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OZET

BELIRSIZ KOSULLAR ALTINDA TALEP TAHMINI VE GIDA
ISLETMESINDE BiR UYGULAMA
YUKSEK LiSANS TEZi
FEYZA COBAN
PAMUKKALE UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSU

ENDUSTRi MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
(TEZ DANISMANI:DR. OGR. UYESi LEYLA DEMIR )
DENIZLIi, KASIM - 2019

Talep tahmini, bir driin ig¢in gelecek donemlerde olusabilecek talebin gegmis
donemlerdeki satis hareketlerine ait veriler kullanilarak belirlenmesidir. Bu ¢aligmada
gida sektoriindeki bir isletmede belirsiz kosullar altinda talep tahmini yapilmistir.
Belirsiz kosullar altinda tahmin yapilirken geleneksel istatistiksel yontemlerin yetersiz
olmas1 sebebiyle calismada yapay zeka tekniklerinden Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
Destek  Vektor Regresyonu (DVR) yontemleri kullanilmigtir.  YOntemler
uygulanmadan Once parametre optimizasyonu amaciyla deney tasarimi yapilmis ve
bulunan optimum parametre degerleri ile tahmin gerceklestirilmistir. Yapilan
tahminlerin performansi Ortalama Hata Kare, Ortalama Yiizde Hata ve Ortalama
Mutlak Yiizde Hata gibi farkli hata olgiitlerine gore degerlendirilmistir. Sayisal
sonuglar, incelenen iiriinler i¢in YSA’nin DVR’ye kiyasla daha iyi tahminler yaptigini

gostermistir.

ANAHTAR KELIMELER: Talep Tahmini, Belirsizlik, Yapay Sinir Aglari
(YSA), Destek Vektor Regresyonu (DVR)



ABSTRACT

DEMAND FORECASTING UNDER UNCERTAINTY AND AN
APPLICATION IN A FOOD COMPANY
MSC THESIS
FEYZA COBAN
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

INDUSTRIAL ENGINEERING DEPARTMENT
(SUPERVISOR:DR. LEYLA DEMIR)

DENIiZLi, NOVEMBER 2019

Demand forecasting is the determination of the demand of a product that may occur in
the future using the previous sales data. In this study, demand forecasting is carried out
for a firm in food sector under uncertainty. It is well-known that the traditional
statistical techniques are not sufficient while forecasting under uncertain conditions.
Because of that Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Regression
(SVR) methods, which are the artificial intelligence techniques, are used in this study.
Before employing these techniques, an experimental design is conducted for parameter
optimization and forecasting is carried out with the optimum parameter values found.
The performance of the forecasting is considering different criteria such as Mean
Square Error, Mean Percentage Error and Mean Absolute Percentage Error. Numerical
results showed that ANN produced better forecasts than SVR for considered products.

KEYWORDS: Demand Forecasting, Uncertainty, Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Regression (SVR)
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1. GIRiS

Gelisen, degisen ve kiiresellesen diinya kosullar1 ile birlikte artan teknoloji
insan ihtiyaglarinda biiyilk degisimlere sebep olmustur. Teknolojideki hizl
gelismeler hemen hemen her sektérde hizli ve degisken talep olgusunu dogurmustur.
Degisken talep olgusu sadece miktarda degil iiriin ¢esitliliginde de bir artis meydana
getirmistir. Teknolojide ve piyasa kosullarinda meydan gelen bu degisimler firmalar
rekabet etmeleri i¢in daha etkin stratejiler liretmeye zorlamis ve zorlamaya da devam

etmektedir.

Pazarda meydana gelen hizli degisimlere ayak uydurabilmenin ve firmalarin
rekabet {stiinliikklerini koruyabilmelerinin ilk sarti piyasa kosullarin1 gozeterek
stratejik planlar yapabilmekten ge¢mektedir. Iyi bir planlama yapmanim birincil
kosulu ise gelecege dair giiclii Ongoriillerde bulunabilmektir. Yani planlarin iyi
yapilmis tahminlere dayandirilmasidir. Talep tahmini yapilirken genellikle
isletmelerin ge¢mis satig verileri mevsimsellik ve belirli bir trend gosterip
gostermediklerine bakilarak analiz edilip, daha sonra istatistiksel ydntemlerle
gelecekte olusabilecek satis miktarlart belirlenmektedir. Bu siire¢ yiiriitiiliirken
uzmanlarin goriigleri de dikkate alinmaktadir. Ancak degiskenligin ve belirsizligin
fazla oldugu durumlarda geleneksel tahmin yontemleri yetersiz kalabilmektedir. Bu
gibi durumlarda yapay zeka teknikleri gibi 6grenmeye dayali algoritmalar geleneksel
yontemlere gore cok daha iyi sonuglar vermektedir. Ozellikle degiskenligin fazla
oldugu ve satiglarin herhangi bir trendi takip etmedigi durumlarda yapay zeka

teknikleri ile olduk¢a basarili tahminler yapmak miimkiin olmaktadir.

PR

Bu caligmada talebin hizli bir sekilde degistigi ve iiriin ¢esitliliginin ¢ok
oldugu hazir gida sektoriinde talep tahmini calismasi yapilmistir. Gida sektoriinde
degisimin hizli, kisitlarin fazla olmasi ve iiretimin ¢ok boyutlu ve dinamik olmasi
belirsizligi de beraberinde getirmektedir. Uriinlerin raf omrii, yasal kisitlamalar,
tretimin her asamasinda test ve analizlerin fazlaligi ve dolayisiyla iiretimi
durdurabilecek sebeplerle beraber paket bozulmasi, iiriin tasima sartlarinin degismesi

gibi lojistik riskler de gida sektdriinde belirsizligi artiran nedenlerdir. Bu



belirsizlikler ve talepteki hizli degiskenlik de gida sektoriinde yer alan igletmeler igin

talep tahminini zorlagtirmaktadir.

Belirsiz kosullar altinda talep tahmini yapilirken regresyon analizi, iistel
diizeltme gibi klasik yontemler yerine, belirsizligi de dikkate alabilecek yontemlerin
uygulanmasit daha dogru tahminler yapilmasint saglamaktadir. O nedenle bu
calismada, belirsiz kosullar altinda talep tahmini i¢in Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
Destek Vektor Regresyonu (DVR) yontemleri kullanilmis ve uygulanan yontemler

belirli hata kriterleri goz 6ntinde bulundurularak karsilastirilmistr.

Tezin organizasyonu su sekildedir: Calismanin ikinci bolimiinde talep ve
talep tahmini olgusuna deginilmistir. Ugiincii boliimde belirsizlik ve belirsiz kosullar
altinda talep tahmini konusu ele alimmustir. Dordiincti bolimde talep tahmini
konusunda yapilan calismalarin analiz edildigi ayrintili bir literatlir taramasi
sunulmustur. Besinci boliimde c¢alismada kullanilan teknikler olan Yapay Sinir
Aglar1 ve Destek Vektor Regresyonu yontemleri anlatilmistir. Altinc1 boliimde
gerceklestirilmis olan uygulamanin ayrintilarina yer verilmis ve sonuglar detayli
olarak analiz edilmistir. Yedinci ve son bolimde ise yapilan c¢alisma 6zetlenerek

gelecekte yapilabilecek ¢alisma 6nerileri sunulmustur.



2.  TALEP TAHMINi VE TAHMIN YONTEMLERI

2.1  Talep Tahminin Tanim

Talep, tiiketicilerin herhangi bir iirlin veya hizmeti satin alma istegidir.
Ekonomik olarak talep olusabilmesi ig¢in tiiketicilerin belirli bir fiyattan satin
alabilme giiciine sahip olmalar1 gerekmektedir. Talebe etki eden faktorler; {iriin veya
hizmetin maddi tutari, tiiketicilerin satin alma giicii, ihtiyacin gereklilik durumu,
tilkketici aligkanliklar1 ve g¢evresel etmenler olarak siralanabilir (Zontul ve Yangin
2017). Tahmin genel olarak gegmisteki durumlar incelenerek gelecegin

kestirilebilmesidir.

Talep tahmini, 6ngoriiye dayal isletme kararlarinin olusmasi agisindan 6nem
tagimaktadir. Bir {riiniin gelecek donemde nasil bir satis durumuna sahip
olabileceginin ge¢mis donemlerdeki satis hareketlerine ait veriler incelenerek analiz

edildigi siireg, talep tahmini olarak adlandirilmaktadir.

Talep tahmininde kantitatif (nicel), kalitatif (nitel) ve yapay zeka tabanl ii¢
farkli yontem kullanilmaktadir. Kantitatif yontemler istatistiksel ve matematiksel
verilere, kalitatif yontemler ise kisisel ¢ikarim ve deneyimlere bagl tahmin yiiriitme
yontemleridir. Klasik yontemlerle (kantitatif ve kalitatif) c¢oziimlenemeyen
durumlarda, karmagik veri yapilarini ¢ozebilen yapay zeka tabanli yontemler talep

tahmininde siklikla kullanilmaktadir (Olgun 2009).

Talep tahmin yonteminin belirlenmesinde, tahminlerin kapsamakta oldugu
zaman zarfi, tahminin yapilmasi i¢in ayrilan siire, verilere ulasilabilme durumu,
tahmin siirecinde kullanilacak olan kaynaklarin maliyeti, teknigin anlasilirh@ ve
uygulanabilirligi, yontemi uygulayacak ve tahminleri kullanacak kisilerin 6zellikleri

gibi bircok degisken gz oniinde bulundurulmalidir (Serttas 2011).

Talep tahminleri genellikle kisa siireli, orta siireli ve uzun siireli tahminler
olarak dort donem i¢in yapilmaktadir. Giinliik veya haftalik yapilan tahminler ¢cok

kisa stireli tahminlerdir. Stoklarin kontrolii, giinliik liretim planinin hazirlanmasi ve
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siparis verilmesi amaciyla yapilmaktadir. Bir hafta ile alti aylik siire aralifi igin
yapilan tahminler kisa siireli tahminlerdir. Isletmelerin malzeme ve makine
kapasitesi ve isgiicliniin verimli kullanim1 gibi diizenlemelerde kullanilirlar. Alti ay
ile bes yillik siire araligi i¢in yapilan tahminler orta siireli tahminlerdir. Tedarik
stirecinin belirsizlik igerdigi satin almalarin planlanmasi ig¢in uygundur. Bes yil ve
daha fazla zaman stireci i¢in yapilan tahminler uzun siireli tahminlerdir. Genel olarak

yeni yatirimlar 6ncesinde bu tahminlerin yapilmasi gerekir.

Talep tahmininde dikkat edilmesi gereken hususlar sunlardir:

v Miktar ve gesitlilik olarak zengin olan {iriinler agisindan tahmin yapilmasi
daha uygundur.

v" Cok kisa ve kisa donemli tahminlerin tutarlilik oranlar1 daha yiiksektir.

v' Tahmin yontemi uygulanmadan o6nce performansin test edilmesi
gerekmektedir.

v" Tahmin hi¢bir zaman kesinlesmis talebi karsilamaz.
Talep tahmini 5 asamada gerceklestirilir:

1. Talebi Etkileyen Unsurlarin Belirlenmesi: Tahmin 6ncesinde firmanin,

tahmin yapilacak olan {riiniin 6zellikleri, firmanin durumu, hedefleri, ayni iiriine
yonelik rakip firmalarin piyasada bulunuslari, iilkenin ekonomik durumu, yeni
teknolojik geligsmeler gibi hususlarin belirlenmesi gerekir. Bu iiriinlere yonelik talep

agirhiginin ne oldugu belirlenmelidir.

2. Verilerin_Toplanmasi: Tahmin iizerinde etki yaratabilecek faktorlerin

belirlenmesi ve faktorlere yoOnelik verilerin toplanmasi, yapilacak tahmin
calismasinin en Onemli evrelerindendir. Tahmin yOnteminin belirlenmesinde
kullanilacak veriler, firmanin onceki donemlere yonelik durumlari olabilecegi gibi
onceden olusturulmus istatistiki veriler veya iilke ekonomisine yonelik istatistiki

veriler olabilir.

3. Talep Tahmin Doéneminin _Belirlenmesi: Talep tahmini yapilmasi

planlanan zaman diliminin tespit edilmesidir. Bu zaman dilimde talep tahmini

caligmasi yapilir.



4. Talep Tahmin Yonteminin Secimi ve Hata Oraninin Hesaplanmasi:

Talep arastirmasinda ulasilmak istenen performans diizeyine gore tahmin yontemi
belirlenmelidir. Ayrintili talep arastirmasi gereken durumlarda, derinlemesine
inceleme yapmaya uygun olmayan yontemlerin kullanilmasi, istenilen sonuglara
ulagilmasina engel olur. Bir tahminin dogrulugu, tahmin edilen degerler ile
gerceklesen degerler arasindaki farkla belirlenir. Bu fark tahmin yonteminin hata

orani olarak isimlendirilir.

5. Tahmin Sonuclarimin Gecerliliginin Arastirilmasi: Belirlenen tahmin

sonucu ile ger¢ek degerler arasindaki farkin tahmin edilmesi ve bu farkliligin neden

olustugunun arastirilmasi siirecidir.

2.2 Tahmin Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Tahmin yontemleri kendi icinde nitel ve nicel yontemler olmak iizere iki
siifa ayrilmaktadir. Nitel yontemlerin kullanim1 daha ¢ok uzman goriislerine ve
sozel verilere dayanmaktadir. Nicel yontemler ise daha ¢ok matematik ve analiz

yontemiyle hesaplamalara dayanmaktadir.

2.2.1 Nitel Yontemler

Nitel yontemlerle yapilan tahminlerde matematiksel veriler yerine goriisler ve
hissi yargilar kullanilmaktadir. Tahminlerde hi¢bir matematiksel hesaplama
kullanilmadigi i¢in yapilan tahminlerin giivenilirligi ve performansi diger yontemlere

gore dusiiktiir (Olgun 2009).

Kullanilacak olan yontemin nitel bir yontem olmasi i¢in oncelikle yeterli bir
veri toplulugunun olusturulamamis olmas1 ve elde edilen verilerin analizi i¢in yeterli
zamanin bulunmamasi gerekir. Bu yontemleri diger yontemlerden ayiran en biiyiik

avantaj yontemde uygulayicilarin yargilarinin ve hissiyatinin kullanilabilmesidir.

Nitel tahmin ydnteminde tahmin yapacak olan kisinin isletmedeki tecriibesi
ve konuya olan uzmanhigi son derece Onem teskil etmektedir. Tahmin islemi

duygusal verilere ve kisisel goriislere dayali olacagi i¢in dogrulugu hakkinda



yorumlama yapilmasi olduke¢a gii¢ olmaktadir. Asagida siralanan yontemler tahmin

yapmak i¢in kullanilabilecek nitel yontemlere 6rnek olarak verilebilir:

e Uzman Goriisiiniin Alinmasi
e Delphi Teknigi

e Anket Yontemi

e Senaryo Analizi

e Satis Giicii Birlesimi

222 Nicel Yoéntemler

Nicel tahmin yontemleri gegmiste elde edilen verilerin matematiksel olarak
islenerek gelecege ait tahminlerin ortaya konmasini amaglayan yontemlerdir. Gegmis
ve simdiki satiglardan elde edilen veriler dogrultusunda satis1 etkileyen etkenlerin
gelecek satiglar1 da etkileyecegi diisiiniilerek tahmin yapilmaktadir. Matematiksel
olarak ge¢mis yillarin satislari ile bu satiglari etkileyen nedenler arasinda bir iliski
kurmak suretiyle gelecek donemler i¢in satis tahmini yapilir. Kullanilan yontemler tig
boliime ayrilmaktadir. Bunlar zaman serileri analizi, nedensel yontemler ve yapay

zeka yontemleridir.

2221 Zaman Serileri Analizi

Zaman serileri tekniginde ge¢mis satis bilgileri analiz edilerek eldeki verilerin
aylar veya yillar bazinda belirli bir trend gosterip gostermedigi ve verilerin
mevsimsellik igerip igermedigi belirlenmeye calisilir. Bu analizin yapilabilmesi i¢in
gerekli olan bilgi siraya konulmus ge¢mis donemlere ait istatistiksel verilerdir.
Gecmis veriler incelenerek bir model olusturulur. Olusturulan model dogrultusunda

gelecek i¢in tahminlerde ve varsayimlarda bulunulur.

2.2.2.2 Nedensel Yontemler

Nedensel yontemler, tahmin edilmek istenen bilgiyi etkileyen etmenlerin
aralarindaki baglar inceleyerek, bu etmenler ve tahmin edilecek bilgiye ait degerler
arasinda iliski kurmak suretiyle tahmin yaparlar. Nedensel yontemlerin tek amaci
gelecekle ilgili tahmin yapmak degildir. Ayn1 zamanda tahmini etkileyen faktorler

biitiinii inceleyerek, faktorler arasindaki bag yapisini ve etkilenme diizeyini tespit
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etmektir. Nedensel yontemler arasinda en fazla kullanilan teknikler regresyon ve

korelasyon analizleridir.

1. Regresyon _analizi: Analizin temeli bagimli  degiskenlerin

hesaplanmasinda bir veya birden fazla degiskenin etkisinin Ol¢lilmesine olanak
saglamasidir. Kullanilan teknikte bir bagiml degisken kullanilirsa tek degiskenli
regresyon analizi, birden fazla degisken s6z konusu ise ¢ok degiskenli regresyon

analizi olarak isimlendirilmektedir.

2. Korelasyon analizi: Analizin temeli, tahmini etkileyen degiskenlerin

degerlendirilmesi ve aralarinda bir iliski varsa eger bunun tespit edilmesidir. Tahmini
etkileyen iki degisken arasinda bir bag bulunuyorsa bu iki degisken arasinda
korelasyon vardir denir. Korelasyon analizi degiskenler arasindaki iligkisel egrinin

degerlerinin bulunmasidir.

2.2.2.3 Yapay Zeka Tabanh Yontemler

Yapay zekanin temeli bilgisayarin insan gibi diisiinerek problemlere ¢oziim
yollar1 bulabilmesine olanak saglamasidir. Yapay zeka kullanan yontemler genel
anlamda ¢ok yonlii ve ¢ok fazla iligki bulunduran problemlerin ¢oziimiinde 1yi sonug
vermektedir. Yapay zeka yontemlerinin basinda yapay sinir aglar1 gelmektedir. Son
yillarda Destek Vektor Makineleri (DVM) de tahmin problemlerini ¢ozmede siklikla
kullanilan yontemler arasinda yer almaktadir. Bu tez calismasi kapsaminda bahsi
gecen iki yontem kullanilarak tahmin performanslar karsilastirilmistir. Yontemlerin

ayrintilari besinci boliimde verilmektedir.



3.  BELIRSIZLIK KAVRAMI

Bu bolimde tez caligmasinin kapsami dahilinde belirsizlik olgusuna
deginilmistir. Once belirsizligin tanim1 verilmis daha sonra belirsizligin talep tahmini

tizerindeki etkileri anlatilmistir.

3.1  Belirsizligin Tanim

Belirsizlik kavrami sozliilk anlami olarak bir siire¢ igerisinde sonucu kesin
olarak kestirememe durumudur. Miihendislikte ise bu kavram siire¢ sonunda
gerceklesecek degerlerin istatistik ve yardimcr matematiksel c¢alismalarla
kestirilememesini ifade eder. En sik yapilan hata belirsizlik ve risk kavramlarinin
karigtirilmasidir.  Belirsizlik olumlu veya olumsuz gercgeklesebilecek sonuglarin
kestirilememesini ifade ederken risk ise meydana gelebilecek Kkestirilen veya

kestirilemeyen olumsuz sonuclar1 ifade eder.

3.2 Literatiirde Belirsizlik Olgusu

Tahminde olast1 sonu¢ degiskenlerinin ve varsayimlarinin tamaminin
bilinmesinin miimkiin olmamasi belirsizlik olarak tanimlanir (Runde 1998). Olayin
sonuglariyla ilgili bilgi eksiklerinin bulundugu ve sonuglarin belirli bir liste i¢inde
bulunmadigi durumlarda belirsizlik 6n plandadir (Lavoie 1994). Belirsizlikte, olayin
sonuglariin beklendigi bigcimde olmamasi slirpriz, sonuc¢larin tahmin edilmesi i¢in
higbir veri ve hesaplamanin bulunmamasi ise bilgisizlik olarak nitelendirilmektedir.
Belirsizlik siirpriz etkisinin ortaya ¢ikmasiyla anlamlanmakta ve olayin sonuglarinin
yorumlanmasi ile temel bigim kazanmaktadir (Bakimli 2004). Belirsizlik durumu
bireyin karar verme duygusu iizerinde son derece etkili bir duygudur. Belirsizligin
fazla olmas1 neticesinde kisi karar vermekte zorlanmakta veya kararini ileri bir tarihe
ertelemektedir. Bu durum istemli veya istemsiz olarak belirsizlige bir tepki
durumudur (Alada 2000). Bazi belirsiz kosul ¢alismalarinda veriye ulasmanin da bir

maliyet yarattigi goriilmustiir. Stigler (1961) yaptigi ¢alismada yapay sinir aglari



yontemi ile tahminde belirsizlik kosullarinda bilgi arama ve bilgiye ulasma

maliyetine deginmistir.

Taleplerde zamansal degisim, moda vb. akimlarin etkisi ve talep egilimleri
gibi cevresel faktorlerden kaynakli belirsizlikler de literatiirde siklikla yer bulmustur.
Dosi ve Egidi (1991) yaptiklar1 g¢alismada teknolojideki yeniliklerin ve yeni
buluslarin en 6nemli g¢evresel belirsizlik kaynagi oldugunu belirtmislerdir. Ayrica
tahmin siirecinde gelecege ait bilgilerinin tamamina ulasilamamasi, bilgilerde
olusacak anlik degiskenlerin fazlaligi, miisteri beklentilerinin degiskenlik gostermesi
ve cevresel etmenlere yeterince ulasilamamasinin tahmin alaninda her daim

belirsizlik yaratacagini ifade etmislerdir.

Tahminde en ¢ok sorun yasanan konularin basinda gelen belirsizlik kavrami
isletmede bulunan eskimis bilgilerin sorgulanmasina, miisteri memnuniyetinin
sorgulanmasina, satis fiyatlarinin gézden gegirilmesine, iiretici ve tiiketici olgusunda
degisiklikler yapilmasina, tedarik islemlerinin degiskenlik gostermesine ve firiin
tercihlerinde olusan degiskenlige neden olmaktadir (Stigler 1961). Belirsizligin
ortadan kaldirilmasina yonelik yeni {irlin denemeleri, olasilik hesaplamalarinin
yapilmasi, uzman Kkisilerin ise alinmasi, maliyet satis analizlerinin yapilmasi ve
miisteri memnuniyetinin ve talep miktarinin 6l¢iilmesi gibi bir¢ok islem uygulamaya

konulmaktadir.

Uretim planlama ve tedarik zincirinde yapilan tahmin ¢aligsmalarinda
literatiirde birgok farkli kategoride belirsizlik olgusu islenmistir. Literatiir
incelendiginde belirsizlik gesitleri temel olarak iki baslik altinda toplanmistir. Bunlar

cevresel ve sistemsel belirsizliklerdir.

Sistemsel belirsizlik, firmanin {retim siireci icerisinde meydana gelen
olaylardan kaynakli ve firma iginde yapilacak g¢alismalarla yok edilebilecek veya

azaltilabilecek belirsizliklerdir.

Verim belirsizligi: Firmanin iiretim siirecinde tiretim kaynaklar1 ve ¢alisma

sistemi igerisinde gerceklesen kayiplar ve bunlarin meydana getirdigi
belirsizliklerdir. Iyi bir ge¢mis veri analizi ile 6niine gecilebilmektedir. Genellikle

metot analizi ¢alismalariyla indirgenmeye ¢alisilmaktadir.



Bekleme _siirelerindeki belirsizlik: Firmanin {iretim siireci igerisindeki

genellikle is degisim siireglerinde meydana gelen ya da genel ariza ve/veya aksaklilar

ile ortaya ¢ikan kayiplar ve bunlarin neden oldugu belirsizlikleri ifade eder.

Uretim kalitesindeki_belirsizlik: Uriin ve siire¢ kalitesinde istenenin ya da

beklenenin disinda gerceklesen durumlarin yarattigi belirsizliklerdir.

Uretim siirecindeki genel aksamalar ve belirsizlikler: Onceki maddelerde

bahsedilen aksama ve kayiplar disinda olusan siireg belirsizliklerini ifade eder.

Cevresel belirsizlikler ise yalnizca firma iiretim siiregleri ile agiklanamayan
dis siireglerde meydan gelen belirsizliklerdir. Bu belirsizlikler tedarik siireglerinde
meydana gelen belirsizlikler, ekonomik belirsizlik ve talep belirsizligi olarak

siralanabilir.

Tedarik siireclerinde mevdana gelen belirsizlikler: Tedarik stirecindeki

belirsizlikler firmanin tiretim i¢in gerekli hammadde, yart mamul vb. {iriinleri tedarik

ederken karsilastig1 belirsizlikleri ifade eder.

Ekonomik belirsizlikler: Ekonomik belirsizlikler yerel ve kiiresel dlgekte

ekonomide meydan gelen degisimlerin yarattigi belirsizliklerdir. Déviz kurlarinda

meydana gelen degisimler bu belirsizlige 6rnek olarak gosterilebilir.

Talep belirsizligi: Piyasa kosullarinda iiriine olan talebin miktarinin

degismesi veya yeni iiriin talebinin olugmasi gibi belirsizliklerdir. Miisteri talebinin

zaman i¢indeki degisimini ifade eder.
3.3 Talep Tahmininde Belirsizlik Olgusu

Talep tahmini calismasi ge¢mis Vverileri Kkullanarak gelecekte olusacak
taleplerin belirlenmesini ifade eder. Gegmis veriler istatistiksel ve matematiksel

olgulara dayanarak analiz edilirler.
3.3.1 Dogrusalhik

Gegmis verilerin dogrusal bir yap1 seyretmesi durumudur.
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3.3.2Trend

Gergeklesmis satiglarin veya gecmis talebin belirli bir artis ya da azalig
egilimi gostermesini ifade eder. Genel olarak veriler bir artis ya da azalis egilimi

gosteriyorsa talepte artig/azalis yoniinde bir trend s6z konusudur yorumu yapilir.
3.3.3 Mevsimsellik Analizi

Trend ya da dogrusallik olgusunun olmadigi durumlarda bazi dénemlerin
birbirini taklit ettigi gozlenebilir. Talepte kendini taklit etme durumu varsa bu durum
mevsimsellik olarak adlandirilir. Dondurma satislarinin yaz mevsiminde artip kis

mevsiminde azalmasi bu durumun en tipik ornegidir.
3.3.4 Mevsimsel Trend

Bagliktan da anlasilacagi lizere 6nceki boliimlerde anlatilan iki 6zel durumun
birlikte ger¢eklesmesidir. Yani belirli periyotta kendini taklit eden durumlarla
beraber uzun vadede siirekli artis ya da azalis1 ifade eder. Bir bagka tabirle kendini
taklit eden mevsimsel donemler arasinda trend olmasi yani her mevsimin oncesine

gore artis ya da azalis géstermesidir.

Gegmis veriler kullanilarak yapilan tahminlerde yukaridaki olgularin tespiti
durumunda zaman serileri analizini kullanarak tahmin yapmak miimkiindiir. Eger
veri analizinde bu olgulara ait bir bulgu gézlenmiyorsa talepteki degisimin belirsiz
oldugu sonucuna varilir. Bu durumda yapilan tahmine belirsizlik altinda talep

tahmini denir.
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

Talep tahmini uzun yillardan beri {retim planlama alaninda ¢alisan
arastirmacilar i¢in en ¢ok calisilan aragtirma konularindan biri olmustur. 2006 yilinda
McCarthy ve dig. (2006) satis tahmini tizerine 20 yillik bir siireci kapsayan ayrintili
bir literatiir arastirmasi1 yapmislardir. O giinden bu yana bu alanda bir¢ok ¢alisma
yapilmistir. Bu boliimde tez ¢aligmasinin kapsami dahilinde 2006 yilindan sonra
yapay zeka teknikleri ile yapilan tahmin ¢alismalari, belirsiz kosullar altinda yapilmis
calismalar ve gida alaninda yiiriitiilmiis tahmin ¢alismalar1 arastirilmis ve sistematik
bir bigimde smiflandirilmigtir. Siniflandirma yapilirken ¢alisma alani, tahmin

yontemi ve ulasilan sonuclar {izerinde durulmustur (Tablo 4.1).

Mor ve dig. (2019) bozulabilir iiriinler grubundan olan siit ve siit iirlinlerinde
satig tahmini yaptiklar1 ¢aligmalarinda farkli tirtin gruplar i¢in Hareketli Ortalama,
Regresyon, Coklu Regresyon ve Holt-Winters modellerini kullanarak talep
tahmininde bulunmus ve elde ettikleri sonuglari yorumlamislardir. Veri seti olarak
bir siit Uriinleri Uretim isletmesinde pazarlama, satis ve satin alma gibi farklh
birimlerden temin ettikleri 4 yillik verileri kullanmiglardir. Calisma sonucunda
hareketli ortalama modelinin yiiksek tahmin hatasi nedeniyle siit {iriinlerinin tahmini

i¢cin makul bir tahmin yontemi olmadig1 goriilmiistiir.

Villegasa ve dig. (2018) satis tahmininde model se¢imi i¢in DVM tabanli bir
model se¢cim yaklasimi1 onermektedir. Model tahmini i¢in herhangi bir kriteri goz
onilinde bulundurmak yerine her tahmin kaynagindan en iyi modeli segmek i¢in bir

DVM egitilmistir.

Petropoulos ve dig. (2018), zaman serileri analizinde {i¢ temel belirsizlik
kaynag (veri belirsizligi, model belirsizligi, parametre belirsizligi) tizerinde durmus
ve her bir belirsizlik kaynagi i¢in zaman serileri tahmininde torbalamanin yararlarini
arastirmiglardir. Guo ve dig. (2017) ¢alismalarinda belirsizlik teorisi iizerine
gelistirilmis bir belirsiz dogrusal regresyon modeli énermisler ve bu modelle Cin'in

gayrisafi milli hasila degerini tahmin etmislerdir.

12



Tablo 4.1: Literatiir aragtirmasi

YAYIN | YAZAR ADI KULLANILAN | CALISMA ULASILAN SONUC
YILI YONTEM ALANI
2019 Mor ve dig. Hareketli Siit driinleri satig | Siit Urlinleri iireten bir igletmede farkli iriinler igin yapilan satis
ortalama, tahmini tahmininde iiriin gruplarima gore farkli modellerin uygun oldugu tespit
Regresyon, edilmistir. Buna gore Coklu regresyon modeli ve Holt Winters modeli
Coklu uygun sonuglar verirken, Hareketli ortalama modeli higbir {irliniin tahmini
Regresyon, Holt icin uygun goriilmemistir.
Winters
2018 Villegasa ve dig. DVM Tahmin  modeli | Satis tahmini modeli se¢imi i¢cin DVM tabanli bir model Onerilmistir.
secimi Onerilen yontem en uygun modelin segimini yaparak en yiiksek
dogruluktaki tahmin sonug¢larini vermistir.
2018 Petropoulos ve | Torbalama Zaman serileri | Zaman serileri analizindeki ii¢ temel belirsizlik kaynag tizerinde durularak
dig. teknigi analizinde Onerilen torbalama tekniginin uygun oldugu sonucuna varilmistir.
belirsizlik
2017 Guo ve dig. Belirsiz dogrusal | Cin gayrisafi | Caligmada belirsiz kosullara 6zgii olarak gelistirilen belirsiz dogrusal
regresyon modeli | yurtici hasila | regresyon modeli ile Cin’in gayrisafi yurtici hasila degeri tahmin
degeri tahmini edilmistir.
2016 Tabrizi ve Ghaderi | ARIMA, Yerel Siit ve siit @iriinleri | Onerilen yerel dogrusal néro-bulanik modelin daha iyi performans
dogrusal noro- fabrikasinda satis | gosterdigi gorilmiistir.
bulanik model tahmini
2015 Raju ve dig. Temel Bilesenler | Kiiciik Olcekli | Degiskenlik faktorlerinin analizi yapilarak bu faktorlerin talep tahmini ile
Analizi isletmelerde  siit | iligkili olup olmadigi belirlenmis ve bu bilgiler 1s131nda talep tahmini
talep tahmini caligmasi yapilmistir.
2015 Parimita ve Arora | Saf model, Siit ve siit tirtinleri | Tahmin yontemlerinin performansimin {iriin gruplarina gore degiskenlik
hareketli fabrikasinda satis | gosterdigi goriilmiistiir.

ortalama modeli,
iistel diizlestirme,
nedensel
yontemler

tahmini

*ARIMA: Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (Autoregressive Integrated Moving Average)
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Tablo 4.2: Literatiir arastirmasi (devam)

YAYIN | YAZAR ADI | KULLANILAN CALISMA ULASILAN SONUC

YILI YONTEM ALANI

2014 Veiga ve dig. ARIMA, Holt- | Siit driinleri | Holt Winters metodunun daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi, daha basit ve
Winters isletmesinde anlagilir oldugu gorillmiis fakat uzun doénemli tahminlerde basarisinin

talep tahmini diistiigli gdzlenmistir.

2014 Murphy ve | Dig girisli dogrusal | Siit  ¢iftliginde | Yapilan ¢alismada dis girisli dogrusal olmayan oto-regresif model daha

dig. olmayan oto-regresif | iiretilen ¢ig siit | basarili bulunmus, ilerleyen ¢alismalarda daha fazla siit {iretim ¢iftliginde
model, Statik yapay | verimi tahmini farkli girdi faktorleri kullanilarak ¢aligmalarin gelistirilmesi 6nerilmistir.
sinir aglari, Coklu
dogrusal regresyon
2014 Jaipuria ve | Ayrik Dalgacik | Otomotiv yedek | Belirsiz kosullar altinda talep tahmini ve kamgi etkisinin etkilerinin
Mahapatra Doniigimleri ve YSA | parca, ¢imento | arastirildigi ¢alismada Ayrik Dalgacik Doniisiimleri ve YSA tabanlt
tabanli biitiinlesik bir | ve celik | biitiinlesik bir yaklasim 6nerilmis ve ARIMA modeli ile karsilagtirilmistir.
yaklasim, ARIMA endiistrisi  icin | Onerilen modelin ARIMA modeline gére tahmin sonuglarmin daha iyi
belirsiz kosullar | oldugu goriilmiistiir. Kamgi etkisinin talep tahmininin dogrulugundaki artis
altinda talep | orami ile beraber azaldigi1 gézlemlenmistir.
tahmini

2014 Babu ve Reddy | ARIMA ve YSA | Cilt lekesi, | Onerilen melez model, karsilastirilan diger modeller arasinda en yiiksek
tabanli melez  bir | elektrik ve | tahmin dogrulugunu vermistir.
model finansal  veriler

i¢in tahmin

2013 Du ve dig. DVM, Radyal Temel | Bozulabilir DVM modeli ile Radyal Temel Fonksiyon modeli BPR modeli
Fonksiyon irlinler sektorii kargilagtirtlmig, DVM modelinin arastirma yapilan sektérde uygun

sonuglar verdigi gorilmiistiir.

2013 Guo ve dig. Uyum Arama temelli | Parekende Caligmada Uyum Arama temelli ¢ok degiskenli bir karar verme modeli
¢ok degiskenli bir | sektorii Onerilmis ve Onerilen modelin performansi ekstrem 6grenme makinesi
karar verme modeli temelli bir model ve genellestirilmis dogrusal modelle karsilastirilarak

Onerilen modelin {istiinliigii gosterilmisgtir.
2012 Kandananond DVM, YSA Tiiketici triinleri | Tiketici triinleri talebini tahmin etmek amaciyla DVM ve YSA metotlari

icin talep tahmini

kullanilmis, DVM metodunun daha iyi tahmini performansi gosterdigi
goriillmiistiir.

14




Tablo 4.3: Literatiir arastirmasi (devam)

2012 Lu ve dig. Cok Degiskenli | Bilgisayar Cok Degiskenli Adaptif Regresyon Egrilerinin daha iyi bir tahmin
Adaptif ~ Regresyon | toptancist1  i¢in | performans sergiledigi gosterilmistir.
Egrileri, YSA satig tahmini
caligmasi
2011 Fildes ve | Simiilasyon Tedarik Talep belirsizligin yiiksek oldugu durumlara birim fiyatlarin arttigi, talep
Kingsman zincirinde talep | belirsizligive tahmin siirecinin ayrt ayr1 simiile edilmesi gerektigi
belirsizligi ve | sonucuna ulagilmistir.
tahmin
hatalarinin
miisteri ve
fiyatlara etkisi
2010 Chen-Ritzo ve | Stokastik Siparige gore | Caligmada sipariglerin nasil yapilandirildigina iliskin belirsizlik igeren
dig. programlama yapilandirma durumlar iki asamali stokastik programlama yoOntemleri ile analiz
modelleri sistemlerinde edilmistir
talep ve arz
dengesi
2010 Ching-Chin ve | Yeni iiriin tahmin | Yeni iiriinler icin | Tahmin modiiliinii Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme, Trend Diizeltmeli
dig. sistemi satis tahmini Ustel Diizeltme modelleri ve sezgisel yontemlerden Satis Endeksi, Taylor
Serisi ve Difiizyon Modellerini i¢eren yeni iiriin tahmin sistemi 6nerilmis
ve Onerilen sistemin yeni riinler i¢in tahmin konusunda iyi sonuglar
sergiledigi sonucuna ulagilmistir.

2008 Sun ve dig. Ekstrem o0grenme | Moda sektorii Ekstrem 6grenme makinasi yonteminin ozellikle talebin dalgali oldugu
makinas, Geri durumlarda karsilagtirilan diger modellerden daha uygun oldugu sonucuna
yayilim YSA ulasilmistir.

2006 Doganis ve | Radyal Temel | Siit iiriinleri i¢in | Onerilen modelin satis tahmini i¢in uygun sonuglar verdigi gériilmiistiir.

dig.

Fonksiyon Sinir Ag1

Mimarisi  ve  0Ozel
olarak tasarlanmis
Genetik  Algoritma
metotlarinin
kombinasyonu  olan
yeni bir model

satig tahmini

flerleyen calismalarda modelin gelistirilerek daha yiiksek tahmin
dogrulugu elde edilebilecegi belirtilmistir.
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Tabrizi ve Ghaderi (2016), iran’da siit ve siit iiriinleri iireten bir isletmede
ARIMA ve yerel dogrusal noro-bulanmik modelleri kullanarak satis tahmini
yapmislardir. Onerilen dogrusal néro-bulanik modelin ARIMA yéntemine gore daha
1yl sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu yontem kullanilarak firma i¢in kisa donemli

tahminler yapilmistir.

Raju ve dig. (2015) kii¢iik ve orta Olcekteki toptancilar i¢in hava, tatil gibi
faktorlerdeki degiskenliklerin talebi nasil etkiledigini arastirmislardir. Temel
bilesenler analizi (Principle Component Analysis-PCA) yontemi ile degiskenlerin
birbiri ile baglilik derecesini 6lgmeye ¢alismislardir. Arastirma sonucunda kisa raf
Omiirlii trlinlerin taleplerinin tahmin edilmesi i¢in dogrusal olmayan yontemlerin

dogrusal yontemlerden daha dogru sonuglar verdigi goriilmiistir.

Parimita ve Arora (2015) siit iriinleri isletmesinde farkli {irin gruplar i¢in
satig tahmini ¢aligmasi yiritmiislerdir. Calismada saf model, hareketli ortalama
modeli, iistel diizlestirme ve nedensel tahmin yontemleri (dogrusal regresyon ve iistel
regresyon) uygulanmistir. Tahmin yontemlerinin performansinin iiriin gruplarina

gore degiskenlik gosterdigi goriilmiistiir.

Veiga ve dig. (2014) bozulabilir siit iiriinleri isletmesi i¢in 9 yillik bir veri seti
kullanarak ARIMA ve Holt-Winters yontemleri ile talep tahmini yapmislardir.
Yazarlara gore ARIMA modelinde parametrelerin tahminindeki belirsizlik
gosterilememektedir. Holt-Winters metodu basittir ve daha karmagik yontemler gibi
dogru sonug verebilir. Fakat biiyiik ufka sahip tahminler i¢in daha diisiik dogruluk

egilimindedir.

Murphy ve dig. (2014) bir ¢ig siit iiretim ¢iftliginde Siit liretim veriminin
tahminini yapmislardir. 3 yillik bir veri setine Dis Girisli Dogrusal Olmayan Oto-
Regresif model, Statik Yapay Sinir Aglart ve Coklu Dogrusal Regresyon
yontemlerini uygulamiglardir. Dis Girigli Dogrusal Olmayan Oto-Regresif modelin

en iyi sonucu verdigi gozlenmistir.

Jaipuria ve Mahapatra (2014) belirsiz ortamda dogru talep tahmini yapmak
ve ayni zamanda talepteki degiskenligin sebep oldugu kamg¢i etkisini azaltmak

amactyla ti¢ farkli sektérden (otomotiv, ¢imento ve ¢elik) almis oldugu veriler ile
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talep tahmini yapmislardir. Tahmin i¢in Ayrik Dalgacik Doniisiimleri ve YSA tabanli
biitiinlesik bir yaklagim onermisler ve onerdikleri modeli ARIMA yontemi ile
karsilastirmislardir. Onerilen modelin daha diisiik tahmin hatas1 ile daha dogru
sonuglar verdigi gozlenmistir ve 6nerilen modelin veri tipi ve niteligi fark etmeksizin
tim sektorlerdeki firmalar tarafindan kullanilabilecegi belirtilmistir. Ayrica,
calismada dogru tahmin sonuglarinin kamg¢i etkisini, dolayisiyla da maliyetlerdeki

artiglan diistirdiigii goriilmustiir.

Babu ve Reddy (2014) ARIMA ve YSA modellerini birlestirerek her iki
modelin avantajlarindan faydalanan melez bir tahmin yontemi Onermislerdir.
Onerdikleri modeli giines lekesi verileri, elektrik fiyat verileri ve finansal veriler
olmak iizere ii¢ farkli veri setine uygulamiglardir. ARIMA, YSA ve yazarlar
tarafindan onerilen ARIMA-YSA melez modeli ile diger bazi mevcut ARIMA-YSA
melez modeller karsilastirilmis, onerilen melez modelin en dogru tahmin sonuglarini

verdigi gozlemlenmistir.

Du ve dig. (2013) DVM metodunu kullanarak bozulabilir ¢iftlik iiriinlerinin
tahmini i¢in bir uygulama yapmislardir. DVM modeli ile Radyal Temel Fonksiyon
metodu karsilastirilmis, veri seti olarak ii¢ farkli marketten alinmis elma ve muz
satisindan alman veriler secilmistir. DVM metodunun bozulabilir ¢iftlik tirtinleri

tizerinde olumlu sonuglar verdigi gézlenmistir.

Guo ve dig. (2013) perakende sektoriinde satig tahmini yapmak i¢in Uyum
Arama temelli ¢ok degiskenli bir karar verme modeli onermislerdir. Onerilen
modelin performansi ekstrem 6grenme makinesi temelli bir model ve genellestirilmis

dogrusal modelle karsilagtirilmis ve dnerilen modelin istiinliigii gosterilmistir.

Kandananond (2012) tiiketici iirlinleri talebini tahmin etmek i¢in DVM ile
YSA yontemlerini karsilagtirmistir. 6 farkl tiiketici lirtiniinde (pisirme yardimcilari,
dus jeli, viicut losyonu, bulasik deterjani, deodorant, kumas deterjani) 32 aylik
geemis veriler kullanilmistir. Biitiin {iriinler i¢in en iyi sonucu veren metodun DVM

oldugu goriilmiistiir.

Lu ve dig. (2012) bir bilgisayar toptancisi i¢in satis tahmini yaptiklar
calismada, Cok Degiskenli Adaptif Regresyon Egrileri ve YSA’nin performanslarini
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karsilagtirmiglar ve kiyaslama sonucunda Cok Degiskenli Adaptif Regresyon

Egrilerinin daha iyi bir performans sergiledigini géstermislerdir.

Chen ve Ou (2011) perakende sektoriinde gri iliskisel analiz ve Taguchi
yontemiyle ekstrem 6grenme makinesi yontemlerini biitiinlestirerek satis tahmini
calismasi yapmiglardir. Gri asir1 6grenme makinesi adi verilen bu metot gri geri
yayithm ag1 ve gri ¢ok katmanli fonksiyon baglanti agi ile karsilastirilmistir.
Calismada iki farkli verinin sonucunu bulmak i¢in Matlab® ve Minitab® paket
programlart  kullanilmigtir. Gri  asir1  0grenme makinesi modelinin  tahmin
dogrulugunun diger modellerden daha {istiin oldugunu yaptiklar1 caligmada

gbzlemlemislerdir.

Fildes ve Kingsman (2011) talep belirsizligi ve tahmin hatalarinin tedarik
zincirinde birim maliyetler ve miisteri hizmet seviyelerindeki etkisini
arastirmiglardir. Bir tiretici i¢in ongoriilen tahmin dogrulugu degerini iyilestirmek
icin bir simiilasyon modeli onermislerdir. Calismada ayrica, talep belirsizligine ek
olarak farkli boyutlardaki tahmin hatalarinin yanlis tanimlanmasimin etkileri de

tahmin edilmistir.

Chen-Ritzo ve dig. (2010), siparise gore yapilandirma sistemlerinde talep
ve arz dengesi sorununu ele almiglardir. Calismada siparislerin  nasil
yapilandirildigina iliskin  belirsizlik iceren durumlar iki asamali stokastik

programlama yontemleri ile analiz edilmistir.

Ching-Chin ve dig. (2010) yeni driinler i¢in bir satis tahmin modeli
olusturmuslardir. Yeni tiriin tahmin sistemi adin1 verdikleri bu model 4 asamali bir
tahmin yiiriitmektedir. Tahmin yontemi olarak klasik zaman serisi modellerinden
Hareketli Ortalama, Ustel Diizeltme, Trend Diizeltmeli Ustel Diizeltme modelleri;
sezgisel yontemlerden de Satis Endeksi, Taylor Serisi ve Difiizyon Modeli tahmin
modiiliiniin i¢inde ¢aligacak yontemler olarak belirlenmistir. 27 farkli senaryo test

edilerek Onerilen sistemin iistiinliigl gosterilmistir.

Sun ve dig. (2008) satis miktariyla talebi etkileyen faktorler arasindaki
iliskiyi arastirmak igin ekstrem Ogrenme makinesi yontemini uygulamislardir.

Yazarlar satis miktarlarindaki dalgalanmanin tahmin dogrulugu tizerindeki etkisi
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incelemislerdir. Bir yaklasimmn tahmin dogrulugu genellikle bir iiriiniin dogasi ve
satts modelinden etkilenir. Caligmada talep dalgalanmasinin daha biiyiikk oldugu
tirtinlerde ekstrem 6grenme makinesi yonteminin tahmin hatasinin geri yayilma sinir

aglarina dayanan diger yontemlere kiyasla daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Doganis ve dig. (2006) kisa siireli raf 6mriine sahip ve insan sagligini 6nemli
ol¢iide etkileyen siit iiriinlerinin satis tahmini i¢in Radyal Temel Fonksiyon Sinir Agi
Mimarisi ve 6zel olarak tasarlanmis Genetik Algoritma metotlarinin kombinasyonu
olan bir model &nermislerdir. Onerilen modelin basarili bir tahmin performansi
sergiledigi gorilmiis, sadece geg¢mis satis verileri kullanildigi igin ilerleyen
calismalarda fiyat, promosyon gibi bilgiler de eklenerek modelin performansinin

gelistirilebilecegi belirtilmistir.
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5. YAPAY SINiR AGLARI VE DESTEK VEKTOR
REGRESYONU

5.1  Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari ilk olarak 1943 yilinda sinir hekimi Warren McCulloch ve
matematik¢i Walter Pitts tarafindan yayimnlanan “Sinir Aktivitesinde Diistincelere Ait
Bir Mantiksal Hesap” adl1 makale ile ortaya atilmistir. Yapay sinir aglar1 insan sinir
sistemi yapisinin bilgisayar iizerinde taklit edilmesidir. Diger bir deyisle bilgisayarda
olusturulan yapay bir sinir agi ile verilerin egitilmesi ve Ogrenme siirecidir

(McCulloch ve Pitts 1943).
5.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Elemanlar

YSA, insan beyninin ¢aligsmasinin bilgisayar sistemlerine aktarilmasi temeline
dayanir. Genel olarak YSA isleyisi insan beyninin isleyisine benzer. Bu sebeple, bu
boliimde Once insan beyninin yapisi ve hiicreleri tanitilip ardindan yapay sinir

aglariin nasil olusturulduguna deginilecektir.
5.1.1.1  Biyolojik Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir hiicresi yapisal olarak hiicre govdesi, dendrit ve aksondan
olusmaktadir. Dendrit, sinyalleri hiicre govdesine tasiyan yapidir. Sinyaller hiicre
govdesinde toplanir. Akson, sinyallerin diger noronlara aktarilmasini saglayan
yapidir. Sinapslar ise bir hiicrenin aksonu ile diger hiicrenin dendriti arasindaki
baglantiy1 saglar. Sekil 5.1°de biyolojik sinir hiicre yapist ve bir yapay sinir agi

goriilmektedir.
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Sinaps

Sinapslar

Sekil 5.1: Biyolojik sinir hiicresi yapisi ve yapay sinir ag1 yapisi (Maltarollo ve dig.
2013)

Sekil 5.1°de A, biyolojik hiicre yapisim C ise hiicreler arasindaki veri
aktarimin sinapslar yolu ile iletimini gostermektedir. B ve D’de ise bu biyolojik
hiicre yapilariin yapay sinir aglarindaki karsiliklar1 gosterilmistir. B’de bir yapay
sinir hiicresi, D’de ise veri iletiminin yapay sinir aglarinda nasil gerceklestigi sekilsel
olarak ifade edilmistir. Tablo 5.1’de de biyolojik sinir sistemi yapisindaki her bir

eleman kars1 gelen yapay sinir ag1 elemanlar1 gosterilmektedir.

Tablo 5.1: Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve ona karsi gelen yapay sinir agi
elemanlari

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Yapay Sinir Hiicresi
Sinaps Agirliklar

Dendrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikis

Yapay sinir agi, biyolojik sinir hiicresinde norona karsilik gelmektedir.
Biyolojik sinir hiicresinde veriler sinapslar ile iletilirken, yapay sinir hiicresinde
veriler agirliklar ile ¢arpilarak iletilmektedir. Dendrit gérevini yapay sinir hiicresinde
toplama fonksiyonu, hiicre govdesi gorevini ise aktivasyon fonksiyonu
istlenmektedir. Biyolojik sinir hiicresinde aksonlar yoluyla iiretilen bilgiler, yapay

sinir hiicresinde ¢ikis olarak nitelendirilmistir.
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5.1.1.2 Yapay Sinir Hiicresi

Bir yapay sinir hiicresi, girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon

fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes yapidan olusmaktadir.

5.1.1.2.1 Girdiler

Yapay sinir hiicresine gelen bilgilerdir. Bu bilgiler dis diinyadan veya diger
noronlardan gelmektedir. Bilgiler fonksiyonlar araciligiyla islendikten sonra bir

sonraki agsamaya iletilirler.

5.1.1.2.2 Agirhklar

Hiicreye gelen veriler baglantilar tizerindeki agirliklar ile garpilarak ¢ekirdege
iletilirler. Her bir girisin bir agirligi bulunur. Bu agirlik degerinin biiyiik ya da kiiciik
olmasi girigin sinire gii¢lii ya da zayif baglanmasini etkiler. YSA’ nin 6grenme islevi

bu agirliklarin degistirilmesi ile saglanir.

5.1.1.2.3 Toplama Fonksiyonu

Hiicreye gelen verileri agirliklar ile ¢arpip toplayarak net girdiyi hesaplar. En
¢ok kullanilan toplama fonksiyonu agirlikli toplam fonksiyonudur. Bunlarin disinda
minimum, maksimum, c¢arpim, cogunluk, kiimiilatif carpim fonksiyonlar1 da

bulunmaktadir (Haykin 2009).

5.1.1.2.4 Aktivasyon Fonksiyonu

Hiicreye gelen bilgiyi isleyerek iiretilecek c¢iktiyr belirler. Cikti araliginin
sinirlandirilmasi igin kullanilmaktadir (Haykin 2009). Esik deger, transfer veya
sikistirma fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Tablo 5.2°de YSA’da kullanilan bazi

aktivasyon fonksiyonlar verilmistir (Oztemel 2012).

5.1.1.2.5 Ciktilar

Aktivasyon hiicresinde islenen verilerin ¢ikt1 degeridir. Girdi degeri birden

fazla olsa da tek bir ¢ikt1 degeri verir (Oztemel 2012).
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Tablo 5.2: Aktivasyon fonksiyonu érnekleri

Fonksiyon Tiirii

Fonksiyon

Grafik

Lineer (Dogrusal) Fonksiyon

F(NET) = NET

FsET)

Hiperbolik Tanjant

eNET 4 o—NET

Fonksiyonu F(NET) = NET— . NET ;
1
1
Sigmoid Fonksiyonu F(NET) = eNET—g—NET
F{NTTY
al
1, NET >t
Esik Basamak Fonksiyonu F(NET = {0, NET < t

5.1.2

Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA’nin genel 6zellikleri asagidaki gibidir (Oztemel 2012):

e Makine 6grenimi ile ¢alisirlar.

e YSA’da bilgiler

agin

icinde saklanir,

yorumlanmasi kolay degildir.

e YSA’ya ornek veri verilerek egitilir.

meydana ¢ikarilmasi

e Dogru calismasinin kontrol edilmesi i¢in test edilir.

e Egitim sayesinde gormedigi veriler ile ilgili ¢gikarimlar yapabilir.

e Algilama yapabilirler.

e Sekil baglantis1 ve siniflandirma yapabilirler.
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e Eksik verilen oriintiiler tamamlayabilirler.

e Kendine gosterilen 6rneklemler ile 6grenme yetenegine sahiptirler.

e Hata toleranslar1 vardir.

e Belirsizlik altinda kendine verilen bilgileri 6grenerek, durumlari
iligkilendirerek calisabilirler.

e Hatanin derecesine gore gerceklesen dereceli bozulma vardir.

e Agn biitiin baglantilar1 birlikte caligir. Bilgiler biitlinsel dagitilmistir.

caligabilirler. Karakterlerin sayisal verilere

e Sayisal veriler ile

doniistiiriilmesi gerekir.

5.1.3 Yapay Sinir Aglariin Siniflandirilmasi

YSA c¢alisma mantigr agisindan birbirlerine benzer fakat bazi yapisal
farkliliklar gostermektedir. YSA’nin genel siniflandirmasi asagidaki Sekil 5.2°de
gosterilmektedir (Oztemel 2012).

Ag Yapilar

Yapilarina Gore Aglar Zamanina Gore Aglar

ileri Beslemeli Aglar
Geri Beslemeli Aglar

Ogrenmelerine Gore Aglar

Statik Ogrenme
Dinamik Ogrenme

Damigmanh (Egiticili)

Danismansiz (Egiticisiz)

Algilayicilar Hopfiel Agi
Cok Katmanh Algilayici . - Olasiliksal Sinir Aglan
Geri Yayihm Ag1 Karma Stratejiler Takviyeli Uyarlanir Rezonans Ag1

Oziirgetmeli Harita A

Boltzman Makinesi

Hamming Agi

Geri Yayma

iki Yonli Cagrisim Bellegi
Iyin Agi

Karsi Yayma Agl

ART

Rekabetci Ogrenme Aglari

Daha Yiiksek Diizeyli Sinir Agi
islevsel Bag Agl

Sekil 5.2: Yapay Sinir Aglarinin siniflandirilmasi (Oztemel 2012)
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5.1.3.1 Baglanti Yapilarina Gore Aglar

YSA sinir ya da diigiim adi verilen elemanlardan olusur. Verilerin diigiim
yerlerinden akis yoniine gore aglar ikiye ayrilmaktadir. Bu aglar Ileri Beslemeli

Aglar ve Geri Beslemeli Aglardir.
5.1.3.1.1 ileri Beslemeli Aglar

Cok katmanli sinir aglar1 olarak da tanimlanan bu modelde hiicreler
katmanlar halinde bulunur. Bir katmanin giris verileri islendikten sonra diger
katmana ¢ikis verileri olarak aktarilirlar. Dig katmandaki veriler bir islem yapilmadan
gizli katmana, orada islendikten sonra da ¢ikti katmanina aktarilir. Bu modelin en
onemli Ozelligi verilerin ileri dogru akmasi, geriye dogru bir veri aktarimi

olmamasidir. Yapist Sekil 5.3’te gosterilmistir.

e o?

Q\

CIKTI

GIRDI & . D
O/Q/

Sekil 5.3: ileri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Uslu 2016)

5.1.3.1.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli ag modelinde sadece ileriye dogru veri akist olmaz, geriye
dogru da bir veri akis1 s6z konusudur. Veriler ¢ikistan girise veya gizli katmandan
girise dogru iletilirler. Dogrusal olmayan dinamik bir yapidir. Geriye dogru besleme
yapmasindan dolay: hatalar1 azaltmaya yonelik calisir. Bu nedenle zaman serileri ve
tahmin problemlerinde makul sonuglar vermektedir. (Yanik 2019). Yapis1 Sekil

5.4°te gosterilmistir.
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GIRDI /VO CIKTI

Sekil 5.1: Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 (Uslu 2016)
5.1.3.2  Ogrenmelerine Gore Aglar
Ogrenme yapilaria gore aglar asagidaki gibi smiflandirilmaktadar.
5.1.3.2.1 Damsmanh Aglar

Bu ag yapisinda agin egitimi i¢in bir danigman bulunmaktadir. Bu danigman
aga oOrnek girdi ve ¢ikt1 seti gonderir. Ag bu girdileri 6grenerek ¢ikti olusturur.
Gergek cikt1 ile agin idrettigi ¢ikti karsilagtirilarak hata oranlari belirlenir. Hatayi
minimize etmek amaci ile agirliklar yeniden verilir ve bu islem optimum sonuca
ulagincaya kadar devam eder. Cok katmanli algilayicilar danigmanli aglarin en gok

bilinen 6rnegidir (Oztemel 2012).
5.1.3.2.2 Karma Stratejiler

Birden fazla ag yapisinin birlikte kullamildigi yapilardir. Danismanli ve
danismansiz 6grenme yapmaktadir. Olasilik tabanli aglar ve radyal tabanli aglar bu

yapilara 6rnektir (Sar1 2016).
5.1.3.2.3 Takviyeli Aglar

Bu ag yapisinda bir danisman bulunmaktadir fakat bu danigsman aga veri
vermez, agin irettigi ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugu ile ilgili aga sinyal gonderir.
Ag bu sinyale gore 6grenerek kendi ¢iktisini diizenlemeye devam eder. Dogrusal

Vektdr Parcalama modeli bu aglara 6rnek verilebilir (Oztemel 2012).
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5.1.3.2.4 Damsmansiz Aglar

Danigsmansiz ag yapisinda bir danisman bulunmamaktadir. Aga verilen
bilgiler sadece giris verileridir. Ciktinin ag tarafindan 6grenmeden olusturulmasi
beklenir. Sadece ¢iktilarin anlamlarinin  kullanici  tarafindan  etiketlenmesi

gerekmektedir. Adaptif Rezonans Teori aglar1 bu aglara drnektir (Oztemel 2012).
5.1.3.3 Zamanimna Gore Aglar

Agin egitim siirecindeki parametrelerin zaman iginde degisip degismedigine
gore ikiye ayrilirlar: Statik 6grenme ve dinamik Ogrenme. Eger YSA egitim
stirecinde ag tizerindeki katsayilarda bir degisme olmuyorsa, katsayilar egitim stireci
boyunca sabitse bu aglarda statik 6grenme s6z konusudur. Eger ag yapisindaki
katsayilar egitim siirecindeki 6ngoriilere gore degisiyorsa yani egitim siireci boyunca
katsayilar agin 6grenme diizeyine gore degisim gosteriyorsa bu aglarda dinamik

o6grenme s6z konusudur.
5.14 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglarmin siniflandirilmasindan sonra bu kisimda farkli tipteki ag

modelleri ve caligma sekilleri anlatilmistir.
5.1.41 Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli yapay sinir aginda bir girdi ve bir ¢ikti katmani bulunur (Sekil
5.5). Her hiicrede birden fazla girdi veya ¢ikti bulunabilir. Biitiin ¢iktilar biitiin
girdilere baglanir. Biitiin baglantilarin bir agirligr vardir. Bu modelde ¢iktinin sifir
olmasini engelleyen bir esik degeri bulunur ve bu deger her zaman 1’dir. Cikt1 bu

esik degeri ile agirliklandirilmig girdiler toplanarak elde edilir.
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Esik girdisi=1

—-—"‘————_‘———.'
X2 W2

Sekil 5.2: Tek katmanli algilayicinin yapisi

Tek katmanl algilayicilarin en Onemlileri Basit Algilayict (Perceptron) ve

Adaline/Madaline’dir.
5.1.4.1.1 Basit Algilayici

Ik kez 1958 yilinda Rosenblat tarafindan &riintii smiflandirma amaciyla
ortaya atilmistir. Birden ¢ok girdi kullanilarak bir ¢ikt1 olusturma mantig: ile ¢alisir.
Cikt1 1 veya 0’dir. Cikt1 degeri esik degeri ile hesaplanir. Esik degeri egitilebilen,
yani agirliklar degistirilebilen yalnizca bir hiicreden ibarettir. Girdiler ve c¢iktilar
proses elemanina tanitilir ve O6grenme kuralina gore ¢ikti hesaplamasi yapilir.
Beklenen ve hesaplanan farkli ise agirliklar ve esik degeri degistirilir. Degisiklik,

ogrenme kuralina gore belirlenir. (Oztemel 2012).
5.1.4.1.2 Adaline

1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan gelistirilmis olan
modelin adi adaptif dogrusal elemanin kisaltilmisidir. En kii¢iik ortalama kare
metoduna dayanmaktadir. Ogrenme kuralina delta kurali da denir. Ogrenme kurals,
agin ciktis1 ile beklenen ¢ikti arasindaki farki minimize etmek i¢in agirliklarin
degistirilmesi sistemine dayanir. Yap1 olarak basit algilayiciya benzemektedir fakat
basit algilayic esik fonksiyonunu, Adaline ise dogrusal fonksiyon kullanir.(Oztemel
2012).

5.1.4.1.3 Madaline

Madaline aglar1 birden ¢ok Adaline agindan olusmaktadir. Madaline

genellikle iki katmanlidir. Bu katmanlarda farkli sayilarda Adaline aglar1 bulunur.
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Agin ¢iktist 1 veya -1°dir. Her bir ¢iktt degeri bir sinifi temsil eder. Madaline

ogrenme kural1 da en kiigiik kareler metoduna dayanir (Oztemel 2012).
5.1.42  Cok Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilar dogrusal olaylar1 ¢ozebilme kabiliyetine sahiptir.
Fakat girdi ve ¢ikti arasinda dogrusal olmayan baglanti oldugunda tek katmanl
algilayicilar yetersiz kalmaktadir. Bu durumda daha gelismis bir model olan Cok

Katmanh Algilayicilar (CKA) devreye girmektedir.

Bir YSA’nin Ogrenmesi istenilen problemin girdi ve ¢iktilar1 arasinda
dogrusal olmayan bir iliski oldugunda daha 6nce bahsedilen modelleri ile ¢ozlilmesi
mimkiin degildir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in daha gelismis modeller gereklidir.
Problemin dogrusal olup olmadiginin anlasilmasi konusunun daha netlesmesi icin
XOR problemine bakmak gerekir. Bu problemdeki XOR fonksiyonu dogrusal olarak
ayrilabilen bir fonksiyon degildir. Tek katmanli algilayicilarin dogrusal olmayan
problemleri ¢6zemedigi izlenimi ilk olarak bu problem ile olusmustur. Tek katmanli
algilayicilarin dogrusal problemleri ¢ozememesi iizerine YSA’ nin basarisiz oldugu
izlenimi dogmus, birkag¢ arastirmaci disinda YSA ile ilgili calismalar durdurulmustur.
XOR probleminin ¢dziimi i¢in yapilan ¢alismalar sonucu David Rumelhart ve
arkadaslar1 tarafindan bu model gelistirilmis ve YSA tekrar giindeme gelmistir. CKA
Delta 6grenme kurali adi verilen 6grenme kuralini kullanir. Temel amaci agin ¢iktisi
ile hedeflenen deger arasindaki farki minimize ederken bunu yayarak yapmak oldugu
icin Hata Yayma Ag1 veya Geriye Yayim Modeli de denmektedir (Oztemel 2012).
Yapisi Sekil 5.6°da verilmistir.

29



Girdi Katmani Gizli Katman Cikti Katmam

Esik Deger 1 Esik Deger 2

Sekil 5.3: Cok katmanl algilayicinin yapist (Oztemel 2012).

e Girdi Katmanmi: Digsaridan gelen veri (Gi, Gg, ..., G,) ana katmana
gonderilir. Katmana birden ¢ok veri gelebilir fakat her proses elemanina
yalnizca bir adet girdi gelir ve bir adet c¢ikti olusur. Her bir ¢ikt1 bir
sonraki katmanda bulunan biitlin proses elemanlarina iletilir. Yani her bir
proses elemani kendinden sonraki katmanda bulunan tiim proses
elemanlarina baglidir.

e Ara (Gizli) Katman: Girdi katmanindan gelen verilerin aktarilip islendigi
katmandir. Bir CKA’da birden fazla gizli katman ve bir gizli katmanda da
birden fazla proses elemant olabilir.

e (ikti Katmani: Ara katmandan gelen islenmis verileri, giris katmanina
gore ciktiya doniistiirip disart veren katmandir. Birden fazla proses
elemani olabilir fakat her bir proses elemaninin yalnizca bir adet ¢iktisi

olabilir (Oztemel 2012).

CKA Genellestirilmis Delta Ogrenme Kuralin1 kullanir. Genellestirilmis

Delta Ogrenme Kurali iki safhadan olusur:

1. Ileriye Dogru Hesaplama
2. Geriye Dogru Hesaplama

5.1.4.2.1 ileriye Dogru Hesaplama

Bu sathada agin ¢iktilar1 hesaplanir.
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1.Adim: Veriler girdi katmanindan aga gonderilir. Fakat bu katmanda
herhangi bir islem yapilmadan ara katmana iletilir. Girdi katmanindaki k. proses

elemaninin ¢iktis1 Denklem (5.1) ile hesaplanir.

Ci = G (5.1)
Gi: k. girdi katmanina gelen bilgiler (G1 G, ... Gp)

2.Adim: Girdi katmanindan gelen veriler agirliklar ile ¢arpilarak ara katmana
gelir. Bu degerler toplanarak net girdi bulunur. Bu islem Denklem (5.2)’de

gosterilmigtir.
Net® = ¥2_; Ay;Ch (5.2)

Ay k. girdi eleman1 katmanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin

agirlik degeri

Ciktilarin hesaplanmasi icin net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
Burada farkli fonksiyonlar kullanilabilir. Denklem (5.3)’te sigmoid aktivasyon
fonksiyonunun ¢iktis1 verilmistir. Onemli olan nokta burada kullanilan fonksiyonun
tirevinin alinabilir olmasidir, ¢linkii geriye dogru hesaplamada bu fonksiyonun
tiirevi alinacaktir.

1

a _
C'_ - a,pa
] 1+e (NET¢+B%)

]

(5.3)

B;: ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin agirlig

Esik degeri c¢iktis1 sabittir ve 1’e esittir. Agirhk degeri sigmoid
fonksiyonunun oryantasyonunu belirlemek i¢in dikkate alinir. Bu degeri agin kendisi

belirler.

3.Adim: Ara katmanda verilerin hesaplanmasiyla biitliin proses elemanlarin
ve c¢iktilarin degerleri hesaplanmis olur. Cikt1 degerlerinin ¢ikti katmanina gonderilip

disartya verilmesi ile ilk safha tamamlanir (Oztemel 2012).
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5.1.4.2.2 Geriye Dogru Hesaplama

Agin ¢iktilar1 ve beklenen c¢iktilar arasindaki hatanin en kiigiik olmast
amaciyla geriye dogru hesaplama yapilirken bu hatalar agirlik degerlerine dagitilir.
Cikt1 katmanindaki m. siire¢ elemani i¢in hata degeri Denklem (5.4)’deki gibi

hesaplanir. Bu denklemde By, beklenen ¢iktiy1 ifade etmektedir.
Em=Bm— Cn (5.4)

Toplam hata iseDenklem (5.5) ile hesaplanir:
1 2
TH = Ezm E;, (5.5)

Toplam hatanin en kiigiik olmasi i¢in siire¢ elemanlarina dagitilmasi yani
agirliklarin degistirilmesi gerekir. Bunun i¢in iki farkli yaklasim vardir:

e Arakatman ve ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi

e Ara katmanlar arasi veya ara katman ile ¢ikti katmanmi arasindaki

agirliklarin degistirilmesi.
Ara katman ve ¢ikti1 katmani arasindaki agirhklarin degistirilmesi

Denklem (5.6)’da . siiregteki eleman1 ¢ikt1 katmanindaki m. siire¢ elemanina

baglayan baglanti agirliginin degisimi verilmektedir.
AAG, () = A6, CF + abdAR, (t— 1) (5.6)

Burada;

t: iterasyon sayist

A: 0grenme katsayis1 (agirliklarin degisim miktari)

a. momentum sayist (CKA’nin egitimi swrasinda lokal optimuma
odaklanmamasi ic¢in agirlik degisimin belli oraninin bir sonraki degisime ilave
edilmesine yardimci olan parametre)

o: m. ¢ikt1 biriminin hatasini ifade etmektedir.

8 = f'(NET)E,, (5.7)
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f’(NET): Aktivasyon fonksiyonun tiirevi
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa bu deger:
Om = Cn(1—Cp).Eny (5.8)

Degisim bulunduktan sonra t. iterasyondaki yeni agirlik degeri Denklem (5.9) ile

hesaplanir:
A, () = A7, (t — 1) + D47, (D) (5.9)

Ayrica esik deger biriminin de agirliklar1 degistirilmelidir. Ilk olarak degisim miktar:
Denklem (5.10) ile bulunur. Bu denklemde g* ¢ikt1 katmanindaki siire¢ elemaninin

esik deger agirliklarin1 gostermektedir.
AB; (t) = A8, + aABS (t — 1) (5.10)
Esik degerin t. iterasyondaki yeni agirlik degeri ise Denklem (5.11) ile hesaplanir.
Brn(8) = Br(t — 1) + ABS (1) (5.11)

Ara katmanlar aras1 veya ara katman ile girdi katmam arasindaki

agirhklarin degistirilmesi

Ara katmana gelen veriler girdi katmani veya bir onceki ara katmandan
geldigi i¢in girdi katmani ve ara katman arasindaki agirliklarin sebep oldugu c¢ikti
katmanindaki siire¢ elemanlarinin hatasina bakilir. Bu sebeple girdi katmani ve ara
katman arasindaki agirliklar degistirilirken ¢ikti  katmanindaki biitiin  siireg

elemanlarinin hatasinin pay: alinir.

Bu agirliklardaki degisim miktar1 Denklem (5.12)’deki gibi hesaplanir.
AAY; (1) = A6/ Ch + abA};(t — 1) (5.12)
Hata terimi ¢ ise Denklem (5.13) ile hesaplanir.

8% = f'(NET) o O Al (5.13)
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Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa bu hata degeri:
6 = Cf(1 = Cf) X Om A, (5.14)

Ayni sekilde esik deger biriminin yeni agirliklar1 da Denklem (5.15) ile

hesaplanmaktadir.
A () = A} ;(t — 1) + DA} (D (5.15)

Degisim miktar1 ise Denklem (5.16) ile hesaplanir. Bu denklemde % Ara katman

esik deger agirliklarin1 gostermektedir.

ABF(t) = A8/ + alBj'(t — 1) (5.16)
Son olarak t. iterasyonda agriliklarin yeni degeri Denklem (5.17) ile bulunur.

BA(E) = BR(t—1) + At — 1) (5.17)

Biitlin agirliklar bu sekilde degistirilerek ileri ve geri hesaplamalar tamamlanir. Ayn

islemler egitim tamamlanincaya kadar her iterasyonda tekrarlanir (Oztemel 2012).

5.2  Destek Vektor Algoritmalar:

Destek vektor algoritmalart iki farkli mekanizma ile ¢aligir. Bunlardan biri
smiflandirma temelli olan Destek Vektor Makineleri, digeri ise regresyon temelli
olan Destek Vektor Regresyonudur. Destek Vektor Makineleri ilk olarak Vladimir
Vapnik tarafindan ortaya atilmigtir. Temeli istatistiksel Ogrenme teorisine
dayanmaktadir ve ilk olarak smiflandirma i¢in kullanilmistir (Vapnik 1995). Daha
sonra tahmin igin kullanilan Destek Vektor Regresyonu gelistirilmistir (Drucker ve
dig. 1997).

5.2.1 Destek Vektor Makineleri

DVM once ikili simmiflandirma icin ortaya atilmasina ragmen daha sonra
gercek hayatta daha fazla siniflandirma ihtiyaci olmasi nedeniyle ¢oklu siniflandirma

olarak gelistirilmistir (Wang ve Xue 2014).
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DVM’de iki tiir durumla kargilagilmaktadir.

Dogrusal ayrilabilme durumu: Bu durumda veriler incelendiginde dogrudan
bir diizlem ile birbirilerinden dogrudan ve kolayca ayrilabilmektedir. DVM c¢alisma
prensibi ile bu asir1 diizlemin iki tarafinda kalan verilerin esit uzaklikta olmasini

saglamaktadir.

O )
O O i O
O O A
[ ca & o
| i o T
/ s IR =

Az ' A

Sekil 5.4: Dogrusal ayrilabilme durumunda ayirict diizlem (Ozkan 2008)

Hesaplamaya ait formiiller asagidaki gibidir:

Ayirict agir1 diizlem Denklem (5.18) ile belirlenmektedir.

w.x+b=0 (5.18)
Burada w agirlik vektoriinii, b ise sabit say1 (bias) degerini gostermektedir.

cidogrusu  w.x+b=-1 (5.19)

Codogrusu  w.x+b=1 (5.20)

C1 Ve Cz dogrulart agirt diizlemin esit uzakliklardaki goriintiisiidiir. Ve bu dogrular

arasindaki uzaklik (marjin) d ile gosterilirse;
2

d=-> (5.21)

[wl

|w| = Jwi + w2 (5.22)

d’nin maksimum degeri bulunmast igin |w| degerinin minimum bulunmasi gerekir.

Bu durum da asagidaki kuadratik optimizasyon probleminin ¢6ziilmesini gerektirir.

Min - w|? (5.23)
Kisitlar

(w.x) + b = 1ise yi=1 (smuf 1-kare) (5.24)

(w.x) + b < —1ise yi=-1 (sinif 2-daire) (5.25)

Bu kisitlar birlestirilirse

35



yi.(W.x)+b)=>1 (5.26)
Buna gore kuadratik problem asagidaki sekli alir.

Min - w|? (5.27)

Kisitlar
yi.(w.x) +b) =1 (5.28)
Asir1 diizlemin simiflart ayrramadigi durumda, sinir1 asma durumunu
simgeleyen (i parametresi amag¢ fonksiyonuna dahil edilir ve bu parametrenin

minimum olmasi saglanir.

Min J(w; {) = ;'“"2 +CXN, G (5.29)
Kisitlar:

yi.(wx)+b)=1-0 i=1,2,...n (5.30)

Gi=0 (5.31)

Bu denklemlerde {i: gevsek degiskeni C ise Lagrange ¢arpaninin alabilecegi tist sinir
degerini gosteren ceza parametresini ifade eder.

Bu problemlerde w,b ve i degiskenlerinin en iyi degerleri aranmaktadir. C
degeri (0,00) araliginda olabilir. C degeri 0’a yaklastikca ¢; degeri kisitsiz duruma
gelir ve en biiyiikk marjin genisligi elde edilir. Tam tersi durumda yani C sonsuza
yaklastik¢a duyarlilik artar, marjin genisligi azalir. C degeri kullanicinin se¢imine
birakilir (Vapnik 1995).

Dogrusal Ayrilamama Durumu: Verilerin dogrusal bir diizlem ile
ayrilamamasi durumudur. Bu durumda dogrusal smiflandirici yerine dogrusal

olmayan siniflandiricilar kullanilir.

fa!
i
!

Sekil 5.5: Dogrusal ayrilamama durumunda dogrusal olmayan ayirici diizlem (Ozkan
2008)
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Kecman (2001) yaptig1 ¢alismasinda farkli bir uzayda ¢ekirdek fonksiyonlari
tabanli bir ¢alisma ile ayrigtirmayi egitim veri seti iizerinde yine amaca uygun
gergeklestirilebilecegini gostermistir. Ayr1 fonksiyonlar olusturmak yerine egitim
ornegi tizerindeki fonksiyonlari ile hesaplama kolaylig1 yaratmistir.

x - ¢(x) donisimi ile ayirict  diizlem formiil (5.32)’deki  sekle

dontstiiriliir.
f(x) =w.d(x) +b=0 (5.32)

Iki boyutlu uzayda (x;,X;) ¢arpimi g¢ok boyutlu uzayda (¢;. ®;) seklindedir. (¢;. ;)
carpimi yerine asagidaki gibi bir K fonksiyonu tanimlanabilirse ¢ok biiyiik veri
miktarlart i¢in ¢ok biiyiilk zaman harcanarak hesaplanabilen (¢ (X;). ¢ (X3)) carpimi
yerine K(X1,X;) carpimi ile bu hesaplamalar ¢ok daha az islem zaman ile

yapilabilecektir. K fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir (Vapnik 1995):
K(X1,X5) = (¢(X0). 0 (X)) = (6(XD)". ¢ (X2)) = (¢(X1), $(X3)) (5.33)

522 Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Regresyonu, DVM’ye benzer fakat bazi farliliklara sahiptir.
Smiflandirmada veri setlerini ayiran diizlem sinirlar1 arasinda veri kalmayacak
sekilde maksimize edilir, fakat regresyonda bu diizlem sinirlar1 arasinda maksimum

veri kalacak sekilde ayirma islemi yapilir.
(Xny1), (X2,Y2), ... (Xiyi)) X ERI, yER
f(x)=w.x; +b (5.34)
Burada x; d boyutlu uzayin girdi vektori, y; ¢ikt1 vektori ve w agirlik vektoridiir.
5.2.2.1 Dogrusal Destek Vektor Regresyonu

Dogrusal DVR’de amag X; degerinden, V;i’yi hesaplayabilecek bir f(x)
fonksiyonu bulmaktir. Burada tahmini y; degeri hata toleransindan (¢) biiyiik olmayan
bir uzakliktadir yani DVR’de ¢’dan daha kiigiik veya esit hatali veriler hatasiz kabul
edilir, fakat bu degerden biiyiik hatalar reddedilir.
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f(x)=w.xi+b 7 t€

Sekil 5.6: Dogrusal regresyon igin € degeri (Erdogan 2019)

Denklem (5.34)’lin diiz olmasi, W’nin kiigiik olmas1 demektir. Bunun i¢in de

][> minimum olmalidir. Bunun i¢in asagidaki optimizasyon problemi ¢oziiliir:
min= ||w][? (5.35)
Kisitlar
lyi — (w.xi) + b)| <€ (5.36)

Bu durum biitiin veriler i¢in gegerli degildir. Bunu ortadan kaldirarak bir f(x)
fonksiyonu elde edebilmek amaciyla biitiin noktalar igin esneklik fonksiyonu &" ve &

kullanilir.

f(x)=w.xi+b 7 t€

Sekil 5.10: Dogrusal regresyon igin € degeri ve esneklik degiskeni (Erdogan 2019)

Denklem (5.36)’deki kisitlara & degiskeni eklendiginde kisitlar Denklem
(5.37)-(5.39) gibi olur. Bu denklemlerde C ceza katsayisini gostermektedir.
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lyi — (w.xi) + b)| < e+ & (5.37)

lyi — (w.xi) + b)| < e+ & (5.38)
fO) =C Shy & +& +5 1wl (5.39)

Kisitlara ait hata fonksiyonunu minimize etmek i¢in Lagrange carpanlari (a ve u)

kullanildiginda (5.40) denklemi elde edilir:

L L

1 .

Ly=C Y g +5 45wl = ) Wi +u
i=1 i=1

—Yiaf e+ +yi—f(xy) —Tliai (e +& —yi— f(x) (5.40)

Optimum ¢dziimde w, b, & ve ¢ parametrelerine gére Ly'nin kismi tiirevleri 0’a

esitlenir.

=0 > w=3k,(af —a)5 =0 (5.41)
Te=0 >w=3hi(af —ay) =0 (5.42)
Z%_f=0 >C=af +pu =0 (5.43)
%;=0=>C=ai‘+u{=0 (5.44)

Veri setinin agagidaki sartlar1 yerine getirdigi varsayilir ve Denklem (5.41) ve
(5.42), Denklem (5.40)’da yerine konur ve Ly, o;* Ve o; ‘ye enbiiyiiklenir:

L
0< a,aif <C Z(a;“—ai_)=0 v;
i=1

_ _ 1 _ _
L, = iL=1(ai+ —a;)f(x;)—€ Zf=1(ai+ —a;)— EZi,j(‘?li+ - )(aj+ —q; )x; - Xj

(5.45)

(5.41) denklemi (5.34)’de yerine konur ve (5.46)’daki tahmin fonksiyonu elde edilir:
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fx) =Yt (af —a])x;.x+b (5.46)

S destek vektorleri 0 < a < C ve § = 0 (veya § = 0) sartlarin1 yerine getiren i

indisleri bulunarak olusturulabilir.

b=f(xs) —€— %nES(aT_I}jL — U)X Xs (5.47)
5.2.2.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Regresyonu

Dogrusal regresyon modelinin yeterli olmadigi durumlarda, dogrusal ayrim
yapabilmek icin veri 6zellik alan1 yiiksek boyutlu bir hale déniistiiriiliir. Dogrusal
regresyonda optimum fonksiyon girdi uzayinda aranirken dogrusal olmayan
regresyonda Ozellik uzayinda aranir. Calisma yapist olarak dogrusal regresyon ile

aynidir. Ancak dogrusal regresyonda 6zellik uzayinda aranir (Huang ve dig. 2006).

Sekil 5.11:Dogrusal olmayan regresyon i¢in ¢ degeri (Erdogan 2019)

Dogrusal olmayan regresyon, (5.45) denklemindeki (x.x;) carpimi ile
K (xl- .xj) = ¢(x;). ¢ (x;) dogrusal olmayan kernel fonksiyonu yer degistirir. Tahmin
fonksiyonu Denklem (5.48)’deki gibi hesaplanir:

) = Shy(af —a))K (. x) +b (5.48)

Literatiirdeki uygulamalar incelendiginde, YSA yontemi, kullandig
matematiksel hesaplamalar ile en iyi sonucu verdigi izlenimi kazandirmaktadir.
Ancak ndron sayisi artirimina dayali yaklasim ile buldugu bu degerin kiiresel en iyi

oldugunu garanti edememektedir. Bu kesin yargiya ulasabilmek ancak sonsuz néron
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sayisi ile ¢calismakla olabilir fakat bu da mantiksal ve matematiksel anlamda miimkiin
olmadigr icin YSA kiiresel en iyiyi garanti etmede geri planda kalan bir modeldir.
Bunun aksine DVR dogrusal ya da en kompleks modeller i¢in konveks bir yapiyla
ayristirma fonksiyonu sayesinde kiiresel en iyiye daha kolay ulasabilmekte daha
dogru bir ifade ile kiiresel en iyiyi garanti edebilmektedir. Bu 6zelligi ile DVR
algoritmasi yerel optimuma takilmadan kiiresel en iyiye ulagsma konusunda basta

YSA olmak {izere diger yontemlere gore 6n plana ¢ikabilmektedir.
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6. UYGULAMA

Bu boéliimde belirsizligin yogun olarak yasandigi gida sektdriindeki bir
isletmede yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu yontemleri kullanilarak
tahmin calismasi yiiriitiilmiistiir. Literatiirden de bilindigi lizere belirsizligin hakim
oldugu durumlarda geleneksel tahmin yontemleri yetersiz kalmakta, bu gibi
durumlarda yapay zeka yontemleri daha iyi sonuglar vermektedir. Bu nedenle
calismada bu iki yontem tercih edilmistir. Yontemlerden basarili sonuglar elde
edebilmek i¢in 6n calisma olarak parametre optimizasyonu yapilmis, daha sonra en
uygun parametre degerleri ile tahmin yapilmistir. Uygulamanin agamalar ilerleyen

alt boliimlerde adim adim anlatilmistir.

6.1 Veri Seti

Uygulama ¢abuk bozulabilir {iriinlerin iiretildigi bir gida isletmesinin verileri
kullanilarak gergeklestirilmistir. Firmadan 4 farkli {irtine ait 52 aylik satis miktari,
tretim miktari, birim tretim maliyeti, depolama maliyeti, satis fiyati, donem bas1
stok miktari, hazirlik maliyeti ve elde bulundurma maliyeti gibi veriler temin edilmis
ve bu veriler tahmin i¢in kullanilmistir. Bu dort {iriin i¢cin MATLAB® 2018a paket
programinin YSA ve DVR araclari kullanilarak tahmin yapilmistir.

Eldeki verilerle tahmin yapilmadan once veriler istatistiksel olarak analiz
edilmigtir. Tablo 6.1’de talep tahmini yapilacak 4 iriine ait gergeklesmis satis

miktarlarina (koli/ay) ait istatistikler goriillmektedir.

Tablo 6.1: Uriinlerin ge¢mis satis miktarlarina ait istatistik degerler

Uriin N Minimum Deger | Maksimum Deger | Standart Sapma
Uriin 1 52 94,920 126,258 8,527
Uriin 2 52 2,586 11,697 2,745
Uriin 3 52 1,430 7,451 1,594
Uriin 4 52 1,247 9,405 2,064
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6.2 Verilerin Trend ve Mevsimsellik Analizi

Talep tahmini galismasi yapilacak 4 iiriin i¢in Ocak 2015—Nisan 2019 aylar
arasinda gerceklesen satis miktarlar1 incelenmistir. Her bir iiriin i¢in ayr1 ayri
grafikler ¢izilerek verilerin belirli bir trend ya da mevsimsellik gosterip gostermedigi

belirlenmeye calisilmigtir.
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Sekil 6.1: Uriin 1’e ait gerceklesen satis miktarlar:

Sekil 6.1°de goriildiigii iizere Uriin 1 icin gergeklesen siparisler
incelendiginde goze ¢arpan bir trend veya mevsimsellik sz konusu degildir. Siparis
miktarinda dalgalanmalar mevcuttur ancak yilin belli donemleri (mevsim, ay, 6 ay
vb.) i¢in diizenli bir periyottan bahsetmek miimkiin degildir. Dolayisiyla
mevsimsellik egilimi ¢ok net degildir. Talepteki degiskenlik grafikten acgikca

goriilebilmektedir.
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Sekil 6.2: Uriin 2’ye ait gerceklesen satig miktarlari
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Sekil 6.2 incelendiginde Uriin 2 icin yer yer kisa dénem yiikselis trendi
izlenimi ve yer yer dalgalanma goriilse de bu iirlin i¢in de belirgin bir trend ya da
mevsimsellikten bahsetmek miimkiin gériinmemektedir. Talep miktar1 genel olarak
2.000-12.000 koli/ay bandinda seyir gosterse de donemsel olarak asagi ve yukari
yonlii sert kiritlimlar gergeklesebilmektedir.
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Sekil 6.3: Uriin 3’¢ ait gerceklesen satis miktarlar:

Sekil 6.3 incelendiginde Uriin 3 icin sert diisiis ve artis egilimleri
gdzlenebilmektedir. Bu durum Uriin 1°de de bahsedilen ve dnceki boliimlerde detayli
olarak anlatilan talep belirsizligine ek sektorel belirsizliklerden kaynaklanmaktadir.
Eldeki veriler bu egilimleri agiklamaya yeterli olmazken ancak yapay zeka tabanl bir

algoritma ile bu verilerin tahmin i¢in kullanilabilecegi 6ngoriilmiistiir.
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Sekil 6.4: Uriin 4’¢ ait gerceklesen satis miktarlar

Sekil 6.4 incelendiginde yine yer yer stabil yer yer dalgali bir siparis grafigi
goriilmektedir. Onceki iiriinlerde oldugu gibi talepte dngodrillemeyen bir degiskenlik

s0z konusudur.
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Incelenen 4 iiriine ait veriler genel olarak degerlendirildiginde, dzetle bu
iriinlere olan talebin degiskenlik gosterdigi, talebin belirgin bir trend veya

mevsimsellik sergilemedigi s6ylenebilir.

6.3 Yapay Sinir Aglari ile Tahmin Calismasi

Onceki boliimde verilerin analiz edildigi 4 iiriin igin 6nce yapay sinir aglari
kullanilarak tahmin c¢alismasi yiiriitiilmistiir. Tahmin icin MATLAB programinin

Nftool aracindan yararlanilmistir.

YSA ile tahmin yapilirken oncelikli olarak nasil bir ag kullanilacaginin ve bu
agdaki parametre degerlerinin ne olacaginin belirlenmesi gerekir. Kullanilacak yapay
sinir aginin yapist belirlenirken 6nceki c¢alismalar referans alinarak ileri beslemeli
¢ok katmanli bir yapay sinir ag1 kullanilmistir. Bir 6nceki boliimde anlatildig: iizere
bu aglar 6nceki katmandan gelen verilerle beslenirler. Calismada kullanilan yapay
sinir aginin yapisi Sekil 6.5’te gdsterilmistir. Sekil 6.5°den de gortilecegi lizere YSA
bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani olmak {izere iki katmandan olugmaktadir. Gizli
katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis katmaninda ise
dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Ogrenme metodu olarak Levenberg Marquardt
metodundan yararlanilmistir. Levenberg Marquardt metodu ileri beslemeli aglarda en
hizl1 6grenme yontemi oldugu i¢in bu calismada da Levenberg Marquardt 6grenme

yontemi kullanilmistir.

Meural Metwork

Hidden Output

P

A

Sekil 6.5: Calismada kullanilan Yapay Sinir Agi modeli

Calismada kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli belirlendikten sonra
eldeki verilerin ne kadarinin egitilecegi ne kadarinin test verisi olarak kullanilacagi
ve agda kullanilacak noron sayist gibi parametrelerin belirlenmesi i¢in parametre

optimizasyonu yapilmistir. Parametre optimizasyonu sonucunda en iyi degerleri
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tireten parametrelerle tahmin gergeklestirilmistir. Deney tasarimi asamasindan once

veriler Denklem (6.1) yardimi ile normalize edilmistir.

X—Xmin

(6.1)

Xnormalized =
Xmax—Xmin

6.3.1 Parametre Optimizasyonu

Yapay sinir aglar1 ile 6grenmenin gerceklesebilmesi igin verilerin egitim,
dogrulama ve test grubu olmak iizere 3 gruba yarilmasi gerekmektedir. Eldeki
verilerin ne kadarimin hangi gruba dagitilacagmin belirlenmesi agin efektif bir
sekilde 6grenmesi ve dogru tahminler yapmasi acisindan 6nemli bir asamadir. Bu
nedenle 3 farkli yilizdelik dilim (60-20-20, 70-15-15, 80-10-10) belirlenerek agin
hangi yiizdelik diliminde en iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Benzer sekilde
agda kullanilan néron sayist da agin Ogrenme diizeyini etkileyen Onemli
parametrelerden biridir. Agda kullanilacak néron sayisi i¢in de 5, 10, 15 ve 20
seklinde 4 farkli deger belirlenmis ve en iyi ndron sayisi tespit edilmeye caligilmistir.
Bu iki parametre ile 2 faktorlii tam faktoriyel bir deney tasarimi gergeklestirilmistir.

Deney tasarimi kapsaminda kullanilan parametreler Tablo 6.2°de verilmistir.

Her bir parametre kombinasyonu igin kirk kez deneme yapilmis ve her bir
denemenin sonuglar1 kaydedilmistir. Deney tasarimi sonuglart degerlendirilirken
istatistiksel performans gostergesi olarak en diisiik Ortalama Hata Kare (OHK)
degeri dikkate alinmis ve en diisik OHK degerini veren parametre seti en 1yi

parametre seti olarak secilmistir.
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Tablo 6.2: Deney tasarimi kapsaminda kullanilan parametreler

Noron Sayis1 | Egitim Seti (%) | Validasyon Seti (%) | Test Seti (%)
5 60 20 20
10 60 20 20
15 60 20 20
20 60 20 20
5 70 15 15
10 70 15 15
15 70 15 15
20 70 15 15
5 80 10 10
10 80 10 10
15 80 10 10
20 80 10 10

Deney tasarimi sonucunda her bir iiriin i¢in en iyi sonucu veren parametre
degerleri Tablo 6.3’te verilmistir. Bu parametre degerleri kullanilarak her bir {iriin

icin ayr1 ayr1 tahmin yapilmistir.

Tablo 6.3: En iyi parametre degerleri

Uriin | Noron Sayis1 | Egitim Seti (%) | Validasyon Seti (%) | Test Seti (%) | OHK
Uriin 1 5 80 10 10 0,0127
Uriin 2 5 80 10 10 0,0079
Uriin 3 10 80 10 10 0,0013
Uriin 4 5 80 10 10 0,0220
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6.3.2 YSA Sonuglari

Onceki boliimde elde edilen parametre degerleri kullanilarak her bir {iriin i¢in

ayr1 ayri tahmin yapilmastir.

Sekil 6.6’da Uriin 1 igin yapilan tahmine iliskin R degerlerini gdsteren
grafikler goriilmektedir. Grafige bakildiginda sinir agimin c¢aligmas: sirasinda hem
egitimde hem dogrulamada hem de test asamasinda R degerinin %70 ve %84 arasi

degerler aldig1 goriilmiistiir. Bu degerlerin kabul edilebilir oldugu goriilmektedir.
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Sekil 6.6: Uriin 1 icin regresyon grafigi
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Sekil 6.7°de Uriin 2’ye ait regresyon grafigi goriilmektedir. Genel olarak
degerlendirildiginde bu {irlin i¢in R degeri yaklasik %89’dur. Validasyon degeri ise
%99 gibi yiiksek bir degerdir. Bu da YSA nin bu iiriin i¢in tahmin giiciiniin Uriin 1’e
gore daha iyi oldugu anlamina gelmektedir. Yani YSA bu veri setini 6grenmede daha

basarilidir ve genel olarak verilerin %89’u bu YSA modeli ile agiklanabilmektedir.
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Sekil 6.7: Uriin 2 igin regresyon grafigi

Benzer sekilde Uriin 3 ve Uriin 4 i¢in R grafikleri ise siras1 ile Sekil 6.8 ve
Sekil 6.9°da verilmistir. Uriin 3 icin genel R degeri yaklasik %89, Uriin 4 iginse
%84°tiir. Onceki iiriinlerde oldugu gibi YSA modelinin iliskisel oranmin yiiksek
oldugu ve istatistiksel anlamda kabul edilebilir sonuglar verdigi bu {irlinlerde de

gorilmiistiir.
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Training: R=0.94623 Validation: R=0.9976
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Sekil 6.8: Uriin 3 icin regresyon grafigi
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Sekil 6.9: Uriin 4 igin regresyon grafigi

Tablo 6.4’te her bir iirlin i¢in tahmin hatalar1 verilmistir. Tahmin hatalar1 3
farkli olciite gore hesaplanmistir: Ortalama Hata Kare (OHK), Ortalama Mutlak Hata
(OMH) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (OMYH).

Tablo 6.4: YSA ile yapilan tahminlere ait hata degerleri

Uriin OHK OMH | OMYH (%)
Uriin1 | 35267739 | 4428 3,8
Uriin 2 115172 | 2904 54,11
Uriin 3 1094733 721 19,45
Uriin 4 2869915 | 1432 30,75
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6.4 Destek Vektor Regresyonu ile Tahmin Calismasi

Uygulamanin ikinci boliimiinde Destek Vektor Regresyonu yontemi ile
tahmin yapilmistir. YSA’da oldugu gibi burada da Oncelikle parametre
optimizasyonu i¢in bir deney tasarimi yapilmis, bulunan optimum parametre
degerleri ile 4 {iriine ait tahmin degerleri elde edilmistir. DVR ile tahmin igin
MATLAB programinin makine 6grenim araci kullanilmistir ve YSA’da oldugu gibi
veriler Denklem (6.1) kullanilarak normalize edilmistir. Verilerin %701 egitim i¢in,

%15’1 validasyon ve geri kalan %15°1 test i¢cin kullanilmistir.
6.4.1. Parametre Optimizasyonu

Deney tasarimi siirecinde DVR yonteminin temeli olan Kernel fonksiyonu
(o), Epsilon (&) ve kisit fonksiyonu (C) parametrelerinin en iyi degerleri
arastirilmistir. Bu denemeler yine YSA’daki gibi iiriin bazli yapilmistir. Kernel
fonksiyonu i¢in 2 deger, Epsilon i¢in 2 deger ve kisit fonksiyonu parametresi igin 3
deger belirlenerek tam faktoryel deney tasarimi gerceklestirilmistir. Her bir faktoriin
seviyeleri Tablo 6.5’te gosterilmistir. En 1yi parametre degeri belirlenirken YSA’da
oldugu gibi Ortalama Hata Kare (OHK) degerleri performans o6l¢iitii olarak

belirlenmistir.

Tablo 6.5: Deney tasariminda kullanilan parametreler ve degerleri

0=0,1 0=0,2

£ =0,005 £=0,01 £ =0,005 £=0,01

C=80 -
C=100 - ; ; .
C=120 - - - -

Her bir iiriin i¢in en kiigiik hata kare degerini veren parametre seti tahmin

yapilirken kullanilmigstir. Bu parametre degerleri Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6: En iyi parametre degerleri

Uriin C o E OHK
Uriin1 | 120 | 0,1 | 0,01 | 0,0466
Uriin2 | 80 | 0,1 | 0,005 | 0,3215
Uriin3 | 120 | 0,1 | 0,005 | 0,0433
Uriin4 | 100 | 0,1 | 0,01 | 0,0546
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6.4.2 DVR Sonuclari

Onceki boliimde elde edilen parametre degerleri kullanilarak her bir {iriin igin
ayr1 ayr1 tahmin yapilmistir. Tablo 6.7’de her bir {iriine ait tahminler sonucunda elde
edilen hata degerleri goériilmektedir. OHK ve OMH degerleri dikkate alindiginda
DVR’nin Uriin 3 ve 4 igin iyi tahmin sonuglari iirettigi gériiliirken 1 ve 2 numarali

tirtinler i¢in ayn1 bagarty1 yakalamadig1 goriilmektedir.

Tablo 6.7: DVR ile yapilan tahminlere ait hata degerleri

OHK OMH OMYH (%)
Uriin 1 137231390 8053 7,01
Uriin 2 10550935 2420 42,10
Uriin 3 6248869 2010 53,38
Uriin 4 8736926 2372 48,46

Her iki yOntemin {irlin bazindaki tahmin performanst Tablo 6.8’de
goriilmektedir. Ayrica her bir iiriin i¢in yapilan tahminler ile gerceklesen satis
miktarlarin karsilastirildigr grafikler Sekil 6.10-6.13’te verilmistir. Grafikler ve
Tablo 6.8 incelendiginde YSA’nin tahmin performansinin DVR’ye goére daha iyi
oldugu goriilmektedir. Yalnizca ikinci iirinde OMH ve OMYH degerlerine
bakildiginda DVR’nin daha iyi tahmin degerleri lrettigi ancak bu iriinde de
YSA’nin OHK degeri acisindan DVR’den oldukca iyt oldugu goriilmektedir.
Sonuglar genel olarak yorumlanacak olursa YSA’nin incelenen {irlinler igin

DVR’den daha iyi tahminler yaptig1 sdylenebilir.

Tablo 6.8: Uriin bazinda tahmin hatalar1: Yéntemlerin karsilastirilmasi

Uriin 1 Uriin 2 Uriin 3 Uriin 4
Yonte
OoM oMY oM oMY oM oMY oM oMY
m OHK OHK OHK OHK
H  H() H  H() H  H(®%) H  H(%)
YSA 109473 286991
76263797 7527 6,5 115172 2904 54,11 721 19,45 1432 30,75
3 5
DVR 13723139 1055093 2420 42,10 624886 2010 53,38 873692 2372 48,46
8053 7,01
0 5 9 6
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Sekil 6.10: Gergeklesen ve tahmin edilen satis miktarlari-Uriin 1
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Sekil 6.11: Gergeklesen ve tahmin edilen satis miktarlari-Uriin 2
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Sekil 6.12: Gergeklesen ve tahmin edilen satis miktarlari-Uriin 3
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Sekil 6.13: Gergeklesen ve tahmin edilen satis miktarlari-Uriin 4
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7.  SONUC VE ONERILER

Kiiresellesen diinya kosullarinda meydana gelen talep degisimleri ve iiriin
cesitliligi firmalar1 daha efektif planlar yapmaya zorlamaktadir. Gerek stratejik
Ooneme sahip uzun vadeli planlarda gerekse orta ve kisa vadeli planlarda firmalarin
gelecek i¢in Ongoriilerde bulunabilmeleri ve bu Ongoriiler 1s18inda  planlar
yapabiliyor olmalari firmalarin uzun dénemde piyasada tutunabilmelerinde 6nem arz
etmektedir. Bu baglamda belirsizlik altinda talep tahmini konusu oOnemli bir

arastirma alan1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda belirsizligin yogun olarak yasandigi gida
sektorlindeki bir isletme icin yapay zekd teknikleri kullanilarak talep tahmin
calismas1 yiriitiilmistlir. Talep degiskenliginin ve belirsizliginin fazla oldugu
durumlarda yapay zeka tekniklerinin gelenceksel yontemlerden daha iyi sonuglar
verdigi literatiirden de bilinmektedir. O nedenle bu calismada Yapay Sinir Aglar1 ve

Destek Vektor Regresyonu yontemleri kullanilarak tahmin yapilmistir.

Calisma kapsaminda segilen 4 {iriine ait 52 aylik veriler analiz edilerek sirasi
ile YSA ve DVR yontemleri ile tahmin yapilmistir. Yontemler uygulanmadan 6nce
her bir yontem igin ayri ayr1 deney tasarimi yapilmig ve parametre optimizasyonu
gergeklestirilmistir. Boylelikle uygulanan yontemlerin tahmin giiciinlin arttirilmasi
saglanmistir. Tahmin performans: Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Mutlak Yiizde
Hata ve Ortalama Hata Kare olgiitlerine gore degerlendirilmis ve yontemler bu
performans Olciitlerine gore karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar yontemlerin
performansinin iiriinden {iriine ve dikkate alinan hata dlgiitiine gore degistigini ancak
genel olarak Yapay Sinir Aglarinin Destek Vektor Regresyonuna gore daha basarili

tahminler yaptigin1 géstermistir.

Bu ¢alisma kapsaminda iki yapay zeka tekniginin belirsiz kosullar altinda
tahmin performansi karsilagtirilmistir. Gelecekte bu karsilastirmalara gri tahmin ve
cok degiskenli uyarlanabilir regresyon egrileri gibi belirsizlikte birden fazla

degiskeni gdz 6niinde bulunduran yontemler eklenebilir.
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