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