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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
PERAKENDE SEKTORUNDE TALEP TAHMINI
Muhammed Resul AYDIN

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Prof. Dr. Osman YAZICIOGLU

2019, 81 sayfa

Isletmeler, mevcut durumlarini koruyabilmek ve gelistirebilmek igin degisen miisteri
istek ve ihtiyaglarini anlayabilmeli ve iyi bir plan ¢ercevesinde makul ¢oziimler
iiretmelidirler. Isletmeler i¢in yadsinamaz éneme sahip talep tahmininde uygulanan
birgok yontem bulunmaktadir. Yapay sinir aglari, kullanim1 son yillarda yayginlasan,
neden-sonug iliskisine dayali analizlerde bulunabilen bir yontem olup, tutarli ve
giivenilir sonuglar sunan istatistiksel bir talep tahmin yontemidir.

Calismada istatistiksel talep tahmin yontemlerinden yapay sinir agr modelleri,
dogrulugunun ve tahmin performansinin gosterilmesi acisindan, zaman serisi
analizleri modellerinden olan ARIMA modeli ile kiyaslanmigtir. Kiyaslama
neticesinde yapay sinir aglari i¢in dana, kuzu ve tavuk etleri talep tahminine ait MAPE
degerleri sirasiyla %2.4279, %1.2077 ve %1.424 iken ARIMA modelleri i¢in ise
MAPE degerleri sirasiyla %15.7521, 9%29.280 ve %10.3951 olarak elde edilmistir.
Elde edilen degerler neticesinde yapay sinir aglari ile olusturulan tahmin modellerinin
bu ¢aligmada daha iyi performans sundugu gézlemlenmis ve 6rneklemin elde edildigi
yer i¢in %99 giiven araliginda yapay sinir aglari ile gelecek 8 haftalik donem igin talep
miktarlar1 tahmin edilmistir.

(Calismadan elde edilen bulgularin, kiiciik ve orta dlgekli yerel perakende firmalarinin
talep tahmini metotlarindan faydalanarak gelisim gostermesine ve gittikce kizisan
rekabet ortaminda ayakta kalmasina ve literatiire katki sunmasi beklenmektedir.

Anahtar Kelimeler: ARIMA, perakende sektort, talep tahmini, yapay sinir aglari
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis
DEMAND FORECASTING IN RETAIL INDUSTRY
Muhammed Resul AYDIN

istanbul Commerce University
Graduate School of Appliedand Natural Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Prof. Dr. Osman YAZICIOGLU

2019, 81 pages

Companies should understand the changing customers’ needs and demands then
should produce new plausible policies to protect and improve their current status. The
purpose of the forecasting is that to predict possible situations companies might face
in the future and take actions in advance. There are a lot of methods used for demand
forecasting. Artificial neural networks, based on cause and effect relationship, are a
statistical methods which are widely and efficiently used in solution of demand
forecasting. In this study, artificial neural networks and ARIMA models have been
discussed to show the accuracy and reliability of artificial neural networks. Results
demostrate that ANN (artificial neural network) performs beter than ARIMA models
with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of %2.4279 for beef demand
forecasting, %1.2077 for lamb demand forecasting and %1.424 for chicken demand
forecasting whereas ARIMA has MAPE of %15.7521, %?29.280, and %10.3951
respectively. According to the comparison of two statistical methods, artificial neural
networks are more reliable and consistent in this study to build appropriate model.In
this study, demand forecasting practice is made with artificial neural networks with
%99 confidence intervals by using past data belonging to a supermarket for the next
upcoming 8 week.The aim of this study to show an example for other firms to keep up
with the times and contribute to literature.

Keywords: ARIMA, artificial neural networks, demand forecasting, retailing

industry
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KISALTMALAR DIiZiNi

Calisma igerisinde kullanilan kisaltmalar acgiklamalar1 ile birlikte asagida
verilmistir.

Kisaltmalar Aciklama

ADF Augmented Dickey-Fuller
ANN Artificial neural network

AR Otoregresif

ARIMA Otoregresif entegre hareketli ortalamalar yontemi
ARMA Otoregresif Hareketli Ortalama
BIC Bayesian Information Criterion
CKA Cok katmanl algilayici

DF Dickey Fuller

HKO Hata kareleri ortalamalari
HKT Hata kareleri toplami

MA Hareketli Ortalama

MAD Ortalama standart sapma
MAE Ortalama mutlak hata

MAPE Ortalama mutlak ytlizde hata
MSE Ortalama hata

OH Ortalama hata

OMH Ortalama mutlak hata

OMYH Ortalama mutlak ytlizde hata
RMSE Kok ortalama kare hata

SARIMA  Seasonal Otoregresif entegre hareketli ortalamalar yontemi
TDK Tiirk dil kurumu

TUIK Tirkiye istatistik kurumu
WEKA Waikato Environment for Knowledge Analysis
YSA Yapay sinir aglari

YSH Yapay sinir hiicresi
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1. GIRIS

Glinlimiizde meydana gelen kizgin rekabet ortami neticesinde, kurumlar rekabet
ortaminda ayakta kalabilmek i¢in gelecek planlamasina ihtiyag duymaktadir.
Rekabetci piyasa, ekonomik ve politik dalgalanmalar neticesinde gelecegi
ongorebilme zorlasmakta bu sebeple dogru 6ngérmenin Onemi artmaktadir. Bu
sebeplerden otiirli bircok kurum ve arastirmaci, tahmin ile alakaligesitliarastirmalar
gergeklestirmektedirler. Glintimiizde talebi etkileyen etkenlerin cok olmasi ve bunlarin
birbirleri ile olan iliskilerinin karmasik olmasi sebebiyle, tecriibe ve sezgi ile yapilan
tahminler yetersiz kalmaktadir. Bu sebeple istatistiksel yontemlerle talep tahmini
bliyilk onem arz etmektedir. Talep tahmin yontemlerinde kullanilan teknikler,

uygulamali istatistigin konulari igerisinde yer almaktadir (Kobu, 1994).

Perakende sektoriinde de gittik¢e kizisan rekabet sonucu gelen degisimler, tiim sektor
oyuncularini bu degisime ayak uydurmaya zorlamistir. Rekabete, degisime ayak
uyduramayan firmalarin ya biiyiik kayiplar verdigi ya da piyasadan silindigine taniklik
edilmigtir. Stiphesiz bu durum en ¢ok tiiketici yararma olmustur. Geleneksel
yontemlere gore ¢cok daha kisa zamanda, iyi ve kaliteli ¢ok secenekli hizmete ulasan

misteriler son donemlerde artik kisiye 6zel hizmet talep etmektedir (KPGM, 2018).

Yapay sinir aglar1 yonteminden son yillarda, birgok alanda oldugu gibi, talep tahmin
caligmalarinda da sik¢a faydalanilmistir. Bu tez kapsaminda yapay sinir aglarimin talep
tahmininde uygulanmasi1 ile etkin sonuglar elde edileceginin gdosterilmesi

hedeflenmistir.

Aragtirmanin  6rneklemini Istanbul-Umraniye smirlar1 igerisinde bulunan bir
siipermarketten alman veriler olusturmaktadir. Sistematik veri toplama ydntemine
basvurularak 2017-2018 yillar1 arasinda gergeklesen yaklasik 104 haftalik satig

miktarlar1 6rneklem olarak belirlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci; bir siipermarketten elde edilen veriler yardimiyla yapay sinir
aglar1 ve zaman serisi tahmin yontemlerinin uygulanmasi, uygulanan iki modelin
gecmise doniik tahmin dogruluklarmin kiyas edilerek en uygun sonug¢ saglayan

modelin se¢ilmesi, se¢ilen bu model yardimiyla gelecek donem taleplerinin haftalar



itibariyle tahmin edilmesidir. Uygulamada YSA modeli WEKA paket programu ile
ARIMA modeli ise EViews paket programiyla olusturulmustur.

Calismadan elde edilen bulgularin, kii¢iik ve orta dlgekli yerel perakende firmalarinin
talep tahmini metotlarindan faydalanarak gelisim gostermesine ve gittikge kizisan

rekabet ortaminda ayakta kalmasina ve literatiire katki sunmasi beklenmektedir.

Ikinci boliimde talep tahmini ve perakende sektoriinde talep tahmini hakkinda literatiir

arastirmalar gerceklestirilmistir.

Ugiincii boliimde perakende sektdrii hakkinda detayl bilgiler verilmistir. Perakende

sektoriiniin ekonomideki yeri, tarih¢esi, Gnemi gibi konulara deginilmistir.

Dordiincii boliimde talep tahmini ve yontemleri hakkinda bilgiler sunulmustur. Cesitli
tahmin yontemlerinden bahsedilmistir. Zaman serisi analizlerinin uygulamada yapay
sinir aglari ile karsilagtirllmasindan 6tiirli, zaman serisi analizleri hakkinda daha fazla

bilgi sunulmusgtur.

Besinci boliimde yapay sinir aglar ile ilgili genel bir giris yapildiktan sonra yapay
sinir aglari ile alakali detayli bilgiler sunulmustur. Tez kapsaminda uygulanacak CKA

(Cok Katmanl1 Algilayicilar) modeli daha ayrintili olarak anlatilmistir.

Altinc1 boliimde, uygulama kapsaminda yapilan ¢aligmalar ayrintili bir sekilde
sunulmustur. Yapay sinir aglari ve ARIMA modelleri ile talep tahmini yapilmas,
sonuglar incelenerek iki model arasinda kiyaslama yapilmistir. Daha basarili tahmin
performanst sunan model ile ileriye doniik haftalik talep tahminleri

gergeklestirilmistir.

Son béliimde ise uygulama béliimiinde elde edilen sonuglar degerlendirilerek ileriki

muhtemel ¢aligmalara yon verme hedefiyle ¢esitli 6neriler sunulmustur.



2. LITERATUR OZETIi

Literatiir 6zeti, perakende talep tahmini literatiir 6zeti ve talep tahmin literattir

0zeti olmak tizere iki baslik altinda incelenmistir.

2.1. Perakende Sektorii Literatiir Ozeti

Schmit ve Kaiser (2006), onlimiizdeki 10 yil i¢in siit ve peynir talebini tahmin
etmislerdir. Amerika Birlesik Devletleri sinirlar icerisinde gerceklestirilen ¢calismada,
o donemde siit tiiketiminde azalma, peynir tiiketiminde ise artis goziikmekteydi.
Caligmada bu trendin sebepleri irdelenerek, siit ve siit tirlinleri iireticilerine gelecek
tahmin degerleri sunularak, yardimci olmak hedeflenmistir. Calismada 2006-2015

yillar1 i¢in talep tahmin ¢alismasi gergeklestirilmistir.

Eren ve Satoglu (2007), Perakende Giyim sektoriinde faaliyette bulunan magaza
zincirinin bir magazasi i¢in yapay sinir aglari ile talep tahmini gergeklestirmislerdir.
Calisma icin biri talebi diizenli olan, biri de mevsimsel talep Ozelligine sahip
iirlinlereait talep verileri toplanmistir. Hava durumu, indirim ve magazaya gelen
miisteri sayis1 gibi etkenler goz Oniine alinarak her iki {iriin i¢in iki farkli yapay sinir
ag1 modeli olusturulmustur. Birinci tip model mevsimselligi dikkate alirken diger
model ise mevsimsel olmayan yapidadir. Kurulan iki model ile tahmin yapilarak,
Regresyon Katsayis1 ve Hatalarin Karelerinin Ortalamasi (MSE) c¢iktilarina gore

modeller basarili sonuglar vermistir.

Sun, Au, Choi, Yu, (2008), calismalarinda en uygun talep modelini belirlemek i¢in
gelisimsel yapay sinir aglart modelini kullanmislardir. Orneklem bir giyim
magazasinin verilerinden elde edilmistir. Yapay sinir aglar1 ve geleneksel tahmin
metotlari ile tahmin modelleri olusturulmustur. Calisma sonunda yapay sinir aglari ile
kurulan modelin diger tahmin modellerinin yan1 sira SARIMA modelinden de daha iyi

performans sundugu gézlemlenmistir.

Gokceel (2009), caligmasinda perakende sektoriinii kategorisel temelde inceleyerek,
kategoriler arasi cirosal olarak siralama yaparak hangi {iriin grubuna ne kadar agirlik

verilmesi gerektigini belirlemistir. 2 yillik satis verilerine gére Perakende sektdriinde



Kuru Gida kategorisine ait en yiiksek cirosal getiriyi saglayan yag kategorisi i¢in en
uygun tahmin metodunu aragtirmistir. Akabinde Deterjan-Kagit-Kozmetik
kategorisinden bir {iriine ait aylik, bolgesel ve magaza satiglarina bakarak atil stok veya
yetersiz stok durumunu ortadan kaldirmak icin gelistirdigi ekonomik siparis miktari
modeli yardimiyla elde edilen sonuglart mevcut durumla karsilagtirarak yapilan

tyilestirmeleri agiklamigtir.

Hung, Tsai ve Wu (2014), rekabet kosullar1 gittikge sertlesen perakende sektoriine,
yatirim zamanlama ve yonetim stratejilerine katki sunmasi i¢in talep tahmini
calismigmasi gergeklestirmislerdir. Talep tahmini yapilirken, dogru sonuclar elde
edilmesine engel olan mevsim etkisi gibi durumlar calismalarinda g6z Oniinde
tutulmustur. Degistirilmis Lotka-Volterra modeli tahmin i¢in kullanilmigtir. Tahmin

sonuglarinin dogrulugu ortalama kesin hatalar (MAE) ile 6l¢giilmiistiir.

Donselaar, Peters, Jong ve Broekmeulen (2016), calismalarinda promosyon
zamanlarinda c¢lirliyen besinler i¢in analiz ve talep tahmini caligmislardir. Hareketli

ortalamalar ile birlikte regresyon analizi ile de talep tahmin modeli olusturulmustur.

Zhang, Chan, Srivastava, Park (2017), yiiksek fiyatl {iriinler i¢in talep ongérme ve
fiyat optimizasyonu ger¢eklestirmislerdir. Calismada fiyatlandirma ve fiyat
optimizasyonuile karar destek mekanizmasina katki hedeflenmistir. Calismanin
orneklemi, 45 farkli perakende satis noktasindan, 2.5 yillik gecmis satig verileri
kullanilarak elde edilmistir. Makine 6grenmesine dayanarak Regresyon karar agaci ile

olusturulan talep modelinde haftalik talep tahmini yapilmistir.

Mou, Robb ve DeHoratius (2018), c¢alismalarinda perakende sektorii magaza
operasyonlari i¢in literatiir 6zeti ve arastirma yonlendirmeleri ¢calismislardir. 2008 ile

2016 yillar1 arasindaki konu ile alakali 255 ¢alisma incelenmistir.

Tanizaki, Hoshino, Shimmura ve Takenaka (2019), makine 6grenmesi ve istatistiksel
analiz kullanarak restoranlarda talep tahmini gerceklestirmislerdir. Magaza konumu,
hava durumu, grup organizasyonlar: gibi talebi etkileyen faktorler hesaba katilarak
magazaya Ozgii bilgiler ile talep tahmin modeli olusturularak talep tahmini

uygulamistir.



2.2. Talep Tahmini Literatiir Ozeti

Hamzagebi ve Kutay (2004), uzun donemli elektrik enerjisi tiiketimi tahmininde yapay
sinir aglart modellerinden faydalanmiglardir. Elde edilen sonuglar neticesinde, yapay
sinir aglarinin elektrik enerjisi tiiketimi i¢in yapay sinir aglarinin basarili bir tahmin

araci oldugu saptanmustir.

Cuhadar ve Kayacan (2005), calismalarinda Turizm Bakanlig1 tarafindan yillik olarak
yayimlanan “Konaklama Istatistikleri” biilteninden 1990-2002 yillarina ait verilerden
yararlanarak, yapay sinir aglari metodu ile gelecek donemler i¢in tahmin

calismislardir.

Kizilaslan (2008), yapay sinir aglar1 algoritmalari ile saatlik, giinliik, haftalik ve aylik
dogalgaz enerjisi Ongoriisii i¢in uygun modellerin bulunmasini amaglamistir.
Dogalgaz tliketiminin dogru ongoriilmesinin dagitict ve tiiketici acisindan onemine
deginen yazar, ilk olarak gaz tiiketimine etki eden sebepleri belirlemek amaciyla
kapsamli faktor analizi gergeklestirmistir. Elde edilen sonuglar yardimiyla geri
beslemeli yapay sinir aglar1 modelleri olusturulmustur. Calismada yedi farkli yapay

sinir aglar1 algoritmasi uygulanarak, uygulanan algoritmalar karsilagtirilmistir.

Olgun (2009), ¢alismasinda tedarik zinciri yonetiminde talep yonetiminin 6nem ve
kapsamindan bahsedilmis, akabinde talep yonetiminde kullanilan talep tahmin
yontemlerini incelenmistir. Yapilan talep tahminlerinin basarisini etkileyen onemli
sebeplere incelenerek, literatiirde mevcut olan nicel, nitel ve yapay zeka tabanl
yontemler sunmustur. Daha sonra yapay zeka tabanli talep tahmin metotlarindan biri
olan yapay sinir aglar1 yontemini detayli bir sekilde inceleyerek, bir uygulama

problemi iizerinde metodun basarisini test etmistir.

Gozcii (2009), 1991-2008 yillart arasindaki zaman zarfinda, havayolu ulasimina ait
dinamikler ile 2009 yili i¢in aylik yolcu sayilarinin dngoriilmesini ve elde edilen

ongoriilerin giivenilirliginin degerlendirmistir.

Kandananond (2011), Tayland’da 1986-2000 yillar1 arasindaki elektrik tiiketim
degerlerini kullanarak farkli tahmin modelleri ile elektrik tiiketimi talep tahmini
gergeklestirmistir. Yapay sinir aglari, ARIMA ve coklu lineer regresyon ile tahmin

modelleri olusturularak, olusturulan modellerin performanslar1 kiyaslanmigtir.



Calisma sonuglarina gore modellerin ortalama hata yiizdeleri (MAPE); yapay sinir
aglart i¢in %0.996, ARIMA i¢in %2.80981 ve ¢oklu lineer regresyon i¢in %3.2604527
olarak tespit edilmistir. Bu hata oranlarina da dayanarak ¢alismada performansi en

yliksek model yapay sinir aglar1 olarak belirlenmistir.

Karaatl, Helvacioglu, Omiirbek ve Tokgdz (2012), yeni otomobil satis miktarlarinin
yapay sinir aglart metoduyla tahmin ederek otomotiv sektorii ile alakali politikalarin

belirlenmesine katki sunmaya calismiglardir.

Turhan, C., Gokgen, G., Kazanasmaz, Z.T.,(2013), binalarda enerji tiiketimini
ongorebilmek amaciyla yapay sinir aglart ve bulanik mantik modellerinden
faydalanmustir. Calismanin &rneklemini Izmir’in 3 farkl ilcesinde bulunan 148 bina
olusturmaktadir. Bu binalarin mimari projeleri ve 1s1 hesap raporlarindan elde edilen
veriler modeller ve yazilim i¢in giris degiskenlerini olusturmaktadir. Dort farkli yapay
sinir ag1 modeli ve bir bulanik mantik modeli olusturulduktan sonra egitilerek test
edildi. Test sonuglarina gore yapay sinir aglarinin ortalama mutlak ytizde hata (MAPE)
%~4,1 ve ortalama mutlak sapma (MAD) 6,57 olarak tespit edilmistir. Bulanik mantik
modelinin ise ortalama mutlak yiizde hatas1 %4,86 ve ortalama mutlak sapmas1 7,59
olarak tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar 1s181inda yapay sinir aglarinin daha dogru

tahminler sundugu tespit edilmistir.

Solak (2013), caligmasinda Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar (ARIMA)
modeli ile Tiirkiye’nin 2012-2020 donemleri i¢in toplam petrol talebi ve ulastirma

sektorii petrol talebinin tahmin edilmesini ¢alismistir.

Es, Kalender ve Hamzacebi (2014), calismalarinda Tiirkiye net enerji talebini tahmin
edebilmek icin 1970-2000 yillar1 arasindaki Gayri Safi Yurti¢ci Hasila, niifus, ithalat
ve ihracat gibi degiskenleri yapay sinir aglart modelinin girdisi olarak kullanarak talep
tahmin modeli olusturmustur. Kurulan bu model ile 2011-2025 yillar1 aras1 Tiirkiye

net enerji talebini tahmin ¢aligsmislardir.

Mehmet Karahan (2015), ¢alismasinda ihracat miktarlarinin tahmini icin ARIMA ve
yapay sinir aglart modellerini kiyaslamistir. Kiyaslama neticesinde yapay sinir aglari

daha tistiin performans sergilemistir.

Atesongun (2015), calismasinda dogrusal olmayan bir yontem olan yapay sinir aglari

ve dogrusal bir yontem olan ARIMA zaman serileri verilerindeki karmasik olan
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davraniglar1 belirleyebilmek i¢in uygulanmistir. Caligmada, ARIMA ve yapay sinir
aglari ilk olarak birbirinden bagimsiz edilmistir. Daha sonra, ARIMA ve yapay sinir
aglarin1 birlestiren melez bir yontem ayni veri setleri lizerinde test edilmistir. Test
edilen veri seti lizerinde ARIMA, yapay sinir ag1 ve melez yaklagimin performanslari
kiyaslandiginda melez model performansinin daha iyi sonuclar verdidi tespit

edilmistir.

Karahan (2015), calismasinda ARIMA ve yapay sinir aglar1 metotlarini karsilagtirarak,
yapay sinir aglart modelinin ARIMA modeline nazaran daha iyi sonug verdigini tespit

etmis ve yapay sinir aglar1 modeli ile net ihracat miktarlarinin tahminini ¢aligmislardir.

Ekmeke¢i (2016), enerjinin tiim kiiresel etkilerini géz Oniine alarak 1970-2013 yillari
arasindaki dogalgaz tiiketiminin Turkiye’ye etkileri gerek sayisal olarak gerekse
istatistiksel yontemlerle analiz edilerek gelecekteki tiiketim miktarlar1 kisa ve uzun
vadeli olmak tizere ARIMA modeli ile tahmin etmistir. Calisma neticesinde, ¢imento
sektorii disinda tiim sektorlerin istatistiksel olarak kisa vadeli tahmin edilebilecegi
ortaya konulmustur. ARIMA modelleri vasitasiyla 2013-2025 yillar1 arasindaki
tahmini dogalgaz tiikketim verileri analiz edildiginde 2025 yilina dek “Birincil Enerji
Arz1’nin artan bir trende sahip oldugu goriiliirken, tiiketim oraninda da artis olacagini

ongormustiir.

Wongsathan ve Seedadan (2016), calismalarinda ARIMA ve yapay sinir aglari
modelleri ile Tayland’da bulunan bir sehir i¢in partikiiler madde (PM-10) hava kirliligi
tahmini ¢aligmiglardir. Tahmin ¢alismasi i¢cin 2011-2014 yillar1 arasindaki veriler
kullanilmistir. Calisma neticesinde iki model ile birlikte olusturulan hibrit modelin

daha iyi performans sundugu saptanmaistir.

Kiki (2018), 2012-2015 yillar1 arasindaki verilerden faydalanilarak belirtilen yillar
arasi en soguk, en sicak ve en yagisli donemleritahmin etmeye caligmistir. Tiirkiye
elektrik piyasasi giin sonrasi fiyat tahminini belirlemek iizere yapay sinir aglari ile
farkli modeller kurulup test edilerek hata oranlari tespit edilmistir. Tespit edilen hata

oranlar1 degerlendirilerek performans kiyaslanmasi yapilmistir.

Wang, Li ve Li (2018), Cin Halk Cumbhuriyeti’nin petrol tiiketim verilerini
incelemistir. Bu veriler yardimiyla 2017-2030 yillar1 igin ARIMA modeli yardimiyla



tiiketim tahmini yapilmistir. Tahmin sonuglar1 neticesinde 6nerilerde bulunan yazarlar

gerekli mercilere petrol konusunda ¢esitli uyar1 ve 6nerilerde bulunmuslardir.

Kilig, Akkaya ve Memili (2018), ¢aligmalarinda bir {iniversitenin yemekhanesinden
alinan veriler ile yemek talep tahmin modeli olusturarak israfi Onlemeyi
hedeflemislerdir. Cesitli analiz metotlarinin kullanimi ile giinliik talep miktarlari
tahmin edilmeye c¢alisilmis ve performansi en yiiksek olan yapay sinir aglart modeli

olmustur.

Sahin (2018), kripto bir para birimi olan Bitcoini incelemistir. Bitcoinin gelecekteki
muhtemel degerleri i¢in, yapay sinir aglart ve ARIMA metodundan faydalanarak

tahmin ¢alismas1 gerceklestirmistir.

Ulucan (2018), konaklama igletmelerinde talep tahmini ¢aligmasi yapabilmek ig¢in

yapay sinir aglart metodundan faydalanmstir.

Musaylh, Deo, Adamowski ve Li (2018), ¢alismalarinda kisa donemli elektrik talebini
tahmin edebilmek icin g¢esitli metotlarin yani sira ARIMA modelinden de

faydalanmistir.

Ohyver ve Pudjihastuti (2018) orta kalitede olan piringlerin fiyat dalgalanmalarin
tahmin edebilmek i¢in ARIMA modellerinden faydalanmislardir. ARIMA (1,1,2)

tahmin caligmasi i¢in en uygun model olarak tespit edilmistir.

Debnath ve Mourshed (2018), enerji planlama modellerinde tahmin metotlarini
incelemislerdir. Calismada yapay sinir aglar1 da dahil olmak {izere ¢esitli tahmin

metotlar1 incelenmistir.

Anand ve Suganthi (2018), Hindistan’in bir eyaletinde elektrik talep tahmini i¢in
cesitli tahmin metotlari ile birlikte yapay sinir aglarindan da faydalanarak talep tahmini

gergeklestirmislerdir.

Amber ve Khan (2018), idari binalar icin giinliik elektrik tiiketimini tahmin etmeye
calismiglardir. Calismada Coklu Regresyon, Genetik Programlama, Yapay Sinir
Aglari, Derin Sinir Aglar1 ve Destek Vektdr Makineleri tekniklerinin tahmin
kabiliyetleri sinanmistir. Tahmin ¢alismasinda Londra’da bulunan bir idari binaya ait
5 yillik verilerden, 5 farkli parametre 15181nda faydalanilmistir. Bu parametreler; giines

15101, sicaklik, riizgar hizi, nem ve c¢aligma giinii olup olmadig gibi kriterler ile 5 y1llik
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veriler incelenmistir. I1k 4 y1la ait veriler tahmin tekniklerini egitmek igin kullanilirken
son 1 yillik veriler ise tahmin degerlerinin dogrulugunu kiyaslamak i¢in kullanilmistir.
(Calisma neticesinde Yapay Sinir Aglar1 %6 MAPE degeri ile en iyi sonucu sunarken,
bu degerler Coklu Regresyon i¢in %8.5, Genetik Programlama i¢in %38.7, Destek

Vektor Makineleri i¢in %9 ve Derin Sinir Aglari i¢in ise %11 olarak elde edilmistir.

Khaldi, Afia ve Chibeb (2019), yapay sinir aglar1 ve ARIMA dahil olmak {izere, ¢esitli
tahmin metotlar1 ile Fas’ta bir hastanenin acil departmanina tedavi i¢in gelen insan

sayilarin1 tahmin etmeye ¢alismalardir.



3. PERAKENDECILIK KAVRAMI

Bu boliimde perakendecilik ve perakende sektorii hakkinda detayli bilgiler verilerek,
Tiirkiye’de ve Diinya’da genel kabul gérmiis perakendecilik tiirleri hakkinda bilgiler

sunulacaktir.

3.1. Perakende ve Perakende Sektorii Tanimlari

Farsca kokenli olan perakende kelimesi Tiirk Dil Kurumu tarafindan; Maddi degeri
mevcut varliklarin teker teker veya birka¢ par¢a halinde satilmasi olarak
tanimlanmaktadir (TDK, 2019). Paranin kesfi ile ilkel olarak baslayan perakende
sektorii bugiin iilkemizde toplam istihdamin yiizde 36,8’ini olusturmaktadir (TUIK,

2015).

En genel tanimiyla;” imal edilmis iiriin ve hizmetleri nihai tiiketicilere pazarlayan kisi
veya kurumlarin, nihai tiiketicilere yonelik olarak gosterilen pazarlama faaliyetleri
(Karafakioglu,2005)” seklinde tanimlanmaktadir. Kotler’in perspektifinden” en son
tiiketiciye ve ticari kar amaci giitmeyen kuruluslara yapilan her tiirden mal ve hizmet

satis1” seklinde tanimlanmaktadir (Kotler,2000).

Yukaridaki tanimlara ek ve paralel olarak kelime kdkeni parcalara bolmek anlaminda
olan perakende, toptan satisin tam zitt1 bir anlam ihtiva etmektedir. Bir mamuliin veya

mamuliin yapim siirecindeki malzemelerin boliinerek satilmasi anlamina gelmektedir

(Murat vd., 2013).

Bu ylizden perakendecilik, mallarin veya hizmetlerin biitiin ekonomi prosesindeki
nihai basamaktir. Daha kapsamli bir tanimlama yapilirsa, tiiketicilerin kisisel veya
ailevi ihtiyaglarini karsilayabilmek i¢in gereken mallar1 veya hizmetleri satin almak
lizere gerceklestirdikleri etkinliklerin tiimiine perakendecilik denilmektedir (Berman

ve Evans, 2001).

Perakendecilik sinirlar1 igerisinde ireticiler tarafindan tliketicilere triin veya
hizmetlerin sunulmasi hedefiyle aracilik konusu yer almaktadir. Uriin veya hizmetlerin
ticari bir amag¢ giidiilmeksizin yahut tekrar elden ¢ikarmamak sartiyla direk olarak
tilketiciye pazarlanmas: ile ilgili etkinliklerin tamami perakendecilik kavramini

meydana getirir (Tek,1984).
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Perakendecilik, diinyadaki bir¢ok ekonominin en 6nemli basamaklarindan biridir.
Bilhassa gida ve tekstil-hazir giyim perakendecileri, global diizeyde Amerika’dan
Cin’e diinyanin dort bucagma yayilmis ve binleri asan satis noktalariyla nihai
tiiketiciye Urilinlerini ulagtirmaktadirlar. 1990’11 yillardan bu yana 6zellikle gelismis
iilkelerde biiyiik Olgekli perakende firmalarinin sayisi giderek artis gostermistir.
Ayrica lretim faaliyetlerinden vazgegerek perakende sektoriine kayan bir¢ok firma

bulunmaktadir (Ozgiir, 2011).

Gilinlimiizde ise perakendeci, imalat¢inin veya iireticinin iirlinlerini satmaya hazir ve
zorunlu bir satig birimi olmaktan siyrilarak, imalat¢ilarin veya {reticilerin
perakendecinin teshir ve satig imkanlarindan yararlanabilmek amaciyla birbirleri ile

rekabet etmek zorunda kaldiklar1 bir pazarlama birimi haline evirilmistir (Sireli, 1975).

Perakendeciler, iiriinlerin ve hizmetlerin nihai tiiketiciye ulagmasina araci kisi veya
kuruluslardir. Perakendeciler, tiiketicilere mal veya hizmet sunarak tiiketicilerin talep
ve ihtiyaglarini karsilarken, ayn1 zamanda aligveris deneyimi yasatmay1 hedef edinmis

aracilar olarak da tanimlanabilmektedir (Varinli ve Oyman, 2013).

Perakendecilik, mal veya hizmetlerin nihai tiiketiciye, mal veya hizmeti kisisel
ihtiyaglari i¢in tiiketen kisilere satilmasi etkinliklerini i¢ine almaktadir. Ana ¢alisma
alani, Urlinleri toptancidan satin alarak, tizerlerine kar eklemek, kii¢iik miktarlarda
nihai tiiketiciye satigin1 saglamaktir. Toptanci yahut iireticiden nihai tiiketiciye aracisiz
mal satis1 meydana geldiginde de perakendecilik etkinligi ger¢eklesmis olmaktadir

(Aydin, 2013).

3.2. Perakendecilik Sektoriiniin Tarihsel Gelisimi

Cografi gelismeler vasitasiyla farkli cografyada yer alan farkli triinler ile tanigmaya
baslayan insanlar bu iirlinleri satin alma egiliminde bulunmaya basladilar. Bu egilim
ticaret ve {iretimin gelismesine katkida bulunmustur. ihtiyag ve talep edilen iiriinlerin
alabilmesi i¢in belirli mekanlar (¢arsi, pazar, dilkkdn vb.) meydana getirilmistir.
Avrupa’da feodal sistemin degismesi ile sehirlesme Onemli bir hal almis ve
Ingiltere’de bu gelisme kent Rénesans’na sebebiyet vermistir. Sehirler, yonetim ve

savunma amagl gelistirilmislerdi. Ancak, daha sonra ticaret etkinlikleri agirlik
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kazanmistir. Derebeylik sistemi degistikten sonra sehirler, vergiden kurtulabilmenin
yollarin1 aramiglardir. Serbest kalabilen sehirlerde ticaretin diizgiin isleyebilmesi i¢in
mubhtelif teskilatlar kurulmustur. Bu teskilatlar, lonca sistemine uzanan yola dnciiliik

etmislerdir (Davies ve Ward, 2002).

1950’11 yillarda Avrupa perakendesi, savas mallart stoklarinin ve iggiicli sikintisinin
yiikseliste oldugu, savasin yikip harap etmis oldugu fabrikalarin hiikiim siirdiigii bir

perakendecilik olarak isimlendirilmistir (Dawson, 2000).

Perakendeciligin gelisiminde etkili olan nedenler ise soyle ifade edilebilir: Durumsal
nedenler: Niifusun hizla artmasi, siiratli kentlesme, banliy6 hatti. Ekonomik nedenler:
Milli gelirlerin artmas, iiriin ¢esitlerinin artmasi, kitlesel pazarlarin meydana gelmesi,
iretim yontemlerindeki yenilikler, perakendecilik sektoriindeki kizgin rekabet,
pazarlama sistemlerinde gelismeler. Teknolojik nedenler: Ulasim ve 6zel ulasim
alanlarindaki yenilikler, depolama imkanlarinda yenilikler, ambalaj sektoriindeki
yenilikler. Sosyal ve kiiltiirel nedenler: Ekonomik olarak bagimli olan niifus
seviyesinde azalis, kadin istihdaminda artig, sosyal hayat i¢in ayrilan zamanin artmasi.
Bilimsel nedenler: isletme biliminde meydana gelen yenilikler, ydnetici yetistirmede
gelinen basarili nokta. Hukuksal nedenler: Biiylik magazaciligin devlet tarafindan
desteklenmesi, gida triinlerin dagitimi i¢in gerekli olan saglik denetimlerinin artmasi
ile barkod sisteminde gergeklestirilen ilerleme ve yeniliklerin goriilmesidir.

(Islamoglu, 2013).

Gegmis zamanlardan bu yana birgok lirlin ya seyyar olarak seyyar saticilar vasitasiyla
ya da Pazar yerlerinde pazarcilar vasitasiyla satisa sunulmustur. 16. ve 17. yiizyillarda
Cin’de birtakim perakende zincirlerinin varligi bilinmektedir. Hudson’s Bay Company
1670 yilinda Kanada’da zincir magazalarini kurmustur. New York’ta ise 1859
senesinde Atlantic & Pasific Tea Company sirketi modern zincir magazalarinin dnciisii
olarak faaliyetlerine baglamistir. 17. yilizyilda 1800°1ii yillarin ortasinda Bon Marche’si
Paris’te farkli birimleri biinyesinde barindiran bir magaza halini almistir. 19. ylizyilin
ortasindan sonra modern perakendecilik gelismeye baslamis olup departmanh

magazalar meydana gelmeye baslamistir (Ozdemir, 1999).

O donemlerde iiriinler biiylik sergi alaninda teshir ediliyor, toptan satislarin fiyatlari
diisiikk tutuluyordu. Amerika Birlesik Devletleri’nde 1930’larda hizmete giren
siipermarketler 1950’li yillarda gelisim gostermistir. Icinde birden ¢ok diikkani
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barindiran magazalar sehir merkezlerinde faaliyete gegtikten sonra trafik yogunlugu
sebebiyle miisterilerin ilgisini kaybetmeye baglamigtir. Avrupa i¢in de durum
benzerlik gosteriyordu. Biiyiik 6l¢ekte dagitim olayinda ilk Fransa géze ¢arpmaktadir.
Perakende sektoriiniin globallesmesinden sonra Almanya da Onemli bir gelisim
gostermistir. Perakende sektoriinde en yiiksek ciroya sahip olan iilke ise 1980’lerin

Ingiltere’si olmustur (Arasta, 1999).

Gida disindaki sektorlere ilginin artmasi sebebiyle perakende isletme sayilar1 da buna
mukabil artmistir. Bu artiglar kiiresellesmenin etkisiyle artan bir ivme yakalamustir.
Ticarette sinirlarin ortadan kalkmasi neticesinde yabanci yatirimlarla ortaklik, sirket
evlilikleri gibi uygulamalar perakende sektoriiniin artan ivmesinde 6nemli bir rol

oynamustir (Cengiz ve Ozden, 2003).

3.3. Perakende Satis Kanallari

Perakende satis kanallar1 orgiitsel yap1 ve yontemlerine gore geleneksel ve modern
perakendecilik olarak siiflandirilabilmektedir. Geleneksel perakendecilik binlerce
yillik gegmisten gilinlimiize ulasan yap1 ve yontemleri kapsar. Giiniimiizde geleneksel
perakendecilik Ornekleri; esnaf niteliginde, aile isletmeleri seklinde yonetilen,
kurumsallasmamis, kendi bulundugu cevreye hizmet veren, bakkal, tuhafiye, kasap,
manav formatindaki perakendecilerdir. Modern (organize) perakendeciler, biiyiik
magaza yapisina sahip, yiiksek cirolara ulasabilen, icerisinde birden ¢ok magaza
barindirabilen siipermarket, hipermarket, zincir magazalar, indirim magazalar1 ve

aligveris merkezleri gibi kurumsallagsmis yapilardir (Tek, 2001).

Perakendeciler tiiketicilerin talep diizeyine, tliketicilere sunulan hizmete, isletmenin
konumuna ve gesitli dlgiitlere gore simiflandirilabilmektedir. islemlerin yapildigi yer
acisindan perakendeciler diikkanli ve diikkansiz olarak da smiflandirilabilmektedir

(Mucuk, 2012).
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3.3.1. Magazah perakendecilik

Kapali mekanlarda gerceklesen bu perakendecilik tipinde aktif satis islemleri
gerceklestirilmektedir. Bu ortamda gergeklesen perakendecilikte, miisteri iirtinii

yakindan gorme ve inceleme sansina sahiptir. Magazali perakendecilik cesitli alt

basliklara ayrilmaktadir (Tek ve Demirci Orel, 2006).

3.3.1.1. Gida perakendecileri

Gida perakendeciligi, yogun rekabet sebebiyle yeniliklere ayak uydurmaktadir.
Gegmis zamanlarda tiiketiciler ihtiyaglarmi siipermarketler vasitasiyla karsilarken
giinimiizde farkli perakendecilerden ihtiyaclar karsilanmaktadir (Kotler ve
Armstrong, 2006). Agirlikla gida iiriinleri sunan bakkal, market, siipermarket,
hipermarket ve zincir market gibi isletmelerden meydana gelen gida
perakendeciliginin son yillarda gelisimi incelendiginde, genellikle kiigiik Slgekli
perakendeciligin pazardaki paymin azaldigi goriilmektedir. Kiiclik dlgekli
perakendecilerin, biiylik 6l¢ekli marketlerle fiyat ve iiriin ¢esitliligi sebebiyle rekabet
etmekte zorlanmaktadir. Bu sektdrde yasanan yogun rekabet sebebiyle kiiglik olgekli
perakendeciler de piyasada ki pazar paylarin1 korumak i¢in satis kanallarin1 yeniden
yapilandirmaktadir. Ayrica biiyiik Olgekli olan hipermarket ve zincir marketler

arasinda da yogun bir rekabet vardir (Serpil vd., 1998).

3.3.1.2. Genel iiriin perakendecileri

Bu perakendecilik tiiriiniin 6rnekleri; 6zellikle magazalar, boliimlii magazalar, eczane
zincirleri, kategori Oldiiren magazalar, indirim magazalari ve indirimli marka
magazalaridir (Kursunoglu, 2009).

Ozellikli magazalar; belirli bir mamul hattina veya belirli bir pazara hizmet sunan ve
bir uzmanlagma dalinda miisterisine ¢ok ¢esit sunabilen perakendecilerdir. Bu
perakendecilerde uzmanlagsma biiylik 6nem arz etmektedir. Belirli bir iirlin ¢esit
yelpazesinde hizmet verirler. Binicilik kiyafeti ya da miizik sistemleri satan

perakendeciler 6rnek verilebilir (Kursunoglu, 2009).
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Boliimlii magazalar; genel olarak gida iriinleri harici tiiketim mallarini, tek katli genis
ya da ¢ok katli ve cogunlukla her kat1 ayr1 reyonlar seklide ¢alisan biiyilik yapilarda
hizmete sunan biiylik perakendeci kuruluglardir (Tek, 1984).

Eczane zincirleri; cogunlukla saglik ve kisisel bakim iriinlerinin satisa sunuldugu

uzman magazalaridir (Kursunoglu, 2009).

Kategori oldiiren magazalar; ismini pazarlama stratejilerinden alan bu magaza
cesitleri, tek bir kategoride, ¢ok uygun fiyatlarla, ¢ok genis miktarda iiriin sunarlar

(Dunne ve Lusch, 1999)

Indirim magazalar;; bol iiriin ¢esidi, smirli servis ve makul fiyat sunan
perakendecilerdir. Bu magazalar kendi markalari ile veya tiretici markalar ile iirtinleri

miisterisine sunabilmektedir (Lewy ve Weitz, 2007).

Indirimli marka magazalari; markali tiriinleri makul fiyatlara satan perakendecilerdir.
Bu gruba fabrika magazalar1 ve tasfiye magazalar1 ornek olarak verilebilir (Tek ve

Orel, 2006).

3.3.1.3. Hipermarketler

Self servis tipinde faaliyet gosteren, envai ¢esit gida ve gida harici triinleri diistk
fiyatlarla satan asgari 2500 m2 satis alan1 ve otoparki mevcut genis boliimlii perakende
satig magazalaridir (Tek, 1999). Ayrica ¢ok sayida yazar kasa ve 6deme noktalarinin
bulundugu, tiiketicilerin cogu gereksinimlerini tek bir magazadan karsilama amaci ile

kurulmus dev alisveris mekanlaridir (Kaya, 2009).

3.3.1.4. Aligveris merkezleri

Onemli bir kism1 Amerika Birlesik Devletleri’nde “MALL” olarak adlandirilmaktadir.
Osmanli doneminden giinlimiize kalan tarihi kapali ¢arsidan esinlenmisleridir. Tek
bolmeli bir plan ile olusturulmus, yan yana mevcut olan kiicilik ve biiylik perakendeci
firmalarin diikkkan kiralayarak olusturduklar1 yapidir. Bu karmasik yapi igerisinde;

lokanta, stipermarket, eczane gibi isletmeleri barindirmaktadir (Tek, 1999). Satis alani
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300.000 m2’ye kadar varan i¢inde otoparki mevcut tek biiylik bir bina igerinde
meydana gelen bu yapilar ortak, merkezi bir yonetime sahiptir (Cakmak, 2012).

3.3.1.5. Indirim magazalart

Self servis sistemiyle hizmet veren, bilinen markalarin iiriinlerini devamli diisiik
fiyatla miisterilerine sunmay1 hedef olarak belirlemis perakendecilerdir. Mevsimlik
veya diger indirim tiplerinden farki, devamli bir sekilde aligilmis fiyatlarin veya liste

fiyatlarinin altinda fiyatlarla miisterilerine sunmasidir (Mucuk, 2001).

Tiirkiye’de indirim magazalari; tasarimsal olarak sade, triinlerin koliler ile teshir
edildigi, magaza biiyiikliglinin 500 m2’ye kadar oldugu, magaza konumlarinin

kiralarin diislik oldugu ara sokaklarda yer aldig1 magazalardir (Pamir, 2012).

3.3.1.6. Siipermarketler

Stipermarketler ana olarak gida maddeleri olmak tizere, temizlik triinleri, kozmetik
tarzi iirlinleri agik vitrinlerde teshir edildigi, self servis sistemi ile satis yapan bolimlii
magazalardir. Yiiksek stok devir hizina sahip olan bu magazalar, triinleri diisiik

fiyatlarla tiiketicilere sunmaktadir (Mucuk, 2012).

3.3.2. Magazasiz perakendecilik

Diikkansiz perakendecilik olarak da isimlendirilen magazasiz perakendecilik,
miisterinin somut bir magaza ya da diikkani ziyaret etmeden yaptiklari aligveris olarak
tanimlanabilmektedir. Magazasiz perakendecilik genellikle telefon ve internet
vasitasiyla gergeklesmektedir. Ayrica, magazasiz perakendecilik biiyiik bir zaman
tasarrufu sunmasi en geleneksel magazaciliga karsi en biiylik avantajidir. Magazasiz

perakendecilik asagidaki basliklar altinda incelenebilmektedir.
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3.3.2.1. Katalog ve dogrudan posta perakendeciligi

Katalog veya brosiir hazirlandiktan sonra {iriin bilgilerini miisteriye elektronik posta
veya mektup vasitasi ile misterilerin aligveris yapmasi hedeflenmektedir. Bu tip
perakendecilerin en ©nemli &rnekleri Avon Kozmetik veya IKEA olarak

tanimlanmaktadir (Kotler ve Keller, 2009).

3.3.2.2 Dogrudan satig

Bir kuruma bagli olarak bir satig uzmanin direkt olarak sahada, miisterinin bulundugu
konumda ziyareti ve birebir iletisimi ile iirlinlin tanitilip satisinin gerceklestirilmesi

dogrudan satis tipi bir perakendecilige ornektir (Lewy vd., 2004).

3.3.2.3. Dogrudan pazarlama

Dogrudan pazarlama, ulasilmak istenen tiiketiciler ile direkti seri ve 6l¢iilebilir tiiketici
geri bildirimleri almak ve siirdiiriilebilir misteri iligkileri saglamak amaciyla titiz ve
direkt iliskiler kurmaktir (Kotler ve Armstrong, 2006). Bu tip pazarlama yontemlerine
ornek; katalog, dogrudan posta, televizyonlu aligveris, tele pazarlama ve elektronik

aligveristir (Kursunoglu, 2009).

3.3.2.4. Internet perakendeciligi

Tiketicinin 24 saat boyunca kesintisiz olarak evinden, isyerinden veya bulundugu
herhangi bir yerden bilgisayar, tablet veya telefon vasitasiyla internete erisim
saglayarak iriin veya hizmet satin alma siirecine internet perakendeciligi

denilmektedir (Diindar vd., 2007).

Diinya ¢apinda perakende satiglarinin, elektronik ticaret de dahil olmaz tizere 2017 y1li

icin 23.455 milyar dolar olarak gerceklestigi tahmin edilmektedir. E-ticaret sektorii
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her yil, geleneksel(fiziksel) perakende sektdriinden yaklasik olarak %]1°lik pay
almaktadir. Bu ivme ile birlikte e-ticaret 2017 yili sonunda toplam perakende
sektorliniin yaklasik %10,1’in1 olusturacaktir. 2011 yilinda %3,6’lik hacme sahip
olundugu bilinen e-ticaretin 2017 yilinda ulasacagi hacim, e-ticaretin bilylime ivmesini

tahayyiil edebilmemize yardimc1 olacaktir (KPGM, 2018).

Giliniimiizde perakende sektorii, farklilagan tliketici isteklerine karsi, zamaninda ve
dogru bir sekilde karsilik verebilmek i¢in hizli olmak ve farkli satis kanallarini uyumlu
bir sekilde yonetmek zorundadir. Bu sebeplerden, giintimiizde bilgi teknolojileri ve bu
teknolojiler i¢in gerekli alt yapilar biiyiik 6nem arz etmektedir. Teknolojik ilerlemeler,
iletisimin c¢esitlenmesi, tiiketicilerin zaman darlig1 sebepleriyle elektronik ticaret

giinden giine 6nem kazanmaktadir (Besfin, 2018).

3.4. Tiirkiye’de Perakende Sektorii

Tiirkiye perakende sektoriiniin yaklasik %67 sini geleneksel perakende, %33 iinii ise
organize perakende olusturmaktadir. Organize diger adiyla modern perakende
ozellikle son 15 senede pozitif bir ivme yakalamasina ragmen, geleneksel
perakendecilik bi¢cimlerinden olan esnaflik hala degerini korumaktadir. Bu bilgilere
ragmen modern perakendecilik geleneksel perakendeciligi karsi pozitif ivmesini
stirdiirme egilimindedir. Modern perakendeciligin gelismesinde etkili olan faktorler;
Aligveris Merkezlerine olan yatirimlarin artmasi, geleneksel perakendeciler igin
mevcut olan rekabet sorunu, tiiketici davranis, talep ve aligkanliklarinda teknoloji
sebepli yasanan degisimler etkilidir. Kizginlasan rekabet sonucu, indirim
marketlerinin agresif biiylimesi, 6nemli bulduklar1 magazalar1 satin alarak veya

devralarak ilerlemesi de geleneksel perakendecilik acisindan olumsuz durum teskil
etmektedir (KPGM, 2018).

Osmanli doneminde kapali carsilar, meyve&sebze hallerinin diginda seyyar
perakendeciler de ciddi bir 6neme sahipti. Kapali Carsi, Emindnii ve Tahtakale gibi
geleneksel ticaret merkezlerinde yiizyillardir siiregelen ve geleneksel yontemler ile
esnaf ve zanaatkarlar hizmet vermektedir. Biiylik sehirlerden satin aldiklar: {irtinleri

kiigiik sehirlere veya koylere getirerek hizmet eden tiiccarlar da oldukga fazlaydi. Bu
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sebeplerden otiirli ticaret yollarinin, giizergahlarinin iizerinde ¢ok sayida hanlar ve

konaklama mekanlar1 kurulmustu (Varli ve Ozbay, 2011).

Orhan Gazi Bursa fethinin akabinde, glinlimiizde de faal olarak aligveris merkezi
gorevi goren bedesteni kurmustur. Fatih Sultan Mehmet Istanbul fethi akabinde ise
118 diikkan ve etrafinda 984 ticarethane barindiran Kapali Carsi’y1 insa etmistir.
Osmanl1 doneminde bedestenler, ¢arsilar ve esnaf igletmeleri perakende sektoriiniin en

onemli bilesenleriydi (Aydin, 2013).

3.5. Diinya’da ve Tiirkiye’de Tiiketici Egilimleri

Globallesen diinya neticesinde diger sektorlerde oldugu gibi perakende sektorii de
miisteri merkezli politikalar ile yoOnetilmektedir. Miisteri talep, ihtiyag ve
davraniglarin1 merkeze alan bu politika cografya ve demografiden bagimsiz olarak
diinyada genel-gecer bir politika halini almistir. Bu sebeple diinya genelinde
perakende sektoriinde faaliyet gOsteren firmalar, miisterinin talep, ihtiyac ve
davraniglar ile ilgili olarak birbirine benzer etkiler ve bunlardan dogan sebepler ile
miicadele etmektedir. Diinya genelinde sektdr i¢in baslica sorunlardan birisi, miisteri
davranig ve taleplerinin degismis olmasidir. Satis kanallarinda ulasilan cesitlilik
neticesinde miisteriler, envai ¢esit bilgi ve alisveris imkanina sahiptir. Bu nedenle tek
satis kanalindan faaliyetlerini siirdiiren perakende firmalar1 yogun rekabetin tehdit ve
baskisi altindadir. Online aligveris ve tlirevleri olan mobil aligveris ve sosyal aligverisin
gelismesiyle birlikte, yillardir siiregelen fiziksel magazacilik cirolarinda 6nemli
kayiplar yagamaktadir. Bu kayiplarin farkinda olan firmalar satis kanallarini arttirma
yoluna giderek bu degisimlere ayak uydurmaya ¢aligmaktadir. Diger yandan teknoloji
ve dijitallesme ile birlikte tiiketici verileri ¢ok biiyiik miktarlara ulagmaktadir. Bu
veriler gelisen veritabani sistemleri ile birlikte analiz edilerek firmalara sunulmakta ve
firmalar bu bilgiler 1s18inda miisteri merkezli adimlar atmaktadir. Perakende
sektoriinde gittikce kizisan rekabet sonucu gelen degisimler, tim sektor oyuncularini
bu degisime ayak uydurmaya zorlamistir. Rekabete, degisime ayak uyduramayan
firmalarin ya biiytik kayiplar verdigi ya da piyasadan silindigine taniklik edilmistir.

Stiphesiz bu durum en ¢ok tiiketici yararina olmustur. Geleneksel yontemlere gore ¢ok
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daha kisa zamanda, iyi ve kaliteli ¢ok secenekli hizmete ulasan miisteriler son

donemlerde artik kisiye 6zel hizmet talep etmektedir (KPGM, 2018).

3.6. Hanehalki Tiiketim Harcamalari

TUIK tarafindan yaymmlanan 2015 ve 2016 yili hane halki tiiketim harcamalari
incelendiginde, llkemiz genelinde yapilan tiiketim harcamalarinda en biiyiik pay
konut ve kira harcamalarina ait olmaktadir. ikinci sirada ise gida ve alkolsiiz icecekler

yer almaktadir. Kalan ytlizdelik dilim asagida verilen bilgilerle izah edilmistir.

Tablo 3.1. Hanehalki tiiketim harcamalarinin tiirlerine gére dagilim tablosu, Tiirkiye,
2015-2016(TUIK, 2016)

HANEHALKI TUKETiM HARCAMASI 2015 2016
GIDA VE ALKOLSUZ ICECEKLER 20,2% 19,5%
ALKOLLU iCECEKLER, SIGARA VE TUTUN 4,2% 4,4%
GiYiM VE AYAKKABI 5,2% 5,2%
KONUT VE KiRA 26,0% 25,2%
MOBILYA, EV ALETLERI VE EV BAKIM HiZMETLERI 6,1% 6,3%
SAGLIK 2,0% 2,0%
ULASTIRMA 17,0% 18,2%
HABERLESME 3,7% 3,7%
EGLENCE VE KULTUR 2,9% 2,8%
EGITIM HIZMETLERI 2,2% 2,3%
LOKANTA VE OTELLER 6,4% 6,4%
CESITLI HIZMETLER 4,3% 4,2%
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4. TALEP TAHMIN YONTEMLERI

Bu bolimde talep tahmin yontemlerinden ve Oneminden detayli olarak

bahsedilecektir.

4.1. Talep Tahminin Onemi

Gilintimiizde meydana gelen sert rekabet ortam ile birlikte, kurumlar dogru adimlar
atabilmek i¢in gelecek planlamasina ihtiya¢ duymaktadir. Rekabetci piyasa, ekonomik
ve politik dalgalanmalar neticesinde gelecegi dngorebilme zorlagsmakta bu sebeple
dogru Ongdérmenin Onemi artmaktadir. Bu sebeplerden oOtiirii birgok kurum ve
arastirmaci tahmin hakkinda aragtirmalar ger¢eklestirmektedirler (Sen ve Kaba, 2009).
Tahmin yoOntemleri giliniimiizde c¢agr1i merkezinde c¢alisacak kisi sayisinin
Ongoriilmesinden, faiz oranlarmin belirlenmesine kadar genis bir alanda

kullanilmaktadir (Hanke ve Wichern, 2009).

4.2. Talep Tahmininin Siniflandirilmasi

Talep tahminleri siirece veya nesneye bagli olarak mikro veya makro tahmin seklinde
iki genel baglik altinda incelenebilir. Bu bagliklara 6rnek olarak; iiretim yapan bir
firmada bir miidiiriin belirli zaman araliklariyla ¢alisacak kisi sayisini tahmin ederek
isgiicli planlamas1 yapmas1 mikro, bir iilkede gelecek donemler i¢in ¢alisacak kisi

sayisinin hiikiimet tarafindan tahmin edilmesi ise makro tahmin sinifina girmektedir

(Hanke ve Wichern, 2012).

Tahmin i¢in bir diger siniflandirma ise tahmin sonucunun durumuna gore yapilan
siniflandirmadir. Bu siniflandirmada tahmin sonucu tii¢ sekilde diisiiniilebilmektedir.
Nokta tahmin ile tahmin siireci sonunda tek bir ¢iktiya ulagilir. Aralik tahmini ile belirli
giliven araliklarindaki degerlere ulasilir. Son olarak olasilik dagilimi tahmin edilerek

yogunluk tahminine ulasilmis olunur (Hanke ve Wichern, 2012).
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Talep tahmin yontemleri nitel ve nicel olmasi bakimindan iki farkli siif altinda

incelenebilmektedir. Makridakis ve dig. (1998) smiflandirmayr su sekilde ele

almislardir:

Nicel Yontemler: Sayisal bilgilerin yetersiz kaldigi durumlarda nicel
yontemler vasitasiyla tahmin yapilabilmektedir. . Bu yontemlerin basariyla
uygulanabilmesi i¢in {i¢ sarta ihtiya¢ vardir. Bunlar;

e Gegmigle ilgili bilginin mevcut olmasi,

e Mevcut olan bu bilgilerin niimerik olarak sekillendirilebilmesi,

e Gegmise ait olan desenlerin bazi yonlerden gelecekte de devam

edebilmesidir.

Nicel yontemler ise kendi igerisinde ikiye ayrilir:

Zaman serisi: Ge¢gmiste olusan talep tahminlerinden faydalanilarak gelecekteki
durumlar i¢in talep tahmin edilir. Mevcut verilerin ¢ok fazla degisim
gostermedigi durumlar i¢in uygundur.

Nedensel: Cevredeki faktorlerin talebi nasil etkiledigini bulur. Talebi etkileyen
sebepler tespit edilmesinin akabinde talep tahmin modeli kurulur ve etkileyen
sebeplerin etki derecesi bulunur.

Nitel Yontemler: Nitel yontemler ise mevcut verilerin yeterli olmadigi
durumlarda tercih edilir. Genellikle uzman goriisleri yardimiyla tahmin

caligmasi yapilir.

4.3. Istatistiksel Yontemlerle Talep Tahmini

Istatistiksel yontemler yardimiyla, gecmisteki talep verileri ile talebi etkileyen

sebepleri ekonomik gosterge iliskilerine gore analiz ederek talep tahmini

yapilmaktadir. Bu yontemler yardimiyla gegmis olaylar incelenerek gelecek donemler

icin gerekli planlar olusturulabilmektedir. Talep ©Ongdriilmesinde yaygin olarak

kullanilan istatistiksel yOntemlerden bir kismi; regresyon analizi, egri uydurma
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yontemi, zaman serileri analizi yontemi, hareketli ortalamalar yontemleridir (Karahan,

2009; Tekin, 2009).

Glinlimiizde, talebi etkileyen etkenlerin ¢ok olmasi ve bunlarin birbirleriyle
iliskilerinin karmagik olmasi sebebiyle, tecriibe ve sezgi ile yapilan tahminler yetersiz
kalmaktadir. Bu sebeple istatistiksel yontemlerle talep tahmini biiyiilk 6nem arz
etmektedir. Talep tahmin yontemlerinde kullanilan teknikler, uygulamali istatistigin

konulart icerisinde yer almaktadir (Kobu, 1994).

Tahmin islemlerini gergeklestirebilmek i¢in mevcut birgok model bulunmaktadir. Bu
modeller sayisal tahmin modelleri ve sayisal olmayan tahmin modelleri olmak iizere
iki baglik altinda incelenebilmektedir. Gegmise doniik yeterli veri elde edilememesi
durumunda, kisisel yargi, deneyim, gozlem ve tecriibeye dayali olarak tahmin
yapilabilmektedir. Sayisal modellerde ise tahmin yapilirken ge¢mise doniik verilerden
faydalanilmaktadir. Tiim sayisal teknikler i¢in gegmise doniik dogru ve yeterli bilgi
elde edilmesi gerekmektedir. Yetersiz ve dogruluk derecesi yiiksek olmayan veriler ile
hangi tahmin modeli olursa olsun, iyi ve giivenilir sonuglar almak miimkiin degildir.
Sayisal tahmin yontemlerinin bir kismi1 son derece basit iken, bir kismu1 da fazlasiyla
karmagik yontemlerdir. Bir genelleme yapmak miimkiin olmasa da bazi modellerin
diger modellerden iyi sonuglar verildigi goriilmektedir. Farkli yap1 ve durumdaki

tahminler icin farkli yontemler uygulanmalidir (Ureten, 2005).

4.3.1. Regresyon analizi yontemi

Regresyon analizi, herhangi bir degiskenin (bagimli degisken) bir veya birden fazla
degisken ile (bagimsiz veya agiklayici degisken) arasindaki iliskinin matematiksel bir
fonksiyon olarak yazilmasidir. Yazilan bu fonksiyon regresyon denklemi olarak
isimlendirilmektedir. Regresyon denklemi yardimiyla bagimli degisken ile bagimsiz
degiskenler arasindakiiligkiyikuranparametrelerin degerleri tahmin edilmektedir.
Bagimli degiskeni etkileyen bagimsiz degiskenlerin tahmin edilmesi, bu degisken
tizerinde gelistirilecek plan ve politikalarda hangi degiskenlerin 6nem kazandiginin

belirlenmesine yardimci olmaktadir (Caglar, 2007).
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Regresyon analizi yontemi ile hangi etkenlerde nasil bir degisiklik yapilirsa, ilgilenilen
degiskende artis veya azalis meydana gelecegi meydanagikarilabilmektedir.
Yeterliseviyede agiklayici giici olan giivenilir bir regresyon katsayis1 yardimi ile
giivenilir tahminler yapabilmek miimkiindiir. Regresyon analizinde, esitlik (formiil)
donemsel olarak degisim gosteren gegmis verilerin kullanimiylagelistirilebilmektedir.
Tahmin modelinde bagimsiz degiskenlerindegerleri biiyiik oranda sira dis1 degerler
olmasi durumunda, tahmin hatasi da buna paralel olarak artis gosterecektir.

Gegmigverilerin diizenli ve siirekli oldugu durumlarda ise tahminin tutarlilig1 da o

oranda yiiksek olacaktir (Ballot, 1986).

4.3.2. Korelasyon yontemi

Regresyon denklemi, bagimsiz degiskenlerde meydana gelecek degisiklik
durumlarinda, bagimli degiskenin sahip olacagi degerleri gostermektedir. Korelasyon
yontemi ise, iki degisken arasinda olan iliskinin derecesini, dogruluk diizeyini 6lgen
bir kavramdir. Diger bir tanimla, iliskinin denklem tarafindan hangi diizeyde
tanimlandigini ifade eder. Degiskenler arasindaki iliski giiclendik¢e olusturulacak

tahmin modellerinin de dogrulugun o derecede artmasi beklenmektedir (Ureten, 2005).

4.3.3. Basit ortalamalar yontemi

Basit ortalamalar yontemi, bir seriye ait verilerin toplaminin, fiili gézlem sayisina
boliinmesi ile elde edilir. Gegmise ait verilerin, genel olarak bir artis veya azalig
egilimi gostermedigi yahut gelecek i¢in bliyiik ¢apta bir degisikligin beklenmedigi
tahmin calismalarinda bu yontem uygulanabilmektedir. Lakin ilerleyen donemlerde
artis veya azalis egilimi gozlemlendigi kosullarda gerceklesen talep, tahmin edilen

talep ile ayn1 yonlii giderek artan sapmalar gozlemlenecektir (Kobu, 1994).
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4.3.4. Son donem talebi yontemi

Son donem talebi yonteminin temel mekanizmast; bir 6nceki donemde meydana gelen
talebin, gelecek donemde meydana gelecek talebin tahmini olarak uygulanmasidir. Bu
yontemin isleyisinde uzun, karisik hesaplamalara ihtiya¢ yoktur. Geg¢mise iligkin
veriler, ortalama bir deger etrafinda siirekliligi sahip ve cok degisim egilimi

gostermiyorsa uygulanabilmektedir (Tanyas ve Baskak, 2008).

4.3.5. Hareketli ortalamalar yontemi

Hareketli ortalamalar yonteminin ayirt edici 6zelligi, mevsimsel etkilerin talep
tizerinde olusturduklar etkilerini net bir bigimde sunmasi ve ¢ok eski donemlere ait
geemis verileri dikkate almamasidir. Hareketli ortalamalar ydntemi ile yapilan
tahminlerde istenilen sonuglara ulagabilmek i¢in aylik gergceklesen satislarin, 6nceki
veya yakin donemdeki aylarin etkisinde olmasi gerekmektedir (Tanyas ve Baskak,
2008). Hareketli ortalamalar yontemi ile uzak ge¢mise nazaran yakin ge¢mis talep
verilerin kullanilarak yalnizca bir donem icin satig tahmini yapilabilmektedir

(Karahan, 2011).

4.3.6. Agirhikh ortalama yontemi

Agirlikli ortalama yontemi, belirli doneme ait verilerin, en yakin doneme ait olan
veriler, gelecek periyotlar icin kesin fikirler verdigi durumlarda bu yodntemden
faydalanilabilmektedir. Bu yontemin temel felsefesi, gecmise ait olan verilerim
ortalama tizerindeki etkisinin farkli olmasidir. Bu sebeple, egilim durumu ve diger
etkenlerin etkisi ortalama olarak ortadan kalkmalidir. Bu yontem igin, tiim donemler

ilk donemden itibaren hesaba katilmaktadir (Tanyas ve Baskak, 2008).
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4.3.7. Agirhikh hareketli ortalama yontemi

Agirlikl hareketli ortalama yonteminde de donemlere belli bir agirlik verilmektedir.
Fakat bu yontemde geg¢mise ait tiim veriler kullanilmamaktadir. Bu yontemde tahmin
yapabilmek icin belirli sayida en yakin donem degerleri hesaba katilmaktadir. Bu
yontemin ¢ozlimlemesinde, yakin zamana ait olan donemlere daha fazla agirlik
verilmektedir. Hesaba katilacak donem sayisi ve agirliklarin degismesi durumunda

tahmin degerleri de degisim gosterecektir (Tanyas ve Baskak, 2008).

4.3.8. Ussel diizeltme yontemi

Ussek diizeltme yéntemi uygulanirken, agirlikli ortalama sistematigini dikkate
almaktadir. Bu tahmin yOntemi, ge¢cmis doneme ait verilere esit agirlik vermesi
bakimindan basit hareketli ortalamalar yontemine benzerken, ge¢mis doneme ait
verilere esit olmayan, farkli agirliklarin tayin edildigi yontemler kiimesidir. Ussel
terimi, verilerin eskimesiyle verilen agirliklarin iissel bir sekilde azalmasi anlamina
gelmektedir. Bagka bir ifade ile tahmin yapilirken faydalanilan gegmis doneme ait
verilerden yakin gecmiste meydana gelenlere yliksek iissel degerlerin tayin edilmesi,
daha eski doneme ait olanlara diisiik lssel degerler atanmasi anlamina gelmektedir
(Caglar, 2007). Ussel diizeltmenin sahip oldugu avantaj, gecmis verilere gerek

duymadan hesaplama kolaylig1 sunmasidir (Tanyas ve Baskak, 2008).

4.3.9. Simiilasyon (benzetim) yontemiyle talep tahmini

Simiilasyon kelimesi, en genis anlamiyla “gercek sistemin igleyen bir modeli”
demektir. Simiilasyon, ger¢cek sistemi bulmaya calisan bir analiz modeli olarak
tasavvur edilebilir. Gergek manada da kurulmus bir simiilasyon modeli, islemeye

baslamasiyla birlikte gercek sisteme yaklagsmaya baslamaktadir (Karahan, 2011).

Benzetim (simiilasyon) ¢ok esnek ve etkili bir yontem olarak matematik modellerinin

uygulanmadigi her kosulda wuygulanabilen bir yontemdir. Bu ydntemin
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kullanilabilmesi i¢in modelin ihtiyaci, sisteme ait davranislar hakkinda bilgidir. Ancak
simiilasyon yontemi ile elde edilecek c¢oziimlerin optimal olmadigi, yeterli sayida
tekrar ile optimum degere yaklasilabilecegi bilinmelidir (Kobu, 1994). Bir isletme
probleminin analizi i¢in kurulan bir model ¢esitli karigiklar ihtiva edebilir. Bu gibi
durumlarda benzetim Onemli bir model kurma ve ¢ozme teknigi olarak
uygulanmaktadir (Hakan, 1995). Bu model tipi, basit matematigin yeterli gelmedigi

durumlarda problemlere yaklasma olanagi sunmaktadir (Monks, 1996).

4.3.10. Zaman serileri analizine dayanan talep tahmin yontemleri

Zaman serisi analizi, rastsal bir zaman sersinde diizensiz goriinimde mevcut olan
dalgalanma veya hareketlerin, sebeplerini tespit ederek zaman serisi bilesenlerine
ayirmak, bunlarin ileride alacaklar1 degerleri tahmin etmek ve bilesenleri
sentezleyerek belirli bir tahmin degerine ulasmak ile alakalidir (Ozmen vd., 2013).
Zaman serileri analizleri vasitasiyla ileriki donemler i¢in tahmin yapilirken, gegmiste
mevcut olan hareketlerin gelecekte de ayn1 egilimi sunacag: varsayilmaktadir (Ozmen

vd., 2013).

Zaman serileri analizi ile bir igsletmeye ait gegmis satislar incelenerek, bu satiglara ait
belirli bir egilimin mevcut olup olmadig1 tespit edilerek, gelecege doniik talep
tahminleri gerceklestirilir (Karahan, 2011). Bu analiz yontemi, ge¢mis verilerin
zamanla gosterdigi diizeni esas almaktadir. Bu yontem gegmis veriler yardimiyla
gelecegi tahmin etmeyi hedeflemektedir (Ureten, 2005). Baska bir tanim ile zaman

serileri, bir degiskenin diizenli araliklarla gézlemlenmesidir (Monks, 1996).

4.3.10.1. Zaman serilerini etkileyen etkenler

Zaman serilerinde meydana gelen dalgalanmalarin dort sebepten kaynaklandigi
varsayllmaktadir. Ayrica bu dalgalanmalar ekonomik, sosyal ve psikolojik
faktorlerinin birlesiminden meydana gelebilmektedir (Ozmen vd., 2013). Bu dort

etken sirastyla:
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T: Trend,

M: Mevsimsel Dalgalanmalar,

K: Konjonktiirel Dalgalanmalar,

D: Diizensiz Dalgalanmalar olarak varsayilmaktadir (Atesongun, 2015).

Trend (Ana Egilim), bir zaman serisinin uzun bir periyot igerisinde belirli bir yone
dogru gosterdigi egilim olarak adlandirilmaktadir. Mevsimsel dalgalanmalar ise,
birbirini izleyen belirli zaman dilimlerinin (giin, ay, y1l) ayn1 zaman noktalarinda artig

veya azalis olarak gosterdikleri diizenli degisimlerdir (Ozmen vd., 2013).

Konjonktiirel dalgalanmalar, zaman serisinin trend dogrusu veya egrisi etrafinda
meydana gelen uzun donem dalgalanmalaridir. Bu dalgalanmalar dénemsel degil,
dongiisel dalgalanmalardir. Rastsal sebeplerle yahut gegici olarak meydana gelen

dalgalanmalara ise diizensiz dalgalanmalar denmektedir (Ozmen vd., 2013).

Zaman serisine ait gercek gozlem degerleri (Y:) ile yukarida bahsi gecen etkenler

arasindaki matematiksel iligki:

Y= Tt K+ M+Dy 4.1)

4.1 numarali denklemde gosterildigi tizere toplamsal iligki kurulabilecegi lehinde
gorilisler mevcut olmakla birlikte, bu konuda genel kabul goren yaklagim ¢arpimsal

iligskiyi uygulamak yoniindedir. Carpimsal iligki:

Y= Te* K¢ *M¢*Dy (4‘2)

Zaman serilerine ait olan veriler stokastiktir. Baska bir anlamda, 6nceden 6ngdriilmesi
miimkiin olmayan degerleri zamanin belli araliklarinda rastsal olarak alirlar (Gujarati,
2004). Zaman serilerinde, veriler zamana gore siralidir ve g¢ogunlukla ardisik
gozlemler birbirlerine bagimli durumdadir. Donmeler arasinda var olan bagimlilik

sebebi ile giivenilir tahminler yapilabilmektedir (Vandaele, 1983).
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Zaman serilerine ait diger bir O6zellik, duragan ya da duragan olmamalaridir.
Degiskenler arasinda makul iliskiler var edilebilmesi i¢in analizi yapilan seriler
duragan olmalidir (Tari, 2010). Duraganlik i¢in ihtiyag duyulan sartlarin
saglanamadig1 durumlarda, zaman serisi duragan olmayan olarak isimlendirilmektedir.
Daha agik bir tanim ile zaman serilerinin sabit bir ortalama yakinlarinda dagilmadigi
yahut stokastik siirece ait Ozellikleri zamana bagli olarak degismesi ile duragan
olmayan zaman serileri meydana gelir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007). Gergek
diinyada mevcut olan zaman serileri genellikle duragan degildir. Zaman serilerinin
uygun bir modele biitiinlesebilmesi i¢in ilk olarak serilerin duragan hale getirilmesi

gerekmektedir (Kutlar, 2007).

Bir degiskenin duragan halde olup olmadig1 yahut duraganlik derecesi tespit edilirken
en genel kabul gormiis yontem birim kok testidir (Gujarati, 2004). Dickey Fuller (DF)
yaklasimi ise, bu testlerde en yaygin olarak kullanilan yaklasimlardan biridir. Dickey
Fuller yaklasimi; serinin birim kdke sahip (duragan halde) bos hipotezine karsi, birim

koke sahip olmadig1 (duragan oldugu) alternatif hipotezine karst stnama durumudur
(Harr, 1995).

Zaman serileri ile tahmin yapilirken en fazla tercih edilen ve en kapsamli olan
istatistiksel yontem Box-Jenkins modelleridir. Otoregresif (AR), Hareketli Ortalama
(MA), Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) ve Otoregresif Entegre Hareketli
Ortalama (ARIMA), Box-Jenkins modellerini olusturmaktadir. AR(p), MA(q) ve
ARMA (p, q) modelleri duragan siirecler i¢in uygulanirken, ARIMA (p, d, q) modeli

ise duragan olmayan siiregler i¢in uygulanmaktadir (Bigen, 2006).

4.3.10.2. Box-Jenkins yontemi

Box-Jenkins yontemi, kisa donem tahminlerinde ¢ok basarili olup, tek degiskene sahip
bir modeldir. Bu modelin kullanildig: seride, esit zaman araliklarina sahip gbzlem
degerlerinden meydana gelen kesikli ve duragan bir seri olmasi, bu yontemin dnemli
varsayimlarindan biridir. Teknigin hedefi, en az sayida parametre iceren uygun
modelleri elde etmektir. Diger tekniklere nazaran anlasilmasi zor ve karmasik bir

tekniktir. Bu yontemden 6nce kullanimda olan Hareketli Ortalama ve Ussel Diizeltme
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Teknikleri’'nde tahmin degerleri, bilgisayar programlarina miidahale etmeye gerek
kalmadan otomatik bir sekilde ulasilirken, Box-Jenkins tekniginde yapilan bu iglem
kismen otomatik degildir. Box-Jenkins yOnteminin, iizerinde calisilan serilerin
duragan ya da duragan olmamasi, mevsimsel etkiye sahip olup olmamasi gibi farkli
senaryolar icin farkli tahmin modelleri gelistirme yetenegine sahiptir. Ayrica bu
yontem zaman serileri i¢in dogrusal filtreleme teknigi olarak da anilmaktadir (Caglar,

2007).

Ileriye doniik tahminler {izerine yogunlasan George Box ve Gwilym Jenkins 1970
senesinde, Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama modelini literatiire sunmuslardir
(Anderson, 2003). Bu sebepten 6tiiri ARIMA modeli Box- Jenkins yontemleri olarak
da anilmaktadir. Son yillarda bilgisayar uygulamalarindaki artisa paralel olarak zaman
serisi verilerinin kullanimi da artmakta ve bu yontemi ileriye doniik ongoriilerde
uygulayanlarin sayis1 artis gostermektedir (Bircan ve Karagoz, 2003). ARIMA
yontemi tek degiskene sahip kisa donem tahminlerinde basarili bir sekilde
uygulanmakta ve gézlemlenen verilerin kesikli ve duragan bir yapiya sahip olmalar1
gerekmektedir. Box-Jenkins modelleri 3 baglik altinda incelenebilmektedir (Box vd.,

2016):

1. Duragan dogrusal stokastik modeller (ARMA),
2. Duragan olmayan dogrusal stokastik modeller (ARIMA),
3. Mevsimsel modeller (SARMA)’dir.

ARIMA modellerini olusturabilmek i¢in Box-Jenkins metodolojisi su asamalari

icermelidir (Manoj ve Madhu, 2012):

1.) Modelin tanimlanmasi,
2.) Parametre tahmini ve secim,
3.) Modelin dogrulanmasi,

4.) Modelin uygulanmas1 asamalaridir.

Box-Jenkins Yontemi yardimiyla tahmin edilebilen Zaman Serisi Modelleri;
Otoregresif (AR) Modeli, Hareketli Ortalama (MA) Modeli, Otoregresif-Hareketli
Ortalama (ARMA) Modeli veOtoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA)
Modelidir (Kaynar ve Tastan, 2009).

31



4.3.10.2.1. Otoregresif hareketli ortalamalar (AR-MA) yontemi

Otoregresif (AR) silirecin dayanagi, zaman i¢inde verilerin degisim gostermeyecegi
varsayimuidir. Ornek olarak, bir ay i¢in 100 birimlik satis var ise bu farkin kapatilmasi
icin 100 birin yerine koyulmalidir. Siire¢ igerisinde fazla veya az satig olmaz ise siire¢
etkilenmez. Bu durum otoregresif siire¢ olarak isimlendirilir. Yontemin Hareketli
Ortalama (MA) siireci ise, serideki mevcut gecikmeli hata teriminin, simdiki mevcut

hata terimini etkileme durumu olarak tanimlanmaktadir (Adiyaman, 2007).
4.3.10.2.2. Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalamalar (ARIMA) yontemi

Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalamalar Yontemi’nim temeli zaman serilerine
dayanmakta olup, tek yahut ¢ok degiskenli olabilmektedir. Talep tahmini ¢alismalari
icin genellikle tek degiskenli Otoregresif Biitlinlesik Hareketli Ortalamalar yontemi
tercih edilmektedir (Clark, 2002). Modelin ama islevi otoregresif siirecleri biinyesinde
barindirmasidir. Daha agik ifade ile gegmis verilerden faydalanarak gelecek donemler
icin istatistiksel tahminler yapabilmesi, siirecleri bir araya toplayabilmesi ve Hareketli
Ortalama siireglerinin hepsini kapsamasi olarak bilinmektedir (Chang, 2001). Box-
Jenkins iki modeli sentezleyerek bu modeli gelistirmislerdir. Zaman serilerinin
duragan olmadig1 durumlarda, zaman serilerinin bir veya birden ¢ok kere fark alma

islemi uygulanmasiyla seri duragan hale getirilir (Adiyaman, 2007).

ARIMA modelleri, duragan olmayan fakat fark alma islemi neticesinde duragan hale
getirilmis serilerde kullanilan modellerdir. {1k basta duragan olmayan lakin fark alma
islemi neticesinde duragan hale gelmis serilere kullanilan modeller “duragan olmayan
dogrusal stokastik modeller” seklinde isimlendirilmektedir. Bu modeller d dereceden
fark uygulanmis serilere kullanilan, degiskenin t-donemine ait degerinin belirli bir
sayidaki geri donem degerleri ile ayni doneme ait hata teriminin dogrusal bir
fonksiyonu seklinde belirtildigi AR donemidir. Degiskenin t- donemindeki degerinin
mevcut donemdeki hata terimi ve belirli sayida geri donem hata terimlerinin dogrusal
fonksiyonu olarak belirtildigi MA modellerinin bir araya gelmesidir. Modellerin genel
olarak ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada belirtilen p ve q harfleri sirasiyla
Otoregresif (AR) Modelin ve Hareketli Ortalama (MA) Modelinin derecesi, d ise fark

alma derecesi anlamina gelmektedir (Kaynar ve Tastan, 2009).
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Zt= ®1Ze1+ D272 +. . +DpZip ++a1-O1ac1-02a:2 -. .. Oqaiq (4.3)

4.3 nolu esitlikte; Zi, Zi.1,..., Zwp d derecedenfarki alinmig gézlem degerlerini, @;,
@y, ..... ®p d dereceden farki alinmis gézlem degerleri i¢in katsayilari, 6 sabit degeri,
at, atl,...,arq hata terimlerini ve @1, ®a,..., O4 hata terimleri ile ilgili katsayilari

gostermektedir (Yiikgii ve Gonen, 2009).

4.3.11. Yapay sinir aglar1 yontemiyle talep tahmini

Yapay sinir aglar1 yontemiyle talep tahminleri bir sonraki boliimde ayrintili olarak ele

alinacaktir.
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5. YAPAY SINiR AGLARI

Bu boliimde, uygulama kisminda kullanilacak olan, yapay sinir aglar1 hakkinda detayl

bilgiler sunulacaktir.

5.1. Yapay Sinir Ag1 Tamimlari

Yapay sinir aglart (ArtificialNeural Networks-ANN), insan beyninin ¢alisma
prensibinden etkilenilerek, esinlenilerek gelistirilmis, birbirleri ile paralel ¢alisan, bilgi
alan ve bilgi gonderen bir yapidan meydana gelmektedir. Problemleri ¢6zme
maksadiyla faydalanilan is elemanlar1 (yapay sinir hiicreleri), bir ag seklinde
birbirlerine baglanmistir. Hiicreler arasinda gerceklesen bilgi akisi, baglanti1 degerleri
ve iligkilerle gosterilmektedir. Sistemin 6grenme kabiliyeti ve zeki davranisi, baglanti
degerlerinin vasitasiyla sunulmaktadir (Tekin, 2009). Yapay sinir aglari, disaridan
herhangi bir yardima ihtiya¢ duymadan, insan beyninin karakteristiklerinden olan,
ogrenme yolu ile yeni bilgilerin ¢ikarimini yapabilme, yeni bilgiler olusturabilme ve

kesfedebilme gibi kabiliyetlere sahip bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012).

Bagka bir tanima gore yapay sinir aglari, geleneksel modelleme tekniklerinden yapisal
ve kavramsal olarak ciddi farkliliklar ihtiva eden bir modelleme yontemidir. Bu model
temelde, insan beyninin ¢alismasini taklidiyle ortaya ¢ikmustir. insan beyninin isleyisi
ile alakali norofizyolojik ¢aligmalar 20. ylizyilin ortalarina kadar dayanmaktadir
(Maier ve Dandy, 2000). Yapay sinir aglarinin gelisiminin ana kaynagi, beynimizin
diizenli olarak gergeklestirdigi karmasik islemleri yapay, belki zeki davranis gosteren

sistemlerin olusturulabilecegi iimididir (Sagiroglu, 2003).

Yapay sinir aglar1 ile sayisiz uygulamalar yapilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
Genis bir uygulama alanina sahip yapay sinir aglari ile yapilan islem alanlari; tahmin,
siniflandirma, veri iliskilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme, teshis,
yorumlamadir (Duman, 2006). Yapay sinir aglar1 ayrica ses tanima, parmak izi tanima,
el yazisi tanima, otomatik arag¢ denetimi gibi alanlarda da uygulanmaktadir (Elmas,

2007).
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5.2.Yapay Sinir Aglarimin Tarihgesi

Sinir aglar ile alakali ilk ¢alismalar, 19. ylizyilin sonlari ile 20. yiizyilin baslarinda
ortaya ¢ikmustir. Ilgili ilk ¢alisma, Helmholtz, Mach ve Pavlov gibi bilim adamlari
vasitasiyla gelistirilen disiplinler arasi bir ¢alismadir. Bu ¢alismanin amaci; 6grenme,
sezme ve kosullanmanin genel teorisine vurgu yapmaktadir. Yapay sinir hiicreleri ile
alakali caligmalarin baslangi¢ tarihi 1940’11 yillardir. 1943 senesinde Warren
McCulloch ve Water Pitts, yapay sinir hiicrelerinin mantiksal yahut aritmetik bir
fonksiyon i¢in hesaplama kabiliyeti oldugunu gdstermistir. McCulloch ve Pitts’in
gelistirdigi bu ilk model degisime ugrayarak daha sonraki caligmalarda etraflica

uygulanmistir (Hamzagebi, 2011).

5.3. Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglariin giiniimiizde kullanimda olan diger bilgi islem yontemlerinden
farkliliklar1 asagidaki sekilde siralanabilmektedir (Seven, 1993; Simpson, 1990;
Oztemel, 2003):

Paralellik: Yapay sinir aglarinda islemler biitiin aga yayilmis vaziyettedir, dogrusal
degildir. Bundan dolay1 dogrusal olmayan karmasik problemler i¢in de ¢oziimlenme

1mkani vardir.

Bilginin Saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bulunan veriler herhangi bir veritabaninda

ve programin i¢inde degil, ag lizerinde saklidir.

Ogrenebilirlik: Yapay sinir aglarmin ana fonksiyonu bilgisayarlarin 6grenmesini
gerceklestirmektir. Tecriibe edindigi olaylart benzer olaylar sirasinda sunmaya

calisirlar.
Bilginin Saklanmasi: Yapay Sinir aglarinda veriler ag tizerinde saklidir.

Hata Toleransi: Yapay sinir aglarinin paralel yapisi, agda mevcut tiim bilgilerin tiim
baglantilara ulagsmasini gerceklestirdigi i¢in bazi baglantilarin yahut hiicrelerin etkisiz

hale gelmesinin agin tirettigi bilginin dogrulugunda énemli bir etkisi yoktur.
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Genelleme: Yapay sinir aglar1 ona sunulan 6rnekler vasitasi ile daha énce gormedigi

ornekler hakkinda bilgiler sunabilmektedir.

Dereceli Bozulma: Aglarin bir eksik ya da problem ile karsilagmalar1t durumunda
aninda bozulmazlar. Hata toleransinin mevcudiyeti sebebiyle dereceli bir sekilde

bozulma gosterirler.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglari, agirliklarinin yeniden yapilandirilabilmesine
olanak sagladig: icin belirli bir problem ig¢in egitilen yapay sinir agi, problemde
meydana gelecek degisimlere gore yeniden egitilebilir ve farkli durumlara uyum

saglayabilir.

5.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlari ve Dezavantajlar:

Yapay sinir aglarinin sundugu en biiyiik avantaj, 6grenme yetenegine sahip olmasi ve
cesitli Ogrenme algoritmalar1 kullanabilmesidir. Yapay sinir aglar1 esnek ve
uyarlanabilir bir yapiya sahiptir. Yapay sinir aglarinin 6gretim malzemelerinin
degistirilmesiyle 6grenmesi gerceklestirilebilir. Yapay sinir aglarinin dezavantaji ise
sisteme ait ¢alismanin analizinin miimkiin olmamasi ve 6grenme islemlerinde

basarisizlik riskinin bulunmasidir (Duman, 2006).

5.5. Yapay Sinir Aglarimin Temel Yapisi ve Temel Bilesenleri

Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesi ile birlikte yapay sinir aglar1 olusur. Bu
olusum rastgele degildir. Yapay sinir aglar1 3 farkli katmandan olusur. Bu katmanlar;

girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmanlaridir.

Girdi Katmani: Girdi katmaninda en az bir girdi eleman1 mevcuttur. Bu katmanda
bulunan veriler herhangi bir isleme maruz kalmadan girdi elemanlari ile ayn1 degerde

cikt1 eleman iiretirler (Hawley ve Johnson, 1994).
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Ara Katmanlar: Bu katmanda girdi elemanlar1 birtakim islemlere tabi tutulmaktadir.
Secilen ag yapisi ile islem katsayisinin yapisi ve islevi de degisim gosterebilir. Tek bir
katmandan meydana gelebilecegi gibi birden ¢ok katmandan da meydana

gelebilmektedir (Chaudhury vd., 1994).

Cikt1 Katmani: Cikt1 katmani en az bir ¢iktiya sahiptir ve ¢ikt1 ag yapisinda bulunan
fonksiyona bagildir. Bu katmanda islemler gerceklestirilmektedir ve elde edilen ¢ikt1

dis diinya ile paylasilmaktadir (Es, 2003).

Sekil 5.1. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 (Hamzagebi, 2011)

5.5.1. Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde devamli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve
bunlarin neticesinde uygun bir karar ¢iktist saglayan beynin bulundugu ti¢ katmanl
sistem olarak tanimlanmaktadir. Bahsi gecen bu 3 katman; ¢evreden ulasan girdileri
elektriksel sinyallere ¢evirerek beyne ileten alici sinirler, beyinde tiretilen elektriksel
sinyalleri ¢ikt1 halinde uygun tepkilere ¢eviren tepki sinirleri, alic1 ve tepki sinirleri
arasinda ileri ve geri besleme ile uygun tepkiler iireten merkezi ag olarak

tanimlanabilmektedir (Bas, 2006).
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Beyin, milyarlarca ndrondan meydana gelmektedir. Tiim elemanlar kendi i¢lerinde
olduke¢a ¢ok sayida ndrona baglanmistir. Bir néronun aksonu (¢ikis yolu) ayristirilarak,
sinaps olarak isimlendirilen bir jonksiyon araciligtyla diger noronlarin dendritlerine
baglanmistir. Jonksiyon uglarinda gergeklesen iletim kimyasaldir ve isaretin miktari,
akson vasitasiyla serbest kiliman kimyasallarin biiyiikliigii ile dogru orantili olarak
aktarilir ve dendritler yardimiyla alinir. Bu sinaptik biiytikliikk, beynin 6grenme
asamasinda nelerin degistirildigini gosterir. Bu sinaps, beynin ana hafiza isleyisine

dayanarak nérondaki bilginin islenmesi ile birlestirilir (Duman, 2006).

Akson Tepecigi

Gekirdek

Hucre Govdesi

Sekil 5.2. Sinir hiicresi (Freeman ve Skapura, 1991)
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Tablo 5.1. Sinir sistemi ile YSA’nin benzerlikleri (Sagiroglu vd., 2003)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Aglar1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesap Sistemi
Noron (Sinir) Islem Eleman1

Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu

Aksonlar Eleman Cikisi

Sinapslar Agirliklar

5.5.2. Yapay sinir hiicresi

Yapay sinir hiicresi (YSH), insan sinir hiicresini taklit edebilmeyi hedefleyen bir
yapidir. Bir yapay sinir hiicresi genelde bes ana birimden meydana gelmektedir.
Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikti
birimleridir. Girdiler ilk olarak sinir hiicresine girerek ilgili baglant1 araliklar1 ile
carpim islenme tabi tutulurlar, akabinde bir birlestirme fonksiyonu ile birlestirirler ve
boylece noronun net girdisi ortaya c¢ikar. Net girdi bir aktivasyon ile islenir.
Aktivasyon fonksiyonuna ait ¢ikti yardimiyla da noéronun net ¢iktist belirlenir

(Hamzagebi, 2011).

Giris Aguliklar
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Sekil 5.3. Yapay sinir hiicresinin matematiksel yapisi (Karahan, 2011; Yiiksek, 2007)
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5.6. Yapay Sinir Aglarimin Egitimi ve Testi

Yapay sinir aglarinda mevcut olan baglantilarin agirlik degerlerinin degistirilmesiyle
gerceklesen isleme “agin egitilmesi” denir. Yapay sinir aglarinin egitim siireci, belirli
kurallara bagl olarak gerceklesmektedir. Bu kurallar ise 6grenme kurallar1 olarak
isimlendirilmektedir. Agirliklarin degistirilme islemi 6grenme kurallar1 ¢ergevesinde
gerceklestirilir.  Yapay sinir aglarinda, agirliklarin  dogru degerlere ulagmasi
neticesinde, Orneklerin temsilini  gergeklestirdigi  problem konusunda agin
“genelleme” yapabilme yetenegine ulasmasi demektir. Bu yetenege ulagsma islemine

ise “agin 6grenmesi”’ denmektedir (Es, 2013).

Bir yapay sinir aginin egitimini tamamlamasinin ardindan, ¢esitli denemeler ile agin
ogrenip 6grenmediginin test edilmesi lazimdir. Bir ag1 test edebilmek i¢in agin egitimi
siirecinde karsilasmadigi, veri setindeki mevcut test amagli ayrilan Orneklerden
faydalanilir. Ayrilan bu 6rnekler “test kiimesi” olarak isimlendirilmektedir. Test iglemi
sirasinda aga ait agirlik degerlerinde oynama yapilamamaktadir. Ornekler aga
gosterilmekte ve ag egitimi sirasinda belirlenmis agirlik degerleri ile daha once
kargilasmadig1 bu ornekler icin ¢iktilar sunmaktadir. Akabinde elde edilen ¢iktilar
vasitasiyla agin 6grenmesi hakkinda bilgi sahibi olunur. Elde edilen sonug neticesinde

egitimin performansi hakkinda bilgi sahibi olunur (Oztemel, 2003).

5.7. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

Literatiirde bir¢ok yapay sinir agi tiirii vardir. Yapay sinir aglart cesitli acilardan

siniflandirilabilmektedir.
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YSA

Tip Ogrenme Yéntemi Katman Sayisi Yap
Ileri Beslemeli Ogretmenli pla g Sty Otoasosyatif
. : o i ok Katmanli
Geri Beslemeli Ogretmen?‘? ¢ Heteroasosyatif
Destekleyici

Sekil 5.4. YSA’larin siiflandirilmasi (Hamzagebi, 2011)

5.7.1. Tipine gore yapay sinir aglar

Yapay Sinir Aglar1 ndronlar arasinda meydana gelen baglanti durumuna gore ileri
beslemeli yahut geri beslemeli olmak iizere iki baslik altinda incelenmektedir. Ileri
beslemeli aglarda, veriler girdi biriminden baslayarak ¢iktry birimine dogru ileri yonlii
olarak akis gosterirler. Ileri beslemeli ag yapinda, geri beslemenin aksine, sadece tek
yonlii ileriye dogru akis mevcuttur. Geri beslemeli aglarda ise ¢ift yonlil, ileri ve geri,
akis mevcut olup, ag ciktisinin ag girdisi olarak kullanilma ihtimali mevcuttur (Es,

2013).

5.7.2. Ogrenme yontemine gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarina ait en dnemli dzelliklerden birisi dgrenme kabiliyetidir. Ogrenme
agm, cevre tarafindan uyarilmasi, egitilmesi siirecinde agirliklarii diizenlemesi

islemine denir. Bu islemlerin 3 farkli anlam ifade etmektedir (Haykin, 1994).

1. Yapay sinir aglar1 bulundugu ¢evre tarafindan uyarilmaktadir.

2. Bu uyarilarin neticesinde YSA, onceden belirlenmis kurallar c¢ergevesinde,
agirliklarinda bazi degisiklikler uygulamaktadir.

3. YSA, igyapisinda meydana gelen degisikler neticesinde g¢evresine ¢ikt

sunmaktadir.
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Yapay sinir aglarinin veri yapisinda bulunan iligki 6grenmesini, probleme ait
orneklerden faydalanarak ag agirliklarina en uygun degerlerin tayin edilmesi olarak

tanimlanabilmektedir. Rastgele bir agirlik (w i¢in) igin;

Wyeni= Weski+Aw (5 . 1)

Denklemi, 6grenme isleminin matematiksel ifadesidir. Esitlik 5.1° de verilen Aw
degeri belirli kurallar cergevesinde hesaplanarak mevcut agirlik degerlerine ait
degisim miktarin1 sunar. Aw’ nin belirlenmesi i¢in dnceden tanimlhi olan kurallar
O0grenme algoritmalar: olarak isimlendirilmektedir. Bu agirlik degerinin saptanmasi
icin birgok 6grenme algoritmasi sunulmustur. Bahsi gecen algoritmalar 3 baslik altinda
incelenebilmektedir. Bunlar; o6gretmenli, Ogretmensiz ve destekleyici O0grenme

algoritmalaridir (Haykin, 1994).

5.7.2.1.0gretmenli 6grenme yontemi

Ogretmenli 6grenme ya da gdzetimli 6grenme, islevini gerceklestirebilmesi icin bir
o0gretmene ihtiya¢c duymaktadir. Burada bahsi gecen 6gretmen, yapay sinir aglarina
Ogrenilmesi istenen olay ile alakali 6rneklerin hem girdi degerlerini hem girdiler
karsiliginda olmasi istenen ¢ikti degerlerini verendir. Sistemin gorevi ise, 0gretmen
tarafindan belirlenen ¢iktilarin haritalanmasi ve bu vesile ile girdiler ve ¢iktilar
arasindaki iligkileri 6grenmektir. En ¢ok tercih edilen model olma 6zelligine sahip ¢ok

katmanli algilayicilar modelinde bu yontemden faydalanilmaktadir (Adiyaman, 2007,
Masters,1993).

5.7.2.2.0gretmensiz ogrenme yontemi

Bu yontemde ise sistemin Ogrenme islevini yerine getirebilmesi i¢in herhangi bir
O0gretmene ihtiya¢ yoktur. Bu yontemde sisteme sadece girdi degerleri tanitilir.

Orneklerdeki parametreler arasinda mevcut olan iliskileri sistemin kendi kendine
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ogrenmesi umulur. Ogrenme islemi sistem tarafindan tamamlandiktan sonra ise
¢iktilarin yorumlanmasi kullanici tarafindan gergeklesmelidir. Ogretmensiz dgrenme
yontemi, genel olarak siniflandirma i¢in tercih edilen bir yontemdir (Adiyaman, 2007;

Masters,1993).

5.7.2.3. Destekleyici 6grenme

Bu sistemde de Ogretmenli Ogrenme sistemindeki gibi, agin islevini
gergeklestirebilmesi i¢in bir 6gretmene ihtiyag duyulur. Burada bahsi gegen 6gretmen,
ogretmenli 0grenmenin aksine, olmasi icap eden ¢iktilar1 sistemde tanimlamaz. Bu
yontem siniflandirma problemlerinde tercih edilen bir 6grenme yontemidir. Lineer

Vektor Pargalama bu 6grenme yontemi igin drnek olarak gosterilebilir (Bayir, 2006).

5.7.3. Yapisina gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 yapilar1 bakimindan, otoasosyatif ve heteroasosyatif olmak iizere
iki baglik altinda incelenebilmektedir. Otoasosyatif aglarda, girdi néronlar1 ayni
zamanda ¢iktt néronu olarak gorev yapmaktadir. Bu aglara 6rnek olarak Hopfield
aglar1 gosterilebilir. Heteroasosyatif aglar ise, farkli girdi ve ¢ikti ndronlarina sahip ag
yapilaridir. Algilayici, ¢ok katmanli algilayici, kohonen aglar1 heteroasosyatif aglari

icerisinde yer alir (Mehrotra vd., 1997).

5.7.4. Katman sayilarina gore yapay sinir aglar:

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinden meydana gelmektedir. Benzer 6zelliklere
sahip yapay sinir hiicrelerinin olusturdugu kiimeye katman denir. Ornek olarak girdi
katmani girdi sinir hiicrelerinden, ¢ikt1 katmani ise ¢ikt1 sinir hiicrelerinden meydana
gelmektedir. Bir yapay sinir agmin tek katmandan olusumuna tek katmanli YSA,
birden fazla katmandan meydana gelmesine ise ¢ok katmanli YSA denmektedir (Es,

2013).
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5.7.4.1. Cok katmanl algilayici

Cok katmanli algilayicilar (CKA); 6grenme metotlarindan Ogretmenli 6grenmeyi
uygulayan bu aglar, ileri beslemeli yapiya sahiptir. Birden ¢ok katmani bulunan CKA
hetereoasosyatif YSA yapisina sahiptir. Cok katmanli algilayicilar, dogrusal olmayan
problemlerde de uygulanabilir olmasindan 6tiirii glinlimiizde en yaygin kullanilmakta
olan yapay sinir agidir. Literatiirdeki diger ismi ise, uyguladigi 6grenme algoritmasi

sebebiyle, geri yayilim agidir (Es, 2013).

Cok katmanli algilayicilar diger YSA tiirlerinden 3 noktada ayrilmaktadir (Haykin,
1994). Bunlar;

e Agdaki her bir ndronun dogrusal olmamasi,
¢ Gizli noéronlardan meydana gelen bir ya da birden ¢ok gizli katmana
sahip olmasi,

e Agbaglantilar yardimiyla ¢ok yiiksek derecede bilgi isleme becerisidir.

CKA, ogretmenli 6grenme yonteminden faydalanmaktadir. Ag 6grenme islevini
yerine getirebilmek icin egitim kiimesi ismi verilen ve Orneklerin bir kisminin
olusturdugu sete ihtiya¢ duymaktadir. Bu set igerisinde tiim ornekler i¢in hem girdi
degerleri hem de o girdi degerleri i¢in agin iiretmesi icap eden ¢iktilar belirlenir.
Ogrenme esnasinda tiim &rnekler igin ag ¢ikti degeri ile beklenen ¢ikti degeri kiyas
edilir ve hata degeri aga tekrar geri besleme olarak verilir. Ornek setinde bulunan hata
karelerinin toplaminin azaltilmasi i¢in islemci arasinda mevcut olan baglant1 agirliklar
degistirilmelidir. Bir yapay sinir ag1 geri yayilim yoluyla egitilirken; ileri dogru
hesaplama ve geriye dogru hesaplama olmak iizere iki asamadan birisi ile

egitilmektedir (Es, 2013).
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Afirlik Matrisi 1 A@irlik Matrisi 2

Girdi Degerlen
Cikti Degerlen

Girdi Gizli Ciku
Katman Katman Katman
Sekil 5.5. Tleri beslemeli geri yayilim yapay sinir ag1 yapisi (Es, 2013)
[leri dogru hesaplama, yapay sinir agmin ¢iktisin1 hesaplama asamasidir. Bilgi isleme,
girdi setine ait bir 0rnegin aga tanitilmasi ile baslamaktadir. Bahsedildigi lizere, girdi
katmaninda bilgi islemesi mevzubahis degildir. Gelen girdiler higbir degisiklige maruz
kalmadan gizli katmana iletilir. Bu durum y'x - xkesitligi ile ifade edilebilmektedir (Es,

2013).

Gizli katmana ait her islemci birim, girdi katmanimna ait tiim islemci birimleri
tarafindan gelen bilgileri baglant1 agirliklar1 ile agirlandirarak alir. Gizli katmanda

bulunan islemci birimlere gelen net girdi;

5f = ka1 Wik (5.2)

esitligi ile hesaplanmaktadir.Burada wjy; , k. girdi katma birimini, ;. gizli katman

birimine baglayan baglantiya ait agirlik degerini; y,{ ise girdi katmaninda bulunan £.

islemci birime ait ¢iktiy1 formiile etmektedir (Es, 2013).

Sigmoid fonksiyonun uygulanmasi durumunda ise ¢ikti;

a1 (5.3)

a a
WS
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yukaridaki denklem ile hesaplanmaktadir. Formiildeki f3j, gizli katmanda mevcut olan
j. elemana bagh esik degere ait elemanin agirligini ifade etmektedir. Bu agirlik degeri
neticesinde sigmoid fonksiyonun yonii tayin edilir. Egitim sirasinda ag bu degeri

kendisi olusturur (Oztemel, 2003).

Geriye dogru hesaplama sirasinda ise durum; aga sunulan girdinin irettigi ¢iktigi ile
agin beklenen ¢iktiy1 kiyas etmektir. Cikt1 katmaninda bulunan m. islemci elemana ait

hata;

E=dm “Ym (5 4)

denklemi ile elde edilmektedir. Bu bir tek islemci elemana ait hatadir. Cikt1 katmani

icin olusacak toplam hata ise;

E= %z EZ, (5.5)

denklemi yardimiyla elde edilir. Toplam hatanin minimize edilebilmesi i¢in islemci
elemanlara ait hatalar 6nceki katmanlara iletilmektedir. Bu iletim islemi geri yayilim
olarak isimlendirilmektedir. Hatanin 6nceki katmanlara iletildigi sirada, aktivasyon
fonksiyonu tlirevi yardimi ile aktivasyon islemi gercgeklestirilmektedir. Hatanin
iletimi, katmanlar seklinde geriye dogru siirmekte ve bu siire zarfinda Delta kurali
uygulanarak baglant1 agirliklar1 belirlenmektedir. Stire¢ girdi katmanina degin devam
eder ve o noktada yeni bir dongiiye baslanir. Agin agirliklarinin degistirildigi siirecte
iki durum gergeklesmektedir. Bu iki durum; gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasinda
mevcut olan agirliklarin degistirilmesi, gizli katmanlar aras1 veya girdi katmani ile
gizli katman yahut gizli katmanlar aras1 mevcut agirliklarin degistirilmesidir (Es,

2013).

Gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasinda mevcut olan agriligin, j. islemci biriminin ¢ikt1
katmanindaki m. islemci birime baglayan baglantiya ait agirlik degisim miktar1 Aw®

olmak iizere; herhangi bir t zamaninda degisim miktari ise;
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Awjp (1) = M8y +odw)p, (t-1) (5.6)

ile hesaplanmaktadir. Formiildeki bulunan A §grenme oranini temsil ederken, a ise
momentum katsayisini temsil etmektedir. Ogrenme orani yardimiyla, bir sonraki
seviyede agirliklarm degisim oranlari belirlenmektedir. Ogrenme orami igin kiigiik
degerler secildigi durumlarda 6grenme siiresi uzayabilirken, biiylik bir deger segilmesi

durumunda ise ag yerel ¢oziimlere takilabilmektedir (Es, 2013).

Yerel ¢coziimler ise; ag egitimi sirasinda en iyi ¢6zliimil yakalamaya calisir, lakin bazi
durumlarda ag farkli bir ¢oziime takilir ve performans daha fazla iyilestirilemez. Bu

¢oziim vektorleri yerel ¢dziimler olarak isimlendirilmektedir (Oztemel, 2003).

Momentum katsayis1 ise ag performansi lizerinde etkiye sahip diger bir etkendir. Yerel
cozlimlere takinilmasi durumunda aglarin daha iyi sonucglar iiretmesi hedefiyle
uygulanir. Momentum katsayis1 degerine kiiciik say1 tayin edilmesi yerel ¢dziimlerden
kurtulmay1, biiylik say1 tayin edilmesi ise tek bir ¢oziime ulasma noktasinda isleri

zorlastirmaktadir (Es, 2013).

Esitlikte mevcut olan om, m. islemci elemana ait hatay1 belirtirken su formiil yardimiyla

hesaplanir;

Sm=(5).Em (5.7)

5.7 nolu esitlikte bulunan f’(s) aktivasyon fonksiyonun tiirevini ifade etmektedir.

Sigmoid fonksiyonun uygulanilmasi durumunda ise;

Om=Ym (1-ym).Em (5.8)

denkleminden faydalanilmaktadir. Degisim miktarinin belirlenmesi islemi sonrasi

agirliklarin t. tekrardaki degerleri ise,
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Awjp (1) = Awj, (t-1) + abwjp, (1) (5.9

formiili uygulanmaktadir. Aynmi sekilde esik deger elemaninin da agirliklarinin
degistirilmesi icap etmektedir. Bu islem i¢in dnce degisim miktar1 hesaplanmalidir.
Eger c¢ikti katmaninda bulunan islemci elemanlarin esik deger agirliklar1 B° ile

gosterilirse, bu elemana ait ¢iktinin sabit ve 1 olmasindan &tiirii degisim miktari,

ABS(E) = A + abBS(t-1) (5.10)

formiilii ile ifade edilecektir. Esik degerin t. tekrardaki agirligina ait yeni deger ise,

Bin(®) = Br(t-1) + aABm(t) (5.11)

denklemi ile bulunacaktir (Es, 2013).

Geriye dogru hesaplamada, gizli katmanlar aras1 yahut gizli katman ile girdi katmani
arasinda mevcut olan agirliklarin degistirilmesi ise diger asamadir. Gizli katman ile
cikti katmani arasinda meydana gelen agirlik degisimlerinde her agirlik igin ¢ikti
katmanindan bir islemci elemanin hatasi g6z oniinde tutulurken, girdi katmani ile gizli
katman veya katmanlar arasindaki agirlik degisimlerinde ¢ikti katmaninda bulunan
tiim islemci elemanlarin hatasindan paymi almasi icap etmektedir (Es, 2013). Bu

degisim miktarinin formiile edilmis hali ise,

Awp (1) = A8 yiraAw (t-1) (5.12)

denklemde agiklandig: gibidir. Formiildeki hata terimi 6 ise,

87 = () Lm OmWjm (5.13)
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denklemi ile elde edilir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonunun uygulanmasi halinde ise hata

degeri,

6;1 = y]?l (l_y]?‘) Zm6mwjgn (514)

esitligi ile hesaplanir.

Degisim miktarinin hesaplanmasi ardindan agirliklar icin t. tekrarda yeni degerler i¢in,

wii(®) = wii(t—1) + Awg;(t) (5.15)

formiilii uygulanmaktadir.

Ayni sekilde gizli katman esik deger agirliklar: i¢in degisim miktart,

ABE(E) = ASF+ anBi(t — 1) (5.16)

esitligi ile hesaplanmaktadir. Agirliklara ait yeni degerler ise t. tekrarda ise;

Bi't) = Bi(t—1) + ABf (5.17)

denklemi yardimiyla hesaplanmaktadir. Boylece aga ait tim agirliklar degistirilmis
olur. Bir iterasyon ileriye ve geriye hesaplamalar yapilarak bitirilir. ikinci bir 6rnek
tanimlanarak sonraki iterasyon baslamakta ve ayni islemler 6grenme islevini yerine

getirilene kadar siirmektedir (Es, 2013).
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5.7.4.1.1. Cok katmanli algilayici modellemede énemli noktalar

CKA modeli, basarili tahmin sonuglari elde edebilmede i¢in 6nemli bir yere sahiptir.
Ancak modelleme agamasindan 6nce problem ile alakali verilerin toplanma isinden

yogun dikkat gerekmektedir (Es, 2013).

Zaman serisi analizi ile ilgili tahmin problemlerindeki veri ilgili degiskenin serisidir.
Kurulacak CKA’da girdi ve ¢ikti néron degerlerini meydana getirecek olacak veri de
bu seride mevcut olan sirali gézlem degerleridir. Neden-sonug iliskisinin var oldugu
tahmin modellerinde; bagimli degiskenin sahip oldugu veriler ¢iktt néronunu,
bagimsiz degiskenin sahip oldugu veriler ise girdi néronu degerlerini olusturmaktadir.
Tahmin modelleri olusturulurken degiskenlerin tespitinde dikkatli davranilmali ve

modele faydasi olmayan degiskenler tercih edilmemelidir (Hamzagebi, 2011).
5.7.4.1.2. Ag yapisi

Cok katmanli algilayicinin tasarimi olusturulurken; girdi néronu sayisi, gizli katman
sayist, gizli ndron sayisi ve ¢ikti néronu sayisi belirlenmelidir. Bu degiskenlerin tercihi
ilgili problemin yapisina gore degisiklik gosterecektir. En uygun ag mimarisinin
tespitinde, onerilen birtakim tekniklerin varligina ragmen, bu yontemlerden higbirisi
gergcek tahmin problemleri i¢in optimal sonucun garantisini verememektedir. Farkli
ifadeyle bu degiskenlerin belirlenmesinde agik-kesin yontemler mevcut degildir. Bu
sebeple, yapay sinir aglarina ait bir tasarim, bilimsel ¢alismadan ziyade sanatsal bir
calismadir. Ancak modellerin tercihinde isleyisi kolaylastiracak gesitli yaklagimlar
mevcuttur. Ornek olarak; model karmasikliinin engellenmesi amaciyla BIC

(Bayesian Information Criterion) istatistiZi model belirlemede tercih edilebilir
(Hamzagebi, 2011).

5.7.4.1.3. Girdi noronu sayist

Neden-sonug iligkisi temelli bir tahmin problemine iliskin bagimsiz degisken sayisi
girdi ndronu sayisin1 sunacaktir. Girdi ndronlar1 veri igerisinde mevcut gizli bilgileri
aci1ga ¢ikarmada etkin bir role sahiptir. Bundan dolay1 en uygun girdi ndronu sayisinin

dogru tespit edilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir (Es, 2013).
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5.7.4.1.4. Gizli katman saysi

Tek gizli katmana sahip ¢ok katmanl algilayici problemlerin ¢6ziimiinde basarilidir.
Lakin bazi durumlarda iki gizli katmana ihtiya¢ duyulabilmektedir. Gizli katman
sayisinda artisa gidis, hesaplama zamaninin artimina sebep olmakta ayni zamanda agin

o0grenme yerine ezberlemesine sebebiyet verebilmektedir (Es, 2013).
5.7.4.1.5. Gizli noron sayist

Gizli katmanlarda bulunan ndron sayisinin tayininde belirli bir kural yoktur. Genel
ifadeyle, az sayidaki gizli noron veri yapisindaki iliskiyi ¢6ziimlemede, 6grenebilmede
basarili olamayabilir, ¢ok sayida mevcut gizli néron agin ezberlemesine sebebiyet
vermektedir. En uygun gizli noron sayisinin tespitinde, deney tasarimi ya da deneme-
yanilma yontemi uygulanabilmektedir. Tek gizli katmanl aglarda gizli ndron sayisinin

tespiti ile ilgili Oneriler, “n” girdi ve “m” ¢ikti noronu olmak iizere, sunlardir
(Hamzagebi, 2011):

a) n
b) 2n+1
c) 2n

d) Vn.m

e) 0.75n

5.7.4.1.6. Cikti noron sayist

C1ikt1 noronu sayisinin hesaplanmasi digerlerine nazaran daha kolay ve direk ¢alisilan
problem ile ilgilidir. Neden-sonug iliskisine tabanli tahmin problemlerinde c¢ikti
noronu sayist bagimli degisken sayisi ile esit alinabilir. Zaman serisi analizi

problemlerinde ¢ikt1 ndron sayisi, tahmin donemi ile ayni uzunluga sahiptir (Es, 2013).
5.7.4.1.7. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, tahmin problemleri i¢in olusturulan ¢ok katmanlh

algilayicilarda, ag tizerinde etkisi olan bir baska Onemli etkendir. Hangi
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fonksiyonunun uygulanacagina dair net bir kural olmadigi halde aktivasyon

fonksiyonunun se¢iminin ag performans iizerinde etkisi vardir (Es, 2013).

Literatiirde mevcut c¢aligmalarin birgogunda gizli katman noronlart igin sigmoid
(lojistik) yahut hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu uygulanirken, ¢ikti néronlari
icin uygulanacak fonksiyon hakkinda goriis birligi mevcut degildir. Cikt1 katman
noronlarinda sigmoid, hiperbolik tanjant ya da 6zdeslik fonksiyonunun uygulandigi

gorlilmektedir (Hamzacgebi, 2011).
5.7.4.1.8.Veri normallestirme

Lojistik yahut hiperbolik tanjant gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, bir
ndrona ait ¢iktiyr (0,1) yahut (-1,1) araligina sikistirmaktadirlar. Bundan dolay1
hesaplamada yapilabilecek yanlislardan korunmak ig¢in girdilerin ve ¢iktilarin
normallestirme islemine tabi tutulmasi yararli olacaktir. Veri normallestirme, egitme
siireci Oncesinde gerceklestirilir. Veriler normallestirilirken, genel olarak asagidaki

formiillerden faydalanilmaktadir (Zhang, vd., 1998):
a.) [0,1] aralig1 i¢in dogrusal doniisiim;

x,FM (5.18)

X, - ,
maks — Xmin

b.) [a,b] aralig1 i¢in dogrusal doniisliim;

Xp= (b-a)—2—min_i o (5.19)

X. - .
maks — Xmin

c.) Basit normalizasyon;

Xp= —0 (5.20)

Xmaks

d.) Istatistiksel normalizasyon:

2= Yo% (5.21)

Xn V€ Xo, normallestirilmis ve orijinal veriyi temsil ederken, Xmin, Xmaks, X V€ S, sirastyla

minimum, maksimum, ortalama ve standart sapmay1 temsil etmektedir.
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5.7.4.1.9. Ogrenme algoritmasi

Ag egitiminde ¢esitli optimizasyon yontemleri vardir. En yaygin kullanilan 6grenme
algoritmasi, bir gradyan dik inis algoritmasidir. Ogrenme oram1 ve momentum
katsayilarinin tespitinde gradyan dik inis algoritmasi énemli bir role sahiptir. Ogrenme
parametrelerine ait degerler genellikle deneme-yanilma yoOntemiyle belirlenir.
Ogrenme oran1 ve momentum katsayisi, ekseriyetle 0 ile 1 arasinda degerler alabilirler

(Es, 2013).
5.7.4.1.10. Veri kiimesinin diizenlenmesi

Cok katmanli algilayicinin performansinda etkisi olan bir diger etmen ise veri
kiimesinin  bliylikligtdiir. Veri kiimesine ait biyiiklik, diger istatistiksel
yaklagimlardaki gibi, ¢6zliimiin dogruluguna direkt etkisi vardir. Verilen bir problemi
CKA vasitasiyla ¢ozebilmek i¢in ne kadar biiyiikliikte bir 6rnege ihtiya¢ duyuldugu;
agin yapist ve veri icerisindeki karmasiklikla ilgilidir. Yeterli sayida veri ile birlikte
CKA, veride mevcut olan herhangi karmasik bir yapry1 modelleyebilmektedir. (Zhang,
vd., 1998).

Bir¢ok katmanl algilayici ile tahmin ¢alismasinda eldeki mevcut veri kiimesi egitim-
test yahut egitim-dogrulama-test gibi kisimlara ayrilir (Es, 2013). Bu kiimelerin
belirlenmesi i¢in literatiirde bazi 6neriler mevcuttur. Arastirmacilar %80, %10, %10
yahut %60, %20, %20 gibi kurallar etrafinda veri kiimeleri olusturmuslardir. Bu

oranlar ile veri sayis1 arasinda dogrusal bir iliskiye sahiptir (Zhang, vd., 1998).

5.7.4.1.11. CKA’nin performansinin belirlenmesi

Tahmin amaciyla kurulan ¢ok katmanli algilayict modellerinin performansinin
belirlenirken tahminin dogrulugu baz alinmaktadir. Tahminin dogrulugu ise tahmin
modelinin hatalariin analizi ile belirlenmektedir. Tahmin hatasi, gercek gozlem

degeri ile tahmin edilen deger arasinda gergeklesen farktir. Tahmin hatasi,

e=YF (5.22)
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5.22 nolu denklem yardimiyla hesaplanir. Y, gergek gozlem degerini F ise model
tarafindan iiretilen degeri ifade etmektedir. Tarafsiz bir tahmin sonucu elde etmek igin,
gozlem degerlerinin fazlaca olmasi 6nem arz etmektedir. Tahmin dogrulugunun
tespitinde ¢esitli dogruluk Olgiitleri tanimlanmistir. Siklikla kullanilan performans
Olciitleri asagidaki denklemlerde gdosterilmistir (Hamzagebi, 2011). Herhangi bir
problem i¢in birden fazla performans 6l¢iitii kullanilabilmektedir (Es, 2013).

Ortalama Hata (OH) = ~ X7, e; (5.23)
Ortalama Mutlak Hata (OMH) = =37, |e;] (5.24)
Hata Kareleri Toplami (HKT) =X7 ; e? (5.25)
Hata Kareleri Ortalamas1 (HKO) = % n el (5.26)

€1

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH) = %Z?—l Y.
1

* 100 (5.27)

5.8. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Bu baglik altinda yapay sinir aglarinin 6grenme yontemlerinden bahsedilecektir

5.8.1. Hata-diizeltme 6grenimi

Ogretmenli 6grenme yontemi olarak uygulanan hata diizeltme Ogrenimi, sistem
tarafindan sunulan ¢iktiy1 gergek ¢ikti ile kiyaslayan ve hatay1 egitime yonlendirmek

icin uygulanan bir tekniktir (Belciug ve Gorunescu, 2014).
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5.8.2. Bellek tabanh 6grenme

Bellek tabanli 6grenme; dogal dil isleme simiflandirma problemlerinde &grenme
saglamas1 hedefiyle uygulanan bir yontemdir (Daelemans vd., 2003). Bu 6grenme
sisteminde ge¢miste kazanilan tecriibelerin tiimii veya cogu dogru sekilde tasnif
edilmis olarak giris ¢ikis Orneklerine ait belleklerde saklanmaktadir (Ahamed ve

Akthar, 2016).

5.8.3. Hebbian 6grenme

Hebbian 6grenme yontemi Danimarkali ndropsikolog Donald Holding Hebbtarafindan
gelistirilmistir. Bu kurala gore; sinyal alan ve sinyal gonderen ndronlar ayni isarete
sahip ise yahut bagka deyisle beraber atesleniyorlarsa bu iki néronun sahip oldugu bag
giiclendirilmelidir. Aksi durumda ise bagin giicli azaltilmalidir. Beraber ateslendikleri
ya da kuvvetlendirildiklerinde daha giiclii etkiye sahip bu noronlar ayri olarak
kuvvetlendirildikleri zaman ayni1 etkiye sahip olamayabilirler. Bagka bir tanim ile bu
yontem, daha onceden belli olan sabit bir deger ile baglanti agirliklarinin isaret

degistirmesine bagli olarak calismaktadir (Sen, 2004).

5.8.4. Rekabetci 6grenme

Hebbian 6grenme yonteminin ¢esitlerinden biri olan rekabet¢i 6grenme, agdaki her bir
diiglimiin, girdi degerlerini en iyi sekilde temsil edebilmek i¢in, uzmanlagmasini
arttirmasiyla c¢alisir ( Hinton vd., 2006). Bu yontemde girdi verileri cevap verebilmek

icin birbirleriyle rekabet halindedir (Rumelhart ve Zipser, 2005).

55



5.8.5. Boltzman 6grenmesi

Bir stokastik 6grenme kurali olan bu yontem, ikili birimlerden meydana gelen simetrik
aglardir. Hata diizeltme 68renmesine benzeyen bu yontem ayni zamanda 6gretmenli

O0grenme sisteminde de kullanilabilir (Jain vd., 1996).

5.8.6. Hopfield 6grenme kurah

Hebb kurali ile benzer 6zelliklere sahip bu 6grenme kuralinin Hebb yonteminden farki
baglantiya ait agirliklarin  sadece isaretlerinin  degil biytikliiklerinin  de
degistirilmesinin uygulanmasidir. Ogrenme orani sabit bir deger olmak iizere genel

olarak 0 ile 1 arasinda deger almaktadir (Efendigil, 2008; Kohonen ve Barna, 1987).

5.8.7. Delta kural

Bu kuralin ¢alisma prensibi ise, agin ¢aligtirilmasi akabinde beklenen degerler ile ag
calistirildiktan sonra elde edilen degerler arasindaki farkin azaltilmasi amaciyla aga ait
baglanti agirliklarinin devamli olarak degistirilmesi prensibine dayanmaktadir

(Yetkin, 2005).

5.8.8. Kohonen kural

Bu kuralda ise, sinir hiicreleri en biiyiik ¢iktiy1 vermeyi hedefleyerek birbiriyle rekabet
etmektedir. Rekabette amag ise bir hiicre i¢in en biiyiik ¢iktiyr sunmak ve agin

kendisine ait agirligin degistirilmesidir ( Tasova, 2011).
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6. TALEP TAHMIN UYGULAMASI

Perakende sektoriinde firmalar, gittikce kizisan rekabet ortamina uyum saglayabilmek
icin stoksuz kalma ve asir1 stok gibi durumlara ¢oziimler bulmak zorundadirlar.
Miisteri memnuniyetsizligine sebep olan, stoksuz kalma durumu ile firmalara agir
maliyetleri olan agir1 stoklar, talep tahmin modellerinden faydalanilarak ortadan

kaldirilmak istenmektedir.

Perakende sektoriinde talep tahmininin YSA ile tahmin edildigi bu tez ¢calismasina ait
uygulama boliimii; veri, YSA wuygulamasi, bulgular, ARIMA modelleri ile

karsilastirma ve tahmin kisimlarindan olusmaktadir.

Yapay Sinir Aglari ile talep tahmini uygulanirken, istanbul Umraniye’de bulunan bir
siipermarketin kasap reyonuna ait verilerden faydalanilmistir. Uzman gorisleri ile
satig verilerinin incelenmesi neticesinde, kasap reyonuna ait et verilerinin sirasiyla;
dana eti, kuzu eti ve tavuk eti olarak incelenmesinde karar kilinmis ve ¢alisma bu
sekilde gergeklestirilmistir. Calismada ti¢ farkli et tiiriine ait gegmis bilgiler ile ileriye
doniik tahminler yapmak hedeflenmistir. Nihai talep tahmin modelleri, son
donemlerde talep tahmin modellerinde siklikla kullanilan Yapay Sinir Aglar ile
ARIMA modellerinin kiyasi ardindan, en iyi performansi sunan Yapay Sinir Aglari
modelleri ile olusturulmustur. Yapay Sinir Aglar1 modelleri Weka adli paket program
vasitasityla ¢oziimlenirken, ARIMA modelleri ise EViews adli paket program

vasitasiyla ¢oziimlenmistir. Talep tahmin asamalari asagidaki gibi uygulanmistir.

6.1. Veri

Calismanin 6rneklemini, ti¢ farkl: et tiirii icin de 1 Ocak 2017 tarihi ile 31 Aralik 2018
tarihleri arasinda gerceklesen, 104 haftalik dana ve tavuk eti talebi miktarlari ile 97
haftalik kuzu eti talep miktar1 olusturmaktadir. Bu tarihler arasinda 3 farkli et {irtinii

icin gergeklesen talep miktarlar1 asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 6.1. 2017 — 2018 yillar1 arasinda gerceklesen 3 farkli et tiirii talep miktarlari

Dénem Tavuk Eti/ Miktar ( kg) = Kuzu Eti/ Miktar (kg) Dana Eti/ Miktar (kg)
2017.01 748,90 39,76 259,43
2017.02 787,98 33,86 260,43
2017.03 684,28 27,63 261,43
2017.04 669,23 33,41 263,25
2017.05 648,96 28,92 274,86
2017.06 679,71 47,91 289,29
2017.07 685,92 38,8 250,35
2017.08 697,90 42,86 299,20
2017.09 751,23 41,53 293,80
2017.10 709,54 24,03 315,26
2017.11 681,83 32,10 311,96
2017.12 634,37 33,90 330,55
2017.13 638,75 34,76 297,30
2017.14 607,02 35,39 339,03
2017.15 737,60 37,17 368,30
2017.16 598,91 23,89 308,39
2017.17 761,16 43,14 358,29
2017.18 682,56 29,00 295,14
2017.19 790,33 31,47 346,75
2017.20 674,67 37,62 379,42
2017.21 904,36 40,02 603,66
2017.22 793,64 41,99 610,20
2017.23 775,57 31,35 600,78
2017.24 748,99 33,87 593,93
2017.25 813,23 33,45 558,37
2017.26 769,99 12,04 285,77
2017.27 598,19 21,25 305,97
2017.28 592,32 22,03 319,03
2017.29 654,87 32,68 297,60
2017.30 683,22 18,26 277,64
2017.31 525,42 23,22 308,98
2017.32 559,21 5,84 320,27
2017.33 556,17 11,71 289,12
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2017.34 572,84 18,49 262,92
2017.35 393,08 3,69 351,58
2017.36 345,53 9,41 657,06
2017.37 389,84 14,88 145,68
2017.38 434,14 13,96 122,23
2017.39 409,95 12,34 105,32
2017.40 508,36 16,84 147,29
2017.41 472,00 15,68 140,64
2017.42 486,28 7,84 152,43
2017.43 538,17 12,34 177,70
2017.44 530,53 14,07 183,47
2017.45 521,08 21,9 205,57
2017.46 544,44 19,19 155,48
2017.47 548,14 17,94 195,50
2017.48 629,65 14,95 160,27
2017.49 550,81 28,83 205,60
2017.50 518,25 22,11 230,99
2017.51 575,47 18,40 245,51
2017.52 678,91 21,30 248,99
2018.01 679,37 14,81 256,31
2018.02 585,08 15,60 262,51
2018.03 541,52 21,61 264,50
2018.04 614,18 12,70 233,64
2018.05 595,88 13,07 283,96
2018.06 609,74 20,95 264,29
2018.07 552,74 16,63 261,21
2018.08 564,79 11,91 319,30
2018.09 604,11 17,56 275,11
2018.10 633,07 22,20 287,07
2018.11 553,34 13,85 282,62
2018.12 584,37 22,50 285,10
2018.13 569,52 26,90 305,39
2018.14 559,70 29,19 344,33
2018.15 583,63 42,34 314,85
2018.16 654,04 36,36 304,68
2018.17 760,46 27,64 346,99
2018.18 673,32 28,03 377,02
2018.19 610,35 28,23 357,09
2018.20 830,76 8,68 649,00
2018.21 774,32 14,92 554,07
2018.22 791,43 9,59 605,51
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2018.23 714,21 8,85 530,11
2018.24 697,91 10,53 429,62
2018.25 519,49 16,81 331,27
2018.26 561,46 13,48 266,55
2018.27 687,56 14,43 297,29
2018.28 807,90 10,44 266,93
2018.29 460,27 8,66 247,47
2018.30 508,86 8,05 292,81
2018.31 523,82 9,70 256,08
2018.32 483,99 8,11 250,91
2018.33 465,66 26,85 213,30
2018.34 336,31 13,88 235,80
2018.35 303,70 7,41 275,63
2018.36 359,36 11,78 155,74
2018.37 386,07 10,54 146,76
2018.38 408,34 22,63 184,30
2018.39 371,67 18,46 135,07
2018.40 358,78 12,04 125,28
2018.41 423,44 16,26 133,90
2018.42 404,00 11,08 136,75
2018.43 434,87 15,05 149,91
2018.44 419,66 30,73 179,11
2018.45 460,03 21,67 182,36
2018.46 491,29 21,43 179,52
2018.47 504,70 186,27
2018.48 638,82 202,07
2018.49 476,23 213,09
2018.50 487,82 246,38
2018.51 632,19 227,07
2018.52 564,66 231,26
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3 Farkh Et Turd Talep Miktarlari
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Sekil 6.1. 2017 — 2018 yillar1 arasinda gergeklesen 3 farkli et tiirii talep miktarlar
grafigi

6.2. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Yapay sinir aglari uygulamasinda faydalanilacak olan WEKA paket programi, ¢cok
katmanli algilayict modelini geri besleme algoritmasi ile ve delta 6grenme kuraliyla
¢ozltimlemektedir. Bu sebeple 3 farkli et tiirii icin de katman sayisi, 0grenme

algoritmasi ve kurali esit olacaktir.

6.2.1. YSA ile dana eti talep tahmini

Talep tahmin ¢alismamizda ilk asama dana eti talep tahmini olacaktir. Tahmin modeli
olusturulurken ¢ok katmanli algilayict modeller kullanilmigtir. Deneme-yanilma
yontemleri neticesinde, bu modelde; gizli katman sayis1 2, 6grenme katsayist 0.1,
momentum katsayist 0.3 olarak belirlenmistir. Asagidaki grafikte, bu degerler

neticesinde gergeklesen tahmin degerleri gosterilmistir.
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8 step-ahead predictions for demand [99% conf, intervals]
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Sekil 6.2. WEKA paket programinda dana eti talep tahmini grafigi

Sekil 6.2°de Yapay Sinir Aglari ile %99 giiven araliginda, dana eti talep tahmini i¢in
WEKA yaziliminin calisma prensibi geregi, ¢cok katmanli algilayici modelini geri
besleme algoritmas1 ve delta 6grenme algoritmasi ile birlikte gecmisteki satis

verilerinden faydalanarak ileriye doniik talep tahmininin grafigi verilmistir.

7 haftalik dana eti talep tahminin gergeklestigi modelde tahmin hatasi performans

oOl¢iitleri asagida tablo 6.2deverilmistir.

Tablo 6.2. Dana eti talep tahmin hatasinin dogruluk o6lgiitleri

MAE MAPE RMSE MSE
59111 2.4279 8.3971 70.5108

6.2.2. YSA ile kuzu eti talep tahmini

Talep tahmin ¢alismamizda ikinci asama kuzu eti talep tahmini olacaktir. Tahmin
modeli olusturulurken c¢ok katmanli algilayict modeller kullanilmistir. Deneme-
yanilma yontemleri neticesinde, bu modelde; gizli katman sayis1 2, 6grenme katsayisi
0.2, momentum katsayis1 0.3 olarak belirlenmistir. Asagidaki grafikte, bu degerler

neticesinde gerceklesen tahmin degerlerinin grafigi sunulmustur.
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8 step-ahead predictions for demand [99% conf. intervals]
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Sekil 6.3. WEKA paket programinda kuzu eti talep tahmini grafigi

Sekil 6.3’de Yapay Sinir Aglari ile %99 giiven araliginda, kuzu eti talep tahmini i¢in
WEKA yazilimmin calisma prensibi geregi, ¢cok katmanli algilayici modelini geri
besleme algoritmasi ve delta 6grenme algoritmasi ile birlikte gegmisteki satig

verilerinden faydalanarak ileriye doniik talep tahmininin grafigi verilmistir.

7 haftalik kuzu eti talep tahminin gergeklestigi modelde tahmin hatasi performans

Olgiitleri asagida tablo 6.3’de verilmistir.

Tablo 6.3. Kuzu eti talep tahmin hatasinin dogruluk 6lgiitleri

MAE MAPE RMSE MSE
0.1991 1.2077 0.3846 0.1215

6.2.3. YSA ile tavuk eti talep tahmini

Talep tahmin ¢alismamizda {i¢iincii asama tavuk eti talep tahmini olacaktir. Tahmin
modeli olusturulurken c¢ok katmanli algilayict modeller kullanilmistir. Deneme-
yanilma yontemleri neticesinde, bu modelde; gizli katman sayisi 4, 6grenme katsayisi
0.5, momentum katsayist 0.2 olarak belirlenmistir. Asagidaki grafikte, bu degerler

neticesinde gerceklesen tahmin degerlerinin grafigi sunulmustur.
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8 step-ahead predictions for: demand [99% conf. intervals]
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Sekil 6.4. WEKA paket programinda tavuk eti talep tahmini grafigi

Sekil 6.4’de Yapay Sinir Aglari ile %99 giiven araliginda, tavuk eti talep tahmini i¢in
WEKA yaziliminin ¢alisma prensibi geregi, ¢ok katmanli algilayict modelini geri
besleme algoritmasi ve delta 6grenme algoritmasi ile birlikte gegmisteki satig

verilerinden faydalanarak ileriye doniik talep tahmininin grafigi verilmistir.

7 haftalik tavuk eti talep tahminin gergeklestigi modelde tahmin hatasi performans

Ol¢iitleri asagida tablo 6.4’de verilmistir.

Tablo 6.4. Tavuk eti talep tahmin hatasinin dogruluk 6l¢iitleri

MAE MAPE RMSE MSE

7.352 1.424 9.228 85.171

Tablo 6.5. Dana, kuzu ve tavuk eti i¢in ileriye doniik 7 haftalik talep tahmin degerleri

DONEMLER | DANAETI | KUZUETI | TAVUK
(HAFTA) ETi

1 257.063 12.270 434.125
2 231.113 30.703 504.867
3 200.956 11.285 534.626
7 386.216 33.153 505.262
5 324.981 16.795 471.403
6 378.0986 40.201 494.659
7 572.189 45.013 502.001

64



Tablo 6.5.’de daha Once asamalar1 ve grafikleri verilmis ti¢ farkli et tiirli i¢in ileriye

doniik talep tahmin degerleri verilmistir.

6.3. ARIMA Modellerinin Uygulanmasi

Bu kisimda, yapay sinir aglari ile kiyaslama yapabilmek i¢in, zaman serisi analizleri

modellerinden olan ARIMA modelleri ile talep tahmini gergeklestirilecektir.

6.3.1. Kuzu eti talebi

Zaman serisi analizlerinde ilk olarak serinin duraganligi tespit edilir. Serinin
duraganligina iliskin kesin karar birim kok testleri ile verilse de seri grafigi vasitasiyla

duraganlik hakkinda yorum yapabilmek miimkiindiir.
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Sekil 6.5. 2017-2018 yillar1 arasinda gerceklesen kuzu eti talep miktarlari grafigi

Sekil 6.5°de kuzu etine olan talep miktar1 verilmektedir. Grafikten kuzu eti talebi
serisinin duragan bir seri oldugu anlagilmaktadir. Yine de birim kok testleri vasitasiyla

emin olmak adina asagidaki tabloda birim kok test sonuglari paylagiimistir.
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Null Hypothesis: KUZU has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=12)

t-Statistic Prob.*
Auagmented Dickev-Fuller test statistic -3.774111 0.0043
Test critical values: 1% level -3.495677
5% level -2.890037
10% level -2.582041
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(KUZU)
Method: Least Squares
Date: 05/02/19 Time: 22:40
Sample (adjusted): 3 104
Included observations: 102 after adjustments
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
KUZU(-1) -0.340237 0.090150 -3.774111 0.0003
D(KUZU(-1)) -0.262369 0.095199 -2.756013 0.0070
C 7.062199 2.033203 3.473435 0.0008
R-squared 0.284482 Mean dependent var -0.048922
Adjusted R-squared 0.270027 S.D. dependent var 8.596405
S.E. of regression 7.344638 Akaike info criterion 6.854789
Sum squared resid 5340.426 Schwarz criterion 6.931994
Log likelihood -346.5942 Hannan-Quinn criter. 6.886052
F-statistic 19.68061 Durbin-Watson stat 1.985473
Prob(F-statistic) 0.000000

Sekil 6.6. EViews paket programu ile birim kok testi

Birim kok testleri ile de kuzu eti talebi serisinin duragan oldugu anlasilmistir. Bu
sebeple ARIMA modelleri yerine ARMA modelleri arasindan talep tahmin modeli
olusturulacaktir. Sonraki asama bilgi kriterleri yardimiyla en uygun ARMA modelini

tespit etmektir.

Akaike Information Criteria (top 20 models)
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Sekil 6.7. Bilgi Kriterleri Yontemi ile en uygun modelin tespit asamasi



Sekil 6.7°den anlasilacag: lizere bilgi kriterleri yontemine gore en uygun model
ARMA(4,2) olarak tespit edilmistir. Kuzu eti talep tahmini i¢in ARMA(4,2)
modelinden faydalanilmistir. 2019 yili ilk 8 haftasi i¢in gergeklesen talep tahmin

degerleri, grafigi ve hata performans olgiitleri asagida sekil 6.8’de verilmistir.
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Sekil 6.8. EViews paket programinda kuzu eti talep tahmini grafigi

6.3.2. Dana eti talebi

Ik asama serinin duragan olup olmadiginin birim kok testleri ile test edilmesidir.
Gerek PhillipsPerron gerekse ADF birim kok testleri ile serinin duraganligi test
edilmistir. Sabit, trendli ve hem sabit hem de trendli yapilan birim kok testlerinin
tiimiinde %35 anlamlilik diizeyinde dana eti talebi duragan ¢gikmamistir. ADF birim kok

testlerine iliskin sonuglara agagida yer verilmistir.

ADF Testi Sabit Terim ile

Null Hypothesis: DANA has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, mailbag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.724136 0.0734
Test critical values: 1% level -3.495021

5% level -2.889753

10% level -2.581890

Sekil 6.9.EViews paket programi ile birim kok testi
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ADF Testi Sabit Terimsiz

Null Hypothesis: DANA has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, mailbag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.078503 0.2526
Test critical values: 1% level -2.587607

5% level -1.943974

10% level -1.614676

Sekil 6.10.EViews paket programu ile birim kok testi
ADF Testi Trendli

Null Hypothesis: DANA has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, mailbag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.989593 0.1402
Test critical values: 1% level -4.049586

5% level -3.454032

10% level -3.152652

Sekil 6.11. EViews paket programu ile birim kok testi

Goriilecegi tizere her li¢ testte de ADF istatistigine iliskin p-degeri %5’in {izerinde

¢cikmis bu da dana eti talebinin duragan olmadigini gostermektedir.

Uygun ARIMA modelinin tespiti i¢in korelegram testi, bilgi kriterleri yontemi ve
deneme-yanilma gibi yontemler mevcuttur. Calismamizda, c¢esitli denemeler
neticesinde, dana eti talebi serisi i¢in uygun modelin AR(2) modeli oldugu tespit
edilmistir. AR (2) modeli ile ileriye doniik haftalik tahmin degerleri, grafigi ve tahmin

hata-performans olgiitleri asagida sekil 6.12°de verilmistir.
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Sekil 6.12.EViews paket programinda dana eti talep tahmini grafigi

68



6.3.4. Tavuk eti talebi

Diger et tiirlerinde oldugu gibi tavuk etinde de ilk asama duragan olup olmadiginin
tespit edilmesidir.

Null Hypothesis: TAVUK has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: 3 (Automatic - based on SIC, mailbag=12)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.713289 0.4054
Test critical values: 1% level -2.588292

5% level -1.944072

10% level -1.614616

Sekil 6.13.EViews paket programu ile birim kok testi

Tavuk eti talebi serisi de birim kok testleri sonuglar1 neticesinde duragan degildir.
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Sekil 6.14.Uygun modelin tespiti icin modellerin kiyaslanmasi

Sekil 6.14’de uygun modelin tespiti i¢in modeller kiyaslanmistir. Bu kiyaslama
neticesinde ARMA(2,4) modelinin en uygun model oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.15. EViews paket programinda tavuk eti talep tahmini grafigi

Sekil 6.15’de uygun modelin tespit ardindan gergeklestirilen talep tahmin ¢aligsmasinin
grafigi verilmistir. Talep tahmin modeli ARMA(2,4) modeli ile ileriye doniik 7
haftalik tavuk eti talep tahmini gergeklestirilmistir. Elde edilen degerler tablo 6.6 da
verilmistir.

Tablo 6.6. ARIMA modelleri ile elde edilen tahmin degerleri

DONEMLER DANA ETi KUZU ETI | TAVUK ETI
1 241.119 26.509 592.989
2 245.008 24.408 554.594
3 248.337 21.235 558.756
4 251.189 19.699 565.596
5 253.630 21.157 569.110
6 255.721 22.174 574.217
7 257.511 20.679 577.127

6.4. Yapay Sinir Aglar1 ve ARIMA Modellerinin Karsilastirilmasi

Asagidaki tablolarda yapay sinir aglart ve ARIMA modelleri ile ii¢ farkli et tiirii i¢cin
yapilan tahminlerin, tahmin hatalar1 dogruluk 6l¢iitleri karsilastirilmalart verilmistir.
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Tablo 6.7. YSA ve ARIMA modellerinin dana eti tahmin hatasinin dogruluk olgiitleri

karsilastirmasi
TAHMIN CESiDi MAE MAPE
YSA 5.9111 2.4279
ARIMA 25.391 15.7521

Tablo 6.8. YSA ve ARIMA modellerinin kuzu eti tahmin hatasinin dogruluk o6l¢iitleri

karsilastirmasi
TAHMIN CESiDi MAE MAPE
YSA 0.1991 1.2077
ARIMA 5.8383 29.280

Tablo 6.9. YSA ve ARIMA modellerinin tavuk eti tahmin hatasinin dogruluk
Olciitleri karsilagtirmasi

TAHMIN CESiDi MAE MAPE
YSA 7.352 1.424
ARIMA 48.26224 10.3951

Y apay sinir aglart modelleri neticesinde sirasiyla dana, kuzu ve tavuk etleri icin MAPE
degerleri sirastyla 2.4279, 1.2077 ve 1.424 iken ARIMA modelleri i¢in ise MAPE
degerleri sirasiyla 15.7521, 29.280 ve 10.3951 olarak elde edilmistir.

Ilgili yazida, arastirmacilar MAPE degerinin %10’nun altinda seyreden tahminlerin
“yiiksek dogruluk” seviyesinde, %10 ile %20 arasinda seyreden modellerin
“dogruluk” seviyesinde smiflandirmislardir (S.F. Witt ve C. Witt, 1992). Ayrica
Lewis, MAPE degeri %20 ile %50 arasinda seyreden modelleri “kabul edilebilir”
seviyede, son olarak ise %50 lizerinde MAPE degeri sunan modellerin ise “yanlis ve

hatal1” olarak siniflandirmistir (Lewis, 1982; Cuhadar vd., 2009).

Uygulamalar neticesinde, yukaridaki tablolarin incelenmesiyle birlikte, yapay sinir agi
modellerinin ARIMA modellerinin tiimiinden daha az tahmin hatasi gerceklestirdigi

saptanmustir. Yukaridaki tablolarda bulunan degerler kiyas edilerek, yapay sinir ag1
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modelleri ile kurulan tahmin modellerinin gegerli ve giivenilir oldugu sonucuna

varilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu calismada, nicel tahmin yontemlerinden Yapay Sinir Aglar1 ile neden-sonug
iligkisine dayali tahmin ¢aligmas1 gerceklestirilmistir. YSA modelleri {izerine
aragtirmalar yapilarak daha Once gergeklestirilen tahmin modelleri incelenmistir.
Tahmin c¢alismasinin  performansinin  degerlendirilmesi i¢in zaman  serisi
modellerinden ARIMA modelleri ile kiyaslamalar gerceklestirilmistir. Bulunan
tahmin degerlerinin gelecek ile alakali 6nemli yonlendirmeler igerdiginden, karar
vericilerin farkli tahmin c¢alismalarint géz Oniinde bulundurulmasi hedeflenerek
literatiirde en fazla yere sahip iki model olan YSA ve ARIMA modelleri
kiyaslanmistir. Daha once yapilan ¢aligmalarin incelenmesi ve bu tez ¢alismasinda
elde edilen sonuglar neticesinde Yapay Sinir Aglari ile kurulan tahmin modellerinin

daha 1yi tahmin performansi sundugu gozlemlenmistir.

(Calismada incelenen 3 farkli et tiirii icin de YSA modellerinin daha iyi performans
sunmasi neticesinde, calismanin gergeklestigi perakende magazasi igin, tahmin
modelleri 3 farkli et tiirii icin de YSA modelleri ile olusturulmus ve ileriye doniik 7
haftalik talep tahmini gergeklestirilmistir. Bu ¢alismanin ve elde edilen sonuglarin
basta calismanin gerceklestigi firma olmak lizere, ayni sektorde faaliyet gdsteren

firmalara katki sunacagi diisiiniilmektedir.

Gelecek calismalarda talebi disaridan etkileyen faktorlerin tespiti ve eklenmesinin
ardindan ARIMA ve yapay sinir aglari ile birlikte melez bir model ile daha 1yi tahmin

sonuglarinin alinacag diistiniilmektedir.
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